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ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

 

Η ψηφιακή εποχή που είτε ηθεληµένα είτε όχι διανύουµε µας καθιστά τµήµα µιας 

ακούσιας ή εκούσιας συνεχόµενης και καθηµερινής ανταλλαγής γνώσεων και πληροφοριών 

µεταξύ µας και µεταξύ ατόµων σε όλον τον κόσµο. Μέσα από όλη αυτή την παγκόσµια νέα 

πραγµατικότητα µπορούν να προκύψουν και νέες δυνατότητες χρησιµοποίησης όλης αυτής 

της τεράστιας ποσότητας πληροφοριών στην κατεύθυνση της εκπλήρωσης αναπάντητων 

ερωτηµάτων µέσω της συλλογής, επεξεργασίας και ανάλυσης δεδοµένων που η στατιστική 

αδυνατεί να εκµεταλλευθεί. Στην παρακάτω εργασία αναλύονται οι τεχνικές εξόρυξης 

δεδοµένων µαζί µε τις παραµέτρους, τον αντίκτυπο και την σηµασία τους για την εξαγωγή 

πολύτιµων πληροφοριών.  
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η εξόρυξη δεδοµένων (data mining) είναι µια νέα πραγµατικότητα που πλέον 

επιτρέπει στις επιχειρήσεις, τους οργανισµούς, ακόµη και τους ερασιτέχνες µε πηγαίο 

ενδιαφέρον για µελέτη των τάσεων, να διερευνήσουν πολλές πτυχές της καθηµερινότητας 

από την ιατρική µέχρι τις καταναλωτικές συνήθειες και την χρηµατοπιστωτική ικανότητα των 

δανειοληπτών. Συνιστά ένα αξιόχρηστο εργαλείο που µπορεί να µετατρέψει άναρχα και µη 

δοµηµένα δεδοµένα σε πολύτιµες πληροφορίες στην κατεύθυνση των σκοπών της αύξησης 

της επιχειρηµατικότητας κ.α. Εποµένως, πρόκειται για µια καινοτοµία που πρέπει να 

καταστεί περισσότερο γνωστή στους ενδιαφερόµενους και οι παράµετροί της να 

αποσαφηνιστούν κατά το µέγιστο δυνατό. Όπως κάθε άλλη καινοτοµία, εµπεριέχει κι αυτή 

τον κίνδυνο υπερβολής, υπέρβασης της δεοντολογίας και καταστρατήγησης των προσωπικών 

δεδοµένων εκατοντάδων χιλιάδων καταναλωτών, εποµένως οι συνιστώσες της χρήζουν 

µέτρου και επισταµένης προσοχής.  

Η παρακάτω εργασία - εφαλτήριο για την συγγραφή της οποίας αποτέλεσε το πηγαίο 

ερευνητικό ενδιαφέρον και η προτροπή των αξιότιµων καθηγητών µου - συνιστά µια 

δευτερογενή έρευνα που εκπονήθηκε µε την µεθοδολογία της βιβλιογραφικής ανασκόπησης 

των πιο προσφάτως δηµοσιευµένων µελετών της τελευταίας δεκαετίας.  

Στο γενικό µέρος περιγράφεται η εξόρυξη δεδοµένων και οι συνιστώσες της, οι 

αλγόριθµοι υπό τους οποίους εκτελείται µέχρι την λήψη των προσδοκώµενων 

αποτελεσµάτων, ενώ παράλληλα συγκρίνεται και αντιπαραβάλλεται µε την στατιστική 

ανάλυση.  

Στο ειδικό µέρος, αναλύονται οι τεχνικές και τα δηµοφιλέστερα εργαλεία εξόρυξης 

δεδοµένων από τα κοινωνικά δίκτυα µε κυριότερο το weka, που συνιστά ένα κοινόχρηστο 

λογισµικό το οποίο µε την βοήθεια ενός νευραλγικά και διαδοχικά εκτελούµενων συνόλου 

αλγορίθµων, πραγµατοποιεί την εξόρυξη δεδοµένων από κάθε έναν ξεχωριστό άνθρωπο που 

γνωρίζει µόνο τις βασικές παραµέτρους της εξόρυξης δεδοµένων και τον καθιστά ικανό να 

εξάγει πολύτιµα συµπεράσµατα για τις ανθρώπινες τάσεις.  

Τέλος, ακολουθούν συµπεράσµατα και υποδείξεις για µελλοντική και συνεχιζόµενη 

έρευνα σε αυτό το ενδιαφέρον και πολλά υποσχόµενο πεδίο που καλείται εξόρυξη 

δεδοµένων. 
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ABSTRACT 

 

Data mining is a new reality that now allows businesses, organizations and even 

amateurs interested in studying trends to explore many aspects of everyday life from medicine 

to consumer habits and borrowers' financial ability. It is a valuable tool that can turn 

anonymous and unstructured data into valuable information for the purposes of 

entrepreneurship growth and more. Therefore, this is an innovation that needs to be made 

known to stakeholders and its parameters clarified as much as possible. Like all other 

innovations, it encompasses the embezzlement, overreaching and misappropriation of the 

personal data of hundreds of thousands of consumers, so its elements need moderation and 

careful attention. 

The following work which is inspired by a deep irresistible research interest and the 

encouragement of my honorable teachers - is a secondary research based on the methodology 

of the bibliographic review of the most recent published studies of the last decade. 

The general section describes the data mining and its components, the algorithms 

under which they are performed until the expected results are obtained, and are compared 

with the statistical analysis. 

In the specific section, weka is analyzed as a common and free software, which, with 

the help of a basic and sequential executable set of algorithms, extracts data from every single 

person who knows only the basic parameters of the data mining and is capable of drawing 

valuable conclusions on human tendencies. 

Finally, we provide conclusions and suggestions for future and ongoing research in 

this interesting and highly underlying field called data mining 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΞΟΡΥΞΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

Η εποχή που διανύουµε σηµατοδοτείται από την αθρόα χρησιµοποίηση του 

διαδικτύου από τους ανθρώπους όλων των ηλικιών, γενεών και κοινωνικο-οικονοµικού 

υπόβαθρου σε όλο τον κόσµο. Έτσι, η διακίνηση αξιόχρηστης πληροφορίας µέσα από το 

διαδίκτυο συνιστά µια νέα πραγµατικότητα µε τεράστια δυναµική για την ανάλυσή της και 

την εξαγωγή νευραλγικών συµπερασµάτων. Η διαθεσιµότητα των διαδικτυακών δεδοµένων, 

οδήγησε στην ανάπτυξη διαφόρων µεθόδων µε σκοπό αυτά να συγκεντρώνονται στρατηγικά 

και να εισάγονται σε αποθήκες δεδοµένων. Οι νέες µέθοδοι ανάλυσης που αναπτύσσονται και 

αναβαθµίζονται διαρκώς, αποσκοπούν στην προαγωγή της κατανόησής µας για τα διαθέσιµα 

δεδοµένα.  

1.1 ΟΡΙΣΜΟΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Η εξόρυξη δεδοµένων (data mining), αδρά ορίζεται ως η διαδικασία που αποσκοπεί 

στη δηµιουργία γνώσης από δεδοµένα και παρουσιάζει συγκεκριµένα ευρήµατα στον χρήστη. 

Η δηµιουργία γνώσης µέσα από την εξόρυξη δεδοµένων µπορεί να µεταφραστεί ως η 

ανακάλυψη νέων και µη τετριµµένων προτύπων, σχέσεων και τάσεων σε δεδοµένα χρήσιµα 

για τον εκάστοτε χρήστη (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996). 

1.2 ΠΕ∆ΙΑ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Οι µέθοδοι εξόρυξης δεδοµένων και µηχανικής µάθησης (machine learning) από την 

επιστήµη της πληροφορικής παρουσιάζουν µια µεγάλη ποικιλία ικανών και αξιόπιστων 

µεθόδων που έχουν επιλύσει αποτελεσµατικά διάφορα προβλήµατα σε διάφορους τοµείς. Η 

ανάπτυξή τους, έχει πυροδοτήσει την ανάπτυξη ενός πεδίου έρευνας σε πολλούς και 

διακριτούς τοµείς που χρήζουν περεταίρω ανάλυσης στον επιστηµονικό ή εµπορικό τοµέα 

(Bellinger, Mohomed Jabbar, Zaïane & Osornio-Vargas, 2017).  

Τα σύνολα δεδοµένων (data sets) υφίστανται κατά παραγγελία και κατ’επίκληση τα 

τελευταία είκοσι χρόνια συλλογή και ανάλυση από εξειδικευµένες εταιρείες. Έτσι, µπορούν 

να διερευνηθούν : 
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- Οι τάσεις του αγοραστικού κοινού 

Τα σούπερ µάρκετ πάντα παρακολουθούσαν τον τρόπο µε τον οποίο οι άνθρωποι 

προβαίνουν σε αγορές, ωστόσο τα τελευταία χρόνια ο βαθµός στον οποίο τα σύνολα 

δεδοµένων συλλέγονται και αναλύονται από τον τοµέα του λιανικού εµπορίου έχει 

επιταχυνθεί. Η Tesco, αποτελεί ένα παράδειγµα εταιρείας που κατέχει πλειοψηφική 

συµµετοχή στην εξόρυξη δεδοµένων και την ανάλυσή τους για µεγάλο αριθµό κολοσσιαίων 

εταιρειών όπως η Coca-Cola, η Mars, η Vodafone κ.α. Με την βοήθεια του συστήµατος 

Tesco Clubcard, τα δεδοµένα που συλλέγονται χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη της 

αγοραστικής και καταναλωτικής τάσης, ακόµη και τον τρόπο πληρωµής (µετρητοίς, µε 

προπληρωµένη/χρεωστική/πιστωτική κάρτα) που χρησιµοποιεί η κάθε ηλικιακή οµάδα. Όπως 

αναφέρεται, τα παραπάνω προκάλεσαν µεγάλη αύξηση των λειτουργικών κερδών των 

εταιρειών που κάνουν χρήση των υπηρεσιών της εν λόγω εταιρείας κατά 32% το 2018 

(Agarwal, 2014). 

- Οι πολιτικοί και οικονοµικοί χειρισµοί από τους κυβερνητικούς 

παράγοντες 

Μετά την έλευση και εδραίωση της εξόρυξης δεδοµένων, κατέστη δυνατή η 

πρόσβαση σε οικονοµικά στοιχεία για την κυβερνητική οικονοµική διαχείριση σε πολύ 

µεγαλύτερη κλίµακα, µε την δηµοσίευση των στοιχείων δαπανών COINS που 

συµπληρώνεται µε αναλυτικές δαπάνες άνω των £500 από την τοπική κυβέρνηση. Έκτοτε, 

έχουν εµφανιστεί αρκετοί οργανισµοί (OpenlyLocal και Auditor Armchair) που αποσκοπούν 

να δώσουν µια σαφή εικόνα στο κοινό σχετικά µε τον τρόπο µε τον οποίο η κυβέρνηση 

ξοδεύει χρήµατα. Παρόλο που οι παραπάνω φορείς λειτουργούν σε µέχρι στιγµής σε σχετικά 

µικρή κλίµακα, έχουν επιτύχει πολλά σε σύντοµο χρονικό διάστηµα. Έχοντας ως τελικό 

στόχο τον εντοπισµό της διαδροµής των εσόδων που προέρχονται από τους 

φορολογούµενους, το Datastore και το Data.gov.uk προωθούν και παρέχουν προσβασιµότητα 

στα δεδοµένα οικονοµικής διαχείρισης από την κυβέρνηση και η δράση αναµένεται να 

συνχρηµατοδοτηθεί από την ίδια την κυβέρνηση µελλοντικά. 

- Στοιχεία που αφορούν πολέµους κι επιδροµές 
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Το ηµερολόγιο πολέµου Wikileaks είναι το πιο ολοκληρωµένο σύνολο δεδοµένων 

σχετικά µε έναν πόλεµο που κυκλοφόρησε ποτέ. Σε αυτό, συµπεριλαµβάνονται εκθέσεις για 

τους θανάτους πολιτών, τις επιθέσεις και τις επιδροµές που έχουν πραγµατοποιηθεί µαζί µε 

τις απώλειες που έχουν επιφέρει αποδεικνύοντας τη µαταιότητα του πολέµου ανά δεκαετία 

αναφοράς του πολέµου. 

- Αποτελεσµατικοί τρόποι προσέγγισης του αγοραστικού κοινού 

(διαφήµιση) 

Καµία ιστορία σχετικά µε τη χρήση δεδοµένων που αλλάζουν τη ζωή των ανθρώπων 

θα µπορούσε να παραλείψει µια αναφορά της Google. Η Google βασίζεται σε µαθηµατικά 

µοντέλα και εισάγει περισσότερα δεδοµένα για την αύξηση των εσόδων και την επιτυχία της. 

Η Google κατέκτησε τον κόσµο της διαφήµισης µε απλά εφαρµοσµένα µαθηµατικά γνώριζε 

τίποτα για τον πολιτισµό και τις συµβάσεις της διαφήµιση µέσω προηγµένων και καινοτόµων 

αναλυτικών εργαλείων, όπως η εξόρυξη δεδοµένων (Anderson, 2017). 

Όπως προβλέπεται, ο ψηφιακός κόσμος στον οποίο πλέον είμαστε καθολικά εντεταγμλενοι, 

μπορεί να αποτελέσει έναν «εγγράψιμο κόσμο» όπου τα φυσικά υποκείμενα όπως οι άνθρωποι 

διαθέτουν ένα ψηφιακό σήμα που λειτουργεί ως εικονική ταυτότητα που μπορεί να προσδιορίζει 

οποιοδήποτε άτομο χρησιμοποιεί συστηματικά το διαδίκτυο. Αυτό θα μπορούσε να σημαίνει ότι τα 

tweets και οι ενημερώσεις σχετικά με την κατάσταση των χρηστών αναφορικά με τα πάντα, θα 

μπορούσαν να συμβάλουν στην δημιουργία μιας συλλογικής βάσης δεδομένων της οποίας οι 

αναλυτικές δυνατότητες θα μπορούσαν να είναι ατελείωτες.  



 xv

ΓΕΝΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

 

Η εξόρυξη δεδοµένων, ως κεντρικό συστατικό στη ευρύτερη διαδικασία της 

Ανακάλυψης Γνώσης σε βάσεις δεδοµένων (Knowledge Discovery in Databases - KDD), 

τυγχάνει ευρύτατης εφαρµογής όχι µόνο στην επιστήµη των υπολογιστών (περιοδικά & 

συνέδρια), αλλά και στον επιστηµονικό και επιχειρησιακό κλάδο, ύστερα από την 

συνειδητοποίηση ότι αυτή η τεράστια ποσότητα επιστηµονικών και επιχειρησιακών 

δεδοµένων έχει τη δυνατότητα να αξιοποιηθεί ως επέκταση της επιχειρηµατικής 

υπολογιστικής ευφυΐας. Η εξόρυξη δεδοµένων χρησιµοποιεί παραδοσιακά εργαλεία 

ανάλυσης (π.χ στατιστικά και τα γραφικά) καθώς και εκείνα που συνδέονται µε την τεχνητή 

νοηµοσύνη (π.χ τεχνητά νευρωνικά δίκτυα) µ’έναν καινοτόµο τρόπο. Η µεγαλύτερη έµφαση 

µετατοπίζεται από την εξαγωγή των αποτελεσµάτων, στο ίδιο το θέµα, διαµέσου της 

δηµιουργίας πρωταρχικών υποθέσεων. Με άλλα λόγια, κυρίαρχος στόχος της εξόρυξης 

δεδοµένων είναι η παράθεση ερωτηµάτων παρά η παραλαβή απαντήσεων. Σε κάθε 

περίπτωση, τα στοιχεία που αποκτώνται από την εξόρυξη δεδοµένων µπορούν στη συνέχεια 

να επαληθευτούν µε συµβατική ανάλυση (Maimon & Rokach, 2010). 

