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Περύληψη 

Παγκοςμύωσ ο αυξημϋνοσ αριθμόσ τροχαύων ατυχημϊτων αποτελεύ πρόβλημα υψύςτησ 

ςημαςύασ ϋχοντασ επιπτώςεισ ςτην οικονομύα των κρατών αλλϊ και ςτην ύδια την κοινωνύα. Η 

πρόβλεψη και η βελτύωςη τησ οδηγικόσ ςυμπεριφορϊσ με τη χρόςη αλγορύθμων μηχανικόσ 

μϊθηςησ μπορεύ να θεωρηθεύ ύςωσ ϋνα από τα ςημαντικότερα εργαλεύα που θα ςυνειςφϋρει 

ςτον τομϋα τησ οδικόσ αςφϊλειασ. Η αναγνώριςη του τρόπου οδόγηςησ ενόσ οχόματοσ μπορεύ 

να αποτελϋςει ιδιαύτερα πολύτιμη γνώςη για τισ αυτοκινητοβιομηχανύεσ, την αυτόνομη 

οδόγηςη, τισ αςφαλιςτικϋσ εταιρύεσ αλλϊ και πληθώρα νϋων εφαρμογών. 

Σα τελευταύα χρόνια ςημειώνεται ςημαντικό ανϊπτυξη ςτο επιςτημονικό πεδύο τησ 

μηχανικόσ μϊθηςησ κυρύωσ λόγω τησ αύξηςησ τησ υπολογιςτικόσ ιςχύοσ και του 

αποθηκευτικού χώρου των υπολογιςτικών ςυςτημϊτων. Η χρόςη τησ μηχανικόσ μϊθηςησ 

δύνει την δυνατότητα ςτουσ υπολογιςτϋσ να κϊνουν προβλϋψεισ χρηςιμοποιώντασ 

πειραματικϊ δεδομϋνα χωρύσ να ϋχουν προγραμματιςτεύ προηγουμϋνωσ ρητϊ. Η χρόςη αυτών 

των ςύγχρονων και  καινοτόμων μεθόδων τεύνει να ξεφεύγει από τα ςτενϊ όρια των  

βιομηχανικών και επαγγελματικών διαδικαςιών. Πλϋον με τη ανϊπτυξη των Internet of Things 

(IoT) και Internet of Vehicles (IoV) η μηχανικό μϊθηςη χρηςιμοποιεύται εξύςου και ςε 

καθημερινϋσ δραςτηριότητεσ όπωσ εύναι η οδόγηςη ενόσ οχόματοσ.  

΢τόχοσ τησ παρούςα διπλωματικόσ εργαςύα εύναι να εξετϊςουμε και να διακρύνουμε 

τουσ βαςικούσ διαφορετικούσ τρόπουσ οδόγηςησ κϊνοντασ χρόςη αλγορύθμων μηχανικόσ 

μϊθηςησ. Η παρούςα μελϋτη περιλαμβϊνει μια προςϋγγιςη για την αναγνώριςη τησ οδηγικόσ 

ςυμπεριφορϊσ διϊφορων οδηγών ςε διαφορετικϋσ διαδρομϋσ χρηςιμοποιώντασ δεδομϋνα 

χρονοςειρών που παρϊχθηκαν από τουσ αιςθητόρεσ του CANBUS ςυςτόματοσ των οχημϊτων. 

΢υγκριμϋνα ςτην παρούςα ϋρευνα εφαρμόςτηκαν διϊφορεσ τεχνικϋσ ςυςταδοπούηςησ πϊνω 

ςτο ςύνολο των δεδομϋνων που αποτελεύτο από χρονολογικϋσ ςειρϋσ.  

΢τα αποτελϋςματα τησ ϋρευνασ θα επιχειρόςω να εκτιμόςω την οδηγικό ςυμπεριφορϊ 

ενόσ ςυνόλου οδηγών χρηςιμοποιώντασ δεδομϋνα που ςυλλϋχθηκαν κατϊ την διϊρκεια τησ 

οδόγηςησ ςε διϊφορεσ διαδρομϋσ. Κϊνοντασ χρόςη των μεθόδων ςυςταδοπούηςησ θα 

ομαδοποιόςω τα δεδομϋνα των χρονολογικών ςειρών ςε ςυςτϊδεσ. Κατόπιν θα διερευνηθούν 

τα δεδομϋνα εντόσ των ςυςτϊδων ώςτε  να κατηγοριοποιηθούν οι ομϊδεσ αναλόγωσ του 

τρόπου οδόγηςησ. 
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Abstract 

Worldwide, the increasing number of road accidents is one of the most serious issues 

and has an impact, not only on the state economy but also on the society itself. Nowadays, 

prediction and improvement of driving behaviour are keys to contribute to road safety by 

using machine learning algorithms. The taken information about driving behaviour can be 

important data for automotive industries, insurance companies and other new applications. 

 In recent years, due to the increase in computing power and computer systems storage 

spaces, significant growth has happened in the scientific field of machine learning. The use of 

machine learning enables computers to make predictions using experimental data without the 

need for human intervention beforehand. The use of these modern and innovative methods 

tends to go beyond the narrow confines of industrial and professional processes. Now with the 

use of Internet of Things (IoT) and Internet of Vehicles (IoV) it is used equally in daily activities 

such as driving a vehicle. 

 The dissertation aims to examine and distinguish the different ways of driving using 

machine learning algorithms. This research includes an approach by recognizing the driving 

behaviour of different drivers and a variety of routes.  

The time-series data has generated by vehicle sensors. Specifically, in the present study, 

various clustering techniques applied to the data set. 

 In the end, in the research results, I will attempt to assess the behavioural driving of a 

set of drivers using collected data, while driving on various routes. I will group their data using 

the clustering method and then categorize them according to the driving style. 
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Κεφϊλαιο 1 

1.1 Ειςαγωγό 

Από τα πιο ςοβαρϊ προβλόματα ςε παγκόςμια κλύμακα αποτελούν τα τροχαύα 

ατυχόματα με ανυπολόγιςτεσ επιπτώςεισ τόςο ςτον οικονομικό τομϋα όςο και ςτο κοινωνικό 

ςύνολο. Οι αιτύεσ πρόκληςόσ τουσ ποικύλουν και η αντιμετώπιςη τουσ εύναι μεύζονοσ ςημαςύασ 

ζότημα. Κοινόσ παρονομαςτόσ ςτην πλειοψηφύα των περιπτώςεων εύναι ο ανθρώπινοσ 

παρϊγοντασ. ΢υνεπώσ, η εκτύμηςη του προφύλ οδηγικόσ ςυμπεριφορϊσ αποτελεύ ύςωσ το 

ςημαντικότερο πρόβλημα ςτο πεδύο τησ οδικόσ αςφϊλειασ. Κϊθε χρόνο χιλιϊδεσ ϊτομα χϊνουν 

τη ζωό τουσ ό τραυματύζονται ςοβαρϊ ςε ατυχόματα που ςυμβαύνουν ςτουσ ευρωπαώκούσ 

δρόμουσ (European Transport Safety Council, 2019) 

Ένα μεγϊλο ποςοςτό των ατυχημϊτων οφεύλεται ςτην αποκλύνουςα ςυμπεριφορϊ των 

οδηγών ςε ςχϋςη με τουσ κανόνεσ οδικόσ ςυμπεριφορϊσ (NHTSA, 2016). Εκτιμϊται ότι η 

ςυςτηματικό χρόςη τησ ζώνησ αςφαλεύασ, καθώσ και η τόρηςη των ορύων ταχύτητασ και των 

κανόνων οδικόσ κυκλοφορύασ θα επϋφερε μεύωςη των ανθρώπινων απωλειών κατϊ 12.000 

ετηςύωσ. Αποκλειςτικϊ και μόνο το 2018 ςτην Ευρώπη, ϋχαςαν την ζωό τουσ 25.100 

ϊνθρωποι και 135.000 τραυματύςτηκαν (European Commission, 2019a). Περύπου το 14% των 

ατόμων που ϋχαςαν την ζωό τουσ βρύςκονταν ςτην ηλικιακό ομϊδα 18-24 χρονών (European 

Parliament, 2019). 

Σο 2010 η Ευρωπαώκό Ένωςη αναθεώρηςε τη δϋςμευςη τησ για βελτύωςη τησ οδικόσ 

αςφϊλειασ, θϋτοντασ ϋνα νϋο ςτόχο. Μϋχρι το 2020 να ϋχει μειωθεύ κατϊ 50% ο αριθμόσ των 

δυςτυχημϊτων ςυγκριτικϊ με τα επύπεδα του 2010. Μύα ετόςια μεύωςη τησ τϊξησ του 6,7% 

μεταξύ τησ περιόδου 2010-2020 θα όταν επαρκόσ για την επύτευξη του ςτόχου. Δυςτυχώσ 

όμωσ, ςύμφωνα με τα επύςημα καταγεγραμμϋνα ςτοιχεύα από το 2010  μϋχρι και το 2017 η 

ετόςια μεύωςη κυμϊνθηκε ςτο 3,4%. ΢υνεπώσ, ο ευρωπαώκόσ ςτόχοσ για μεύωςη των 

δυςτυχημϊτων μϋχρι το 2020 δεν επιτευχθεύ (European Commission, 2017). Εντούτοισ, ςε 

ςχϋςη με παλαιότερα ϋτη 2001-2017 ϋχει υπϊρξει ςημαντικό μεύωςη τησ τϊξεωσ του 57% ςτο 

ποςοςτό θνηςιμότητασ λόγω τροχαύων (European Parliament, 2019). ΢ημαντικό ρόλο 

διαδραμϊτιςε η χρόςη νϋων ανθεκτικότερων υλικών ςε ςυνδυαςμό με τη νϋα δομικό ςχεδύαςη 

των οχημϊτων αυξϊνοντασ την παθητικό αςφϊλεια. Παρϊλληλα η χρόςη ςύγχρονων 

ςυςτημϊτων ενεργητικόσ αςφϊλειασ όπωσ τα ABS, ESP, Traction control, lane keep assist κ.α. 

ςυμβϊλουν ςτην αςφαλϋςτερη μετακύνηςη (Jarašūniene & Jakubauskas, 2007). Ακολουθώντασ 

την κατευθυντόρια γραμμό για αςφαλϋςτερεσ μετακινόςεισ, η μοντϋρνα προςϋγγιςη που 

υιοθετούν οι αυτοκινητοβιομηχανύεσ  εςτιϊζει ςτην ςχεδύαςη και ανϊπτυξη νϋων ‘ϋξυπνων’ 

οχημϊτων χρηςιμοποιώντασ δεδομϋνα από τουσ αιςθητόρεσ των οχημϊτων.  
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1.2 Οριςμόσ προβλόματοσ 

Ο τρόποσ οδόγηςησ κϊθε ατόμου εύναι προςωποποιημϋνοσ και μοναδικόσ όπωσ το 

δακτυλικό αποτύπωμα. ΢υνεπώσ, η ταυτοπούηςη του θα αποτελϋςει ϋνα νϋο εργαλεύο με 

ευρεύα χρόςη ςτο πεδύο τησ οδικόσ αςφϊλειασ, τησ οικολογικόσ οδόγηςησ, τησ διαχεύριςησ 

ενϋργειασ των νϋων ηλεκτρικών οχημϊτων αλλϊ και ςε πολλϊ ακόμα πεδύα. Αξιοποιώντασ τα 

διαγνωςτικϊ ςυςτόματα και τα ςυςτόματα καταγραφόσ δεδομϋνων του αυτοκινότου (CAN 

Bus system, IoV) θα παρϋχεται η δυνατότητα να αναγνωρύςουμε την οδηγικό ςυμπεριφορϊ 

μϋςω τησ ομαδοπούηςησ ςε διαφορετικϋσ ομϊδεσ των οδηγών και των διαδρομών τουσ και 

ταυτόχρονα διερευνώντασ τα χαρακτηριςτικϊ των ομϊδα αυτών . Εύναι γεγονόσ ότι οι οδηγού 

που οδηγούν τηρώντασ τον Κώδικα Οδικόσ Κυκλοφορύασ (ΚΟΚ) τεύνουν να εμπλϋκονται ςε  

λιγότερα ατυχόματα. ΢υνεπώσ κρύνεται επιτακτικό η ανϊγκη ανϊπτυξησ μύασ μεθόδου η οπούα 

θα αποκωδικοποιεύ, θα αναγνωρύζει και θα κατηγοριοποιεύ τα διαφορετικϊ πρότυπα 

οδόγηςησ. Σην ανϊγκη αυτό καλεύται να καλύψει η επιςτόμη των δεδομϋνων και η μηχανικό 

μϊθηςη. 

1.3 Αντικεύμενο διπλωματικόσ  

Η παρούςα διπλωματικό εργαςύα ϋχει ωσ ςτόχο την αναγνώριςη του τρόπου οδόγηςησ 

ενόσ οχόματοσ κϊνοντασ χρόςη τεχνικών εξόρυξησ δεδομϋνων και αλγορύθμων μηχανικόσ 

μϊθηςησ. Μύα από τισ κυριότερεσ εφαρμογϋσ μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι η ομαδοπούηςη 

(ςυςταδοπούηςη) των δεδομϋνων. Φρηςιμοποιώντασ ϋνα ςύνολο δεδομϋνων χρονοςειρών 

προερχόμενο από το CAN Bus ςύςτημα ενόσ οχόματοσ, εξετϊςτηκε η υλοπούηςη 

ςυγκεκριμϋνων αλγορύθμων και η ςύγκριςό τουσ ςχετικϊ με τη δημιουργύα ενόσ καλού 

ςχόματοσ ςυςταδοπούηςησ.  Απώτεροσ ςκοπόσ τησ ςυςταδοπούηςησ των δεδομϋνων εύναι η 

διϊκριςη των οδηγών και των διαδρομών τουσ ςε ςυςτϊδεσ, η διερεύνηςη των ςτοιχεύων 

εντόσ των ςυςτϊδων και τϋλοσ η κατηγοριοπούηςη τουσ με κριτόριο τον τρόπο οδόγηςησ. 

1.4 Δομό διπλωματικόσ εργαςύασ 

Παραθάηφ ζσλουίδεηαη ε δοκή ηες δηπιφκαηηθής εργαζίας, όπφς ζα παροσζηαζηεί ζηα επόκελα 

θεθάιαηα: 

 Σηο θεθάιαηο 2 παροσζηάδοληαη προεγούκελες έρεσλες ζτεηηθές κε ηο αληηθείκελο κειέηες 

ηες δηπιφκαηηθής 

 Σηο θεθάιαηο 3 αλαγράθεηαη ηο ζεφρεηηθό σπόβαζρο ποσ είλαη απαραίηεηο γηα ηελ αλάγθες 

ηες εργαζίας 

 Σηο θεθάιαηο 4 παροσζηάδοληαη οη αιγόρηζκοη ποσ σιοποηήζεθαλ θαζώς θαη ηα δεδοκέλα 

ποσ τρεζηκοποηήζεθαλ 
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 Σηο θεθάιαηο 5 παραζέηοσκε ηελ πεηρακαηηθή κειέηε θαη ηα ηειηθά αποηειέζκαηα. 

 Το θεθάιαηο 6 περηέτεη ηα ζσκπεράζκαηα ηες έρεσλας. 

 Σηο θεθάιαηο 7 παραζέηοσκε ηελ βηβιηογραθία ποσ τρεζηκοποηήζεθε γηα ηελ εθπόλεζε ηες 

εργαζίας. 

Κεφϊλαιο 2 

2.1 Σχετικϋσ ϋρευνεσ 

Πολλϋσ ϋρευνεσ ϋχουν αςχοληθεύ με την εφαρμογό μεθόδων μηχανικόσ μϊθηςησ ςτο 

πεδύο τησ αυτοκινητοβιομηχανύασ και οδηγικόσ ςυμπεριφορϊσ. ΢χετικό ϋρευνα από τουσ Minh 

Van Ly et al. (2013) αναλύει και κατηγοριοποιεύ τον τρόπο οδόγηςησ για διαφορετικούσ 

οδηγούσ χρηςιμοποιώντασ δεδομϋνα προερχόμενα από αιςθητόρεσ αδρϊνειασ ενόσ οχόματοσ 

ςε πραγματικϋσ ςυνθόκεσ οδόγηςησ. Σο ςύνολο των δεδομϋνων τουσ αποτελούνταν από 

διαμόκεισ και πλευρικϋσ μετρόςεισ επιταχύνςεων και επιβραδύνςεων αλλϊ και μετρόςεισ 

γυροςκοπύων για καταγραφό τησ αλλαγόσ κατεύθυνςησ του οχόματοσ ςυναρτόςει του 

χρόνου. Η μϋθοδοσ που υλοποιόθηκε βαςύζεται ςε semi-supervised learning ςυνδυϊζοντασ τισ 

μεθόδουσ unsupervised learning (clustering K-means) και supervised learning (SVM). Σϋλοσ, οι 

ςυγγραφεύσ προτεύνουν μελλοντικϊ την εξϋταςη του παραπϊνω θϋματοσ με περιςςότερουσ 

οδηγούσ, εκτελώντασ το μοντϋλο ενδεχομϋνωσ ςε κϊποιο Smartphone και εξετϊζοντασ τη 

διαφοροπούηςη του τρόπου οδόγηςησ ημερηςύωσ και ενημερώνοντασ τον οδηγό ανϊλογα. 

