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Περίληψη 

 

         Είναι βέβαιο ότι ζούμε στην κοινωνία της πληροφορίας, όπου η μετατροπή των δεδομένων 

σε πληροφορία απαιτείται να οδηγεί στη μετατροπή της πληροφορίας σε γνώση. Μια από τις πιο 

προκλητικές εργασίες της εποχής μας είναι η ανακάλυψη προτύπων, τάσεων και ανωμαλιών σε 

τεράστια σύνολα δεδομένων, καθώς και η σύνοψή τους μέσω απλών και εύχρηστων μοντέλων. 

Η συνύπαρξη ετερόκλητων επιστημονικών πεδίων όπως της στατιστικής, της μηχανικής 

εκμάθησης, της θεωρίας της πληροφορίας και των υπολογιστικών διαδικασιών, έχει 

δημιουργήσει μια νέα επιστήμη με δυναμικά εργαλεία, η οποία καλείται «Εξόρυξη Πληροφορίας 

από Δεδομένα» και είναι μέρος της διαδικασίας «Ανακάλυψης Γνώσης από Βάσεις Δεδομένων». 

       Κύριος στόχος της παρούσας διπλωματικής εργασίας που φέρει τον τίτλο: Εφαρμογή 

τεχνικών Data Mining σε δεδομένα κυκλοφορίας οδικού δικτύου αποτελεί η αναφορά βασικών 

μεθόδων επεξεργασίας δεδομένων, κανόνες συσχέτισης, καθώς και αλγορίθμων 

κατηγοριοποίησης. Στο πλαίσιο αυτό ιδιαίτερη έμφαση θα δοθεί σε αλγορίθμους κατάλληλους 

για κατηγορικά δεδομένα. Η παρούσα εργασία προέρχεται από τη διπλωματική εργασία για τη 

λήψη μεταπτυχιακού διπλώματος, που κατατέθηκε στο Πανεπιστήμιο Μακεδονίας τον Μάρτιο  

του 2012  από τον ίδιο συγγραφέα.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



6 
 

Abstract 

 

        We are living in the society of information, where the conversion of data into information 

must lead to the conversion of information to knowledge. One of the most demanding tasks of 

our age is the discovery of models, tendencies and abnormalities in enormous datasets, as well as 

their synopsis through simple and functional models. The coexistence of disparate scientific 

fields as the statistics, the mechanic learning, the theory of information and calculating 

processes, has created a new science with dynamic tools, which is called “Data Mining” and is 

part of process of “Knowledge discovery in databases”. 

         Main objective of the present diplomatic work that holds the title: Data Mining in road 

traffic data constitutes the report of basic methods of data process, rules of cross-correlation, as 

well as algorithms of categorization. In this frame particular accent will be given in algorithms 

suitable for categorical data. The present work comes from the diplomatic work for the reception 

of postgraduate diploma that was deposited in the University of Macedonia, in March 2012, from 

the writer himself.  
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Εισαγωγή 

          Τα τελευταία χρόνια η τεχνολογική ανάπτυξη και το διαδίκτυο σε συνδυασμό με τις 

προερχόμενες από τις κλασικές επιστήμες γνώσεις επηρεάζουν σε ολοένα και μεγαλύτερο βαθμό 

τη ζωή μας. Η καθημερινότητά μας είναι συνυφασμένη με τον νέο “τεχνολογικό” τρόπο ζωής 

και οι εφαρμογές που αναπτύσσονται διευκολύνουν την καθημερινότητα μας. 

          Παραδοσιακά, οι συντελεστές παραγωγής περιελάμβαναν το κεφάλαιο, το ανθρώπινο 

δυναμικό, τη γη. Πρόσφατα, στους συντελεστές παραγωγής έχει προστεθεί και η πληροφορία. 

Χωρίς έγκαιρη και έγκυρη πληροφορία πολλές επιχειρήσεις δεν θα μπορούσαν να 

λειτουργήσουν. Για τον λόγο αυτό δημιουργήθηκαν τα Πληροφοριακά Συστήματα.  

          Τα σύγχρονα Πληροφοριακά Συστήματα βασίζονται στον ηλεκτρονικό υπολογιστή (Η/Υ), 

συλλέγουν, αποθηκεύουν, αναλύουν και διαχέουν δεδομένα και πληροφορίες. Με τον τρόπο 

αυτό υποστηρίζουν τις λειτουργίες μιας επιχείρησης και παρέχουν στη διοίκησή της τις 

πληροφορίες που απαιτούνται για τη λήψη αποτελεσματικότερων αποφάσεων. Τα 

Πληροφοριακά Συστήματα, εκτός από τους υπολογιστές, περιλαμβάνουν τους ανθρώπους που 

συλλέγουν και χρησιμοποιούν τις πληροφορίες, τις διαδικασίες που χρησιμοποιούνται για την 

καταγραφή, την οργάνωση και τη χρήση των πληροφοριών, τα μέσα στα οποία καταχωρούνται 

οι πληροφορίες κλπ. 

          Μία κατηγορία Πληροφοριακών Συστημάτων είναι τα Γεωγραφικά Πληροφοριακά 

Συστήματα, ευρέως γνωστά και ως G.I.S. (Geographic Information Systems). Το G.I.S. είναι 

σύστημα διαχείρισης χωρικών δεδομένων (spatial data) και συσχετισμένων ιδιοτήτων. Στην πιο 

αυστηρή μορφή του είναι ένα ψηφιακό σύστημα ικανό να ενσωματώσει, αποθηκεύσει, 

προσαρμόσει, αναλύσει και παρουσιάσει γεωγραφικά συσχετισμένες (geographically-

referenced) πληροφορίες. 

          Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι να περιγράψει τη χρήση της πειραματικής επιστήμης 

του Data Mining (εξόρυξη γνώσης ή πληροφορίας) πάνω ή σε συνεργασία με ένα Γεωγραφικό 

Πληροφοριακό Σύστημα, την εξαγωγή δηλαδή συγκεκριμένης και δυνητικά ωφέλιμης γνώσης 

από δεδομένα ενός Γεωγραφικού Πληροφοριακού Συστήματος, καθώς/ή και το αποτέλεσμα της 

συνεργασίας μια εφαρμογής Data Mining με ένα Γεωγραφικό Πληροφοριακό Σύστημα. 
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Κεφάλαιο 1: Εξόρυξη Γνώσης - Data Mining 
 

 

1.1 Εξόρυξη Γνώσης - Data Mining 

 

            Ο 21ος αιώνας έχει χαρακτηριστεί από πολλούς, και όχι άδικα, ως ο αιώνας της 

πληροφορίας. Πέραν του ανθρώπινου δυναμικού η πληροφορία αποτελεί τον πολυτιμότερο πόρο 

των επιχειρήσεων. Εκείνοι που έχουν τη δυνατότητα να συλλέγουν πληροφορίες και δεδομένα 

και στη συνέχεια να τα αναλύουν και να τα αξιοποιούν αναπόφευκτα θα αποκτήσουν 

πρωταγωνιστική θέση και ανταγωνιστικό πλεονέκτημα. Τέτοιες αναλύσεις που λαμβάνουν χώρο 

σε ποιοτικά και αριθμητικά δεδομένα πραγματοποιούνται με τη βοήθεια της Τεχνητής 

Νοημοσύνης και πιο συγκεκριμένα με την πειραματική επιστήμη της Εξόρυξης Γνώσεως από 

Δεδομένα (Data Mining), η οποία δίνει την δυνατότητα εξαγωγής κανόνων και αποτελεσμάτων 

μέσω ηλεκτρονικών υπολογιστών. Χαρακτηριστικό είναι ότι το πρώτο συνέδριο για την 

επιστήμη της Εξόρυξης Γνώσης από Δεδομένα διοργανώθηκε το 1995. 

            Το Data Mining ορίζεται ως: «Η σύνθετη διαδικασία εξαγωγής συγκεκριμένης, 

προηγουμένως άγνωστης και δυνητικά ωφέλιμης γνώσης από δεδομένα» (Frawley  et al., 1992) 

ή  εναλλακτικά ως «η επιστήμη της εξόρυξης χρήσιμης πληροφορίας από σύνολα ή βάσεις 

δεδομένων μεγάλου μεγέθους» (Hand et al., 2001). Αναφορικά με τη διαχείριση 

επιχειρηματικών πόρων και τα συστήματα ERP, το Data Mining θεωρείται ως η στατιστική και 

λογική ανάλυση μεγάλων συνόλων από δεδομένα συναλλαγών και εργασιών για τον εντοπισμό 

επαναλαμβανόμενων μοτίβων ή τάσεων που μπορούν να βοηθήσουν στη λήψη αποφάσεων και 

στην εξαγωγή χρήσιμων και όσο το δυνατόν πιο σίγουρων συμπερασμάτων, (Monk et al., 2006) 

καθώς η εγκυρότητα αποτελεί ένα από τα βασικά προβλήματα και αντικείμενο έρευνας όλα αυτά 

τα χρόνια για την επιστήμη του Data Mining. 

            Σημειώνεται ότι οι συσχετίσεις που προκύπτουν από τη χρήση του Data Mining δεν είναι 

προφανείς, είναι λανθάνουσες, προηγουμένως άγνωστες, και φυσικά, όπως προαναφέρθηκε, 

χρήσιμες.  

            Η διαδικασία εξόρυξης γνώσης από τα δεδομένα θεωρείται συνώνυμο της ανακάλυψης 

γνώσης από βάσεις δεδομένων (Knowledge Discovery in Databases – KDD).  Το KDD ορίζεται 

ως «η ντετερμινιστική διαδικασία αναγνώρισης έγκυρων, καινοτόμων, ενδεχομένως χρήσιμων 

και εν τέλει κατανοητών προτύπων στα δεδομένα» (Frawley  et al., 1992). 
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Σύμφωνα με το νόμο του Moore περί ανάπτυξης της πληροφορίας, η ταχύτητα 

επεξεργασίας των υπολογιστών διπλασιάζεται κάθε 18 μήνες και τα δεδομένα που 

αποθηκεύονται διπλασιάζονται κάθε 9 μήνες, ενώ ο χρόνος που δαπανάται για την κατανάλωση 

των πληροφοριών παραμένει σταθερός (Δούμπος, 2001).  Κατά συνέπεια, πολύ λίγα από αυτά 

τα δεδομένα μπορεί να παρακολουθήσει και να αναλύσει ο άνθρωπος. Μόνο ένα μικρό ποσοστό 

(της τάξης του 5-10 %) των συλλεγόμενων δεδομένων τυγχάνει πλήρους ανάλυσης. Αν 

σκεφτούμε ότι μία τυπική επιχειρησιακή βάση δεδομένων των ημερών μας περιέχει μεγάλο 

αριθμό εγγραφών (10
8
-10

12
) δεδομένων πολλών διαστάσεων (10-10

4
), αντιλαμβανόμαστε πόσο 

χαοτική γίνεται η ανάλυση των δεδομένων από τον άνθρωπο. Θα έλεγε κανείς ότι «πνιγόμαστε 

στα δεδομένα, αλλά λιμοκτονούμε στη γνώση μέσα από αυτά» («We are drowning in data, but 

starving for knowledge» - John Naisbett) (Καβάφης, 2002). 

Η βασική ιδέα πίσω από τον όρο Data Mining είναι η ανεύρεση εκείνης της μη 

μηδενικής λύσης, η οποία δίνει τη δυνατότητα εξαγωγής χρήσιμων και ουσιαστικών κανόνων σε 

δεδομένα. Η όλη διαδικασία βασίζεται στη χρησιμοποίηση αλγορίθμων, οι οποίοι αναζητούν 

κανόνες μεταξύ των μεταβλητών των δεδομένων και έπειτα καταχωρούν τα δεδομένα σε νέες 

βάσεις δεδομένων. Τεχνικώς, οι αλγόριθμοι αυτοί είναι τα συστατικά της διαδικασίας η οποία 

βρίσκει συσχετισμούς ή κανόνες μέσα από τεράστιες βάσεις αποθηκευμένων δεδομένων / 

πληροφοριών. Επίσης, η διαδικασία Data Mining αναφέρεται συχνά και ως Computerized 

Technology (Πληροφοριακή Τεχνολογία) (Παγουρόπουλος, 2006), η οποία χρησιμοποιεί 

πολύπλοκους αλγόριθμους που δημιουργούν κανόνες και σχέσεις μέσα σε τεράστιες βάσεις 

δεδομένων, αναλύοντας τις βάσεις αυτές, με σκοπό τη λήψη στρατηγικών αποφάσεων. Το 

ερευνητικό πεδίο της τεχνικής Data Mining αποτελεί τομή μεθόδων και εργαλείων που 

πηγάζουν από διάφορα άλλα επιστημονικά πεδία, όπως αυτά της Μηχανικής Μάθησης 

(Machine Learning), της Αναγνώρισης Κανόνων (Pattern Recognition), των Βάσεων Δεδομένων 

(Databases), της Στατιστικής (Statistics), της Τεχνητής Νοημοσύνης (Artificial Intelligence) και 

των Έμπειρων Συστημάτων (Expert Systems). 

Ο όρος «Τεχνητή Νοημοσύνη» δεν είναι εύκολο να οριστεί. Πολλοί επιστήμονες 

προσπάθησαν να εξηγήσουν τον όρο αυτό, ο οποίος αποτελεί μία από τις πιο πολύπλοκες 

επιστήμες στον κόσμο, χρησιμοποιώντας διάφορες εκφράσεις. Ο καθηγητής του Massachusetts 

Institute of Technology (MIT) στον τομέα της Τεχνητής Νοημοσύνης (Artificial Intelligence) 

Marvin Minsky, υποστηρίζει πως «Τεχνητή Νοημοσύνη είναι η επιστήμη που επιχειρεί να κάνει 
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τις μηχανές να δημιουργούν πράγματα, τα οποία θα απαιτούσαν τον ανθρώπινο παράγοντα για 

να πραγματοποιηθούν» (Παγουρόπουλος, 2006). Από την άλλη, η λέκτορας του University of 

Texas at Austin στον τομέα της Τεχνητής Νοημοσύνης, Elaine Rich, δηλώνει πως «Τεχνητή 

Νοημοσύνη είναι η μελέτη του πώς να κάνουμε τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές να κάνουν 

πράγματα για τα οποία, προς το παρόν, οι άνθρωποι είναι καλύτεροι» (Elaine Rich, 1983). 

Επίσης, διάσταση απόψεων υπάρχει και στο εάν η Τεχνητή Νοημοσύνη αποτελεί επιστήμη 

ξεχωριστή, ή απλά έναν κλάδο της επιστήμης των υπολογιστών (Παγουρόπουλος, 2006). 

Η Τεχνητή Νοημοσύνη γεννήθηκε στις αρχές της δεκαετίας του 1940, με το ενδιαφέρον 

να περιστρέφεται στην κατασκευή προγραμμάτων για παίξιμο παιχνιδιών και αποδείξεις 

θεωρημάτων. Η κυρίως έμφαση δόθηκε στην κατασκευή συστημάτων τα οποία είχαν κάποιο 

βαθμό γενικής ευφυΐας ή ικανότητας, για την επίλυση προβλημάτων από διαφορετικά πεδία και 

χώρους. Βασική κατεύθυνση της επιστήμης της Τεχνητής Νοημοσύνης και βασικός της σκοπός 

ήταν η δημιουργία μηχανικών δομών που παριστάνουν τον τρόπο με τον οποίο ο ανθρώπινος 

εγκέφαλος αποθηκεύει δεδομένα, πληροφορία και γνώση και η αντιστοιχία των δομών αυτών με 

τον ανθρώπινο συλλογισμό. Οι προσπάθειες όλες αφιερώθηκαν στην κατασκευή συστημάτων με 

περιορισμένο πεδίο εφαρμογής που κατείχαν σημαντικό όγκο γνώσης για το συγκεκριμένο πεδίο 

(το πεδίο προσδιορίζει το ανάλογο αντικείμενο, επιστημονικό χώρο). Στο σημείο αυτό θα 

αναφερθούν επιγραμματικά οι σπουδαιότεροι τομείς της επιστήμης «Τεχνητή Νοημοσύνη», ενώ 

θα γίνει εκτενέστερη αναφορά στη «Μηχανική Μάθηση» (Machine Learning), η οποία αποτελεί 

κύριο εργαλείο της τεχνικής «Εξόρυξης Δεδομένων» (Data Mining), που θα δούμε στη 

συνέχεια. Τομείς της «Τεχνητής Νοημοσύνης» : 

 

 Παίξιμο Παιχνιδιών (Game Playing). 

 Αυτοματοποιημένος Συλλογισμός (Automated Reasoning). 

 Έμπειρα Συστήματα (Expert Systems). 

 Κατανόηση Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Understanding). 

 Κατανόηση Εικόνας (Image Understanding). 

 Μηχανική Μάθηση (Machine Learning).  (Παγουρόπουλος, 2006) 
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Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί και αυτή ένα από τα πολυπλοκότερα ζητήματα. 

Αναφέρεται στο κατά πόσο μπορεί ένα πρόγραμμα να είναι ικανό για αυτό - εκμάθηση, είτε 

μέσω εμπειρίας, είτε μέσω παραδειγμάτων αλλά και περιγραφών σε φυσική γλώσσα. Αυτός ο 

τομέας εξελίσσεται δυναμικά και σε αυτόν βασίζονται και οι τεχνικές Data Mining. Η 

Μηχανική Μάθηση αποσκοπεί στη διερεύνηση των μηχανισμών και των υπολογιστικών 

διαδικασιών, μέσω των οποίων είναι δυνατή η εξαγωγή και οργάνωση της γνώσης από την 

υπάρχουσα εμπειρία. Μεταξύ των διαφόρων μορφών συστημάτων μάθησης, η επαγωγική 

μάθηση μέσω παραδειγμάτων (inductive learning) έχει γνωρίσει τη μεγαλύτερη διάδοση. Στο 

συγκεκριμένο πεδίο σημαντικό ρόλο παίζει και η ποιότητα των κανόνων που εξάγονται από την 

υπάρχουσα γνώση, καθώς και η βελτίωσή της. 

Οι κυριότεροι στόχοι της τεχνικής Data Mining είναι η Πρόβλεψη (Prediction) και η 

Περιγραφή (Description). Η Πρόβλεψη χρησιμοποιεί υπάρχουσες μεταβλητές στις βάσεις 

δεδομένων, έτσι ώστε να προβλέπει άγνωστες ή μελλοντικές αξίες ενδιαφέροντος. Από την 

άλλη μεριά, η Περιγραφή επικεντρώνεται στο να βρίσκει κανόνες, περιγράφοντας δεδομένα. 

(Παγουρόπουλος, 2006) 

            Ο τελικός στόχος της εξόρυξης γνώσης είναι να προσδιοριστούν τα πρότυπα και να 

γίνουν κατανοητά, έτσι ώστε να μπορούν να οδηγήσουν ακόμη και μη ειδικούς στην εξαγωγή 

χρήσιμων συμπερασμάτων και τη λήψη αποφάσεων. Η διαδικασία KDD είναι μια διαλογική και 

επαναληπτική διαδικασία, που αποτελείται από τα εξής βήματα: 

 την ανάπτυξη και κατανόηση της περιοχής της εφαρμογής, της προγενέστερης γνώσης, 

της εξέτασης του τομέα και του στόχου του τελικού χρήστη, 

 την ολοκλήρωση των δεδομένων, 

 τη δημιουργία του στόχου – συνόλου δεδομένων, 

 τον καθαρισμό και την προ-επεξεργασία των δεδομένων, 

 τον μετασχηματισμό των δεδομένων, 

 την επιλογή των στόχων και τον αλγόριθμων εξόρυξης δεδομένων, 

 την εξόρυξη δεδομένων, 

 την αξιολόγηση των προτύπων, 

 τη σταθεροποίηση και την παρουσίαση της γνώσης (Βαζιργιάννης – Χαλκίδη, 2003). 
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Πηγή: http://www.infovis-wiki.net/images/4/4d/Fayyad96kdd-process.png 

Οι αλγόριθμοι της κάθε τεχνικής Data Mining αποτελούνται από τρία συστατικά 

στοιχεία  (Fayyad et al, 1996), τα οποία αναλύονται παρακάτω : 

• Model Representation (Αναπαράσταση Μοντέλου) : 

Είναι η γλώσσα L, η οποία περιγράφει ανακαλυφθείσες μεθόδους. Εάν η αναπαράσταση 

είναι μικρή και περιορισμένη αρκετά, τότε τίποτε από παραδείγματα ή από χρόνο εκπαίδευσης 

δε θα παράγει ένα μοντέλο για τα δεδομένα. 

• Model Evaluation (Αποτίμηση Μοντέλου) : 

Υπολογίζει κατά πόσο μια συγκεκριμένη μέθοδος, ένα μοντέλο με τις παραμέτρους του, 

πληρούν τα κριτήρια της διαδικασίας Knowledge Discovery Databases (Ανεύρεση γνώσης σε 

βάσεις δεδομένων). 

• Search Method (Μέθοδος Αναζήτησης) : 

Αποτελείται από δύο επιμέρους στοιχεία. Το πρώτο είναι η parameter search, όπου ο 

αλγόριθμος ψάχνει για τυχόν παραμέτρους που συνοψίζουν τα μοντέλα αποτίμησης που έλαβαν 

δεδομένα, ενώ το δεύτερο είναι η model research, όπου γίνεται μία διορθωτική έρευνα του όλου 

μοντέλου. 

Τα εργαλεία εξόρυξης (Mining Tools or Search Engines) είναι συνήθως «έξυπνα» από το 

πεδίο της Τεχνητής Νοημοσύνης και σχετικά με βάσεις δεδομένων. Ποικίλα είναι τα είδη / τύποι 

των εργαλείων που χρησιμοποιούνται στην τεχνική Data Mining, τα κυριότερα εκ των οποίων 

αναφέρουμε στη συνέχεια, κάνοντας μια μικρή ανάλυση για το κάθε ένα (Βαζιργιάννης – 

Χαλκίδη, 2003). 

http://www.infovis-wiki.net/images/4/4d/Fayyad96kdd-process.png
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• Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial Neural Networks) : 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα είναι μη γραμμικά μοντέλα πρόβλεψης για λήψη 

αποφάσεων, τα οποία χρησιμοποιούν υπάρχοντα δεδομένα που θεωρούνται γνωστά 

αποτελέσματα (outcomes), για να εκπαιδεύσουν ένα μοντέλο το οποίο μπορεί μετά να 

χρησιμοποιηθεί για να κάνει προβλέψεις (Χαραλάμπους ,2009). 