Εικόνα 
1
 

Η σχετικά νέα διαδικασία της εξόρυξης δεδοµένων εφαρµόζεται συνήθως στην 

εξαγωγή επωφελούς γνώσης από επιχειρηµατικά δεδοµένα. Ωστόσο, είναι επίσης χρήσιµη σε 

                                                           
1
 Πηγή Asian Journal of Applied Science and Technology (AJAST), 2018 
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ορισµένες επιστηµονικές εφαρµογές όπου αυτή η περισσότερο εµπειρική προσέγγιση 

συµπληρώνει ή ολοκληρώνει την συµβατική ανάλυση δεδοµένων.  

 

2.1 ΤΥΠΙΚΕΣ ∆ΙΕΡΓΑΣΙΕΣ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Η εξόρυξη δεδοµένων ως διαδικασία περιλαµβάνει, ουσιαστικά, τη συλλογή και 

επιλογή δεδοµένων, την προεπεξεργασία δεδοµένων, την ανάλυση δεδοµένων 

συµπεριλαµβανοµένης της απεικόνισης των αποτελεσµάτων, την ερµηνεία των ευρηµάτων 

και την εφαρµογή της γνώσης. 

2.1.1 ∆ΙΑΚΡΙΣΗ ΑΝΑΛΟΓΑ ΜΕ ΤΟΝ ΣΚΟΠΟ 

Η εξόρυξη δεδοµένων, ανάλογα µε τους σκοπούς που εξυπηρετεί διακρίνεται σε 

προβλεπτική (Predictive Data Mining) και σε περιγραφική. 

- Η προβλεπτική είναι µια κατηγορία εξόρυξης δεδοµένων που εστιάζει 

στην ανακάλυψη µιας σχέσης µεταξύ ανεξάρτητων και εξαρτηµένων µεταβλητών. Η 

προβλεπτική εξόρυξη δεδοµένων µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη αµιγών 

τιµών που βασίζονται σε πρότυπα στα δεδοµένα και εφαρµόζεται συνήθως µε στόχο 

τον εντοπισµό στατιστικής σχέσης ή ενός µοντέλου νευρωνικού δικτύου που µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη κάποιου ενδιαφέροντος αποτελέσµατος. Οι 

προβλεπτικές τεχνικές ανάλυσης δεδοµένων µπορούν να χρησιµοποιηθούν, για 

παράδειγµα, στις πωλήσεις µε στόχο την πρόβλεψη του µελλοντικού κέρδους βάσει 

της προηγούµενης δραστηριότητας πωλήσεων. 

- Η περιγραφική εξόρυξη δεδοµένων περιγράφει ένα σύνολο δεδοµένων 

µε έναν σύντοµο αλλά περιεκτικό τρόπο αναδεικνύοντας ενδιαφέροντα 

χαρακτηριστικά των δεδοµένων χωρίς να λαµβάνεται υπόψιν κάποιος 

προκαθορισµένος στόχος. Οι περιγραφικές τεχνικές δεν προβλέπουν κάποια τιµή, 

αλλά εστιάζουν περισσότερο στην εγγενή δοµή, τις σχέσεις, τη διασύνδεση κλπ. των 

δεδοµένων. Αυτές οι µέθοδοι λαµβάνουν τα δεδοµένα που δίνονται και αναδεικνύουν 

την συσχέτιση (Asian Journal of Applied Science and Technology -AJAST, 2018). 
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2.1.2 ΦΑΣΕΙΣ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

Η διαδικασία της αποκάλυψης γνώσης µέσω της εξόρυξης δεδοµένων περιλαµβάνει 

συνήθως επτά φάσεις από την αρχή µέχρι το τέλος. 

- Φάση 1 - Ενσωµάτωση δεδοµένων / Συλλογή δεδοµένων από πηγές 

- Φάση 2 - Επιλογή χρήσιµων δεδοµένων  

- Φάση 3 - Καθαρισµός δεδοµένων / Απαλλαγή δεδοµένων από 

σφάλµατα, ελλείπουσες τιµές, ασυµβίβαστα δεδοµένα 

- Φάση 4 - Μετασχηµατισµός δεδοµένων / Κανονικοποίηση, 

εξοµάλυνση, µετατροπή σε άλλες µορφές, περισσότερο κατάλληλες για την εξόρυξη 

δεδοµένων 

- Φάση 5 - Εξόρυξη δεδοµένων / εφαρµογή τεχνικών εξόρυξης µε σκοπό 

την ανακάλυψη κρυµµένων µοτίβων  

- Φάση 6 - Αξιολόγηση / παρουσίαση µοτίβου / Οπτικοποίηση και 

αφαίρεση περιττών σχεδίων 

- Φάση 7 - Ανακάλυψη γνώσης /  χρησιµοποίηση της γνώσης για λήψη 

αποφάσεων (Bengio, Buhmann, Embrechts, & Zurada, 2012) 

Εικόνα 
2
 

 

2.2 ΙΣΤΟΡΙΚΗ ΕΞΕΛΙΞΗ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

                                                           
2
 Πηγή Bharati & Ramageri, 2010 
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Η εξόρυξη δεδοµένων εξελίχθηκε σηµαντικά σε σχέση µε το αρχικό εγχείρηµα και τις 

αρχικές προσδοκίες. Ειδικότερα, οι ιστορικές ρίζες της εξόρυξης δεδοµένων µπορούν να 

εντοπιστούν σε τρεις διαδροµές. 

- Το παλαιότερο στοιχείο της εξόρυξης δεδοµένων αντιστοιχεί στα 

µονοπάτια της κλασσικής στατιστικής. Η εξόρυξη δεδοµένων αποτελεί προέκταση και 

απότοκο της στατιστικής, χωρίς την οποία δεν θα υπήρχε κανένας τρόπος µέτρησης 

των δεδοµένων. Η στατιστική συνιστά το παλαιότερο και πιο σηµαντικό µέρος της 

εξόρυξης δεδοµένων. 

- Μια άλλη σχέση συνάφειας της εξόρυξης δεδοµένων είναι εκείνη µε 

την τεχνητή νοηµοσύνη (artificial intelligence). Η τεχνητή νοηµοσύνη επικεντρώνεται 

στις τεχνικές που βασίζονται στην εµπειρία για την ανακάλυψη της γνώσης, 

επιχειρώντας να εφαρµόσει διαδικασίες ανθρώπινης σκέψης στα διάφορα στατιστικά 

προβλήµατα. 

- Μια τελευταία και πιο ρεαλιστική πορεία της εξόρυξης δεδοµένων 

αποτελεί περισσότερο ο συνδυασµός των δύο προηγούµενων που αδρά αντιστοιχεί 

στην  µηχανική µάθηση και απεικονίζει διάφορες τεχνικές βασισµένες στην εµπειρία 

µαζί µε την προηγµένη γνώση από την στατιστική ανάλυση (Zurada, 1992). 

Ο όρος εξόρυξη δεδοµένων εισήχθη για πρώτη φορά τη δεκαετία του 1960, όταν 

πρωτοεµφανίσθηκαν οι δυνατότητες συλλογής δεδοµένων. Η εξόρυξη δεδοµένων  ως µέσο 

για την ανεύρεση βασικών πληροφοριών µέσα από µεγάλες συλλογές δεδοµένων, µοιραία 

κατέστη δυνατή όταν επιτεύχθηκε για πρώτη φορά η δηµιουργία δισκετών, σκληρών δίσκων 

και υπολογιστών µε δυνατότητες συλλογής και αποθήκευσης µεγάλου όγκου δεδοµένων. Η 

δεκαετία του 1980 έφερε τις πραγµατικές βάσεις δεδοµένων σε ευρύτερη χρήση. Αυτό 

επέτρεψε την απρόσκοπτη πρόσβαση σε δεδοµένα µέσω της δηµιουργίας µιας ειδικά 

σχεδιασµένης για την ανάλυση δεδοµένων γλώσσας προγραµµατισµού (standard language for 

storing-SQL). Την δεκαετία του 1990 καθιερώθηκε η χρήση των αποθηκών δεδοµένων 

(Berry & Lindoff, 1997). Αυτή ήταν η χρονική περίοδος κατά την οποία πολλά από τα 

δεδοµένα εξόρυξης που βλέπουµε σήµερα αναπτύχθηκαν εκτενώς. 

 

2.3 ΚΡΙΤΗΡΙΑ ΚΑΤΑΛΛΗΛΟΤΗΤΑΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

Η τεχνολογία εξόρυξης δεδοµένων θεωρείται κατάλληλη εάν: 
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- Το επιχειρησιακό πρόβληµα είναι αδόµητο 

- Η ακριβής πρόβλεψη είναι πιο σηµαντική από την εξήγηση 

- Τα δεδοµένα περιλαµβάνουν το µείγµα διαστηµάτων, ονοµαστικών, 

σειριακών, µετρήσεων και µεταβλητών κειµένου και ο ρόλος και ο αριθµός των µη 

αριθµητικών µεταβλητών είναι ουσιώδεις 

- Μεταξύ αυτών των µεταβλητών υπάρχουν πολλές άσχετες και περιττές 

ιδιότητες 

- Η σχέση µεταξύ των µεταβλητών µπορεί να είναι µη γραµµική  

- Τα δεδοµένα είναι εξαιρετικά ετερογενή, µε µεγάλο ποσοστό 

υπερβολικών τιµών, σηµεία µόχλευσης και ελλείπουσες αξίες 

- Το µέγεθος του δείγµατος είναι σχετικά µεγάλο 

- Σηµαντικές είναι οι σηµαντικές µελέτες / έργα marketing και 

πωλήσεων (Wielenga, 2007). 

2.4 ∆ΙΑΦΟΡΟΠΟΙΗΣΗ ΜΕΤΑΞΥ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ & ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΗΣ 

ΑΝΑΛΥΣΗΣ 

Συνοψίζοντας, οι διαφορές µεταξύ της εξόρυξης δεδοµένων και της στατιστικής είναι 

διακριτές και αναφέρονται αδρά στον παρακάτω πίνακα (Brusilovsky, 2009). 

ΕΞΟΡΥΞΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΗ 

Η εξόρυξη δεδοµένων έχει 

σχεδιαστεί για να ασχολείται µε τα µη 

δοµηµένα δεδοµένα και ειδικότερα για 

την επίλυση µη δοµηµένων 

επιχειρηµατικών προβληµάτων 

 

Η στατιστική ανάλυση έχει 

σχεδιαστεί για την αντιµετώπιση 

δοµηµένων δεδοµένων προκειµένου να 

επιλυθούν δοµηµένα προβλήµατα: Τα 

αποτελέσµατα είναι ανεξάρτητα από το 

λογισµικό και τον ερευνητή 

Το συµπέρασµα αντανακλά τις 

υπολογιστικές ιδιότητες του 

αλγόριθµου εξόρυξης δεδοµένων στο 

χέρι 

 

Το συµπέρασµα αντανακλά τη 

δοκιµασία των στατιστικών υποθέσεων 
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Το συµπέρασµα αντανακλά τις 

υπολογιστικές ιδιότητες και την 

ικανότητα απεικόνισης του αλγορίθµου 

εξόρυξης κειµένου στο χέρι 

Τα αποτελέσµατα εξαρτώνται από 

λογισµικό και ερευνητή (απουσία 

προτύπων εφαρµογής) 

 

Πίνακας 1 διαφορές εξόρυξης δεδοµένων &στατιστικής ανάλυσης 

 

2.5 ΤΟΜΕΙΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ  

Καθώς η σηµασία της εξόρυξης δεδοµένων συνεχίζει να αυξάνεται, έχει 

χρησιµοποιηθεί σε πολλούς τοµείς εφαρµογών όπως στις πωλήσεις / µάρκετινγκ, στον τοµέα 

των χρηµατοοικονοµικών, της ασφάλισης, των τηλεπικοινωνιών, της ανίχνευσης απάτης, της 

ικανότητας χρηµατοδότησης, στον εκπαιδευτικό τοµέα, στην ιατρική κ.ο.κ. Μερικοί από τους 

πιο αξιοσηµείωτους τοµείς εφαρµογής της εξόρυξης δεδοµένων παρατίθενται παρακάτω : 

� Εξόρυξη δεδοµένων στον τοµέα της εκπαίδευσης 

Η Εκπαιδευτική Εξόρυξη ∆εδοµένων (Educational Data Mining - EDM) είναι ένα 

αναδυόµενο διεπιστηµονικό πεδίο έρευνας. Η εκπαιδευτική εξόρυξη δεδοµένων αναφέρεται 

σε τεχνικές και εργαλεία που εφαρµόζονται στις πληροφορίες που προέρχονται από 

εκπαιδευτικά περιβάλλοντα που σχετίζονται µε τους φοιτητές και τις µαθησιακές τους 

δραστηριότητες και διερευνούν επιστηµονικά ερωτήµατα εντός του πλαισίου της 

εκπαιδευτικής έρευνας. Η κατανόηση των µαθησιακών συµπεριφορών των µαθητών και των 

σπουδαστών είναι πολύ χρήσιµη ως προς την ανάδειξη των νευραλγικών προσαρµογών που 

µπορούν να εισαχθούν (µέσω της ανάλυσης των δεδοµένων του φοιτητή) για την πρόβλεψη 

των αποτελεσµάτων (Pushpam & Gnana, 2017) 

� Εξόρυξη δεδοµένων στην ιατρική 

Ένα τεράστιο ηλεκτρονικό αρχείο υγείας (Electronic Health Record) είναι διαθέσιµο 

προς στατιστική ανάλυση και πρόσφατα προς εξόρυξη δεδοµένων στον ιατρικό τοµέα. Η 

ακρίβεια θεωρείται ένας εξαιρετικά σηµαντικός παράγοντας κατά το χειρισµό αυτών των 

EHRs που σχετίζονται µε την υγεία των ασθενών. Η εξόρυξη δεδοµένων, µπορεί να παράγει 

πληροφορίες που µπορεί να είναι χρήσιµες για όλους τους ενδιαφερόµενους φορείς στην 
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υγειονοµική περίθαλψη, µεταξύ άλλων ασθενών µε την ταυτοποίηση αποτελεσµατικών 

θεραπειών και των καλύτερων πρακτικών (Pushpam & Gnana, 2017). 

� Εξόρυξη δεδοµένων στη γεωργία 

Η γεωργία είναι ο πυρήνας της ανθρώπινης ζωής. Πρόσφατα, προκύπτουν αρκετά 

προβλήµατα στον τοµέα αυτό. Η εφαρµογή της εξόρυξης δεδοµένων στον τοµέα της 

γεωργίας είναι ένας νέος και ελπιδοφόρος τοµέας έρευνας. Η ιδέα της χρήσης µοτίβων 

ενσωµατωµένων στον τεράστιο όγκο που προκύπτει από την ανάλυση των δεδοµένων 

παρέχει λύσεις σε πολύπλοκα γεωργικά προβλήµατα και την βέλτιστη πρόβλεψη των 

µελλοντικών τάσεων στις γεωργικές διεργασίες. Για παράδειγµα, οι παράµετροι για το νερό 

του εδάφους µπορούν να εκτιµηθούν σε έναν συγκεκριµένο τύπο εδάφους γνωρίζοντας τη 

συµπεριφορά των παρόµοιων τύπων εδάφους (Milovic & Radojevic, 2015). 

