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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η πτυχιακή εργασία που υλοποιήσαμε έχει θέμα την χρήση μεθόδων ταξινόμησης για την 

πρόβλεψη της κατανάλωσης αλκοόλ από φοιτητές. Σκοπός της εργασίας είναι να 

διερευνηθούν τα αίτια τα οποία ωθούν τους νέους στην χρήση του αλκοόλ, και να αναδειχθεί 

η έκταση του φαινομένου στους φοιτητές τριτοβάθμιας εκπαίδευσης. Για τον ανωτέρω σκοπό 

δημιουργήθηκε ερωτηματολόγιο βασισμένο σε διεθνή έρευνα που διεξήχθη από πορτογάλους 

ερευνητές, με έμφαση στην χρήση αλκοόλ από μαθητές στην Πορτογαλία. Στα 

ερωτηματολόγια που συλλέχθηκαν εφαρμόστηκαν μέθοδοι ταξινόμησης με σκοπό να εξαχθεί 

το ποσοστό επιτυχίας της πρόβλεψης της χρήσης αλκοόλ με βάση τις απαντήσεις των 

ερωτηθέντων. Στο πλαίσιο τις εργασίας συγκεντρώθηκαν 133 ερωτηματολόγια ενώ σύμφωνα 

με τα αποτελέσματα της, επιτεύχθηκε ποσοστό έως και 80% στην πρόβλεψη της χρήσης 

αλκοόλ  

Στο πρώτο κεφάλαιο της εργασίας μας θα ασχοληθούμε γενικά με τον αλκοολισμό στον 

πληθυσμό, θα συγκεντρώσουμε στατιστικά στοιχεία και θα εστιάσουμε στον αλκοολισμό 

στους νέους. Στο δεύτερο κεφάλαιο θα αναφερθούμε σε ευφυείς μεθόδους μηχανικής 

μάθησης όπως για παράδειγμα τον Κ-κοντινότερο γείτονα και τα δέντρα αποφάσεων. Στο 

τρίτο κεφάλαιο της εργασίας μας θα γνωρίσουμε το περιβάλλον Weka το οποίο θα 

χρησιμοποιήσουμε στα αποτελέσματα του ερωτηματολογίου μας. Το τέταρτο κεφάλαιο 

αφορά την υλοποίηση πειραμάτων. Και τέλος στο πέμπτο κεφάλαιο θα ασχοληθούμε με τα 

στατιστικά στοιχεία δείγματος καθώς και με τα αποτελέσματα ταξινόμησης.   

 

 

 

 

. 
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ABSTRACT 

The current work aims the investigation of the multifactorial problem of alcoholism during 

academic studies. Machine learning techniques have been employed to compute the 

possibility of alcoholism in students. Our work is based on a previous work from a 

Portuguese research group, where several factors have been investigated for alcohol use in 

school. To gather data from students, an on line questionnaire is employed and shared in 

social media. Four classification algorithms have been used to classify the students regarding 

their use of alcohol. A prediction accuracy about 80% is obtained in a dataset of 133 students. 

In the first chapter of our work will generally deal with alcoholism in the population, we will 

gather statistics and will focus on alcoholism among young people. The second chapter refers 

to intelligent machine learning methods such as the K-nearest neighbor and decision trees. 

The Weka environment, which is used for mining the data of our questionnaire, is presented 

in the third chapter, while the fourth chapter focuses on the implementation of experiments. 

Finally, statistical sample data and the classification results, are presented in the results 

chapter. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1  

 

ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΟΥ ΑΛΚΟΟΛΙΣΜΟΥ 

 

 

1.1 Αλκοολισμός 

Με τον όρο αλκοολισμό αναφερόμαστε σε μια παθολογική σχέση την οποία δύναται 

να αναπτύξει ένα άτομο με το αλκοόλ. Ουσιαστικά μιλάμε για την πλήρη εξάρτηση 

του ατόμου από το αλκοόλ. Οι επιπτώσεις για την ανθρώπινη υγεία είναι πάρα πολλές 

και διακρίνονται σε ψυχικές και σωματικές. Ο αλκοολισμός μπορεί να παρουσιάσει 

τα παρακάτω συμπτώματα: 

• Διακαή πόθο 

• Χάσιμο ελέγχου 

• Φυσική εξάρτηση  

• Εθισμό  

 

Εικόνα 1.1: Αλκοόλ 

Όσον αφορά τον διακαή πόθο αναφερόμαστε στην σφοδρή δίψα καθώς και την 

λαχτάρα για ποτό. Από την άλλη πλευρά το χάσιμο ελέγχου έχει να κάνει με το 

χρονικό διάστημα. Δηλαδή από την στιγμή που κάποιος ξεκινάει να πίνει είναι 
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απίθανο ή πάρα πολύ δύσκολο να το σταματήσει. Η φυσική εξάρτηση αποτελεί 

στερητικό σύμπτωμα ατόμων που σταματάνε να πίνουν. Μερικά από τα συμπτώματα 

είναι τα εξής : 

• Ναυτία 

• Εφίδρωση 

• Τρέμουλο 

• Άγχος 

Τέλος ο εθισμός δηλαδή η ανάγκη του ατόμου να καταναλώσει πολύ μεγάλες 

ποσότητες αλκοόλ. 

1.2 Ο αλκοολισμός στον πληθυσμό 

Τα τελευταία χρόνια έχει παρατηρηθεί έντονα  η κατανάλωση αλκοόλ σε πολύ 

μεγάλες ποσότητες. Στατιστικές μελέτες έδειξαν ότι 3,3 εκατομμύρια ανθρώπων 

πεθαίνουν από το αλκοόλ, ουσιαστικά 1 στους 20 θανάτους οφείλονται στο ποτό. 

Σύμφωνα με έκθεση του Παγκόσμιου Οργανισμού Υγείας (βλ. Π.Ο.Υ) περισσότεροι 

από 200 ασθενείς συνδέονται με την κατάχρηση οινοπνευματωδών ποτών. Το 2012 

παρατηρήθηκε ότι η υπερκατανάλωση του αλκοόλ προκάλεσε περίπου 3,3 

εκατομμύρια θανάτους στον κόσμο αρκετά μεγαλύτερη σε σχέση με το 2005 που οι 

θάνατοι δεν ξεπερνούν τα 2,5 εκατομμύρια. Η κατανάλωση αλκοόλ δεν υφίσταται 

μόνο σε πλούσιες χώρες αλλά και σε χώρες που αντιμετωπίζονται σοβαρά οικονομικά 

προβλήματα.  

 

Εικόνα 1.2 Ο αλκοολισμός 
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1.1.1 Γενικά στοιχεία αλκοολισμού 

Σύμφωνα με στατιστικές μελέτες η Ευρώπη αποτελεί την μεγαλύτερη ήπειρο στην 

κατανάλωση αλκοόλ. Πιο συγκεκριμένα: 

ü Κατανάλωση αλκοόλ ανά άτομο στην Ευρώπη 9,3 λίτρα 

ü Κατανάλωση αλκοόλ ανά άτομο στις ΗΠΑ 6,6 λίτρα 

ü Κατανάλωση αλκοόλ ανά άτομο στον Καναδά 6,1 λίτρα 

Ουσιαστικά από 320 εκατομμύρια του συνολικού πληθυσμού ένα εξαιρετικά μεγάλο 

μέρος του υποφέρει από τις επιπτώσεις του αλκοολισμού και συγκεκριμένα  84 

εκατομμύρια είναι άμεσα εξαρτημένοι από το αλκοόλ, ενώ τα 80 εκατομμύρια 

βιώνουν κάποιο πρόβλημα που συνδέεται με τον αλκοολισμό. 

 

Εικόνα 1.3 : Αλκοόλ και υγεία 

Όσον αφορά την κατανάλωση αλκοόλ στον ελλαδικό χώρο την χρονολογική περίοδο 

από το 1975 έως και το 1980 παρατηρήθηκε έντονα το φαινόμενο της κατανάλωσης 

αλκοόλ και συγκεκριμένα στο 5,3 στα 10,2 λίτρα ανά άτομο. Στη συνέχεια η 

κατανάλωση έπεσε στα 8,7 λίτρα. Διαπιστώθηκε ότι η κατανάλωση μπύρας αυξήθηκε 

κατακόρυφα και η αμελητέα ποσότητα που καταναλώνονταν περίπου την χρονική 

περίοδο 1990 έφτασε τα τελευταία χρόνια στα 40 λίτρα ανά άτομο. Επίσης 

παρατηρήθηκε έντονα το φαινόμενο μεγάλων ποσοτήτων πυκνών ποτών λόγου χάρη 

ουίσκι, βότκα πολύ περισσότερο από ότι στην Ευρωπαϊκή ένωση. Αξίζει να 

αναφέρουμε ότι η Ελλάδα έρχεται πρώτη σε κατανάλωση αλκοόλ στους νέους 

ηλικίας 15 ετών κάτι που θα αναλύσουμε εκτενέστερα σε επόμενο υποκεφάλαιο της 

παρούσας εργασίας. Ολοκληρώνοντας την αναφορά μας στην κατανάλωση αλκοόλ 
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στον ελλαδικό χώρο αξίζει να επισημάνουμε ότι η χώρα μας είναι πρώτη σε νοθεία 

πυκνών ποτών με μεθυλική αλκοόλη. Η παραπάνω ουσία μπορεί να προκαλέσει πολύ 

σημαντικά προβλήματα σε οπτικά νεύρα και πιο συγκεκριμένα να οδηγήσει και σε 

τύφλωση. 

