
1 

 
ΙΟΝΙΟ ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ 
ΤΜΗΜΑ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 

 

 
 

ΠΤΥΧΙΑΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 
 

Ανάλυση και Επεξεργασία Ιατρικών Δεδομένων και Σχεδίαση της Υποκείμενης Γνώσης 
 
 
 

 
 

Μαρία Χριστοδούλου Α.Μ: Π2015001 
 

 
 
 
 
 
 
Επιβλέπων Καθηγητής: Φοίβος Μυλωνάς 
Επιτροπή: Κάτια Λήδα Κερμανίδου  

              Θεμιστοκλής Έξαρχος 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Κέρκυρα 



2 

  



3 

Περίληψη 

Στον τομέα της ιατρικής και πιο συγκεκριμένα στα πλαίσια ενός οργανωμένου νοσοκομειακού πε-

ριβάλλοντος, η εξεύρεση της γνώσης και η εξαγωγή της είναι πολύ κρίσιμες διαδικασίες. Από μόνη 

της η ιατρική δεν είναι σε θέση να αναδείξει τη γνώση, η οποία στην ουσία είναι προϊόν της εμπει-

ρίας, αλλά και της συχνότητας εμφάνισης της σε περιστατικά ασθενών. Η συγκεκριμένη γνώση εάν 

εξαχθεί από τις μεγάλες βάσεις δεδομένων, εντός των οποίων είναι κρυμμένη, είναι σε θέση να 

ισχυροποιήσει τα θεωρητικά ιατρικά συμπεράσματα και τα συμπεράσματα που περιγράφονται σε 

ιατρικά εγχειρίδια, αλλά και να αυξήσει αυτή τη θεωρητική γνώση. Οι ειδικοί του τομέα είναι σε 

θέση να εξάγουν αντικειμενικά αποτελέσματα στηριζόμενοι στην επιστήμη τους, κάνοντας χρήση 

υποκειμενικών και ουσιαστικών στοιχείων παραμέτρων, όπως είναι το ιατρικό ιστορικό, τα αποτε-

λέσματα εξετάσεων και άλλα. Μέσα σε αυτά τα πλαίσια σημαντικό ρόλο έχουν και οι οντολογίες. 

Μία οντολογία είναι η αναπαράσταση μιας οντότητας ή των εννοιών μιας γνωστικής περιοχής, έτσι 

ώστε να μπορεί να την επεξεργαστεί ο Η/Υ. Μια οντολογία ορίζει τους όρους που χρησιμο-

ποιούνται για να περιγράψουν και να αναπαραστήσουν Οι οντολογίες ερμηνεύουν λοιπόν την πλη-

ροφορία και επικοινωνούν με άλλα εργαλεία λογικής. Με τη βοήθεια εργαλείων, εξάγουν λογικά 

συμπεράσματα για τις έννοιες που αναπτύσσονται μέσα σε αυτές και τις σχέσεις μεταξύ τους. 

Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η πειραματική εφαρμογή μεθόδων αναζήτησης γνώσης σε 

πραγματικά ιατρικά δεδομένα. Στόχος είναι να αναζητηθεί και να αναδειχθεί η κρυμμένη γνώση, 

η οποία θα μπορέσει να αξιολογηθεί από ειδικούς στον τομέα της υγείας. Χρησιμοποιήθηκαν ια-

τρικά δεδομένα που σχετίζονται με καρδιαγγειακές παθήσεις. Στα πλαίσια της εργασίας πραγμα-

τοποιήθηκαν τρία πειράματα, από τα οποία προέκυψε πως τα ποσοστά της ακρίβειας κάθε αλγο-

ρίθμου για την μεμονωμένη εφαρμογή του φίλτρου Attribute Selection που έγινε στο πείραμα 1 

κυμαίνονται στα ίδια ποσοστά ακριβείας που εξάχθηκαν στα πείραμα 2 και 3. Το πείραμα 3 έχει 

σχεδόν τα ίδια αποτελέσματα (accuracy, precision, recall, f-measure) με το πείραμα 2. 

Η μείωση των χαρακτηριστικών επιφέρει πολλές φορές καλύτερα αποτελέσματα λόγω του ότι μπο-

ρούν να αγνοηθούν τα περιττά ή άσχετα με την τιμή εξόδου χαρακτηριστικά. Επίσης, διακρίνοντας 

ποια χαρακτηριστικά είναι πιο σημαντικά για το αποτέλεσμα μιας διαδικασίας, µπορεί να αποκτη-

θεί διαίσθηση για το πραγματικό πρόβλημα, επιτρέποντας στους ειδικούς του τομέα να το αντιµε-

τωπίσουν αποτελεσµατικότερα. Κατά την εφαρμογή του φίλτρου Class Balancer έχει παρατηρηθεί 

ότι με την εξισορρόπηση κλάσεων για τους περισσότερους αλγόριθμους χάνεται χρήσιμη πληρο-

φορία σχετικά με τις συχνότητες εμφάνισης. 
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Abstract 

In the field of medicine and more specifically in the context of an organized hospital environment, 

finding knowledge and extracting it is a very critical process. Medicine alone is not able to highlight 

knowledge, which is essentially a product of experience, but also of the frequency of its occurrence 

in patient cases. This knowledge, if extracted from the large databases in which it is hidden, is able 

to strengthen the theoretical medical conclusions and the conclusions described in medical text-

books, but also to increase this theoretical knowledge. Experts in the field are able to extract objec-

tive results based on their science, using subjective and substantive parameters, such as medical 

history, test results and more. In this context, ontologies also play an important role. An ontology is 

the representation of an entity or the concepts of a cognitive area so that it can be processed by 

the computer. An ontology defines the terms used to describe and represent. Ontologies therefore 

interpret information and communicate with other tools of logic. With the help of tools, they draw 

logical conclusions about the concepts that develop within them and the relationships between 

them. 

The purpose of this research is the experimental application of knowledge seeking methods to real 

medical data. The aim is to seek out and reveal the hidden knowledge, which will be able to be 

evaluated by health experts. Medical data related to cardiovascular disease were used. As part of 

the work, three experiments were performed, which showed that the accuracy percentages of each 

algorithm for the individual application of the Attribute Selection filter performed in Experiment 1 

are the same as the accuracy rates extracted in Experiment 2 and 3. Experiment 3 has almost the 

same results (accuracy, precision, recall, f-measure) as in Experiment 2. 

Reducing features often results in better results because features that are unnecessary or unrelated 

to the output value can be ignored. Also, by distinguishing which features are most important for 

the outcome of a process, intuition can be gained about the real problem, allowing industry experts 

to deal with it more effectively. When applying the Class Balancer filter, it has been observed that 

by balancing classes for most algorithms, useful information about occurrence frequencies is lost. 
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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή  

1.1 Δομή διπλωματικής εργασίας  

H παρούσα εργασία αποτελείται από έξι κεφάλαια, στα πλαίσια των οποίων επιχειρείται η κάλυψη 

του θέματος, το οποίο πραγματεύεται. 

Στο πρώτο κεφάλαιο περιλαμβάνεται η εισαγωγή, όπου γίνεται μία γενική περιγραφή του θέματος, 

και παρουσιάζονται ο σκοπός και η δομή της εργασίας.  

Στο δεύτερο κεφάλαιο περιγράφονται βασικές έννοιες όπως τα δεδομένα, ο τύπος και η ποιότητα 

τους, η διαδικασία της προ-επεξεργασίας τους, αλλά και η ανάλυση τους στη βάση συσχετίσεων. 

Στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζεται η έννοια της εξόρυξης δεδομένων. Συγκεκριμένα περιγράφεται 

ο ρόλος της μηχανικής μάθησης, η διαδικασία, οι απαιτήσεις, τα είδη και οι τεχνικές της εξόρυξης 

δεδομένων, καθώς επίσης και ο ρόλος που διαδραματίζει η εξόρυξη δεδομένων στην ιατρική. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζεται το εργαλείο Weka και πως αυτό συμβάλει στην εξόρυξη γνώ-

σεις από δεδομένα και την υλοποίηση αλγορίθμων. 

Στο πέμπτο κεφάλαιο παρουσιάζεται η έννοια της οντολογίας. Πιο συγκεκριμένα, περιγράφονται 

οι ορισμοί και τα κίνητρα για τη χρήση οντολογιών, οι αρχές σχεδίασης και ανάπτυξης των οντολο-

γιών, αλλά και τα ανοιχτά ζητήματα που υπάρχουν γύρω από την ανάπτυξη τους. Επίσης περιγρά-

φεται η διαχείριση των ιατρικών δεδομένων μέσω των οντολογιών, καθώς επίσης και οι οντολογίες 

των ιατρικών δεδομένων. 

Τέλος, το έκτο κεφάλαιο της εργασίας αποτελεί τη συνολική επισκόπηση της εργασίας, όπου πα-

ρουσιάζονται τα συμπεράσματα, αλλά και ορισμένες προτάσεις για πιθανές μελλοντικές ερευνητι-

κές κατευθύνσεις. 

 

1.2 Στόχος διπλωματικής εργασίας 

Είναι κοινά αποδεκτό πως το μέγεθος που έχουν πληροφορίες που καθημερινά αποθηκεύονται σε  

μία πληθώρα βάσεων δεδομένων, αυξάνεται ολοένα και περισσότερο και μάλιστα με ιδιαίτερα 

ταχείς ρυθμούς. Τα δεδομένα, τα οποία αποθηκεύονται ανήκουν σε πολλές και διαφορετικές κα-

τηγορίες από απλά έγγραφα έως και πιο περίπλοκα δεδομένα. Ενδεικτικά μπορούν να αναφερ-

θούν ορισμένες από τις κατηγορίες των δεδομένων τα οποία αποθηκεύονται, και αφορούν σε συ-

ναλλαγές εταιρειών, οι οποίες διατηρούνται ως αρχείο των συναλλαγών μεταξύ εταιρειών, αλλά 

και εσωτερικής λειτουργίας των εταιρειών, σε δεδομένα επιστημονικής φύσης, σε ιατρικά και προ-

σωπικά δεδομένα που συγκεντρώνουν συστήματα υγείας και δημόσιοι φορείς με σκοπό τη βελτί-

ωση της ποιότητας των παρεχόμενων υπηρεσιών, σε εικόνες και βίντεο και σε μηνύματα ηλεκτρο-

νικού ταχυδρομείου. 
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Σε παλαιότερες δεκαετίες το σύνολο αυτών των δεδομένων αποθηκεύονταν κατά τρόπο ανεξέλε-

γκτο στα πλαίσια της μεγάλης δύναμης που μπορούσε να προσφέρει η ψηφιακή αποθήκευση, χω-

ρίς ουσιαστικά να δίνεται προσοχή στις δυνατότητες που διέθεταν οι υπάρχουσες δομές αποθή-

κευσης δεδομένων για την επεξεργασία τους. Η πρακτική αυτή είχε ως αποτέλεσμα τη δημιουργία 

δομημένων συστημάτων διαχείρισης βάσεων δεδομένων, τα οποία είχαν τη δυνατότητα να προ-

σφέρουν πιο αποδοτικές και αποτελεσματικές υπηρεσίες για την ανάκτηση πληροφοριών μέσα 

από μεγάλες σε όγκο συλλογές δεδομένων. Παρόλα αυτά τα συγκεκριμένα συστήματα διέθεταν 

λίγες δυνατότητες επεξεργασίας, οι οποίες σχετίζονταν με ερωτήματα σχεσιακού τύπου, έτσι ώστε 

να μπορεί να γίνει επιλογή υποσυνόλων δεδομένων από ένα γενικό σύνολο με βάση κριτήρια και 

διαδικασίες στατιστικής επεξεργασίας δεδομένων, έχοντας θέσει ο χρήστης ένα συγκεκριμένο 

στόχο προς αναζήτηση. 

Καθώς οι πληροφορίες γνωρίζουν μία ραγδαία αύξηση, παρατηρείται συχνά ότι τα δεδομένα στα 

οποία σήμερα έχουμε πρόσβαση είναι κατά πολύν περισσότερα από όσα είμαστε σε θέση να δια-

χειριστούμε. Μάλιστα σε αρκετές περιπτώσεις τόσο το πλήθος των δεδομένων, όσο και το μέγεθος 

των βάσεων δεδομένων παρουσιάζουν αύξηση τόσο όσον αφορά το πλήθος των εγγράφων όσο 

και το πλήθος των πεδίων. Στο περιθώριο τέτοιων τεράστιων βάσεων δεδομένων, υπάρχει μία 

γνώση, η οποία δεν είναι ορατή,, προφανής και γνωστή από πριν, η οποία όμως εάν έρθει στο 

προσκήνιο μπορεί να είναι ιδιαιτέρως χρήσιμη. Τη συγκεκριμένη ανάγκη επιχειρεί να καλύψει ένα 

νέο επιστημονικό πεδίο, που ασχολείται με την ανακάλυψη της γνώσης σε βάσεις δεδομένων. Στα 

πλαίσια αυτού του επιστημονικού πεδίου λαμβάνουν χώρα τεχνικές και μέθοδοι για την εξόρυξη 

γνώσης, προκειμένου να βρεθούν πρότυπα και να κατασκευαστούν μοντέλα με βάση αυτά τα δε-

δομένα. Στη σημερινή εποχή, το συγκεκριμένο πεδίο, αλλά και οι εφαρμογές που σχετίζονται με 

αυτό συζητιούνται ολοένα και περισσότερο όσον αφορά τα ιατρικά δεδομένα. 

Στον τομέα της ιατρικής και πιο συγκεκριμένα στα πλαίσια ενός οργανωμένου νοσοκομειακού πε-

ριβάλλοντος, η εξεύρεση της γνώσης και η εξαγωγή της είναι πολύ κρίσιμες διαδικασίες. Η ιατρική 

από μόνη της δε μπορεί να αναδείξει τη γνώση, η οποία κατά βάση είναι αποτέλεσμα τόσο της 

εμπειρίας όσο και της συχνότητας με την οποία εμφανίζονται περιστατικά ασθενών. Η εν λόγω 

γνώση εάν εξαχθεί από τις ογκώδεις βάσεις δεδομένων, θα συμβάλει στην ενίσχυση των θεωρητι-

κών ιατρικών συμπερασμάτων, αλλά και των αποτελεσμάτων που αναφέρονται σε ιατρικά άρθρα, 

καθώς επίσης και στον εμπλουτισμό της θεωρητικής γνώσης. Το επιστημονικό προσωπικό που α-

σχολείται με το συγκεκριμένο τομέα μπορεί να εξάγει αντικειμενικά αποτελέσματα χρησιμοποιώ-

ντας υποκειμενικά και ουσιαστικά στοιχεία, όπως τα αποτελέσματα των εξετάσεων και το ιατρικό 

ιστορικό. 
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Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, τα ιατρικά δεδομένα σχετίζονται με την καρδιαγγειακή νόσο. 

Λαμβάνοντας υπόψιν μας το γεγονός πως ο πληθυσμός γερνάει, η αστικοποίηση και η παγκοσμιο-

ποίηση εντείνονται, οι καρδιαγγειακές παθήσεις αρχίζουν να αποτελούν ένα από τα πιο σοβαρά 

προβλήματα που καλείται να αντιμετωπίσει σήμερα η ανθρωπότητα (Galasso et al., 2015; De Rosa 

et al., 2018). Αν και γίνονται πολλές προσπάθειες για να βελτιωθεί η πρόληψη, η διάγνωση και η 

θεραπεία, οι καρδιαγγειακές παθήσεις αντιπροσωπεύoυν την κύρια αιτία αναπηρίας και πρόωρου 

θανάτου σε όλο τον κόσμο. Από την έρευνα προκύπτει πως σε ετήσια βάση 17 εκατομμύρια περί-

που θάνατοι είναι αποτέλεσμα καρδιαγγειακών αιτίων, ενώ αναμένεται πως μέχρι το 2030 αυτός 

ο αριθμός θα αγγίξει τα 23,3 εκατομμύρια. Η σοβαρή αναντιστοιχία που υπάρχει ανάμεσα στην 

ανάγκη για δεδομένα και τους πραγματικούς πόρους που είναι διαθέσιμοι, τονίζει την ανάγκη που 

υπάρχει να αναπτυχθούν νέες μορφές καρδιαγγειακής έρευνας, η οποία να μπορεί να αναλύει με 

οικονομικά αποδοτικό τρόπο μεγάλες ποσότητες πληροφοριών. Μεγάλος αριθμός δεδομένων εί-

ναι συχνά εύκολα διαθέσιμα, ωστόσο, επειδή συλλέγονται για άλλους λόγους, δεν επεξεργάζονται 

στα πλαίσια συμβατικής ερευνητικής πρακτικής. Σε άλλες περιπτώσεις τα δεδομένα είναι μέρος 

συνόλων δεδομένων τα οποία δε σχετίζονται μεταξύ τους. Η βελτίωση των πόρων είναι αποτέλε-

σμα της άρσης των εμποδίων ανάμεσα στις πηγές των δεδομένων και τη δημιουργία πλατφορμών 

που είναι ικανές να διαχειριστούν μεγάλο όγκο πληροφοριών (Silverio et al., 2019). 

Μέσα σε αυτά τα πλαίσια ο σκοπός της εργασίας είναι η πειραματική εφαρμογή μεθόδων αναζή-

τησης γνώσης σε πραγματικά ιατρικά δεδομένα. Στόχος είναι να αναζητηθεί και να αναδειχθεί η 

κρυμμένη γνώση, η οποία θα μπορέσει να αξιολογηθεί από ειδικούς στον τομέα της υγείας. Χρη-

σιμοποιήθηκαν ιατρικά δεδομένα που σχετίζονται με καρδιαγγειακές παθήσεις. 

 

Κεφάλαιο 2: Θεωρητικό υπόβαθρο δεδομένων  

2.1 Περιγραφή δεδομένων 

Η έννοια των δεδομένων αναφέρεται συνήθως σε μία σειρά από ακατέργαστα δεδομένα, τα οποία 

μπορεί να είναι μια συλλογή από κείμενα, αριθμούς ή και σύμβολα, τα οποία δεν έχουν κανένα 

νόημα. Ως εκ τούτου, είναι σημαντικό τα δεδομένα να υποβάλλονται σε επεξεργασία ή να παρέχο-

νται με ένα πλαίσιο, έτσι ώστε να αποκτούν νόημα, καθώς από μόνα τους τα δεδομένα δεν έχουν 

κάποιο νόημα. Τα δεδομένα παίρνουν νόημα και μετατρέπονται σε πληροφορίες μόνο όταν ερμη-

νεύονται. Τα δεδομένα αποτελούνται από πρωτογενή , ακατέργαστα γεγονότα και αριθμούς. Όταν 

αυτά τα δεδομένα υποβληθούν σε επεξεργασία με τη μορφή συνόλων, σύμφωνα με το ερευνητικό 

περιβάλλον εντός του οποίου πρόκειται να χρησιμοποιηθούν, τότε είναι σε θέση να παράσχουν 

πληροφορίες (Zins, 2007). 
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Τα δεδομένα αναφέρονται σε ακατέργαστες εισόδους πληροφοριών που όταν υποβάλλονται σε 

επεξεργασία ή οργανώνονται οδηγούν σε μία ερμηνεία που νόημα και ουσία. Οι πληροφορίες εί-

ναι συνήθως το επεξεργασμένο αποτέλεσμα των δεδομένων. Όταν τα δεδομένα υποβάλλονται σε 

επεξεργασία προκειμένου να προκύψουν οι πληροφορίες, τότε αυτά γίνονται κατανοητή και απο-

κτούν σημασία (Sanders, 2016). 

Σε ένα σύστημα πληροφορικής τα σύμβολα, οι χαρακτήρες, οι εικόνες ή οι αριθμοί είναι δεδομένα. 

Αυτές είναι οι εισροές που πρέπει να επεξεργαστεί ένα σύστημα πληροφορικής προκειμένου να 

παράγει μια ουσιαστική ερμηνεία. Με άλλα λόγια, τα δεδομένα σε ουσιαστική μορφή γίνονται 

πληροφορίες. Οι πληροφορίες μπορούν να αφορούν γεγονότα, πράγματα, έννοιες ή οτιδήποτε 

σχετίζεται με το σχετικό θέμα. Μπορεί να παρέχει απαντήσεις σε ερωτήσεις όπως ποιος, τι, πότε, 

γιατί, και πώς (Sanders, 2016). 

Η παρουσίαση δεδομένων παίζει καθοριστικό ρόλο στην έρευνα. Οι ερευνητές μπορούν να πεί-

σουν την έρευνά τους στον αναγνώστη με την αποτελεσματική παρουσίαση δεδομένων. Βασικά, 

υπάρχουν δύο τύποι παρουσίασης δεδομένων: αριθμητικοί και γραφικοί (Slutsky, 2014; Praharaj, 

2017). 

