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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
            

Η διπλωματική αυτή εργασία αναφέρεται στις διάφορες μεθόδους που 
μπορούν να χρησιμοποιηθούν για ευκαιρίες χαμηλού ρίσκου στα ανταλλακτήρια 
στοιχημάτων και προτείνει ένα βελτιωμένο εργαλείο για  την αγορά αυτή. Το BetBot 
ως εργαλείο μας συνδυάζει στατιστικές μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης, οι οποίες 
οδηγούν σε ένα  ισχυρό, αυτοματοποιημένο μοντέλο πρόβλεψης του τελικού 
αποτελέσματος. Το εργαλείο αυτό είναι υλοποιημένο κλιμακωτά, ώστε να παρέχει 
πλήρη δυνατότητα μελλοντικής επέκτασης. Για την αύξηση της απόδοσης του 
εργαλείου μας, προβήκαμε στη λύση της παραλληλοποίησης, η οποία μας απέδωσε 
σημαντικά συμπεράσματα.  
 Όσον αφορά τις στρατηγικές πρόβλεψης, έχουν γίνει διάφορα πειράματα και 
διάφορες δοκιμές, οι οποίες βασίζονται στη μηχανική μάθηση. Πιο συγκεκριμένα, 
χρησιμοποιήθηκαν για τη μάθηση χωρίς επίβλεψη τεχνικές συσταδοποίησης και 
κανόνες συσχέτισης. Όσον αφορά τη μάθηση με επίβλεψη, χρησιμοποιήθηκαν 
νευρωνικά δίκτυα και δέντρα αποφάσεων. Τελικά, καταλήξαμε ότι για να υπάρξει 
βελτιστοποίηση κέρδους, θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί η μάθηση με ευαισθησία στο 
κόστος, η οποία βρέθηκε να είναι  η αποδοτικότερη σε σχέση με τις υπόλοιπες. 
            Μία άλλη προτεινόμενη στρατηγική είναι η στρατηγική Arbitrage. Οι 
Arbitrage κι απαλλαγμένες από ρίσκο εμπορικές ευκαιρίες θεωρείται ότι 
αξιοποιούνται γρήγορα μετά την εμφάνισή τους. Υπάρχουν, ωστόσο,  πολλές 
αναφορές που αναδεικνύουν την ανεπάρκεια των αγορών ανταλλακτηρίου 
στοιχήματος η οποία μπορεί να οδηγήσει σε κερδοφόρες επενδύσεις. Η τρέχουσα 
εργασία εστιάζει στον εντοπισμό των υφιστάμενων προτύπων που προσφέρουν 
ευκαιρίες για χαμηλού ρίσκου ανταλλαγές στοιχήματος. Με βάση τη στατιστική 
ανάλυση, εντοπίσαμε μια τάξη περιπτώσεων, όπου η arbitrage ανταλλαγή στο 
εσωτερικό της αγοράς είναι δυνατή. Το μοντέλο πρόβλεψης έχει βελτιωθεί με 
συσταδοποίηση και τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης, οι οποίες στοχεύουν στη 
μεγιστοποίηση του κέρδους μακροπρόθεσμα. 
 
Λέξεις-κλειδιά: Ανταλλακτήριο στοίχημα, arbitrage, συναλλαγές χαμηλού κινδύνου, 
μοντέλα πρόβλεψης, δέντρα απόφασης, κανόνες συσχέτισης, νευρωνικά δίκτυα, 
μάθηση με ευαισθησία στο κόστος 
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ABSTRACT 
 

This thesis refers to the various methods that can be used for low risk 
opportunities to betting exchanges and proposes an enhanced tool for this market. Our 
BetBot tool combines statistical methods of artificial intelligence, leading to a 
powerful, automated model prediction of the final result. This tool is implemented 
incrementally, in order to be fully scalable and to provide opportunity for future 
expansion. 

Regarding prediction strategies, there  have been several experiments and tests 
that are based on machine learning. More specifically, clustering techniques and 
association rules have been used for unsupervised learning. As for supervised 
learning, neural networks and decision trees have been used. Ultimately, we 
concluded that, in order to optimize the profit, cost-sensitive learning should be used, 
which was found to be more efficient than the other techniques. 
  Another recommended strategy is Arbitrage strategy. Arbitrage and risk-free 
trading opportunities are considered to be exploited quickly after they appear. There 
are many references though, that highlight the inefficiency of betting exchange 
markets which can lead to profitable investments. Current work focuses on identifying 
existing patterns that offer opportunities for low-risk bet-trading. Based on statistical 
analysis, we identified a class of cases where inter-market arbitrage/trading is 
possible. The prediction model has been enhanced by clustering and artificial 
intelligence techniques aiming at maximizing the profit on the long-term. 
 
Keywords: Betting exchange, arbitrage, low-risk trading, prediction models, decision 
trees, association rules, neural networks, cost-sensitive learning  
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 
 
ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
 
 
1.1 Εισαγωγή στην αγορά του στοιχήματος 
 
Η αποτελεσματικότητα των αγορών αποτελεί ένα από τα πιο σημαντικά θέματα στη 
διεθνή χρηματοοικονομική και έχει κεντρίσει το ενδιαφέρον πολλών οικονομολόγων, 
καθώς σχετίζεται με τη φύση των προσδοκιών των επενδυτών. Γενικότερα, μια αγορά 
θεωρείται ότι είναι αποτελεσματική, όταν οι τιμές αντικατοπτρίζουν πλήρως όλες τις 
διαθέσιμες πληροφορίες. Επομένως, εάν κάποιος επενδυτής μπορεί να πετύχει 
υπερκέρδη χρησιμοποιώντας την υπάρχουσα πληροφόρηση (ιδιωτική ή μη ιδιωτική) 
τότε η αγορά δεν είναι αποτελεσματική. Την έννοια των αποτελεσματικών αγορών 
διατύπωσε για πρώτη φορά ο Fama (1970). Κάτι ανάλογο συμβαίνει και με τα 
στοιχήματα αθλητικών γεγονότων.  
Τα  στοιχήματα ποδοσφαίρου στην Ευρώπη γνώρισαν μια ραγδαία ανάπτυξη μετά το 
1980. Σε γενικές γραμμές, τα αθλητικά στοιχήματα είναι ένας από τους ταχύτερα 
αναπτυσσόμενους τομείς στην βιομηχανία στοιχημάτων της Ευρώπης. Στο Mintel 
Intelligence Report (2001), υπάρχουν ενδείξεις ότι το στοίχημα ποδοσφαίρου είναι η 
ταχύτερα αναπτυσσόμενη μορφή των τυχερών παιχνιδιών στο Ηνωμένο Βασίλειο. Η 
παραδοσιακή μέθοδος στοιχημάτων - οι άνθρωποι/παίκτες που επισκέπτονται το 
γραφείο στοιχημάτων για να στοιχηματίσουν - έχει αλλάξει σήμερα στην ψηφιακή 
εποχή, δεδομένου ότι ο καθένας σχεδόν έχει πρόσβαση στο διαδίκτυο μέσω 
προσωπικών υπολογιστών ή κινητών συσκευών  και μια πιστωτική ή χρεωστική 
κάρτα. 
Το μέγεθος του κλάδου των τυχερών παιχνιδιών ποδοσφαίρου εξαπλώνεται όλο και 
περισσότερο λόγω της εύκολης πρόσβασης στο διαδίκτυο, που επέτρεψε στους 
ανθρώπους να  στοιχηματίζουν από το σπίτι με «πλαστικό χρήμα», μειώνοντας το 
κόστος - και για τους δύο, παίκτες και πράκτορες στοιχημάτων - ή ακόμα και τα 
τυχερά παιχνίδια από μη ξένη χώρα ξεπερνώντας απαγορευτικές νομοθεσίες τυχερών 
παιχνιδιών στην χώρα μόνιμης κατοικίας. 
Σε γενικές γραμμές, στα στοιχήματα σε αθλητικά και ποδοσφαιρικά στοιχήματα, 
υπονοείται κυρίως η πρόβλεψη του αποτελέσματος ενός παιχνιδιού. Συγκεκριμένα, 
για να υφίσταται ένα στοίχημα θα πρέπει να υπάρχουν δύο πλευρές: οι πράκτορες 
στοιχημάτων, που καθορίζουν τις τιμές και οι πελάτες τους, που είναι οι παίκτες που 
στοιχηματίζουν σε διάφορα αθλήματα με βάση τις δεδομένες αποδόσεις. Ανάλογα με 
το αποτέλεσμα του παιχνιδιού, ο πράκτορας ή ο παίκτης - κερδίζει και η άλλη πλευρά 
χάνει. 
Η αγορά στοιχημάτων φαίνεται να είναι αρκετά αδρανής ώστε να καταστεί μια 
αποτελεσματική αγορά, με παρόμοιο τρόπο, όπως και η αναποτελεσματικότητα που 
παρατηρείται στις διεθνείς χρηματοπιστωτικές αγορές, όπως προτάθηκε από τον 
Fama (1970) και τον Osborne (2001). Η υπάρχουσα βιβλιογραφία δείχνει κάποιες 
ενδείξεις ότι η αγορά στοιχημάτων είναι κάθε άλλο παρά αποτελεσματική. Είναι 
γνωστό ότι υπάρχει μια προκατάληψη ως προς το φαβορί και παραδείγματα από 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ΜΑΚΕΔΟΝΙΑΣ – Π.Μ.Σ ΕΦΑΡΜΟΣΜΕΝΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 
 

1 



ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

διάφορες αγορές στοιχημάτων το επιβεβαιώνουν (Thaler και Ziemba, 1998). Ο Sauer 
(1998) παρουσιάζει μια ανάλυση της οικονομίας των αγορών στοιχημάτων. 

 
1.2 Πραγματική εικόνα της αγοράς  στοιχημάτων  
 
Συνήθως, στην αγορά στοιχημάτων  υπάρχουν δύο τύποι εταιρειών για online 
στοιχήματα: (α) Οι «συνήθεις» εταιρείες στοιχημάτων, οι οποίες καθορίζουν την τιμή 
στην οποία οι παίκτες επιτρέπεται να ποντάρουν, π.χ. Bwin (http://www.bwin.com, 
2012), Bet365 (http://www.bet365.com, 2012)  και (β) οι εταιρείες στοιχημάτων 
«πράκτορες» , π.χ. Betfair (http://www.betfair.com, 2012),  Betdaq 
(http://www.betdaq.com, 2012), που παίζουν το ρόλο του "μεσάζοντα" για να φέρουν 
εις πέρας τη διαδικασία των στοιχημάτων. Το τελευταίο σημαίνει ότι κάθε παίκτης 
προσφέρει τη δική του τιμή για ένα συγκεκριμένο παιχνίδι και κάποιος άλλος παίκτης 
αποδέχεται αυτή τη συγκεκριμένη τιμή ωσάν να προσφέρεται από έναν πράκτορα 
στοιχημάτων. Τα κέρδη των επιχειρήσεων αυτών προέρχονται από μια στρατηγική με 
βάση την προμήθεια. 
Ο κλάδος των τυχερών παιχνιδιών διαιρείται διεθνώς σε τρεις τομείς. Αυτοί είναι ο 
τομέας των λαχείων, ο τομέας των καζίνο και ο τομέας των στοιχημάτων, επί 
αθλητικών γεγονότων. Στα αθλητικά γεγονότα που αφορούν τον τομέα του 
ποδοσφαίρου, έκτος από την κλασική πρόβλεψη για το ποιος θα είναι νικητής ή εάν 
το αποτέλεσμα είναι ισοπαλία , συγκαταλέγονται και επιλογές όπως: 

• «Under 1.5, Under 2.5, Under 3.5», η οποία σημαίνει ότι ο συνολικός 
αριθμός τερμάτων που σημειώθηκαν στον αγώνα είναι 1,2,3 γκολ και κάτω 
αντίστοιχα 

• «Over 1.5, Over 2.5, Over 3.5», η οποία σημαίνει ότι ο συνολικός αριθμός 
τερμάτων που σημειώθηκαν στον αγώνα είναι 1,2,3 γκολ και πάνω 
αντίστοιχα 

•  «Ημίχρονο – Τελικό», «Ακριβές Σκορ», «Σύνολο τερμάτων του αγώνα» 
• Επίσης, «Ποιος παίχτης θα σκοράρει πρώτος;», «Γκολ Πρώτου Ημιχρόνου», 

«Επόμενο Γκολ», «Θα σκοράρουν & οι δυο ομάδες;» «Σκορ Ημιχρόνου» 
• Επιπλέον προσφέρονται και τα στοιχήματα, «Το σύνολο κίτρινων καρτών 

που θα δεχτεί μια ομάδα», «Το σύνολο των corner που θα κερδίσει μια 
ομάδα». 

 
Γενικά εκτός από το ποδόσφαιρο, στις μέρες μας, έχουμε την ευκαιρία να 

στοιχηματίσουμε σε αγώνες μπάσκετ, τένις, βόλεϊ, γκολφ, ιπποδρομίες, κυνοδρομίες, 
μηχανοκίνητα αθλήματα, μπέιζμπολ, χειμερινά αθλήματα, ράγκμπι και σε 
οποιοδήποτε άλλο άθλημα, αρκεί να δίνεται η δυνατότητα για κάτι τέτοιο από την 
αντίστοιχη εταιρία. Στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε κυρίως με τον τομέα του 
ποδοσφαίρου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 
 
ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΤΗΣ ΣΤΟΙΧΗΜΑΤΙΚΗΣ 
ΑΓΟΡΑΣ 
 
 
 
2.1 Θεωρητικό Υπόβαθρο 
 
2.1.1 Εισαγωγή στη μηχανική μάθηση 
 
Η μηχανική μάθηση (machine learning) αποτελεί ένα τμήμα της τεχνητής 
νοημοσύνης, το οποίο σχετίζεται με τη δημιουργία, από ένα σύνολο δεδομένων που 
βρίσκονται σε ένα υπολογιστικό σύστημα, κάποιων μοντέλων ή προτύπων.  

Η μηχανική μάθηση συμβάλλει στην κατασκευή προσαρμόσιμων (adaptable) κι 
ευέλικτων προγραμμάτων υπολογιστών τα οποία λειτουργούν με βάση την 
αυτοματοποιημένη ανάλυση συνόλων δεδομένων και όχι απλώς την αντίληψη και 
διαίσθηση των μηχανικών που τα ανέπτυξαν. Η μηχανική μάθηση, ως επιστημονικός 
κλάδος, επικαλύπτεται σημαντικά με τη στατιστική, αφού και τα δύο πεδία μελετούν 
την ανάλυση δεδομένων. 

Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης κατηγοριοποιούνται ανάλογα με το επιθυμητό 
αποτέλεσμα του αλγορίθμου. Οι συνηθέστερες κατηγορίες είναι οι εξής: 

• Επιτηρούμενη μάθηση, επιβλεπόμενη μάθηση ή μάθηση με επίβλεψη 
(supervised learning), όπου ο αλγόριθμος κατασκευάζει μια συνάρτηση που 
απεικονίζει δεδομένες εισόδους σε γνωστές, επιθυμητές εξόδους (σύνολο 
εκπαίδευσης), με απώτερο στόχο τη γενίκευση της συνάρτησης αυτής και για 
εισόδους με άγνωστη έξοδο (σύνολο ελέγχου). 

• Μη επιτηρούμενη μάθηση, ανεπίβλεπτη μάθηση ή μάθηση χωρίς 
επίβλεψη (unsupervised learning), όπου ο αλγόριθμος κατασκευάζει ένα 
μοντέλο για κάποιο σύνολο εισόδων χωρίς να γνωρίζει επιθυμητές εξόδους 
για το σύνολο εκπαίδευσης. 

• Άλλα είδη μάθησης, όπως ενισχυτική μάθηση (reinforcement learning), 
όπου ο αλγόριθμος μαθαίνει μια στρατηγική ενεργειών για μια δεδομένη 
παρατήρηση και γενετικοί αλγόριθμοι (genetic algorithms), οι οποίοι 
βασίζονται στην προσομοίωση του φυσικού φαινομένου της εξέλιξης 
(evolution). 

             Στη μάθηση με επίβλεψη, μαθαίνουμε από την παρατήρηση της εισόδου και 
της εξόδου των διαφόρων παραδειγμάτων που έχουμε στη διάθεσή μας, ενώ στη μη 
επιτηρούμενη μάθηση, μαθαίνουμε δίχως να γνωρίζουμε την έξοδο των 
παραδειγμάτων μας. Όσον αφορά τα άλλα είδη μάθησης, στην ενισχυτική μάθηση, 
μαθαίνουμε μέσω της επιβράβευσης (ενίσχυσής) μας και τέλος, στους γενετικούς 
αλγόριθμους, η μάθηση συνίσταται στην εύρεση της βέλτιστης υπόθεσης, βάσει μιας 
προκαθορισμένης συνάρτησης καταλληλότητας και μεθοδολογίας εμπνευσμένης, 
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όπως προαναφέρθηκε, από τη βιολογική εξέλιξη.  Στους γενετικούς αλγόριθμους, η 
μάθηση αντιμετωπίζεται σαν μία ειδική περίπτωση βελτιστοποίησης. Η ανάλυση των 
αλγόριθμων μηχανικής μάθησης είναι ένας κλάδος της στατιστικής που ονομάζεται 
θεωρία μάθησης. 

Τα επιμέρους αντικείμενα που συνιστούν αυτό που ονομάζουμε «επιτηρούμενη 
μάθηση» είναι: 

• η μάθηση εννοιών (Αλγόριθμος Απαλοιφής Υποψηφίων) 
• τα δέντρα ταξινόμησης/απόφασης 
• η μάθηση κανόνων ταξινόμησης 
• η μάθηση κατά περίπτωση 
• η μάθηση κατά Bayes 
• η παρεμβολή ή παλινδρόμηση 
• τα νευρωνικά δίκτυα 
• οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (support vector machines-SVMs) 

            Ιδιαίτερη μνεία θα δοθεί στα δέντρα ταξινόμησης ή απόφασης (αλγόριθμος C 
4.5), στα νευρωνικά δίκτυα (Back Propagation, RBF) και στους κανόνες συσχέτισης 
(αλγόριθμος a priori). 

Στοιχεία μάθησης χωρίς επίβλεψη 

Από την άλλη πλευρά, τα επιμέρους αντικείμενα που συνιστούν αυτό που 
ονομάζουμε «μάθηση χωρίς επίβλεψη» είναι: 

• Οι κανόνες συσχέτισης (association rules), για τους οποίους έχουν αναπτυχθεί 
και αντίστοιχοι αλγόριθμοι εύρεσής τους, π.χ. αλγόριθμος A priori κλπ., 

• τα σειριακά πρότυπα (sequential patterns - παραλλαγή των κανόνων 
συσχέτισης), τα οποία συσχετίζουν τιμές πεδίων κάποιων εγγραφών με τιμές 
πεδίων άλλων εγγραφών που ακολουθούν χρονικά και αφορούν την ίδια 
οντότητα (π.χ. συγκεκριμένο πελάτη) και τέλος,  

• οι ομάδες (clusters), όπου έχουμε αλγόριθμους ομαδοποίησης (ιεραρχικής και 
μη ιεραρχικής), π.χ. αλγόριθμους βασισμένους σε διαχωρισμούς, όπως είναι ο 
αλγόριθμος των κ-μέσων κ.ά. 

            Από τα αντικείμενα αυτά, ιδιαίτερη αναφορά θα γίνει στους κανόνες 
συσχέτισης και γενικότερα στους αλγόριθμους εύρεσης τέτοιου είδους κανόνων. Πιο 
συγκεκριμένα, παρουσιάζεται ο αλγόριθμος A priori, ο οποίος αποτελεί και τον πιο 
συχνά χρησιμοποιούμενο αλγόριθμο εύρεσης κανόνων συσχέτισης. 

 
 
 
2.1.2 Δίκτυα Αξονικών Βάσεων 
 
Τα δίκτυα αξονικών βάσεων (RBF) στηρίζονται σε τεχνικές, οι οποίες επιτυγχάνουν 
είτε ακριβή παρεμβολή, είτε κατά προσέγγιση πρόβλεψη ενός αποτελέσματος από 
ένα σύνολο δεδομένων. Με τον όρο “παρεμβολή” το δίκτυο μετά την εκπαίδευση 
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είναι σε θέση να μας δώσει  ακριβή και ορθά αποτελέσματα για όλο το σύνολο των 
δεδομένων εκπαίδευσης. Αντίθετα, όταν έχουμε κατά προσέγγιση εκτίμηση του 
αποτελέσματος, το δίκτυο ταυτίζει τα δεδομένα εισόδου με τα επιθυμητά 
αποτελέσματα, αλλά δεν μας δίνει ακριβώς τα ορθά αποτελέσματα. Στο σχήμα 2.1.2.1 
παρουσιάζεται η παρεμβολή. Όπως βλέπουμε το δίκτυό μας μαθαίνει “παπαγαλία” τα 
δεδομένα με αποτέλεσμα να μειώνεται η πιθανότητα να πάρουμε ορθή πρόβλεψη σε 
άγνωστα δεδομένα εισόδου. Στο σχήμα 2.1.2.2 βλέπουμε την κατά προσέγγιση 
εκτίμηση του αποτελέσματος. Όπως φαίνεται, το δίκτυό μας γενικεύει τα δεδομένα, 
ώστε να μπορεί να δώσει όσο το δυνατό πιο ορθή πρόβλεψη σε άγνωστα δεδομένα. 
Στα RBF, όπως θα δούμε, υπάρχουν δύο αλγόριθμοι για εκπαίδευση του δικτύου μας. 
Ο πρώτος αλγόριθμος επιτυγχάνει την παρεμβολή των δεδομένων και ο δεύτερος 
γενικεύει τα δεδομένα. 

 
     Σχήμα 2.1.2.1. Παρεμβολή δεδομένων 

 
Σχήμα 2.1.2.2 Κατά προσέγγιση εκτίμηση 

 
Κύρια συστατικά μέρη των δικτύων αξονικών βάσεων 

 
Τα δίκτυα RBF αποτελούνται από μόνο τρία επίπεδα: το επίπεδο εισόδου,  το επίπεδο 
εξόδου και το κρυφό επίπεδο. Στο σχήμα 2.1.2.3 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική ενός 
δικτύου RBF. 
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Σχήμα 2.1.2.3. Αρχιτεκτονική δικτύου αξονικών βάσεων 

 
Επίπεδο εισόδου 
Ο κάθε κόμβος του επιπέδου αυτού αντιστοιχεί  σ’ ένα δεδομένο εισόδου, το οποίο 
συνδέεται μ’ όλους τους κόμβους στο κρυφό επίπεδο. 
 
Κρυφό Επίπεδο 
Σε αντίθεση με τα MLP, εδώ έχουμε μόνο ένα κρυφό επίπεδο. Ο κάθε κόμβος του 
επιπέδου αυτού αποτελείται από ένα κέντρο και μια συνάρτηση που ονομάζεται Basis 
Function. Το επίπεδο αυτό μετατρέπει τη μη γραμμική μορφή του διανύσματος 
εισόδου σε μια υψηλότερη διάσταση, στην οποία τα διανύσματα γίνονται γραμμικά 
διαχωρίσιμα. Ο κάθε κόμβος του επιπέδου αυτού συνδέεται με το επίπεδο εξόδου με 
μια σύνδεση, η οποία αντιστοιχεί σε κάποιο βάρος. Το βάρος αυτό ονομάζεται 
coefficient. 
 
Επίπεδο εξόδου 
Στο επίπεδο αυτό γίνεται ο πολλαπλασιασμός των εξόδων των κόμβων μαζί με τα 
αντίστοιχα βάρη. Η έξοδος προκύπτει από το άθροισμα των παραπάνω γινομένων. 
Όπως αναφέραμε παραπάνω, στο κρυφό επίπεδο υπάρχουν δύο κύριοι παράμετροι. Η 
πρώτη παράμετρος είναι το κέντρο (R), το οποίο είναι της ίδιας διάστασης με το 
διάνυσμα εισόδου. Η δεύτερη παράμετρος είναι το βάρος (C), το οποίο δίνει  κάποιο 
βάρος στη σύνδεση από το κρυφό επίπεδο προς το επίπεδο εξόδου. 
 
Basis Function 
Η συνάρτηση αυτή ισοδυναμεί με τη συνάρτηση ενεργοποίησης στα ΜLP. Αυτή που 
χρησιμοποιείται σε ευρεία κλίμακα και χρησιμοποιήθηκε και σ’ αυτή την έρευνα 
είναι η γκαουσιανή συνάρτηση. 

 
Φ(r) = exp(-r2/2σ) (1) 

 
Στην παραπάνω εξίσωση φαίνεται η γκαουσιανή συνάρτηση που χρησιμοποιείται στα 
κέντρα του δικτύου. Στην εξίσωση αυτή, το r αντιστοιχεί στην ευκλείδεια απόσταση 
με την είσοδο που επεξηγείται παρακάτω, ενώ το σ είναι το πλάτος της γκαουσιανής 
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συνάρτησης. Συνοψίζοντας, για να βρούμε την έξοδο του κάθε κέντρου, θα πρέπει να 
βρούμε την ευκλείδεια απόσταση του κέντρου από τη συγκεκριμένη είσοδο και να 
την περάσουμε μέσα από τη γκαουσιανή συνάρτηση. Έτσι παίρνουμε την εξόδου του 
κάθε κέντρου στο κρυφό επίπεδο. 
 
Υπολογισμός Ευκλείδειας απόστασης 

 
Έστω ότι  x = [x1,x2,...,xn] είναι το διάνυσμα εισόδου και R = [R1,R2,...,RN] το 
διάνυσμα με τα κέντρα τότε η ευκλείδεια απόσταση της εισόδου με το κάθε κέντρο 
υπολογίζεται με την εξίσωση 2. 

 

|| x- R || = Deucl  =     �∑ (xi − Ri)2𝑁
𝑖=1   (2) 

 
Τέλος, για τον υπολογισμό της εξόδου του κάθε κέντρου, περνάμε την ευκλείδεια 
απόσταση μέσα από τη γκαουσιανή συνάρτηση. 
 

O(R) = φ(|| x- R ||) (3) 
  

 Υπολογισμός τελικής εξόδου του δικτύου 
Όπως αναφέραμε, οι έξοδοι των κέντρων πολλαπλασιάζονται με τα αντίστοιχα 
βάρη(c) και ακολούθως αθροίζονται για τον υπολογισμό του τελικού αποτελέσματος 
του δικτύου. 

y = ∑ 𝑐𝑖 𝑚
𝑖=1 𝑂𝑖 (4) 

 
 

Στην εξίσωση 4 παρουσιάζεται η μέθοδος υπολογισμού της εξόδου του δικτύου. Στην 
εξίσωση αυτή το m αντιπροσωπεύει  τον αριθμό των κόμβων στο κρυφό επίπεδο, το 
𝑂𝑖 αντιπροσωπεύει την έξοδο του i-οστου κέντρου και το 𝑐𝑖  είναι το βάρος μεταξύ 
του ι-οστου κέντρου και της εξόδου. 
 
Αλγόριθμοι εκπαίδευσης δικτύων RBF 
 
Όπως αναφέρθηκε στην αρχή της ενότητας αυτής, μπορούμε να πετύχουμε 
παρεμβολή ή κατά προσέγγιση εκτίμηση του αποτελέσματος. Συγκεκριμένα 
υπάρχουν δύο κύριοι αλγόριθμοι για την εκπαίδευση του δικτύου. 

• Αλγόριθμος μάθησης με σταθερά κέντρα – Μ’ αυτόν τον αλγόριθμο 
επιτυγχάνουμε παρεμβολή. 

• Αλγόριθμος μάθησης με μεταβλητά κέντρα. Επιτυγχάνουμε κατά 
προσέγγιση εκτίμηση του αποτελέσματος. 

 
 
 Αλγόριθμος μάθησης με σταθερά κέντρα – Βήματα αλγόριθμου 
 

1. Επιλογή κατάλληλων κέντρων 
2. Επιλογή κατάλληλων σημείων 
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3. Αρχικοποίηση βαρών c με μικρές τυχαίες τιμές 
4. Υπολογισμός της εξόδου με βάση τις εξισώσεις 3 και 4 
5. Βρίσκουμε τα βέλτιστα βάρη με τη χρήση της φόρμουλας c = y x A-1 

(A-1 = αντίστροφος του  πίνακα με τις εξόδους των κέντρων) 
 

Αλγόριθμος μάθησης με μεταβλητά κέντρα 

Ο αλγόριθμος αυτός στην ουσία είναι ένας στοχαστικός αλγόριθμος ταχυτέρας 
καθόδου. Στον αλγόριθμο αυτό μπορούμε να μεταβάλουμε και τα τρία σύνολα 
παραμέτρων ( R, c , σ). Στην εξίσωση 5 παρουσιάζεται η μέθοδος υπολογισμού του 
συνολικού στιγμιαίου σφάλματος (J). 
 

J[K] = ½[e[k]]2  = 1/2 [ desire – actual}2 = ½ { d[k] – ∑ 𝑐[𝑘]𝑛
𝑘=1 𝜑(𝜒[𝜅],𝑅𝑘)}2 (5) 

 
Οι εξισώσεις καθόδου για το κάθε ένα από τα c, R και σ δίνονται από τις εξισώσεις 
6,7 και 8 αντίστοιχα (Όπου Δ = παράγωγος ) .  

 
c[k+1] = c[k] - nc [ΔJ[k]/Δck] (6) 

 
      Rk[k+1] = Rk [k] – nr [ΔJ[k]/ΔRk] (7) 

 
    σk[k+1] = σk [k] – nσ [ΔJ[k]/Δσk] (8) 

 
Χρησιμοποιώντας τα παραπάνω, καταλήγουμε στα παρακάτω βήματα του 
αλγορίθμου. 