 

� Εξόρυξη δεδοµένων στο µάρκετινγκ 

Λόγω της ταχείας διακύµανσης της αξίας του νοµίσµατος της συµπεριφοράς των 

δυναµικών πελατών, είναι πολύ δύσκολο να ληφθούν επενδυτικές αποφάσεις στις 

επιχειρήσεις, χωρίς την εξόρυξη γνώσεων. Επίσης, η χρηµατιστηριακή αγορά αυτογενώς 

δηµιουργεί έναν τεράστιο και αξιοποιήσιµο όγκο δεδοµένων. Αυτή η αναγνώριση 

προσέλκυσε από νωρίς τους ερευνητές να εφαρµόσουν εξόρυξη σε αυτά τα δεδοµένα και να 

βρουν πρότυπα για την πρόβλεψη της πιθανότητας αγοράς ενός προϊόντος µε άµεση σύνδεση 

της µε τη µελλοντική τάση ανάπτυξης των επιχειρήσεων (Vijayalakshmi, Mahalakshmi &  

Magesh, 2013). 
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� Εξόρυξη δεδοµένων σε κοινωνικά µέσα 

Η ανάλυση των δεδοµένων των κοινωνικών µέσων και των µέσων µαζικής 

ενηµέρωσης εξάγει πρότυπα, συσχετισµούς ή τάσεις από ακατέργαστα δεδοµένα κοινωνικών 

µέσων (π.χ. η συχνότητα κι ο τρόπος χρήσης των µέσων ενηµέρωσης, οι ηλεκτρονικές 

συµπεριφορές, η κοινή χρήση περιεχοµένου, οι συνδέσεις µεταξύ ατόµων, η ηλεκτρονική 

συµπεριφορά αγοράς, κ.λ.π). Αυτά τα πρότυπα παρέχουν έγκυρες πληροφορίες σε εταιρείες, 

κυβερνήσεις και µη κερδοσκοπικούς οργανισµούς, µε σκοπό να σχεδιάσουν εξατοµικευµένες 

στρατηγικές ή να τολµήσουν την εισαγωγή νέων προγραµµάτων / προϊόντων / υπηρεσιών 

(Fernando et.al, 2014). 
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2.6 ∆ΙΑΦΟΡΟΠΟΙΗΣΗ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

   2.6.1 Ανάλυση επιστηµονικών δεδοµένων 

Οι τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων είναι πολύτιµες όταν παρατηρείται έλλειψη γενικών 

θεωριών που να µπορούν να εφαρµοστούν σε µεγάλες ποσότητες δεδοµένων που 

πλαισιώνονται από θορυβώδες υπόβαθρο. Η προσέγγιση αυτή, προσδοκεί να αποκτήσει µε 

αυτόµατο τρόπο µια θεωρητική γενίκευση από τα δεδοµένα µε µέσα επαγωγής, εξάγοντας 

εµπειρικά µοντέλα και µαθαίνοντας από παραδείγµατα. Το θεωρητικό αποτέλεσµα, ακόµη κι 

αν δεν είναι θεµελιώδες, µπορεί να δώσει µια καλή κατανόηση της φυσικής διαδικασίας και 

να αποδώσει µεγάλη πρακτική χρησιµότητα (Read, 2012). 

 

 

2.6.2 Ανάλυση επιχειρησιακών δεδοµένων 

Οι δηµοφιλείς εµπορικές εφαρµογές της τεχνολογίας εξόρυξης δεδοµένων µπορούν να 

είναι άµεσες και να καθορίζουν την κατευθυνόµενη ηλεκτρονική αλληλογραφία, την 

αξιολόγηση της δανειοληπτικής ικανότητας, την πρόβλεψη της ρευστότητας, τη 

διαπραγµάτευση µετοχών, την ανίχνευση ηλεκτρονικής απάτης και την πελατειακή 

διαχείριση. Είναι στενά συνδεδεµένη µε την αποθήκευση δεδοµένων στην οποία µεγάλες 

εταιρικές βάσεις δεδοµένων κατασκευάζονται για εφαρµογές υποστήριξης αποφάσεων. Οι  

βάσεις δεδοµένων είναι συχνά πολυδιάστατες δοµές που χρησιµοποιούνται για τη λεγόµενη 

διαδικτυακή αναλυτική επεξεργασία (on-line analytical processing - OLAP). 

             2.6.3 Ανάλυση δικτύου πληροφοριών 

Με την ανάπτυξη της Google και άλλων αποτελεσµατικών µηχανών αναζήτησης, η 

ανάλυση πληροφοριών κατέστη ένα σηµαντικό ερευνητικό σύνορο, µε ευρείες εφαρµογές 

στην ανάλυση κοινωνικών δικτύων, την περιγραφή και κατηγοριοποίηση της κοινότητας των 

χρηστών του δικτύου, την εξόρυξη πληροφοριών σχετικά µε τροµοκρατικές οµάδες, την 

ανάλυση δικτύων υπολογιστών και την ανίχνευση διαδικτυακής εισβολής. Ωστόσο, η έρευνα 

στο δίκτυο πληροφοριών πρέπει να υπερβαίνει τα ρητά διαµορφωµένα και οµοιογενή δίκτυα 

και να εµβαθύνει περισσότερο σε σιωπηρά σχηµατισµένα, ετερογενή και πολυδιάστατα 

δίκτυα πληροφοριών (Han & Gao, 2009). 
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Η εξόρυξη γνώσης µέσα από το διαδίκτυο επιτρέπει την αναζήτηση µοντέλων 

δεδοµένων µέσω της εξόρυξης περιεχοµένου των δεδοµένων, της εξόρυξης δοµών και της 

εξόρυξης δεδοµένων χρήσης. 

� Η εξόρυξη περιεχοµένου χρησιµοποιείται για την εξέταση δεδοµένων 

που συλλέγονται από τις µηχανές αναζήτησης.  

� Η εξόρυξη δοµών χρησιµοποιείται για την εξέταση δεδοµένων που 

σχετίζονται µε τη δοµή µιας συγκεκριµένης τοποθεσίας Web.  

� Η εξόρυξη χρήσης χρησιµοποιείται για την εξέταση δεδοµένων που 

σχετίζονται µε το συγκεκριµένο χρήστη, το πρόγραµµα περιήγησης καθώς και τα 

δεδοµένα που συλλέγονται από τις φόρµες που ενδέχεται να έχει υποβάλει ο χρήστης 

κατά τις συναλλαγές στο διαδίκτυο. 

Η εξόρυξη γνώσης µέσα από το διαδίκτυο ως διαδοχική εφαρµογή εξόρυξης 

προτύπων, ασχολείται µε την εύρεση προτύπων πλοήγησης χρηστών στο από τον παγκόσµιο 

ιστό µε την εξαγωγή γνώσεων από τα αρχεία καταγραφής ιστού. Ένα παράδειγµα εφαρµογής 

διαδοχικών εξορυκτικών προτύπων σε αυτό το θέµα θα ήταν η αναζήτηση ενός µοτίβου 

στους ιστότοπους που επισκέπτονται οι χρήστες µιας συγκεκριµένης ηλικιακής οµάδας ή ενός 

φύλου (Asian Journal of Applied Science and Technology- AJAST, 2018) 

ΕΙ∆ΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΕΞΟΡΥΞΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΜΕΣΑ ΑΠΟ 

ΚΟΙΝΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ  

3.1 ∆ΥΝΑΜΙΚΗ ΚΟΙΝΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 

Σήµερα, η χρήση των κοινωνικών δικτύων αυξάνεται ασταµάτητα και γρήγορα. 

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι αυτά τα δίκτυα έχουν γίνει µια ουσιαστική βάση για µη 

δοµηµένα δεδοµένα που ανήκουν σε πλήθος τοµέων, συµπεριλαµβανοµένων των 

επιχειρήσεων, των κυβερνήσεων και της υγείας. Η αυξανόµενη εξάρτηση από τα κοινωνικά 

δίκτυα απαιτεί τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων που είναι πιθανό να διευκολύνουν τη 

µεταρρύθµιση των µη δοµηµένων δεδοµένων και να τα τοποθετήσουν σε ένα συστηµατικό 

πρότυπο.  
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Αναµφισβήτητα, ο κόσµος συµπυκνώνεται σε ψηφιακές µικρές ή µεγαλύτερες 

κοινότητες, λόγω της απτής επιρροής των κοινωνικών µέσων. Συνδέει ανθρώπους από 

διαφορετικά µέρη του κόσµου, ηλικίες και εθνικότητες και τους επιτρέπει να µοιραστούν τις 

απόψεις, τις εµπειρίες, τα συναισθήµατα, τα χόµπι, εικόνες και βίντεο. Το γεγονός αυτό, 

έδωσε την ευκαιρία στους δηµόσιους και ιδιωτικούς οργανισµούς από όλους τους τοµείς για 

να προωθήσουν, να επωφεληθούν, να αναλύσουν, να µάθουν και να βελτιώσουν τις 

οργανώσεις τους µε βάση τα δεδοµένα που παρέχονται στα κοινωνικά µέσα. Έτσι, η σηµασία 

των κοινωνικών µέσων για τον ακαδηµαϊκό κόσµο και την βιοµηχανία είναι αρκετά εµφανείς 

στο ποσό της έρευνας που διεξάγεται από αυτούς τους δύο τοµείς, αναζητώντας απαντήσεις 

σε καίρια και επίκαιρα ερωτήµατα που ολοένα γεννώνται (Injadat, Salo & Nassif, 2016).  

Η δοµή των δεδοµένων των κοινωνικών µέσων είναι ανοργάνωτη και εµφανίζεται µε 

διάφορες µορφές όπως: κείµενο, φωνή, εικόνες και βίντεο. Επιπλέον, τα κοινωνικά µέσα 

παρέχουν ένα τεράστιο ποσό συνεχών δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο που καθιστά 

παραδοσιακά στατιστικές µεθόδους ακατάλληλες για την ανάλυση αυτών των µαζικών 

δεδοµένων. Ως εκ τούτου, οι τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων µπορούν να διαδραµατίσουν 

σηµαντικό ρόλο στην αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος (Chen & Chiang, 2012). 
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Παρά τον µεγάλο αριθµό εµπειρικών ερευνών σχετικά µε τις τεχνικές εξόρυξης 

δεδοµένων και τα κοινωνικά µέσα ενηµέρωσης, ένας περιορισµένος αριθµός µελετών 

συγκρίνετε τις τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων όσον αφορά την ακρίβεια, την απόδοση και την 

καταλληλότητα. Για παράδειγµα, παρατηρήθηκε ότι το η ακρίβεια ορισµένων τεχνικών 

µάθησης µηχανών υπολογίζεται µε διάφορες µεθόδους που καθιστούν δύσκολη την εύρεση 

απαντήσεων στο καταλληλότητα των τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων (Injadat, Salo & Nassif, 

2016).  
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Σύνοψη των πιο διαδεδοµένων κοινωνικών µέσων 

Σήµερα, η χρήση των κοινωνικών δικτύων αυξάνεται γρήγορα και διαδοχικά. Τα 

κοινωνικά δίκτυα κερδίζουν µαζική δηµοτικότητα ως µέσα διάδοσης πληροφοριών και 

επιπλέον διευκόλυνση των κοινωνικών αλληλεπιδράσεων (Salloum, Al-Emran & Shaalan, 

2016). Οι ιστότοποι κοινωνικών µέσων επιτρέπουν στους χρήστες να επικοινωνούν µεταξύ 

τους µέσω διαφόρων εργαλείων όπως συζητήσεις, φόρουµ, σχόλια κλπ. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσµα την εκµάθηση και την ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ των χρηστών. Στην 

ψηφιακή αυτή αρένα κυριαρχούν τα µη δοµηµένα δεδοµένα (µε όγκο έως 80%) σε σύγκριση 

µε τα δοµηµένα (µε όγκο λιγότερο από 20%) (Chakraborty & Krishna, 2014). Τα δίκτυα 

αυτά, έχουν µετατραπεί σε µια ουσιαστική βάση για µη δοµηµένα δεδοµένα που ανήκουν σε 

πλήθος τοµέων, συµπεριλαµβανοµένων των επιχειρήσεων, των κυβερνήσεων και της υγείας. 

                                                           
3
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Η αυξανόµενη τάση προς τα κοινωνικά δίκτυα ενέπνευσε την ανάπτυξη τεχνικών εξόρυξης 

δεδοµένων που πιθανότατα να οδηγήσουν στη µετατροπή των µη δοµηµένων δεδοµένων µε 

συστηµατικό τρόπο (Injadat, Salo & Nassif, 2016).  

Ωστόσο, η φύση των πληροφοριών σχετικά µε αυτούς τους ιστοτόπους κοινωνικής 

δικτύωσης µπορούν να κατηγοριοποιηθούν ως άναρχη και ασαφής. Πολύ περισσότερο, κατά 

τις τακτικές καθηµερινές συζητήσεις η χρήση των greeklish, η παραµελληµένη ορθογραφία, 

γραµµατική και δοµή των προτάσεων µπορεί να προκαλέσει διάφορα είδη σηµασιολογικών 

αµφισηµιών καθιστώντας δύσκολη την ανάλυση και την εξαγωγή δεδοµένων µέσα από τέτοια 

σύνολα (Salloum, Al-Emran & Shaalan, 2016). 

Επιπλέον, πολλές ιστοσελίδες κοινωνικής δικτύωσης συµπεριλαµβανοµένων των 

δηµοφιλών Facebook, Instagram και Tweeter, βρίθουν σε γραπτά κείµενα, αναρτήσεις, 

συνοµιλίες και σχόλια στα οποία οι χρήστες επισυνάπτουν διαφορετικούς συνδέσµους 

ιστοτόπων µέσα στα κείµενά τους και ως εκ τούτου, η εξαγωγή λογικών και ακριβών 

αποτελεσµάτων µέσα από τα κοινωνικά δίκτυα χαρακτηρίζεται από σχετική περιπλοκότητα. 

∆εδοµένου οτι η εξόρυξη δεδοµένων απαιτεί τεράστια σύνολα δεδοµένων προς 

εξόρυξη αξιόλογων µοτίβων, οι ιστότοποι των κοινωνικών δικτύων µοιάζουν ιδανικοί ειδικά 

όταν πρόκειται για έκφραση απόψεων / συναισθηµάτων (Cortizo et al., 2009). 