Στα πλαίσια της αριθμητικής παρουσίασης υπάρχουν διάφοροι τύποι αριθμητικής παρουσίασης 

των δεδομένων, συμπεριλαμβανομένης της τακτοποίησής τους σε αύξουσα σειρά, φθίνουσα σειρά 

και ταξινόμηση των δεδομένων στη μορφή πίνακα. Ο δεύτερος τύπος παρουσίασης είναι η γρα-

φική παρουσίαση. Τα γραφήματα είναι μια κοινή μέθοδος για την οπτική απεικόνιση των σχέσεων 

στα δεδομένα. Ένα γράφημα είναι μια γραφική αναπαράσταση των δεδομένων, στην οποία τα δε-

δομένα αντιπροσωπεύονται από σύμβολα, όπως γραμμές σε ένα γράφημα ράβδων, γραμμές σε 

ένα γράφημα γραμμών ή φέτες σε ένα γράφημα πίτας. Τα γραφήματα μάς επιτρέπουν να μελετή-

σουμε τη σχέση αιτίας-και-αποτελέσματος μεταξύ δύο μεταβλητών. Τα γραφήματα συμβάλλουν 

στη μέτρηση της έκτασης μιας μεταβλητής όταν μια άλλη μεταβλητή αλλάζει κατά ένα συγκεκρι-

μένο ποσό (Franzblau & Chung, 2012; Slutsky, 2014). 

Υπάρχουν διάφοροι τύποι γραφικής παρουσίασης (McDonald, 2001; Durbin, 2004): 

- Ραβδόγραμμα. Ένα γράφημα ράβδων είναι η παρουσίαση δεδομένων χρησιμοποιώντας ορθο-

γώνιες ράβδους, με ύψη ή μήκη ανάλογα με τις τιμές που αντιπροσωπεύουν. Ο αναγνώστης μπο-

ρεί εύκολα να συγκρίνει την ποσότητα παρατηρώντας το μήκος της ράβδου. Στο γράφημα ρά-

βδων, οι ράβδοι μπορούν να απεικονιστούν οριζόντια ή κάθετα. Στον άξονα x, χρησιμοποιείται 

κατηγορηματική μεταβλητή, ενώ στον άξονα y, χρησιμοποιείται αριθμητική τιμή. Το γράφημα 

ράβδων έχει τρεις τύποι: απλό, παρακείμενο και αθροιστικό. Τα δύο τελευταία ονομάζονται επί-

σης γράφημα πολλαπλών ράβδων. Στο απλό γράφημα ράβδων, χρησιμοποιούνται το πολύ δύο 
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μεταβλητές (μία κατηγορική και μία ποσοτική), ενώ στο διάγραμμα πολλαπλών ράβδων, χρησι-

μοποιούνται το πολύ τρεις μεταβλητές (δύο κατηγορηματικές και μία ποσοτική). Τα πολλαπλά 

γραφήματα ράβδων είναι χρήσιμα όταν ένας ερευνητής θέλει να συγκρίνει σχήματα δύο ή πε-

ρισσότερων διαφορετικών δεδομένων. 

- Γράφημα γραμμής. Είναι εναλλακτικό γράφημα από το αυτό του ραβδογράμματος. Ένα γράφημα 

γραμμής είναι ένα είδος γραφήματος που αντιπροσωπεύει δεδομένα με τρόπο που μια σειρά 

σημείων πρόκειται να συνδεθεί με τμήματα ευθειών γραμμών. Η διαφορά μεταξύ γραφήματος 

γραμμής και ραβδογράμματος είναι πως το ραβδόγραμμα αντιπροσωπεύεται από ορθογώνιο 

ενώ το γράφημα γραμμής εμφανίζεται με γραμμή, αν και τα δύο χρησιμοποιούνται για τον ίδιο 

σκοπό. 

- Διαγράμματα πίτας. Ένα γράφημα πίτας ορίζεται ως ένα γράφημα που περιέχει έναν κύκλο και 

χωρίζεται σε τομείς. Τα μήκη τόξου των τομέων είναι ανάλογα με την αριθμητική τιμή που αντι-

προσωπεύουν. Χρησιμοποιείται μόνο για τα κατηγορηματικά δεδομένα.  

- Ιστόγραμμα και πολύγωνο συχνότητας. Ένα ιστόγραμμα αντιπροσωπεύει την κατανομή συχνό-

τητας μιας συνεχούς μεταβλητής της οποίας οι περιοχές είναι ανάλογες με τις αντίστοιχες συχνό-

τητες. Ένα ιστόγραμμα είναι αρκετά παρόμοιο με το γράφημα ράβδων καθώς και τα δύο αποτε-

λούνται από ορθογώνιες ράβδους. Η διαφορά είναι ότι δεν υπάρχει κενό μεταξύ δύο ράβδων 

στο ιστόγραμμα. Το ιστόγραμμα χρησιμοποιείται για τον έλεγχο της κανονικής κατανομής των 

συνεχών δεδομένων και έχει μόνο μία συνεχή μεταβλητή και δεν χρησιμοποιούνται κατηγορη-

ματικές μεταβλητές για να το σχεδιάσουν, ενώ στο γράφημα ράβδων, απαιτούνται τουλάχιστον 

δύο μεταβλητές, συμπεριλαμβανομένης μιας ποσοτικής και μιας κατηγορικής μεταβλητής. Τα 

πολύγωνα συχνότητας εξυπηρετούν τον ίδιο σκοπό με τα ιστογράμματα, αλλά είναι ιδιαίτερα 

χρήσιμα για τη σύγκριση συνόλων δεδομένων. Τα πολύγωνα συχνότητας είναι επίσης μια καλή 

επιλογή για την εμφάνιση αθροιστικών κατανομών συχνότητας. Όταν τα μεσαία σημεία των κο-

ρυφών των ορθογώνιων ράβδων στο ιστόγραμμα ενώνονται, δημιουργείται το πολύγωνο συχνό-

τητας. 

- Γραμμή σφαλμάτων. Οι ράβδοι σφάλματος είναι γραφικές παραστάσεις της μεταβλητότητας των 

δεδομένων και χρησιμοποιούνται στο γράφημα για να υποδείξουν το σφάλμα ή την αβεβαιότητα 

(τυπική απόκλιση / τυπικό σφάλμα / διάστημα εμπιστοσύνης) σε μια αναφερόμενη μέτρηση (μέ-

σος όρος). Δίνουν μια γενική ιδέα για το πόσο ακριβής είναι μια μέτρηση ή αντίστροφα, πόσο 

μακριά από την αναφερόμενη τιμή. 

- Γραφικές παραστάσεις box. Οι εν λόγω γραφικές παραστάσεις χαρακτηρίζουν ένα δείγμα χρησι-

μοποιώντας το ελάχιστο.  
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- Διάγραμμα διασποράς. Ένα διάγραμμα διασποράς είναι ένα γράφημα στο οποίο οι τιμές δύο 

ποσοτικών μεταβλητών απεικονίζονται σε δύο άξονες. Το μοτίβο των σημείων που προκύπτουν 

αποκαλύπτουν οποιαδήποτε συσχέτιση που υπάρχει μεταξύ μεταβλητών για ένα σύνολο δεδο-

μένων. Τα γραφήματα διασποράς δείχνουν πόσο μια μεταβλητή επηρεάζεται από μια άλλη. Η 

σχέση μεταξύ δύο μεταβλητών ονομάζεται συσχέτιση τους. Εάν τα σημεία δεδομένων κάνουν 

μια ευθεία γραμμή που πηγαίνει από την αρχή σε υψηλές τιμές x- και y-, τότε οι μεταβλητές 

λέγεται ότι έχουν θετική συσχέτιση. Εάν η γραμμή πηγαίνει από μια υψηλή τιμή στον άξονα y 

κάτω σε μια υψηλή τιμή στον άξονα x-, οι μεταβλητές έχουν αρνητικό συσχετισμό. Σε περίπτωση 

που δεν εμφανίστηκε τάση, καλείται μη συσχέτιση. 

- Διάγραμμα Bland – Altman. Ένα διάγραμμα Bland – Altman (διαφορά διαγράμματος) είναι μια 

μέθοδος σχεδίασης δεδομένων που χρησιμοποιείται για την ανάλυση της συμφωνίας μεταξύ 

δύο διαφορετικών προσδιορισμών. Στο διάγραμμα Bland-Altman, οι διαφορές (μεταξύ των δύο 

μεθόδων) γράφονται σε σχέση με τους μέσους όρους των δύο μεθόδων. Εναλλακτικά, μπορούμε 

να επιλέξουμε να σχεδιάσουμε τις διαφορές (μεταξύ των δύο μεθόδων) έναντι μιας από τις δύο 

μεθόδους, εάν αυτή είναι μια μέθοδος αναφοράς και των δύο μεθόδων. 

- Διάγραμμα “δάσος”. Ένα διάγραμμα “δάσος” είναι μια γραφική απεικόνιση των εκτιμώμενων 

αποτελεσμάτων από μια σειρά επιστημονικών μελετών που ασχολούνται με το ίδιο ερώτημα, 

μαζί με τα συνολικά αποτελέσματα. Είναι μια γραφική αναπαράσταση μιας μετα-ανάλυσης. Συ-

νήθως συνοδεύεται από έναν πίνακα με αναφορές (συγγραφέας και ημερομηνία) των μελετών 

με το εκτιμώμενο αποτέλεσμα που περιλαμβάνεται στη μετα-ανάλυση. 

- Άλλες γραφικές μέθοδοι. Εκτός από τα παραπάνω, υπάρχουν μερικές άλλες γραφικές μέθοδοι, 

που χρησιμοποιούνται στις ερευνητικές μελέτες, αν και είναι λιγότερο δημοφιλείς, συμπεριλαμ-

βανομένων του διαγράμματος περιοχής, του πολικού διαγράμματος, της γραφικής παράστασης 

Υouden, και του υψηλού-χαμηλού γραφήματος. 

 

2.2 Τύπος δεδομένων και ποιότητα δεδομένων  

Οι τύποι δεδομένων είναι μια σημαντική έννοια της στατιστικής, η οποία πρέπει να γίνει κατα-

νοητή, για την ορθή εφαρμογή στατιστικών μετρήσεων στα δεδομένα και, ως εκ τούτου, για τη 

σωστή σύναψη ορισμένων υποθέσεων σχετικά με αυτά. Από την έρευνα εντοπίζουμε δύο διαφο-

ρετικούς τύπους δεδομένων, τα κατηγοριακά δεδομένα και τα αριθμητικά δεδομένα (Mishra, 

2018). 
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Τα κατηγοριακά δεδομένα χρησιμοποιούνται κατά κύριο λόγο για να μετρήσουν τον τύπο και όχι 

το ποσό, και μπορούν να αναλυθούν σε δύο επιμέρους κατηγορίες, στα ονομαστικά και τα διατε-

ταγμένα δεδομένα. 

Τα ονομαστικά δεδομένα είναι δεδομένα που εκχωρούνται σε κατηγορίες ή ετικέτες ή μια μεγάλη 

σειρά δεδομένων όπου ο αριθμός εκχωρείται τυχαία. Οι κατηγορίες ή οι ετικέτες δεν μπορούν να 

ταξινομηθούν ή να τοποθετηθούν σε διάταξη και δεν σχετίζονται μεταξύ τους. 

Τα διατεταγμένα δεδομένα είναι δεδομένα όπου οι αριθμοί έχουν χρησιμοποιηθεί για την τοπο-

θέτηση αντικειμένων σε μια σειρά. Κατηγοριοποιείται σε μια σταθερή, συγκεκριμένη σειρά και 

μπορούμε μόνο να πούμε ότι ένα πράγμα είναι περισσότερο ή λιγότερο από κάτι άλλο στην κλί-

μακα. Αν και τα δεδομένα μπορούν να ταξινομηθούν κατά σειρά, δεν σημαίνει ότι βρίσκονται σε 

ίσα διαστήματα μεταξύ των κατηγοριών. 

Τα αριθμητικά δεδομένα διακρίνονται σε μία σειρά από κατηγορίες που περιλαμβάνουν τα δια-

κριτά δεδομένα και τα συνεχή δεδομένα. 

Τα διακριτά δεδομένα περιγράφουν δεδομένα, των οποίων οι τιμές είναι διακριτές και ξεχωριστές. 

Με λίγα λόγια ως διακριτά δεδομένα περιγράφουμε τα δεδομένα που μπορούν να πάρουν μόνο 

συγκεκριμένες τιμές. Αυτός ο τύπος δεδομένων δεν μπορεί να υπολογιστεί αλλά μπορεί να κατα-

μετρηθεί. 

Τα συνεχή δεδομένα αντιπροσωπεύουν μετρήσεις και επομένως οι τιμές τους δεν μπορούν να κα-

ταμετρηθούν αλλά μπορούν να υπολογιστούν. Τα συνεχή δεδομένα μπορούν να αναλυθούν πε-

ραιτέρω σε δεδομένα διαστήματος και αναλογίας.  

Στα δεδομένα διαστήματος οι τιμές του διαστήματος αντιπροσωπεύουν παραγγελθείσες μονάδες 

που έχουν την ίδια διαφορά. Επομένως, μιλάμε για δεδομένα διαστήματος όταν έχουμε μια μετα-

βλητή που περιέχει αριθμητικές τιμές που ταξινομούνται και όπου γνωρίζουμε τις ακριβείς διαφο-

ρές μεταξύ των τιμών. Το πρόβλημα με τα δεδομένα τιμών διαστήματος είναι ότι δεν έχουν “πραγ-

ματικό μηδέν”. Με δεδομένα διαστήματος, μπορούμε να προσθέσουμε και να αφαιρέσουμε, αλλά 

δεν μπορούμε να πολλαπλασιάσουμε, να διαιρέσουμε ή να υπολογίσουμε τους λόγους. Επειδή 

δεν υπάρχει αληθινό μηδέν, δεν μπορούν να εφαρμοστούν πολλές περιγραφικές και συμπερασμα-

τικές στατιστικές. 

Στα δεδομένα αναλογίας οι τιμές αναλογίας είναι επίσης ταξινομημένες μονάδες που έχουν την 

ίδια διαφορά. Οι τιμές αναλογίας είναι ίδιες με τις τιμές διαστήματος, με τη διαφορά ότι έχουν 

απόλυτο μηδέν. 

Όταν οι άνθρωποι σκέφτονται την ποιότητα των δεδομένων, συνήθως αναφέρονται μόνο στην α-

κρίβεια. Ωστόσο, η ποιότητα των δεδομένων είναι κάτι παραπάνω από απλή ακρίβεια δεδομένων. 
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Άλλες σημαντικές διαστάσεις όπως η πληρότητα και η συνέπεια είναι απαραίτητες προκειμένου 

να χαρακτηριστεί πληρέστερα η ποιότητα των δεδομένων. 

Ο παράγοντας της ακρίβειας μπορεί να αξιολογηθεί για διαφορετικά επίπεδα διακριτότητας ενός 

μοντέλου δεδομένων, που κυμαίνονται από μεμονωμένες τιμές έως ολόκληρες βάσεις δεδομένων. 

Για τιμές μεμονωμένων δεδομένων, η ακρίβεια μετρά την απόσταση μεταξύ μιας τιμής v και μιας 

τιμής v΄ που θεωρείται σωστή. Μπορούν να αναγνωριστούν δύο είδη ακρίβειας, δηλαδή μια συ-

ντακτική ακρίβεια και μια σημασιολογική ακρίβεια. Η συντακτική ακρίβεια μετράται μέσω συναρ-

τήσεων σύγκρισης που αξιολογούν την απόσταση μεταξύ v και v΄. Η απόσταση επεξεργασίας είναι 

ένα απλό παράδειγμα της λειτουργίας σύγκρισης, λαμβάνοντας υπόψιν το κόστος μετατροπής μιας 

συμβολοσειράς s σε συμβολοσειρά  s΄ μέσω μιας ακολουθίας εισαγωγών χαρακτήρων, διαγραφών 

και αντικαταστάσεων. Υπάρχουν πιο σύνθετες λειτουργίες σύγκρισης που λαμβάνουν υπόψη πα-

ρόμοιο ήχο, μεταθέσεις κ.λπ. (Elfekey et al., 2002). Η σημασιολογική ακρίβεια καταγράφει τις πε-

ριπτώσεις στις οποίες το v είναι συντακτικά σωστή τιμή, αλλά διαφέρει από τοv (Scannapieco et 

al., 2005). 

Ο παράγοντας της πληρότητας μπορεί γενικά να οριστεί ως ο βαθμός στον οποίο τα δεδομένα έ-

χουν επαρκές εύρος και βάθος για τη συγκεκριμένη εργασία (Wang & Madnick, 1989). Οι Pipino et 

al., 2002) προσδιορίζουν τρεις τύπους πληρότητας. Η πληρότητα σχήματος ορίζεται ως ο βαθμός 

στον οποίο οι οντότητες και τα χαρακτηριστικά δεν λείπουν από το σχήμα. Η πληρότητα στηλών 

είναι συνάρτηση των τιμών που λείπουν σε μια στήλη πίνακα. Η πληρότητα του πληθυσμού ισο-

δυναμεί με την αξιολόγηση των τιμών που λείπουν σε σχέση με έναν πληθυσμό αναφοράς. 

Ο παράγοντας της συνοχής καταγράφει την παραβίαση των σημασιολογικών κανόνων που ορίζο-

νται σε ένα σύνολο στοιχείων δεδομένων. Αναφορικά με τη σχεσιακή θεωρία, οι περιορισμοί της 

ακεραιότητας αποτελούν ένα παράδειγμα τέτοιων σημασιολογικών κανόνων. Οι περιορισμοί ακε-

ραιότητας είναι ιδιότητες που πρέπει να ικανοποιούνται από όλες τις παρουσίες ενός σχήματος 

βάσης δεδομένων. Είναι δυνατόν να διακρίνουμε δύο κύριες κατηγορίες περιορισμών ακεραιότη-

τας, συγκεκριμένα: περιορισμούς ενδο-σχέσεων και περιορισμούς μεταξύ σχέσεων. Οι περιορισμοί 

ακεραιότητας μεταξύ σχέσεων μπορούν να αφορούν μεμονωμένα χαρακτηριστικά (ονομάζονται 

επίσης και περιορισμοί τομέα) ή πολλαπλά χαρακτηριστικά μιας σχέσης (Scannapieco et al., 2005). 

 

2.3 Προεπεξεργασία δεδομένων 

Η προεπεξεργασία των δεδομένων είναι ένα από τα πιο σημαντικά στάδια που λαμβάνουν χώρα 

στα πλαίσια της ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις δεδομένων. Η προεπεξεργασία συχνά απαιτεί το 

μεγαλύτερο ποσοστό της συνολικής προσπάθειας που καταβάλεται στη διαδικασία της ερμηνείας 
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και ανάλυσης των δεδομένων. Ο λόγος για αυτό είναι πως τα δεδομένα τα ίδια δεν είναι στην 

κατάλληλη μορφή, αλλά δεν είναι “καθαρά”, με αποτέλεσμα να μην υπάρχει λόγος να αναφέρεται 

κανείς για ποιότητα αποτελεσμάτων πριν λάβει χώρα η διαδικασία της προεπεξεργασίας δεδομέ-

νων. Στα πλαίσια της προεπεξεργασίας δεδομένων εντοπίζονται τρεις λειτουργίες που λαμβάνουν 

χώρα, ο καθαρισμός δεδομένων, η ενοποίηση δεδομένων, και οι μετασχηματισμοί των δεδομένων. 

 

2.3.1 Καθαρισμός δεδομένων - Data cleaning 

Ο καθαρισμός δεδομένων είναι μια διαδικασία αφαίρεσης θορύβου και ασυνεπών δεδομένων ή 

άσχετων δεδομένων. Σε γενικές γραμμές, τα δεδομένα που λαμβάνονται, τόσο από τη βάση δεδο-

μένων μιας εταιρείας όσο και από τα πειραματικά αποτελέσματα, έχουν ατελή περιεχόμενα όπως 

χαμένα δεδομένα, μη έγκυρα δεδομένα ή απλά τυπογραφικά λάθη. Επιπλέον, υπάρχουν επίσης 

χαρακτηριστικά δεδομένων που δεν σχετίζονται με την υπόθεση εξόρυξης δεδομένων στην οποία 

συμμετέχουν. Τα άσχετα δεδομένα απορρίπτονται επίσης καλύτερα. Ο καθαρισμός δεδομένων θα 

επηρεάσει επίσης την απόδοση των τεχνικών εξόρυξης δεδομένων επειδή τα δεδομένα που δια-

χειρίζονται θα μειώσουν τον αριθμό και την πολυπλοκότητα (Han, 2006). 