•     Δέντρα Αποφάσεων (Decision Trees) : 

Τα Δέντρα Αποφάσεων είναι μοντέλα υποστήριξης λήψης αποφάσεων, τα οποία 

δημιουργούν κάποιους κανόνες, ώστε να ταξινομούν ένα σύνολο δεδομένων. Το κάθε δέντρο 

αναπαριστά σύνολα από αποφάσεις (decisions). Στο παρακάτω σχήμα βλέπουμε ένα παράδειγμα 

Δέντρου Αποφάσεων, σύμφωνα με το οποίο ακολουθείται μια σειρά κανόνων, ώστε να 

διακριθούν οι  συνδέσεις internet  σε καλές και κακές, ανάλογα με τον τύπο τους, την ασφάλεια 

κτλ. 

 

Πηγή: 

http://research.microsoft.com/enus/projects/netprints/configtreexbox_small.jpg 

 

 

http://research.microsoft.com/enus/projects/netprints/configtreexbox_small.jpg
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• Επαγωγή Κανόνων (Rule Induction) : 

Με τον όρο επαγωγή κανόνων εννοούμε τη χρησιμοποίηση if-then κανόνων σε σύνολα 

από δεδομένα, τα οποία βασίζονται κυρίως σε στατιστικά μοντέλα. Στο κάτωθι σχήμα βλέπουμε 

ένα παράδειγμα if-then κανόνα, όπου ο ενδιαφερόμενος για τένις, προτρέπεται από τον κανόνα 

να μην παίξει το εν λόγω παιχνίδι, εφόσον ο καιρός είναι ηλιόλουστος και η υγρασία υψηλή 

(Χαραλάμπους ,2009). 

 

 

 

Πηγή:http://gtziralis.googlepages.com/Lecture02_DataComponentsVisualizationExploration.pdf   

http://gtziralis.googlepages.com/Lecture02_DataComponentsVisualizationExploration.pdf
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Η κατηγοριοποίηση των συστημάτων εξόρυξης δεδομένων είναι βασισμένη στα ακόλουθα 

κριτήρια: 

1. στο είδος της χρησιμοποιούμενης βάσης δεδομένων, 

2. στο είδος της γνώσης που εξάγεται,  

3. στο είδος των τεχνικών που χρησιμοποιούνται. 

          Αν και υπάρχει πλήθος μεθόδων εξόρυξης δεδομένων, οι κυριότερες που χρησιμοποιούν 

κανόνες μηχανικής μάθησης είναι η κατηγοριοποίηση ή ταξινόμηση (classification), η 

συσταδοποίηση (clustering) και η συσχέτιση (association). Άλλες μέθοδοι είναι η στατιστική 

ανάλυση, η αριθμητική πρόβλεψη, η παλινδρόμηση κ.ά. Στη συνέχεια θα γίνει αναφορά στις 

τρεις κυριότερες (Anand – Bell, Hughes, 1996). 

 

Η ταξινόμηση αποτελεί ίσως την πιο δημοφιλή μέθοδο. Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης 

εφαρμόζονται σε δεδομένα, τα οποία έχουν προταξινομηθεί σε συγκεκριμένες κλάσεις, με στόχο 

την εξαγωγή κανόνων, οι οποίοι στην συνέχεια μπορούν να χρησιμοποιηθούν για ταξινόμηση 

νέων δεδομένων σε ίδιες κλάσεις. Ένα σύνολο εξαγόμενων κανόνων ονομάζεται ταξινομητής 

(classifier). Η λειτουργία των αλγόριθμων ταξινόμησης συνίσταται στα εξής στάδια: 

 Εισαγωγή ενός συνόλου δεδομένων σε έναν αλγόριθμο ταξινόμησης,  

 Ο αλγόριθμος με τη σειρά του κατανοεί τους κανόνες βάσει των οποίων ταξινομήθηκαν 

τα δεδομένα,  

 Στην συνέχεια βάσει αυτών των κανόνων ο αλγόριθμος μπορεί να ταξινομήσει τα νέα 

δεδομένα.  

Υπάρχουν δύο βασικά είδη αλγόριθμων ταξινόμησης ανάλογα με το είδος του ταξινομητή που 

παράγουν: 

1. Οι αλγόριθμοι που παράγουν λίστες αποφάσεων. Αυτοί οι κανόνες έχουν την μορφή 

λογικών κανόνων που εξάγουν ανάλογα συμπεράσματα· πρόκειται για μια σχετικά νέα 

μορφή αλγορίθμων. 

2. Οι αλγόριθμοι που παράγουν δέντρα αποφάσεων. Σε αντίθεση με τους προηγούμενους, 

οι αλγόριθμοι αυτοί αποτελούν ίσως την πιο παλιά μορφή της τεχνικής Data Mining. 
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         Η μέθοδος της συσχέτισης έχει ως σκοπό την εύρεση των σημαντικών αλληλεξαρτήσεων 

μεταξύ των διαφόρων πεδίων/χαρακτηριστικών του συνόλου εκπαίδευσης. Η πιο συνηθισμένη 

εφαρμογή της μεθόδου της συσχέτισης είναι η ανάλυση του καλαθιού της νοικοκυράς. Σκοπός 

στο συγκεκριμένο παράδειγμα είναι να αναγνωρισθούν τα αγαθά που αγοράζονται μαζί. Για 

παράδειγμα, αν η νοικοκυρά αγοράζει κρέας, γάλα, ψωμί, τυρί, δημητριακά, ένας κανόνας 

συσχέτισης θα μπορούσε να είναι ότι το γάλα πωλείται μαζί με τα δημητριακά, συνεπώς μια 

αξιοποίηση της πληροφορίας αυτής θα είναι η γειτνίαση των σημείων πώλησης του γάλακτος 

και των δημητριακών. 

           Τέλος, η μέθοδος της συσταδοποίησης διαφέρει από εκείνη της ταξινόμησης ως προς το 

γεγονός ότι τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για μάθηση δεν είναι προταξινομημένα, 

απουσιάζει δηλαδή η κλάση του πεδίου. Η τεχνική ομαδοποίησης χωρίζει ουσιαστικά ένα 

σύνολο εγγραφών σε ομάδες, έτσι ώστε οι εγγραφές που βρίσκονται στην ίδια ομάδα να έχουν 

περισσότερες ομοιότητες μεταξύ τους με βάση ορισμένα προκαθορισμένα κριτήρια σε σχέση με 

τις εγγραφές άλλων ομάδων. Στη σημερινή εποχή είναι ιδιαίτερα σημαντικό για τις επιχειρήσεις 

να μπορούν να ομαδοποιούν τους πελάτες τους σε συγκεκριμένες κατηγορίες. Με αυτόν τον 

τρόπο μπορούν να αξιολογήσουν έναν νέο πελάτη ανάλογα με την ομάδα στην οποία 

κατατάσσεται ή να διακρίνουν και να διαχωρίζουν τις κατηγορίες πελατών που αποφέρουν 

μεγάλα κέρδη στην εταιρεία. 

          Η μέθοδος της συσταδοποίησης μπορεί να είναι είτε στατιστική, είτε αριθμητική (οπότε 

χρησιμοποιούνται διάφορα αριθμητικά κριτήρια ομοιότητας και οι ομάδες που προκύπτουν 

περιγράφονται από αριθμητικές τιμές), είτε εννοιολογική· σε αυτήν την περίπτωση ο 

προσδιορισμός των ομάδων βασίζεται στο νόημα και στις έννοιες που τα διάφορα αριθμητικά 

στοιχεία αντιπροσωπεύουν, και οι τιμές που προκύπτουν είναι κατηγορικές και όχι αριθμητικές. 

Κάποιοι από τους αλγόριθμους ομαδοποίησης επιτρέπουν το μικτό σύνολο εκπαίδευσης, δηλαδή 

την εφαρμογή και της αριθμητικής και της εννοιολογικής μεθόδου ταυτόχρονα.  

           Παρόλα αυτά υφίστανται ακόμα δυσκολίες και κάποια άλυτα προβλήματα πάνω στην 

επιστήμη της εξόρυξης γνώσης. Στη σημερινή εποχή, ωστόσο, με την αύξηση της τεχνολογικής 

δύναμης των υπολογιστικών συστημάτων η αναζήτηση των λύσεων είναι μια πραγματική και 

αξιόλογη πρόκληση (Fayyad – Stolorz, 1997). 

 

     



19 
 

1.2 Εφαρμογές Data Mining 

 

            Με την πάροδο των χρόνων η χρήση του Data Mining επεκτείνεται σε όλο και 

περισσότερους τομείς της καθημερινής ζωής, των επιστημών και των επιχειρήσεων. Η 

τεχνολογία του Data Mining χρησιμοποιείται συνήθως από οργανισμούς ή τμήματα 

επιχειρηματικής ευφυΐας, καθώς και από οικονομικούς αναλυτές, η χρήση του όμως επεκτείνεται 

συνεχώς και σε άλλες επιστήμες, στις οποίες γεννιέται η ανάγκη εξαγωγής χρήσιμης γνώσης από 

τεράστια σύνολα δεδομένων που συλλέγονται με τις σύγχρονες μεθόδους έρευνας και 

παρατήρησης. 

            Χαρακτηριστικές εφαρμογές της τεχνολογίας αυτής έχουν να κάνουν με την πρόβλεψη 

συμπεριφορών και τον εντοπισμό τάσεων και μοτίβων, κυρίως σε εμπορικούς τομείς, όπου η 

συχνότητα αλληλεπίδρασης της εταιρείας με τον χρήστη-πελάτη είναι υψηλή με συνέπεια τα 

δεδομένα να είναι πλούσια σε όγκο και ποιότητα. Για παράδειγμα, οι αλυσίδες σούπερ-μάρκετ, 

οι τράπεζες, η ναυτιλία, τα μέσα μαζικής ενημέρωσης και η διαφήμιση αποτελούν βασικούς 

υποψήφιους για τέτοιου είδους εφαρμογές. Στον επιστημονικό τομέα, η ανάγκη για εξόρυξη 

γνώσης συναντάται συχνά στα πεδία της ιατρικής, της βιολογίας, της πληροφορικής και των 

τηλεπικοινωνιών. Επίσης όλο και περισσότερες οικονομικές εταιρείες στρέφονται στην 

επιστήμη της εξόρυξης γνώσης, καθώς με την σωστή αξιοποίηση εκτοξεύουν τα κέρδη τους στα 

ύψη. 

           Η εξόρυξη δεδομένων διεξάγεται επί δεδομένων που παρουσιάζονται σε μορφή ποσοτική, 

κειμενική ή μορφή πολυμέσων. Οι εφαρμογές data mining χρησιμοποιούν διάφορα εργαλεία για 

την ανάλυση των δεδομένων. Αυτές περιλαμβάνουν τη συσχέτιση (association: σχήματα 

σύμφωνα με τα οποία ένα συμβάν διασυνδέεται με άλλο συμβάν, όπως η αγορά στυλογράφου 

και η αγορά χαρτιού), η αλληλουχία ή ανάλυση διαδρομής (sequence or path analysis: σχήματα 

όπου το ένα συμβάν οδηγεί σε άλλο συμβάν, όπως η γέννηση ενός βρέφους και η αγορά 

σπάργανων), η ταξινόμηση (classification: αναγνώριση νέων σχημάτων, όπως οι συμπτώσεις 

μεταξύ αγορών κολλητικής ταινίας σωληνώσεων και πλαστικών φύλλων), η ομαδοποίηση 

(clustering: η ανεύρεση και οπτική καταγραφή ομάδων προηγουμένως αγνώστων στοιχείων, 

όπως η γεωγραφική θέση και οι προτιμήσεις συγκεκριμένης μάρκας προϊόντων) και η πρόβλεψη 

(forecasting: η ανακάλυψη σχημάτων από τα οποία είναι δυνατόν να γίνουν λογικές προβλέψεις 

σχετικά με μελλοντικές δραστηριότητες, όπως π.χ. ότι οι άνθρωποι που γίνονται μέλη αθλητικών 
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σωματείων μπορεί να ασχοληθούν με τη σωματική άσκηση). 

         Όταν τα εργαλεία εξόρυξης δεδομένων εφαρμόζονται σε συστήματα παράλληλης 

επεξεργασίας υψηλής απόδοσης, είναι σε θέση να αναλύσουν τεράστιες βάσεις δεδομένων μέσα 

σε λίγα λεπτά. Η ταχύτερη επεξεργασία δίνει στους χρήστες τη δυνατότητα να πειραματιστούν 

αυτομάτως με περισσότερα πρότυπα, ώστε να κατανοήσουν σύνθετα δεδομένα. Η υψηλή 

ταχύτητα καθιστά πρακτική την ανάλυση τεράστιων όγκων δεδομένων από τους χρήστες και, με 

τη σειρά τους, οι μεγαλύτερες βάσεις δεδομένων οδηγούν σε βελτιωμένες προβλέψεις.  

        Πώς ακριβώς είναι δυνατόν να σας πει η εξόρυξη δεδομένων σημαντικά πράγματα που δεν 

γνωρίζατε ήδη ή τι μπορεί να επακολουθήσει στη συνέχεια; Η τεχνική που χρησιμοποιείται για 

να πραγματοποιηθούν οι ενέργειες αυτές στην εξόρυξη δεδομένων ονομάζεται δημιουργία 

προτύπων. Η δημιουργία προτύπων δεν είναι παρά η πράξη της οικοδόμησης ενός προτύπου 

πάνω σε μία συγκεκριμένη κατάσταση όπου γνωρίζετε την απάντηση, βάσει της υφιστάμενης 

εμπειρίας και γνώσης, ενώ, στη συνέχεια, εφαρμόζετε το πρότυπο σε μια άλλη κατάσταση, στην 

οποία δεν γνωρίζετε την απάντηση.  

        Η πράξη της οικοδόμησης προτύπων είναι κάτι που οι άνθρωποι κάνουν εδώ και πολύ 

καιρό, σαφώς πριν την εμφάνιση των υπολογιστών ή της τεχνολογίας εξόρυξης δεδομένων. 

Αυτό, όμως, που συμβαίνει με τους υπολογιστές δεν διαφέρει και πολύ από τον τρόπο που 

οικοδομούν πρότυπα οι άνθρωποι. Στους υπολογιστές παρέχονται πολλές πληροφορίες σχετικά 

με διάφορες καταστάσεις, όπου είναι γνωστή μια απάντηση και, στη συνέχεια, το λογισμικό της 

εξόρυξης δεδομένων του υπολογιστή πρέπει να διέλθει από τα δεδομένα και να «διυλίσει» τα 

χαρακτηριστικά των δεδομένων που πρέπει να περιληφθούν στο πρότυπο. Αφού οικοδομηθεί το 

πρότυπο, στη συνέχεια μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε παρόμοιες καταστάσεις, όπου η απάντηση 

δεν σας είναι γνωστή.  

(http://www.trainmor-knowmore.eu/F5048108.el.aspx) 

 

Παράδειγμα 

 

Ας πούμε ότι είστε διευθυντής μάρκετινγκ σε μια εταιρεία τηλεπικοινωνιών και θέλετε να 

αποκτήσετε ορισμένους νέους πελάτες υπεραστικής τηλεφωνίας. Μπορείτε είτε να 

ταχυδρομήσετε στην τύχη κουπόνια είτε να χρησιμοποιήσετε άλλες τεχνικές μάρκετινγκ που 

απευθύνονται στο ευρύ κοινό ή μπορείτε να χρησιμοποιήσετε τα δεδομένα που ήδη έχετε (ρητή 

http://www.trainmor-knowmore.eu/F5048108.el.aspx
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γνώση) και την εμπειρία σας (άρρητη γνώση) ώστε να οικοδομήσετε ένα πρότυπο που θα σας 

βοηθήσει να αναγνωρίσετε την ομάδα-στόχο σας.   

           Όλες, σχεδόν, οι εταιρείες αποθηκεύουν σήμερα στις βάσεις δεδομένων τους 

πληροφορίες για τους πελάτες τους, όπως την ηλικία, το φύλο, το επάγγελμα, τον κατά 

προσέγγιση μισθό τους, το πιστωτικό τους ιστορικό και τη χρήση υπεραστικής τηλεφωνίας. Το 

καλό είναι ότι πολλές πληροφορίες για εν δυνάμει πελάτες είναι άμεσα διαθέσιμες, όπως η 

ηλικία τους, το φύλο τους, το επάγγελμα και ο κατά προσέγγιση μισθός τους, κλπ. Το πρόβλημα 

είναι ότι οι πιο σημαντικές πληροφορίες, δηλ. οι συνήθειες/σχήματα υπεραστικών 

τηλεφωνημάτων των πιθανών αυτών πελατών δεν είναι, στην περίπτωση αυτή, διαθέσιμες. Από 

τη βάση δεδομένων των πληροφοριών σας είναι δυνατόν να οικοδομήσετε ένα πρότυπο που θα 

σας βοηθήσει να επικεντρωθείτε στην αναγνώριση των πιθανών εκείνων πελατών που έχουν 

σημαντικό αριθμό περιστατικών χρήσης υπεραστικής τηλεφωνίας.   

         Στόχος της πρόβλεψης πιθανών πελατών είναι να γίνουν ορισμένες υπολογισμένες 

εκτιμήσεις περί πληροφοριών για πιθανούς πελάτες βάσει του προτύπου που οικοδομήσαμε, 

χρησιμοποιώντας τις περί πελατών υφιστάμενες πληροφορίες. Για παράδειγμα, ένα πολύ 

απλουστευμένο πρότυπο για μια εταιρεία τηλεπικοινωνιών μπορεί να είναι το εξής: 

95% των πελατών που κερδίζουν πάνω από €30,000 το χρόνο ξοδεύουν πάνω από €80 το μήνα 

σε υπεραστικά τηλεφωνήματα.  

          Το πρότυπο αυτό μπορεί, στη συνέχεια, να εφαρμοστεί στα δεδομένα προβλέψεων της 

βάσης δεδομένων ώστε να γίνει προσπάθεια να προβλεφθεί το προφίλ των πελατών που πρέπει 

να αποτελέσουν επιλεκτικό στόχο.   

          Οι επιχειρηματίες οφείλουν να μάθουν να διακρίνουν μεταξύ πραγματικών προτύπων 

εξόρυξης δεδομένων, στατιστικών εφαρμογών και γραφικών παραστάσεων δεδομένων. Ο 

καλύτερος τρόπος να εξεταστεί ένα προτεινόμενο «πρότυπο» είναι να χρησιμοποιηθεί το 

πρότυπο σε μια υπάρχουσα βάση πελατών, για την οποία ήδη γνωρίζουμε την απάντηση και, 

στη συνέχεια, να εξετάσουμε τα αποτελέσματα του προτύπου.   

          Ενώ η εξόρυξη δεδομένων αποτελεί σημαντική πρόοδο στον τύπο των εργαλείων 

ανάλυσης που έχουμε σήμερα στη διάθεσή μας, οι δυνατότητές της έχουν τα όριά τους. Ένας 

περιορισμός έγκειται στο γεγονός ότι, παρ’ όλο που η εξόρυξη δεδομένων μπορεί να 

αποκαλύψει σχήματα και σχέσεις, δεν λέει στον χρήστη την αξία ή σημασία αυτών των 

δεδομένων. Ένας δεύτερος περιορισμός είναι ότι, ενώ η εξόρυξη δεδομένων μπορεί να 
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αναγνωρίσει διασυνδέσεις μεταξύ συμπεριφορών και/ή μεταβλητών, δεν αναγνωρίζει 

οπωσδήποτε την αιτιολογική σχέση. Για να είναι επιτυχής, η εξόρυξη δεδομένων εξακολουθεί 

να απαιτεί ειδικούς στην τεχνολογία και την ανάλυση οι οποίοι να μπορούν να συνθέσουν την 

ανάλυση και να ερμηνεύσουν τα εξαγόμενα αποτελέσματα.  

( http://www.trainmor-knowmore.eu/F5048108.el.aspx ) 

         Για τον λόγο αυτό είναι φυσιολογικό όλο και περισσότερες εταιρείες πληροφορικής να 

παρέχουν υπηρεσίες Data Mining. Οι κυρίαρχες εταιρείες στον χώρο της πληροφορικής δεν θα 

μπορούσαν να μην αναπτύξουν τέτοιου είδους υποστήριξη, υπάρχουν π.χ. εταιρείες όπως η 

Oracle, η οποία στο λογισμικό βάσεων δεδομένων που παρέχει περιέχει εργαλεία και λογισμικό 

για Data Mining. To SPSS αποτελεί γνωστό πρόγραμμα-στατιστικό πακέτο, το οποίο προσφέρει 

δυνατότητες Data Mining με κάποια εργαλεία που παρέχει στους χρήστες του. Η Microsoft, στις 

νεότερες εκδόσεις του SQL Server περιλαμβάνει μια ειδική πλατφόρμα για Business Intelligence 

με δυνατότητες Data Mining, οι οποίες επιτρέπουν σε οργανισμούς και εταιρείες να 

πραγματοποιούν ανάλυση δεδομένων και να αξιοποιούν τα αποτελέσματα μέσα από το γνώριμο 

περιβάλλον του Microsoft Office. Στην ίδια κατεύθυνση εργάζεται και η IBM, η οποία 

προσφέρει εργαλεία επιχειρηματικής ευφυΐας και εξόρυξης γνώσης για υψηλών απαιτήσεων 

αναλύσεις και προβλέψεις. 

         Άλλη μια εταιρεία που δραστηριοποιείται στον χώρο του Data Mining είναι η εταιρεία 

SAS, η οποία παρέχει δυναμικές λύσεις Data Mining που περιλαμβάνουν τις SAS Enterprise 

Miner, SAS Text Miner, SAS Model Manager, και SAS Scoring Accelerator for Teradata. Τα 

προγράμματα αυτά επιτρέπουν στους οργανισμούς να εξετάζουν και να αναλύουν τεράστιες 

ποσότητες δεδομένων και να ανακαλύπτουν τις σχέσεις και τους τρόπους που οδηγούν στην 

έγκαιρη λήψη αποφάσεων. Επίσης η πλατφόρμα SAS Enterprise Intelligence παρέχει ένα 

ολοκληρωμένο περιβάλλον για προγνωστικά analytics και περιγραφική μοντελοποίηση, 

χρησιμοποιώντας επιχειρησιακή ευφυΐα, προκειμένου να κάνει προσιτό τον κόσμο των SAS 

Analytics σε όλους τους χρήστες.  

            

 

 

 

 

http://www.trainmor-knowmore.eu/F5048108.el.aspx
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Πολλές εφαρμογές και εργαλεία Data Mining έχουν αναπτυχθεί και στον χώρο του Ε.Λ.Λ.Α.Κ. 