Παρϊλληλα, η μελϋτη των Naiwala et al. (2016) πραγματεύεται την κατηγοριοπούηςη 

του τρόπουσ οδόγηςησ ςε μια κλειςτό διαδρομό με ςτροφϋσ με τη χρόςη αλγορύθμων 

μηχανικόσ μϊθηςησ. Σα δεδομϋνα προϋρχονται από ϋνα προςομοιωτό οδόγηςησ όπου 

ςυμμετεύχαν 16 ϊτομα. Επύςησ, περιλαμβϊνουν γωνύα κλόςησ τιμονιού, διαμόκεισ και 

εγκϊρςιεσ επιταχύνςεισ και μετατοπύςεισ, δεδομϋνα από το πεντϊλ επιτϊχυνςησ και 

επιβρϊδυνςησ με ρυθμό ςτα 60HZ. Για τισ ανϊγκεσ τησ ϋρευνασ ςτα δεδομϋνα καταργόθηκε η 

διϊςταςη του χρόνου και χρηςιμοποιόθηκε ωσ index η χιλιομετρικό απόςταςη ςτην κλειςτό 

διαδρομό τησ προςομούωςησ. Για να μειωθούν οι διαςτϊςεισ των δεδομϋνων χρηςιμοποιόθηκε 

η τεχνικό του Principal Component Analysis (PCA), και εφαρμόςτηκαν τεχνικϋσ 

κανονικοπούηςησ (normalization). Σϋλοσ, επιλϋχθηκε δειγματοληπτικϊ ϋνασ αριθμόσ των 

δοκιμών ανϊ οδηγό και κατηγοριοποιόθηκαν από ϋναν ειδικό ςε θϋματα οδηγικόσ ικανότητασ 

διαχωρύζοντασ τα ςε 2 κατηγορύεσ (low/average-skilled, high-skilled). Ψσ μοντϋλα 

εφαρμόςτηκαν το k-Nearest Neighbor (k-NN) χρηςιμοποιώντασ την ευκλεύδεια απόςταςη και 

τo Support Vector Machine (SVM) και ςυγκρύθηκαν με βϊςη τηv ακρύβεια (accuracy) ωσ μϋτρο 

απόδοςησ. Καταλόγοντασ οι ερευνητϋσ, προτεύνουν μελλοντικϊ περαιτϋρω ϋρευνα την 

προςθόκη επιπλϋον οχημϊτων ςτην προςομούωςη και την προςθόκη διαδρομών με 

διαφορετικό κλύςη. 
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Σο 2012 οι Ahmad Aljaafreh et al. παρουςύαςαν οριςμϋνεσ μεθόδουσ κατηγοριοπούηςησ 

τησ οδηγικόσ ςυμπεριφορϊσ ςε ‘Τπό τησ κανονικόσ’, ‘Κανονικό’, ‘Επιθετικό’, ‘Πολύ επιθετικό’. 

Φρηςιμοποιώντασ επιταχυνςιόμετρα και καταγρϊφοντασ τισ εγκϊρςιεσ και διαμόκεισ 

επιταχύνςεισ καθώσ και την ταχύτητα του οχόματοσ, οι ερευνητϋσ εξϋταςαν τη χρόςη ενόσ 

ςυςτόματοσ fuzzy logic για τη κατηγοριοπούηςη των δεδομϋνων. Ψσ μελλοντικό πεδύο ϋρευνασ 

προτεύνουν την ενςωμϊτωςη και ϊλλων οδηγικών γεγονότων. 

Επιπροςθϋτωσ ςχετικό ϋρευνα εύναι και των Yadav et al. (2017) που προτεύνει ϋνα νϋο 

ςύςτημα για κατηγοριοπούηςη ςε αςφαλόσ και οικονομικό οδόγηςη χρηςιμοποιώντασ 

δεδομϋνα από το ςύςτημα αυτοδιϊγνωςησ (OBD II) των οχημϊτων και βύντεο από mini-dash 

κϊμερεσ. Σο ςύνολο των δεδομϋνων περιλϊμβαναν 51 διαφορετικϋσ μεταβλητϋσ. ΢το μοντϋλο 

που ανϋπτυξαν εφαρμόςτηκαν τεχνικϋσ κανονικοπούηςησ και γραμμικόσ ςυςχϋτιςησ ώςτε να 

καταλόξουν ςε 5 βαςικϋσ μεταβλητϋσ που χρηςιμοπούηςαν ςτο γραμμικό τουσ μοντϋλο. Ψσ 

μελλοντικό ϋρευνα επϊνω ςτο θϋμα προτεύνουν την εξϋταςη τησ βελτιςτοπούηςησ των υπερ-

παραμϋτρων του μοντϋλου καθώσ και την προςθόκη περιςςοτϋρων μεταβλητών.  

Σο 2018 ςε ϋρευνα των Zardosht et al. παρουςιϊςτηκε μύα ακόμα μϋθοδο αναγνώριςησ 

του τρόπου οδόγηςησ βαςιςμϋνη ςτην ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη δεδομϋνων από το ςύςτημα 

CAN Bus του οχόματοσ λαμβϊνοντασ υπόψη την ταχύτητα του οχόματοσ, την πύεςη που 

αςκεύται ςτα πεντϊλ επιτϊχυνςησ-επιβρϊδυνςησ, και ςτη γωνύα του τιμονιού. Σα δεδομϋνα 

προϋρχονταν από ςυνθόκεσ πραγματικόσ οδόγηςησ ςε αςτικό περιβϊλλον από 12 οδηγούσ. 

Έπειτα από επεξεργαςύα των δεδομϋνων εφαρμόςτηκε ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη, 

καταλόγοντασ ςε διαχωριςμό των οδηγών ςε 2 ςυςτϊδεσ. Σϋλοσ, παρατηρώντασ τισ μϋςεσ 

τιμϋσ των τιμών των ςυςτϊδων και ςυγκρύνοντασ τεσ διαπύςτωςαν ότι η πρώτη ςυςτϊδα 

περιλϊμβανϋ μεγαλύτερεσ ταχύτητεσ – επιταχύνςεισ ςυνεπώσ περιεύχε οδηγούσ που 

οδηγούςαν επιθετικϊ ςε ςυγκρύςει με τη δεύτερη ςυςτϊδα. ΢υνεπώσ κατϋληξαν ςτην 

κατηγοριοπούηςη των οδηγών. 
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Κεφϊλαιο 3 

3.1 Επιςτόμη των Δεδομϋνων 

Ο 21οσ αιώνασ ϋχει χαρακτηριςτεύ από πολλούσ ωσ ο αιώνασ τουσ πληροφορύασ. Σα 

τελευταύα χρόνια ϋχει αναπτυχθεύ ϋνα νϋο πεδύο γνώςησ κϊνοντασ εκτεταμϋνη χρόςη τεχνικών 

και θεωριών από διϊφορουσ τομεύσ όπωσ τησ ΢τατιςτικόσ, των Μαθηματικών και τησ 

Πληροφορικόσ. Σο πεδύο αυτό φϋρει το όνομα Επιςτόμη των Δεδομϋνων και εύναι το 

αποτϋλεςμα τουσ ραγδαύασ εξϋλιξησ ςτην επεξεργαςύα νϋων πληροφοριών. Αυτό η γρόγορη 

ανϊπτυξη ϋχει ςημειωθεύ ςτη ςυλλογό, την μεταφορϊ και την αποθόκευςη όλο και 

μεγαλύτερου όγκων δεδομϋνων από διϊφορεσ πηγϋσ (Big Data) καθώσ και ςτον τομϋα την 

ανϊλυςησ δεδομϋνων. Σα Big Data δημιουργούνται καθημερινϊ γύρω τουσ με καταιγιςτικό 

ρυθμό από διϊφορεσ πηγϋσ τουσ τα Smartphone, ςυςκευϋσ IoT, αιςθητόρεσ, ψηφιακϋσ 

ςυναλλαγϋσ ϋχοντασ απλϊ πρόςβαςη ςτο ιντερνϋτ. Ψσ εκ τούτου, οι ςυμβατικϋσ ςχεςιακϋσ 

βϊςεισ δεδομϋνων καθύςτανται ανεπαρκεύσ ςτη διαχεύριςη τουσ και δύνει χώρο ςτην ανϊπτυξη 

νϋων μεθόδων και τεχνικών.  

Με βϊςη το ϊρθρο του Marous (2012) τα 3 κύρια χαρακτηριςτικϊ των Big Data 

ςυνοψύζονται ςτο παρακϊτω ςχόμα που δημιουργόθηκε (Εικόνα 1): 

 

 

Εικόνα 1. Οι ηπείρ πςλώνερ ηων μεγάλων δεδομένων  
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Σο πρώτο χαρακτηριςτικό αναφϋρεται ςτην ταχύτητα δημιουργύασ των δεδομϋνων 

(Velocity), το δεύτερο χαρακτηριςτικό ςτην ποικιλομορφύα των δεδομϋνων (Variety) και 

τϋλοσ ςτον όγκο τουσ (Volume). ΢υνεπώσ, αποκαλύπτεται η τερϊςτια μελλοντικό πρόκληςη 

την οπούα καλούμαςτε να αντιμετωπύςουμε και αφορϊ ςτην εύρεςη μύασ ρεαλιςτικόσ και 

αποδοτικόσ προςϋγγιςησ για την επεξεργαςύα των big data. 

Παρϊλληλα με την εκθετικό αύξηςη που ϋχει παρουςιϊςει ο όγκοσ των δεδομϋνων, ϋχει 

αυξηθεύ η πολυπλοκότητα τουσ με αποτϋλεςμα τη χρόςη όλο και περιςςότερων 

υπολογιςτικών ςυςτημϊτων για την ανϊλυςη τουσ. Η ανϊγκη αυτό για ανϊλυςη και εξόρυξη 

πληροφορύασ οδηγεύ ςτην ανϊπτυξη μεθόδων και αλγορύθμων που θα παρϊγουν 

δημιουργώντασ ϋναν νϋο κλϊδο γνωςτόσ ωσ Μηχανικό Μϊθηςη. 

3.2 Μηχανικό μϊθηςη  

Με τον όρο μηχανικό μϊθηςη εννοούμε την ικανότητα ενόσ υπολογιςτικού ςυςτόματοσ 

να δημιουργεύ μοντϋλα και πρότυπα από ϋνα ςύνολο δεδομϋνων χωρύσ να ϋχει προηγουμϋνωσ 

προγραμματιςτεύ ρητϊ (Samuel, 1959). Με ϊλλα λόγια εύναι μύα μϋθοδοσ ανϊλυςησ των 

δεδομϋνων που αυτοματοποιεύ την δημιουργύα αναλυτικών μοντϋλων. Αποτελεύ 

υποκατηγορύα του πεδύου τησ Σεχνητόσ Νοημοςύνησ αλλϊ χρηςιμοποιεύ και εμπλϋκεται και με 

ϊλλα πεδύα όπωσ τησ ΢τατιςτικόσ, των αλγορύθμων και των βϊςεων δεδομϋνων. Σα 

ςυςτόματα μηχανικόσ μϊθηςησ μπορούν αφού προηγουμϋνωσ εκπαιδευτούν, να μϊθουν από 

τα δεδομϋνα και ςτη ςυνϋχεια με την εμπειρύα και το χρόνο να βελτιωθούν. ΢υνεπώσ εύναι ςε 

θϋςη:  

 να μεταβϊλλονται και να βελτιώνονται διαρκώσ, αναφορικϊ με τισ λειτουργύεσ που 

εκτελούν, 

 να μεταβϊλλουν τη γνώςη τουσ εύτε μεταςχηματύζοντασ την εςωτερικό δομό τουσ 

εύτε αποκτώντασ επιπλϋον γνώςη, 

 και να εκτελούν γενικεύςεισ. 

Η μηχανικό μϊθηςη δεν εύναι καινούργια επιςτόμη. Σα πρώτα ερευνητικϊ βόματα 

πραγματοποιόθηκαν όδη από τα μϋςα του 19 αιώνα και πιο ςυγκεκριμϋνα από τον Alan 

Turing ςτην εργαςύα του ‘Computing Machinery and Intelligence’ όπου περιγρϊφει την 

λειτουργύα μύασ μηχανόσ ικανό να μαθαύνει (Turing, 1950). ΢τα τϋλη όμωσ τισ δεκαετύασ του 

΄90 απϋκτηςε νϋα δυναμικό η οπούα προόλθε από την εμφϊνιςη του διαδικτύου, την 

ταυτόχρονη ςυςςώρευςη όλο και περιςςότερων δεδομϋνων καθώσ και την ανϊπτυξη 

ιςχυρότερων υπολογιςτικών ςυςτημϊτων.  
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3.3 Εφαρμογϋσ μηχανικόσ μϊθηςησ 

Όπωσ αναφϋρθηκε και νωρύτερα ςκοπόσ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι η διερεύνηςη των 

υπολογιςτικών διαδικαςιών ώςτε να καταςτόςει δυνατό την οργϊνωςη και την εξαγωγό 

γνώςησ μϋςα από την υπϊρχουςα εμπειρύα. Η ταχεύα ανϊπτυξη των υπολογιςτικών 

ςυςτημϊτων και ο ςυνεχώσ αυξανόμενοσ όγκοσ των δεδομϋνων την καθιςτϊ ευρϋωσ 

διαδεδομϋνη ςτη χρόςη τησ με πληθώρα εφαρμογών ςε διϊφορουσ τομεύσ μεταξύ των οπούων 

ςυγκαταλϋγονται και οι: 

1. Μηχανϋσ αναζότηςησ 

2. Υύλτρα spam 

3. Self Driving 

4. Ιατρικό 

5. Οικονομικό επιςτόμη 

6. Ρομποτικό 

7. ΢υναλλαγϋσ  

8. Γεωργύα 

9. Αεροπορύα 

10. Σηλεπικοινωνύεσ 

3.4 Κατηγορύεσ Μηχανικόσ Μϊθηςησ 

  

Εικόνα 2. Καηηγοπίερ Μησανικήρ Μάθηζηρ 

Η Μηχανικό Μϊθηςη αποτελεύ το πιο αναπτυςςόμενο τομϋα τησ Σεχνητόσ Νοημοςύνησ. 

Σα τελευταύα χρόνια ϋχουν αναπτυχθεύ διϊφορεσ τεχνικϋσ μηχανικόσ μϊθηςησ οι οπούεσ 
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επιλϋγονται και ανταποκρύνονται ανϊλογα με τη φύςη του προβλόματοσ. Οι τεχνικϋσ αυτϋσ 

μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ςε 3 κατηγορύεσ (Εικόνα 2)(Ayodele, 2010; Νzfaruqui, 2019):  

 Επιβλεπόμενη Μϊθηςη, supervised learning: Η επιβλεπόμενη μϊθηςη αποτελεύ από 

τουσ βαςικότερουσ τρόπουσ μϊθηςησ. ΢ε αυτό τη κατηγορύα, τα δεδομϋνα φϋρουν 

ετικϋτεσ “labels” και χωρύζονται ςε δύο υποομϊδεσ το ςύνολο δεδομϋνων εκπαύδευςησ 

και το ςύνολο δεδομϋνων ελϋγχου. Για την εκπαύδευςη του αλγορύθμου 

χρηςιμοποιεύται η μύα υποομϊδα όπου εύναι ϋνα μικρό μϋροσ του ςυνόλου δεδομϋνων 

γνωςτό ωσ training set, και ςτη ςυγκεκριμϋνη φϊςη βρύςκει τη ςχϋςη μεταξύ των 

δεδομϋνων και των ετικετών τισ “labels” καταςκευϊζοντασ μια ςυνϊρτηςη τισ γνωςτϋσ 

εξόδουσ. ΢τόχοσ εύναι η γενύκευςη τισ ςυνϊρτηςησ ώςτε εν τϋλη ο αλγόριθμοσ ϋχοντασ 

εκπαιδευτεύ να τροφοδοτηθεύ με το υπόλοιπο κομμϊτι του ςυνόλου των δεδομϋνων 

γνωςτό ωσ test setκαι να υπολογύςει τισ αντύςτοιχεσ εξόδουσ. ΢το τϋλοσ το μοντϋλο 

μϊθηςησ αξιολογεύται για την πιςτότητα των προβλϋψεων του. Ένα ςημαντικό θϋμα 

όπου πρϋπει κϊποιοσ να επιςτόςει την προςοχό του εύναι το Bias–variance tradeoff και 

αναφϋρεται ςτην κατϊλληλη αναλογύα training set και test set ώςτε το μοντϋλο να 

επιτύχει την μεγαλύτερη ακρύβεια ςτην προβλϋψεισ του. 