Ακολουθεί αναφορά για την κατανάλωση αλκοόλ σε επιλεγμένες χώρες σύμφωνα με 

στατιστικά στοιχεία: 

Αυστρία 

Στην Αυστρία παρατηρήθηκε ότι τα τελευταία περίπου 30 χρόνια η κατανάλωση 

αλκοόλ κυμαίνεται από 11,2 έως 9,8 λίτρα καθαρού αλκοόλ ανά άτομο. Επίσης στην 

Αυστρία υπάρχει μεγάλη ποσότητα ” αλκοπόπς” που δεν είναι άλλο από αναψυκτικό 

με χαμηλό ποσοστό αλκοόλ. Σύμφωνα με στατιστικά στοιχεία της Παγκόσμιας 

Οργάνωσης Υγείας (βλ. WHO) μπορεί να διαπιστωθεί ότι το 28,8% κατανάλωσης 

μεγαλύτερης ποσότητας από 60 γραμμάρια αλκοόλ σε ημερήσια βάση είναι άνδρες 

ενώ το 4,35 είναι γυναίκες.   

Γαλλία  

Στην δεκαετία του 1960 η Γαλλία είχε κατά κεφαλή κατανάλωση περίπου 17,5 λίτρα. 

Τις επόμενες δεκαετίες η μείωση αυτή ήταν εξαιρετικά σημαντική όπου έφτασε τα 

τελευταία χρόνια στα 11,1 λίτρα ανά άτομο. Σύμφωνα με στατιστικά στοιχεία 

περίπου 2 εκατομμύρια άνθρωποι είναι εξαρτημένοι από το αλκοόλ ενώ 5 

εκατομμύρια αντιμετωπίζουν κάποιο πρόβλημα που σχετίζεται με το αλκοόλ (βλ. 

ιατρικά, ψυχιατρικά και άλλα προβλήματα). 

Γερμανία  

Στατιστικά στοιχεία δείχνουν ότι η Γερμανία έχει την δεύτερη θέση στην ευρωπαϊκή  

ένωση στην κατανάλωση μπύρας και πιο συγκεκριμένα ποσοστό που φτάνει τα 134,5 

λίτρα ανά άτομο. Επιπλέον οι εξαρτημένοι από το αλκοόλ δεν ξεπερνούν τα 2,5 

εκατομμύρια και αντιμέτωποι με τα προβλήματα χρήσης του αλκοόλ έρχεται στα 6,5 

λίτρα. Περίπου 40.000 θάνατοι το χρόνο οφείλονται στην υπερβολική κατανάλωση 

αλκοόλ. 
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Ιρλανδία 

Δεν θεωρείται τυχαία η ”βασίλισσα” του αλκοόλ. Η Ιρλανδία αποτελεί την πρώτη 

χώρα της Ευρωπαϊκής  Ένωσης σε κατανάλωση μπύρας που αγγίζει τα 142,5 λίτρα 

ανά άτομο. Ενώ η κατανάλωση καθαρού αλκοόλ ανά άτομο αγγίζει τα 9,1 λίτρα.  

Σουηδία 

Η Σουηδία αποτελεί την χώρα της Ευρωπαϊκής Ένωσης με την μικρότερη 

κατανάλωση αλκοόλ, πιο συγκεκριμένα στατιστικά στοιχεία δείχνουν ότι η 

κατανάλωση φτάνει της τάξεως του 4,9 λίτρα ανά άτομο. Παρόλα αυτά ανεξήγητο 

φαινόμενο αποτελεί  ότι περίπου 300 χιλιάδες άνθρωποι καλούνται να 

αντιμετωπίσουν πρόβλημα αλκοολισμού. Πιο συγκεκριμένα σε ποσοστό 10% 

ανέρχονται οι ενήλικοι άνδρες που καταναλώνουν ποσότητες αλκοόλ αντιθέτως οι 

γυναίκες δεν ξεπερνούν το 3-6%. 

Ρωσία 

Σύμφωνα με επίσημη έρευνα 5.000.000 ασθενείς  λόγου αλκοολισμού νοσηλεύονται 

σε ιατρικά ιδρύματα. Ο επικεφαλής του τμήματος ναρκωτικών του Υπουργείου 

Υγείας της χώρας Dr. V. Egorov αναφέρει χαρακτηριστικά ότι : «ο αλκοολισμός 

αποτελεί μάστιγα στην Ρωσία που πλήττει τόσο τους φτωχούς όσο και τους 

πλούσιους». 

1.2.2 Ο αλκοολισμός στους νέους 

Σύμφωνα με ένα ιαπωνικό ρητό : ”Πρώτα το άτομο παίρνει ένα ποτό , μετά το ποτό 

παίρνει ένα ποτό και στο τέλος το ποτό παίρνει το άτομο”. Όλοι αναγνωρίζουμε τις 

αρνητικές επιπτώσεις που δύναται να επιφέρει το αλκοόλ στο ν ανθρώπινο οργανισμό 

πόσο μάλλον τις συνέπειες που θα επιφέρει σε έναν έφηβο. Καθοριστικό ρόλο στην 

κατανάλωση αλκοόλ παίζει το πολιτιστικό πλαίσιο στο οποίο ζουν και επηρεάζονται 

οι νέοι. Στην Ελλάδα οι έφηβοι καταναλώνουν κατά κύριο λόγο δυνατά 

οινοπνευματώδη ποτά, υψηλής περιεκτικότητας σε αλκοόλη. Αντιθέτως στις άλλες 

χώρες οι έφηβοι προτιμούν την μπύρα. Το  αλκοόλ καταναλώνουν αγόρια μαθητές 

και κυρίως εκτός Αθήνας. Ναι μεν οι Έλληνες έφηβοι καταναλώνουν μεγαλύτερες 

ποσότητες αλκοόλ από εφήβους άλλων χωρών παρόλα ταύτα λιγότεροι αναφέρουν 

επεισόδιο υπερβολικής κατανάλωσης και μέθης. Το αλκοόλ αποτελεί μια ισχυρή 
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εξαρτησιογόνο ουσία νόμιμη που δυστυχώς μόνο την τελευταία δεκαετία η πολιτεία 

συνειδητοποιεί τον πραγματικό κίνδυνο και τις διαστάσεις του αλκοολισμού. Γύρω 

στα 12 έτη τα αγόρια δοκιμάζουν το πρώτο ποτήρι μπύρας ή κρασιού ενώ ένα χρόνο 

αργότερα δοκιμάζουν τα πιο βαριά ποτά. Εν αντιθέσει τα κορίτσια στα 13 ξεκινούν 

να δοκιμάζουν το πρώτο ποτήρι μπύρας ή κρασιού ενώ στα 14,5 δοκιμάζουν τα πιο 

βαριά ποτά. Επιπροσθέτως η πρώτη μέθη για τα αγόρια είναι στα 14,5 έτη ενώ για τα 

κορίτσια στα 15 έτη. Η κατανάλωση αλκοόλ σε μικρές ηλικίες παίζει καθοριστικό 

ρόλο στην μετέπειτα συμπεριφορά του ατόμου καθότι επηρεάζει εγκεφαλικές 

περιοχές όπως ο προμετωπιαίος φλοιός που καθορίζει την λήψη αποφάσεων. 

Επιπλέον είναι ιδιαίτερο τοξικό για το αναπτυσσόμενο νευρικό σύστημα.   

Σε πρόσφατη έρευνα του Ερευνητικού Πανεπιστημιακού Ινστιτούτου Ψυχικής 

Υγιεινής ( βλ. ΕΠΙΨΥ) παρατηρήθηκε έντονο το φαινόμενο κατανάλωσης αλκοόλ 

εφήβων μαθητών. Αναλυτικότερα τα αποτελέσματα των ερευνών έδειξαν ότι 1 στους 

7 μαθητές πίνει περίπου 2 με 3 φορές την εβδομάδα. Το  42% δηλαδή περίπου οι 

μισοί μαθητές καταφεύγουν σε υπερβολική κατανάλωση αλκοόλ. Το 15% 

καταναλώνει αλκοόλ πάνω από 3 φορές το μήνα ενώ το 14,9% των αγοριών και το 

9,5% των κοριτσιών έχουν μεθύσει μέσα στον τελευταίο μήνα. Από το 1999 έως το 

2007 παρατηρήθηκε αύξηση του ποσοστού του αλκοόλ κατανάλωσης από τους νέους 

περίπου 10 ποσοστιαίες μονάδες. Πιο συγκεκριμένα το 1999 το ποσοστό έφτανε 

περίπου το 31% ενώ το 2007 περίπου το 41%.  