Το Twitter έχει αποδειχθεί ότι είναι η πιο συχνά χρησιµοποιούµενη microblogging 

εφαρµογή σήµερα. Με περίπου 500 εκατοµµύρια εκτιµώµενους εγγεγραµµένους χρήστες, 

από το 2012, το Twitter έχει εξελιχθεί σε ένα αξιόπιστο µέσο έκφρασης συναισθήµατος αλλά 

και γνώµης των χρηστών. Είναι επίσης ένα πολύ διαδεδοµένο µέσο ενηµέρωσης µε τα 

δεδοµένα του (ευρέως γνωστά ως tweets) να µπορούν να παροµοιαστούν ως «ειδήσεις σε 

πραγµατικό χρόνο». Τα tweets που δηµοσιεύονται στο διαδίκτυο περιλαµβάνουν ειδήσεις, 

σηµαντικά γεγονότα και θέµατα τοπικού, εθνικού ή παγκόσµιου ενδιαφέροντος. Τέλος, 

διαφορετικά γεγονότα / περιστατικά δηµοσιεύονται σε πραγµατικό χρόνο σε όλο τον κόσµο 

καθιστώντας το εν λόγω κοινωνικό µέσο ικανό να παράγει σύνολα δεδοµένων σε πολύ µικρό 

χρόνο (Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014). 
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Στην αναζήτηση στο διαδίκτυο, ο χρήστης συνήθως αναζητά κάτι που έχει 

δηµοσιοποιηθεί και έχει συσταθεί από άλλο πρόσωπο ή φορέα. Το ζήτηµα είναι να 

αποµονωθούν όλα τα δεδοµένα που έστω και φαινοµενικά είναι ασύνδετα και ανεξάρτητα µε 

το ερευνητικό ερώτηµα µε στόχο την ανάδειξη, την κατηγοριοποίηση (Classification), την 

οµαδοποίηση (συσταδοποίηση- clustering), την συσχέτιση (Association) και την των 

σχετικών δεδοµένων. 
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3.2 ΤΥΠΙΚΕΣ ∆ΙΕΡΓΑΣΙΕΣ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

3.2.1 Κατηγοριοποίηση (Classification) 

Η κατηγοριοποίηση (Classification), που συχνά αναφέρεται και ως ταξινόµηση, είναι 

η διαδικασία µέσα από την οποία ιδέες και αντικείµενα αναγνωρίζονται, διαφοροποιούνται 

και γίνονται κατανοητά (Kalmegh, 2015). Πρόκειται για µια κοινή εποπτευόµενη προσέγγιση 

(µάθηση όπου υπάρχει ένα σετ κατάρτισης σωστά προσδιορισµένων διαθέσιµων 

παρατηρήσεων) µε συγκεκριµένη καταλληλότητα όταν το σύνολο δεδοµένων (ή τµήµα τους) 

έχει ετικέτες (labels). Η ετικέτα δεδοµένων είναι ένα στατικό µέρος ενός διαγράµµατος, µιας 

αναφοράς ή άλλης δυναµικής διάταξης που αποτελεί αναπόσπαστο µέρος της αναφοράς και 

της ανάπτυξης εφαρµογών και ορίζει τις πληροφορίες στο στοιχείο γραµµής (Tsoumakas, 

                                                           
4
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Katakis & Vlahavas, 2010). Οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης ξεκινούν µε ένα σύνολο δεδοµένων 

εκπαίδευσης που περιλαµβάνει ετικέτες για κάθε ένα στοιχείο δεδοµένων. Ο αλγόριθµος (που 

είναι γνωστός ως ταξινοµητής) εκπαιδευόµενος από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, δοµεί ένα 

µοντέλο που θα κατηγοριοποιήσει αυτόµατα τα νέα στοιχεία δεδοµένων σε µια από τις 

διακριτές τάξεις που παρέχονται µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Οι κανόνες ταξινόµησης και 

τα δέντρα αποφάσεων αποτελούν παραδείγµατα εποπτευόµενων τεχνικών ταξινόµησης Η 

ταξινόµηση, ως αλγόριθµος εξόρυξης δεδοµένων, δηµιουργεί µια αλληλουχία για τον τρόπο 

προσδιορισµού της εξόδου. Το δέντρο που δηµιουργεί είναι ένα δέντρο όπου κάθε διαδοχικός 

κόµβος αντιπροσωπεύει ένα σηµείο όπου η απόφαση πρέπει να ληφθεί µε βάση τις εισροές 

έως ότου φτάσει σε ένα φύλλο που αντιστοιχεί στην προβλεπόµενη έξοδο (Kalmegh, 2015). 

3.2.2 Οµαδοποίηση (clustering) 

Η οµαδοποίηση (clustering) είναι µια κοινή τεχνική εξόρυξης δεδοµένων µε σκοπό να 

βρεθούν οµάδες παρόµοιων εγγράφων σε µια συλλογή εγγράφων χωρίς εποπτεία που είναι 

χρήσιµη στην διαχείριση συνόλων δεδοµένων χωρίς ετικέτες. Σε αντίθεση µε τους 

αλγορίθµους ταξινόµησης, οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης δεν εξαρτώνται από την επισήµανση 

των δεδοµένων εκπαίδευσης για την ανάπτυξη ενός µοντέλου. Αντ 'αυτού, οι αλγόριθµοι 

οµαδοποίησης καθορίζουν ποια στοιχεία στα δεδοµένα είναι παρόµοια µεταξύ τους µε βάση 

την οµοιότητα. Η οµοιότητα που καθορίζεται µέσω µιας συνάρτησης, µπορεί να θεωρηθεί ως 

η απόσταση για ορισµένα σύνολα αριθµητικών δεδοµένων, αλλά συχνά σε δεδοµένα που 

σχετίζονται µε τα κοινωνικά δίκτυα, οι τεχνικές εξόρυξης πρέπει να εφαρµόζονται σε 

δεδοµένα που αµιγώς προκύπτουν από το κείµενο. Στην περίπτωση αυτή, οι τεχνικές 

οµαδοποίησης χρησιµοποιούν λέξεις-κλειδιά για να αναπαραστήσουν ένα έγγραφο και το 

µέτρο οµοιότητας χρησιµοποιείται για να διακρίνει πόσο παρόµοιο είναι ένα στοιχείο 

δεδοµένων µε κάποιο άλλο (Anick & Vaithyanathan, 1997) 

 

3.2.3 Πρόβλεψη (Prediction) 

Η τεχνική παλινδρόµησης µπορεί να προσαρµοστεί για την πρόβλεψη. Η ανάλυση 

παλινδρόµησης µπορεί να χρησιµοποιηθεί για το µοντέλο της σχέσης µεταξύ µιας ή 

περισσοτέρων ανεξάρτητων µεταβλητών και εξαρτηµένων µεταβλητών. Στην εξόρυξη 

δεδοµένων, οι ανεξάρτητες µεταβλητές είναι γνωστές πληροφορίες και οι εξαρτηµένες 

µεταβλητές  είναι κάτι που θέλουµε να προβλέψουµε. ∆υστυχώς, πολλά προβλήµατα που 



 xxx

συναντώνται στον πραγµατικό κόσµο δεν υπόκεινται σε απλή πρόβλεψη. Για παράδειγµα, ο 

όγκος πωλήσεων, το απόθεµα, οι τιµές και τα ποσοστά αποτυχίας του προϊόντος είναι πολύ 

δύσκολο να προβλεφθούν επειδή µπορούν να εξαρτώνται από πολύπλοκες αλληλεπιδράσεις 

πολλαπλών µεταβλητών πρόβλεψης. Συνεπώς, πιο σύνθετες τεχνικές (π.χ., λογιστική 

παλινδρόµηση, δέντρα αποφάσεων ή νευρωνικά δίχτυα) µπορεί να είναι απαραίτητες για την 

πρόβλεψη µελλοντικών τιµών. Οι ίδιοι τύποι µοντέλων µπορούν συχνά να χρησιµοποιηθούν 

τόσο για παλινδρόµηση όσο και για ταξινόµηση. Για παράδειγµα, το CART (δένδρο 

ταξινόµησης και παλινδρόµησης) συνιστά έναν αλγόριθµο αποφάσεων που µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την κατασκευή και των δύο ταξινοµικών δέντρων (για να ταξινοµήσει την 

κατηγορική απάντηση µεταβλητές) και δέντρα παλινδρόµησης (για την πρόβλεψη 

µεταβλητών συνεχούς απόκρισης). Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν επίσης να δηµιουργήσουν 

τα µοντέλα ταξινόµησης και παλινδρόµησης. 

Τύποι µεθόδων παλινδρόµησης 

- Γραµµική παλινδρόµηση 

- Πολλαπλασιαστική γραµµική παλινδρόµηση 

- Μη γραµµική παλινδρόµηση 

- Πολλαπλασιαστική µη γραµµική παλινδρόµηση (Bharati & Ramageri, 

2010) 

 

3.2.4 Συσχέτιση (Association) 

Ο κανόνας της συσχέτισης 

Η συσχέτιση είναι συνήθως η εύρεση συνδέσεων που εντοπίζονται συχνά µεταξύ 

µεγάλων συνόλων δεδοµένων. Αυτός ο τύπος ευρηµάτων βοηθά τις επιχειρήσεις να 

λαµβάνουν ορισµένες αποφάσεις, όπως ο σχεδιασµός ενός καταλόγου, το cross marketing και 

την ανάλυση συµπεριφοράς αγορών του πελάτη. Οι αλγόριθµοι του κανόνα της συσχέτισης 

πρέπει να είναι σε θέση να παράγουν κανόνες µε διάστηµα εµπιστοσύνης µε τιµές µικρότερες 

από το 1. Ωστόσο, ο αριθµός των πιθανών κανόνων συσχέτισης για ένα δεδοµένο σύνολο 

δεδοµένων είναι γενικά πολύ µεγάλο και ένα µεγάλο ποσοστό των κανόνων είναι συνήθως 

µικρής αξίας (αν υπάρχει). 
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Τύποι κανόνων συσχέτισης 

- Κανόνας πολυεπίπεδης σύνδεσης 

- Πολυδιάστατος κανόνας σύνδεσης 

- Ποσοτικός κανόνας σύνδεσης (Bharati & Ramageri, 2010) 

 

 

 

3.2.5 Παλινδρόµηση (Regression) 

Η παλινδρόµηση είναι µια τεχνική εξόρυξης δεδοµένων που χρησιµοποιείται για την 

πρόβλεψη αριθµών από σύνολα δεδοµένων που έχουν γνωστές τιµές. Η παλινδρόµηση είναι 

µια τεχνική πρόβλεψης εξόρυξης δεδοµένων. Παραδείγµατα καταστάσεων στις οποίες µπορεί 

να εφαρµοστεί η παλινδρόµηση είναι: οι πωλήσεις, η απόσταση, η θερµοκρασία, κλπ. Η 

παλινδρόµηση θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη της αξίας ενός σπιτιού µε 

βάση την τοποθεσία, τον αριθµό των δωµατίων κ.λπ. µε την παρατήρηση των δεδοµένων του 

παρελθόντος για τις κατοικίες και την µεταβολή της µεταπωλητικής τους αξίας µε την 

πάροδο του χρόνου. Η γνωστή τιµή για το παράδειγµα αυτό, συνιστά η αξία του σπιτιού. 

3.2.6 ∆ιαδοχικά µοτίβα (Sequential Patterns) 

Η διαδοχική εξόρυξη προτύπων ανακαλύπτει συχνές ακολουθίες ως µοτίβα σε µια 

βάση δεδοµένων αλληλουχίας. Τα µη επεξεργασµένα πρότυπα χρησιµοποιούνται για 

περαιτέρω ανάλυση για την αναγνώριση των σχέσεων µεταξύ των δεδοµένων. Η διαδοχική 

ανάλυση προτύπου είναι µια τεχνική πρόβλεψης εξόρυξης δεδοµένων. Η βάση δεδοµένων 

ακολουθιών συνιστά µια βάση δεδοµένων που αποθηκεύει έναν αριθµό και καταγράφει ως 

ακολουθίες τα εντοπισµένα συµβάντα που µπορεί ή δεν µπορεί να έχουν µια ορισµένη έννοια 

του χρόνου. 

Αλγόριθµοι δευτερογενούς εξόρυξης µοτίβων 
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Ένας αξιόπιστος αλγόριθµος εξόρυξης µοτίβων ακολουθιών θα πρέπει να παρέχει 

αποδεκτά µέτρα απόδοσης όπως χαµηλό χρόνο εκτέλεσης και χαµηλή χρήση της µνήµης όταν 

εξορύσσεται µε χαµηλές ελάχιστες τιµές στήριξης και αυτές πρέπει να είναι κλιµακωτές. 

Υπάρχουν τρεις κατηγορίες στις οποίες εµπίπτουν οι βασικές τεχνικές εξόρυξης 

προτύπων. 

- Apriori-based (AprioriAll, το GSP, το PSP και το SPAM) 

- Ανάπτυξη µοτίβων (FreeSpan, PrefixSpan, WAP-mine και FS-Miner) 

- Κλαδέµατος (LAPIN, HVSM και DISC-all) 

 

3.2.7 Οπτικοποίηση εξόρυξης δεδοµένων (Visual Data Mining) 

Η οπτικοποίηση της εξόρυξης δεδοµένων συνδυάζει τις παραδοσιακές µεθόδους 

εξόρυξης µε τεχνικές απεικόνισης πληροφοριών. Ο χρήστης συµµετέχει άµεσα στη 

διαδικασία εξερεύνησης. Επωφελείται από τους αυτόµατους υπολογισµούς και τις 

δυνατότητες της ανθρώπινης αντίληψης για την εξαγωγή δοµών από εικόνες. Ένα οπτικό 

σύστηµα εξόρυξης δεδοµένων πρέπει να έχει απλότητα, αξιοπιστία, επαναχρησιµοποίηση, 

διαθεσιµότητα και ασφάλεια. Η απλότητα είναι η πιο σηµαντική όταν δηµιουργείτε οπτικά 

δεδοµένα εξόρυξης. Η διεπαφή πρέπει να είναι εύκολη στη χρήση και τα δεδοµένα που 

εµφανίζονται πρέπει να ερµηνεύονται εύκολα. Αυτά τα συστήµατα θα πρέπει να βοηθήσουν 

στην καθοδήγηση του χρήστη µέσω της διαδικασίας ανακάλυψης της γνώσης. Οι 

προγραµµατιστές πρέπει να κατασκευάσουν διασυνδέσεις µε τρόπο που να επιτρέπει ακριβείς 

οπτικές παρουσιάσεις των δεδοµένων όταν χρησιµοποιούνται από τον άνθρωπο για την 

ερµηνεία των δεδοµένων. 

Ένας αλγόριθµος εξόρυξης δεδοµένων στη µηχανική µάθηση δηµιουργεί ένα µοντέλο 

αναλύοντας δεδοµένα εισόδου και εξάγοντας συγκεκριµένους τύπους, µοτίβα ή 

συσχετισµούς. Αυτή η παραγωγή αναλύεται µέσω πολλών επαναλήψεων µε σκοπό να 

βρεθούν οι βέλτιστες παράµετροι για τη δηµιουργία ενός µοντέλου. Αυτές οι παράµετροι 

εφαρµόζονται στη συνέχεια σε ολόκληρα σύνολα δεδοµένων για την εξαγωγή ενεργών 

µοτίβων. Η επιλογή του κατάλληλου αλγόριθµου για µια συγκεκριµένη ανάλυση συχνά 

αποτελεί µια πρόκληση, καθώς διαφορετικοί αλγόριθµοι µπορούν να χρησιµοποιηθούν για 

την εκτέλεση της ίδιας εργασίας, ενώ κάθε  αλγόριθµος παράγει διαφορετικά αποτελέσµατα 
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και µερικοί αλγόριθµοι µπορούν παράγουν περισσότερα από ένα είδη αποτελεσµάτων. Ένας 

µεγάλος αριθµός αλγορίθµων είναι διαθέσιµοι στο πεδίο έρευνας για να ικανοποιήσουν τις 

ανάγκες των χρηστών. Μερικοί από τους κορυφαίους αλγόριθµους είναι : 

 

1) Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης - Μ∆Υ (Support Vector Machines - SVM) 

2) ∆ίκτυα Bayes (Bayesian Networks - BN) 

3) ∆ένδρα απόφασης (Decision Tree - DT) 

4) Αλγόριθµος C4.5 

5) Αλγόριθµος K-Nearest Neighbors (KNN)  

6) Αλγόριθµος k-means 

7) Αλγόριθµος Apriori 

8) Αλγόριθµος Expectation-Maximization (EM) 

9) Αλγόριθµος PageRank 

10) Αλγόριθµος AdaBoost 

11) Αλγόριθµος Naive Bayes 

12) Αλγόριθµος CART (Pushpam, Amali & Gnana, 2017). 

 

3.3 ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΑΠΟ ΤΑ ΚΟΙΝΩΝΙΚΑ 

ΜΕΣΑ  

Βάση της σπουδαιότητας και της δηµοφιλίας που έχουν λάβει τα τελευταία χρόνια τα 

κοινωνικά δίκτυα, είναι σηµαντικό να αξιολογείται και να αποκωδικοποιείται η στάση, η 

άποψη και το συναίσθηµα που εκφράζουν οι χρήστες των κοινωνικών δικτύων. Η σηµασία 

των  τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων από τα κοινωνικά δίκτυα, έγκειται στην µετατροπή των 

παραπάνω σε χρήσιµες πληροφορίες που αξιοποιούνται από το µάρκετινγκ και άλλες 
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ειδικότητες των επιχειρήσεων, της ιατρικής έρευνας και των βιοµηχανιών. Οι τεχνικές αυτές, 

είναι ικανές να χειριστούν τα τρία κυρίαρχα ερευνητικά ζητήµατα µε παραµέτρους των 

δεδοµένων των κοινωνικών δικτύων όπως α) το µέγεθος, β) τον θόρυβο και γ) τον δυναµισµό 

(Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014).  

