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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η ταχεία εξάπλωση των Μέσων Κοινωνικής ∆ικτύωσης τα τελευταία χρόνια, ως µέσο 

επικοινωνίας και ανταλλαγής πληροφοριών είχε σαν αποτέλεσµα τη δηµιουργία συνόλου 

δεδοµένων µεγάλου µεγέθους, τα οποία µπορούν να χρησιµοποιηθούν προκειµένου να 

αξιοποιηθούν πληροφορίες που σχετίζονται µε το περιβάλλον του χρήστη. Ωστόσο, η 

ευκολία µε την οποία τα δεδοµένα µπορούν να συλλεχθούν και να αποθηκευτούν έχει 

δηµιουργήσει µια νέα στάση σχετικά µε την ανάλυση τους που οφείλεται στους περιορισµούς 

των υπαρχόντων µεθόδων ανάλυσης δεδοµένων στην προσπάθεια αντιµετώπισης των 

προκλήσεων που έθεσαν οι νέοι τύποι δεδοµένων. Κρίνοντας λοιπόν επιτακτική την ανάγκη 

για αξιοποίηση αυτής της κρυµµένης γνώσης σε αυτό το τεράστιο όγκο δεδοµένων  κυρίως 

υπό τη µορφή µη δοµηµένου κειµένου οδήγησε τους ερευνητές στη δηµιουργία ενός νέου 

πεδίου ανάλυσης δεδοµένων , το οποίο ονοµάζεται Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενο (Text 

Mining). Στόχος της παρούσα πτυχιακής εργασίας είναι να  παρουσιάσει  τα Μέσα 

Κοινωνικής  ∆ικτύωσης  και  τις µεθόδους εξόρυξης δεδοµένων καθώς και να παρουσιάσει 

βασικές   τεχνικές που υπάρχουν για την εξόρυξη γνώσης από κείµενο. 
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ABSTRACT 

The rapid deployment of Social Media Networks in recent years as a mean of communication 

and information exchange has as a result the creation of a large set of data that can be used in 

order to exploit information related to the user's environment. However, the ease with which 

data can be collected and stored has created a new attitude to their analysis due to the 

limitations of existing data analysis methods in addressing the challenges posed by new types 

of data. Therefore, judging the need to exploit this hidden knowledge in this vast amount of 

data that is mostly under the form of unstructured text, led researchers to create a new data 

analysis field, called Text Mining. The aim of this dissertation is to introduce the reader to the 

concept of Social Media Networking but also to this new method of data mining as well as to 

present all the available techniques available for extracting knowledge from text. 

 

 

 

Key-Words: Social Media, Text Mining, Techniques of Text Mining, Machine Learning 

Algorithms’ 

  



[6] 
 

Περιεχόμενα 
ΠΕΡΙΛΗΨΗ ................................................................................................................. 4 

ABSTRACT ................................................................................................................. 5 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ .................................................................................................................. 8 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 ............................................................................................................ 10 

1.1 Εισαγωγή .......................................................................................................... 10 

1.2 Η Εξόρυξη ως Στάδιο της Ανακάλυψης Γνώσης σε Βάσεις ∆εδοµένων ................... 12 

1.3 Η ∆ιαδικασία της Ανακάλυψης Γνώσης ............................................................... 15 

1.3.1 Επιλογή ...................................................................................................... 15 

1.3.2 Προ-επεξεργασία ......................................................................................... 15 

1.3.3 Μετασχηµατισµός ........................................................................................ 16 

1.3.4 Εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα ..................................................................... 16 

1.3.5 Ερµηνεία/Αξιολόγηση .................................................................................. 16 

1.4 Βασικές Τεχνικές της Εξόρυξης ∆εδοµένων.......................................................... 16 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 ............................................................................................................ 26 

2.1 Κοινωνικά ∆ίκτυα .............................................................................................. 26 

2.2 Ταξινόµηση Κοινωνικών ∆ικτύων ....................................................................... 28 

2.2.1 Twitter      ........................................................................................... 29 

2.2.2 Facebook .................................................................................................... 30 

2.2.3 LinkedIn ..................................................................................................... 31 

2.2.4 Youtube ...................................................................................................... 31 

2.3 Βασικά Είδη Ανάλυσης Κοινωνικών ∆ικτύων ....................................................... 32 

2.4 Συσχέτιση Εξόρυξης ∆εδοµένων και Κοινωνικά ∆ίκτυα (Social Media Mining) ....... 33 

2.5 Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενο (Text Mining) ....................................................... 34 

2.6 Προ-επεξεργασία Κειµένου ................................................................................. 37 

2.7 Αναπαράσταση Κειµένου .................................................................................... 39 

2.7.1 Μοντέλο Boolean ........................................................................................ 39 



[7] 
 

2.7.2 Μοντέλο Vector Space ................................................................................. 40 

2.8 Μείωση ∆ιαστάσεων Χαρακτηριστικών ............................................................... 42 

2.8.1 Μέθοδοι Επιλογής Γνωρισµάτων ................................................................... 42 

2.8.2 Μέθοδοι Εξαγωγής Χαρακτηριστικών ........................................................... 45 

2.9 Τεχνικές Εξόρυξης Κειµένου ............................................................................... 46 

2.9.1 Εξαγωγή Πληροφοριών ................................................................................ 47 

2.9.2 Κατηγοριοποίηση ........................................................................................ 47 

2.9.3 Οµαδοποίηση .............................................................................................. 47 

2.9.4 Συνόψιση .................................................................................................... 48 

2.9.5 Απεικόνιση Πληροφορίας ............................................................................. 49 

2.9.6 ∆ιασύνδεση Εννοιών .................................................................................... 49 

2.9.7 Εξαγωγή Οντολογιών ................................................................................... 49 

2.10 Αλγόριθµοι Text Mining ................................................................................... 50 

2.10.1 Μηχανική Μάθηση .................................................................................... 50 

2.10.2 Αλγόριθµοι εξόρυξης κειµένου .................................................................... 51 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 ............................................................................................................ 59 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ .................................................................................................... 59 

ΕΛΛΗΝΙΚΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ .................................................................................... 63 

ΞΕΝΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ .............................................................................................. 63 

 



[8] 
 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 Η τελευταία δεκαετία λόγω της αλµατώδης ανάπτυξης του ∆ιαδικτύου επέφερε 

σηµαντικές εξελίξεις στην ανταλλαγή πληροφοριών µε αποτέλεσµα, τη δηµιουργία πολλών 

δικτύων για το σκοπό αυτό, µε πιο γνωστό το World Wide Web. Ωστόσο, πρόσφατα έκαναν 

την εµφάνιση τους µια νέα κατηγορία πληροφοριακών δικτύων, τα οποία χρήζουν ιδιαίτερης 

δηµοτικότητας και είναι τα λεγόµενα Κοινωνικά ∆ίκτυα (Social Media). H ανάλυση 

κοινωνικών δικτύων έχει προκαλέσει το έντονο ενδιαφέρον των ακαδηµαϊκών σε ένα ευρύ 

φάσµα επιστηµονικών κλάδων από τη κοινωνιολογία, την πολιτική έως το µάρκετινγκ ή την 

εγκληµατολογία καθώς η µελέτη τους βοηθά στο να κατανοηθεί ο τρόπος µε τον οποίο οι 

άνθρωποι επικοινωνούν και συνεργάζονται αλλά βοηθά επιπλέον τους ερευνητές να 

αναγνωρίσουν τη ροή της γνώσης σε επίπεδο τόσο µεταξύ διαφόρων οργανισµών όσο και 

µέσα σε κάθε οργανισµό. Καθίσταται, λοιπόν, σαφές πως η µελέτη και ανάλυση αυτών των 

δικτύων αποτελούν ιδιαίτερης σηµασίας καθώς προσφέρουν πληροφορίες που είναι 

σηµαντικές για θέµατα δοµής και χαρακτηριστικών του δικτύου όπως και θέµατα 

εµπιστοσύνης και διάδοσης πληροφοριών.  

 Το βασικό πρόβληµα που παρόλα αυτά ανακύπτει είναι, ότι ενώ υπάρχει 

διαθεσιµότητα ενός τεράστιου όγκου πληροφοριών προς εκµετάλλευση ,το οποίο αυξάνεται 

συνεχώς, η επεξεργασία και εξαγωγής της χρήσιµης γνώσης από αυτά εξαιτίας του γεγονότος 

ότι αυτά βρίσκονται µε τη µορφή κειµένου, καθιστούν τις παραδοσιακές τεχνικές εξόρυξης 

δεδοµένων  µη εφικτές Συνεπώς,  είναι αναγκαία η δηµιουργία νέων εργαλείων και τεχνικών 

που θα µπορούν να επεξεργαστούν αυτού του είδους των πληροφοριών και θα εξάγουν τη 

χρήσιµη γνώση. Στο πλαίσιο αυτό και µε τη συνεργασία διαφόρων επιστηµονικών πεδίων 

όπως της στατιστικής, της µηχανικής εκµάθησης, της θεωρίας της πληροφορίας και της 

εξόρυξης δεδοµένων έχει δηµιουργηθεί ένα νέο επιστηµονικό πεδίο το οποίο καλείται  

Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενο (Text Mining). Στόχος των εργαλείων και των αλγόριθµων της 

Εξόρυξης Γνώσης από Κείµενο είναι η εύρεση  χρήσιµων και κατανοητών προτύπων σε 

µεγάλες συλλογές εγγράφων.  Οι τεχνικές της Εξόρυξης Κειµένου είναι διαδεδοµένες όχι 

µόνο για την εξαγωγή προτύπων από τα Κοινωνικά ∆ίκτυα αλλά χρήζουν ευρέος αποδοχής 

και από άλλους επιστηµονικούς κλάδους όπως η Βιολογία, οι Επιχειρήσεις και η Εκπαίδευση. 

Σκοπός της παρούσας πτυχιακής εργασίας είναι να εµβαθύνει στην έννοια των 

Κοινωνικών ∆ικτύων και να γίνει η σύνδεση τους µε αυτό  το νέο πεδίο εξαγωγής γνώσης της 

Εξόρυξης Κειµένου για το οποίο θα παρουσιαστούν  λεπτοµερώς οι τεχνικές και τα εργαλεία 
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.Αναλυτικότερα θα παρουσιαστούν τα στάδια της εξόρυξη γνώσης από κείµενο, όπου θα 

σταθούµε  στα στάδια της προ-επεξεργασίας των εγγράφων, της µείωσης των διαστάσεων 

καθώς και στους αλγόριθµους µηχανικής µάθησης καθώς τα τελευταία είναι υψίστης 

σηµασίας για την εξαγωγή της χρήσιµης γνώσης. 

 Η εργασία αυτή αποτελείται από τρία κύρια κεφάλαια.. Πιο συγκεκριµένα, στο 

πρώτο κεφαλαίο θα εισαχθούµε στο πεδίο της Εξόρυξης ∆εδοµένων που αποτελεί τη βάση 

για τη δηµιουργία της Εξόρυξης Γνώσης από Κείµενο καθώς πολλές από τις τεχνικές και τα 

εργαλεία που χρησιµοποιούνται είναι κοινά για τα δύο πεδία.  

 Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται το κύριο  θέµα της εργασίας πού είναι η 

Εξόρυξη Κειµένου από τα Κοινωνικά ∆ίκτυα . Το κεφάλαιο αυτό χωρίζεται σε δύο µέρη 

όπου στο πρώτο µέρος γίνεται εκτενής αναφορά στα Κοινωνικά ∆ίκτυα, δίνοντας τον ακριβή 

ορισµό των Κοινωνικών ∆ικτύων, επιχειρείται µια κατηγοριοποίησης τους ενώ 

παρουσιάζονται και κάποια από τα δηµοφιλέστερα µέσα Κοινωνικής ∆ικτύωσης. Στο 

δεύτερο µέρος τώρα, γίνεται οριοθέτηση της έννοιας του Text Mining όπως αυτό έχει 

παρουσιαστεί στη υπάρχουσα βιβλιογραφία ενώ ακολούθως παρατίθενται αναλυτικά τα 

βήµατα πραγµατοποίησης της διαδικασία Text Mining, όπου σε κάθε βήµα αναλύονται όλες 

οι υπάρχουσες τεχνικές που µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην εν λόγω περίσταση όπως οι 

µέθοδοι προ-επεξεργασίας των εγγράφων ή κάποιοι από τους γνωστότερους αλγόριθµους 

εξόρυξης κειµένου. 

  Τέλος, στο  τελευταίο  κεφάλαιο γίνεται η παρουσίαση και εξαγωγή των 

αντίστοιχων συµπερασµάτων που έχουν προκύψει από όλη την εργασία.. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

ΑΝΑΚΑΛΥΨΗ ΓΝΩΣΗΣ ΑΠΟ ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ 

1.1 Εισαγωγή 

 Οι ραγδαίες εξελίξεις στη συλλογή δεδοµένων και στη τεχνολογία αποθήκευσης 

έχουν επιτρέψει στους οργανισµούς να αποθηκεύουν τεράστιες ποσότητες δεδοµένων. 

Ωστόσο, η εξαγωγή χρήσιµων πληροφοριών έχει αποδειχτεί µια τεράστια πρόκληση. Συχνά, 

οι παραδοσιακές τεχνικές και τα εργαλεία δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν, εξαιτίας του 

τεράστιου όγκου ενός συνόλου δεδοµένων. Μερικές φορές, η µη παραδοσιακή φύση των 

δεδοµένων είναι εκείνη που υποδεικνύει ότι οι κλασσικές προσεγγίσεις δεν µπορούν να 

εφαρµοστούν, ακόµη και σε σχετικά µικρό σύνολο δεδοµένων. Σε άλλες περιπτώσεις, 

αντίθετα, οι ερωτήσεις που πρέπει να απαντηθούν δεν µπορούν να αντιµετωπιστούν µε τις 

υπάρχουσες τεχνικές ανάλυσης δεδοµένων και εποµένως, πρέπει να αναπτυχθούν νέες 

µέθοδοι.  

 Γενικότερα, οι παραδοσιακές µέθοδοι ανάλυσης δεδοµένων συχνά αντιµετώπιζαν 

πρακτικές δυσκολίες στο να ανταποκριθούν στις προκλήσεις που δηµιουργούνταν από τα νέα 

σύνολα δεδοµένων. Οι κυριότερες προκλήσεις που συναντούσαν οι ερευνητές έως τώρα 

σύµφωνα µε τους Tan et al (2005), ήταν οι εξής : 

• Κλιµάκωση (Scalability): Λόγω της προόδου  στην παραγωγή και συλλογή 

δεδοµένων, τα σύνολα δεδοµένων µεγέθους gigabyte, terabyte ή ακόµη και peta-byte 

γίνονται όλο και πιο συνήθη. Για να είναι σε θέση οι παραδοσιακοί αλγόριθµοι να 

χειριστούν αυτά τα ογκώδη δεδοµένα, θα πρέπει να είναι κλιµακωτοί. ∆ηλαδή να 

είναι σε θέση να χρησιµοποιούν  ειδικές στρατηγικές αναζήτησης για να 

διαχειριστούν προβλήµατα εκθετικής αναζήτησης. 

• Πολλές ∆ιαστάσεις ( High Dimensionality): Είναι πλέον σύνηθες οι συλλογές 

δεδοµένων µε εκατοντάδες ή χιλιάδες χαρακτηριστικά σε αντίθεση µε τα λίγα 

χαρακτηριστικά που συνηθίζονταν µερικές δεκαετίες πριν. Κλασσικά παραδείγµατα 

έρχονται κυρίως από τη βιο-πληροφορική όπου η πρόοδος στη τεχνολογία 

µικροσυστοιχιών έχει οδηγήσει στην παραγωγή δεδοµένων για τα γονίδια, τα οποία  

περιέχουν χιλιάδες χαρακτηριστικά. Σε αυτή την περίπτωση οι παραδοσιακές τεχνικές  

ανάλυσης δεδοµένων που αναπτύχθηκαν για λίγα δεδοµένα  συχνά δεν είναι 

κατάλληλες για πολυδιάστατα δεδοµένα. Επίσης, για ορισµένους αλγόριθµους 
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ανάλυσης δεδοµένων η υπολογιστική πολυπλοκότητα αυξάνεται ραγδαία καθώς 

αυξάνεται και το πλήθος των διαστάσεων των δεδοµένων. 

• Ετερογενή και Πολύπλοκα ∆εδοµένα (Heterogeneous and Complex Data): Οι 

παραδοσιακές µέθοδοι ανάλυσης δεδοµένων συχνά διαχειρίζονται σύνολα δεδοµένων, 

τα οποία περιέχουν χαρακτηριστικά ιδίου τύπου, είτε συνεχή, είτε κατηγορικά.  

Παραδείγµατα, τέτοιων µη παραδοσιακών τύπων δεδοµένων αποτελούν τα τελευταία 

χρόνια, οι συλλογές ιστοσελίδων που περιέχουν ήµι-δοµηµένο κείµενο και 

υπερσυνδέσµους ή κλιµατολογικά δεδοµένα αποτελούµενα από µετρήσεις χρονικών 

σειρών. Οι τεχνικές που αναπτύσσονται για την εξόρυξη τέτοιων πολύπλοκων 

αντικειµένων πρέπει να λαµβάνουν υπόψη τις σχέσεις που υπάρχουν µέσα στα 

δεδοµένα. 

• Κυριότητα και ∆ιανοµή ∆εδοµένων (Data Ownership and Distribution): Μερικές 

φορές τα δεδοµένα που απαιτούνται για την ανάλυση δεν είναι αποθηκευµένα σε µια 

µόνο θέση ή δεν αποτελούν ιδιοκτησία κάποιου οργανισµού. Αντίθετα, κατανέµονται 

γεωγραφικά µεταξύ πηγών που ανήκουν σε διαφορετικές οντότητες. Αυτό απαιτεί την 

ανάπτυξη κατανεµηµένων τεχνικών κάτι που οι µέχρι σήµερα τεχνικές ανάλυσης 

δεδοµένων είναι δύσκολο να διαχειριστούν. 

• Μη παραδοσιακή Ανάλυση (Non-traditional analysis): Η παραδοσιακή στατιστική 

προσέγγιση βασίζεται σε ένα πρότυπο υπόθεσης και ελέγχου. Ουσιαστικά δηλαδή, 

προτείνεται µια υπόθεση, σχεδιάζεται ένα πείραµα για τη συλλογή δεδοµένων, και 

έπειτα τα δεδοµένα αναλύονται σε σχέση µε την υπόθεση. Ωστόσο, µια τέτοια 

διαδικασία είναι χρονοβόρα και οι σύγχρονες εργασίες ανάλυσης δεδοµένων συχνά 

απαιτούν τη δηµιουργία και αξιολόγηση πολλών υποθέσεων ταυτόχρονα. Επιπλέον, 

τα σύνολα δεδοµένων συχνά περιλαµβάνουν µη κλασικούς τύπους και κατανοµές 

δεδοµένων, µε αποτέλεσµα το όλο εγχείρηµα να δυσχεραίνει ακόµα περισσότερο. 

