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Πρόλογος 

Το πεδίο της ΤΝ είναι περίπου 40 ετών. Αυτό εξαρτάται από το πότε 

τοποθετείται χρονικά η έναρξη της ΤΝ. Είναι γεγονός ότι η έρευνα σε ΤΝ άρχισε 

πολύ πριν επινοηθεί ο όρος «Τεχνητή νοηµοσύνη» από τον John McCarthy, ενώ το 

πρώτο επίσηµο διεθνές συνέδριο για την ΤΝ διεξήχθη το 1969 στη Βόρειο Aµερική. 

Επίσης είναι γεγονός ότι το προβάδισµα σε αυτό το πεδίο δόθηκε από ερευνητές σε 

πανεπιστήµια και ερευνητικά κέντρα της Βορείου Αµερικής και σε µεγάλο βαθµό το 

πεδίο εξακολουθεί να κυριαρχείται από τους Αµερικανούς ερευνητές, παρόλο που 

τώρα η Ευρώπη δεν είναι πλέον ο φτωχός συγγενής, αλλά έχει και αυτή να επιδείξει 

αξιόλογα ερευνητικά αποτελέσµατα. Κάποιες ατυχείς συγκυρίες, είχαν ως 

αποτέλεσµα το κάπως αργό ξεκίνηµα της ΤΝ στην Ευρώπη. Στο Ηνωµένο Βασίλειο, 

για παράδειγµα, το «συµπέρασµα» του Sir James Lighthill ότι η ΤΝ δηµιουργήθηκε 

από άντρες που στόχο είχαν την κατασκευή του µηχανικού ανθρώπου ως 

υποκατάστατο της κυοφορίας, είχε ως αποτέλεσµα το «πάγωµα» της κρατικής 

υποστήριξης προς την έρευνα σε ΤΝ µέχρι τις αρχές της δεκαετίας του 80, όταν 

πλέον έγινε αντιληπτή η σηµασία των ερευνητικών στόχων της ΤΝ και αποφασίστηκε 

να διατεθούν σηµαντικά κρατικά κονδύλια προς υποστήριξη αυτής της έρευνας.  

Σε αυτή την αλλαγή πνεύµατος συνέτεινε, σε µεγάλο βαθµό, η ανακοίνωση της 

Ιαπωνικής κυβέρνησης για τη διάθεση τεράστιων ποσών προς τη δηµιουργία του 

υπολογιστή πέµπτης γενεάς (fifth–generation computer), ο οποίος θα είχε ικανότητες 

ευφυΐας. Η Ιαπωνική προσπάθεια, µπορεί να µην επέφερε τα αναµενόµενα 

αποτελέσµατα, συνέβαλε όµως τα µέγιστα στην αναζωπύρωση του ενδιαφέροντος σε 

ΤΝ, κυρίως στην Ευρώπη.   
 

1. Τι είναι η τεχνητή νοηµοσύνη (ΤΝ); 

Οι ρίζες της ΤΝ µπορούν να χρονολογηθούν στο έργο των αρχαίων Ελλήνων 

φιλοσόφων, κυρίως του Αριστοτέλη και σε µεταγενέστερο στάδιο, στο έργο 

διάσηµων µαθηµατικών όπως του George Boole. Στην Ευρώπη, ο Άγγλος 

µαθηµατικός Alan Turning, ο οποίος θεωρείται ένας από τους πατέρες της ΤΝ, ήταν ο 

πρώτος που διατύπωσε, κατά τη µεταπολεµική περίοδο, την έννοια της ευφυούς 

υπολογιστικής µµηχανής και προσδιόρισε τη δοκιµή µε την οποία µπορεί να 

«αποδειχθεί», µε εµπειρικό τρόπο, η ύπαρξη ή µη ευφυΐας σε έναν υπολογιστή. Ο 

τοµέας της κυβερνητικής (Cybernetics) κυρίως το µέρος αυτού του τοµέα που 

ασχολήθηκε µε τη δηµιουργία µηχανών, οι οποίες προσοµοίωναν κάποια 

χαρακτηριστικά ανθρώπινης συµπεριφοράς, µπορεί να θεωρηθεί σαν ένας από τους 

άµεσους προγόνους της ΤΝ. Σε γενικές γραµµές, η ουσία είναι ότι η ΤΝ αντλεί από 

πολλούς και διαφορετικούς τοµείς (φιλοσοφία, µαθηµατικά, γνωστική ψυχολογία, 

µηχανική, κτλ.), γεγονός που της δίνει τον πολυεπιστηµονικό της χαρακτήρα και οι 

εφαρµογές της αφορούν πολλούς και διαφορετικούς τοµείς (ιατρική, νοµική, 

εκπαίδευση, γλωσσολογία, γεωλογία, βιολογία, αστρονοµία, κτλ.). Αναµφισβήτητα, 

οι λέξεις «τεχνητή» και «νοηµοσύνη» (η ευφυΐα) δεν είναι απολύτως σαφής.  
Άρα, δεν πρέπει να µας παραξενεύει το γεγονός ότι ο όρος «τεχνητή 

νοηµοσύνη» έχει οδηγήσει σε έντονες συζητήσεις, ακόµη και σε διαµάχες, εντός και 

εκτός της ερευνητικής κοινότητας, για το τι σηµαίνει. Τέτοιες συζητήσεις είναι 

αναµενόµενες και καλοδεχούµενες, για το οποιοδήποτε σχετικά νέο, πεδίο τα 

«σύνορα» του οποίου δεν έχουν ακόµη σταθεροποιηθεί και συνεχώς επεκτείνονται σε 

νέες κατευθύνσεις. Κανένας από τους κατά καιρούς προτεινόµενους ορισµούς του τι 

σηµαίνει «τεχνητή νοηµοσύνη» δεν είναι καθολικά αποδεκτός. Κανένας από αυτούς 

δεν καλύπτει επακριβώς τις διάφορες περιοχές που περιλαµβάνονται σε αυτό το 

πεδίο. Άρα, από πρακτικής απόψεως, ο καλύτερος τρόπος οριοθέτησης της ΤΝ στην 
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παρούσα φάση ανάπτυξής της, είναι µέσω των ερευνητικών περιοχών που την 

αποτελούν, όπως αυτές διαφαίνονται στα πρακτικά διεθνών συνεδρίων σε ΤΝ.  

Παρακάτω θα αναφερθούµε σε κάποιους από τους προτεινόµενους ορισµούς 

της ΤΝ, ενώ στην επόµενη ενότητα θα σας παρουσιάσουµε µία σύντοµη ιστορική 

αναδροµή. Οι Luger και Stubblefield (1998), προτείνουν καταρχήν τον ακόλουθο 

ορισµό: 

Ορισµός 1: Τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένας κλάδος της πληροφορικής, ο οποίος 

ασχολείται µε την αυτοµατοποίηση ευφυούς συµπεριφοράς. 

Κατά τους Luger και Stubblefield το δυνατό σηµείο αυτού του ορισµού είναι η 

τοποθέτηση της ΤΝ ως κλάδου της πληροφορικής, το οποίο σηµαίνει ότι η ΤΝ 

κληρονοµεί όλες τις µεθοδολογίες, τεχνικές, µηχανισµούς και πρότυπα που 

υπογραµµίζουν όλα τα υπολογιστικά συστήµατα. Όµως, από πρακτικής απόψεως, το 

αδύνατο σηµείο του ορισµού είναι ότι εξαρτάται από το τι είναι «ευφυΐα» ἡ «ευφυής 

συµπεριφορά», κάτι για το οποίο δεν υπάρχει σύγκλιση απόψεων. Στο τελευταίο 

κεφάλαιο του βιβλίου τους, οι Luger και Stubblefield, δίνουν τον ακόλουθο 

τροποποιηµένο ορισµό: 

Ορισµός 2: Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η µελέτη των µηχανισµών που διέπουν 

ευφυή συµπεριφορά, µέσω της κατασκευής και αξιολόγησης συστηµάτων τα οποία 

παριστάνουν αυτούς τους µηχανισµούς. 

Εκ πρώτης όψεως αυτός ο ορισµός φαίνεται να είναι παράφραση του ορισµού 

1. Πιο προσεκτική εξέταση όµως δείχνει ότι υπάρχει µία ουσιαστική διαφορά. Ο 

ορισµός 2 µας προτείνει ότι ΤΝ είναι η µελέτη κατανόησης της φύσης της 

ανθρώπινης ευφυούς συµπεριφοράς. Άρα, δεν προϋποθέτει τον προσδιορισµό της 

«ευφυούς συµπεριφοράς», όπως ο ορισµός 1. Φυσικά και ο ορισµός 2 παραµένει 

απεριόριστος. Ένας τρίτος εναλλακτικός ορισµός, ο οποίος έχει προταθεί από 

διάφορους ερευνητές, και είναι πιο συγκεκριµένος, και εποµένως πιο περιοριστικός, 

από τους ορισµούς 1 και 2, είναι ο ακόλουθος: 

Ορισµός 3: Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η ανάπτυξη υπολογιστικών συστηµάτων για 

την επίλυση δύσκολων προβληµάτων, τα οποία δε µπορούν να επιλυθούν µε την 

εξαντλητική εξέταση όλων των πιθανών λύσεων µιάς και αυτές µπορεί να είναι πάρα 

πολλές. 

Η έµφαση εδώ είναι σε δύσκολα προβλήµατα, τα οποία οι παραδοσιακές 

υπολογιστικές µέθοδοι, δηλαδή οι καθαρά αλγοριθµικές µέθοδοι, είναι ανίκανες να 

επιλύσουν, τουλάχιστον µέσα σε λογικά χρονικά πλαίσια. Με έµµεσο τρόπο, αυτός ο 

ορισµός επικαλείται τη χρήση ευρετικών µεθόδων. Η σύνδεση του ορισµού 3 µε την 

«ευφυΐα» απορρέει από τη γενική αποδοχή ότι ο άνθρωπος που µπορεί να επιλύσει 

τέτοια δύσκολα προβλήµατα, αποδοτικά και αποτελεσµατικά, χαρακτηρίζεται από 

ευφυΐα. Επίσης, χαρακτηρίζεται από εκτενή γνώση και εµπειρία. Ευφυΐα, γνώση και 

εµπειρία είναι αλληλένδετες έννοιες. Βέβαια, δεν έπεται ότι ο ίδιος άνθρωπος είναι 

εξίσου ικανός στην επίλυση όλων των ειδών δύσκολων προβληµάτων. 

Παρόλο που ο ορισµός 3 είναι πολύ πιο συγκεκριµένος από τους ορισµούς 1 και 

2, µιάς και υπονοεί µία περιοριστική αντίληψη της έννοιας της ευφυΐας, την 

ικανότητα επίλυσης δύσκολων προβληµάτων, δεν καλύπτει επαρκώς τις διάφορες 

ερευνητικές περιοχές που περιλαµβάνονται στη ΤΝ. Για παράδειγµα, αυτός ο ορισµός 

δεν καλύπτει τις προσπάθειες δηµιουργίας υπολογιστικών συστηµάτων τα οποία 

επιδεικνύουν «κοινή λογική» (Common sense reasoning). Ο κάθε άνθρωπος, 

κανονικού επιπέδου νοηµοσύνης, κατέχει κοινή λογική, η εφαρµογή της οποίας δεν 

χαρακτηρίζεται ως δύσκολη πράξη. Τέλος ένας τέταρτος ορισµός ο οποίος έχει 

προταθεί από τους Rich και Knight (1991) είναι ο ακόλουθος: 
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Ορισµός 4: Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η µελέτη του πώς να κάνουµε τον 

υπολογιστή να πράξει κάτι που επί του παρόντος ο άνθρωπος µπορεί να πράξει 

καλύτερα. 

Ο ορισµός 4, όπως και ο ορισµός 3, αποφεύγουν την απευθείας αναφορά σε 

ευφυΐα. Από πρακτικής απόψεως το τι ορίζεται εδώ είναι αρκετά χειροπιαστό και 

επίσης, συγκριτικά µε τον ορισµό 3, ο ορισµός 4 είναι πιο ευρύς σε εµβέλεια και 

φαίνεται να καλύπτει αρκετά ικανοποιητικά το πεδίο. Η οριοθέτηση της ΤΝ διαµέσου 

αυτού του ορισµού είναι δυναµική, αφού το σύνολο των ικανοτήτων στις οποίες ο 

άνθρωπος υπερέχει του υπολογιστή αναµένεται να µεταβάλλεται µε το χρόνο. 

Επί του παρόντος, πολλά είναι εκείνα στα οποία ο άνθρωπος υπερέχει του 

υπολογιστή, όπως για παράδειγµα η ικανότητα όρασης, µάθησης, οµιλίας, η 

συνδιάλεξη και η επιχειρηµατολογία, η επίλυση δύσκολων προβληµάτων, κτλ. Αυτές 

είναι ικανότητες, οι οποίες ενισχύονται µε τις γνώσεις και την εµπειρία. Ο 

υπολογιστής, δεν έχει ακόµη φτάσει στο σηµείο να επιδεικνύει οποιαδήποτε από 

αυτές τις ικανότητες σε βαθµό συγκρίσιµο µε αυτό του ανθρώπου, εκτός από την 

επίλυση εξειδικευµένων προβληµάτων. Μηχανική µάθηση και όραση, κατανόηση 

οµιλίας, κατανόηση και µετάφραση φυσικής γλώσσας, κτλ., αποτελούν από την αρχή 

µέχρι τώρα ενεργές ερευνητικές περιοχές της ΤΝ. Κοινός παρονοµαστής αυτών των 

ερευνητικών δραστηριοτήτων είναι η αναπαράσταση γνώσης µε συµβολικό τρόπο και 

η ευρετική αναζήτηση. 

Στο ερώτηµα «Τι είναι τεχνητή νοηµοσύνη;» οι ερευνητές του χώρου δίνουν 

πολλές διαφορετικές απαντήσεις, φαινόµενο που δεν απαντά σε άλλους 

επιστηµονικούς χώρους, όπως η Φυσική, η Χηµεία, η Ιατρική κ.ά. Ωστόσο, όλοι 

φαίνεται να συµφωνούν πως η ΤΝ είναι επιστήµη και όχι απλώς ένας κλάδος της 

τεχνολογίας λογισµικού. Κατά τον Patrick Winston (1992), διευθυντή του 

εργαστηρίου ΤΝ του Πανεπιστηµίου MIT, πρωταρχικός σκοπός της ΤΝ είναι "να 

κάνει τις µηχανές πιο έξυπνες", σε αυτό συµφωνούν οι περισσότεροι από τους 

ερευνητές που αντιµετωπίζουν την ΤΝ ως αναζήτηση µεθόδων οι οποίες θα κάνουν 

τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές πιο έξυπνους και συνεπώς πιο χρήσιµους από όσο 

είναι σήµερα. Όµως η ΤΝ έχει και πρακτικούς και επιστηµονικούς στόχους. 

Οι πρακτικοί στόχοι αποβλέπουν στο να επιλυθούν πραγµατικά προβλήµατα 

της ανθρώπινης επιβίωσης, µε τη χρήση ιδεών της ΤΝ σχετικών µε την 

αναπαράσταση και τη χρήση της απαραίτητης γνώσης. Ένας καλά διατυπωµένος 

ορισµός, που καλύπτει τους πρακτικούς στόχους της ΤΝ και πιο συγκεκριµένα του 

κλάδου της ΤΝ, που καλείται υπολογιστική τεχνητή νοηµοσύνη, είναι ο ακόλουθος: 

«Τεχνητή νοηµοσύνη είναι εκείνος ο κλάδος της επιστήµης των υπολογιστών που 

ασχολείται µε το σχεδιασµό ευφυών υπολογιστικών συστηµάτων, δηλαδή συστηµάτων 

µε χαρακτηριστικά τα οποία σχετίζονται µε την ευφυΐα στην ανθρώπινη συµπεριφορά 

(µάθηση, αιτίαση, επίλυση προβληµάτων, κατανόηση φυσικής γλώσσας, αναγνώριση 

αντικειµένων κτλ.)». Παρόµοιος είναι και ο ακόλουθος ορισµός: 

«Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η µελέτη του πώς να κάνουµε τους υπολογιστές 

ικανούς να κάνουν πράγµατα στα οποία προς το παρόν οι άνθρωποι τα καταφέρνουν 

καλύτερα» (Rich& Knight, 1990). Οι επιστηµονικοί στόχοι αποβλέπουν στο να 

καθοριστούν ποιες από τις υπάρχουσες ιδέες περί αναπαράστασης και χρήσης της 

γνώσης είναι σε θέση να δώσουν απαντήσεις στο αιώνιο φιλοσοφικό ερώτηµα "τι 

είναι ευφυΐα και πώς αυτή εκφράζεται;» Τα µοντέλα που χρησιµοποιεί η ΤΝ, µε βάση 

οποιονδήποτε από τους δύο παραπάνω ορισµούς, στηρίζονται στη χρήση 

πολύπλοκων ηλεκτρονικών συστηµάτων ως µέσου υλοποίησης. Το φαινόµενο αυτό 

εξηγείται βάσει της θεµελιώδους παράδοσης της δυτικής φιλοσοφίας ότι η νοητική 

ικανότητα (σκέψη) του ανθρώπου είναι στην ουσία ένας λογικός χειρισµός νοητικών 
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συµβόλων, δηλαδή ιδεών. Ο ηλεκτρονικός υπολογιστής, σε αντίθεση µε άλλα 

µηχανικά κατασκευάσµατα (π.χ. ρολόι), µπορεί να χειριστεί σύµβολα σε µορφή 

«χαρακτήρων», αφού πρώτα προγραµµατιστεί κατάλληλα. Σύµφωνα µε τη θεωρία 

χειρισµού συµβόλων, η νοηµοσύνη εξαρτάται µόνο από την οργάνωση ενός 

συστήµατος και τη λειτουργία του ως χειριστή συµβόλων και όχι από υλικό 

κατασκευής των συµβόλων ή την ακριβή µορφή τους. Συνάγεται, λοιπόν, το 

συµπέρασµα πως η σύγχρονη τεχνολογία των υπολογιστών είναι προς το παρόν η 

αρµόζουσα, ώστε αυτοί να αποτελέσουν µοντέλα µε δυνατότητες επίδειξης κάποιας 

µορφής τεχνητής νοηµοσύνης. Ωστόσο, τίποτα δεν αποκλείει στο µέλλον κάποια 

άλλη τεχνολογία να αποδειχθεί καταλληλότερη για τον παραπάνω σκοπό. Η 

παραπάνω θεώρηση οδηγεί στον ορισµό της λεγόµενης συµβολικής τεχνητής 

νοηµοσύνης (symbolic artificial intelligence–AI): «Συµβολική τεχνητή νοηµοσύνη 

είναι η επιστήµη που µελετά τη φύση της ανθρώπινης νοηµοσύνης και στη συνέχεια 

τον τρόπο αναπαραγωγής της σε υπολογιστές µε τη χρήση συµβόλων». 