Παρακάτω, εξετάζονται αναλυτικά οι τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων που χρησιµοποιούνται 

επί του παρόντος για την ανάλυση δεδοµένων από κοινωνικά δίκτυα.  

3.3.1 Μη εποπτευόµενη ταξινόµηση  

Ένας απλός, µη εποπτευόµενος αλγόριθµος µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να 

αξιολογήσει µια κριτική ως «αποδεκτή» ή «µη αποδεκτή» µέσω της εξόρυξης 

φράσεων που περιλαµβάνουν επίθετα ή επιρρήµατα (προσθήκη ετικετών). Ο 

σηµασιολογικός προσανατολισµός κάθε φράσης µπορεί να προσεγγιστεί µε την χρήση 

του αλγόριθµου PMI-IR (Pointwise Mutual Information and Information Retrieval) 

και στη συνέχεια η κριτική ταξινοµείται βάση του µέσου σηµασιολογικού 

προσανατολισµού της. Η συνάφεια του τίτλου, του σώµατος και των σχολίων µιας 

ανάρτησης ιστολογίου έχει παροµοίως χρησιµοποιηθεί για την οµαδοποίηση σε 

σηµαντικές οµάδες χρηστών µε την βοήθεια λέξεων-κλειδιών. Σε αυτήν την 

περίπτωση οι λέξεις-κλειδιά έπαιξαν πολύ σηµαντικό ρόλο. Οι αλγόριθµοι EM και 

LDA έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως για την οµαδοποίηση φράσεων ανά κατηγορίες 

(Aggarwal & Liu, 2008). 

Έτσι, διακρίνεται το λεξικό συναισθηµατικών λέξεων (που αντιστοιχεί σε µια λίστα 

µε τις κοινές λέξεις που ενισχύουν τις τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων όταν 

χρησιµοποιούνται συναισθήµατα στο έγγραφο), ο ορισµός και η σύνοψη της γνώµης 

(βασικές τεχνικές για την αναγνώριση της γνώµης, αναλύοντας τις πολικότητες του 

και τον βαθµό του συναισθήµατος) και ο προσανατολισµός των συναισθηµάτων και η 

εξαγωγή της γνώµης (πρότυπα αξιολόγησής για την ταξινόµηση της διάθεσης ή την 

αποµόνωση άσχετων ή παραπλανητικών κριτικών) (Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 

2014).  

 

3.3.2 Ηµι-εποπτευόµενη ταξινόµηση 

Η ηµι-εποπτευόµενη ταξινόµηση είναι µια στοχοθετηµένη δραστηριότητα, που σε 

αντίθεση µε την χωρίς επίβλεψη µπορεί να αξιολογηθεί συγκεκριµένα. Στην ηµι-

εποπτευόµενη µάθηση, εισήχθη η ανίχνευση της πολικότητας ως ηµι-εποπτευόµενο 



 xxxv

πρόβληµα ετικετών σε ένα γράφηµα. Κάθε κόµβος αντιπροσωπεύει λέξεις των οποίων 

η πολικότητα πρόκειται να ανακαλυφθεί (Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014). 

 

3.3.3 Εποπτευόµενη ταξινόµηση 

Οι τεχνικές ταξινόµησης είναι εποπτευόµενες τεχνικές µάθησης που σε γενικές 

γραµµές χρησιµοποιούνται όταν η οργάνωση δεδοµένων έχει ήδη εκτλεστεί. Ωστόσο, 

δεδοµένου ότι τα κοινωνικά δίκτυα είναι δυναµικοί ιστότοποι, ο χρόνος µπορεί να µην 

είναι ουσιαστικός στην περίπτωση διεύρυνσης συµπεριφοράς/επιρροής µιας οµάδας, 

καθώς αυτά τα χαρακτηριστικά αλλάζουν από καιρό σε καιρό. Ένας αλγόριθµος 

εποπτευόµενης µάθησης επιστρατεύει τον συνδυασµό πολλαπλών βάσεων γεγονότων 

για την επισήµανση ορισµένων αναρτήσεων που έχουν παρόµοιους ή µη 

σηµασιολογικούς προσανατολισµούς ((Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014). 

Οι  Injadat, Salo & Nassif (2016), ανέδειξαν µέσα από την µελέτη τους 19 

τεχνικές/αλγόριθµους ταξινόµησης εξόρυξης δεδοµένων  που εφαρµόζονται ευρέως 

από ερευνητές στον τοµέα των κοινωνικών µέσων. Ο κατάλογος αυτών των τεχνικών 

παρατίθεται παρακάτω. 

- AdaBoost 

- Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) 

- Apriori 

- ∆ίκτυα Bayesian (BN) 

- ∆έντρα απόφασης (DT) 

- Αλγόριθµος βάση πυκνότητας  (DBA) 

- Αλγόριθµος Fuzzy 

- Γενετικοί αλγόριθµοι (GA) 

- Ιεραρχική οµαδοποίηση (HC) 

- K-Means 

- k-nearest Neighbors (k-NN) 

- Γραµµική διακριτική ανάλυση (LDA) 

- Γραµµική παλινδρόµηση (Lin-R) 

- Λογιστική παλινδρόµηση (LR) 

- Αλυσίδες Markov 

- Μέγιστη εντροπία (ME) 

- Novel 

- Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (SVM) 
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- Μέθοδοι τύπου Wrapper 

 

Μεταξύ των παραπάνω αλγορίθµων, οι SVM, BN, και DT είναι οι πιο εφαρµοσµένες τεχνικές 

στην περιοχή της εξόρυξης γνώσης µέσα από τα κοινωνικά δίκτυα. 

Οι Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (SVM), τα δίκτυα Bayesian (BN) και τα 

δέντρα απόφασης (DT) είναι οι πιο ευρέως εφαρµοσµένες τεχνικές στον τοµέα των 

κοινωνικών µέσων µε ποσοστό 51%. Ο αριθµός των τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων που 

υιοθετήθηκαν από ερευνητές στον τοµέα των κοινωνικών µέσων αυξήθηκαν δραµατικά το 

2012 και το 2014 σε 39 και 35 τεχνικές αντίστοιχα. Ο αριθµός µειώθηκε ελαφρά σε 24 

τεχνικές το 2013. Επιπλέον, αξίζει να αναφέρουµε ότι πολλές νέες τεχνικές έχουν προκύψει 

από το 2012 έως τις αρχές του 2015 µε συνολικό αριθµό 12 νέων τεχνικών (Injadat, Salo & 

Nassif, 2016). 

Τεχνική ταξινόµησης/ αλγόριθµος µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (SVM) 

Η τεχνική SVM ταξινοµεί τα δεδοµένα σε 2 κατηγορίες χρησιµοποιώντας την έννοια 

του υπερεπιπέδου (hyperplane) Ν-διαστάσεων βέλτιστης διαίρεσης των δεδοµένων σε δύο 

κατηγορίες. Για µια απλή εργασία ταξινόµησης µε µόλις 2 δυνατότητες, το υπερεπίπεδο 

µπορεί να είναι µια γραµµή, 

y = m x + β. 

Ένα απλό παράδειγµα επεξήγησης της τεχνικής είναι η χρωµατική ταξινόµηση 

µερικών ανακατεµένων µπάλων κόκκινου και µπλε χρώµατος σε ένα τραπέζι. Σε αυτήν την 

περίπτωση µπορούν να χωριστούν µε το ραβδί. Όταν προστίθεται µια νέα µπάλα στο τραπέζι, 

γνωρίζοντας ποια πλευρά του ραβδιού είναι η µπάλα, µπορεί να προβλεφθεί το χρώµα της. 

Στο παραπάνω παράδειγµα, οι µπάλες αντιπροσωπεύουν σηµεία δεδοµένων και τα κόκκινα 

και µπλε χρώµατα αντιπροσωπεύουν τις 2 κλάσεις. Το ραβδί αντιπροσωπεύει το απλούστερο 

υπερεπίπεδο που είναι µια γραµµή. Πρόκειται για έναν τύπο εποπτευόµενης µάθησης που 

συνιστά µια σηµαντική εξέλιξη των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης για την ταξινόµηση 

δεδοµένων (Yadanar, Htun & Soe, 2018 ; Pushpam & Jayanthi, 2017) 

Ο αλγόριθµος που υιοθετήθηκε στην τεχνική SVM βασίζεται στη θεωρία της 

στατιστικής µάθησης και στη διάσταση Vapnik-Chervonenkis [VC] που εισήγαγαν οι 
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Vladimir Vapnik και Alexey Chervonenkis. Ακόµη και χωρίς επιλογή χαρακτηριστικών, η 

απόδοση του SVM µπορεί να είναι πολύ αποτελεσµατική. Η αρχιτεκτονική του SVM 

φαίνεται στο παρακάτω σχήµα (Yadanar, Htun & Soe, 2018).  

 

Σχήµα 1 

Αρχιτεκτονική της SVM (Yadanar, Htun & Soe, 2018) 

Σύµφωνα µε την βιβλιογραφία, έχουν αναφερθεί πέντε διαδοχικά βήµατα για την 

εξόρυξη δεδοµένων από τα κοινωνικά δίκτυα µέσω της SVM : 

Βήµα 1: συλλογή των γραπτών κειµένων (πρόκειται για τη συλλογή ενός αριθµού 

σχολίων των χρηστών ενός κοινωνικού δικτύου όπως π.χ το Facebook). 

Βήµα 2: ανάσυρση των σχολίων σε πραγµατικό χρόνο από το επιλεγµένο κοινωνικό 

δίκτυο µέσω του εργαλείου άντλησης που συνδέεται µε τον διακοµιστή. 

Βήµα 3: Ταξινόµηση: Το εργαλείο ταξινόµησης ταξινοµεί τα συλλεχθέντα σχόλια σε 

υποκατηγορίες (π.χ θετικά, αρνητικά και ουδέτερα). 

Βήµα 4: Επεξεργασία µέσω SVM (οι αλγόριθµοι δηµιουργούν αρχεία κειµένου και 

κατόπιν επεξεργασίας, παρέχουν το ποσοστό ακρίβειας για τον έλεγχο της ταξινόµησης που 

στη συνέχεια υπόκειται σε περεταίρω προβλέψεις και ανάλυση). 

Βήµα 5: Ανάλυση των αποτελεσµάτων που παρατίθενται σε µορφή γραφήµατος και 

εξάγονται συµπεράσµατα για την απόδοση της ταξινόµησης (Yadanar, Htun & Soe, 2018). 

Τεχνική ταξινόµησης/ αλγόριθµος δικτύων Bayesian (Belief)  
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Τα δίκτυα Bayesian (που επίσης αποκαλούνται Belief) συνιστούν µια πολύ σηµαντική 

τεχνική εξόρυξης δεδοµένων που αποτελείται από δύο µέρη, το κατευθυνόµενο ακυκλικό 

γράφηµα G, µε κόµβους (χαρακτηριστικά) και τόξα (άµεσες εξαρτήσεις) και τους πίνακες 

πιθανότητας υπό όρους για κάθε κόµβο. Ο ταξινοµητής Bayes επιτυγχάνει το βέλτιστο 

αποτέλεσµα εφαρµόζοντας τη θεωρία πιθανοτήτων. Τα δίκτυα Bayesian αντιπροσωπεύουν 

γεγονότα και αιτιώδεις σχέσεις µεταξύ τους ως πιθανότητες υπό όρους που περιλαµβάνουν 

τυχαίες µεταβλητές. ∆εδοµένων των τιµών ενός υποσυνόλου αυτών των µεταβλητών 

(µεταβλητές αποδεικτικών στοιχείων), υπολογίζονται οι πιθανότητες ενός άλλου υποσυνόλου 

µεταβλητών (µεταβλητές ερωτήµατος). Ωστόσο, οι προσεγγίσεις Bayesian δεν µπορούν να 

ξεπεράσουν την ανάγκη εκτίµησης πιθανότητας από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. 

Είναι αξιοσηµείωτο ότι σε ορισµένες περιπτώσεις, όπου η απόφαση βασίζεται σαφώς σε 

ορισµένα κριτήρια ή το σύνολο δεδοµένων έχει υψηλό βαθµό τυχαιότητας, οι προσεγγίσεις 

Bayesian δεν συνιστούν µια αποτελεσµατική τεχνική (Pushpam & Jayanthi, 2017). 

Τα δίκτυα Bayesian χρησιµοποιούνται ως µέθοδος βελτίωσης της ανάλυσης 

κοινωνικών δικτύων και να αποδείξουν την αποτελεσµατικότητα αυτής της προσέγγισης σε 

ένα εφαρµοσµένο σύστηµα. Τα δίκτυα Bayesian επιτρέπουν στον χρήστη να εκτελεί εργασίες 

εξόρυξης δεδοµένων που περιλαµβάνουν ελλιπή δεδοµένα, κόµβους µε αβέβαια 

χαρακτηριστικά και ασαφείς σχέσεις. Επιτρέπουν επίσης στο χρήστη να συνάγει νέες σχέσεις 

µεταξύ κόµβων που δεν αποκαλύπτονται στα αρχικά δεδοµένα και να εντοπίσει κόµβους στο 

δίκτυο που παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον λόγω των χαρακτηριστικών και των σχέσεων 

τους. Αυτές οι δυνατότητες κάνουν τα δίκτυα Bayesian ένα ισχυρό εργαλείο στη διεξαγωγή 

ανάλυσης δεδοµένων µέσω των κοινωνικών δικτύων (Koelle et al., 2006). 

Τεχνική ταξινόµησης/ αλγόριθµος δένδρων αποφάσεων (DT) 

Το δέντρο αποφάσεων συνιστά µια πολύ χρήσιµη τεχνική ταξινόµησης και 

παλινδρόµησης των δεδοµένων. Χαρακτηρίζονται από ευελιξία και γίνονται εύκολα 

κατανοητά. Έτσι, η πρόβλεψη µιας κατηγορηµατικής τιµής (π.χ κόκκινο, πράσινο, πάνω, 

κάτω) ή µιας συνεχούς τιµής (π.χ 2.9, 3.4 κ.λπ.) η τα δένδρα αποφάσεων δύνανται να 

διαχειριστούν και τα δύο προβλήµατα. Χρειάζονται µόνο ένας πίνακας εκ του οποίου 

δηµιουργείται απευθείας ένας ταξινοµητής χωρίς την εισαγωγή κάποιας εργασίας σχεδιασµού 

εκ των προτέρων (Desai & Patil, 2015). 
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Ο ταξινοµητής δέντρων απόφασης διαιρεί το σύνολο δεδοµένων σε µικρότερο 

υποσύνολο, βάση διαφόρων κριτηρίων. Το δέντρο αποφάσεων είναι ένας ταξινοµητής που 

κατασκευάζει δοµή δέντρου µε κόµβους και τόξα. Οι ριζικοί και οι εσωτερικοί κόµβοι 

επισηµαίνονται µε ερώτηση. Το βέλος αντιπροσωπεύει την απάντηση στη σχετική ερώτηση. 

Κάθε τερµατικός κόµβος δείχνει µια πρόβλεψη για µια λύση στο πρόβληµα / την τιµή της 

µεταβλητής-στόχου. Το δέντρο αποφάσεων προβλέπει πληροφορίες µε τη µορφή κανόνων 

που είναι εκφράσεις υπό συνθήκη if-then-else. Αυτό το αποτέλεσµα εξηγεί τις αποφάσεις που 

οδηγούν στην πρόβλεψη (Neelamegam, 2013). 

Μερικά από τα χαρακτηριστικά των δένδρων αποφάσεων είναι ο κόµβος απόφασης ο 

οποίος καθορίζει µια δοκιµή σε ένα µοναδικό χαρακτηριστικό, ο τερµατικός κόµβος που 

υποδεικνύει την τιµή του χαρακτηριστικού στόχου και τα Arc/edge που αντιστοιχούν στον 

διαχωρισµό ενός χαρακτηριστικού. Τα δέντρα απόφασης ταξινοµούν τις περιπτώσεις ή τα 

παραδείγµατα ξεκινώντας από τη ρίζα του δέντρου και αναπτύσσοντας το µέχρι τον 

τερµατικό κόµβο. Προφανώς, τα µεγαλύτερα δέντρα είναι συνήθως λιγότερο ακριβή από τα 

µικρότερα δέντρα (Desai & Patil, 2015). 