 1.3 Πρόβλεψη του αλκοολισμού στους νέους 

Το ποτό μπορεί να έχει κακό αντίκτυπο στη ζωή μας. Ουσιαστικά μπορεί να 

προκαλέσει σοβαρά προβλήματα υγείας. Τα προβλήματα υγείας μπορεί να είναι 

βραχυπρόθεσμα όπως για παράδειγμα η απώλεια ύπνου αλλά υπάρχουν και 

μακροπρόθεσμες συνέπειες στην υγεία. Η κατανάλωση οινοπνεύματος σε μικρή 

ηλικία προκαλεί σοβαρά προβλήματα τόσο σε διανοητικές όσο και φυσικές 

δραστηριότητες ενός παιδιού( βλ. κρίση, συντονισμός). Προκαλεί σοβαρά 

προβλήματα ζωτικής σημασίας για τις λειτουργίες του εγκεφάλου ακόμα και 

εμποδίζει τον έλεγχο της αναπνοής . Ανήλικοι μετά από κατανάλωση αλκοόλ 

ενδέχεται να διατρέχουν σοβαρούς κινδύνους όπως μη προστατευμένη σεξουαλική 

επαφή που να οδηγήσει σε ασθένειες ή ακόμα και σε ανεπιθύμητη εγκυμοσύνη.  
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Εικόνα 1.4: Πρόβλεψη του αλκοολισμού στους νέους 

Τα άτομα που καταναλώνουν μεγάλες ποσότητες αλκοόλ επίσης διατρέχουν: 

κινδύνους αύξησης ή απώλεια βάρους, το κακό δέρμα, διαταραγμένος ύπνος και 

πονοκέφαλοι, προβλήματα λειτουργίας μνήμης, προβλήματα στην εκμάθηση, 

αυτοσυγκέντρωση στην απόδοση στο σχολείο, χαμηλοί βαθμοί, βανδαλισμοί και 

βίαιη συμπεριφορά. Για την μετέπειτα οικονομική αποκατάσταση η εκπαίδευση 

αποτελεί κλειδί για την επίτευξη μακροπρόθεσμων στόχων. Σύμφωνα με στατιστικές 

έρευνες  που έχουν γίνει η Πορτογαλία έχει απώλεια σπουδαστών σε σχέση με την 

υπόλοιπη Ευρώπη. Το 40% το 2006 άφησε το σχολείο , επίσης ο μέσος όρος των 

Ευρωπαϊκής Ένωσης για νέους από ηλικία 18 έως 24 ετών ήταν μόνο το 15%. Η 

αποτυχία στα μαθηματικά και στα πορτογαλικά δηλαδή την μητρική γλώσσα ήταν 

εξαιρετικά μεγάλη. Κάτι αντίστοιχο συμβαίνει και στην Σιγκαπούρη. Τα 

αποτελέσματα τόσο της απόδοσης όσο και την εγκατάλειψη του σχολείου είναι 

δραματικά. Χρησιμοποιήθηκαν βάσεις δεδομένων του Πανεπιστημίου του Μίσιγκαν 

με απευθείας σύνδεση βαθμών σπουδαστών. Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιήθηκαν 

τρεις προσεγγίσεις ταξινόμησης. Η βάση δεδομένων περιελάμβανε 227 δείγματα με 

την απευθείας σύνδεση με τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα και τα αποτελέσματα 

επιτεύχθηκαν από ένα σύνολο ταξινομητών(βλ. δέντρο απόφασης, νευρικό δίκτυο). 

Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί ο κύριος Κοτσιαντής καθώς και άλλοι 
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επιστήμονες που το 2004 εφάρμοσαν διάφορους αλγορίθμους τόσο για την πρόβλεψη 

όσο και για την απόδοση σπουδαστών πληροφορικής από το ένα πανεπιστημιακό 

πρόγραμμα εξ αποστάσεως μάθησης. Για κάθε σπουδαστή  έγινε χρήση ενός 

δυαδικού τρόπου ταξινόμησης (βλ. περάστε – αποτύχετε). Δεν θα μπορούσαμε να 

παραλείψουμε ότι η καλύτερη λύση επιτεύχθηκε από τον αφελή αλγόριθμο Bayes και 

συγκεκριμένα με ακρίβεια 74%. Το 2006 άλλοι επιστήμονες όπως ο Pardos 

προσπάθησαν να προβλέψουν την βαθμολογία ενός τεστ μαθηματικών βασισμένη σε 

μεμονωμένες δεξιότητες. Χρησιμοποίησαν τα Μπεϋζιανά δίκτυα και το αποτέλεσμα 

έφερε λάθος 15%. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ  2 

 

 ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 

(MACHINE LEARNING) 

 

2.1 Γενικά για μηχανική μάθηση και data mining 

Ως έννοια η μάθηση αποτελεί σημαντικό γνωστικό κομμάτι της καθημερινής μας 

ζωής. Συνδέεται άμεσα με τις βασικές ιδιότητες:  

§ Ικανότητα πρόσκτησης γνώσης κατά την αλληλεπίδραση με το περιβάλλον 

§ Ικανότητα βελτίωσης με την επανάληψης του τρόπου εκτέλεσης μιας ενέργειας 

 

Εικόνα 2.1: data mining 

Η μάθηση σηματοδοτεί προσαρμοστικές αλλαγές σε ένα σύστημα με την προϋπόθεση 

ότι αυτές του επιτρέπουν να κάνει την ίδια εργασία ή εργασίες της ίδιας κατηγορίας 

πιο αποδοτικά και αποτελεσματικά την επόμενη φορά ” σύμφωνα με τον Simon(΄83). 

Μοντέλο ονομάζουμε την προσπάθεια με την οποία ο άνθρωπος καλείται να 

κατανοήσει το περιβάλλον του παρατηρώντας το και δημιουργώντας μια απλή 
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εκδοχή. Η δημιουργία ενός τέτοιου μοντέλου ονομάζεται επαγωγική μάθηση (βλ. 

inductive learning) και η διαδικασία επαγωγής (βλ. induction). Θα προσθέσουμε σε 

αυτό το σημείο ότι ο άνθρωπος οργανώνει και συσχετίζει τις εμπειρίες και τις 

παραστάσεις του δημιουργώντας νέες δομές που καλούνται πρότυπα (βλ. patterns). 

Αξίζει να αναφέρουμε ότι η μηχανική μάθηση (βλ. machine learning) καλείται η 

δημιουργία μοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο δεδομένων από ένα υπολογιστικό 

σύστημα. Η μηχανική μάθηση  διακρίνεται στα εξής είδη : 

§ Σε μάθηση με επίβλεψη 

§ Σε μάθηση χωρίς επίβλεψη 

Στη μάθηση με επίβλεψη ή αλλιώς όπως είναι γνωστή μάθηση με παραδείγματα, ένα 

σύστημα καλείται να μάθει μια έννοια ή συνάρτηση από ένα σύνολο δεδομένων που 

αποτελεί περιγραφή ενός μοντέλου. Από την άλλη η μάθηση χωρίς επίβλεψη ή 

αλλιώς μάθηση από παρατήρηση, ένα σύστημα καλείται να ανακαλύψει τόσο 

συσχετίσεις όσο και ομάδες από ένα σύνολο δεδομένων δημιουργώντας πρότυπα 

χωρίς να γνωρίζουμε πόσα και ποια είναι. Με τον όρο data mining είναι γνωστό 

στην ευρεία έννοια η εξόρυξη δεδομένων.  Επί της ουσίας η ανακάλυψη γνώσης από 

βάσης δεδομένων. Προσπαθούμε να συλλέξουμε πληροφορίες ή πρότυπα από 

μεγάλες βάσεις δεδομένων με χρήση αλγορίθμων, ομαδοποίησης, κατηγοριοποίησης, 

στατιστικής, τεχνητής νοημοσύνης, μηχανικής μάθησης και συστημάτων βάσεων 

δεδομένων. Βασική επιδίωξη της εξόρυξης δεδομένων είναι η πληροφορία που θα 

εξαχθεί καθώς και τα πρότυπα που θα προκύψουν να είναι κατανοητά προς τον 

άνθρωπο για να βγάλει τα σωστά αποτελέσματα. Από ιστορικής οπτικής πλευράς η 

εξόρυξη δεδομένων ξεκίνησε πριν πολλούς αιώνες, αρχικά με την χειροκίνητη 

εξαγωγή προτύπων από δεδομένα και μετέπειτα ανακαλύφθηκαν οι πρώτες μέθοδοι 

για τον προσδιορισμό προτύπων που ήταν η θεωρία Bayes και της ανάλυσης και 

παλινδρόμησης. Τόσο η ραγδαία εξέλιξη της τεχνολογίας υπολογιστών όσο και η 

μεγάλη αύξηση του όγκου των συγκεκριμένων δεδομένων αποτέλεσαν σημαντικούς 

λόγους για την ανεύρεση αποδοτικότερων και αποτελεσματικότερων χειρισμών. Για 

τον λόγο ότι αυξηθήκαν οι συλλογές δεδομένων , ο όγκος των πληροφοριών καθώς 

και η πολυπλοκότητα έγινε επιτακτική η ανάγκη αντικατάστασης της χειρωνακτικής 

ανάλυσης δεδομένων από αυτόματη επεξεργασία δεδομένων. Καθοριστικό ρόλο σε 

αυτό έπαιξαν σημαντικές ανακαλύψεις όπως τα νευρωνικά δίκτυα, η συσταδοποίηση, 
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οι γενετικοί αλγόριθμοι, τα δέντρα απόφασης και η μηχανική υποστήριξη 

διανυσμάτων τα οποία θα αναλυθούν περαιτέρω σε επόμενο υποκεφάλαιο. 