Σα δύο βαςικϊ προβλόματα ςτα οπούα βρύςκουν εφαρμογό οι αλγόριθμοι 

επιβλεπόμενησ μϊθηςησ εύναι ςε προβλόματα ταξινόμηςησ και προβλόματα 

παρεμβολόσ. Ενδεικτικϊ αναφϋρονται οριςμϋνοι αλγόριθμοι επιβλεπόμενησ μϊθηςησ 

εύναι οι εξόσ: 

o Δϋντρα απόφαςησ 

o Support Vector Machine 

o Neural Network 

o Linear Regression 

 Μη Επιβλεπόμενη  Μϊθηςη, unsupervised learning:  ΢την διαδικαςύα τησ μη 

επιβλεπόμενησ μϊθηςησ το ςύςτημα καλεύται να ανακαλύψει τη δομό των δεδομϋνων 

ειςόδου, τυχόν ςυςχετύςεισ και κρυμμϋνα μοτύβα χωρύσ τισ να γνωρύζει τισ τιμϋσ εξόδου 

χωρύσ δηλαδό να του παρϋχεται κϊποια εμπειρύα μιασ και τα δεδομϋνα που 

χρηςιμοποιεύ δεν φϋρουν ετικϋτεσ “labels”. ΢υνεπώσ ςτο τϋλοσ δεν υπϊρχει διαδικαςύα 

αξιολόγηςησ του μοντϋλου με την μορφό που υφύςταται ςτην επιβλεπόμενη μϊθηςη 

(Ayodele, 2010; Figueirêdo, 2020). Ενδεικτικού αλγόριθμοι εύναι οι παρακϊτω: 

o K-means 

o Hierarchical clustering 

o Neural Networks 
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 Ενιςχυτικό Μϊθηςη: Σα μοντϋλα ενιςχυτικόσ μϊθηςησ αλληλεπιδρούν δυναμικϊ με το 

περιβϊλλον και εκπαιδεύεται μϋςα από μύα διαδικαςύα επιβρϊβευςησ και ποινών. 

Φρηςιμοποιούνται κυρύωσ ςτη ρομποτικό καθώσ και ςτα ηλεκτρονικϊ παιχνύδια. 

3.5 Χρονοςειρϋσ 

Μύα χρονοςειρϊ εύναι το ςύνολο των ποςοτικών τιμών μύασ μεταβλητόσ, οι οπούεσ 

ςυλλϋγονται διαδοχικϊ και διαχρονικϊ και εκφρϊζουν την εξϋλιξη των τιμών τησ μεταβλητόσ 

κατϊ την διϊρκεια ύςων χρονικών περιόδων. Ειδικότερα δοθϋντοσ ενόσ χαρακτηριςτικού Α, 

μια χρονοςειρϊ αποτελεύται από ϋνα ςύνολο Ν παρατηρόςεων, τησ οπούασ  οι τιμϋσ ελόφθηςαν 

ςε ύςεσ χρονικϋσ ςτιγμϋσ. Για παρϊδειγμα, η καταγραφό των τιμών ενόσ αιςθητόρα ςτη 

διϊρκεια ενόσ κύκλου εργαςύασ ςε μύα παραγωγικό διαδικαςύα αποτελεύ μύα χρονοςειρϊ. ΢την 

ανϊλυςη των χρονοςειρών η ιδϋα βαςύζεται ςτην υπόθεςη ότι εύναι εφικτό η προεκβολό των 

παρελθοντικών τιμών αναλύοντασ τα ιδιαύτερα χαρακτηριςτικϊ τουσ (Μαργιϊ, 2009). Δηλαδό 

χρηςιμοποιώντασ και αναλύοντασ τισ ιςτορικϋσ τιμϋσ μύασ μεταβλητόσ, μπορούμε να εξϊγουμε 

ςυμπερϊςματα για την εξϋλιξη (πρόβλεψη) τησ μεταβλητόσ ςε μελλοντικϊ χρονικϊ 

διαςτόματα (Κουγιουμτζόσ, 2011). Σα ιδιαύτερα χαρακτηριςτικϊ μια χρονοςειρϊσ μπορεύ να 

εύναι η εποχικότητα, ανοδικϋσ ό καθοδικϋσ τϊςεισ κλπ (Μπεγκόμ, 2013; Καλαμβόκη, 2017). 

Από μαθηματικόσ ςκοπιϊσ, μια χρονοςειρϊ ορύζεται από ϋνα ςύνολο τιμών τησ μορφόσ 

y1, y2, y3,…, yN όπου ο δεύκτησ N παριςτϊνει τισ ύςεσ χρονικϋσ ςτιγμϋσ t, και αποτελούν μύα 

ϊπειρη ακολουθύα τιμών τησ μεταβλητόσ Y. Οι χρονοςειρϋσ διακρύνονται ςε ςυνεχεύσ και 

διακριτϋσ. ΢τη ςυνεχεύσ χρονοςειρϋσ η καταγραφό των τιμών τησ εξεταζόμενησ μεταβλητόσ 

γύνεται ςε ςυνεχεύσ χρονικό διϊρκεια πχ ημερόςια καταγραφό θερμοκραςύασ, ενώ ςτισ 

διακριτϋσ ςε ςυγκεκριμϋνα χρονικϊ διαςτόματα πχ μηνιαύεσ πωλόςεισ αυτοκινότων (Μαργιϊ, 

2009; Καλαμβόκη, 2017).  

Οι αναλύςεισ χρονοςειρών βρύςκουν ποικύλεσ εφαρμογϋσ ςε διϊφορα πεδύα όπωσ: 

 Φρηματοοικονομικϊ 

 Οικονομικϊ 

 Ιατρικόσ 

 Βιομηχανικόσ παραγωγόσ 

 Μϊρκετινγκ 

3.6 Βαςικϊ χαρακτηριςτικϊ χρονοςειρϊσ 

Σο αρχικό βόμα για τη ςωςτό μελϋτη και ανϊλυςη μια χρονοςειρϊσ εύναι η διςδιϊςτατη 

απεικόνιςό των τιμών των δεδομϋνων ςυναρτόςει του χρόνου t. Η απεικόνιςη εύναι μεύζονοσ 

ςημαςύασ τόςο για την ανϊλυςη όςο και για την πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών τησ. Για 
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την απεικόνιςη των δεδομϋνων το κυριότερο γρϊφημα που χρηςιμοποιεύται εύναι το 

διϊγραμμα χρόνου.  

Σο διϊγραμμα χρόνου απεικονύζει τισ παρελθοντικϋσ τιμϋσ ςυναρτόςει του χρόνου 

όπωσ φαύνεται ςτην παρακϊτω εικόνα (Εικόνα 3). 

 

Εικόνα 3. Απεικόνιζη σπονοζειπάρ  

Μϋςω του διαγρϊμματοσ χρόνου αποβλϋπουμε ςτην κλαςςικό ανϊλυςη τησ 

χρονοςειρϊσ ςτα επιμϋρουσ μϋρη τησ δηλαδό τα βαςικϊ τησ χαρακτηριςτικϊ όπωσ 

ςυνοψύζονται παρακϊτω (Μαργιϊ, 2009; Καλαμβόκη, 2017): 

 Τϊςη (Trend): Ψσ τϊςη ορύζεται η μακροπρόθεςμη μεταβολό του μϋςου επιπϋδου 

των τιμών μιασ χρονοςειρϊσ ςτη μονϊδα του χρόνου. Κατ’ επϋκταςη η τϊςη μπορεύ 

να εύναι ανοδικό, πτωτικό ό ςταθερό ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο χρονικό διϊςτημα, όπωσ 

απεικονύζεται και ςτο παρακϊτω ςχόμα, και μπορεύ να εκτιμηθεύ διαγραμματικϊ. 

 Εποχικότητα (Seasonal): Εκφρϊζεται ωσ μια περιοδικό διακύμανςη ςτισ τιμϋσ 

μιασ χρονοςειρϊσ λόγω εποχιακών παραγόντων, ςε ςυγκεκριμϋνεσ χρονικϋσ ςτιγμϋσ 

και διϊρκεια μικρότερη του ϋτουσ. 

 Κυκλικότητα (Cyclical): Η κυκλικότητα εύμαι μύα εποχικότητα αλλϊ όχι ςε 

ςταθερϋσ περιόδουσ, και διϊρκεια μεγαλύτερη του ϋτουσ. 

 Ακραύεσ τιμϋσ (Outliers): Εύναι τιμϋσ μύασ εξεταζόμενησ μεταβλητόσ οι οπούεσ 

διαφϋρουν ςημαντικϊ από τη μϋςη τιμό των υπολούπων.  

 Τυχαύο κομμϊτι: Σο τυχαύο κομμϊτι τησ χρονοςειρϊσ, όπου παρουςιϊζονται 

διακυμϊνςεισ λόγω τυχαύων γεγονότων χωρύσ δυνατότητα ερμηνεύασ. 

 Σταςιμότητα: Ένα επιπλϋον χαρακτηριςτικό το οπούο αποτελεύ βαςικό 

προώπόθεςη ςτην ανϊλυςη των χρονοςειρών εύναι η ύπαρξη ςταςιμότητασ. Με τον 

όρο ςταςιμότητα εννοούμε ότι ο μϋςοσ όροσ και οι διακυμϊνςεισ των τιμών μια 



Ανϊλυςη Οδηγικόσ ΢υμπεριφορϊσ με τη Φρόςη Αλγορύθμων Μηχανικόσ Μϊθηςησ 

 

χρονοςειρϊσ δε διαφοροποιούνται με το χρόνο. Μύα μη ςτϊςη χρονοςειρϊ μπορεύ να 

παρουςιϊζει αλλαγϋσ ςτη μϋςη τιμό, αυξητικϋσ ό πτωτικϋσ τϊςεισ και εποχικότητα. 

 

Ο τρόποσ ςύνδεςησ των παραπϊνω βαςικών χαρακτηριςτικών μιασ χρονοςειρϊσ 

ορύζεται με τισ δύο παρακϊτω προςεγγύςεισ (Πύνακασ 1): 

Πίνακαρ 1. Πποζεγγίζειρ Φπονοζειπών 

Προςθετικό μοντϋλο :          Yt =Σϊςηt + Εποχικότηταt + Κυκλικότηταt + Συχαύο κομμϊτιt 

Πολλαπλαςιαςτικό μοντϋλο: Yt = Σϊςηt * Εποχικότηταt * Κυκλικότηταt * Συχαύο κομμϊτιt 
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Κεφϊλαιο 4 

4.1 Ειςαγωγό 

Ο πρωταρχικόσ ςτόχοσ τησ ςυγκεκριμϋνησ ποςοτικόσ ϋρευνασ εύναι να υλοποιόςουμε 

μεθόδουσ και τεχνικϋσ ςυςταδοπούηςησ χρηςιμοποιώντασ δεδομϋνα προερχόμενα από τουσ 

αιςθητόρεσ λειτουργύασ του CAN Bus ςυςτόματοσ του οχόματοσ. Σα δεδομϋνα εκφρϊζουν την 

εξϋλιξη διαφόρων μεταβλητών ςυναρτόςει του χρόνο ςυνεπώσ χαρακτηρύζονται ωσ 

χρονοςειρϋσ. Σελικόσ ςτόχοσ εύναι οι ςυςταδοπούηςη των χρονοςειρών αυτών ςε ομϊδεσ 

ςυγκρύνοντασ μεταξύ τουσ και διακρύνοντασ τουσ οδηγούσ και τισ διαδρομϋσ τουσ και 

κατηγοριοποιώντασ τουσ ανϊλογα με τον τρόπο οδόγηςησ τουσ. Όπωσ αναφϋρθηκε και ςτην 

βιβλιογραφικό αναφορϊ, ϋχουν υλοποιηθεύ αρκετϋσ ερευνητικϋσ εργαςύεσ ςτο ςυγκεκριμϋνο 

πεδύο. Ψσ επύ το πλεύςτον χρηςιμοποιόθηκαν δεδομϋνα από τα CAN Bus ςυςτόματα των 

οχημϊτων και ςε οριςμϋνεσ περιπτώςεισ τροχιοδεικτικϊ δεδομϋνα καθώσ και εικόνεσ-βύντεο 

καταγεγραμμϋνα κατϊ τη διϊρκεια τησ οδόγηςησ (Csselectronics, n.d.). Όμωσ οι βαςικϋσ 

διαφορϋσ εύναι ότι τα δεδομϋνα εξετϊςτηκαν, εύτε αγνοώντασ τελεύωσ τη διϊςταςη του 

χρόνου, εύτε ϋχοντασ γύνει pre-labeled ςε κλειςτϋσ διαδρομϋσ με τη χρόςη προςημειώςεων και 

χρηςιμοποιώντασ supervised αλγορύθμουσ μηχανικόσ μϊθηςησ. Για παρϊδειγμα, ςτην ϋρευνα 

Naiwala et al. (2016) εφαρμόςτηκαν supervised αλγόριθμοι μηχανικόσ μϊθηςησ. Σα δεδομϋνα 

εύχαν κατηγοριοποιηθεύ και περιεύχαν labels διακρύνοντασ τα ςε low/average-skilled, high-

skilled εκ των προτϋρων. Αντύθετα, ςτην παρούςα ϋρευνα θα χρηςιμοποιηθούν unlabeled 

δεδομϋνα πολλαπλών χρονοςειρών ώςτε να εφαρμόςουμε τεχνικϋσ whole time series 

clustering με τη χρόςη lock-step και elastic μετρικών απόςταςησ. Σϋλοσ, κατόπιν ερευνητικόσ 

ανϊλυςησ των clusters θα καταλόξουμε ςτη διϊκριςη των χρονοςειρών και κατ’ επϋκταςη των 

οδηγών και των διαδρομών με διϊκριςη την οδηγικό ςυμπεριφορϊσ τουσ. 

4.2 Δεδομϋνα ειςαγωγόσ 

Η δημόςια και η ιδιωτικό αςφϊλεια αναφϋρεται ςτην προςταςύα του πληθυςμού 

καθώσ και των μεμονωμϋνων ατόμων μϋςω τησ πρόληψησ και τησ προςταςύασ από κινδύνουσ 

όπωσ ατυχόματα, εγκλόματα και καταςτροφϋσ. ΢υχνϊ αποτελεύ κυβερνητικό ευθύνη  η 

τόρηςη των παραπϊνω, μϋςω των ςωμϊτων αςφαλεύασ, των ιατρικών υπηρεςιών κ.α. αλλϊ 

ςημαντικό ρόλο διαδραματύζουν πλϋον ανεξϊρτητεσ αρχϋσ και οργανιςμού (Civilprotection, 

2020). Κοινόσ παρϊγοντασ αυτόσ τησ προςπϊθειασ αποτελεύ η ςυλλογό και η πρόςβαςη ςε 

δεδομϋνα τα οπούα προϋρχονται όμωσ από πληθώρα διαφορετικών πηγών. Αυτό το πρόβλημα 

καλεύται να επιλύςει το "AEGIS -  Advanced Big Data Value Chain for Public Safety and Personal 

Security" big data project το οπούο αποτελεύ μια καινοτόμα ιδϋα όπου ςυνδυϊζοντασ 
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τεχνολογύεσ Linked Data και Big Data παρϋχει μύα ολοκληρωμϋνη πλατφόρμα ςυλλογόσ και 

διαχεύριςησ δεδομϋνων δύνοντασ ςτο κοινό τη δυνατότητα πρόςβαςησ ςε αυτϊ (Biliri, 2017; 

European Commission, 2019b).  