Υπό αυτές τις συνθήκες είναι αναγκαίο η εύρεση νέων τεχνικών και εργαλείων που θα 

µετατρέπουν µε ένα έξυπνο και αυτοµατοποιηµένο τρόπο τα δεδοµένα σε χρήσιµες 

πληροφορίες και γνώση. Ο επιστηµονικός κλάδος που διακυβεύεται το αντικείµενο αυτό 

ορίζεται ως Data Mining ή Εξόρυξης Γνώσης από ∆εδοµένα . Καθότι είναι δύσκολο να 

καθοριστεί η ακρίβεια του εύρους και των ορίων µελέτης αυτού του πεδίου, παραβλέποντας 

τις λεπτοµέρειες, µπορούµε να ορίσουµε ως Data Mining (Hand et al, 2001):  
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«Την ανάλυση των συχνά µεγάλων παρατηρούµενων όγκου δεδοµένων µε στόχο να 

ανακαλύψουµε κρυµµένες σχέσεις και να συλλέξουµε τα δεδοµένα µε νέους τρόπους, 

καινοτόµους , χρήσιµους και κατανοητούς για τον κάτοχο των δεδοµένων». 

 Η ιδέα στην οποία στηρίζεται η Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα είναι η κατασκευή 

εργαλείων δηλαδή υπολογιστικών προγραµµάτων τα οποία θα χρησιµοποιηθούν µε στόχο την 

εξαγωγή προτύπων και άλλων πληροφοριών. Ουσιαστικά, η εξόρυξη δεδοµένων είναι η 

τεχνολογία που συνδυάζει τις παραδοσιακές µεθόδους ανάλυσης δεδοµένων µε τους 

συγχρόνους αλγόριθµους επεξεργασίας µεγάλου όγκου δεδοµένων. Επιπλέον είναι εκείνη η 

οποία έχει ανοίξει ενδιαφέρουσες προοπτικές εξερεύνησης και ανάλυσης νέων τύπων 

δεδοµένων αλλά και ανάλυσης παλαιών τύπων δεδοµένων µε νέες µεθόδους. Στο εισαγωγικό 

αυτό κεφάλαιο παρουσιάζεται µια γενική επισκόπηση της εξόρυξης δεδοµένων ενώ 

σκιαγραφούνται θέµατα-κλειδιά που θα αποτελέσουν τη βάση για τα επόµενα κεφάλαια της 

παρούσας πτυχιακής εργασίας. 

 

1.2 Η Εξόρυξη ως Στάδιο της Ανακάλυψης Γνώσης σε Βάσεις 

∆εδοµένων 

 Οι όροι ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων (Knowledge Discovery in Databases-

KDD) και εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα (data mining) συχνά χρησιµοποιούνται εναλλακτικά 

για την ίδια έννοια. Στην πραγµατικότητα έχουν δοθεί πολλές διαφορετικές ονοµασίες σε 

αυτήν τη διαδικασία ανακάλυψης χρήσιµων προτύπων από δεδοµένα όπως εξαγωγή γνώσης, 

ανακάλυψη πληροφοριών, ανάλυση δεδοµένων ή συγκοµιδή πληροφοριών. Τα τελευταία 

χρόνια, ο όρος KDD έχει χρησιµοποιηθεί ωστόσο για να περιγράψει µια διαδικασία που 

αποτελείται από πολλά βήµατα , ένα από τα οποία είναι και η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα. 

Σύµφωνα µε τον επίσηµο ορισµό των Frawley, Piatesky-Shapiro & Matheus (1991), µε τον 

όρο ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδοµένων ορίζεται «η ντετερµινιστική διαδικασία 

αναγνώρισης έγκυρων, καινοτόµων, ενδεχοµένως χρήσιµων και εν τέλει κατανοητών προτύπων 

στα δεδοµένα.» 

 Η διαδικασία KDD συχνά θεωρείται πολύπλοκη καθώς όπως προαναφέρθηκε είναι 

µία διαδικασία που περιλαµβάνει πολλά και διαφορετικά βήµατα. Η είσοδος σε αυτή τη 

διαδικασία είναι τα δεδοµένα , και οι χρήσιµες πληροφορίες που επιθυµούν οι χρήστες είναι η 

έξοδος. Όµως, ο αντικειµενικός σκοπός δεν είναι πάντα από την αρχή ξεκάθαρος. Η 
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διαδικασία από µόνης της είναι διαδραστική και συνήθως απαιτείται πολύς χρόνος για την 

ολοκλήρωση της. Για να διασφαλιστεί η χρησιµότητα και η ακρίβεια των αποτελεσµάτων 

αυτής της διαδικασίας , συνήθως χρειάζεται η συνεργασία δικών του πεδίου εφαρµογής µε 

ειδικούς της διαδικασίας KDD καθ’ όλη τη διάρκεια της διαδικασίας αυτής. 

 Η εξόρυξη δεδοµένων από την άλλη, ως βήµα της διαδικασίας της Ανακάλυψης 

Γνώσης στρέφει το ενδιαφέρον της κυρίως στις µεθοδολογίες και τις τεχνικές εξόρυξης 

προτύπων δεδοµένων ή τις περιγραφές των δεδοµένων από τις µεγάλες αποθήκες δεδοµένων. 

Συνεπώς, περιλαµβάνει µοντέλα συναρµολογήσεων των υπό εξέταση δεδοµένων ή 

εναλλακτικά την εξαγωγή προτύπων από αυτά (Χαλκίδη, Βαζιργιάννης, 2008). Υπάρχει µια 

µεγάλη συλλογή αλγορίθµων εξόρυξης δεδοµένων, πολλοί από τους οποίους χρησιµοποιούν 

έννοιες  και τεχνικές από διαφορετικούς τοµείς όπως η στατιστική, η αναγνώριση προτύπων, 

η µηχανική µάθηση, οι αλγόριθµοι και οι βάσεις δεδοµένων. 

 

 

Σχήµα 1: Η Εξόρυξη ∆εδοµένων στη Συµβολή Άλλων Επιστηµονικών Πεδίων 

 

 Μια θεµελιώδης ιδιότητα των αλγορίθµων εξόρυξης δεδοµένων, και αυτή που 

διαφοροποιεί τους περισσότερους από αυτούς από άλλες παρόµοιες τεχνικές που 

υιοθετούνται στη µηχανική µάθηση και τη στατιστική, είναι ότι οι αλγόριθµοι εξόρυξης 

δεδοµένων έχουν σχεδιαστεί µε έµφαση στην εξελιξιµότητα όσον αφορά το µέγεθος του 

Εξόρυξη ∆εδοµένων

Μηχανική 
Μάθηση

Στατιστική

Τεχνητή  
Νοηµοσύνη, 
Αναγώριση 
Προτύπων
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συνόλου δεδοµένων εισαγωγής. Πιο συγκεκριµένα, ένας αλγόριθµος εξόρυξης δεδοµένων 

µπορεί να αντιµετωπισθεί ως σύνθεση τριών βασικών συστατικών, το πρώτο εκ των οποίων 

είναι η  περιγραφή του µοντέλου. Η περιγραφή του µοντέλου επικεντρώνεται κατά κύριο λόγο 

στη λειτουργία του µοντέλου όπου καθορίζονται οι βασικοί στόχοι κατά τη διάρκεια της 

διαδικασίας εξόρυξης δεδοµένων καθώς και στην παραστατική µορφή του µοντέλου µέσω 

της οποίας γίνεται προσπάθεια απεικόνισης του µοντέλου και ερµηνείας του µε κατανοητούς 

όρους. Χαρακτηριστικά, πιο περίπλοκα µοντέλα ταιριάζουν καλύτερα στα δεδοµένα αλλά 

µπορεί να είναι δυσκολότερο να γίνουν κατανοητά και να ανταποκριθούν σε πραγµατικές 

συνθήκες.  

Ως δεύτερο βασικό συστατικό είναι η αξιολόγηση του µοντέλου. Με βάση κάποια 

κριτήρια αξιολόγησης όπως η µέγιστη πιθανότητα καθορίζεται πόσο καλά ένα συγκεκριµένο 

µοντέλο ταιριάζει µε τα κριτήρια της KDD διαδικασίας. Γενικά, η αξιολόγηση του µοντέλου 

αναφέρεται και στην εγκυρότητα των προτύπων και στην αξιολόγηση της ακρίβειας, της 

χρησιµότητας και της δυνατότητας κατανόησης του µοντέλου.  

Ένας βασικός παράγοντας είναι οι αλγόριθµοι αναζήτησης. Αναφέρεται στην 

προδιαγραφή ενός αλγορίθµου να βρίσκει συγκεκριµένα µοντέλα και παραµέτρους, δοσµένου 

ενός συνόλου δεδοµένων, µιας οικογένειας µοντέλων και ενός κριτηρίου αξιολόγησης. 

Γενικά υπάρχουν δύο τύποι αλγορίθµων αναζήτησης: 1) Αυτοί που αναζητούν παραµέτρους 

δηλαδή ψάχνουν για παραµέτρους, οι οποίες βελτιστοποιούν ένα κριτήριο αξιολόγησης για το 

µοντέλο και 2) αυτοί που αναζητούν µοντέλα και οι οποίοι εκτελούν µια επαναληπτική 

διαδικασία αναζήτησης για την αντιπροσώπευση των δεδοµένων.  

Έτσι, προκειµένου να υπάρχει ξεκάθαρη διαφοροποίησης µεταξύ της διαδικασίας και 

των εργαλείων , θα χρησιµοποιούµε τον όρο της Ανακάλυψης Γνώσης  για την περιγραφή 

του συνόλου της διαδικασίας ανάλυσης και ως Data Mining τις µεθόδους και τις τεχνικές που 

χρησιµοποιούνται για το σκοπό αυτό. Η εξόρυξη δεδοµένων βέβαια ως όρος είναι αυτός που 

έχει επικρατήσει τελευταία και αναφέρεται στη διαδικασία της εύρεσης δοµών γνώσης  οι 

οποίες περιγράφουν µε ακρίβεια µεγάλα σύνολα πρωτογενών δεδοµένων. 
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1.3 Η ∆ιαδικασία της Ανακάλυψης Γνώσης 

 Η διαδικασία της ανακάλυψη γνώσης αποτελείται κυρίως από πέντε βήµατα τα οποία 

και είναι η επιλογή, η προ-επεξεργασία, ο µετασχηµατισµός, η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα, η 

ερµηνεία και η αξιολόγηση , τα οποία και αναλύονται µε λεπτοµέρεια ακολούθως. 

 

Εικόνα 1: Στάδια Ανακάλυψης Γνώσης 

Πηγή slidewiki.org 

 

1.3.1 Επιλογή 

 Σε αυτό το πρώτο στάδιο συλλέγονται τα δεδοµένα από διάφορες βάσεις δεδοµένων , 

αρχεία και µη ηλεκτρονικές πηγές. Το σύνολο των δεδοµένων αυτών θα αποτελέσουν τη 

βάση προκειµένου να ανακαλύψουµε την κρυµµένη γνώση. Τα δεδοµένα που χρειάζονται για 

τη διαδικασία αυτή µπορούν να προέλθουν από πολλές και διαφορετικές και ετερογενείς 

πηγές δεδοµένων. 

 

1.3.2 Προ-επεξεργασία 

 Τα δεδοµένα που πρόκειται να χρησιµοποιηθούν κατά τη διαδικασία ίσως να είναι 

λανθασµένα ή ελλιπή. Ίσως υπάρχουν ανώµαλα δεδοµένα από πολλαπλές πηγές που 

περιλαµβάνουν διαφορετικούς τύπους δεδοµένων και διαφορετικές µονάδες µέτρησης. Σε 

αυτό το βήµα µπορούν να πραγµατοποιηθούν πολλές και διαφορετικές δραστηριότητες. Τα 
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λανθασµένα δεδοµένα µπορούν να διορθωθούν ή να αφαιρεθούν, ενώ τα ελλιπή δεδοµένα 

πρέπει να συλλεχθούν ή να εκτιµηθούν. 

 

1.3.3 Μετασχηµατισµός 

 Τα δεδοµένα που προέρχονται από διαφορετικές πηγές χρειάζεται να µετατραπούν σε 

ένα κοινό σχήµα για την περαιτέρω επεξεργασία. Μερικά δεδοµένα ίσως απαιτείται να 

κωδικοποιηθούν ή να µετασχηµατιστούν σε πιο χρήσιµα σχήµατα. Μπορεί παράλληλα να 

µειωθεί και ο όγκος των δεδοµένων προκειµένου να ελαττωθεί ο αριθµός των πιθανών τιµών 

των δεδοµένων που θα ληφθούν υπόψη. 

 

1.3.4 Εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα 

 Ένα από τα σηµαντικότερα στάδια στη διαδικασίας ανακάλυψης γνώσης, αποτελεί η 

εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα (Data Mining). Με βάση το είδος της εξόρυξης που είναι να 

εκτελεστεί, σε αυτό το βήµα εφαρµόζονται αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης στα δεδοµένα που 

έχουν µετασχηµατιστεί από το προηγούµενο στάδιο προκειµένου να προκύψουν τα 

επιθυµητά αποτελέσµατα. 

 

1.3.5 Ερµηνεία/Αξιολόγηση 

 Σε αυτό το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας KDD απαιτείται να γίνει ερµηνεία και 

αξιολόγηση του µοντέλου που χρησιµοποιήθηκε. Ένα πολύ σηµαντικό βήµα σε αυτό, είναι ο 

τρόπος παρουσίασης των αποτελεσµάτων µε τρόπο κατανοητό στο τελικό χρήστη καθώς από 

αυτό θα κριθεί η χρησιµότητα τους ή µη. Για το σκοπό της παρουσίασης συνήθως 

χρησιµοποιούνται στρατηγικές οπτικοποίησης των εξαγόµενων προτύπων όπως και γραφικές 

διεπαφές χρήστη (GUI). 

 

1.4 Βασικές Τεχνικές της Εξόρυξης ∆εδοµένων 

 Οι εργασίες της εξόρυξης δεδοµένων χωρίζονται γενικά σε δύο βασικές κατηγορίες-

µοντέλα, στις λεγόµενες Προγνωστικές Εργασίες ( Predictive tasks) και στις Περιγραφικές 

Εργασίες (Descriptive tasks) (Tan et al, 2005). 
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 Οι  Προγνωστικές Εργασίες ( Predictive tasks) έχουν ως στόχο να προβλέπουν τη 

τιµή ενός συγκεκριµένου χαρακτηριστικού βασιζόµενες στις τιµές άλλων χαρακτηριστικών. 

Το υπό επίβλεψη χαρακτηριστικό είναι γνωστό και ως στόχο (target) ή εξαρτηµένη 

µεταβλητή (dependent variable), ενώ τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται για να γίνει 

η πρόβλεψη είναι γνωστά ως επεξηγηµατικές (explanatory) ή ανεξάρτητες µεταβλητές 

(independent variables). 

 Οι Περιγραφικές Εργασίες (Descriptive tasks) από την άλλη, αποσκοπούν στο να 

εξάγουν υποδείγµατα (συσχετίσεις, τάσεις, τροχιές) που συνοψίζουν τις βασικές σχέσεις που 

υπάρχουν στα δεδοµένα. Οι περιγραφικές εργασίες της εξόρυξης δεδοµένων είναι πολλές 

φορές από τη φύση τους διερευνητικές και συχνά απαιτούνται τεχνικές µετεπεξεργασίας ώστε 

να επικυρωθούν και ερµηνευτούν τα αποτελέσµατα. 

 Για κάθε µία από τις βασικές αυτές εργασίες της εξόρυξης δεδοµένων υπάρχουν 

διάφορες τεχνικές οι οποίες χρησιµοποιούνται προκείµενου να επιτευχθεί ο στόχος αυτός, 

ανάλογα φυσικά και µε το βαθµό απαίτησης των εφαρµογών που πρόκειται να εκτελεστούν. 

Οι τεχνικές αυτές αρχικά εµφανίζονται συνοπτικά στην εικόνα που ακολουθεί ενώ στη 

συνέχεια αναλύονται. 

 

 

Σχήµα 2: Μοντέλα και τεχνικές της εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα 

 

Εξαγωγή 
Γνώσης από 
∆εδοµένα

Προβλεπτικά Μοντέλα

• Κατηγοριοποίηση

• Παλινδρόµηση

• Ανάλυση Χρονολογικών 
Σειρών

• Πρόβλεψη

Περιγραφικά Μοντέλα

• Συσταδοποίηση

• Παρουσιάση Συνόψεων

• Κανόνες Σύσχετισεις

• Ανακάλυψη Ακολουθιών
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� Κατηγοριοποίηση 

Η κατηγοριοποίηση 
1
(classification) είναι µία τεχνική της εξόρυξης δεδοµένων, κατά 

την οποία ένα στοιχείο ανατίθεται σε ένα προκαθορισµένο σύνολο κατηγοριών. Ο όρος 

κατηγοριοποίηση συναντάται στην βιβλιογραφία και ως ταξινόµηση. Γενικότερα, ο 

στόχος της διαδικασίας αυτής είναι η ανάπτυξη ενός µοντέλου, το οποίο αργότερα θα 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την κατηγοριοποίηση µελλοντικών δεδοµένων.  

 

Εικόνα 2: Κατηγοριοποίηση 

Πηγή jaxenter.com 

Η κατηγοριοποίηση µπορεί να περιγραφεί ως µία διαδικασία δύο βηµάτων: 

1. Εκµάθηση (Learning):Στο πρώτο βήµα της διαδικασίας 

δηµιουργείται/προσδιορίζεται το µοντέλο µε βάση ένα σύνολο 

προκατηγοριοποιηµένων παραδειγµάτων, που ονοµάζεται δεδοµένα 

εκπαίδευσης (training data).Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αναλύονται από ένα 

αλγόριθµο κατηγοριοποίησης, προκειµένου να σχηµατιστεί το µοντέλο. Λόγω 

του ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης ανήκουν σε µία προκαθορισµένη κατηγορία, 

η οποία είναι γνωστή, η κατηγοριοποίηση αποτελεί µέθοδος εποπτευοµένης 

µάθησης (supervised learning). Το µοντέλο, που λέγεται και αλλιώς 

κατηγοριοποιητής (classifier), αναπαρίσταται µε τη µορφή κανόνων 

                                            
1
 https://el.wikipedia.org/- Κατηγοριοποίηση 
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κατηγοριοποίησης (classification rules), δέντρων απόφασης (decision trees) ή 

µαθηµατικών τύπων. 

2. Kατηγοριοποίηση (Classification): Μετά την δηµιουργία του µοντέλου, το 

επόµενο βήµα είναι η αξιολόγησή του. Για να επιτευχθεί αυτό, 

χρησιµοποιούµε τα δοκιµαστικά δεδοµένα (test data) για να υπολογίσουν την 

ακρίβεια του µοντέλου. Το µοντέλο κατηγοριοποιεί τα δοκιµαστικά δεδοµένα. 