Το αντικείµενο της έρευνας στο χώρο της συµβολικής ΤΝ είναι η µελέτη των 

ανθρωπίνων διαδικασιών σκέψης (νοηµοσύνη, ευφυΐα, εµπειρία), στις οποίες θα 

αναφερθούµε εκτενέστερα παρακάτω, και των τρόπων αναπαράστασής τους µέσω 

µηχανών (ηλεκτρονικών υπολογιστών, ροµπότ κτλ.). ∆εν αρκούν όµως µόνο οι 

µεθοδολογίες τής επιστήµης των υπολογιστών. Καθοριστικά συµβάλλουν, τόσο η 

ανάλυση όσο και η διερεύνηση της ανθρώπινης ευφυούς συµπεριφοράς στην επίλυση 

προβληµάτων, τη χρήση και την κατανόηση της φυσικής γλώσσας και σε πολλούς 

άλλους χώρους, στους οποίους µπορούν να συνεισφέρουν σηµαντική γνώση και 

άλλες επιστήµες, ιδιαίτερα η ψυχολογία, η γλωσσολογία και η φιλοσοφία της νόησης, 

οι οποίες σχετίζονται στενά µε τις αφηρηµένες αρχές της νοητικής οργάνωσης. Το 

σύνολο των επιστηµών που αναφέρονται στην εικόνα 1 αποτελούν πλέον τον 

ενοποιηµένο γνωστικό κλάδο της γνωστικής ή γνωσιακής επιστήµης (Cognitive 

science), µε πεδίο µελέτης τη γνωστική ικανότητα της ευφυΐας και της νόησης, 

δηλαδή το χειρισµό των συµβόλων.  

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 Εικόνα 1: Η σχέση της ΤΝ µε τις άλλες σχετικές επιστήµες στον ευρύτερο χώρο της γνωστικής 
επιστήµης 

 

Βασικό εργαλείο της σχετικά νέας αυτής επιστήµης, είναι προς το παρόν ο 

υπολογιστής, που θα µπορούσαµε ευφυολογώντας να παροµοιάσουµε µε εργαστήριο, 

µέσα στο οποίο αναπτύσσονται οι σκέψεις σχετικά µε τη σκέψη. Από την πλευρά της, 
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η ΤΝ µπορεί να προσφέρει στο χώρο της γνωστικής επιστήµης µεθοδολογίες 

ανάπτυξης υπολογιστικών συστηµάτων που υλοποιούν ή δίνουν λύσεις σε θεωρητικά 

µοντέλα, απαραίτητα για την προώθηση της έρευνας και τη διαµόρφωση νέων 

θεωριών σχετικά µε τη λειτουργία της ανθρώπινης νόησης. ∆ηλαδή, η ΤΝ ρίχνει νέο 

φως σε παραδοσιακά ερωτήµατα των ψυχολόγων, γλωσσολόγων και φιλοσόφων. Με 

βάση τα παραπάνω, ένας πληρέστερος ορισµός της ΤΝ είναι ο ακόλουθος: «Τεχνητή 

νοηµοσύνη είναι η επιστήµη που επιδιώκει να κατασκευάσει µηχανές οι οποίες όχι 

µόνο θα επιδεικνύουν ανθρώπινη συµπεριφορά, αλλά θα µπορούν, επίσης, να 

προσαρµόζονται στο περιβάλλον τους µε τρόπο παρόµοιο µε αυτόν των ανθρώπων». 

 

1.1 Ιστορική εξέλιξη της ΤΝ  

Οι απαρχές της ΤΝ ανάγονται στους «συλλογισµούς» του Αριστοτέλη (384–

322 π.Χ.), οι οποίοι παρείχαν πρότυπα εκφράσεων που έδιναν πάντα σωστά 

συµπεράσµατα από σωστές υποθέσεις (Αριστοτέλεια συλλογιστική). Στους νεότερους 

χρόνους, οι πρώτες σηµαντικές στιγµές είναι το 1854, οπότε ο George Boole έθεσε τις 

βάσεις της προτασιακής λογικής, και το 1879, οπότε ο Frege πρότεινε ένα σύστηµα 

αυτοµατοποιηµένης συλλογιστικής και έθεσε τις βάσεις του κατηγορηµατικού 

λογισµού (predicate calculus). Οι σηµαντικές ηµεροµηνίες στην ιστορία της ΤΝ είναι: 

1943–1956: Η γέννηση της ΤΝ  

1943: Οι McCulloch και Pitts προτείνουν ένα µοντέλο τεχνητών νευρώνων που 

έχει τη δυνατότητα να µαθαίνει και να υπολογίζει κάθε υπολογίσιµη συνάρτηση. 

1950: Ο Alan Turing, που θεωρείται ο πατέρας της ΤΝ, εµπνέεται το τεστ της 

µίµησης, γνωστό και ως το τεστ του Turing για την αναγνώριση των ευφυών 

µηχανών. 

1951: Οι Minsky και Edmonts υλοποιούν το πρώτο νευρωνικό δίκτυο, το 

SNARC (Stochastic neural analog reinforcement calculator), το οποίο έχει 40 

νευρώνες και χρησιµοποιεί 3000 λυχνίες. 

1956–1970: Πρώτη φάση ανάπτυξης της ΤΝ 

1956: Συνάντηση στο Dartmouth College ερευνητών από το χώρο των 

µαθηµατικών, της ηλεκτρονικής και της ψυχολογίας (McCarthy, Allen Newell, 

Herbert Simon, Marvin Minsky) µε κοινό στόχο τη µελέτη των δυνατοτήτων χρήσης 

των υπολογιστών για την προσοµοίωση της ανθρώπινης νοηµοσύνης. 

1958: ∆ηµιουργία της γλώσσας Lisp από τον McCarthy  

1966: Μετά από έρευνα γύρω από την κατανόηση γλώσσας και την αντίληψη 

µηχανής, ο Weizenbaum δηµιουργεί το ELIZA. 

1970–1980: Ωρίµαση της συµβολικής και υπολογιστικής ΤΝ.  

1977: ∆ηµιουργία των πρώτων εµπείρων συστηµάτων: DENDRAL (1971), 

MYCIN (1975), Prospector (1977). 

1972: Οι Colmenauer και Roussel από το Πανεπιστήµιο της Μασσαλίας σε 

συνεργασία µε τον R. Kowaski από το Πανεπιστήµιο του Εδιµβούργου καταλήγουν 

στη δηµιουργία της γλώσσας λογικού προγραµµατισµού PROLOG. Ο Winograd 

εµβαθύνει στην κατανόηση φυσικής γλώσσας.  

1975 & 1977: Ο Μ. Μinsky δηµοσιεύει κεφάλαια περί αναπαράστασης της 

γνώσης σε βιβλία. 

1976: Οι Newell & Samot υποστηρίζουν την υπόθεση ότι ένα φυσικό 

συµβολικό σύστηµα διαθέτει τα απαραίτητα χαρακτηριστικά για νοήµονες ενέργειες. 

1978: Ανάπτυξη εξελικτικών αλγορίθµων. 

 

Εκδίδονται βιβλία µε µελέτες: 

1960– : Αντιµετώπιση της ασάφειας στη γνώση. 
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1965 & 1968: Πρώτος ο Zadeh εισάγει τους όρους «Ασαφή σύνολα (Fuzzy 

sets) και «Ασαφείς αλγόριθµου (Fuzzy algorithms). 

1973 του Rechenberg για τη βελτιστοποίηση των τεχνικών συστηµάτων και 

τις αρχές της βιολογικής εξέλιξης. 

1975 του Holland για την προσαρµοστικότητα στα φυσικά και τεχνητά 

συστήµατα. 

1980–1990: Αναγέννηση των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

1983: Ο Sugeno διατυπώνει την «Ασαφή θεωρία»  

1986: Οι Rumelhart and McClelland περιγράφουν τη δηµιουργία 

προσοµοιώσεων της αντίληψης στον υπολογιστή. 

1987: 1ο διεθνές συνέδριο για τα νευρωνικά δίκτυα του ΙΕΕΕ (Institute of 

electrical and electronics engineers) 

1990–: ∆ηµιουργία υπολογιστικών συστηµάτων και µηχανών που βασίζονται 

σε αρχές της ΤΝ και παρουσιάζουν τάσεις προσαρµογής στο περιβάλλον τους (π.χ. 

ροµπότ και εφαρµογών που τείνουν να «µαθαίνουν» από την εµπειρία τους, νοήµονες 

πράκτορες, µηχανές αναζήτησης στο διαδίκτυο, περιρρέουσα νοηµοσύνη). 

1992: 1ο Συνέδριο του ΙΕΕΕ για τα ασαφή σύνολα 

1992 του Koza, για το γενετικό προγραµµατισµό (Genetic Programming) 

1995 του Fogel για τον εξελικτικό υπολογισµό (Evolutionary Computation)  

 

1.2 Η ΤΝ στον ελληνικό χώρο  

Από το 2023 η ΤΝ έχει ενσωµατωθεί στον µηχανισµό του ελληνικού δηµοσίου 

για την εξυπηρέτηση των πολιτών και την αλληλεπίδραση µαζί τους. Το 

http://www.myaigov.gr  είναι η εξέλιξη του ήδη ευρύτατα γνωστού και πολλαπλώς 

εύχρηστου http://gov.gr  Πολύ σχηµατικά, το http://www.myaigov.gr αποτελεί τον 

πρώτο «ψηφιακό βοηθό» δηµόσιο υπερυπάλληλο, ένα chatbot –  µεσολαβητή µεταξύ 

πολίτη και κράτους, Αυτό σηµαίνει στην πράξη ότι ο εκάστοτε χρήστης της 

εφαρµογής πληκτρολογεί µια ερώτηση ή ένα αίτηµα και το ροµπότ του 

http://www.myaigov.gr  µέσα σε ελάχιστα δευτερόλεπτα παρέχει µια απόκριση. 

∆εδοµένου ότι ο ψηφιακός βοηθός διανύει τα πρώτα βήµατά του σε πραγµατική 

λειτουργία (η τρέχουσα µορφή του είναι «beta», ήτοι υπό εξέλιξη), τα αιτήµατα που 

µπορεί να ικανοποιήσει είναι περιορισµένα. Ωστόσο, η ύπαρξή του είναι γεγονός και 

µάλιστα κοµβικής σηµασίας, ενώ οι προοπτικές ανάπτυξης του 

http://www.myaigov.gr είναι απεριόριστες.  Το chatbot (ροµπότ διαλόγου), κατανοεί 

ερωτήσεις, επεξεργάζεται αιτήµατα, ζητά περαιτέρω πληροφορίες αν χρειάζεται, 

αναπτύσσει διάλογο µε το χρήστη και καταλήγει σε κάποιου είδους απάντηση.  

Μέχρι στιγµής, το http://www.myaigov.gr  υποδέχεται 5.000–6.000 ερωτήµατα 

ανά ηµέρα, τα οποία συνολικά έχουν ξεπεράσει συνολικά τα 500.000. Παράλληλα, οι 

Έλληνες επιστήµονες αντιπροσωπεύουν την 7η πολυπληθέστερη οµάδα στην ελίτ της 

ευρωπαϊκής κοινότητας ΤΝ, υπερβαίνοντας κατά πολύ τη συνεισφορά πνευµατικής 

δύναµης από χώρες µε πολλαπλάσιο µέγεθος και πληθυσµό, όπως η Ιταλία. Σύµφωνα 

µε στοιχεία του έγκυρου παρατηρητηρίου Macro Polo, το οποίο εξειδικεύεται στις 

µετρήσεις παραµέτρων του ψηφιακού κόσµου και της ΤΝ, το 11% των εγκεφάλων 

που συναπαρτίζουν το κλειστό κλαµπ των απολύτως κορυφαίων στον κλάδο, στην 

επιστηµονική πρωτοπορία αιχµής της ΑΙ έχουν αποκτήσει τον πρώτο τίτλο σπουδών 

σε ελληνικό πανεπιστήµιο. Κατά συνέπεια, η Ελλάδα κατατάσσεται στην 7η θέση 

µεταξύ των ευρωπαϊκών χωρών που πρωταγωνιστούν στους εκλεκτούς των 

εκλεκτών. Ενδεικτικά, στη χώρα µας αναλογεί ποσοστό ίσο µε αυτό της Ολλανδίας, 

ενώ Ιταλία, Σουηδία και Ουγγαρία περιορίζονται σε 7%. Αυστρία, Βέλγιο, Τσεχία και 
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Πολωνία βρίσκονται ακόµη πιο χαµηλά, στο 4%. Της Ελλάδας προηγείται η Γαλλία, 

µε 14%, ενώ µακράν πρώτη είναι η Γερµανία µε 29%.  

Παρά το γεγονός ότι η Ελλάδα έχει ρωµαλέα αντιπροσώπευση στο κορυφαίο 

επίπεδο της ευρωπαϊκής ΤΝ, η απουσία ικανής εγχώριας αγοράς που θα µπορούσε να 

αξιοποιήσει τις δυνατότητες των Ελλήνων επιστηµόνων καταλήγει σε µια εικόνα 

ουδόλως αισιόδοξη. ∆ιότι η ελίτ της ελίτ στην Ευρώπη, προτιµά να εργάζεται κατά το 

πλείστων στη Γαλλία (53%), σηµαντικά πιο λίγο στην Ολλανδία (21%) και 

ακολούθως στη Σουηδία (16%), στο Βέλγιο και τη Γερµανία (5%). Εκτός από το 

ελληνικό braindrain, ακόµη πιο έντονο εµφανίζεται το ίδιο φαινόµενο για τη 

Γερµανία. ∆ιότι, ενώ οι Γερµανοί ειδικοί αντιστοιχούν στο 29%, εργάζονται µακριά 

από την πατρίδα τους, όπως αποτυπώνεται στις µετρήσεις του Macro Polo. 

 

1.3 Η έρευνα στο χώρο της ΤΝ 

Παρότι από την ίδρυση του κλάδου της ΤΝ έχουν περάσει περισσότερο από 

50, αδιάλειπτα χρόνια έντονης ερευνητικής δραστηριότητας που έχει αποφέρει 

καρπούς, µε αποτέλεσµα να έχει αλλάξει τεχνολογικά ο σύγχρονος κόσµος, ο χώρος 

εξακολουθεί να προσφέρει ερευνητικές προκλήσεις, µε κεντρικό στόχο τη δηµιουργία 

όλο και πιο ευφυών µηχανών. Το παρακάτω σχήµα παρουσιάζει τρία στρώµατα στα 

οποία θα µπορούσε να χωριστεί ο χώρος της βασικής έρευνας που αφορά την ΤΝ. 

 

 
                         Εικόνα 2: Τα τρία στρώµατα της έρευνας στον χώρο της ΤΝ 

 

Με την εξάπλωση του διαδικτύου και τον µεγάλο όγκο πληροφοριών 

αποθηκευµένων εκεί, έχει αναπτυχθεί πληθώρα συστηµάτων βασισµένων σε τεχνικές 

της ΤΝ και ιδιαίτερα υβριδικών συστηµάτων µηχανικής µάθησης, που συνδυάζουν 

έµπειρα συστήµατα µε ασαφή λογική, νευρωνικά δίκτυα και γενετικούς αλγόριθµους. 

Γνωστά τέτοια συστήµατα είναι: 

� οι νοήµονες πράκτορες (intelligent agents),  

� οι µηχανές ευφυούς αναζήτησης (intelligent search machines),  

� τα συστήµατα εξόρυξης δεδοµένων (data mining systems),  

� τα συµβουλευτικά συστήµατα (recommender systems) και  

� τα συστήµατα περιρρέουσας νοηµοσύνης (ambient intelligence systems).  

Για να είναι αποτελεσµατικά τα παραπάνω συστήµατα, νέες µέθοδοι αναπαράστασης 

γνώσης έχουν καθιερωθεί, όπως είναι τα σηµασιολογικά δίκτυα και οι οντολογίες. 
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Εικόνα 3: Βασικά στάδια εξέλιξης της ΤΝ 

 

Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται οι σηµαντικότεροι ερευνητικοί χώροι της 

ΤΝ σήµερα. 

 

 
Πίνακας 1: Ερευνητικοί χώροι στο χώρο της ΤΝ 
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1.4 Οι πιθανές επιπτώσεις της ΤΝ στην Ελλάδα 

Οι κυρίαρχες επιφυλάξεις, αν όχι καθαυτό φοβίες, απέναντι στην ΤΝ σε µια 

µεσοπρόθεσµη προοπτική για την Ελλάδα εστιάζουν κυρίως στην 

παραπληροφόρηση, στον πολλαπλασιασµό των fake news και στην έκρηξη της 

διαδικτυακής εγκληµατικότητας. Τον συγκεκριµένο κίνδυνο προκρίνει το 53,33% ως 

τη µεγαλύτερη απειλή της ΤΝ, περισσότερο από την ανεργία, την απώλεια θέσεων 

εργασίας (50%), την παραβίαση των προσωπικών δεδοµένων ή της πνευµατικής 

ιδιοκτησίας (43%). Σηµαντικά µικρότερη ανησυχία (30%) εκφράζουν οι ερωτηθέντες 

ειδικοί για το ενδεχόµενο της µη ηθικής και επωφελούς για τον άνθρωπο, χρήσης της 

ΤΝ. Ως προς τις προσδοκώµενες θετικές επιδράσεις της ΤΝ στην ελληνική κοινωνία, 

κυριαρχούν η αύξηση της παραγωγικότητας, η µείωση του κόστους, οι αυτοµατισµοί 

και η δυνατότητα παροχής εξειδικευµένων υπηρεσιών. Το ποσοστό που στηρίζει 

αυτή την επιλογή (53,3%) ταυτίζεται ακριβώς µε εκείνους που φρονούν ότι ο 

µεγαλύτερος κίνδυνος που συνεπάγεται η ΤΝ είναι η παραπληροφόρηση. Πέραν 

αυτού, στα ενδεχόµενα θετικά αποτελέσµατα της ΤΝ για την Ελλάδα, ως δεύτερη πιο 

ισχυρή τάση µε 36,6% καταγράφεται η ανάπτυξη της τεχνολογικής έρευνας και η 

καινοτοµία. Με 30% ακολουθεί ο µετασχηµατισµός του υγειονοµικού κλάδου χάρη 

στην ΤΝ, µε συνολικά καλύτερη περίθαλψη για τους ασθενείς. Με 20% αναφέρονται 

οι ευεργετικές επιδράσεις που µπορεί να έχει η υιοθέτηση λύσεων ΤΝ στη λειτουργία 

του κράτους, µε την καταπολέµηση της γραφειοκρατίας, την αυτοµατοποιηµένη 

εξυπηρέτηση του πολίτη κ.λπ. 