1. Επιλογή κατάλληλων κέντρων 
2. Επιλογή κατάλληλων σ 
3. Αρχικοποίηση βαρών c με μικρές τυχαίες τιμές 
4. Δίνουμε στο δίκτυο ένα διανυσματικό δείγμα και βρίσκουμε την έξοδο 

με τις εξισώσεις 3 και 4. 
5. Βρίσκουμε τις νέες τιμές των c,R και σ με βάση τις εξισώσεις 9,10 και 

11.(όπου e[k] = desire [k] – actual[k]) 

Rk[k+1] = Rk[k] + nr e[k]ck[k] Φ{χ[κ],Rk[k],σk[k]} [χ[κ] - Rk[k]] [σk[k]] -2  (9) 
 
 

σk[k+1] = σk[k] + nσ e[k]ck[k] Φ{χ[κ],Rk[k],σk[k]} ||χ[κ] - Rk[k]||2 [σk[k]] 3 (10) 
 
 

c[k+1] = c[k] + nc e[k]ψ[κ] (11) 
 

όπου ψ[κ] = [Φ{χ[κ],R1[k],σ1[k]},...., Φ{χ[κ],Rn[k],σn[k]}]T 
 

6. Εάν το δίκτυο μας έδειξε ικανοποιητική σύγκλιση τότε σταματάμε, 
διαφορετικά πάμε στο βήμα 4.  
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Μέθοδοι επιλογής κέντρων 
 
Τα κέντρα επιλέγονται έτσι,  ώστε να αντιπροσωπεύουν το χώρο δεδομένων εισόδου. 
Επομένως, η επιλογή των κέντρων παίζει σημαντικό ρόλο στην απόδοση του δικτύου 
μας. Σημαντικό όμως ρόλο παίζει και το πλήθος τους. Εάν έχουμε περισσότερα ή 
λιγότερα κέντρα απ’ ότι πρέπει, τότε το δίκτυο μας παρουσιάζει ανακρίβειες. Δεν 
υπάρχουν τεχνικές για τον υπολογισμό του βέλτιστου αριθμού των κέντρων, αλλά μια 
γενική γραμμή είναι να επιλέγουμε τόσα κέντρα, όσα τα δεδομένα εισόδου όταν 
θέλουμε να πετύχουμε παρεμβολή, ενώ να επιλέγουμε λιγότερα (συνήθως τα μισά), 
όταν θέλουμε εκτίμηση κατά προσέγγιση. Για την επιλογή των θέσεων των κέντρων 
μπορούμε, είτε να χρησιμοποιήσουμε μια κανονική κατανομή μέσα στο χώρο των 
δεδομένων, είτε να χρησιμοποιήσουμε κάποιον αλγόριθμο κατηγοριοποίησης (SOM), 
ο οποίος θα μας δώσει την αρχική θέση του κάθε κέντρου. 
 
Μέθοδοι επιλογής διασπορών 
Στα Radial Basis Functions, η επιλογή του πλάτους της γκαουσιανής συνάρτησης 
παίζει σημαντικό ρόλο στην εκπαίδευση.  

Συγκεκριμένα, όταν θέλουμε να πετύχουμε παρεμβολή και επιλέξουμε μικρό σ, τότε 
έχουμε απότομες διακυμάνσεις, όταν επιλέξουμε μεγάλο σ, τότε η επίδραση του κάθε 
δείγματος αυξάνεται, ενώ όταν επιλέξουμε πολύ μεγάλο σ, τότε η επίδραση του κάθε 
δείγματος γίνεται γενικότερη. 

 
Όταν θέλουμε να επιτύχουμε κατά προσέγγιση εκτίμηση, τότε η τιμή των σ θα πρέπει 
να είναι μεγαλύτερη από τη μέση απόσταση μεταξύ δύο γειτονικών διανυσμάτων, 
αλλά να είναι μικρότερη από τη συνολική απόσταση του χώρου των εισόδων. 

 
Ομοιότητες και διαφορές μεταξύ ΜLP και RBF 
Ομοιότητες :  

1. Έχουμε μάθηση από κάποιο σετ δεδομένων εκπαίδευσης 
2. Έχουν τη δυνατότητα γενίκευσης 
3. Μπορούν να υλοποιηθούν με τη χρήση παράλληλης επεξεργασίας 

Διαφορές :  
1. Στα MLP έχουμε βάρη και κατώφλια σ’ αντίθεση με τα RBF που έχουμε 

κέντρα και coefficients. 
2. Τα MLP είναι αργά και έχουν αυξημένη υπολογιστική πολυπλοκότητα, σε 

αντίθεση με τα RBF που είναι πιο απλά και πιο γρήγορα. 
3. Τα ΜLP είναι πολύ καλά, έχουν όμως δύσκολο μαθηματικό υπόβαθρο, ενώ τα 

RBF έχουν εύκολο μαθηματικό υπόβαθρο, δεν είναι όμως τόσο καλά. 

 
 
Νευρωνικά Δίκτυα πολλαπλών στρωμάτων Perceptron 
  
Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, ή απλά νευρωνικό δίκτυο, είναι ένα μαθηματικό και 
υπολογιστικό μοντέλο βασισμένο στα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Αποτελείται από 
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πολλαπλές διασυνδεδεμένες μονάδες τεχνητών νευρώνων όπου γίνεται η επεξεργασία 
των δεδομένων. Η ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων ξεκίνησε από την επιθυμία των 
ανθρώπων να εξομοιώσουν την ικανότητα του ανθρώπινου εγκεφάλου στη μάθηση 
και στη γενίκευση. Όπως φαίνεται και στο πιο κάτω σχήμα (σχήμα 2.1.2.4), οι 
νευρώνες είναι οργανωμένοι σε επίπεδα (layers). Στο απλό αυτό παράδειγμα έχουμε 
το επίπεδο εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο και το επίπεδο εξόδου.  

 
Σχήμα 2.1.2.4: Ένα απλό νευρωνικό δίκτυο. 

13) McCulloch and Pitts 
Οι πρώτες προσπάθειες σχετικά με την μοντελοποίηση ενός τεχνητού νευρώνα με 
υπολογιστή, έγιναν από τους Warren McCulloch και Walter Pitts το 1943 . Ο 
τεχνητός αυτός νευρώνας (σχήμα 2.1.2.5) είναι σε θέση να κατηγοριοποιεί τις 
εισόδους διαχωρίζοντας τις σε δύο κλάσεις. Στο απλό αυτό μοντέλο υπάρχει μια 
σειρά από εισόδους Ι1, Ι2, Ι3,... In  και μια έξοδος Υ. 
 

 
Σχήμα 2.1.2.5: Ένας τεχνητός νευρώνας. 

 
Τα W1, W2, W3,….Wn είναι βάρη κανονικοποιημένα σε μικρές τιμές και 
συσχετίζονται με μία είσοδο. Το Sum είναι το άθροισμα των εισόδων 
πολλαπλασιασμένο με τα βάρη. Το Τ είναι η τιμή του κατωφλίου. Οι τιμές του Sum 
και της εξόδου υπολογίζονται ως εξής: 
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(12) 

 
Σε αυτό το μοντέλο πρόβλεψης, η συνάρτηση f είναι μια απλή συνάρτηση 
κατωφλίου, συνήθως με κατώφλι την τιμή 1, όπως φαίνεται στο πιο κάτω σχήμα 
(σχήμα 2.1.2.6):  

 

 
Σχήμα 2.1.2.6:  Μια απλή συνάρτηση κατωφλίου. 

 
Perceptron 
Στα τέλη της δεκαετίας του ‘50 ο Frank Rosenblatt παρουσίασε ένα δίκτυο που 
αποτελούνταν από μονάδες νευρώνων, μοντελοποιημένες με μια αναβαθμισμένη 
μέθοδο, βασισμένη στο μοντέλο των McCulloch και Pitts. Ο Rosenblatt συνένωσε το 
μοντέλο νευρώνα των McCulloch και Pitts και τη μέθοδο μάθησης του Hebbian, όπου 
έχουμε προσαρμογή των βαρών, δημιουργώντας έτσι το μοντέλο perceptron. Επίσης 
στο αναβαθμισμένο αυτό μοντέλο του νευρώνα, ο Rosenblatt πρόσθεσε ακόμα μία 
είσοδο που αναπαριστά το bias (b), όπως φαίνεται στο σχήμα (σχήμα 2.1.2.7): 
 

 
Σχήμα 2.1.2.7:  Η προσθήκη του bias σε έναν τεχνητό νευρώνα. 

 
Οπότε και ο αναβαθμισμένος τύπος υπολογισμού των αθροισμάτων έχει ως 
ακολούθως:  
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(13) 

 
Τα δίκτυα perceptron χαρακτηρίζονται ως εμπρόσθια (feed forward), διότι τα 
δεδομένα κινούνται στο δίκτυο από νευρώνα σε νευρώνα μόνο προς μία κατεύθυνση 
(σχήμα 2.1.2.8). Το επίπεδο εισόδου παίρνει τα δεδομένα από είσοδο και τα 
διοχετεύει στο δίκτυο. Κάθε νευρώνας του κρυφού επιπέδου  παίρνει ως είσοδο το 
σταθμισμένο άθροισμα (weighted sum) των εξόδων του επιπέδου εισόδου, και το 
περνά από τη συνάρτηση ενεργοποίησης τους, σε αυτήν την περίπτωση, τη 
συνάρτηση κατωφλίου (threshold function). Το αποτέλεσμα που παράγεται είναι η 
έξοδος του νευρώνα. Τέλος, οι νευρώνες του επιπέδου εξόδου, λαμβάνουν ως είσοδο 
το σταθμισμένο άθροισμα των εξόδων του κρυφού επιπέδου, και το περνούν και πάλι 
από τη συνάρτηση ενεργοποίησης τους, όπου το αποτέλεσμα θα είναι τόσο η έξοδος 
των νευρώνων αυτών, όσο και η έξοδος (ή μέρος της εξόδου, εάν έχουμε 
περισσότερους από ένα νευρώνες στο επίπεδο εξόδου) του ίδιου του δικτύου. 
 

 
Σχήμα 2.1.2.8:  Ένα εμπρόσθιο (feed forward) δίκτυο. 

 
Δίκτυα πολλαπλών στρωμάτων Perceptron 
Τα δίκτυα perceptron χρησιμοποιήθηκαν με μεγάλη επιτυχία σε εφαρμογές επίλυσης 
προβλημάτων ταξινόμησης. Όμως παρατηρήθηκε ότι, για προβλήματα τα οποία δεν 
είναι γραμμικά διαχωρίσιμα τα δίκτυα perceptron δεν μπορούν να προσφέρουν λύση. 
Με τη χρήση πολλαπλών στρωμάτων perceptron όμως, (σχήμα 2.1.2.9), καθώς και 
την εισαγωγή μη γραμμικών συναρτήσεων ενεργοποίησης, όπως η σιγμοειδής 
συνάρτηση (σχήμα 2.1.2.10), μπορούμε να λύσουμε μη γραμμικά διαχωρίσιμα 
προβλήματα.  
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Σχήμα 2.1.2.9:  Ένα δίκτυο πολλαπλών στρωμάτων perceptron. 

 
Στα δίκτυα πολλαπλών στρωμάτων perceptron μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε αντί 
της συνάρτησης κατωφλίου, τη μη γραμμική σιγμοειδή συνάρτηση (σχήμα 2.1.2.10): 

 
Σχήμα 2.1.2.10:  Η σιγμοειδής συνάρτηση. 

 
Η συνάρτηση αυτή δίνεται από τον τύπο: 
 
 

 
                                          (14) 
Όπου x είναι το άθροισμα των γινομένων των βαρών επί τις εισόδους. 
  
Η συνάρτηση αυτή επιστρέφει τιμές μεταξύ 0 και 1. Σε αντίθεση με τη συνάρτηση 
κατωφλίου που μας επιστρέφει μόνο 0 ή 1, η σιγμοειδής συνάρτηση μας επιστρέφει 
και ενδιάμεσες τιμές. Μ’ αυτό τον τρόπο, μπορούμε να ξέρουμε πόσο κοντά είμαστε 
στο κατώφλι, ώστε να κάνουμε ανάλογες αλλαγές στα βάρη μας κατά τη μάθηση του 
δικτύου. Επίσης η σιγμοειδής συνάρτηση είναι και παραγωγίσιμη, πράγμα που μας 
δίνει τη δυνατότητα, παίρνοντας την παράγωγο σε κάποιο σημείο, να ξέρουμε πόσο 
αυξάνεται ή μειώνεται η συνάρτηση σε αυτό το σημείο. 
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Ο αλγόριθμος Back propagation 
 
Ο αλγόριθμος μάθησης back propagation διατυπώθηκε αρχικά από τον Paul Werbos 
το 1974, αλλά δεν ήταν μέχρι το 1986 και μέσα από τη δουλειά των E. Rumelhart, 
Geoffrey E. Hinton και Ronald J. Williams που αναγνωρίσθηκε, και οδήγησε σε μια 
αναγέννηση στον τομέα της έρευνας των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Ο 
αλγόριθμος αυτός είναι ίσως η πιο διαδομένη μέθοδος εκπαίδευσης τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων και βασίζεται στην επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning), 
όπως αναφέραμε σε προηγούμενη ενότητα. Η έξοδος του δικτύου αποτελεί την έξοδο 
πρόβλεψής του, και κατά συνέπεια, μπορούμε να υπολογίσουμε το λάθος του. Σκοπός 
μας είναι η μείωση αυτού του λάθους, δηλαδή του λάθους μεταξύ των πραγματικών 
δεδομένων και των εξόδων του δικτύου. Για να το πετύχουμε αυτό πρέπει ν’ 
αλλάξουμε τα βάρη στο δίκτυο κατάλληλα, ώστε το σφάλμα στο επόμενο πέρασμα να  
μειωθεί. 
 
Ο αλγόριθμος back propagation αποτελείται από δύο φάσεις. Η πρώτη φάση είναι το 
εμπρόσθιο πέρασμα (feed forward phase), όπου, όπως και στα δίκτυα perceptron, τα 
δεδομένα μεταφέρονται μόνο προς τα εμπρός. Αρχικοποιούμε τα βάρη και τα 
κατώφλια των νευρώνων με μικρές τυχαίες τιμές από -1 έως 1. Ο αλγόριθμος αυτός 
απαιτεί η συνάρτηση ενεργοποίησης να είναι παραγωγίσιμη και η πιο διαδεδομένη 
συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η σιγμοειδής συνάρτηση. Αρχικά, τα δεδομένα 
εισόδου δίνονται στο επίπεδο εισόδου, το οποίο στη συνέχεια δίνει τα δεδομένα αυτά 
στο κρυφό επίπεδο.  Η έξοδος του κάθε νευρώνα στο κρυφό επίπεδο (ή στα κρυφά 
επίπεδα, εάν είναι περισσότερα του ενός), καθώς και η έξοδος του κάθε νευρώνα στο 
επίπεδο εξόδου, υπολογίζεται από το άθροισμα των γινομένων των εισόδων τους. 
Οπότε για κάθε νευρώνα j σε κάθε επίπεδο, υπολογίζουμε την έξοδο του με τον 
ακόλουθο τύπο: 
 

 
                                                                      (15) 

 
Όπου Υi είναι η έξοδος του νευρώνα, Oi είναι η έξοδος που έρχεται από ένα νευρώνα 
του προηγούμενου επιπέδου και μπαίνει ως είσοδος σ’ αυτόν το νευρώνα, και Wij 
είναι το βάρος της σύνδεσης αυτού του νευρώνα με το νευρώνα του προηγούμενου 
επιπέδου. Το αποτέλεσμα περνάει από τη σιγμοειδή συνάρτηση. Η έξοδος αυτή όταν 
υπολογιστεί, δίνεται ως είσοδος στους νευρώνες του επόμενου επιπέδου, μέχρι να 
φτάσουμε στο επίπεδο εξόδου. Στο επίπεδο εξόδου αυτό το αποτέλεσμα θα είναι και 
η έξοδος (ή κομμάτι της εξόδου, εάν έχουμε περισσότερους από έναν νευρώνες στο 
επίπεδο εξόδου) του δικτύου μας. Όταν υπολογιστεί και αυτή η τιμή, τότε μπορούμε 
να υπολογίσουμε το σφάλμα στους νευρώνες εξόδου. 
 
Εδώ ξεκινά η δεύτερη φάση του αλγόριθμου back propagation, όπου παίρνουμε τις 
τιμές από τους νευρώνες του επιπέδου εξόδου και υπολογίζουμε το σφάλμα, 
χρησιμοποιώντας τις επιθυμητές τιμές εξόδου. Για την εύρεση του σφάλματος 
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χρησιμοποιήσαμε τη συνάρτηση του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (mean squared 
error): 
 

 
(16) 

Όπου ti είναι η επιθυμητή έξοδος και oi είναι η πραγματική έξοδος για κάθε νευρώνα 
n. Στο τέλος διαιρούμε με το μέγεθος των δεδομένων εκπαίδευσης Ν. 
 
Σε αυτή τη φάση χρησιμοποιείται η μέθοδος κατάβασης κλίσης, με στόχο την 
ελαχιστοποίηση του λάθους της εκπαίδευσης, εφαρμόζοντας κατάλληλες αλλαγές στα 
βάρη. Σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή, οι αλλαγές στα βάρη πρέπει να είναι ανάλογες 
του αρνητικού της παραγώγου της συναρτήσεως του λάθους ως προς τα βάρη. Οπότε 
πρέπει να βρούμε το λάθος που αναλογεί σε κάθε νευρώνα, ώστε να αλλάξουμε τα 
βάρη του ανάλογα. Πρώτα βρίσκουμε το λάθος που αναλογεί σε κάθε νευρώνα του 
επιπέδου εξόδου: 
 

 
(17) 

Όπου Οpj είναι η έξοδος του νευρώνα j και tpj είναι η επιθυμητή για το νευρώνα 
αυτό. 
 
Έπειτα, όπως προϋποθέτει και το όνομα του αλγορίθμου, εφαρμόζουμε μια 
ανάστροφη μετάδοση του λάθους στο δίκτυο, ξεκινώντας από το επίπεδο εξόδου 
κινούμενοι προς τα πίσω. Για τον υπολογισμό του λάθους που αναλογεί στους 
εσωτερικούς νευρώνες χρησιμοποιούμε τον τύπο: 
 

 
(18) 

Όπου Οpj είναι η έξοδος του νευρώνα j, δpk είναι το λάθος που έρχεται από το 
νευρώνα k του επόμενου επιπέδου (επόμενου, διότι πάμε αντίθετα) και Wjk είναι το 
βάρος μεταξύ αυτών των δύο νευρώνων. 
 
Όταν τελειώσει ο υπολογισμός αυτής της «κατανομής» του λάθους, πρέπει να 
αλλάξουμε τα βάρη. Η αλλαγή στα βάρη του επιπέδου εξόδου γίνεται με τον 
παρακάτω τύπο: 
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(19) 
Όπου n είναι ο ρυθμός μάθησης (learning rate), δpj είναι το λάθος του νευρώνα και 
Οpi είναι η έξοδος του νευρώνα του προηγούμενου επιπέδου. Η τιμή του ρυθμού 
μάθησης είναι μια σταθερά τιμή, η οποία καθορίζει το πόσο αργά ή γρήγορα 
εκπαιδεύεται το δίκτυο. 
 
Η αλλαγή στα βάρη Δwjk(t) για τους νευρώνες των κρυφών επιπέδων γίνεται με τον 
τύπο: 
 

 
(20) 

Όπου το η είναι ο ρυθμός μάθησης και λ είναι η ορμή (momentum), την οποία 
πολλαπλασιάζουμε με την προηγούμενη αλλαγή που έγινε στο βάρος Δwjk(t-1). Η 
ορμή είναι επίσης μια σταθερά τιμή, η οποία είναι ανάλογη της αλλαγής των βαρών 
και μπορεί να μεγαλώσει ή να ελαττώσει την τρέχουσα αλλαγή των βαρών. Το δj 
είναι το λάθος του νευρώνα και το Οj είναι η έξοδος του νευρώνα. 
 
Προβλήματα του αλγόριθμου Back Propagation 
Ένα πρόβλημα που μπορεί να παρουσιαστεί κατά την εκπαίδευση ενός δικτύου με 
τον αλγόριθμο back propagation είναι το πρόβλημα του εγκλωβισμού σε τοπικά 
ελάχιστα και το κόλλημα της εκπαίδευσης. Αυτό το πρόβλημα παρατηρείται όταν ο 
αλγόριθμος κατάβασης κλίσης σταματάει σε τοπικό ελάχιστο και όχι στο ολικό 
ελάχιστο. Αυτό έχει ως συνέπεια την πολύ μικρή μείωση του λάθους. Με την 
προσθήκη των παραμέτρων της ορμής (momentum) και ρυθμού μάθησης (learning 
rate) όμως μπορούμε να μειώσουμε την πιθανότητα εμφάνισης αυτού του 
προβλήματος. Επίσης, αυξάνοντας τον αριθμό τον κρυφών νευρώνων, αυξάνουμε την 
ικανότητα του δικτύου στην κωδικοποίηση των δεδομένων και μειώνουμε την 
πιθανότητα της παρουσίασης του προβλήματος του κολλήματος σε τοπικά ελάχιστα. 
 
Ένα άλλο πρόβλημα είναι το πρόβλημα της υπέρ-εκπαίδευσης, το οποίο εμφανίζεται 
όταν το δίκτυο υπέρ-εκπαιδευτεί πάνω στα δεδομένα εισόδου. Σε αυτή την 
περίπτωση, το δίκτυο χάνει τη δυνατότητα της γενίκευσης σε νέα δεδομένα, διότι 
μαθαίνει «παπαγαλία» τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για εκπαίδευση. Για τη 
μείωση της εμφάνισης αυτού του προβλήματος, πρέπει να σταματάμε την εκπαίδευση 
έγκαιρα. Επίσης, μειώνοντας τον αριθμό των κρυφών νευρώνων, μπορούμε να 
μειώσουμε τη δυνατότητα του δικτύου στην κωδικοποίηση των δεδομένων, 
μειώνοντας την πιθανότητα παρουσίασης του προβλήματος της «παπαγαλίας».     
 
Στατιστικές μέθοδοι για υπολογισμό του σφάλματος  
 
Το τετραγωνικό σφάλμα (Squared Error, SE). Είναι το σφάλμα ως προς την 
τετραγωνική απόκλιση των πραγματικών τιμών από τις προβλεπόμενες τιμές. Το 
σφάλμα αυτό δίνεται από τον τύπο: 
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(21) 

Όπου το n είναι ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου, ti είναι η επιθυμητή 
έξοδος και Oi είναι η πραγματική (προβλεπόμενη) έξοδος. 
 
Το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (Mean Squared Error, MSE). Είναι το σφάλμα ως προς 
τη μέση τιμή της τετραγωνικής απόκλισης των πραγματικών τιμών από τις 
προβλεπόμενες τιμές. Το σφάλμα αυτό δίνεται από τον τύπο: 

 
(22) 

Όπου το n είναι ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου, ti είναι η επιθυμητή 
έξοδος, Oi είναι η πραγματική (προβλεπόμενη) έξοδος και N είναι το μέγεθος των 
δεδομένων μας. 
Το μέσο σχετικό σφάλμα (Mean Relative Error, MRE). Είναι το σφάλμα ως προς το 
μέσο όρο των απολύτων τιμών της απόκλισης των πραγματικών τιμών από τις 
προβλεπόμενες τιμές σε σχέση με τις πραγματικές τιμές. Το σφάλμα αυτό δίνεται από 
τον τύπο: 
 

 
(23) 

Όπου το n είναι ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου, ti είναι η επιθυμητή 
έξοδος, Oi είναι η πραγματική (προβλεπόμενη) έξοδος και N είναι το μέγεθος των 
δεδομένων μας. 
 
Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean Absolute Error). Είναι το σφάλμα ως προς το μέσο 
όρο των απόλυτων τιμών, δηλαδή, της απόκλισης των πραγματικών τιμών από τις 
προβλεπόμενες τιμές. Το σφάλμα αυτό δίνεται από τον τύπο: 
 

 
(24) 

Όπου το n είναι ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου, ti είναι η επιθυμητή 
έξοδος, Oi είναι η πραγματική (προβλεπόμενη) έξοδος και N είναι το μέγεθος των 
δεδομένων μας. 
 
 
2.1.3 Δέντρα ταξινόμησης ή απόφασης 
 
Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, τα δέντρα απόφασης ή ταξινόμησης, ως τεχνική 
μάθησης, ανήκουν στην κατηγορία της μάθησης με επίβλεψη. Στη μηχανική μάθηση, 
ένα δένδρο ταξινόμησης είναι ένα μοντέλο πρόβλεψης που αντιστοιχεί τις 
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παρατηρήσεις για κάποιο αντικείμενο με την έξοδο. Τα δέντρα ταξινόμησης 
χρησιμοποιούνται για να προβλέψουν, με κάποιο βαθμό ακρίβειας, την τιμή της 
μεταβλητής  που  μοντελοποιούν,  με βάση  τις τιμές  των θεωρούμενων  
ανεξάρτητων μεταβλητών. Αυτό γίνεται ακολουθώντας απλά τα κλαδιά του δένδρου 
από τον κόμβο-ρίζα προς τους τερματικούς κόμβους, με βάση τις τιμές των 
ανεξάρτητων μεταβλητών.  
Σε αυτά τα δέντρα, τα φύλλα αναπαριστούν τις διακριτές ταξινομήσεις (εξόδους) του 
δένδρου, ενώ  κάθε κόμβος του δένδρου ορίζει μια συνθήκη ελέγχου της τιμής 
κάποιου χαρακτηριστικού. Κάθε κλαδί που ξεκινάει από ένα κόμβο αντιστοιχεί σε 
διαφορετική τιμή του χαρακτηριστικού που ελέγχει ο κόμβος και οδηγεί σε 
διαφορετικό φύλλο (έξοδο).  
Αυτή η τεχνική μάθησης είναι ιδιαίτερα δημοφιλής, λόγω της ευκολίας που υπάρχει, 
τόσο στην αναπαράσταση, όσο και στην κατανόησή της. Ένα σημαντικό στοιχείο στα 
δέντρα ταξινόμησης είναι η ευκολία με την οποία μπορούν αυτά να αναγνωσθούν και 
να επεξηγηθεί το αποτέλεσμα που δίνουν. Συνήθως, τα αποτελέσματα των δένδρων 
ταξινόμησης μπορούν να αναπαρασταθούν με απλά μαθηματικά ή με ένα σύνολο 
κανόνων if-then και έτσι μπορούν να εξηγήσουν γιατί δόθηκε το αποτέλεσμα που 
δόθηκε. 
 

 
Αλγόριθμος  ID3  
 
Ο πιο γνωστός αλγόριθμος της τεχνικής των δένδρων ταξινόμησης είναι ο ID3. Ο 
αλγόριθμος αυτός συναντάται και ως αλγόριθμος κατασκευής δένδρων απόφασης με 
επαγωγή (decision tree induction algorithm) από δεδομένα εκπαίδευσης.  Το 
αποτέλεσμα της εκτέλεσης του ID3 είναι μία δενδροειδής δομή, η οποία αναπαριστά 
με γραφικό τρόπο τις συσχετίσεις ανάμεσα στα δεδομένα εκπαίδευσης, δηλαδή με 
άλλα λόγια, περιγράφει τα δεδομένα.  Αρχικά, μία από τις παραμέτρους του συνόλου 
των δεδομένων εκπαίδευσης ορίζεται ως παράμετρος-στόχος (εξαρτημένη 
μεταβλητή ή αλλιώς μεταβλητή εξόδου).   Οι υπόλοιπες παράμετροι θεωρούνται 
παράμετροι εισόδου (ανεξάρτητες μεταβλητές).  
 
Περιγραφή του Αλγορίθμου  
 
Ο αλγόριθμος  ID3 μπορεί να περιγραφεί σε 3 βήματα, τα οποία έχουν ως εξής:  
1) Εύρεση της ανεξάρτητης μεταβλητής, η οποία εάν χρησιμοποιηθεί ως κριτήριο 
διαχωρισμού των δεδομένων εκπαίδευσης, θα οδηγήσει σε κόμβους κατά το δυνατό 
διαφορετικούς σε σχέση με την εξαρτημένη μεταβλητή.  
2) Διαδικασία διαχωρισμού των δεδομένων εκπαίδευσης.  
3) Επανάληψη της διαδικασίας για κάθε έναν από τους κόμβους που προέκυψαν 
μέχρι να μην είναι δυνατός περαιτέρω διαχωρισμός.  
  