 

2.3.2 Ενοποίηση δεδομένων - Integration 

Η ενοποίηση δεδομένων είναι η συγχώνευση δεδομένων από διάφορες βάσεις δεδομένων σε μια 

νέα βάση δεδομένων. Όχι συχνά, τα δεδομένα που απαιτούνται για την εξόρυξη δεδομένων δεν 

προέρχονται μόνο από μία βάση δεδομένων, αλλά επίσης προέρχονται από διάφορες βάσεις δε-

δομένων ή αρχεία κειμένου. Η ενοποίηση δεδομένων πραγματοποιείται στο χαρακτηριστικό φό-

ρουμ που προσδιορίζει μοναδικές οντότητες όπως χαρακτηριστικά ονομάτων, τύπους προϊόντων, 

αριθμούς πελατών και άλλα. Η ενσωμάτωση δεδομένων πρέπει να γίνει προσεκτικά, επειδή τα 

σφάλματα στην ενοποίηση δεδομένων μπορούν να παράγουν αποκλίνοντα αποτελέσματα και α-

κόμη και να παραπλανήσουν τη δράση αργότερα. Για παράδειγμα, εάν η ενοποίηση δεδομένων με 

βάση τον τύπο προϊόντος αποδεικνύει ότι συνδυάζει προϊόντα από διαφορετικές κατηγορίες, τότε 

θα υπάρχει συσχέτιση μεταξύ προϊόντων που στην πραγματικότητα δεν υπάρχουν (Han, 2006). 

 

2.3.3 Μετασχηματισμοί δεδομένων - Data transformation 

Τα δεδομένα μετατρέπονται ή συνδυάζονται σε μορφή κατάλληλη για επεξεργασία στην εξόρυξη 

δεδομένων. Ορισμένες μέθοδοι εξόρυξης δεδομένων απαιτούν ειδικές μορφές δεδομένων προτού 

εφαρμοστούν. Για παράδειγμα, ορισμένες τυπικές μέθοδοι όπως η ανάλυση συσχέτισης και η ο-
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μαδοποίηση μπορούν να δεχτούν μόνο κατηγορηματική εισαγωγή δεδομένων. Επομένως, τα δε-

δομένα με τη μορφή συνεχούς αριθμητικού αριθμού πρέπει να χωριστούν σε διάφορα διαστή-

ματα. Αυτή η διαδικασία ονομάζεται συχνά μετασχηματισμός δεδομένων (Han, 2006). 

 

2.4 Ανάλυση των δεδομένων βάση συσχετίσεων 

Οι κανόνες σύνδεσης σχετίζονται με τη μελέτη του “τι είναι μαζί”. Οι κανόνες σύνδεσης θέλουν να 

παρέχουν αυτές τις πληροφορίες με τη μορφή σχέσεων “if-then” ή “if-then”. Αυτός ο κανόνας υ-

πολογίζεται από πιθανά δεδομένα (Santoso, 2007). Η ανάλυση συσχέτισης είναι επίσης γνωστή ως 

μία από τις μεθόδους εξόρυξης δεδομένων που αποτελεί τη βάση διαφόρων άλλων μεθόδων εξό-

ρυξης δεδομένων. Ιδιαίτερα ένα από τα στάδια της ανάλυσης συσχέτισης που ονομάζεται ανάλυση 

προτύπων υψηλής συχνότητας προσελκύει την προσοχή πολλών ερευνητών να παράγουν αποτε-

λεσματικούς αλγόριθμους. Η σημασία ενός συσχετιστικού κανόνα μπορεί να γίνει γνωστή με δύο 

παραμέτρους, την υποστήριξη (τιμή υποστήριξης), που είναι το ποσοστό των στοιχείων συνδυα-

σμού στη βάση δεδομένων και της εμπιστοσύνης (τιμή βεβαιότητας), δηλαδή την ισχυρή σχέση 

μεταξύ των στοιχείων στους συσχετιστικούς κανόνες ως μια διαδικασία εύρεσης όλων των συσχε-

τιστικών κανόνων που πληρούν τις ελάχιστες απαιτήσεις για υποστήριξη (ελάχιστη υποστήριξη) 

και τις ελάχιστες απαιτήσεις για εμπιστοσύνη (ελάχιστη εμπιστοσύνη) (Pramudiono, 2007; Kumar 

& Chong, 2018). 

Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθμοι που έχουν αναπτυχθεί σχετικά με τους κανόνες συσχέτισης, αλλά 

υπάρχει ένας κλασικός αλγόριθμος που χρησιμοποιείται συχνά, δηλαδή ο εκ των προτέρων αλγό-

ριθμος. Η βασική ιδέα αυτού του αλγορίθμου είναι η ανάπτυξη συχνών αντικειμένων. Με τη χρήση 

ενός αντικειμένου και την αναδρομική ανάπτυξη συχνών αντικειμένων με δύο στοιχεία, τρία στοι-

χεία και ούτω καθεξής σε συχνό σύνολο αντικειμένων με όλα τα μεγέθη. Για την ανάπτυξη συχνών 

συνόλων με δύο αντικείμενα, μπορούν να χρησιμοποιηθούν συχνές ομάδες. Ο λόγος είναι ότι εάν 

το σύνολο ενός στοιχείου δεν υπερβαίνει την ελάχιστη υποστήριξη, τότε οποιοδήποτε μεγαλύτερο 

μέγεθος αντικειμένου δεν θα υπερβαίνει αυτήν την ελάχιστη υποστήριξη. Σε γενικές γραμμές, η 

ανάπτυξη συνόλων με στοιχεία fc χρησιμοποιεί συχνές σειρές με στοιχεία k - 1 που αναπτύχθηκαν 

στο προηγούμενο βήμα. Κάθε βήμα απαιτεί έναν μόνο έλεγχο ολόκληρης της βάσης δεδομένων. 

Στις συσχετίσεις υπάρχουν όροι προγενέστεροι και συνεπαγόμενοι, προηγούμενοι για την αναπα-

ράσταση του τμήματος "if" και επακόλουθοι της εκπροσώπησης του τμήματος “then”. Σε αυτήν 

την ανάλυση, το προηγούμενο και το συνακόλουθο είναι μια ομάδα στοιχείων που δεν έχουν 

σχέση μεταξύ τους (Santoso, 2007; Kumar & Chong, 2018). 
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Από τον μεγάλο αριθμό κανόνων που θα μπορούσαν να αναπτυχθούν, είναι απαραίτητο να υπάρ-

χουν κανόνες που να είναι αρκετά ισχυροί, το επίπεδο εξάρτησης μεταξύ αντικειμένων στο προη-

γούμενο και το συνακόλουθο. Για να μετρηθεί η ισχύς των κανόνων αυτής της ένωσης, χρησιμο-

ποιήθηκαν μέτρα υποστήριξης και εμπιστοσύνης. Υποστήριξη είναι η αναλογία μεταξύ του αριθ-

μού των συναλλαγών που περιέχουν προηγούμενες και επακόλουθες συναλλαγές. Η εμπιστοσύνη 

είναι η αναλογία μεταξύ του αριθμού των συναλλαγών που περιλαμβάνουν όλα τα στοιχεία στο 

προηγούμενο και συνεπεία του αριθμού των συναλλαγών που περιλαμβάνουν όλα τα στοιχεία στο 

προηγούμενο. Το πρώτο βήμα σε έναν a priori αλγόριθμο είναι πως η υποστήριξη κάθε στοιχείου 

υπολογίζεται με σάρωση της βάσης δεδομένων. Αφού ληφθεί υποστήριξη από κάθε στοιχείο, τα 

στοιχεία που έχουν υποστήριξη μεγαλύτερη από την ελάχιστη υποστήριξη επιλέγονται ως μοτίβα 

υψηλής συχνότητας με μήκος 1 ή συχνά συντομεύονται ως 1 σετ στοιχείων. Η συντομογραφία k- 

σετ στοιχείων σημαίνει ένα σύνολο που αποτελείται από k στοιχεία. Η δεύτερη επανάληψη παρά-

γει 2 αντικείμενα που κάθε σετ έχει δύο αντικείμενα. Πρώτον, ένα υποψήφιο σετ 2 τεμαχίων δη-

μιουργείται από ένα συνδυασμό όλων των σετ 1 τεμαχίου. Αυτό το υποψήφιο σετ 2 στοιχείων με-

τρά την υποστήριξή του με σάρωση της βάσης δεδομένων. Υποστήριξη σημαίνει τον αριθμό των 

συναλλαγών στη βάση δεδομένων που περιέχουν και τα δύο στοιχεία στον υποψήφιο σετ 2 στοι-

χείων. Αφού ληφθεί η υποστήριξη όλων των υποψήφιων σετ 2 στοιχείων, το υποψήφιο σετ 2 στοι-

χείων που πληροί τις ελάχιστες απαιτήσεις υποστήριξης μπορεί να προσδιοριστεί ως σετ 2 τεμα-

χίων που είναι επίσης μοτίβο υψηλής συχνότητας με μήκος 2 (Pramudiono, 2007; Kumar & Chong, 

2018). 

 

Κεφάλαιο 3: Θεωρητικό υπόβαθρο εξόρυξης δεδομένων 

3.1 Ο ρόλος της μηχανικής μάθησης 

Η μηχανική μάθηση αποτελεί κλάδο της τεχνητής νοημοσύνης που ως στόχο έχει να προσφέρει τη 

δυνατότητα στις μηχανές να εκτελούν εργασίες κατά τρόπο επιδέξιο μέσω της χρήσης έξυπνων 

λογισμικών. Οι στατιστικές μέθοδοι μάθησης είναι ο κύριος άξονας στον οποίο στηρίζεται το ευ-

φυές λογισμικό που χρησιμοποιείται προκειμένου να αναπτυχθεί η μηχανική νοημοσύνη. Καθώς 

οι αλγόριθμοι της μηχανικής μάθησης έχουν ανάγκη δεδομένων, το πεδίο μελέτης είναι ανάγκη να 

σχετιστεί με τη βάση δεδομένων. Μέσα σε αυτά τα πλαίσια διαμορφώνονται και όροι όπως το 

Discovery Knowledge from Data (KDD), η εξόρυξη δεδομένων και η αναγνώριση προτύπων 

(Ławrynowicz & Tresp, 2014). Για τον Mitchell (2006) το πεδίο μελέτης της μηχανικής μάθησης α-

ποτελεί μια φυσική ανάπτυξη της τομής της Επιστήμης των Υπολογιστών και της Στατιστικής. 
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Ενώ η Επιστήμη των Υπολογιστών στρέφει το ενδιαφέρον της κατά κύριο λόγο στο μη αυτόματο 

τρόπο προγραμματισμού των υπολογιστών, η Μηχανική Εκμάθηση ενδιαφέρεται σχετικά με το 

πως να κάνει τους υπολογιστές να προγραμματίζουν οι ίδιοι. Από την άλλη, ενώ η Στατιστική στρέ-

φει το ενδιαφέρον της στα συμπεράσματα που μπορούν να συναχθούν από τα δεδομένα, η Μηχα-

νική Εκμάθηση ενδιαφέρεται για την ενσωμάτωση πρόσθετων ερωτήσεων όσον αφορά τις υπολο-

γιστικές αρχιτεκτονικές και τους αλγόριθμους που μπορούν να χρησιμοποιηθούν έτσι ώστε να υ-

πάρξει πιο αποτελεσματικότερη λήψη, αποθήκευση, εύρεση, ανάκτηση και συγχώνευση αυτών 

των δεδομένων, αλλά και την οργάνωση πολλών δευτερευόντων καθηκόντων μάθησης και ζητη-

μάτων υπολογιστικής ιχνηλασιμότητας (Ławrynowicz & Tresp, 2014). 

Υπάρχουν μία σειρά από εργασίες, τις οποίες ο άνθρωπος μπορεί να εκτελέσει καταβάλλοντας μι-

κρή προσπάθεια και χωρίς να είναι σε θέση να εξηγήσει τον τρόπο που αυτές εκτελούνται. Η ανα-

γνώριση της ομιλίας άλλων ανθρώπων για παράδειγμα αποτελεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα, 

καθώς αν και ο άνθρωπος πραγματοποιεί την εργασία με ελάχιστη δυσκολία, δεν είναι σε θέση να 

εξηγήσει το μηχανισμό πίσω από την εκτέλεση. Λόγω της έλλειψης κατανόησης ενός τέτοιου φαι-

νομένου (αναγνώριση ομιλίας σε αυτήν την περίπτωση), δεν είναι δυνατόν να δημιουργηθούν αλ-

γόριθμοι για τέτοια σενάρια. Αυτό το κενό στην κατανόηση είναι που γεφυρώνουν οι αλγόριθμοι 

μηχανικής μάθησης (Mohri et al., 2012).  

Δεν αποτελεί στόχο η κατανόηση των υποκείμενων διαδικασιών που συμβάλουν στη μάθηση του 

ανθρώπου. Σε αυτήν την περίπτωση τα προγράμματα των υπολογιστών μπορούν να κάνουν τις 

μηχανές να μάθουν και να εκτελέσουν εργασίες, όπως είναι η πρόβλεψη. Η μάθηση έχει ως στόχο. 

Το μοντέλο μπορεί να θεωρηθεί ως προσέγγιση της διαδικασίας που θέλουμε να μιμούνται τα μη-

χανήματα (Ławrynowicz & Tresp, 2014). 

Στα πλαίσια αυτά υπάρχει η πιθανότητα σφάλματος σε κάποια εισαγωγή. Ωστόσο τις πιο πολλές 

φορές το μοντέλο είναι σε θέση να παράσχει ορθές απαντήσεις. Ως εκ τούτου, ένα άλλο μέτρο 

απόδοσης (πέραν της απόδοσης των μετρήσεων της ταχύτητας και της χρήσης μνήμης) για έναν 

αλγόριθμο μηχανικής μάθησης είναι η ακρίβεια που έχουν τα αποτελέσματα. Οι εργασίες μηχανι-

κής μάθησης μπορούν να ταξινομηθούν στις ακόλουθες τέσσερις ομάδες (Ławrynowicz & Tresp, 

2014):  

- Στην επιτηρούμενη μάθηση 

- Στη μη επιτηρούμενη μάθηση 

- Στην ημι-επιτηρούμενη μάθηση 

- Στη μάθηση με ενίσχυση 
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Επιτηρούμενη μάθηση 

Στην επιτηρούμενη μάθηση, ο στόχος είναι να συναγάγουμε μια συνάρτηση ή μια χαρτογράφηση 

από δεδομένα που φέρουν ετικέτα. Τα δεδομένα αποτελούνται από το φορέα εισόδου X και το 

φορέα εξόδου Υ από ετικέτες. Μια ετικέτα από τον φορέα Υ είναι η εξήγηση του αντίστοιχου πα-

ραδείγματος εισόδου από τον φορέα εισόδου X. Μαζί σχηματίζουν ένα παράδειγμα. Με άλλα λό-

για, τα δεδομένα περιλαμβάνουν παραδείγματα. Εάν η επισήμανση δεν υπάρχει για το φορέα ει-

σόδου X, τότε το X είναι δεδομένα χωρίς ετικέτα. Ο φορέας εξόδου Υ αποτελείται από ετικέτες για 

κάθε παράδειγμα που υπάρχει στα δεδομένα. Αυτές οι ετικέτες για τον φορέα εξόδου παρέχονται 

από τον επόπτη. Συχνά, αυτοί οι επόπτες είναι άνθρωποι, αλλά οι μηχανές μπορούν επίσης να 

χρησιμοποιηθούν για τέτοια σήμανση. Οι κρίσεις για τον άνθρωπο είναι ακριβότερες από τις μη-

χανές, αλλά τα υψηλότερα ποσοστά σφάλματος στα δεδομένα που επισημαίνονται από μηχανές 

υποδηλώνουν την υπεροχή της ανθρώπινης κρίσης. Τα δεδομένα με μη αυτόματη σήμανση είναι 

ένας πολύτιμος και αξιόπιστος πόρος για εποπτευόμενη μάθηση. Ωστόσο, σε ορισμένες περιπτώ-

σεις, τα μηχανήματα μπορούν να χρησιμοποιηθούν για αξιόπιστη επισήμανση. Δύο ομάδες ή κα-

τηγορίες αλγορίθμων εμπίπτουν στην ομπρέλα της εποπτευόμενης μάθησης, η παλινδρόμηση και 

η ταξινόμηση. 

 

Μη επιτηρούμενη μάθηση 

Στην μη εποπτευόμενη μάθηση, στερούμαστε εποπτικών ή εκπαιδευτικών δεδομένων. Με άλλα 

λόγια, όλα όσα έχουμε είναι δεδομένα χωρίς ετικέτα. Η ιδέα είναι να βρεθεί μια κρυφή δομή σε 

αυτά τα δεδομένα. Μπορεί να υπάρχουν διάφοροι λόγοι για τα δεδομένα να μην έχουν ετικέτα. 

Μπορεί να οφείλεται στη μη διαθεσιμότητα χρημάτων για την πληρωμή της μη αυτόματης επισή-

μανσης ή της εγγενούς φύσης των ίδιων των δεδομένων. Με πολλές συσκευές συλλογής δεδομέ-

νων, τώρα τα δεδομένα συλλέγονται με πρωτοφανή ρυθμό. Η ποικιλία, η ταχύτητα και ο όγκος 

είναι οι διαστάσεις στις οποίες φαίνεται και κρίνεται το Big Data. Είναι σημαντικό να ληφθεί κάτι 

από αυτά τα δεδομένα χωρίς τον επόπτη. Αυτή είναι και η πρόκληση για τον σημερινό επαγγελμα-

τία μηχανικής μάθησης. 

 

Ημι-επιτηρούμενη μάθηση 

Σε αυτόν τον τύπο μάθησης, τα δεδομένα που δίνονται είναι ένα μείγμα ταξινομημένων και μη 

ταξινομημένων δεδομένων. Αυτός ο συνδυασμός επισημασμένων και μη επισημασμένων δεδομέ-

νων χρησιμοποιείται για τη δημιουργία ενός κατάλληλου μοντέλου για την ταξινόμηση των δεδο-

μένων. Στις περισσότερες περιπτώσεις, τα δεδομένα με επισήμανση είναι λιγοστά και τα δεδομένα 
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χωρίς επισήμανση είναι σε αφθονία. Ο στόχος της ημι-επιτηρούμενης ταξινόμησης είναι να υπάρ-

ξει ένα μοντέλο που θα προβλέπει τάξεις μελλοντικών δεδομένων δοκιμών καλύτερα από εκείνες 

από το μοντέλο που δημιουργείται χρησιμοποιώντας μόνο τα δεδομένα με ετικέτα. 

 

Μάθηση με ενίσχυση 

Η μέθοδος εκμάθησης ενίσχυσης στοχεύει στη χρήση παρατηρήσεων που συλλέγονται από την 

αλληλεπίδραση με το περιβάλλον για τη λήψη ενεργειών που θα μεγιστοποιούν την ανταμοιβή ή 

θα ελαχιστοποιούν τον κίνδυνο. Για την παραγωγή ευφυών προγραμμάτων (που ονομάζονται επί-

σης πράκτορες), η ενίσχυση της μάθησης ακολουθεί τα ακόλουθα βήματα: 

- Η κατάσταση εισαγωγής παρατηρείται από τον πράκτορα. 

- Η λειτουργία λήψης αποφάσεων χρησιμοποιείται για να κάνει τον πράκτορα να εκτελέσει μια 

ενέργεια. 

- Μετά την εκτέλεση της δράσης, ο πράκτορας λαμβάνει ανταμοιβή ή ενίσχυση από το περιβάλ-

λον. 

- Οι πληροφορίες ζεύγους κατάστασης δράσης για την ανταμοιβή αποθηκεύονται. 

Χρησιμοποιώντας τις αποθηκευμένες πληροφορίες, η πολιτική για συγκεκριμένη κατάσταση όσον 

αφορά τη δράση μπορεί να ρυθμιστεί, βοηθώντας έτσι στη βέλτιστη λήψη αποφάσεων για τον 

πράκτορα. 

 

3.2 Διαδικασία εξόρυξης δεδομένων 

Συχνά ο όρος εξόρυξης δεδομένων ταυτίζεται με τον ορό μηχανική μάθηση αφού πολλές τεχνικές 

της εφαρμόζονται στη διαδικασία εξόρυξης δεδομένων. Επιπρόσθετα, εμπλέκονται και άλλα πεδία 

κατά την πραγματοποίηση διαδικασίας εξόρυξης δεδομένων όπως για παράδειγμα η στατιστική 

ανάλυση παρέχοντας παραστατικότητα σε μοντέλα, αναγνώριση προτύπων, εκτέλεση αλγόριθμων 

και οι βάσεις δεδομένων.  