 

1.5 Η θέση της ΕΕ απέναντι στη χρήση εφαρµογών ΤΝ  

Η Ευρωπαϊκή Ένωση επιτρέπει κατ' εξαίρεση τη χρήση εφαρµογών ΤΝ, ειδικά 

για τη βιοµετρική ταυτοποίηση υπόπτων, σε σχέση µε 16 ιδιαζόντως βαριά 

εγκλήµατα, τα οποία περιλαµβάνονται στον κατάλογο που ακολουθεί: 

� Τροµοκρατία  

� Εµπορία ανθρώπων. 

� Σεξουαλική εκµετάλλευση παιδιών και υλικό σεξουαλικής κακοποίησης παιδιών.  

� Παράνοµη διακίνηση ναρκωτικών και ψυχοτρόπων ουσιών. 

� Παράνοµη διακίνηση όπλων, πυροµαχικών και εκρηκτικών. 

� Ανθρωποκτονία από πρόθεση . 

� Σωµατική βλάβη. 

� Παράνοµο εµπόριο ανθρωπίνων οργάνων και ιστών. 

� Παράνοµη διακίνηση πυρηνικών ή ραδιενεργών ουσιών. 

� Απαγωγή, παράνοµη κατακράτηση, αρπαγή και οµηρία. 

� Εγκλήµατα που εµπίπτουν στην αρµοδιότητα του διεθνούς ποινικού δικαστηρίου. 

� Αεροπειρατεία ή πειρατεία. 

� Βιασµός. 

� Περιβαλλοντικό έγκληµα. 

� Οργανωµένη ή ένοπλη ληστεία. 

� ∆ολιοφθορά, συµµετοχή σε εγκληµατική οργάνωση εµπλεκόµενη σε ένα ή 

περισσότερα από τα εγκλήµατα τα οποία αριθµούνται ανωτέρω. 

 

Στα προηγούµενα 16 εγκλήµατα προστίθενται οι εξής επιπλέον εξαιρέσεις:  

α) Στοχευµένη αναζήτηση συγκεκριµένων θυµάτων απαγωγής, εµπορίας και 

σεξουαλικής εκµετάλλευσης ανθρώπων και αγνοουµένων,  

β) πρόληψη απειλής κατά της ζωής ή της σωµατικής ασφαλείας προσώπων ή 

αντιµετώπιση ενεστώσας ή προβλέψιµης απειλής τροµοκρατικής επίθεσης.  



15 

 

Ωστόσο, το AI Act προβλέπει ότι προκειµένου να υπάρξει a priori αποτροπή 

εκτροχιασµού και κατάχρησης των εξαιρέσεων, η βιοµετρική ταυτοποίηση εξ 

αποστάσεως σε πραγµατικό χρόνο, από τις εκάστοτε αρχές επιβολής του νόµου, θα 

υπόκειται σε προέγκριση από δικαστική ή ανεξάρτητη διοικητική αρχή, της οποίας η 

απόφαση θα είναι δεσµευτική. Σε επείγουσες περιπτώσεις, η έγκριση αυτή µπορεί να 

χορηγείται εντός 24 ωρών και αν η έγκριση απορριφθεί, όλα τα δεδοµένα και τα 

αποτελέσµατα πρέπει να διαγράφονται. Μάλιστα, ο Ευρωπαίος νοµοθέτης 

επιδεικνύει τόσο µεγάλη έγνοια για τυχόν παρενέργειες των εν λόγω 16 εξαιρέσεων 

από το γενικό κανόνα, ώστε σηµειώνει πως «µολονότι ένα ποσοστό ακριβείας 99% 

µπορεί να κρίνεται γενικά ικανοποιητικά, ενέχει ωστόσο σηµαντικό κίνδυνο όταν το 

αποτέλεσµα µπορεί να προκαλέσει υποψίες σε βάρος αθώου προσώπου. Ακόµη και 

ένα ποσοστό σφάλµατος 0,1% είναι σηµαντικό αν αφορά δεκάδες χιλιάδες άτοµα.» 

 

1.6 Οι κίνδυνοι της ΤΝ  

Στρατιωτικός τοµέας. Ένα οπλικό σύστηµα απογειώνεται ή κινείται µε τρόπο 

και µε λογισµικό αναγνώρισης προσώπων, στολών, γεωγραφικών δεδοµένων και 

άλλων χαρακτηριστικών, στοχεύει τον επικεφαλής της αντίπαλης στρατιάς ή τους 

αντιπάλους στρατιώτες και τις υποδοµές. Επιλέγεται αυτό ποιον, πώς και πότε θα 

σκοτώσει. ∆εν υπάρχει ανθρώπινη επαφή, δεν υπάρχει οίκτος, δεν υπάρχουν δεύτερες 

σκέψεις. Η µηχανή εκτελεί τη φονική αποστολή για την οποία έχει δηµιουργηθεί. 

Πολλά από αυτά τα νέα όπλα ενέχουν µεγάλους κινδύνους για τους πολίτες στο 

έδαφος, αλλά ο κίνδυνος ενισχύεται όταν τα αυτόνοµα όπλα πέφτουν σε λάθος χέρια. 

Οι hackers έχουν κατακτήσει διάφορους τύπους κυβερνοεπιθέσεων, οπότε δεν είναι 

δύσκολο να φανταστεί κανείς έναν κακόβουλο παράγοντα να διεισδύει στα αυτόνοµα 

όπλα και να προκαλεί τον απόλυτο Αρµαγεδδών. Aν οι πολιτικές αντιπαλότητες και 

οι πολεµοκάπηλες τάσεις δεν κρατηθούν υπό έλεγχο, η TN θα µπορούσε να 

καταλήξει να εφαρµοστεί µε τις χειρότερες προθέσεις. 

Deep fakes και χειραγώγηση µαζών. Είναι το απόλυτο όπλο στα χέρια των 

κακόβουλων. Με µια φωτογραφία και ηχογράφηση της φωνής σας µπορεί κανείς να 

δηµιουργήσει πολύ εύκολα ένα βίντεο στο οποίο «εσείς» θα λέτε ότι µπορεί να 

φανταστεί αυτός ο κανείς. Και εσείς, µετά, πρέπει να αποδείξετε ότι δεν είστε 

ελέφαντας. Σε έναν κόσµο που είναι εν πολλοίς ψηφιακά αναλφάβητος και 

ανυποψίαστος, τα deep fakeς θα µπορούσαν να επιτελέσουν καταστροφικό έργο, µε 

µεγάλη ευκολία. Για του λόγου το αληθές, στο ελληνικό TikTok εκτός από τον 

λογαριασµό του πρωθυπουργού, υπάρχει σατιρικός λογαριασµός µε deepf ake βίντεο 

του πρωθυπουργού να περιγράφει καταφανώς υπερβολικά πράγµατα. Το πλέον 

ανησυχητικό,  είναι τα εκατοντάδες σχόλια κάτω από αυτά τα βίντεο από πολίτες που 

δεν έχουν καταλάβει ότι πρόκειται για deep fakes. Σκεφτείτε τώρα τι πανικό θα 

µπορούσε να προκαλέσει σε εκατοµµύρια κόσµου ένα deep fake βίντεο του 

Βλαντιµίρ Πούτιν ή του Τζο Μπάιντεν να ανακοινώνει ότι έχει εξαπολύσει επίθεση 

µε πυρηνικά.  

Η χρήση της ΤΝ από κακόβουλους χρήστες, για σκοπούς εξαπάτησης πολιτών 

είναι ένα πράµα, η χρήση της για χειραγώγηση των µαζών είναι ένα άλλο. Με τη νέα 

τεχνολογία να κάνει εύκολη τη δηµιουργία ρεαλιστικών φωτογραφιών, βίντεο, 

ηχητικών κλιπ, ή την αντικατάσταση της εικόνας ενός προσώπου από ένα άλλο σε 

µια υπάρχουσα ήδη εικόνα ή βίντεο, οι κακόβουλοι έχουν ακόµα ένα υπερόπλο στη 

διάδοση παραπληροφόρησης και την προπαγάνδα. Το εφιαλτικό σενάριο στο οποίο 

θα είναι σχεδόν αδύνατο να διαπιστώσει κανείς τι είναι αλήθεια και τι ψέµατα είναι 

εδώ. Σε συνδυασµό µε τη δηµιουργία AI trolls, οι φόβοι που θέλουν την τεχνολογία 
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της ΤΝ να επηρεάζει εκλογικές αναµετρήσεις και να κρίνει το αποτέλεσµά τους δεν 

είναι µακρινοί. 

 

1.7 Ποια επαγγέλµατα θα χαθούν 

Τα εργαλεία της ΤΝ δείχνουν από τα πρώτα κιόλας δείγµατα δουλειάς, ότι 

µπορούν να παράγουν ταχύτερα µαζικότερα και φθηνότερα, άρα 

αποτελεσµατικότερα, από τον άνθρωπο σε συγκεκριµένα πόστα και άρα να τον 

αντικαταστήσουν. Κι αυτό δεν είναι µακριά να σενάριο. Ήδη, κολοσσοί της 

Τεχνολογίας, όπως η αµερικανική IBM και η βρετανική εταιρεία τηλεπικοινωνιών 

ΒΤ Group, έχουν ξεκινήσει περικοπές σε θέσεις εργασίας, οι περισσότερες από τις 

οποίες θα καλυφθούν από εργαλεία ΤΝ. Αυτή είναι µόνο η αρχή της «σηµαντικής 

διατάραξης» που αναµένει η Goldman Sachs ότι θα προκαλέσει η ΤΝ στην αγορά 

εργασίας. Σύµφωνα µε έκθεση της αµερικανικής τράπεζας, τα εργαλεία ΤΝ θα 

επηρεάσουν 300 εκατοµµύρια θέσεις εργασίας πλήρους απασχόλησης, ωθώντας 

αυτούς τους εργαζοµένους ακόµα και να αναζητήσουν δουλειά σε άλλους κλάδους.  

Κατά τη McKinsey, λόγω της ΤΝ, 12 εκατοµµύρια Αµερικανοί θα χάσουν τις 

δουλειές τους έως το 2030, µε το 30% των ωρών εργασίας να έχει αυτοµατοποιηθεί 

πλήρως έως αυτή την ηµεροµηνία. Ποιοι είναι αυτοί όµως που βλέπουν την καρέκλα 

τους να πριονίζεται από την ΤΝ; Μπορεί οι ειδικοί να αναφέρουν ότι κατά κύριο λόγο 

απειλούνται οι εργασίες που απαιτούν τα λιγότερα προσόντα, όµως κατά ειρωνικό 

τρόπο οι πρώτοι που νιώθουν την ανάσα των εργαλείων ΤΝ είναι οι εξειδικευµένοι σε 

τεχνολογικά επαγγέλµατα. Τα επαγγέλµατα δηλαδή που µόλις 1-2 δεκαετίες πριν 

αποκαλούνταν «επαγγέλµατα του µέλλοντος» δείχνουν να έχουν θολό µέλλον. 

Οι προγραµµατιστές των ηλεκτρονικών υπολογιστών και δη αυτοί που γράφουν 

κώδικα (πρόκειται για τους κώδικες µε τους οποίους δηµιουργούνται τα 

προγράµµατα ηλεκτρονικών υπολογιστών οι εφαρµογές κ.α.) είναι οι πρώτοι ή από 

τους πρώτους που χάνουν τις δουλειές τους. Ήδη σύµφωνα µε εσωτερικό σηµείωµα 

της Google, θεωρητικά το ChatGPT θα µπορούσε να περάσει επιτυχώς από 

συνεντεύξεις για να προσληφθεί ως µηχανικός λογισµικού εισαγωγικού επιπέδου σε 

αυτήν. Στην πράξη, το πρώτο chatbot που βγήκε στον αέρα, απλώς δέχεται µια 

στοιχειώδη εντολή, όπως «γράψε µου κώδικα για το Χ πρόγραµµα» και την εκτελεί 

µε επιτυχία σε πολύ σύντοµο χρονικό διάστηµα. Ωστόσο, αυτό δε µπορεί να γίνει 

χωρίς επίβλεψη, επειδή  όπως διαπιστώθηκε, συχνά κάνει αδικαιολόγητα τα λάθη που 

µπορούν να οδηγήσουν σε καταστροφή. Πάντως, όταν ρωτήθηκαν,  το ChatGPT  και 

το AlphaCode, ένα σύστηµα κωδικών ΤΝ που σχεδίασε η DeepMind inc Alphabet, αν 

θα αντικαταστήσουν τους προγραµµατιστές, απάντησαν «όχι». Ποιος, όµως, µας 

εγγυάται ότι θα το παραδέχονταν; Με δεδοµένο ότι τα προγράµµατα ΤΝ τώρα πλέον 

δηµιουργούν εικόνες και βίντεο, στα επαγγέλµατα που χάνονται περιλαµβάνονται και 

οι graphic designers, οι video editors κ.λπ. 

Σε µεγάλο κίνδυνο, ίσως µεγαλύτερο από τους προγραµµατιστές, βρίσκονται οι 

θέσεις όσων εργάζονται στην εξυπηρέτηση πελατών και σε θέσεις γραµµατέων. Το 

έχετε άλλωστε, ήδη διαπιστώσει ότι σε ένα µεγάλο µέρος των επιχειρήσεων, η πρώτη 

γραµµή στην εξυπηρέτηση πελατών καλύπτεται από ροµποτικές απαντήσεις. Όσο η 

ΤΝ  γίνεται όλο και καλύτερη στην επίλυση προβληµάτων και στην αλληλεπίδραση 

µε το κοινό, το οποίο πλέον µπορεί να συζητήσει µε ένα ροµπότ, τόσο πιο πολλές 

θέσεις εργασίας καταλαµβάνουν τα bots. Κι αυτό σε τέτοιο επίπεδο, που η µελέτη της 

ερευνητικής εταιρείας Gartner από το 2022 προέβλεπε ότι στο βασικό κανάλι της 

εξυπηρέτησης πελατών τα chatbots θα κυριαρχήσουν στο 25% των εταιρειών του 

χώρου έως το 2027. Για κάποια επαγγέλµατα, όπως αυτά των ερευνητών αγοράς, 

των οικονοµικών αναλυτών, των προσωπικών οικονοµικών συµβούλων και των 
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αναλυτών των τάσεων της αγοράς, ο κίνδυνος είναι ορατός, καθώς τα εργαλεία ΤΝ  

µπορούν να συλλέγουν, να επεξεργάζονται, να αναλύουν δεδοµένα µεγάλης κλίµακας 

και να εξάγουν συµπεράσµατα (όπως ήδη χρησιµοποιούνται σε κάποιες από τις 

παραπάνω θέσεις). Για κάποια άλλα όµως, δεν υπήρχε καν υποψία. Ένα από αυτά 

είναι το επάγγελµα του εκπαιδευτικού. Οι εκπαιδευτικοί σε όλο τον κόσµο 

ανησυχούν για τους µαθητές τους, που χρησιµοποιούν το ChatGPT για να κάνουν τις 

εργασίες, όµως θα έπρεπε να ανησυχούν για τις έδρες τους. Κι αυτό γιατί, σύµφωνα 

µε αναλυτές όπως ο Πένγκτσενγκ Σι του Τµήµατος Ηλεκτρονικών Υπολογιστών και 

Επιστηµών στο Ινστιτούτο Τεχνολογίας Rochester, το ChatGPT (και άλλες 

εφαρµογές) «µπορεί ήδη εύκολα να διδάξει σε τάξεις». 

Υπό απειλή εξαφάνισης τελούν σχεδόν όλες οι θέσεις εργασίας οι οποίες είναι 

προσανατολισµένες στη χρήση γλώσσας, δεδοµένων και επικοινωνίας. Οι συγγραφείς 

και οι δηµοσιογράφοι σε αίθουσες σύνταξης, αλλά κυρίως οι εργασίες που έχουν να 

κάνουν µε επίλυση νοµικών υποθέσεων µπορεί να δουν τον αυτοµατισµό να έρχεται, 

διότι στις εφαρµογές AI είναι εύκολο να χρησιµοποιούν µεγάλο όγκο δεδοµένων και 

πληροφοριών, να συνθέτουν ό,τι έµαθαν και να διατυπώνουν άποψη. Κι αυτά είναι 

µόνο η αρχή. Όσο η ΤΝ θα εκπαιδεύεται και θα γίνεται πιο δυνατή και όσο θα 

αποκτά «χέρια και πόδια µέσω των ροµπότ, όλο και περισσότεροι άνθρωποι θα 

θεωρούνται περιττοί στην αγορά εργασίας. Η ΤΝ έχει έρθει µε φόρα για να 

καταργήσει µια σειρά ανθρώπινων δραστηριοτήτων που εν πολλοίς αποτελούν την 

καρδιά του ανθρώπινου πολιτισµού. Χαρακτηριστικά είναι τα παραδείγµατα των 

καλών τεχνών, όπως η ζωγραφική, η καλλιτεχνική φωτογραφία, η ποίηση, η 

λογοτεχνία, οι επιστήµες. Η νόθευση, γιατί περί τέτοιας πρόκειται, άρχισε από τα 

δηµιουργικά εργαλεία ΤΝ που χρησιµοποιούνται κατά κόρον για τη δηµιουργία 

γραπτών πανεπιστηµιακών εργασιών, απειλώντας ανοιχτά την ακαδηµαϊκή 

ακεραιότητα, ηθική και δηµιουργικότητα. Έπειτα, εξαπλώθηκε στη ζωγραφική και 

στη λογοτεχνία, µε τις µηχανές να δηµιουργούν περιεχόµενα. Οι καλλιτέχνες 

αντέδρασαν και οι ζωγράφοι έχουν αρχίσει να χρησιµοποιούν το λεγόµενο 

«δηλητήριο για την ΤΝ στα έργα τους, δηλαδή τεχνικές οι οποίες µπερδεύουν τις 

εφαρµογές ΤΝ και τις παρασύρουν σε σφάλµατα. Το µεγάλο ερώτηµα, ωστόσο, είναι 

αν είναι σηµαντικότερο ή ισότιµο το έργο µιας µηχανής µε εκείνο ενός ανθρώπου που 

έχει ηθική κρίση και ηθική στη διαδικασία λήψης αποφάσεων, που έχει 

συναισθήµατα και βιώµατα, αντί για µια περίπλοκη συλλογή αλγορίθµων. 