 Σα ερευνητικϊ δεδομϋνα που υπϊρχουν διαθϋςιμα, προόλθαν από το " AEGIS -  

Advanced Big Data Value Chain for Public Safety and Personal Security" big data project  το 

οπούο χρηματοδοτόθηκε από το European Union’s Horizon 2020 (Ζenodo, 2019). 

Αποτελούνται από δεδομϋνα χρονολογικών ςειρών τα οπούεσ ςυλλϋχτηκαν κατϊ τη διϊρκεια 6 

διαδρομών διϊρκειασ από 00:30:00 λεπτϊ ϋωσ και 2:12:12 ώρεσ:λεπτϊ από τρεύσ 

διαφορετικούσ οδηγούσ (2 διαδρομϋσ / οδηγό), ςτο οδικό δύκτυο τησ Αυςτρύα μϋςω του 

ςυςτόματοσ CAN BUS ςυςτόματοσ του οχόματοσ (Εικόνα 4). Σι εύναι όμωσ το CAN Bus 

ςύςτημα; 

 

Εικόνα 4. Controller Area Network Systems 

Σα ςύγχρονα αυτοκύνητα πϋραν του εγκεφϊλου ECU περιϋχουν και επιμϋρουσ μονϊδεσ 

ελϋγχου όπωσ εύναι οι αερόςακοι, ο κλιματιςμόσ καθώσ και διϊφοροι περιφερειακού 

αιςθητόρεσ απαραύτητοι για την λειτουργύα του οχόματοσ. Σο CAN Bus (Controller Area 

Network) εύναι ϋνα ςύςτημα ςειριακού διαύλου το όποιο επιτρϋπει την επικοινωνύα μεταξύ 

όλων των επιμϋρουσ ςυςτημϊτων και την ανταλλαγό πληροφοριών μεταξύ αυτών  

https://en.wikipedia.org/wiki/CAN_bus
https://en.wikipedia.org/wiki/CAN_bus
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(Bozdal et al., 2020; Csselectronics, n.d.; Copperhilltech, n.d.). Σο ςύνολο των δεδομϋνων 

προόλθε από το CAN Bus ςύςτημα ενόσ οχόματοσ αγνώςτων ςτοιχεύων. 

4.3 Δεδομϋνα του πειρϊματοσ 

Σα δεδομϋνα που χρηςιμοποιόθηκαν ςτο πεύραμα περιϋχουν μετρόςεισ από τουσ 

αιςθητόρεσ του CAN Bus ςυςτόματοσ ενόσ οχόματοσ. Σο ςύνολο δεδομϋνων περιϋχει  

μετρόςεισ προερχόμενα από το παραπϊνω ςύςτημα με ρυθμό καταγραφόσ ςτα 20HZ, 

αποθηκευμϋνα ςε αρχεύο τύπου hdf. Ένα hdf file ϋχει ιεραρχικό δομό όπου περιϋχει 2 βαςικϋσ 

οντότητεσ όπωσ αναπαρύςτανται ςτη παρακϊτω εικόνα 5 :  

 τα groups  

 τα datasets  

 

Εικόνα 5. Μέθοδορ ανάλςζηρ δεδομένων 

Σο κϊθε αρχεύο περιϋχει ςυνολικϊ 5 group πινϊκων όπωσ απεικονύζονται ςτα 

παραπϊνω ςχόμα (Εικόνα 5). Έπειτα από διερευνητικό ανϊλυςη των δεδομϋνων και για την 

εξαγωγό ποιοτικότερων αποτελεςμϊτων κρύθηκε ςκόπιμο η εξαύρεςη των group με ονομαςύα 

AI, Math, GPS κυριώσ διότι περιϋχουν μεταβλητϋσ με Null values που προόλθαν πιθανόν από 

ςφϊλματα κατϊ την καταγραφό των αιςθητόρων. Αντύςτοιχα διατηρούμε και ειςϊγουμε τα 

δεδομϋνα των CAN Bus και Plugins ςε δομϋσ δεδομϋνων τύπου data frames. Επειδό οι τιμϋσ 

των παρακϊτω μεταβλητών δύνονται ςε κϊποιο χρόνο δειγματοληψύασ αποτελούν 

χρονοςειρϋσ. Ακολουθεύ μια ςύνοψη και ςύντομη περιγραφό των εξεταζόμενων μεταβλητών: 

 Timestamp: Απεικονύζει το χρόνο δειγματοληψύασ t. 
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 Accelerometer_X- Y_Z: Η επιτϊχυνςη εύναι ϋνα διανυςματικό μϋγεθοσ και εκφρϊζει τη 

μεταβολό τησ ταχύτητασ ωσ προσ ςτη μονϊδα του χρόνου. Ψσ  διανυςματικό 

μϋγεθοσ χαρακτηρύζεται από το μϋτρο (μϋγεθοσ) καθώσ και την κατεύθυνςη 

(διεύθυνςη και φορϊ). Σο ςύνολο των δεδομϋνων περιλαμβϊνει τιμϋσ επιτϊχυνςησ και 

ςτουσ τρεισ ϊξονεσ x, y, z. 

 Vehicle speed: Ψσ ταχύτητα ενόσ ςώματοσ ορύζεται ο ρυθμόσ μεταβολόσ τησ θϋςησ του 

ωσ προσ το χρόνο. Εύναι αντύςτοιχα διανυςματικό μϋγεθοσ, ςυνεπώσ χαρακτηρύζεται 

τόςο από το μϋτρο (μϋγεθοσ) τησ, όςο και από τη φορϊ (κατεύθυνςη) τησ. 

 

Για τουσ ςκοπούσ τησ παρακϊτω ϋρευνασ χρηςιμοποιόθηκαν οι τιμϋσ τησ επιτϊχυνςησ 

ςτον διαμόκη ϊξονα καθώσ και η ταχύτητα του οχόματοσ ςυναρτόςει του χρόνου. 

΢υνολικϊ το ςύνολο των δεδομϋνων περιϋχει δεδομϋνα επιτϊχυνςησ και ταχύτητασ του 

οχόματοσ για  τρεύσ διαφορετικούσ οδηγούσ με δύο διαφορετικϋσ διαδρομϋσ ανϊ οδηγό. Σα 

δεδομϋνα εφόςον περιϋχουν την διϊςταςη του χρόνου αποτελούν χρονοςειρϋσ. 

4.4 Μεθοδολογύα 

Η ςυςταδοπούηςη αποτελεύ μια από τισ πιο ςύνηθεσ τεχνικϋσ μη επιβλεπόμενησ 

μϊθηςησ. Φρηςιμοποιεύται για την εύρεςη μοτύβων μϋςα από την τμηματοπούηςη ενόσ 

ςυνόλου δεδομϋνων ςε ςυςτϊδεσ. Ψσ ςυςτϊδα ορύζεται μια ςυλλογό ομοιογενών 

ομαδοποιημϋνων αντικειμϋνων προερχόμενα από ϋνα ςύνολο δεδομϋνων. Η ςυςταδοπούηςησ 

αποτελεύ μύα πολύ ςημαντικό διαδικαςύα ςτην διερευνητικό ανϊλυςη των δεδομϋνων καθώσ 

καταλόγει ςτην αναγνώριςη εςωτερικών δομών ςε αυτϊ χωρύσ προηγουμϋνωσ να ϋχει οριςτεύ 

ςαφώσ κϊποια κατηγοριοπούηςη τουσ. Σελικόσ ςτόχοσ τησ ςυςταδοπούηςησ εύναι τα ςτοιχεύα 

που ανόκουν ςε μύα ςυςτϊδα να εύναι περιςςότερο όμοια μεταξύ τουσ εν ςυγκρύςει με τα 

ςτοιχεύα των ϊλλων ςυςτϊδων. Ειδικότερα τα τελευταύα χρόνια με τισ ολοϋνα και αυξανόμενεσ 

δυνατότητεσ αποθόκευςησ και επεξεργαςύασ, τα δεδομϋνα των περιςςότερων εφαρμογών 

αποθηκεύονται ςε μορφϋσ χρονοςειρών. Επομϋνωσ η ςυςταδοπούηςη εύναι μια προςφιλό 

τεχνικό με ευρεύα χρόςη ςε πολλϊ πεδύα εφαρμογών όπωσ του μϊρκετινγκ, των οικονομικών, 

τησ ιατρικόσ κλπ (Aghabozorgi et al., 2015). 

Οι χρονοςειρϋσ μπορούν να χαρακτηριςτούν ωσ δυναμικϊ δεδομϋνα καθώσ 

μεταβϊλλονται ςυναρτόςει του χρόνου, καταλαμβϊνουν μεγϊλο χώρο ςτην αποθόκευςησ τουσ 

και ςυνόθων εύναι πολυδιϊςτατα. Επομϋνωσ η εφαρμογό μεθόδων ςυςταδοπούηςησ ςε αυτό 

το εύδοσ των δεδομϋνων αποτελεύ πρόκληςη καθώσ διαφοροποιεύται από τισ ςύνηθεσ 

πρακτικϋσ. Ειδικότερα η ςυςταδοπούηςη χρονοςειρών μπορεύ να αποτυπωθεύ με τον 

παρακϊτω οριςμό: 

https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%94%CE%B9%CE%B1%CE%BD%CF%85%CF%83%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CE%BC%CE%AD%CE%B3%CE%B5%CE%B8%CE%BF%CF%82&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%94%CE%B9%CE%B1%CE%BD%CF%85%CF%83%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CE%BC%CE%AD%CE%B3%CE%B5%CE%B8%CE%BF%CF%82&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%94%CE%B9%CE%AC%CE%BD%CF%85%CF%83%CE%BC%CE%B1
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Έςτω ϋνα ςύνολο δεδομϋνων με τισ παρακϊτω δοθϋντεσ n χρονοςειρϋσ  

T = {T1, T2, T3, ..., Tn} 

Μϋςω τησ ςυςταδοπούηςησ δύναται να επιτευχθεύ διαμϋριςη του αρχικού ςυνόλου ςε k 

ομϊδεσ 

C = {C1, C2, C3, …, CK}, 

με τϋτοιο τρόπο ώςτε να αποτελούν υποςύνολο του αρχικού ςυνόλου και μϊλιςτα χωρύσ να 

εύναι επικαλυπτόμενεσ. Δηλαδό: 

T =   ∪ k i=1  Ci   και Ci∩ Cj =∅   με i≠ 𝑗 

 

Επιπροςθϋτωσ, δομικό ςτοιχεύο ςτη διαδικαςύα τησ ςυςταδοπούηςησ εύναι ο 

υπολογιςμόσ των μϋτρων ομοιότητασ και των μϋτρων απόςταςησ όπωσ θα αναλυθεύ ςτην 

επόμενη ενότητα. Σο ςτοιχεύο αυτό ςυνεπϊγεται τη διϊκριςη τησ ςυςταδοπούηςησ ςε δύο 

κατηγορύεσ όπωσ αναλύονται παρακϊτω (Εικόνα 6) (Keogh & Lin, 2005): 

 Whole (Sequence) time-series clustering: Σο ςυγκεκριμϋνο εύδοσ ςυςταδοπούηςησ, 

ειδικεύεται ςτη ςύγκριςη και ομαδοπούηςη με βϊςη την ομοιότητα τουσ ενόσ πλόθουσ 

n ανεξϊρτητων χρονοςειρών. Ο υπολογιςμόσ των μϋτρων ομοιότητασ γύνεται ςε 

ολόκληρο το μόκοσ των χρονοςειρών 

 Subsequence time series clustering: ΢ε αυτό το εύδοσ ςυςταδοπούηςησ, αρχικϊ 

πραγματοποιεύται αποκλειςτικϊ ςε μύα μόνο χρονοςειρϊ. Ένα κινούμενο χρονικό 

παρϊθυρο διατρϋχει το μόκοσ τησ χρονοςειρϊσ χωρύζοντασ την ςε μικρότερα τμόματα 

τα οπούα διακρύνει ςε ςυςτϊδεσ χρηςιμοποιώντασ τα μϋτρα ομοιότητασ. 

 

Εικόνα 6. Πποζεγγίζειρ ζηην ζςζηαδοποίηζη σπονοζειπών 
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Εκτόσ από την παραπϊνω κατηγοριοπούηςη, ο τρόποσ που υλοποιεύται η 

ςυςταδοπούηςη διακρύνεται ςε 4 κατηγορύεσ (Aghabozorgi et al., 2015): 

 Feature-based: ΢τη ςυγκεκριμϋνη προςϋγγιςη, οι πολυδιϊςτατεσ χρονοςειρϋσ 

μετατρϋπονται ςε διανύςματα μικρότερων διαςτϊςεων. ΢τη ςυνϋχεια εφαρμόζεται 

ϋνασ οποιοςδόποτε ςύνηθεσ αλγόριθμοσ κατηγοριοπούηςησ. 

 

 Model-based: Τλοποιεύται εφαρμόζοντασ μιασ μετατροπό ςτα δεδομϋνα τησ 

χρονοςειρϊσ. ΢υγκεκριμϋνα αυτό η προςϋγγιςη υποθϋτει ότι τα δεδομϋνα  

προόλθαν από κϊποιο μοντϋλο, ςυνεπώσ προςπαθεύ να καταςκευϊςει το μοντϋλο 

μϋςα από αυτϊ. Εφόςον καταςκευαςτεύ θα καθορύςει και τισ ομϊδεσ τουσ. 

 

 Shaped-based: ΢τη ςυγκεκριμϋνη προςϋγγιςη ςυςταδοπούηςησ, επιχειρούν να 

φϋρουν ςτη ύδια ςυςτϊδα χρονοςειρϋσ, λαμβϊνοντασ ωσ κριτόριο τη μικρότερη 

δυνατό απόςταςη μεταξύ τουσ. Για να επιτευχθεύ αυτό χρηςιμοποιούνται μϋτρα 

ομοιότητασ κατϊλληλα για δεδομϋνα χρονοςειρών. 

 

Εικόνα 7. Μέθοδοι ζςζηαδοποίηζηρ 

Όπωσ αναφϋρθηκε ςτην ειςαγωγό του κεφαλαύου 4, ςτόχοσ τησ εργαςύασ εύναι να 

ςυγκριθούν οι χρονοςειρϋσ με δεδομϋνα διαφορετικών οδηγών ςε διαφορετικϋσ διαδρομϋσ και 

να επιτευχθεύ ο διαχωριςμόσ τουσ ςε ςυςτϊδεσ. Επομϋνωσ η μϋθοδοσ που υλοποιόθηκε ςτην 

πειραματικό διαδικαςύα εύναι η whole time series clustering και ειδικότερα η προςϋγγιςη τησ 

ϋρευνασ βαςύςτηκε ςε shape-based clustering (Εικόνα 7). 