Η εξόρυξη δεδομένων είναι η διαδικασία κατά την οποία διεξάγεται η ανεύρεση γνώσης μέσα από 

την αξιοποίηση μεγάλων όγκων δεδομένων δημιουργώντας έτσι νέα πρότυπα, τα όποια αποσκο-

πούν στην επίλυση προβλημάτων. Για την πραγματοποίηση εξόρυξης δεδομένων γίνεται η εφαρ-

μογή των παρακάτω στρατηγικών και τεχνικών διαδικασιών (Larose, 2005; Han et al., 2012): 

- Καθορισμός προβλήματος. Προτού ξεκινήσει το πρακτικό μέρος της διαδικασίας εξόρυξης δεδο-

μένων, ορίζεται το πρόβλημα προς επίλυση εξερευνώντας τις ανάγκες που πρέπει να καλυφθούν 



21 

θέτοντας στόχους. Αφού, κατανοηθεί η φύση του προβλήματος μεταβαίνει η διαδικασία στο ε-

πόμενο στάδιο, το οποίο αφορά τη συλλογή και αποθήκευση της κατάλληλης γνώσης για την 

διεκπεραίωση του εκάστοτε προβλήματος. 

- Συλλογή – αποθήκευση δεδομένων. Επιλέγονται οι κατάλληλες πηγές συλλογής δεδομένων (μια 

συγκεκριμένη πηγή ή συνδυασμός πολλών πηγών), και καθορίζεται ο αποθηκευτικός χώρος 

(βάση δεδομένων, αρχεία). Μεγάλη έμφαση πρέπει να δοθεί και στον τύπο που θα έχουν τα 

δεδομένα και τα δείγματα. Αξιοσημείωτη είναι η αναφορά στην παρακάτω πηγή ορισμού που 

ορίζει με τον ποιο ορθό τρόπο τη σχέση μιας βάσης δεδομένων με την διαδικασία εξόρυξης δε-

δομένων καθώς διεξάγεται το στάδιο ανακάλυψης γνώσης μέσα από τη μεθολογία αυτή.   

- Προεπεξεργασία δεδομένων. Τα δεδομένα αποκτούν την κατάλληλη μορφή έτσι ώστε στην συ-

νέχεια να μπορεί να διεξαχθεί ορθά το στάδιο της εφαρμογής αλγορίθμων. Η προεπεξεργασία 

είναι ένα από τα ποιο καθορίστηκα και σημαντικά στάδια της διαδικασίας εξόρυξης δεδομένων. 

Αφορά τον καθαρισμό δεδομένων (data cleaning) από την ύπαρξη θορύβου και τον εντοπισμό 

ελλιπών πληροφοριών όπως (π.χ. κενά, μη έγκυρες τιμές, μη συμβατοί τύποι δεδομένων κλπ.). 

Ο θόρυβος επιφέρει σφάλματα τιμών (λανθασμένες τιμές) στα χαρακτηριστικά και διπλότυπες 

εγγραφές όπου αποκλείουν από τις πραγματικές τους τιμές. Ο θόρυβος μπορεί να προέρχεται 

από  διάφορες αιτίες όπως λάθη που οφείλονται από τον άνθρωπο, ιδιορρυθμίες του λειτουργι-

κού συστήματος στο όποιο βρίσκεται το περιβάλλον εκτέλεσης εξόρυξης δεδομένων κλπ. Τα δε-

δομένα στις πλείστες περιπτώσεις αφού περάσουν από το στάδιο της προ επεξεργασίας μετά 

αποθηκεύονται στις μόνιμες τους βάσης αποθήκευσης. Η διαδικασία της προ επεξεργασίας μπο-

ρεί να διεξαχθεί πολλές φορές μέχρι τα δεδομένα να φτάσουν στη επιθυμητή μορφή με όσο το 

δυνατό λιγότερες αποκλίσεις, στοχεύοντας στην μεγιστοποίηση της ακρίβειας.  

- Μετασχηματισμός δεδομένων. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου για λόγους πρακτικότητας τα δεδο-

μένα θα ήταν ποιο ορθό να αλλάξει ο αριθμητικός τους χαρακτήρας έτσι ώστε να μπορούν να 

εφαρμοστούν οι τεχνικές και οι αλγόριθμοι εξόρυξης. Μερικοί μέθοδοι μετασχηματισμού είναι 

η κανονικοποίηση δεδομένων χρησιμοποιώντας δεκαδική κλιμάκωση, εφαρμογή μαθηματικών 

τύπων για κανονικοποίηση ελάχιστου – μέγιστου, κανονικοποίηση με χρήση των τιμών Z-score 

και λογαριθμική κανονικοποίηση. Επιπρόσθετα, άλλοι μέθοδοι είναι η τροποποίηση τύπων δε-

δομένων, η ορθή επιλογή και η δημιουργία σχετικών χαρακτηριστικών και στιγμιότυπων.  

- Εφαρμογή αλγόριθμων εξόρυξης δεδομένων. Παρέχεται ένα ευρύ φάσμα από διάφορα είδη τε-

χνικών και αλγορίθμων διαφόρων κατηγοριών όπου εφαρμόζονται στα προεπεξεργμασμένα και 

μετασχηματισμένα σύνολα δεδομένων με σκοπό τη δημιουργία ενός μοντέλου. Το νέο αυτό μο-

ντέλο δίνει στον άνθρωπο νέα εφόδια γνώσης, υποστηρίζει την λήψη της καλύτερης δυνατής 
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απόφασης, δίνει τιμές σε χαρακτηρίστηκα, παρέχει την δυνατότητα σύγκρισης αποτελεσμάτων 

και το ποιο σημαντικό από όλα παρέχει εξαγωγή νέας γνώσης και ανάπτυξη της ήδη υπάρχουσας. 

Οι βασικοί τύποι μοντέλων είναι τα περιγραφικά και τα μοντέλα πρόβλεψης. 

- Ερμηνεία και αξιολόγηση εγκυρότητας αποτελεσμάτων. Στο στάδιο της ερμηνείας και της αξιο-

λόγησης εγκυρότητας λαμβάνεται η απόφαση για το εάν  το μοντέλο που έχει δημιουργηθεί είναι 

δεκτό και κατάλληλο να προσδώσει λύση στο εκάστοτε πρόβλημα για το οποίο αποσκοπούσε η 

υλοποίηση του. Η γνώση που έχει εξαχθεί παίρνει την κατάλληλη μορφή χρησιμοποιώντας τους 

απαραίτητους όρους για να γίνει κατανοητή προς του τελικούς χρήστες. Η ερμηνεία και η αξιο-

λόγηση μπορεί να αναπαρασταθεί με πολλές μορφές (π.χ. στατιστική ανάλυση, ευρετική ανά-

λυση, πειραματική ανάλυση κλπ.). Εάν το μοντέλο που έχει δημιουργηθεί δεν αντιπροσωπεύει 

την επιθυμητή λύση για το πρόβλημα και δεν καλύπτει τις απαιτήσεις που έχουν τεθεί στο πρω-

ταρχικό στάδιο η διαδικασία θα πρέπει να επαναληφθεί. 

 

3.3 Απαιτήσεις στην εξόρυξη δεδομένων 

Στην εξόρυξη δεδομένων, για να θεωρηθεί ότι ένα μοντέλο έχει δημιουργηθεί επιτυχώς και παρέ-

χει την απαιτούμενη αποτελεσματικότητα, βασικό θεμέλιο είναι η πραγματοποίηση διερευνητικής 

διαδικασίας πάνω στο είδος των χαρακτηριστικών καθώς και η αναμέτρηση των απαιτήσεων που 

πρέπει να καλυφθούν μέσα από την διαδικασία ανάπτυξης τεχνικών εξόρυξης δεδομένων. Μέσα 

σε αυτά τα πλαίσια οι απαιτήσεις που εντοπίζονται είναι οι ακόλουθες (Chen et al., 1996): 

- Διαχείριση διαφορετικών τύπων δεδομένων. Σε πρωταρχικά στάδια, απαιτείται η διερεύνηση και 

ο κατάλληλος χειρισμός μεταξύ των διαφοροποιημένων τύπων δεδομένων και διαφορετικών βά-

σεων δεδομένων έτσι ώστε το σύστημα εξόρυξης να εφαρμόζεται δυναμικά προσδίδοντας την 

προ απαιτούμενη αποδοτικότητα και συνάμα αποτελεσματικότητα ανεξάρτητα από την ύπαρξη 

διαφορετικών τύπων δεδομένων και βάσεων δεδομένων. Η υπάρξει συγκεκριμένων διαφορετι-

κών τύπων δεδομένων και στόχων μπορεί να οδηγήσει σε δυσκολίες με επακόλουθο το σύστημα 

να αδυνατεί να χειρίζεται όλες τις διαφοροποιημένες περιπτώσεις. Κλασικά παραδείγματα οι 

περιπτώσεις  όπου το σύστημα καλείται να εξάγει γνώση από σχεσιακές βάσεις δεδομένων, χω-

ροχρονικές βάσεις δεδομένων, βάσεις δεδομένων πολυμέσων κλπ. όπου απαιτούνται συγκεκρι-

μένοι τύποι δεδομένων και εφαρμογών.  

- Απαιτήσεις στη απόδοση και πρόοδο αλγορίθμων εξόρυξης γνώσης. Μια άλλη σημαντική απαί-

τηση, αφορά το πόσο αποδοτικοί και προοδευτικοί μπορεί να είναι οι αλγόριθμοι εξόρυξης δε-

δομένων κατά την εφαρμογή τους στα σύνολα δεδομένων. Ένας τρόπος να εξεταστεί η αποδοτι-

κότητα και η προοδευτικότητα των αλγόριθμων είναι να τεθεί ως μέτρο αξιολόγησης ο χρόνος 
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εκτέλεσης τους, θέτοντας ως στόχο να τείνει όσο το δυνατό ποιο πολύ προς τα επιθυμητά χρο-

νικά πλαίσια, ιδικά στις περιπτώσεις διαχείρισης μεγάλων συνόλων δεδομένων και μεγάλων βά-

σεων δεδομένων.  

- Η αξία της ακρίβειας στην απαίτηση εξαγωγής – αναπαράστασης ποιοτικής εξορυγμένης γνώσης. 

Απαιτήσεις παρουσιάζονται και μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας εξόρυξης δεδομένων α-

φού η αξία της ακρίβειας αποτελεί μέτρο ύψιστης σημασίας σχετικά με το πως παρουσιάζονται 

τα εξορυγμένα δεδομένων σε μια βάση δεδομένων. Χρησιμοποιώντας τον όρο ακρίβεια εκφρά-

ζεται η απαίτηση που πρέπει να καλυφθεί σχετικά με την ποιότητα των εξορυγμένων δεδομένων, 

δηλαδή αν είναι απαλλαγμένα από σφάλματα όπως για παράδειγμα ο θόρυβος και οι outliers, 

όπου σε τέτοιες περιπτώσεις το σύστημα καλείται να εφαρμόσει τους κατάλληλους μηχανισμούς 

καταπολέμησης σφαλμάτων. Η εξορυγμένη γνώση για να παραμένει ποιοτική πρέπει να εφαρ-

μόζεται συχνή επισκόπηση πάνω σε αυτή με σκοπό τη εξέλιξη και τη βελτίωση της.  

- Διαφορετικοί τύποι υποβολής ερωτημάτων και εξαγωγής – αναπαράστασης της εξορυγμένης 

γνώσης. Η ανάγκη για προσβασιμότητα στην εξορυγμένη γνώση από τους μη εξειδικευμένους 

χρήστες, έχει επιφέρει την απαίτηση για παρουσίαση των εξορυγμένων δεδομένων μέσα από 

μια μέθοδο αναπαράστασης κατάλληλα διαμορφωμένη έτσι ώστε τα εκάστοτε δεδομένα να εί-

ναι κατανοητά προς αυτούς. Οι χρήστες μπορούν να υποβάλλουν στο σύστημα ερωτήματα δια-

φορετικού τύπου με αποτέλεσμα το σύστημα να καλείται να διαχειρίζεται αναλόγως τα εισερχό-

μενα ερωτήματα. Παράλληλα, οι χρήστες μπορούν να εξάγουν διαφορετικούς τύπους γνώσεων 

μέσα από μεγάλα σύνολα δεδομένων, έτσι για την αποδοτικότερη εκμαίευση αποτελεσμάτων 

πρέπει να καλύπτεται η ανάγκη έκφρασης των ερωτημάτων και η εξαγωγή της εξορυγμένης γνώ-

σης μέσα από τη χρήση γλώσσας υψηλού επιπέδου ή μέσα από κατάλληλα διαμορφωμένα γρα-

φικά διεπαφών.  

- Διαλογική ανακάλυψη γνώσης σε πολλαπλά επίπεδα. Μέσα από την διαλογική ανακάλυψη, ο 

χρήστης ερχόμενος σε επαφή με το σύστημα του παρέχεται η δυνατότητα να υποβάλλει ερωτή-

ματα τα όποια αλλάζουν τον προσδιορισμό των δεδομένων με σκοπό να πραγματοποιηθεί μια 

διαδικασία εξόρυξης δεδομένων ποιο εξονυχιστικά. Έτσι επιτυγχάνεται, η μελέτη των δεδομένων 

και των αποτελεσμάτων εκτέλεσης μιας διαδικασίας εξόρυξης γνώσης μέσα από πολλά επίπεδα, 

καλύπτοντας την επιθυμία των χρηστών για ποιο λεπτομερής έρευνα των εξορυγμένων δεδομέ-

νων. 

- Εξαγωγή γνώσης μέσα από διαφορετικές πηγές δεδομένων. Ο χρήστης μπορεί να αποκτήσει πρό-

σβαση σε διάφορες πηγές δεδομένων μέσα από την πραγματοποίηση μιας σύνδεσης είτε τοπι-

κού χαρακτήρα είτε παγκόσμιου, έτσι προκύπτει η κατασκευή μεγάλου όγκου κατανεμημένων 
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και ετερογενών βάσεων δεδομένων. Για να μπορεί να επιτευχθεί η σωστή διαχείριση σε βάσεις 

δεδομένων μεγάλου όγκου χρειάζεται να εφαρμοστούν παράλληλοι και κατανεμημένοι αλγόριθ-

μοι εξόρυξης δεδομένων.  

 

3.4 Είδη και τεχνικές εξόρυξης δεδομένων 

Υπάρχουν διάφορες μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για την εξόρυξη γνώσης από δεδομένα. Οι τε-

χνικές αυτές όχι μόνο απαιτούν συγκεκριμένους τύπους δομών δεδομένων, αλλά υλοποιούνται και 

με πολλούς διαφορετικούς αλγορίθμους. Στις τεχνικές αυτές εντοπίζουμε την κατηγοριοποίηση, 

την ομαδοποίηση, τους κανόνες συσχέτισης, τα πρότυπα ακολουθιών, την ομοιότητα χρονολογι-

κών σειρών, την παρουσίαση συνόψεων, την παλινδρόμηση, και τη μέθοδο πρόβλεψης. 

 

3.4.1 Κατηγοριοποίηση - Classification 

Οι τεχνικές ταξινόμησης στην εξόρυξη δεδομένων είναι σε θέση να επεξεργάζονται μεγάλο αριθμό 

δεδομένων. Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη κατηγοριοποιημένων ετικετών κλάσης 

και ταξινόμησης δεδομένων με βάση το σύνολο εκπαίδευσης και τις ετικέτες τάξης και μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για την ταξινόμηση των πρόσφατα διαθέσιμων δεδομένων. Ο όρος θα μπορούσε 

να καλύπτει οποιοδήποτε πλαίσιο στο οποίο λαμβάνεται κάποια απόφαση ή πρόβλεψη βάσει των 

διαθέσιμων προς το παρόν πληροφοριών. Διαδικασίες ταξινόμησης αποτελούν αναγνωρισμένη 

μέθοδος για τη λήψη επανειλημμένων αποφάσεων σε νέες καταστάσεις (Porkizhi, 2017). 

Η ταξινόμηση είναι η πιο συχνά εφαρμοζόμενη τεχνική εξόρυξης δεδομένων, η οποία χρησιμοποιεί 

ένα σύνολο προ-ταξινομημένων παραδειγμάτων για την ανάπτυξη ενός μοντέλου που μπορεί να 

ταξινομήσει τον πληθυσμό των αρχείων γενικά. Αυτή η προσέγγιση χρησιμοποιεί συχνά αλγόριθ-

μους ταξινόμησης βάσει δένδρων αποφάσεων ή νευρωνικών δικτύων. Η διαδικασία ταξινόμησης 

δεδομένων περιλαμβάνει μάθηση και ταξινόμηση. Στην εκμάθηση τα δεδομένα εκπαίδευσης ανα-

λύονται με αλγόριθμο ταξινόμησης. Στην ταξινόμηση τα δεδομένα δοκιμής χρησιμοποιούνται για 

την εκτίμηση της ακρίβειας των κανόνων ταξινόμησης. Εάν η ακρίβεια είναι αποδεκτή, οι κανόνες 

μπορούν να εφαρμοστούν στις νέες πλειάδες δεδομένων (Porkizhi, 2017). Στην κατηγοριοποίηση 

εντοπίζουμε τα εξής μοντέλα: 

- Ταξινόμηση με επαγωγή δέντρου αποφάσεων 

- Ταξινόμηση του Bayes 

- Νευρωνικά δίκτυα 

- Υποστήριξη διανυσματικών μηχανών (SVM) 

- Ταξινόμηση με βάση τις ενώσεις 
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3.4.2 Ομαδοποίηση (συσταδοποίηση) - Clustering 

Ομαδοποίηση είναι η ομαδοποίηση ενός συγκεκριμένου συνόλου αντικειμένων με βάση τα χαρα-

κτηριστικά τους, συγκεντρώνοντας τα σύμφωνα με τις ομοιότητές τους. Όσον αφορά την εξόρυξη 

δεδομένων, αυτή η μεθοδολογία χωρίζει τα δεδομένα που εφαρμόζουν έναν ειδικό αλγόριθμο έ-

νταξης, πιο κατάλληλο για την επιθυμητή ανάλυση πληροφοριών. Αυτή η ανάλυση ομαδοποίησης 

επιτρέπει σε ένα αντικείμενο να μην ανήκει σε ένα σύμπλεγμα ή να ανήκει αυστηρά σε αυτό, κά-

νοντας αυτό το είδος ομαδοποίησης να αποτελεί ένα σκληρό διαχωρισμό. Από την άλλη πλευρά, 

ο χαλαρός διαχωρισμός δηλώνει ότι κάθε αντικείμενο ανήκει σε ένα σύμπλεγμα σε καθορισμένο 

βαθμό. Πιο συγκεκριμένα τμήματα μπορούν να δημιουργηθούν σαν αντικείμενα που ανήκουν σε 

πολλαπλές συστάδες, να αναγκάσει ένα αντικείμενο να συμμετάσχει σε ένα μόνο σύμπλεγμα ή 

ακόμη και να δημιουργήσει ιεραρχικά δέντρα σε ομαδικές σχέσεις (Porkizhi, 2017). 