Το βασικότερο από τα 3 παραπάνω βήματα  είναι  η επιλογή της ανεξάρτητης 
μεταβλητής πάνω στην οποία θα συνεχιστεί η ανάπτυξη του δένδρου (βήμα 1).  Με 
την εκτέλεση του ID3 κατασκευάζεται άπληστα ένα δένδρο, βάσει ενός μηχανισμού 
διαχωρισμού.  
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Ευριστικός Μηχανισμός στον ID3   
 
Ο αλγόριθμος ID3 απαιτεί τον ορισμό κάποιου ευριστικού μηχανισμού, ο οποίος θα 
καθοδηγήσει την αναζήτηση προς το καλύτερο δένδρο (περιγραφή) μέσα στο σύνολο 
των δυνατών δένδρων. O πιο διαδεδομένος ευριστικός μηχανισμός διαχωρισμού 
δεδομένων είναι αυτός της εντροπίας της πληροφορίας (information entropy), ο 
οποίος επιλέγει εκείνη την ανεξάρτητη μεταβλητή που οδηγεί στο περισσότερο 
συμπαγές δένδρο. Η εντροπία της πληροφορίας μετρά ουσιαστικά την ανομοιογένεια 
που υπάρχει στο σύνολο των δεδομένων διαχωρισμού, αναφορικά με την υπό 
εξέταση εξαρτημένη μεταβλητή κι έχει τις ρίζες της στη θεωρία πληροφοριών 
(information theory). Ο ID3 επιλέγει το χαρακτηριστικό διαχωρισμού με το 
μεγαλύτερο κέρδος πληροφορίας. Το κέρδος (gain) πληροφορίας μετρά την μείωση 
της εντροπίας που θα προκληθεί, εάν χωριστεί το σύνολο δεδομένων με βάση κάποιο 
χαρακτηριστικό. Ο ID3 αλγόριθμος υπολογίζει το κέρδος  ενός διαχωρισμού, 
χρησιμοποιώντας τον εξής τύπο:  

 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐷,𝑇) = 𝐻(𝐷) − ∑ 𝑃(𝐷𝑖)𝐻(𝐷𝑖)𝑇

𝑖=1  (1) 
 

Ο πρώτος όρος της διαφοράς είναι η εντροπία του συνόλου δεδομένων, ενώ ο 
δεύτερος όρος είναι η εντροπία των δεδομένων μετά τo διαχωρισμό τους, ανάλογα με 
την τιμή που θα πάρει το χαρακτηριστικό Τ. Ο δεύτερος όρος αποτελείται από το 
άθροισμα της εντροπίας για το κάθε σύνολο που προκύπτει μετά το διαχωρισμό. 
 
Συμπερασματικά, ο ID3 είναι ένας αλγόριθμος αναρρίχησης λόφων, καθώς σε κάθε 
κύκλο λειτουργίας επεκτείνει το τρέχον δένδρο με τον τοπικά καλύτερο τρόπο και 
συνεχίζει χωρίς δυνατότητα οπισθοδρόμησης.  Θεωρείται όμως και ευριστικός 
αλγόριθμος, μιας και δεν παρέχει κάποια εγγύηση ότι το δένδρο που παράγεται είναι 
το μικρότερο δυνατό. Οι παραλλαγές του αλγόριθμου ID3 περιλαμβάνουν τεχνικές 
κλαδέματος πριν την ολοκλήρωση της κατασκευής του δένδρου, διαχείριση πεδίων 
χωρίς τιμή, αυτόματη διαχείριση συνεχόμενων αριθμητικών τιμών, χρήση διαφόρων 
κριτηρίων διαχωρισμού, κλπ.    
 
Τέλος, ένα σημαντικό τεχνικό ζήτημα που προκύπτει από τον αλγόριθμο ID3, είναι η 
απαίτησή του να είναι διακριτές οι τιμές των μεταβλητών. Απαιτείται ο ορισμός 
κατηγοριών και η μετατροπή των συνεχών αριθμητικών τιμών σε διακριτές 
(διακριτοποίηση).  Ο ορισμός κατηγοριών εισάγει κάποιο βαθμό υποκειμενικότητας, 
ο οποίος επηρεάζει την τελική μορφή του δένδρου (υπάρχουν πολλοί τρόποι με τους 
οποίους μπορούν να οριστούν οι κατηγορίες).  
 
Αλγόριθμος  C 4.5 
 
Ο αλγόριθμος C4.5 αποτελεί την περισσότερο διαδεδομένη βελτίωση του αλγόριθμου 
ID3. Αρχίζει με τη δημιουργία δεδομένων εκπαίδευσης, το σύνολο των οποίων είναι 
ένας πίνακας των παρατηρήσεων. Στη συνέχεια, τα δεδομένα εκπαίδευσης, η λίστα 
των χαρακτηριστικών και τα κριτήρια διαχωρισμού περνούν από μια επαναληπτική 
μέθοδο, βάσει της οποίας κατασκευάζεται το δένδρο απόφασης.   
Η βελτίωση που παρέχει ο αλγόριθμος C 4.5 έναντι του ID3 έγκειται στα εξής: 
(α) Ελλιπή δεδομένα: Κατά τη διαδικασία κατασκευής του δένδρου ταξινόμησης, τα 
ελλιπή δεδομένα αγνοούνται. Αυτό σημαίνει ότι το κέρδος υπολογίζεται λαμβάνοντας 
υπόψη μόνο τις εγγραφές που έχουν τιμή. Για να κατηγοριοποιήσουμε μια πλειάδα με 
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ελλιπή τιμή σε ένα χαρακτηριστικό, η τιμή αυτή μπορεί να προβλεφτεί με βάση των 
υπόλοιπων τιμών αυτού του χαρακτηριστικού.  
(β) Συνεχή δεδομένα: Τα χαρακτηριστικά που παίρνουν συνεχείς τιμές, 
διαχωρίζονται σε διαστήματα τιμών.  
(γ) Κλάδεμα: Υπάρχουν δύο σημαντικές στρατηγικές κλαδέματος στον C4.5, οι 
οποίες είναι:  

(γ1) Αντικατάσταση του υποδένδρου (subtree replacement): ένα υποδένδρο  
αντικαθιστάται από ένα φύλλο, εάν αυτή η αντικατάσταση προκαλεί σφάλμα 
παρόμοιο με αυτό του αρχικού υποδένδρου. Η τεχνική αυτή εφαρμόζεται ξεκινώντας 
από τα φύλλα και ανεβαίνοντας προς τη ρίζα.  

(γ2) Ανύψωση υποδένδρου (subtree raising): αντικαθιστά ένα υποδένδρο με 
το περισσότερο χρησιμοποιούμενο υποδένδρο του. Με τον τρόπο αυτόν, ένα 
υποδένδρο ανυψώνεται αφού αντικαθιστά ένα υποδένδρο που βρίσκεται σε 
υψηλότερο επίπεδο. Η αύξηση που μπορεί να υπάρξει όσον αφορά τη συχνότητα 
λαθών θα πρέπει να ληφθεί σοβαρά υπ’ όψιν. 

  
(δ) Κανόνες: Ο αλγόριθμος  C4.5 επιτρέπει την κατηγοριοποίηση, είτε μέσω δένδρων 
αποφάσεων, είτε μέσω κανόνων που δημιουργούνται από αυτό. Προτείνονται, επίσης, 
κάποιες τεχνικές για την απλοποίηση αυτών των πολύπλοκων κανόνων.  
(ε) Διάσπαση: Ο αλγόριθμος  ID3 προτιμά τα χαρακτηριστικά με πολλές διαιρέσεις, 
πράγμα το οποίο  μπορεί να οδηγήσει σε υπερπροσαρμογή. Μια οριακή περίπτωση 
είναι να έχουμε ένα χαρακτηριστικό που έχει μια μοναδική τιμή για κάθε πλειάδα. Το 
χαρακτηριστικό αυτό θα είναι το καλύτερο αφού θα υπήρχε μόνο μια πλειάδα (και 
έτσι μόνο μια κατηγορία) για κάθε διαίρεση. Μια βελτίωση θα μπορούσε να γίνει εάν 
λάβουμε υπόψη την πληθικότητα της κάθε διαίρεσης. Αυτή η προσέγγιση 
χρησιμοποιεί το GainRatio και όχι το Gain.   

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐷,𝑇) = 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐷,𝑇)

𝐻(�𝐷1𝐷 �,…,�𝐷𝑇𝐷 �)
 (2) 

Για το διαχωρισμό του συνόλου δεδομένων, ο αλγόριθμος C4.5 χρησιμοποιεί το 
μεγαλύτερο GainRatio, το οποίο εξασφαλίζει κέρδος στην πληροφορία μεγαλύτερο 
από το μέσο όρο κι έτσι αντισταθμίζεται το γεγονός ότι η τιμή του GainRatio κλίνει 
προς διαχωρισμούς, όπου το μέγεθος του ενός υποσυνόλου είναι κοντά σε αυτό του 
αρχικού.  
Μια εμπορική έκδοση του αλγόριθμου C4.5 αποτελεί ο C5.0, ο οποίος  
χρησιμοποιείται κατά βάση στα πακέτα λογισμικού εξόρυξης γνώσης, για διαχείριση 
μεγάλων συνόλων δεδομένων. Η επαγωγική φάση του C5.0  είναι όμοια με αυτή του 
C4.5, διαφέρει όμως η δημιουργία κανόνων. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται 
στον C5.0, σε αντίθεση με τον C4.5,  δεν έχουν γνωστοποιηθεί. Τα αποτελέσματα 
που έχουν δημοσιευτεί, δείχνουν ότι ο C5.0 βελτιώνει τη χρήση της μνήμης κατά 
90%, εκτελείται πολύ πιο γρήγορα από τον C4.5 και παράγει πιο ακριβείς κανόνες. 
Μια πολύ σημαντική βελτίωση στην ακρίβεια του C5.0 βασίζεται στην ενίσχυση 
(boosting), η οποία είναι μια τεχνική που συνδυάζει διάφορους κατηγοριοποιητές.  
 
 
2.1.4 Τεχνικές συσταδοποίησης  
    
Η τεχνική της συσταδοποίησης ή ομαδοποίησης των δεδομένων (data clustering) 
ανήκει στην κατηγορία τεχνικών μάθησης χωρίς επίβλεψη. Η έννοια της 
συσταδοποίησης των δεδομένων  δε θα πρέπει να συγχέεται με την έννοια της 
ταξινόμησης αυτών. Η ταξινόμηση των δεδομένων αποτελεί κι αυτή ένα σύστημα 
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μάθησης, δηλαδή το σύστημα ταξινόμησης μαθαίνει την περιγραφή κάθε κλάσης και 
με αυτόν τον τρόπο, μπορεί να ταξινομήσει ένα νέο πρότυπο. Η διαφορά μεταξύ 
συσταδοποίησης και  ταξινόμησης των δεδομένων (data classification) είναι ότι, στην 
ταξινόμηση τα δεδομένα τοποθετούνται σε προκαθορισμένες ομάδες άρα,  είναι εκ 
των προτέρων γνωστός ο αριθμός των ομάδων,  τα ονόματα και οι ταυτότητες τους.  
Αντιθέτως, στη συσταδοποίηση δεδομένων, υπάρχει ένα σύνολο δεδομένων προς 
διαχείριση, ώστε από αυτό να προκύψουν δυναμικά οι ομάδες (είναι δηλαδή data 
driven), δηλαδή οι ομάδες δεν προϋπάρχουν αλλά αποφασίζονται από τον αλγόριθμο 
κατά δυναμικό τρόπο. Ο σκοπός της συσταδοποίησης είναι να δημιουργηθούν 
ομάδες, η καθεμία από τις οποίες θα περιέχει ομοιογενή στοιχεία και θα έχει ένα 
κέντρο, που είναι συνήθως το πιο κεντρικό στοιχείο της. 
 
Αλγόριθμος κ-μέσων 
Ο αλγόριθμος των  κ-μέσων (K-means algorithm) είναι ένας από τους πιο γνωστούς  
αλγόριθμους συσταδοποίησης δεδομένων. Ο όρος «K-means" χρησιμοποιήθηκε για 
πρώτη φορά από τον James MacQueen το 1967, αν και η ιδέα χρονολογείται από τον 
Hugo Steinhaus το 1957. Ο πρότυπος αλγόριθμος προτάθηκε για πρώτη φορά από το 
Stuart Lloyd το 1957 ως μια τεχνική για παλμοκωδική διαμόρφωση, αν και δεν είχε 
δημοσιευθεί μέχρι το 1982, για αυτό και στην επιστημονική κοινότητα είναι επίσης 
γνωστός και ως αλγόριθμος του Lloyd.  
Ανήκει στην κατηγορία αλγορίθμων που είναι βασισμένοι σε διαχωρισμό των 
δεδομένων. Ο αριθμός Κ των συστάδων (ομάδων)  που θα δημιουργηθούν, 
καθορίζεται πριν την εκτέλεση του αλγορίθμου. Αρχικά, ο αλγόριθμος διαλέγει K 
τυχαία σημεία από τα δεδομένα ως τα κέντρα των ομάδων. Στη συνέχεια, γίνεται 
ανάθεση κάθε σημείου στην ομάδα εκείνη, της οποίας το κέντρο έχει μικρότερη 
απόσταση από αυτό το σημείο, συγκριτικά με τα κέντρα άλλων ομάδων. Υπολογίζει, 
έπειτα, το µέσο όρο όλων των σημείων της κάθε ομάδας (µέσο διάνυσμα) και ορίζει 
αυτό ως το νέο κέντρο της εν λόγω ομάδας. Οι διαδικασίες της ανάθεσης ενός 
σημείου σε κάποια ομάδα και του υπολογισμού του μέσου όρου όλων των σημείων 
της κάθε ομάδας επαναλαμβάνονται, είτε για έναν  προκαθορισμένο αριθμό βημάτων, 
είτε έως ότου δεν μπορεί να γίνει περαιτέρω διαχωρισμός των σημείων σε ομάδες. 
 
2.1.5 Κανόνες Συσχέτισης 
 
Για την ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης χρησιμοποιείται η ιδιότητα της μονοτονίας 
(monotonicity property) ή αλλιώς ιδιότητα a priori σύμφωνα με την οποία:   

"Αν ένα σύνολο αντικειμένων S είναι συχνό, 
τότε όλα τα υποσύνολα του S είναι επίσης συχνά". 

 
 π.χ. αν είναι συχνό το {γάλα, ψωμί, λάδι} τότε είναι τουλάχιστον εξίσου συχνό και 
το {γάλα, ψωμί}   (ή το {γάλα, λάδι}, ή το {ψωμί, λάδι}). 
 Συχνό είναι ένα σύνολο αντικειμένων όταν εμφανίζεται σε ποσοστό των καλαθιών 
ίσο ή μεγαλύτερο από ένα όριο που συνήθως ορίζει ο χρήστης.   
 Σε έναν αλγόριθμο εύρεσης κανόνων συσχέτισης μας ενδιαφέρει κυρίως ο αριθμός 
των περασμάτων στα δεδομένα που απαιτείται κατά την εκτέλεσή του.   
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Αλγόριθμος Apriori 
 
Ο αλγόριθμος Apriori προτάθηκε από τον Rakesh Agrawal και τον R. Srikant το 1994 
και είναι ίσως ο συνηθέστερος αλγόριθμος ανακάλυψης κανόνων συσχέτισης. 
Χρησιμοποιείται για ανόρυξη συχνών συνόλων αντικειμένων (itemsets) για εξόρυξη 
κανόνων συσχέτισης κι έχει πάρει την ονομασία του από την προγενέστερη γνώση 
(prior knowledge) των χαρακτηριστικών των συχνών συνόλων αντικειμένων, που 
χρησιμοποιεί. 
Ο αλγόριθμος αυτός περιλαμβάνει δυο βασικά βήματα, τη δημιουργία των συχνών 
συνόλων αντικειμένων και τη δημιουργία των κανόνων συσχέτισης. Η διαδικασία 
της δημιουργίας συχνών συνόλων αντικειμένων περιλαμβάνει δύο στάδια: 

• Αρχικά δημιουργείται ένα σύνολο υποψήφιων συχνών αντικειμένων Ci και 
στη συνέχεια, χρησιμοποιώντας το όριο υποστήριξης (support), δημιουργείται 
το σύνολο των συχνών συνόλων αντικειμένων Li.   

•  Η διαδικασία επαναλαμβάνεται πραγματοποιώντας διαδοχικά περάσματα 
στα δεδομένα μέχρι να βρεθούν, είτε τα συχνά σύνολα αντικειμένων ενός 
προκαθορισμένου επιπέδου, είτε τα μέγιστα συχνά σύνολα αντικειμένων.   

•  Το πρώτο στάδιο επιπλέον αποτελείται από ένα βήμα συνένωσης (join step) 
και ένα βήμα κλαδέματος (prune step) τα οποία συνήθως εκτελούνται στη 
μνήμη και έτσι δεν είναι ιδιαίτερα χρονοβόρα.  

 
             Για τη δημιουργία των κανόνων συσχέτισης ελέγχεται η εμπιστοσύνη 
(confidence) όλων των πιθανών κανόνων που προκύπτουν από τα μέγιστα συχνά 
σύνολα αντικειμένων και στο τέλος μένουν εκείνοι των οποίων η εμπιστοσύνη 
ξεπερνά το όριο που τέθηκε από το χρήστη.   
 
Δημιουργία συχνών συνόλων αντικειμένων 
 
Έστω ότι το όριο υποστήριξης είναι sup. Στο πρώτο πέρασμα βρίσκονται τα 
αντικείμενα εκείνα που εμφανίζονται στη βάση δεδομένων σε ένα ποσοστό sup των 
καλαθιών ή μεγαλύτερο.  Αυτό το σύνολο ονομάζεται σύνολο συχνών αντικειμένων 
(frequent 1- itemset) και συμβολίζεται με L1. Από το L1 προκύπτουν, κάνοντας όλους 
τους δυνατούς συνδυασμούς, τα υποψήφια (συχνά)  ζεύγη αντικειμένων C2.   
 Στο δεύτερο πέρασμα, τα ζεύγη του C2 των οποίων το πλήθος ικανοποιεί το κριτήριο 
sup, δημιουργούν το L2, δηλαδή τα συχνά ζεύγη (frequent 2-itemsets).  Από το L2 
προκύπτουν οι υποψήφιες (συχνές) τριάδες αντικειμένων C3 που θα 
χρησιμοποιηθούν στο τρίτο πέρασμα. Οι υποψήφιες τριάδες C3 είναι σύνολα του 
τύπου {A,B,C} τέτοια, ώστε όλα τα υποσύνολά του μεγέθους δύο, δηλαδή τα {A,B}, 
{A,C}, {B,C}, να ανήκουν στο L2.   
 Στο τρίτο πέρασμα, υπολογίζεται ο αριθμός των εμφανίσεων των τριάδων του C3 και 
με βάση το κριτήριο sup δημιουργείται το L3.   
Ο αλγόριθμος Apriori υιοθετεί την τεχνική αναζήτησης level-wise, η οποία είναι μια 
επαναλαμβανόμενη τεχνική, που χρησιμοποιεί τα k στοιχειοσύνολα για να δομήσει τα 
(k+1) στοιχειοσύνολα. Η διαδικασία συνεχίζεται για προκαθορισμένο αριθμό 
επιπέδων ή μέχρι να αδειάσουν τα υποψήφια συχνά σύνολα αντικειμένων και να 
δημιουργηθούν τα μέγιστα συχνά σύνολα αντικειμένων.   
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2.1.6 Μάθηση ευαίσθητη στο κόστος 
 
Στις περισσότερες εφαρμογές της εξόρυξης δεδομένων η υπόθεση ότι όλες οι 
παρατηρήσεις έχουν το ίδιο κόστος σε περίπτωση που γίνει λάθος πρόβλεψη το οποίο 
είναι κάτι που δεν ισχύει.  Για παράδειγμα,  σε μια εφαρμογή διάγνωσης ενός    
σεισμού έχουμε δύο κλάσεις, τη θετική κλάση, η οποία δηλώνει ότι θα γίνει σεισμός 
και την αρνητική κλάση, δηλαδή ότι δε θα γίνει. Η πρόβλεψη ότι δε θα γίνει σεισμός, 
ενώ στην πραγματικότητα θα γίνει,  είναι πολύ πιο σοβαρή από την αντίστροφη 
πρόβλεψη  (δηλαδή την πρόβλεψη να γίνει σεισμός ενώ δεν θα γίνει). Η πρώτη 
περίπτωση μπορεί να οδηγήσει σε τεράστιο κίνδυνο,   γιατί οι πολίτες δεν θα 
προστατευθούν έγκαιρα.   
Όπως γίνεται αντιληπτό, υπάρχουν πάρα πολλές εφαρμογές οι οποίες θα θέλαμε να 
έχουν μεγάλο ποσοστό επιτυχίας, αλλά παράλληλα να λαμβάνουν υπ’  όψιν και το 
κόστος της πρόβλεψης.  Το είδος της μάθησης κατά  την οποία οι αλγόριθμοι 
συνυπολογίζουν το κόστος της λανθασμένης πρόβλεψης,  ονομάζεται cost-sensitive  
μάθηση.  Αποτελεί μια σχετικά καινούργια και εναλλακτική προσέγγιση της 
κλασικής έννοιας της μηχανικής μάθησης,  γύρω από την οποία παρατηρείται τα 
τελευταία χρόνια,  έντονη δραστηριότητα της επιστημονικής κοινότητας που 
ασχολείται με την περιοχή της τεχνητής νοημοσύνης .  
Η μέθοδος μάθησης με ευαισθησία κόστους (Cost Sensitive Learning) είναι μια 
μέθοδος που χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις προβλημάτων καθοδηγούμενης 
μάθησης (Supervised Learning), οι οποίες φέρουν ορισμένα συγκεκριμένα 
χαρακτηριστικά. Ένα τέτοιο χαρακτηριστικό είναι η ύπαρξη του φαινομένου της 
ασύμμετρης κλάσης (Class Imbalance) στα πειραματικά δεδομένα, σύμφωνα με το 
οποίο κάποιες κλάσεις δεδομένων έχουν πολύ μεγαλύτερο αριθμό στιγμιότυπων από 
κάποιες άλλες. Απαραίτητη προϋπόθεση για την εφαρμογή της μεθόδου μάθησης με 
ευαισθησία κόστους, είναι και η διαθεσιμότητα πληροφοριών κόστους και 
ειδικότερα, η μεγάλη σημασία που απαιτείται να έχει η κλάση της μειοψηφίας, 
δηλαδή η θετική κλάση, συγκριτικά με την κλάση της πλειοψηφίας (αρνητική 
κλάση). 
Η πλειοψηφία των παραδοσιακών αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται σε προβλήματα 
μηχανικής μάθησης κι εξόρυξης δεδομένων θεωρούν ως δεδομένο ότι οι κλάσεις – 
στόχος έχουν παρόμοιο κόστος, δηλαδή ότι υπάρχει ομοιόμορφη κατανομή κόστους 
μεταξύ αυτών. Αυτό όμως δε συμβαίνει στην πραγματικότητα. Στις περισσότερες 
εφαρμογές του πραγματικού κόσμου, όπως παραδείγματος χάριν, στην ανίχνευση 
απάτης ή στην ανίχνευση εισβολής σε ένα δίκτυο, το μεγαλύτερο ποσοστό των 
δεδομένων εκπαίδευσης ανήκει σε μία κλάση, ενώ στην άλλη κλάση, η οποία είναι 
συνήθως και η περισσότερο σημαντική μεταξύ των δύο, επισημαίνεται ένα πολύ 
μικρότερο ποσοστό των δεδομένων εκπαίδευσης.  
Το φαινόμενο αυτό, που παρατηρείται στις περισσότερες πραγματικές εφαρμογές, 
είναι ευρέως γνωστό ως φαινόμενο της ασύμμετρης κλάσης (Class Imbalance) και 
αποτελεί τα τελευταία χρόνια το φλέγον ζήτημα στον τομέα της μηχανικής μάθησης, 
καθώς οι περισσότεροι αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης συμπεριφέρονται άσχημα, σε 
περίπτωση που τα σύνολα των πειραματικών δεδομένων είναι ιδιαίτερα ασύμμετρα. 
Αυτό έχει ως αποτέλεσμα, η απόδοση κάποιων βασικών κατηγοριοποιητών των 
δεδομένων εκπαίδευσης, οι οποίοι είναι σχεδιασμένοι να λειτουργούν δίχως να 
λαμβάνουν υπ’ όψιν τους την κατανομή των κλάσεων, να είναι αρκετά υποδεέστερη 
της βέλτιστης.     
Τυπικά παραδείγματα κατηγοριοποιητών που λειτουργούν «αδιαφορώντας» για την 
κατανομή των κλάσεων, αποτελούν τα Δέντρα Απόφασης (Decision Trees), τα 
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Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks) κ.ά. Πρακτικά, αυτό που συμβαίνει είναι ότι οι 
κατηγοριοποιητές αυτοί υπολογίζουν τις κλάσεις που έχουν μεγάλη συχνότητα 
εμφάνισης, και μάλιστα με μεγάλη ακρίβεια, αγνοώντας όμως τις κλάσεις με μικρή 
συχνότητα εμφάνισης.  
Το φαινόμενο της ασύμμετρης κλάσης μπορεί να εμφανιστεί τόσο σε προβλήματα 
δυαδικής κατηγοριοποίησης (Binary Classification), όπου η εξαρτημένη μεταβλητή 
μπορεί να πάρει δύο ακριβώς τιμές (παραδείγματος χάριν, Yes/No, Fail/Pass κ.ά.),  
όσο και σε προβλήματα κατηγοριοποίησης πολλαπλών κλάσεων (Multi-class 
Classification), όπου η εξαρτημένη μεταβλητή παίρνει περισσότερες από δύο τιμές 
(παραδείγματος χάριν, Yes/Maybe/No, Excellent/Very Good/Good/Pass κ.ά.). 
Συμπεραίνουμε έτσι ότι, η δυνατότητα εφαρμογής της μεθόδου μάθησης με 
ευαισθησία κόστους είναι ανεξάρτητη από τον αριθμό των κλάσεων των δεδομένων 
εκπαίδευσης, αφού η μέθοδος μπορεί να εφαρμοστεί τόσο στη δυαδική, όσο και στην  
κατηγοριοποίηση πολλαπλών κλάσεων. 
Το μοντέλο μάθησης με ευαισθησία κόστους περιέχει έναν πίνακα κόστους, όπου το 
κόστος κατηγοριοποίησης ενός δείγματος μιας πραγματικής κλάσης i στην  κλάση j, 
αντιστοιχεί στην είσοδο λij. Ο πίνακας αυτός εκφράζεται συνήθως ως το μέσο κόστος 
εσφαλμένης κατηγοριοποίησης για το εκάστοτε πρόβλημα. Τα στοιχεία της κυρίας 
διαγωνίου του πίνακα τίθενται συνήθως στο μηδέν, πράγμα το οποίο σημαίνει ότι η 
ορθή κατηγοριοποίηση δεν ενέχει κάποιο κόστος. 
Ο στόχος της κατηγοριοποίησης, με βάση τη μέθοδο μάθησης με ευαισθησία 
κόστους, είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους εσφαλμένης κατηγοριοποίησης. Αυτό 
μπορεί να επιτευχθεί, επιλέγοντας την κλάση με το ελάχιστο υποθετικό ρίσκο. 
 
                 Πίνακας 2.1.6.1 Πίνακας κόστους μεθόδου μάθησης με μετά-κόστος 

 Πρόβλεψη (Prediction) 
Κλάση i Κλάση j 

Πραγματική 
Κλάση 

Κλάση i 0 λij 
Κλάση j λji 0 

                
Εκτός από την κλασσική μέθοδο μάθησης με ευαισθησία στο κόστος, η οποία 
περιγράφηκε παραπάνω, υπάρχει κι άλλη μέθοδος για να κάνουμε έναν 
κατηγοριοποιητή ευαίσθητο στο κόστος, η οποία είναι γνωστή ως μέθοδος μετα-
κόστους. Η μέθοδος μετά-κόστους έχει ως εξής: 

1. Αρχικά, εφαρμόζεται μια διαδικασία με ευαισθησία κόστους, η οποία 
χρησιμοποιεί έναν βασικό αλγόριθμο μάθησης, προκειμένου να μάθει για το 
εσωτερικό μοντέλο με ευαισθησία στο κόστος. 

2. Στη συνέχεια, η διαδικασία μετά-κόστους υπολογίζει τις πιθανότητες της 
κλάσης, χρησιμοποιώντας ενσάκιση (bagging) κι έπειτα επισημαίνει ξανά τα 
δεδομένα εκπαίδευσης με τις κλάσεις τους εκείνες, οι οποίες έχουν το 
ελάχιστο αναμενόμενο κόστος. 

3. Τέλος, η μέθοδος μαθαίνει ξανά ένα μοντέλο με ευαισθησία στο κόστος, 
χρησιμοποιώντας το τροποποιημένο σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης. 