Η Εντροπία αποτελεί ένα µέτρο οµοιογένειας του συνόλου των περιπτώσεων. Όταν η 

εντροπία είναι 0, το αποτέλεσµα θεωρείται «σίγουρο» και αντιθέτως, η εντροπία είναι 

µέγιστη όταν υπάρχει αβεβαιότητα του συστήµατος (ή οποιοδήποτε αποτέλεσµα είναι εξίσου 

δυνατό). 

Ο αλγόριθµος δέντρων αποφάσεων έχει από πολλούς ερευνητές θεωρηθεί 

περισσότερο κατάλληλος για εξόρυξη δεδοµένων µέσα από κοινωνικά δίκτυα, καθώς είναι 

ευέλικτος και αποδίδει ακριβέστερα αποτελέσµατα σε σύγκριση µε άλλες τεχνικές (Desai & 

Patil, 2015). Κατά την εξόρυξη δεδοµένων µέσα από κοινωνικά δίκτυα, τα ακολουθούµενα 

βήµατα περιλαµβάνουν (Deepa & JeenMarseline, 2019) : 

1. Εκ των προτέρων δηµιουργία του ριζικού κόµβου 

2. Υπολογισµός της εντροπίας µε την τρέχουσα κατάσταση H(S) 

3. Υπολογισµός της εντροπίας για κάθε χαρακτηριστικό σε σχέση µε το 

χαρακτηριστικό x H (S, x) Η µέγιστη τιµή του χαρακτηριστικού επιλέγεται σε σχέση µε το 

IG(S, x) 
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5. Αφαιρούνται τα χαρακτηριστικά από το σύνολο χαρακτηριστικών που προσφέρει 

το υψηλότερο IG 

6. Επανάληψη της διαδικασίας έως ότου το δέντρο απόφασης να έχει όλους τους 

τερµατικούς κόµβους  

Τεχνική ταξινόµησης/ αλγόριθµος Naïve Bayes 

Ο αλγόριθµος Naïve Bayes χρησιµοποιεί δεσµευµένες πιθανότητες (conditional 

probabilities) µετρώντας την εµφάνιση τιµών και συνδυασµούς τιµών στα ιστορικά δεδοµένα 

(πιθανολογική µέθοδος) Το Naïve Bayes είναι επίσης µια αποτελεσµατική τεχνική 

πρόβλεψης καιρού εξόρυξης. Ο αλγόριθµος Naïve Bayes είναι µια από τις τρεις τεχνικές 

εποπτευόµενης µάθησης για την ανάλυση συναισθηµάτων που σε συνδυασµό µε την δυαδική 

λέξη-κλειδί  µπορεί να παράγει έναν µονοδιάστατο βαθµό συναισθήµατος εδραιωµένου σε 

tweets από το twitter (Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014). 

Άλλα εξίσου αποτελεσµατικά και αποδεκτά από την επιστηµονική κοινότητα 

εργαλεία εξόρυξης γνώσεων είναι τα παρακάτω : 

- Salford Systems Tools (CART, Random Forest, MARS, TreeNet) 

- SAS Enterprise Miner/Text Miner 

- SPSS Clementine 

- Megaputer Intelligence PolyAnalyst (Brusilovsky, 2009). 

3.3.4 Εξόρυξη κειµένου 

Η βαθµολογία διαστάσεων αποτελεί µια αριθµητική αξιολόγηση σε σχέση µε το επίπεδο 

ικανοποίησης που απεικονίζεται στα συγκεντρωµένα σχόλια. Με την χρήση φράσεων και 

τροποποιητών τους (π.χ καλό προϊόν, εξαιρετική τιµή), κάθε διάσταση εξάγεται και 

ταξινοµείται χρησιµοποιώντας πιθανολογική λανθάνουσα σηµασιολογική ανάλυση (pLSA) 

(Adedoyin-Olowe, Gaber & Stahl, 2014). Στην εξόρυξη κειµένου επιστρατεύονται µη 

δοµηµένες αναρτήσεις που εξετάζονται µε στόχο ανάδειξης δοµής και νοηµάτων που 

βρίσκονται κρυµµένα µες στο κείµενο. Η εξόρυξη κειµένου χρησιµοποιεί ειδικές Natural 

Language Processing (NLP) τεχνικές υπό αυστηρούς περιορισµούς µε στόχο την αποφυγή 

περίπλοκων διαδικασιών και διαφέρει ως προς την εξόρυξη δεδοµένων, καθώς αναδεικνύει 

πληροφορίες που βρίσκονται αποθηκευµένες ως µια µη δοµηµένη συλλογή εγγράφων 

κειµένου (Παπαστεργίου, 2005). 
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3.4 ΕΡΓΑΛΕΙΑ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΑΠΟ ΚΟΙΝΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ  

Τα εργαλεία RapidMiner, Weka, R και KNIME είναι εργαλεία ανάλυσης δεδοµένων τα οποία 

χρησιµοποιούνται ευρέως από πολλούς οργανισµούς για την εξόρυξη και ανάλυση των 

δεδοµένων που προέρχονται από διάφορες πηγές, συµπεριλαµβανοµένων των κοινωνικών 

δικτύων (Dwivedi, Kasliwal & Soni, 2016). 

3.4.1 RapidMiner 

Το RapidMiner είναι ένα εργαλείο για τη διεξαγωγή εξόρυξης δεδοµένων µε διαφορετικές 

περιοχές εφαρµογών και σχηµάτων βελτιστοποίησης παραµέτρων. Ένα από τα κύρια 

χαρακτηριστικά του RapidMiner είναι η προηγµένη ικανότητά του να προγραµµατίζει την 

εκτέλεση σύνθετων ροών εργασίας, όλα µέσω µιας οπτικοποιηµένης διεπαφής που 

εξασφαλίζει ευχρησία για τον χρήστη, χωρίς να δηµιουργεί την ανάγκη απόκτησης 

εξελιγµένων δεξιοτήτων προγραµµατισµού (Jovanovic et al., 2014). Είναι ένα λογισµικό 

πολλαπλών πλατφορµών που υποστηρίζει περίπου είκοσι δύο µορφές αρχείων. Περιέχει 

περισσότερα από 100 προγράµµατα µάθησης για την ταξινόµηση παλινδρόµησης και την 

ανάλυση οµαδοποίησης  (Dwivedi, Kasliwal & Soni, 2016). 

Το RapidMiner είναι µια πλατφόρµα εξόρυξης δεδοµένων που ως προϊόν λογισµικού 

ανοιχτού κώδικα, αναπτύχθηκε το 2001 από τους Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa και Simon 

Fischer στη Μονάδα Τεχνητής Νοηµοσύνης του Τεχνικού Πανεπιστηµίου του Ντόρτµουντ 

και αξιοποιήθηκε από µια εταιρεία περιορισµένης ευθύνης που ονοµάζεται Rapid-I, και 

εδρεύει στο Ντόρτµουντ της Γερµανίας (North, 2012). Οι προηγούµενες εκδόσεις του 

RapidMiner έχουν διανεµηθεί µε την άδεια ανοιχτού κώδικα AGPL. Από τις 15 Μαΐου 2015, 

είναι διαθέσιµη η έκδοση Open Source, ενώ το RapidMiner 6 κυκλοφόρησε το 2013. Στην 

ετήσια δηµοσκόπηση του 2014 και 2013, το RapidMiner ανακηρύχθηκε το πιο δηµοφιλές 

λογισµικό ανάλυσης δεδοµένων και έλαβε µία από τις ισχυρότερες βαθµολογίες 

ικανοποίησης των χρηστών (Dwivedi, Kasliwal & Soni, 2016). 

Το RapidMiner είναι µια πλατφόρµα λογισµικού που παρέχει ένα ολοκληρωµένο περιβάλλον 

για µηχανική εκµάθηση, εξόρυξη κειµένων, εξόρυξη δεδοµένων, επιχειρηµατικά αναλυτικά 

και προγνωστικά αναλυτικά στοιχεία. Χρησιµοποιείται στην εκπαίδευση, την έρευνα και 

κατάρτιση, την ανάπτυξη εφαρµογών, στην γρήγορη και οικονοµική πρωτοτυποποίηση, για 

βιοµηχανικές και επαγγελµατικές εφαρµογές. Το RapidMiner µπορεί να υποστηρίξει όλα τα 

βήµατα της διαδικασίας εξόρυξης δεδοµένων, τα οποία µπορεί να περιλαµβάνουν 
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οπτικοποίηση αποτελεσµάτων, βελτιστοποίηση και επικύρωση  (Dwivedi, Kasliwal & Soni, 

2016). 

Στην εν λόγω πλατφόρµα, η εξόρυξη και η ανάλυση δεδοµένων σχεδιάζονται από χρήσιµα 

εργαλεία: τα αποθετήρια (Repositories) και τους χειριστές (Operators). Η περιοχή 

αποθετηρίων είναι το εκείνη, στην οποία η χρήστης διασυνδέεται σε κάθε σύνολο δεδοµένων. 

Στην περιοχή των χειριστών βρίσκονται όλα τα εργαλεία εξόρυξης δεδοµένων, τα οποία δεν 

διαφέρουν από τα κοινά µοντέλα και εργαλεία διαχείρισης δεδοµένων που έχουν ήδη 

προαναφερθεί (North, 2012).  

Οι χειριστές, ως στοιχειώδη δοµικά στοιχεία, εκτελούν µια συγκεκριµένη ενέργεια που αφορά 

τα δεδοµένα (π.χ. φόρτωση και αποθήκευση, µετατροπή ή εξαγωγή συµπερασµάτων). Ο 

χρήστης µπορεί να συνθέσει µια διαδικασία από τους χειριστές µε την τοποθέτησή τους σε 

έναν καµβά και την καλωδίωση των θυρών εισόδου και εξόδου τους. Η επέκταση Open Data 

Linked RapidMiner προσθέτει ένα σύνολο τελεστών στο RapidMiner, οι οποίες µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν σε διαδικασίες εξόρυξης δεδοµένων και σε συνδυασµό µε ενσωµατωµένους 

χειριστές RapidMiner, καθώς και µε άλλους χειριστές. Οι τελεστές στην επέκταση εµπίπτουν 

σε διαφορετικές κατηγορίες: εισαγωγή δεδοµένων, σύνδεση δεδοµένων, δηµιουργία 

χαρακτηριστικών, αντιστοίχιση σχήµατος και επιλογή υποσυνόλου χαρακτηριστικών 

(Ristoski, Bizer & Paulheim, 2015). 

Εικόνα 
5
 

                                                           
5
 Πηγή https://rapidminer.com/products/cloud/ 
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Επισκόπηση της διαδικασίας που χρησιµοποιείται στο τρέχον παράδειγµα, 

συµπεριλαµβανοµένης της ένθετης δευτερεύουσας διαδικασίας στον τελεστή εξερεύνησης 

συνδέσµων 

Το RapidMiner αποτελεί ένα ιδανικό συµπλήρωµα του OpenOffice που (North, 2012) : 

- παρέχει συγκεκριµένες λειτουργίες εξόρυξης δεδοµένων (όπως δέντρα αποφάσεων 

και κανόνες συσχέτισης) 

- Το RapidMiner είναι εύκολο στην εγκατάσταση και λειτουργεί σε σχεδόν 

οποιονδήποτε υπολογιστή. 

- Η έκδοση του εν λόγω λογισµικού για το κοινό, παρέχεται για δωρεάν εγκατάσταση 

και χρήση  

Κατά την εισαγωγή  δεδοµένων, µέσω του RapidMiner παρέχονται τελεστές εισαγωγής για 

διαφορετικές µορφές δεδοµένων (π.χ. Excel, CSV, XML). Η επέκταση Open Data παρέχει 

δύο επιπρόσθετους τελεστές εισαγωγής (SPARQL και Data Cube Importer). Μέσω του 

Linked Data Cube Explorer (LDCX) επιτρέπεται στο χρήστη η δηµιουργία και χρήση ενός 

συγκεντρωτικού πίνακα µε τα επιλεγµένα δεδοµένα (Ristoski, Bizer & Paulheim, 2015). 

Αναφορικά µε την σύνδεση δεδοµένων, στο συγκεκριµένο πρόγραµµα, αρκετές φορές προ-

απαιτείται η σύνδεση τοπικών δεδοµένων που δεν είναι RDF (π.χ. δεδοµένα σε ένα αρχείο 

CSV ή µια βάση δεδοµένων) µε άλλα δεδοµένα από το cloud. Για τον λόγο αυτό, 

εφαρµόζονται διαφορετικοί τελεστές (Pattern-based linker, Label-based linker, Lookup 

linker, SameAs linker) σύνδεσης των δεδοµένων (Ristoski, Bizer & Paulheim, 2015). 

Το συγκεκριµένο εργαλείο εξόρυξης δεδοµένων, κατά την διάρκεια της προ-επεξεργασίας 

διαθέτει την δυνατότητα διαχείρισης των ελλιπών τιµών (Missing data), υπό την έννοια των 

δεδοµένων που λείπουν ή που δεν υπάρχουν σε ένα σύνολο δεδοµένων, ωστόσο η τιµή τους 

δεν είναι ίδια µε το µηδέν ή κάποια άλλη τιµή. Αντίθετα, κατά την επεξεργασία των 

δεδοµένων, αυτά είναι κενά και η τιµή τους είναι άγνωστη. Ανάλογα µε τον στόχο της 

εξόρυξης δεδοµένων, τα δεδοµένα αυτά µπορούν να παραµείνουν ως έχουν ή να 

αντικατασταθούν µε κάποια άλλη τιµή (North, 2012). 
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Εικόνα
6
Η αρχική οθόνη του RapidMiner 

Μετά τον καθοδηγούµενο χαρακτηρισµό του τύπου των δεδοµένων, το σύνολο δεδοµένων 

είναι διαθέσιµο για χρήση στο RapidMiner. Για την έναρξη της εξόρυξης, ο φάκελος που έχει 

δηµιουργηθεί οδηγείται στο πλαίσιο των βασικών αναλύσεων µέσω της διαδικασίας drag and 

drop.  

Η εξόρυξη δεδοµένων µπορεί να είναι συγκεχυµένη καικουραστική, ειδικά όταν τα σύνολα 

δεδοµένων είναι εξαιρετικά και αχρείαστα µεγάλα. Η κατάλληλη διαχείρισή τους (µέσω 

φίλτρων) µπορεί να µειώσει τις παρατηρήσεις που περιέχουν ανεπιθύµητα δεδοµένα (ή 

ελλείποντα δεδοµένα) βάση ενός χαρακτηριστικού, όπως επίσης τα δεδοµένα µπορούν να 

περικοπούν και να αναλυθούν σε ένα µικρότερο υποσύνολο. Αυτό µπορεί να µειώσει 

σηµαντικά τον χρόνο επεξεργασίας κατά τη δοκιµή ενός µοντέλου µε βάση αν απαντάει στις 

αρχικές ερωτήσεις βάση των οποίων διενεργείται η εξόρυξη.  