Και δεν είναι µόνο αυτό. Η υπερβολική εξάρτηση από την τεχνολογία της ΤΝ 

θα µπορούσε να οδηγήσει στην απώλεια της ανθρώπινης επιρροής και στην έλλειψη 

ανθρώπινης λειτουργίας, σε ορισµένα τµήµατα της κοινωνίας. Η χρήση της στην 

υγειονοµική περίθαλψη θα µπορούσε να οδηγήσει σε µείωση της ανθρώπινης 

ενσυναίσθησης και λογικής, ενώ η εφαρµογή γενετικής ΤΝ για δηµιουργικές 

προσπάθειες θα µπορούσε να µειώσει την ανθρώπινη δηµιουργικότητα και τη 

συναισθηµατική έκφραση. Η υπερβολική αλληλεπίδραση µε τα συστήµατα ΤΝ θα 

µπορούσε να προκαλέσει ακόµη και µειωµένη επικοινωνία µε τους συνοµηλίκους και 

µειωµένες κοινωνικές δεξιότητες, ένα ανησυχητικό φαινόµενο που ήδη παρατηρείται 

σε σχολεία. Έτσι ενώ η ΤΝ µπορεί να είναι πολύ χρήσιµη για την αυτοµατοποίηση 

των καθηµερινών εργασιών, κάποιοι αναρωτιούνται αν µπορεί να περιορίσει τη 

συνολική ανθρώπινη νοηµοσύνη, τις ικανότητες και την ανάγκη για 

κοινωνικοποίηση. 
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1.8 Ποια επαγγέλµατα θα εξακολουθούν να ασκούνται από ανθρώπους 

Η ΤΝ έχει εισβάλει στον χώρο της υγείας, όµως θεωρείται αδύνατο το να 

µπορέσει να αντικαταστήσει τους επαγγελµατίες της υγείας. Για παράδειγµα, µια 

εφαρµογή µπορεί να διαγνώσει και να προτείνει θεραπεία. Όµως δε µπορεί να 

αντικαταστήσει την ιατρική γνώση στη λήψη αποφάσεων (παρά µόνο να αποτρέψει 

ιατρικά λάθη) και φυσικά δε µπορεί να περιποιηθεί έναν ασθενή στη νοσηλεία του. 

Στην πράξη, έχει αποδειχθεί επίσης ότι η ΤΝ δε θα καταλάβει ποτέ τον χώρο του 

αθλητισµού. Το κοινό δείχνει από αδιαφορία έως απέχθεια για τις αθλητικές 

διοργανώσεις στις οποίες συµµετέχουν ροµπότ, καθώς χάνεται το βασικό στοιχείο 

που τις κάνει θελκτικές, ο ανθρώπινος ανταγωνισµός. Ως εκ τούτου, κάποιες 

απόπειρες για αγώνες αυτόνοµων οχηµάτων απέτυχαν παταγωδώς, ενώ οι αγώνες 

µποξ µε ροµπότ δεν έχουν ούτε ένα κλάσµα του κοινού της πυγµαχίας µε ανθρώπους.  

Οµοίως, οι άνθρωποι φαίνεται ότι θα συνεχίσουν να εµπιστεύονται τους 

συνανθρώπους τους στον τοµέα των κατασκευών. Κι αυτό γιατί υπάρχει η 

µοναδικότητα του γούστου του κάθε ανθρώπου, είτε µιλάµε για την ανέγερση µιας 

κατοικίας, είτε για την κατασκευή ενός βιοµηχανικού προϊόντος, για παράδειγµα ενός 

αυτοκινήτου. Ασφαλή φαίνονται και τα επαγγέλµατα που σχετίζονται µε τη µόδα. Οι 

σχεδιαστές δηµιουργούν κάτι µε τον τρόπο που ο ζωγράφος γεµίζει τον καµβά του 

και το κοινό αρέσκεται να βλέπει πώς «κάθεται» ένα ρούχο του αγαπηµένου του 

οίκου σε πραγµατικούς ανθρώπους. Κάτι παρόµοιο συµβαίνει µε τους 

ωρολογοποιούς, τους κοσµηµατοποιούς, τους υαλουργούς κ.α. Οµοίως, µάλλον το 

99% των ανθρώπων θα εµπιστεύεται σε έναν αληθινό κοµµωτή την περιποίηση του 

τριχωτού της κεφαλής τους ή του κατοικίδιου τους, το χτύπηµα ενός τατουάζ κ.ο.κ. 

Ακόµα και στον κόσµο των επιχειρήσεων, αν πολλά funds χρησιµοποιούν 

αλγόριθµους για τη διαχείριση των χαρτοφυλακίων πελατών τους, καµία πολυεθνική 

δεν πρόκειται ποτέ να εµπιστευτεί τη διοίκησή της σε µια εφαρµογή ΤΝ,  ούτε και τη 

χάραξη της επιχειρηµατικής της στρατηγικής, αν θα θέλει να µείνει ανταγωνιστική, 

εκµεταλλευόµενη τη διορατικότητα των κορυφαίων στελεχών της αγοράς. Όπως και 

καµία επιχείρηση δε θα εµπιστευθεί τη διαχείριση ανθρώπινου δυναµικού σε 

µηχανές. 

 

1.9 ΤΝ ως εργαλείο της διπλωµατίας 

H αξιοποίηση δυνατοτήτων και η αντιµετώπιση των προκλήσεων για τη 

διπλωµατία στην εποχή της ΤΝ, απαιτούν µια πολύπλευρη προσέγγιση που να 

ενσωµατώνει την ανάγκη επίδειξης προσαρµοστικότητας, την απαραίτητη 

τεχνολογική εµπειρογνωµοσύνη, το σεβασµό στους δεοντολογικούς και ηθικούς 

προβληµατισµούς και την ευελιξία έναντι της νέας µορφής διεθνούς συνεργασίας που 

προδιαγράφεται. Οι παραδοσιακές διπλωµατικές πρακτικές, πάντα 

αναδιαµορφώνονταν µε την εµφάνιση επαναστατικών τεχνολογιών. Όταν την 

ενηµέρωσαν για τις ικανότητες του τηλέγραφου, η βασίλισσα Βικτωρία φέρεται να 

αναφώνησε ότι δεν ήταν πλέον απαραίτητη η αποστολή πρέσβεων στο εξωτερικό, 

εφόσον µπορούσε να επικοινωνεί απευθείας µε κάθε γωνιά του κόσµου. Και όµως n 

διπλωµατία δεν πέθανε µε την εµφάνιση της νέας εκείνης τεχνολογίας. Τουναντίον, ο 

ρόλος του διπλωµάτη και της διπλωµατίας ενισχύθηκε, διότι προσαρµόστηκε και 

χρησιµοποίησε το νέο µέσο, το οποίο µάλιστα επηρέασε βαθύτατα την κατανοµή 

εξουσίας σε παγκόσµιο επίπεδο. Ο ψηφιακός µετασχηµατισµός που βιώνουµε 

σήµερα, µε την ΤΝ να διεισδύει σχεδόν σε κάθε πτυχή της σύγχρονης ζωής µας, δε θα 

αφήσει ανεπηρέαστη τη σύγχρονα διπλωµατία. Οι εν λόγω τεχνολογίες, προσφέρουν 

στη διπλωµατία και δη στους διπλωµάτες ισχυρότατα εργαλεία. Έννοιες όπως η 

ικανότητα επίγνωσης της κατάστασης, η διαµόρφωση πολιτικών και η λειτουργία της 
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θεσµικής µνήµης βάσει στοιχείων, λαµβάνουν νέες διαστάσεις και σηµασία. Ήδη, 

εµφανίζονται εργαλεία προγνωστικής µοντελοποίησης και προσοµοίωσης, που 

ενισχύουν έτι περαιτέρω την τέχνη και το σκοπό της διπλωµατίας. Οι προσπάθειες 

για καλύτερη λύση των µέσων κοινωνικής δικτύωσης προς αντιµετώπιση της 

παραπληροφόρησης, πρέπει υποστηριχθούν περισσότερο. Το ίδιο και οι κινήσεις για 

τη διαµόρφωση ειδικών γλωσσικών µοντέλων ΤΝ για χρήση του υπουργείου 

Εξωτερικών, χρήσιµες για την αποτελεσµατική χρήση τω διπλωµατικών αρχείων και 

την πιο τεκµηριωµένη υποστήριξη της διαδικασίας λήψης αποφάσεων. Οι ανάγκες 

της σύγχρονης, ψηφιακής, διπλωµατίας προσαρµόζονται στις δυνατότητες των 

σύγχρονων διπλωµατικών αυτών εργαλείων. Όµως, αυτές οι προσπάθειες πρέπει να 

συνοδεύονται από ένα κατάλληλο πλαίσιο διακυβέρνησης. Η ρύθµιση της χρήσης της 

ΤΝ στη διπλωµατία, όπως και συνολικά στη δηµόσια διοίκηση, πρέπει να διασφαλίζει 

την τήρηση δεοντολογικών αρχών και προτύπων. Η εγγενής πολυπλοκότητα των 

αλγορίθµων, µπορεί να θέσει εµπόδια στη διαφάνεια και τη λογοδοσία στις 

διπλωµατικές διαδικασίες, που είναι απαραίτητα στοιχεία για την εδραίωση 

εµπιστοσύνης στις διεθνείς σχέσεις και τη λειτουργία της διπλωµατίας.  

Επίσης, η ΤΝ βασίζεται σε µεγάλο βαθµό σε τεράστιο όγκο δεδοµένων για να 

λειτουργήσει αποτελεσµατικά. Η συλλογή και ανάλυση τέτοιων δεδοµένων, εγείρει 

βάσιµες ανησυχίες για την προστασία ευαίσθητων και διαβαθµισµένων πληροφοριών. 

Η επίτευξη ισορροπίας µεταξύ της αξιοποίησης δεδοµένων για διπλωµατικούς 

σκοπούς και της προστασίας προσωπικών δεδοµένων αποτελεί τι και αυτή µια 

πρόκληση. Η ΤΝ, εισάγει επίσης µια σειρά από ηθικά διλήµµατα που οι διπλωµάτες 

ήδη αντιµετωπίζουν όταν καλούνται, λ.χ., να συν διαµορφώσουν πολιτικές στα διεθνή 

φόρουµ για ζητήµατα όπως η χρήση της ΤΝ σε αυτόνοµα οπλικά συστήµατα, νέες 

τεχνολογίες επιτήρησης ή και πόλεµο πληροφοριών. Η εξισορρόπηση των δυνητικών 

οφελών της ΤΝ µε τις ηθικές επιπτώσεις της, θέτει τους διπλωµάτες αντιµέτωπους µε 

πολύπλοκες νέες προκλήσεις που απαιτούν προσεκτική διαβούλευση και 

δεοντολογικά πλαίσια. Σε από το σηµαδιακό έτος όπου θα πραγµατοποιηθούν περί τις 

40 εκλογικές αναµετρήσεις σε παγκόσµιο επίπεδο, οι εξελίξεις στις παρατηρούµενες 

εκστρατείες παραπληροφόρησης, ειδικά τα deep fake news, πρέπει να µας 

απασχολούν λόγω της δυνητικής ικανότητας να επιφέρουν εκτεταµένες 

αποσταθεροποιητικές επιπτώσεις που είναι ικανές να επηρεάσουν τις διπλωµατικές 

σχέσεις αλλά και την παγκόσµια γεωπολιτική δυναµική. Καθώς η παραπληροφόρηση 

χρησιµοποιείται ως εργαλείο κακόβουλης πολιτικής προς επίτευξη στρατηγικών 

στόχων και απόκτηση ανταγωνιστικών πλεονεκτηµάτων στη διεθνή σκηνή, 

απαιτούνται συνεργατικές στρατηγικές σε πολλαπλά επίπεδα για την όσο το δυνατόν 

πιο αποτελεσµατική αντιµετώπισή της. «Όλοι αναγνωρίζουν ότι καµία εταιρεία 

τεχνολογίας, καµία κυβέρνηση, καµία οργάνωση της κοινωνίας των πολιτών δεν είναι 

σε θέση να αντιµετωπίσει µόνη της την έλευση αυτής της τεχνολογίας και την πιθανή 

κακόβουλη χρήση της», όπως ανέφερε ο Νικ Κλεγκ της Meta. Προς αυτή την 

κατεύθυνση οδεύουν εξάλλου η πρωτοβουλία και τη δέσµευση 20 κορυφαίων 

εταιρειών τεχνολογίας, συµπεριλαµβανοµένων των Adobe, Amazon, Google, IBM, 

Meta, Microsoft, OpenAl, TikTok και X, να συνεργαστούν για τον εντοπισµό και την 

αντιµετώπιση των deep fakes, την οποία ανακοίνωσαν στο πλαίσιο του συνεδρίου 

ασφαλείας του Μονάχου.  

Η TN φέρνει µια νέα εποχή για την πολυµερή διπλωµατία. Από κλασική 

διακρατική, γίνεται σήµερα ακόµη πιο σύνθετη και συνεργατική. Η συνεργασία 

µεταξύ κρατών είναι απαραίτητη για τη θέσπιση κανόνων και προτύπων, που διέπουν 

την υπεύθυνη χρήση της TN. Όµως, ανάλογες πολυµερείς πρωτοβουλίες όπως αυτή 

που ανελήφθη στο Μόναχο διευκολύνουν τη διαφάνεια προθέσεων, την ανταλλαγή 
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γνώσεων, την ανάπτυξη ικανοτήτων και προτύπων για τη δηµόσια και εταιρική 

διακυβέρνηση της τεχνητής νοηµοσύνης. Οι διπλωµάτες θα καλούνται όλο και 

περισσότερο να συνεργαστούν µε επιστήµονες και φορείς της κοινωνίας των πολιτών 

που προωθούν τον διεπιστηµονικό διάλογο και την καινοτοµία. Οι προκλήσεις 

βρίσκονται στα διασταύρωση της τεχνολογίας και της διπλωµατίας, όπως και οι 

ευκαιρίες για την εργαλειοθήκη της διπλωµατίας.  

Αντιµετωπίζοντας προληπτικά και µε σχεδιασµό, ζητήµατα που σχετίζονται µε 

το απόρρητο των δεδοµένων, την αλγοριθµική µεροληψία, τη διαφάνεια και τη 

δεοντολογία, οι διπλωµάτες µπορούν και οφείλουν να πλοηγηθούν σε αυτό το ταχέως 

εξελισσόµενο τοπίο και να αξιοποιήσουν τις τεχνολογίες TN για την προώθηση των 

στρατηγικών και επιχειρησιακών στόχων της διπλωµατίας της χώρας.  

 

1.10 Η συµβολή της ΤΝ σε διάφορους τοµείς 

1.10.1 Υγεία  

Στην υγειά έχει διευκολύνει τη διάγνωση και τη θεραπεία πολλών ασθενειών. 

Αλγόριθµοι ΤΝ µπορούν να αναγνωρίζουν πρόωρα σηµάδια ασθενειών µέσω 

εικόνων ιατρικής εικονογράφησης ή αναλύοντας µεγάλα σύνολα δεδοµένων 

ασθενών. Αυτό επιτρέπει στους γιατρούς να αντιδρούν πιο γρήγορα και 

αποτελεσµατικά. Επιπλέον, η υγεία αναµένεται να επωφεληθεί ακόµη περισσότερο 

στο µέλλον. Ουσιαστικά, οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης θα µετατραπούν σε 

βοηθούς των γιατρών που δε θα αναλαµβάνουν µόνο εγχειρήσεις (ως ροµπότ), αλλά 

και θα επιβλέπουν τη θεραπεία, ώστε να αποκλείσουν την πιθανότητα ιατρικού 

λάθους. Πέραν αυτού, θα εξελίσσουν φάρµακα ακόµα και για κάθε ασθενή 

ξεχωριστά. Οι καλύτεροι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης,  η µεγαλύτερη πρόσβαση 

σε δεδοµένα, το φθηνότερο υλικό και η διαθεσιµότητα του 5G, έχουν συµβάλει στην 

αυξανόµενη εφαρµογή της ΤΝ στον κλάδο της υγειονοµικής περίθαλψης, 

επιταχύνοντας το ρυθµό των αλλαγών. Οι τεχνολογίες ΤΝ και µηχανικής µάθησης 

µπορούν να διατρέξουν τεράστιους όγκους δεδοµένων υγείας (από αρχεία υγείας και 

κλινικές µελέτης έως γενετικές πληροφορίες) και να τα αναλύσουν πολύ ταχύτερα 

από τους ανθρώπους. 