 
             Όπως προαναφέρθηκε, η μέθοδος μετά-κόστους χρησιμοποιεί τη διαδικασία 
της ενσάκισης (bagging). Η ενσάκιση, στην τυπική της μορφή, περιλαμβάνει τυχαία 
δειγματοληψία με αντικατάσταση από το αρχικό σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης, 
έτσι ώστε να δημιουργηθούν «σάκοι» δεδομένων για ένα σύνολο από 30 έως 100 
κατηγοριοποιητών. Η διαδικασία αυτή, της ενσακίσεως, αποδεδειγμένα, βελτιώνει 
την απόδοση των αλγορίθμων κατηγοριοποίησης, συγκριτικά με την περίπτωση, όπου 
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έχουμε έναν και μοναδικό κατηγοριοποιητή για όλο το σύνολο των δεδομένων 
εκπαίδευσης.  
Η ενσάκιση αποτελεί μια χρήσιμη προσέγγιση για τη δημιουργία ενός συνόλου 
κατηγοριοποιητών, όταν έχουμε μεγάλα σύνολα πειραματικών δεδομένων, εννοώντας 
μεγάλα σύνολα όσα δε χωρούν στην κύρια μνήμη ενός τυπικού επιστημονικού 
υπολογιστή. Εάν όμως τα σύνολα των δεδομένων εκπαίδευσης είναι ιδιαιτέρως 
εκτενή, τόσο ώστε η δυνατότητα χειρισμού τους να μην είναι εύκολη,  η δημιουργία 
αλλά και η επεξεργασία ενός μεγάλου αριθμού «σάκων» δεδομένων, θα καταστήσει 
το όλο εγχείρημα ακόμη πιο επίπονο. Έχει διενεργηθεί πληθώρα ερευνών σχετικά με 
αυτό το ζήτημα κι έχει αποδειχτεί ότι η απλή διαμέριση ενός τεράστιου συνόλου 
δεδομένων σε ξένα μεταξύ τους υποσύνολα έχει πολύ καλύτερη απόδοση από τη 
διαδικασία δημιουργίας «σάκων» δεδομένων ίδιου μεγέθους με αυτό των ξένων 
υποσυνόλων δεδομένων (Chawla N., Moore E.T., Bowyer W.K., Hall O.L., Springer 
C., Kegelmeyer P., 2001). 
 
 
2.1.7 Τεχνικές και μέτρα αξιολόγησης  
 
Οι κανόνες συσχέτισης χρησιμοποιούνται για να αναδεικνύουν ενδιαφέρουσες 
σχέσεις μεταξύ των δεδομένων. Για το λόγο αυτό, χρησιμοποιούνται ορισμένα μέτρα 
τα οποία αξιολογούν το επίπεδο σημαντικότητας του κάθε κανόνα συσχέτισης.   Τα 
μέτρα αξιολόγησης που αφορούν τα δέντρα ταξινόμησης ή απόφασης είναι: 
1) Confidence (Strength, Εμπιστοσύνη). Η εμπιστοσύνη ενός κανόνα συσχέτισης 
είναι το ποσοστό των περιπτώσεων που καλύπτονται από το LHS (Left Hand Side, το 
αριστερό μέλος) του κανόνα και οι οποίες καλύπτονται επίσης από το RHS (Right 
Hand Side, το δεξί μέλος). Εάν η εμπιστοσύνη πάρει τιμή  κοντά στο 1, τότε αυτό 
αποτελεί ένδειξη ενός σημαντικού κανόνα συσχέτισης.  
2) Support (Υποστήριξη). Η υποστήριξη ενός κανόνα συσχέτισης είναι το ποσοστό 
όλων των περιπτώσεων στο σύνολο δεδομένων που ικανοποιούν έναν κανόνα, 
δηλαδή ικανοποιούν το LHS και το RHS του κανόνα. Η υποστήριξη μπορεί να 
θεωρηθεί ως ένδειξη του πόσο συχνά ένας κανόνας εμφανίζεται σε ένα σύνολο 
στοιχείων και κατά συνέπεια πόσο σημαντικός είναι ο κανόνας.  
3) Coverage (Κάλυψη). Η κάλυψη ενός κανόνα συσχέτισης είναι το ποσοστό των 
περιπτώσεων των δεδομένων που έχουν τις τιμές των γνωρισμάτων ή των 
αντικειμένων που ορίζονται στο αριστερό μέλος του κανόνα. Ένας κανόνας 
συσχέτισης με τιμή κάλυψης κοντά σε 1, μπορεί να θεωρηθεί ως κανόνας με 
ενδιαφέρον.  
4) Leverage. Το leverage ενός κανόνα είναι το ποσοστό των πρόσθετων 
περιπτώσεων που καλύπτονται και από το LHS και από το RHS πάνω από εκείνο που 
αναμένονται εάν τα LHS και RHS ήταν ανεξάρτητα. Το leverage παίρνει τιμές στο 
διάστημα [-1, 1]. Τιμές κάτω από το 0 δείχνουν ισχυρή ανεξαρτησία μεταξύ LHS και 
RHS, ενώ τιμές κοντά στο 1 είναι ένδειξη ενός σημαντικού κανόνα συσχέτισης.  
5) Lift. Το lift ορίζεται ως η εμπιστοσύνη διαιρούμενη με το ποσοστό όλων των 
περιπτώσεων που καλύπτονται από το RHS. Είναι ένα μέτρο της σπουδαιότητας της 
συσχέτισης και είναι ανεξάρτητο από την κάλυψη (coverage). 
 
Cross Validation Τεχνική 
Με την τεχνική της διασταυρωμένης επικύρωσης (cross-validation),  τα δεδομένα,  
στην περίπτωσή µας, οι αγώνες, χωρίζονται σε n ίσα μέρη και τα πειράματα 
επαναλαμβάνονται n φορές.  Σε κάθε επανάληψη χρησιμοποιείται ένα διαφορετικό 
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μέρος των δεδομένων για την αξιολόγηση του συστήματος, ενώ τα υπόλοιπα n μέρη 
χρησιμοποιούνται ως δεδομένα εκπαίδευσης.  Τα τελικά αποτελέσματα είναι ο μέσος 
όρος των αποτελεσμάτων από τις n επαναλήψεις. Με τη μέθοδο αυτή 
χρησιμοποιούνται τελικά όλα τα δεδομένα τόσο για εκπαίδευση όσο και για 
αξιολόγηση, ενώ δεν υπάρχει περίπτωση το σύστημα να αξιολογηθεί σε δεδομένα τα 
οποία έχουν χρησιμοποιηθεί ταυτόχρονα για την εκπαίδευσή του. Μια συνηθισμένη 
τιμή του n είναι 10 (10-fold cross-validation). 
 
2.2  Μεθοδολογία προσέγγισης της αγοράς 

 
2.2.1 Πρόβλεψη για το τελικό αποτέλεσμα  
 
Μια προσέγγιση για την αγορά των στοιχημάτων είναι τέχνη και επιστήμη. Η τέχνη 
προέρχεται από τη γνώση και την εμπειρία για την κατανόηση των παραγόντων που 
επηρεάζουν ένα αγώνα, ενώ η επιστήμη περιλαμβάνει  τεχνικές εξόρυξης δεδομένων 
και στατιστικές τεχνικές για την ποσοτικοποίηση της σημασίας αυτών των 
παραγόντων. Σε αυτό το σημείο θα πρέπει να αναφερθεί ότι στα πλαίσια της 
παρούσας διπλωματικής ασχοληθήκαμε μόνο με ποδοσφαιρικά γεγονότα. 
Σύμφωνα με την παραπάνω προσέγγιση αυτή, η πρόβλεψη για το αποτέλεσμα ενός 
ποδοσφαιρικού αγώνα μπορεί να εκτιμηθεί με σύγκριση των αξιών άλλων 
παρεμφερών ή παρόμοιων αγώνων που έχουν αποτελέσει αντικείμενο συναλλαγής 
στην στοιχηματική αγορά. Συγκεντρώνοντας και λαμβάνοντας υπόψη τους 
παράγοντες, οι οποίοι έχουν το μεγαλύτερο ποσοστό επίδρασης στην διαμόρφωση 
του αποτελέσματος, προκύπτει η εξής  συνάρτηση: 

Prediction = f (X 1, X 2, ... , X N ) 
όπου Xi οι παρακάτω προσδιοριστικοί παράγοντες: 

1. minodds, 
2. maxodds, 
3. lastodds, 
4. lastmoney 

Αυτή η συνάρτηση είναι γενική και έχει ως αποσκοπεί στο να παρουσιάσουμε την 
εξάρτηση της προβλέψεις από ορισμένες μεταβλητές. Ανάλογα με τον αλγόριθμο 
προβλέψης θα έχει διαφορετική εξήγηση. Εάν, για παράδειγμα, χρησιμοποιήσουμε 
νευρωνικά δίκτυα, τότε περιμένουμε για την πρόβλεψη να έχουμε μια εξίσωση 
υπολογισμού , εάν όμως χρησιμοποιήσουμε δέντρα αποφάσεων τότε περιμένουμε να 
έχουμε κάποιους κανόνες οι οποίοι αν εφαρμοστούν μπορούν να μας δώσουν την 
τελική πρόβλεψη. Εάν θεωρούσαμε το θέμα της πρόβλεψης ως ένα μαύρο κουτί, τότε 
το σχήμα 2.2.1.1 αποτελεί μία απεικόνιση του πώς λειτουργεί η πρόβλεψη. 
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ΜΟΝΤΕΛΟ
 ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ

Min Odd 1,2,X

Max Odd 1,2,X

Last odd 1,2,X

Last Money for 
market 1,2,X

INPUT

ΠΡΟΒΛΕΨΗ

OUTPUT

 
                                                Σχήμα 2.2.1.1:  Παράγοντες πρόβλεψης. 
 
Στο παραπάνω σχήμα, το Min Odd 1,2,Χ δηλώνει την ελάχιστη τιμή στο σημείο 
απόδοσης 1,2,Χ κατά τη διάρκεια της αγοράς του στοιχήματος. Το Max Odd 1,2,Χ 
δηλώνει την μέγιστη τιμή στο σημείο απόδοσης 1,2,Χ αντίστοιχα. Το Last Odd 1,2,Χ 
είναι οι τιμές της απόδοσης στο σημείο 1,2,Χ πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά. 
Τέλος, το Last Money for market 1,2,Χ είναι ο συνολικός τζίρος των χρημάτων που 
έχουν στοιχηματιστεί πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, για τα σημεία απόδοσης 
1,2,Χ αντίστοιχα. 
 
 2.2.2 Αναγνώριση Προτύπου για ευκαιρίες arbitrage 
 
Το arbitrage είναι η ταυτόχρονη αγορά και πώληση της ίδιας (ή παρόμοιας) 
επένδυσης σε δύο διαφορετικές αγορές και με δύο διαφορετικές τιμές, οι οποίες 
μπορούν να οδηγήσουν σε κέρδη χωρίς την ανάληψη κινδύνου. Άρα, ο arbitrageur θα 
έχει πάντα δύο θέσεις αντίθετες μεταξύ τους, όπου η μία καλύπτει την άλλη. 
Η βασική διαφορά του arbitrageur από τον κερδοσκόπο (speculator) είναι ότι ο 
κερδοσκόπος αναλαμβάνει μία επένδυση και έχει ως στόχο να κινηθεί η τιμή προς 
την κατεύθυνση που προέβλεψε, οπότε μπορούμε να πούμε ότι αναλαμβάνει κίνδυνο. 
Αντίθετα ο arbitrageur κινείται σε χαμηλού ρίσκου ευκαιρίες. 
Η αγορά  των στοιχημάτων αποτελείται από δύο μηχανισμούς: την «intra market» και 
την «inter-market».  Μιλώντας για «inter-market»,  αναφερόμαστε στις ευκαιρίες 
arbitrageζ  που δημιουργούνται  μεταξύ των διαφορών των τιμών που προσφέρουν 
για κάποιο αθλητικό γεγονός οι διάφοροι bookmakers-εταιρίες. Αντιθέτως, μιλώντας 
για «intra-market» αναφερόμαστε στις ευκαιρίες arbitrage  που δημιουργούνται στις  
αγορές για την ίδια αθλητική διοργάνωση. 
Η προτεινόμενη μέθοδος αναγνώρισης ευκαιριών βασίζεται κυρίως στο σύστημα της 
Betfair (http://www.betfair.com, 2012), επειδή παρέχει περισσότερες επιλογές για την 
επένδυση των χρημάτων στις  αγορές του ανταλλακτηρίου. Όπως και σε άλλες 
εταιρείες, η Betfair παίζει το ρόλο του "μεσάζοντα" για να πραγματοποιήσει τη 
διαδικασία του στοιχήματος. Το τελευταίο σημαίνει ότι ο κάθε παίκτης προτείνει τη 
δική του/της τιμή για ένα συγκεκριμένο παιχνίδι και κάποιος άλλος παίκτης 
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αποδέχεται τη συγκεκριμένη τιμή, σαν να είναι αυτός / αυτή ο bookmaker. Στις 
χρηματοπιστωτικές αγορές, οι συναλλασσόμενοι μιλούν για λειτουργία στις «δύο 
πλευρές της αγοράς», πράγμα που σημαίνει ότι κάποιος αγοράζει και πωλεί. Επίσης, 
οι εταιρίες ανταλλακτηρίων στοιχημάτων  χρεώνουν σημαντικά χαμηλότερα από τον 
συμβατικό bookmaker. Επιπλέον, λόγω της αβεβαιότητας του αποτελέσματος ενός 
αγώνα, δε χρειάζεται να στοιχηματίσουμε σε όλα τα πιθανά αποτελέσματα ενός 
γεγονότος, έτσι ώστε να αντισταθμίσουμε την πιθανότητα απώλειας του στοιχήματος: 
χρειάζεται απλά να αγοράσουμε σε μια επιθυμητή τιμή από έναν «bookmaker» και να 
πωλήσουμε απευθείας, σε υψηλότερη τιμή. 
Σύμφωνα με τον Egon Franck, (2009), από μαθηματική σκοπιά, όταν έχουμε ένα 
στοίχημα με αποτέλεσμα e, οι δύο ιδιώτες-συναλλασσόμενοι  κατέχουν μια σύμβαση 
σχετικά με  το μέλλον των ταμειακών ροών. Το μέγεθος των ταμειακών ροών 
καθορίζεται από το συμφωνηθέντα συντελεστή (τιμή)  odda και η κατεύθυνση των 
ταμειακών ροών εξαρτάται από το πραγματικό αποτέλεσμα που έχει το συγκεκριμένο 
γεγονός σε συνδυασμό με το πια θέση κατέχει  ο επενδυτής-παίκτης. Στην πρώτη 
εξίσωση, μπορούμε να δούμε την πιο συνηθισμένη περίπτωση όπου ο επενδυτής-
παίκτης στοιχηματίζει για το αποτέλεσμα a ότι θα συμβεί και όπου fa είναι η 
πραγματική πιθανότητα για το αποτέλεσμα αυτό να συμβεί. Η χρέωση-προμήθεια c 
της εταιρίας  , χρεώνεται μόνο στα κερδισμένα  στοιχήματα. Η αναμενόμενη 
επιστροφή χρημάτων του  επενδυτή-παίκτη στη προσυμφωνημένη τιμή odda  είναι: 
𝐸�𝜋𝑒𝑥,𝑎

𝑐𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛� = 𝑓𝑎(𝑜𝑑𝑑𝑎 − 1)(1 − 𝑐) + (1 − 𝑓𝑎)(−1) = 𝑓𝑎[𝑜𝑑𝑑𝑎(1 − 𝑐) + 𝑐] − 1  (1) 
 
Επιπρόσθετα, εάν το στοίχημα του επενδυτή-παίκτη  στο αποτέλεσμα e  δε συμβεί, η 
αναμενόμενη επιστροφή χρημάτων στην προσυμφωνημένη τιμή odda  είναι:  
 
 
𝐸�𝜋𝑒𝑥,𝑎

𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒� = 𝑓𝑎(−1) + (1 − 𝑓𝑎) 1
𝑜𝑑𝑑𝑎−1

(1 − 𝑐) = 1−𝑐
𝑜𝑑𝑑𝑎−1

− 𝑓𝑎 �
1−𝑐

𝑜𝑑𝑑𝑎−1
+ 1� (2) 

 
Έχοντας υπόψη τις προηγούμενες εξισώσεις, μπορούμε τώρα να αναλύσουμε την 
εξίσωση της στρατηγικής arbitrage. Η αναμενόμενη επιστροφή χρημάτων της 
στρατηγικής arbitrage είναι: 
 
𝐸�𝛱𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 � = 𝑠𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒,𝑎 �

1−𝑐
𝑜𝑑𝑑𝑎−1

− 𝑓𝑎 �
1−𝑐

𝑜𝑑𝑑𝑎−1
+ 1�� + 𝑠𝑎[𝑓𝑎𝜊̅𝑎 − 1] (3) 

 
Σύμφωνα με αυτή την εξίσωση, το στοίχημα του επενδυτή-παίκτη στην πιο  
επιθυμητή τιμή odds είναι:  oa��� = max [oa���(odda(1− c) + c)] , το κεφάλαιο που έχει 
επενδυθεί (στοιχηματιστεί) είναι Sa, πρέπει να κατανεμηθεί ανάλογα με την 
αναμενόμενη επιστροφή χρημάτων και πρέπει να είναι αντιστρόφως ανάλογα σχετικά 
με τις αποδόσεις.  
Το κεφάλαιο που έχει επενδυθεί (στοιχηματιστεί) είναι  sopposite,a  και το sa   πρέπει να 
ακολουθεί τις παρακάτω συνθήκες: 
 

𝑠𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒,𝑎 �
1−𝑐

𝑜𝑑𝑑𝑎−1
+ 1� = 𝑠𝑎𝜊̅𝑎 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡.∀ 𝑎                         (4)         

 
και       𝑠𝑎 = 1−𝑠𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒,𝑎       (5) 
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προκειμένου να αντισταθμίσουμε το στοίχημα. Ως εκ τούτου, η αναλογία της μιας 
μονάδας στοιχήματος που τοποθετείται στην αγορά συναλλάγματος είναι: 
 
𝑠𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒,𝑎
∗ = 𝑜𝑎����

𝑜𝑎����+
1−𝑐

𝑜𝑑𝑑𝑎−1
+1

  (6) 

 
Στις αγορές ανταλλακτηρίων στοιχημάτων, είναι απλά 

 
𝑠𝑎∗ = 1−𝑠𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒,𝑎

∗                                         (7) 
 
Η αναμενόμενη επιστροφή κεφαλαίου σε μια αγορά ανταλλακτηρίων στοιχημάτων, 
μειώνεται κατά την παρακάτω έκφραση: 
 
𝛱𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑒𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = max𝑎 �

𝑜𝑎����(𝑜𝑑𝑑𝑎−𝑐)
𝑜𝑎����(𝑜𝑑𝑑𝑎−1)−𝑐+𝑜𝑑𝑑𝑎

− 1�               (8) 
 
 
Η στρατηγική arbitrage σε μια αγορά ανταλλακτηρίων στοιχημάτων ( inter-market) 
γίνεται αφού επιτρέπεται το αντισταθμιζόμενο arbitrage στοιχήματα σχετικά με ένα 
γεγονός (στη περίπτωσή μας, εντός έδρας νίκη, ισοπαλία, ή μια εκτός έδρας νίκη). Θα 
πρέπει να πούμε ότι δεν έχει νόημα να τοποθετήσουμε περισσότερο από ένα 
αντισταθμιζόμενο στοίχημα στον ίδιο αγώνα. Αντιθέτως, υποθέτουμε ότι ο 
επενδυτής-παίκτης πηγαίνει μόνο για τις πιο ελκυστικές τιμές στα αντισταθμιζόμενα 
στοιχήματα του συγκεκριμένου αγώνα. Με τον τρόπο αυτό, η επιστροφή ενός 
αντισταθμιζόμενου στοιχήματος μεταξύ της αγοράς είναι θετική, αν 
 
𝑜𝑎��� > (𝑜𝑑𝑑𝑎−𝑐)

1−𝑐
  (9)  

 
 
Υπάρχει, δηλαδή, τουλάχιστον για ένα αποτέλεσμα του αγώνα. Ως εκ τούτου, σε μια 
αγορά ανταλλακτηρίων στοιχημάτων, μια ευκαιρία arbitrage προκύπτει, όταν η 
καλύτερη τιμή που προσφέρεται για να στοιχηματίσουμε υπερβαίνει την αντίστοιχη 
τιμή  που προσφέρεται στο ίδιο γεγονός μετά από κάποιο συγκεκριμένο χρονικό 
διάστημα, ουσιαστικά μετά την προσαρμογή της χρέωσης της εκάστοτε εταιρίας. Η 
τελευταία κατάσταση που αναφέραμε είναι έξυπνη:  αυτός που κάνει το arbitrage, 
απαιτεί υψηλές αποδόσεις από τον bookmaker επειδή στοιχημάτισε για ένα 
αποτέλεσμα στην εν λόγω αγορά. Στην αγορά συναλλάγματος, χρειάζεται χαμηλές 
αποδόσεις, επειδή  μικρές επενδύσεις σε χαμηλούς συντελεστές odds e συνεπάγονται 
υψηλότερη αναλογία κέρδους. Αυτές οι διαφορές των τιμών μεταξύ των δύο αγορών 
δεν οφείλονται στο θόρυβο. Αντιθέτως, η αγορά ανταλλακτηρίων στοιχημάτων  
σαφώς ξεπερνά την αγορά συναλλάγματος, όσον αφορά την αποτελεσματικότητα της 
πληροφορίας, σύμφωνα με τα πρόσφατα αποτελέσματα από Smith (2009) και Franck 
(2009). Συνεπώς, μεταξύ των αγορών ανταλλακτηρίων στοιχημάτων, μια ευκαιρία 
arbitrage υφίσταται, λόγω της μη αποτελεσματικότητας της πληροφορίας σχετικά με 
την προσφερόμενη τιμή σε κάθε στοιχηματική αγορά.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 
 
ΣΤΡΑΤΗΓΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΚΑΙ ΕΝΤΟΠΙΣΜΟΥ 
ΕΥΚΑΙΡΙΩΝ  
 
3.1 Στρατηγικές βελτιστοποίησης κέρδους 
 
Στο παρόν κεφάλαιο θα επιδείξουμε διάφορες στρατηγικές, οι οποίες αξιοποιούν την 
τάση της αγοράς και λαμβάνουν υπόψη στατιστικές παρατηρήσεις των τιμών. Αρχικά 
γίνεται επεξήγηση (η οποία είναι χρήσιμη στην κατανόηση των στρατηγικών) της 
δομής της βάσης δεδομένων, καθώς και του τρόπου συλλογής και επεξεργασίας των 
δεδομένων. Στις στρατηγικές βελτιστοποίησης κέρδους χρησιμοποιείται η μηχανική 
μάθηση με επίβλεψη και χωρίς επίβλεψη. Επίσης χρησιμοποιούμε  τη μάθηση με τη 
χρήση κόστους. Στην τελευταία ενότητα παρουσιάζεται μια μελέτη για την 
στρατηγική πρόβλεψης με εξισορροπητική κερδοσκοπία (arbitrage). 
Για την εμπειρική μελέτη αυτού του κεφαλαίου, χρησιμοποιήθηκε το λογισμικό 
WEKA (Hall, 2009). To WEKA είναι ένα περιβάλλον ανάπτυξης αλγορίθμων και 
εφαρμογών μηχανικής μάθησης που έχει αναπτυχθεί σε Java και διατίθεται ελεύθερα. 
Το WEKA έχει αναπτυχθεί και συνεχίζει να αναπτύσσεται στο Πανεπιστήμιο του 
Waikato στη Νέα Ζηλανδία και το όνομά του προέρχεται από τα αρχικά των: 
Waikato Environment for Knowledge Analysis. Περιλαμβάνει υλοποιήσεις πολλών 
γνωστών αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Το WEKA εκτός από τους αλγορίθμους 
περιλαμβάνει έτοιμα και μερικά πολύ γνωστά σύνολα δεδομένων από προβλήματα 
μηχανικής μάθησης, όπως είναι το πρόβλημα της Ίριδας, κ.ά. 

 
 
 

3.2 Η Βάση Δεδομένων του συστήματος 
 
3.2.1 Συλλογή δεδομένων  

 
Για να έχουμε τη δυνατότητα συλλογής όλου του όγκου πληροφοριών, ώστε 

να μπορεί να γίνει πρόβλεψη, επιλέξαμε μια αξιόπιστη πηγή πληροφοριών 
παγκοσμίου επιπέδου. Πρόκειται για την εταιρία Betfair, μια από τις μεγαλύτερες 
εταιρίες online-στοιχηματισμού, η οποία μας επιτρέπει να συλλέξουμε τις 
απαραίτητες πληροφορίες. Η συλλογή των πληροφοριών πρέπει να γίνεται με μεγάλη 
ταχύτητα και ακρίβεια, δεδομένου ότι στην αγορά αυτή, τα δεδομένα αλλάζουν 
ραγδαία και χωρίς καμία προειδοποίηση.  

Η βάση δεδομένων περιέχει στοιχεία από τον Μάρτιο του 2011. Αυτή τη 
στιγμή στη βάση δεδομένων εμπεριέχονται περίπου 22.500 τιμές συναλλαγών, οι 
οποίες πραγματοποιήθηκαν κατά την περίοδο από το Μάρτιο του 2011 έως τον Ιούνιο 
του 2012. Κάθε συναλλαγή αφορά έναν ποδοσφαιρικό αγώνα, ο οποίος μπορεί να 
αφορά οποιοδήποτε πρωτάθλημα/κύπελλο, σε οποιαδήποτε κατηγορία και 
διοργάνωση από όσες υποστηρίζει η Betfair. 

Η βάση δεδομένων μας ανανεώνεται καθημερινά και είναι άξιο αναφοράς ότι 
η συλλογή και η ανανέωση των δεδομένων δεν είναι εύκολη υπόθεση, μιας και οι 
τιμές των παραγόντων που ψάχνουμε δεν είναι συγκεντρωμένα διαθέσιμες σε 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ΜΑΚΕΔΟΝΙΑΣ – Π.Μ.Σ ΕΦΑΡΜΟΣΜΕΝΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 
 

30 



ΣΤΡΑΤΗΓΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΚΑΙ ΕΝΤΟΠΙΣΜΟΥ ΕΥΚΑΙΡΙΩΝ  
 

ψηφιακή μορφή. Οπότε, χρειάστηκε να δημιουργήσουμε κάποιους web crawlers, οι 
οποίοι ήταν προγραμματισμένοι να συλλέγουν τις διάφορες τιμές συναλλαγών από το 
API της Betfair. Για τους συγκεκριμένους web crawlers χρησιμοποιούμε κάποια 
σενάρια φλοιού, τα οποία ανακτούν πληροφορίες ιστοχώρων με αυτόματο τρόπο. Στη 
συνέχεια, δημιουργήσαμε κάποιους parsers για την επεξεργασία και αποθήκευση των 
δεδομένων σε μία κοινή βάση δεδομένων. Το σχήμα 3.2.1.1 δείχνει τον τρόπο με τον 
οποίο συλλέγονται τα στοιχεία από το διαδίκτυο και από τους εξυπηρετητές της 
Betfair και, μέσω δικής μας μορφοποίησης, αποθηκεύονται στη βάση δεδομένων. 

 

 
Σχήμα 3.2.1.1:  Η διαδικασία συλλογής των δεδομένων. 

 
 

3.2.2 Η δομή της βάσης δεδομένων 
Η βάση δεδομένων χρησιμοποιεί ως Σύστημα Διαχείρισης τη MySQL. Θα 

πρέπει να αναφερθεί ότι η βάση περιέχει 2 πίνακες και αυτοί αφορούν 
ποδοσφαιρικούς αγώνες.  
Ο πρώτος πίνακας ονομάζεται Game και περιέχει τα γενικά στοιχεία ενός αγώνα.  
Τα στοιχεία του πίνακα φαίνονται παρακάτω: 
 

Πίνακας 3.2.2.1:  Πεδία πίνακα Game. 
Α/Α Πεδίο Επεξήγηση 
1. Game όνομα του παιχνιδιού 
2. Id ένα μοναδικό Id 
3. Date_Time ώρα έναρξης του παιχνιδιού 
4. Home Η ομάδα που παίζει εντός 
5. Away Η ομάδα που παίζει εκτός 
6. Location Η χώρα που διεξάγεται ο αγώνας 
7. Country Το πρωτάθλημα 
8. FT Το τελικό αποτέλεσμα 
9. UnderOver Εάν το τελικό σκορ είναι Under/Over 

(εξηγείται στο 1.2) 
10. GoalTeam1 Τα γκολ που έχει βάλει η πρώτη ομάδα 
11. GoalTeam2 Τα γκολ που έχει βάλει η δεύτερη ομάδα 
12. HT Αποτέλεσμα στο ημίχρονο 
13. – 19. Market_Id Αφορούν τα Id των συγκεκριμένων 

αγορών 
Ο δεύτερος πίνακας ονομάζεται Game_Details και περιέχει τα γενικά στοιχεία ενός 
αγώνα. Η σχέση του πίνακα Game με τον πίνακα Game_Details είναι 1 προς πολλά. 
Αυτό δείχνει ότι για κάθε παιχνίδι υπάρχουν πολλές πληροφορίες.  Αυτές 
συλλέγονται ανά 4 λεπτά και έχουν σκοπό να απεικονίζουν την τάση της αγοράς, των 
δεικτών, των αποδόσεων και των χρημάτων που έχουν στοιχηματισθεί για ένα 
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συγκεκριμένο σημείο. Ο πίνακας Game_Details περιέχει περίπου 2.000.000 εγγραφές 
συνολικά και μέσο όρο 100 εγγραφές ανά αγώνα. 
Τα στοιχεία του πίνακα φαίνονται παρακάτω: 
 

  Πίνακας 3.2.2.2:  Πεδία πίνακα Game_Details. 
A/A Πεδίο Βάσης Επεξήγηση 
1. Game  Όνομα του παιχνιδιού 
2. Id ένα μοναδικό Id 
3. Current_Time ώρα έναρξης του παιχνιδιού 
4. Rec_No μοναδική εγγραφή για το συγκεκριμένο παιχνίδι  
5. Odd_1 Απόδοση για να νικήσει η ομάδα που παίζει εντός 
6. Odd_2 Απόδοση για να νικήσει η ομάδα που παίζει εκτός 
7. Odd_X Απόδοση για να λήξει το παιχνίδι ισοπαλία 
8. Money_1 Το σύνολο των χρημάτων υπέρ της νίκης της 

πρώτης ομάδας 
9. Money_2 Το σύνολο των χρημάτων υπέρ της νίκης της 

δεύτερης  ομάδας 
10. Money_X Το σύνολο των χρημάτων υπέρ της ισοπαλίας 
11. OddUnder Η απόδοση για το τελικό σκορ να είναι Under 
12. OddOver Η απόδοση για το τελικό σκορ να είναι Over 
13. Money_Summary_UO: Το σύνολο των χρημάτων σε Under/Over 

 
Παρακάτω, παρατίθεται το διάγραμμα ER της βάσης δεδομένων (σχήμα 3.2.2.3) για 
καλύτερη κατανόηση: 

 
                                             Σχήμα 3.2.2.1 Το διάγραμμα της βάσης δεδομένων 

 
3.2.3 Επεξεργασία δεδομένων 
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Για να μπορέσουμε να φέρουμε στην κατάλληλη μορφή τα δεδομένα προηγείται 
πάντοτε μια σημαντική επεξεργασία αυτών. Όπως αναφέραμε και προηγουμένως, η 
διαδικασία συλλογής είναι περίπλοκη. Θα πρέπει να σημειώσουμε ότι το ίδιο 
δύσκολο είναι να επεξεργαστούμε τη βάση δεδομένων. Αρχικά θα πρέπει να 
επιλέξουμε ποια δεδομένα είναι χρήσιμα, οπότε μετά από αρκετή έρευνα εξαιρέσαμε 
τις ακόλουθες εγγραφές από τη βάση: 

• εγγραφές με κενά ορισμένα πεδία 
• εγγραφές με ακραίες τιμές, οι οποίες δικαιολογούνται σε κάποιο λάθος 
• εγγραφές σε ποδοσφαιρικούς αγώνες, όπου ο συνολικός τζίρος συναλλαγών 

ήταν κάτω από 10.000 ευρώ. Ο λόγος που έγινε αυτή η διαγραφή των 
εγγραφών αυτών είναι γιατί θεωρούνται αναξιόπιστες. Η αγορά με τζίρους 
κάτω των 10.000 ευρώ θεωρείται αναποτελεσματική και μπορούν να 
επηρεαστούν πολύ εύκολα οι αποδόσεις. 
 