Έπειτα, η κατηγορία που σχηµατίστηκε µε βάση τα δοκιµαστικά δεδοµένα 

συγκρίνεται µε την πρόβλεψη που έγινε για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, τα 

οποία είναι ανεξάρτητα από αυτά της δοκιµής. Η ακρίβεια του µοντέλου 

υπολογίζεται από το ποσοστό των δειγµάτων δοκιµής που 

κατηγοριοποιήθηκαν σωστά σε σχέση µε το υπό εκπαίδευση µοντέλο. 

Στην περίπτωση που το µοντέλο κριθεί αποδεκτό, τότε µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

κατηγοριοποίηση µελλοντικών δειγµάτων δεδοµένων, των οποίων η κατηγοριοποίηση είναι 

άγνωστη. Παραδείγµατα µιας τέτοιας τεχνικής αποτελούν η ανίχνευση ανεπιθύµητων 

µηνυµάτων µε βάση την επικεφαλίδα τους ή το περιεχόµενό τους, η πρόβλεψη καρκινικών 

κυττάρων χαρακτηρίζοντας τα ως καλοήθη ή κακοήθη ή η κατηγοριοποίηση πελατών µιας 

τράπεζας ανάλογα µε την πιστωτική τους ικανότητα. 

 

� Παλινδρόµηση 

Η παλινδρόµηση (regression) χρησιµοποιείται για να απεικονιστεί ένα στοιχειώδες 

δεδοµένο σε µια πραγµατική µεταβλητή πρόβλεψης. Στην πραγµατικότητα, η παλινδρόµηση 

περιλαµβάνει την εκµάθηση της συνάρτησης που κάνει αυτή την απεικόνιση. Η 

παλινδρόµηση προϋποθέτει ότι τα σχετικά δεδοµένα ταιριάζουν µε µερικά γνωστά είδη 

συνάρτησης όπως η γραµµική ή λογιστική παλινδρόµηση και µετά καθορίζει την καλύτερη 

συνάρτηση αυτού του είδους και µοντελοποιεί τα δεδοµένα που έχουν δοθεί. Προκειµένου να 

γίνει περισσότερο κατανοητό τα όσα προαναφέρθηκαν θα δώσουµε ένα απλό παράδειγµα 

παλινδρόµησης που αναφέρεται στην περίπτωση της τυπικής γραµµικής παλινδρόµησης. Μία 

καθηγήτρια πανεπιστηµίου επιθυµεί οι αποταµιεύσεις της να φτάσουν σε ένα ορισµένο 

επίπεδο πριν από τη συνταξιοδότηση της. Περιοδικά, προβλέπει ποιες θα είναι οι 

αποταµιεύσεις της κατά τη συνταξιοδότηση της βασιζόµενη στην τρέχουσα τιµή τους και σε 

προηγούµενες τιµές. Χρησιµοποιεί έναν απλό γραµµικό τύπο παλινδρόµησης για να 

προβλέψει αυτήν την τιµή ταιριάζοντας προηγούµενες συµπεριφορές σε µία γραµµική 
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συνάρτηση και στη συνέχεια χρησιµοποιεί αυτή τη συνάρτηση για να προβλέψει τις τιµές σε 

κάποιες στιγµές στο µέλλον. Βασιζόµενη σε αυτές τις τιµές, στη συνέχεια τροποποιεί το 

χαρτοφυλάκιο των επενδύσεων της (Dunham,2004) . 

 

 

Εικόνα 3: Τεχνική Παλινδρόµησης 

Πηγή jaxenter.com 

 

 

� Ανάλυση Χρονοσειρών 

Με την ανάλυση χρονολογικών σειρών ή χρονοσειρών (time series analysis), µελετάται η 

τιµή ενός γνωρίσµατος καθώς µεταβάλλεται στο χρόνο. Οι µέθοδοι ανάλυσης χρονοσειρών 

αναλύουν τα δεδοµένα διαφορετικών χρονικών περιόδων και εξάγουν χρήσιµα 

συµπεράσµατα για το φαινόµενο. Έτσι για παράδειγµα, εάν οι τιµές παρουσιάζουν 

κανονικότητες στις διακυµάνσεις τους στη διάρκεια του χρόνου, ο εντοπισµός αυτών των 

διακυµάνσεων µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη διατύπωση προβλέψεων. Το συνηθέστερο 

παράδειγµα χρονοσειρών είναι ο δείκτης τιµών του χρηµατιστήριου (Dunham,2004). 
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Εικόνα 3: Ανάλυση Χρονολογικών Σειρών 

Πηγή RDataMining.com 

 

 

� Συσταδοποίηση 

Η συσταδοποίηση ή ανάλυση συστάδων (clustering) οµαδοποιεί τα αντικείµενα 

δεδοµένων µε βάση µόνο τις πληροφορίες που βρίσκονται στα δεδοµένα και που 

περιγράφουν τα αντικείµενα και τις σχέσεις τους. Ο στόχος είναι τα αντικείµενα µιας οµάδας 

να είναι όµοια µεταξύ τους και διαφορετικά µε αντικείµενα άλλων οµάδων. Όσο πιο µεγάλη 

η οµοιότητα εντός µια οµάδας και όσο πιο µεγάλη είναι η διαφορά µεταξύ των οµάδων, τόσο 

πιο καλή ή πιο διακριτή είναι η συσταδοποίηση . Η ανάλυση συστάδων σχετίζεται µε άλλες 

τεχνικές που χρησιµοποιούνται για το διαχωρισµό των αντικειµένων δεδοµένων σε οµάδες. 

Για παράδειγµα, η συσταδοποίηση πολλές φορές συγχέεται µε την έννοια της 

κατηγοριοποίησης που προαναφερθήκαµε υπό την έννοια ότι δηµιουργεί έναν προσδιορισµό 

αντικειµένων µε ετικέτες κατηγοριών. Ωστόσο, λαµβάνει αυτές τις ετικέτες µόνο από τα 

δεδοµένα. Η έννοια της κατηγοριοποίησης όπως ορίστηκε προηγουµένως καλείται ως 

εποπτευόµενη κατηγοριοποίηση καθώς στα νέα δεδοµένα, χωρίς ετικέτα, αντικείµενα  

αποδίδεται µια ετικέτα κατηγορίας χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο που αναπτύχθηκε από 
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αντικείµενα µε γνωστές ετικέτες κατηγορίας. Αντίθετα, στην ανάλυση συστάδων οι 

κατηγορίες δεν είναι προκαθορισµένες για αυτό και η συσταδοποίηση εναλλακτικά καλείται 

και ως µη εποπτευόµενη κατηγοριοποίηση.  

 

 

 

Εικόνα 4: Τεχνική Συσταδοποίησης 

Πηγή http://ehindistudy.com 

 

Σύµφωνα µε τους Hand et al, (2001) διακρίνονται τρεις βασικές κατηγορίες µεθόδων 

ανάλυσης συστάδων:  

1. Μέθοδοι ∆ιαχωρισµού (partioning methods): από ένα αρχικό σύνολο n 

δεδοµένων δηµιουργούνται k οµάδες όπου η κάθε οµάδα  αντιπροσωπεύει µία 

συστάδα για την οποία θα πρέπει να ισχύει ότι κάθε συστάδα περιέχει 

τουλάχιστον ένα αντικείµενο και κάθε αντικείµενο ανήκει σε µία µόνο 

συστάδα.  

Οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας ονοµάζονται διαιρετικοί και λειτουργούν 

κατασκευάζοντας σε µια βάση δεδοµένων D που αποτελείται από n αντικείµενα, ένα σύνολο 

k συστάδων. Ο αλγόριθµος συνήθως ξεκινάει µε µια αρχική διάσπαση της βάσης δεδοµένων 

και εν συνεχεία κάνει χρήση µιας στρατηγικής για τη βελτιστοποίηση της αντικειµενικής 

λειτουργίας. Συνηθίζεται, κάθε συστάδα να αντιπροσωπεύεται από το κέντρο της ή από ένα 

από τα n αντικείµενα που βρίσκονται κοντά στο κέντρο της. Οι αλγόριθµοι αυτού του είδους 

εκτελούνται κατά κύριο λόγο σε δύο στάδια. Στο πρώτο στάδιο γίνεται  ο καθορισµός των k 

αντιπροσώπων ενώ στο δεύτερο κάθε αντικείµενο ανατίθεται στη συστάδα που είναι σε πιο 

κοντινή απόσταση µε αυτό.  
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Εικόνα 5: Μέθοδος ∆ιαχωρισµού 

Πηγή STHDA.com 

 

 

2. Ιεραρχικές Μέθοδοι (Hierarchical clustering): Στις µεθόδους αυτές το 

αρχικό σύνολο δεδοµένων διασπάται, δηµιουργώντας µια ιεραρχική δοµή από 

συστάδες. Ανάλογα µε τη µέθοδο διάσπασης οι ιεραρχικοί µέθοδοι 

διακρίνονται σε agglomerative και divisive. 

Οι ιεραρχικοί αλγόριθµοι αποσυνθέτουν µια βάση δεδοµένων σε ένα σύνολο από 

φωλιασµένες συστάδες που είναι οργανωµένες σαν δέντρο. Κάθε κόµβος (συστάδα) στο 

δέντρο είναι µια ένωση των παιδιών του (υποσυστάδες) και η ρίζα του δέντρου αποτελεί τη 

συστάδα που περιέχει όλα τα αντικείµενα. Το δενδρογράφηµα αυτό να δηµιουργηθεί είτε από 

τα δέντρα στη ρίζα (agglomerative) είτε από τη ρίζα στα φύλλα (divisive). 
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Εικόνα 6: ∆ενδογράφηµα 

Πηγή Wikibooks 

 

3. Μέθοδοι βασισµένες σε Μοντέλα (model-based methods): Στην περίπτωση 

αυτή  υποθέτεται ότι κάθε συστάδα µπορεί να αντιπροσωπευθεί από ένα 

µαθηµατικό µοντέλο για αυτό και στις µεθόδους αυτούς προσπαθούν να 

εντοπιστούν τα αντικείµενα που ανήκουν σε κάθε συστάδα ώστε να υπάρχει 

αντιστοίχιση µε το σχετικό µαθηµατικό µοντέλο. Οι τεχνικές που 

χρησιµοποιούνται σε αυτή τη κατηγορία ανάλυσης συστάδων συνήθως 

χρησιµοποιούν για τη λειτουργία τους µεθόδους που βασίζονται στη 

στατιστική και στα νευρωνικά δίκτυα. 

 

� Παρουσίαση Συνόψεων 

Η παρουσίαση συνόψεων (summarization) απεικονίζει τα δεδοµένα σε υποσύνολα τους 

µε συνοδευτικές απλές περιγραφές. Η σύνοψη των δεδοµένων ονοµάζεται επίσης και 

χαρακτηρισµός ή γενίκευση. Εξάγει ή παράγει αντιπροσωπευτικές πληροφορίες σχετικά µε τις 

βάσεις δεδοµένων. Αυτό γίνεται ανακτώντας, στην πραγµατικότητα, τµήµατα από τα 

δεδοµένα. Εναλλακτικά, µπορούν να εξαχθούν από τα δεδοµένα συνοπτικές  πληροφορίες. Εν 

ολίγοις, η παρουσίαση συνόψεων χαρακτηρίζει τα περιεχόµενα της βάσης δεδοµένων. 
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� Κανόνες Συσχέτισης 

Η ανάλυση συνδέσµων που εναλλακτικά αναφέρεται και ως ανάλυση συγγένειας ή 

συσχέτιση, αναφέρεται στη διαδικασία εκείνη της εξόρυξη γνώσης που αποκαλύπτει 

συσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων. Το καλύτερο παράδειγµα αυτού του είδους της 

εφαρµογής  είναι ο προσδιορισµός κανόνων συσχετίσεων.  Ένας κανόνας συσχέτισης 

(association rule) είναι ένα µοντέλο που αναγνωρίζει ειδικούς τύπους συσχέτισης µεταξύ των 

δεδοµένων. Η χρήση των κανόνων συσχετίσεων  για τις όποιες αποφάσεις πρέπει να γίνεται 

µε πολύ προσοχή καθώς υπάρχει κίνδυνος σε αυτές τις συσχετίσεις να είναι τυχαίες και να 

µην αντιπροσωπεύουν καµία έµφυτη σχέση ανάµεσα στα δεδοµένα. 

 

Εικόνα 6: Κανόνες Συσχέτισης 

Πηγή Orriols A. 

 

� Ανακάλυψη Ακολουθιών 

Η ανακάλυψη ακολουθιών ή ακολουθιακή ανακάλυψη χρησιµοποιείται ως µία τεχνική 

καθορισµού σειριακών προτύπων στα δεδοµένα. Συνήθως πρόκειται για πρότυπα τα οποία 

βασίζονται σε µια χρονική ακολουθία ενεργειών, τα οποία αν και παρουσιάζουν συσχετίσεις 

εξαιτίας του γεγονότος ότι συσχετίζονται τα δεδοµένα, η συσχέτιση τους αυτή βασίζεται στο 

χρόνο. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

ΑΝΑΚΑΛΥΨΗ ΓΝΩΣΗΣ ΑΠΟ ΤΑ ΚΟΙΝΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

2.1 Κοινωνικά ∆ίκτυα 

Η εξέλιξη του Παγκόσµιου Ιστού τη τελευταία δεκαετία και συγκεκριµένα η νέα εποχή 

του Web 2.0, χαρακτηρίζεται από την εξάπλωση του διαδικτύου, την πληθώρα των 

διαδικτυακών εφαρµογών, κυρίως όµως από την απίστευτη ευκολία στη δηµιουργία 

περιεχοµένου και την αξιοποίηση του Παγκόσµιου Ιστού ως µία πλατφόρµα συνεργασίας και 

συµµετοχής µεταξύ των χρηστών. Σε αντίθεση µε το Web 1.0, την εποχή του Web 2.0 

καταργούνται οι ρόλοι «συγγραφέα» και «αναγνώστη». Ο Παγκόσµιος Ιστός πέρασε στην 

εποχή του Read-Write Web. Οι χρήστες έχουν τη δυνατότητα να παράγουν περιεχόµενο 

(User Generated Content – UGC) και να συµµετέχουν στη συγγραφή ιστοσελίδων, µε 

ποικίλους τρόπους. Ένας από αυτούς τους τρόπους  αποτελούν και τα κοινωνικά δίκτυα. Από 

την είσοδο στην αγορά του πρώτου αναγνωρίσιµου δικτύου, του Six-Degrees το 1997 (Boyd 

& Ellison, 2007), ένας µεγάλος αριθµός κοινωνικών δικτύων (Online Social Networks) όπως 

το Facebook, το Twitter, το Instagram και το LinkedIn, έχουν µετατραπεί σε δηµοφιλή 

διαδικτυακές πλατφόρµες όπου οι άνθρωποι επικεντρώνονται και έρχονται σε επαφή, µε 

αποτέλεσµα να χρήζουν ιδιαίτερης δηµοτικότητας. 

Ως κοινωνικό δίκτυο σύµφωνα µε τον ορισµό των Walker, MacBride & Vachon (1977), 

θεωρείται το άθροισµα των προσωπικών επαφών µέσω των οποίων το άτοµο διατηρεί την 

κοινωνική του ταυτότητα, λαµβάνει συναισθηµατική υποστήριξη, υλική ενίσχυση και 

συµµετοχή στις υπηρεσίες, έχει πρόσβαση στις πληροφορίες και δηµιουργεί νέες κοινωνικές 

επαφές. Τα κοινωνικά δίκτυα αναφέρονται ουσιαστικά στις κοινωνικές σχέσεις του ατόµου, 

στον τρόπο µε τον οποίο αυτά αντιλαµβάνονται και αξιολογούν τις εν λόγω σχέσεις 

(Παπάνης, Γιαβρίµης, Βίκη & Παπάνης, 2011). Κοινωνική δικτύωση είναι η σύσταση και 

αξιοποίηση κοινοτήτων ανθρώπων µε κοινά ενδιαφέροντα. Γενικότερα, ως κοινωνικό δίκτυο 

(social network) ορίζεται κάθε δίκτυο σχέσεων και αλληλεπιδράσεων. Οι κόµβοι 

απαρτίζονται από δρώντες (actors) ή µέλη και οι ακµές απαρτίζονται από τις σχέσεις ή τις 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ των µελών (Σωτηριάδου & Παπαδάκης, 2012). 

Εναλλακτική σηµασία των κοινωνικών δικτύων δίνεται µέσα από τον όρο «ιστοσελίδες 

κοινωνικής δικτύωσης», όπου ο όρος «δικτύωση» σηµαίνει, κυρίως, την έναρξη σχέσεων 

µεταξύ άγνωστων ή γνωστών ατόµων. Αφενός, η έναρξη σχέσεων µε άγνωστα άτοµα δεν 
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θεωρείται αδύνατη, αφετέρου, δεν είναι η πρωτεύουσα τακτική για την πλειοψηφία των 

χρηστών (Σωτηριάδου & Παπαδάκης, 2012). Τα κοινωνικά δίκτυα είναι σχεδιασµένα έτσι, 

ώστε να παρέχουν εύκολη πρόσβαση σε όλους, ανεξαρτήτου ηλικίας, φύλου, εθνικότητας και 

µορφωτικού επιπέδου. Επιπλέον, είναι διαθέσιµα ανά πάσα στιγµή και από διαφορετικά µέσα 

(laptop, netbook, smartphone, iPad κτλ.). Υπό την έννοια αυτή και ο όρος «κοινωνική 

δικτύωση» (social networking), που χρησιµοποιείται συχνά συγχέεται λανθασµένα µε τον όρο 

«social media». Ο όρος «κοινωνικά µέσα» (social media) αναφέρεται στα µέσα διαµοιρασµού 

πληροφορίας, ενηµέρωσης και κοινωνικής δικτύωσης και αξιοποιούν τεχνολογίες Web 2.0 

των οποίων η φιλοσοφία βασίζεται στη δηµιουργία και ανταλλαγή περιεχοµένου από τους 

χρήστες και στη µεταξύ τους αλληλεπίδραση  και υλοποιούν πτυχές της κοινωνικής 

δικτύωσης. Αυτό φαίνεται και στη συνέχεια µέσα από παραδείγµατα συγκεκριµένων µέσων 

κοινωνικής δικτύωσης. 

 Τα «κοινωνικά µέσα» αποτελούν λοιπόν διαδικτυακές υπηρεσίες, οι οποίες επιτρέπουν 

στους χρήστες να: 

• δηµιουργούν ιδιωτικό ή δηµόσιο προφίλ, το οποίο οριοθετείται από το κάθε 

σύστηµα, 

• να δηµιουργούν λίστες από άλλους χρήστες, οι οποίοι να διαµοιράζονται τη 

σύνδεση, 

• να έχουν τη δυνατότητα να περιηγούνται και να µεταφέρουν τις λίστες των ιδίων 

αλλά και εκείνων που δηµιουργήθηκαν από άλλους χρήστες του ιδίου συστήµατος 

και να διαµοιράζουν περιεχόµενο µε τους άλλους χρήστες. 