Στο RapidMiner διατίθεται  επιπλέον η δυνατότητα διαχείρισης των ασυνεπών (ασύνδετων) 

δεδοµένων. Τα ασυνεπή δεδοµένα διαφέρουν από τα ελλείποντα. Αυτά, παρουσιάζονται όταν 

µια τιµή υπάρχει, ωστόσο δεν είναι έγκυρη ή σηµαντική. Αντίστοιχα, σε αριθµητικά 

δεδοµένα ενδέχεται επίσης να προκύψουν ανακριβή δεδοµένα, αλλά και στατιστικά ακραία 

που µπορούν επίσης να θεωρηθούν ασυνεπή και να απαιτούν διαχείριση. Αν και ο 

καθαρισµός των δεδοµένων αυτών µπορεί να είναι µια επίπονη και κουραστική διαδικασία, 

δύναται να επηρεάσει σφόδρα τη χρησιµότητα των αποτελεσµάτων εξόρυξης δεδοµένων, έτσι 

αυτή η λεγόµενη «µείωση των δεδοµένων» είναι σηµαντικό να προηγείται και να εκτελείται 

µε προσοχή και σωστή κρίση ως προς τη λεπτοµέρεια. 

Η εξόρυξη δεδοµένων µε τις αλληλοσυνδεόµενες πλευρές της ταξινόµησης και της 

πρόβλεψης που διαθέτει, έχει απόλυτη εξάρτηση από την συσχέτιση. Αντίθετα από τις 

                                                           
6
 Πηγή North, 2012 



 xlv

στατιστικές δοκιµασίες, στην εξόρυξη δεδοµένων δεν συνάγεται η αιτιότητα 

χρησιµοποιώντας µετρήσεις συσχέτισης, ούτε χρησιµοποιούνται συντελεστές συσχέτισης για 

την πρόβλεψη της τιµής ενός χαρακτηριστικού βάσει ενός άλλου. Ωστόσο γρήγορα µπορούν 

να αναδειχθούν µέσω της συσχέτισης γενικές τάσεις σε σύνολα δεδοµένων και µπορεί να 

προβλεφθεί η ένταση της παρατήρησης µεταβολής ενός χαρακτηριστικού σε συνδυασµό µε 

ένα άλλο. Η συσχέτιση µπορεί να είναι ένας γρήγορος και εύκολος τρόπος παρατήρησης της 

αλληλεπίδρασης διαφόρων στοιχείων ενός δεδοµένου προβλήµατος. 

 

 

3.4.2 R  

Η εξόρυξη και ανάλυση δεδοµένων επίσης παρέχεται µέσω του εργαλείου R που παρέχεται 

ως δωρεάν λογισµικό για περιβάλλον στατιστικών υπολογιστών και γραφικών. Το 

συγκεκριµένο εργαλείο, αναπτύχθηκε από την R Core Team συνιστώντας ένα λογισµικό 

πολλαπλών πλατφορµών, γραµµένο σε γλώσσα προγραµµατισµού S. Το εργαλείο R 

διατίθεται ως λογισµικό ανοιχτού κώδικα, που υποστηρίζει µια ποικίλλουσα γραµµή εντολών 

και ειδικό στατιστικό πακέτο. Υπάρχουν εκατοντάδες επιπλέον ελεύθερα διαθέσιµα πακέτα, 

τα οποία παρέχουν κάθε είδους εξόρυξη δεδοµένων, µηχανική µάθηση και στατιστικές 

τεχνικές. Το εργαλείο R επιτρέπει στους στατιστικούς να εκτελούν περίπλοκες εργασίες και 

αναλύσεις χωρίς να γνωρίζουν προγραµµατισµό. Ένα από τα πλεονεκτήµατα του R είναι η 

ευκολία µε την οποία µπορούν να παραχθούν καλοσχεδιασµένα και ποιοτικά µοντέλα, 

συµπεριλαµβανοµένων µαθηµατικών συµβόλων και τύπων όπου απαιτείται (Seefeld & 

Linder, 2007). 

3.4.3 KNIME 

Το KNIME είναι µια πλατφόρµα ανάλυσης δεδοµένων, αναφορών και ενοποίησης που 

ενσωµατώνει διάφορα στοιχεία για µηχανική µάθηση και εξόρυξη δεδοµένων. Αναπτύχθηκε 

από την KNIME.com AG, το 2004 από µια οµάδα προγραµµατιστών στο Πανεπιστήµιο της 

Konstanz, µε δυνατότητα λειτουργίας σε πολλαπλά λειτουργικά συστήµατα (Linux, OS X, 

Windows) (Berthold et al., 2009). Αρχικός στόχος της ανάπτυξης του συγκεκριµένου 

εργαλείου ήταν η δηµιουργία µιας αρθρωτής, επεκτάσιµης και ανοιχτής πλατφόρµας 

επεξεργασίας δεδοµένων που επιτρέπει την εύκολη ενσωµάτωση διαφορετικών µονάδων 
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φόρτωσης, επεξεργασίας, µετασχηµατισµού, ανάλυσης και οπτικής εξερεύνησης των 

δεδοµένων χωρίς να εστιάζεται σε συγκεκριµένη περιοχή εφαρµογών. Η βασική έκδοση του 

Knime ενσωµατώνει περισσότερους από 100 κόµβους προ-επεξεργασίας, επεξεργασίας και 

καθορισµού, µοντελοποίησης, ανάλυσης και εξόρυξης δεδοµένων καθώς και διάφορες 

διαδραστικές προβολές, όπως γραφικές αναπαραστάσεις των δεδοµένων τύπου (scatter plot), 

παράλληλες συντεταγµένες και άλλα (Kataria, 2013). 

 

Σύνοψη και αξιολόγηση εργαλείων εξόρυξης δεδοµένων από κοινωνικά δίκτυα  

Όλα τα προαναφερόµενα εργαλεία, παρουσιάζουν ορισµένα κοινά χαρακτηριστικά όπως ο 

τύπος ανοιχτού κώδικα και η γλώσσα java. Όλα είναι επεκτάσιµα και υποστηρίζουν τόσο 

δοµηµένα όσο και µη δοµηµένα δεδοµένα. Έχουν ισχυρή οπτικοποίηση και είναι εύκολα ως 

προς την εκµάθηση και την χρήση. Ειδικότερα, τα RapidMiner και KNIME χρησιµοποιούν το 

περιβάλλον εργασίας χρήστη για το σχεδιασµό αναλυτικών διεργασιών (Kalpana & Bansal, 

2014). Παρόλο που υπάρχουν πολλές διαφορετικές προσεγγίσεις στα αναλυτικά στοιχεία, 

όλες µοιράζονται ένα αναγνωρίσιµο παρόµοιο σύνολο βηµάτων.  

Τα βήµατα αυτά είναι (Witten, 2005) :  

- Συλλογή & Απόκτηση για την εξαγωγή δεδοµένων προέλευσης  

- Αποθήκευση δεδοµένων προέλευσης σε αποθήκη δεδοµένων, βάση συσχέτισης  

- Καθαρισµός δεδοµένων (διόρθωση ανωµαλιών και ασυνεπειών και οµαλοποίηση της 

σύνταξης των δεδοµένων) 

- Ενσωµάτωση που αφορά την ευθυγράµµιση των δεδοµένων είτε σε υπάρχοντα 

σύνολα δεδοµένων είτε σε ένα κοινό λεξιλόγιο 

- Ανάλυση δεδοµένων, προκειµένου να δηµιουργηθούν περιγραφικά ή προγνωστικά 

µοντέλα  

- Αναπαράσταση και οπτικοποίηση για την δηµιουργία αναφορών και διαγραµµάτων 

που απεικονίζουν τα µοντέλα που µπορούν να χρησιµοποιηθούν από ένα ευρύτερο 

κοινό. 
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Εργαλείο  Γλώσσα 

προγρ/µού  

Λειτουργία   Πλεονεκτήµατα  Περιορισµοί 

χρήσης  

Weka Java Γενική εξόρυξη 

δεδοµένων, προ-

επεξεργασία 

ταξινόµηση, 

οµαδοποίηση  

Εύχρηστο, 

υποστηρίζει 

διαφορετικούς 

τύπους πακέτων 

δεδοµένων (ARFF, 

CSV, C4.5, binary) 

Φτωχή 

αναπαράσταση των 

αποτελεσµάτων, 

ακατάλληλο για 

µεγάλα πακέτα 

δεδοµένων  

RapidMiner Java Γενική εξόρυξη 

δεδοµένων, 

προεπεξεργασία, 

οπτικοποίηση, 

προβλεπτικότητα 

δεν απαιτείται 

κωδικοποίηση, 

πλούσια 

εργαλειοθήκη, 

πλήρες πακέτο 

Μειωµένη 

ικανότητα 

καταµερισµού, 

προαπαιτούµενη 

γνώση διαχείρισης 

βάσεων δεδοµένων 

Orange 

C++, 

Python, Qt 

framework 

Γενική εξόρυξη 

δεδοµένων, προ- 

επεξεργασία, 

ταξινόµηση, 

µοντελοποίηση, 

οπισθοδρόµηση, 

οµαδοποίηση 

Εύκολο στην 

εκµάθηση, δυναµικό 

περιβάλλον, 

υποστήριξη οπτικού 

προγραµµατισµού,  

γλώσσα σεναρίων 

Python  

Περιορισµένες 

αναφερόµενες 

δυνατότητες, 

αδυναµία στην 

κλασσική 

στατιστική 

R C, Fortran, R 

 

Εξόρυξη δεδοµένων 

και στατιστική  

Εύχρηστο 

περιβάλλον και 

προηγµένο 

στατιστικό και 

αναλυτικό λογισµικό  

Αδύναµη 

διαχείριση µνήµης 

και χαµηλή 

ταχύτητα 

KNIME Java Εξόρυξη και ανάλυση 

δεδοµένων και 

κειµένου 

Εύκολη επέκταση 

και προσθήκη 

συστατικών 

πρόσθετων 

δυνατοτήτων 

Περιορισµένες 

µετρήσεις 

σφαλµάτων, κακή 

βελτιστοποίηση 

παραµέτρων 
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(plug-in), ισχυρό 

εργαλείο µε 

GUI 

 

Πίνακας 1 Γενική σύγκριση χαρακτηριστικών των εργαλείων εξόρυξης δεδοµένων (µετασχ. 

από Pushpam & Jayanthi, 2017) 

 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ WΕΚΑ 

 

4.1 ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟΥ 

Πέρα από τους προαναφερόµενους αλγόριθµους, στην πραγµατικότητα κυκλοφορούν 

και προγράµµατα ευρείας και κοινής χρήσης που επιτρέπουν σε οποιονδήποτε το επιθυµεί, µε 

ελάχιστους πόρους και εξειδίκευση να εξαγάγει συµπεράσµατα µέσω ανάλυσης δεδοµένων 

(π.χ που αφορούν τον πληθυσµό σε τοπικό επίπεδο ή σε κοινωνικο-οικονοµικό επίπεδο) για 

την ανακάλυψη γνώσης χρησιµοποιώντας ένα ισχυρό εργαλείο εξόρυξης δεδοµένων, που 

ονοµάζεται Weka (Jagtap, 2013). 

Το Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) είναι ένα δηµοφιλές 

λογισµικό µηχανικής εκµάθησης γραµµένο σε γλώσσα προγραµµατισµού Java, που 

αναπτύχθηκε στο Πανεπιστήµιο του Waikato στη Νέα Ζηλανδία. Το Weka είναι ένα 

λογισµικό ελεύθερης χρήσης που διατίθεται υπό Γενική Άδεια ∆ηµόσιας Χρήσης (General 

Public License -GNU). Ο πίνακας εργασίας του προγράµµατος Weka περιέχει µια συλλογή 

εργαλείων και αλγορίθµων κατάλληλων για ανάλυση δεδοµένων και µια πρότυπη 

µοντελοποίηση, µαζί µε γραφικά διεπαφών που διατίθενται στον χρήστη για διευκολυµένη 

πρόσβαση σε όλο το εύρος της λειτουργικότητας (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). 
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Το Weka συνιστά µια συλλογή αλγορίθµων µηχανικής µάθησης για την επίλυση 

πραγµατικών προβληµάτων εξόρυξης δεδοµένων που λειτουργεί σε σχεδόν οποιαδήποτε 

πλατφόρµα. Οι αλγόριθµοι µπορούν είτε να εφαρµοστούν απευθείας σε ένα σύνολο 

δεδοµένων είτε να φορτώνονται από τον εξατοµικευµένα κώδικα Java του κάθε χρήστη. 

Η αρχική έκδοση του προγράµµατος (µη Java) σχεδιάστηκε κυρίως ως εργαλείο 

ανάλυσης δεδοµένων από τον αγροτικό τοµέα, ωστόσο η πιο πρόσφατη έκδοση που 

βασίζεται στην γλώσσα Java (Weka 3) και παραδόθηκε στο κοινό το 1997, χρησιµοποιείται 

σήµερα σε πολλούς τοµείς, ιδίως για τους σκοπούς της έρευνας στην εκπαίδευση. 

4.2 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ 

Τα πλεονεκτήµατα του Weka περιλαµβάνουν: 

- Ελεύθερη πρόσβαση βάσει της γενικής δηµόσιας άδειας GNU 

- Φορητότητα, δεδοµένου ότι υλοποιείται πλήρως στη γλώσσα 

προγραµµατισµού Java και εποµένως λειτουργεί σχεδόν σε οποιαδήποτε σύγχρονη 

πλατφόρµα υπολογιστών 

- Μια ολοκληρωµένη συλλογή τεχνικών προεπεξεργασίας και 

µοντελοποίησης δεδοµένων 

- Ευκολία στη χρήση λόγω των γραφικών διεπαφών χρήστη 

 

4.3 ΤΥΠΙΚΕΣ ∆ΙΕΡΓΑΣΙΕΣ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ WΕΚΑ 

Το πρόγραµµα Weka διαθέτει αρκετές τυπικές διεργασίες εξόρυξης δεδοµένων. Πιο 

συγκεκριµένα, υποστηρίζει την προεπεξεργασία δεδοµένων, την οµαδοποίηση, την 

ταξινόµηση, την παλινδρόµηση, την οπτικοποίηση και την επιλογή χαρακτηριστικών. Βασική 

προϋπόθεση χρήσης του Weka είναι η ενιαία διαθεσιµότητα των δεδοµένων το καθένα εκ των 

οποίων περιγράφεται ως σετ που αποτελείται από έναν σταθερό αριθµό µεταβλητών 

(κανονικές, αριθµητικές ή ονοµαστικές µεταβλητές ή χαρακτηριστικά). Η Weka παρέχει 

πρόσβαση σε βάσεις δεδοµένων SQL χρησιµοποιώντας Java Database Connectivity και 

µπορεί να επεξεργαστεί το αποτέλεσµα που επιστρέφεται από ένα ερώτηµα βάσης 

δεδοµένων. ∆εν είναι ικανή για πολυτοµεακή εξόρυξη δεδοµένων, αλλά υπάρχει ξεχωριστό 

λογισµικό για τη µετατροπή µιας συλλογής συνδεδεµένων πινάκων βάσης δεδοµένων σε έναν 
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ενιαίο πίνακα που είναι κατάλληλος για επεξεργασία χρησιµοποιώντας το Weka (Sunita & 

Lobo, 2011). 

 

Το σηµείο εισόδου στην πλατφόρµα του Weka είναι ο επιλογέας Weka GUI. Σε αυτό 

το περιβάλλον, ο χρήστης µπορεί να επιλέξει την έναρξη των εργασιών που τον ενδιαφέρουν 

σε ένα συγκεκριµένο περιβάλλον Weka. 

 

Εκτός από την πρόσβαση στα βασικά εργαλεία του Weka, διαθέτει επίσης ένα πλήθος 

πρόσθετων εργαλείων που παρέχονται στο µενού. Τα δύο σηµαντικότερα βοηθητικά εργαλεία 

είναι : 

1. Ο ∆ιαχειριστής πακέτων που επιτρέπει την περιήγηση κι εγκατάσταση πρόσθετων 

(π.χ νέων αλγορίθµων) για τρίτους σε περιβάλλον Weka. 

2. Το ARFF-Viewer που επιτρέπει την φόρτωση και µετατροπή συνόλων δεδοµένων 

και την αποθήκευσή τους σε µορφή ARFF, η οποία είναι απαραίτητη για την ανάλυση 

οποιουδήποτε συνόλου δεδοµένων. 