 

1.10.2 Εκπαίδευση  

Η ΤΝ έχει ανοίξει νέους ορίζοντες στον τοµέα της εκπαίδευσης, επιτρέποντας 

την ανάπτυξη καινοτόµων τεχνολογιών και την παροχή προσαρµοσµένων 

εκπαιδευτικών προγραµµάτων. Τα εκπαιδευτικά ιδρύµατα και οι εκπαιδευτικοί θα 

µπορούν να αναπτύξουν προηγµένα µοντέλα διδασκαλίας και να παρέχουν 

εξατοµικευµένη υποστήριξη και αξιολόγηση σε κάθε µαθητή. Κάθε µαθητής, µπορεί 

να υποβληθεί σε διαδραστικές ασκήσεις και παιχνίδια που προσαρµόζονται στο 

επίπεδο του και προάγουν την επανάληψη και την κατανόηση των µαθηµατικών, 

γλωσσικών και επιστηµονικών εννοιών. Μία ακόµα εφαρµογή είναι η αυτόµατη 

δηµιουργία και αξιολόγηση εκπαιδευτικών υλικών. Χάρη στην αλγοριθµική 

διαδικασία, µπορούν να δηµιουργηθούν προσαρµοσµένα διδακτικά υλικά όπως 

ερωτηµατολόγια, διαφάνειες και παρουσιάσεις. Επιπλέον, µπορεί να αξιολογηθούν 

αυτόµατα τα αποτελέσµατα των µαθητών, καθιστώντας την αξιολόγηση πιο 

αντικειµενική και αποδοτική.  Πέραν των εφαρµογών στην τακτική διδασκαλία, η ΤΝ 

µπορεί να συµβάλει στην αξιολόγηση και πρόβλεψη προόδου των µαθητών. Μέσω 

της ανακάλυψης προτύπων σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων, µπορεί να προβλέπει τις 

επιδόσεις των µαθητών σε συγκεκριµένα µαθήµατα και να προσφέρει παραποµπές 

για πρόσθετη υποστήριξη. 
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1.10.3 Ασφάλεια  

Μπορεί η ΤΝ να κάνει τους δρόµους µας πιο ασφαλείς; Μπορεί να προλάβει 

και να σταµατήσει εγκληµατίες και τροµοκράτες; Στον τοµέα της ασφάλειας, βοηθά 

στην πρόληψη εγκληµατικών ενεργειών, στην αναγνώριση παραβάσεων και στην 

αύξηση της ασφάλειας και της αποτελεσµατικότητας των ενδιαφεροµένων. Μία από 

τις βασικές αλλαγές που έρχονται στην ασφάλεια, είναι η ανάλυση και η επεξεργασία 

µεγάλων ποσοτήτων δεδοµένων, γρήγορα και µε ακρίβεια. Αυτό επιτρέπει την 

ανίχνευση προτύπων και την πρόβλεψη πιθανών επιθέσεων ή τροµοκρατικών 

ενεργειών. Ένα παράδειγµα εφαρµογής της ΤΝ στην ασφάλεια, είναι η ανάλυση των 

metadata και των κοινωνικών δικτύων για την ανίχνευση και την πρόβλεψη της 

εγκληµατικής συµπεριφοράς. Μέσω της αναγνώρισης προτύπων και της ανάλυσης 

των σχέσεων µεταξύ χρηστών και οµάδων, η ΤΝ µπορεί να εντοπίσει διάφορα είδη 

εγκληµατικών συµπεριφορών, όπως το λαθρεµπόριο, οι κοινωνικές επαφές που 

οδηγούν στην τροµοκρατία και άλλες εγκληµατικές ενέργειες. Ένα σηµαντικό 

εργαλείο για την καταπολέµηση της τροµοκρατίας, είναι η ανάλυση του κειµένου και 

της γλώσσας, που επιτρέπει την ανίχνευση απειλών και συνωµοσίας µέσω του 

περιεχοµένου που ανέβηκε σε διάφορες πλατφόρµες. Η ΤΝ µπορεί να ανιχνεύει την 

προπαγάνδα και την αντίδραση του κοινού, επιτρέποντας στις αρχές να παρεµβαίνουν 

εγκαίρως, προτού πραγµατοποιηθεί µία επίθεση. Στον τοµέα της κυβερνοασφάλειας, 

αναπτύσσονται προηγµένα συστήµατα ανίχνευσης και αµυντικά µέτρα για την 

προστασία των κρίσιµων υποδοµών και των πληροφοριών. 

 

1.10.4 Χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες  

Η ΤΝ έχει µπει για τα καλά στον κόσµο της οικονοµίας και των 

χρηµατοπιστωτικών υπηρεσιών, καθώς ενισχύει την αναγνώριση απάτης, την 

αυτοµατοποίηση και την πρόβλεψη στον τοµέα των χρηµατοοικονοµικών  

υπηρεσιών. Έχει ένα σηµαντικό ρόλο στον τοµέα των χρηµατοπιστωτικών υπηρεσιών 

και την οικονοµία, προσφέροντας  πολλαπλά οφέλη και δυνατότητες για βελτίωση 

και αποτελεσµατικότητα. Αρχικά, οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στα 

χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα, στα χρηµατιστήρια, από τους fund managers και από 

τους  traders, περιλαµβάνουν αλγόριθµους που βοηθούν στη διαχείριση και τον 

προγραµµατισµό των συναλλαγών, µε σκοπό την ελαχιστοποίηση των ανθρώπινων 

σφαλµάτων και την αύξηση της ταχύτητας εκτέλεσης, Στην πράξη, οι αλγόριθµοι 

µπορούν να παρακολουθούν τις αγορές όλου του κόσµου και να προβαίνουν σε 

πωλήσεις ή αγορές σε δευτερόλεπτα, για να µεγιστοποιήσουν το κέρδος ή να 

ελαχιστοποιήσουν την απώλεια, αν χρειάζεται. Μία από τις κύριες συνεισφορές της 

ΤΝ στις χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες, είναι η αυτοµατοποίηση διαδικασιών, όπως 

οι συναλλαγές στα χρηµατιστήρια και η διαχείριση επενδυτικών πορτοφολιών. Οι 

αλγόριθµοι µάθησης µηχανής, µπορούν να αναγνωρίσουν µοτίβα και να παρέχουν 

έξυπνες προβλέψεις, ενισχύοντας την ακρίβεια των αποφάσεων και την απόδοση στις 

επενδύσεις. Επίσης, βελτιώνεται η εξυπηρέτηση των πελατών µέσω αυτόµατων 

συστηµάτων απαντήσεων και chatbots, που βελτιώνουν την επικοινωνία και την 

ολοκληρωµένη υποστήριξη πελατών.  Σε ό,τι αφορά τις τράπεζες, µπορούν να 

βελτιώσουν την ποιότητα των υπηρεσιών τους, να µειώσουν το κόστος και το χρόνο 

που απαιτείται για να παρέχουν αυτές τις υπηρεσίες. Επίσης, η ανάλυση δεδοµένων 

µπορεί να βοηθήσει στην αναγνώριση απάτης και άρα στη διάσωση µεγάλων ποσών 

από online συµµορίες. Επιπλέον, οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης µπορούν να 

αξιοποιηθούν για την ανάλυση των δεδοµένων και την εκτίµησης κινδύνου, 

προβλέποντας την εξέλιξη των αγορών και βοηθώντας στη λήψη αποφάσεων. Τέλος, 

µε τη χρήση αυτόµατων συστηµάτων απαντήσεων και chatbots, οι χρήστες µπορούν 
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να κάνουν διάφορους οικονοµικούς, κουραστικούς υπολογισµούς και να επιλύουν 

ζητήµατα γρήγορα και αποτελεσµατικά. Έτσι, η ΤΝ αναδεικνύεται ως ένας 

κορυφαίος παράγοντας για τη µετασχηµατιστική ανάπτυξη και την καινοτοµία στον 

τοµέα των χρηµατοπιστωτικών υπηρεσιών και την οικονοµία. 

 

1.10.5 Χρηµατοπιστωτικός τοµέας  

H ΤΝ έχει ήδη εισβάλει για τα καλά στον χρηµατοπιστωτικό κλάδο. Είναι κοινό 

µυστικό ότι οι συναλλαγές στα χρηµατιστήρια και δη στη µεγαλύτερη χρηµαταγορά 

του πλανήτη, την αµερικανική, γίνονται µε τη βοήθεια (σχετικά πρωτόγονων) 

εφαρµογών ΤΝ, δηλαδή αλγόριθµων που «διαβάζουν» τις µετοχές που έχουν τη 

µεγαλύτερη δηµοτικότητα και αναλόγως, πραγµατοποιούν πωλήσεις ή αγορές. Αυτό 

µπορεί να σηµαίνει µαζικές συναλλαγές, οι οποίες λειτουργούν συχνά για να 

πυροδοτήσουν πανικό στις αγορές. Με τις τράπεζες, να ετοιµάζουν εφαρµογές ΤΝ για 

την έγκριση και απόρριψη χρηµατοδοτήσεων και τα funds να χρησιµοποιούν 

καθηµερινά ΤΝ στις διαδικασίες συναλλαγών, οι αλγοριθµικές συναλλαγές, θα 

µπορούσαν να είναι υπεύθυνες για την επόµενη µεγάλη οικονοµική κρίση στις 

αγορές. Οι αλγόριθµοι ΤΝ δε χρειάζονται ύπνο, δε θολώνει η κρίση τους από 

συναισθήµατα, δε λαµβάνουν υπόψη τους τις πληροφορίες προς αξιολόγηση και τα 

δηµοσιεύµατα, τη διασύνδεση των αγορών και τους λείπουν παράγοντες όπως η 

ανθρώπινη εµπιστοσύνη και ο φόβος. Στη συνέχεια, οι αλγόριθµοι αυτοί 

πραγµατοποιούν χιλιάδες συναλλαγές µε καταιγιστικό ρυθµό, µε στόχο την πώληση, 

λίγα δευτερόλεπτα αργότερα, για µικρά κέρδη. Ένας τόσο µεγάλος όγκος 

συναλλαγών, θα µπορούσε να τροµάξει τους επενδυτές να κάνουν το ίδιο πράγµα, 

οδηγώντας, σε ξαφνικά κραχ και ακραία αστάθεια της αγοράς, φαινόµενο το οποίο 

έχουµε δει. Περιπτώσεις «τρικυµίας» όπως το Flash Crash του 2010 και το Flash 

Crash της Knight Capital, χρησιµεύουν ως υπενθύµιση για το τι µπορεί να συµβεί 

όταν οι αλγόριθµοι προβαίνουν σε ταχείες και µαζικές συναλλαγές σκόπιµα. 

Αυτό δε σηµαίνει ότι η ΤΝ δεν έχει τίποτα να προσφέρει στον κόσµο των 

χρηµατοοικονοµικών. Στην πραγµατικότητα, οι αλγόριθµοι ΤΝ µπορούν να 

βοηθήσουν τους επενδυτές να λαµβάνουν πιο έξυπνες και ενηµερωµένες αποφάσεις 

στην αγορά. Ωστόσο, οι χρηµατοπιστωτικοί οργανισµοί πρέπει να βεβαιωθούν ότι 

κατανοούν αυτούς τους αλγορίθµους και τον τρόπο µε τον οποίο λαµβάνουν 

αποφάσεις. Οι εταιρείες, πρέπει να εξετάσουν αν η ΤΝ αυξάνει ή µειώνει την 

εµπιστοσύνη τους πριν από την εισαγωγή της τεχνολογίας, ώστε να αποφύγουν να 

υποδαυλίσουν τους φόβους των επενδυτών και να δηµιουργήσουν οικονοµικό χάος. 

 

1.10.6 Αγροτική ανάπτυξη 

Χρειαζόµαστε περισσότερα τρόφιµα, που να καλλιεργούνται µε φιλικότερες 

προς τη φύση µεθόδους. Αλγόριθµοι που προβλέπουν τις καλλιέργειες, τις 

επιβλέπουν, φροντίζουν για την άρδευση και τη λίπανσή τους µε drones και την 

εξοικονόµηση πόρων µε αυτόµατη προσαρµογή του ποτίσµατος, ανάλογα µε την 

πρόγνωση του καιρού. Ένα από τα κύρια οφέλη της ΤΝ στην αγροτική παραγωγή, 

είναι η βελτίωση της παραγωγικότητας, καθώς µπορεί να προβλέψει και να 

βελτιστοποιήσει τις αποδόσεις των καλλιεργειών. Για παράδειγµα, η παρακολούθηση 

των καλλιεργειών µε τη χρήση drones µπορεί να προβλέψει την ανάγκη για άρδευση 

ή λίπανση, βοηθώντας έτσι στη βελτίωση της απόδοσης του αγρότη. Ένα άλλο 

σηµαντικό όφελος είναι η µείωση της χρήσης των φυτοφαρµάκων και της ρύπανσης 

του περιβάλλοντος. ∆ύναται να ανιχνευτούν νωρίς, ασθένειες ή ζωύφια, που µπορούν 

να καταστρέψουν τα φυτά και να προσδιοριστούν τα απαραίτητα προϊόντα που θα 
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χρησιµοποιηθούν, για την αντιµετώπισή τους. Έτσι, οι αγρότες µπορούν να µειώσουν 

τη χρήση χηµικών και να διατηρήσουν την υγεία του εδάφους και του περιβάλλοντος. 

Εκτός από τα παραπάνω, µέσω της αυτόµατης παρακολούθησης της κατανοµής 

του νερού, του ελέγχου του εδάφους και των περιβαλλοντικών συνθηκών, η 

εξοικονόµηση πόρων, όπως το νερό και τα λιπάσµατα, γίνεται πιο αποτελεσµατική. 

Ένα παράδειγµα, είναι η αυτόµατη προσαρµογή του συστήµατος άρδευσης βάσει των 

καιρικών συνθηκών και των αναγκών των φυτών, µε αποτέλεσµα την οικονοµία 

νερού. Τέλος, η αύξηση της αυτοµατοποίησης και της ψηφιοποίησης στην αγροτική 

παραγωγή οδηγεί σε µείωση του κόστους παραγωγής και αύξηση της 

αποδοτικότητας. Η αυτόµατη λειτουργία µηχανηµάτων, η εφαρµογή της αυτόµατης 

συγκοµιδής και η αυτόµατη κατανοµή λιπασµάτων, µπορούν να εξοικονοµήσουν 

χρόνο, ενέργεια και πόρους, βοηθώντας έτσι τους αγρότες να είναι πιο 

ανταγωνιστικοί και κερδοφόροι. 

 

1.10.7 Απασχόληση 

Η εισαγωγή της ΤΝ στο χώρο της εργασίας, έχει επηρεάσει σε µεγάλο βαθµό 

την αγορά, τον τρόπο εργασίας και την καθηµερινή ζωή των εργαζοµένων σε 

διάφορους τοµείς. Έχει προσφέρει παραδείγµατα εξοικονόµησης χρόνου, 

αποτελεσµατικής εκτέλεσης καθηκόντων και βελτίωσης της παραγωγικότητας σε 

πολλούς τοµείς και έχει προκαλέσει ανησυχίες σχετικά µε την απώλεια θέσεων 

εργασίας και τις επιπτώσεις της στις ανθρώπινες δεξιότητες και την ιδιωτική ζωή. Με 

τη χρήση ροµποτικών συστηµάτων, έχουν επιτευχθεί αποτελεσµατικότερες και πιο 

ανθρωποκεντρικές θέσεις εργασίας, ενώ σε επαγγέλµατα που αφορούν την υγεία, έχει 

βελτιωθεί δραµατικά η φροντίδα των ασθενών. Ωστόσο, υπάρχουν ανησυχίες για τα 

πιθανά αρνητικά αποτελέσµατα της, στον τοµέα της εργασίας. Με την ανάπτυξη της 

τεχνολογίας, διάφορες θέσεις εργασίας µπορεί να καταργηθούν λόγω 

αυτοµατοποίησης ή αυτοπιλοτούµενης λειτουργίας των συστηµάτων. Επιπλέον, 

µπορεί να οδηγήσει σε µειωµένες επιλογές καριέρας, για ανθρώπους µε 

παραδοσιακές επαγγελµατικές δεξιότητες, όπως λογιστές και µηχανικούς, εξαιτίας 

του αυξηµένου ανταγωνισµού από τα µηχανήµατα ΤΝ. 

Στην καθηµερινότητα των εργαζοµένων σε διάφορους τοµείς, η ΤΝ έχει ήδη 

αλλάξει την εµπειρία εργασίας τους. Στην υγειονοµική περίθαλψη, η τεχνολογία έχει 

βελτιώσει τη διάγνωση και τη θεραπεία των ασθενειών ενώ η εισαγωγή ροµποτικών 

χειρουργικών συστηµάτων, έχει αυξήσει την ακρίβεια και την ταχύτητα των 

επεµβάσεων. Στον τοµέα του λιανικού εµπορίου, χρησιµοποιείται για την 

παρακολούθηση των αναγκών των πελατών και τη βελτίωση της καταναλωτικής 

εµπειρίας, ενώ στη βιοµηχανία, τα αυτόνοµα ροµπότ είναι σήµερα σε θέση να 

επιτελούν επικίνδυνες και απαιτητικές εργασίες στο εργοστάσιο. 

 

1.10.8 Ενέργεια 

Η ΤΝ έχει έναν σηµαντικό ρόλο στον τοµέα της ενέργειας και παρέχει πλήθος 

οφελών και δυνατοτήτων. 

� Πρόβλεψη και ανάλυση της ζήτησης. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης που 

βασίζονται στην ΤΝ, µπορούν να αναλύσουν τα παρελθοντικά δεδοµένα σχετικά µε 

τη ζήτηση ενέργειας και να προβλέψουν τις µελλοντικές τάσεις. 

� Βελτιστοποίηση της παραγωγής. Μέσω της ανάλυσης δεδοµένων και της 

οπτικοποίησης της πληροφορίας, η ΤΝ µπορεί να αυξήσει την απόδοση και να 

µειώσει την κατανάλωση πόρων. 
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� Ενέργεια από ανανεώσιµες πηγές. Χρησιµοποιώντας αλγόριθµους µηχανικής 

µάθησης, µπορεί να γίνει πια αποτελεσµατική η πρόβλεψη της παραγωγής 

ανανεώσιµης ενέργειας από ανεµογεννήτριες ή φωτοβολταϊκά πάρκα. 

� ∆ιαχείριση δικτύου. Μπορεί να αντιληφθεί προβλήµατα στο δίκτυo, όπως διακοπές 

ρεύµατος ή υπερφόρτωση και να παρέχει προτάσεις για τη βελτιστοποίηση της 

απόδοσης και την αποφυγή προβληµάτων. 