 

Εικόνα 7: Απεικόνιση ενός Κοινωνικού ∆ικτύου 

Πηγή Google 
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2.2 Ταξινόµηση Κοινωνικών ∆ικτύων 

Οι χρήσεις, όσο και τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης αυξάνονται συνεχώς και ίσως 

αυτός είναι ο λόγος που πολλοί ερευνητές έχουν προσπαθήσει να τα κατηγοριοποιήσουν 

χρησιµοποιώντας διαφορετικά κριτήρια κάθε φορά. Στη συνέχεια ακολουθεί ο πιο 

συνηθισµένος τρόπος κατηγοριοποίησης των µέσων κοινωνικής δικτύωσης όπως αυτός 

παρουσιάστηκε από την Mirma Bard (2010). 

Σύµφωνα µε αυτήν την κατηγοριοποίηση, τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης χωρίζονται 

στις εξής κατηγορίες όπως φαίνεται και στον πίνακα που ακολουθεί:  

 

 

Πίνακας 1: Κατηγοριοποιήση Κοινωνικών ∆ικτύων 

• ΠαραδείγµαταΚατηγορία

• i-Tunes
Ήχος – Audio

• Instagram∆ιαµοίραση φωτογραφιών 
– Photo Sharing

• Wordpress
Εκδόσεις – Publishing

• TwitterΜικροϊστολόγια –
Microblogging

• Justin-TvΑπευθείας µετάδοση –
Live-casting

• Youtube
Βίντεο – Video

• DiggΣυγκέντρωση πληροφορίας 
– Aggregation

• Wikipedia
Wikis

• FacebookΚοινωνική δικτύωση –
Social Networking

• Google
Αναζήτηση

• FeedBurner
RSS
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Στη συνέχεια παρουσιάζουµε λίγο πιο αναλυτικά κάποια από τα πιο αντιπροσωπευτικά 

παραδείγµατα social media όπως είναι το Twitter ,το Facebook, το LinkedIn και το Youtube. 

 

2.2.1 Twitter      

 Το Twitter (Τουίτερ) όπως παρουσιάστηκε και στον Πίνακα 1 αποτελεί έναν 

ιστόχωρο κοινωνικής δικτύωσης που εµπίπτει στην κατηγορία του micro-blogging και 

επιτρέπει στους χρήστες του να στέλνουν και να διαβάζουν σύντοµα µηνύµατα (µέχρι 140 

χαρακτήρες), τα οποία ονοµάζονται τουίτς (tweets). Τα µηνύµατα µπορούν να αναγνωστούν 

και από µη συνδεδεµένους χρήστες, αλλά µόνο οι συνδεδεµένοι µπορούν να δηµοσιεύσουν 

κείµενα (Wikipedia). Ο συγκεκριµένος χώρος αποτέλεσε δηµιουργία του Τζακ Ντόρσεϊ και 

«ανέβηκε» για πρώτη  φορά τον Ιούλιο του 2006. Από τότε και έπειτα η υπηρεσία έγινε 

γρήγορα δηµοφιλής και σήµερα έχει πάνω από 305 εκατοµµύρια ενεργούς χρήστες (2015). 

Είναι ένας από τους δέκα πιο δηµοφιλείς ιστότοπους του διαδικτύου ενώ έρχεται δεύτερος σε 

ότι αφορά τα social media. 

 

Εικόνα 8: ∆ιαδικτυακός Χώρος Twitter 

Πηγή twitter.com 
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2.2.2 Facebook 

Το Facebook είναι ένας ιστοχώρος κοινωνικής δικτύωσης που ξεκίνησε τη λειτουργία 

του στις 4 Φεβρουαρίου του 2004, δηµιουργός του οποίου είναι ο Μαρκ Ζάρκεµπεργκ. Οι 

χρήστες µπορούν να επικοινωνούν µέσω µηνυµάτων µε τις επαφές τους αλλά και να 

αλληλεπιδρούν µέσω των like µε αυτούς και να τους ειδοποιούν όταν ανανεώνουν τις 

προσωπικές πληροφορίες τους. Το site ξεκίνησε αρχικά σαν ένα µέσο διασύνδεσης µεταξύ 

των φοιτητών του Harvard και µετά άρχισε να αυξάνεται συνεχώς, προσθέτοντας χρήστες 

από επιλεγµένα πανεπιστήµια, µέχρι που το 2006 η υπηρεσία έγινε προσβάσιµη σε κάθε 

άνθρωπο του πλανήτη που η ηλικία του ξεπερνούσε τα 13 χρόνια. Το όνοµα της ιστοσελίδας 

προέρχεται από τα έγγραφα παρουσίασης των µελών πανεπιστηµιακών κοινοτήτων µερικών 

Αµερικάνικων κολεγίων και προπαρασκευαστικών σχολείων που χρησιµοποιούσαν οι 

νεοεισερχόµενοι σπουδαστές για να γνωριστούν µεταξύ τους. 

 

Εικόνα 9: ∆ιαδικτυακός Χώρος Facebook 

Πηγή facebook.com 

 

 Σήµερα, σύµφωνα µε την comScore, το Facebook είναι το κορυφαίο σε 

επισκεψιµότητα µέσο κοινωνικής δικτύωσης, καθώς πέρασε το Myspace τον Απρίλιο του 

2008. Μάλιστα σε έρευνα  των ανεξάρτητων παρόχων στοιχείων επισκεψιµότητας Alexa και 

SimilarWeb, το Facebook είναι δεύτερο και πρώτο σε επισκεψιµότητα αντίστοιχα, έχει την 

υψηλότερη επισκεψιµότητα ανάµεσα στα µέσα κοινωνικής δικτύωσης, έχοντας 

περισσότερους από 20 δισεκατοµµύρια επισκέπτες ανά µήνα . 
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2.2.3 LinkedIn  

 Ήταν 5 Μαΐου του 2003 όταν ξεκίνησε το LinkedIn από µια οµάδα ανθρώπων σε ένα 

γραφείο µε όραµα τη σύνδεση των επαγγελµατιών ανά το κόσµο ώστε να γίνουν πιο 

παραγωγικοί και επιτυχηµένοι. Το σύνθηµα µε το οποίο ξεκίνησαν ήταν «Relationships 

matter», δηλαδή οι σχέσεις έχουν σηµασία και αυτό είναι αλήθεια και ήταν εµπνευσµένο από 

τον ίδιο τον ιδρυτή της πλατφόρµας Reid Hoffman ο οποίος δηλώνει ότι αυτές ήταν που 

αποτελούσαν τη κινητήριο δύναµη και για τη δική του σταδιοδροµία . Έτσι το LinkedIn 

αποτέλεσε µία σελίδα κοινωνικής δικτύωσης που αφορά κατά κύριο λόγο επαγγελµατίες και δίνει την 

δυνατότητα στους χρήστες να δηµιουργήσουν το δικό τους προφίλ, να δικτυωθούν µε συνεργάτες και 

δίκτυα συνεργατών επιχειρήσεων, να επικοινωνήσουν και να συνεργαστούν µε καταρτισµένους 

επαγγελµατίες. Η βασική του χρήση παρέχεται δωρεάν, υπάρχουν όµως χρεώσεις σε πρόσθετες 

παροχές που απευθύνονται σε εργοδότες οι οποίοι κάνουν δηµοσιεύσεις για διαθέσιµες θέσεις 

εργασίας (linkedin.com).  

 

 

Εικόνα 9: ∆ιαδικτυακός Χώρος LinkedIn 

Πηγή linkedin.com 

 

2.2.4 Youtube 

Το YouTube αποτελεί έναν ισχυρό ιστοχώρο το οποίο προσφέρει στους χρήστες τη 

δυνατότητα δηµιουργίας και διαµοιρασµού βίντεο και µουσικής (Cayari, 2011). Πρόκειται 

πιο συγκεκριµένα για µια ιστοσελίδα διαµοιρασµού αρχείων βίντεο, η οποία οφείλει τη 

δηµιουργία τους στους τρεις ιδρυτές της και πρώην υπάλληλους της Pay Pal, τους Chad 

Hurley, Steve Chen και Jawed Karim. Το YouTube λειτούργησε για πρώτη φορά το 
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Φεβρουάριο του 2005 ενώ τον Νοέµβριο του επόµενου έτους εξαγοράστηκε από την Google 

για 1.65 δισεκατοµµύρια δολάρια (Kotler, Keller, Koshy & Jha, 2008). Οι χρήστες εκτός από 

τη δυνατότητα που έχουν για να παρακολουθούν και να ανεβάζουν βίντεο στην σελίδα 

µπορούν να προβούν και σε σχολιασµό των τελευταίων και να δείξουν αν τους αρέσουν ή 

όχι, απλά πατώντας ένα κουµπί. Το YouTube εκµεταλλευόµενο της ιδιαίτερης δηµοτικότητας 

του τα τελευταία χρόνια , προωθεί και δράσεις µάρκετινγκ προσφέροντας την δυνατότητα 

στις επιχειρήσεις να δηµιουργούν το δικό τους κανάλι και να διαφηµίζονται µέσα από αυτό. 

Συγκεκριµένα το 94% των 100 κορυφαίων διαφηµιστών, χρησιµοποιούν το YouTube για να 

προωθήσουν τις καµπάνιες τους (Wikipedia.org). Σύµφωνα µε τους ανεξάρτητους παρόχους 

στοιχείων επισκεψιµότητας Alexa και SimilarWeb, το YouTube ήταν η τρίτη σε 

επισκεψιµότητα ιστοσελίδα στον κόσµο τον Ιούνιο του 2015. 

 

 

Εικόνα 10: Λογότυπο Youtube 

Πηγή youtube.com 

 

 

2.3 Βασικά Είδη Ανάλυσης Κοινωνικών ∆ικτύων 

 Εξαιτίας της δηµοτικότητας των social media, η ποσότητα των διαθέσιµων online 

δεδοµένων που µπορούν να προκύψουν από αυτά έχει αυξηθεί ραγδαία 

συµπεριλαµβανοµένου κειµένου, εικόνων, ήχου ή βίντεο. Πιο συγκεκριµένα, σύµφωνα µε 

έρευνες κάθε λεπτό της ηµέρας µπορούν να παραχθούν κατά µέσο όρο 350.000 tweets ενώ 

πάνω από 3000 φωτογραφίες ανεβαίνουν στον διαδικτυακό χώρο flickr. Γίνεται, λοιπόν 

εύκολα αντιληπτό πως αυτά τα δεδοµένα παρέχουν πρωτοφανείς ευκαιρίες για έρευνα 

ανάλυσης των δεδοµένων και ως εκ τούτου, η ανάλυση των κοινωνικών δικτύων έχει 

σηµαντική αξία για πολλούς τοµείς εφαρµογής όπως η χάραξη πολιτικής, τη διαφήµιση, και 

την εσωτερική ασφάλεια. 
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Κατά κύριο λόγο δύο είναι τα είδη δεδοµένων τα οποία συχνά αναλύονται στο περιβάλλον 

των κοινωνικών δικτύων : 

• ∆οµική ανάλυση η οποία βασίζεται στους συνδέσµους (Linkage-based & 

Structural Analysis) : Αυτό το είδος ανάλυσης χρησιµοποιείται για να αποκαλύψει 

τις δοµικές ιδιότητες και τα πρότυπα της εξέλιξης των κοινωνικών δικτύων, τον 

εντοπισµό των κοινοτήτων, ή για µελλοντικές συνδέσεις, κ.λπ. Αυτό το είδος της 

ανάλυσης είναι ιδιαίτερα χρήσιµη για διάφορα πεδία εφαρµογής, όπως η κοινωνική 

ψυχολογία, το µάρκετινγκ, και την άµυνα κατά της τροµοκρατίας 

 

• Ανάλυση η οποία βασίζεται στο περιεχόµενο (Content-based Analysis) : Η 

συγκεκριµένη µελετά το ετερογενές και αδόµητο περιεχόµενο που δηµιουργείται από 

τους χρήστες κοινωνικών δικτύων, όπως τα blogs, εικόνες, βίντεο και ετικέτες (tags). 

Μερικές δηµοφιλής πρακτικές ανάλυσης αυτού του τύπου περιλαµβάνουν την 

εξόρυξη γνώµης (opinion mining), τη διερεύνηση των τάσεων (trend detection) ή τη 

συνεργατική σύσταση (collaborative recommendation). Τα πεδία εφαρµογής της 

Content-based Analysis βρίσκει απήχηση σε επιχειρήσεις, την πολιτική, και την 

έρευνα των µέσων ενηµέρωσης των καταναλωτών. 

Έχει παρατηρηθεί, ωστόσο, ότι ο συνδυασµός της Linkage-based analysis µε την Content-

based analysis έχει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα στις περισσότερες εφαρµογές. 

 

2.4 Συσχέτιση Εξόρυξης ∆εδοµένων και Κοινωνικά ∆ίκτυα (Social 

Media Mining) 

 Όπως αναφέρθηκε και στο πρώτο κεφάλαιο της παρούσας πτυχιακής εργασίας η 

εξόρυξη γνώσης από τα δεδοµένα αποτελεί ένα νέο ερευνητικό πεδίο που σαν σκοπό έχει την 

ανακάλυψη της κρυµµένης γνώσης από τεράστιες αποθήκες δεδοµένων για την επίλυση 

προβληµάτων του πραγµατικού κόσµου. Από την άλλη πλευρά, η ραγδαία εξάπλωση και 

χρήση των κοινωνικών δικτύων µέσω του παγκόσµιου ιστού, έχουν καταστήσει διαθέσιµο 

ένα πρωτοφανές ποσό δεδοµένων το οποίο είναι διαθέσιµο προς επεξεργασίας και το οποίο 

αποτελεί αντικείµενο µελέτης πολλών και διαφορετικών πεδίων της επιστήµης, όπως η 

πολιτική, η ψυχολογία, οι επιχειρήσεις κ.α.  
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Συνδυάζοντας λοιπόν τεχνικές από την εξόρυξη γνώσης µε τα κοινωνικά δίκτυα 

µπορούµε να ανακαλύψουµε νέες ενδιαφέρουσες πλευρές της ανθρώπινης συµπεριφοράς και 

της ανθρώπινης αλληλεπίδρασης, να βελτιώσουµε την αντίληψη που έχουν οι άνθρωποι 

σχετικά µε ένα θέµα, να προσδιορίσουµε οµάδες ανθρώπων ανάµεσα στις µάζες του 

πληθυσµού, να µελετήσουµε οµάδες που αλλάζουν µε το χρόνο, να βρεθούν άνθρωποι µε 

επιρροή, ή ακόµα και να γίνει η σύσταση ενός προϊόντος ή µιας δραστηριότητας σε ένα 

άτοµο (Μπιρµπίλη, Πασχάλης, Κωτσιαντής,2013). 

. Η εφαρµογή της εξόρυξης γνώσης στα δεδοµένα των social media, οδήγησε σε 

σηµαντική άνοδο των online social media τα τελευταία χρόνια και στη δηµιουργία επίσης 

ενός νέου ερευνητικού πεδίου το οποίο αποτελεί υπο-πεδίο της εξόρυξης δεδοµένων, το 

λεγόµενο social media mining. Η εξόρυξη δεδοµένων ωστόσο από τα κοινωνικά δίκτυα δεν 

είναι εύκολη υπόθεση. Τα δεδοµένα των social media έχουν τρία χαρακτηριστικά τα οποία 

δηµιουργούν προκλήσεις στους ερευνητές : Τα δεδοµένα είναι µεγάλα, θορυβώδη, και 

δυναµικά. Επιπλέον, τίθεται και το ζήτηµα και του εµπορικού περιορισµού καθώς σε ότι 

αναφορά τα κοινωνικά µέσα δικτύωσης όπως το facebook δεν συναντάται εύκολη πρόσβαση 

στα δεδοµένα. Μόνο το για να ξεπεράσουν αυτές τις προκλήσεις, κυρίως σε ότι αναφορά τη 

δοµή των δεδοµένων αναπτύσσονται οι τεχνικές του data mining και ιδιαίτερα του text 

mining, για το οποίο θα αναφερθούµε εκτενώς στη συνέχεια, που χρησιµοποιούνται από τους 

ερευνητές για να δώσουν µία βαθύτερη µατιά στα δεδοµένα των κοινωνικών δικτύων που 

διαφορετικά δε θα ήταν δυνατόν. 

 

2.5 Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενο (Text Mining) 

 Η µορφή των δεδοµένων που συναντά κανείς τις περισσότερες φορές στα δεδοµένα 

των κοινωνικών δικτύων είναι είτε δοµηµένο είτε ηµι-δοµηµένο κείµενο. Συνεπώς, για να 

µπορέσει να πραγµατοποιηθεί η διαδικασία της ανακάλυψης γνώσης δεν αρκούν οι τεχνικές 

του data mining αλλά και οι τεχνικές της εξόρυξης γνώσης από κείµενο (Text Mining) ή της 

Ανακάλυψης Γνώσης από Κείµενο (Knowledge-Discovery in Text). Τι ορίζεται όµως Text 

Mining; 

Η ανακάλυψη γνώσης σε κείµενο (Knowledge Discovery in Text - KDT) καθώς και η 

εξόρυξη κειµένου (Text Mining – TM) περιλαµβάνουν αυτοµατοποιηµένες τεχνικές για την 

ανάλυση πολύ µεγάλων συλλογών από δεδοµένα αλλά και την εξαγωγή χρήσιµων 
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πληροφοριών από αυτά, οι οποίες βρίσκονται σήµερα στο επίκεντρο του ενδιαφέροντος τόσο 

από εµπορική όσο και από επιστηµονική πλευρά. Χρησιµοποιώντας τεχνικές από την 

εξόρυξη δεδοµένων (text mining), την µηχανική µάθηση (machine learning), τη στατιστική 

(statistics) την επεξεργασία φυσικής γλώσσας (natural language processing), την ανάκτηση 

πληροφορίας (information retrieval), την εξαγωγή πληροφορίας (information extraction) και 

τη διαχείριση γνώσης (knowledge management), οι τεχνικές αυτές προσπαθούν να επιλύσουν 

το πρόβληµα της µετατροπής των τεραστίων ποσοτήτων από δεδοµένα, σε χρήσιµη γνώση. 

Καθώς δεν υπάρχει καθιερωµένο λεξιλόγιο για αυτό τον αναπτυσσόµενο ερευνητικό τοµέα, 

συχνά απαντώνται διαφορετικοί όροι για να δηλώσουν το ίδιο πράγµα: Ανακάλυψη γνώσης 

σε κείµενο (Knowledge Discovery in Text), Κειµενική Εξόρυξη ∆εδοµένων (Text Data 

Mining), Εξόρυξη Κειµένου ή Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενα (Text Mining). 