Μερικές από τις βασικότερες διεργασίες στη εξόρυξη δεδομένων είναι:  

Ø Η ταξινόμηση (Classification) 

Ø Ομαδοποίηση / συσταδοποίηση (Clustering) 

Ø Εύρεση κανόνων συσχέτισης (Association Rule Discovery) 

Ø Εύρεση διαδοχικών / σειριακών προτύπων (Sequential Pattern Discovery) 

Ø Παλινδρόμηση  (Regression) 

Ø Ανίχνευση Αποκλίσεων (Deviation Detection)   

Οι τεχνικές εξόρυξης δεδομένων χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες:  

§ Επιβλεπόμενη μάθηση (Κατηγοριοποίηση) 

§ Μη- επιβλεπόμενη μάθηση (Συσταδοποίηση) 

§ Εξόρυξη Κανόνων Συσχετίσεων 

 

Εικόνα 2.2: Η κατηγοριοποίηση 

Η κατηγοριοποίηση είναι ένα σύνολο από καταγραφές όπου κάθε καταγραφή 

απαρτίζεται από ένα σύνολο μεταβλητών και μια εξ αυτών είναι η κατηγορία. Θα 

πρέπει να βρεθεί ένα μοντέλο για την μεταβλητή της κατηγορίας που θα λειτουργεί 
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ως συνάρτηση των άλλων μεταβλητών. Ο βασικός σκοπός είναι οι νέες καταγραφές 

να ανατίθεται με όσο το δυνατό μεγαλύτερη ακρίβεια σε μια κατηγορία. Για να 

επιτευχθεί αυτή η βέλτιστη ακρίβεια χρησιμοποιείται ένα σύνολο ελέγχου. Το 

παραπάνω σύνολο χωρίζεται σε δύο ή τρία επιπλέον σύνολα με το σύνολο 

εκπαίδευσης να χρησιμοποιείται με βασικό σκοπό να κατασκευαστεί το μοντέλο  ενώ 

το σύνολο ελέγχου έχει ως βασικό του μέλημα την επικύρωση και επαλήθευση του. 

Στην κατηγοριοποίηση ανήκουν τα δέντρα αποφάσεων, τα νευρωνικά δίκτυα και η 

κατηγοριοποίηση κατά Bayes τα οποία θα αναλυθούν εκτενέστερα παρακάτω. 

 

Εικόνα 2.3: Η ομαδοποίηση/ συσταδοποίηση 

Η ομαδοποίηση/ συσταδοποίηση είναι δεδομένα δηλαδή σημεία που απαρτίζονται 

από σύνολο χαρακτηριστικών με κάποια ομοιότητα μεταξύ τους και δημιουργούν 

ομάδες/ συστάδες. Θα  αναφέρουμε ότι τα δεδομένα που ανήκουν στην ίδια ομάδα 

έχουν περισσότερες ομοιότητες μεταξύ τους. Μέτρο ομοιότητας αποτελεί η 

Ευκλείδεια απόσταση για συνεχώς μεταβλητές και άλλα μέτρα ανάλογα με την 

εφαρμογή. Βασικός σκοπός της συσταδοποίησης είναι ο χωρισμός σε όσο το δυνατό 

καλύτερες ομάδες. Διαφορά κατηγοριοποίησης και συσταδοποίησης είναι το ότι οι 

συστάδες δεν είναι γνώστες εξ αρχής. Κλείνοντας θα αναφέρουμε τους κανόνες 

συσχέτισης οι οποίοι είναι ένα σύνολο από εγγραφές όπου κάθε μια έχει ένα αριθμό 

από στοιχεία από κάποιο δοσμένο σύνολο. Η εύρεση κανόνων εξάρτησης 

προβλέπουν την παρουσία ενός στοιχείου με βάση την παρουσία άλλων στοιχείων. 
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2.2 Μέθοδοι ταξινόμησης 

Στο υποκεφάλαιο αυτό θα αναφερθούμε στις πιο σημαντικές μεθόδους ταξινόμησης. 

Πιο συγκεκριμένα θα περιγράψουμε: 

Ø Τον κοντινότερο γείτονα  

Ø Τον Μπευζιανό ταξινομητή 

Ø Τα Δέντρα αποφάσεων 

Ø Τις Μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης 

 

2.2.1 Κ- Κοντινότερος γείτονας (KNN= Κ-nearest neighbor) 

 
Ένας σημαντικός αλγόριθμος ταξινόμησης είναι ο KNN. Ο συγκεκριμένος 

αλγόριθμος χρησιμοποιείται τόσο σε ταξινόμηση όσο και στην επίλυση 

προγνωστικών προβλημάτων. Σημαντικά πλεονεκτήματα του αλγορίθμου ο εύκολος 

τρόπος ερμηνείας εξόδων, ο υπολογισμός του χρόνου και η προβλεπτική ικανότητα.  

 

Εικόνα 2.4: Παράδειγμα KNN= Κ-nearest neighbor 

Στην παραπάνω εικόνα παρατηρούμε τρία σχήματα κόκκινους κύκλους, μπλε 

αστεράκι και πράσινο τετράγωνα. Θα πρέπει να ενσωματώσουμετο αστεράκι σε μια 

από τις δύο κατηγορίες( οι κόκκινοι κύκλοι, πράσινα τετράγωνα). Σύμφωνα με τον 

αλγόριθμο KNN θα ανήκει στην κατηγορία που βρίσκεται πιο κοντά. Άρα στους 
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κόκκινους κύκλους όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα γιατί τα πιο κοντινά του 

σημεία  είναι καιοι τρεις κόκκινοι κύκλοι. 

 

Εικόνα 2.5: Παράδειγμα KNN= Κ-nearest neighbor 

2.2.2 Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) 

Η μάθηση Bayes αποτελεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα εκπαίδευσης που μπορεί 

να μειώσει ή να αυξήσει σταδιακά την πιθανότητα να είναι σωστή μια υπόθεση. 

Μειονέκτημα της μάθησης Bayes είναι η γνώση πολλών τιμών πιθανοτήτων συνεπώς 

δεν είναι εφικτό να υπολογιστούν επακριβώς αλλά κατά προσέγγιση. Το παραπάνω 

μειονέκτημα ήρθε να λύσει ο απλός ταξινομητής Bαyes. Ο απλός ταξινομητής Bayes 

( Simple Bayes Classifier) αποτελεί μια πρακτική μέθοδο μάθησης που έχει να κάνει 

με στατιστικά στοιχεία. Μια ποσότητα P που περιγράφει ένας απλός ταξινομητής 

εκφράζει την πιθανότητα να είναι c η τιμή της εξαρτημένης μεταβλητής C με βάση 

τις τιμές Χ=(Χ1,Χ2,…,Χν) των χαρακτηριστικών Χ=(Χ1,Χ2,…,Χν) όπου τα 

χαρακτηριστικά Xi θεωρούνται ανεξάρτητα μεταξύ τους. Ο υπολογισμός της 

παραπάνω ποσότητας για ένα σύνολο N παραδειγμάτων γίνεται με βάση τις σχέσεις 

και είναι οι παρακάτω σχέσεις. 
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Για να κατανοήσουμε καλύτερα πως λειτουργεί ο αλγόριθμος Bayes θα αναφέρουμε 

ένα παράδειγμα. Θα περιγράψουμε ένα σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης του καιρού 

και ένα στόχο, δηλαδή μια μεταβλητή που δείχνει εάν οι παίκτες παίζουν με βάση τις 

καιρικές συνθήκες.  

Βήμα 1: Αρχικά θα πρέπει να μετατρέψουμε τα δεδομένα που βρίσκονται σε ένα 

πίνακα συχνοτήτων. 

Βήμα 2: Στη συνέχεια θα δημιουργήσουμε ένα πίνακα από την εύρεση των 

πιθανοτήτων όπως πιθανότητες συννεφιάς =0.29 και πιθανότητα παιχνιδιού=0.64. 

Παρατηρούμε τρεις πίνακες στην παρακάτω εικόνα:  

 

Πίνακας 1: Παράδειγμα αλγορίθμου  Bayes 

Ο πρώτος δείχνει τον καιρό και οι αν οι παίκτες παίζουν ή όχι. Ο δεύτερος δείχνει τον 

πίνακα των συχνοτήτων και ο τρίτος τον πίνακα πιθανοτήτων. 