� Βελτίωση της ασφάλειας. Αλγόριθµοι της ΤΝ µπορούν να εντοπίσουν απρόσµενες 

αλλαγές στα µοτίβα και να ενεργοποιήσουν συστήµατα ασφάλειας για προστασία των 

ενεργειακών υποδοµών. 

 

1.10.9 Αναγνώριση εικόνας 

� Αναγνώριση προϊόντων, στα ράφια super market 

� Αναγνώριση προσώπων, σε σταθερή ή κινούµενη εικόνα 

� Εντοπισµός ελαττωµάτων, στη γραµµή παραγωγής εργοστασίων 

� Υπολογισµός ζηµιών, βάσει εικόνων για ασφαλιστικές εταιρείες 

� Ανίχνευση εισερχόµενης πελατείας, σε καταστήµατα 

� Καταµέτρηση παρευρισκόµενων, σε µαζικές εκδηλώσεις 

� Αναπαράσταση υπό κλίµακα, όψεων του πραγµατικού κόσµου 

� Αναγνώριση στοιχείων του περιβάλλοντος, για τα οχήµατα αυτόνοµης οδήγησης 

� Παρατήρηση των αποστάσεων µεταξύ ατόµων, σε περιπτώσεις επιβολής µέτρων, 

όπως η πανδηµία 

� Ηχογράφηση συνεδριάσεων, διά ζώσης ;h µε τηλεδιάσκεψη 

� Αυτόµατη µετάφραση, για ταξιδιώτες 

� Χειρισµός φορητών και οικιακών συσκευών και λειτουργιών σε οχήµατα µε 

φωνητικές εντολές 

� Υπαγόρευση ιατρικών διαγνώσεων 

� Αυτόµατος υποτιτλισµός, θεαµάτων 

� Υποστήριξη λειτουργιών, σε βιντεοπαιχνίδια 

� Εκπαίδευση των ελεγκτών εναέριας κυκλοφορίας 

� Παρατήρηση της αλληλεπίδρασης σε call center, µεταξύ υπαλλήλων και πελατών 

 

1.10.10 Ροµπότ διαλόγου 

� Αυτοµατοποιηµένη εξυπηρέτηση πελατών 

� Αντιπροσώπευση εταιρειών, στα µέσα κοινωνικής δικτύωσης 

� ∆ιαβίβαση εγγράφων, µεταξύ διαφορετικών τµηµάτων σε επιχειρήσεις ή 

οργανισµούς 

� Παρακολούθηση απόδοσης 

� Αυτοµατοποίηση απαντήσεων, για συχνές ερωτήσεις 

� Ανταπόκριση σε αιτήµατα, για βοήθεια προς γραφεία εξυπηρέτησης 

 

1.10.11 Αναπαραγωγή οµιλούµενης γλώσσας 

� ∆ηµιουργία εξατοµικευµένων περιγραφών, για προϊόντα µε βάση τα ενδιαφέροντα, 

την εµπειρία και τη µητρική γλώσσα του εκάστοτε χρήστη 

� ∆ηµιουργία επαναλαµβανόµενου περιεχοµένου, όπως π.χ. οι απολογισµοί εσόδων, 

κερδών κ.λπ. 

� ∆ηµιουργία του κειµένου που ενδέχεται να ακολουθήσει σε ένα ηλεκτρονικό 

µήνυµα, κατά την πληκτρολόγηση. 

� ∆ηµιουργία επεξηγηµατικών σχολίων σε γραφήµατα, πίνακες δεδοµένων κλπ. 

 

 



25 

 

1.10.12 Ανάλυση συναισθηµάτων 

� Ανάλυση της επίδρασης, που µπορεί να έχει κάποιο προϊόν ή µία υπηρεσία στο 

χρήση 

� Εντοπισµός, επιλογή και συνεργασία µε influencers που προωθούν προϊόντα 

� Προσδιορισµός του κλίµατος, που επικρατεί µεταξύ εργαζοµένων, µέσω ανάλυσης 

της εσωτερικής αλληλογραφίας ανταλλαγής µηνυµάτων 

� Η ανακάλυψη σηµαντικών τάσεων, µέσω της ανάλυσης των αντιδράσεων της 

πελατείας  

� Ανίχνευση των λόγων, για τους οποίους ένα brand παύει να είναι δηµοφιλές και 

ακολουθεί κατηφορική πορεία όπως π.χ. το µεγάλο διάστηµα αναµονής 

 

1.10.13 Ασφαλιστικός τοµέας 

Η σχέση του ασφαλιστικού τοµέα µε την τεχνολογία, ήταν και παραµένει πολύ 

ισχυρή. Οι ασφαλιστικές εταιρείες, σταδιακά µετασχηµατίζονται σε εταιρείες 

τεχνολογίας. Το όραµα για ολοκληρωµένες ψηφιακές ασφαλιστικές λειτουργίες 

υπήρχε εδώ και αρκετά χρόνια, ωστόσο οι δυνατότητες της ΤΝ από τη µια πλευρά και 

η περιορισµένη διαθεσιµότητα αξιόπιστων δεδοµένων από την άλλη, λειτουργούσαν 

αποτρεπτικά. Στο κέντρο αυτού του µετασχηµατισµού, βρίσκεται η αναβάθµιση της 

εµπειρίας των πελατών. Χρησιµοποιώντας την ΤΝ, οι ασφαλιστικές εταιρείες 

µπορούν να σχεδιάζουν προϊόντα προσαρµοσµένα στις ανάγκες του κάθε πελάτη, που 

έχει πλέον τη δυνατότητα να ενηµερώνεται γι' αυτά και να τα διαχειρίζεται µέσα από 

εξατοµικευµένα κανάλια επικοινωνίας. Η εξυπηρέτηση των πελατών, ενισχύεται µε 

την ανάπτυξη ψηφιακών συµβουλών και chatbots, που παρέχουν υποστήριξη όλο το 

24ωρο απαντώντας σε συνήθεις ερωτήσεις που αφορούν τα προϊόντα και τις 

καλύψεις και βοηθώντας στην επεξεργασία αιτηµάτων. Η αναγγελία των ζηµιών και 

η προκαταρκτική εκτίµηση, επιταχύνουν τις διαδικασίες αποζηµιώσεων και αυξάνουν 

την ικανοποίηση και την εµπιστοσύνη των πελατών. 

Στο εσωτερικό της ασφαλιστικής εταιρείας, η αυτοµατοποίηση των 

διαδικασιών της επεξεργασίας και επαλήθευσης εγγράφων, επιτρέπει την επιτάχυνση 

της διαχείρισης συµβολαίων και ζηµιών µε παράλληλη µείωση των λαθών και 

αποτελεσµατικότερη ανίχνευση και αντιµετώπιση περιστατικών ασφαλιστικής 

απάτης. Χρησιµοποιώντας προηγµένους αλγόριθµους µηχανικής µάθησης, οι 

ασφαλιστικοί οργανισµοί αποκτούν πλεονέκτηµα στην αποτίµηση των κινδύνων που 

αναλαµβάνουν και στην τιµολόγηση των ασφαλιστικών προϊόντων που προσφέρουν. 

Η ανάπτυξη εφαρµογών διευκολύνεται µε τους ψηφιακούς «συγκυβερνήτες» 

(cοpilots), που µειώνουν το χρόνο που απαιτείται για επαναλαµβανόµενες εργασίες 

και βοηθούν τους µηχανικούς λογισµικού να νικήσουν τον κώδικα των  υφιστάµενων 

εφαρµογών, να τις επεκτείνουν και να τις µεταγράψουν σε σύγχρονες γλώσσες όπου 

αυτό είναι απαραίτητο. Αυτοµατοποιείται η τεκµηρίωση και διευκολύνεται η ένταξη 

νέων µελών στις οµάδες ανάπτυξης. 

 

1.11 Οι  κορυφαίες εφαρµογές της ΤΝ σήµερα 

1.11.1 Lensa 

H Lensa ήρθε στη ζωή µας αθόρυβα και έχει πάρει τη µορφή κατακλυσµού που 

έχει «πληµµυρίσει» τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης. Πρόκειται για έναν έξυπνο 

virtual φακό, ο οποίος έχει την ικανότητα να δηµιουργεί καλλιτεχνικές επεξεργασίες 

και επαναλήψεις των selfies που τραβάνε οι χρήστες. Σε µια εποχή όπου η εικόνα µας 

στα κοινωνικά δίκτυα, είτε είµαστε «κοινοί θνητοί» είτε πριγκίπισσες, δε βγαίνει 

«αφιλτράριστη», αλλά πρέπει να δείχνουµε τέλειοι, δεν είναι τυχαία η δηµοφιλία της 
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Lensa. Με εφέ βελτίωσης του δέρµατος, διόρθωση µατιών και επεξεργαστή 

Illustrator, είναι ιδανική για φωτογραφίες υψηλής ποιότητας. 

 

1.11.2 Grammarly 

Με τα ορθογραφικά και εκφραστικά λάθη να κάνουν θραύση στα κοινωνικά 

δίκτυα και να µετατραπούν σε αντικείµενο χλευασµού ένα µεγάλο µέρος των 

χρηστών, το Grammarly ήρθε για να τους σώσει. Πρόκειται για ένα βοηθό γραφής µε 

ΤΝ, ο όποιος παρεµβαίνει επεξεργαζόµενος και βελτιώνοντας τη γραµµατική, την 

ορθογραφία, τη στίξη και το λεξιλόγια του χρήστη. Η εφαρµογή περιλαµβάνει επίσης 

ένα εργαλείο για την εύρεση συνωνύµων, το οποίο ενισχύει το λεξιλόγιο και τις 

ορθογραφικές δεξιότητες, µεταξύ άλλων εργαλείων που βοηθούν στη βελτίωση της 

συνολικής επικοινωνίας. Το Grammarly έχει µια δωρεάν βασική έκδοση, ενώ το 

πακέτο Premium ξεκινά από 12 δολάρια το µήνα, προσφέροντας προηγµένους 

ελέγχους γραµµατικής και προτάσεις λεξιλογίου. 

 

1.11.3 Otter.ai 

Η εφαρµογή Otter.ai είναι ένα application που διατίθεται online για 

ηλεκτρονικούς υπολογιστές και ως εφαρµογή για κινητά. Προσφέρει ένα τόσο ευρύ 

φάσµα υπηρεσιών που είναι µάλλον δύσκολο να περιγραφεί µε άλλες λέξεις από 

«γραµµατέας που κρατά πρακτικά». Ανάµεσα στις δυνατότητες της εφαρµογής 

περιλαµβάνονται. η καταγραφή βιντεοδιασκέψεων Zoom, Google, τηλεφωνικών 

κλήσεων, ενώ µε τη χρήση ΤΝ κάνει αυτόµατη αποµαγνητοφώνηση αυτών των 

ηχογραφήσεων, χωρίζοντας τες ανά οµιλητή. Η Otter.ai παρέχει µια δωρεάν έκδοση 

µε 300 µηνιαία λεπτά µεταγραφής και 30 λεπτά ανά συνοµιλία. Το επί πληρωµή 

πακέτο που ξεκινά από 10 δολάρια ανά µήνα, περιλαµβάνει οµαδικές λειτουργίες, 

επιλογές εξαγωγής και λειτουργία αναπαραγωγής. 

 

1.11.4 Synthesia 

Η εφαρµογή Synthesia, είναι περίπου αυτό που φαντάζονταν και περίµεναν οι 

περισσότεροι άνθρωποι από την ΤΝ, µια πλατφόρµα δηµιουργίας βίντεο ΤΝ που 

επιτρέπει τη δηµιουργία γρήγορων  µε περισσότερα από 70 διαθέσιµα avatar ή νέων 

που δηµιουργεί η ΤΝ, κατ' εντολή του χρήστη. Όχι τυχαία, χρησιµοποιείται από 

µερικά από τα µεγαλύτερα ονόµατα του κόσµου, όπως η Google, η Nike, το Reuters 

και το BBC. Το Synthesia είναι ουσιαστικά µια πλατφόρµα AI η καλύτερα, ένα 

επαγγελµατικό στούντιο µε πανάκριβο εξοπλισµό και συνεργεία που κάνουν 

γυρίσµατα σε διάφορες του τοποθεσίες σε ένα. Η ΤΝ δηµιουργεί βίντεο και 

επαγγελµατικές εκφωνήσεις, οποίες προσαρµόζονται στο avatar, τις οποίες µπορεί να 

επεξεργαστεί ο χρήστης µε το πάτηµα ενός κουµπιού. 

 

1.11.5 Socratic 

Η Google επέλεξε το όνοµα του αρχαίου Έλληνα φιλόσοφου για την εφαρµογή 

εκµάθησης. Με αυτή, ο κολοσσός του διαδικτύου ευελπιστεί ότι θα φέρει 

επανάσταση στον τρόπο που διαβάζουν οι µαθητές και θα γίνει αναπόσπαστο 

κοµµάτι της καθηµερινότητάς τους, καθώς η εφαρµογή χρησιµοποιεί ΤΝ για να 

βοηθήσει τους µαθητές γυµνασίου και λυκείου µε τις σχολικές τους εργασίες.  

Ουσιαστικά, πρόκειται για έναν virtual δάσκαλο που κάνει ιδιαίτερα, καθώς 

στη Socratic, ο µαθητής κάνει µια ερώτηση (όχι µόνο γραπτά, αλλά και µέσω 

µικροφώνου ή κάµερας) και αυτή βρίσκει τις καλύτερες διαδικτυακές πηγές που θα 

τον βοηθήσουν να κατανοήσει το θέµα. Η Socratic καλύπτει πολλά θέµατα, 

συµπεριλαµβανοµένων των µαθηµατικών, της ιστορίας και των αγγλικών. 
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1.11.6 Youper 

Είναι µια εφαρµογή ΤΝ που έχει αναπτυχθεί από επαγγελµατίες της ψυχικής 

υγείας και ουσιαστικά είναι ένας ψυχολόγος τσέπης. Αποτελεί µια διαδραστική 

εφαρµογή συµπεριφορικής θεραπείας που έχει σχεδιαστεί για την ανακούφιση από το 

άγχος, την ενίσχυση της διάθεσης και την προώθηση καλύτερων σχέσεων. 

Χρησιµοποιεί τεχνικές γνωσιακής συµπεριφορικής θεραπείας, που υποστηρίζονται 

από επιστηµονικές έρευνες, για να προσφέρει πρακτικές ασκήσεις για καθαρή σκέψη, 

διαχείριση του άγχους και συναισθηµατικό έλεγχο. Η εφαρµογή είναι δωρεάν, µε 

επιλογές συνδροµής για φαρµακευτική αγωγή, θεραπεία και σχέδια προπόνησης 

συµπεριφοράς που ξεκινούν από 9,99 δολάρια ανά µήνα. 

 

1.11.7 Speechify 

Η πλατφόρµα ΤΝ Speechify είναι αρκετά δηµοφιλής στο ευρύ κοινό και 

χρησιµοποιείται στα κοινωνικά δίκτυα. Κύριο feature της είναι, ότι µπορεί να 

µετατρέψει οποιοδήποτε κείµενο (σε οποιαδήποτε µορφή του διατεθεί) σε οµιλία µε 

φυσικό ήχο. Με βάση τον ιστό, η πλατφόρµα µπορεί να λαµβάνει PDF, email, 

έγγραφα ή άρθρα και να τα µετατρέπει σε ήχο που µπορεί να ακούγεται αντί να 

διαβάζεται. ∆ίνει στο χρήστη τη δυνατότητα να προσαρµόσει την ταχύτητα 

εκφώνησης, να διαλέξει από περισσότερες από 30 φωνές σε περισσότερες από 15 

διαφορετικές γλώσσες κατά την επεξεργασία κειµένου και µπορεί να µετατρέψει 

απρόσκοπτα το σαρωµένο τυπωµένο κείµενο, σε καθαρά ηχητικό ήχο. 

 

1.11.8 Allly Financial 

Η εφαρµογή mobile banking της Ally Financial δεν είναι απλά µια εφαρµογή 

AI, αλλά ένας virtual εξειδικευµένος, dedicated τραπεζικός υπάλληλος. ∆ιαθέτει ένα 

chatbot ΤΝ µε δυνατότητα κειµένου και φωνής για να απαντά σε ερωτήσεις, το οποίο 

µπορεί να διαχειρίζεται οποιεσδήποτε µεταφορές χρηµάτων και πληρωµές και να 

παρέχει περιλήψεις, συναλλαγών. Η Ally, χρησιµοποιεί ΤΝ για τον εξ ορθολογισµό 

της διαδικασίας έγκρισης δανείων, εξάγοντας δεδοµένα από έγγραφα δανείων και 

συγκρίνοντάς τα µε πολλαπλές βάσεις δεδοµένων για να επιβεβαιώσει την ταυτότητα, 

την απασχόληση, το εισόδηµα και άλλες σχετικές πληροφορίες των αιτούντων. 

 

1.11.9 Repliκa 

Το Repliκa είναι ένα φιλικό chatbot που χρησιµοποιεί ΤΝ για να κάνει τη 

συζήτηση εύκολη, διασκεδαστική και επιτρέπει στο χρήστη να δηµιουργήσει µια 

συναισθηµατική σχέση µε αυτή, χρησιµοποιώντας το φίλο, τον πλατωνικό σύντροφο 

ή το µέντορα. Μπορεί να βοηθήσει το χρήστη, να κατανοήσει τις σκέψεις και τα 

συναισθήµατά του, να παρακολουθεί τη διάθεσή του και να εργάζεται για στόχους 

όπως η θετική σκέψη και η διαχείριση του άγχους. Η Replika προσφέρει δωρεάν 

πρόσβαση µε προσαρµόσιµα avatars και συνοµιλία 24/7. Η συνδροµή επί πληρωµή, 

που ξεκινά από 7,99 δολάρια µηνιαίως, προσθέτει χαρακτηριστικά όπως η κατάσταση 

της σχέσης, 150 και πλέον δραστηριότητες, φωνητικές κλήσεις και παιχνίδια ρόλων. 