∆ιαχωρίζοντας τον όρο knowledge discovery in text από τον όρο text mining, 

µπορούµε να πούµε ότι η εξόρυξη κειµένου αποτελεί ένα στάδιο της ανακάλυψης γνώσης σε 

κείµενο, η οποία είναι µια διαδικασία που περιλαµβάνει πολλά βήµατα για την ανεύρεση 

χρήσιµης πληροφορίας από κείµενα, από την συλλογή των εγγράφων, την προ-επεξεργασία 

τους (ώστε να µετατραπούν σε κάποια επιθυµητή αναπαράσταση όπως XML, SGML κλπ), 

την εξαγωγή λεκτικών πληροφοριών σχετικών µε το περιεχόµενο κάθε εγγράφου, την 

εξόρυξη κειµένου µέσω της δηµιουργίας µεταδεδοµένων (metadata creation) και της 

αναγνώρισης προτύπων και συσχετίσεων µεταξύ των δεδοµένων, µέχρι και την απεικόνιση 

(οπτικοποίηση- visualization) της γνώσης που προκύπτει. 

Σύµφωνα µε τους Choudhary et al, 2009 η διαδικασία της ανακάλυψης γνώσης σε 

κείµενο περιλαµβάνει τρία στάδια τα οποία και είναι: 

 

� Συλλογή των ∆εδοµένων (Document Collection) 

Αποτελεί το πρώτο στάδιο στη διαδικασία και σαν βασικό στόχο έχει τον εντοπισµό 

της πηγής από την οποία θα γίνει η συλλογή των αναγκαίων εγγράφων που είναι απαραίτητα 

για να ανακαλυφθεί η κρυµµένη γνώση. Εφόσον, καταλήξουµε στη τελική επιλογή αυτών 

ακολουθεί η ανάκτηση τους. 
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� Προ-επεξεργασία των Εγγράφων (Pre-processing) 

Το επόµενο στάδιο µετά τη συλλογή των κειµένων, είναι αυτό της προ-επεξεργασίας 

των κειµένων ώστε τα έγγραφα να µετατραπούν σε µια µορφή που να µπορούν να 

εφαρµοστούν οι τεχνικές του Text Mining. Συνήθως η προ-επεξεργασία αφορά το καθάρισµα 

των κειµένων από τετριµµένες λέξεις (stopwords removal), όπως είναι τα άρθρα, οι 

σύνδεσµοι, οι αντωνυµίες, αλλά και συχνά χρησιµοποιούµενες λέξεις που δεν ανήκουν στις 

ανωτέρω κατηγορίες και οι οποίες δεν φέρουν ιδιαίτερη σηµασιολογική πληροφορία, όπως τα 

επιρρήµατα. Στόχος µέσα από το συγκεκριµένο στάδιο είναι αφού τα έγγραφα 

επεξεργαστούν, να λάβουν τη θέση για την τελική ανακάλυψη της νέας γνώσης. 

 

� Εξόρυξη Κειµένου (Text Mining) 

Η εξόρυξη κειµένου χρησιµοποιεί διάφορους αλγόριθµους από τις τεχνικές της 

µηχανικής µάθησης όπως και διάφορα άλλα εργαλεία προκειµένου να εξάγει µεταδεδοµένα ή 

υψηλής πληροφορίας περιεχόµενο και/ή να ανακαλύψει πρότυπα και σχέσεις µέσα από την 

εξαγόµενη πληροφορία. 

 

 

Σχήµα 3: Στάδια Ανακάλυψης Γνώσης από Κείµενο 

 

Αλγόριθμος Μάθησης

Διανυσματική Αναπαράσταση κειμένου

Αφαιρούμε τις κοινές λέξεις (stopping list)

Μετατρέπουμε τις λέξεις στη ρίζα τους (stemming)

Απομονώνουμε τις Λέξεις

Διαβάζουμε το Κείμενο
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2.6 Προ-επεξεργασία Κειµένου 

 Για την αποτελεσµατική  εξαγωγή των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων είναι 

απαραίτητο να προηγηθεί η προεπεξεργασία των κειµένων. Η προεπεξεργασία των κειµένων 

χωρίζεται σε δύο στάδια: 

 

� 1
ο
 Στάδιο 

Το πρώτο στάδιο αφορά την αφαίρεση των τετριµµένων που δεν βοηθούν στο 

χαρακτηρισµό των κειµένων. Η διαδικασία αυτή αναφέρεται ως stop-words removal. 

� 2
ο
 Στάδιο 

Το δεύτερο στάδιο αφορά στην αναγνώριση των ριζών των λέξεων έτσι ώστε να µην 

παίζει ρόλο η πτώση ή ο χρόνος στον οποίο βρίσκονται. Η διαδικασία αυτή αναφέρεται 

ως stemming. 

Όσον αφορά στη διαδικασία  της αποµάκρυνσης τετριµµένων λέξεων (stop-word 

removal), µπορεί εύκολα κάποιος να παρατηρήσει ότι υπάρχουν πολλές λέξεις σε ένα 

έγγραφο που δεν προσφέρουν καµία βοήθεια στην ανάλυση ή στο χαρακτηρισµό του. Οι 

λέξεις αυτές είναι τα άρθρα (ο, το, κλπ), οι σύνδεσµοι (και, όµως, κλπ) καθώς και διάφορες 

λέξεις που συναντώνται  σε πολλά κείµενα. Εάν αυτές οι λέξεις συµπεριληφθούν στα 

χαρακτηριστικά γνωρίσµατα ενός κειµένου τότε θα λειτουργήσουν σαν θόρυβος και µπορεί 

να µειώσουν σηµαντικά ενός αλγορίθµου εξόρυξης γνώσης. Για τη βέλτιστη αφαίρεση των 

τετριµµένων λέξεων , συνήθως επικαλείται ένας µηχανισµός αυτόµατης αναγνώρισης των 

συντακτικών µερών µιας πρότασης (part of speech tagger), ο οποίος κατ’ επέκταση 

εφαρµόζεται διαδοχικά σε όλο το κείµενο. Ορισµένοι από τους πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενους τέτοιους µηχανισµούς είναι αυτός του Brill, ή αυτός που έχει 

αναπτυχθεί από την οµάδα επεξεργασίας φυσικής γλώσσας του Πανεπιστηµίου Stanford. 

Ένας τέτοιος µηχανισµός βοηθάει στην αναγνώριση των ουσιαστικών, των ρηµάτων, 

άρθρων, και γενικότερα όλων των µερών του λόγου, διευκολύνοντας την απαλοιφή των 

τετριµµένων λέξεων ( Βαρζιγιάννης, Χαλκίδη, 2005). 
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Εικόνα 11: Απαλοιφή Τετριµµένων Λέξεων 

Πηγή Gladwin Analytics 

 

Η διαδικασία του stemming, δηλαδή της αναγνώρισης των ριζών των λέξεων ανεξάρτητα 

από το χρόνο  ή την πτώση στην  οποία βρίσκονται, µπορεί να βοηθήσει σηµαντικά στην 

εξαγωγή χαρακτηριστικών καθώς και στη βελτίωση της απόδοσης των αλγόριθµων εξόρυξης 

γνώσης. Η επιτυχής εφαρµογή ενός αλγόριθµου stemming  θα αντιστοιχούσε τις λέξεις 

«σταµατώ», «σταµάτηµα» στην ίδια ρίζα και θα µπορούσε να βοηθήσει στην αναγνώριση της 

λέξης ως χαρακτηριστικό γνώρισµα.  Επιπλέον, η ύπαρξη λέξεων σε διαφορετικές πτώσεις ή 

χρόνους µπορεί να εµποδίσει τον σωστό υπολογισµό οµοιότητας µεταξύ δύο κειµένων ή τον 

σωστό υπολογισµό των πιθανοτήτων εµφάνισης των λέξεων στα κείµενα και άρα µπορεί να 

έχει σηµαντικές επιπτώσεις στην απόδοση των αλγόριθµων που θα εφαρµοστούν. Για τη 

διαδικασία του stemming έχουν προταθεί αρκετοί αλγόριθµοι στη βιβλιογραφία, µε πιο 

γνωστούς να είναι οι Porter Stemmer και Lovins Stemmer ( Βαρζιγιάννης, Χαλκίδη, 2005). 

Μετά το πέρας της διαδικασίας προεπεξεργασίας των εγγράφων, οι λέξεις-όροι που έχουν 

µείνει στο κείµενο θεωρούνται υποψήφιες για την επιλογή ως χαρακτηριστικά γνωρίσµατα. 

 

 

Εικόνα 12: ∆ιαδικασία Stemming 

Πηγή Lean Java Engineering 
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2.7 Αναπαράσταση Κειµένου 

 Οι τεχνικές εξόρυξης γνώσης από κείµενα µπορούν να εφαρµοστούν αφού αυτά έχουν 

αναπαρασταθεί σε κάποια επεξεργάσιµη µορφή. Συχνά, η αναπαράσταση των κειµένων 

µεταφράζεται στη δηµιουργία ενός διανυσµατικού χώρου, όπου κάθε κείµενο αποτελεί και 

ένα διάνυσµα στο χώρο αυτό. Ο λόγος που η συνήθης τακτική αναπαράστασης κειµένων για 

εξόρυξη γνώσης αποτελείται από τη κατασκευή ενός διανυσµατικού χώρου, είναι το γεγονός 

ότι µε αυτόν τον τρόπο µπορούµε να αναπαραστήσουµε τα κείµενα σαν ένα σύνολο όρων 

(bag of words), που στο καθένα µπορεί να αποδοθεί διαφορετικό βάρος. Κατά συνέπεια, η 

αναπαράσταση αυτή ενσωµατώνει την ενστικτώδη αντίληψη που έχει ο χρήστης για τα 

κείµενα, ότι δηλαδή το νόηµα ενός κειµένου µπορεί να εξαχθεί από τους όρους που το 

αποτελούν. 

 Η αναπαράσταση  ενός κειµένου σε κάποιον διανυσµατικό χώρο υπονοεί ότι ο χώρος 

αυτός θα έχει  τόσες διαφορετικές αναπαραστάσεις όσες και οι διαφορετικοί όροι του 

κειµένου. Είναι σαφές ότι στο στάδιο αυτό έχει προηγηθεί, το στάδιο της προεπεξεργασίας , 

ώστε να αφαιρεθούν εκείνες οι διαστάσεις-όροι, οι οποίες δεν προσφέρουν καµία 

πληροφορία.  

 Οι δύο βασικοί τρόποι αναπαράστασης των κειµένων σε κάποιο διανυσµατικό χώρο 

είναι: 

� Το µοντέλο Boolean 

� Μοντέλο ∆ιανυσµατικού Χώρου (Vector Space) 

Οι δυο τρόποι αναπαράστασης έχουν ένα κοινός στοιχείο, που είναι το γεγονός ότι το 

κείµενο διάνυσµα και στις δύο περιπτώσεις θα έχει τόσες διαστάσεις, όσοι και οι 

διαφορετικοί όροι του κειµένου. 

 

2.7.1 Μοντέλο Boolean 

 Η Boolean αναπαράσταση ή αλλιώς λογικό µοντέλο, η τιµή που µπορεί να πάρει κάθε 

διάσταση ανήκει στο σύνολο {0,1}. Εάν για µια διάσταση του διανύσµατος η τιµή είναι 1, 

αυτό υποδηλώνει πως ο όρος που αντιστοιχεί στη διάσταση αυτή υπάρχει στο κείµενο. Σε 

αντίθετη περίπτωση, δηλαδή στην περίπτωση όπου η τιµή είναι 0, αυτό σηµαίνει ότι ο 

αντίστοιχος όρος δεν περιέχεται στο συγκεκριµένο κείµενο. 



[40] 
 

 

 

Εικόνα 13: Παράδειγµα Booelan Αναπαράστασης 

Πηγή Stanford NLP Group 

 

 

2.7.2 Μοντέλο Vector Space 

 Στο µοντέλου διανυσµατικού χώρου, κάθε έγγραφο αναπαρίσταται σαν ένα διάνυσµα 

χαρακτηριστικών, του οποίου το µήκος ισούται µε τον αριθµό των µοναδικών γνωρισµάτων 

των εγγράφων σε µια συλλογή. Κάθε στοιχείο  του διανύσµατος έχει ένα βάρος που 

υποδεικνύει τη σηµαντικότητα  κάθε γνωρίσµατος  στον χαρακτηρισµό του εγγράφου. 

Συνήθως αυτά τα γνωρίσµατα είναι όροι που εξάγονται από το έγγραφο  χρησιµοποιώντας 

τεχνικές ανάκτησης πληροφορίας. 

 Η φάση της εξαγωγής των όρων που χαρακτηρίζουν ένα έγγραφο καλείται 

ευρετηρίαση εγγράφου. Στη συνέχεια, στη φάση ορισµού βαρών όρων , στου όρους αυτούς 

ανατίθεται βάρη υποδεικνύοντας τη σηµαντικότητα τους στο χαρακτηρισµό εγγράφων. Τα 

βάρη µπορεί να είναι δυαδικά, υποδεικνύοντας την ύπαρξη (1) ή όχι (0) του όρου του 

κειµένου. Ωστόσο ως πιο σύνηθες τακτική χρησιµοποιείται η συχνότητα µε την οποία ένας 

όρος εµφανίζεται στο κείµενο (Συχνότητα µη επεξεργασµένων όρων) ή έναν αλγόριθµο που 

ανήκει στην οικογένεια Tf*Idf. H συχνότητα µη επεξεργασµένων όρων βασίζεται στη 

στατιστική του όρου µέσα στο έγγραφο και είναι ο απλούστερος τρόπος να ανατεθούν βάρη 

στους όρους. Το Tf*Idf είναι ένα µέτρο που χρησιµοποιείται στις συλλογές των εγγράφων , 

που ευνοεί όρους που είναι συχνοί σε σχετικά έγγραφα, αλλά µη συχνοί στη συλλογή σαν 
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ολότητα. Ο όρος Tf αφορά στη συχνότητα εµφάνισης του όρου στο έγγραφο και ο όρος Idf 

είναι η αντίστροφη συχνότητα συµβάντων του όρου σε όλη τη συλλογή η οποία ορίζεται ως 

 

Idf= log (nk /N ) 

Όπου nk είναι ο αριθµός των εγγράφων που περιλαµβάνουν τον όρο και Ν είναι ο συνολικός 

αριθµός των εγγράφων. 

 Μετά τον ορισµό των βαρών, επιλέγεται ένα µέτρο οµοιότητας για τον υπολογισµό 

µεταξύ δύο εγγράφων. Υποθέτοντας ότι κάθε έγγραφο αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα µε 

βάρη, η οµοιότητα µπορεί να βρεθεί µε τον απλό τρόπο υπολογισµού του εσωτερικού 

γινοµένου. Ωστόσο, αυτό το µέτρο οµοιότητας δεν χρησιµοποιείται ποτέ και συνήθως το πιο 

δηµοφιλές µέτρο αποτελεί ο συντελεστής Cosine, ο οποίος µετρά το συνηµίτονο της γωνίας 

µεταξύ δύο διανυσµάτων χαρακτηριστικών ( Βαρζιγιάννης, Χαλκίδη, 2005). 

 

 

Εικόνα 14: Παράδειγµα Vector Space Μοντέλου 

Πηγή Stanford NLP Group 
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2.8 Μείωση ∆ιαστάσεων Χαρακτηριστικών 

 Έχοντας αναπαραστήσει τα κείµενα σε κάποιον διανυσµατικό χώρο το τελευταίο 

στάδιο πριν την εφαρµογή του κατάλληλου αλγόριθµου εξόρυξης γνώσης  είναι η µείωση των 

διαστάσεων των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων των κειµένων. Όπως ειπώθηκε στην 

προηγούµενη ενότητα , τα κείµενα αναπαρίστανται σε διανυσµατικό χώρο, έτσι ώστε οι 

διαστάσεις να είναι οι διαφορετικοί όροι των κειµένων. Είναι προφανές ότι για µεγάλες 

συλλογές κειµένων, τα διανύσµατα αυτά, πέραν του γεγονότος ότι θα είναι αραιά, θα 

καταλαµβάνουν και τεράστιο χώρο στη µνήµη ή τον δίσκο του υπολογιστή µε αποτέλεσµα η 

όλη διαδικασία να είναι αρκετά αργή και όχι ύψιστης ποιότητας. 

 Καθίσταται λοιπόν αναγκαίο να πραγµατοποιηθεί µια µείωση της διάστασης αυτών 

προκειµένου να αφαιρεθούν περιττά ή µη σχετικά γνωρίσµατα. ∆ιάφοροι µέθοδοι έχουν 

προταθεί για τη µείωση της διαστατικότητας είτε από τη θεωρία πληροφορίας είτε µέσα από 

τη βιβλιογραφία της Υπολογιστικής Γραµµικής Άλγεβρας. Γενικά όµως η µείωση των 

διαστάσεων των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων ενός κειµένου µπορεί να πραγµατοποιηθεί 

µέσω δύο µεθόδων  

1. της επιλογής  των γνωρισµάτων (feature selection) ή 

2. της εξαγωγής-µετατροπής γνωρισµάτων (feature extraction/feature transformation). 

 

 

2.8.1 Μέθοδοι Επιλογής Γνωρισµάτων 

 Οι µέθοδοι επιλογής των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων ταξινοµούν τους όρους 

βάσει ενός αριθµητικού µέτρου που υπολογίζεται από τη συλλογή εγγράφων για να επιλέγει 

στη συνέχεια ένα υποσύνολο των όρων βάσει αυτού του µέτρου. Στη συνέχεια αναλύουµε 

τέσσερα από τα πιο δηµοφιλή µέτρα ποιότητας που χρησιµοποιούνται για την επιλογή 

γνωρισµάτων. 

 

� Συχνότητα όρου και αντίστροφη συχνότητα (TF-IDF) 

To TF-IDF είναι ο πιο δηµοφιλής τρόπος να αποδώσουµε βάρος στην κάθε διάσταση ενός 

διανύσµατος κειµένου. Όπως αναφέρθηκε στο µοντέλο διανυσµατικού χώρου αποτελείται 

από δύο ποσότητες, την ποσότητα TF  και την ποσότητα IDF. Η ποσότητα TF είναι απλώς η 
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συχνότητα εµφάνισης ενός όρου ti στο κείµενο dk και συµβολίζεται µε TF(dk, ti ). Η ποσότητα 

IDF  πολλαπλασιάζεται µε την TF  για να δώσει το τελικό βάρος στη διάσταση ti του 

διανύσµατος dk. Η IDF λειτουργεί σαν βάρος ένα βάρος σηµαντικότητας  ενός όρου ως προς 

ένα κείµενο , σε σχέση όµως µε ολόκληρη τη συλλογή των κειµένων που ανήκει.  

Η ποσότητα TF-IDF θα δώσει µεγάλο βάρος σε έναν όρο που εµφανίζεται συχνά στο 

κείµενο και που συνολικά στη συλλογή είναι σπάνιος. Αυτό τον µετατρέπει αυτόµατα σε 

χαρακτηριστικό όρο του κειµένου και συνεπώς το κριτήριο για την εξαγωγή καλών όρων 

είναι να λαµβάνουν µεγάλη τιµή για την ποσότητα TF-IDF. 