Στο Βήμα 3: Χρησιμοποιούμε τον Μπευζιανό ταξινομητή για να υπολογιστεί 

μεταγενέστερη πιθανότητα για κάθε ώστε να γίνει πρόβλεψη. Στο παρακάνω 

πρόβλημα δίνεται η ερώτηση «οι παίκτες θα παίξουν εάν ο καιρός είναι 
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ηλιόλουστος;» είναι αυτή η δήλωση σωστή; Καλούμαστε να απαντήσουμε σε αυτό το 

ερώτημα με την χρήση του Μπευζιανό ταξινομητή: 

P(Sunny/Yes)=3/9=0.33 

P(Sunny)=5/14=0.36 

P(Yes)=9/14=0.64 

Τώρα  το P(Sunny/Yes)=0.33*0.64/0.36=0.60 το οποίο έχει μεγαλύτερη πιθανότητα. 

Συνεπώς καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι ο Μπευζιανός ταξινομητής χρησιμοποιεί 

παρόμοια μέθοδο για να προβλέψει την πιθανότητα διαφορετικής κατηγορίας με 

βάση διάφορες ιδιότητες. 

 

2.2.3 Δένδρα απόφασης (Decision trees) 

Ένα δέντρο Αποφάσεων αποτελεί υποστηρικτικό εργαλείο λήψης αποφάσεων. Η όψη 

μοιάζει πολύ με δέντρο γι αυτό χρησιμοποιείται η γραφική απεικόνιση όπου 

συμπεριλαμβάνονται οι πιθανές αποφάσεις, οι παράγοντες επιρροής και όλα τα 

πιθανά αποτελέσματα Τα δέντρα Αποφάσεων δομούνται με μια διαδικασία δύο 

βημάτων. Υπάρχει η πορεία προς τα εμπρός και η πορεία προς τα πίσω. Όσον αφορά 

την προς τα εμπρός πορεία έχει να κάνει με την ανάμειξη του λήπτη αποφάσεων στην 

ταυτοποίηση των αποφάσεων που πρέπει να ληφθούν. Σε αυτό το βήμα 

αποκαλύπτεται η δομή του προβλήματος και ο υπολογισμός των σχετικών απολαβών 

και των πιθανοτήτων μελλοντικών γεγονότων. Ενώ η προς τα πίσω πορεία έχει να 

κάνει με την ανάλυση του προβλήματος απόφασης. Στόχος είναι ο υπολογισμός των 

προστιθέμενων αξιών με σκοπό να οδηγηθούμε στην τελική απόφαση. Στη συνέχεια 

θα παρουσιάσουμε ένα παράδειγμα για το δέντρο Αποφάσεων. 

 Στο παράδειγμα που ακολουθεί ο χρήστης  έχει σχεδιάσει το πρόγραμμα του 

Σαββατοκύριακου ενώ ανακαλύπτει ότι οι γονείς του θα έρθουν στην πόλη.  
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Εικόνα 2.6: Τα Δέντρα Αποφάσεων 

Μπορούμε εύκολα να καταλάβουμε ότι ορισμένες φορές οι αποφάσεις ή τα σχέδια 

μας επηρεάζονται από άγνωστους παράγοντες. Ξεκινάμε το σχεδιασμό του δέντρου 

Αποφάσεων σχεδιάζοντας το πρώτο κουτί με το συμβάν της επίσκεψης των γονέων. 

Σε αυτό υπάρχουν οι δυο πιθανές απαντήσεις Yes και No. Εάν οι γονείς δεν έρθουν 

στην πόλη πρέπει να αποφασιστεί τι τελικά θα κάνουμε. Ένας ακόμη παράγοντας 

είναι καιρός που αποτελεί και το δεύτερο κουτί. Για τον καιρό έχουμε τρεις επιλογές:  

Sunny, Windy, Rainy. 

Sunny→ play tennis 

Rainy→stay in 

Και ο τρίτος και τελευταίος παράγοντας είναι τα Money όπου και εδώ παρατηρούμε 

δύο επιλογές: 

Rich →shopping 

Poor →cinema 
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2.3.4 Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξη (Support Vector Machines - SVM) 

 

 

Εικόνα 2.7: Μηχανές Διανυσμάτων 

Με τον όρο Support Vector Machine στη μηχανική μάθηση αναφερόμαστε σε 

μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης. Οι μηχανές αυτές χαρακτηρίζονται ως μοντέλα 

μάθησης που συνδέονται με αλγορίθμους για την ανάλυση δεδομένων και την 

ταξινόμηση τους. Ένα μοντέλο SVM αποτελεί μια αναπαράσταση των 

παραδειγμάτων ως σημεία στο χώρο. Τα παραπάνω σημεία χαρτογραφούνται έτσι 

ώστε τα παραδείγματα να χωριστούν σε κατηγορίες. Πλεονέκτημα των μηχανών 

διανυσμάτων υποστήριξης αποτελεί τόσο η γραμμική όσο και η μη γραμμική 

ταξινόμηση. Σε περίπτωση που τα στοιχεία δεν είναι κατηγοριοποιημένα δεν είναι 

δυνατή η υποπτευόμενη μάθηση. Συνεπώς μπορούμε να κατανοήσουμε ότι χωρίς 

επίβλεψη μάθησης απαιτείται προσέγγιση που θα ομαδοποιήσουμε τα δεδομένα σε 

ομάδες. Και τα νέα δεδομένα με την σειρά τους θα ομαδοποιηθούν ξανά. Ο 

αλγόριθμος ομαδοποίησης που χρησιμοποιείται στις μηχανές διανυσμάτων 

υποστήριξης χρησιμοποιείται κυρίως σε βιομηχανικές εφαρμογές και καλείται 

Support Vector Clustering.  

Στο σχήμα που ακολουθεί φαίνεται η επίδραση της σταθεράς C στον ορισμό του 

περιθωρίου ανάμεσα σε δύο μη διαχωρισμένες κλάσεις. Στο πρώτο σχήμα έχουμε μια 

τιμή για το c=0.2 ενώ στην δεύτερη εικόνα το C έχει πολύ μεγαλύτερη τιμή και 

συγκεκριμένα έχει τιμή 1000. 
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Εικόνα 2.8:  τιμή για το c=0.2                      Εικόνα 2.9: τιμή για το c=1000 

 Η μεθοδολογία στις μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων είτε αυτές αποτελούνται από 

κλάσεις γραμμικές είτε μη γραμμικές μπορεί να εφαρμοστεί σε περίπτωση που τα 

πρότυπα μας ανήκουν σε Μ κλάσεις (W1,W2,…,Wm). Ο πιο απλός τρόπος για να 

θεωρήσουμε Μ προβλήματα δύο κλάσεων είναι ο καθορισμός των προτύπων της 

κλάσης όπου Wi,I=1,1,…,M σε σχέση με τα υπόλοιπα. Σε άλλη περίπτωση μπορούν 

να υπολογιστούν τα περιθώρια των κλάσεων ανά δύο σχηματίζοντας Μ*(Μ-

1)/2συναρτήσεις διαχωρισμού κάτι που αποτελεί περίπλοκη διαδικασία.      
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3  WEKA 
 

 

3.1 Εισαγωγή 

Το Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) αποτελεί ένα εύχρηστο 

λογισμικό για την μηχανική μάθηση και την εξόρυξη δεδομένων. Το όνομα του 

προέρχεται από το Πανεπιστήμιο του Waikato που βρίσκεται στην Νέα Ζηλανδία. 

Υπάρχει ένα πουλί στην Νέα Ζηλανδία που βρίσκεται υπό εξαφάνιση και λέγεται 

Weka. Ανήκει στην κατηγορία ελεύθερου λογισμικού δηλαδή διατίθεται δωρεάν,  

δημοσίως σύμφωνα με άδεια του GNU (General Public License).  

 

Εικόνα 3.1: Το Weka 

Με χρήση της συγκεκριμένης άδειας υπάρχει δυνατότητα ελεύθερης τροποποίησης 

του λογισμικού. Δεν είναι τυχαία ένα από τα πιο δημοφιλή λογισμικά για την εξόρυξη 

δεδομένων. Μερικές από τις σημαντικές δυνατότητες :  

§ Ποικιλία μεθόδων κατηγοριοποίησης, παλινδρόμηση, ανάλυση συστάδων 

και κανόνες συσχέτισης 
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§ Δυνατότητα προεπεξεργασίας των δεδομένων  

§ Δυνατότητα χρήσης εργαλείων οπτικοποίησης 

§ Είναι λογισμικό ανοικτού κώδικα 

§ Γραμμένο σε γλώσσα Java 

§ Δυνατότητα εγκατάστασης σε διαφορετικές πλατφόρμες υλικού και 

λογισμικού 

§ Διαθέτει γραφικό περιβάλλον εργασίας 

Δεν θα μπορούσαμε να παραλείψουμε το ότι το Weka διατίθεται σε δυο διαφορετικές 

εκδόσεις. Την σταθερή και αυτή που απευθύνεται σε προγραμματιστές. Όσον αφορά 

την “σταθερή”(stable) είναι αυτή η οποία απευθύνεται σε τελικούς χρήστες. Ενώ η 

έκδοση που απευθύνεται σε προγραμματιστές χρησιμοποιείται από την κοινότητα των 

προγραμματιστών του Weka για διόρθωση σφαλμάτων και επέκταση δυνατοτήτων 

του λογισμικού. Το Weka διατίθεται για εγκατάσταση από την ιστοσελίδα 

 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ . Επίσης θα προσθέσουμε ότι για το 

περιβάλλον των Windows σε περίπτωση που κάποια έκδοση της Java δεν είναι ήδη 

εγκατεστημένη το εκτελέσιμο που θα αποθηκευτεί είναι η έκδοση που περιλαμβάνει 

την Java VM 1.6.  