 

1.11.10 ChatGPT 

Η εφαρµογή της OpenAI, ισχυρίζεται ότι είναι το πιο εξελιγµένο σύστηµα ΤΝ 

που υπάρχει. Είναι ένα γλωσσικό µοντέλο, που αλληλοεπιδρά µε τους χρήστες, 

απαντώντας σε αυτούς και δίνοντάς τους την εντύπωση ότι είναι άνθρωπος. Το 

ChatGPT, εκτός από το να απαντά φυσιολογικά και µε ενδιαφέρον,  µπορεί να 

αναλάβει µια σειρά εργασιών από το να δώσει ιδέες, να κάνει brainstorming για ένα 

επαγγελµατικό ζήτηµα, να βοηθήσει στη λήψη αποφάσεων, να συνθέσει κείµενα, να 
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γράψει κώδικα για προγράµµατα και πολλά ακόµα. ∆ιατίθεται δωρεάν, ενώ η έκδοση 

Plus ξεκινά από τα 20 δολάρια τον µήνα. Με δεδοµένο ότι το κύριο χαρακτηριστικό 

της παραγωγικής ΤΝ (ΠΤΝ) είναι η δηµιουργία πρωτότυπου περιεχοµένου από τα 

«ροµπότ», ο επιµέρους τοµέας των chatbot αναδεικνύεται σε ένα από τα πιο 

ανταγωνιστικά και ταχύτατα αναπτυσσόµενα πεδία εφαρµογής της. Τα chatbots, πολύ 

επιγραµµατικά, είναι αυτοµατοποιηµένες µηχανές παραγωγής απαντήσεων σε 

ερωτήσεις και αιτήµατα που θέτουν οι έµβιοι χρήστες. Η ονοµασία chatbot 

προέρχεται από τη σύνθεση των λέξεων chat (συζήτηση) και robot. Τα chatbots 

αποτελούν µετεξέλιξη των συµβατικών µηχανών αναζήτησης, αν και οι υπηρεσίες 

που παρέχουν διαφέρουν κατά πολύ σε ποσότητα  και ποιότητα, διότι µε µια µηχανή 

αναζήτησης η αλληλεπίδραση ανθρώπου - µηχανήµατος είναι µόνο έµµεση, ενώ µε 

τα chatbots υπάρχει απευθείας και υπό κάποιες προϋποθέσεις "κανονικός" διάλογος 

και επειδή η αναζήτηση πληροφορίας υπό την ευρύτερη έννοια η αναζήτηση 

βοήθειας και η ανταλλαγή δεδοµένων, συνιστούν σε πολύ µεγάλο βαθµό την 

καθηµερινότητα για κάθε κάτοικο αυτού του πλανήτη, αυτά που βασίζονται σε 

εφαρµογές παραγωγικής ΤΝ πρωταγωνιστούν στις εξελίξεις τις ψηφιακής 

τεχνολογίας. Αντίστοιχος δε είναι ο ανταγωνισµός µεταξύ των πιο ισχυρών εταιριών 

του χώρου, για το ποια θα κατασκευάσει το chatbot µε τις µεγαλύτερες δυνατότητες.  

Προσδοκώντας ενδεχοµένως ότι οι κολοσσιαίες επενδύσεις τους θα αποδώσουν 

πολλαπλάσια κέρδη στο µέλλον, εφόσον µαζί µε τα chatbots έρχονται και εντελώς 

καινοφανείς µορφές διαφήµισης και αντιστοίχως εµπορικής εκµετάλλευσης. 

 

1.12 Άλλες εφαρµογές ΤΝ 

1.12.1 Google 

Για την τελειοποίηση του Gemini, η Google αξιοποιεί δεδοµένα κυρίως από 

τη φερώνυµη µηχανή αναζήτησης. Εκ των πραγµάτων και λόγω του µεγέθους της, η 

Google ρίχνει στην αρένα των chatbot το Gemini, ως αντίπαλο δέος στο ChatGPT.  

Για την τελειοποίησή του, η Google αξιοποιεί δεδοµένα από όλες τις υπόλοιπες 

εφαρµογές του οµίλου Alphabet και κυρίως τους φερώνυµης µηχανής αναζήτησης. 

Αλλά και το Google Maps και το YouTube αποτελούν σηµαντικές πηγές στοιχείων 

για την εκπαίδευση και απόδοση Gemini. Το οποίο, ως κατά κυριολεξία chatbot, 

παρέχει απαντήσεις στα ερωτήµατα των χρηστών, τις οποίες παρουσιάζει σε µορφή 

κειµένου και όχι ως απλούς προτεινόµενους συνδέσµους ή διευθύνσεις άλλων 

ιστοσελίδων για περαιτέρω πληροφορίες. Η δε µετονοµασία του από Bard σε Gemini 

αποφασίστηκε για να αντιµετωπίζεται ως εντελώς νέο, µιας και το λανσάρισµα του 

Band ήταν µάλλον βεβιασµένο και εντέλει κατώτερο των προσδοκιών λόγω 

προβληµάτων νεότητας. Με κεφαλαιοποίηση αγοράς 1,8 τρισ. δολαρίων, η Google ή 

µάλλον ο όµιλος Alphabet υπογραµµίζει την τεράστια δύναµή της στον κόσµο των 

ψηφιακών εφαρµογών και ως εκ τούτου, της ΤΝ. Η ενσωµάτωση εργαλείων ΤΝ από 

την Google, θα µπορούσε να αποτελεί ένα κεφάλαιο από µόνη της, καθώς υπάρχουν 

ήδη και διαρκώς αναπτύσσονται λύσεις για οτιδήποτε, από την εκπαίδευση, τη 

διαφήµιση, τη δηµιουργία βίντεο ως τη συµπλήρωση αρχαίων κειµένων, τµήµατα των 

οποίων είναι χαµένα επί αιώνες. Το παράδοξο είναι ότι, παρά την πρωτοπορία της 

στον τοµέα της νοηµοσύνης, το chatbot Bard θεωρείται πως υπολείπεται έναντι του 

ChatGPT. Και οπωσδήποτε, σε επίπεδο εντυπώσεων τουλάχιστον, η Google έχασε 

την ευκαιρία να προηγηθεί στο συγκεκριµένο πεδίο, κάτι που ενδεχοµένως να της 

έχει κοστίσει µερικά δισ. δολάρια, πιθανώς και την κατάκτηση της Νο 1θέσης µεταξύ 

των γιγάντων της ΤΝ. 
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1.12.2 Hugging Face 

Το Bloom δε δηµιουργεί καθαυτό πρότυπο περιεχόµενο, ως απάντηση στη 

συµπλήρωση κειµένου. Πρόκειται περί µίας παραλλαγής chatbot, καθώς ειδικεύεται 

στη συµπλήρωση κειµένου, όχι στη δηµιουργία πρότυπου περιεχοµένου, ως 

απάντηση σε κάποια ερώτηση. Η λειτουργία του Bloom είναι ιδιαίτερα απλή: ο 

χρήστης πληκτρολογεί µία φράση, την οποία µπορεί να αφήσει ηµιτελή. Κατόπιν, 

πατώντας το αντίστοιχο πλήκτρο, το ροµπότ BLOOM συµπληρώνει κατά το δοκούν 

το υπόλοιπο, ενώ ο χρήστης µπορεί να επαναλαµβάνει την εντολή συµπλήρωσης επ' 

άπειρον. Σε πρώτη επαφή, το BLOOM δεν ενθουσιάζει µε την απόκρισή του, αλλά η 

Hugging Face ισχυρίζεται ότι για την ανάπτυξή του έχουν συµπεριληφθεί 176 

δισεκατοµµύρια παράµετροι και είναι σε θέση να λειτουργεί σε 59 διαφορετικές 

γλώσσες, 46 φυσικές και 13 κώδικες προγραµµατισµού.  

 

1.12.3 Facebook 

Η σηµαντικότερη πρωτοτυπία του Llama, είναι η απουσία περιορισµών στη 

χρήση του. Το πιο σηµαντικό χαρακτηριστικό του chatbot Llama 2, είναι η απουσία 

περιορισµένων στη χρήση του, καθώς η Meta (µητρική εταιρεία Facebook) εξελίσσει 

και βελτιώνει τα µεγάλα γλωσσικά µοντέλα της (LLM) «καθ’ οδόν», αξιοποιώντας 

την αχανή δεξαµενή που µπορεί να συγκεντρώνει από τα δισεκατοµµύρια όσων 

χρησιµοποιούν οποιοδήποτε από τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης του οµίλου και 

κυρίως του Facebook και του Instagram. Χάρη σε αυτή την αντίληψη, το Llama 2 

µπορεί να προσαρµοστεί εύκολα στις απαιτήσεις και τις προδιαγραφές οποιασδήποτε 

επαγγελµατικής δραστηριότητας, εξίσου όµως για τις υπηρεσίες ασφαλείας κ.ο.κ. και 

χωρίς καµία οικονοµική επιβάρυνση για τον χρήστη.     

 

1.12.4 Anthropic 

Το Claude είναι δέσµη εφαρµογών για δηµιουργία ιστοσελίδων και µετάφρασης σε 

πραγµατικό χρόνο. Ένα ροµπότ – πολυεργαλείο µε ποικίλες δυνατότητες, όπως η 

εκτέλεση σύνθετων ενεργειών αναγνώρισης κειµένου, παράλληλα µπορεί να 

αναλύσει οποιασδήποτε στατική εικόνα και χειρόγραφα ή γραφικά, φωτογραφίες 

κ.λπ.  Επί της ουσίας, το Claude είναι µια οικογένεια εφαρµογών για δηµιουργία 

ιστοσελίδων και τη µετάφραση από γλώσσα σε γλώσσα, σε πραγµατικό χρόνο.  

 

1.12.5 Cohere 

Το chatbot Generate συνθέτει κείµενα βάσει των απαιτήσεων του χρήστη, δηµιουργεί 

περιλήψεις και κάνει αποδελτίωση κειµένων. Το chatbot Generate είναι ένα εργαλείο 

σύνταξης κειµένου, η τεχνολογική υποδοµή του οποίου είναι το µεγάλο γλωσσικό 

µοντέλο (LLM) “Command” που έχει αναπτύξει η Cohere. Στο παρόν στάδιο 

εξέλιξης, το Generate εστιάζει στις πλέον κοινές λειτουργίες, όπως η σύνθεση 

κειµένων βάσει των απαιτήσεων του εκάστοτε χρήστη, η επεξεργασία και η 

δηµιουργία περιλήψεων και η αποδελτίωση. Η Cohere είναι µία από τις ταχύτερα 

αναπτυσσόµενες εταιρείες στον κλάδο της παραγωγικής ΤΝ και όπως κατά κανόνα 

ισχύει για επιχειρήσεις του συγκεκριµένου είδους, οι ιδρυτές της προηγουµένως 

πρόσφεραν τις υπηρεσίες τους στην Google. 

 

1.12.6 NVIDIA 

Η τεχνική υποδοµή της ΤΝ, δηλαδή οι ηλεκτρονικοί υπολογιστές ως 

µηχανήµατα σε οποιοδήποτε επίπεδο τεχνολογίας και αν βρίσκονται, από το 

στοιχειώδες ως το πλέον πρωτοποριακό, συνεπάγεται την ύπαρξη µονάδων 

επεξεργασίας γραφικών, κοινώς GPU (Graphics processing units). Η αµερικανική 
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NVIDIA είναι η αδιαφιλονίκητη κυρίαρχη στον συγκεκριµένο κλάδο της παγκόσµιας 

αγοράς, εξ ου και η κεφαλαιοποίησή της ανέρχεται σε 1.67 τρισ. δολάρια. Η δύναµη 

επιρροής της NVIDIA είναι αντίστοιχη της οικονοµικής αποτίµησής της, αρκεί να 

αναλογιστεί κανείς ότι, χωρίς τους επεξεργαστές γραφικών, καµία από τις µεγάλες 

κατακτήσεις της ΤΝ, όπως το ChatGPT, δε θα ήταν εφικτό να δηµιουργηθεί. Για την 

ιστορία, το CharGPT χρειάστηκε τη συνδυασµένη λειτουργία 10.000 µονάδων GPU 

της NVIDIA, ενώ η πρόσφατη συµµαχία της µε τη Microsoft, την αναδεικνύει σε 

έναν από τους σηµαντικότερους παίκτες στον χώρο της ΤΝ. 

 

1.13 Υπολογιστική νοηµοσύνη   

Ο όρος τεχνητή νοηµοσύνη (ΤΝ) είναι γενικός, υπό την έννοια ότι 

υποδηλώνει κάθε είδος µη βιολογικής νοηµοσύνης. Ο συγγενής όρος υπολογιστική 

νοηµοσύνη–ΥΝ (Computational Intelligence–CI), που αφορά τον κλάδο της ΤΝ µε 

πρακτικούς στόχους, υποδηλώνει κάθε είδος µη βιολογικής νοηµοσύνης που µπορεί 

να εκδηλωθεί µε υπολογιστικές διαδικασίες. Αποδεκτός ορισµός για την ΥΝ, είναι ο 

ακόλουθος: 

«Υπολογιστική νοηµοσύνη είναι ο επιστηµονικός χώρος που προσφέρει τις 

τεχνικές για την επίλυση δύσκολων προβληµάτων, µε τη µηχανή να µιµείται απλώς, 

βιολογικές διεργασίες, χωρίς να είναι απαραίτητο να επιδεικνύει γενική νοηµοσύνη.» 

 

Ο όρος χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά από τον J. Bezdek (1992) στο 

επιστηµονικό περιοδικό International Journal of approximate reasoning. Σε άρθρο του 

που αφορούσε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ο Bezdek εισήγαγε τον όρο ABCs για 

να αποσαφηνίσει τα παρακάτω: 

Α= Artificial                                                 Non– Biological (Man- made) 

B= Biological                                              Physical+Chemical+(??)= Organic  

C= Computational                                      Mathematics+Man–made Machines  

 

Ο R. Marks (1993) ανέφερε για τη σχέση της ΥΝ και της ΤΝ: 

«Παρόλο που επιδιώκουν παρόµοιους στόχους, η υπολογιστική νοηµοσύνη αναδύθηκε 

ως ένας ανεξάρτητος κλάδος, του οποίου το ερευνητικό πεδίο είναι κάπως διαφορετικό 

από αυτό της ΤΝ.» 

Η ΥΝ χαρακτηρίζεται κυρίως από ορισµένες σηµαντικές ιδιότητες, που είναι 

χαρακτηριστικά συστηµάτων που χρησιµοποιούν τεχνικές µηχανικής µάθησης, όπως: 

� προσαρµοστικότητα (adaptation) 

� αυτοοργάνωση (self–organisation) 

� µάθηση – εξέλιξη (learning – evaluation). 

Αρχικά, η ΥΝ χρησιµοποιήθηκε σε εφαρµογές αναγνώρισης εικόνας (pattern 

recognition). Σήµερα χαρακτηρίζει εφαρµογές (ενδεικτικά): 

� τεχνητών νευρωνικών δικτύων (artificial neural networks) 

� έµπειρων συστηµάτων (expert systems) 

� τεχνητής ζωής (artificial life) 

� γενετικών αλγορίθµων (genetic algorithms) 

         � ασαφούς λογικής (fuzzy logic). 
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2. Κατηγοριοποίηση κειµένου (text categorization–KK) 

Η χρήση προϊόντων και ολοκληρωµένων συστηµάτων αυτόµατης 

κατηγοριοποίησης εγγράφων, θα ενταθεί τα προσεχή χρόνια, καθώς η τεχνογνωσία 

στην περιοχή αυτή θα αυξάνεται, ενώ παράλληλα η ανάγκη διαχείρισης ενός όλο και 

περισσότερο διογκωµένου αριθµού εγγράφων διαθέσιµων σε ηλεκτρονική µορφή, 

κυρίως λόγω της αλµατώδους ανάπτυξης και χρήσης του διαδικτύου, θα καταστήσει 

ανέφικτη ή ασύµφορη τη χειρωνακτική (manual) κατηγοριοποίηση των ηλεκτρονικών 

εγγράφων. Η KK, γνωστή και ως κατάταξη κειµένου, είναι η διαδικασία κατάταξης 

κειµένων φυσικής γλώσσας σε ένα προκαθορισµένο αριθµό θεµατικών κατηγοριών 

γνωστών εκ των προτέρων. Η ιστορία της ΚΚ, ως πεδίου έρευνας στην περιοχή της 

βασισµένης στο περιεχόµενο (content–based) διαχείρισης εγγράφων,  ξεκίνησε στις 

αρχές της δεκαετίας του '60. Ωστόσο, έγινε κύριο πεδίο ενασχόλησης ενός 

σηµαντικού αριθµού ερευνητών κατά τις αρχές της δεκαετίας του ’90, λόγω του 

αυξηµένου ενδιαφέροντος πρακτικής αξιοποίησής της και των ισχυρών 

υπολογιστικών µέσων που ήταν πλέον διαθέσιµα. Σήµερα, η ΚΚ χρησιµοποιείται σε 

διάφορα περιβάλλοντα εφαρµογής, όπως: 

� στην ευρετηριοποίηση εγγράφων µε βάση ένα ελεγχόµενο λεξικό,  

� στο φιλτράρισµα εγγράφων,  

� στην αυτόµατη δηµιουργία µεταδεδοµένων,  

� στη δηµιουργία ιεραρχικών καταλόγων για πόρους του διαδικτύου, κ.α.  