Η ομαδοποίηση μπορεί να θεωρηθεί ως αναγνώριση παρόμοιων κατηγοριών αντικειμένων. Χρη-

σιμοποιώντας τεχνικές ομαδοποίησης μπορούμε να εντοπίσουμε περαιτέρω πυκνές και αραιές πε-

ριοχές στο χώρο αντικειμένων και να ανακαλύψουμε το συνολικό μοτίβο κατανομής και συσχετί-

σεις μεταξύ των χαρακτηριστικών δεδομένων. Η προσέγγιση ταξινόμησης μπορεί επίσης να χρησι-

μοποιηθεί για αποτελεσματικά μέσα διάκρισης ομάδων ή κατηγοριών αντικειμένων, αλλά καθί-

σταται δαπανηρή, ώστε η ομαδοποίηση μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως προσέγγιση προεπεξεργα-

σίας για επιλογή και ταξινόμηση υποομάδων χαρακτηριστικών (Porkizhi, 2017). Στην ομαδοποίηση 

εντοπίζουμε τους εξής τύπους μεθόδων:  

- Μέθοδοι με βάση το πλέγμα 

- Μέθοδοι βάσει μοντέλου 

- Μέθοδοι που βασίζονται σε κεντροειδή 

- Μέθοδοι που βασίζονται στη συνδεσιμότητα 

- Μέθοδοι με βάση την πυκνότητα 

 

3.4.3 Κανόνες συσχέτισης - Association rules 

Η εξόρυξη των κανόνων συσχέτισης αποτελεί μία διαδικασία, η οποία έχει ως στόχο την εύρεση 

συχνών προτύπων, συσχετίσεων, ή αιτιωδών δομών από σύνολα δεδομένων που βρίσκονται σε 

διάφορα είδη βάσεων δεδομένων όπως σχεσιακές βάσεις δεδομένων, βάσεις δεδομένων συναλ-

λαγών και άλλες μορφές αποθετηρίων δεδομένων. Ο συγκεκριμένος τύπος εύρεσης συμβάλει στη 

λήψη συγκεκριμένων αποφάσεων. Οι αλγόριθμοι κανόνων συσχέτισης πρέπει να είναι σε θέση να 

δημιουργούν κανόνες με τιμές εμπιστοσύνης μικρότερες από μία. Παρόλα αυτά οι πιθανοί κανόνες 



26 

σύνδεσης ενός δεδομένου συνόλου δεδομένων σε γενικές γραμμές είναι μεγάλος και ένα υψηλό 

ποσοστό κανόνων είναι συχνά μικρής αξίας (εάν όχι μηδαμινής) (Porkizhi, 2017). Στους κανόνες 

συσχέτισης εντοπίζουμε τους εξής τύπους: 

- Πολυεπίπεδος κανόνας συσχέτισης 

- Πολυδιάστατος κανόνας συσχέτισης 

- Σταθμισμένοι κανόνες σύνδεσης 

- Ποσοτικός κανόνας συσχέτισης 

- Πολυσχεσιακοί κανόνες σύνδεσης 

- Ασαφείς κανόνες σύνδεσης 

 

3.4.4 Πρότυπα ακολουθιών - Sequential patterns 

Ο όρος ακολουθιακά πρότυπα μπορεί περιγράφει είτε σύνολα αντικειμένων (itemsets), είτε ακο-

λουθιών (sequences), είτε δομών (structures), οι οποίες κάνουν την εμφάνιση τους μέσα σε μια 

βάση δεδομένων με συχνότητα μεγαλύτερη από μια προκαθορισμένη. Ο στόχος είναι να εξορυ-

χθούν τα σχετικά με το χρόνο ή άλλα ακολουθιακά πρότυπα (Raval, 2012). Οι βασικοί αλγόριθμοι 

που χρησιμοποιούνται προκειμένου να προσδιοριστούν τα ακολουθιακά πρότυπα είναι τρεις, οι 

οποίοι εξετάζουν, άμεσα ή έμμεσα, την a priori ιδιότητα στα πλαίσια της οποίας κάθε μη κενή υπό-

συμβολοσειρά από ένα ακολουθιακό πρότυπο αποτελεί ακολουθιακό πρότυπο. Οι τρεις αλγόριθ-

μοι είναι ο GSP, ο SPADE, και ο PrefixSpan. Ο GSP αναζητά και ελέγχει υποψήφια ακολουθιακά 

πρότυπα οριζόντιας μορφής αποθήκευσης. Ο αλγόριθμος SPADE είναι σχεδόν ίδιος με τον GSP, με 

τη μόνη διαφορά πως ο SPADE ελέγχει υποψήφια ακολουθιακά πρότυπα κατακόρυφης αποθήκευ-

σης. Ο PrefixSpan, ο οποίας προέρχεται από τον αλγόριθμο FP-Growth, δε διαθέτει σύνολα υ-

ποψήφιων υπό-συμβολοσειρών (Ramakrishnan & Rakesh, 1996; Zaki, 2001; PrexSpan, 2001). 

 

3.4.5 Ομοιότητα χρονολογικών σειρών - Similarity of time series 

Υπάρχουν ορισμένα μεγέθη, στα οποία παρατηρείται μία χρονική εξέλιξη. Η εξέλιξη αυτή αναπα-

ριστάται με τη χρήση χρονοσειρών (time series), οι οποίες αποτελούν ακολουθίες σημείων. Οι χρο-

νοσειρές είναι μετρήσεις μεγέθους στα πλαίσια της διάρκειας του χρόνου. Οι μέθοδοι που χρησι-

μοποιούνται για την ανάλυση των χρονοσειρών, στην ουσία αναλύουν δεδομένων διαφορετικών 

χρονικών περιόδων και εξάγουν συμπεράσματα, τα οποία χρησιμεύουν μόνο στα πλαίσια του φαι-

νομένου με το οποίο σχετίζονται τα δεδομένα. Έτσι εάν οι τιμές παρουσιάζουν κανονικότητες στις 

διακυμάνσεις τους στη διάρκεια του χρόνου, τότε αυτές οι διακυμλανσεις μπορούν να χρησιμο-

ποιηθούν για να διατυπωθούν προβλέψεις. Μέσα από την ανάλυση των χρονοσειρών γίνεται η 
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μελέτη της τιμής που έχει ένα γνώρισμα, όπως αυτό μεταβάλλεται μέσα στην πορεία του χρόνου. 

Οι τιμές κατά κύριο λόγο λαμβάνονται σε ίσα χρονικά διαστήματα. Προκειμένου μία χρονοσειρά 

να παρασταθεί οπτικά γίνεται χρήση ενός διαγράμματος χρονοσειρών (Raval, 2012). 

 

3.4.6 Παρουσίαση συνόψεων - Summarization 

Η παρουσίαση συνόψεων παρουσιάζει τα δεδομένα σε υποσύνολα τα οποία συνοδεύονται από 

απλές περιγραφές. Η σύνοψη των δεδομένων περιγράφεται επίσης και ως χαρακτηρισμός ή γενί-

κευση. Στα πλαίσια της παρουσίασης συνόψεων εξάγονται ή παράγονται αντιπροσωπευτικές πλη-

ροφορίες σχετικά με τις βάσεις δεδομένων. Αυτό επιτυγχάνεται μέσα από την ανάκτηση τμημάτων 

από τα δεδομένα. Εναλλακτικά υπάρχει η δυνατότητα να εξαχθούν συνοπτικές πληροφορίες από 

τα δεδομένα. Με λίγα λόγια η παρουσίαση των συνόψεων χαρακτηρίζει στην ουσία τα περιεχό-

μενα που διαθέτει μία βάση δεδομένων (Raval, 2012). 

 

3.4.7 Παλινδρόμηση - Regression 

Μια εργασία παλινδρόμησης αρχίζει με ένα σύνολο δεδομένων για το οποίοι οι τιμές-στόχοι είναι 

γνωστές. Η τεχνική της παλινδρόμησης μπορεί να προσαρμοστεί και για τις ανάγκες της πρόβλε-

ψης. Η ανάλυση της παλινδρόμησης μπορεί να χρησιμοποιηθεί και στη μοντελοποίηση των σχέ-

σεων ανάμεσα σε μία ή και περισσότερες ανεξάρτητες και εξαρτημένες μεταβλητές. Στη διαδικα-

σία της εξόρυξης δεδομένων οι μεταβλητές απόκρισης σχετίζονται με αυτό που πρέπει να προ-

βλεφθεί και οι ανεξάρτητες μεταβλητές αποτελούν τα γνωστά χαρακτηριστικά. Ωστόσο στην πραγ-

ματικότητα τα περισσότερα προβλήματα δεν αποτελούν απλά ζήτημα πρόβλεψης. Σε περιπτώσεις 

όπως οι τιμές των μετοχών, ο όγκος των πωλήσεων ή η πιθανότητα να αποτύχει ένα προϊόν δεν 

είναι εύκολο να προβλεφθούν, καθώς η πρόβλεψη εξαρτάται από μία σειρά πολύπλοκων αλληλε-

πιδράσεων ανάμεσα σε πολλαπλές μεταβλητές πρόβλεψης. Ως εκ τούτου, τεχνικές που είναι πιο 

περιπλοκές, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα αποφάσεων και η λογιστική παλινδρόμηση, ί-

σως είναι πιο αναγκαίες για να προβλεφθούν μελλοντικές τιμές. Οι ίδιοι αυτοί τύποι μοντέλων 

συχνά είναι σε θέση να χρησιμοποιηθούν τόσο στην παλινδρόμηση όσο και στην ταξινόμηση. Για 

παράδειγμα, ο αλγόριθμος δέντρου αποφάσεων CART (Δέντρα ταξινόμησης και παλινδρόμησης) 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να δημιουργηθούν δέντρα ταξινόμησης και δέντρα παλινδρόμησης. 

Τα νευρωνικά δίκτυα επίσης μπορούν να δημιουργήσουν μοντέλα ταξινόμησης και παλινδρόμησης 

(Porkizhi, 2017). Οι τύποι μεθόδων παλινδρόμησης που εντοπίζονται είναι οι εξής: 

- Γραμμική παλινδρόμηση 

- Μη γραμμική παλινδρόμηση 
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- Γραμμική παλινδρόμηση πολλαπλών παραλλαγών 

- Πολυπαραγοντική μη γραμμική παλινδρόμηση 

 

3.4.8 Μέθοδος πρόβλεψης - Predictive method 

Αρκετές από τις πρακτικές εφαρμογές, οι οποίες χρησιμοποιούνται προκειμένου εξορυχθεί η 

γνώση μπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελούν προβλέψεις μελλοντικών καταστάσεων με τη βοήθεια 

γνώσης από προηγούμενα και σημερινά δεδομένα. Η πρόβλεψη μπορεί να θεωρηθεί ως ένας τύ-

πος κατηγοριοποίησης, με τη διαφορά όμως πως η πρόβλεψη σχετίζεται περισσότερο με μία τιμή 

μελλοντικής κατάστασης παρά μίας τρέχουσας. Ως εκ τούτου η συζήτηση αφορά για ένα είδος ε-

φαρμογής και όχι σε μία προσέγγιση μοντελοποίησης. Παρά το γεγονός πως μπορεί να γίνει πρό-

βλεψη των μελλοντικών τιμών με τεχνικές ανάλυσης χρονοσειρών ή παλινδρόμησης, είναι δυνατή 

και η χρήση άλλων προσεγγίσεων (Raval, 2012). 

 

3.5 Ο ρόλος της εξόρυξης δεδομένων στην ιατρική 

Με την είσοδο της μηχανοργάνωσης στις μονάδες υγείας, τη σταθερή ανάπτυξη που παρατηρείτε 

στην ανάπτυξη των ηλεκτρονικών αρχείων για τους ασθενείς, αλλά και τα συστήματα για την κλι-

νική ιατρική πληροφορική, η συλλογή των δεδομένων στα πλαίσια της συνήθους κλινικής χρήσης 

είναι πλέον κοινή πρακτική. Γενικά, το περιβάλλον της υγειονομικής περίθαλψης χαρακτηρίζεται 

από πληθώρα πληροφοριών, αλλά δεν έχει προχωρήσει στο ζήτημα της εξόρυξης γνώσης που προ-

κύπτει από αυτές τις πληροφορίες. Παρόλο που τα συστήματα υγειονομικής περίθαλψης διαθέ-

τουν πολλά δεδομένα, ωστόσο δεν υπάρχουν τα κατάλληλα εργαλεία να αναλύσουν συνθετικά 

αυτά τα δεδομένα έτσι ώστε να εντοπιστούν τάσεις και σχέσεις που πιθανόν υπάρχουν σε αυτά. 

Η εξόρυξη δεδομένων αποτελεί ένα πολύ σημαντικό βήμα στην ανακάλυψη της γνώσης και αυτός 

είναι ο λόγος που τα τελευταία χρόνια η βιομηχανία πληροφοριών έχει δείξει ιδιαίτερο ενδιαφέ-

ρον προς αυτήν την κατεύθυνση. Η διαδικασία για να εντοπιστεί η γνώση περιλαμβάνει τον καθο-

ρισμό των δεδομένων, την ενσωμάτωση των δεδομένων, την επιλογή των δεδομένων, την αναγνώ-

ριση προτύπων εξόρυξης δεδομένων και την παρουσίαση της γνώσης. Η διαδικασία αυτή είναι 

επαναλαμβανόμενη. Πιο συγκεκριμένα η διαδικασία της εξόρυξης δεδομένων μπορεί να φέρει εις 

πέρας την περιγραφή, τη συσχέτιση, την ταξινόμηση, την ομαδοποίηση, την πρόβλεψη, αλλά και 

την ανάλυση των χρονοσειρών. Επιπρόσθετα, μπορεί να προσφέρει αυτόματη αναγνώριση προτύ-

πων, ενώ επιχειρεί να βρει και πρότυπα σε δεδομένα, όπου οι παραδοσιακές στατιστικές μέθοδοι 

δε λειτουργούν. 
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Προκειμένου να οργανωθεί η υγειονομική περίθαλψη με επιτυχία είναι απαραίτητο να υπάρχει η 

δυνατότητα να συλλέγονται, να αποθηκεύονται και να αναλύονται δεδομένα. Χωρίς τη χρήση της 

εξόρυξης δεδομένων δεν είναι εύκολο να γίνει πλήρης αξιοποίηση του δυναμικού των δεδομένων 

που συλλέγονται στα πλαίσια της οργάνωσης της υγειονομικής περίθαλψης, λαμβάνοντας υπόψιν 

πως τα δεδομένα που είναι υπό ανάλυση είναι πολλά. Μέσα από την εξόρυξη ιατρικών δεδομένων 

παρέχεται η δυνατότητα να εξερευνηθούν κρυμμένα μοτίβα στα σύνολα των δεδομένων του ια-

τρικού τομέα, τα οποία είναι δυνατόν να χρησιμοποιηθούν στα πλαίσια της κλινικής διάγνωσης. 

Την ίδια στιγμή, αυτά τα δεδομένα μπορούν να λειτουργήσουν ως πληροφορία και γνώση συμβάλ-

λοντας στον έλεγχο, το κόστος, αλλά και τη διατήρηση υψηλού επιπέδου ποιότητας στη φροντίδα 

των ασθενών. Τα αρχεία των θεραπειών μεγάλου αριθμού ασθενών θα αποθηκεύονται, θα μηχα-

νογραφούνται και με τη βοήθεια των τεχνικών εξόρυξης δεδομένων θα είναι σε θέση να δώσουν 

απαντήσεις σε μία σειρά σημαντικών και κρίσιμων ζητημάτων που έχουν σχέση με την υγειονομική 

περίθαλψη. 

 

Κεφάλαιο 4: Χρήση εργαλείου Weka για την εξόρυξη γνώσης από δεδομένα και την υλοποίηση 

αλγορίθμων 

4.1 Αλγόριθμοι Πειραμάτων Μάθησης   

Το πειραματικό μέρος βασίζεται στη κατηγοριοποίηση καθώς όπως έχει αναφερθεί και προηγου-

μένως αποτελεί την ποιο συχνά εφαρμοσμένη τεχνική εξόρυξης δεδομένων.Αυτός είναι και ο λόγος 

της επιλογής των αλγορίθμων JRip, IBk, J48 και Random Forest.  

Ο αλγόριθμος Rip εφαρμόζει την μέθοδο Ripper και είναι υπεύθυνος για την κατασκευή ενός συ-

νόλου κανόνων μέσα από την επαναληπτική πρόσθεση κανόνων στα πλαίσια ενός κενού συνόλου 

από αυτούς έτσι ώστε να υπάρξει κάλυψη κάθε θετικού παραδείγματος. Η δημιουργία των κανό-

νων γίνεται μέσα της προσθήκης συνθηκών στην υπόθεση ενός κανόνα (κάνοντας αρχή από μία 

κενή υπόθεση) και ολοκληρώνεται όταν πλέον τα αρνητικά παραδείγματα δεν καλύπτονται. Επίσης 

γίνεται χρήση συνδυασμού των τεχνικών μήκους ελάχιστης περιγραφής και cross-validation με 

σκοπό να αποτραπεί η υπερπροσαρμογή. Ο Rip μπορεί να χρησιμοποιηθεί μεταξύ άλλων και στα 

συνεχή δεδομένα, ενώ έχει υψηλή απόδοση και στο χρόνο εκτέλεσης ανεξαρτήτως μεγέθους βά-

σεων δεδομένων. Ο Rip αποτελείται από τέσσερα βασικά στάδια, την φάση της κατασκευής, την 

φάση της επέκτασης, την φάση του κλαδέματος και την φάση της βελτιστοποίησης. 

Ο αλγόριθμος IBk (k-nearest neighbor) καθορίζει μια λίστα πλησιέστερων γειτόνων υπολογίζοντας 

την απόσταση ή την ομοιότητα που ενδεχόμενος να υπάρχει μεταξύ κάθε δείγματος ελέγχου και 

σε όλα τα δείγματα εκπαίδευσης. Δηλαδή, τα αποτελέσματα που εξάγει κάθε φορά τα κρατάει 
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μέσα στη μνήμη και όταν δοθεί μια άγνωστη πλειάδα ο ταξινομητής ΚΝΝ ψάχνει να βρει το πρό-

τυπο χώρους όσον αφορά τις k πλειάδες εκπαίδευσης, οι οποίες βρίσκονται πιο κοντά στην 

πλειάδα που είναι άγνωστη. Οι k πλειάδες εκπαίδευσης είναι και οι “πιο κοντινοί γείτονες” k στην 

άνγωστη πλειάδα (Pang-Ning et al., 2010; 2017). 

Ο αλγόριθμος J48 (C4.5) βασίζεται σε δέντρα απόφασης και σε μια στατιστική ιδιότητα, που καλεί-

ται κέρδος πληροφορίας (information gain), προκειμένου να επιλέξει το γνώρισμα που θα ελέγξει 

σε κάθε κόμβο του δέντρου. Δηλαδή, όποιο έχει το μεγαλύτερο information gain μπαίνει στην ρίζα 

του δέντρου. Τα δεδομένα χωρίζονται σε αυτά που μας βοηθούν περισσότερο, που μας δίνουν 

περισσότερη πληροφορία σχετικά με την έξοδο που θέλουμε να βγάλουμε και σε αυτά που μας 

βοηθούν λιγότερο. Αν κάθε παρατήρηση που αφορά στο δείγμα ανήκει στην ίδια κλάση, τότε έ-

χουμε μετατροπή του κόσμου σε φύλλο. Σε διαφορετική περίπτωση γίνεται επιλογή του γνωρίσμα-

τος που διαχωρίζει κατά τον καλύτερο δυνατό τρόπο τις παρατηρήσεις που αφορούν το δείγμα 

αναλόγως και της κλάσης στην οποία ανήκουν. Η εν λόγω διαδικασία επαναλαμβάνεται σε όλα τα 

υποσύνολα, τα οποία προέκυψαν από τους κλάδους στο προηγούμενο βήμα, από τα οποία αποτε-

λείται το δείγμα. Η ολοκλήρωση της επανάληψης προκύπτει όταν μία τουλάχιστον από τις ακόλου-

θες συνθήκες εξόδου ικανοποιηθεί (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων, 2015-2016): 

• Κάθε παρατήρηση που αφορά ένα κόμβο ανήκει στην ίδια κλάση. 

• Όσον αφορά τη διαδικασία διαχωρισμού του δείγματος δεν εντοπίζονται άλλα 

γνωρίσματα. Στην περίπτωση αυτή υπάρχει μετατροπή του κόμβου σε φύλλο. 

• Δεν εντοπίζονται περαιτέρω παρατηρήσεις όσον αφορά το υποσύνολο του δείγματος, το 

οποίο να ορίζεται από τον κλάδο. 

Ο Random Forest αποτελεί έναν αλγόριθμο μηχανικής εκμάθησης, ο οποίος είναι εύχρηστος και 

ευέλικτος, και παράλληλα είναι υπεύθυνος για την παραγωγή, έστω και χωρίς να υπάρχει συντο-

νισμός υπερ-παραμέτρων, τις πιο πολλές φορές ενός μεγάλου αποτελέσματος. Επιπρόσθετα είναι 

ίσως και ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται πιο πλού. Ο λόγος για αυτό είναι δύο χαρακτηριστικά 

που έχει και σχετίζονται με την ποικιλομορφία και την απλότητα του (μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

για εργασίες ταξινόμησης και παλινδρόμησης). 
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4.2 Εργαλείο Weka 

Το Weka είναι ένα σύστημα μηχανικής μάθησης (συλλογή αλγορίθμων μηχανικής μάθησης)  το 

οποίο αναπτύχθηκε από το πανεπιστήμιο Waikato στη Νέα Ζηλανδία γραμμένο στη γλώσσα προ-

γραμματισμού java καθιστώντας το κατά αυτό τον τρόπο ικανό να είναι προσβάσιμο από τον κάθε 

ένα ανεξάρτητα από το τι λειτουργικό σύστημα χρησιμοποιεί.  

Παρέχει μια πληθώρα αλγόριθμων μηχανικής μάθησης κατηγοριοποίησης, συσταδοποίησης και 

συσχέτισης δεδομένων. Ουσιαστικά, εμπεριέχει τεχνικές μηχανικής μάθησης οι οποίες εφαρμόζο-

νται στα διάφορα προβλήματα του πραγματικού κόσμου αποσκοπώντας στην επίτευξη εξόρυξης 

δεδομένων (13 Οδηγός WΕΚΑ). 

Εικόνα 1: Περιβάλλον εκκίνησης Weka – Chooser 

 

Στο περιβάλλον εκκίνησης προσφέρονται στον χρήστη οι εφαρμογές Explorer, Experimenter, 

KnowledgeFlow, Workbench και Simple CLI (13 Οδηγός WΕΚΑ). 