3.2 Το περιβάλλον Weka  

Ανοίγοντας το πρόγραμμα του Weka πηγαίνοντας στο menu Application-Explorer-

Open File μπορούν να επιλεγούν ένα σύνολο από δεδομένα όπου θα εφαρμοστούν 

τεχνικές που αφορούν : 

• Preprocess 

• Classify 

• Cluster 

• Associate 

• Select attribute 

• Visualize 
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Εικόνα 3.2: Το περιβάλλον Weka 

Αρκεί να επιλέξουμε ένα σύνολο δεδομένων (βλ. αρχείο arff) ώστε να μπορούν να 

εφαρμοστούν γραφικά και στατιστικά τα δεδομένα. Σε περίπτωση που στο σύνολο 

δεδομένων υπάρχει η κλάση στην οποία ταξινομούνται τα δεδομένα που ανήκουν 

στην ίδια κλάση έχουν το ίδιο χρώμα. Σε  αυτό το σημείο θα προσθέσουμε ότι τα 

αρχεία έχουν κατάληξη .arff σαν επέκταση και παραδείγματα τέτοιων αρχείων 

βρίσκονται στον φάκελο C:\ Program files \ Weka-3-5\data. Επίσης στο Weka 

υπάρχει η δυνατότητα να χρησιμοποιηθούν δεδομένα από ένα url ή από μια sql βάση. 

Ακολουθεί ένα παράδειγμα του Weka. Ξεκινώντας την χρήση του Weka ο χρήστης 

έχει να ξεκινήσει τις κύριες εφαρμογές του : 

• Explorer 

• Experimenter 

• Knowledge flow 

Όσον αφορά τον Explorer μπορεί να χαρακτηριστεί ως η πιο δημοφιλή επαφή. 

Αναλυτικότερα ο χρήστης έχει την δυνατότητα εκτελεί όλες τις κύριες διεργασίες της 

εξόρυξης δεδομένων. Ακολουθεί  ο Experimenter που αποτελεί ένα περιβάλλον 

διεξαγωγής πειραμάτων. Εκεί αξιολογούνται οι μέθοδοι κατηγοριοποίησης και 

παλινδρόμησης και βοηθάει στην σύγκριση των μοντέλων  και στο τέλος παρουσιάζει 

τα αποτελέσματα σε πίνακα. Επίσης υπάρχει  το Knowledge flow που ουσιαστικά 
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έχει τον ίδιο ρόλο με τον Explorer  αλλά σε διαφορετική διεπαφή. To Knowledge 

flow αποτελείται από πολλά components για:  

• Την φόρτωση των δεδομένων 

• Την προεπεξεργασία των δεδομένων 

• Την δημιουργία μοντέλων 

• Την εκπαίδευση μοντέλων  

• Και την οπτικοποίηση μοντέλων 

•  

Το παράδειγμα που φαίνεται στην παραπάνω εικόνα είναι αρχείο με επέκταση ARFF. 

 

Εικόνα 3.3:Παράδειγμα αρχείου με επέκταση ARFF 

Όπως μπορούμε να διαπιστώσουμε στην πρώτη σειρά @relation heart-diseases-

simplified. Η λέξη @relation προϋπάρχει από το όνομα του στον πίνακα δεδομένων 

με όνομα heart-diseases- simplified. Ακολουθούν τα πεδία που δηλώνονται με 

@attribute όνομα πεδίου και τύπου πεδίου. Στο συγκεκριμένο παράδειγμα έχουμε 

έξι πεδία: 

• Age 

• Sex 

• Chest pain 

• Choresterol 

http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22


33 
 

• Exercise induced angina 

• Class 

Μετά από τα πεδία ακολουθούν τα δεδομένα. Δηλώνονται με @data και οι τιμές που 

χωρίζονται με κόμμα. Για παράδειγμα στην άσκηση μας με τα δεδομένα είναι : 

@data 

63, male, typ_angina, 233, no, not-present 

67, male, asympt, 286, yes, present 

67, male, asympt, 229, yes, present 

38, female, non_angina,  ?, no, not_present 

3.3 Οπτικοποίηση και Συσταδοποίηση δεδομένων 

Στην παραπάνω εικόνα βλέπουμε στο menu την καρτέλα visualize. Πατώντας στην 

παραπάνω καρτέλα υπάρχει η δυνατότητα εμφάνισης της γραφικής παράστασης κάθε 

γνωρίσματος σε συνάρτηση με κάθε άλλο γνώρισμα. 

 

Εικόνα 3.4: Οπτικοποίηση και Συσταδοποίηση δεδομένων 

 

http://www.pdfcomplete.com/cms/hppl/tabid/108/Default.aspx?r=q8b3uige22


34 
 

Αρχικά επιλέγεται ένα σύνολο δεδομένων που θα γίνει συσταδοποίηση δηλαδή 

εύρεση ομάδων με ίδια χαρακτηριστικά  αυτό μπορεί να επιτευχθεί από την καρτέλα 

classified στο Weka 3.5.7 Explorer. Πατώντας στην καρτέλα cluster επιλέγεται ένας 

αλγόριθμος ο οποίος είναι υπεύθυνος για την συσταδοποίηση  και πατώντας το 

κουμπί start  θα αρχίσει να εκτελείται. Μερικοί από τους αλγορίθμους 

συσταδοποίησης : 

• Cobweb 

• Dbscan 

• Em 

• Farthest first 

• Optics 

• Simplekmeans (k-means) 

• Xmeans 

 

Εικόνα 3.5: classified στο Weka 3.5.7 Explorer 
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3.4 Παράμετροι 

Από την καρτέλα Weka.gui.Generic Object Editor 

 

Εικόνα 3.6  Weka.gui.Generic Object Editor 

Μπορούν να τροποποιηθούν οι τιμές των παραμέτρων κάθε αλγορίθμου 

συσταδοποίησης. Αρκεί να κάνουμε διπλό κλικ πάνω στο όνομα του αλγορίθμου 

όταν αυτός επιλεγεί . Στην προκειμένη περίπτωση έχει επιλεγεί ο αλγόριθμος 

Siplekmeans. Στη συνέχεια κάνοντας δεξί κλικ  στο όνομα του αλγορίθμου που έχει 

ήδη εκτελεστεί (result list) εμφανίζεται ένα menu με την βοήθεια του οποίου μπορεί 

να εμφανιστεί η γραφική παράσταση των δεδομένων, με βάση τις ομάδες που έχουν 

προκύψει από το clustering. Δηλαδή γίνεται η οπτικοποίηση του αποτελέσματος όπως 

φαίνεται στις παρακάτω εικόνες.    

 

Εικόνα 3.7: Η οπτικοποίηση1 
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Εικόνα 3.8: Η οπτικοποίηση2 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 

ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΠΕΙΡΑΜΑΤΩΝ 
  

 

 

4.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών 

Για να εξαχθούν τα χαρακτηριστικά ενός προβλήματος μηχανικής μάθησης απαντήθηκαν οι 

παρακάτω ερωτήσεις σε ηλεκτρονικό ερωτηματολόγιο (Πίνακας 4.1). Οι ερωτήσεις είναι 

βασισμένες στην εργασία των πορτογάλων ερευνητών, οι οποίοι διεξήγαν έρευνα για τον 

αλκοολισμό στα σχολεία της Πορτογαλίας. 