Από τις πιο γνωστές είναι το Weka (Wekato Environment for knowledge Analysis), ένα 

software για εξόρυξη δεδομένων γραμμένο σε JAVA, το οποίο περιέχει υλοποιημένες μεθόδους 

για: 

 Προεπεξεργασία Δεδομένων  

 Ταξινόμηση 

 Συσταδοποίηση 

 Εύρεση Κανόνων Συσχέτισης 

 

 

Πηγή : http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 

 

Ακολούθως θα αναφερθούν συνοπτικά ορισμένες εφαρμογές της μεθόδου Data Mining, οι 

οποίες έχουν συλλεχθεί από διάφορα επιστημονικά πεδία (Παγουρόπουλος, 2006) 

 

Direct mail marketing – Μάρκετινγκ μέσω mail 

 

Το Body Shop International δοκιμάζει τεχνικές Data Mining, προκειμένου να καταφέρει να 

αυξήσει την αποτελεσματικότητα των παραγγελιών μέσω mail. Τα διοικητικά στελέχη 

ενδιαφέρονται να μειώσουν το κόστος αποστολής διαφημιστικών καταλόγων, εστιάζοντας μόνο 

σε πελάτες οι οποίοι θεωρούνται «κερδοφόροι». 

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Category management and inventory control – Κατηγοριοποίηση μέσω μάνατζμεντ και 

έλεγχος για κάτι νέο 

 

Η εταιρεία Rubbermaid χρησιμοποιεί μεθόδους Data Mining για να κατηγοριοποιεί τη 

στρατηγική που χρησιμοποιεί ανάλογα με την αγορά στην οποία εστιάζει το ενδιαφέρον της, στο 

να αγοράζει και να πουλά τα οικονομικά αγαθά που παράγει. 

 

Market Basket Analysis (MBA) – Ανάλυση καλαθιού της νοικοκυράς 

 

Τα στελέχη της J. Crew Group χρησιμοποιούν την click system analysis στο επίσημο web-site 

τους σε συνδυασμό με την μέθοδο point-of-sale (POS) στις λιανικές τους πωλήσεις. Με αυτόν 

τον τρόπο θέλουν να κατανοήσουν τι είδους ρούχα, τι υποδήματα και άλλα αξεσουάρ 

αγοράζονται μαζί. Τα δεδομένα γίνονται αντικείμενο ανάλυσης και ακολούθως αποστέλλονται 

κατάλογοι με οικονομικά αγαθά και προσφορές σε on-line αγοραστές. 

 

Customer relationship management (CRM) and customer profiles – Καταλαβαίνοντας το 

προφίλ του κάθε πελάτη 

 

Σύμφωνα με διάφορες εταιρείες λιανικής αλλά και άλλες από τον τραπεζικό τομέα είναι δυνατό 

χρησιμοποιώντας τεχνικές Data Mining (κανόνες ταξινόμησης ή και ομαδοποίησης), να 

κατατάσσουμε τους πελάτες ανάλογα με προσωπικά τους στοιχεία και την προηγούμενη 

συμπεριφορά τους απέναντι την εταιρεία που μας ενδιαφέρει σε «καλούς», «μέτριους» και 

«κακούς». Έτσι δίνεται στις εταιρείες η δυνατότητα να επιλέγουν το αγοραστικό κοινό με το 

οποίο συναλλάσσονται και στο οποίο εστιάζουν την πολιτική τους. 

 

Astronomy - Αστρονομία 

 

Από το JPL/Caltech έχει κατασκευαστεί ένα σύστημα με την ονομασία SKICAT, το οποίο 

χρησιμοποιείται από τους αστρονόμους για να αναγνωρίζουν αυτόματα τους διάφορους γαλαξίες 

και αστεροειδείς σε μια μεγάλη κλίμακα που περιέχει διάφορα αστρονομικά μεγέθη. 
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Biology – Βιολογία 

 

Έχει ολοκληρωθεί η κατασκευή διαφόρων συστημάτων, τα οποία δημιουργούν κανόνες που 

αφορούν τη δομή των οργανισμών, την ανάλυση του DNA και τη δυνατότητα εύρεσης 

φαρμάκων για την καταπολέμηση ασθενειών. 

 

Global Climate Modeling – Παγκόσμιο μοντέλο κλιματολογικών συνθηκών 

 

Έχουν υιοθετηθεί διάφορα συστήματα που επιτρέπουν την ανάλυση κλιματολογικών συνθηκών· 

με αυτόν τον τρόπο καθίσταται δυνατή η πρόβλεψη κλιματολογικών φαινομένων όπως είναι οι 

κυκλώνες, οι καταιγίδες, οι καύσωνες κά. 

 

Data Mining for financial applications - Η μέθοδος Εξόρυξης από Δεδομένα σε οικονομικές 

εφαρμογές 

 

Αρκετά συχνά τεχνικές της μεθόδου Εξόρυξης από Δεδομένα όπως τα νευρωνικά δίκτυα και τα 

δένδρα αποφάσεων μπορούν να χρησιμοποιηθούν από οικονομικούς αναλυτές για τη λήψη 

στρατηγικών αποφάσεων στο οικονομικό πεδίο που ενδιαφέρει κάθε φορά. Απαραίτητο είναι 

και το ανάλογο υπόβαθρο από ιστορικά δεδομένα, έτσι ώστε να είναι δυνατή η ανάλυση που θα 

επακολουθήσει. 
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Κεφάλαιο 2: Γεωγραφικά Συστήματα Πληροφοριών      
      

2.1 Γεωγραφικά Συστήματα Πληροφοριών 

 

  Το Γεωγραφικό Σύστημα Πληροφοριών (Σ.Γ.Π.), γνωστό ευρέως και ως G.I.S. 

(Geographic Information Systems), είναι ένα σύστημα διαχείρισης χωρικών δεδομένων (spatial 

data) και συσχετισμένων ιδιοτήτων. Ο όρος δεν είναι σίγουρα ο καλύτερος, γιατί στην 

πραγματικότητα γεωγραφική είναι η πληροφορία και όχι το σύστημα. Πιθανότερα η καλύτερη 

απόδοση θα ήταν Σύστημα Ανάλυσης Γεωγραφικών Πληροφοριών (Συλλαίος - Γήτας, 2007). 

Το GIS είναι και αυτό ένα Πληροφοριακό σύστημα, όρος ο οποίος αναλύεται στο παράρτημα 

της παρούσας διπλωματικής. 

          Ο όρος Geographic Information Systems (G.I.S.) χρησιμοποιήθηκε για πρώτη φορά τη 

δεκαετία του '60 από τον Roger Tomlinson, προκειμένου να περιγραφεί ένα Σύστημα Ανάλυσης 

Χαρτογραφικών Δεδομένων που είχε αναπτυχθεί για την καναδική κυβέρνηση, και από τον 

Duane Marble προκειμένου να περιγραφεί ένα Σύστημα Μελέτης Αστικών Κυκλοφοριακών 

Προβλημάτων. Ουσιαστικά, όμως, τα γεωγραφικά συστήματα πληροφοριών αναπτύχθηκαν και 

εξελίχθηκαν κατά τη διάρκεια πολλών αιώνων, βασικά μέσω της δημιουργίας χαρτών, καθώς 

και της συλλογής γεωγραφικών πληροφοριών και της αποθήκευσής τους σε υλικά μέσα της κάθε 

εποχής. 

           Ένας άλλος ορισμός της υπό συζήτηση τεχνολογίας είναι εκείνος που κάνει λόγο για 

Σύστημα Πληροφοριών Γης. Πρόκειται για ένα εργαλείο που υποβοηθά τη λήψη αποφάσεων 

νομικής, διοικητικής και οικονομικής υφής και για ένα όργανο για τον σχεδιασμό και την 

ανάπτυξη, το οποίο αποτελείται αφενός από μια Βάση Δεδομένων που περιέχει στοιχεία για μια 

έκταση, προσδιορισμένα στο χώρο και σχετιζόμενα με τη γη, αφετέρου από διαδικασίες και 

τεχνικές για τη συστηματική συλλογή, ενημέρωση, επεξεργασία και διανομή των στοιχείων. Η 

βάση ενός Σ.Π.Γ. είναι ένα ενιαίο σύστημα (γεωγραφικής) αναφοράς, το οποίο επίσης 

διευκολύνει τη σύνδεση των στοιχείων όχι μόνο μεταξύ τους αλλά και με άλλα συστήματα που 

περιέχουν στοιχεία για τη γη (Federation Internationale des Geometres 1983). 

           Στην πιο αυστηρή μορφή του το Γεωγραφικό Σύστημα Πληροφοριών είναι ένα ψηφιακό 

σύστημα, ικανό να ενσωματώσει, να αποθηκεύσει, να προσαρμόσει, να αναλύσει και να 

παρουσιάσει γεωγραφικά συσχετισμένες (geographically-referenced) πληροφορίες. Σε πιο 
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γενική μορφή, ένα G.I.S. αποτελεί ένα εργαλείο «έξυπνου χάρτη», το οποίο επιτρέπει στους 

χρήστες του να αποτυπώσουν μια περίληψη του πραγματικού κόσμου, να δημιουργήσουν 

διαδραστικά ερωτήσεις χωρικού ή περιγραφικού χαρακτήρα (αναζητήσεις που προκαλούνται 

από τον χρήστη), να αναλύσουν τα χωρικά δεδομένα (spatial data), να τα προσαρμόσουν και να 

τα αποδώσουν σε αναλογικά μέσα (εκτυπώσεις χαρτών και διαγραμμάτων) ή σε ψηφιακά μέσα 

(αρχεία χωρικών δεδομένων, διαδραστικοί χάρτες στο Διαδίκτυο). 

           Τα συστήματα G.I.S., όπως και τα συστήματα C.A.D., αποτυπώνουν χωρικά δεδομένα σε 

γεωγραφικό ή χαρτογραφικό ή καρτεσιανό σύστημα συντεταγμένων. Βασικό χαρακτηριστικό 

τους είναι ότι τα χωρικά δεδομένα συνδέονται και με περιγραφικά δεδομένα, π.χ. μια ομάδα 

σημείων που αναπαριστούν θέσεις πόλεων συνδέεται με έναν πίνακα, όπου κάθε εγγραφή εκτός 

από τη θέση περιέχει πληροφορίες όπως ονομασία, πληθυσμός κλπ. 

            Τα G.I.S. είναι Πληροφοριακά Συστήματα (Information Systems) που παρέχουν τη 

δυνατότητα συλλογής, διαχείρισης, αποθήκευσης, επεξεργασίας, ανάλυσης και οπτικοποίησης -

σε ψηφιακό περιβάλλον- των δεδομένων που σχετίζονται με τον χώρο. Τα δεδομένα αυτά 

συνήθως ονομάζονται γεωγραφικά ή χαρτογραφικά ή χωρικά (spatial) και μπορεί να 

συσχετίζονται με μια σειρά από περιγραφικά δεδομένα τα οποία και τα χαρακτηρίζουν ως 

μοναδικά. 

             Η χαρακτηριστική δυνατότητα που παρέχουν τα G.I.S. είναι αυτή της σύνδεσης της 

χωρικής με την περιγραφική πληροφορία (η οποία δεν έχει από μόνη της χωρική υπόσταση). Η 

τεχνολογία που χρησιμοποιείται για τη λειτουργία αυτή βασίζεται: 

 

 Είτε στο σχεσιακό (relational) μοντέλο δεδομένων, όπου τα περιγραφικά δεδομένα 

πινακοποιούνται χωριστά και αργότερα συσχετίζονται με τα χωρικά δεδομένα μέσω κάποιων 

μοναδικών τιμών που είναι κοινές και στα δύο είδη δεδομένων, 

 

 Είτε στο αντικειμενοστραφές (object-oriented) μοντέλο δεδομένων, όπου τόσο τα χωρικά 

όσο και τα περιγραφικά δεδομένα συγχωνεύονται σε αντικείμενα, τα οποία μπορεί να 

μοντελοποιούν κάποια αντικείμενα με φυσική υπόσταση (π.χ. κατηγορία = "δρόμος", όνομα 

= "Πανεπιστημίου", γεωμετρία = "[Χ1,Υ1],[Χ2,Υ2]...", πλάτος = "20μέτρα"). 
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           Το αντικειμενοστραφές μοντέλο τείνει να χρησιμοποιείται όλο και περισσότερο σε 

εφαρμογές G.I.S. εξαιτίας των αυξημένων -σε σχέση με το σχεσιακό μοντέλο- δυνατοτήτων που 

παρέχει για την εύκολη και απλοποιημένη μοντελοποίηση σύνθετων φυσικών φαινομένων και 

αντικειμένων με χωρική διάσταση. 

           Πολλές φορές η ολοκληρωμένη έννοια των G.I.S. (integrated GIS concept) επεκτείνεται 

για να συμπεριλάβει τόσο τα δεδομένα (που αποτελούν ουσιαστικά τον πυρήνα τους), το 

λογισμικό και τον μηχανικό εξοπλισμό, όσο και τις διαδικασίες και το ανθρώπινο δυναμικό, που 

αποτελούν αναπόσπαστα τμήματα ενός οργανισμού, ο οποίος έχει σαν πρωταρχική του 

δραστηριότητα την διαχείριση πληροφορίας με την βοήθεια G.I.S. (http://el.wikipedia.org/ 

wiki/Γεωγραφικά_Πληροφοριακά_Συστήματα) 

           Ο στόχος των Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών είναι διττός: αρχικά 

εξυπηρετούν την καταγραφή γεωγραφικών οντοτήτων στο χώρο (coordinates). Με τον όρο 

«καταγραφή» αναφερόμαστε στη γεωγραφική τοποθέτηση του εν λόγω αντικειμένου στο χώρο 

και τη γεωγραφική συσχέτιση του με τα υπόλοιπα αντικείμενα. Γεωγραφική οντότητα μπορεί να 

είναι οποιοδήποτε φυσικό ή τεχνητό αντικείμενο το οποίο βρίσκεται στον χώρο και είναι άξιο 

μελέτης. Χαρακτηριστικά αναφέρεται ότι οντότητα θα μπορούσε να είναι ένας δρόμος, ένα 

βουνό, ένα μαγαζί, ένα όχημα. Κατά δεύτερο λόγο τα Γ.Σ.Π. επιτρέπουν την καταγραφή 

ιδιοτήτων (tabular data) για τις απεικονιζόμενες οντότητες. Οι ιδιότητες αυτές χαρακτηρίζουν 

ποσοτικά και ποιοτικά το αντικείμενο, π.χ. για έναν δρόμο ιδιότητα θα μπορούσαν να είναι οι 

λωρίδες, το μήκος, η κατεύθυνση ή η σήμανση αυτού (Gröger - Plümer, 2010). Με άλλα λόγια, 

ως ιδιότητα χαρακτηρίζεται κάθε πληροφορία που χρησιμοποιείται είτε για την παρουσίαση του 

αντικειμένου είτε για την επεξεργασία του. 

            Όσον αφορά τη δομή, από πλευράς λογισμικού υπάρχουν συγκεκριμένα λογισμικά του 

εμπορίου (βλ. αναλυτικά παρακάτω), τα οποία παρέχουν το περιβάλλον για τις προαναφερθείσες 

εργασίες. Τα συγκεκριμένα λογισμικά προσφέρουν όλα τα απαραίτητα εργαλεία για την 

αποθήκευση της γεωγραφικής και της περιγραφικής πληροφορίας, την απεικόνιση τους και 

τέλος την επεξεργασία τους.          

            Τα λογισμικά τελευταίας γενιάς παρέχουν ιδιαίτερα φιλικό προς τον χρήστη περιβάλλον 

επιτρέποντας τη χρήση τους από μη εξειδικευμένο προσωπικό. Η χρήση εξωτερικών βάσεων 

δεδομένων για την αποθήκευση της πληροφορίας (RDBMS) αποτελεί νέα μορφή υλοποίησης 

Γ.Σ.Π., παρόλο που τα λογισμικά του εμπορίου παρέχουν εσωτερικές βάσεις δεδομένων. Η νέα 

http://el.wikipedia.org/%20wiki/Γεωγραφικά_Πληροφοριακά_Συστήματα
http://el.wikipedia.org/%20wiki/Γεωγραφικά_Πληροφοριακά_Συστήματα
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αυτή τάση οφείλεται στη δυνατότητα αμφίδρομης επικοινωνίας του G.I.S. με άλλες βάσεις 

δεδομένων και συνεπώς στον συνδυασμό πληροφοριών ποικίλης προέλευσης στη χωρική 

ανάλυση. 

            Πρέπει να σημειωθεί ότι τμήμα του λογισμικού είναι και τα ψηφιακά δεδομένα, τα οποία 

θα χρησιμοποιηθούν για κάθε μελέτη. Κύρια χαρακτηριστικά των δεδομένων είναι η ακρίβεια, η 

μορφή τους (vector ή raster), η ηλικία και η ομοιογένειά τους. Η επιλογή τόσο των δεδομένων 

όσο και των χαρακτηριστικών τους είναι άμεσα εξαρτημένη από το είδος της μελέτης και τις 

ειδικές ανάγκες αυτής. Τα δεδομένα είναι δυνατόν να αγοραστούν από το εμπόριο (όπου 

δραστηριοποιούνται εταιρείες πώλησης ψηφιακών χαρτογραφικών δεδομένων) ή, σε περίπτωση 

που δεν είναι διαθέσιμα στο εμπόριο, να δημιουργηθούν για τη συγκεκριμένη μελέτη από τον 

φορέα που διενεργεί τη μελέτη (Κάβουρας, 2006). 
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2.2   Εφαρμογές G.I.S. 

 

          Η συνεχής ανάπτυξη της τεχνολογίας και των πληροφοριακών συστημάτων γενικά αλλά 

και του G.I.S. ειδικότερα έχει φέρει μεγάλη άνθιση στον κλάδο και επέτρεψε τη 

δραστηριοποίηση πολλών εταιρειών στην παραγωγή λογισμικού. Το συγκεκριμένο λογισμικό 

αφορά διάφορους τομείς: χρησιμοποιείται από κρατικούς οργανισμούς (McCall, 2003), από 

τοπικές αυτοδιοικήσεις, από επιχειρήσεις με εμπορική και επιχειρηματική δραστηριότητα στον 

χώρο της χαρτογράφησης και της κινητής τηλεφωνίας και από ομάδες ανθρώπων σε εφαρμογές 

που μπορούν να διευκολύνουν τις δραστηριότητες τους άλλα και την καθημερινή τους ζωή. 

         Αναφέρουμε ενδεικτικά κάποιες από τις πιο γνωστές εταιρείες που ασχολούνται με G.I.S. 

λογισμικό: 

 Autodesk (AutoCAD Map, Autodesk Map Guide) 

 InterGraph (GeoMedia, GeoMedia Viewer) 

 ESRI (Arc/Info, ArcView, Atlas GIS) 

 GeoConcept 

 GEOKronos LTD (Stem)  (http://www.geospatialworld.net/) 

 

Στην ενότητα που ακολουθεί  θα παρουσιαστούν κάποιες εφαρμογές και μελέτες που 

έχουν εκπονηθεί με την χρήση Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών τόσο στο εξωτερικό 

όσο και στην Ελλάδα. 

         Το 2001 ένα Σ.Γ.Π. χρησιμοποιήθηκε για τη λύση του προβλήματος των υδάτινων 

πόρων. Για την επίλυση του προβλήματος είναι απαραίτητη η χωρική παρουσίαση του 

συστήματος και η εις βάθος γνώση του προβλήματος. Προκειμένου το συγκεκριμένο G.I.S. να 

βελτιώσει τον υδάτινο προγραμματισμό και τη διαχείριση των πόρων, ήταν πολύ ελκυστικό και 

χρήσιμο να συνδυαστεί με ορισμένα κλασικά μαθηματικά μοντέλα. Η περιοχή που 

χρησιμοποιήθηκε ήταν η όχθη Kashkadarya στην κεντρική Ασία και το πρόγραμμα ήταν το 

ArcView 3.2a. (McKinney, Cai, 2002). Στο σχεσιακό μοντέλο του συστήματος ως χωρικά 

δεδομένα χρησιμοποιήθηκαν στοιχεία που αφορούν συλλέκτες βροχής, δεξαμενές νερού, πηγές 

υπόγειων νερών (υδροφόρα στρώματα), εργοστάσια επεξεργασίας νερού, περιοχές ζήτησης 

νερού, συμπεριλαμβανομένων των γεωργικών, δημοτικών και βιομηχανικών περιοχών, καθώς 

και σταθμοί υδροενέργειας. Στην συνέχεια αξιοποιήθηκαν νόμοι της φυσικής όπως η ισορροπία 

file:///C:/Users/FlyingFinn/Dropbox/Διπλωματική/(http:/www.geospatialworld.net/
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ροής νερού (FlowBal), η μαζική ισορροπία άλατος (ConstBal), η παραγωγή υδροενέργειας ως 

λειτουργία της απελευθέρωσης ροής και του επιπέδου δεξαμενών (HydrpGen), τοπογραφικά 

χαρακτηριστικά των δεξαμενών (TopolRel), και τα φυσικά όρια στις αποθηκεύσεις, τις ροές και 

τις παρεκτροπές (PhyBnd).  

           Οι διοικητικές πολιτικές περιλαμβάνουν: θεσμικούς κανόνες για τις διαδικασίες 

δεξαμενών και υδροφόρων στρωμάτων, δέσμευση της ροή για τις αναγκαίες περιβαλλοντικές 

και οικολογικές χρήσεις, κατανομή νερού μεταξύ των περιοχών απαίτησης και απαιτήσεις 

ποιότητας νερού. Παρακάτω ακολουθεί ένα screenshot του προγράμματος και το σχεσιακό 

μοντέλο του συστήματος: 

 

 

 

  Πηγή: McKinney – Cai 2002. 
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   Πηγή : Βλ. McKinney – Cai 2002.         

   

         

Άλλη μια εφαρμογή των G.I.S., πολύ χρήσιμη και διαδεδομένη τα τελευταία χρόνια, 

αφορά τη σωστή απεικόνιση ενός οδικού δικτύου. Όταν ο πραγματικός κόσμος αποτυπώνεται 

όσο πιο ρεαλιστικά γίνεται σε εικονικό περιβάλλον, τότε ένα G.I.S. σύστημα μπορεί να 

απαντήσει σε μια ερώτηση στον εικονικό κόσμο, όπου η απάντηση μπορεί να συμπίπτει με την 

ακριβή απάντηση στον πραγματικό κόσμο. Αυτό προσπάθησαν να διερευνήσουν οι Abolghasem 

Sadeghi-Niaraki, Masood Varshosaz, Kyehyun Kim και Jason J. Jung σε μελέτη τους. 

        Σκοπός της μελέτης αυτής ήταν η εύρεση της βέλτιστης διαδρομής σε ένα οδικό δίκτυο. 