4.4.1 Μϋτρα ομοιότητασ – Μϋτρα απόςταςησ 

Βαςικόσ ςτόχοσ τησ ςυςταδοπούηςησ εύναι η τμηματοπούηςη ενόσ ςυνόλου δεδομϋνων 

ςε ςυςτϊδεσ ώςτε τα ςτοιχεύα του ςυνόλου των δεδομϋνων που ανόκουν ςε μύα ςυςτϊδα να 

εύναι περιςςότερο όμοια μεταξύ τουσ εν ςυγκρύςει με τα ςτοιχεύα των ϊλλων ςυςτϊδων. Σα 
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μϋτρα ομοιότητασ και τα μϋτρα απόςταςησ χρηςιμοποιούνται για να περιγρϊψουν ποςοτικϊ 

την ομοιότητα δύο ςημειακών δεδομϋνων. ΢υνεπώσ κϊθε αλγόριθμοσ ςυςταδοπούηςησ 

χρονοςειρών ςτηρύζεται ςτα μϋτρα ομοιότητασ ό απόςταςησ ώςτε να εύναι εφικτό μια 

ανϊλυςη ςε ςυςτϊδεσ. Ειδικότερα τα μϋτρα ομοιότητασ ό απόςταςησ μπορούν να 

αποτυπωθούν με τον παρακϊτω οριςμό: 

Έςτω δύο χρονοςειρϋσ T, S με μόκοσ T: 

T = {T1, T2, T3,…,TT} και S = {S1,S2,S3,…,ST} 

Η απόςταςη μεταξύ των δύο χρονοςειρών και όλων των ςημεύων τουσ ορύζεται ωσ εξόσ: 

Dist (T,S) =  𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑡, 𝑆𝑡)𝑇
𝑡=1  

Τπϊρχουν διϊφορϋσ μϋτρα ομοιότητασ που προςεγγύζουν το ζότημα του υπολογιςμού 

τησ απόςταςησ μεταξύ δύο χρονοςειρών και μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ςε 4 κατηγορύεσ 

(Εικόνα 8) (Liao, 2005; Esling & Agon, 2012; Wang et al., 2013): 

1. Shape-based distances 

a. Elastic measures (Dynamic Time Warping, Edit Sequence on Real Sequence) 

b. Lock-step measures (Euclidean distance, Manhattan distance) 

2. Edit-based distances 

3. Feature-based distances 

a. Discrete Fourier Transform 

b. Discrete Wavelet Transform 

4. Structure-based distances 

 

Εικόνα 8. Μέηπα ομοιόηηηαρ- Μέθοδοι ζςζηαδοποίηζηρ 
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Shape-based distances 

΢την πρώτη κατηγορύα μϋτρων ομοιότητασ - απόςταςησ (Shape-based distances), όπωσ 

δηλώνει και το όνομα τουσ  εξετϊζουν τη ςυνολικό δομό (shape) και τη ομοιότητα μεταξύ των 

εξεταζόμενων χρονοςειρών μϋςω τησ τοπικόσ τουσ ςύγκριςησ. Διακρύνουμε 2 υποκατηγορύεσ 

τα elastic measure και τα lock-step measure. Σα lock-step measure εξετϊζουν τα χρονικϊ 

ςημεύα t των εξεταζόμενων χρονοςειρών ϋνα προσ ϋνα με βαςικό προώπόθεςη οι χρονοςειρϋσ 

να εύναι ύδιου μόκουσ, ενώ ςτα elastic measure γύνεται ςύγκριςη μεταξύ των ςημεύων των 

εξεταζόμενων χρονοςειρών χωρύσ απαραύτητα να εύναι ϋνα προσ ϋνα αλλϊ ϋνα προσ πολλϊ 

(Aghabozorgi et al., 2015; Özkoç, 2020). 

Η δεύτερη κατηγορύα μετρικών ομοιότητασ (Edit-based distances) βαςύζεται ςτην 

ανομοιομορφύα μεταξύ δύο χρονοςειρών και ςυγκεκριμϋνα ςτον ελϊχιςτο αριθμό 

παρατηρόςεων που απαιτούνται ώςτε η μύα χρονοςειρϊ να μετατραπεύ ςτην ϊλλη.  

Η τρύτη κατηγορύα (Feature-based distances) ςυχνϊ χρηςιμοποιούνται για να μειωθούν 

οι διαςτϊςεισ ενόσ πολυδιϊςτατου ςυνόλου δεδομϋνων, εξϊγοντασ χαρακτηριςτικϊ από  τισ 

χρονοςειρϋσ και μετρώντασ την απόςταςη μεταξύ αυτών.  

Σϋλοσ, η τϋταρτη κατηγορύα (Structure-based distances) αφορϊ ςυγκρύςεισ μεταξύ 

μεγϊλων διαςτϊςεων δομών χρονοςειρών.   

΢την παρούςα πειραματικό μελϋτη χρηςιμοποιόθηκαν μετρικϋσ τησ πρώτησ και τρύτησ 

κατηγορύασ οι οπούεσ αναλύονται ςτην επόμενη ενότητα. 

Lock-step measures: 

 ΢ε αυτό την υποενότητα θα εξετϊςουμε τα Lock step μϋτρα που χρηςιμοποιόθηκαν και 

ςυγκεκριμϋνα την Ευκλεύδεια απόςταςη, την Μανχϊταν απόςταςη. Έςτω οι χρονοςειρϋσ T, S 

μόκουσ N, M αντύςτοιχα. Απαραύτητη προώπόθεςη για τη χρόςη των lock step μετρικών εύναι η 

ομοιογϋνεια του μόκουσ μεταξύ των χρονοςειρών (N = M), και η ςύγκριςη του χρονικού 

ςημεύου i τησ T χρονοςειρϊσ με το αντύςτοιχο ύδιο χρονικό ςημεύο i τησ δεύτερησ χρονοςειρϊσ 

S. Γύνεται αμϋςωσ αντιληπτό ότι παραπϊνω κατηγορύα μετρικών εύναι ευαύςθητη ςε τυχόν 

ύπαρξη υςτϋρηςησ μεταξύ των εξεταζόμενων χρονοςειρών. 

1. Ευκλεύδεια Απόςταςη: 

Η πιο ςυνηθιςμϋνη μετρικό απόςταςησ για αριθμητικϊ δεδομϋνα εύναι η Ευκλεύδεια 

απόςταςη. Έςτω 2 διανύςματα ύςου μόκουσ x, y ςε ϋνα n-διϊςτατο χώρο, η Ευκλεύδεια 

απόςταςη τουσ δύνεται από τον τύπο: 

Dist (x, y) =    𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 𝑛
𝑖=1  1/2 
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2. Manhattan Απόςταςη: 

Η απόςταςη Manhattan ονομϊζεται επύςησ και “City block Distance” και ορύζεται ωσ το 

ϊθροιςμα των αποςτϊςεων όλων των ςτοιχεύων (Brownlee ,2020). Δηλαδό, για δύο ςημεύα I1 

και I2 ςε ϋνα n‐διϊςτατο χώρο. Ουςιαςτικϊ αποτελεύ υποπερύπτωςη τησ Ευκλεύδειασ 

απόςταςη και δύνεται από τον τύπο: 

Dist (x, y) =    𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 𝑛
𝑖=1   

3. Συςχϋτιςη Pearson: 

Η μετρικό αυτό χρηςιμοποιεύ μια περιςςότερο πολύπλοκη ςχϋςη για να υπολογύςει την 

ομοιότητα μεταξύ δύο διανυςμϊτων λαμβϊνοντασ υπόψη την γραμμικόσ τουσ ςυςχϋτιςη 

(Borgatti, n.d.). Παύρνει τιμϋσ ςτο κλειςτό διϊςτημα p =[-1,1] όπου: 

 το p = -1 δεύχνει ιςχυρό αρνητικό γραμμικό ςυςχϋτιςη 

 το p = 0 δεύχνει καμύα γραμμικό ςυςχϋτιςη 

 το p = 1 δεύχνει ιςχυρό θετικό γραμμικό ςυςχϋτιςη 

Η ςυςχϋτιςη κατϊ Pearson υπολογύζεται από τον ακόλουθο τύπο 

ρ(x, y) = 
𝐶𝑜𝑣(𝑥,𝑦)

𝜎𝑥𝜎𝑦
=  

𝐸 [(𝑥 − µ𝑥) (𝑦 − µ𝑦)] 

𝜎𝑥𝜎𝑦
=  

 (𝑥𝑖  − 𝑥¯)(𝑦𝑖  − 𝑦¯) 𝑛
𝑖=1

  (𝑥𝑖  − 𝑥¯) 2𝑛
𝑖=1   (𝑦𝑖  − 𝑦¯)2𝑛

𝑖=1

 

όπου το μχ,μy εύναι οι μϋςεσ τιμϋσ των x, y και το ςx,ςy οι διακυμϊνςεισ τουσ αντύςτοιχα. Η 

απόςταςη υπολογύζεται από τον τύπο:  

dcor(x, y) = 1-ρ 

Elastic-step measures: 

΢ε αυτό την υποενότητα θα εξετϊςουμε τα elastic step μϋτρα που εφαρμόςαμε ςτην 

πειραματικό διαδικαςύα και ςυγκεκριμϋνα τη Dynamic Time Warping. ΢ε αντύθεςη με την lock 

step κατηγορύα, η elastic step επιτρϋπει τη ςύγκριςη ςημεύων ϋνα προσ πολλϊ ό ϋνα προσ 

κανϋνα ςυνεπώσ εύναι πιο ανεκτικό ςε διαφορετικού μόκουσ καθώσ και μη ςυγχρονιςμϋνεσ 

χρονοςειρϋσ.   

1. Δυναμικό Χρονικό Διαςτρϋβλωςη (Dynamic Time Warping) 

Η μϋθοδοσ τησ δυναμικόσ χρονικόσ διαςτρϋβλωςησ χρηςιμοποιεύται για τον 

υπολογιςμό τησ ομοιότητασ μεταξύ δύο χρονοςειρών που διαφϋρουν ςε μόκοσ ό ςε ταχύτητα. 
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Σο βαςικό πλεονϋκτημα εύναι ότι επιτρϋπει τη μη γραμμικό ςτρϋβλωςη (επιμόκυνςη ό 

ςυρρύκνωςη) μιασ αλληλουχύασ τιμών ώςτε να ταιριϊξει με μύα ϊλλη αλληλουχύα ακόμα και 

εϊν παρουςιϊζουν χρονικό υςτϋρηςη. Έςτω ότι 2 χρονοςειρϋσ εύναι παρόμοιεσ αλλϊ με 

διαφορϊ χρονικόσ φϊςησ, τότε οποιαδόποτε lock step μετρικό θα εμφϊνιζε μεγϊλη απόςταςη 

ςε ςύγκριςη ϋνα προσ ϋνα ςημεύων, ενώ η DTW όχι. Βαςικό τησ μειονϋκτημα εύναι η μεγϊλη 

υπολογιςτικό τησ πολυπλοκότητα καθώσ και η αντιςτούχηςη όλων των ςημεύων των 

χρονοςειρών ακόμα και των ακραύων τιμών. Ο τρόποσ υπολογιςμού ςυνοψύζεται ςτα 

παρακϊτω βόματα: 

1. Αρχικϊ οι χρονοςειρϋσ χωρύζονται ςε ύςα ςε πλόθοσ ςημεύα 

2. Τπολογύζεται η Ευκλεύδεια απόςταςη μεταξύ του πρώτου ςημεύου τησ πρώτησ 

χρονοςειρϊσ και όλων των ςημεύων τησ δεύτερησ χρονοςειρϊσ και διατηρούμε 

την μικρότερη απόςταςη. 

3. Πηγαύνουμε ςτο δεύτερο ςημεύο τησ χρονοςειρϊσ όπου πραγματοποιεύται ξανϊ 

το δεύτερο βόμα επαναληπτικϊ για όλα τα ςημεύα. 

4. ΢το τϋταρτο βόμα χρηςιμοποιεύται ωσ ςημεύο  αναφορϊσ η δεύτερη χρονοςειρϊσ 

και επαναλαμβϊνονται τα βόματα 2, 3 

5. Σελικώσ ϋχουμε τισ ελϊχιςτεσ αποςτϊςεισ των πιθανών ςυνδυαςμών μεταξύ 

των τιμών των χρονοςειρών. 

Έςτω δύο ακολουθύεσ αριθμών x, y μόκουσ n, m αντύςτοιχα. Οι ακολουθύεσ αυτϋσ 

αποτυπώνονται ςτουσ ϊξονεσ ενόσ πύνακασ διαςτϊςεων i, j όπου αντιςτοιχούν ςτα μόκη τησ 

κϊθε ακολουθύασ. Η διαφορϊ τησ απόςταςησ κϊθε ςτοιχεύου των ακολουθιών υπολογύζεται 

από τον τύπο: 

d(xi,yi) =  𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 2 

΢τη ςυνϋχεια υπολογύζεται ϋνα wrapping path όπου ορύζεται ωσ:  

W= w1, w2, w3,…, wK   με   max(n,m)≤K≤ 𝑚 + 𝑛 − 1 

Τέλοσ, η ςυνολική απόςταςη υπολογίζεται από τον τύπο: 

DDTW(x,y) = min  𝑤𝑘𝐾
𝑘=1  
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Εικόνα 9. Υπολογιζμόρ DTW Απόζηαζηρ 

Σο μονοπϊτι που ςχηματύζεται με τισ ελϊχιςτεσ αποςτϊςεισ ονομϊζεται μονοπϊτι 

ςυγχρονιςμού (alignment path) (Εικόνα 9). Για να μην αυξηθούν εκθετικϊ οι διαφορετικού 

πιθανού ςυνδυαςμού υπολογιςμού του alignment path υπϊρχουν 4 περιοριςμού (Niennattrakul 

& Ratanamahatana, 2007; Kyaagba, 2019): 

 Boundary Conditions: To alignment path πϊντα θα ξεκινϊει από την κϊτω αριςτερϊ 

γωνύα και θα καταλόγει ςτην πϊνω δεξιϊ γωνύα. Με αυτόν τον τρόπο διαςφαλύζουμε 

ότι δεν θα η αντιςτούχιςη δεν θα περιοριςτεύ ςε κϊποια ςυγκεκριμϋνη ακολουθύα. 

 Warping Window: To alignment path δεν θα αποκλύνει ςημαντικϊ από τη διαγώνιο 

του πύνακα. 

 Monotonicity: To alignment path δεν μπορεύ να κινηθεύ αντύςτροφα ςτην ροό του 

χρόνου. 

 Continuity: To alignment path δεν παρουςιϊζει χρονικϋσ αςυνϋχειεσ 

 

2. Longest Common Subsequence (LCSS) 

Σο μϋτρο ομοιότητα LCSS βαςύζεται πϊνω ςτο Longest Common Subsequence 

πρόβλημα. ΢ύμφωνα με τη βιβλιογραφύα (Aghabozorgi et al., 2011), ϋςτω δύο δοθεύςεσ 

ακολουθύεσ xi, yi οπού περιϋχουν αλφαριθμητικϊ δεδομϋνα. Εξετϊζουμε να βρούμε τη 

μεγαλύτερη κοινό ακολουθύα χαρακτόρων που περιϋχεται και ςτισ δύο ακολουθύεσ xi, yi. 

Προκειμϋνου να γύνει περιςςότερο αντιληπτό ορύζουμε το T1=ACDTGH και το T2= SFACDTGS. 

΢το ςυγκεκριμϋνο παρϊδειγμα η LCS εύναι η CDTG και μεγϋθουσ ύςο με 4. 

Σο παραπϊνω μϋτρο ομοιότητασ μπορεύ να εφαρμοςτεύ και μεταξύ δύο χρονοςειρών με μύα 

μικρό παραλλαγό. Ειδικότερα ςτισ χρονοςειρϋσ η ομοιότητα των ακολουθιών καθορύζεται 

λαμβϊνοντασ υπόψη και ϋνα όριο ομοιότητασ θ. Σο κατώφλι αυτό χρηςιμοποιεύται για να 

διακρύνει εϊν δύο πραγματικού αριθμού ταυτύζονται ό όχι. ΢υγκεκριμϋνα εξετϊζοντασ δύο 
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ςημεύα εϊν ταυτύζονται ό όχι υπολογύζεται η Ευκλεύδεια απόςταςό τουσ. Αν η απόςταςη εύναι 

μικρότερη τησ τιμό θ τα ςημεύα ταυτύζονται διαφορετικϊ δεν ταυτύζονται (Guo et al., 2016; 

Bergroth, 2000; Columbia University, n.d.). Έςτω 2 χρονοςειρϋσ Xi={x1,x2,x3,…,xn} και 

Yi={y1,y2,y3,…,yn}. H LCSSD απόςταςη μεταξύ των χρονοςειρών μπορεύ να υπολογιςτεύ από τον 

παρακϊτω τύπο:  

Dlcss(i,j) =  

0                                                             𝑖𝑓 𝑖 = 0 𝑜𝑟 𝑗 = 0

𝑐 𝑖 − 1, 𝑗 − 1 + 1                                         𝑖𝑓 𝑖, 𝑗 > 0 𝑎𝑛𝑑 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖  

max 𝑐 𝑖 − 1, 𝑗 , 𝑐 𝑖, 𝑗 − 1                         𝑖𝑓  𝑖, 𝑗 > 0 𝑎𝑛𝑑 𝑥𝑖 ≠ 𝑦𝑖

  

 

΢υνοψύζοντασ θα ςυγκρύνουμε τα παραπϊνω μϋτρα. ΢ε αυτό το ςημεύο θα προςθϋςουμε 

μύα ακόμα διϊςταςη για την αξιολόγηςη των μϋτρων απόςταςησ η οπούα ονομϊζεται χρονικό 

πολυπλοκότητα. Ψσ χρονικό πολυπλοκότητα ορύζουμε τη χρονικό διϊρκεια που απαιτεύται για 

να ολοκληρώςει τουσ υπολογιςμούσ του ϋνασ αλγόριθμοσ και ςυμβολύζεται με το γρϊμμα O(n) 

για n ςημεύα (Studytonight, n.d). Η χρονικό πολυπλοκότητα υπολογύζεται μετρώντασ τα 

βόματα που πραγματοποιούνται από ϋναν αλγόριθμο. ΢τον πύνακα 2 παρουςιϊζεται η χρονικό 

πολυπλοκότητα των παραπϊνω μϋτρων απόςταςησ. 