Explorer: Η εφαρμογή αυτή είναι η ποιο πολυχρησιμοποιημένη, καθώς δίνει στο χρήστη τα ποιο 

σημαντικά εργαλεία όπως είναι η προ επεξεργασία δεδομένων, οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης 

(Classify - κατηγοριοποίησης, Cluster - ομαδοποίησης, Associate – κανόνες συσχέτισης), επιλογή 

σχετικών χαρακτηριστικών και η αναπαράσταση δεδομένων μέσο της χρήσης γραφημάτων (13 Ο-

δηγός WΕΚΑ) 

Experimenter: Εφαρμογή πραγματοποίησης πειραμάτων όπου προσδίδει την δυνατότητα σύγκρι-

σης διαφορετικών μοντέλων και παρουσιάζει τα αποτελέσματα χρησιμοποιώντας πίνακα (13 Οδη-

γός WΕΚΑ) 

KnowledgeFlow: Παρέχει τα ίδια εργαλεία με τον Explorer μέσο διαφορετικής διεπαφής.  

Στα πειράματα που ακολουθούν θα χρησιμοποιήσουμε το περιβάλλον Explorer (13 Οδηγός WΕΚΑ) 
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4.3 Περιγραφή του συνόλου δεδομένων Cardiovascular Disease 

Τα ιατρικά δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για την πειραματική εκτέλεση των αλγορίθμων αφο-

ρούν τη Καρδιαγγειακή νόσο. Το σύνολο δεδομένων περιέχει 70000 εγγραφές από δεδομένα α-

σθενών και αποτελείτε από τα εξής 13 κελιά χαρακτηριστικών: 

Χαρακτηριστικά Περιγραφή 

id Αριθμός id  για κάθε ασθενή  

age Ηλικία ασθενή σε μέρες 

gender Φύλο ασθενή ( 1: woman, 2: man) 

height Ύψος ασθενή cm 

weight Βάρος ασθενή kg 

ap_hi Συστολή της πίεσης αίματος – αριθμητική τιμή  

ap_lo Διαστολή της πίεσης αίματος – αριθμητική τιμή  

cholesterol Μέτρηση της χοληστερόλης (1: normal, 2: 

above normal, 3: well above normal) 

gluc Μέτρηση της γλυκόζης (1: normal, 2: above nor-

mal, 3: well above normal) 

smoke Εάν καπνίζει ο ασθενής ή όχι (1: yes, 0: no) bi-

nary  

alco Εάν καταναλώνει αλκοόλ ο ασθενής ή όχι (1: 

yes, 0: no) binary 

active Εάν είναι φυσικά δραστήριος ο ασθενής ή όχι 

(1: yes, 0: no) binary 

cardio Εάν ο ασθενής παρουσιάζει καρδιαγγειακές πα-

θήσεις ή όχι (1: yes, 0: no) binary, 

(Είναι μεταβλητή στόχος) 
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Οι εγγραφές από τα δεδομένα ασθενών του συνόλου δεδομένου είναι αριθμητικές (numeric) δε-

δομένα σε κατηγορίες με τεκμηριωμένες πληροφορίες, αποτελέσματα ιατρικών εξετάσεων και 

πληροφορίες που δόθηκαν από τους ασθενείς.  

 

4.4 Εισαγωγή δεδομένων στο Weka  

Κατά την διαδικασία εισαγωγής του αρχείου που περιέχει το σύνολο δεδομένων θα πρέπει πρώτα 

να μετατραπεί στη κατάλληλη μορφή, δηλαδή από αρχείο .csv σε αρχείο .arff όπως παρουσιάζεται 

παρακάτω. Η μετατροπή μορφής του αρχείου, είναι απαραίτητο βήμα αφού το Weka αναμένει, το 

συγκεκριμένο format (ARFF) αρχείου.   

 

Σχέση  

@relation cardio_train 

 

Πεδία  

@attribute id numeric 

@attribute age numeric 

@attribute gender numeric 

@attribute height numeric 

@attribute weight numeric 

@attribute ap_hi numeric 

@attribute ap_lo numeric 

@attribute cholesterol numeric 

@attribute gluc numeric 

@attribute smoke numeric 

@attribute alco numeric 

@attribute active numeric 

@attribute cardio numeric 

 

Δεδομένα 

@data 

0,18393,2,168,62,110,80,1,1,0,0,1,0 
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1,20228,1,156,85,140,90,3,1,0,0,1,1 

2,18857,1,165,64,130,70,3,1,0,0,0,1 

3,17623,2,169,82,150,100,1,1,0,0,1,1 

4,17474,1,156,56,100,60,1,1,0,0,0,0 

8,21914,1,151,67,120,80,2,2,0,0,0,0 

9,22113,1,157,93,130,80,3,1,0,0,1,0 

12,22584,2,178,95,130,90,3,3,0,0,1,1 

13,17668,1,158,71,110,70,1,1,0,0,1,0 

. . . 

@relation<όνομα>: Δεσμευμένη έκφραση η οποία ορίζεται στη πρώτη γραμμή του αρχείου RTFF 

και ονομάζει το σύνολο των δεδομένων που πρόκειται να εισαχθούν.  

@attribute <όνομα χαρακτηριστικού><τύπος δεδομένων>: Δεσμευμένη έκφραση όπου προσδί-

δει περιγραφή του χαρακτηριστικού και του τύπου του.  

@data: Δεσμευμένη έκφραση που αναφέρει τα δεδομένα που ακολουθούν, διαχωρίζοντας τα με 

κόμμα.  

 

4.5 Υλοποίηση αλγορίθμων - Εξαγωγή αποτελεσμάτων και σύγκριση 

Για όλους τους αλγόριθμους έχει επιλεγεί η μέθοδος δοκιμής 10-fold cross validation, η οποία παίρ-

νει το σύνολο δεδομένων και το χωρίζει σε 10 υποσύνολα. Κάθε φορά το k - οστό υποσύνολο σχη-

ματίζει ένα σύνολο ελέγχου, ενώ τα υπόλοιπα αποτελούν το σύνολο εκπαίδευσης. 

Μέτρα αξιολόγησης:  

• Accuracy αναφέρεται στο πόσο κοντά είναι το αποτέλεσμα με την πραγματικότητα και  

ορίζεται ως (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

• Positive predictive value (PPV) αναφέρεται και ως Precision είναι η δυνατότητα του 

διαγνωστικού ελέγχου να ανιχνεύσει την πραγματικότητα και ορίζεται ως (Τεχνικές Εξόρυξης 

Δεδομένων 2015-2016) 
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• Sensitivity αναφέρεται και ως Recall περιγράφει το ποσοστό των πραγματικά θετικών 

αποτελεσμάτων και ορίζεται ως (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

• F-Measure είναι η δυνατότητα του διαγνωστικού ελέγχου να μην περιλαμβάνει τις αρνητικές 

κλάσεις (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων) 

• TP Αληθώς Θετικά, τα δεδομένα που ταξινομήθηκαν ορθά ως θετικά π.χ. ανήκουν στη κλάση 1 

(θετικό αποτέλεσμα). (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

• TN Αληθώς Αρνητικά, τα δεδομένα που ταξινομήθηκαν ορθά ως αρνητικά π.χ. ανήκουν στη 

κλάση 0 (αρνητικό αποτέλεσμα). (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

• FP Ψευδώς Θετικά, τα δεδομένα που ταξινομήθηκαν λάθος ως θετικά ενώ είναι αρνητικά π.χ. 

στη κλάση 1 (θετικό αποτέλεσμα) ενώ θα έπρεπε να ήταν στη κλάση 0 (αρνητικό αποτέλεσμα). 

(Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

• FN Ψευδώς Αρνητικά, τα δεδομένα που ταξινομήθηκαν λάθος ως αρνητικά ενώ είναι θετικά 

π.χ. στη κλάση 0 (αρνητικό αποτέλεσμα) ενώ θα έπρεπε να ήταν στη κλάση 1 (θετικό 

αποτέλεσμα). (Τεχνικές Εξόρυξης Δεδομένων 2015-2016) 

Η μεταβλητή στόχος (class cardio) αρχικά ήταν numeric έτσι έπρεπε να μετατραπεί σε nominal (ο-

νομαστική) για την πραγματοποίηση των παρακάτω πειραμάτων μάθησης. Οι υπόλοιπες κλάσεις 

έχουν παραμείνει numeric για να μην υπάρχει απώλεια πληροφορίας.  

Αλγόριθμοι Μέτρα Αξιολόγησης 

Accuracy Precision Recall F-Measure 

JRip 72.73% 0.727 0.727 0.727 

IBk 56.65% 0.567 0.567 0.566 

J48 72.90% 0.730 0.729 0.729 

RandomForest 72.45% 0.725    0.725 0.724 

Πίνακας 1.1: Αρχικά αποτελέσματα με φίλτρο nominal στην κλάση cardio 
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Τα παραπάνω αποτελέσματα έχουν εξαχθεί με σκοπό να χρησιμοποιηθούν στα πειράματα 1, 2 και 

3 ως συγκριτικές αρχικές τιμές. Έχει εφαρμοστεί μόνο το φίλτρο nominal στη κλάση cardio (μετα-

βλητή στόχο) καθώς οι αλγόριθμοι JRip και J48 για να μπορούν να τρέξουν αναμένουν την κλάση 

που θα επιλεχθεί για πρόβλεψη να έχει ονομαστικό χαρακτήρα. Στο πίνακα 1.1 όπου είναι συγκε-

ντρωμένα όλα τα αρχικά αποτελέσματα εστιάζοντας στη στήλη Accuracy φαίνεται ότι ο αλγόριθμος 

J48 έχει το υψηλότερο ποσοστό ακρίβειας 72.90% και ο αλγόριθμος IBk το χαμηλότερο 56.65% 

ποσοστό ακρίβειας.   

 

Πείραμα 1: 

Στο πείραμα 1 επιλέχθηκαν 3 φίλτρα τα οποία είχαν εφαρμοστεί μεμονωμένα για κάθε αλγόριθμο. 

Πρώτα το φίλτρο Attribute Selection μετά το φίλτρο SpreadSubsample και το φίλτρο Class Balancer 

για κάθε ένα από τους 4 αλγορίθμους ξεχωριστά. 

Αλγόριθμοι Εφαρμογή Φίλτρων  

Attribute Selection SpreadSubsample Class Balancer 

JRip 
72.73%                  

0.727 
0.727 
0.727 

 
Accuracy: 72.78% 
Precision: 0.728 
Recall:  0.728 
F-Measure: 0.728    

 
Accuracy: 72.75% 
Precision: 0.728 
Recall: 0.728 
F-Measure: 0.727         

 
Accuracy:  72.61% 
Precision: 0.726 
Recall: 0.726 
F-Measure: 0.726        

IBk 
56.65% 

0.567 
0.567 
0.566 

 
Accuracy: 64.77% 
Precision: 0.649 
Recall: 0.648 
F-Measure: 0.647   

 
Accuracy: 56.53% 
Precision: 0.565 
Recall:  0.565 
F-Measure: 0.565        

 
Accuracy:  56.64% 
Precision:  0.567 
Recall: 0.566 
F-Measure: 0.566         

J48 
72.90% 

0.730 
0.729 
0.729 

 
Accuracy: 73.26% 
Precision: 0.735 
Recall: 0.733 
F-Measure: 0.732 

 
Accuracy: 72.99% 
Precision: 0.731 
Recall: 0.730 
F-Measure: 0.730         

 
Accuracy: 72.98% 
Precision: 0.731 
Recall: 0.730 
F-Measure: 0.730         

RandomForest 
72.45% 

0.725 
0.725 
0.724   

 
Accuracy: 65.88 % 
Precision: 0.659        
Recall: 0.659        
F-Measure: 0.659      

 
Accuracy: 72.55% 
Precision:  0.726 
Recall: 0.726 
F-Measure: 0.725         

 
Accuracy: 72.49% 
Precision:  0.726 
Recall:  0.725 
F-Measure: 0.725         

Πίνακας 1.2: Συγκριτικά αποτελέσματα εφαρμογής φίλτρων  
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Παρατηρώντας τον πίνακα 1.2 δείχνει ότι κάτω από το όνομα κάθε αλγορίθμου είναι καταγεγραμ-

μένα τα αρχικά αποτελέσματα από τον πίνακα 1.1 έτσι ώστε να μπορεί να γίνει μια ολοκληρωμένη 

σύγκριση μεταξύ των αρχικών αποτελεσμάτων και των αποτελεσμάτων από την εφαρμογή φίλ-

τρων. Στην περίπτωση του Attribute Selection όπου επιλέγονται τα ποιο σημαντικά attributes ο 

αλγόριθμος J48 είχε το μεγαλύτερο ποσοστό ακρίβειας 73.26%, ο αλγόριθμος IBk δείχνει και αυτός 

βελτίωση στην ακρίβεια από το 56.65% στο 64.77% όπως και ο JRip με ελάχιστη άνοδο από 72.73% 

στο 72.78%. Ο αλγόριθμος RandomForest έχει παρουσιάσει πτώση στη ακρίβεια από 72.45% στο 

65.88% και αυτό μπορεί να συμβαίνει λόγω του ότι χάθηκε κάποια πληροφορία με την αφαίρεση 

των ακόλουθων χαρακτηριστικών: id, gender, height, weight, gluc, smoke και alco. 

Το SpreadSubsample παράγει ένα τυχαίο υποσύνολο ενός συνόλου δεδομένων. Αυτό το φίλτρο 

επιτρέπει στο χρήστη να καθορίσει το μέγιστο "spread" μεταξύ της σπανιότερης και της πιο κοινής 

κλάσης. Όλοι οι αλγόριθμοι εκτός ο IBk έχουν μια μικρή αύξηση στη ακρίβεια τους, ο J48 από 

72.90% στο 72.99%, ο JRip από 72.73% στο 72.75% και ο RandomForest από 72.45% στο 72.55%. 

Το Class Balancer μοιράζει τα instances σε ίσο πλήθος για κάθε κλάση έτσι ώστε να έχουν το ίδιο 

συνολικό βάρος. Σκοπός της εφαρμογής του φίλτρου αυτού ήταν για να αποφευχθεί η υπερεκπαί-

δευση  (overfitting) έτσι ώστε ένας αλγόριθμος να μπορέσει να δημιουργήσει μια πιο γενικευμένη 

εικόνα για το τι χαρακτηρίζεται ως 0 (αρνητικό αποτέλεσμα) ή 1 (θετικό αποτέλεσμα). Ο J48 και ο 

Random Forest έχουν δείξει ελάχιστη αύξηση ακρίβειας από 72.90% στο 72.98%  και από 72.45% 

στο 72.49% αντίστοιχα. Οι υπόλοιποι αλγόριθμοι είχαν ελάχιστη μείωση στην ακρίβεια δηλαδή, ο 

JRip από 72.73%  στο 72.61% και IBk από 56.65% στο 56.64%. Η εφαρμογή του Class Balancer δεν 

είχε επιφέρει σημαντική αύξηση ή μείωση στην τιμή της ακρίβειας των αλγορίθμων. Οι αλγόριθμοι 

JRip και IBk είχαν ελάχιστη μείωση στα αποτελέσματα τους συγκριτικά με τα αρχικά αποτελέσματα 

και αυτό μπορεί να οφείλεται στο ότι το φίλτρο μοίρασε τυχαία τα δεδομένα που είχαν έξοδο  0 

(αρνητικό αποτέλεσμα) ή 1 (θετικό αποτέλεσμα) για να τα εξισορροπήσει, με αποτέλεσμα να χαθεί 

χρήσιμη πληροφορία σχετικά με τις συχνότητες εμφάνισης των features που χαρακτηρίζουν τις 

κλάσεις.  

 

 

 

 

 

 



38 

Ακολουθούν με λεπτομέρεια οι μετρήσεις και των τριών τεχνικών: 

Για Attribute Selection: 

• Filter →Unsupervised → attribute →Numeric to Nominal (attributeIndices = last) προς εφαρμογή 

για την κλάση (μεταβλητή στόχο) cardio. 

• Filter →Supervised → attribute →Attribute Selection (CSF) με μέθοδο αναζήτησης BestFirst προς ε-

φαρμογή. 

Αλγόριθμοι Class 0 Class 1 

JRip TP Rate: 0.743 

FP Rate: 0.287 

TP Rate: 0.713 

FP Rate: 0.257     

IBk TP Rate: 0.688        

FP Rate: 0.392  

TP Rate: 0.608 

FP Rate: 0.312 

J48 TP Rate: 0.778 

FP Rate: 0.313 

TP Rate: 0.687 

FP Rate: 0.222 

RandomForest  TP Rate: 0.665 

FP Rate: 0.348 

TP Rate: 0.652 

FP Rate: 0.335      

Πίνακας 1.2.1: Συγκριτικά αποτελέσματα κλάσεων  

 

Βάση του παραπάνω πίνακα το FP Rate της κλάσης 0 είναι σχετικά υψηλό για όλους τους αλγόριθ-

μους κατά την εφαρμογή του φίλτρου Attribute Selection έχοντας το χαμηλότερο FP Rate ο αλγό-

ριθμος JRip με 0.287. Επίσης ο αλγόριθμος J48 έχει το υψηλότερο TP Rate με 0.778 για την κλάση 

0 και για την ίδια κλάση χαμηλότερο TP Rate έχει ο RandomForest με 0.665. Για την κλάση 1 μεγα-

λύτερο TP Rate έχει ο JRip με 0.713 και μεγαλύτερο FP Rate ο αλγόριθμος RandomForest με 0.316. 
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Για SpreadSubsample: 
 

• Filter →Unsupervised → attribute →Numeric to Nominal προς εφαρμογή για την κλάση 

(μεταβλητή στόχο) cardio.  

• Filter →Supervised →instances →SpreadSubsample  

Αλγόριθμοι Class 0 Class 1 

JRip TP Rate: 0.747 

FP Rate: 0.292 

TP Rate: 0.708     

FP Rate: 0.253 

IBk TP Rate: 0.567     

FP Rate: 0.436 

TP Rate: 0.564  

FP Rate: 0.433 

J48 TP Rate: 0.757  

FP Rate: 0.297 

TP Rate: 0.703  

FP Rate: 0.243 

RandomForest  TP Rate: 0.753   

FP Rate: 0.302 

TP Rate: 0.698     

FP Rate: 0.247 

Πίνακας 1.2.2: Συγκριτικά αποτελέσματα κλάσεων  

Σύμφωνα με τον ποιο πάνω πίνακα μέσω της εφαρμογής του SpreadSubsample το TP Rate και για 

τις δύο κλάσεις είναι υψηλό. Για την κλάση 0 μεγαλύτερο TP Rate έχει ο αλγόριθμος J48 με 0.757 

και για την ίδια κλάση μεγαλύτερο FP Rate έχει ο IBk με 0.436. Επίσης, για την κλάση 1 υψηλότερο 

FP Rate έχει ο IBk με 0.433 και το μεγαλύτερο TP Rate έχει ο αλγόριθμος JRip με 0.708. 

 

Για Class Balancer: 

• Filter →Unsupervised →attribute →Numeric to Nominal προς εφαρμογή για την κλάση 

(μεταβλητή στόχο) cardio.  

• Filter →Supervised →instances →Class Balancer. 

Αλγόριθμοι Class 0 Class 1 

JRip TP Rate: 0.746 

FP Rate: 0.293 

TP Rate: 0.707 

FP Rate: 0.254     

IBk TP Rate: 0.569     

FP Rate: 0.436 

TP Rate: 0.564   

FP Rate: 0.431 
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J48 TP Rate: 0.758 

FP Rate: 0.298 

TP Rate: 0.702  

FP Rate: 0.242 

RandomForest  TP Rate: 0.752  

FP Rate: 0.302 

TP Rate: 0.698 

FP Rate: 0.248 

Πίνακας 1.2.3: Συγκριτικά αποτελέσματα κλάσεων 

 

Παρατηρώντας τον ποιο πάνω πίνακα υψηλότερο FP Rate για την κλάση 0 έχει ο αλγόριθμος IBk 

με 0.436 και το μικρότερο FP Rate για την ίδια κλάση το έχει ο JRip με 0.293. Μεγαλύτερο FP Rate 

για την κλάση 1 το έχει ο IBk με 0.431 και το μικρότερο FP Rate για την ίδια κλάση το έχει ο J48 με 

0.242. Το ποιο υψηλό TP Rate για την κλάση 0 το έχει ο J48  με 0.758 και το μικρότερο TP Rate για 

την ίδια κλάση ο IBk με 0.569. Για τη κλάση 1 το μεγαλύτερο TP Rate το έχει ο JRip με 0.707 και το 

μικρότερο ο IBk με 0.564. 