Το παρακάτω σχήμα 3.2.3.1 δείχνει την διαδικασία επεξεργασίας των δεδομένων από 
τη βάση. 

 
Σχήμα 3.2.3.1:  Η διαδικασία επεξεργασίας των δεδομένων. 

 
 
Το σχήμα μας δείχνει την βάση δεδομένων στη οποία κάνουμε τα εξής βήματα: 

1. SELΕCTION:  
Επιλογή δεδομένων που μας ενδιαφέρουν (εγγραφές με τζίρο κάτω των 
10.000 ευρώ) 

2. PREPROCESSING: 
Προεπεξεργασία δεδομένων (διαγραφές κενών στοιχείων κτλ) 

3. TRANSFORMATION: 
Διαμόρφωση των στοιχείων σε κατάλληλη μορφή (η διαμόρφωση εξαρτάται 
από τον αλγόριθμο που θα χρησιμοποιήσουμε και περιγράφεται σε επόμενες 
ενότητες) 

4. DATA MINING: 
Εξόρυξη δεδομένων σύμφωνα με τη μεθοδολογία η οποία μπορεί να 
εφαρμοστεί και εύρεση πρωτοτύπων και συναρτησιακών εξαρτήσεων 
ανάμεσα στα δεδομένα 

5. ΙNTERRETATION/ENALUATION/PREDICTION MODEL 
Εφαρμογή της γνώσης στα δεδομένα, ερμηνεία τους και εξαγωγή μοντέλων 
πρόβλεψης 
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Στην παρούσα διπλωματική εργασία, τα δεδομένα που προέκυψαν μετά την 
επεξεργασία ήταν 8.813 αγώνες από τους 22.500 που περιείχε η βάση. Είναι 
σημαντικό να αναφέρουμε ότι αρχικά μετασχηματίστηκαν οι ποσοτικές μεταβλητές 
του τελικού αποτελέσματος  σε ποιοτικές, χρησιμοποιώντας το φίλτρο 
NumericToNominal του λογισμικού WEKA.  

 
 
3.3 Μάθηση χωρίς επίβλεψη 
3.3.1 Συσταδοποίηση με K-means 
 
Η μεθοδολογία που χρησιμοποιήθηκε για τη συσταδοποίηση των δεδομένων μας, στα 
πλαίσια της παρούσης διπλωματικής εργασίας, έχει ως εξής: 
1)Αρχικά, μετασχηματίσαμε τις ποσοτικές μεταβλητές σε ποιοτικές χρησιμοποιώντας 
το φίλτρο NumericToNominal.  
2)Στη συνέχεια, εκτελέσαμε τον αλγόριθμο K-MEANS με βάση τα ακόλουθα 
χαρακτηριστικά: Min_Odd_1,  Max_Odd_1,  Min_Odd_2, Max_Odd_2,  
Min_Odd_X,  Max_Odd_X,  Last_Odd_1,  Last_Odd_2,  Last_Odd_X,            
Money_1,  Money_2,  Money_X,  Money_Summary. 
 
Ο αλγόριθμος K-MEANS εκτελέστηκε με διαφορετικές τιμές για κάθε συστάδα, ώστε 
να εξαχθεί η πληροφορία της θέσης του μικρότερου αθροίσματος τετραγωνικών 
σφαλμάτων (Sum of Squared Errors - SSE). Παρακάτω, παρατίθενται τα αθροίσματα 
των τετραγωνικών λαθών ανά συστάδα, καθώς επίσης και η ποσοστιαία διαφορά στο 
μέγεθος αυτό, μεταξύ k και (k+1) συστάδων, προκειμένου να βρεθεί ποιος είναι ο 
βέλτιστος αριθμός συστάδων που πρέπει να ορίσουμε για αυτό το συγκεκριμένο είδος 
δεδομένων. 
 

Πίνακας 3.3.1.1 Αθροίσματα τετραγωνικών λαθών ανά συστάδα 
Αριθμός 

Συστάδων 
SSE Ποσοστιαία διαφορά 

2 678,14 - 
3 476,01 0,298065296 
4 367,17 0,228650659 
5 311,5 0,151619141 
6 277,58 0,108892456 
7 255,07 0,081093739 
8 240,51 0,05708237 
9 229,25 0,04681718 

 
Από την παρατήρηση του παραπάνω πίνακα, εύκολα μπορούμε να διαπιστώσουμε 
ότι, το άθροισμα των τετραγωνικών σφαλμάτων αρχικά μειώνεται με αύξοντα ρυθμό, 
λόγω του ότι σε κάθε προσθήκη μιας συστάδας, ο αλγόριθμος συσταδοποιεί τα 
δεδομένα καλύτερα.  Στη συνέχεια όμως, από έναν αριθμό συστάδων κι έπειτα αυτό 
παύει να ισχύει, καθώς προσθέτουμε καινούριες συστάδες, το άθροισμα των 
τετραγωνικών σφαλμάτων μειώνεται με φθίνοντα ρυθμό, ενώ τα δεδομένα δεν 
τοποθετούνται σωστά, σε κατάλληλη συστάδα.  
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Στην τρίτη στήλη του πίνακα 3.3.1.1, παρατηρούμε την ποσοστιαία διαφορά του 
σφάλματος σε σχέση με την ακριβώς προηγούμενη τιμή. Για παράδειγμα, όταν 
έχουμε 3 συστάδες, τότε για να βρούμε την ποσοστιαία διαφορά υπολογίζουμε 
𝑆𝑆𝐸(2)−𝑆𝑆𝐸(3)

𝑆𝑆𝐸(2)
= 678,14−476,01

678,14
= 0,298  

Όπως προκύπτει από τον πίνακα 3.3.1.1, το σφάλμα έχει αρκετά μεγάλη μείωση μέχρι 
τις 8 συστάδες, στη συνέχεια όμως μειώνεται με μικρό ρυθμό. Κατά συνέπεια, 
θεωρούμε ότι ο κατάλληλος αριθμός συστάδων είναι το 8.  
 

 
Σχήμα 3.3.1.1 Αριθμός συστάδων έναντι του SSE 

 
 

 
Σχήμα 3.3.1.2 Αριθμός συστάδων έναντι της ποσοστιαίας διαφοράς του SSE 

 
 Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από την εκτέλεση του 
αλγορίθμου, για 8 συστάδες δεδομένων, αφού αυτός ο αριθμός συστάδων βρέθηκε να 
είναι ο βέλτιστος για τα συγκεκριμένα δεδομένα, βάσει των ποσοστιαίων διαφορών 
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στα αθροίσματα των τετραγωνικών σφαλμάτων(SSE) που προέκυπταν κατά την  
προσθήκη μιας ακόμα συστάδας, κάθε φορά. 
 
Number of iterations: 65 
Within cluster sum of squared errors: 240.51 

Πίνακας 3.3.1.2 Αποτελέσματα εκτέλεσης του k-means σε 8 clusters 
  Cluster

# 
       

Attribute Full 
Data 

0 1 2 3 4 5 6 7 

 (8813) (126) (229) (423) (3102) (1974) (1530) (485) (944) 
          
Min_Odd
_1 

2.4663 9.485
6 

1.2528 5.8803 2.2309 1.7734 3.4353 1.3669 1.5101 

Max_Od
d_1 

2.9094 13.66
1 

1.3148 7.6879 2.554 1.9551 4.0963 1.5605 1.6525 

Min_Odd
_2 

4.1179 1.357
8 

12.847 1.5835 3.1319 4.5693 2.1245 8.916 6.5659 

Max_Od
d_2 

5.1387 1.646
7 

16.805 1.8183 3.7663 5.6509 2.4132 12.375 8.4006 

Min_Odd
_X 

3.6653 5.098
2 

6.0729 3.9985 3.274 3.5733 3.4003 4.7251 4.1035 

Max_Od
d_X 

4.2081 6.470
7 

7.2563 4.6825 3.6536 4.0785 3.8058 5.8743 4.8434 

Last_Od
d_1 

2.7094 12.05 1.2777 6.8898 2.413 1.8536 3.7847 1.5091 1.5738 

Last_Od
d_2 

4.6725 1.531
7 

15.002 1.7164 3.4885 5.176 2.2604 10.794 7.5124 

Last_Od
d_X 

3.9936 5.905
3 

6.8275 4.3691 3.5041 3.8964 3.6176 5.4232 4.5692 

Money_1 91908.
7164 

14798
.1353 

33656
5.5757 

15934.
9549 

62534.
8353 

12123
4.2866 

34732.
4084 

16697
2.6877 

16619
8.1678 

Money_2 51444.
9403 

33071
2.548
9 

8865.8
038 

19336
8.403 

23525.
9472 

13865.
6923 

13811
6.412 

8216.4
453 

12963.
9016 

Money_
X 

15816.
7767 

15619
.7554 

9350.6
916 

17140.
3777 

15545.
6046 

14079.
9138 

22008.
7709 

10503.
0087 

14035.
8922 

Money_
Summar
y 

15917
0.4334 

36113
0.439
6 

35478
2.071 

22644
3.7356 

10160
6.3871 

14917
9.8927 

19485
7.5913 

18569
2.1417 

19319
7.9615 

 
Από τον πίνακα που παρατέθηκε προηγουμένως, εξάγονται ποικίλα συμπεράσματα. 
Αρχικά, αναφέρουμε ότι ο αλγόριθμος k-means εκτελέστηκε για 65 επαναλήψεις και 
είχε άθροισμα τετραγωνικών σφαλμάτων (SSE) ίσο με 240,51. Ο k-means χώρισε, 
όπως ορίσαμε, το σύνολο δεδομένων σε 8 συστάδες, αφού αυτός βρέθηκε να είναι ο 
βέλτιστος αριθμός συστάδων για τα εν λόγω δεδομένα. Για την πρώτη συστάδα 
(Cluster 0), ο αριθμός των αγώνων προς συσταδοποίηση ήταν 126 αγώνες, για τη 
δεύτερη (Cluster 1) 229 αγώνες,  για την τρίτη (Cluster 2) 423 αγώνες,  για την 
τέταρτη (Cluster 3) 3102 αγώνες, για την πέμπτη (Cluster 4) 1974 αγώνες , για την 
έκτη (Cluster 5) 1530 αγώνες, για την έβδομη (Cluster 6) 485 αγώνες και τέλος, για 
την όγδοη συστάδα (Cluster 7) έμειναν 944 αγώνες προς συσταδοποίηση.  
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Στον πίνακα που ακολουθεί (Πίν. 3.3.1.3), φαίνεται ο αριθμός των 
συσταδοποιημένων στιγμιοτύπων κάθε συστάδας. 

Πίνακας 3.3.1.3 Στιγμιότυπα ανά συστάδα 
Συστάδα Στιγμιότυπα Ποσοστά 

0 126 1% 
1 229 3% 
2 423 5% 
3 3102 35% 
4 1974 22% 
5 1530 17% 
6 485 6% 
7 944 11% 

Σύνολο:     8 8813 100% 
 

Από τον πίνακα 3.3.1.3, προκύπτει ότι η μεγαλύτερη σε πλήθος συστάδα είναι η 
τέταρτη (Cluster 3) με 3102 στιγμιότυπα και ποσοστό 35%, δηλαδή μεγαλύτερο από 
το 1/3 του συνόλου των στιγμιοτύπων. Η συστάδα με τα λιγότερα στιγμιότυπα είναι η 
πρώτη (Cluster 0), η οποία έχει 126 στιγμιότυπα, τα οποία αντιπροσωπεύουν μόλις το 
1% του συνόλου των στιγμιοτύπων όλων των συστάδων. Κατά συνέπεια, 
επισημαίνεται ότι, αριθμητικά, δεν υπάρχει ομοιόμορφη κατανομή των δεδομένων. 
Αντιθέτως, παρατηρούνται μεγάλες τυπικές αποκλίσεις από τη μέση τιμή, η οποία για 
8 συστάδες και 8813 αγώνες θα είναι ίση με 8813/8 = 1101 (κατά προσέγγιση) 
στιγμιότυπα αγώνων ή εκφρασμένη σε ποσοστά, 100/8 = 12,5%. Παρατηρώντας την 
τρίτη στήλη του προηγούμενου πίνακα, εύκολα διαπιστώνουμε τη μεγάλη αριθμητική 
διαφορά των στιγμιοτύπων από συστάδα σε συστάδα (παραδείγματος χάριν, το 1% 
που αντιπροσωπεύει η πρώτη συστάδα ή το 3% της δεύτερης συστάδας κλπ. είναι 
κατά πολύ μικρότερο από το 35% της πολυπληθέστερης συστάδας, καθώς επίσης 
πολύ μικρότερο και από τη μέση τιμή που υπολογίσαμε, δηλαδή το 12.5%). 
Όσον αφορά τις επιμέρους ιδιότητες που χρησιμοποιήθηκαν, από τον πίνακα 
αποτελεσμάτων της εκτέλεσης του αλγορίθμου k-means, προκύπτουν τα εξής 
συμπεράσματα: 

• Η ιδιότητα Min_Odd_1, η οποία αντιπροσωπεύει την ελάχιστη τιμή στο 
σημείο απόδοσης 1, παίρνει τιμές από 1,25 (Cluster 1) έως 9,49 (Cluster 0), 
ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 2,47. 

• Η ιδιότητα Max_Odd_1, η οποία αντιπροσωπεύει τη μέγιστη τιμή στο σημείο 
απόδοσης 1, παίρνει τιμές από 1,31 (Cluster 1) έως 13,66 (Cluster 0), ενώ η 
μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 2,9. 

• Η ιδιότητα Min_Odd_2, η οποία αντιπροσωπεύει την ελάχιστη τιμή στο 
σημείο απόδοσης 2, παίρνει τιμές από 1,36 (Cluster 0) έως 12,85 (Cluster 1), 
ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 4,12. 
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• Η ιδιότητα Max_Odd_2, η οποία αντιπροσωπεύει τη μέγιστη τιμή στο σημείο 
απόδοσης 2, παίρνει τιμές από 1,65 (Cluster 0) έως 16,8 (Cluster 1), ενώ η 
μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 5,14. 

• Η ιδιότητα Min_Odd_Χ, η οποία αντιπροσωπεύει την ελάχιστη τιμή στο 
σημείο απόδοσης Χ, παίρνει τιμές από 3,28 (Cluster 3) έως 6,07 (Cluster 1), 
ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 3,67. 

• Η ιδιότητα Max_Odd_Χ, η οποία αντιπροσωπεύει τη μέγιστη τιμή στο σημείο 
απόδοσης Χ, παίρνει τιμές από 3,65 (Cluster 3) έως 7,26 (Cluster 1), ενώ η 
μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των δεδομένων, χωρίς 
συσταδοποίηση, είναι 4,2. 

• Η ιδιότητα Last_Odd_1, η οποία αντιπροσωπεύει την τιμή της απόδοσης στο 
σημείο 1, πέντε (5) λεπτά πριν κλείσει η αγορά, παίρνει τιμές από 1,28 
(Cluster 1) έως 12,05 (Cluster 0), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το 
σύνολο των δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 2,71. 

• Η ιδιότητα Last_Odd_2, η οποία αντιπροσωπεύει την τιμή της απόδοσης στο 
σημείο 2, πέντε (5) λεπτά πριν κλείσει η αγορά, παίρνει τιμές από 1,53 
(Cluster 0) έως 15,00 (Cluster 1), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το 
σύνολο των δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 4,67. 

• Η ιδιότητα Last_Odd_Χ, η οποία αντιπροσωπεύει την τιμή της απόδοσης στο 
σημείο Χ, πέντε (5) λεπτά πριν κλείσει η αγορά, παίρνει τιμές από 3,5 (Cluster 
3) έως 6,83 (Cluster 1), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο 
των δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 3,99. 

• Η ιδιότητα Money_1, η οποία αντιπροσωπεύει το συνολικό τζίρο των 
χρημάτων που έχουν στοιχηματιστεί πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, για το 
σημείο απόδοσης 1, παίρνει τιμές από 14798,14 (Cluster 0) έως 336565,58 
(Cluster 1), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των 
δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 91908,72. 

• Η ιδιότητα Money_2, η οποία αντιπροσωπεύει το συνολικό τζίρο των 
χρημάτων που έχουν στοιχηματιστεί πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, για το 
σημείο απόδοσης 2, παίρνει τιμές από 8216,45 (Cluster 6) έως 330712,55 
(Cluster 0), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των 
δεδομένων,  χωρίς συσταδοποίηση, είναι 51444,94. 

• Η ιδιότητα Money_Χ, η οποία αντιπροσωπεύει το συνολικό τζίρο των 
χρημάτων που έχουν στοιχηματιστεί πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, για το 
σημείο απόδοσης Χ, παίρνει τιμές από 9350,7 (Cluster 1) έως 22008,77 
(Cluster 5), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο των 
δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 15816,78. 

• Η ιδιότητα Money_Summary, η οποία αντιπροσωπεύει το συνολικό τζίρο των 
χρημάτων που έχουν στοιχηματιστεί πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, για 
όλα τα σημεία απόδοσης(1,2,Χ), παίρνει τιμές από 101.606,39 (Cluster 3) έως 
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361.130,44 (Cluster 0), ενώ η μέση τιμή της ιδιότητας αυτής για το σύνολο 
των δεδομένων, χωρίς συσταδοποίηση, είναι 159.170,43. 

 
Τα βασικά αυτά συμπεράσματα, τα οποία προκύπτουν από τον πίνακα 
αποτελεσμάτων της εκτέλεσης του k-means, μας παρέχουν επίσης πληροφορία 
σχετικά με το ποιο σημείο απόδοσης παρουσιάζει τη μεγαλύτερη ή τη μικρότερη 
διακύμανση στις τιμές του, είτε τα τελευταία πέντε λεπτά πριν κλείσει η αγορά, είτε 
και προγενέστερα, καθώς επίσης και σχετικά με το εάν αυτή η οποιαδήποτε 
διακύμανση στις τιμές ενός οποιουδήποτε σημείου απόδοσης αφορά τα μεγαλύτερα 
ποσά που στοιχηματίστηκαν για αυτό το σημείο, ή τα μικρότερα.  
Θα μπορούσαμε με βάση τα αποτελέσματα να χαρακτηρίσουμε τον κάθε cluster που 
μπορεί να ανήκει, δηλαδή σε ποιο πιθανό αποτέλεσμα. Θα μπορούσαμε να προβούμε 
σε αυτό το χαρακτηρισμό αφού μελετήσουμε πρώτα τις αποδόσεις στα σημεία όπως 
φαίνεται παρακάτω: 

• Συστάδα 0 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «2» (πολύ μικρές αποδόσεις 
στο σημείο 2) 

• Συστάδα 1 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «1» (πολύ μικρές αποδόσεις 
στο σημείο 1) 

• Συστάδα 2 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «2» (πολύ μικρές αποδόσεις 
στο σημείο 2) 

• Συστάδα 3 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «Χ» (μέτριες αποδόσεις σε 
όλα τα σημεία) 

• Συστάδα 4 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «Χ» (μέτριες αποδόσεις σε 
όλα τα σημεία) 

• Συστάδα 5 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «Χ» (μέτριες αποδόσεις σε 
όλα τα σημεία) 

• Συστάδα 6 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «1» (πολύ μικρές αποδόσεις 
στο σημείο 1) 

• Συστάδα 7 χαρακτηρίζει πιθανώς το αποτέλεσμα «1» (πολύ μικρές αποδόσεις 
στο σημείο 1) 

Επιπρόσθετα, όσον αφορά τα χρήματα που στοιχηματίστηκαν σε κάποιο σημείο 
απόδοσης, παρατηρούμε ότι η μεγαλύτερη διαφορά εντοπίζεται στο σημείο 2 μεταξύ 
συστάδων και ισούται με 322.496,1, ενώ τη μικρότερη διαφορά τη συναντούμε στο 
σημείο 3 και είναι ίση με 12.658,08. Η διαφορά στα χρηματικά ποσά για το σημείο 1 
προσεγγίζει αρκετά τη μεγαλύτερη διαφορά του σημείου 2 μεταξύ συστάδων και 
είναι συγκεκριμένα 321.767,44 . Τα μεγαλύτερα χρηματικά ποσά στοιχηματίζονται 
ξεκάθαρα στο σημείο απόδοσης 1. Τέλος, ο συνολικός τζίρος για όλα τα σημεία 
απόδοσης κυμαίνεται από 101.606,39 (Cluster 3) έως 361.130,44 (Cluster 0), έχει 
δηλαδή διαφορά ίση με 259.524,05, ενώ χωρίς συσταδοποίηση, θα ισούταν με 
159.170,43. 
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3.3.2 Κανόνες συσχέτισης  
Χρησιμοποιήσαμε τον αλγόριθμο Apriori για την εξαγωγή κανόνων. Αναφέρουμε 
τους 3 κυριότερους κανόνες που προέκυψαν με βάση το υψηλότερο επίπεδο 
εμπιστοσύνης.  
 
Εάν ισχύει ότι:  
1. Max_Odd_1='(-inf-2.01]'   ΚΑΙ  Max_Odd_2='(5.25-inf)'  ΚΑΙ   
     Max_Odd_X='(4.25-inf)' ==> FT=1 (1338)     
Ο παραπάνω κανόνας έχει την εξής εξήγηση:  
Αν η μέγιστη τιμή της απόδοσης 1 είναι μικρότερη έως και 2.01 και η μεγίστη τιμή 
της απόδοσης 2 είναι μεγαλύτερη από 5.25 και η μέγιστη τιμή της απόδοσης για την 
ισοπαλία είναι μεγαλύτερη από 4.25 τότε το τελικό αποτέλεσμα είναι 1. 
Ο κανόνας έχει υποστήριξη 22,7% (1999/8813) και εμπιστοσύνη 66,9% (1338/1999). 
Αυτό σημαίνει ότι, 1999 από τα 8813 στοιχήματα, θα έχουν τα χαρακτηριστικά του 
κανόνα αυτού και από τα 1999, μόνο τα 1338, θα τον ικανοποιούν. 
 
 
2. Max_Odd_1='(-inf-2.01]'    ΚΑΙ   Max_Odd_2='(5.25-inf)'  ΚΑΙ   
    Max_Odd_X='(4.25-inf)'  ΚΑΙ  Last_Odd_1='(-inf-1.905]' => FT=1 (1332)     
Ο παραπάνω κανόνας έχει την εξής εξήγηση:  
Αν η μέγιστη τιμή της απόδοσης 1 είναι μικρότερη έως και 2.01 και η μεγίστη τιμή 
της απόδοσης 2 είναι μεγαλύτερη από 5.25 και η μέγιστη τιμή της απόδοσης για την 
ισοπαλία είναι μεγαλύτερη από 4.25 και η τελευταία τιμή της απόδοσης 1 πριν 
ξεκινήσει ο αγώνας ήταν μικρότερη ή ίση από 1.9 τότε το τελικό αποτέλεσμα είναι 1. 
Ο κανόνας έχει υποστήριξη 22,6% (1990/8813) και εμπιστοσύνη 66,9% (1332/1990). 
Αυτό σημαίνει ότι, 1990 από τα 8813 στοιχήματα, θα έχουν τα χαρακτηριστικά του 
κανόνα αυτού και από τα 1990, μόνο τα 1332, θα τον ικανοποιούν. 
 
 
 
 3. Max_Odd_2='(5.25-inf)'  ΚΑΙ  Max_Odd_X='(4.25-inf)'  ΚΑΙ   
     Last_Odd_2='(4.85-inf)' ==> FT=1 (1333)    
Ο παραπάνω κανόνας έχει την εξής εξήγηση:  
Αν η μέγιστη τιμή της απόδοσης 1 είναι μικρότερη έως και 2.01 και η μεγίστη τιμή 
της απόδοσης 2 είναι μεγαλύτερη από 5.25 και η τελευταία τιμή της απόδοσης 2 είναι 
μεγαλύτερη από 4.85 τότε το τελικό αποτέλεσμα είναι 1. 
Ο κανόνας έχει υποστήριξη 22,6% (1992/8813) και εμπιστοσύνη 66,9% (1333/1992). 
Αυτό σημαίνει ότι, 1992 από τα 8813 στοιχήματα, θα έχουν τα χαρακτηριστικά του 
κανόνα αυτού και από τα 1992, μόνο τα 1333, θα τον ικανοποιούν. 
 
Όπως παρατηρούμε οι κανόνες αφορούν το τελικό αποτέλεσμα για το σημείο 1. Δεν 
θα τους λάβουμε υπόψη για την συνέχεια αυτής της διπλωματικής γιατί προτιμούμε 
κανόνες οι οποίοι να κάνουν πρόβλεψη σε όλα τα σημεία. 
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3.4 Μάθηση με επίβλεψη 
 
3.4.1 Πρόβλεψη με Νευρωνικά Δίκτυα  

 
Back Propagation 
Αρχικά αποφασίσαμε να χρησιμοποιήσουμε τον αλγόριθμο νευρωνικού δικτύου 
αντίστροφης μετάδοσης του σφάλματος (back propagation) για να μπορέσουμε να 
προβλέψουμε το αποτέλεσμα ενός συγκεκριμένου αγώνα. Ο κυριότερος λόγος που 
επιλέξαμε αυτόν τον αλγόριθμο είναι ότι το σφάλμα περιορίζεται σημαντικά, λόγω 
των πολλών επαναλήψεων, με αποτέλεσμα να έχουμε πιο σωστές και πιο ακριβείς 
εκτιμήσεις. Όπως φαίνεται και στο σχήμα 3.4.1.1 που ακολουθεί, το δίκτυό μας 
αποτελείται από δύο επίπεδα, το επίπεδο εισόδου και το επίπεδο εξόδου. 
 

 
Σχήμα 3.4.1.1:  Η αρχιτεκτονική του νευρωνικού δικτύου 

 
Στο επίπεδο εισόδου βρίσκονται οι προσδιοριστικοί παράγοντες.  
Αυτοί είναι:  

• η χαμηλότερη τιμή στην απόδοση 1,2,Χ  
• η υψηλότερη τιμή στην απόδοση 1,2,Χ 
• η τελευταία τιμή στην απόδοση 1,2,Χ 
• τα συνολικά χρήματα για την αγορά του 1,2,Χ 
• το σύνολο των χρημάτων σε όλη την αγορά  

Ως έξοδο παίρνουμε την τιμή που εκτιμάται ότι θα είναι το τελικό αποτέλεσμα. 
 
Στην προσπάθειά μας να βρούμε την τιμή του ρυθμού μάθησης ο οποίος μας δίνει το 
μεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας κρατήσαμε σταθερό τον αριθμό των επαναλήψεων. 
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Πιο συγκεκριμένα, εκπαιδεύσαμε το δίκτυο για 500 εποχές. Στη συνέχεια 
εκπαιδεύσαμε το δίκτυο με 3 διαφορετικούς ρυθμούς μάθησης (0.1, 0.3 και 0.5). Τα 
αποτελέσματα έδειξαν ότι ο ρυθμός μάθησης δε διαφοροποιεί το σφάλμα. 
 