1. Φύλο σπουδαστή 
α) Άνδρας β) Γυναίκα 
2. Ηλικία σπουδαστή 
α) 18-25 β) 26-33 γ) 34-40 δ) 40 και άνω 
3. Συγκατοίκηση με γονείς; 
α) Ναι β) Όχι 
4. Εκπαίδευση της μητέρας 
α) Πρωτοβάθμια β) Δευτεροβάθμια  
γ) Τριτοβάθμια δ) Μεταπτυχιακό-διδακτορικό 
5. Εκπαίδευση του πατέρα 
α) Πρωτοβάθμια β) Δευτεροβάθμια 
γ) Τριτοβάθμια δ) Μεταπτυχιακό-διδακτορικό  
6. Εργασία του πατέρα 
α) Εργάζεται β) Δεν εργάζεται 
7. Ποιος ο ρόλος της μητέρας ; 
α) Δεν εργάζεται β) εργάζεται εντός  σπιτιού 
γ) εργάζεται εκτός σπιτιού 
8. Από πόσα μέλη αποτελείται η οικογένεια 
α) 2 β) 3 γ) 4 δ) περισσότερα από 4 
9. Ποιότητα οικογενειακών σχέσεων 
α) Πολύ κακές β) Κακές γ) Καλές 
δ) Πολύ καλές ε) Άριστες 
10. Σχολή φοίτησης 
α) ΑΕΙ β)ΤΕΙ γ)ΙΕΚ δ)ΟΑΕΔ ε) Άλλο 
11. Διεύθυνση φοιτητή 
α) Χωριό β) Πόλη γ)Κωμόπολη 
12. Έτος φοίτησης 
α) 1ο β) 2ο γ) 3ο δ) 4ο ε) 5ο στ) 6ο ζ)7+ 

16. Συχνότητα παρουσία στην σχολή (ώρες ανά 
βδομάδα) 
α) Καμία β) έως 10 ώρες γ) 10-20 ώρες 
δ) Περισσότερες από 20 
17. Αριθμητικές αποτυχίες μαθημάτων ανά 
εξεταστική (μέσο όρο) 
α) 1 β) 2 γ) 3 δ) περισσότερες 
18. Βαθμολογία περασμένων μαθημάτων 
α) καλή (5 - 6.5) β) Πολύ καλή (6.5 - 8.5) 
γ) Άριστα (8.5 - 10) 
19. Επιπλέον εκπαιδευτική υποστήριξη 
α) Ναι β) Όχι 
20. Συμμετοχή σε  δραστηριότητες εκτός 
σχολής 
α) Ναι β) Όχι 
21. Πρόσβαση διαδικτύου στο σπίτι   
α) Ναι β) Όχι 
22. Υψηλότερος στόχος για μεταπτυχιακές ή 
διδακτορικές σπουδές 
α) Ναι β) Όχι 
23. Σε σχέση 
α) Ναι β) Όχι 
24. Ελεύθερος χρόνος εκτός σχολής 
α) Καθόλου β) Λίγο γ) Αρκετά δ) Πολύ 
ε) Πάρα πολύ 
25. Έξοδος με τους φίλους 
α) Καθόλου β) Λίγο γ) Αρκετά δ) Πολύ 
ε) Πάρα πολύ 
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13. Λόγος επιλογής σχολής 
α) Κοντά στο σπίτι β) Καλή φήμη 
γ) Κλίση στο αντικείμενο δ) Τυχαία 
14. Απόσταση σχολής 
α) Λιγότερο από 30 λεπτά β) 30 λεπτά με 1 ώρα 
γ) πάνω από 1 ώρα 
15. Χρόνος εβδομαδιαίας μελέτης 
α) Έως 2 ώρες β) Έως 5 ώρες γ) Έως 10 ώρες 
δ) Περισσότερες από 10 ώρες 
 
 

26. Απασχόληση εργασίας; 
α) Όχι β) Πρωινή Εργασία γ) Νυχτερινή Εργασία 
δ) Κυλιόμενο ωράριο 
27. Κατανάλωση οινοπνεύματος 
α) Καθόλου 
β) Λίγο (μικρή ποσότητα 1-2 φορές την 
εβδομάδα) 
γ) Αρκετά (έως 3-4 φορές την βδομάδα) 
δ) Πολύ (σχεδόν καθημερινά) 
28. Κατάσταση τρέχουσας υγείας 
α) Καθόλου καλή β) Καλή γ) Πολύ καλή 
δ) Άριστη 
 

Πίνακας 4.1: Οι ερωτήσεις από τις οποίες προήλθαν τα χαρακτηριστικά 

4.2 Ηλεκτρονικό ερωτηματολόγιο 

Στην παρούσα πτυχιακή εργασία κάναμε μια έρευνα στην οποία χρησιμοποιήσαμε 

ένα ερωτηματολόγιο του Google forms. Αποτελεί ένα ανεκτίμητο εργαλείο για 

στατιστική ανάλυση και έρευνα. Για να δημιουργήσουμε ένα ερωτηματολόγιο στο 

Google forms αρκεί να μπούμε στην διεύθυνση https://forms.google.com . Αρχικά θα 

πρέπει να έχουμε λογαριασμό ή να δημιουργήσουμε έναν στο Google  και να 

συνδεθούμε σε αυτόν.  

 

Εικόνα 4.1 Δημιουργία ενός λογαριασμού στο Google   
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Επίσης εάν χρησιμοποιήσουμε ήδη το Gmail, το Google+, το Google play ή 

οποιαδήποτε άλλη υπηρεσία παρέχει Google τότε μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τα 

ίδια στοιχεία και για τις Google forms. Αρχικά για να δημιουργήσουμε το 

ερωτηματολόγιο στην Google forms αρχικά θα πρέπει να κάνουμε κλικ στο κουμπί 

έναρξη όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

Εικόνα 4.2: Κάνουμε κλικ στο κουμπί έναρξη 

Στη συνέχεια θα επιλέξουμε την εμφάνιση που θα έχει το ερωτηματολόγιο μας. 

Οπότε επιλέγουμε θέμα όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα ή πατάμε προσαρμογή 

του υπάρχοντος θέματος. Στη συνέχεια  πρέπει να ρυθμίσουμε την φόρμα με κάποιες 

γενικές ρυθμίσεις. Όπως μπορούμε να διαπιστώσουμε στην παρακάτω εικόνα εάν 

κάνουμε κλικ στα πεδία της φόρμας χωρίς τίτλο και περιγραφή φόρμας ουσιαστικά 

καθορίζεται το όνομα με μια σύντομη περιγραφή του ερωτηματολογίου μας, δηλαδή 

ο τίτλος. Σημαντικό κομμάτι του Google forms αποτελεί ο τύπος της απάντησης στην 

ερώτηση που έχουμε θέσει. Μπορεί να είναι κείμενο, πολλαπλή επιλογή, πλαίσιο 

ελέγχου, ώρα και άλλα. Επιπλέον υπάρχει δυνατότητα να προσθέσουμε αντικείμενο 

όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα 
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Εικόνα 4.3.: Επιλογή από πολλαπλές έτοιμες εμφανίσεις 

 

Εικόνα 4.4: Αλλαγή θέματος  
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Εικόνα 4.5: Ρυθμίσεις φόρμας 

 

Εικόνα 4.6: Τίτλος Φόρμας 

 

Εικόνα 4.7: Περισσότερες επιλογές 

 Ολοκληρώνοντας την παραπάνω διαδικασία θα μας εμφανίσει  την σελίδα 

επιβεβαίωσης μέσα από αυτή την σελίδα μπορούμε να δώσουμε την δυνατότητα στον 

συμμετέχοντα να δει τα αποτελέσματα και να αλλάξει τις απαντήσεις. Στο 

ερωτηματολόγιο μας συμμετείχαν 133 χρήστες όπου απάντησαν σε 28 ερωτήσεις 

πολλαπλής επιλογής. Το ερωτηματολόγιο ανέβηκε στο κοινωνικό μέσο δικτύωσης 

facebook. Σε άλλο σημείο της εργασίας μας έχουμε συγκεντρώσει τα αποτελέσματα. 
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Εικόνα 4.8: Επιλέγουμε την εμφάνιση συνδέσμου για την υποβολή άλλης απάντησης 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 
 

 

 

5.1 Στατιστικά στοιχεία δείγματος 

Στα παρακάτω σχήματα συνοψίζεται το δείγμα το οποίο συγκεντρώθηκε στο πλαίσιο 
τις παρούσας εργασίας. 

 

  

 
 

  
Εικόνα 5.1: Στατιστικά στοιχεία οικογένειας 
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Εικόνα 5.2: Στατιστικά στοιχεία οικογένειας και εκπαίδευσης 
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Εικόνα 5.3: Στατιστικά στοιχεία για άλλες δραστηριότητες 
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Εικόνα 5.4: Στατιστικά στοιχεία κλάσεων του προβλήματος 
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5.2 Αποτελέσματα ταξινόμηση 

Παρακάτω παρατίθενται αναλυτικά τα αποτελέσματα της ταξινόμησης για κάθε έναν 

αλγόριθμο και κατά σειρά για το πρόβλημα των 4 κλάσεων και των 2 κλάσεων, με ή 

χωρίς την επιλογή χαρακτηριστικών αντίστοιχα. 