Για να γίνει αυτό, οι μελετητές έλαβαν υπόψη τους πρόσθετες ρεαλιστικές μεταβλητές, όπως τον 

καιρό, τις πληροφορίες επίσκεψης, τον τύπο του οδοστρώματος κά. Για να συνδυαστούν αυτές 

οι μεταβλητές, προτάθηκε ένα πρότυπο μοντέλο (Impedance Model) με τη χρήση της 

αναλυτικής ιεραρχικής μεθόδου (AHP) (Sadeghi et al., 2011). 

         Οι μεταβλητές που χρησιμοποιήθηκαν στην μελέτη ήταν: 

1. Ο καιρός 

2. Ο τουρισμός  

3. Η κίνηση στο οδικό δίκτυο  

4. Η ασφάλεια 

5. Οι υποδομές και οι υπηρεσίες 
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          Αυτό που έκανε τη διαφορά στη συγκεκριμένη μελέτη είναι η ανάλυση ευαισθησίας που 

χρησιμοποιήθηκε στους μεταβλητές, η οποία στην ουσία κατάφερε να προάγει το μοντέλο και 

να δώσει πιο ακριβή αποτελέσματα.  

          Εκτός από την πληθώρα μελετών στο εξωτερικό, μελέτες για την χρήση G.I.S. έχουν 

γίνει και στον ελλαδικό χώρο. Μια από αυτές είναι η μελέτη περιοχών στη βόρεια Κρήτη που 

μπορούν να ενταχθούν στο δίκτυο Natura2000. Το Δίκτυο Natura 2000 αποτελεί ένα Ευρωπαϊκό 

Οικολογικό Δίκτυο περιοχών, οι οποίες φιλοξενούν φυσικούς τύπους οικότοπων και οικότοπους 

ειδών που είναι σημαντικοί σε ευρωπαϊκό επίπεδο. Η ακριβής περιοχή της μελέτης είναι η 

Βόρεια Κρήτη στις περιοχές Δράπανο – Παραλία Γεωργιούπολης – Λίμνη Κουρνά. 

 

 

 

Πηγή : Βλ. Boteva – Griffiths – Dimopoulos 2004. 

 

        Στη συγκεκριμένη μελέτη έγινε χαρτογράφηση της βλάστησης και χρησιμοποιήθηκε η 

μέθοδος πολλαπλής αξιολόγησης κριτηρίων, η οποία δίνει ξεχωριστή βαρύτητα σε κάθε 

κριτήριο. Τα κριτήρια που χρησιμοποιήθηκαν και η ανάλογη βαρύτητα τους στο σύστημα είναι 

τα εξής: 

 

1. Ποικιλομορφία: 0.3030  

2. Σπανιότητα: 0.3298  

3. Φυσικότητα: 0.2663  

4. Απειλή: 0.0633  

5. Ανανεωσιμότητα: 0.0377. (Boteva et al, 2004) 
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Τα αποτελέσματα του μοντέλου φαίνονται στην παρακάτω εικόνα: 

 

 

Πηγή: Βλ. Boteva – Griffiths – Dimopoulos 2004. 

 

       

         Σε συνεργασία με τα Γεωγραφικά Συστήματα Πληροφοριών χρησιμοποιείται και η 

μέθοδος της Τηλεπισκόπησης. Πρόκειται για δύο μεθόδους που χαρακτηρίζονται ως σχετικά 

νέες τεχνολογίες (εφαρμόστηκαν τα τελευταία 30 χρόνια). Η τηλεπισκόπηση ορίζεται ως η 

διαδικασία της ενέργειας, η οποία ανακλάται ή εκπέμπεται από ένα αντικείμενο ( Lillesand et 

al., 2004). Τα συστήματα τηλεπισκόπησης, το σύνολο δηλαδή των συσκευών και τεχνολογιών 

που χρησιμοποιούνται για τη συλλογή ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας, διακρίνονται σε δύο 

κύριες κατηγορίες: 

α) στα παθητικά συστήματα τηλεπισκόπησης: είναι εκείνα τα συστήματα που εντοπίζουν 

και καταγράφουν την ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία φυσικά. 
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β) στα ενεργητικά συστήματα τηλεπισκόπησης: είναι εκείνα τα συστήματα που 

εκπέμπουν ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία και αναλύουν αυτήν που επιστρέφει πίσω σε αυτά     

( http://www.gistech.gr/-remote-sensing.html). 

       Σχετικό παράδειγμα αποτελεί το βασισμένο σε αντικειμενοστραφές μοντέλο πρόγραμμα 

SPRING που αναπτύχθηκε στην Βραζιλία από το 1991 και εξής και παρουσιάστηκε σε μια 

μελέτη το 1996. Στο πρόγραμμα αυτό χρησιμοποιήθηκαν συστήματα τηλεπισκόπησης σε 

συνεργασία με G.I.S. για την επιτυχία διάφορων περιβαλλοντικών project και για την 

εξερεύνηση αχανών εκτάσεων δασών του Αμαζονίου στη χώρα της Βραζιλίας (Camara et al., 

1996). Παρακάτω παρουσιάζεται το εννοιολογικό αντικειμενοστραφές μοντέλο του 

προγράμματος: 

 

 

 

Πηγή: Βλ. Camara et al. 1996 

 

                 Στην χώρα μας έχει πραγματοποιηθεί γεωλογική και υδρογεωλογική έρευνα της 

ευρύτερης περιοχής της τεκτονικής τάφρου της Σητείας με χρήση γεωλογικών, υδρογεωλογικών 

και τηλεπισκοπικών μεθόδων και τεχνικών ( Ρόκος - Ανδρώνης, 2004). 

 

http://www.gistech.gr/-remote-sensing.html
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 2.3  GIS και Data Mining                

 

 Η αυτόματη ανάλυση των χωρικών δεδομένων (spatial data) πρέπει να διαθέτει τις 

τεχνικές για την ερμηνεία και την αναγνώριση των δομών. Τέτοιες διαδικασίες απαιτούνται 

ιδιαίτερα σε συστήματα G.I.S. και στην ψηφιακή χαρτογραφία, προκειμένου να 

αυτοματοποιηθεί η χρονοβόρα αναπροσαρμογή στοιχείων και να παραχθούν απεικονίσεις των 

στοιχείων σε πολλά επίπεδα. Για να προκύψουν οι σημαντικές πληροφορίες από ένα σύνολο 

στοιχείων, οι ομοιογενείς δομές σε ένα σύνολο δεδομένων πρέπει να σκιαγραφηθούν (Spielman- 

Thill, 2008). Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος έχουν εφαρμοστεί διαφορετικές 

προσεγγίσεις, όπως είναι π.χ. η ερμηνεία βασισμένη στο μοντέλο, η ερμηνεία βασισμένη στον 

κανόνα ή η μέθοδος της συσταδοποίησης, οι οποίες αποτελούν μέρος της επιστήμης του Data 

Mining. 

        Στο G.I.S. και στην ψηφιακή χαρτογραφία παρατηρείται αυξανόμενη ζήτηση για τέτοιου 

είδους τεχνικές. Προκειμένου να επιταχυνθούν οι κύκλοι ανανέωσης και να παραδίδονται οι 

σημαντικές πληροφορίες on the fly, απαιτούνται εργαλεία και τεχνικές για την αυτοματοποίηση 

της αρχικής συλλογής και ανανέωσης δεδομένων.  

        Στο πλαίσιο της συνάθροισης στοιχείων εφαρμόζονται πολλές προσεγγίσεις. Η 

προαναφερθείσα συσταδοποίηση είναι μια γνωστή τεχνική για την κατανόηση των δεδομένων. 

Απαιτεί συνήθως πρωταρχικές πληροφορίες που πρέπει να δοθούν από τον χρήστη (input), π.χ. 

για τη στατιστική κατανομή των στοιχείων ή τον αριθμό συστάδων που θα ανιχνευθούν. Οι 

υπάρχοντες αλγόριθμοι συσταδοποίησης, όπως οι Κ-means, PAM, CLARAN, DBSCAN, ROCK 

κ.α. είναι κατασκευασμένοι έτσι ώστε να συσταδοποιούν δεδομένα σε στατικά μοντέλα. Όλοι 

αυτοί οι αλγόριθμοι μπορεί να διακοπούν (ενν. η εκτέλεση τους), εάν η επιλογή των αρχικών 

παραμέτρων είναι λάθος ή είναι ανακριβής (Anders, 2001). 

         Ένα πρωτότυπο πρόγραμμα για εξόρυξη δεδομένων από ένα χωρικό σύστημα είναι το 

GeoMiner. Το πρόγραμμα περιλαμβάνει ένα γραφικό τμήμα για την απεικόνιση στοιχείων το 

οποίο απευθύνεται στον χρήστη (GUI), ενότητες για την εκτέλεση της διερευνητικής ανάλυσης 

στοιχείων (EDA) και εξόρυξης δεδομένων σε χωρικά δεδομένα, καθώς και έναν κεντρικό 

υπολογιστή (server) χωρικών βάσεων δεδομένων. 
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              Τα τελευταία χρόνια έχουν χρησιμοποιηθεί σε αρκετές περιπτώσεις εργαλεία εξόρυξης 

γνώσης από γεωγραφικά συστήματα πληροφοριών. Κάποιες από τις περιπτώσεις παρουσιάζουν 

εξαιρετικό ενδιαφέρον για τον τρόπο που λειτουργούν και τα αποτελέσματα που εξάγουν: 

               Η μελέτη του Hong Tang Integrating GIS and Spatial Data Mining technique for target 

marketing of university courses επιχειρεί να ερμηνεύσει την απόδοση και τις επιτυχίες των 

μαθητών στα πανεπιστήμια ανάλογα με τη γεωγραφική καταγωγή τους και τα δημογραφικά 

χαρακτηριστικά τους στην ήπειρο της Αυστραλίας. Προσπαθεί, ανάλογα με την καταγωγή τους, 

να ανιχνεύσει επαναλαμβανόμενα μοτίβα και τάσεις που να εξηγούν τις επιτυχίες των μαθητών·  

τα αποτελέσματα της έρευνας μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως εργαλεία marketing για την 

κατασκευή νέων πανεπιστημιακών σχολών (Tang - McDonald, 2002). 

               Μια άλλη χρήση τεχνικών Data Mining σε ένα γεωγραφικό σύστημα έχει 

πραγματοποιηθεί σε Πανεπιστήμιο της Γερμανίας. Παρόλο που το γεωγραφικό σύστημα 

περιελάμβανε μόνο μία οικοδομή 5 ορόφων, αυτήν της βιβλιοθήκης, η χρήση εργαλείων Data 

Mining κατέληξε σε αρκετά χρήσιμα αποτελέσματα. Σε αυτήν τη βιβλιοθήκη κάθε 

εγγεγραμμένος χρήστης εξοπλιζόταν με ένα μηχάνημα (ένα είδος beeper) με οθόνη κειμένου. 

Καθώς προχωρούσε στη βιβλιοθήκη, ανάλογα με τον όροφο, τους διαδρόμους και τα ράφια, 

λάμβανε ειδοποιήσεις σχετικά με βιβλία που είχε δανειστεί στο παρελθόν και με βιβλία που 

είναι πολύ πιθανόν να τον ενδιαφέρουν σε συνάρτηση με την εθνικότητά του, την ηλικία του, το 

γνωστικό του αντικείμενο κτλ. 

Τέλος, ενδιαφέρον παρουσιάζει το παράδειγμα της καναδικής εταιρείας Nexen, η οποία 

ασχολείται με την εξόρυξη βαρέως πετρελαίου σε ζώνες άνθρακα. Η περίπτωσή της θα 

παρουσιαστεί αναλυτικότερα στο επόμενο κεφάλαιο. 
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2.4  Εταιρεία Nexen 

 

          Η εταιρεία Nexen έχει χρησιμοποιήσει το Data Mining πάνω σε ένα γεωγραφικό 

σύστημα πληροφοριών. Η εταιρεία αυτή έχει τα κεντρικά της γραφεία στο Κάλγκαρι και είναι η 

πρώην Canadian Occidental Petroleum (Can Oxy). To όνομά της άλλαξε το 2001 σε Nexen. Οι 

δραστηριότητές της στην εξερεύνηση είναι παγκόσμιες. Στον Καναδά ασχολείται με εξόρυξη 

βαρέως πετρελαίου, CBM (Coalbed Methane - μια μορφή φυσικού αερίου που προέρχεται από 

στρώματα άνθρακα) και πισσώδους άμμου στην Athabasca. Δραστηριοποιείται επίσης στις ΗΠΑ 

στον κόλπος του Μεξικού (Gulf of Mexico - GOM) και σε περιοχές και χώρες όπως η Βόρεια 

Θάλασσα, Νορβηγία, Υεμένη, Κολομβία και Νιγηρία. 

          Η εταιρεία πραγματοποίησε τη μετάβαση από το CAD (Computer-aided design: 

σχεδιασμός με τη βοήθεια υπολογιστή, η χρήση της τεχνολογίας των υπολογιστών για τη 

διαδικασία του σχεδιασμού και της τεκμηρίωσης του σχεδιασμού) σε G.I.S. περίπου πριν από 8 

χρόνια. Στο G.I.S. παρέχουν τις υπηρεσίες τους είκοσι άτομα, στις επιχειρησιακές μονάδες 

απασχολούνται αναλυτές και τεχνολόγοι του γεωγραφικού συστήματος. Κάποια από τα άτομα 

αυτά ασχολούνται με την Γεωματική μηχανική (Geomatics Engineering), η οποία εστιάζεται 

στις χωρικές πληροφορίες, δηλαδή στις πληροφορίες που σχετίζονται με μια τοποθεσία. Το 

G.I.S. αναπτύσσεται και εξελίσσεται συνέχεια, ενώ τα πάντα αναπαριστάνονται με τεχνικά 

γραφικά και μοντέλα. Σε γενικές γραμμές το γεωγραφικό σύστημα πληροφοριών της εταιρείας 

είναι το κυρίως εργαλείο για την λήψη αποφάσεων. 

         Επιπλέον, σημειώνεται ένα βήμα παραπάνω, καθώς η εταιρεία έχει δρομολογήσει μια 

σειρά γεωχωρικών έργων και σχεδίων για την εξερεύνηση και παραγωγή των Business 

Geographics (χρήση ηλεκτρονικής χαρτογράφησης και ανάλυσης γεωγραφικών δεδομένων για 

διάφορες χρήσεις, όπως λ.χ. για τον εντοπισμό αγορών και επιχειρήσεων), πράγμα που 

υπερβαίνει την παραδοσιακή GIP χαρτογράφηση, προτείνοντας συνάμα καινοτόμες γεωχωρικές 

λύσεις. Μέσα από την γεωχωρική ανάλυση χρησιμοποιείται και η επιστήμη της εξόρυξης 

δεδομένων. 

        Η επιχείρηση, και συγκεκριμένα η ομάδα του CBM, ενδιαφέρθηκε να επεκτείνει το 

ενδιαφέρον της σε μια ζώνη άνθρακα. Η ιδεατή κατάσταση θα ήταν να μισθώσει blocks 

(γεωλογικές ζώνες ή δικαιοδοσίες) στην επιθυμητή ζώνη άνθρακα, σε γεωγραφικά κατάλληλες 

τοποθεσίες, η μίσθωσή τους να λήγει τα επόμενα χρόνια, οι ζώνες να ανήκουν σε εταιρείες ιδίων 
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συμφερόντων και να βρίσκονται κοντά στις υπάρχουσες εκμεταλλεύσεις γης από την Nexen. Η 

εταιρεία συνδύασε το πληροφοριακό της σύστημα και την εξόρυξη δεδομένων κάνοντας χρήση 

των: 

 ArcGIS: συλλογή προγραμμάτων και software που σχετίζονται με το GIS· η συλλογή 

χρησιμοποιήθηκε για να οικοδομηθούν τα δεδομένα, εξαλείφοντας έτσι συσσωρευμένα 

δεδομένα μίσθωσης και αξιολογώντας τη γεωλογική επιφάνεια. 

 Spotfire DecisionSite: χρησιμοποιήθηκε για την εξόρυξη δεδομένων από την 

εκμετάλλευση γης. 

           Τα δεδομένα των μισθωμένων blocks αναφορικά με την εξόρυξη CBM είναι πολύ 

δύσκολο να χαρτογραφηθούν. Υπάρχουν συνολικά 46.288 μισθωμένα block στην περιοχή 

ενδιαφέροντος και έχει συσσωρευτεί πλήθος δεδομένων. Τα συσσωρευμένα δεδομένα στο 

σύστημα προκαλούνται από δικαιώματα σε συγκεκριμένες ζώνες. Η εξέταση και οι ερωτήσεις 

για την επίμαχη ζώνη άνθρακα εξαλείφουν τα συσσωρευμένα δεδομένα. Έτσι υπάρχουν, για 

παράδειγμα, 21.201 blocks μίσθωσης για τη Ζώνη Άνθρακα 1. Στην συνέχεια γίνεται ο 

υπολογισμός της απόστασης του κάθε block μίσθωσης από την κοντινότερη μίσθωση της 

εταιρείας. Το σύνολο των δεδομένων σύνθεσης έχει τα εξής γνωρίσματα: 

 Διαχειριστής 

 Ημερομηνία λήξης 

 Απόσταση. 

  

        Στη συνέχεια πρέπει να γίνει η κατανομή άνθρακα. Βάσει των δεδομένων υπάρχουν πάνω 

από  37.000 σημεία πηγαδιού (φρέατος). Τα σημεία αυτά συσταδιοποιούνται. Κάθε διάτρηση 

του φρέατος διεισδύει σε ένα ή περισσότερα στρώματα άνθρακα. Εδώ έχουμε τα εξής 

γνωρίσματα: 

 Όνομα της ζώνης του άνθρακα 

 Αριθμός στρωμάτων 

 Βάθος της κορυφής και του πυθμένα κάθε στρώματος. 

 

        Οι τεχνικές παράμετροι που πρέπει να υπολογιστούν είναι το βάθος, το συνολικό πάχος, 

το καθαρό πάχος και η περιεκτικότητα σε αέριο. Το βάθος υπολογίζεται με τη μέτρηση του 
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υψόμετρου του εδάφους ως την κορυφή του πρώτου στρώματος. Ως συνολικό πάχος ορίζεται η 

απόσταση από την κορυφή του πρώτου στρώματος ως τον πυθμένα του τελευταίου στρώματος 

στη ζώνη άνθρακα. Το καθαρό πάχος υπολογίζεται με την πρόσθεση του συνολικού πάχους 

κάθε στρώματος, για όλα τα στρώματα. Όσον αφορά το αέριο, υπάρχει ιδιόκτητη φόρμουλα της 

εταιρείας Nexen. 

        Το επόμενο βήμα είναι να δημιουργηθούν οι επιφάνειες από το σύστημα, με τη χρήση 

των προερχόμενων από τις τεχνικές παραμέτρους τιμών. Αρχικά πραγματοποιείται εξερευνητική 

χωρική ανάλυση δεδομένων και RMSE αξιολόγηση (RMSE = root mean square error: μέτρηση 

των διαφορών μεταξύ των τιμών που προβλέπονται από ένα μοντέλο ή έναν εκτιμητή και των 

τιμών που παρατηρούνται πραγματικά από το αντικείμενο που εκτιμάται)· στην τελική φάση 

γίνεται διασταυρωμένη επικύρωση και έλεγχος λαθών. 

         Στο τέλος εξάγονται τα οριστικά δεδομένα που αποτελούνται από τα παραπάνω 

δεδομένα σύνθεσης και ύπαρξης άνθρακα και τα γνωρίσματα τους, και προστίθενται οι τελικές 

τιμές από κάθε επιφάνεια στα δεδομένα της μίσθωσης· ως αποτέλεσμα προκύπτει ένας πίνακας 

της παρακάτω μορφής: 

 

 

                      Πηγή : Ryder – Luinstra 2008. 

 



41 
 

           Κατά την ανάλυση αποτελεσμάτων για την CBM γίνεται η ταυτοποίηση των ευκαιριών 

των δεδομένων μίσθωσης. Οι αναλυτές του G.I.S. συνεργάζονται με την GG&E και υπάρχει η 

δυνατότητα δυναμικής αλληλεπίδρασης με τα δεδομένα (όχι ένας στατικός χάρτης). Σε αυτήν τη 

διαδικασία το G.I.S. είναι συστατικό μέρος και δεν παράγει μονάχα ένα προϊόν. 

            

Το να βρεθούν τα σωστά δεδομένα μίσθωσης για την CBM: 

 συνιστά ένα ανταγωνιστικό πλεονέκτημα 

 βοηθάει τις ομάδες του προγράμματος να ανακαλύψουν τα δικά τους δεδομένα 

 αποκαλύπτει κρυμμένες ευκαιρίες 

 επιταχύνει την ανάπτυξη του προγράμματος 

 αυξάνει την αποδοτικότητα 

 δίνει τη δυνατότητα εξοικονόμησης χρημάτων (Ryder - Luinstra, 2008). 
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Κεφάλαιο 3: Μοντέλο πρόβλεψης κυκλοφοριακού φόρτου 

3.1 Οριοθέτηση Προβλήματος  

 

         Το πρόβλημα τις κίνησης ταλανίζει τις τελευταίες δεκαετίες τις περισσότερες 

αναπτυγμένες χώρες του κόσμου. Το πρόβλημα είναι ιδιαίτερα οξύ και στην χώρα μας τόσο σε 

επίπεδο πόλεων όσο και σε επίπεδο αυτοκινητόδρομων. 

         Το κυκλοφοριακό πρόβλημα διεθνώς και για τις πόλεις κάθε μεγέθους προκύπτει βασικά 

από το γεγονός ότι αυτές σχεδιάστηκαν πριν από την διάδοση του αυτοκινήτου. Το πρόβλημα 

εντείνεται συνεχώς με την αύξηση του πληθυσμού, των δραστηριοτήτων και της επιφάνειας των 

αστικών περιοχών, του αριθμού των οχημάτων που κυκλοφορούν και του βαθμού 

χρησιμοποίησής τους. Οι επιπτώσεις, πέρα από την συνεχώς αυξανόμενη κυκλοφοριακή 

συμφόρηση και την αντίστοιχη απώλεια χρόνου, είναι σοβαρές και στην ασφάλεια, την 

ατμοσφαιρική ρύπανση (οι τέσσερις πρώτες πιο μολυσμένες πόλεις στην Ευρώπη σε 

αιωρούμενα μικροσωματίδια είναι ελληνικές: 1. Θεσσαλονίκη, 2. Αθήνα, 3. Λάρισα, 4. Πάτρα) 

και γενικότερα στην ποιότητα ζωής. Δυστυχώς στη χώρα μας το πρόβλημα αυτό επιδεινώνεται 

αδικαιολόγητα εξαιτίας της κακής διαχείρισης της κυκλοφορίας (παράνομη στάθμευση και 

έλλειψη συστηματικής αστυνόμευσης, απαράδεκτη σήμανση, λανθασμένη διάταξη οδικού 

δικτύου, διαμόρφωση κόμβων κλπ.), της έλλειψης επικαιροποιημένου και συντονισμένου 

Χωροταξικού – Συγκοινωνιακού Σχεδιασμού/Προγραμματισμού, της ανεπάρκειας επιμέρους 

μελετών που συνήθως δεν εφαρμόζονται ή εφαρμόζονται λανθασμένα λόγω έλλειψης σωστής 

επίβλεψης ή πολιτικών παρεμβάσεων, του μεγάλο αριθμού ανεπαρκών και ασυντόνιστων 

φορέων με ασαφείς και επικαλυπτόμενες αρμοδιότητες και εξαιτίας της έλλειψη αξιολόγησης 

όσων εφαρμόζονται για την απόκτηση χρήσιμης εμπειρίας κλπ.     