Αρχικά παρατίθενται συνοπτικά τα αποτέλεσμα του αλγορίθμου: 
 
              Πίνακας 3.4.1.1 Πίνακας στατιστικών του Back Propagation 

Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα ορθά 4588 52.0595 % 
Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα λανθασμένα 4225 47.9404 % 
Στατιστικά Κάππα 0.184  
Μέσο απόλυτο σφάλμα 0.3784  
Ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος 0.4395  
Σχετικό απόλυτο σφάλμα 88.8311 %  
Ρίζα του σχετικού τετραγωνικού σφάλματος 95.2316 %  
Συνολικός αριθμός στιγμιότυπων 8813  

 
Ο πίνακας σύγχυσης είναι αυτός που μας δίνει πιο αναλυτικά στοιχεία για την 
ακρίβεια του μοντέλου μας. Στον πίνακα 3.4.1.1 βλέπουμε ότι οι τιμές της κυρίας 
διαγωνίου είναι οι σωστές παρατηρήσεις που κατηγοριοποιήθηκαν.  
Στον πίνακα  3.4.1.2 παρατηρούμε ότι, στην πρόβλεψη να είναι το τελικό αποτέλεσμα 

• ‘1’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 6408 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘1’) μόνο οι 3408, δηλαδή 53.18% επιτυχία.  

• ‘2’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 2145 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘2’) μόνο οι 1083, δηλαδή 50.48% επιτυχία.  

• ‘3 η Χ’: κατηγοριοποιήθηκε σωστά από τις 260 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘3’) μόνο η 97, δηλαδή 37.31% επιτυχία.  

 
Πίνακας 3.4.1.2 Πίνακας σύγχυσης για τον Back Propagation 

Τελικό 
Αποτέλεσμα 

Παρατηρήσεις 
a b c 

a = 1 3408 508 80 
b = 2 1372 1083 83 
c = 3 1628 554 97 

 
Σχολιασμός 

Παρατηρούμε ότι  στις περισσότερες περιπτώσεις τ’ αποτελέσματα που προκύπτουν 
από το δίκτυο που εκπαιδεύεται με τη χρήση του αλγορίθμου Βack Propagation είναι 
πιο κοντά στο σημείο απόδοσης 1. Συνολικό ποσοστό επιτυχίας έχουμε 52.05%. Από 
τον πίνακα σύγχυσης παρατηρούμε ότι ο αλγόριθμος έχει μεγάλο ποσοστό επιτυχίας  
στο σημείο απόδοσης 1 και σχετικά ψηλό ποσοστό στο σημείο απόδοσης 2. Για την 
ισοπαλία βλέπουμε ότι δεν έχει μεγάλο ποσοστό αλλά αυτό αφορά ελάχιστες 
προβλέψεις οπότε θεωρούμε ότι ο αλγόριθμός έχει πρόβλημα στη πρόβλεψη της 
ισοπαλίας.  

 
 
RBF 

Σε αυτή την υποενότητα θα επικεντρωθούμε στο δίκτυο RBF, το οποίο εκπαιδεύτηκε 
με τον αλγόριθμο σταθερών κέντρων.  
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Τα συνοπτικά αποτέλεσμα του αλγορίθμου φαίνονται παρακάτω: 
 

Πίνακας 3.4.1.3 Πίνακας στατιστικών του RBF 
Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα ορθά 4005 45.4442 % 
Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα λανθασμένα 4808 54.5558 % 
Στατιστικά Κάππα 0.0373  
Μέσο απόλυτο σφάλμα 0.4111  
Ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος 0.4533  
Σχετικό απόλυτο σφάλμα 95.6535 %  
Ρίζα του σχετικού τετραγωνικού σφάλματος 97.7964 %  
Συνολικός αριθμός στιγμιότυπων 8813  

 
Στον πίνακα  3.4.1.4 παρατηρούμε ότι, στην πρόβλεψη να είναι το τελικό αποτέλεσμα  

• ‘1’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 7742 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘1’) μόνο οι 3609, δηλαδή 46.6% επιτυχία.  

• ‘2’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 1071 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘2’) μόνο οι 396, δηλαδή 36.97% επιτυχία.  

• ‘3 η Χ’: δεν κατηγοριοποιήθηκε σωστά καμία από τις 0 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘3’), δηλαδή 0% επιτυχία.  

 
Πίνακας 3.4.1.4 Πίνακας σύγχυσης του RBF 

Τελικό 
Αποτέλεσμα 

Παρατηρήσεις 
a b c 

a = 1 3609 387 0 
b = 2 2142 396 0 
c = 3 1991 288 0 

 
Σχολιασμός 
Το ποσοστό επιτυχίας είναι μικρότερο σε σχέση με τον προηγούμενο 

αλγόριθμο. Το ποσοστό των κατηγοριοποιημένων στιγμιότυπων είναι  45.44%. Αυτό 
που εξακολουθεί να συμβαίνει είναι ότι ο αλγόριθμος προτείνει το σημείο απόδοσης 
1 σε πολύ όμως μεγαλύτερο βαθμό σε σχέση με τον Back Propagation. Αυτό πολύ 
πιθανόν να οφείλεται στο γεγονός ότι ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται στο δίκτυο 
αξονικών βάσεων (RBF) είναι με σταθερά κέντρα. Αυτό το γεγονός - το οποίο 
περιγράφεται με μεγαλύτερη λεπτομέρεια στην ενότητα «θεωρητικό υπόβαθρό» - 
οδηγεί το δίκτυο σε παρεμβολή, δηλαδή μαθαίνει ν’ ανταποκρίνεται μόνο στα 
δεδομένα εκπαίδευσης με αποτέλεσμα να αδυνατεί ν’ ανταποκριθεί σ’ άγνωστα 
δεδομένα. Στην ουσία το δίκτυο δεν μπορεί να γενικεύσει τα δεδομένα εκπαίδευσης. 
 
 
3.4.2 Δέντρα αποφάσεων 

 
C4.5 
Σε αυτή την υποενότητα θα επικεντρωθούμε στον αλγόριθμο δένδρου 

αποφάσεων C4.5. Οι παράμετροι που θέσαμε για τον συγκεκριμένο αλγόριθμο είναι 
το κατώτατο επίπεδο εμπιστοσύνης που ισούται με 0,7. 
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Πίνακας 3.4.2.1 Πίνακας στατιστικών του C4.5 
Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα ορθά 4221 47.90% 
Στιγμιότυπα κατηγοριοποιημένα λανθασμένα 4592 52.10% 
Στατιστικά Κάππα 0.1483  
Μέσο απόλυτο σφάλμα 0.3951  
Ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος 0.5047  
Σχετικό απόλυτο σφάλμα 91.95%  
Ρίζα του σχετικού τετραγωνικού σφάλματος 108.88%  
Συνολικός αριθμός στιγμιότυπων 8813  

  
Στον πίνακα  3.4.2.2 παρατηρούμε ότι, στην πρόβλεψη να είναι το τελικό αποτέλεσμα  

• ‘1’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 5505 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘1’) μόνο οι 2906, δηλαδή 52.7% επιτυχία.  

• ‘2’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 2382 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘2’) μόνο οι 1056, δηλαδή 44.33% επιτυχία.  

• ‘3 η Χ’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 926 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘3’) μόνο οι 259, δηλαδή 27.96% επιτυχία.  

 
Πίνακας 3.4.2.2 Πίνακας σύγχυσης του C4.5 

Τελικό 
Αποτέλεσμα 

Παρατηρήσεις 
a b c 

a = 1 2906 691 399 
b = 2 1214 1056 268 
c = 3 1385 635 259 

 
Σχολιασμός 

 
Παρατηρούμε ότι τ’ αποτελέσματα που προκύπτουν από τον αλγόριθμο του δέντρου 
αποφάσεων  είναι πιο γενικευμένα και η πρόβλεψη αφορά όλα τα σημεία . Συνολικό 
ποσοστό επιτυχίας έχουμε 47.90%. Από τον πίνακα σύγχυσης παρατηρούμε ότι ο 
αλγόριθμος έχει το μεγάλο ποσοστό επιτυχίας  στο σημείο απόδοσης 1 με 52,7% και 
σχετικά ψηλό ποσοστό σε σχέση με τους προηγούμενους αλγόριθμους στο σημείο 
απόδοσης 2. Επίσης για την ισοπαλία βλέπουμε ότι κατέχει υψηλό ποσοστό και 
προβλέπει μεγαλύτερο αριθμό παρατηρήσεων σε σχέση με τους προηγούμενους. 
 
 
 
3.5 Μάθηση με τη χρήση κόστους 
 
Όπως αναφέραμε στο κεφάλαιο 2, οι προηγούμενοι αλγόριθμοι έχουν ως στόχο την 
ανάθεση του κάθε αντικειμένου του συνόλου ελέγχου σε μια κλάση από ένα 
πεπερασμένο σύνολο κλάσεων.  Οι πλειοψηφία αυτών των αλγορίθμων προσπαθεί να 
ελαχιστοποιήσει το ποσοστό σφάλματος,  δηλαδή το ποσοστό των λανθασμένων 
προβλέψεων.  Στην προσπάθεια τους αυτή, θεωρούν ότι όλες οι άστοχες προβλέψεις 
έχουν το ίδιο κόστος.  
 
Για να συμπεριλάβουμε το κόστος της λανθασμένης πρόβλεψης, θα εφαρμόσουμε 
τους cost-sensitive αλγορίθμους. Οι αλγόριθμοι αυτοί θα εφαρμοστούν ως 
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«περιτύλιγμα» (wrapper) στους παραπάνω αλγορίθμους ταξινόμησης ώστε να 
εισαγάγουν την έννοια του κόστους στη διαδικασία της ταξινόμησης.  
 
Όσο αφορά την αγορά στοιχημάτων ο λόγος που θα χρειαστούμε να εισάγουμε την 
έννοια του κόστους είναι γιατί γίνεται αυτό είναι για να μπορέσουμε να προβλέπουμε 
μεγάλες αποδόσεις οι οποίες αφήνουν κέρδος. Οι αλγόριθμοι αυτή, λαμβάνουν υπ’ 
όψιν το κόστος της σωστής πρόβλεψης καθώς και το κόστος της λανθασμένης 
πρόβλεψης  (misclassification cost) ώστε να πετύχουν όσο το δυνατόν πιο ιδανική 
πρόβλεψη. Θα χρησιμοποιήσουμε τους εξής δύο αλγορίθμους: 

• CostSensitiveClassifier 
• MetaCost 

 
Ο πίνακας κόστους που βασίζεται στο ότι οι μικρές αποδόσεις πρέπει να έχουν 
μεγάλο κόστος στις περιπτώσεις που δεν κατηγοριοποιηθούν σωστά ενώ οι μεγάλες 
αποδόσεις έχουν μικρό κόστος σε περίπτωση που δεν προβλεφθούν σωστά.  
 
               Πίνακας 3.5.1 Πίνακας σύγκρισης αλγορίθμων με ευαισθησία στο κόστος 

Αλγόριθμος Ποσοστό 
Επιτυχίας 

Cost 

Cost Sensitive – Back 
Propagation 

42.28% 37673 

Cost Sensitive – RBF 34.25% 38720 
Cost Sensitive – C4.5 41.46% 30320 

Meta Cost – Back 
Propagation 

25.85% >40000 

Meta Cost – RBF 31.13% >40000 
Meta Cost – C4.5 44.38% >40000 

 
 

Από τον παραπάνω πίνακα, συμπεραίνουμε ότι η καλύτερη επιλογή είναι αυτή με το 
μικρότερο κόστος. Πιο συγκεκριμένα, με περιτύλιγμα τον αλγόριθμο CostSensitive 
Classifier και τον C4.5 έχουμε το καλύτερο αποτέλεσμα. Παρακάτω μπορούμε να 
δούμε τον πίνακα σύγχυσης του καλύτερου μοντέλου στη μάθηση με ευαισθησία στο 
κόστος. 
 
Στον πίνακα  3.5.2 παρατηρούμε ότι, στην πρόβλεψη να είναι το τελικό αποτέλεσμα  

• ‘1’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 3143 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘1’) μόνο οι 1815, δηλαδή 57,7% επιτυχία.  

• ‘2’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 1519 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘2’) μόνο οι 674, δηλαδή 44.37% επιτυχία.  

• ‘3 η Χ’: κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τις 4151 παρατηρήσεις (που 
προβλέφθηκαν ως ‘3’) μόνο οι 1165, δηλαδή 28,06% επιτυχία.  

 
Πίνακας 3.5.2 Πίνακας σύγχυσης του C4.5 

Τελικό 
Αποτέλεσμα 

Παρατηρήσεις 
a B c 

a = 1 1815 449 1732 
b = 2 610 674 1254 
c = 3 718 396 1165 

 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ΜΑΚΕΔΟΝΙΑΣ – Π.Μ.Σ ΕΦΑΡΜΟΣΜΕΝΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 
 

45 



ΣΤΡΑΤΗΓΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΚΑΙ ΕΝΤΟΠΙΣΜΟΥ ΕΥΚΑΙΡΙΩΝ  
 

Σχολιασμός 
 

Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα που προκύπτουν από τον αλγόριθμο του δέντρου 
αποφάσεων  είναι πιο γενικευμένα και η πρόβλεψη αφορά όλα τα σημεία. Είναι πολύ 
πιο βελτιωμένα σε σχέση με την κλασσική πρόβλεψη χωρίς περιτύλιγμα. Συνολικό 
ποσοστό επιτυχίας έχουμε 41.46%. Από τον πίνακα σύγχυσης παρατηρούμε ότι ο 
αλγόριθμος έχει μεγάλο ποσοστό επιτυχίας με πολλές προβλέψεις στο σημείο 
απόδοσης Χ (28,06%) κάτι το οποίο είναι εντυπωσιακό μιας και οι προηγούμενοι 
αλγόριθμοι πάντοτε πρόβλεπαν το σημείο 1 με μεγαλύτερο ποσοστό (κάτι το οποίο 
έχει μεγάλο κόστος), αλλά και γιατί αυτή τη φορά έχουμε μεγάλο αριθμό 
προβλέψεων σε αυτό το σημείο (4151 παρατηρήσεις δηλαδή 47.1% από όλες της 
παρατηρήσεις). Επίσης μεγάλο πλέον ποσοστό σωστής πρόβλεψης δίνει και το 
σημείο 2 το οποίο είναι συνήθως το «outsider» και δίνει μεγάλους συντελεστές. 
Οπότε μπορούμε να πούμε ότι επιτύχαμε το στόχο να αποφεύγουμε την μονοτονία 
πρόβλεψης στο σημείο 1 και γενικότερα σε χαμηλούς δείκτες. 
 
 
 
3.6 Στρατηγική Arbitrage 
 
Το arbitrage, όπως αναφέρθηκε και στην αντίστοιχη ενότητα, είναι η ταυτόχρονη 
αγορά και πώληση της ίδιας (ή παρόμοιας) επένδυσης σε δύο διαφορετικές αγορές 
και με δύο διαφορετικές τιμές, οι οποίες μπορούν να οδηγήσουν σε κέρδη χωρίς την 
ανάληψη κινδύνου. Άρα ο arbitraguer θα έχει πάντα δύο θέσεις αντίθετες μεταξύ 
τους, όπου η μία καλύπτει την άλλη. 
Για να μπορούμε να εφαρμόσουμε την παραπάνω στρατηγική στα ανταλλακτήρια 
στοιχημάτων, θα πρέπει να ισχύουν κάποιες προϋποθέσεις σύμφωνα με τη δική μας 
στρατηγική προσέγγισης. Η κυριότερη προϋπόθεση είναι να βρεθεί αυτή η ψαλίδα 
τιμών, όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.6.1.1. Θα πρέπει να σημειωθεί ωστόσο ότι 
στατιστικά (όταν είναι σταθερές οι αγορές) παρατηρούνται συνήθως τέτοιου είδους 
γεγονότα, όταν τουλάχιστον ένα από τα σωματεία είναι «διάσημα», έτσι ώστε να 
προσελκύουν τους ανθρώπους για στοιχηματισμό. Όσο υψηλότερο είναι το ποσό το 
οποίο οι παίκτες και οι bookmakers έχουν επενδύσει  σε μια αγορά  (όπου οι 
παράγοντες επίδοσης και άλλες παράμετροι έχουν παραμείνει σχεδόν σταθεροί), τόσο 
πιο δυνατό είναι να βρεθεί μια ευκαιρία παρόμοια με αυτή που περιγράφεται.  
Επιπλέον, σε στατιστική ανάλυση των αποθηκευμένων δεδομένων μας, 
υποστηρίζεται ότι η ψαλίδα τιμών σε περιπτώσεις, « ισοπαλία », φαίνεται να είναι πιο 
σταθερή από τις επιλογές «γηπεδούχος - νίκη» και «φιλοξενούμενοι - νίκη», ακόμη 
και σε περιπτώσεις όπου το συνολικό ταιριασμένο ποσό στοιχήματος στην αγορά δεν 
είναι αρκετά υψηλό. 
Επίσης, αυτή η ψαλίδα πρέπει να έχει όσο το δυνατό σταθερή κλίση, δηλαδή ούτε 
ανηφορική, αλλά ούτε και  κατηφορική τάση. Με άλλα λόγια, όσο πιο σταθερό είναι 
το «πριόνι» των τιμών, τόσο πιο εύκολα γίνεται ο εντοπισμός αυτών των ευκαιριών. 
 
 
3.6.1 Μια προτεινόμενη στρατηγική 

 
Σε αυτή την ενότητα, θα αναλύσουμε γενικότερα μηδενικού κινδύνου στρατηγικές, 
με το συνδυασμό των στρατηγικών arbitrage που έχουμε αναφέρει. Έχοντας υπόψη 
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το τι συμβαίνει στην αγορά, θα πρέπει να γνωρίζουμε ότι, αναφερόμαστε στο 
στοίχημα σε μια τιμή για ένα συγκεκριμένο παιχνίδι και κάποιος άλλος παίκτης 
αποδέχεται αυτήν τη συγκεκριμένη τιμή, ως αυτή να ήταν ενός πράκτορα 
στοιχημάτων. Από την άλλη πλευρά, όταν λέμε για την πώληση, στην  ουσία  είναι ο 
bookmaker ο οποίος πρέπει να αποδεχθεί τη συγκεκριμένη τιμή. 
 

 

 
Σχήμα 3.6.1.1: Δείγμα ευκαιρίας arbitrage 

Κατά τη διάρκεια ενός ποδοσφαιρικού αγώνα υπάρχουν τρεις επιλογές (δυνατά 
αποτελέσματα), στις οποίες μπορούμε να στοιχηματίσουμε: η ισοπαλία και η νίκη της 
καθεμίας από τις δύο ομάδες, γηπεδούχοι - νίκη και φιλοξενούμενοι-νίκη, αντίστοιχα. 
Έχοντας κατά νου τα παραπάνω, το σχήμα 3.6.1.1 απεικονίζει τις πραγματικές 
αποδόσεις κατά τη διάρκεια του χρόνου για ένα συγκεκριμένο ποδοσφαιρικό αγώνα 
και μόνο για μία επιλογή: Σε αυτό το παράδειγμα δίνονται τιμές για «ισοπαλία». 
Αναφέρουμε ότι ο οριζόντιος άξονας αναπαριστά το χρόνο και ο κάθετος άξονας 
αναπαριστά τις αποδόσεις. Επίσης, τονίζουμε ότι η χρονική περίοδος πριν από το 
σημείο Α είναι περίπου μία ή δύο ημέρες πριν από την έναρξη του αγώνα. Στην 
πράξη ελέγχουμε τις τιμές το μέγιστο 24 ώρες πριν ξεκινήσει ένα παιχνίδι. 
Χρησιμοποιώντας οικονομετρική ανάλυση,  το περισσότερο πιθανόν και πιο 
αναμενόμενο είναι  η τιμή να κυμαίνεται από 1% έως 2%, πράγμα που είναι σχεδόν 
περιοδικό. Στατιστικά, περίπου λίγα λεπτά πριν την έναρξη του γεγονότος, αυτή η 
περιοδικότητα σταματά, ίσως λόγω του πάθους της τελευταίας στιγμής ή 
αντιεπαγγελματικά στοιχήματα παικτών που υποστηρίζουν την ομάδα τους. 
Όπως παρατηρούμε στο σχήμα 3.6.1.1, μεταξύ των σημείων Α και Β, υπάρχει μια 
μεγάλη ευκαιρία για κερδοσκοπία και εμπορία. Στην επιλεγμένη ενότητα μπορούμε 
να έχουμε μια σχεδόν μηδενικού κινδύνου ευκαιρία arbitrage με χαμηλή αύξηση του 
κέρδους μας (περίπου 1% -2% της επένδυσης των χρημάτων). Στην πραγματικότητα, 
γίνεται αναγνώριση του μοτίβου της τιμής που κυμαίνεται από 3,50 έως 3,55 
περιοδικά και το σήμα για την ευκαιρία arbitrage δίδεται στο σημείο Γ. Η 
αναγνώριση αυτή βασίζεται σε γραμμική παλινδρόμηση και προσπαθεί να 
προσδιορίσει οριζόντιες γραμμές, όπου η κλίση είναι μηδέν. Για να επενδυθεί το 
συγκεκριμένο πρότυπο (pattern) ευκαιρίας, θα πρέπει να συνδυαστεί η αγοραπωλησία 
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και η Sell-Buy στρατηγική arbitrage. Με άλλα λόγια, κατά τη διάρκεια αυτής της 
περιόδου θα αγοράζουμε σε μια υψηλή τιμή (3.55) και στη συνέχεια θα πωλούμε στη 
χαμηλότερη τιμή των 3,50. Η διαδικασία είναι να πουλάμε σε μια χαμηλή τιμή και 
στη συνέχεια να αγοράζουμε σε υψηλότερες τιμές και ούτω καθ’ εξής. Ακολουθούμε 
τη μέθοδο αυτή, έως ότου ανακαλύψουμε κάποια μεγάλη ανοδική ή καθοδική, 
αυξομείωση της τιμής. Για να κατανοήσουμε τη διαδικασία, εξηγούμε ότι εάν 
καταφέρουμε να στοιχηματίσουμε 100 ευρώ στην τιμή των 3,55 και στη συνέχεια 

πωλήσουμε  ευρώ στην τιμή των 3,50, τότε είτε ο αγώνας λήξει με 

ισοπαλία, είτε όχι, θα αποκτήσουμε σχεδόν 1,43 ευρώ. Εάν μπορέσουμε να 
συνεχίσουμε αυτό μερικές φορές ακόμα ανεξαρτήτως του αποτελέσματος του αγώνα, 
από μόνη της η στρατηγική μπορεί να δώσει περισσότερες από μία ευκαιρίες για την 
απόκτηση χρημάτων. Θα πρέπει να σημειωθεί ωστόσο ότι, στατιστικά, είναι 
ισορροπημένες οι αγορές στις οποίες παρατηρούνται αυτά τα πρότυπα (pattern). 
Επίσης συμβαίνουν τέτοιου είδους φαινόμενα όταν τουλάχιστον ένα από τα σωματεία 
είναι «διάσημα», έτσι ώστε να προσελκύουν πολλά άτομα για στοιχηματισμό. Όσο 
υψηλότερο είναι το ποσό το οποίο οι παίκτες και οι bookmakers έχουν επενδύσει σε 
μια αγορά (όπου οι παράγοντες επίδοσης και άλλες παράμετροι  έχουν παραμείνει 
σχεδόν σταθεροί), τόσο πιο δυνατό είναι να βρεθεί μια τέτοια ευκαιρία.  
Επιπλέον, με στατιστική ανάλυση που κάναμε στα αποθηκευμένα δεδομένα μας, 
φαίνεται ότι η «ψαλίδα» τιμών σε περιπτώσεις ισοπαλίας, σαν επιλογή, μπορεί να 
είναι πιο σταθερή από επιλογές όπως, γηπεδούχοι - νίκη και φιλοξενούμενοι-νίκη, 
ακόμη και σε περιπτώσεις όπου το συνολικό ποσό στοιχήματος στην αγορά δεν είναι 
αρκετά υψηλό. Τα πειράματά μας αποδεικνύουν ότι, κατά μέσο όρο, το ποσό των 20-
300 ευρώ μπορεί να επενδυθεί με ασφάλεια χρησιμοποιώντας την παραπάνω τεχνική. 
Ωστόσο, αυτή η τεχνική δεν μπορεί να εφαρμοστεί με ασφάλεια για μεγαλύτερα 
ποσά. Η ακρίβεια έγκειται στο γεγονός ότι είναι περισσότερο από 80% πιθανό, αυτή 
η περιοδική τάση εύρους τιμών μεταξύ δύο τιμών να συνεχιστεί, εάν παρατηρηθούν 
τουλάχιστον 5 - 6 επαναλήψεις. 
Με μια πιο προσεκτική ματιά στο διάγραμμα 3.6.1.1, συμπεραίνουμε τελικά ότι η 
προτεινόμενη στρατηγική αναγνωρίζεται στο σημείο C για ένα εύρος τιμών μεταξύ 
των τιμών 3,50 και 3,55. Η στρατηγική Sell-Buy μπορεί να συνεχιστεί μέχρι το 
σημείο Β. Όπως είναι εύκολα κατανοητό, ανάλογα με τη στρατηγική που 
ακολουθείται, μια αλλαγή στην κλίση μπορεί να είναι συμφέρουσα ή όχι. Από την 
άλλη πλευρά, σε μακροπρόθεσμο ορίζοντα, αναμένουμε ότι αυτές οι αλλαγές θα 
επηρεάσουν εξίσου την απόδοση της στρατηγικής μας.  

 
 
 
 
 
 
 
 

3.55100 101.43
3.5

≈
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 
 
BETBOT – ΕΝΑ  ΑΥΤΟΜΑΤΟ ΕΡΓΑΛΕΙΟ  
ΓΙΑ ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ  ΧΑΜΗΛΟΥ ΡΙΣΚΟΥ 
 
 
4.1 Στόχοι και σκοπός ανάπτυξης του BetBot 
 
Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούμε στον τρόπο με τον οποίο σχεδιάσαμε και 
υλοποιήσαμε το λογισμικό για πρόβλεψη στοιχημάτων. Αρχικά, μετά από μελέτη των 
θετικών και αρνητικών στοιχείων των διαφόρων γλωσσών προγραμματισμού 
καταλήξαμε στην επιλογή μιας αντικειμενοστραφούς γλώσσας, της Java. Έτσι, 
βασιζόμενοι στα κύρια πλεονεκτήματα των αντικειμενοστραφών γλωσσών, το 
πρόγραμμα μας θα είναι πιο κατανοητό, η επαναχρησιμοποίηση του θα είναι πιο 
εύκολη και τέλος θα διευκολύνεται σε μεγάλο βαθμό και η συντήρησή του. 
Στα πλαίσια αυτά αναπτύξαμε το BetBot, ένα εργαλείο για την εκτίμηση πρόβλεψης 
σε στοιχηματικά γεγονότα. Στόχος του εργαλείου είναι να διενεργεί μια αντικειμενική 
αξιολόγηση σε κάποιο στοιχηματικό γεγονός, απορροφώντας όλες τις πηγές 
δεδομένων μέχρι και 5 λεπτά πριν ξεκινήσει ο ποδοσφαιρικός αγώνας.  
 

4.2 Γενική Περιγραφή και Λειτουργίες του BetBot 
 

4.2.1 Περιγραφή συστήματος 
 
Το BetBot παρεμβάλλεται ανάμεσα στο διαδίκτυο, την εσωτερική βάση δεδομένων 
και το Betfair API με σκοπό να επεξεργαστεί τα στοιχεία ενός γεγονότος. Η 
εφαρμογή αποτελείται από πολλά υποπρογράμματα, με διαφορετικό σκοπό το 
καθένα. Ο βασικότερος στόχος του BetBot είναι η πρόβλεψη και ο στοιχηματισμός με 
συγκεκριμένο υπολογιζόμενο ποσό. Τα υπόλοιπα υποπρογράμματα έχουν στόχο να 
συλλέγουν τα δεδομένα και τις κατάλληλες πληροφορίες. Το σχήμα 4.2.1.1 δείχνει 
την κύρια διάδραση του BetBot με τα υπόλοιπα υποπρογράμματα. 

 
Σχήμα 4.2.1.1. Γενική περιγραφή συστήματος 
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Για την επεξήγηση του σχήματος 4.2.1.1, θα πρέπει να αναφερθεί ότι αρχικά υπάρχει 
το λογισμικό συλλογής και ανανέωσης δεδομένων, το οποίο είναι υποσύστημα του 
BetBot και συλλέγει τα δεδομένα από τους εξυπηρετητές της Betfair, τα 
επεξεργάζεται και τα αποθηκεύει στη βάση δεδομένων. Στη συνέχεια το BetBot έχει 
στόχο να ελέγξει αυτά τα δεδομένα και για όσα είναι χρήσιμα, προβλέπει το τελικό 
αποτέλεσμα. Αυτή η πρόβλεψη τοποθετείται ως στοίχημα στην Betfair με ανάλογο 
υπολογιζόμενο ποσό. Σημαντικό είναι να αναφερθεί ότι η σύνδεση των 
προγραμμάτων στους εξυπηρετητές της Betfair γίνεται με τη χρησιμοποίηση του 
Betfair API το οποίο περιγράφεται στην επόμενη υποενότητα. 
  