 

� Πληροφοριακό Κέρδος (Information Gain-IG) 

Στην περίπτωση επεξεργασίας µιας συλλογής κειµένων, γνωρίζουµε εκ των προτέρων 

συνήθως για κάθε κείµενο την ή τις κατηγόριες στις οποίες ανήκει. Η γνώση µας αυτή µας 

επιτρέπει να την µεταφέρουµε και να την αξιοποιήσουµε µέσω ενός ακόµη ενός µέτρου 

ποιότητας όπως είναι το Πληροφοριακό Κέρδος. 

To IG ποσοτικοποιεί το πληροφοριακό κέρδος που θα έχουµε αν ενσωµατώσουµε στη 

διαδικασία πρόβλεψης της κατηγοριοποίησης κειµένων έναν συγκεκριµένο όρο. Μια 

διαφορετική οπτική αυτού είναι ότι το µέτρο αυτό στην ουσία µετράει τον αριθµό των bites 

που µας προσδίδει η ενσωµάτωση ή µη ενός όρου κάποιου κειµένου στη διαδικασία 

κατηγοριοποίησης κειµένων. Ο υπολογισµός του πληροφοριακού κέρδους µπορεί να 

διακρίνει τους ποιοτικότερους όρους της συλλογής, καθώς όσο µεγαλύτερη είναι η τελική 

τιµή του IG  τόσο  πιο ποιοτικός χαρακτηρίζεται και ο αντίστοιχός όρος.  

 

� Αµοιβαία Πληροφορία (Mutual Information-MI) 

Το µέτρο της αµοιβαίας πληροφόρησης είναι ένα κριτήριο που συχνά χρησιµοποιείται 

στη στατιστική µοντελοποίηση συσχετίσεων µιας γλώσσας, και σε σχετικές εφαρµογές. Αυτό 

το οποίο πραγµατοποιεί είναι η  σύγκριση της από κοινού πιθανότητα ενός όρου t και µια 

κλάσης c  µε την πιθανότητα του όρου t και της κλάσης c ξεχωριστά. Η µαθηµατική µορφή 

του κριτηρίου είναι 
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���, �� = �	
 ���, ��
���� ∗ ���� = �	


���^��
���� ∗ ���� 

 

Εάν το συγκεκριµένο κριτήριο εµφανίσει µια µεγάλη τιµή αυτό θα σήµαινε και ένα 

ποιοτικότερο όρο που αξίζει να συµπεριληφθεί ως χαρακτηριστικό γνώρισµα. 

 

 

� Στατιστική Χ
2
 

Η στατιστική Χ
2 
είναι ένας από τους απλούστερους  µη παραµετρικούς ελέγχους. 

Βασίζεται στην ιδέα ελέγχου όλων των δεδοµένων και όχι µόνο για παράδειγµα µόνο του 

µέσου. Σε πολλές έρευνες οι συγκεντρωµένες παρατηρήσεις χωρίζονται σε κατηγορίες και τα 

δεδοµένα έχουν τη µορφή συχνοτήτων για κάθε κατηγορία. Ο χωρισµός σε κατηγορίες 

γίνεται τόσο µε βάση ποσοτικά χαρακτηριστικά δηλαδή το βάρος όσο και µε ποιοτικά 

χαρακτηριστικά δηλαδή την ικανοποίηση από την εξυπηρέτηση σε ένα εστιατόριο. Ο έλεγχος 

αυτό συνήθως εφαρµόζεται στις περιπτώσεις µε σκοπό: 

• Τον έλεγχο καλής προσαρµογής (goodness of fit) 

• Τον έλεγχο ανεξαρτησίας 

• Τον έλεγχο οµογένειας 

Ο πρώτος έλεγχος συγκρίνει µια δειγµατική κατανοµή σε σχέση µε κάποια εξειδικευµένη 

πληθυσµιακή κατανοµή. ∆ηλαδή σύµφωνα µε την πρώτη εφαρµογή ελέγχουµε αν κάποια 

δεδοµένα προσαρµόζονται σε κάποια θεωρητική κατανοµή που θα αναµένονταν σύµφωνα µε 

τις υποθέσεις και τη θεωρία. Ο δεύτερος έλεγχος πραγµατοποιείται όταν κάθε τµήµα του 

δείγµατος µπορεί να ταξινοµηθεί σε τουλάχιστον δύο κατηγορίες. Όταν τα δεδοµένα µπορούν 

να ταξινοµηθούν σε περισσότερα από ένα χαρακτηριστικά τότε αναπαριστώνται µέσα από 

πίνακες που ονοµάζονται πίνακες συνάφειας. Οι πίνακες αυτοί χρησιµοποιούνται για τον 

έλεγχο της ανεξαρτησίας  ή όχι των χαρακτηριστικών που υπάρχουν στις διαστάσεις του 

πίνακα. Επίσης µπορεί να ελεγχθεί αν τα υπό εξέταση χαρακτηριστικά προέρχονται από τον 

ίδιο πληθυσµό. Τέλος στον έλεγχο οµογένειας έχουµε  ταξινόµηση που περιλαµβάνει τη 

διαίρεση κάποιου συνόλου σε υποσύνολα σύµφωνα µε κάποιο χαρακτηριστικό. 

Σε όλες τις περιπτώσεις εφαρµογής της στατιστική Χ
2 
συγκρίνουµε τις παρατηρηµένες 

τιµές του δείγµατος µε τις αναµενόµενες τιµές ώστε να διαπιστωθεί εάν υπάρχει σηµαντική 
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στατιστική διαφορά µεταξύ των δύο συνόλων. Όσο µεγαλύτερη είναι η εν λόγω διαφορά, 

τόσο πιθανότερο είναι να προκύψει στατιστικώς σηµαντικό αποτέλεσµα.  

Η σύνδεση του µέτρου Χ
2
 µε τις τεχνικές του Text Mining έγκειται στο γεγονός ότι το 

πρώτο µέτρα την έλλειψη ανεξαρτησίας ανάµεσα σε ένα όρο t και µιας κατηγορίας c της 

συλλογής κειµένων. Η αλγεβρική µορφή του κριτηρίου είναι 

 

����, �� = � × ��� − ����
�� + �� × �� + �� × �� + �� × �� + �� 

 

Όπου Α ο αριθµός των φορών κατά τις οποίες ο t και η c συνυπάρχουν, Β ο αριθµός των 

φορών κατά τις οποίες ο t εµφανίζεται, χωρίς να εµφανίζεται η c, C ο αριθµός των φορών 

κατά τις οποίες εµφανίζεται η c αλλά δεν εµφανίζεται ο t και D ο αριθµός των φορών κατά τις 

οποίες ταυτόχρονα δεν εµφανίζεται ούτε η c, ούτε  και ο t, και Ν ο συνολικός αριθµός όλων 

των κειµένων. 

Το στατιστικό αποτέλεσµα του συγκεκριµένου ελέγχου προσπαθεί να εντοπίσει τους 

καλύτερους όρους µέσα σε µια κλάση c και είναι αυτοί που διανέµονται πιο διαφορετικά στα 

σύνολα των θετικών και αρνητικών παραδειγµάτων της κλάσης c. 

 

2.8.2 Μέθοδοι Εξαγωγής Χαρακτηριστικών 

 Οι µέθοδοι εξαγωγής ή µετασχηµατισµού των χαρακτηριστικών εκτελούν ένα 

µετασχηµατισµό της διανυσµατικής αντιπροσώπευσης της συλλογής των εγγράφων σε ένα 

χαµηλότερο διανυσµατικό χώρο, όπου οι νέες διαστάσεις µπορούν να αντιµετωπισθούν ως 

γραµµικοί συνδυασµοί των αρχικών διαστάσεων. 

Η Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (ΑΚΣ) (Principal Components Analysis (PCA)) 

είναι µια µέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών, η οποία επιτρέπει τη µείωση του πλήθος των 

διαστάσεων ενός συνόλου δεδοµένων. Θεωρούµε ότι έχουµε ένα σύνολο δεδοµένων µε Κ 

γραµµές και Ν διαστάσεις (στήλες). Με την ΑΚΣ βρίσκουµε ένα σύστηµα Μ κάθετων 

διανυσµάτων, όπου Μ < Ν, και προβάλλουµε τα δεδοµένα στον νέο χώρο Μ διαστάσεων. Με 

τον τρόπο αυτό δηµιουργούµε γραµµικούς συνδυασµούς των αρχικών µεταβλητών οι οποίοι: 
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● είναι ασυσχέτιστοι µεταξύ τους, 

● περιέχουν το µεγαλύτερο µέρος της διακύµανσης των αρχικών µεταβλητών. 

Τέλος, η ∆ιάσπαση Μοναδιαίων Τιµών (∆ΜΤ) (Singular Value Decomposition-

SVD) είναι ακόµη µία τεχνική µετασχηµατισµού η οποία είναι ισοδύναµη µε την ανάλυση σε 

κύριες συνιστώσες αν αφαιρεθεί ο µέσος κάθε µεταβλητής και χρησιµοποιείται ως 

εναλλακτική µέθοδος για τη µείωση των διαστάσεων. 

 

 

2.9 Τεχνικές Εξόρυξης Κειµένου 

Η διαχείριση ενός τεράστιου όγκου δεδοµένων όπως είναι αυτή των κειµένων απαιτεί την  

ύπαρξη διαφορετικών τεχνικών που να µπορούν να εφαρµοστούν στα πλαίσια του Text 

Mining προκειµένου να µπορέσει να εξαχθεί και η ανάλογη γνώση. Συνήθως αυτές οι 

τεχνικές αντλούνται από τα πλαίσια της εξόρυξης δεδοµένων αλλά µε κάποιες 

διαφοροποιήσεις. Κάποιες από αυτές τις τεχνικές  εξόρυξη κειµένου είναι: 

 

� Εξαγωγή Πληροφοριών (Information Extraction) 

� Κατηγοριοποίηση (Categorization) 

� Οµαδοποίηση (Clustering) 

� Συνόψιση (Summarization) 

� Απεικόνιση Πληροφορίας (Information Visualization) 

� ∆ιασύνδεση Εννοιών (Concept Linkage) 

� Εξαγωγή Οντολογιών (Ontology Extraction) 

 

Στη συνέχεια θα παρουσιάσουµε αναλυτικά κάθε µία από τις παραπάνω τεχνολογίες. 
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2.9.1 Εξαγωγή Πληροφοριών 

Η εξαγωγή πληροφοριών είναι ένα είδος ανάκτησης πληροφοριών από µη δοµηµένα 

δεδοµένα ή κείµενα γραµµένα σε φυσική γλώσσα και αποτελεί κλάδο της σύγχρονης 

επιστήµης των υπολογιστών. Είναι βασισµένη στην τεχνολογία της επεξεργασίας του 

φυσικού λόγου. Πρακτικά, συνίσταται στην αναγνώριση συγκεκριµένου είδους 

πληροφοριών, όπως κύρια ονόµατα (ονόµατα ανθρώπων, τοπωνύµια, ονόµατα εταιρειών, 

ηµερών, µηνών, κτλ.), χρονικές πληροφορίες (ηµεροµηνίες), σχέσεις και γεγονότα από 

(συνήθως) ηλεκτρονικά κείµενα. Απώτερος στόχος της εξαγωγής πληροφοριών είναι η 

«κατανόηση» των βασικών συστατικών του υπό ανάλυση κειµένου, τα οποία αργότερα 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν από εφαρµογές όπως αυτόµατη εξαγωγή περιλήψεων 

κειµένων, αυτόµατη απάντηση ερωτήσεων, αυτόµατη µετάφραση κ.α.  

∆εδοµένου του µεγάλου όγκου πληροφοριών που παράγονται και διακινούνται 

σήµερα, όπου είναι σχεδόν και το κύριο χαρακτηριστικό του διαδικτύου, το ζητούµενο στις 

µέρες µας είναι όχι απλώς η κατοχή της πληροφορίας, αλλά η διαχείριση της πληροφορίας 

και ο εντοπισµός της «σχετικής» πληροφορίας (Wikipedia). 

 

2.9.2 Κατηγοριοποίηση 

Η κατηγοριοποίηση ή διαφορετικά ταξινόµηση κειµένου είναι η πιο δηµοφιλής από 

τις τεχνικές της εξόρυξης κειµένου. Στόχος της είναι εναποθέσει τα δεδοµένα-έγγραφα σε 

προκαθορισµένες κατηγορίες / κλάσεις. Είναι µία µέθοδος η οποία εντάσσεται στην 

επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση, καθώς οι κλάσεις καθορίζονται εκ των προτέρων, πριν 

ακόµη εξεταστούν τα δεδοµένα. Στην κατηγοριοποίηση κειµένου όπως και στη 

κατηγοριοποίηση δεδοµένων, πραγµατοποιείται η χρήση ενός συνόλου εκπαίδευσης (training 

set) το οποίο χρησιµοποιείται για να εκπαιδεύσει το µοντέλο κατηγοριοποίησης, µέσω µιας 

στατιστικής ανάλυσης ενός συνόλου λεκτικών προτύπων. Έπειτα, γίνεται εφαρµογή του 

µοντέλο που αναπτύχθηκε, στην ταξινόµηση του συνόλου ελέγχου (test set) και αξιολογείται 

η απόδοσή του. 

 

2.9.3 Οµαδοποίηση 

Μία οµάδα (cluster) είναι µια συλλογή από σχετικά έγγραφα, και η οµαδοποίηση 

(clustering) είναι η διαδικασία της δηµιουργίας οµάδων εγγράφων βάσει κάποιου κριτηρίου 
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οµοιότητας. Η οµαδοποίηση κειµένων είναι χρήσιµη για τον προσδιορισµό κρυµµένων 

οµοιοτήτων, για να διευκολύνει τη διαδικασία του να βρούµε παρόµοιες ή σχετικές 

πληροφορίες, ενώ επιπλέον µπορούµε όταν εξερευνούµε µια καινούρια συλλογή δεδοµένων 

ώστε να έχουµε µια γενική επισκόπηση της συλλογής.  

Η κατηγοριοποίηση διαφέρει από την οµαδοποίηση στο γεγονός ότι τα κείµενα 

οµαδοποιούνται εκείνη τη στιγµή µε βάση την οµοιότητά τους, χωρίς να υπάρχει η ανάγκη 

χρησιµοποίησης προκαθορισµένων θεµάτων. 

Οι πιο γνωστοί αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται είναι ιεραρχικοί (hierarchical), 

διαχωριστικοί (partitional), δυαδικοί σχεσιακοί (binary relational) και ασαφείς (fuzzy). 

Επίσης ο πιο σηµαντικός παράγοντας στη λειτουργία της οµαδοποίησης είναι το µέτρο 

οµοιότητας που χρησιµοποιεί ο εκάστοτε αλγόριθµος. 

 

2.9.4 Συνόψιση 

Η συνόψιση ενός κειµένου είναι σηµαντική στη προσπάθεια κάποιος να κατανοήσει 

εάν ένα µεγάλο σε µέγεθος κείµενο µπορεί να καλύψει τις ανάγκες του, προχωρώντας στην 

λεπτοµερή ανάγνωσή του. Ο στόχος στη συνόψιση είναι η ελάττωση της έκτασης και της 

λεπτοµέρειας ενός κειµένου, διατηρώντας όµως τα βασικά του σηµεία και το συνολικό του 

νόηµα. Στο σηµείο αυτό αξίζει να σηµειωθεί ότι ενώ οι ηλεκτρονικοί υπολογιστές µπορούν 

να αν γνωρίζουν πρόσωπα, τοποθεσίες και χρονικές αναφορές, καθίσταται ακόµα δύσκολη η 

σηµασιολογική ανάλυση και ερµηνεία του κειµένου, διότι δεν κατέχουν τις αντίστοιχες 

γλωσσικές δεξιότητες µε τον άνθρωπο. 

Μία από τις πιο ευρέως χρησιµοποιούµενες στρατηγικές είναι η εξαγωγή προτάσεων. 

Για παράδειγµα θα µπορούσε ένα λογισµικό συνόψισης να εξάγει φράσεις που ακολουθούν 

εκφράσεις όπως «συνοψίζοντας», «εν κατακλείδι» κ.α. οι οποίες γενικά περιλαµβάνουν τα 

πιο βασικά στοιχεία ενός κειµένου. Τέλος, η συνόψιση µπορεί να λειτουργήσει µε την 

κατηγοριοποίηση για τη δηµιουργία περιλήψεων σε κείµενα που ανακτώνται σε ένα 

συγκεκριµένο θέµα. Εάν σε ένα ιατρικό προσωπικό δίνονταν εκατοντάδες κείµενα για ένα 

συγκεκριµένο τοµέα, µε τη βοήθεια εργαλείων αυτόµατης δηµιουργίας περιλήψεων, θα 

µπορούσε να µειωθεί σηµαντικά ο χρόνος για την ταξινόµηση αφενός του υλικού αυτού και 

αφετέρου ο χρόνος απόκτησης της σχετικής µε ένα συγκεκριµένο θέµα πληροφορίας. 
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2.9.5 Απεικόνιση Πληροφορίας 

Στόχος της απεικόνισης πληροφοριών είναι να οργανώσει µεγάλες πηγές κειµένου σε µία 

οπτική ιεραρχία. Αυτό δίνει τη δυνατότητα της περιήγησης, η οποία είναι πιο σηµαντική σε 

σχέση από µία απλή αναζήτηση και καθιστά πιο εύκολη τη διαδικασία περιορισµού µεγάλου 

όγκου κειµένων. 

Επίσης, η απεικόνιση πληροφοριών χρησιµοποιεί την εξαγωγή χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων προκειµένου να δηµιουργηθεί µια γραφική αντιπροσώπευση της συλλογής 

κειµένων. Αυτή η προσέγγιση βοηθάει το χρήστη στον προσδιορισµό των κύριων θεµάτων ή 

των πιο σηµαντικών εννοιών. Σκοπός είναι, µε τη χρήση υπολογιστικών µετασχηµατισµών, 

να µειωθεί η γνωστική προσπάθεια εξέτασης µεγάλων συλλογών από κείµενα γεγονός το 

οποίο θα βοηθήσει την ανακάλυψη νέας γνώσης. Μία εφαρµογή απεικόνισης πληροφοριών 

αποτελεί το SPIRE (Spatial Paradigm for Information Retrieval and Exploration) το οποίο 

αναπτύχθηκε από τον Wise το 1999. 

 

2.9.6 ∆ιασύνδεση Εννοιών 

Η διαδικασία διασύνδεσης εννοιών χρησιµοποιεί εργαλεία που συνδέουν σχετικά 

κείµενα, αναγνωρίζοντας τις κοινές µεταξύ τους έννοιες και βοηθώντας το χρήστη να 

ανακαλύψει πληροφορίες οι οποίες πιθανόν να µην ήταν δυνατό να βρεθούν µε τη χρήση 

παραδοσιακών µεθόδων. 