(http://www.ecocity.gr/index.php?option=com_k2&view=item&id=1812:το-κυκλοφοριακό-

πρόβλημα-στις-ελληνικές-πόλεις&Itemid=72) 

         Το κυκλοφοριακό πρόβλημα υπάρχει και εκτός των αστικών κέντρων. Πολλές φορές παρά 

τον προγραμματισμό για ένα ταξίδι τα σχέδια μας αλλάζουν λόγω ενός μποτιλιαρίσματος σε 

κάποιο σημείο του δρόμου και αναγκαζόμαστε να αλλάξουμε εντελώς το πρόγραμμα μας.        

http://www.ecocity.gr/index.php?option=com_k2&view=item&id=1812:%CF%84%CE%BF-%CE%BA%CF%85%CE%BA%CE%BB%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%B1%CE%BA%CF%8C-%CF%80%CF%81%CF%8C%CE%B2%CE%BB%CE%B7%CE%BC%CE%B1-%CF%83%CF%84%CE%B9%CF%82-%CE%B5%CE%BB%CE%BB%CE%B7%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%AD%CF%82-%CF%80%CF%8C%CE%BB%CE%B5%CE%B9%CF%82&Itemid=72
http://www.ecocity.gr/index.php?option=com_k2&view=item&id=1812:%CF%84%CE%BF-%CE%BA%CF%85%CE%BA%CE%BB%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%B1%CE%BA%CF%8C-%CF%80%CF%81%CF%8C%CE%B2%CE%BB%CE%B7%CE%BC%CE%B1-%CF%83%CF%84%CE%B9%CF%82-%CE%B5%CE%BB%CE%BB%CE%B7%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%AD%CF%82-%CF%80%CF%8C%CE%BB%CE%B5%CE%B9%CF%82&Itemid=72
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         Πολλές εταιρείες στον χώρο της πληροφορικής και της πλοήγησης προσπαθούν να βρουν 

μια λύση. Υπάρχει πλέον συνεχής και real time ενημέρωση σε μεγάλες πόλεις του εξωτερικού 

και σε αυτοκινητόδρομους για την κίνηση σε αυτούς, μέσα από διάφορες υπηρεσίες σε σύστημα 

GPS αλλά και σε διαδικτυακούς χάρτες όπως η υπηρεσία Google maps. 

(http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-countries-

25623/) 

 

Πηγή: http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-

countries-25623/    

              Η ενημέρωση για την κυκλοφορία σε λεωφόρους, εθνικές οδούς και μεγάλους δρόμους 

στις μεγάλες πόλεις ανανεώνεται τακτικά, και περιλαμβάνει στοιχεία για τα προηγούμενα 5-10 

λεπτά, ενώ γίνονται και προβλέψεις με βάση παλαιότερα στατιστικά στοιχεία. 

http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-countries-25623/
http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-countries-25623/
http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-countries-25623/
http://www.techgear.gr/live-traffic-info-via-google-maps-comes-to-13-european-countries-25623/
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         Ένα άλλο εργαλείο για την πρόβλεψη της κίνησης είναι το IBM traffic prediction tool που 

μπορεί να βοηθήσει στην δημιουργία ενός συστήματος που χρησιμοποιεί τα ιστορικά στοιχεία 

κυκλοφορίας και την σε πραγματικό χρόνο εισαγωγή κυκλοφορίας από το σύστημα μεταφοράς 

του δήμου προκειμένου να προβλέψει κυκλοφοριακές ροές στη διάρκεια των 10, 15, 30, 45 και 

60 λεπτών. Εκμεταλλεύεται σε πραγματικό χρόνο τα στοιχεία μεταφορών που παράγονται από 

τους ανθρώπους που κινούνται στην πόλη με τα αυτοκίνητα τους, στα τρένα και στα λεωφορεία. 

Με την ενσωμάτωση όλων αυτών των πληροφοριών, που μπορούν να αναλυθούν και να 

χρησιμοποιηθούν με νέους τρόπους, μπορεί να δημιουργηθεί ένα εξυπνότερο σύστημα 

μεταφορών. 

         Η αρχή χερσαίων μεταφορών της Σιγκαπούρης αναφέρει ότι το εργαλείο πρόβλεψης 

κυκλοφορίας επιτυγχάνει ακρίβεια 85%. Οι αυτοκινητιστές στη Σιγκαπούρη θα είναι σε θέση 

σύντομα να προγραμματίσουν τις διαδρομές τους καλύτερα, λόγω των πιο αξιόπιστων 

συμβουλευτικών πληροφοριών κυκλοφορίας από το εργαλείο πρόβλεψης κυκλοφορίας της 

αρχής (Land Transport Authority) (Traffic Prediction Tool). Το εργαλείο είναι αναπτυγμένο από 

κοινού από την LTA και την IBM.  Το TPT είναι ένα εργαλείο που χρησιμοποιείται αυτήν την 

περίοδο από την LTA για να κατορθώσει να προσδιορίσει την κυκλοφοριακή ροή ώστε να 

ελαχιστοποιηθεί η κυκλοφοριακή συμφόρηση. Η LTA έχει συνεργαστεί με την IBM από το 

2006 για να αναπτύξουν το TPT για τις τοπικές συνθήκες. Το TPT μπορεί αυτήν την περίοδο να 

επιτύχει ακρίβεια μέχρι 85% στην πρόβλεψη του όγκο και της ταχύτητα κυκλοφορίας 10 λεπτά 

αργότερα, βασισμένο σε προεργασία που γίνεται νωρίτερα και περιλαμβάνει τους δρόμους προς 

το κεντρικό εμπορικό κέντρο από τον Δεκέμβριο του 2006 έως και τον Απρίλιο του 2007. 

         Τα στοιχεία όσον αφορά τον όγκο και την ταχύτητα κυκλοφορίας συλλέγονται την 

παρούσα στιγμή, και φορτώνονται στο TPT μέσω άλλων ευφυών συστημάτων μεταφοράς όπως 

το EMAS (έλεγχος οδών ταχείας κυκλοφορίας και συμβουλευτικό σύστημα), το GLIDE 

(πράσινα φανάρια), J-EYES (ηλεκτρονικά μάτια) και μέσω της ανίχνευσης της  κυκλοφορίας. 

         Η φάση (1) στην ανάπτυξη του TPT έχει ολοκληρωθεί. Οι περισσότερες ενέργειες για 

έρευνα και ανάπτυξη θα πραγματοποιηθούν στις επόμενες φάσεις για να βελτιώσουν τις 

προβλεπτικές ικανότητες του TPT. 

         Εκτός από το TPT, η LTA, με τις κβαντικές εφευρέσεις, έχει αναπτύξει επίσης μια 

πλατφόρμα πληροφορίας για την κυκλοφορία (trip) που αφήνει τους αυτοκινητιστές να λάβουν 

σε πραγματικό χρόνο πληροφορίες κυκλοφορίας μέσω των συσκευών των οχημάτων, των 
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κινητών τηλεφώνων και του Διαδικτύου. Με την χρήση του TPT και του trip, οι αυτοκινητιστές 

θα είναι σε θέση να επιλέξουν τις γρηγορότερες ή φτηνότερες διαδρομές στους προορισμούς . 

(http://www.traffictechnologytoday.com/news.php?NewsID=7849)  

         Το πρόβλημα της οδικής κυκλοφορίας στην Ελλάδα, όπως επίσης και το πρόβλημα τις 

κίνησης και του μποτιλιαρίσματος στα μεγάλα αστικά κέντρα, είναι γνωστό σε όλους μας. 

Έχουν γίνει πολλές προσπάθειες για τη λύση τους τόσο σε επίπεδο κρατικών φορέων όσο και σε 

επίπεδο απλών πολιτών. Οι περισσότεροι από εμάς έχουμε μάθει να προνοούμε και, εκτός από 

την πιο σύντομη διαδρομή γεωγραφικά και χιλιομετρικά, επιλέγουμε τη διαδρομή με τη 

λιγότερη κίνηση και ταλαιπωρία.       

         Η παρούσα εργασία εστιάζεται στην πρόβλεψη της κυκλοφορίας στους 

αυτοκινητόδρομους και πιο συγκεκριμένα στη δυνατότητα πρόβλεψης της κυκλοφορίας σε 

αυτοκινητόδρομους και στο κατά πόσο αυτό είναι εφικτό για μια συγκεκριμένη μελλοντική 

στιγμή. 

         Σύμφωνα με όσα αναλύθηκαν στα προηγούμενα κεφάλαια και ανάλογα με τις δυνατότητες 

που παρέχει ο συνδυασμός των σχετικών επιστημών έχουμε να προτείνουμε μια εφαρμογή - σε 

θεωρητικό βέβαια επίπεδο προς το παρόν. Έχουμε συλλέξει όσο το δυνατόν περισσότερες 

πληροφορίες μπορούμε για αυτοκινητόδρομους στην Ελλάδα, ενώ σε εκείνες τις τιμές 

δεδομένων που δεν  μπορούσαμε να έχουμε πρόσβαση προσθέσαμε εικονικές τιμές ώστε να 

διαπιστώσουμε κατά πόσο είναι εφικτό να καταλήξουμε σε ένα ασφαλές συμπέρασμα. 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.traffictechnologytoday.com/news.php?NewsID=7849
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3.2 Δεδομένα Κυκλοφορίας  

 

            Η Ελλάδα διαθέτει ένα μεγάλο οδικό δίκτυο το οποίο έχει συνολικό μήκος περίπου 

115.000 χιλιόμετρα και διασχίζει το ηπειρωτικό και το νησιωτικό τμήμα της. Στόχος της 

Ελλάδας είναι με την δημιουργία των τριών μεγάλων οδικών αξόνων, του οδικού άξονα ΠΑΘΕ 

(Πειραιάς – Αθήνα – Θεσσαλονίκη - Εύζωνοι), της Εγνατίας οδού και της Ιονίας οδού να 

αποτελέσει τη γέφυρα μεταξύ ανατολής και δύσης.( http://www.carsmart.gr/magazine/104) 

           Το οδικό δίκτυο μπορεί να διακριθεί στις εξής κατηγορίες: αυτοκινητοδρόμους, εθνικές 

οδούς, κύριες οδούς (συνδέσεις μεγάλων πόλεων), ασφαλτόδρομους, κύριους χωματόδρομους, 

δασικούς δρόμους, δρόμους κακής βατότητας και μονοπάτια. 

          Με το μέγεθος του δρόμου νοούνται οι λωρίδες κυκλοφορίας σε κάθε κατεύθυνση που 

κυμαίνονται από τρεις μέχρι μία όταν οι δρόμοι δεν είναι αυτοκινητόδρομοι, καθώς γνωρίζουμε 

ότι το μεγαλύτερο ποσοστό των δρόμων της Ελλάδας δεν είναι αυτοκινητόδρομοι.  

         Ο τύπος του οδοστρώματος σχετίζεται με την ποιότητα του δρόμου και την 

προσπελασιμότητά του. Πρόκειται για έναν παράγοντα που μπορεί να ενθαρρύνει ή να 

αποτρέψει τον οδηγό από την επιλογή του σε ένα ταξίδι. Η ποιότητα του οδοστρώματος 

χαρακτηρίζεται από πολλούς ως εξαιρετικής σημασίας, αφού είναι συνδεδεμένη με την 

παρεχόμενη πρόσφυση, που λειτουργεί αποτρεπτικά στην πρόκληση ατυχημάτων.  

         Η κατασκευή ενός οδοστρώματος, είναι μια αρκετά σύνθετη διαδικασία. Δηλαδή, όταν 

κατασκευάζεται ένας δρόμος, θα πρέπει να λαμβάνεται υπόψη η αύξηση της διάρκειας ζωής του 

με το χαμηλότερο κόστος· στο πλαίσιο αυτό πρέπει να αξιολογούνται τα υλικά που θα 

χρησιμοποιηθούν καθώς και η μέθοδος ασφαλτόστρωσης, ώστε ο δρόμος να μπορέσει να 

αντεπεξέλθει στις καταπονήσεις από τη διέλευση των οχημάτων. Στις μέρες μας, η αύξηση του 

αριθμού των αυτοκινήτων, οι μεγάλες ταχύτητες που αναπτύσσονται αλλά και η κυκλοφορία 

πολλών βαρέων οχημάτων, απαιτεί την κατασκευή, σύγχρονων ανθεκτικών ασφαλτοταπήτων 

και τη σωστή συντήρηση των ήδη υπαρχόντων. Στους ελληνικούς δρόμους τα προβλήματα που 

διαπιστώνονται είναι αρκετά και αφορούν την επιπεδότητα, την αντιολισθητικότητα και το 

επίπεδο κύλισης που αυτοί παρέχουν. Πρακτικά η αντοχή ενός οδοστρώματος είναι σχεδόν 

ταυτόσημη με τους σκληρούς παλαιού τύπου ασφαλτοτάπητες, οι οποίοι έχουν και χαμηλότερο 

κόστος. Στους σύγχρονους ασφαλτοτάπητες, που προσφέρουν χαμηλά επίπεδα θορύβου και 

υψηλές τιμές πρόσφυσης, χρησιμοποιούνται μεμβράνες και πορώδης άσφαλτος, η οποία έχει 

http://www.carsmart.gr/magazine/104
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μεγαλύτερο κόστος και απαιτεί πιο συχνή 

συντήρηση. (http://www.autotriti.gr/data/magazine/viewthema/36393.asp)               

        Οι καιρικές συνθήκες επίσης παίζουν μεγάλο ρόλο σε ένα ταξίδι. Ένας οδηγός μπορεί να 

αναβάλλει ένα ταξίδι, αν οι καιρικές συνθήκες δεν το επιτρέπουν. Βέβαια το αντίθετο φαινόμενο 

παρατηρείται στη χρήση αυτοκίνητου στην πόλη, καθώς οι κακές καιρικές συνθήκες 

ενθαρρύνουν τη χρήση ιδιωτικού μεταφορικού μέσου. 

        Ο καιρός είναι καθοριστικός παράγοντας για την επιτυχία ενός ταξιδιού· δεν μπορεί να 

ελεγχθεί, μπορεί όμως να προβλεφθεί. Λεπτομερείς προγνώσεις των καιρικών συνθηκών για τις 

κυριότερες πόλεις και τουριστικούς προορισμούς στον κόσμο προσφέρουν διάφορες σελίδες στο 

Internet. Ορισμένες από αυτές παρέχουν πρόγνωση του καιρού για τρεις ή πέντε ημέρες. Άλλες 

προσφέρουν στατιστικά δεδομένα για τις καιρικές συνθήκες που επικρατούν σε κάποια πόλη ή 

χώρα κάθε μήνα του χρόνου και είναι χρήσιμες όταν σχεδιάζεται ένα ταξίδι προκειμένου οι 

ενδιαφερόμενοι να πληροφορηθούν ποια είναι η καλύτερη εποχή για να επισκεφθούν κάθε χώρα. 

        Ένας άλλος παράγοντας, που έχει μετατραπεί σε μάστιγα τα τελευταία χρόνια, είναι τα 

τροχαία ατυχήματα. Κάθε χρόνο, σύμφωνα με στοιχεία της Ευρωπαϊκής ένωσης, 1.300.000 

τροχαία ατυχήματα σε ολόκληρη την Ευρώπη έχουν ως αποτέλεσμα ο αριθμός των θυμάτων να 

υπερβαίνει τους 40.000 νεκρούς και 1.700.000 τραυματίες. Συνεπώς, παρά τις σημαντικές 

κοινωνικές συνέπειες, είναι φυσιολογικό να αποτελεί σημαντικό παράγοντα αύξησης του 

κυκλοφοριακού φόρτου στους αυτοκινητόδρομους.  

(http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=CELEX:52003DC0542:EL:HTML) 

        Η ημέρα της εβδομάδας μπορεί επίσης να επηρεάσει το αν κάποιος θα χρησιμοποιήσει 

μεταφορικό μέσο η όχι, αν π.χ. πρόκειται για καθημερινή ή αργία, εργάσιμη ή μη, αν είναι 

ανοικτά τα καταστήματα το πρωί ή/και το απόγευμα, αν είναι κάποια γιορτή κτλ. 

        Τέλος η εποχή του χρόνου παίζει καθοριστικό ρόλο, καθώς για παράδειγμα το καλοκαίρι 

αυξάνεται ο αριθμός των τουριστών στην χώρα μας και επομένως και των οδηγών που κινούνται 

στο εθνικό οδικό δίκτυο. Επίσης και εμείς οι ίδιοι ταξιδεύουμε με μεγαλύτερη συχνότητα προς 

διάφορες περιοχές για παραθερισμό. Αντιθέτως τον χειμώνα και ειδικά σε περιοχές με 

παραδοσιακά χαμηλές θερμοκρασίες και χιονοπτώσεις πολλές φορές η κυκλοφορία σε 

συγκεκριμένα οδικά δίκτυα είναι έως μηδαμινή καθώς η διέλευση επιτρέπεται μόνο με τη χρήση 

αντιολισθητικών αλυσίδων ή ενδεχομένως απαγορεύεται. 

http://www.autotriti.gr/data/magazine/viewthema/36393.asp
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=CELEX:52003DC0542:EL:HTML
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            Η πρότασή μας έχει ως εξής: με τη βοήθεια ενός γεωγραφικού πληροφοριακού 

συστήματος είναι εφικτή η καταγραφή ολόκληρου του οδικού δικτύου της Ελλάδας ή ενός 

μέρους του, πράγμα που θα έδινε τη δυνατότητα πρώτα να τεθούν κάποιες διαφορετικές 

μεταβλητές όσον αφορά τους δρόμους και στη συνέχεια να ληφθούν υπόψη κάποιες μεταβλητές 

που αφορούν τους οδηγούς που κυκλοφορούν στο οδικό δίκτυο. Με αυτόν τον τρόπο θα 

μπορούσε να προβλεφθεί ποιες μέρες θα υπάρχει μεγαλύτερη κίνηση στους δρόμους για να την 

αποφύγουμε ως οδηγοί ή να μπορέσουμε να την αποτρέψουμε ως κρατικοί φορείς. Από τη 

μελέτη, βέβαια, των αποτελεσμάτων μπορούν να εξαχθούν και πολλά άλλα χρήσιμα 

συμπεράσματα. Από τα παραπάνω χαρακτηριστικά που περιγράψαμε και παίζουν ρόλο σε ένα 

ταξίδι επιλέξαμε 5 και συνεχίσαμε τη δημιουργία του μοντέλου μας. 

           Έτσι στο παράδειγμα μας οι μεταβλητές που θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν είναι οι 

εξής: 

I. Εποχή του χρόνου 

II. Ημέρα 

III. Καιρικές Συνθήκες 

IV. Αργία ή όχι 

V. Φόρτος Κίνησης 

 

        Οι παραπάνω μεταβλητές πρέπει να αναλυθούν περαιτέρω, καθώς η κάθε μία από αυτές 

έχει διαφορετική βαρύτητα. Για παράδειγμα, δεν μπορεί να έχει την ίδια βαρύτητα ο καιρός και 

το αν η μέρα είναι εργάσιμη ή όχι, καθώς, αν η μέρα είναι εργάσιμη, ο οδηγός θα αναγκαστεί να 

διανύσει τη διαδρομή για τη δουλειά του είτε οι καιρικές συνθήκες είναι ευνοϊκές είτε όχι. 

        Στη συνέχεια με τη βοήθεια εργαλείων Data Mining όπως το weka , το οποίο θεωρείται από 

τα πιο πλήρη εργαλεία Data Mining, μπορούν να εξαχθούν χρήσιμα συμπεράσματα για την 

κυκλοφορία στους δρόμους ανάλογα με την ημέρα, την ώρα, την ηλικία του οδηγού, τα 

προτιμώμενα δρομολόγια κτλ. Για παράδειγμα, υπάρχει η δυνατότητα να προβλεφθεί ποια 

ημέρα και ώρα μπορούμε να ταξιδέψουμε με τον καλύτερο ή πιο εύκολο τρόπο σε συγκεκριμένο 

προορισμό και ποια συγκεκριμένη διαδρομή να ακολουθήσουμε (π.χ. μπορεί ο δρόμος με τους 

περισσότερους σταθμούς διοδίων να έχει και λιγότερη κίνηση), έτσι ώστε να επιτύχουμε τις 

καλύτερες συνθήκες βάσει κίνησης στο ταξίδι μας. 
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3.3 Δημιουργία Πίνακα Δεδομένων  

 

         Στην συνέχεια θα δημιουργήσουμε τον πίνακα των δεδομένων μας σε ένα αρχείο excel. Θα 

χρησιμοποιήσουμε τις εξής ιδιότητες–μεταβλητές στον πίνακα μας: 

1. Track_Id 

2. Season 

3. Day 

4. Weather 

5. Holiday 

6. Daily_Traffic 

 

         Τα δεδομένα που θα χρησιμοποιήσουμε έχουν συγκεντρωθεί από 250 κομμάτια οδικού 

δικτύου όχι συγκεκριμένης μορφής. Το κάθε κομμάτι δρόμου θα χαρακτηρίζεται από έναν 

αριθμό που θα είναι η ιδιότητα track_id και θα υπάρχουν 50 εγγραφές για κάθε id. 

 1 

 2 

 3 

 4 

 5 

 

         Στη συνέχεια παραθέτουμε τις τιμές που μπορεί να πάρει κάθε ιδιότητα και το σκεπτικό με 

το οποίο κυμαίνεται σε αυτές τις τιμές. Ξεκινάμε με την επόχη του χρόνου ως το πρώτο attribute. 