 

Πείραμα 2: 

Αλγόριθμοι Εφαρμογή Φίλτρων  

Attribute Selection + Class Balancer 

JRip      
                           

72.73%  
0.727 

 0.727 
 0.727     

 
 
Accuracy: 72.61% 
Precision: 0.727  
Recall: 0.726     
F-Measure: 0.726     

IBk 
56.65% 

0.567 
0.567 
0.566 

 
Accuracy: 63.56% 
Precision: 0.636 
Recall: 0.636 
F-Measure: 0.635   

J48 
72.90% 

0.730 
0.729 
0.729 

 
Accuracy: 73.27% 
Precision: 0.735 
Recall: 0.733 
F-Measure: 0.732 
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RandomForest 
 

             72.45%
 0.725   
 0.725
 0.724 

 
 
Accuracy:  65.88% 
Precision: 0.659              
Recall: 0.659              
F-Measure: 0.659           

Πίνακας 2.1: Συγκριτικά αποτελέσματα εφαρμογής φίλτρων  

 

Στο πείραμα 2 εφαρμόστηκαν μαζί τα φίλτρα Attribute Selection (CSF) (επιλογή χαρακτηριστικών) 

και Class Balancer (εξισορρόπηση κλάσεων) για κάθε ένα αλγόριθμο. Στο πίνακα 5.5 είναι καταγε-

γραμμένα τα αρχικά αποτελέσματα κάτω από κάθε αλγόριθμο και δίπλα είναι τα αποτελέσματα 

από την εφαρμογή των φίλτρων. Ο αλγόριθμος J48 έχει το μεγαλύτερο ποσοστό ακρίβειας 73.27% 

παρατηρώντας ότι είχε μια μικρή βελτίωση συγκριτικά με τα αρχικά αποτελέσματα από το 72.90% 

στο 73.27%. Επίσης, βελτίωση έχει παρουσιάσει και ο αλγόριθμος IBk από το 56.65% στο 63.56%. 

Οι αλγόριθμοι JRip  και RandomForest είχαν μείωση του ποσοστού ακρίβειας από το 72.73% στο 

72.61% και από το 72.45% στο 65.88% αντίστοιχα.  

 

Ακολουθούν με λεπτομέρεια οι μετρήσεις: 

• Filter →Unsupervised → attribute →Numeric to Nominal (attributeIndices = last) προς εφαρμογή 

για την κλάση (μεταβλητή στόχο) cardio.  

• Filter →Supervised → attribute →Attribute Selection (CSF) με μέθοδο αναζήτησης BestFirst προς ε-

φαρμογή. 

• Filter →Supervised →instances →Class Balancer. 

Αλγόριθμοι Class 0 Class 1 

JRip TP Rate: 0.752    

FP Rate: 0.300 

TP Rate: 0.700  

FP Rate: 0.248 

IBk TP Rate: 0.613    

FP Rate: 0.341 

TP Rate: 0.659   

FP Rate: 0.387 

J48 TP Rate:  0.778     

FP Rate: 0.313 

TP Rate: 0.687  

FP Rate: 0.222 
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RandomForest  TP Rate: 0.666     

FP Rate: 0.348 

TP Rate: 0.652      

FP Rate: 0.334 

Πίνακας 2.1.1: Συγκριτικά αποτελέσματα κλάσεων  

 

Βάση των παραπάνω αποτελεσμάτων το μεγαλύτερο TP Rate για την κλάση 0 το έχει ο J48  με 0.778 

και το μικρότερο  TP Rate ο IBk με 0.613. Για τη κλάση 1 υψηλότερο TP Rate έχει ο JRip  με 0.700 

και χαμηλότερο ο RandomForest  με 0.652. Μεγαλύτερο FP Rate για την κλάση 0 έχει ο Random-

Forest με 0.348 και μικρότερο ο JRip  με 0.300. Επίσης, για την κλάση 1 υψηλότερο FP Rate έχει ο 

IBk  με 0.387 και χαμηλότερο ο J48  με 0.222. 

 

Πείραμα 3: 

Αλγόριθμοι Εφαρμογή Φίλτρων  

Attribute Selection + SpreadSubsample 

JRip 
                  

72.73%  
0.727 

 0.727 
 0.727 

 
 
Accuracy:  72.79% 
Precision: 0.728  
Recall: 0.728  
F-Measure: 0.728 

IBk 
56.65% 

0.567 
0.567 
0.566 

 
Accuracy:  64.63% 
Precision: 0.658 
Recall: 0.658 
F-Measure: 0.658 

J48 
72.90% 

0.730 
0.729 
0.729 

 
Accuracy:  73.13% 
Precision: 0.733  
Recall: 0.731 
F-Measure: 0.731 

RandomForest 
 
               72.45%
      0.725   
      0.725
      0.724 

 
 
Accuracy:  65.81% 
Precision: 0.658  
Recall: 0.658  
F-Measure: 0.658  

Πίνακας 3.1: Συγκριτικά αποτελέσματα εφαρμογής φίλτρων 
 



43 

Στο πείραμα 3 εφαρμόστηκαν μαζί τα φίλτρα Attribute Selection (CSF) (επιλογή χαρακτηριστικών) 

και SpreadSubsample για κάθε ένα αλγόριθμο. Στο πίνακα 3.1 είναι καταγεγραμμένα τα αρχικά 

αποτελέσματα κάτω από κάθε αλγόριθμο και δίπλα είναι τα αποτελέσματα από την εφαρμογή των 

φίλτρων. Ο αλγόριθμος J48 έχει το μεγαλύτερο ποσοστό ακρίβειας 73.13% παρατηρώντας ότι είχε 

μια μικρή βελτίωση συγκριτικά με τα αρχικά αποτελέσματα από το 72.90% στο 73.13%. Επίσης, 

βελτίωση έχει παρουσιάσει ο αλγόριθμος IBk από το 56.65% στο 64.63% και ο JRip από το 72.73% 

στο 72.79%. Ο αλγόριθμος RandomForest είχε μείωση του ποσοστού ακρίβειας από το 72.45% στο 

65.81%. 

 

 

Ακολουθούν με λεπτομέρεια οι μετρήσεις: 

• Filter →Unsupervised → attribute →Numeric to Nominal (attributeIndices = last) προς εφαρμογή 

για την κλάση (μεταβλητή στόχο) cardio. 

• Filter →Supervised → attribute →Attribute Selection (CSF) με μέθοδο αναζήτησης BestFirst προς ε-

φαρμογή. 

• Filter →Supervised →instances →SpreadSubsample  

Αλγόριθμοι Class 0 Class 1 

JRip TP Rate: 0.744     

FP Rate: 0.288 

TP Rate: 0.712   

FP Rate: 0.256 

IBK TP Rate: 0.688 

FP Rate: 0.395 

TP Rate: 0.605 

FP Rate: 0.312 

J48 TP Rate: 0.776   

FP Rate: 0.313 

TP Rate: 0.687    

FP Rate: 0.224 

RandomForest  TP Rate: 0.665   

FP Rate: 0.349 

TP Rate: 0.651  

FP Rate: 0.335 

Πίνακας 3.1.1: Συγκριτικά αποτελέσματα κλάσεων 

 

Βάση των παραπάνω αποτελεσμάτων το μεγαλύτερο TP Rate για την κλάση 0 το έχει ο J48 με 0.776 

και το μικρότερο  TP Rate ο RandomForest με 0.665. Για τη κλάση 1 υψηλότερο TP Rate έχει ο JRip 

με 0.712 και χαμηλότερο ο IBK με 0.605. Μεγαλύτερο FP Rate για την κλάση 0 έχει ο IBK με 0.395 
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και μικρότερο ο JRip με 0.288. Επίσης, για την κλάση 1 υψηλότερο FP Rate έχει ο RandomForest με 

0.335 και χαμηλότερο ο J48 με 0.224. 

 

Κεφάλαιο 5: Σχεδίαση της υποκείμενης γνώσης 

5.1 Ορισμοί και κίνητρα της χρήσης οντολογιών 

Μία οντολογία αποτελεί την αναπαράσταση είτε των εννοιών που υπάρχουν σε μία γνωστική πε-

ριοχή είτε μίας οντότητας, προκειμένου να είναι σε θέση ο Η/Υ να την επεξεργαστεί. Η οντολογία 

περιλαμβάνει έναν κατάλογο όρων που είναι πεπερασμένος, αλλά και τη σχέση που υπάρχει ανά-

μεσα σε αυτούς τους όρους. Οι συγκεκριμένοι όροι είναι σημαντικές έννοιες με τη μεταξύ τους 

σχέση να έχει χαρακτήρα ιεραρχικό στα πλαίσια ομάδων και υποομάδων. Μία οντολογία ως εκ 

τούτου ορίζει τους όρους στα πλαίσια των οποίων περιγράφεται και αναπαριστάται μία περιοχή 

γνώσης και με τη βοήθεια της οντολογίας μπορούμε να προσδώσουμε στις εκφράσεις σημασία, 

δηλαδή περιεχόμενο που έχει νόημα. Ως εκ τούτου οι οντολογίες είναι σε θέση να ερμηνεύσουν 

την πληροφορία, αλλά και να επικοινωνήσουν και με άλλα εργαλεία λογικής. Μέσα από τη χρήση 

εργαλείων, καθίσταται δυνατή η εξαγωγή λογικών συμπερασμάτων γύρω από τις έννοιες που δη-

μιουργούνται εντός αυτών, αλλά και των μεταξύ τους σχέσεων (Keet, 2020). 

Εξαιτίας της δυναμικότητας των οντολογιών, οι χρήσεις τους μπορούν να υποδιαιρεθούν στις πα-

ρακάτω κατηγορίες: 

- Επικοινωνία (communication): Οι οντολογίες επιτρέπουν την κοινή αντίληψη και διευκολύνουν 

την επικοινωνία ανάμεσα σε ανθρώπους που έχουν διαφορετικές απόψεις και ανάγκες, αλλά 

προέρχονται και διαφορετικά γνωστικά αντικείμενα. 

- Διαλειτουργικότητα (interoperability): Με τις οντολογίες μπορεί να επιτευχθεί η διαλειτουργικό-

τητα ανάμεσα σε συστήματα. Μέσα σε αυτά τα πλαίσια, καθίσταται δυνατή η χρήση των οντο-

λογιών ως μία κοινή γλώσσα αναφοράς , η οποία συμβάλει να μεταφραστούν όλα τα διαφορε-

τικά λεξιλόγια που πιθανόν χρησιμοποιούν τα διαφορετικά μέρη που έχει ένα σύστημα, λαμβά-

νοντας υπόψιν ότι είναι αρκετά δύσκολο να υιοθετηθεί ένα και μόνο λεξιλόγιο.  

- Μηχανική συστημάτων (engineering systems): Η χρήση των οντολογιών μπορεί να αποφέρει 

οφέλη σε επίπεδο, προδιαγραφών, αξιοπιστίας και επαναχρησιμοποίησης πόρων. Η κοινή κα-

τανόηση ενός προβλήματος μπορεί να συμβάλει να καθοριστούν οι απαιτήσεις και οι προδια-

γραφές ενός συστήματος λογισμικού και να κατανοηθούν οι σχέσεις μεταξύ των συνιστωσών του 

συστήματος, ιδιαίτερα εάν στα πλαίσια αυτής της διαδικασίας εμπλέκονται και οι ομάδες, οι ο-

ποίες κάνουν χρήση διαφορετικής οντολογίας. Μία αναπαράσταση που είναι τυπική συμβάλει 

να ελεγχθεί ο έλεγχος της συνέπειας μέσα από την αύξηση της αξιοπιστίας του λογισμικού. Η 



45 

κοινή συμφωνία αποτελεί το θεμέλιο της τυπικής κωδικοποίησης των οντοτήτων, των διεργα-

σιών, των σημαντικών οντοτήτων και του συστήματος, αλλά και των σχέσεων που αναπτύσσο-

νται ανάμεσα τους στο πεδίο ενδιαφέροντος. Αυτή η τυπική κωδικοποίηση είναι δυνατόν να α-

ποτελέσει ένα συστατικό που μπορεί να επαναχρησιμοποιηθεί εντός ενός συστήματος λογισμι-

κού. 

- Στο Σημασιολογικό Ιστό και στον Ιστό γενικότερα (Semantic Web): Ιδιαιτέρως σημαντική είναι η 

ανάπτυξη ενός μηχανισμού, στα πλαίσια του οποίου θα δίνεται η δυνατότητα στις μηχανές να 

συγκεντρώνουν περιεχόμενο από διάφορες πηγές, να προχωρούν σε επεξεργασία των πληροφο-

ριών, αλλά και να κάνουν ανταλλαγή των αποτελεσμάτων τους με άλλα προγράμματα και χρή-

στες. Η ιδέα πίσω από την ανάπτυξη Σημασιολογικού Ιστού (SemanticWeb) κινείται προς αυτή 

την κατεύθυνση, ενώ παράλληλα πολύ σημαντική θεωρείται και η συμβολή των οντολογιών σε 

αυτήν την κατεύθυνση. Μέσω των οντολογιών διευκολύνεται ο διαμοιρασμός και η επαναχρη-

σιμοποίηση της γνώσης προκειμένου να επιτυγχάνεται η επικοινωνία ανάμεσα σε ετερογενή και 

διανεμημένα συστήματα εφαρμογών (Γαϊτάνου & Γεγρατσούλης, 2006). Σχετικά με την α-

ναζήτηση στον Παγκόσμιο Ιστό, οι οντολογίες συμβάλουν στη βελτίωση της ακρίβειας των ανα-

ζητήσεων. 

- Συστήματα διαχείρισης γνώσης (Knowledge management): Χρησιμοποιούνται με σκοπό να μο-

ντελοποιήσουν τη γνώσης και ως εργαλείο διερμηνείας των μεταδεδομένων που χρησιμοποιού-

νται από διάφορες εφαρμογές και υπηρεσίες πληροφόρησης. 

- Ηλεκτρονικό εμπόριο (e-Business): Χρησιμοποιούνται από πράκτορες λογισμικού για την ανά-

κτηση γνώσης και πληροφορίας. Συγκεκριμένα στο ηλεκτρονικό εμπόριο οι οντολογίες εκτελούν 

λειτουργίες όπως η σύγκριση τιμών του ίδιου προϊόντος σε διαφορετικά ηλεκτρονικά καταστή-

ματα. 

- Ψηφιακές Βιβλιοθήκες (Digital Libraries): Χρησιμοποιούνται κυρίως για καλύτερη ταξινόμηση 

του υλικού τους. 

- Ανάκτηση Πληροφοριών (Information Retrieval): Χρησιμοποιούνται για να οδηγήσουν την α-

ναζήτηση, έτσι ώστε το σύστημα να επιστρέψει περισσότερο σχετικά αποτελέσματα. 

 

5.2 Αρχές σχεδίασης και ανάπτυξης οντολογιών 

Ο σχεδιασμός και η ανάπτυξη μιας οντολογίας πρέπει να διέπεται από κάποια κριτήρια σχεδίασης 

και ένα σύνολο αρχών. Αυτές οι βασικές αρχές παρουσιάζονται παρακάτω (Slimani, 2014): 

- Σαφήνεια (clarity): μια οντολογία πρέπει να εκφράζει το νόημα των όρων που καθορίζει κατά 

τρόπο αποτελεσματικό. Το θεματικό πεδίο που περιγράφει μια οντολογία πρέπει να αποδίδεται 
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με σαφήνεια και οι ορισμοί πρέπει να είναι αντικειμενικοί. Αν και το κίνητρο για να καθοριστεί 

μία έννοια είναι δυνατόν να προκύψει είτε από υπολογιστικές απαιτήσεις είτε από κοινωνικές 

καταστάσεις, είναι σημαντικό ο ορισμός να είναι ανεξάρτητος από το υπολογιστικό και κοινωνικό 

πλαίσιο. 

- Συνοχή ή Συνέπεια (coherence): μια οντολογία είναι απαραίτητο να έχει εσωτερική συνέπεια και 

ως εκ τούτου οι έννοιες και τα αξιώματα είναι σημαντικό να χαρακτηρίζονται από συνέπεια και 

λογική συνέχεια. Μία οντολογία είναι σημαντικό να δίνει τη δυνατότητα συμπερασμών που να 

είναι συνεπής με τους ορισμούς. Αν βρεθεί μία πρόταση, η οποία αντικρούει κάποιο παράδειγμα 

ή έναν ορισμό, ο οποίος έχει δοθεί άτυπα, τότε η οντολογία είναι ασυνεπής. 

- Επεκτασιμότητα (extendibility): μια οντολογία πρέπει να σχεδιάζεται κατά τρόπο που να της προ-

σφέρεται η δυνατότητα να επεκτείνεται και να εξειδικεύεται και ως προς τα στιγμιότυπα αλλά 

και ως προς τις έννοιες και τις σχέσεις που εμπεριέχονται σε αυτή. Πρέπει κάποιος να μπορεί να 

ορίσει νέους όρους στα πλαίσια ειδικών χρήσεων, επί τη βάση του υπάρχοντος λεξικού, κατά 

τρόπο που να μην απαιτείται να αναθεωρηθούν οι υπάρχοντες ορισμοί. Η επεκτασιμότητα είναι 

απαραίτητη καθώς οι ανάγκες χρήσης της οντολογίας είναι δύσκολο να καθοριστούν από την 

αρχή επακριβώς. 

- Ελάχιστη οντολογική δέσμευση (minimal ontological commitment): μια οντολογία είναι σημα-

ντικό να απαιτεί την ύπαρξη της ελάχιστης οντολογικής δέσμευσης, η οποία θα είναι ικανή να 

υποστηρίξει τις προβλεπόμενες και επιθυμητές λειτουργίες στα πλαίσια των οποίων διαμοιρά-

ζεται η γνώση. Είναι σημαντικό να υπάρχουν ορισμένες αξιώσεις αναφορικά με το χώρο ο οποίος 

μοντελοποιείται και όσο δυνατόν λιγότερες αιτήσεις για τον κόσμο που διαμορφώνει, επιτρέπο-

ντας στα δεσμευμένα μέρη οντολογική ελευθερία για να εξειδικευθούν και να συγκεκριμενο-

ποιήσουν την οντολογία όπως απαιτείται. Τα αξιώματα που εμπεριέχονται σε μια οντολογία 

πρέπει να είναι γενικευμένα. Πρέπει να αποφεύγεται η σαφής αναφορά στο πεδίο ενδιαφέρο-

ντος που μοντελοποιείται, έτσι ώστε να υπάρχει ελευθερία για εξειδίκευση και εφαρμογή σε 

συγκεκριμένες περιοχές καθώς και για επαναχρησιμοποίηση της οντολογίας σε άλλα πεδία εν-

διαφέροντος. 

- Ελάχιστη προκατάληψη κωδικοποίησης (minimal encoding bias): η εννοιολόγηση πρέπει να κα-

θορίζει το επίπεδο γνώσης χωρίς να εξαρτάται από ένα συγκεκριμένο επίπεδο συμβολισμού που 

κωδικοποιεί. Για το λόγο αυτό, η κωδικοποίηση της οντολογίας είναι σημαντικό να γίνεται με τον 

πιο απλό τρόπο, ζητώντας κατά το δυνατόν πιο απλούς και μικρούς κώδικες για να αναπαραστα-

θεί, οι οποίοι να μην επηρεάζουν την πληροφορία. Πιο συγκεκριμένα σημαίνει ότι το μοντέλο 



47 

που επιδιώκουμε να αναπτύξουμε, στα πλαίσια της μοντελοποίησης ενός φαινομένου, είναι ση-

μαντικό να σχετίζεται άρρηκτα από το επίπεδο της γνώσης και μόνο. Για να επιτευχθεί αυτό ση-

μαντικό ρόλο διαδραματίζει ο διαμοιρασμός της γνώσης, καθώς όλοι όσοι εμπλέκονται σε αυτή 

τη διαδικασία είναι δυνατόν να υλοποιηθούν με διάφορους τρόπους. 

- Τυποποίηση των ονομάτων (standardization of names): προτείνεται η χρήση ορισμένων συμβά-

σεων αναφορικά με όρους που έχουν σχέση μεταξύ τους, προκειμένου να κατανοηθεί ευκολό-

τερα η οντολογία. 

Τα κύρια μοντέλα που υπάρχουν για να αναπτύσσονται οι οντολογίες είναι αυτό της από πάνω 

προς τα κάτω ανάπτυξης και της από κάτω από προς τα πάνω ανάπτυξης. Και τα δύο μοντέλα έχουν 

τόσο πλεονεκτήματα όσο και μειονεκτήματα. Η επιλογή ενός από τα δύο από ένα μηχανικό οντο-

λογιών σχετίζεται κατά κύριο λόγο από την εφαρμογή, την οποία αφορούν οι αναπτυσσόμενες ο-

ντολογίες. 