Πρόκειται δηλαδή, για µία ιδιαίτερα σηµαντική διαδικασία στον τοµέα του Text 

Mining. Για παράδειγµα στον ιατρικό κλάδο όπου η έρευνα είναι αρκετά εκτεταµένη, είναι 

δύσκολο για έναν ερευνητή να διαβάσει όλες τις επιστηµονικές δηµοσιεύσεις και να κάνει τις 

απαραίτητες διασυνδέσεις µε άλλη έρευνα, ώστε να αποκτήσει τη σχετική πληροφορία. Για 

το λόγο αυτό υπάρχουν λογισµικά Text Mining τα οποία µπορούν εύκολα να αναγνωρίσουν 

τη σύνδεση µεταξύ δύο ή περισσότερων θεµάτων. 

 

2.9.7 Εξαγωγή Οντολογιών 

Οι οντολογίες έχουν καθιερωθεί ως δοµηµένα πλαίσια για την οργάνωση 

πληροφορίας και χρησιµοποιούνται κυρίως στην Τεχνητή Νοηµοσύνη, στον Σηµασιολογικό 

Ιστό, στη Βιοπληροφορική, στην επιστήµη Βιβλιοθηκονοµίας, και σε άλλες επιστήµες - 
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κλάδους ως µια µορφή αναπαράστασης γνώσης για τον κόσµο. Αξίζει να σηµειωθεί πως η 

κύρια ώθηση στις οντολογίες δόθηκε από την ανάπτυξη του Σηµασιολογικού ιστού (Semantic 

Web), ο οποίος εφευρέθηκε από τον Tim Berners Lee. 

Ο κύριος σκοπός του σηµασιολογικού ιστού είναι να εξελίξει τον τωρινό ιστό, ο 

οποίος αποτελείται από απλές σελίδες που µπορούν να αναγνωστούν µόνο από ανθρώπους, 

σε σελίδες που περιέχουν πληροφορίες ανάγνωσης για τις µηχανές (µεταδεδοµένα) και στο 

πως συνδέονται µεταξύ τους οι σελίδες, δηµιουργώντας έτσι αυτόµατες υπηρεσίες που 

χρησιµοποιούν τον ιστό πιο έξυπνα και πραγµατοποιούν εργασίες για τους χρήστες. 

Εποµένως, ο ρόλος των οντολογιών σε αυτό το σηµείο είναι να παρέχουν εννοιολογική 

υποστήριξη για να καταστήσουν τη σηµασιολογία µιας µηχανής µεταδεδοµένων 

ερµηνεύσιµη. 

 

2.10 Αλγόριθµοι Text Mining 

2.10.1 Μηχανική Μάθηση 

 Η Τεχνητή Νοηµοσύνη περιλαµβάνει πολλές τεχνικές εξόρυξης γνώσης, όπως τα 

νευρωνικά δίκτυα και τη κατηγοριοποίηση. Ωστόσο, η τεχνική νοηµοσύνη είναι πιο γενική 

και περιλαµβάνει περιοχές εκτός της παραδοσιακής εξόρυξη γνώσης. Οι εφαρµογές της 

τεχνικής νοηµοσύνης µπορεί να µην απασχολούνται µε το θέµα αντιµετώπισης µεγάλων 

όγκων δεδοµένων καθώς χειρίζονται συνήθως µικρά σύνολα δεδοµένων. 

 Μηχανική Μάθηση είναι η περιοχή της τεχνητής νοηµοσύνης η οποία εξετάζει πώς να 

γράφονται προγράµµατα που να µαθαίνουν. Για τους σκοπούς της εξόρυξης γνώσης, η 

µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται συχνά για την πρόβλεψη και κατηγοριοποίηση. Με τη 

µηχανική µάθηση, ο υπολογιστής κάνει µία πρόβλεψη και κατόπιν, βασιζόµενος σε 

ανάδραση περί της ορθότητας της πρόβλεψης «µαθαίνει» από την ανάδραση αυτή. Όταν η 

µηχανική µάθηση εφαρµόζεται σε εργασίες εξόρυξης γνώσης, χρησιµοποιείται ένα µοντέλο 

για να αναπαραστήσει τα δεδοµένα. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας µάθησης 

χρησιµοποιείται ένα δείγµα από τη βάση δεδοµένων για να εκπαιδεύσει το σύστηµα να 

εκτελέσει σωστά την επιθυµητή εργασία. Κατόπιν, το σύστηµα εφαρµόζεται στη γενική βάση 

δεδοµένων για να εκτελέσει στην πραγµατικότητα την εργασία. 
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 Ολοκληρώνοντας, η µηχανική µάθηση έχει δύο γενικές προσεγγίσεις: τη 

εποπτευόµενη µάθηση (supervised learning) και τη µη εποπτευόµενη µάθηση (unsupervised 

learning). Η εποπτευοµένη προσέγγιση µαθαίνει από παραδείγµατα. ∆οθέντος ενός συνόλου 

εκπαίδευσης συν των σωστών απαντήσεων, το υπολογιστικό µοντέλο εφαρµόζει επιτυχώς 

κάθε καταχώρηση στο σύνολο εκπαίδευσης. Βασιζόµενο στην ικανότητα του να χειρίζεται 

µία κάθε µία από αυτές τις καταχωρήσεις, το µοντέλο αλλάζει  για να εξασφαλισθεί  ότι 

δουλεύει καλύτερα µε αυτή τη καταχώρηση, αν εφαρµοζόταν ξανά. Αφού δοθούν αρκετές 

τιµές εισόδου, το µοντέλο θα µάθει τη σωστή συµπεριφορά για κάθε δυνητική καταχώρηση. 

Στη µη εποπτευόµενη µάθηση τα δεδοµένα υπάρχουν αλλά δεν υπάρχει γνώση της σωστής 

απάντησης εφαρµογής του µοντέλου στα δεδοµένα. 

 

2.10.2 Αλγόριθµοι εξόρυξης κειµένου 

 Προκειµένου να µπορέσει να πραγµατοποιηθεί το τελικό στάδιο της ανακάλυψης 

γνώσης από κείµενο είναι απαραίτητο να εφαρµοστούν οι αντίστοιχες τεχνικές του Text 

Mining σε συνδυασµό µε κάποιο αλγόριθµο της µηχανικής µάθησης. Ως αλγόριθµος ορίζεται 

µια πεπερασµένη σειρά ενεργειών, αυστηρά καθορισµένων και εκτελέσιµων σε πεπερασµένο 

χρόνο, που στοχεύουν στην επίλυση ενός προβλήµατος. Πιο απλά (αλγόριθµο) ονοµάζουµε 

µία σειρά από εντολές που έχουν αρχή και τέλος, είναι σαφείς ως σκοπό έχουν την επίλυση 

κάποιου προβλήµατος. Οι πιο γνωστοί αλγόριθµοι είναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα 

απόφασης, οι ταξινοµητές κοντινότερου γείτονα, οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης, τα 

δέντρα απόφασης και οι ταξινοµητές Bayes. Στη συνέχεια γίνεται ανάλυση των µεθόδων 

αυτών της ταξινόµησης. 

 

• K-Nearest Neighbor (KNN) 

Η αρχή αυτής της µεθόδου είναι να κατηγοριοποιήσει ένα νέο έγγραφο, βρίσκοντας τα 

πιο όµοια µε αυτό έγγραφα στο σύνολο εκπαίδευσης. Μέθοδοι που χρησιµοποιούν αυτή την 

αρχή καλούνται µέθοδοι µάθησης βασισµένες στη µνήµη. Η λογική η οποία ακολουθεί ο 

αλγόριθµος είναι η εξής: Στην αρχή επιλέγονται Κ αρχικά κέντρα βάρους, όπου Κ είναι µία 

παράµετρος ορισµένη από το χρήστη, συγκεκριµένα το πλήθος των συστάδων. Κάθε σηµείο 

στη συνέχεια αποδίδεται στο πιο κοντινό κέντρο βάρους, και κάθε σύνολο σηµείων που 

αποδίδεται σε ένα κέντρο βάρους συνιστά µια κατηγορία. Το κέντρο βάρους κάθε συστάδας 
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στη συνέχεια ενηµερώνεται µε βάση τα σηµεία που αποδίδονται στη συστάδα. Τα βήµατα της 

εκχώρησης επαναλαµβάνονται µέχρι να µην υπάρχει σηµείο που να αλλάζει συστάδα ή 

ισοδύναµα, µέχρι τα κέντρα βάρους να παραµένουν σταθερά. 

Για την ανάθεση των βαρών γίνεται χρήση της συχνότητας-αντίστροφης συχνότητας όρου 

(Tf*idf), υπολογίζοντας την οµοιότητα µεταξύ των παραδειγµάτων ελέγχου και κέντρων 

κατηγοριών. Το βάρος που ανατίθεται σε ένα όρο είναι ένας συνδυασµός του βάρους του σε 

µια ερώτηση εκτίµησης της σχετικότητας και µη σχετικότητας των εγγράφων. Η οµοιότητα 

µεταξύ δύο εγγράφων είναι εύκολο να µετρηθεί χρησιµοποιώντας την οµοιότητα 

συνηµίτονων. Γενικά, ο αλγόριθµος των κ-κοντινότερων γειτόνων ερµηνεύεται εύκολα και 

αποδίδει καλά. Από την άλλη πλευρά όµως δεν µειώνει τη διάσταση του χώρου και δεν 

µπορεί να χρησιµοποιήσει offline επεξεργασία. 

 

 

 

Εικόνα 15: Αναπαράσταση Κ- Nearest Neighbor 

Πηγή trevorwhitney.com 

 

 

• ∆έντρα Αποφάσεων 

Το µοντέλο που βασίζεται σε δέντρα αποφάσεων αποτελείται από σειρά απλών κανόνων 

αποφάσεων, οι οποίοι συχνά παρουσιάζονται µε τη µορφή γράφου. Είναι µια από τις πιο 

δηµοφιλής τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν πρόσφατα και χρησιµοποιείται συνήθως στην 

περίπτωση που θέλουµε να εφαρµόσουµε τη τεχνική της κατηγοριοποίησης. Ένα δένδρο 

απόφασης κατασκευάζεται µε βάση ένα σύνολο εκπαίδευσης προ-κατηγοριοποιηµένων 

δεδοµένων. Κάθε ένας από τους εσωτερικούς κόµβους απόφασης προσδιορίζει τον έλεγχο 
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ενός γνωρίσµατος και κάθε κλαδί που «κατεβαίνει» από εκείνον τον κόµβο αντιστοιχεί σε µια 

από τις πιθανές τιµές για το συγκεκριµένο γνώρισµα. Επίσης, κάθε φύλλο αντιστοιχεί σε µια 

από τις κατηγορίες που έχουν οριστεί. Η διαδικασία για την κατηγοριοποίηση ενός νέου 

δείγµατος µε βάση ένα δένδρο απόφασης είναι η ακόλουθη: ξεκινώντας από τη ρίζα του 

δέντρου και εξετάζοντας τα γνωρίσµατα που καθορίζονται από το κόµβο αυτό 

προσδιορίζονται διαδοχικά οι εσωτερικοί κόµβοι που θα αναµένονται προς επίσκεψη έως 

ότου γίνει κατάληξη σε ένα φύλλο. Σε κάθε εσωτερικό κόµβο ελέγχεται εάν το δείγµα 

ικανοποιεί το συγκεκριµένο κόµβο. Η έκβαση αυτής της δοκιµής καθορίζει εν συνεχεία το 

κλαδί που θα ακολουθηθεί καθώς και τον επόµενο κόµβο. Η κατηγορία του υπό µελέτη 

δείγµατος είναι η κατηγορία του τελικού κόµβου ο οποίος αντιστοιχεί σε φύλλο του δέντρου. 

 

Εικόνα 16: Αναπαράσταση ∆έντρων Απόφασης 

Πηγή Webster University 

 

∆ιάφοροι µέθοδοι έχουν προταθεί για την εξαγωγή δέντρων αποφάσεων όπως ο 

αλγόριθµος C4.5. Τα δέντρα αποφάσεων είναι ένας κατηγοριοποιητής βασισµένος στις 

πιθανότητες όπου η συνάρτηση confidence (κλάση) αναπαριστά µια κατανοµή πιθανότητας. 

Είναι εύκολο να ερµηνευτούν, ωστόσο απαιτούν έναν αριθµό παραµέτρων µοντέλου που 

είναι δύσκολο να βρεθούν και η εκτίµηση του λάθους είναι δύσκολη (Βαρζιγιάννης, Χαλκίδη, 

2005). 
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• Αφελής Bayes (Naïve Bayes) 

Ένα ακόµη δηµοφιλής ταξινοµητής για την ανάκτηση πληροφορίας σε κείµενο, είναι το 

«απλοϊκό» µοντέλο Bayes (Naive Bayes model) ή αφελής Bayes,  ο οποίος επίσης είναι ένας 

ταξινοµητής που βασίζεται στις πιθανότητες. Ένας Αφελής κατά Bayes αλγόριθµος , εκτιµά 

την  εξαρτώµενη από την κατηγορία πιθανότητα υποθέτοντας, ότι τα χαρακτηριστικά είναι 

υπό συνθήκη ανεξάρτητα δεδοµένης µιας κατηγορίας y. Η υπόθεση της υπό συνθήκη 

ανεξαρτησίας µπορεί να εκφραστεί τυπικά ακολούθως: 

��	�|� = �� =�����|� = ��
�

� !
 

Όπου κάθε σύνολο χαρακτηριστικών Χ={Χ1, Χ2,……….Χd} αποτελείται από d ανεξάρτητα 

χαρακτηριστικά. Με την υπόθεση της υπό συνθήκη ανεξαρτησίας, αντί να υπολογίζεται η 

εξαρτώµενη από τη κατηγορία πιθανότητα για κάθε συνδυασµό του Χ, αρκεί να εκτιµηθεί η 

υπό συνθήκη πιθανότητα για κάθε Χi δοθέντος του Υ. Η τελευταία προσέγγιση είναι πιο 

πρακτική επειδή δεν απαιτεί ένα πολύ µεγάλο σύνολο εκπαίδευσης για µια καλή εκτίµηση 

της πιθανότητας. 

Για να κατηγοριοποιήσει µια εγγραφή ελέγχου, ο αφελής Bayes υπολογίζει την εκ των 

υστέρων πιθανότητα για κάθε κατηγορία Υµε βάση τον ακόλουθο τύπο του θεωρήµατος 

Bayes: 

���|�� = ����∏ ������ ! |��
����  

∆εδοµένου ότι η τιµή Ρ(Χ) είναι σταθερή για κάθε Υ, αρκεί να επιλεγεί η κατηγορία που 

µεγιστοποιεί τον αριθµητή. Συνεπώς,  κατασκευάζεται από ένα σύνολο εκπαίδευσης για να 

εκτιµήσει την πιθανότητα κάθε κατηγορίας, δεδοµένων των τιµών των χαρακτηριστικών 

λέξεων ενός κειµένου. Το «απλοϊκό» µοντέλο Bayes (Naive Bayes model) ή αφελής Bayes 

είναι ένας αλγόριθµος που έχει καλή ανταπόκριση ακόµα και όταν τα χαρακτηριστικά 

ανεξαρτησίας που υποδεικνύει η θεωρία Naïve Bayes σαν υπόθεση, δεν ισχύουν. Ωστόσο, 

βασίζεται σε απλουστευµένες υποθέσεις. 
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• Νευρωνικά ∆ίκτυα 

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν µία νέα εξελικτική µέθοδο ταξινόµησης κειµένου όπου 

λαµβάνει χώρα τα τελευταία χρόνια. Η µελέτη των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, όπως είναι 

πιο γνωστή η ονοµασία τους, ξεκίνησε από τις προσπάθειες για προσοµοίωση των 

βιολογικών νευρωνικών συστηµάτων. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται κυρίως από 

νευρικά κύτταρα, που ονοµάζονται νευρώνες (neurons), τα οποία διασυνδέονται µε άλλους 

νευρώνες µέσω νηµατοειδών ινών (axons) που ονοµάζονται νευρίτες. Οι νευρίτες 

χρησιµοποιούνται για τη µετάδοση νευρικών διεγέρσεων από έναν νευρώνα σε έναν άλλο, 

όταν αυτοί διεγείρονται. Ένας νευρώνας συνδέεται µε τους άξονες άλλων νευρώνων µέσω 

δενδριτών (dendrites), οι οποίοι είναι προεκτάσεις από το σώµα των κυττάρων του νευρώνα. 

Το σηµείο επαφής ανάµεσα σε έναν δενδρίτη και έναν νευρίτη ονοµάζεται νευρική σύναψη 

(synapse). Οι νευρολόγοι έχουν ανακαλύψει ότι ο ανθρώπινος εγκέφαλος µαθαίνει, 

αλλάζοντας την ισχύ της συναπτικής σύνδεσης µεταξύ των νευρώνων κατά την 

επαναλαµβανόµενη διέγερση από το ίδιο ερέθισµα. 

 

 

Εικόνα 17: ∆οµή νευρικού συστήµατος 

Πηγή forbes.com 

 

 Με τρόπο ανάλογο του ανθρώπινου εγκεφάλου, ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 

αποτελείται, από ένα σύνολο διασυνδεδεµένων κόµβων και προσανατολισµένων βελών. Οι 

οµοιότητες µε τον ανθρώπινο εγκέφαλο έγκειται αρχικά στο γεγονός ότι ένα νευρωνικό 
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δίκτυο προσλαµβάνει τη γνώση από τον περιβάλλον του, µέσω µιας διαδικασίας µάθησης και 

έπειτα ότι η ισχύς των συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων, που αποκαλείται συνοπτικό βάρος, 

χρησιµοποιείται για την αποθήκευση της γνώσης που αποκτιέται. Αναλυτικότερα, η δοµή 

ενός µοντέλο νευρωνικού δικτύου αναπαρίστανται ως ένα µείγµα τριών βασικών στοιχείων: 

� Ένα σύνολο συνάψεων, κάθε µία εκ των οποίων χαρακτηρίζεται από ένα δικό της 

βάρος ή δύναµη. Συγκεκριµένα ένα σήµα xj στην είσοδο της σύναψης j που 

συνδέεται µε ένα νευρώνα k πολλαπλασιάζεται µε ένα συνοπτικό βάρος wkj.  

� Ένας αθροιστή για την άθροιση των σηµάτων εισόδου, σταθµισµένων από τα 

αντίστοιχα συνοπτικά βάρη του νευρώνα και 

� Μια συνάρτηση ενεργοποίησης για τον περιορισµό του πλάτους του σήµατος 

εξόδου ενός νευρώνα. Η συνάρτηση ενεργοποίησης αναφέρεται επίσης και ως 

συνάρτηση περιορισµού, καθώς περιορίζει το επιτρεπτό εύρος πλάτους του 

σήµατος εξόδου σε κάποια πεπερασµένη τιµή.  