Η εποχές του χρόνου είναι τέσσερις και, όπως προαναφέραμε πολλές φορές η εποχή είναι 

σημαντικός παράγοντας διακύμανσης της κίνησης στους δρόμους. Οι τιμές του attribute είναι: 

 Spring 

 Summer 

 Autumn 

 Winter 
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         Ακολουθεί η  ημέρα της εβδομάδας που όπως είναι φυσιολογικό παίρνει τις τιμές: 

 Monday 

 Tuesday 

 Wednesday 

 Thursday 

 Friday 

 Saturday  

 Sunday 

 

      Επόμενη ιδιότητα στα δεδομένα μας είναι ο καιρός. Σε μια πολύ μεγαλύτερη βάση 

δεδομένων με real time σύνδεση με ένα GIS ο καιρός θα μπορούσε να καταγράφεται σε ζώνες 

ώρας για την κάθε μέρα, ωστόσο στην εργασία μας λόγω αδυναμίας συλλογής τόσο μεγάλου και 

συγκεκριμένου όγκου δεδομένων ορίζουμε τον καιρό της ημέρας ανάλογα με τις συνθήκες που 

επικρατούσαν στη μεγαλύτερη διάρκεια της ημέρας. Οι τιμές της ιδιότητας είναι: 

 Rain 

 Fair 

 Snow 

 

       Επίσης μας ενδιαφέρει αν η ήμερα που καταγράφουμε είναι αργία η όχι γιατί είναι 

φυσιολογικό όταν πρόκειται για αργία περισσότεροι άνθρωποι να έχουν τη δυνατότητα να 

ταξιδέψουν· συνεπώς έχουμε την ιδιότητα holiday που παίρνει τις τιμές: 

 Yes 

 No 

 

           Τέλος η τελευταία τιμή του πίνακα είναι αν εκείνη την ημέρα έχει κίνηση. Το τελευταίο 

αυτό πεδίο είναι και αυτό που μας ενδιαφέρει και σαν πρόβλεψη βάσει των αποτελεσμάτων που 

θα μας δώσει η έρευνα μας. Για αυτόν τον λόγο μπαίνει και σαν τελευταίο πεδίο στον πίνακα 

των δεδομένων μας. Οι τιμές που παίρνει είναι: 

 Low  

 Average  

 Heavy  
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         Αξίζει να σημειώσουμε πως ο φόρτος κίνησης διαφέρει  από δρόμο σε δρόμο ανάλογα με 

το είδος του. Για παράδειγμα, διαφορετικός αριθμός οχημάτων θεωρείται heavy traffic σε έναν 

αυτοκινητόδρομο με τρεις λωρίδες κυκλοφορίας και διαφορετικός σε κάποιο τμήμα με μία 

λωρίδα ανά κατεύθυνση: Για παράδειγμα αν 70.000 οχήματα ημερησίως θεωρούνται μέση 

κίνηση για έναν αυτοκινητόδρομο (τυχαίος αριθμός), ένας επαρχιακός δρόμος δεν θα μπορούσε 

να εξυπηρετήσει τον ίδιο φόρτο κίνησης χωρίς προβλήματα.      

         Στη συνέχεια παραθέτουμε μια εικόνα του πίνακα που έχουμε κατασκευάσει στο excel και 

τον έχουμε αποθηκεύσει σε μορφή .csv 

 

 

 

Traffic Data 
Mining2.csv
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3.4 Αποτελέσματα εξόρυξης δεδομένων 

 

        H εξόρυξη δεδομένων γίνεται με το λογισμικό (software) WEKA (Waikato Environment 

for Knowledge Analysis) που δημιουργήθηκε το 1994 από μια ομάδα καθηγητών και φοιτητών 

του Πανεπιστημίου του Waikato στη Νέα Ζηλανδία και αναπτύσσεται μέχρι σήμερα. Οφείλει το 

όνομά του σε ένα ενδημικό πτηνό, που υπάρχει στη Νέα Ζηλανδία και το οποίο δεν έχει 

καθόλου πτητική ικανότητα. Το πλήρες όνομα του λογισμικού WEKA είναι Waikato 

Environment for Knowledge Analysis.  

(http://infolab.cs.unipi.gr/pre-eclass/courses/dwdm/tutorials/WEKA-tutorial-2008.pdf).  

        Από το όνομα και μόνο αντιλαμβάνεται κανείς πως το λογισμικό WEKA ασχολείται με την 

ανακάλυψη γνώσης μέσα από δεδομένα. Περισσότερα για την εφαρμογή ακολουθούν στο 

παράρτημα της διπλωματικής.  

       Ξεκινώντας το WEKA και «φορτώνοντας» το αρχείο traffic.arrf. στην οθόνη θα εμφανιστεί 

το παρακάτω παράθυρο: 

 

http://infolab.cs.unipi.gr/pre-eclass/courses/dwdm/tutorials/WEKA-tutorial-2008.pdf
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Παρακάτω παρουσιάζουμε μια εικόνα από τα δεδομένα του αρχείου traffic.ARFF 

 

  

Το αρχείο .arff περιλαμβάνεται στην ηλεκτρονική μορφή της εργασίας 
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          Στο παράθυρο του Weka στο μέσο και αριστερά αναγράφεται ότι το συγκεκριμένο dataset 

περιλαμβάνει 250 παραδείγματα και κάθε παράδειγμα απαρτίζεται από 6 χαρακτηριστικά. Το 

πρώτο χαρακτηριστικό (track_id) είναι επιλεγμένο και στο κάτω δεξιό μέρος αναγράφεται ότι 

δεν έχει ελλιπείς καταχωρήσεις (missing: 0)· πρόκειται για ένα χαρακτηριστικό το οποίο έχει 

ονομαστικές τιμές (1, 2, 3, 4, 5) οι οποίες εμφανίζονται από 50 φορές αντίστοιχα. Το 

ιστόγραμμα απεικονίζει πώς κατανέμονται τα 300   αυτά παραδείγματα στις τρεις  κατηγορίες 

traffic {low, average, heavy}. Στο συγκεκριμένο παράδειγμα το χαρακτηριστικό traffic  έχει 

επιλεγεί ως αυτό το οποίο «δείχνει» σε ποια κατηγορία ανήκει το παράδειγμα. Συνήθως 

πρόκειται (χωρίς να είναι δεσμευτικό) για το τελευταίο χαρακτηριστικό που καταχωρούμε και 

το οποίο δείχνει την κατηγορία στην οποία ανήκει το παράδειγμα, στην περίπτωση που έχουμε 

πρόβλημα κατηγοριοποίησης, ή την τιμή της παραμέτρου που μας ενδιαφέρει για προβλήματα 

παλινδρόμησης (regression). Διαφορετικά ιστογράμματα και συσχετίσεις εμφανίζονται 

επιλέγοντας κάποιο άλλο χαρακτηριστικό από την αναδιπλούμενη λίστα ακριβώς πάνω από το 

ιστόγραμμα (επιλέγοντας δηλαδή να κατηγοριοποιήσουμε με βάση κάποιο άλλο 

χαρακτηριστικό). 

          Χαρακτηριστικά μπορούν να διαγραφούν, επιλέγοντας τα και πατώντας το κουμπί 

Remove. Με το κουμπί All επιλέγονται όλα τα χαρακτηριστικά, με το κουμπί None «απο-

επιλέγονται» όλα τα χαρακτηριστικά και με το κουμπί Invert απο-επιλέγονται τα ήδη 

επιλεγμένα και επιλέγονται τα υπόλοιπα. Με το κουμπί Undo αναιρείται μια ενέργεια. Τέλος με 

το κουμπί Edit εμφανίζεται το dataset και μπορεί ο χρήστης να παρέμβει και να αλλάξει 

συγκεκριμένα παραδείγματα και χαρακτηριστικά. Το παραπάνω dataset (traffic.arff) μπορεί να 

περιγραφεί ως εξής: έχοντας μια σειρά από παρατηρήσεις (χαρακτηριστικά) πώς βλέπουμε αν 

κάποιος δρόμος έχει κίνηση ή όχι. Για αυτό το απλό παράδειγμα μπορεί να κατασκευάσουμε 

ένα απλό δέντρο αποφάσεων. Με αυτόν τον τρόπο μπορούμε να δημιουργήσουμε ένα μοντέλο 

της συμπεριφοράς και να προβλέψουμε μελλοντικές αποφάσεις βασιζόμενοι στα ίδια 

χαρακτηριστικά. Με άλλα λόγια γνωρίζοντας τις τιμές των χαρακτηριστικών προσπαθούμε να 

προβλέψουμε την κατηγορία. Πρέπει να σημειωθεί ότι τέτοια μοντέλα συνήθως δεν είναι 

απόλυτα ακριβή για διάφορους λόγους και για αυτόν το λόγο, αυτό που αποζητούμε είναι να 

έχουν από στατιστικής απόψεως μια όσο το δυνατόν καλύτερη απόδοση. Περισσότερα σχετικά 

με τα μεγέθη με τα οποία μετράμε την απόδοση και τις ακριβείς διαδικασίες θα ακολουθήσουν 

στο επόμενο κεφάλαιο. 
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          Για την ώρα με βάση το συγκεκριμένο dataset θα δημιουργήσουμε ένα δέντρο 

αποφάσεων. Συγκεκριμένα θα χρησιμοποιήσουμε τον αλγόριθμο J48 τον οποίο υλοποιεί το 

WEKA. Από την καρτέλα Classify επιλέγουμε Choose και από την κατηγορία trees ->J48 
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          Κατόπιν πατώντας το κουμπί Start το πρόγραμμα αρχίζει να δημιουργεί το «δέντρο». Όση 

ώρα το πρόγραμμα δουλεύει το χαρακτηριστικό πουλί στο κάτω δεξί μέρος του παραθύρου 

χοροπηδά και χορεύει. Με το τέλος της διαδικασίας εκπαίδευσης θα εμφανιστούν τα παρακάτω 

αποτελέσματα: 
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         Στην συνέχεια κάνοντας δεξί κλικ στο dataset μας στην λίστα αποτελεσμάτων (results list) 

μπορούμε να κάνουμε μια εικονική απεικόνιση του δέντρου αποφάσεων. Σημειώνουμε εδώ ότι 

το weka στην έκδοση του για windows έχει κάποια προβλήματα στην απεικόνιση μεγάλων 

dataset σε decision trees, οπότε συνιστούμε τη χρήση του σε περιβάλλον Linux. Το αποτέλεσμα 

φαίνεται παρακάτω σε μια συμπυκνωμένη μορφή λόγω μεγάλου όγκου δεδομένων: 
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        Έχοντας έρθει σε μια πρώτη επαφή με το περιβάλλον του WEKA, χρησιμοποιήσαμε ένα 

δέντρο αποφάσεων για την κατηγοριοποίηση των παραδειγμάτων που περιέχονται στο αρχείο 

traffic.arff . Επιπλέον χρησιμοποιούμε το WEKA για την κατηγοριοποίηση διαφόρων dataset 

χρησιμοποιώντας δέντρα αποφάσεων αλλά και νευρωνικά δίκτυα. 

        Ένας άλλος πολύ διαδεδομένος ταξινομητής είναι το πολυεπίπεδο perceptron, το οποίο 

είναι ένα νευρωνικό δίκτυο εμπρόσθιας διάδοσης (δηλαδή χωρίς κόμβους ανατροφοδότησης). 

Το WEKA δίνει τη δυνατότητα υλοποίησης ενός πολυεπίπεδου perceptron (MLP), το οποίο 

εκπαιδεύεται με τη χρήση του αλγορίθμου back-propagation. Από την καρτέλα classify 

επιλέγουμε Chοose->  Functions - > MultilayerPerceptron 
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          Κατόπιν πατώντας το κουμπί Start το πρόγραμμα αρχίζει να δουλεύει όπως και πριν με  

το δέντρο αποφάσεων. Με το τέλος της διαδικασίας θα εμφανιστούν τα παρακάτω 

αποτελέσματα: 

 

 

 

 

       Επίσης κατά τη διαδικασία επιλογής του muiltilayer perceptron πριν πατήσουμε το start για 

να δούμε το αποτέλεσμα του νευρωνικού δικτύου μπορούμε κάνοντας δεξί κλικ -> Show 

properties να εμφανιστεί ο παρακάτω πίνακας  
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         Για τον καθορισμό των κόμβων στο κρυφό επίπεδο μεταβάλουμε την τιμή που 

αναγράφεται δίπλα από το (hiddenLayers) την οποία θέτουμε στον επιθυμητό αριθμό. Για να 

δούμε τη γραφική απεικόνιση του νευρωνικού δικτύου, στο παραπάνω παράθυρο αλλάζουμε την 

επιλογή δίπλα από το "GUI" από False σε True.  
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Πατώντας στην συνέχεια start θα γίνει η απεικόνιση του νευρωνικού δικτύου μας 
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         Σχολιάζοντας τα αποτελέσματα από τις παραπάνω μεθόδους βλέπουμε ότι o J48 μας δίνει 

ένα δέντρο αποφάσεων με 22 φύλλα. Το δέντρο απόφασης που κατασκευάζεται από τον 

ταξινομητή  δείχνει πώς ο ταξινομητής χρησιμοποιεί τις ιδιότητες για να λάβει μια απόφαση. Οι 

κόμβοι φύλλων προσδιορίζουν ποια απόφαση πρέπει να ληφθεί σε κάθε περίπτωση ώστε να 

φτάσουμε στον κόμβο που μας ενδιαφέρει. Οι αριθμοί εντός παρενθέσεως μετά από τους 

κόμβους φύλλων δείχνουν τον αριθμό περιπτώσεων που ορίζονται σε εκείνον τον κόμβο. 

        Η απόδοση μιας διαδικασίας ταξινόμησης μπορεί να περιγραφεί με ένα confusion matrix, 

για την περίπτωση ενός προβλήματος ταξινόμησης με 3 κατηγορίες. TN είναι ο αριθμός των 

αρνητικών παραδειγμάτων που έχουν ταξινομηθεί σωστά (True Negatives), FP είναι ο αριθμός 

των αρνητικών παραδειγμάτων που έχουν από λάθος ταξινομηθεί ως θετικά (False Positives), 

FN είναι ο αριθμός των θετικών παραδειγμάτων που έχουν από λάθος ταξινομηθεί ως αρνητικά 

(False Negatives) και TP είναι ο αριθμός των θετικών παραδειγμάτων που έχουν ταξινομηθεί 

σωστά (True Positives).    

         Στη συνέχεια ακολουθεί το πόσες εγγραφές μας είναι correctly classified και πόσες 

incorrectly classified. Στο παράδειγμά μας έχουμε ένα πολύ καλό ποσοστό correctly classified 

που φτάνει στο 87%. Αυτό σημαίνει ότι δεν χρειάζεται περαιτέρω προεπεξεργασία δεδομένων 

και ότι τα αποτελέσματα του classification είναι απολύτως ικανοποιητικά, και ο J48 μπορεί να 

μας δώσει μια απόφαση με αρκετά μεγάλη ακρίβεια.  

         Επίσης ο δείκτης Kappa–Statistic που κυμαίνεται από 0 μέχρι 1 στο παράδειγμα μας 

φτάνει στην τιμή 0.8014. Όσο πιο κοντά στο 1 είναι ο δείκτης τόσο μεγαλύτερη συμφωνία 

υπάρχει ανάμεσα στο classification και στις πραγματικές κλάσεις. 

        Στη δεύτερη περίπτωση στο νευρωνικό  δίκτυο, παρουσιάζει ενδιαφέρον το ότι με την 

χρήση του multilayer Perceptron, τα αποτελέσματα είναι ελαφρώς χειρότερα αλλά ακόμη 

αποδεκτά. Οι correctly classified εγγραφές φτάνουν στο 78%, πράγμα που σημαίνει ότι έχουμε 

καλά αποτελέσματα και σωστή προεπεξεργασία.  

       Και σε αυτήν την περίπτωση ο δείκτης Kappa–Statistic έχει τιμή 0.655, πολύ καλή για το 

υπόδειγμα μας. Σε γενικές γραμμές, όταν ο δείκτης ξεπερνάει το 0.5, τα αποτελέσματα του weka 

θεωρούνται καλά. 
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Κεφάλαιο 4: Data Mining σε δεδομένα κυκλοφορίας οδικού δικτύου 

 

4.1  Ανάλυση πραγματικών δεδομένων 

         

         Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε την ανάλυση πραγματικών  δεδομένων 

κυκλοφορίας. Τα δεδομένα που θα επεξεργαστούμε έχουν συλλεχθεί από τις κάμερες 

κυκλοφορίας της περιφερειακής οδού  Θεσσαλονίκης και προέρχονται από το Σύστημα 

Πληροφόρησης Χρηστών Ανατολικής Περιφερειακής Οδού Θεσσαλονίκης της Περιφέρειας 

Κεντρικής Μακεδονίας (Διεύθυνση Ελέγχου Συντήρησης Έργων). Το πληροφοριακό σύστημα 

βρίσκεται στην ιστοσελίδα http://rrits.damt.gov.gr/. 

         Η ανάλυση των δεδομένων θα  γίνει στο πρόγραμμα Weka και θα χρησιμοποιήσουμε τον 

αλγόριθμο Apriori. Ακολουθούν λίγα λόγια για τον αλγόριθμο και τον τρόπο λειτουργίας του. 

         Ο αλγόριθμος Apriori έχει προταθεί από τους R. Agrawal και R. Srikant το 1994. Ο 

αλγόριθμος χρησιμοποιείται για ανόρυξη συχνών συνόλων αντικειμένων (itemsets) για εξόρυξη 

κανόνων συσχέτισης. Ο αλγόριθμος έχει πάρει το όνομα του από την προγενέστερη γνώση (prior 

knowledge) των χαρακτηριστικών των συχνών συνόλων αντικειμένων που χρησιμοποιεί. Ο 

Apriori υιοθετεί την τεχνική αναζήτηση, level-wise, η οποία είναι μια επαναλαμβανόμενη 

τεχνική που χρησιμοποιεί τα k-itemsets για να κτίσει τα (k+1)-itemsets. 

          Στην αρχή ο αλγόριθμος εντοπίζει τα συχνά εμφανιζόμενα 1-itemsets (το σύνολο 

αντικειμένων με 1 μόνο χαρακτηριστικό). Ο αλγόριθμος αναζητά και συναθροίζει τον αριθμό 

που εμφανίζεται σε κάθε χαρακτηριστικό στη βάση δεδομένων, και μετά συλλέγει τα 

χαρακτηριστικά που ικανοποιούν την ελάχιστη υποστήριξη, στο σύνολο L1. Κατόπιν, 

χρησιμοποιώντας το σύνολο L1, χτίζεται το σύνολο L2, το οποίο περιλαμβάνει όλα τα συχνά 

σύνολα αντικειμένων με 2 χαρακτηριστικά (2-itemsets )· το L2 χρησιμοποιείται και αυτό με τη 

σειρά του για να χτιστεί το L3, και ούτω κάθε εξής, μέχρι που να μην μπορεί να βρεθεί άλλο 

σύνολο με k - itemsets, δηλαδή το Lk να είναι κενό. Για να βρεθεί κάθε Lk απαιτείται μια 

αναζήτηση της βάσης δεδομένων (Παπακωνσταντίνου , 2009). 

          Για τη δημιουργία κάθε επιπέδου με τα συχνά σύνολα αντικειμένων, χρησιμοποιείται 

ηιδιότητα Apriori (Apriori Property), η οποία μειώνει τον χώρο αναζήτησης και έτσι βελτιώνεται 

https://lydia.uom.gr/horde2/util/go.php?url=http%3A%2F%2Frrits.damt.gov.gr%2F&Horde2=ed596f64a9a5e30dc9f7548ad6a887cb
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σημαντικά η αποδοτικότητα του αλγορίθμου. Η ιδιότητα Apriori αναφέρει ότι: όλα τα μη κενά 

υποσύνολα των συχνών συνόλων αντικειμένων πρέπει να είναι επίσης συχνά. 

          Η ιδιότητα Apriori βασίζεται στο εξής: εάν ένα σύνολο αντικειμένων Ι δεν ικανοποιεί το 

ελάχιστο όριο υποστήριξης (min_sup), τότε το Ι δεν είναι συχνό, P(I) < min_sup. Εάν το 

χαρακτηριστικό Α προστίθεται στο σύνολο χαρακτηριστικών Ι, τότε το καινούργιο σύνολο Ι 

(ΙUA) δεν μπορεί να εμφανίζεται πιο συχνά από το Ι. Επομένως, ούτε το σύνολο ΙUA είναι 

συχνό, επειδή P(ΙUA) < min_sup. 

          Η ιδιότητα Apriori χρησιμοποιείται για την παραγωγή του Lk από το Lk-1, για k ≥ 2, και 

ακολουθείται μια διαδικασία δύο βημάτων, που αποτελείται από την διαδικασία ένωσης (join) 

και κλαδέματος (prune): 

Διαδικασία Ένωσης: Για να βρεθεί το σύνολο Lk , παράγεται ένα σύνολο από υποψήφια 

σύνολα με k χαρακτηριστικά (k-itemsets) από την ένωση του συνόλου Lk-1 με τον εαυτό του. 

Το σύνολο με τα υποψήφια σύνολα χαρακτηριστικών καλείται Ck. Εάν το li είναι μέλος του Lk-

1, τότε το li[j] αναφέρεται στο χαρακτηριστικό j του συνόλου χαρακτηριστικών li. Ο Apriori 

θεωρεί ότι τα χαρακτηριστικά στα σύνολα είναι ταξινομημένα σε αλφαβητική σειρά. Για κάποιο 

σύνολο χαρακτηριστικών li με (k-1) χαρακτηριστικά, τα χαρακτηριστικά είναι ταξινομημένα σε 

li[1] < li[2] < li[3] <...< li[k-1]. Όταν η ένωση Lk-1∞Lk-1 εκτελείται, τα μέλη του Lk-1 μπορούν 

να ενωθούν, εάν τα πρώτα (k-2) χαρακτηριστικά είναι τα ίδια. Για παράδειγμα το l1 και l2 

itemsets που ανήκουν στο σύνολο Lk-1 μπορούν να ενωθούν εάν (l1[1] = l2[1]) (l1[2] = l2[2]) ∩ 

… ∩ (l1[k-2] = l2[k-2]) ∩ (l1[k-1] < l2[k-1]). Ο έλεγχος (l1[k-1] < l2[k-2]) γίνεται για να 

εξασφαλιστεί ότι δεν θα παραχθεί κανένα αντίγραφο του ίδιου itemset στο Ck. Το αποτέλεσμα 

της ένωσης των l1 και l2 itemsets είναι l1[1], l1[2], l1[3],..., l1[k-1], l2[k-1]. 