 Weka Explorer 
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Ο Weka Explorer είναι µια ειδικά σχεδιασµένη εφαρµογή για την ανάλυση του  το 

σύνολο δεδοµένων µέσω µηχανικής εκµάθησης. Χωρίζεται σε 6 καρτέλες, κάθε µία µε µια 

συγκεκριµένη λειτουργία:  

4.3.1 Προεπεξεργασία 

Η καρτέλα προεπεξεργασίας προορίζεται για τη επιτυχή φόρτωση του συνόλου 

δεδοµένων και την εφαρµογή φίλτρων για τη µετατροπή των δεδοµένων σε µια φόρµα που 

εκθέτει καλύτερα τη δοµή του προβλήµατος στις διαδικασίες µοντελοποίησης. Παρέχει 

επίσης ορισµένα συνοπτικά στατιστικά στοιχεία σχετικά µε τα φορτωµένα δεδοµένα. Η 

φόρτωση ενός τυποποιηµένου συνόλου δεδοµένων στην εγκατάσταση στο Weka, εάν τα 

δεδοµένα βρίσκονται στην συµβατή µε το πρόγραµµα µορφή είναι το πρώτο βήµα για την 

µαζική τους επεξεργασία. 
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4.3.2 Ταξινόµηση 

Η καρτέλα ταξινόµησης είναι για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση της απόδοσης 

των διαφορετικών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης στο πρόβληµα ταξινόµησης ή 

παλινδρόµησης. Οι αλγόριθµοι χωρίζονται σε οµάδες, τα αποτελέσµατα διατηρούνται σε µια 

λίστα αποτελεσµάτων και συνοψίζονται στην κύρια απόδοση ταξινοµητή. Η επιλογή του 

ταξινοµητή ZeroR στο σύνολο δεδοµένων οδηγεί στην σύνοψη των αποτελεσµάτων. 
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4.3.3 Οµαδοποίηση 

Η καρτέλα οµαδοποίησης (cluster) χρησιµεύει στην κατάρτιση και την αξιολόγηση 

της απόδοσης των διαφορετικών αλγόριθµων οµαδοποίησης χωρίς επίβλεψη στο σύνολο των 

δεδοµένων που δεν φέρει ετικέτα. Όπως και στην καρτέλα Ταξινόµηση, οι αλγόριθµοι 

διαιρούνται σε οµάδες, τα αποτελέσµατα διατηρούνται σε µια λίστα αποτελεσµάτων και 

συνοψίζονται στην κύρια έξοδο του Clusterer. 

Η επιλογή εκτέλεσης του αλγορίθµου EM στο σύνολο δεδοµένων οδηγεί στην 

σύνοψη των αποτελεσµάτων. 
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4.3.4 Συσχέτιση 

Η καρτέλα της συσχέτισης (Association) εξυπηρετεί την αυτόµατη εύρεση 

συσχετίσεων σε ένα σύνολο δεδοµένων. Οι τεχνικές χρησιµοποιούνται συχνά για 

προβλήµατα εξόρυξης δεδοµένων τύπου έρευνας αγοράς και απαιτούν δεδοµένα όπου όλα τα 

οι µεταβλητές είναι κατηγορηµατικές. Η επιλογή της εφαρµογής του αλγορίθµου Apriori στο 

σύνολο δεδοµένων οδηγεί στη σύνοψη των αποτελεσµάτων. 
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4.3.5 Επιλογή µεταβλητών 

Η καρτέλα επιλογής µεταβλητών (select attributes) είναι για την εκτέλεση της 

επιλογής µεταβλητών στο φορτωµένο σύνολο δεδοµένων και την αναγνώριση των 

µεταβλητών που είναι πιθανότερο να είναι σηµαντικές για την ανάπτυξη ενός προγνωστικού 

µοντέλου. Η εκτέλεση του αλγορίθµου CfsSubsetEval µέσω της µεθόδου BestFirst στο 

σύνολο δεδοµένων οδηγεί στη σύνοψη των αποτελεσµάτων. 
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4.3.6 Οπτικοποίηση 

Η καρτέλα της οπτικοποίησης (visualize) είναι για την ανασκόπηση της ζεύγους για 

κάθε µεταβλητή που σχεδιάστηκε σε σχέση µε κάθε άλλη µεταβλητή στο φορτωµένο σύνολο 

δεδοµένων. Η συσχέτιση των µεταβλητών µπορούν να βοηθήσουν τον ερευνητή στο 

φιλτράρισµα, τον µετασχηµατισµό και τη µοντελοποίηση δεδοµένων. 

Η τροποποίηση του jitter παράγει µια βελτιωµένη γραφική παράσταση των 

κατηγορικών µεταβλητών του φορτωµένου συνόλου δεδοµένων. 
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Ακόµη κι αν το συγκεκριµένο λογισµικό παρουσιάζει αξιοσηµείωτη ευχρησία, µερικά 

από τα προβλήµατα συνεχίζουν να παρατηρούνται στην εξόρυξη δεδοµένων µέσα από 

κοινωνικά δίκτυα. Τέτοια προβλήµατα συνιστούν η ταχύτητα ή η εισαγωγή των δεδοµένων 

που είναι τεράστια και η δυναµική φύση των δεδοµένων που είναι επίσης απρόβλεπτη. Τα 

µαζικά δεδοµένα που είναι διαθέσιµα στα κοινωνικά µέσα δεν είναι δοµηµένα, καθιστώντας 

απαραίτητη την ανεύρεση κατάλληλων αλγορίθµων που να προσφέρουν σωστά πρότυπα / 

τάσεις / συσχετισµούς που υπάρχουν µεταξύ των δεδοµένων που είναι χρήσιµο για τους 

εκάστοτε ερευνητές και ενδιαφερόµενους. Το συγκεκριµένο πρόγραµµα εκπληρώνει πολλές 

από τις παραπάνω απαιτήσεις, ωστόσο διατηρεί κάποιους περιορισµούς που δύνανται να 

βελτιωθούν (Pushpam, Amali & Gnana, 2017). 

 

4.4 Weka περιβάλλον πειραµατισµού (Weka Experiment Environment) 
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Το περιβάλλον πειραµατισµού Weka έχει σχεδιαστεί για την εκπόνηση ελεγχόµενων 

πειραµάτων και την ανάλυση των αποτελεσµάτων που συλλέγονται. 

 

Είναι το επόµενο βήµα µετά τη χρήση του Weka Explorer, όπου δύναται να 

φορτωθούν µία ή περισσότερες προβολές του συνόλου δεδοµένων και µέσω µιας σειράς 

αλγορίθµων να σχεδιαστεί ένα πείραµα για να αναδειχθεί ο συνδυασµός που έχει ως 

αποτέλεσµα την καλύτερη απόδοση. 

Το περιβάλλον πειραµατισµού χωρίζεται σε 3 καρτέλες. 

Η καρτέλα "Εγκατάσταση" είναι για το σχεδιασµό ενός πειράµατος. Αυτό 

περιλαµβάνει το αρχείο όπου τα αποτελέσµατα είναι γραµµένα, η δοκιµαστική διαµόρφωση 

από την άποψη του τρόπου αξιολόγησης των αλγορίθµων, των συνόλων δεδοµένων σε 

µοντέλο και των αλγορίθµων για το µοντέλο τους. Οι ιδιαιτερότητες ενός πειράµατος 

µπορούν να αποθηκευτούν για µεταγενέστερη χρήση και τροποποίηση. 

 

Με την επιλογή  "Νέο" δηµιουργείται ένα νέο Πείραµα. Με την επιλογή "Προσθήκη 

νέου ..." στο παράθυρο του συνόλων δεδοµένων επιλέγεται το σύνολο δεδοµένων  που είναι 

ένα αρχείο της µορφής .arff. 
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Η καρτέλα "Εκτέλεση" αφορά την εκτέλεση των σχεδιασµένων πειραµάτων. Τα 

πειράµατα µπορούν να ξεκινήσουν και να σταµατήσουν. 
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Η καρτέλα ανάλυσης είναι για την ανάλυση των αποτελεσµάτων που συλλέγονται από 

ένα πείραµα. Τα αποτελέσµατα µπορούν να φορτωθούν από ένα αρχείο, από τη βάση 

δεδοµένων ή από ένα πείραµα που µόλις ολοκληρώθηκε στο εργαλείο. Μια σειρά µέτρων 

απόδοσης συλλέγονται από ένα δεδοµένο πείραµα το οποίο µπορεί να συγκριθεί µεταξύ 

αλγορίθµων χρησιµοποιώντας εργαλεία όπως η στατιστική σηµασία. 

Με την επιλογή της παραµέτρου "Πείραµα" στο παράθυρο "Πηγή" προβάλλονται τα 

αποτελέσµατα από το πείραµα που µόλις εκτελέστηκε. Η επιλογή "Εκτέλεση δοκιµής" 

περιγράφει τα αποτελέσµατα της ακρίβειας ταξινόµησης για τον ενιαίο αλγόριθµο στο 

πείραµα. 

 

 

4.5 Weka περιβάλλον KnowledgeFlow  
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Το Weka KnowledgeFlow Environment είναι ένα γραφικό εργαλείο ροής εργασιών 

για το σχεδιασµό ενός αγωγού µηχανικής µάθησης από την πηγή δεδοµένων έως τη σύνοψη 

αποτελεσµάτων και πολλά άλλα. Μόλις σχεδιαστεί, ο αγωγός µπορεί να εκτελεστεί και να 

αξιολογηθεί µέσα στο εργαλείο. 

 

 

Σε γενικές γραµµές, το περιβάλλον KnowledgeFlow είναι ένα ισχυρό εργαλείο το 

οποίο δεν ενδείκνυται για τους αρχάριους µέχρι να αποκτήσουν την σχετική εξοικείωση µε το 

Weka Explorer και το Weka Experiment Environment. 

 

4.6 Weka Workbench 

Το Weka Workbench είναι ένα περιβάλλον που συνδυάζει όλες τις διεπαφές GUI σε 

µια ενιαία διεπαφή. Το συγκεκριµένο εργαλείο είναι ιδιαίτερα χρήσιµο αν ο χρήστης 

εναλλάσσει την χρήση δύο ή περισσότερων διαφορετικών διεπαφών, όπως του Explorer και 

του περιβάλλοντος πειραµάτων. 
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4.7 Weka SimpleCLI 

 

Το Weka µπορεί να χρησιµοποιηθεί από µια απλή διεπαφή γραµµής εντολών (CLI), 

επιτρέποντας στον χρήστη να  δηµιουργήσει µοντέλα, να εκτελέσει πειράµατα και να κάνει 

προβλέψεις χωρίς γραφικό περιβάλλον χρήστη µέσω API από την γραµµή εντολών µε 

παραµέτρους, 

Το SimpleCLI παρέχει ένα περιβάλλον όπου οι χρήστες µπορούν να πειραµατιστούν 

γρήγορα και εύκολα µε τις εντολές διεπαφής γραµµής εντολών του Weka. Όπως και το 

περιβάλλον Weka KnowledgeFlow, αυτό είναι ένα ισχυρό εργαλείο που δεν προτείνεται 

στους αρχάριους µέχρι να έχουν καταφέρει να χρησιµοποιήσουν το Weka Explorer και το 

Weka Experiment Environment. 
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4.8 Weka Java API 

Το Weka µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί από το Java API. Το πρόγραµµα αυτό, 

απευθύνεται σε προγραµµατιστές Java και µπορεί να είναι χρήσιµο στην ενσωµάτωση της 

µάθησης ή της πρόβλεψης στις προσωπικές εφαρµογές του χρήστη/προγραµµατιστή. 

Πρόκειται και πάλι για ένα προηγµένο χαρακτηριστικό που δεν συνίσταται για αρχάριους, 

µέχρι να αποκτήσουν τη γνώση του Weka Explorer και του Weka Experiment Environment. 

 

Παρά την φαινοµενική πολυπλοκότητα όλων των παραπάνω, η αξιοποίηση τεχνικών 

εξόρυξης κειµένου σε ιστοσελίδες κοινωνικής δικτύωσης µπορεί να παρέχει σηµαντικά και 

αξιοποιήσιµα αποτελέσµατα σχετικά µε τις πρακτικές επικοινωνίας µεταξύ των ανθρώπων, 

τις θέσεις τους απέναντι σε κοινωνικο-οικονοµικά και πολιτικά ζητήµατα, τα ενδιαφέροντά 

τους και τις προτιµήσεις τους. Η καταγραφή των αλληλεπιδράσεων των χρηστών των 

κοινωνικών δικτύων είναι απλώς ένα αρχικό στάδιο στην κατανόηση της συµπεριφοράς του 
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πελάτη από µια εντελώς προσωπική προοπτική (Markovikj, Gievska, Kosinski & Stillwell, 

2013). Κεντρική συνιστώσα αποτελεί η συσχέτιση των εξαγόµενων δεδοµένων που µπορούν 

να στοιχειοθετήσουν νέες γνώσεις ή να παρουσιάσουν νέα γεγονότα που χρήζουν περεταίρω 

διερεύνησης µε περισσότερες στατιστικές ή εµπειρικές ερευνητικές µεθόδους (Irfan, King, 

Grages, Ewen, Khan et al., 2015). 
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

Η παραπάνω βιβλιογραφική ανασκόπηση επιχειρεί µια σύνοψη της δυναµικής της 

εξόρυξης δεδοµένων, η οποία έρχεται να καλύψει τα ερευνητικά κενά της πολυχρηστικής και 

απαραίτητης στατιστικής ανάλυσης, συµπεριλαµβάνοντας την ανάλυση αδόµητων δεδοµένων 

µεγάλου όγκου.  

Προφανώς, τα οφέλη που προκύπτουν µέσα από την εξόρυξη δεδοµένων είναι 

τεράστια και πολυποίκιλα. Η εξόρυξη δεδοµένων εκτελούµενη από ερασιτέχνες µπορεί να 

απαντήσει σαφώς ορισµένα ερωτήµατα, ενώ πολύ περισσότερο εκτελούµενη από 

επαγγελµατίες µπορεί να αλλάξει το πολιτικό, κοινωνικό, πολιτισµικό και επιχειρηµατικό 

σκηνικό. Αποτελεί ένα πολύτιµο όπλο στη φαρέτρα του ενθουσιώδη και κατάλληλα 

εκπαιδευµένου νέου που στοχεύει στην εκµετάλλευση του µεγαλύτερου ίσως όγκου 

απρόσκοπτης και προσβάσιµης γνώσης που προστίθεται καθηµερινά από κάθε ξεχωριστό 

άτοµο στα πέρατα της υφηλίου. ∆εδοµένου ότι το ψηφιακό αποτύπωµα του κάθε ανθρώπου, 

εκτός από τις περιπτώσεις καταστρατήγησης των προσωπικών δεδοµένων που είναι κάτι µη 

αποδεκτό και πρέπει να αποφεύγεται, µπορεί να οδηγήσει σε µια τεράστιας αξίας 

συµπυκνωµένη και ολότελα καινούρια γνώση.  

Οι ατελείωτες δυνατότητες της εξόρυξης δεδοµένων πρέπει να καταστούν όσο το 

δυνατό περισσότερο γνωστές στους νέους µε ερευνητικές και επιστηµονικές αναζητήσεις. 

Αυτόν τον σκοπό και πολλούς ακόµη µπορεί να ενισχύσουν προγράµµατα και λογισµικά 

ελεύθερης πρόσβασης όπως το Weka. Όπως περιγράφηκε αναλυτικά, η χρήση του είναι 

ιδιαιτέρως απλουστευµένη, δεν απαιτείται συνδροµή ή εφάπαξ πληρωµή από τον χρήστη και 

µε µια στοιχειώδη καθοδήγηση µπορεί να πυροδοτήσει την δηµιουργία γνώσης σε όλους τους 

τοµείς που µπορούν να δηµιουργήσουν ένα καλύτερο αύριο.  
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