Πίνακαρ 2. Μέηπα απόζηαζηρ-σπονική πολςπλοκόηηηα 

Μϋτρα απόςταςησ Χρονικό πολυπλοκότητα 

Ευκλεύδεια O(nN2) 

Manhattan O(nN2) 

DTW O(nmN2 ) 

LCSS O(nmN2 ) 

 

Γενικϊ ςτη ςυςταδοπούηςη χρηςιμοποιούνται ωσ επύ το πλεύςτον τα lock step 

measures μϋτρα απόςταςησ όπωσ η Ευκλεύδεια, η Jaccard καθώσ και η Pearson. Ενώ τα 

παραπϊνω μϋτρα βρύςκουν εφαρμογό ςε πληθώρα εφαρμογών και μϊλιςτα αρκετϊ 

αποτελεςματικϊ δεν εύναι εξύςου αποτελεςματικϊ όταν καλούνται να χειριςτούν δεδομϋνα 

χρονοςειρών. Σο πρόβλημα ϋγκειται ςτο γεγονόσ ότι δεν λαμβϊνουν υπόψη την ύπαρξη 

χρονικών υςτερόςεων, τα διαφορετικϊ μόκη χρονοςειρών καθώσ και τισ ακραύεσ τιμϋσ (Wang 

et al., 2013). Αντύθετα τα elastic measures όπωσ το DTW και το LCSS χρηςιμοποιούν τη 

χρονικό διαςτρϋβλωςη ώςτε να αντιμετωπύςουν το πρόβλημα των αςυγχρόνιςτων 

χρονοςειρών καθώσ και των ακραύων τιμών όπωσ απεικονύζεται ςτην εικόνα 10. Σo βαςικό 

μειονϋκτημα των elastic step measures βρύςκεται ςτο  μόκοσ των χρονοςειρών. Παρατηρούμε 

ςτον πύνακα 2 ότι για μεγϊλο μόκοσ χρονοςειρών αυξϊνεται ςημαντικϊ η πολυπλοκότητα και 

ο χρόνοσ υπολογιςμού των αποςτϊςεων (Dunham, 2006; Oregi et al., 2019).  
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Εικόνα 10. Εςκλείδεια Απόζηαζη vs Απόζηαζη Δςναμικήρ Φπονικήρ Διαζηπέβλωζηρ 

4.4.2 Επιλογό Αλγορύθμου Συςταδοπούηςησ 

΢ε αυτόν την ενότητα θα παρουςιαςτούν οι μϋθοδοι ςυςταδοπούηςησ που 

υλοποιόθηκαν ςτην πειραματικό διαδικαςύα. Η ςυςταδοπούηςη όπωσ αναφϋρθηκε αποτελεύ 

ϋνα από τουσ πιο διαδεδομϋνουσ τρόπουσ εξόρυξησ δεδομϋνων και γνώςησ. Σελικόσ ςτόχοσ 

εύναι η ομαδοπούηςη των δεδομϋνων με βϊςη την ομοιότητα τουσ ςε ομϊδεσ. 

Η ςυςταδοπούηςη μπορεύ να διακριθεύ ςε 5 διαφορετικϋσ κατηγορύεσ (Dunham, 2006; 

Θεοδωρύδησ & Πελϋκησ, χ.η.): 

1. Ιεραρχικό ΢υςταδοπούηςη (Hierarchical Clustering) 

2. ΢υςταδοπούηςη Διαμϋριςησ (Partitioning Clustering) 

3. ΢υςταδοπούηςη βαςιςμϋνη ςτην πυκνότητα (Density-based Clustering) 

4. ΢υςταδοπούηςη βαςιςμϋνη ςε πλϋγμα (Grid-based Clustering) 

5. ΢υςταδοπούηςη βαςιςμϋνη ςε μοντϋλα (Model-based Clustering) 

 

Ειδικότερα ςε ςυςταδοπούηςη χρονοςειρών μπορούν να εφαρμοςτούν οι περιςςότερεσ 

από τισ παραπϊνω κατηγορύεσ, αλλϊ η επιλογό του κατϊλληλου μϋτρου ομοιότητασ εύναι 

επιλογό υψύςτησ ςημαςύασ. Για την ανϊλυςη καταλόξαμε ςτην χρόςη αλγορύθμων τησ πρώτησ 

κατηγορύασ οι οπούεσ και αναλύονται παρακϊτω. 
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Ιεραρχικό Συςταδοπούηςη (Hierarchical Clustering) 

 

΢τουσ αλγόριθμουσ ιεραρχικόσ ςυςταδοπούηςησ όπωσ δηλώνει και το όνομα τουσ 

δημιουργεύται μια ιεραρχύα εμφωλευμϋνων ςυςτϊδων. Οι ςυςτϊδεσ ςχηματύζονται ςταδιακϊ 

εύτε με ςυνϋνωςη μικρότερων ομϊδων (ςυςςωρευτικό μϋθοδοσ) εύτε με διαύρεςη ομϊδων ςε 

μικρότερεσ (διαιρετικό μϋθοδοσ). Οι αλγόριθμοι μπορούν να αναπαραςταθούν με 

δενδρογρϊμματα όπου παρουςιϊζεται η διϊταξη των ςυςτϊδων που δημιουργόθηκαν κατϊ τη 

ςυςταδοπούηςη. Βαςικό πλεονϋκτημα τησ ιεραρχικόσ ςυςταδοπούηςησ εύναι η απουςύα 

οριςμού αριθμών των ςυςτϊδων μιασ και απλϊ μπορεύ να επιτευχθεύ ο επιθυμητόσ αριθμόσ 

κόβοντασ το δενδρόγραμμα ςτο κατϊλληλο επύπεδο. Επύςησ εύναι καλό να αποφεύγεται η 

χρόςη τουσ ςε μεγϊλα ςύνολα δεδομϋνων (Repositorykallipos, n.d.). Σϋλοσ, διακρύνονται ςε 

δύο κατηγορύεσ: 

1. Συςςωρευτικού αλγόριθμοι (agglomerative algorithms) 

Οι ςυγκεκριμϋνη κατηγορύα αλγορύθμων ξεκινϊει με το ςύνολο n των παρατηρόςεων 

να ανόκει ςε n ομϊδεσ-ςυςτϊδεσ. ΢ε κϊθε επανϊληψη ςυγχωνεύονται οι δύο πιο κοντινϋσ 

ςύμφωνα με τα κριτόρια ομοιότητασ μϋχρισ ότου όλεσ οι παρατηρόςεισ να ανόκουν ςε μύα 

μοναδικό ςυςτϊδα. Επύςησ, εύναι απαραύτητο να ορύςουμε τουσ τρόπουσ προςδιοριςμού τησ 

απόςταςησ μεταξύ των ςυςτϊδων (Εικόνα 11). Οι κυριότεροι εύναι οι εξόσ: 

 Ελϊχιςτησ Απόςταςησ ό απλού ςυνδϋςμου (Single linkage): Η ομοιότητα μεταξύ δύο 

ςυςτϊδων υπολογύζεται μεταξύ των δύο πιο κοντινών ςημεύων των ςυςτϊδων, δηλαδό 

εκεύνα με την ελϊχιςτη απόςταςη, όπωσ φαύνεται ςτην εικόνα ςτο πρώτο ςχόμα. 

 Μϋγιςτησ Απόςταςησ ό πλόρουσ ςυνδϋςμου (Complete linkage): Η ομοιότητα μεταξύ 

δύο ςυςτϊδων υπολογύζεται μεταξύ των δύο πιο μακρινών ςημεύων των ςυςτϊδων, 

δηλαδό εκεύνα με την μεγαλύτερη απόςταςη, όπωσ φαύνεται ςτην εικόνα  ςτο δεύτερο 

ςχόμα. 

 Απόςταςη μϋςων όρων ςυςτϊδων (Group linkage): Η ομοιότητα μεταξύ δύο ςυςτϊδων 

υπολογύζεται ωσ η μϋςη τιμό των αποςτϊςεων των ςημεύων μεταξύ των ςυςτϊδων, 

όπωσ φαύνεται ςτην εικόνα ςτο τρύτο ςχόμα. 

 Απόςταςη κεντρικών ςημεύων: Η ομοιότητα μεταξύ δύο ςυςτϊδων υπολογύζεται 

μεταξύ των δύο κϋντρων των ςυςτϊδων. 
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Εικόνα 11. Ιεπαπσική ζςζηαδοποίηζη 

2. Διαιρετικού αλγόριθμοι (Divisive algorithm) 

΢ε αυτόν την κατηγορύα αλγορύθμων αρχικϊ όλα οι παρατηρόςεισ ανόκουν ςτην ύδια 

ςυςτϊδα. ΢ε κϊθε επανϊληψη μύα ςυςτϊδα διαςπϊται ςε δύο νϋεσ μϋχρισ ότου καταλόξουμε ςε 

n πλόθοσ ςυςτϊδων όςεσ και το πλόθοσ n των παρατηρόςεων. 

Συςταδοπούηςη Διαμϋριςησ (Partitioning Clustering) 

 Η ςυςταδοπούηςη διαμϋριςησ αποτελεύ μύα πολύ κοινό μϋθοδο ςυςταδοπούηςησ όπου 

το πλόθοσ n δεδομϋνων διαμοιρϊζονται ςε k διαφορετικϋσ ςυςτϊδεσ.  ΢ε αντύθεςη με τουσ 

ιεραρχικούσ αλγόριθμοσ ςυςταδοπούηςησ, ςτη ςυςταδοπούηςη διαμϋριςησ εύναι απαραύτητη 

προώπόθεςη ο καθοριςμόσ των k ςυςτϊδων από το χρόςτη. ΢κοπόσ τησ ςυςταδοπούηςησ 

διαμϋριςησ εύναι η ελαχιςτοπούηςη των αποςτϊςεων των δεδομϋνων μϋςα ςτισ ομϊδεσ και η 

μεγιςτοπούηςη των αποςτϊςεων μεταξύ των ομϊδων. Παρϊλληλα ο ςχηματιςμόσ των 

ςυςτϊδων επιτυγχϊνεται χρηςιμοποιώντασ ϋνα κριτόριο διαχωριςμού. Ακολουθεύ η 

παρουςύαςη των αλγορύθμων που χρηςιμοποιόθηκαν ςτην πειραματικό διαδικαςύα. 
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K-means 

Ο K-Means αποτελεύ το πιο γνωςτό αλγόριθμο ςυςταδοπούηςησ παρατηρόςεων ςε 

προκαθοριςμϋνο από το χρόςτη αριθμό ςυςτϊδων. Αρχικϊ, καθορύζεται ο αριθμόσ των 

ςυςτϊδων και ςτη ςυνϋχεια ακολουθεύ η ανϊθεςη των αρχικών κεντρικών τουσ ςημεύων. 

Ενδεικτικού τρόποι την  ανϊθεςη τουσ εύναι εύτε με τυχαύα επιλογό k παρατηρόςεων και 

οριςμό τουσ ωσ κεντρικϊ ςημεύα των ςυςτϊδων (forgy method) εύτε διαμοιρϊζονται τυχαύα τισ 

παρατηρόςεισ ςτισ k ςυςτϊδεσ και θϋτοντασ τισ μϋςεσ τιμϋσ τισ κϊθε ομϊδασ ωσ το κεντρικό 

ςημεύο (Random Partitioning Method) (MacQueen, 1967; Θεοδωρύδησ & Πελϋκησ, χ.η.).  

  Ο παραπϊνω αλγόριθμοσ λειτουργεύ επαναληπτικϊ δηλαδό οι παρατηρόςεισ 

ανατύθενται ςτισ ςυςτϊδεσ, υπολογύζονται τα νϋα κεντρικϊ ςημεύα, υπολογύζονται οι νϋεσ 

αποςτϊςεισ των ςημεύων από τισ κεντρικϋσ τιμϋσ και ανακατανϋμονται οι παρατηρόςεισ. Η 

διαδικαςύα αυτό επαναλαμβϊνεται μϋχρι να ικανοποιηθούν τα κριτόρια τερματιςμού. Ψσ 

κριτόριο τερματιςμού μπορεύ να οριςτεύ εύτε ϋνασ πεπεραςμϋνοσ αριθμόσ επαναλόψεων εύτε 

όταν δεν παρατηρεύται νϋα ανακατανομό των παρατηρόςεων μεταξύ των ομϊδων και 

ελαχιςτοποιεύται το κριτόριο του μϋςου τετραγωνικού ςφϊλματοσ. 

 k-medoids 

 Ο αλγόριθμοσ k-medoids όπωσ και ο k-means εύναι διαιρετικόσ αλγόριθμοσ δηλαδό 

διαμοιρϊζει τα δεδομϋνα ςε ομϊδεσ. Η διαφορϊ ϋγκειται ςτο γεγονόσ ότι επιλϋγει ωσ 

αντιπροςωπευτικό ςημεύο τησ ςυςτϊδασ το ςτοιχεύο που απϋχει τη μικρότερη απόςταςη από 

τα υπόλοιπα. Tο αντιπροςωπευτικό ςημεύο τησ ςυςτϊδασ ονομϊζεται medoid (Θεοδωρύδησ & 

Πελϋκησ, χ.η.). Σα medoid εύναι τα πιο κεντρικϊ ςημεύα μιασ ςυςτϊδασ ό καλύτερα οριςμϋνα τα 

ςημεύα ςτα οπούα η ανομοιότητα μεταξύ των ςημεύων εύναι η ελϊχιςτη (Kaufman & 

Rousseeuw, 2009). 

k-shape 

 Ο αλγόριθμοσ k-shape αναπτύχθηκε από τουσ Paparrizos & Gravano (2015) και 

αποτελεύ ϋναν αλγόριθμο ςυςταδοπούηςησ διαμϋριςησ πολύ όμοιο με τον K-means. Ο 

υπολογιςμόσ του μϋτρου απόςταςησ βαςύζεται ςτην cross-correlation ςυςχϋτιςη μεταξύ των 

χρονοςειρών. 

΢υνοψύζοντασ, θα ςυγκρύνουμε τισ παραπϊνω μεθόδουσ ιεραρχικόσ ςυςταδοπούηςησ 

και ςυςταδοπούηςησ διαμϋριςησ. Αρχικϊ, το βαςικό χαρακτηριςτικό των αλγορύθμων 

ιεραρχικόσ ςυςταδοπούηςησ εύναι η απουςύα οριςμού του αριθμού ςυςτϊδων πρύν την 

υλοπούηςη τουσ. Κυρύωσ με τη χρόςη του δενδρογρϊμματοσ ϋχουμε μύα καλύτερη και 
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πληρϋςτερη εικόνα για τισ πιθανϋσ επιλογϋσ του κατϊλληλου  αριθμού ςυςτϊδων. Αντύθετα οι 

αλγόριθμοι διαμϋριςησ βϊςη του παρακϊτω πύνακα φαύνεται να υπερτερούν ϋναντι των 

ιεραρχικών. Ειδικότερα καθώσ αυξϊνεται το πλόθοσ των παρατηρόςεων, η πολυπλοκότητα 

ςτουσ ιεραρχικούσ αυξϊνει εκθετικϊ όπωσ φαύνεται ςτον πύνακα 3. 

Πίνακαρ 3. Αλγόπιθμοι ζςζηαδοποίηζηρ-σπονική πολςπλοκόηηηα 

Αλγόριθμοσ Συςταδοπούηςησ Χρονικό πολυπλοκότητα 

Ιεραρχικό ΢υςταδοπούηςη O(N2 log N) 

K-Means O(INkn) 

K-Medoids O(Ik(N − k) 2 ) 

K-shape O(max(nkmlog(m), nm2 , km3 )) 

 

4.4.3 Επιλογό αριθμού k ςυςτϊδων 

Όπωσ εύδαμε ςτην προηγούμενη ενότητα, αρκετϋσ μϋθοδοι ςυςταδοπούηςησ 

λαμβϊνουν ωσ όριςμα από τον χρόςτη  τον αριθμό των ςυςτϊδων που θα δημιουργόςουν 

ςτην πορεύα. Γενικϊ το ςυγκεκριμϋνο χαρακτηριςτικό αποτελεύ γνώριςμα των μη ιεραρχικών 

αλγορύθμων. Ο αριθμόσ των ςυςτϊδων αποτελεύ μύα ϊγνωςτη παρϊμετρο η οπούα μπορεύ να 

καθοριςτεύ με πολλϋσ μεθόδουσ (Datasciencecentral, 2019). Για τισ ανϊγκεσ τησ παρούςασ 

ϋρευνασ χρηςιμοποιόθηκαν δύο προςεγγύςεισ, όπου η πρώτη αφορούςε τον υπολογιςμό του 

δεύκτη Silhouette και η δεύτερη τον δεύκτη Calinski & Harabasz index. 