Διαδικασία Κλαδέματος (prune): Κάποια από τα σύνολα χαρακτηριστικών που ανήκουν στο 

Ck μπορεί να είναι συχνά εμφανιζόμενα κι άλλα όχι, όμως όλα τα συχνά εμφανιζόμενα σύνολα k 

χαρακτηριστικών (k-itemsets) συμπεριλαμβάνονται στο Ck. Θα πρέπει να γίνει μια αναζήτηση 

στη βάση δεδομένων για να μετρηθεί ο αριθμός που κάθε υποψήφιο σύνολο στο Ck εμφανίζεται 

στη βάση δεδομένων. Όλα τα σύνολα αντικειμένων που περιλαμβάνονται στο Ck, και 

εμφανίζουν στη βάση δεδομένων όχι λιγότερο αριθμό από την ελάχιστη υποστήριξη, τότε αυτό 

το σύνολο χαρακτηριστικών προστίθεται στο Lk. Αυτό γίνεται, όπως αναφέρει η Apriori 

ιδιότητα, επειδή οποιοδήποτε (k-1)-itemset σύνολο χαρακτηριστικών δεν είναι συχνό δεν μπορεί 

να είναι υποσύνολο κάποιου k-itemset σύνολο χαρακτηριστικών. Έτσι επειδή το σύνολο Ck 
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μπορεί να γίνει αρκετά μεγάλο, τα σύνολα χαρακτηριστικών που δεν είναι συχνά αφαιρούνται. 

(Παπακωνσταντίνου ,2009). 

         Συνεχίζουμε με τα δεδομένα μας: τα δεδομένα που έχουμε λάβει παρουσιάζονται σε ένα 

αρχείο excel. Το αρχείο excel περιέχει τα εξής πεδία : 

 

 Time   η ημερομηνία 

 Month    ο μήνας (8, 9, 10 δηλαδή Αύγουστος, Οκτώβριος, Νοέμβριος) 

 Weekday  Κυριακή ως Δευτέρα από 1 μέχρι 7 

 Camera  οι κάμερες της περιφερειακής οδού 

 Speed  η μέση ταχύτητα  

 Volume  ο φόρτος κίνησης 

 

 

original.xls
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         Στη συνέχεια θα οργανώσουμε τα δεδομένα μας σε ένα αρχείο .arff για να τρέξουμε τον 

αλγόριθμο Apriori στο Weka. Από τα δεδομένα του excel θα δημιουργήσουμε τα εξής attributes: 

 

@attribute month {8,9,10} 

@attribute weekday {1,2,3,4,5,6,7} 

@attribute Camera {'Fix1 Anatolika E','Fix2 Konstantinopolitika W','Fix3 Konstantinopolitika 

E','Fix4 Agios Paulos W','Fix5 Agios Paulos E','Fix6 Eptapirgio E','Fix7 Eptapirgio W','Fix8 

Meteora W','Fix9 Papagewrgiou E'} 

@attribute 'Speed (km/h)' {'\'(-inf-72.325]\'','\'(72.325-85.65]\'','\'(85.65-98.975]\'','\'(98.975-

inf)\''} 

@attribute Volume {'\'(-inf-25598.75]\'','\'(25598.75-51032.5]\'','\'(51032.5-

76466.25]\'','\'(76466.25-inf)\''} 

 

         Αφού περάσουμε τα δεδομένα σε ένα αρχείο .arff, θα τρέξουμε τον αλγόριθμο Apriori.  

 

 

Το αρχείο .arff περιλαμβάνεται στην ηλεκτρονική μορφή της εργασίας 
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Στην καρτέλα Associate επιλέγουμε τον Apriori κάνοντας κλικ πάνω στη γραμμή εντολών του 

weka· έτσι εμφανίζεται ο παρακάτω πίνακας:  

 

 

 

Στο πεδίο lowerBoundMinSupport  διορθώνουμε από 0.1 σε 0.01 και στο πεδίο numRules από 

10 σε 100. Όσον αφορά το lowerBoundMinSupport το μειώνουμε γιατί το dataset μας δεν 

πληροί τις προϋποθέσεις ώστε να δώσει association rules με την τιμή 0.1. Όσον αφορά τα 

numRules με την τιμή 100 ζητάμε να μας δώσει 100 rules. Πατώντας ΟΚ και στη συνέχεια Start 

το Weka μας δίνει τα αποτελέσματα και τα association rules. 

Τα αποτελέσματα επισυνάπτονται στο παρακάτω αρχείο word και σχολιάζονται στο επόμενο 

κεφάλαιο. 

apriori original 
results.doc
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        Στη συνέχεια θα κάνουμε κάποιες αλλαγές στα δεδομένα για να δούμε και κάποια ακόμη 

διαφορετικά αποτελέσματα. Συγκεκριμένα θα δημιουργήσουμε ένα καινούριο .arff αρχείο 

ομαδοποιώντας τα δεδομένα σε διαφορετικά attributes. Θα ομαδοποιήσουμε τις εγγραφές ανά 

μήνα με τις τιμές Aug, Sep, Oct  για τους μήνες Αύγουστο, Σεπτέμβριο και Οκτώβριο και θα 

διαχωρίσουμε τις ημέρες σε καθημερινές και σαββατοκύριακο. Επίσης, αντί να έχουμε 

μετρήσεις ανά ημέρα και ανά  κάμερα, θα τις μετατρέψουμε σε μετρήσεις ανά ημέρα για όλες 

τις κάμερες. Δηλαδή η κάθε κάμερα θα αποτελεί ένα ξεχωριστό attribute για το αρχείο μας. 

         Με αυτόν τον τρόπο θα μπορούμε να δημιουργήσουμε association rules που αφορούν και 

κάμερες μεταξύ τους, και να δούμε κατά πόσο μπορούμε να εξάγουμε κάποιον κανόνα που θα 

προκαλέσει το ενδιαφέρον μας. 

         Με τις παραπάνω αλλαγές συνεπώς το attribute month θα παίρνει τις τιμές Aug, Sep, Oct 

και το attribute day θα παίρνει τις τιμές weekday και weekend.  

         Όσον αφορά τη στήλη speed για κάθε μια από τις εννιά κάμερες  χρησιμοποιήσαμε τις 

παρακάτω κλάσεις: 

 

low: <80 

medium: between 80 and 90 

high: between 90 and 100 

very high: >100 

         

         Οι αντίστοιχες μετατροπές στις κλάσεις για τη στήλη volume είναι οι παρακάτω: 

 

low: <45000 

medium: between 45000 and 60000 

high: between 60000 and 75000 

very high: >75000 
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Κάνοντας αυτές τις μετατροπές  το dataset μας θα διαμορφωθεί ως εξής: 

 

@attribute month {Oct, Sep, Aug} 

@attribute day {weekday, weekend} 

@attribute 'speed_Fix1_Anatolika_E' {Low, Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'speed_Fix2_Konstantinopolitika_W' {Low, Medium, High} 

@attribute 'speed_Fix3_Konstantinopolitika_E' {Low, Medium, High} 

@attribute 'speed_Fix4_Agios_Paulos_W' {Low, Medium, High} 

@attribute 'speed_Fix5_Agios_Paulos_E' {Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'speed_Fix6_Eptapirgio_E' {Low, Medium, High} 

@attribute 'speed_Fix7_Eptapirgio_W' {Low, Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'speed_Fix8_Meteora_W' {Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'speed_Fix9_Papagewrgiou_E' {Low, Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'volume_Fix1_Anatolika_E' {Low, Medium, High} 

@attribute 'volume_Fix2_Konstantinopolitika_W' {Low, Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'volume_Fix3_Konstantinopolitika_E' {Low, High, Medium, 'Very High'} 

@attribute 'volume_Fix4_Agios_Paulos_W' {High, 'Very High', Medium, Low} 

@attribute 'volume_Fix5_Agios_Paulos_E' {High, Low, Medium, 'Very High'} 

@attribute 'volume_Fix6_Eptapirgio_E' {High, Medium, 'Very High ',Low} 

@attribute 'volume_Fix7_Eptapirgio_W' {Medium, Low, High} 

@attribute 'volume_Fix8_Meteora_W' {Low, Medium, High, 'Very High'} 

@attribute 'volume_Fix9_Papagewrgiou_E' {Low, Medium, High} 

 

 

Το αρχείο .arff περιλαμβάνεται στην ηλεκτρονική μορφή της εργασίας 
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         Στη συνέχεια θα τρέξουμε ξανά τον αλγόριθμο Apriori στο Weka αλλά αυτήν την φορά 

στην καρτέλα associate· κάνοντας κλικ πάνω στον αλγόριθμο θα ορίσουμε την τιμή minMetric 

σε 1 από 0.9 και θα ζητήσουμε 15000 numRules.Δίνουμε την τιμή αυτήν για να δημιουργήσει το 

weka association rules και για την τιμή weekend. 

 

 

 

 

Τα αποτελέσματα επισυνάπτονται στο παρακάτω αρχείο word και σχολιάζονται στο επόμενο 

κεφάλαιο. 

 

arpiori daily 
results.doc
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   4.2 Αποτελέσματα εξόρυξης δεδομένων 

 

         Στο παρόν κεφάλαιο θα προχωρήσουμε στην αξιολόγηση των πιο σημαντικών κανόνων 

που προέκυψαν από την παραπάνω διαδικασία στα 2 datasets με τον αλγόριθμο Apriori. 

         Ξεκινάμε με κάποια από τα αποτελέσματα του πρώτου dataset με τα στοιχεία από το 

original.arff αρχείο. Όπως θυμόμαστε, είχαμε ορίσει το πεδίο numRules στην τιμή 100 

επομένως το weka μας έδωσε 100 κανόνες. Επίσης διαλέγουμε με το μέγιστο confidence. Το 

confidence στον αλγόριθμο Apriori, ή αλλιώς «εμπιστοσύνη», ορίζεται ως το ποσοστό των 

δοσοληψιών του X που περιέχουν και το Υ ή διαφορετικά ως η εξαρτημένη πιθανότητα 

P(X∪Y|Χ) =  P(X∪Y)/P(X). Από αυτούς διακρίνουμε κάποιους που παρουσιάζουν μεγαλύτερο 

ενδιαφέρον και τους παραθέτουμε παρακάτω: 

 

 27. weekday=1 Camera=Fix3 Konstantinopolitika E 12 ==> Speed (km/h)='(85.65-

98.975]' Volume='(25598.75-51032.5]' 12    conf:(1) 

Στη σειρά 27 από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η μέρα είναι Κυριακή και η κάμερα είναι η fix 3 στον κόμβο Κωνσταντινουπολίτικα 

με κατεύθυνση ανατολικά, τότε η ταχύτητα είναι πάντα 85.65-98.975 και η κίνηση ανέρχεται 

στα 25598.75-51032 οχήματα. 

 

 34. weekday=3 Volume='(76466.25-inf)' 10 ==> Camera=Fix6 Eptapirgio E 10    

conf:(1) 

Στη σειρά 34 συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον οποίο όταν η μέρα είναι 

Τρίτη και υπάρχει μεγάλη κίνηση από 76466 οχήματα και πάνω, τότε η κάμερα μας είναι η Fix 6 

στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά. 

 

 46. Camera=Fix6 Eptapirgio E Speed (km/h)='(85.65-98.975]' Volume='(76466.25-inf)' 9 

==> month=8 9    conf :(1) 

Στη σειρά 46 από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η κάμερα μας είναι η Fix6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά, ταχύτητα από 

85.65-98.975 και μεγάλο όγκο κίνησης με πάνω από 76466 οχήματα, τότε βρισκόμαστε στον 

μήνα Αύγουστο. 
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 64. month=9 weekday=5 Speed (km/h)='(85.65-98.975]' 30 ==> Volume='(51032.5-

76466.25]' 29    conf:(0.97) 

Στη σειρά 46 από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 0.97  σύμφωνα με τον 

οποίο όταν ο μήνας είναι Σεπτέμβριος, η μέρα Πέμπτη και η ταχύτητα από 85.65-98.975 

χιλιόμετρα, τότε η κίνηση ανέρχεται από 51032 έως 76466 οχήματα. 

 

 75. month=9 Camera=Fix2 Konstantinopolitika W 30 ==> Speed (km/h)='(85.65-

98.975]' Volume='(51032.5-76466.25]' 28    conf:(0.93) 

Τελευταίος κανόνας που περιγράφουμε είναι στη σειρά 75 με confidence 0.93 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν ο μήνας είναι Σεπτέμβριος και η κάμερα είναι η Fix 2 στα Κωνσταντινουπολίτικα με 

κατεύθυνση δυτικά, τότε η ταχύτητα είναι από 85.65-98.975 χιλιόμετρα και η κίνηση ανέρχεται 

από 51032.5 μέχρι 76466.25 οχήματα. 

 

         Στη συνέχεια παραθέτουμε τα αποτελέσματα από το αρχείο daily.arff στο οποίο έχουμε 

συγκεντρώσει διαφορετικά τα δεδομένα και έχουμε ορίσει διαφορετικά attributes. Εδώ είχαμε 

ορίσει το πεδίο numRules στην τιμή 15000, επομένως το weka μας έδωσε 15000 κανόνες. Και 

εδώ διαλέγουμε με το μέγιστο confidence. Από αυτούς διακρίνουμε κάποιους κανόνες που 

παρουσιάζουν μεγαλύτερο ενδιαφέρον: 

 

 1.speed_Fix7_Eptapirgio_W=High 45 ==> speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium 45    

conf:(1) 

Στη σειρά 1 από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η ταχύτητα στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, 

τότε η ταχύτητα στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι μέτρια. 

 

 5.day=weekday volume_Fix8_Meteora_W=High 38 ==> 

volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 38    conf:(1) 

Στη σειρά 5  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η μέρα είναι καθημερινή και η κίνηση στην κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με 

κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, τότε η κίνηση στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με 

κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ υψηλή. 
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 12. volume_Fix7_Eptapirgio_W=High 36 ==> volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 

36    conf:(1) 

Στη σειρά 12  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο ότι όταν η κίνηση στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή 

τότε η κίνηση στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ υψηλή. 

 

 13. volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High volume_Fix7_Eptapirgio_W=High 36 ==> 

speed_Fix1_Anatolika_E=High 36    conf:(1) 

Στη σειρά 13  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η κίνηση στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ 

υψηλή και η κίνηση στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, τότε 

η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση προς ανατολικά είναι υψηλή. 

 

 19. day=weekday speed_Fix8_Meteora_W=High 35 ==> speed_Fix1_Anatolika_E=High 

35    conf:(1)  

Στη σειρά 19  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η μέρα είναι καθημερινή και η ταχύτητα στην κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με 

κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, τότε η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση 

προς ανατολικά είναι υψηλή. 

 

 422. day=weekday speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium volume_Fix1_Anatolika_E=High 

26 ==> volume_Fix2_Konstantinopolitika_W=High 26    conf:(1) 

Στη σειρά 422  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η μέρα είναι καθημερινή, η ταχύτητα  στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με 

κατεύθυνση ανατολικά  είναι μέτρια και η κίνηση στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση 

προς ανατολικά είναι υψηλή, τότε η κίνηση στην κάμερα fix 2 στα Κωνσταντινουπολίτικα με 

κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή. 
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 6678 day=weekday speed_Fix3_Konstantinopolitika_E=Medium 

speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium speed_Fix8_Meteora_W=High 

volume_Fix7_Eptapirgio_W=High 19 ==> volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 19    conf:(1) 

Στη σειρά 6678  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν είναι καθημερινή, η κάμερα fix 3 στα Κωνσταντινουπολίτικα με κατεύθυνση 

ανατολικά είναι μέτρια, η ταχύτητα στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση 

ανατολικά  είναι μέτρια, η ταχύτητα στην κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με κατεύθυνση δυτικά 

είναι υψηλή και η κίνηση στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι 

υψηλή, τότε η κίνηση στην κάμερα fix 6 στο επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ 

υψηλή. 

 

 8170. month=Aug speed_Fix3_Konstantinopolitika_E=High 18 ==> 

speed_Fix5_Agios_Paulos_E=Very High 18    conf:(1) 

Στη σειρά 8170  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν ο μήνας είναι Αύγουστος και η ταχύτητα στην κάμερα fix 3 στα 

Κωνσταντινουπολίτικα με κατεύθυνση ανατολικά είναι υψηλή, τότε η ταχύτητα στην κάμερα 

Fix 5 στον Άγιο Παύλο με κατεύθυνση ανατολικά είναι πολύ υψηλή. 

 

 8750. day=weekday speed_Fix1_Anatolika_E=High 

speed_Fix2_Konstantinopolitika_W=Medium volume_Fix3_Konstantinopolitika_E=High 18 

==> volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 18    conf:(1) 

Στη σειρά 8750  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν είναι καθημερινή, η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση προς 

ανατολικά είναι υψηλή, η ταχύτητα στην κάμερα fix 2 στα Κωνσταντινουπολίτικα με 

κατεύθυνση δυτικά είναι μέτρια και η κίνηση στην κάμερα fix 3 στα Κωνσταντινουπολίτικα με 

κατεύθυνση ανατολικά είναι υψηλή, τότε στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση 

ανατολικά η κίνηση είναι πολύ υψηλή. 
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 10048. month=Aug speed_Fix5_Agios_Paulos_E=Very High 

speed_Fix7_Eptapirgio_W=High speed_Fix8_Meteora_W=Very High 

speed_Fix9_Papagewrgiou_E=High 18 ==> speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium 18    conf:(1) 

Στη σειρά 10048  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν ο μήνας είναι Αύγουστος, η ταχύτητα στον στην κάμερα Fix 5 στον Άγιο Παύλο με 

κατεύθυνση ανατολικά είναι πολύ υψηλή, η ταχύτητα στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με 

κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, η ταχύτητα στην κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με κατεύθυνση 

δυτικά είναι  πολύ υψηλή και η ταχύτητα στην κάμερα Fix 9 στο Παπαγεωργίου με κατεύθυνση 

ανατολικά είναι υψηλή, τότε η ταχύτητα στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση 

ανατολικά  είναι μέτρια 

 

 11334. volume_Fix2_Konstantinopolitika_W=High volume_Fix7_Eptapirgio_W=High 

volume_Fix9_Papagewrgiou_E=High 18 ==> speed_Fix1_Anatolika_E=High 

speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 18    conf:(1) 

Στη σειρά 11334  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η κίνηση στην κάμερα fix 2 στα Κωνσταντινουπολίτικα με κατεύθυνση δυτικά είναι 

υψηλή, η κίνηση στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, η 

κίνηση στην κάμερα Fix 9 στο Παπαγεωργίου με κατεύθυνση ανατολικά είναι υψηλή, τότε η 

ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση προς ανατολικά είναι υψηλή, η ταχύτητα 

στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι μέτρια και η κίνηση στην 

κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ υψηλή. 

 

 12912. speed_Fix1_Anatolika_E=High speed_Fix5_Agios_Paulos_E=Very High 

speed_Fix6_Eptapirgio_E=Medium speed_Fix7_Eptapirgio_W=High 

volume_Fix3_Konstantinopolitika_E=High volume_Fix4_Agios_Paulos_W=High 18 ==> 

volume_Fix6_Eptapirgio_E=Very High 18    conf:(1) 

Στη σειρά 12912  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση προς ανατολικά είναι 

υψηλή, η ταχύτητα στον στην κάμερα Fix 5 στον Άγιο Παύλο με κατεύθυνση ανατολικά είναι 

πολύ υψηλή, η ταχύτητα στην κάμερα fix 6 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι 

μέτρια, η ταχύτητα στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή, η 
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κίνηση στην κάμερα fix 3 στα Κωνσταντινουπολίτικα με κατεύθυνση ανατολικά είναι υψηλή και 

η κίνηση στην κάμερα fix 4 στον Άγιο Παύλο είναι υψηλή, τότε η κίνηση στην κάμερα fix 6 στο 

Επταπύργιο με κατεύθυνση ανατολικά  είναι πολύ υψηλή. 

 

 13957. day=weekend 17 ==> speed_Fix5_Agios_Paulos_E=Very High 17    conf:(1) 

Στη σειρά 13957  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν είναι σαββατοκύριακο, η ταχύτητα στην κάμερα Fix 5 στον Άγιο Παύλο με 

κατεύθυνση ανατολικά είναι πολύ υψηλή. 

 

 14703. speed_Fix3_Konstantinopolitika_E=Medium 

volume_Fix9_Papagewrgiou_E=High 17 ==> day=weekday speed_Fix1_Anatolika_E=High 

volume_Fix7_Eptapirgio_W=High 17    conf:(1) 

Στη σειρά 14703 από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα με τον 

οποίο όταν η ταχύτητα στην κάμερα fix 3 στα Κωνσταντινουπολίτικα με κατεύθυνση ανατολικά 

είναι μέτρια, η κίνηση στην κάμερα Fix 9 στο Παπαγεωργίου με κατεύθυνση ανατολικά είναι 

υψηλή, τότε η μέρα είναι καθημερινή, η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση 

προς ανατολικά είναι υψηλή και η κίνηση στην κάμερα Fix 7 στο Επταπύργιο με κατεύθυνση 

δυτικά είναι υψηλή. 

  

 14756. speed_Fix8_Meteora_W=High volume_Fix9_Papagewrgiou_E=High 17 ==> 

day=weekday speed_Fix1_Anatolika_E=High volume_Fix1_Anatolika_E=High 17    conf:(1) 

Τέλος στη σειρά 14756  από τα αποτελέσματα συναντάμε τον κανόνα με confidence 1 σύμφωνα 

με τον οποίο όταν η ταχύτητα κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με κατεύθυνση δυτικά είναι υψηλή 

και η κίνηση στην κάμερα Fix 9 στο Παπαγεωργίου με κατεύθυνση ανατολικά είναι υψηλή, τότε 

η μέρα είναι καθημερινή, η ταχύτητα και η κίνηση στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση 

προς ανατολικά είναι υψηλή. 
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          Ενδιαφέρον επίσης παρουσιάζει το γεγονός ότι αν τρέξουμε multilayer perceptron στο 

αρχείο daily.arff  στο weka και ορίσουμε ως class variable την ημέρα (attribute day) 

πετυχαίνουμε ένα πολύ υψηλό ποσοστό  correctly classified instances που ξεπερνάει το 90%. 
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Συμπεράσματα 

 

         Με την πάροδο των χρόνων η χρήση του Data Mining επεκτείνεται σε όλο και 

περισσότερους τομείς της καθημερινής ζωής, των επιστημών και των επιχειρήσεων και 

χαρακτηριστικές εφαρμογές της τεχνολογίας αυτής έχουν να κάνουν με την πρόβλεψη 

συμπεριφορών και τον εντοπισμό τάσεων και μοτίβων, κυρίως σε εμπορικούς τομείς, όπου η 

συχνότητα αλληλεπίδρασης της εταιρείας με τον χρήστη-πελάτη είναι υψηλή με συνέπεια τα 

δεδομένα να είναι πλούσια σε όγκο και ποιότητα. 