4.2.2 Betfair API 
 
Με τον όρο ΑΡΙ (Application Programming Interface) καλούμε μια Διεπαφή 
Προγραμματισμού Εφαρμογών, γνωστή και ως Διασύνδεση Προγραμματισμού 
Εφαρμογών (για συντομία διεπαφή ή διασύνδεση). O όρος «διεπαφή» αφορά  
προγραμματιστικές διαδικασίες, οι οποίες βρίσκονται σε μια βιβλιοθήκη και 
χρησιμοποιούνται προκειμένου να επιτραπεί να γίνονται αιτήσεις από άλλα 
προγράμματα ή και αιτήσεις για ανταλλαγή δεδομένων. Ένας από τους βασικούς 
σκοπούς μιας διεπαφής είναι να ορίζει και να διατυπώνει το σύνολο των λειτουργιών-
υπηρεσιών που μπορεί να παρέχει, χωρίς να επιτρέπει πρόσβαση στον κώδικα που 
υλοποιεί αυτές τις υπηρεσίες. Η διεπαφή είναι ένα «συμβόλαιο κλήσης» μεταξύ 
καλούντος και καλούμενου και διαχωρίζει την προγραμματιστική υλοποίηση κάποιων 
υπηρεσιών από τη χρήση τους. Οπότε εμείς δε γνωρίζουμε προγραμματιστικές 
υλοποιήσεις του API αλλά μόνο τα πρωτότυπα των συναρτήσεων κλήσης. 
Η Betfair, στην προσπάθειά της να βοηθάει τους πελάτες της  με κάθε δυνατό τρόπο, 
τους δίνει τη δυνατότητα πρόσβασης σε μια σειρά προγραμμάτων τα οποία  βοηθάνε 
σε μεγαλύτερη γκάμα επιλογών για στοιχηματισμό. Στο Betfair API υπάρχει μία 
ομάδα εργαλείων λογισμικού που βοηθά τους παίκτες του ανταλλακτηρίου να 
βελτιώσουν τις συνθήκες παιχνιδιού τους, με ειδικά σχεδιασμένες και ανεπτυγμένες 
εφαρμογές για το ανταλλακτήριο στοιχημάτων!  
Το Betfair API προσφέρεται σε δύο εκδόσεις, την Demo και τη Full έκδοση. Η Demo 
έκδοση, η οποία είναι δωρεάν προς χρήση από τους εγγεγραμμένους χρήστες της, έχει 
κάποιους περιορισμούς σε σχέση με την παροχή ορισμένων υπηρεσιών. H Full 
έκδοση, η οποία παρέχει πλήρη δικαιώματα στη χρήση του API, απαιτεί χρηματική 
συνδρομή. Για τις ανάγκες αυτής της διπλωματικής εργασίας χρησιμοποιήθηκε η Full 
έκδοση του Betfair API και ο λόγος είναι για να μπορούμε να έχουμε απεριόριστη 
λήψη δεδομένων. 
 
4.2.3 Βασικές Λειτουργίες 
 
Οι βασικές λειτουργίες του ΒetBot παρατίθενται παρακάτω: 
1.Χρονοπρογραμματισμός των ποδοσφαιρικών αγώνων της ημέρας, οι οποίοι 
συλλέγονται στη βάση δεδομένων μέσω της Betfair. 
2. Έλεγχος για πληρότητα όλων των προϋποθέσεων για να περάσει το γεγονός στην 
υπορουτίνα της πρόβλεψης.  
3. Πρόβλεψη του αποτελέσματος σύμφωνα με τη στρατηγική και το μοντέλο που έχει 
προγραμματιστεί. Πέντε λεπτά πριν την έναρξη του αγώνα γίνεται έλεγχος εάν ένας 
αγώνας πληροί όλα τα κριτήρια (π.χ. εάν ο συνολικός τζίρος είναι πάνω από 10.000 
ευρώ κτλ) 
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4. Στοιχηματισμός σε ένα σημείο και υπολογισμός του κατάλληλου ποσού σε σχέση 
με το χαρτοφυλάκιο που έχουμε. 
Το σχήμα 4.2.3.1  δείχνει σε σχηματική μορφή τον τρόπο των βασικών λειτουργιών 
του BetBot. 
 

 
 Σχήμα 4.2.3.1.  Λειτουργίες BetBot  

 
4.3 Σχεδίαση 

4.3.1 Διαγράμματα κλάσεων UML 
 

Σε αυτήν την υποενότητα, θα παραθέσουμε το γενικό διάγραμμα UML που δείχνει 
τον τρόπο επικοινωνίας μεταξύ των υποομάδων του λογισμικού. 

 
                                    Σχήμα 4.3.1.1 Γενικό διάγραμμα UML          
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Παρατηρούμε ότι το λογισμικό αποτελείται από πέντε κύριες υπομονάδες – πακέτα. 
Το πρώτο πακέτο (Bot) περιέχει όλες τις κλάσεις και τις μεθόδους, οι οποίες 
σχετίζονται με τη λειτουργικότητα του λογισμικού, δηλαδή χρονοπρογραμματισμός, 
σύνδεση με τη βάση, πρόβλεψη κτλ. Τα υπόλοιπα πακέτα περιέχουν όλες τις κλάσεις 
και τις μεθόδους οι οποίες σχετίζονται με τη δημιουργία σύνδεσης του δικτύου με 
τους εξυπηρετητές της Betfair για να μπορεί να γίνει επιτυχώς η λειτουργία 
στοιχηματισμού. Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε αναλυτικότερα διαγράμματα UML 
για το πακέτο Bot που είναι το κύριο συστατικό του συστήματος. 
 
Στο διάγραμμα που ακολουθεί φαίνεται ο τρόπος επικοινωνίας των κλάσεων που 
βρίσκονται στο πακέτο Bot. 

 
Σχήμα 4.3.1.2.  Διάγραμμα UML κλάσεων του βασικού πακέτου Bot  

 
4.3.2 Επεκτασιμότητα – Βελτιώσεις 

Η γλώσσα προγραμματισμού που χρησιμοποιήθηκε, είναι, όπως έχουμε 
αναφέρει, η Java. Βασικές ανάγκες της συγκεκριμένης υλοποίησης ήταν η 
επεκτασιμότητα, η επαναχρησιμοποίηση του κώδικα, η συντήρηση αλλά και όλες οι 
αρχές της τεχνολογίας λογισμικού.  

Το λογισμικό που αναπτύχθηκε είναι σε θέση να κάνει αυτόματα λήψη 
δεδομένων από την αγορά του ποδοσφαίρου για όλα τα ποδοσφαιρικά παιχνίδια της 
ημέρας που διανύουμε.  

Υπάρχει η δυνατότητα επέκτασης και έτσι μπορεί να γίνει λήψη δεδομένων 
για : 
α) Οποιοδήποτε άθλημα υπάρχει στον εξυπηρετητή της Betfair 
β) Σε όποιες ημερομηνίες είναι διαθέσιμες  
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γ) Σε όλους ή σε κάποιους αγώνες 
δ) Σε όσες αγορές (για τον κάθε αγώνα) υπάρχουν  
 Με τον τρόπο που είναι υλοποιημένος ο κώδικας, δεν υπάρχει δυσκολία για 
περαιτέρω επέκταση του συστήματος, με σκοπό να κάνει λήψη δεδομένων για 
διάφορα άλλα αθλήματα και άλλες αγορές. 
Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιήθηκαν όλες οι αρχές της αντικειμενοστραφούς 
σχεδίασης, οι οποίες είναι βασικές στον κλάδο της Τεχνολογίας Λογισμικού. Οι 
αρχές είναι πολλές, για αυτό και επιλέχθησαν οι πιο σημαντικές. Αυτές αναφέρονται 
τεκμηριωμένα παρακάτω: 

1. Αρχή της Ανοικτής – Κλειστής Σχεδίασης: Σε αυτή εδώ την αρχή  οι 
οντότητες λογισμικού θα πρέπει να είναι ανοικτές για επέκταση και κλειστές 
για τροποποίηση. Το λογισμικό BetBot πληροί αυτή την αρχή, εφόσον για 
περαιτέρω αλλαγές στο λογισμικό, θα πρέπει να προστεθεί νέος κώδικας και 
όχι απλά να τροποποιηθεί ο υπάρχων κώδικας, ο οποίος ήδη λειτουργεί. Η 
τεκμηρίωση για αυτή την αρχή είναι οι αφαιρέσεις που χρησιμοποιούν οι 
μονάδες λογισμικού του BetBot. Για παράδειγμα, η κλάση Strategy μπορεί να 
κληρονομηθεί από πολλές άλλες κλάσεις και  είναι λογικό να χρησιμοποιηθεί  
για την επέκταση του  BetBot σε νέες στρατηγικές. Με την τήρηση  αυτής της 
αρχής, εξασφαλίζουμε ότι οι αλλαγές θα πραγματοποιηθούν με τη μικρότερη 
δυνατή προσπάθεια και στο μικρότερο δυνατό χρόνο.  

2. Αρχή της Ενσωμάτωσης: Σύμφωνα με αυτήν εδώ την αρχή, θα πρέπει η 
εσωτερική κατάσταση ενός αντικειμένου να είναι τροποποιήσιμη μόνο μέσω 
της δημόσιας διασύνδεσής του. Οι ιδιότητες πρέπει να μην είναι 
προσπελάσιμες εκτός της κλάσης, δηλαδή η τροποποίηση των τιμών των 
ιδιοτήτων θα πρέπει να επιτρέπεται μόνο μέσω της πρόσβασης που παρέχουν 
οι δημόσια διαθέσιμες μέθοδοι. Παρατηρούμε ότι αυτό υποστηρίζεται και 
έχουμε ως παράδειγμα (εικόνα 4.3.2.1) μια κλάση του συστήματος, η οποία 
έχει ιδιωτικές  ιδιότητες και  δημόσιες μεθόδους για προσπέλαση. 

 

 
Σχήμα 4.3.2.1.  Διάγραμμα UML κλάσης  

 
 
Η αρχή της ενσωμάτωσης υλοποιείται, θέτοντας απλά την ορατότητα όλων των 
ιδιοτήτων ως ιδιωτική. Έτσι, τα ιδιωτικά μέλη δεδομένων αποκρύπτονται κατά 
συνέπεια από τους προγραμματιστές άλλων κλάσεων ή άλλων συστημάτων 
(παραμένει ωστόσο η δυνατότητα προσπέλασης τους από άλλα αντικείμενα της ίδιας 
κλάσης). Το πλεονέκτημα που προκύπτει από την εφαρμογή της παραπάνω αρχής σε 
όλες τις μονάδες του BetBot είναι ότι διατηρείται η εγκυρότητα και η συνέπεια της 
κατάστασης ενός αντικειμένου. Και αυτό βοηθά στο ότι η εγκυρότητα αυτή μπορεί να 
διατηρηθεί σε όλες τις χρονικές στιγμές που μπορεί να τρέχει το BetBot. 
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3. Αρχή της Χαμηλής Σύζευξης: Σύμφωνα με αυτή την αρχή, θα πρέπει σε ένα 
σχέδιο λογισμικού να επιδιώκεται η επίτευξη της μικρότερης δυνατής 
σύζευξης μεταξύ των συστατικών του. Όπως φαίνεται και από το διάγραμμα 
κλάσεων, δεν υπάρχουν ισχυρά εξαρτώμενες κλάσεις από μία κεντρική.  

 
4.4 Υλοποίηση 

 
4.4.1 Επεξήγηση κλάσεων 

 
Πριν ξεκινήσει η επεξήγηση των κλάσεων, αναφέρεται ότι κάποιες κλάσεις δε 
φαίνονται σχηματικά ολοκληρωμένες, λόγω του μεγάλου όγκου τους. Παρ’ όλα αυτά, 
φαίνεται ένα κομμάτι τους και επεξηγούνται οι βασικές λειτουργίες τους. Η κύρια 
κλάση του προγράμματος είναι η Main (Σχήμα 4.4.1.1) και έχει αναφορά στην κλάση 
APIContex, η οποία είναι κομμάτι από το Betfair API. 

 
Σχήμα 4.4.1.1.  Διάγραμμα UML κλάσης Main 

 
Η κλάση Game (Σχήμα 4.4.1.2) σε μια πιο συνεπτυγμένη μορφή, είναι η κλάση που 
αφορά ένα παιχνίδι. Περιέχει ως ιδιότητες τα Id των συγκεκριμένων αγορών της 
Betfair, καθώς επίσης και τους παράγοντες που αναφέρονται στην ενότητα 2.1.1. 
Γενικότερα περιέχει όλες τις πληροφορίες για ένα παιχνίδι. 

 
Σχήμα 4.4.1.2.  Διάγραμμα UML κλάσης Game 

 
Η κλάση Strategy είναι μία αφηρημένη κλάση, η οποία φαίνεται στο σχήμα 4.4.1.3. 
σε μια πιο συνεπτυγμένη μορφή και αποφασίζει για ένα Game τι κανόνα θα 
εφαρμόσει για να προβλέψει το τελικό αποτέλεσμα.  Αυτή η κλάση έχει μια μέθοδο 
ελέγχου checkGame, η οποία είναι αφηρημένη και υλοποιείται διαφορετικά ανάλογα 
με τη στρατηγική που θα την κληρονομήσει. Αυτή επιστρέφει ένα ProposedBet. Εάν 
το ProposedBet είναι κενό, τότε αυτό σημαίνει ότι δεν ικανοποιεί την στρατηγική.  
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Σχήμα 4.4.1.3.  Διάγραμμα UML κλάσης Strategy 
 
Η κλάση ProposedBet, η οποία φαίνεται στο σχήμα 4.4.1.4, είναι η κλάση της οποίας 
τα στιγμιότυπα αφορούν τα παιχνίδια τα οποία έχουν περάσει από τον έλεγχο μιας 
στρατηγικής και πρόκειται να στοιχηματιστεί κάποιο ποσό γι αυτά. Όπως βλέπουμε 
υπάρχει μία ιδιότητα prediction η οποία μπορεί να πάρει τιμές 1,2,Χ. Επίσης υπάρχει 
και η ιδιότητα rate, η οποία καθορίζεται από την Strategy για το τι τιμή θα πάρει. Εάν 
για παράδειγμα είναι 0.03, τότε σημαίνει ότι το ποσό στοιχηματισμού θα είναι 0.03 
επί το τρέχον χαρτοφυλάκιο.  

 
 

Σχήμα 4.4.1.4.  Διάγραμμα UML κλάσης ProposedBet 
 
Η κλάση Scheduler, η οποία φαίνεται στο σχήμα 4.4.1.5,  είναι η κλάση που είναι 
υπεύθυνη για τον χρονοπρογραμματισμό των αγώνων από τη βάση δεδομένων. Ο 
χρονοπρογραμματιστής έχει έναν πίνακα με αντικείμενα τύπου Game και 5 λεπτά 
πριν ξεκινήσει το κάθε ένα, το ελέγχει μέσω της μεθόδου (της κλάσης Strategy) 
checkGame(). Γενικά, η δουλειά του χρονοπρογραμματιστή δεν είναι εύκολη 
υπόθεση γιατί πρέπει να τρέχει συνεχώς και να εκτελεί κάποιους ελέγχους, καθώς και  
να διαχειρίζεται κάποια νήματα για να είναι ακριβής στις ώρες του. 
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Σχήμα 4.4.1.5.  Διάγραμμα UML κλάσης Scheduler 

 
Η κλάση SchedulerType, η οποία φαίνεται στο σχήμα 4.4.1.6, είναι μια βοηθητική 
κλάση η οποία είναι αναγκαία για να περιέχει τα παιχνίδια και τις ώρες που θα 
διεξαχθούν, με στόχο να χρησιμοποιηθεί από την Scheduler. 
 

 
Σχήμα 4.4.1.6.  Διάγραμμα UML κλάσης SchedulerType 

 
Η κλάση DBconnection, η οποία φαίνεται στο σχήμα 4.4.1.7, είναι η κλάση η οποία 
διαχειρίζεται τη σύνδεση με τη βάση δεδομένων. Δίνει τη δυνατότητα μέσω αυτής να 
μπορούν να γίνονται ερωτήματα SELECT,INSERT,UPDATE,DELETE. 
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Σχήμα 4.4.1.7.  Διάγραμμα UML κλάσης DBconnection  
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HADOOP 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
 
 
ΠΑΡΑΛΛΗΛΟΠΟΙΗΣΗ ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΩΝ ΤΟΥ BETBOT 
ΜΕ ΤΗ ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ HADOOP 
 
5.1Σκοπός παραλληλοποίησης 

 
Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, το BetBot παρεμβάλλεται ανάμεσα στο 
διαδίκτυο και την εσωτερική βάση δεδομένων, με σκοπό να επεξεργαστεί ένα 
αθλητικό γεγονός και να δώσει μια εκτιμώμενη πρόβλεψη. Αυτό όμως, όπως θα 
δούμε και παρακάτω, δεν είναι ιδιαίτερα εύκολη υπόθεση από υπολογιστική άποψη. 
 
Αρχικά, ας δούμε τις απαιτήσεις του BetBot, χωρίζοντας τες σε δύο κατηγορίες: 
Online Work 
Η 1η κατηγορία αφορά τη συλλογή ζωντανών δεδομένων για τη χρησιμοποίησή τους 
στις στρατηγικές. Με τον όρο «ζωντανά δεδομένα» εννοούμε τα δεδομένα τα οποία 
αφορούν παραμέτρους και παράγοντες για συγκεκριμένες αγορές, όπου η αγορά είναι 
διαθέσιμη. Πιο συγκεκριμένα πρόκειται για δεδομένα τα οποία συλλέγονται από την 
αρχή που ανοίγει η αγορά, αλλά μέχρι και 5 λεπτά πριν να ξεκινήσει ένας αγώνας. 
Αυτή η διαδικασία αφορά την περιοδική συλλογή των αποδόσεων και των συνολικών 
χρημάτων που έχουν στοιχηματιστεί. 
Για παράδειγμα θέλουμε για κάθε αγώνα: 

1. τιμή απόδοσης 1,2,Χ 
2. συνολικά χρήματα στοιχηματισμού ανά αγορά 1,2,Χ 
 

Offline Work 
Η 2η κατηγορία αφορά τη συλλογή στοιχείων για την ενημέρωση της βάσης 
δεδομένων του BetBot, τα οποία είναι χρήσιμα για να μπορεί να γίνει εξόρυξη 
δεδομένων. Αυτά τα στοιχεία δε χρειάζεται να λαμβάνονται online. Η συλλογή τους 
γίνεται, για κάθε αγώνα, στο τέλος της μέρας. 
Για παράδειγμα θέλουμε για κάθε αγώνα τα παρακάτω δεδομένα: 
 1. τελικό αποτέλεσμα 
 2. τελικό σκορ 
 3. αποτέλεσμα under/over 
 4. τελικό αποτέλεσμα HT/FT 

 
Ανάγκη για Παραλληλοποίηση 
Η ανάγκη για παραλληλοποίηση προέκυψε όταν θέλαμε να επεκτείνουμε το BetBot 
για να μπορεί να λαμβάνει δεδομένα από πολλές διοργανώσεις. Αρχικά είδαμε ότι 
υπήρχε διαχείριση, αλλά προέκυπταν κάποιες καθυστερήσεις στη λήψη δεδομένων, οι 
οποίες προέρχονταν από το μεγάλο όγκο γεγονότων που έπρεπε να ληφθούν. Κατά 
συνέπεια, είχαμε πολλές φορές κάποια νήματα που καθυστερούσαν και έπαιρναν 
δεδομένα όταν είχαν ήδη ξεκινήσει οι αγώνες, πράγμα το οποίο δημιουργούσε λάθος 
στην ανάλυση των δεδομένων. Επίσης, κάποια γεγονότα καθυστερούσαν να 
στοιχηματιστούν, με αποτέλεσμα να μην εκμεταλλεύεται όλο το ποσό η Betfair. 
Η εφαρμογή θα πρέπει να είναι γρήγορη, οπότε για κάθε μία απαίτηση σε Online 
Work και Offline Work βρέθηκε ως λύση η παράλληλη και κατανεμημένη 
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επεξεργασία. Για παράδειγμα, θα μπορεί, εάν έχουμε 1.000 αγώνες σε μία μέρα, 
αυτοί να κατανέμονται σε διαφορετικούς υπολογιστές, καθένας από τους οποίους θα 
αναλαμβάνει την Online και Offline δουλειά. Η παραλληλοποίηση, όπως  θα δούμε 
και στη συνέχεια, μας δίνει όλες τις δυνατότητες για να επεκτείνουμε το σύστημά μας 
σε όλες τις διοργανώσεις άλλων αθλημάτων. Μια σχετική μελέτη για το πρόβλημα 
παρουσιάστηκε από τον Talattinis (2011). 
 
 
5.2 Θεωρητικό Υπόβαθρο του Hadoop 
 
5.2.1. Εισαγωγικά 
 
Για μεγάλο χρονικό διάστημα, οι ερευνητές προσπαθούσαν να βρουν λύσεις σχετικά 
με την εκτέλεση υψηλού επιπέδου εφαρμογών με ευκολία, ελευθερώνοντας έτσι  
πολλές διεργασίες από σύνθετες εφαρμογές. Η έλευση του φθηνού χώρου 
αποθήκευσης, καθώς και η διαθεσιμότητα των πόρων χαμηλού κόστους αυτής της 
διαδικασίας μεγάλου όγκου δεδομένων, επανέφερε την ανάγκη για μεγάλης κλίμακας 
επεξεργασία στοιχείων. Μια πολλά υποσχόμενη κατεύθυνση, της οποίας τα κέρδη 
έχουν όφελος από τις νέες τεχνολογίες, είναι η αναδυόμενη  map-reduce 
αρχιτεκτονική της open-source εφαρμογής που ονομάζεται «Hadoop» (Dhruba, B., 
2008). 
 
Το Hadoop είναι ένα λογισμικό γραμμένο σε Java. Χτίστηκε αρχικά από έναν πρώην 
προγραμματιστής της Yahoo, που ονομάζεται Doug Cuting, για την υποστήριξη της 
διανομής για το σχέδιο μηχανής αναζήτησης Nutch. Είχε σχεδιαστεί για εκτέλεση 
εφαρμογών σε μεγάλα clusters (>> 1ΤΒ), τα οποία κατασκευάζονται από ειδικό 
υλικό. Το Hadoop είναι ένα κατανεμημένο σύστημα που χρησιμοποιεί τεχνικές 
επεξεργασίας με τεχνικές ταξινόμησης και συγχώνευσης. Η παρεχόμενη ευελιξία του 
επιτρέπει αξιόπιστη αποθήκευση και επεξεργασία σε μεγέθη μέχρι και petabytes 
δεδομένων. Τόσο τα δεδομένα όσο και η αλγοριθμική λειτουργία του χωρίζονται σε 
ομάδες που αποτελούνται εώς και χιλιάδες κόμβους. Έτσι, τα στοιχεία κατανέμονται 
με τη διαδικασία της παραλληλοποίησης και έχουμε ως αποτέλεσμα μικρότερο χρόνο 
εκτέλεσης. Η αξιοπιστία επιτυγχάνεται με την αυτόματη διατήρηση πολλαπλών 
αντιγράφων των δεδομένων και της αυτόματης ανάθεσης εργασιών σε νέους κόμβους 
σε περίπτωση αποτυχίας. 
 
Το Hadoop χρησιμοποιείται ήδη από έναν εκπληκτικά μεγάλο αριθμό εταιρειών, 
συμπεριλαμβανομένων των Yahoo!, Google, Facebook και Twitter. Οι εταιρείες 
αυτές χρησιμοποιούν το hadoop με σκοπό να βοηθηθούν στο να διανείμουν 
αποτελεσματικά τον υψηλό φόρτο εργασίας τους στους υπολογιστές τους μεταξύ των 
δικών τους server ή διαμέσου δημοσίων υπηρεσιών για κατανεμημένα και παράλληλα 
συστήματα, όπως για παράδειγμα, οι υπηρεσίες της Amazon (Amazon Web Services, 
2012). 
 
Το Hadoop διευκολύνει σημαντικά την πρόσβαση και την ανάλυση μεγάλου όγκου 
δεδομένων, λόγω του απλού προγραμματιστικού του μοντέλου. Αποκρύπτει τα 
στοιχεία που αφορούν το πώς γίνεται η παραλληλοποίηση, επιτρέποντας ακόμη και 
σε άπειρους προγραμματιστές να χρησιμοποιήσουν εύκολα τους πόρους ενός 
μεγάλου κατανεμημένου συστήματος. Αν και είναι γραμμένο σε Java, επιτρέπει την 
δημιουργία εφαρμογών του, δίνοντας τη δυνατότητα στον προγραμματιστή να μπορεί 
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να χρησιμοποιήσει οποιαδήποτε γλώσσα προγραμματισμού. Η δυνατότητα της 
ανεξάρτητης αποστολής διεργασιών, που παρέχεται από το Hadoop, το καθιστά 
εξαιρετικά κατάλληλο για συνδυασμούς τεχνικών crawling, σε αντίθεση με τις 
παραδοσιακές μεθόδους διανομής δεδομένων. 
Ο σκοπός της έρευνάς μας είναι να χρησιμοποιήσουμε αποτελεσματικά το Hadoop 
για τη συλλογή ζωντανών δεδομένων, τα οποία θα βοηθήσουν το BetBot να γίνει πιο 
αποτελεσματικό, πιο αποδοτικό και πιο γρήγορο. Στη συνέχεια θα γίνει επεξήγηση 
του πώς συνδυάζεται το Hadoop με τεχνικές crawling και πώς μεγιστοποιείται η 
αποτελεσματικότητα της επεξεργασίας δεδομένων. Για το BetBot επιλέχθηκε το 
Hadoop, διότι είναι ελεύθερα διαθέσιμο. Έχει σχεδιασθεί για φθηνό υλικό. Επιτρέπει 
την απευθείας σύνδεση, την προσθήκη και τη διαγραφή των υπολογιστικών πόρων. 
Είναι φιλικό προς το χρήστη. Τέλος, ένας ακόμη βασικός λόγος για την επιλογή του, 
ήταν η δύναμη και η ευκολία που παρέχει στους προγραμματιστές.  
 
Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται ορισμένα από τα βασικά σημεία της έρευνάς 
μας και η τεχνολογία του Hadoop. 
 
 
5.2.2. Προγραμματιστικό Μοντέλο Map - Reduce 
  
Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, το Hadoop είναι μία open-source εφαρμογή, η οποία 
βασίζεται στο μοντέλο προγραμματισμού  του MapReduce . Μια MapReduce 
εργασία ολοκληρώνεται σε τρία στάδια: map, copy και το reduce. 
 Η βιβλιοθήκη MapReduce στο πρόγραμμα του χρήστη χωρίζει τα δεδομένα εισόδου 
σε M κομμάτια των 64MB (από προεπιλογή) και στη συνέχεια, αντίγραφα του 
επεξεργασμένου προγράμματος αρχίζουν να τρέχουν σε ένα σύμπλεγμα από 
υπολογιστές. Ένα από αυτά τα αντίτυπα ονομάζεται αφέντης(master) και τα υπόλοιπα 
εργάτες (workers). Αρχικά ο αφέντης είναι υπεύθυνος για την εκτέλεση του M (map) 
και του R (reduce) των διεργασιών, σε κάθε έναν από τους εργάτες. Θα τους 
χαρακτηρίζουμε ως map και reduce εργάτες, αντίστοιχα.  
Ο map εργάτης, διαβάζει τα δεδομένα, και εξάγει τα ενδιάμεσα ζεύγη κλειδιών / 
τιμών, τα οποία βρίσκονται αποθηκευμένα στη μνήμη.  
Κατά διαστήματα, τα ενδιάμεσα ζεύγη κλειδιών / τιμών αποθηκεύονται στον τοπικό 
δίσκο. Εκεί, μέσω της διαδικασίας  «διαχωρισμού», που λειτουργεί στα ενδιάμεσα 
δεδομένα, αυτά τα ζεύγη χωρίζονται σε R τμήματα. Οι θέσεις των τμημάτων αυτών 
διαβιβάζονται στον αφέντη και στη συνέχεια στους R reduce εργάτες.  
Κάθε reduce εργάτης διαβάζει επαναληπτικά την ταξινομημένη λίστα των ζευγών 
κλειδιών / τιμών. Στη συνέχεια, για κάθε ενδιάμεσο κλειδί, περνάει τις βασικές και τις 
σχετικές ενδιάμεσες τιμές του στις reduce λειτουργίες. Η έξοδος των reduce 
λειτουργιών είναι συνδεδεμένη σε ένα αρχείο εξόδου. Όταν η παραπάνω διαδικασία 
έχει ολοκληρωθεί, ο αφέντης επικαλείται / ενημερώνει το πρόγραμμα χρήστη.  
 
Από την παραπάνω περιγραφή, σημειώνουμε ότι ο αφέντης πρέπει να πάρει O (M + 
R) προγραμματιστικές αποφάσεις και διατηρούνται O (M * R) μητρώα στη μνήμη.  
Σε ένα σύστημα όπου υπάρχουν εκατοντάδες ή χιλιάδες υπολογιστών που τρέχουν 
παράλληλα, ένα σενάριο αποτυχίας είναι λογικό να συμβεί. Η βιβλιοθήκη 
MapReduce προβλέπει μηχανισμούς που χειρίζονται αυτές τις αποτυχίες.  
Τέλος, το μοντέλο της MapReduce είναι φιλικό προς το χρήστη, δεδομένου ότι 
κρύβει τα στοιχεία της παραλληλοποίησης. Το μόνο που απομένει να κάνει ένας 
χρήστης είναι να ρυθμίσει σωστά τις παραμέτρους των Map και Reduce λειτουργιών, 
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αντίστοιχα, και να αφήσει την βιβλιοθήκη MapReduce να ολοκληρώσει το υπόλοιπο 
της εργασίας. Το σχήμα 5.2.2.1 παρέχει μια γενική εικόνα της MapReduce εκτέλεσης. 
 