 Silhouette index: O δεύκτη Silhouette υπολογύζει τη μϋςη απόςταςη ενόσ ςημεύου από 

τα υπόλοιπα ςτοιχεύα τησ ςυςτϊδασ που ανόκει και ταυτόχρονα εν ςυγκρύςει με τα 

ςτοιχεύα των υπολούπων ςυςτϊδων. Ο τύποσ υπολογιςμού τησ παραπϊνω απόςταςησ 

εύναι ο παρακϊτω (Βρυώνησ & Σςούτςασ, 2011): 

S = 
bi−ai

max ⁡(ai ,bi )
 

Όπου Ci, Cj ορύζονται ωσ οι ςυςτϊδεσ με i ≠ j και ai, bi ορύζονται ωσ η μϋςη απόςταςη 

του ςημεύου i από τα ςτοιχεύα τησ ςυςτϊδασ Ci και Cj  αντύςτοιχα. Η κατανομό των 

τιμών του δεύκτη ανόκουν ςτο διϊςτημα [-1,1].  

o -1: Οι αρνητικϋσ τιμϋσ δηλώνουν ότι το ςτοιχεύο i απϋχει περιςςότερο από τα 

ςτοιχεύα τησ ςυςτϊδασ του ςυνεπώσ υπϊρχουν ενδεύξεισ ότι τα ςτοιχεύα ϋχουν 

ανατεθεύ λϊθοσ. 

o 0: Η απόςταςη μεταξύ των ςυςτϊδων δεν εύναι ςημαντικό. 



Ανϊλυςη Οδηγικόσ ΢υμπεριφορϊσ με τη Φρόςη Αλγορύθμων Μηχανικόσ Μϊθηςησ 

 

o 1: Οι θετικϋσ τιμϋσ δηλώνουν ότι το ςτοιχεύο i απϋχει κατϊ μϋςο όρο λιγότερο 

από τα ςτοιχεύα εντόσ τησ ςυςτϊδασ του, ϊρα ϋχουν ανατεθεύ ςωςτϊ.  

 

 Calinski-Harabasz: Αποτελεύ ϋνα μϋτρο το οπούο ςτην ουςύα εύναι μια αναλογύα για 

αυτό και εύναι γνωςτό ωσ το κριτόριο αναλογύασ διακύμανςησ. Βαςύζεται ςτην 

διαςπορϊ εντόσ τησ ςυςτϊδασ καθώσ και ςτη διαςπορϊσ μεταξύ των ςυςτϊδων (Wei, 

2020). 

ΟΙ υψηλϋσ τιμϋσ του ςυγκεκριμϋνου δεύκτη αποτελούν ϋνδειξη καλού διαχωριςμού 

μεταξύ των ςυςτϊδων. Σϋλοσ, ορύζεται από τον παρακϊτω τύπο (Ντουντούμι, 2020). 

𝐶𝐻 =  

𝑆𝑆𝐵
𝑘 − 1
𝑆𝑆𝐸
𝑘
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Κεφϊλαιο 5 

5.1 Πειραματικό μελϋτη 

 

΢την προηγούμενη ενότητα αναφϋρθηκαν οι διαφορετικού τύποι ςυςταδοπούηςησ, οι 

βαςικϋσ τουσ κατηγορύεσ, οριςμϋνα μϋτρα ομοιότητασ και απόςταςησ όπωσ επύςησ και 

τεχνικϋσ για την εύρεςη του βϋλτιςτου αριθμού ςυςτϊδων καθώσ και οριςμϋνουσ αλγόριθμουσ 

ςυςταδοπούηςησ. ΢ε αυτό το κεφϊλαιο θα παρουςιϊςουμε τα αποτελϋςματα που προϋκυψαν 

από την πειραματικό διαδικαςύα. Αρχικϊ ςτην ενότητα 5.2 περιγρϊφεται το ςύνολο των 

δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκε και γύνεται αναφορϊ ςτισ εξεταζόμενεσ μεταβλητϋσ. Έπειτα 

ακολουθεύ η προ-επεξεργαςύα του ςυνόλου των δεδομϋνων. ΢την ενότητα 5.3 γύνεται 

αναφορϊ ςτην επιλογό των μϋτρων απόςταςησ όπωσ επύςησ και ςτον καθοριςμό του αριθμού 

των ςυςτϊδων. ΢τη ςυνϋχεια γύνεται εφαρμογό των αλγορύθμων ςυςταδοπούηςησ. Σϋλοσ, 

ςτην ενότητα 5.4 παρουςιϊζονται τα αποτελϋςματα τησ πειραματικόσ διαδικαςύασ. 

Η ειςαγωγό των δεδομϋνων, η προ-επεξεργαςύα τουσ καθώσ και η ανϊπτυξη των 

αλγορύθμων μηχανικόσ μϊθηςησ ϋγινε με τη χρόςη τησ γλώςςασ προγραμματιςμού Python 

ϋκδοςησ 3.7.9. Η ανϊπτυξη και η εκτϋλεςη τουσ πραγματοποιόθηκε ςε τοπικό υπολογιςτό με 

τα ακόλουθα χαρακτηριςτικϊ πύνακασ 4:  

Πίνακαρ 4. Φαπακηηπιζηικά ςπολογιζηή 

CPU RAM ROM 

I7 9th Gen 4c/8th 16gb 512gb ssd 

5.2  Περιγραφό ςυνόλου δεδομϋνων 

Όπωσ αναφϋρθηκε ςτην ενότητα 4.3 τα δεδομϋνα περιϋχουν μετρόςεισ από το CAN BUS 

ςύςτημα ενόσ οχόματοσ. Προόλθαν κατϊ την διαδικαςύα τησ οδόγηςησ ενόσ οχόματοσ ιδύων 

χαρακτηριςτικών από 3 διαφορετικούσ οδηγούσ με 2 διαφορετικϋσ διαδρομϋσ ανϊ οδηγό. Σα 

δεδομϋνα όταν ςε μορφό hdf αρχεύου και πραγματοποιόθηκε η ειςαγωγό τουσ ςε δομϋσ 

δεδομϋνων τησ μορφόσ data frame. Ειδικότερα  αποφαςύςτηκε η διατόρηςη των μεταβλητών 

τησ επιτϊχυνςησ και τησ ταχύτητασ ςτον ϊξονα Φ όπου διαχωρύςτηκαν ανϊ οδηγό και ανϊ 

διαδρομό. Σο τελικό subset, αποτελούμενο από 5 διαφορετικϊ data-frames αποτυπώνεται 

ςτον πύνακα 5.  
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Πίνακαρ 5. Διαζηάζειρ πινάκων δεδομένων 

Driver Trip Dimensions of DF Trip duration 

hours:minutes:seconds 

A 1 (158659,2) 02:12:12 

A 2 (54835,2) 00:45:41 

 

B 1 (41817,2) 00:34:50 

 

B 2 (136154,2) 01:53:27 

 

C 1 (36216,2) 00:30:10 

 

C 2 (74032,2) 01:01:41 

 

Σο πρώτο βόμα πριν προχωρόςουμε ςτην ανϊλυςη όταν να διαςφαλιςτεύ ότι οι 

χρονοςειρϋσ ϋχουν κοινό αρχικό ςημεύο αναφορϊσ. Εξετϊζοντασ τα ςύνολα των δεδομϋνων την 

χρονικό ςτιγμό t = 0 διακρύνεται ότι όλεσ οι χρονοςειρϋσ ϋχουν κοινό ςημεύο αναφορϊσ t=0, 

U=0. Όπωσ αναφϋρθηκε και ςτον κεφϊλαιο 4, απαραύτητη προώπόθεςη για τη χρόςη Lock step 

measures εύναι η χρόςη χρονοςειρών ύςου μόκουσ αποτυπώνοντασ τη χρονικό διϊρκεια των 

δεδομϋνων ςε επύπεδο οδηγού και διαδρομό. Διαπιςτώθηκε ότι η μικρότερη διϊρκεια 

καταγραφόσ εύναι 30 λεπτϊ και η μεγαλύτερη εύναι 2 ώρεσ και 12 λεπτϊ, με ςταθερό ρυθμό 

καταγραφόσ ςτα 0.05 seconds. Δεδομϋνου ότι μεταβλητό του χρόνου εύναι κοινό ςε όλεσ τισ 

χρονοςειρϋσ με ταυτόςημεσ τιμϋσ 1:1., η ςτόλη αυτό χρηςιμοποιόθηκε ωσ κλειδύ για την 

ςυγχώνευςη των πινϊκων. Για τον καλύτερο χειριςμό των δεδομϋνων δημιουργόθηκε ϋνασ 

νϋοσ πύνακασ διαςτϊςεων (36216 , 6) εφαρμόζοντασ inner join ςτουσ 6 διακριτούσ πύνακεσ με 

primary key τη ςτόλη New Timestamp. Παρϊλληλα, ορύςτηκε ωσ Index τύπου datetime και 

εφαρμόςτηκε resampling ςτον πύνακα ςτα 10 sec με τη μϋθοδο τησ μϋςησ τιμόσ. Ο τελικόσ 

πύνακασ όπωσ επύςησ και η γραμμογρϊφηςη των μεταβλητών αποτυπώνονται ςτουσ 

παρακϊτω πύνακεσ (Εικόνα 12, Πύνακασ 6): 

 

Εικόνα 12. Πίνακαρ ηιμών ζςνόλος δεδομένων (Ππο επεξεπγαζίαρ) 
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Πίνακαρ 6. Γπαμμογπάθηζη μεηαβληηών 

Όνομα μεταβλητόσ Περιγραφό 

A1_Accelerometer_X Οδηγόσ Α διαδρομό 1 

A2_Accelerometer_X Οδηγόσ Α διαδρομό 2 

B1_Accelerometer_X Οδηγόσ B διαδρομό 1 

B2_Accelerometer_X Οδηγόσ B διαδρομό 2 

C1_Accelerometer_X Οδηγόσ C διαδρομό 1 

C2_Accelerometer_X Οδηγόσ C διαδρομό 2 

Σο επόμενο βόμα όταν ο ϋλεγχοσ για ακραύεσ τιμϋσ. Σα μϋτρα ομοιότητασ και 

απόςταςησ εύναι ευαύςθητα ςτην ύπαρξη θορύβου, Null values και ακραύων τιμών ςυνεπώσ 

κρύνεται αναγκαύα η διερεύνηςη τουσ.  Η βιβλιοθόκη  missingno προςφϋρει ϋνα αποδοτικό και 

γρόγορο τρόπο γραφικόσ απεικόνιςησ των θϋςεων των missing values. Όπωσ φαύνεται και ςτο 

παρακϊτω ραβδόγραμμα (εικόνα 13), κϊθε ςτόλη αναπαριςτϊ τισ ςτόλεσ του data frame. 

Αριςτερϊ κϊτω αποτυπώνεται το πλόθοσ των γραμμών του data frame και ςε κϊθε ρϊβδο 

εμφανύζονται με λευκϋσ γραμμϋσ οι κενϋσ τιμϋσ. Με τη χρόςη τησ παραπϊνω βιβλιοθόκησ 

εξϊγουμε την παρακϊτω εικόνα (Εικόνα 13) για το ςύνολο των δεδομϋνων και παρατηρεύται 

ότι δεν περιϋχει κενϋσ τιμϋσ.  

 

Εικόνα 13. Μissing values 
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Παρϊλληλα με τη χρόςη τησ βιβλιοθόκησ pandas και ειδικότερα τησ ςυνϊρτηςησ 

describe απεικονύζονται ςτην παρακϊτω εικόνα οριςμϋνα βαςικϊ μϋτρα θϋςησ και διαςπορϊσ 

(Εικόνα 14). 

 

Εικόνα 14. Πινακαρ ηιμών ζςνόλος δεδομένων (Μεηά ηην επεξεπγαζία) 

 

 

Εικόνα 15. Boxplots 

Παρατηρώντασ τα παραπϊνω γραφόματα (Εικόνα 15) διαπιςτώθηκε η ύπαρξη 

ακραύων τιμών με μεγϊλη διακύμανςη. Προκειμϋνου να εξαλειφθεύ ο θόρυβοσ, να μειωθούν τα 

ςημεύα με μεγϊλεσ διακυμϊνςεισ και να ομαλοποιηθούν οι χρονοςειρϋσ επιλϋχθηκε η τεχνικό 

του κινητού μϋςου. Ο κινητόσ μϋςοσ προκύπτει ωσ ο μϋςοσ των k προηγούμενων 

παρατηρόςεων. Εφαρμόςτηκε πειραματικϊ για διϊφορεσ τιμϋσ του Κ ο κινητόσ μϋςοσ και ςτη 

ςυνϋχεια ακολούθηςε διαγραμματικό απεικόνιςη των χρονοςειρών. Επιλϋχτηκε το Κ=5 ώςτε 
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να μην αφαιρεθεύ εντελώσ η μεταβλητότητα αλλϊ ταυτόχρονα να μην εξομαλυνθεύ τελεύωσ η 

τϊςη. ΢τόχοσ εύναι να αποτυπώνεται η κϊθε προςωποποιημϋνη ςυμπεριφορϊ ςτα δεδομϋνα. 

Σο επόμενο βόμα ςτην ανϊλυςη των χρονοςειρών εύναι η απεικόνιςη των μετρόςεων 

ςε ϋνα διϊγραμμα χρονοςειρϊσ. Μϋςω τησ γραφικόσ απεικόνιςησ των δεδομϋνων τα 

χαρακτηριςτικϊ τησ χρονοςειρϊσ θα εμφανιςτούν ωσ μοτύβα. Ψσ μϋθοδοσ απεικόνιςησ 

επιλϋχθηκαν τα γραφόματα πολυγωνικών γραμμών (Εικόνα 16). Η πολλαπλό πολυγωνικό 

γραμμό αποτελεύ την πιο ευρϋωσ διαδεδομϋνη γραφικό απεικόνιςη καθώσ προςφϋρει τη 

δυνατότητα αναπαρϊςταςησ τησ πορεύασ που ϋχουν καταγρϊψει οι εξεταζόμενεσ μεταβλητϋσ 

ςυναρτόςει του χρόνου. Φρηςιμοποιώντασ τη βιβλιοθόκη τησ matplotlib διακρύνεται γραφικϊ 

η ύπαρξη οποιαςδόποτε τϊςησ (ανοδικό ό καθοδικό) καθώσ και η περιοδικό διακύμανςη όπωσ 

εποχικότητα ό κυκλικότητα. Όπωσ φαύνεται ςτην εικόνα (εικόνα 16) παρουςιϊζεται γραφικϊ 

η εξϋλιξη των μεταβλητών. 
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Εικόνα 16. Γπαθήμαηα πολςγωνικών γπαμμών 

Η γραφικό απεικόνιςη των διαγραμμϊτων κατανομόσ των μεταβλητών ςυντελούν 

ςτον εντοπιςμό τησ κατϊλληλησ κατανομόσ που μπορεύ να περιγρϊψει τα δεδομϋνα. Η λόψη 

ενόσ δεύγματοσ από ϋναν πληθυςμό θεωρεύται επιτυχόσ όταν προκύπτουν όςο το δυνατόν 
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ακριβϋςτερα αποτελϋςματα. Δηλαδό, να εύναι γενικεύςιμα και να βρύςκονται πιο κοντϊ ςτα 

αντύςτοιχα αποτελϋςματα που δημιουργούνται από το ςύνολο του πληθυςμού.  