         Υπό το πρίσμα αυτό υπάρχει σημαντικό και πρόσφορο έδαφος και στον τομέα των 

κυκλοφοριακών δεδομένων, έναν τομέα με τεράστια συχνότητα αλληλεπίδρασης, που λόγω της 

αύξησης των αυτοκινήτων με γεωμετρική πρόοδο τα τελευταία χρόνια, αφορά την παγκόσμια 

επιστημονική κοινότητα και τις κρατικές αρχές.  

         Στην παρούσα εργασία είδαμε ότι με τη χρήση εργαλείων Data Mining και των 

κατάλληλων αλγόριθμων σε ομαδοποιημένα και προεπεξεργασμένα δεδομένα μπορούμε να 

καταλήξουμε σε πολύ χρήσιμα συμπεράσματα και αποτελέσματα, που δεν θα μπορούσαμε να 

αξιολογήσουμε με άλλον τρόπο. Τέτοια είναι τα αποτελέσματα στο τελευταίο κεφάλαιο της 

εργασίας μας, όπως π.χ. πχ ο κανόνας με confidence 1 σύμφωνα με τον οποίο όταν η μέρα είναι 

καθημερινή και η ταχύτητα στην κάμερα Fix 8 στα Μετέωρα με κατεύθυνση δυτικά είναι 

υψηλή, τότε η ταχύτητα στην κάμερα fix 1 ανατολικά με κατεύθυνση προς ανατολικά είναι 

υψηλή. Αυτός ο κανόνας θα ήταν δύσκολο να στηριχτεί επιστημονικά με κάποιον άλλον τρόπο. 

         Στο δικό μας παράδειγμα θα μπορούσαμε με τη βοήθεια ενός γεωγραφικού 

πληροφοριακού συστήματος να καταγράψουμε ολόκληρο το οδικό δίκτυο της Ελλάδας. Έτσι θα 

μπορούσαμε να θέσουμε κάποιες διαφορετικές μεταβλητές όσον αφορά τους δρόμους. Στη 

συνέχεια λαμβάνοντας υπόψη μας τις μεταβλητές του μοντέλου μας θα μπορούσαμε να 

δημιουργήσουμε ένα πρόγραμμα που θα είναι μόνιμα συνδεμένο στο Γεωγραφικό σύστημα 

πληροφοριών. Φυσικά θα χρειαστεί μεγάλη οργάνωση και πρόσβαση σε υπηρεσίες και δεδομένα 

κρατικών φορέων, περιφερειών και της αστυνομίας. 

          Με αυτόν τον τρόπο θα μπορούσαμε να προβλέψουμε ποιες μέρες θα υπάρχει μεγαλύτερη 

κίνηση στους δρόμους για να την αποφύγουμε ως οδηγοί ή να μπορέσουμε να την αποτρέψουμε 

ως κρατικοί φορείς. Μέσα βέβαια από την μελέτη των αποτελεσμάτων θα μπορούμε να 

εξάγουμε και πολλά άλλα χρήσιμα συμπεράσματα. 



79 
 

         Επίσης, όπως και στο μοντέλο των Abolghasem Sadeghi-Niaraki, Masood Varshosaz, 

Kyehyun Kim και Jason J. Jung, θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ανάλυση ευαισθησίας στις 

μεταβλητές· στην πραγματικότητα πρόκειται για μέθοδο που θα συνέβαλε στην εξέλιξη του 

μοντέλου και στην εξαγωγή αποτελεσμάτων με μεγαλύτερη ακρίβεια. 

         Εκτός από το GIS, το πρόγραμμα μας, μπορεί να είναι συνδεμένο με μια από τις πολλές 

μετεωρολογικές υπηρεσίες  που υπάρχουν τόσο για πρόβλεψη καιρικών συνθηκών όσο και για 

συλλογή ιστορικών δεδομένων καιρού, που με στατιστική ανάλυση θα μπορούσε να δώσει ένα 

καλύτερο αποτέλεσμα στην πρόβλεψη μας. 

         Τέλος, προβλέπεται η δημιουργία μιας εφαρμογής (application), διαθέσιμης για έξυπνα 

κινητά νέας γενιάς (smartphones) με λογισμικό Android, IOS, Symbian κτλ. που θα είναι 

διαθέσιμη σε κάθε αυτοκινητιστή για download από τα αντίστοιχα Android Market, AppStore 

κτλ., ώστε με την βοήθεια 3G δικτύων και υπηρεσιών θέσης, ο οδηγός να είναι συνδεμένος 

συνέχεια με το σύστημα και να παίρνει live δεδομένα αλλά και προβλέψεις από το κινητό του 

τηλέφωνο.  

         Δυστυχώς στην Ελλάδα με τα τεράστια προβλήματα γραφειοκρατίας και κωλυσιεργίας που 

παρατηρούνται καθημερινά στις περισσότερες υπηρεσίες ήταν πολύ δύσκολο να συλλέξουμε 

πραγματικά δεδομένα και να οργανώσουμε ένα πιο άρτιο και πλούσιο μοντέλο προς μελέτη. 

Ωστόσο όπως αναφέραμε σε άλλες χώρες (Σιγκαπούρη) με σωστή οργάνωση και θέληση, οι 

ενδιαφερόμενοι κατάφεραν να φτάσουν σε επιθυμητά αποτελέσματα, και να προβλέπουν ακόμα 

μεγαλύτερη επιτυχία στο μέλλον στη χρήση παρόμοιων συστημάτων. 

Συμπερασματικά θα λέγαμε ότι η επιστήμη του Data mining μπορεί να βοηθήσει και να 

επιλύσει καθημερινά προβλήματα, όπως αυτό της κίνησης, όχι μόνο αντιμετωπίζοντας τα σε 

πραγματικό χρόνο με την παροχή οδηγιών στους αυτοκινητιστές, αλλά κυρίως με τον εντοπισμό 

των πραγματικών αιτιών τους και την έγκαιρη πρόληψή τους.  
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Παράρτημα 

 

 Πληροφοριακό σύστημα 

         Πληροφοριακό σύστημα ονομάζεται ένα σύνολο διαδικασιών, ανθρώπινου δυναμικού και 

αυτοματοποιημένων υπολογιστικών συστημάτων, που προορίζεται για τη συλλογή, εγγραφή, 

ανάκτηση, επεξεργασία, αποθήκευση και ανάλυση πληροφοριών. Τα συστήματα αυτά μπορούν 

να περιλαμβάνουν λογισμικό, υλικό και τηλεπικοινωνιακό σκέλος. 

Τα πληροφοριακά συστήματα αποτελούν το μέσο για την αρμονική συνεργασία 

ανθρώπινου δυναμικού, δεδομένων, διαδικασιών και τεχνολογιών πληροφορίας και 

επικοινωνιών. Προέκυψαν ως γέφυρα μεταξύ των πρακτικών εφαρμογών της επιστήμης 

υπολογιστών και του επιχειρηματικού κόσμου.  

(http://el.wikipedia.org/wiki/ Πληροφοριακά_συστήματα). 

Ένα πληροφοριακό σύστημα δημιουργείται, αναπτύσσεται, εξελίσσεται και αποσύρεται. 

Η ύπαρξή του δρομολογείται από τη στιγμή που η επιχείρηση ή ο οργανισμός θα αποφασίσει τη 

δημιουργία του. Ακολουθεί μια περίοδος, στην οποία προσδιορίζονται οι βασικές απαιτήσεις και 

σχεδιάζονται οι λειτουργίες που ικανοποιούν τις απαιτήσεις αυτές. Έπειτα αρχίζει μια μεγάλη 

χρονική περίοδος, στην οποία πραγματοποιείται η ανάπτυξή του και η διαρκής εξέλιξή του, 

προκειμένου η χρήση του να ικανοποιεί τις ανάγκες της επιχείρησης ή του οργανισμού στον 

οποίο ανήκει. Τέλος, όταν η επιχείρηση ή ο οργανισμός αποφασίσει ότι είναι πια 

αναποτελεσματικό και μη αποδοτικό, το πληροφοριακό σύστημα αποσύρεται 

(http://el.wikiversity.org/wiki/Εισαγωγή_στα_πληροφοριακά_συστήματα). 

 

Οι βασικές κατηγορίες των πληροφοριακών συστημάτων είναι οι εξής:  

1) Πληροφοριακά Συστήματα Διαχείρισης Πράξεων.  

2) Πληροφοριακά Συστήματα Διοίκησης.  

3) Πληροφοριακά Συστήματα Υποστήριξης Αποφάσεων  

4) Έμπειρα Πληροφοριακά Συστήματα.  

5) Πληροφοριακά Συστήματα Γραφείου  

6) Πληροφοριακά Συστήματα Ατόμων και Ομάδων 

 

http://el.wikipedia.org/wiki/%20Πληροφοριακά_συστήματα
http://el.wikiversity.org/wiki/%CE%95%CE%B9%CF%83%CE%B1%CE%B3%CF%89%CE%B3%CE%AE_%CF%83%CF%84%CE%B1_%CF%80%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%B1%CE%BA%CE%AC_%CF%83%CF%85%CF%83%CF%84%CE%AE%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B1
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 Weka 

        Το λογισμικό (software) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

δημιουργήθηκε το 1994 από μία ομάδα καθηγητών και φοιτητών του Πανεπιστημίου του 

Waikato στη Νέα Ζηλανδία και αναπτύσσεται μέχρι σήμερα. Δανείζεται το όνομά του από ένα 

ενδημικό πτηνό, που υπάρχει στη Νέα Ζηλανδία και το οποίο δεν έχει καθόλου πτητική 

ικανότητα. 

 (http://infolab.cs.unipi.gr/pre-eclass/courses/dwdm/tutorials/WEKA-tutorial-2008.pdf) 

         Το πλήρες όνομα του λογισμικού WEKA είναι Waikato Environment for Knowledge 

Analysis. Από το όνομα και μόνο, αντιλαμβάνεται κανείς, πως το λογισμικό WEKA ασχολείται 

με την ανακάλυψη γνώσης μέσα από δεδομένα. 

         Στο σημείο αυτό καλό είναι να δοθούν τα βασικά χαρακτηριστικά του λογισμικού WEKA  

> Είναι γραμμένο σε JAVA. 

> Παρέχει πολλούς διαφορετικούς αλγόριθμους, για την εξόρυξη δεδομένων (data mining) 

και τη μηχανική μάθηση (machine learning). 

> Είναι λογισμικό ανοικτής πηγής (open-source) και ελεύθερης πρόσβασης 

(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) 

> Είναι πολύ εύχρηστο λογισμικό, ακόμα και σε ανθρώπους που δεν ασχολούνται με 

τεχνικές Data Mining. 

> Ενημερώνεται (updating) συνεχώς για τους νέους αλγόριθμους που εμφανίζονται 

καθημερινά στον τομέα της Μηχανικής Μάθησης και αναβαθμίζεται. 

> Περιέχει υλοποιημένες μεθόδους για προεπεξεργασία (preprocessing), ταξινόμηση 

(classification), συσχέτιση (association) και ομαδοποίηση (clustering) δεδομένων 

         Επίσης καθώς  είναι μια συλλογή από αλγορίθμους μηχανικής μάθησης, παρέχει 

δυνατότητα για 

• Προεπεξεργασία δεδομένων (τα εργαλεία για την προεπεξεργασία στο περιβάλλον του 

WEKA ονομάζονται filters). 

• Δημιουργία «μοντέλων» από τα δεδομένα με κάποια διαδικασία εκπαίδευσης 

• Χρησιμοποίηση στατιστικών μεγεθών για την αξιολόγηση των διαφόρων αλγορίθμων 

μάθησης. 

http://infolab.cs.unipi.gr/pre-eclass/courses/dwdm/tutorials/WEKA-tutorial-2008.pdf
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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• Απεικόνιση τόσο των αρχικών δεδομένων όσο και των αποτελεσμάτων μετά τη 

διαδικασία της εκπαίδευσης. 

 

         Και όλα αυτά σε ένα γραφικό περιβάλλον (υπάρχει και η δυνατότητα χρήσης από τη 

γραμμή εντολών) το οποίο ονομάζεται «Explorer». Τα βασικά αρχεία τα οποία δέχεται σαν 

είσοδο το WEKA έχουν την κατάληξη ARFF (Attribute- Relation File Format) και πρόκειται 

για ένα αρχείο κειμένου χαρακτήρων ASCII (ASCII text file) το οποίο περιγράφει/περιέχει μια 

σειρά από παραδείγματα (instances) τα οποία «περιγράφονται» από χαρακτηριστικά (attributes). 

Ανοίγοντας το πρόγραμμα, μέσω του μενού «Application ^ Explorer ^ Open file», 

δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να επιλέξει ένα σύνολο δεδομένων, στο οποίο μπορούν να 

εφαρμοστούν τεχνικές που αφορούν : 

 

Preprocess (προεπεξεργασία) : 

Επιλογή και τροποποίηση των δεδομένων που τυγχάνουν επεξεργασίας.  

Classify (ταξινόμηση) : 

«Κατανόηση» προεπεξεργασίας των δεδομένων και ταξινόμησή τους.  

Cluster (ομαδοποίηση) : 

Διαχωρισμός των δεδομένων σε συστάδες (ομάδες).  

Associate (συσχέτιση) : 

Εύρεση κανόνων συσχέτισης μεταξύ των δεδομένων. 

Select Attributes (επιλογή χαρακτηριστικών) : 

Επιλογή των πιο σχετικών μεταξύ τους χαρακτηριστικών 

(attributes).  

       Visualize (οπτικοποίηση) : 

          Γραφική αναπαράσταση όλων των συνδυασμών μεταξύ των χαρακτηριστικών, με σκοπό  

την ανίχνευση συσχετίσεων μεταξύ τους. 

Επιλέγοντας ένα σύνολο δεδομένων (το οποίο είναι αποθηκευμένο σε αρχείο .arff), 

εμφανίζονται γραφικά τα δεδομένα για καθένα από τα γνωρίσματα ξεχωριστά, καθώς και 

στατιστικές πληροφορίες γι' αυτά. Εάν στο σύνολο δεδομένων δίνεται και κάποια κλάση στην 

οποία ταξινομούνται, τα δεδομένα που ανήκουν στην ίδια κλάση εμφανίζονται με το ίδιο χρώμα. 
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Η τυποποίηση .arff αποτελεί τη φυσική μέθοδο αποθήκευσης δεδομένων του WEKA. 

Υποστηρίζει αριθμητικά (numeric) και ονομαστικά (nominal) χαρακτηριστικά (attributes). Τα 

αρχεία που περιέχουν το σύνολο των δεδομένων, πρέπει να έχουν συγκεκριμένη μορφή (format) 

και να αποθηκεύονται με την επέκταση .arff. Στο φάκελο C:\Program Files\Weka\data, ο οποίος 

εμφανίζεται μετά την επιλογή <οpen file», περιέχονται κάποια παραδείγματα τέτοιων αρχείων. 

Δεδομένα μπορούν επίσης να δοθούν από ένα URL ή από μία SQL βάση, αλλά στην παρούσα 

εργασία έχει χρησιμοποιηθεί, κατά κόρον, η τυποποίηση .arff. Παρακάτω παρουσιάζεται ένα 

παράδειγμα τυποποίησης δεδομένων σε ένα αρχείο .arff. 

@relation weather 

@attribute outlook {sunny, overcast, rainy} @attribute 

temperature numeric @attribute humidity numeric @attribute 

windy {true, false} @attribute play? {yes, no} 

@data 

sunny, 85, 85, false, no 

sunny, 80, 90, true, no 

overcast, 83, 86, false, yes 

 

      Οι γραμμές οι οποίες ξεκινάνε με % είναι σχόλια και δεν λαμβάνονται υπόψη όταν 

«φορτώνεται» το αρχείο. Με αυτό το τρόπο γίνεται πιο κατανοητό το τι ακριβώς 

περιλαμβάνεται στο αρχείο. Μετά από τα εισαγωγικά σχόλια ακολουθεί το όνομα που 

περιγράφει (κατά κάποιο τρόπο) το αρχείο στη γραμμή που αρχίζει με το @relation (η γραμμή 

αυτή είναι απαραίτητη και δεν μπορεί να παραλειφθεί). 
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• Attributes 

Μετά και από αυτή τη γραμμή ακολουθεί η δήλωση όλων των χαρακτηριστικών που 

περιγράφουν το συγκεκριμένο σύνολο παραδειγμάτων. Η δήλωση γίνεται χρησιμοποιώντας την 

παρακάτω σύμβαση: 

@attribute <attribute-name> <datatype> 

όπου <attribute-name> είναι το όνομα του χαρακτηριστικού, στο παράδειγμα μας (track_id, 

season, day, weather, holyday, daily_traffic ), και το οποίο πρέπει να ξεκινά με γράμμα. Σε 

περίπτωση που ένα χαρακτηριστικό περιγράφεται με δύο ή περισσότερες λέξεις που χωρίζονται 

με κενό τότε θα πρέπει όλες αυτές να περικλείονται σε εισαγωγικά ("") 

Το όρισμα <datatype> καθορίζει τον τύπο του χαρακτηριστικού. Το Weka 

υποστηρίζει 4 διαφορετικούς τύπους: 

• Αριθμητικά δεδομένα (numeric) 

• Δεδομένα που ορίζουν κατηγορία (ovoμαστικά)(<nominal-speciflcation>) 

• Αλφαριθμητικά (string) 

• Ημερομηνίες με συγκεκριμένο format (date [<date-format>]) 

(οι λέξεις κλειδιά numeric, string και date μπορούν να γραφούν είτε με κεφαλαία είτε με 

πεζά (case insensitive)). 

Αριθμητικά χαρακτηριστικά - Numeric attributes 

Τα αριθμητικά χαρακτηριστικά μπορεί να είναι είτε πραγματικοί είτε ακέραιοι αριθμοί, στο 

παράδειγμα μας τέτοια είναι τα χαρακτηριστικά των εξόδων(exits) και της μέγιστης ταχύτητας  

(max speed). 

«Ονομαστικά» χαρακτηριστικά - Nominal attributes 

Τα χαρακτηριστικά που παίρνουν «ονομαστικές» τιμές ορίζονται χρησιμοποιώντας αγκύλες 

εντός των οποίων γράφονται όλες οι δυνατές «τιμές»: {<nominal-name1>, <nominal-name2>, 

<nominal- name3>, ...} 
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Για το χαρακτηριστικό season (εποχή) οι πιθανές τιμές είναι 4  

@attribute season {spring, summer, autumn, winter} 

Όπως και προηγουμένως για την περίπτωση κενών θα πρέπει να χρησιμοποιούνται 

εισαγωγικά.  

 

Χαρακτηριστικά αλφαριθμητικών - String attributes 

Τα χαρακτηριστικά αλφαριθμητικών επιτρέπουν τη δημιουργία αυθαίρετων αλφαριθμητικών 

δομών κάτι το οποίο είναι στην περίπτωση που ενδιαφερόμαστε για. text-mining applications. Ο 

ορισμός ενός τέτοιου χαρακτηριστικού έχει την παρακάτω μορφή 

 

@attribute LCC string Ημερομηνίες – Date attributes 

Ο καθορισμός χαρακτηριστικών που παίρνουν ως τιμή ημερομηνίες γίνεται με τιν 

παρακάτω μορφή: 

@attribute <name> date 

όπου <name> είναι το όνομα του χαρακτηριστικού και <date> είναι η ημερομηνία σύμφωνα με 

το παρακάτω format 

"yyyy-MM-ddTHH:mm: ss" (ISO-

8601). Π.Ι.χ. 2005-11-23-Τ11:50:25 

• Δεδομένα - data 

Μετά από τη δήλωση των χαρακτηριστικών ακολουθεί η δήλωση ότι θα ακολουθήσουν τα 

δεδομένα. Η γραμμή @data δηλώνει ότι θα ακολουθήσουν τα δεδομένα (παραδείγματα) 

Παραδείγματα 

Κάθε παράδειγμα αντιπροσωπεύεται από μία γραμμή με το τέλος της γραμμής να 

σηματοδοτείται με carriage return. Οι τιμές των χαρακτηριστικών για κάθε παράδειγμα 

διαχωρίζονται μεταξύ τους με κόμμα. Θα πρέπει να εμφανίζονται με τη σειρά με την οποία 
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έχουν δηλωθεί στην επικεφαλίδα του αρχείου. Στην περίπτωση που κάποιες τιμές λείπουν για 

κάποιο λόγο, τότε στη θέση τους αναγράφεται ένα λατινικό ερωτηματικό όπως φαίνεται 

παρακάτω: 

@data 

4.4,?,1.5,?, 

Οι τιμές των ονομαστικών μεταβλητών και των μεταβλητών που αντιστοιχούν σε 

αλφαριθμητικά πρέπει να γράφονται ακριβώς όπως έχουν δηλωθεί (είναιcase sensitive) 

         Συνήθως σε ένα πρόβλημα εξόρυξης δεδομένων τα παραδείγματα είναι πολύ περισσότερα 

από όσα μπορούμε να περάσουμε με το χέρι σε ένα αρχείο και δίνονται είτε σε ένα spreadsheet 

αρχείο είτε σε μορφή βάσης δεδομένων. Είναι εύκολο από ένα spreadsheet να παράγουμε ένα 

arff αρχείο. Τα περισσότερα spreadsheet προγράμματα (πχ Microsoft Excel) δίνουν τη 

δυνατότητα να αποθηκευθεί το αρχείο σε CSV format (comma-separated value), σαν μια σειρά 

από καταγραφές οι οποίες χωρίζονται μεταξύ τους με κόμμα. Έχοντας αποθηκεύσει τα δεδομένα 

σε αυτή τη μορφή και χρησιμοποιώντας έναν επεξεργαστή κειμένου αρκεί κάποιος να 

προσθέσει 

1) το όνομα του dataset (@relation ....... ) 

2) την πληροφορία για όλα τα χαρακτηριστικά (@attribute...) 

3) την γραμμή @data πάνω από τμήμα με τα δεδομένα. 

        Τέλος σώζοντας το αρχείο ως κείμενο με την κατάληξη .arff τα δεδομένα μπορούν να 

φορτωθούν για περαιτέρω επεξεργασία στο WEKA. 

 

 

 Blocks 

γεωλογικές ζώνες ή δικαιοδοσίες οι οποίες μισθώνονται για κάποιο χρονικό διάστημα από 

εταιρείες κυρίως εξόρυξης ορυκτών και πετρελάιου. Η μίσθωση έχει συγκεκριμένη χρονική 

διάρκεια. 

 