 
Σχήμα 5.2.2.1. MapReduce εκτέλεση 

 
Το Hadoop υλοποιεί το MapReduce, χρησιμοποιώντας το κατανεμημένο σύστημα 
αρχείων HDFS . Δημιουργεί πολλαπλά αντίγραφα των μπλοκ δεδομένων για  λόγους 
αξιοπιστίας και τα αποθηκεύει σε υπολογιστικούς κόμβους γύρω από το σύμπλεγμα 
των υπολογιστών. 
 
5.2.3. HDFS – Ένα κατανεμημένο σύστημα αρχείων 
 
Το HDFS είναι ένα κατανεμημένο σύστημα αρχείων σχεδιασμένο να λειτουργεί με 
φθηνό υλικό. Υπάρχουν πολλές ομοιότητες με τα ισχύοντα κατανεμημένα συστήματα 
αρχείων, αλλά από την άλλη πλευρά, υπάρχουν ορισμένες διαφορές. Το HDFS είναι 
ιδιαίτερα ανεκτικό σε σφάλματα και έχει σχεδιαστεί για να μπορεί να αναπτυχθεί σε 
υλικό χαμηλού κόστους. Επίσης παρέχει πρόσβαση υψηλής απόδοσης για την 
εφαρμογή των δεδομένων και είναι κατάλληλο για εφαρμογές που διαχειρίζονται 
μεγάλα σύνολα δεδομένων. 
Θα πρέπει να αναφέρουμε ότι το HDFS είναι μια αρχιτεκτονική master-slave. 
Σύμφωνα με αυτό, κάθε ομάδα αποτελείται από ένα NameNode και μια σειρά από 
DataNodes. Το NameNode είναι η ονομασία του Master Server, ο οποίος 
διαχειρίζεται το σύστημα αρχείων που περιλαμβάνει την εκτέλεση εργασιών σε 
αρχεία και φακέλους και αποδίδει τα μπλοκ δεδομένων ( DataNodes). Επιπλέον, ο  
κόμβος NameNode διαχειρίζεται τη διαμόρφωση του συμπλέγματος και χρησιμοποιεί 
τους μηχανισμούς για να δημιουργήσει αντίγραφα του μπλοκ. Περιληπτικά μπορούμε 
να πούμε ότι ο κόμβος NameNode παίζει το ρόλο του συντονιστή για το σύνολο των 
μεταδεδομένων του HDFS. 
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Τέλος, οι κόμβοι DataNodes διαχειρίζονται την αποθήκευση των δεδομένων στον 
κόμβο όπου  εκτελείται η αποθήκευση. Χρησιμεύουν επίσης στις αιτήσεις των 
πελατών για ανάγνωση και γράψιμο και εκτελούν λειτουργίες στα μπλοκ, μετά από 
αίτηση του κόμβου NameNode. Ο μηχανισμός HDFS αναπαριστάται σχηματικά στο 
σχήμα 5.2.3.1. 

 
Σχήμα 5.2.3.1: Μηχανισμός HDFS 

 
 
5.3 Υλοποίηση – Δείγμα Κώδικα 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                           Σχήμα 5.3.1 . Mapper Class 

public static class Map extends MapReduceBase 
        implements Mapper<LongWritable, Text, Text, 
Text> { 
        private Text matchgame   = new Text(); 
        private Text gamedata = new Text(); 
        public void map(LongWritable key, Text 
matches, 
              OutputCollector<Text, Text> output, 
Reporter reporter) 
              throws IOException { 
                   StringTokenizer itr = new  
                                      
StringTokenizer(matches.toString()); 
                   while(itr.hasMoreTokens()) { 
                       String gameid = itr.nextToken(); 
                       Match football = new Match(); 
                       matchgame.set(football.getResults()); 
                       gamedata.set(gameid); 
                       output.collect(matchgame, 
gamedata); 
                   } 
       }   } 
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public static class Reduce extends MapReduceBase 
  implements Reducer<Text, Text, Text, Text> { 
   public void reduce(Text key, Iterator<Text> values, 
       OutputCollector<Text, Text> output, Reporter 
reporter)     
        throws IOException { 
                    while (values.hasNext()) { 
                          output.collect(key, values.next()); 
                    } 
        } 
   }} 

Σχήμα 5.3.2 . Reducer Class 
 
Επίδειξη χρήσης της εφαρμογής του BetBot για την Αυτόματη Ενημέρωση Βάσης 
Δεδομένων για χαρακτηριστικά των ποδοσφαιρικών αγώνων 
 
Για παράδειγμα, έστω ότι θέλουμε να γίνει αναζήτηση για το διάστημα από 28 / 01 / 
2012 μέχρι 29 / 01 / 2012. 
Η εφαρμογή με το hadoop θα προσπαθήσει αρχικά να βρει όλους τους διαθέσιμους 
αγώνες για το συγκεκριμένο διάστημα. Όπως αναφέραμε και στο  κεφάλαιο 3, η βάση 
περιέχει 2 πίνακες. Οπότε, το δύσκολο της υπόθεσης είναι να βρεθούν τα στοιχεία για 
τον πίνακα Game_Details. 
Τώρα παραλληλοποιούμε τους υπολογισμούς με στόχο να βρεθούν όλα τα πεδία που 
αφορούν τον πίνακα Game_Details: 
Για παράδειγμα: 
1ος mapper: βρες τα στοιχεία (odd1,odd2,oddX,money1,money2,moneyX) για τον 
αγώνα με id 2222  … 
2ος mapper: βρες τα στοιχεία (odd1,odd2,oddX,money1,money2,moneyX) για τον 
αγώνα με id 2223  … 
3ος mapper: βρες τα στοιχεία (odd1,odd2,oddX,money1,money2,moneyX) για τον 
αγώνα με id 2224  … 
… 
Nος mapper 
 
Ένα δείγμα αποτελέσματος εκτέλεσης είναι το παρακάτω: 
 
12/01/27 15:17:06 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to 
process : 1 
12/01/27 15:17:07 INFO mapred.JobClient: Running job: 
job_201001252052_0015 
12/01/27 15:17:08 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0% 
12/01/27 15:17:19 INFO mapred.JobClient: map 50% reduce 0% 
12/01/27 15:17:28 INFO mapred.JobClient: map 50% reduce 16% 
12/01/27 15:17:55 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 16% 
12/01/27 15:18:07 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 100% 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Job complete: 
job_201001252052_0015 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Counters: 18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Job Counters 
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12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Launched reduce tasks=1 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Launched map tasks=2 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Data-local map tasks=2 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: FileSystemCounters 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: FILE_BYTES_READ=1302 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: HDFS_BYTES_READ=324 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: 
FILE_BYTES_WRITTEN=2674 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: 
HDFS_BYTES_WRITTEN=1260 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Map-Reduce Framework 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Reduce input groups=18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Combine output 
records=18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Map input records=1 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Reduce shuffle 
bytes=1308 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Reduce output 
records=18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Spilled Records=36 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Map output bytes=1260 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Map input bytes=215 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Combine input 
records=18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Map output records=18 
12/01/27 15:18:09 INFO mapred.JobClient: Reduce input records=18 
 
 
Τρόπος Λειτουργίας του Hadoop 
 
Για να ξεκινήσει ένας Hadoop cluster μας, πρέπει να επιλέξουμε μεταξύ τριών 
τρόπων που υποστηρίζονται: Τοπική (Standalone) Εκτέλεση, Ψευδό-Κατανεμημένη 
Εκτέλεση, και Πλήρως Κατανεμημένη Εκτέλεση. Από προεπιλογή, το Hadoop είναι 
ρυθμισμένο να εκτελείται σε Τοπική Εκτέλεση, ως ενιαία διεργασία. Αυτό είναι 
χρήσιμο για τον εντοπισμό σφαλμάτων. Το Hadoop μπορεί επίσης να τρέξει σε έναν 
μόνο-κόμβο σαν ένα ψευδό-κατανεμημένο σύστημα, όπου κάθε δαίμονας Hadoop 
τρέχει ως μια ξεχωριστή διεργασία στη Java. Τέλος, μπορούμε να δημιουργήσουμε 
μια πλήρως κατανεμημένη εκτέλεση, όπου θα έχουμε ένα πραγματικό cluster. 
Για την υλοποίηση των εφαρμογών μας, έχουμε επιλέξει την Πλήρως Κατανεμημένη 
Εκτέλεση. Καταλήξαμε σε αυτή την απόφαση, προκειμένου να επιτευχθούν οι 
βελτιώσεις του χρόνου που θεσπίζονται με την παράλληλη επεξεργασία σε μια 
συστάδα υπολογιστών. 
Αξίζει να πούμε ότι οι παρακάτω πίνακες και τα διαγράμματα παρουσιάζουν τις 
μέσες τιμές μετά την εκτέλεση των εφαρμογών μας τρεις φορές, για να εξαχθούν όσο 
το δυνατότερο πιο αντικειμενικά αποτελέσματα. 
Για σκοπούς επίδειξης, δημιουργήσαμε ένα σύμπλεγμα από τέσσερις διπύρηνους 
υπολογιστές. Το υπολογιστικό περιβάλλον του συμπλέγματος είχε τα ακόλουθα 
χαρακτηριστικά: 

1. Το σύμπλεγμα αποτελούνταν από 8 μηχανήματα (4 dual core CPUs).  
2. Κάθε υπολογιστής είχε Ubuntu 9.10 Linux ως λειτουργικό σύστημα και το 

Hadoop 0.20.1. 
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ΠΑΡΑΛΛΗΛΟΠΟΙΗΣΗ ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΩΝ ΤΟΥ BETBOT ΜΕ ΤΗ ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ 
HADOOP 

3. Τα μηχανήματα ανήκαν στην κατηγορία dual-processor x86 processors στα 
1.8 – 2 GHz, με 1-2GB μνήμης το καθένα. 

4. Σε κάθε μηχάνημα υπήρχε 2GB χώρος εικονικής μνήμης, και 1 Gb Ethernet 
δικτυακής σύνδεσης. 

 
 
5.4 Πειράματα - Αποτελέσματα 

 

 
Σχήμα 5.4.1. BetBot Total Time 

 
 

Πίνακας 5.4.2 Mapper/Speedup 
Bets Total Time(sec) 
20 75,79 
40 121,85 
60 178,26 
80 268,34 
100 292,4 

 
Σε αυτό το πείραμα, προσπαθήσαμε να συλλέξουμε δεδομένα από κάθε στοίχημα. 
Έχουμε αφήσει σταθερό τον αριθμό των mappers σε 16, γιατί αυτό το νούμερο έχει 
βρεθεί ως βέλτιστο Talattinis et. al. 2011. Όπως φαίνεται στο γράφημα 5.4.1, έχουν 
γίνει σημαντικές βελτιώσεις. Ο πίνακας 5.4.2 δείχνει το μέσο όρο του χρόνου 
εκτέλεσης για τον  αριθμό των στοιχημάτων που έχουν αναζητηθεί. 
 Όπως παρατηρούμε, εάν επιθυμούμε να βρούμε τους παράγοντες για 20 στοιχήματα, 
τα αποτελέσματα θα επιτυγχάνονται σε 75.79 δευτερόλεπτα. Εάν η σχέση μεταξύ 
χρόνου και αριθμού στοιχημάτων ήταν γραμμική, τότε η αύξηση του αριθμού 
στοιχημάτων θα επέφερε γραμμική αύξηση στο χρόνο υπολογισμού. Επομένως, εάν 
έχουμε 100 στοιχήματα ο υπολογιζόμενος χρόνος θα πρέπει να είναι 379 
δευτερόλεπτα. Παρ’ όλα αυτά, ο χρόνος που χρειάστηκε ήταν 292.4 δευτερόλεπτα, 
επιτυγχάνεται δηλαδή μείωση στο χρόνο εκτέλεσης της τάξεως του 22,85%. 
Συμπερασματικά, τα 292.4 δευτερόλεπτα θεωρούνται σημαντικά βελτιωμένος 
χρόνος, συγκριτικά με τον αναμενόμενο σειριακό. 
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΠΡΟΣΑΝΑΤΟΛΙΣΜΕΝΑ ΣΤΟ ΚΕΡΔΟΣ 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 
 
 
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ  ΠΡΟΣΑΝΑΤΟΛΙΣΜΕΝΑ  ΣΤΟ 
ΚΕΡΔΟΣ 
 
Στο κεφάλαιο αυτό παραθέτουμε τους πειραματισμούς μας, καθώς και τα 
αποτελέσματα που προέκυψαν από την εκπαίδευση των τριών δικτύων και του 
δέντρου απόφασης.  
Όπως αναφέραμε και στο κεφάλαιο 2 στην προ-επεξεργασία των δεδομένων , τα 
δεδομένα καλύπτουν ένα χρονικό περιθώριο 1 έτους. Συγκεκριμένα, ξεκινούν από τις 
1 του Απρίλη του 2011, μέχρι τις 1 του Μάη του 2012. Επιπλέον, για την εξαγωγή  των 
τιμών των σφαλμάτων της εκπαίδευσης και επαλήθευσης των δικτύων μας, 
χρησιμοποιήσαμε διάφορα κριτήρια. Σε αυτό το κεφάλαιο θα δούμε τα αποτελέσματα σε 
σχέση με το κέρδος που μπορούμε να αποκομίσουμε. 
Τέλος, αξίζει να σημειωθεί ότι, τόσο η δομή των δικτύων, όσο και οι αλγόριθμοι 
εκπαίδευσης, έχουν αυξημένη χρονική πολυπλοκότητα με αποτέλεσμα η εκπαίδευση των 
δικτύων να γίνεται μια χρονοβόρα και πολύπλοκη διαδικασία. Στο κεφάλαιο αυτό θα 
παρουσιάσουμε επιλεκτικά ένα υποσύνολο αποτελεσμάτων, άλλα με θετική και άλλα με 
αρνητική σημασία. 
 
6.1Αποτελέσματα μεθόδων μάθησης 
 

Σε αυτή την ενότητα θα προσπαθήσουμε να δούμε ποια μέθοδος πρόβλεψης 
είναι πιο αποδοτική σε σχέση με το συνολικό κέρδος. Χρησιμοποιήθηκαν τα 
συμπεράσματα που εξάγαμε στο κεφάλαιο 3. Πιο συγκεκριμένα ο πίνακας 6.1.1 
δείχνει το αναμενόμενο κέρδος που θα είχαμε αν χρησιμοποιούσαμε τον αλγόριθμο 
C4.5 με ευαισθησία στο κόστος γιατί όπως αποδείχθηκε αυτός έχει το χαμηλότερο 
βαθμό κόστους. Χρησιμοποιήσαμε την πιο απλή τακτική. Έχουμε αρχικό κεφάλαιο 
1000 μονάδες και στοιχηματίζαμε σταθερά με 5% σε κάθε πρόβλεψη. 
Χρησιμοποιήσαμε για δεδομένα ελέγχου τα 1/10 των συνολικών δεδομένων. Φυσικά 
υπάρχουν και άλλες τακτικές όπως ποσοστιαίος στοιχηματισμός βάση κεφαλαίου 
καθώς και στοιχηματισμός βάσει πιθανότητας πρόβλεψης. 
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Σχήμα 6.1.1 Διάγραμμα κέρδους με χρήση Cost-Sensitive Classifier και C4.5 
 
Όπως βλέπουμε και από τον πίνακα 6.1.1 τα αποτελέσματα είναι πολύ θετικά 

και φτάνουμε στο σημείο των 6000 μονάδων περίπου με 883 αγώνες. Η καμπύλη 
κέρδους έχει κάποιες διαταράξεις, αλλά όχι ανησυχητικές. Μπορούμε να πούμε ότι 
έχει μία σχετικά ανοδική πορεία. 

 
6.2 Αποτελέσματα στρατηγικής Arbitrage 

 
Τα πειράματα σε σχέση με την arbitrage στρατηγική δοκιμάστηκαν στο σύστημά μας 
καθημερινά, για τρεις μήνες, με εκπληκτικά αποτελέσματα. Όπως βλέπουμε στον 
πίνακα 6.2.1, κατά τον πρώτο μήνα είχαμε έναν αριθμό 125 καταχωρήσεων, που 
δείχνει ότι υπάρχει ευκαιρία για arbitrage. Ωστόσο, επιτεύχθηκε αύξηση των κερδών 
μας κατά 6%. Κατά τη διάρκεια του δεύτερου μήνα, όπου το μοντέλο εκπαίδευσης 
που αναπτύξαμε βελτιώθηκε, λόγω του ότι άρχισε να μαθαίνει τα δεδομένα, άρχισε 
να προβλέπει το σημείο Β σε άλλες ιστοσελίδες. Στη συνέχεια, αυξήθηκαν τα κέρδη 
μας κατά 10,6%. Τα αποτελέσματά μας παρουσίασαν μεγάλη βελτίωση κατά τη 
διάρκεια του τελευταίου μήνα (τρίτος μήνας), αυξάνοντας τα κέρδη μας κατά 20%.  
Ευτυχώς, η αναποτελεσματικότητα της αγοράς στοιχημάτων ανταλλαγής καθιστά το 
σύστημά μας ακόμη πιο προσοδοφόρο. Κατά συνέπεια, ο αριθμός των 
καταχωρήσεων ανά ημέρα αυξήθηκε και οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσματα. 
       Πίνακας 6.2.1 Πίνακας αποτελεσμάτων κέρδους arbitrage 

Λεπτομέρειες Πρώτος 
Μήνας 

Δεύτερος 
Μήνας 

Τρίτος 
Μήνας 

Μέσος όρος Alerts ανά ημέρα 125 240 520 

Κέρδη ανά  Μήνα (Αρχικό Κεφάλαιο 
1000μονάδες)  

18% 33% 54% 

Ποσοστό Συμφέρουσας Συναλλαγής 9.6% 9.58% 11.53% 
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Ποσοστό Οχι- Συμφέρουσας 
Συναλλαγής 

16% 11.25% 10.38% 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7 
 
 
 
ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ – ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΠΕΚΤΑΣΗ 
 
7.1Αποτελέσματα Έρευνας 
 
Η έρευνα αυτή συνέβαλλε στο να καταλήξουμε σε αρκετά και σημαντικά 
συμπεράσματα, όσον αφορά την πρόβλεψη τελικού αποτελέσματος σε 
ποδοσφαιρικούς αγώνες. Μελετήσαμε αρκετές μεθόδους για εκτίμηση των στοιχείων 
μας, όπως η συσταδοποίηση και οι κανόνες συσχέτισης. Για την πρόβλεψη 
χρησιμοποιήσαμε νευρωνικά δίκτυα, δέντρα αποφάσεων και κανόνες συσχέτισης,. 
Επίσης, πειραματιστήκαμε και στην παραλληλοποίηση του BetBot με τη χρήση του 
HADOOP.  Κάποιες από αυτές τις μεθόδους, έδωσαν αρκετά ικανοποιητικά 
αποτελέσματα σε σύγκριση με τις υπόλοιπες.  
 
Όπως βλέπουμε στο κεφάλαιο 3, μέσα από τις διάφορες γραφικές παραστάσεις, ο 
καλύτερος διαχωρισμός στα δεδομένα γίνεται για 8 συστάδες. Στη συνέχεια, 
χρησιμοποιήσαμε τον αλγόριθμο apriori για να βγάλουμε τους καλύτερους κανόνες 
σχετικά με το τελικό αποτέλεσμα. Παραθέσαμε τους 3 βασικότερους κανόνες και 
είδαμε ότι είχαν αρκετά υψηλό επίπεδο εμπιστοσύνης, με πιο υψηλό το 0.67, αλλά 
αυτοί αφορούσαν μόνο το τελικό αποτέλεσμα.  Προχωρήσαμε στη μάθηση με 
επίβλεψη όπου πειραματιστήκαμε σε 3 αλγορίθμους. Οι πρώτοι δυο αλγόριθμοι 
ανήκουν στην  κατηγορία των νευρωνικών δικτύων και αυτοί είναι ο αλγόριθμος 
αντίστροφης αναμετάδοσης σφάλματος (Back Propagation) και ο αλγόριθμος 
αξονικών βάσεων (RBF). O τρίτος αλγόριθμος ανήκει στην κατηγορία των δέντρων 
απόφασης και πρόκειται για τον C4.5. Καθώς προχωρήσαμε στην εκπαίδευση των 
τριών αλγορίθμων, χρησιμοποιήσαμε την τεχνική της διασταυρωµένης επικύρωσης 
και συμπεράναμε ότι καλύτερη πρόβλεψη κάνει η χρήση του δέντρου απόφασης. 
Τέλος, καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι, καλύτερη απόδοση για βελτιστοποίηση των 
κερδών έχει η μάθηση με ευαισθησία στο κόστος για την πρόβλεψη των διαφόρων 
αποτελεσμάτων. Εφαρμόσαμε όλους τους αλγορίθμους και καταλήξαμε ότι το δέντρο 
απόφασης με περιτύλιγμα τον αλγόριθμο CostSensitive Classifier, μπορεί να μας 
δώσει ορθά προβλέψιμα και με χαμηλό κόστος αποτελέσματα, με μεγαλύτερο 
αναμενόμενο κέρδος, άσχετα από το ποσοστό επιτυχίας στην πρόβλεψη.  
 
Για να μπορούν τα αποτελέσματα να χρησιμοποιηθούν στην πράξη, σχεδιάστηκε και 
χρησιμοποιήθηκε το BetBot, το οποίο είναι ένα εργαλείο αυτόματης πρόβλεψης και 
στοιχηματισμού. Η διάδραση του με άλλα συστήματα είναι απαραίτητη, για αυτό το 
σκοπό, όπως αναφέρουμε πιο πάνω, πειραματιστήκαμε στην παραλληλοποίηση του 
με τη χρήση του Hadoop. Αυτό έγινε αντικείμενο μελέτης μας, αφού παρατηρήσαμε 
ότι το σύστημά μας, χωρίς αυτό, θα είναι πολύ αργό. Αυτό οφείλεται στο ότι το 
BetBot παρεμβάλλεται ανάμεσα στο διαδίκτυο και την εσωτερική βάση δεδομένων, 
με σκοπό να επεξεργαστεί το στοιχηματικό γεγονός και να δώσει μια πρόβλεψη, 
πράγμα που έχει υψηλές υπολογιστικές απαιτήσεις. Έτσι, με τη χρήση του Hadoop, 
βρήκαμε ότι με την παραλληλοποίηση μπορούμε να βελτιώσουμε την ταχύτητα του 
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συστήματός μας, όταν βρίσκεται κάτω από πολύπλοκο και σύνθετο περιβάλλον με 
πολλούς ταυτόχρονους αγώνες.  
 
Στον πίνακα 7.1.1 που ακολουθεί συνοψίζουμε τα συμπεράσματα αυτής της έρευνας. 
 

Πίνακας 7.1.1 Συνοπτικός πίνακας συμπερασμάτων 
 
Α.Α Αντικείμενο 

μελέτης Συμπέρασμα 

1 Συσταδοποίηση 

Για τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν έδειξε ότι καλύτερος 
αριθμός συστάδων είναι 8. Βοηθάει στο να κάνουμε διάφορα 
προφίλ στα δεδομένα μας και μπορεί να χρησιμοποιηθεί και 
στους κανόνες συσχέτισης αλλά και στη μάθηση με τη χρήση 
κόστους 

2 Κανόνες 
Συσχέτισης 

Έχουν βρεθεί αρκετοί σημαντικοί κανόνες, εκ των οποίων οι 3 
σημαντικότεροι μας δίνουν πρόβλεψη μόνο για το σημείο 
απόδοσης 1, με αρκετά καλά μέτρα υποστήριξης και 
εμπιστοσύνης. 

3 
Νευρωνικά δίκτυα 

Vs  
Δέντρο απόφασης 

Και στις δύο αυτές τεχνικές είχαμε αρκετά καλή εκτίμηση της 
πρόβλεψης. Επιπλέον, η χρήση multilayer perceptron με back 
propagation είναι πιο αποδοτική, σχετικά με τη χρήση δικτύων 
αξονικών βάσεων (RBF). Αποδοτικότερη θεωρήθηκε τελικά σε 
σχέση με τα υπόλοιπα, η μέθοδος με τη χρήση δέντρου 
απόφασης. 

4 

Κλασσική Μάθηση 
Vs  

Μάθηση με 
ευαισθησία στο 

κόστος 

Η μέθοδος χωρίς ευαισθησία στο κόστος επιδιώκει το καλύτερο 
ποσοστό πρόβλεψης, χωρίς να λαμβάνει υπόψη το κόστος και, 
όπως φάνηκε στην έρευνα, η κλασσική μάθηση επέλεγε 
χαμηλές αποδόσεις. Σε αντίθεση, με τη μάθηση με ευαισθησία 
στο κόστος, μπορούμε να πετύχουμε καλύτερες αποδόσεις άρα 
και μεγαλύτερα κέρδη. 

5 Στρατηγική 
Arbitrage 

Πρόκειται για μία στρατηγική μηδενικού ρίσκου, η οποία 
ενδείκνυται για μη αποτελεσματικές αγορές, όπως αυτή του 
στοιχήματος. Η προτεινόμενη στρατηγική έχει πολλά καλά 
σημεία και φαίνεται να είναι κερδοφόρα 

6 BetBot 

Είναι ένα εργαλείο αυτόματης πρόβλεψης και στοιχηματισμού, 
το οποίο σχεδιάστηκε για το σκοπό της παρούσης διπλωματικής 
εργασίας. Είναι επεκτάσιμο, έχει διάδραση με άλλα συστήματα 
και χρησιμοποιεί τις στρατηγικές που αναπτύξαμε. 

7 Παραλληλοποίηση 

Με τη χρήση του Hadoop μπορούμε να πετύχουμε 
ικανοποιητικούς χρόνους σε σύνθετες και πολύπλοκες 
συνθήκες. Βρέθηκε ότι μπορούμε να επιτύχουμε χρόνους 
επιτάχυνσης πολύ μικρότερους σε σχέση με τη γραμμική 
αύξηση των γεγονότων. 

 
 
 
7.2 Μελλοντική Εργασία 
 
Όπως αναφέραμε στην ενότητα «Μεθοδολογία Εκτίμησης της Στοιχηματικής 
Αγοράς» (Κεφάλαιο 2), ο αλγόριθμος με τα δίκτυα αξονικών βάσεων (RBF) 
υλοποιείται με σταθερά κέντρα. Αυτό έχει ως συνέπεια το δίκτυο να μην μπορεί να 
κάνει γενίκευση των δεδομένων και συνεπώς να αδυνατεί να ανταποκριθεί σε 
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άγνωστα δεδομένα. Για να λυθεί αυτό το πρόβλημα θα μπορούσε μελλοντικά να 
υλοποιηθεί ένα υβριδικό δίκτυο. Το δίκτυο αυτό, σε πρώτη φάση, θα χωρίζει  τα 
δεδομένα  σε κατηγορίες με τη χρήση κάποιου αλγορίθμου κατηγοριοποίησης π.χ. 
Self-Organizing Map (SOM). H κάθε κατηγορία του αλγορίθμου αυτού θα 
χρησιμοποιηθεί ως η αρχική θέση του κάθε κέντρου στο δίκτυο RBF, το οποίο θα 
εκπαιδευτεί με τον αλγόριθμο με μεταβλητά κέντρα. Αυτό ίσως να δώσει πιο 
βελτιωμένα αποτελέσματα για την περίπτωση του δικτύου αξονικών βάσεων. 
Επίσης, στην εξαγωγή κανόνων θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί η συσταδοποίηση 
πρώτα και μετά θα μπορούσαμε να εξάγουμε κανόνες σε συγκεκριμένες συστάδες. 
Ακόμη, στους αλγορίθμους μάθησης με ευαισθησία στο κόστος, θα μπορούσε να 
χρησιμοποιηθεί κάποια συγκεκριμένη συστάδα με σκοπό την καλύτερη ανάπτυξη του 
πίνακα κόστους. 
 
Επίσης όταν αναφερόμαστε για διαφορετικά αθλήματα και αγορές θα πρέπει να 
σημειώσουμε ότι οι αγορές δεν έχουν την ίδια συμπεριφορά σε όλα τα αθλήματα και 
αγορές, επομένως ο αλγόριθμος που χρησιμοποιούμε για το τελικό αποτέλεσμα στο 
ποδόσφαιρο ίσως να μην έχει το ίδιο καλά αποτελέσματα και στην καλαθόσφαιρα. 
Για την σωστή επέκταση του συστήματος θα πρέπει πρώτα να γίνουν κάποιες έρευνες 
σχετικά με την τάση και την συμπεριφορά των διάφορων αγορών και μετά να 
υλοποιηθεί. 
 
Τελευταίο αλλά σημαντικό, μια καλή εξέλιξη του συστήματος είναι η δυνατότητα 
λήψης δεδομένων και από άλλες εταιρίες εκτός από την Betfair, δηλαδή θα 
μπορούσαμε να κάνουμε λήψη συντελεστών ενός κάποιου αθλητικού γεγονότος από 
πολλές εταιρίες (π.χ. Bet365, Bwin, Interwetten κ.α) για να έχουμε καλύτερη 
εκτίμηση της αγοράς. 
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