5.2.1 Κ-κοντινότερος γείτονας (ΚΝΝ = Κ-nearest neighbor) 

 
Εικόνα 5.5: Κ-κοντινότερος γείτονας 

 
Εικόνα 5.6: Κ-κοντινότερος γείτονας μετά τη χρήση selected attributes 
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Εικόνα 5.7: Κ-κοντινότερος γείτονας 2 κλάσεων πολύ -καθόλου 

 
Εικόνα 5.8: Κ-κοντινότερος γείτονας 2 κλάσεων πολύ –καθόλου μετά την χρήση των selected attributes 
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5.2.2 Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) 

 
Εικόνα 5.9 : Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) 

 
Εικόνα 5.10: Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) με selected attributes 
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Εικόνα 5.11: Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) με χρήση 2 κλάσεων πολύ-καθόλου 

 

 
Εικόνα 5.12: Μπευζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) με selected attributes με χρήση 2 

κλάσεων πολύ-καθόλου 
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5.2.3 Δένδρα απόφασης (Decision trees) 

 
Εικόνα 5.13:  Δένδρα απόφασης (Decision trees) 

 
Εικόνα5.14: Δένδρα απόφασης (Decision trees) με χρήση selected attributes 
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Εικόνα 5.15:  Δένδρα απόφασης (Decision trees) με χρήση 2 κλάσεων πολύ - καθόλου 

 
Εικόνα 5.16:  Δένδρα απόφασης (Decision trees) με χρήση 2 κλάσεων πολύ – καθόλου με selected 

attributes 
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5.2.4 Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) 

 
Εικόνα 5.17: Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) 

 
Εικόνα 5.18: Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) με χρήση selected 

attributes 
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Εικόνα5.19: Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) με 2 κλάσεις το 

πολύ -καθόλου 

 
Εικόνα 5.20 : Μηχανές Διανυσμάτων υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) με χρήση selected 

attributes με 2 κλάσεις το πολύ -καθόλου 
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Παρακάτω παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσματα των πειραμάτων που 
διεξήχθησαν στο πλαίσιο της εργασίας. Στις δύο πρώτες γραμμές βρίσκονται τα 
αποτελέσματα του προβλήματος τεσσάρων κλάσεων, ενώ στις δύο τελευταίες τα 
αποτελέσματα του προβλήματος 2 κλάσεων. 
  Αλγόριθμος Ταξινόμηση(Accuracy) 
 Επιλογή 

Χαρακτηριστικών 
KNN 
(%) 

BAYES 
(%) 

SVM 
(%) 

Decision 
TREES 

(%) 

4 -classes 
ý 55.64 53.38 48.87 54.13 

þ 59.40 60.15 58.65 55.64 

2-classes 
ý 70.68 73.68 64.66 70.68 

þ 80.45 78.20 76.69 74.44 

Πίνακας 5.2: Αποτελέσματα ακρίβειας 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6  ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 

Κατά την εκπόνηση της παρούσας πτυχιακής εργασίας διερευνήθηκε ο αλκοολισμός 

σαν μια παθολογική σχέση που μπορεί να αναπτύξει ένα άτομο με το αλκοόλ. Οι 

επιπτώσεις μπορεί να είναι ψυχικές είτε σωματικές. Συγκεντρώθηκαν στατιστικά 

στοιχεία αλκοολισμού για την Γαλλία, την Αυστρία, την Ιρλανδία, την Ρωσία, 

Σουηδία και άλλες χώρες, και διαπιστώθηκε από τις πηγές ότι η Ιρλανδία αποτελεί 

την χώρα με την μεγαλύτερη κατανάλωση αλκοόλ ενώ η Σουηδία έχει την μικρότερη 

κατανάλωση σαν χώρα της ευρωπαϊκής ένωσης. Ειδική μελέτη διεξήχθη σχετικά με 

την κατανάλωση αλκοόλ από νέους, όπου διαπιστώθηκε ότι παρόλο που οι Έλληνες 

καταναλώνουν μεγαλύτερες ποσότητες αλκοόλ από εφήβους άλλων χωρών λιγότεροι 

αναφέρουν επεισόδιο υπερβολικής κατανάλωσης ή μέθης.  

Σκοπός της εργασίας ήταν η χρήση τεχνικών μηχανικής μάθησης με σκοπό τη 

διερεύνηση των παραγόντων που επηρεάζουν στην ανάπτυξη φαινομένων 

αλκοολισμού. Η μηχανική μάθηση αφορά στην δημιουργία μοντέλων ή προτύπων 

από ένα σύνολο δεδομένων από ένα υπολογιστικό σύστημα και διακρίνεται σε 

μάθηση με επίβλεψη και μάθηση χωρίς επίβλεψη. Μελετήθηκε η εξόρυξη δεδομένων 

και μερικές από τις βασικότερες διεργασίες της όπως η ταξινόμηση, η 

ομαδοποίηση/συσταδοποίηση, η παλινδρόμηση και η ανίχνευση αποκλίσεων. Στο 

πλαίσιο της  εργασία εφαρμόστηκαν οι πιο σημαντικές μέθοδοι ταξινόμησης όπως ο 

κοντινότερος γείτονας, ο Μπευζιανός ταξινομητής, τα δέντρα αποφάσεων και οι 

μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης. Για την εφαρμογή των τεχνικών έγινε χρήση του 

εργαλείου Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) το οποίο αποτελεί 

ένα σημαντικό λογισμικό για την μάθηση και την εξόρυξη δεδομένων. Το 

συγκεκριμένο λογισμικό παρέχει πολλές δυνατότητες στους χρήστες του, επιπλέον 

είναι ανοικτού κώδικα γραμμένο σε γλώσσα Java, διαθέτει περιβάλλον φιλικό προς 

τον χρήστη και μπορεί να εγκατασταθεί σε διαφορετικές πλατφόρμες υλικού και 

λογισμικού.  
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Για την διεξαγωγή της εργασίας δημιουργήθηκε ερωτηματολόγιο το οποίο είναι 

βασισμένο σε αντίστοιχο ερωτηματολόγιο Πορτογάλων ερευνητών, με σκοπό ν 

σκιαγραφηθούν τα χαρακτηριστικά των ερωτηθέντων. Οι ερωτήσεις επικεντρώθηκαν 

σε δημογραφικά στοιχεία, οικογενειακά χαρακτηριστικά, της επιδώσεις των φοιτητών 

στα μαθήματα, τον τρόπο ζωής κ.α. Το ερωτηματολόγιο συμπλήρωσαν 133 φοιτητές 

από διαφορετικά τμήματα ανά την Ελλάδα, και τα δεδομένα τα οποία συλλέχθηκαν 

χρησιμοποιήθηκαν για το πρόβλημα ταξινόμησης. Οι φοιτητές κατηγοριοποιήθηκαν 

σε 4 κατηγορίες ανάλογα με την ποσότητα της εβδομαδιαίας χρήσης αλκοόλ, ή σε 

δύο κατηγορίες εάν καταναλώνουν πολύ ή καταναλώνουν λίγο. Επίσης έγινε και  

επιλογή χαρακτηριστικό με σκοπό να απορριφθούν όσα χαρακτηριστικά δεν 

περιείχαν επαρκή πληροφορία για το δοθέν πρόβλημα.  

Ένα σημαντικό συμπέρασμα πηγάζει από το γεγονός ότι πράγματι υπάρχει 

δυνατότητα σε μεγάλο βαθμό να προβλεφθεί η χρήση αλκοόλ με χρήση τεχνικών 

ταξινόμησης και με ένα σύνολο χαρακτηριστικών. Είναι χαρακτηριστικό ότι στο 

πρόβλημα των τεσσάρων κλάσεων (καθόλου, λίγο, αρκετά, πολύ) όπου το ποσοστό 

της τυχαίας πρόβλεψης θα ήταν 25%, επετεύχθη ποσοστό 60%, αν γνωρίζουμε τα 

χαρακτηριστικά του φοιτητή. Αντιστοίχως, στο πρόβλημα δύο κλάσεων τα ποσοστά 

της ταξινόμησης αγγίζουν το 80%. Από τα αποτελέσματα των αλγορίθμων 

παρατηρήθηκε ότι ο Αλγόριθμος του Κοντινότερου Γείτονα αλλά και ο Μπευζιανός 

ταξινομητής παρουσίασαν την υψηλότερη ακρίβεια. Το παραπάνω αναδεικνύει το 

γεγονός ότι δεν απαιτούνται περίπλοκές και εξεζητημένες μέθοδοι για την 

κατηγοριοποίησης του συγκεκριμένου προβλήματος. Τέλος, είναι αξιοσημείωτο το 

γεγονός ότι η επιλογή χαρακτηριστικών βελτίωσε σε όλες τις περιπτώσεις τα 

αποτελέσματα των αλγορίθμων. Η βελτίωση αυτή είναι εύλογη καθώς είναι 

συγκεχυμένη η πληροφορία που δίδει η κάθε ερώτηση για την ποσότητα αλκοόλ που 

καταναλώνει ένας φοιτητής. Υπάρχουν ερωτήσεις οι οποίες φέρουν πολύ μικρή 

πληροφορία στο πρόβλημα και επομένως όταν αυτές χρησιμοποιούνται στην 

ταξινόμησης προκαλούν περισσότερο σύγχυση παρά βοηθούν στην ορθή 

κατηγοριοποίηση των δειγμάτων. 
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