 

 

Εικόνα 17: ∆οµή και λειτουργεία τεχνητού νευρώνα 

Πηγή Tan et al 

Όπως είναι φανερό, οι αριθµοί οι οποίοι συναποτελούν το διάνυσµα εισόδου, αλλά και οι 

αριθµοί οι οποίοι συναποτελούν το διάνυσµα εξόδου , περιγράφουν χαρακτηριστικά του προς 

επίλυση προβλήµατος. Συνήθως αυτό που µας ενδιαφέρει είναι το δίκτυο να απεικονίζει µε 

ορθό τρόπο διανύσµατα εισόδου σε κατάλληλα διανύσµατα εξόδου, το πρόβληµα δηλαδή 

είναι η υλοποίηση µίας συνάρτησης πολλαπλών µεταβλητών, κατά κανόνα περίπλοκης και µε 

άγνωστο ακριβή τύπο. Τέτοιες απεικονίσεις έχουν εφαρµογή σε ποικιλία τοµέων της 
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επιστήµης και της τεχνολογίας, αφού λειτουργούν ως αριθµητικά µοντέλα για πολλά 

διαφορετικά ζητήµατα. Το ίδιο δίκτυο µπορεί να υλοποιήσει άπειρες διαφορετικές 

απεικονίσεις, µία για κάθε διαφορετική επιλογή συνόλου συναπτικών βαρών
2
. 

Το κύριο χαρακτηριστικό των νευρωνικών δικτύων είναι η εγγενής ικανότητα µάθησης. 

Ως µάθηση µπορεί να οριστεί η σταδιακή βελτίωση της ικανότητας του δικτύου να επιλύει 

κάποιο πρόβληµα Η µάθηση επιτυγχάνεται µέσω της εκπαίδευσης, µίας επαναληπτικής 

διαδικασίας σταδιακής προσαρµογής των παραµέτρων του δικτύου (συνήθως των βαρών και 

της πόλωσής του) σε τιµές κατάλληλες ώστε να επιλύεται µε επαρκή επιτυχία το προς 

εξέταση πρόβληµα. Αφού ένα δίκτυο εκπαιδευτεί, οι παράµετροί του συνήθως «παγώνουν» 

στις κατάλληλες τιµές και από εκεί κι έπειτα είναι σε λειτουργική κατάσταση. Το ζητούµενο 

είναι το λειτουργικό δίκτυο να χαρακτηρίζεται από µία ικανότητα γενίκευσης, αυτό σηµαίνει 

πως δίνει ορθές εξόδους για εισόδους καινοφανείς και διαφορετικές από αυτές µε τις οποίες 

εκπαιδεύτηκε. 

Χρησιµοποιώντας αυτή τη µέθοδο, ως ένας αλγόριθµος Text Mining, κατασκευάζεται ένα 

ξεχωριστό νευρωνικό δίκτυο ανά κατηγορία, εκπαιδεύοντας µια µη γραµµική αντιστοίχηση 

από τις λέξεις εισόδου σε µια κατηγορία. Ο σχεδιασµός του είναι εύκολος για να 

τροποποιηθεί και διάφορα µοντέλα µπορούν να κατασκευαστούν εύκολα και γρήγορα. Το 

µοντέλου εξόδου ωστόσο δεν περιέχει καµία σαφή εξήγηση. Επιπρόσθετα το κόστος 

εκπαίδευσης είναι ιδιαίτερα υψηλό. 

 

Εικόνα 18: Νευρωνικό ∆ίκτυο 

Πηγή Braz J Med Biol 

                                            
2
https://el.wikipedia.org/wiki- Νευρωνικό ∆ίκτυο 
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• Support Vector Machine 

Η µέθοδος SVM (Support Vector Machine ) ή µέθοδος Μηχανών ∆ιανυσµάτων 

Υποστήριξης παρουσιάστηκε αρχικά από τον Vapnik και στη συνέχεια µελετήθηκε 

περισσότερο από τον Joachims. Η µέθοδος SVMs έχουν αποδειχθεί γρήγοροι και αποδοτικοί 

κατηγοριοποιητές για έγγραφα κειµένου και λύνουν το πρόβληµα των διαστάσεων, καθώς 

αντί του περιορισµένου αριθµού των χαρακτηριστικών, χρησιµοποιούν µια εκλεπτυσµένη 

δοµή, η οποία δεν εξαρτάται απαραίτητα από τις διαστάσεις του χώρου εισόδου. Η δοµή 

Support Vector Machine  είναι ένα υπερεπίπεδο που διαχωρίζει ένα σύνολο θετικών 

παραδειγµάτων από ένα σύνολο αρνητικών παραδειγµάτων µε το µέγιστο περιθώριο 

(margin). Το περιθώριο ορίζεται από την απόσταση του υπερεπιπέδου στα κοντινότερα 

θετικά και αρνητικά παραδείγµατα. Το πρόβληµα βελτιστοποίησης των Μηχανών 

∆ιανυσµάτων Υποστήριξης  είναι να βρεθεί µια επιφάνεια απόφασης που να µεγιστοποιεί το 

περιθώριο ανάµεσα στα σηµεία δεδοµένων σε ένα σύνολο εκπαίδευσης. Εξαιτίας, αυτής της 

απεικόνισης πυρήνα (kernel) ,οι υπολογισµοί περιλαµβάνουν µόνο εσωτερικά γινόµενα, οι 

οποίοι είναι υπολογιστικά αποδοτικοί. Έτσι, καθώς οι SVMs δεν χάνουν την αποδοτικότητα 

τους ή την ικανότητα τους να γενικεύουν καθώς ο αριθµός των χαρακτηριστικών εισόδου 

µεγαλώνει, τους κάνει ένα από τα πιο ιδανικά µοντέλα για τη ταξινόµηση εγγράφων 

χρησιµοποιώντας όλες τις λέξεις σε ένα κείµενο απευθείας σαν γνωρίσµατα-χαρακτηριστικά. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

 

Στην πτυχιακή αυτή εργασία εµβαθύναµε σε ένα νέο επιστηµονικό πεδίο το οποίο έχει 

κερδίσει το αυξανόµενο ενδιαφέρον των ερευνητών τα τελευταία χρόνια και ονοµάζεται 

Social Media Mining ή Εξόρυξη Γνώσης από Κοινωνικά ∆ίκτυα. Ο τοµέας αυτός, της 

Εξόρυξης Γνώσης από τα Κοινωνικά ∆ίκτυα αποτελεί αλληλένδετο κοµµάτι της Εξόρυξης 

Γνώσης από ∆εδοµένα καθώς µε τη βοήθεια των τεχνικών του τελευταίου γίνεται προσπάθεια 

ανακάλυψης νέων προτύπων ή σχέσεων σε ενδιαφέρουσες πλευρές της ανθρώπινης 

συµπεριφοράς και της ανθρώπινης αλληλεπίδρασης. 

Ο τοµέας αυτός προήλθε σαν αποτέλεσµα της αλµατώδης εξέλιξης του Παγκόσµιου 

Ιστού και συγκεκριµένα της εποχής του Web 2.0 όπου οι χρήστες έχουν τη δυνατότητα να 

παράγουν περιεχόµενο και να συµµετέχουν στη συγγραφή ιστοσελίδων µε ποικίλους 

τρόπους. Έτσι τα κοινωνικά δίκτυα ως ένα µέρος αυτής της εξέλιξης έχουν µετατραπεί και 

αναδειχτεί στις πιο δηµοφιλείς διαδικτυακές πλατφόρµες µε κάποια από αυτά όπως το 

Facebook ή το Youtube  να απαριθµούν εκατοµµύρια χρήστες. Εξαιτίας αυτής λοιπόν της 

δηµοτικότητας συµπεραίνεται ότι η ποσότητα των διαθέσιµων online δεδοµένων που 

µπορούν να προκύψουν από αυτά έχει αυξηθεί σε εκθετικό ρυθµό συµπεριλαµβανοµένου 

κειµένου, εικόνων, ήχου ή βίντεο. Γίνεται, λοιπόν εύκολα αντιληπτό πως αυτά τα δεδοµένα 

παρέχουν πρωτοφανείς ευκαιρίες για έρευνα ανάλυσης των δεδοµένων και ως εκ τούτου, η 

ανάλυση των κοινωνικών δικτύων έχει σηµαντική αξία για πολλούς τοµείς εφαρµογής.  

Μέχρι τώρα η ανάλυση των κοινωνικών δικτύων κατηγοριοποιείται σε δύο βασικά 

είδη, τη ∆οµική Ανάλυση  η οποία βασίζεται στους συνδέσµους (Linkage-based & Structural 

Analysis)  και την Ανάλυση η οποία η οποία βασίζεται στο περιεχόµενο (Content-based 

Analysis). Η ∆οµική  Ανάλυση χρησιµοποιείται για να αποκαλύψει τις δοµικές ιδιότητες και 

τα πρότυπα της εξέλιξης των κοινωνικών δικτύων, τον εντοπισµό των κοινοτήτων, ή για 

µελλοντικές συνδέσεις ενώ η Ανάλυση η οποία βασίζεται στο περιεχόµενο (Content-based 

Analysis) αποσκοπά στη µελετή του ετερογενούς και αδόµητου περιεχόµενου που 

δηµιουργείται από τους χρήστες κοινωνικών δικτύων, όπως τα blogs, εικόνες, βίντεο και 

ετικέτες (tags). Στις σηµαντικότερες πρακτικές ανάλυσης για την τελευταία µέθοδο ανάλυσης 

περιλαµβάνονται η εξόρυξη γνώµης (opinion mining), η διερεύνηση  τάσεων (trend 
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detection) και η συνεργατική σύσταση (collaborative recommendation). Ωστόσο και στις δύο 

αναλύσεις απαιτούνται τεχνικές υψηλού επιπέδου για την πραγµατοποίηση τους εξαιτίας του 

νέου τύπου δεδοµένων και εδώ είναι που η Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα έρχεται να δώσει 

τη λύση. 

Η Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα αποτελεί εκείνο τον επιστηµονικό κλάδο ο οποίος 

περιλαµβάνει την ανάπτυξη βασικών εργαλείων και µεθόδων για την αποδοτική συλλογή, 

αποθήκευση και αναζήτηση των συνόλων δεδοµένων µέσα από µεγάλες βάσεις δεδοµένων. 

Είναι ένας τοµέας που συνδυάζει µέσω των τεχνικών του πολλές επιστήµες καθώς βασίζεται 

σε ιδέες όπως η δειγµατοληψία ή η εκτίµηση και ο έλεγχος υποθέσεων από τον τοµέα της 

στατιστικής, σε αλγόριθµους αναζήτησης, τεχνικές µοντελοποίησης  και θεωρίες µάθησης 

από τη τεχνητή νοηµοσύνη καθώς και αναγνώριση προτύπων και µηχανική µάθηση. Η 

εξόρυξη δεδοµένων ή γνώσης αναφέρεται στη διαδικασία της αυτόµατης ανακάλυψης 

χρήσιµων πληροφοριών µέσα από µεγάλες δεξαµενές δεδοµένων. Οι τεχνικές εξόρυξης 

δεδοµένων εφαρµόζονται για να ερευνήσουν σε βάθος µεγάλες βάσεις δεδοµένων µε σκοπό 

να βρεθούν νέα πρότυπα, τα οποία σε διαφορετική περίπτωση θα παρέµεναν άγνωστα. Η 

εξόρυξη δεδοµένων αποτελεί άρρηκτο κοµµάτι της ανακάλυψης γνώσης από τις βάσεις 

δεδοµένων (KDD) η οποία αποτελεί τη συνολική διεργασία της µετατροπής ακατέργαστων 

δεδοµένων σε γνώση για αυτό δεν είναι λίγοι αυτοί οι οποίοι συγχέουν τις δύο έννοιες. 

Ωστόσο, η διαδικασία ανακάλυψης γνώσης (KDD) συνηθίζεται να αναφέρεται σε ολόκληρη 

τη διαδικασία ανακάλυψης χρήσιµης πληροφορίας από τα µεγάλα σύνολα δεδοµένων ενώ η 

εξόρυξη αποτελεί µόνο ένα στάδιο αυτής. 

Οι εργασίες της εξόρυξης δεδοµένων χωρίζονται γενικά σε δύο βασικές κατηγορίες-

µοντέλα, στις λεγόµενες Προγνωστικές Εργασίες ( Predictive tasks) και στις Περιγραφικές 

Εργασίες (Descriptive tasks).Οι προγνωστικές εργασίες  έχουν ως στόχο να προβλέπουν τη 

τιµή ενός συγκεκριµένου χαρακτηριστικού βασιζόµενες στις τιµές άλλων χαρακτηριστικών 

ενώ οι περιγραφικές εργασίες από την άλλη, αποσκοπούν στο να εξάγουν υποδείγµατα που 

συνοψίζουν τις βασικές σχέσεις που υπάρχουν στα δεδοµένα.  

Για κάθε µία από τις βασικές αυτές εργασίες της εξόρυξης δεδοµένων υπάρχουν 

διάφορες τεχνικές οι οποίες χρησιµοποιούνται προκείµενου να επιτευχθεί ο στόχος αυτός, 

ανάλογα φυσικά και µε το βαθµό απαίτησης των εφαρµογών που πρόκειται να εκτελεστούν. 

Οι κυριότερες τεχνικές της εξόρυξης δεδοµένων είναι η παλινδρόµηση, η κατηγοριοποίηση, η 
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συσταδοποίηση, η ανάλυση χρονολογικών σειρών, η παρουσίαση συνόψεων, οι κανόνες 

συσχέτισης και η ανακάλυψη ακολουθιών. 

Η Εξόρυξη Γνώσης από Κείµενο, έρχεται να αντικαταστήσει την Εξόρυξη Γνώσης 

από ∆εδοµένα στην περίπτωση που η µορφή των δεδοµένων βρίσκονται υπό την µορφή 

κειµένων. Κατά κανόνα προσεγγίζεται από µεθόδους και αλγορίθµους της µηχανικής 

µάθησης και της εξόρυξης δεδοµένων και αποσκοπεί να ανακαλύψει ενδιαφέροντα στοιχεία 

όπως οµάδες ή συσχετίσεις µέσα από µεγάλες συλλογές εγγράφων. Η σύνδεση της Εξόρυξης 

Γνώσης από Κείµενο µε τη διαδικασία της Εξόρυξης Γνώσης από τα Κοινωνικά ∆ίκτυα 

έγκειται στο γεγονός ότι τα δεδοµένα των κοινωνικών δικτύων είναι σε δοµηµένο ή µη 

δοµηµένο κείµενο. Η διαδικασία της ανακάλυψης από κείµενο πραγµατοποιείται σε τρία 

στάδια, τα οποία και είναι η Συλλογή των ∆εδοµένων, η Προεπεξεργασία των εγγράφων και 

η Εξόρυξη Γνώσης από κείµενο. Το στάδιο της προ-επεξεργασίας των κειµένων είναι ένα 

ιδιαίτερα σηµαντικό στάδιο της διαδικασίας της ανακάλυψης γνώσης από κείµενο , καθώς τα 

δεδοµένα των κοινωνικών δικτύων είναι µεγάλα, θορυβώδη και δυναµικά. Μεταξύ των 

σηµαντικότερων µεθόδων προ-επεξεργασίας είναι η αφαίρεση των τετριµµένων λέξεων 

καθώς και η διαδικασία του stemming. 

Ωστόσο εκτός από την αφαίρεση των τετριµµένων λέξεων και τη διαδικασία του 

stemming, το ίδιο επίπεδο σηµαντικότητας χαρακτηρίζει και τη διαδικασία  της µείωσης των 

διαστάσεων των χαρακτηριστικών εξαιτίας του υπολογιστικού κόστους και του επιπέδου 

λειτουργίας των αλγόριθµων µηχανικής µάθησης. Η µείωση των διαστάσεων µπορεί να 

προσεγγιστεί είτε µε τη  µέθοδο της επιλογής των χαρακτηριστικών όπου επιλέγονται εκείνα 

τα χαρακτηριστικά τα οποία θεωρούνται πιο σηµαντικά µε βάση συγκεκριµένες στατιστικές 

είτε µε τη µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών όπου ο χώρος των διαστάσεων των 

χαρακτηριστικών µέσω µιας διαδικασίας µετασχηµατισµού µετατρέπονται σε ένα χώρο µε 

λιγότερες διαστάσεις. Τα κριτήρια µε τα οποία επιλέγονται τα χαρακτηριστικά στην µέθοδο 

µείωσης των διαστάσεων είναι η Συχνότητα του Έγγραφου, το Πληροφοριακό Κέρδος, η 

Αµοιβαία Πληροφόρηση, η Στατιστική Χ
2
 και ο Λόγος Πιθανοτήτων. Τα χαρακτηριστικά τα 

οποία λαµβάνουν µια υψηλή τιµή των κριτηρίων αυτοµάτως θεωρούνται και πιο σηµαντικά. 

Όπως και στην Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα έτσι και στην Εξόρυξη Γνώσης από 

Κείµενο έχουν αναπτυχθεί τεχνικές που χρησιµοποιούνται για τον σκοπό αυτό. Οι κυριότερες 

εκ των οποίων είναι η Εξαγωγή Πληροφοριών (Information Extraction), η Κατηγοριοποίηση 
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(Categorization), η Οµαδοποίηση (Clustering), η Απεικόνιση Πληροφορίας (Information 

Visualization) και η Σύνοψη (Summarization) .  

Ολοκληρώνοντας, προκειµένου να µπορέσει να πραγµατοποιηθεί το τελικό στάδιο της 

ανακάλυψης γνώσης από κείµενο είναι απαραίτητο να εφαρµοστούν οι αντίστοιχες τεχνικές 

του Text Mining σε συνδυασµό µε κάποιο αλγόριθµο της µηχανικής µάθησης. Οι πιο 

διαδοµένοι αλγόριθµοι εξόρυξης κειµένου είναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα απόφασης, ο 

K-nearest Neighbor, ο Support Vector Machine, τα δέντρα απόφασης και ο αφελής Bayes. Ο 

K-nearest Neighbor προσπαθεί να κατηγοριοποιήσει ένα νέο έγγραφο, βρίσκοντας τα πιο 

όµοια µε αυτό έγγραφα στο σύνολο εκπαίδευσης. Τα δέντρα αποφάσεων είναι ένας 

κατηγοριοποιητής βασισµένος στις πιθανότητες όπου η συνάρτηση confidence (κλάση) 

αναπαριστά µια κατανοµή πιθανότητας. Είναι εύκολο να ερµηνευτούν, ωστόσο απαιτούν 

έναν αριθµό παραµέτρων µοντέλου που είναι δύσκολο να βρεθούν και η εκτίµηση του λάθους 

είναι δύσκολη. Ο Αφελής κατά Bayes αλγόριθµος , εκτιµά την  εξαρτώµενη από την 

κατηγορία πιθανότητα υποθέτοντας, ότι τα χαρακτηριστικά είναι υπό συνθήκη ανεξάρτητα 

δεδοµένης µιας κατηγορίας y ενώ τέλος η δοµή Support Vector Machine  είναι ένα 

υπερεπίπεδο που διαχωρίζει ένα σύνολο θετικών παραδειγµάτων από ένα σύνολο αρνητικών 

παραδειγµάτων µε το µέγιστο περιθώριο (margin). 
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