΢υνεπώσ ςε αυτό το βόμα θα εξεταςθεύ η υπόθεςη την κανονικόσ κατανομό των 

μεταβλητών. Ο ϋλεγχοσ μπορεύ να πραγματοποιηθεύ με δύο μεθόδουσ, εύτε διαγραμματικϊ εύτε 

μϋςω Normality tests. Με τη χρόςη τησ βιβλιοθόκησ matplotlib παρϊγεται μια γραφικό 

παρϊςταςη τησ κατανομόσ των δεδομϋνων ώςτε μϋςα από τα διαγρϊμματα να  εξεταςτεύ εϊν 

οι τιμϋσ των μεταβλητών τεύνουν να ςυγκεντρώνονται γύρω από τη μϋςη τιμό. Εϊν δηλαδό η 

γραφικό παρϊςταςη ϋχει ςχόμα ‘καμπϊνασ΄ τότε η μεταβλητό ακολουθεύ την κανονικό 

κατανομό. Παρακϊτω απεικονύζονται αναλυτικϊ οι γραφικϋσ παραςτϊςεισ των μεταβλητών 

(Εικόνα 17): 

 

Εικόνα 17. Γπαθικέρ παπαζηάζειρ ηων μεηαβληηών 

Μϋςω τησ διαγραμματικόσ απεικόνιςησ παρατηρούνται ενδεύξεισ αλλϊ χωρύσ να 

καταλόγουν ςε αξιόπιςτο ςυμπϋραςμα. Για αυτό και ακολουθεύ το Jarque-Bera Normality Test 

όπου εξετϊζεται κατϊ πόςο το δεύγμα παρουςιϊζει την αςυμμετρύα και την κύρτωςη ενόσ 

δεύγματοσ που θα ακολουθούςε την Γκαουςιανό (κανονικό) κατανομό. 
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Ορύζεται η υπόθεςη: 

 Η0: Σο δεύγμα  ακολουθεύ την κανονικό κατανομό 

 Η1: Σο δεύγμα δεν ακολουθεύ την κανονικό κατανομό 

Πίνακαρ 7. Τεζη κανονικόηηηαρ(Jarque-Bera Normality Test) p-values 

Variables P-values Reject Ho Fail to reject Ho 

A1_Accelerometer_X p=0.000   

A2_Accelerometer_X p=0.000   

B1_Accelerometer_X p=0.000   

B2_Accelerometer_X p= 0.644   

C1_Accelerometer_X p=0.000   

C2_Accelerometer_X p=0.000   

΢ε επύπεδό ςημαντικότητασ 5%  παρατηρεύται ότι τα p-values ςε όλεσ τισ μεταβλητϋσ 

εύναι μικρότερα του 0.05 με ακρύβεια 3 δεκαδικών ψηφύων εκτόσ τησ B2_Accelerometer_X. Οι 

μεταβλητϋσ A1_Accelerometer_X, A2_Accelerometer_X, B1_Accelerometer_X, 

C1_Accelerometer_X, C2_Accelerometer_X ςε επύπεδο ςημαντικότητασ 0.05 παρουςιϊζονται 

ιςχυρϋσ ενδεύξεισ απόρριψησ τησ μηδενικόσ υπόθεςησ, ςυνεπώσ ακολουθούν την κανονικό 

κατανομό. Αντύθετα η B2_Accelerometer_X δεν ϋχει επαρκό ςτοιχεύα για απόρριψη τησ Ho 

υπόθεςησ επομϋνωσ ακολουθεύ την κανονικό κατανομό (πύνακασ 7). 

Σϋλοσ, ςτα πλαύςια τησ ϋρευνασ δεν εφαρμόςτηκαν τεχνικϋσ ανϊλυςησ χρονοςειρών  

για την εξϊλειψη τυχόν τϊςησ και περιοδικότητασ. Εφαρμόζοντασ τεχνικϋσ shaped-based 

ςυςταδοπούηςησ πρϋπει να ςυμπεριληφθούν αυτϊ τα χαρακτηριςτικϊ των χρονοςειρών ςτην 

μεταξύ τουσ ομαδοπούηςη. Επιπρόςθετα, ενώ το εύροσ των τιμών των εξεταζόμενων 

μεταβλητών επιτϊχυνςησ δεν διαφϋρει ςημαντικϊ εντούτοισ πραγματοποιόθηκε 

κανονικοπούηςη ςτισ τιμϋσ των δεδομϋνων χρηςιμοποιώντασ τη βιβλιοθόκη sklearn. 

5.3 Εκτύμηςη  n αριθμού ςυςτϊδων 

΢ε αυτόν την υποενότητα θα εφαρμοςτούν δύο μϋθοδοι για την επιλογό του 

κατϊλληλου αριθμού των ςυςτϊδων. Οι μϋθοδοι που θα εφαρμοςτούν εύναι ο υπολογιςμόσ 

των δεικτών Silhouette και Calinski-Harabasz οι οπούοι αναφϋρονται ςτο κεφϊλαιο 4. Ο 

υπολογιςμόσ των δύο δεικτών ϋγινε εφαρμόζοντασ τεχνικϋσ ςυςταδοπούηςησ ςε ςυνδυαςμό 

με τρύα διαφορετικϊ μϋτρα απόςταςησ. Ο υπολογιςμόσ των παραπϊνω δεικτών υλοποιόθηκε 

μϋςω τησ βιβλιοθόκη sklearn και ειδικότερα του πακϋτου metrics. Σϋλοσ, ο πύνακασ 8 περιϋχει 

τα αποτελϋςματα τησ εκτύμηςησ τουσ αριθμού των ςυςτϊδων με τισ παραπϊνω μεθόδουσ. 
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           Πίνακαρ 8.  Εύπεζη απιθμού ζςζηάδων 

Clustering 

algorithm 
Index 

Μετρικό 

Απόςταςησ 

N Clusters 

for best 

score 

TS K-Means 

Sillouette 

Ευκλεύδεια 2 

DTW 2 

Soft-DTW 3 

Calinski-Harabasz 

Ευκλεύδεια 2 

  

K-Medoid 

Sillouette 

Ευκλεύδεια 2 

DTW 2 

Pearson 

correlation 
2 

Calinski-Harabasz 

Ευκλεύδεια 2 

  

΢το πύνακα 7 αναγρϊφονται όλοι οι ςυνδυαςμούσ που υλοποιόθηκαν για τον 

υπολογιςμό των δεικτών. Σο δεύγμα αποτελεύται από τρεύσ οδηγούσ και δύο διαδρομϋσ ανϊ 

οδηγό ςυνεπώσ ορύςτηκε ωσ εύροσ k ςυςτϊδων από 2 μϋχρι 5. Οι αλγόριθμοι ςυςταδοπούηςησ 

που επιλϋχθηκαν όταν ο K-Means και ο K-Medoid κϊνοντασ χρόςη τησ βιβλιοθόκησ sklearn. 

Ειδικότερα ο τρόποσ υπολογιςμού του δεύκτη Calinski-Harabasz περιορύζεται μόνο για την 

Ευκλεύδεια απόςταςη. Καταλόγοντασ, παρατηρεύται ότι η επικρατούςα τιμό των 

αποτελεςμϊτων εύναι το k=2. Σαυτόχρονα πραγματοποιόθηκε και γραφικό απεικόνιςη των k 

ςυςτϊδων για επιβεβαύωςη των αποτελεςμϊτων αλλϊ λόγο του μικρού εξεταζόμενου 

δεύγματοσ δεν κατϋληξε ςε κϊποιο αποτϋλεςμα. 

5.4 Αποτελϋςματα αλγορύθμων ςυςταδοπούηςησ 

΢την τελευταύα υποενότητα του κεφαλαύου 5 θα παρουςιαςτούν οι αλγόριθμοι 

ςυςταδοπούηςησ και τα μϋτρα θϋςησ που υλοποιόθηκαν και θα ακολουθόςει η απεικόνιςη των 
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αποτελεςμϊτων. Ο αριθμόσ των ςυςτϊδων που επιλϋχθηκε βϊςη των ελϋγχων τησ ενότητασ 

5.3 ιςούται με δύο. Σα βόματα τησ διαδικαςύασ ςυνοψύζονται ςτα εξόσ: 

1. Επιλογό μϋτρου ομοιότητασ  

2. Επιλογό του αριθμού των ςυςτϊδων 

3. ΢υςταδοπούηςη των δεδομϋνων 

4. Τπολογιςμόσ τησ μϋςησ τιμόσ των επιταχύνςεων των χρονοςειρών ανϊ ςυςτϊδα 

5. Φαρακτηριςμόσ των ςυςτϊδων με κριτόριο τη μϋςη τιμό τουσ 

6. Απεικόνιςη των χρονοςειρών ανϊ ςυςτϊδα 

Σα βόματα 1, 2, 3 αναλύθηκαν ςε προηγούμενεσ υποενότητεσ των κεφαλαύων 4, 5. Οι 

ςυνδυαςμού των αλγορύθμων και των μϋτρων απόςταςησ αποτυπώνονται ςτον παρακϊτω 

πύνακα 9 . Αρχικϊ πραγματοποιεύται η διαμϋριςη των 6 χρονοςειρών ςε ςυςτϊδεσ. Κατόπιν 

υπολογύζεται η μϋςη τιμό των επιταχύνςεων ανϊ ςυςτϊδα. ΢τη ςυςτϊδα με τη μικρότερη μϋςη 

τιμό τα ςτοιχεύα τησ χαρακτηρύζονται ωσ όπια-φυςιολογικό οδόγηςη και ςτη ςυςτϊδα με τη 

μεγαλύτερη μϋςη τιμό τα ςτοιχεύα τησ χαρακτηρύζονται ωσ επιθετικό οδόγηςη. Ο 

χαρακτηριςμόσ τησ ςυςτϊδασ αποτυπώνεται ςτον τύτλο του γραφόματοσ και τα ςτοιχεύα τησ 

κϊθε ςυςτϊδασ αποτυπώνονται εντόσ του γραφόματοσ ςύμφωνα με την παραπϊνω 

γραμμογρϊφηςη (Πύνακασ 6). 

                                        Πίνακαρ 9. Μέηπα απόζηαζηρ 

Μέηρα 

Απόζηαζης 

TSK-

means 
K-shape K-Medoids 

Εσκλείδεια ✔  ✔ 

Manhattan   ✔ 

DTW ✔  ✔ 

Custom  ✔  

 

K-Medoids: Επιλϋχθηκε η βιβλιοθόκη sklearn για την υλοπούηςη τησ ςυςταδοπούηςησ και η 

βιβλιοθόκη tslearn.metrics για τον υπολογιςμό των αντύςτοιχων μϋτρων απόςταςησ. 

Τλοποιόθηκε για k=2 clusters, με πλόθοσ επαναλόψεων ύςο με 10, με μϋτρα απόςταςησ την 
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Ευκλεύδεια, την DTW και τη Manhattan καθώσ και τυχαύα επιλογό αρχικών θϋςεων medoids. 

Σα αποτελϋςματα αναπαρύςτανται γραφικϊ ςτισ παρακϊτω εικόνεσ (Εικόνα 18-20).  

 

 K-Medoids ςυςταδοπούηςη με χρόςη τησ Ευκλεύδειασ απόςταςη 

  
Εικόνα 18. Κ-Μedoids clustering (Euclidean) 

 

 K-Medoids ςυςταδοπούηςη με χρόςη τησ Manhattan απόςταςη 

 

Εικόνα 19. Κ-medoids clustering (Manhattan) 
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 K-Medoids ςυςταδοπούηςη με τη χρόςη τησ DTW απόςταςησ 

 
Εικόνα 20. K-medoids clustering (DTW) 

 

K-Means: Επιλϋχθηκε η βιβλιοθόκη sklearn για την υλοπούηςη τησ ςυςταδοπούηςησ και η 

βιβλιοθόκη tslearn.metrics για τον υπολογιςμό των αντύςτοιχων μϋτρων απόςταςησ. 

Τλοποιόθηκε για k=2 clusters, με πλόθοσ επαναλόψεων ύςο με 10, για την ευκλεύδεια και την 

DTW απόςταςη καθώσ και τυχαύα επιλογό αρχικών θϋςεων centroids. Σα αποτελϋςματα 

αναπαρύςτανται γραφικϊ ςτισ παρακϊτω εικόνεσ (Εικόνα 21-22). 

 K-Means ςυςταδοπούηςη με τη χρόςη τησ Ευκλεύδειασ απόςταςησ 

 

Εικόνα 21. K-means clustering (Euclidean) 
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 K-means ςυςταδοπούηςη με τη χρόςη τησ DTW απόςταςησ 

 

Εικόνα 22. K-means clustering (DTW) 

 

K-Shape: Για την υλοπούηςη του αλγόριθμου K-shape χρηςιμοποιόθηκε η βιβλιοθόκη sklearn. 

Τλοποιόθηκε για k=2 clusters χρηςιμοποιώντασ την built in απόςταςη ομοιότητασ normalized 

cross correlation. Σα αποτελϋςματα αναπαρύςτανται γραφικϊ ςτισ παρακϊτω εικόνεσ (Εικόνα 

23). 

 

Εικόνα 23. K-shape clustering (normalized cross-Correlation) 
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Κεφϊλαιο 6 

 

6.1 Συμπερϊςματα 

΢τη ςυγκεκριμϋνη εργαςύα εξετϊςτηκε το θϋμα τησ αναγνώριςησ τησ οδηγικόσ 

ςυμπεριφορϊσ μϋςω τησ ςυςταδοπούηςησ δεδομϋνων διαφορετικών οδηγών ςε διαφορετικϋσ 

διαδρομϋσ. Για να καταςτεύ εφικτό η ςυγκεκριμϋνη ϋρευνα, αρχικϊ αναφϋρθηκαν και 

αναλύθηκαν οι κυριότερα προςεγγύςεισ ςτην ςυςταδοπούηςη χρονολογικών δεδομϋνων 

(shape-based, model-based, feaute-based). Επύςησ παρουςιϊςτηκαν οριςμϋνα βαςικϊ μϋτρα 

ομοιότητασ (shape-based, edit-based, feauter based, structure-based) και εφαρμόςτηκαν οι 

αλγόριθμοι ςυςταδοπούηςησ k-means, k-medoids και k-shape. Σϋλοσ, υπολογύςτηκαν και 

ςυγκρύθηκαν οι μϋςεσ τιμϋσ των ςυςτϊδων για μια αρχικό εκτύμηςη τησ οδηγικόσ 

ςυμπεριφορϊσ των οδηγών και των διαδρομών που ακολούθηςαν. 

Ειδικότερα για τα παραπϊνω αποτελϋςματα παρατηρεύται ότι ςτο 50% των 

περιπτώςεων και ςυγκεκριμϋνα με τη χρόςη τησ elastic step measure απόςταςησ DTW και του 

cross-correlation μϋτρου ομοιότητασ οι οδηγού Α, Β ςτισ διαδρομϋσ 2, 1 αντύςτοιχα, 

κατηγοριοποιόθηκαν ωσ οδηγού-διαδρομϋσ με φυςιολογικό οδόγηςη. Επιπλϋον κατϊ την 

γραφικό απεικόνιςη των χρονοςειρών ανϊ cluster παρατηρεύται ότι οι χρονοςειρϋσ 

παρουςιϊζουν γραφικό ομοιότητα. 

Αντύςτοιχα ςτισ περιπτώςεισ χρόςησ των lock step measure Ευκλεύδειασ και Manhattan 

δεν φαύνεται να παρατηρεύται το ύδιο μοτύβο ενώ τα αποτελϋςματα παρουςιϊζουν αςϊφεια. 

΢υνεπώσ επιβεβαιώνεται η υπεροχό ςτη χρόςη των elastic step measures ςτη ςυςταδοπούηςη 

αςυγχρόνιςτων χρονοςειρών, γεγονόσ το οπούο αναφερόταν ςτισ βιβλιογραφικϋσ 

παραπομπϋσ.  

Καταλόγοντασ, η ςυςταδοπούηςη χρονοςειρών μπορεύ να αποτελϋςει εξαιρετικϊ 

πολύπλοκο ζότημα ειδικϊ όςο αυξϊνονται οι διαςτϊςεισ των δεδομϋνων. ΢τη παρούςα 

εργαςύα το πλόθοσ και το μόκοσ των χρονοςειρών δεν αποτϋλεςε πρόβλημα. ΢ε μελλοντικό 

όμωσ εργαςύα κρύνεται απαραύτητη η επιλογό μεγαλύτερου ςυνόλου δεδομϋνων για εξαγωγό 

ακριβϋςτερων αποτελεςμϊτων. Σϋλοσ, μύα ενδιαφϋρουςα προςθόκη θα όταν η διερεύνηςη 

διαφορετικών προςεγγύςεων μεύωςησ των διαςτϊςεων των χρονοςειρών και εφαρμογό των 

αντύςτοιχων μεθόδων ςυςταδοπούηςησ. 
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