Με βάση το μοντέλο ανάπτυξης από πάνω προς τα κάτω, στην αρχή γίνεται η ανάπτυξη μίας οντο-

λογίας που περιγράφει το θεματικό πεδίο στα πλαίσια του οποίου εντάσσεται η εφαρμογή, κάνο-

ντας χρήση θεμελιωδών εννοιών του πεδίου. Ακολούθως συνεχίζουμε με την κύρια θεματική οντο-

λογία προκειμένου να αποτυπωθούν συγκεκριμένες έννοιες, έως τη στιγμή που η οντολογία θα 

είναι σε θέση να παράσχει μία ολοκληρωμένη περιγραφή του συνόλου των δεδομένων, τα οποία 

οφείλει να καλύπτει. Για μία τέτοια προσέγγιση οι μηχανικοί και οι ειδικοί πρέπει να προχωρήσουν 

στο χαρακτηρισμό του θεματικού πεδίου και στον προσδιορισμό των βασικών εννοιών και συσχε-

τίσεων. Ωστόσο, στην πράξη είναι αρκετά δύσκολο τις πιο πολλές φορές να υπάρξει μία τέτοιου 

είδους συμφωνία ανάμεσα στους ειδικούς. Όταν όμως ξεπεραστεί η εν λόγω δυσκολία, η οντολο-

γία που παράγεται είναι ένα θεματικό μοντέλο πλούσιο σημασιολογικά, το οποίο μπορεί να παρά-

σχει πλήρη και σαφή αναπαράσταση ενός θεματικού πεδίου, το οποίο στη συνέχεια θα μπορέσει 

να χρησιμοποιηθεί προκειμένου να συσχετιστούν έννοιες, οι οποίες εντάσσονται εντός διαφορετι-

κών θεματικών περιοχών. 

Στα πλαίσια της παραγωγής οντολογιών, όπου ακολουθείται το μοντέλο ανάπτυξης από πάνω προς 

τα κάτω, είναι χρήσιμο να γίνεται εκ νέου χρήση οντολογιών που έχουν κατασκευάσει άλλοι. Οι 

οντολογίες αυτές ονομάζονται θεμελιώδεις. Κάνοντας χρήση οντολογιών που υπάρχουν ήδη, επι-

τυγχάνεται, εκτός της επαναχρησιμοποίησης πόρων, και η κατασκευή ενός οντολογικού μοντέλου 

πιο συνεπούς και πλήρους. Κάνοντας χρήση των εμπειριών και της δουλειάς που έχουν κάνει άλ-

λοι, οι μηχανικοί μπορούν να επεκτείνουν τις έννοιες που βρίσκονται σε θεμελιώδεις οντολογίες 

προκειμένου να καλύπτονται οι ανάγκες των αναπτυσσόμενων εφαρμογών. Τέλος μέσα από τη 
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χρήση θεμελιωδών οντολογιών μπορεί να επιτευχθεί η διασύνδεση οντολογιών διαφορετικών θε-

ματικών πεδίων. 

Μία ουσιαστική πρόκληση που τίθεται από το μοντέλο ανάπτυξης από πάνω προς τα κάτω αφορά 

στην επέκταση της θεματικής οντολογίας, προκειμένου οι έννοιες που είναι χαμηλού επιπέδου να 

αναπαριστούν και να περιγράφουν τα δεδομένα της θεματικής περιοχής με ακρίβεια, ενώ παράλ-

ληλα διατηρούν τη συνέπεια που χαρακτηρίζει το μοντέλο. Μέσα σε αυτά τα πλαίσια είναι σημα-

ντικό κατά την ανάπτυξη της θεματικής οντολογίας να δίνεται η δέουσα σημασία στα δεδομένα. 

Ως εκ τούτου είναι σημαντική, για τη διαδικασία της ανάπτυξης, η εμπλοκή ατόμων που είναι γνώ-

στες της θεματικής περιοχής. 

Το μοντέλο ανάπτυξης από πάνω προς τα κάτω μπορεί να λειτουργήσει πιο καλά εάν ο σκοπός του 

είναι η αναπαράσταση μιας θεματικής περιοχής, αλλά και η χρήση αυτής της αναπαράστασης ως 

πεδίο σύγκλισης των απόψεων που έχουν οι ειδικοί. 

Ένα εναλλακτικός τρόπος για να προσεγγίσουμε την ανάπτυξη οντολογιών είναι μέσα από τη χρήση 

δεδομένων ως αφετηρία, αναπτύσσοντας για αρχή οντολογίες που εστιάζονται στην περιγραφή 

πηγών δεδομένων που είναι συγκεκριμένες, και εν συνεχεία η επέκταση και η διασύνδεση των 

οντολογιών αυτών θα οδηγήσει σε μεγαλύτερα επίπεδα αφαίρεσης. Η από κάτω προς τα πάνω 

προσέγγιση μπορεί να διασφαλίσει το γεγονός πως θα υπάρξει περιγραφή των δεδομένων με α-

κρίβεια, αφού η οντολογία στήνεται επί αυτών. Στην περίπτωση που τα δεδομένα μπορούν να πα-

ράσχουν μία καλά αναπαράσταση του θεματικού πεδίου, η εν λόγω προσέγγιση μπορεί να ανα-

πτύξει ενός πλήρες και ακριβές θεματικό μοντέλο. Λαμβάνοντας ωστόσο υπόψιν πως οι λεπτομέ-

ρειες της εφαρμογής και οι πιθανές ασυνέπειες μπορούν να γίνουν αντιληπτές μόνο μέσα στα 

πλαίσια μίας υψηλού επιπέδου αφαίρεσης θεματικής οντολογίας, υπάρχει η περίπτωση της μη 

παροχής πλήρους και ακριβούς περιγραφής του θεματικού πεδίου, αλλά και των αναπτυσσόμενων 

εντός αυτού σχέσεων, καθώς εστιάζει στις ιδιαιτερότητες που έχουν τα δεδομένα. 

Αφού δημιουργηθούν οι οντολογίες χαμηλού επιπέδου αφαίρεσης, οι οποίες έχουν τη βάση τους 

στα δεδομένα και ως εκ τούτου σε πιο αφηρημένα μοντέλα, συχνά φαίνεται πως οι οντολογίες που 

έχουν κατασκευάσει άλλοι είναι αρκετά χρήσιμες. Οι οντολογίες αυτές είναι γνωστές και ως βοη-

θητικές, στα πλαίσια των οποίων αναπαρίστανται κοινές έννοιες, οι οποίες βρίσκονται σε διαφο-

ρετικά θεματικά πεδία και είναι δυνατόν να γίνει χρήση τους ως είναι στα πλαίσια επέκτασης ή 

αναπαράσταση αντίστοιχων εννοιών από το θεματικό πεδίο.  

Υπάρχουν διάφορες μεθοδολογίες ανάπτυξης οντολογιών. Σύμφωνα με τους Noy & McGuinness 

(2001), η μεθοδολογία που ακολουθείται συνήθως για την ανάπτυξη μιας οντολογίας, αποτελείται 

από τα παρακάτω βήματα: 
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- Καθορισμός του τομέα και του πεδίου της οντολογίας. 

- Επαναχρησιμοποίηση υπαρχουσών οντολογιών. 

- Απαρίθμηση των σημαντικών όρων της οντολογίας. 

- Ορισμός και ιεράρχηση κλάσεων. 

- Ορισμός των κλάσεων και ιδιοτήτων (slots). 

- Ορισμός των απόψεων (facets) των ιδιοτήτων. 

- Δημιουργία οντοτήτων. 

Ωστόσο μέχρι σήμερα, πολλές ερευνητικές ομάδες έχουν προτείνει διάφορες μεθοδολογίες και 

περιβάλλοντα ανάπτυξης οντολογιών. Παρατηρώντας διάφορες μεθοδολογίες συμπεραίνουμε ότι, 

παρόλο που έχουν κοινά σημεία, δεν υπάρχει κάποια που να ταιριάζει και να ανταποκρίνεται σε 

όλες τις περιπτώσεις. Επειδή κάθε περίπτωση είναι διαφορετική, η επιλογή της κατάλληλης μεθο-

δολογίας εξαρτάται από διάφορους παράγοντες (π.χ. ο αριθμός των εμπλεκομένων στην ανάπτυξη 

της οντολογίας, το είδος της οντολογίας, το πεδίο ενδιαφέροντος, η τελική εφαρμογή που θα χρη-

σιμοποιήσει την οντολογία, η εμπειρία, το επίπεδο της γνώσης των εμπλεκομένων, η διαθε-

σιμότητα των απαραίτητων πόρων). 

Παρακάτω παρουσιάζονται οι σημαντικότερες μεθοδολογίες ανάπτυξης οντολογιών (Corcho et al., 

2002): 

- Μεθοδολογίες που σχεδιάζουν μια οντολογία «εκ του μηδενός» (from scratch). 

- Μεθοδολογίες που σχεδιάζουν μια οντολογία χρησιμοποιώντας υπάρχουσες οντολογίες 

(reengineering ontologies). 

- Μεθοδολογίες Συνεργατικής Ανάπτυξης Οντολογιών (cooperative ontologies). 

- Μεθοδολογίες Συγχώνευσης Οντολογιών (merging ontologies) 

 

5.3 Ανοιχτά ζητήματα στην ανάπτυξη οντολογιών 

Οι γλώσσες του Σημασιολογικού Ιστού, και ειδικά η OWL, έχουν μια απότομη καμπύλη μάθησης 

(Warren et al., 2014; Vigo et al., 2014) και απαιτούν αλλαγή προοπτικής, ειδικά για άτομα που 

προέρχονται από μηχανική λογισμικού, αντικειμενοστραφή προγραμματισμό ή σχεσιακά υπόβα-

θρα βάσης δεδομένων. Οι νεοεισερχόμενοι αντιμετωπίζουν όχι μόνο το τρομακτικό καθήκον της 

δημιουργίας ενός νέου τύπου μοντέλου για το πρόβλημα ή τον τομέα τους, αλλά επίσης προσπα-

θούν να βρουν το σωστό εργαλείο - οντολογικός επεξεργαστής, οπτικοποίηση, αιτιολογητής - και 

διαδικασία ροής εργασίας / ανάπτυξης, ενώ οι πόροι για τη λήψη μίας τεκμηριωμένης απόφασης 

είναι σπάνια. 
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Μία βασική πτυχή της οντολογικής μηχανικής είναι η επαναχρησιμοποίηση, τόσο των οντολογιών 

όσο και των τμημάτων των οντολογιών. Η απόδειξη αυτής της πρόκλησης είναι οι αμέτρητες δη-

μοσιεύσεις στις λίστες αλληλογραφίας του Σημασιολογικού Ιστού από ενδιαφερόμενους χρήστες 

που προσπαθούν να βρουν μια οντολογία για έναν συγκεκριμένο τομέα ή εργασία. Η επαναχρησι-

μοποίηση τμημάτων οντολογικών μεμονωμένων οντοτήτων ή σετ αξιωμάτων είναι συχνά απαραί-

τητη κατά τη διάρκεια της οντολογικής ανάπτυξης, ωστόσο η εφαρμογή της επαναχρησιμοποίησης 

στην πράξη είναι δύσκολη. Αρκετές δημοσιευμένες μελέτες έχουν δείξει ότι το επίπεδο της οντο-

λογικής επαναχρησιμοποίησης είναι χαμηλό (Ghazvinian et al., 2011; Poveda Villalon et al., 2012; 

Kamdar et al., 2017). 

 

5.4 Διαχείριση ιατρικών δεδομένων μέσω οντολογιών 

Στα πλαίσια των μονάδων υγείας αλλά και της καθημερινής εξέλιξης της έρευνας της βιοϊατρικής 

δημιουργούνται μεγάλες ποσότητες δεδομένων διαφορετικής φύσης και είδους. Η κατασκευή ο-

ντολογιών στο πεδίο εφαρμογής σε διάφορους τομείς που έχουν στο επίκεντρο τους περιορισμούς 

και ταξινόμηση έχει αποδειχθεί πως είναι αρκετά χρήσιμη για τη βιοϊατρική. Αυτό συμβαίνει για 

τους παρακάτω λόγους: 

- Για να υπάρχει καλύτερη διαχείριση της σχετικής με την ιατρική ορολογία. Σε γενικές γραμμές τα 

παραδοσιακά συστήματα ορολογίας θεωρείται πως δεν είναι σε θέση να αντιμετωπίσουν τις α-

παιτήσεις που έχουν τα πληροφοριακά συστήματα της ιατρικής, τα οποία βασίζονται στη σαφή 

επικοινωνία ανάμεσα στις πολύπλοκες ιατρικές και βιολογικές πληροφορίες σε μορφή που να 

είναι επεξεργάσιμη και κατανοητή από τους Η/Υ (Chen et al., 2007). Οι οντολογίες είναι σε θέση 

να χρησιμοποιηθούν προκειμένου να επιτευχθεί αυτός ο στόχος, κατά κύριο λόγο επειδή δεν 

περιγράφουν απλά ιατρικούς όρους, αλλά αναπαριστούν και αναλύουν τη δομή που έχουν οι 

έννοιες που σχετίζονται με τους ιατρικούς όρους (Chen et al., 2007). Ως εκ τούτου, υιοθετώντας 

μία οντολογική προσέγγιση για να διαχειριστούμε την ιατρική ορολογία, διευκολύνονται ορισμέ-

νοι από τους στόχους που σχετίζονται με τις δραστηριότητες στους τομείς της βιολογίας (Smith 

et al., 2005) και της κλινικής ιατρικής (Rector, 2003). 

- Διανομή, διαλειτουργικότητα και ενοποίηση δεδομένων ιατρικής φύσης. Η διανομή δεδομένων 

ιατρικής φύσης, αλλά και η διαλειτουργικότητα ανάμεσα στα διαφορετικά πληροφοριακά συ-

στήματα είναι από ένα από τα πιο σημαντικά ζητήματα στο πεδίο της ιατρικής πληροφορικής. Η 

ύπαρξη μίας κοινής σημασιολογίας, όπως το Μοντέλο Αναφοράς Πληροφοριών (HL7 Reference 

Information Model), το οποίο έχει ως στόχο την αναπαράσταση των σημασιολογικών και λεξικο-
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λογικών συνδέσεων ανάμεσα στις πληροφορίες που ανταλλάσσονται, είναι ένα καλό παρά-

δειγμα για τη χρήση των οντολογιών σε αυτό το πλαίσιο. Ωστόσο το πρόβλημα της σαφούς ανα-

παράστασης των πληροφοριών και των αντικειμένων που ανταλλάσσονται παραμένει ακόμα α-

νοιχτό (Vizenor et al., 2004). Η υλοποίηση μίας ενοποίησης όπως η παραπάνω περιέχει την υπο-

στήριξη μία σειράς από συστήματα στήριξης αποφάσεων, τα οποία είναι σε θέση να κάνουν συλ-

λογισμούς και να προχωρήσουν στην εξαγωγή συμπερασμάτων σύμφωνα με τις ιατρικές πληρο-

φορίες που ανταλλάσσονται. 

- Συστήματα υποστήριξης απόφασης και εκ νέου χρήση της γνώσης. Τα συστήματα που βασίζονται 

στη γνώση και τα οποία υποστηρίζουν διάφορες εφαρμογές αποφάσεων στον τομέα της ιατρικής 

περίθαλψης, έχουν τη βάση τους στο μεγάλο όγκο που χαρακτηρίζει την υπάρχουσα γνώση της 

ιατρικής. Προκειμένου να γίνει κατανοητή η γνώση των οντολογιών, οι τελευταίες συμβάλουν 

στο πεδίο της αναπαράστασης, αλλά και της εκ νέου χρήσης από εφαρμογές που είναι ανεξάρ-

τητες. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα να μην απαιτείται πρόσθετο κόστος και προσπάθεια για να α-

ναπτυχθούν νέα συστήματα. 

 

5.5 Οντολογίες ιατρικών δεδομένων 

Στο παρόν σημείο ακολουθεί η μετατροπή του δέντρου J48 όπου εξάχθηκε μέσω του εργαλείου 

Weka σε οντολογία. Το δέντρο του J48 έχει παρθεί από το πείραμα 3 το οποίο συνδυάζει τα φίλτρα 

Attribute Selection + SpreadSubsample. 

 

Εικόνα 2: Οπτικοποίηση του δέντρου J48 
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Κεφάλαιο 6: Συμπεράσματα και μελλοντικές κατευθύνσεις 

6.1 Συμπεράσματα 

Συγκρίνοντας τα 3 πειράματα που πραγματοποιήθηκαν συμπεραίνουμε ότι: 

Στο πείραμα 2 και στο πείραμα 3 σχετικά με τις μετρήσεις των TP Rate και FP Rate των κλάσεων οι 

τιμές των αλγόριθμων ήταν σχεδόν οι ίδιες με την μεμονωμένη εφαρμογή του φίλτρου Attribute 

Selection που έγινε στο πείραμα 1. Τα ποσοστά της ακρίβειας κάθε αλγορίθμου για την μεμονω-

μένη εφαρμογή του φίλτρου Attribute Selection που έγινε στο πείραμα 1 κυμαίνονται στα ίδια 

ποσοστά ακριβείας που εξάχθηκαν στα πείραμα 2 και 3.  

Το πείραμα 3 έχει σχεδόν τα ίδια αποτελέσματα (accuracy, precision, recall, f-measure) με το πεί-

ραμα 2 οπότε το συμπέρασμα που εξάγεται είναι ότι οι συνδυασμοί των φίλτρων Attribute Selec-

tion + Class Balancer για πείραμα 2 και Attribute Selection + SpreadSubsample  για πείραμα 3 δεν 

έχουν επιφέρει ιδιαίτερη αύξηση ή μείωση στα ποσοστά της ακρίβειας των αλγορίθμων, έχουν 

παρόμοια επίδραση στο σετ δεδομένων.  

Η μείωση των χαρακτηριστικών επιφέρει πολλές φορές καλύτερα αποτελέσματα λόγω του ότι μπο-

ρούν να αγνοηθούν τα περιττά ή άσχετα με την τιμή εξόδου χαρακτηριστικά. Επίσης, διακρίνοντας 

ποια χαρακτηριστικά είναι πιο σημαντικά για το αποτέλεσμα μιας διαδικασίας, µπορεί να αποκτη-

θεί διαίσθηση για το πραγματικό πρόβλημα, επιτρέποντας στους ειδικούς του τομέα να το αντιµε-

τωπίσουν αποτελεσµατικότερα. Αυτή η πτυχή της επιλογής χαρακτηριστικών είναι ιδιαιτέρως ση-

μαντική για προβλήματα βιοπληροφορικής. Τέλος, χρησιμοποιώντας λιγότερα χαρακτηριστικά, η 

εκπαίδευση ταξινοµητών είναι γρηγορότερη ενώ µειώνονται και οι απαιτήσεις σε αποθηκευτικό 

χώρο. 

Κατά την εφαρμογή του φίλτρου Class Balancer έχει παρατηρηθεί ότι με την εξισορρόπηση κλά-

σεων για τους περισσότερους αλγόριθμους χάνεται χρήσιμη πληροφορία σχετικά με τις συχνότη-

τες εμφάνισης. Καλύτερο θα ήταν λοιπόν, να γίνεται εμπλουτισμός του σετ δεδομένων με πραγ-

ματικά δεδομένα, από ειδικούς έτσι ώστε να έχουμε όσο το δυνατόν λιγότερη απόκλιση μεταξύ 

κλάσεων. Η παρέμβαση στα δεδομένα αλλοιώνει τον «χαρακτήρα» τους με αποτέλεσμα να μπερ-

δεύονται οι αλγόριθμοι. 

 

6.2 Μελλοντικές κατευθύνσεις  

Η παρούσα μελέτη θα μπορούσε να θεωρηθεί ως το πρώτο βήμα μίας προσπάθειας να προσεγγί-

σουμε το βέλτιστο μέτρο απόστασης σε ένα πρόβλημα που σχετίζεται με την αναζήτηση ομοιοτή-

των σε ιατρικά δεδομένα υψηλών διαστάσεων. Επίσης αποτελεί μία πρώτη προσπάθεια να εξαχθεί 

κρυμμένη πληροφορία μέσα από την ανακάλυψη συχνών ακολουθιακών προτύπων. 
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Παρόλο που τα αποτελέσματα και τα συμπεράσματα που προέκυψαν από την παρούσα έρευνα 

είναι πολύ σημαντικά, για να είναι σε θέση να ισχυροποιηθούν, είναι απαραίτητο σε μελλοντικές 

έρευνες να υπάρξει εμπλουτισμός των αρχείων δεδομένων με πιο πολλές εγγραφές, καθώς επίσης 

και με επιπλέον πεδία, παρέχοντας έτσι τη δυνατότητα να οδηγηθούμε και σε επιπλέον μοντέλα, 

συμπεράσματα, αλλά και κανόνες που θα είναι πιο ισχυροί και ποιοτικοί. Αυτό θα έχει ως αποτέ-

λεσμα να βοηθηθεί η ιατρική επιστήμη στην προσπάθεια της για βελτίωση, αλλά και διασφάλιση 

της ποιότητας ζωής των ασθενών. 
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