Μια πολλά υποσχόµενη λύση σε πολλά προβλήµατα αυτόµατης κατηγοριοποίησης 

κειµένου, αλλά και οποιασδήποτε µορφής πληροφορίας, έρχεται από το χώρο της 

µηχανικής µάθησης. Η µηχανική µάθηση (machine learning) έχει ως σκοπό τη 

δηµιουργία µηχανών ικανών να µαθαίνουν, κατά τον τρόπο που χρησιµοποιούµε τον 

όρο «µάθηση» για τον άνθρωπο, δηλαδή τη βελτίωση ικανοτήτων µέσω της 

αξιοποίησης της συσσωρευµένης γνώσης και εµπειρίας. Η πρόοδος που έχει 

συντελεστεί στη µηχανική µάθηση, είναι σηµαντική και έχει δώσει τόσο αλγόριθµους 

και θεωρητικά αποτελέσµατα, όσο και πρακτικές εφαρµογές µε µεγάλη επιτυχία. Μία 

από τις περιοχές στις οποίες διείσδυσε η εφαρµογή της µηχανικής µάθησης ήταν και 

η ΚΚ. Μέχρι τα τέλη της δεκαετίας του '80, η πιο αποτελεσµατική προσέγγιση στην 

ΚΚ ήταν µέσω µεθόδων γνωσιακής µηχανικής (knowledge–engineering), δηλαδή το 

χειρωνακτικό ορισµό λογικών κανόνων που να κωδικοποιούν τη γνώση των 

ανθρώπων – ειδικών (experts) ως προς την κατηγοριοποίηση κειµένων. Στην επόµενη 

δεκαετία, η προσέγγιση αυτή ξεπεράστηκε µέσω της επικράτησης του παραδείγµατος 

της µηχανικής µάθησης (machine learning paradigm). Σύµφωνα µε το παράδειγµα 

αυτό, µια γενική επαγωγική διαδικασία δηµιουργεί έναν αυτόµατο ταξινοµητή, 

«µαθαίνοντας» τα χαρακτηριστικά κάθε κατηγορίας µέσω ενός συνόλου 

προκαταταγµένων κειµένων από ειδικούς. Τα πλεονεκτήµατα αυτού του σχήµατος 

είναι: 

� µια ακρίβεια κατάταξης συγκρίσιµη µε αυτή των ανθρώπων – ειδικών και  

� η εξοικονόµηση ανθρώπινου δυναµικού, καθώς δεν απαιτείται η επέµβαση 

γνωσιολόγων – µηχανικών και ειδικών. 

 

2.1 Εξόρυξη κειµένου (Text mining) 

Η εξόρυξη κειµένου, είναι µία νέα περιοχή έρευνας η οποία ασχολείται µε 

προβλήµατα επεξεργασίας εγγράφων κειµένων και εξαγωγής γνώσης από τα κείµενα 

της επεξεργασίας. Χρησιµοποιεί τεχνικές που έχουν αντληθεί από πεδία έρευνας 

όπως είναι τα: 

� Εξόρυξη δεδοµένων (Data mining) 

� Μηχανική µάθηση (Machine learning) 
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� Ανάκτηση πληροφορίας (Information retrieval) 

� Κατανόηση της φυσικής γλώσσας (Natural language understanding) 

� Λογική µε βάση τα αποτελέσµατα προηγούµενων περιπτώσεων (Case–based 

reasoning) 

� Στατιστική (Statistics) 

� ∆ιαχείριση γνώσης (Knowledge management) 

Η αξιοποίηση των τεχνικών αυτών, βοηθά στην επεξεργασία µεγάλων συλλόγων από 

ηµιδοµηµένα ή µη δοµηµένα κείµενα, µε τη χρήση µεθόδων όπως είναι η: 

� Προεπεξεργασία (Preprocessing) της συλλογής των εγγράφων, δια µέσου 

της διαδικασίας κατηγοριοποίησης του κειµένου (Text categorization) και της 

διαδικασίας εξαγωγής όρων (Term extraction) 

� Αποθήκευση (Storing) 

� ∆εικτοδότηση (Indexing) 

� Ανάλυση των ενδιάµεσων αναπαραστάσεων (Intermediate representations 

Analysis)  µέσα από διαδικασίες όπως είναι οι:  

� Ανάλυση κατανοµών (Distribution analysis) 

� Οµαδοποίηση εγγράφων (Document clustering) 

� Ανάλυση τάσεων (Trend analysis) 

� Ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης (Association rule discovery)  

Σήµερα, είναι ξεκάθαρο ότι πολλές εργασίες γίνονται µε τη χρήση εγγράφων. 

Όταν µία διαπραγµάτευση τείνει να τελειώσει, ένα έγγραφο έρχεται στην επιφάνεια, 

ένας συµβιβασµός, ένας νόµος, ένα συµβόλαιο, µία συµφωνία. Όταν διεξάγεται 

κάποια έρευνα, ένα έγγραφο δηµιουργείται και δηµοσιεύεται. Επιπλέον, η γνώση 

µεταβιβάζεται δια µέσω των εγγράφων, όπως είναι οι δηµοσιογραφικές έρευνες, τα 

βιβλία και οι εφηµερίδες. Τα εκτυπωµένα έγγραφα µπορούν να µετατραπούν σε 

ηλεκτρονικά µε την οπτική σάρωση και τη χρήση µεθόδων optical character 

recognition (OCR). Προβλήµατα παρουσιάζονται στην περίπτωση που το κείµενο 

περιέχει πίνακες, σχήµατα, γραφικά και εικόνες. Τα ηλεκτρονικά έγγραφα µπορούν 

να είναι ιεραρχικά, είτε ελευθέρας µορφής. Τα ιεραρχικά έγγραφα, χρησιµοποιούν 

διάφορα είδη γλωσσών περιγραφής σελίδων (PDL), όπως είναι για παράδειγµα τα 

έγγραφα Latex και προγράµµατα απεικόνισης, τα οποία µετατρέπουν τις 

αναπαραστάσεις PDL σε εικόνες, που µπορούν να εκτυπωθούν ή σε εικόνες που 

µπορούν να αξιοποιηθούν από κάποιο σύστηµα προβολής εικόνων. Τα ελευθέρας 

µορφής έγγραφα ίσως να περιέχουν µόνο κείµενο ελευθέρας µορφής ή κείµενο 

ελευθέρας µορφής εµπλουτισµένο µε πίνακες, σχήµατα, γραφικά και εικόνες.  

Πρόσφατα, δύο νέοι τύποι πληροφόρησης έχουν γίνει δηµοφιλείς. Αυτοί αφορούν 

τα έγγραφα πολυµέσων που περιέχουν εκτός του κειµένου και των εικόνων, ηχητικό 

(φωνή) και οπτικοακουστικό (video) υλικό, και τα έγγραφα υπερµέσων 

(HyperMedia) των οποίων τα περιεχόµενα δε βρίσκονται σε γραµµική µορφή. 

 

2.2 Επεξεργασία της φυσικής γλώσσας  

Η ανάπτυξη και η σύγκλιση των τηλεπικοινωνιών και των υπολογιστικών και 

πληροφοριακών συστηµάτων, έχει δηµιουργήσει µία επανάσταση στον τρόπο 

εργαζόµαστε, επικοινωνούµε, αγοράζουµε αγαθά, χρησιµοποιούµε υπηρεσίες, 

ψυχαγωγούµαστε και εκπαιδευόµαστε. Ως αποτέλεσµα της επανάστασης αυτής, 

υπολογιστικά συστήµατα συσσωρεύουν µεγάλες ποσότητες πληροφοριών σε µία 

µορφή που διαφέρει από τις τυπικές αναπαραστάσεις δεδοµένων του παρελθόντος. Η 

πιο φυσική µορφή αποθήκευσης δεδοµένων για τον άνθρωπο, είναι τα έγγραφα 

κειµένου. Απώτερος στόχος, είναι η επεξεργασία των κειµένων αυτών για τη 

δηµιουργία γνώσης. Όµως η µορφή των δεδοµένων της επεξεργασίας, αποτελεί και το 
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σηµαντικότερο πρόβληµα τέτοιων διαδικασιών. Η επεξεργασία φυσικής γλώσσας 

(Natural language  processing) είναι µία κρίσιµη διαδικασία για την επίλυση τέτοιων 

προβληµάτων.  Γενικά, η επεξεργασία φυσικής γλώσσας, είναι η διαδικασία εκείνη 

που επιχειρεί να αποτελέσει τον ενδιάµεσο κρίκο ανάµεσα στον άνθρωπο χρήστη και 

τα υπολογιστικά συστήµατα. Προσπαθεί να υποβοηθήσει την επικοινωνία των 

χρηστών µε τα υπολογιστικά συστήµατα. Η επικοινωνία αυτή, πραγµατοποιείται µε 

τη χρήση πληροφοριών που εκφράζονται στη φυσική γλώσσα των ανθρώπων. 

Τα τελευταία χρόνια, έχουν προταθεί πολλές εφαρµογές που αξιοποιούν τις 

διαδικασίες επεξεργασίας φυσικής γλώσσας και προσεγγίζουν µία ευρεία οµάδα 

χρηστών. Οι πιο χαρακτηριστικές από αυτές είναι οι: 

•  Μηχανική µετάφραση (Machine translation) 

•  Αναγνώριση προφορικού λόγου (Speech recognition) 

•  Ανάκτηση πληροφορίας (Information retrieval) 

•  Περίληψη κειµένων (Text summarization) 

Όµως, όλοι όσοι έχουν χρησιµοποιήσει τέτοιες εφαρµογές, γνωρίζουν πόσο 

ηµιτελείς είναι. Παρ' όλα αυτά, τις χρησιµοποιούν µιάς και δεν έχουν άλλους τρόπους 

να οργανώσουν και να εξάγουν πληροφορία από τα τεράστια ποσά δεδοµένων 

(κυρίως κείµενα) που τους είναι διαθέσιµα on–line. Ο µεγάλος όγκος των διαθέσιµων 

κειµένων, είναι το κρίσιµο σηµείο για την εξόρυξη γλωσσολογικής πληροφορίας, που 

είναι χρήσιµη για τους σχεδιαστές εφαρµογών επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Η 

γλωσσολογική πληροφορία, χρησιµοποιείται για να βελτιωθεί η ποιότητα των 
συστηµάτων επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Σε κάθε περίπτωση, το πλήθος των µη 

δοµηµένων κειµένων (βιβλία, άρθρα, περιοδικά, ερευνητικές δηµοσιεύσεις, εγχειρίδια 

προϊόντων, ανεπίσηµα σηµειώµατα, email, κ.λπ.) που περιέχουν πληροφορίες στη 

µορφή των κειµένων φυσικής γλώσσας, είναι αυτό που δίνει το κίνητρο για την 

περαιτέρω έρευνα για την ανάπτυξη διαδικασιών για την επεξεργασία αυτών των 

κειµένων. Εξάλλου, η ανάλυση όλων των διαθέσιµων πληροφοριών, είτε αυτές 

βρίσκονται στη  µορφή κειµένου, είτε όχι, συχνά αναµειγνύεται µε την διαδικασία 

των ενηµερωµένων και σωστών επιχειρηµατικών αποφάσεων. Οι περισσότερες 

εφαρµογές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, απαιτούν µεγάλες ποσότητες από 

κωδικοποιηµένη γνώση που µπορεί να αποκτηθεί µε τη χρήση τυπικών µεθόδων 

επεξεργασίας κειµένων. Η γνώση αυτή, είναι χρήσιµη πληροφορία που αφορά τις 

λέξεις, τα µέρη του λόγου, τη γραµµατική, την έννοια των λέξεων, τη φωνητική, τη 

δοµή του κειµένου, κλπ. και ότι άλλη χρήσιµη πληροφορία µπορεί να περιέχεται σε 

κάποιο κείµενο. Για την περίπτωση των µικρών εφαρµογών, η γνώση αυτή µπορεί να 

δακτυλογραφηθεί, αλλά για εφαρµογές γενικού σκοπού, αυτές δηλαδή που επιζητούν 

και οι περισσότεροι χρήστες, ο όγκος της απαιτούµενης γνώσης αυξάνεται. 

Η απαίτηση για αυτόµατη ή ηµιαυτόµατη απόκτηση γνώσης για τη δηµιουργία 

εφαρµογών επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, έχει οδηγήσει στη δηµιουργία µιας 

σειράς νέων τεχνικών, που καλύπτονται από τον όρο «Στατιστική επεξεργασία 

φυσικής γλώσσας». Ο όρος αυτός φαίνεται να αποκλείει προσεγγίσεις που δε 

χρησιµοποιούν υπολογισµούς στατιστικής συχνότητας (Statistical frequency) ή 

βασικές αρχές της θεωρίας των πιθανοτήτων (Probability theory), αλλά λόγω του ότι 

είναι περιεκτικός, χρησιµοποιείται ευρέως. Όµως, θα µπορούσαµε ισοδύναµα αντί 

αυτού, να χρησιµοποιήσουµε τον όρο «Αυτόµατη ή ηµιαυτόµατη απόκτηση γνώσης 

από γλωσσολογικές πήγες». Ουσιαστικά, η διαδικασία επεξεργασίας της φυσικής 

γλώσσας, αποτελείται από διάφορες µεθόδους σηµασιολογικής και συντακτικής 

ανάλυσης εγγράφων. Για την υλοποίηση αυτών των µεθόδων πρέπει να 

δηµιουργηθούν σύνολα κειµένων, είτε χειρωνακτικά, είτε µέσω αυτόµατων 

διαδικασιών εκπαίδευσης των µεθόδων που χρησιµοποιούνται για την επεξεργασία 
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κειµένων. Τα σύνολα των κανόνων που δηµιουργούνται από αυτόµατες διαδικασίες, 

έχουν το πλεονέκτηµα της εύκολης επέκτασής τους αλλά και τις µικρές απαιτήσεις 

για γλωσσολογική γνώση που θα αναφέρεται αποκλειστικά στο προς επεξεργασία 

έγγραφο. Παρ' όλα αυτά, η απόδοση των εκπαιδεύσιµων συνόλων, συνήθως δεν είναι 

τόσο καλή όσο αυτή των χειρωνακτικά δηµιουργηµένων κανόνων. 

 

2.3 Περίληψη κειµένου  

Η διαδικασία της δηµιουργίας περιλήψεων κειµένων (Text summarization), 

αποσκοπεί στην παρουσίαση των κύριων σηµείων των κειµένων που επεξεργάζονται, 

σε µια περιεκτική και κατανοητή µορφή. Η έρευνα που αφορά τις διαδικασίες 

αυτόµατης δηµιουργίας περιλήψεων κειµένου, ξεκίνησε πριν από περίπου 40 έτη. Τα 

αποτελέσµατα αυτών των ερευνών, αποτυπώνονται στα σύγχρονα συστήµατα 

δηµιουργίας περιλήψεων κειµένου. Τα συστήµατα αυτά, επεξεργάζονται έγγραφα 

κειµένου και δηµιουργούν αυτόµατα τις περιλήψεις αυτών. Η πρόσφατη ανάπτυξη 

του Internet και το πλήθος των κειµένων που µπορεί να αντληθεί από αυτό, 

αναζωογόνησε την έρευνα για τις διαδικασίες δηµιουργίας περιλήψεων.  

Τώρα πια, µελετάται η εφαρµογή των συστηµάτων δηµιουργίας περιλήψεων, σε 

νέα ερευνητικά πεδία όπως είναι η φροντίδα της υγείας και οι ψηφιακές βιβλιοθήκες. 

Μάλιστα, τα τελευταία έτη αυξήθηκε το πλήθος των εµπορικά διαθέσιµων 

ολοκληρωµένων συστηµάτων δηµιουργίας περιλήψεων. Χαρακτηριστικά 

παραδείγµατα τέτοιων εµπορικών εφαρµογών, αποτελούν τα:  Capito, Insight, 

Brevity, Copernic και Text Analyst. Οι εφαρµογές αυτές, δηµιουργούν περιλήψεις µε 

τη χρήση διαδικασιών αυτόµατης εξαγωγής επιλεγµένων φράσεων/ προτάσεων από 

τµήµατα των κειµένων της επεξεργασίας. Μία περίληψη κειµένου, για να έχει 

πραγµατική αξία, πρέπει να εκφράζει περιεκτικά την ουσία του, αποκαλύπτοντας το 

βαθύτερο νόηµα του περιεχοµένου του. Ουσιαστικά, οι διαδικασίες δηµιουργίας 

περιλήψεων αποσκοπούν στην ανακάλυψη ενδιαφέρουσας και άγνωστης µέχρι τώρα 

πληροφορίας, που βρίσκεται στα έγγραφα της επεξεργασίας. Έτσι, πολλοί είναι αυτοί 

που πιστεύουν ότι για να έχουν αξία οι περιλήψεις, πρέπει να περιέχουν τις 

σηµαντικότερες προτάσεις του κειµένου της επεξεργασίας και τις βαθύτερες έννοιες 

αυτού. Όµως, τέτοια συστήµατα δηµιουργίας περιλήψεων προσφέρουν µία δυναµική 

που ακόµη δεν έχει αξιοποιηθεί µε κατάλληλο τρόπο. 

 

2.4 Πρότυπα συσχέτισης  

Η ανάλυση δεδοµένων ή ανάλυση συγγένειας ή συσχέτιση, αναφέρεται σε 

εκείνη τη διαδικασία της εξόρυξης γνώσης που αποκαλύπτει συσχετίσεις µεταξύ των 

δεδοµένων. Ένα πρότυπο συσχέτισης, είναι ένα µοντέλο που αναγνωρίζει ειδικούς 

τύπους συσχέτισης µεταξύ των δεδοµένων. Αυτές οι συσχετίσεις, συχνά 

χρησιµοποιούνται στις λιανικές πωλήσεις για να αναγνωριστούν προϊόντα που συχνά 

αγοράζονται µαζί. Με δεδοµένο ένα σύνολο από στοιχεία  � = ���,��,…��	 και µια 

βάση δεδοµένων  
 = ���, ��,…��	 όπου �
���
�, �
�, … �
�� και �
� ∈ � ένας κανόνας 

συσχέτισης (association rule) είναι ένα επαγωγικό συµπέρασµα της µορφής � ⇒ � 

όπου �, � ⊂ � είναι σύνολα στοιχείων που ονοµάζονται στοιχειοσύνολα.  

Η υποστήριξη (support–s) για έναν κανόνα συσχέτισης � ⟹ � είναι το 

ποσοστό των συναλλαγών στη βάση δεδοµένων που περιέχουν το � ∪ �. 

Η εµπιστοσύνη ή ισχύς (confidence, strength–a) για έναν κανόνα συσχέτισης  � ⟹ � είναι το κλάσµα του αριθµού των συναλλαγών που περιέχουν το � ∪ � προς 

τον αριθµό των συναλλαγών που περιέχουν το �. ∆εδοµένου ενός συνόλου από 

στοιχεία � = ���,��,…��	 και µια βάση δεδοµένων από συναλλαγές 
 = ���, ��,…��	 
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όπου �
���
�, �
�, … �
�� και �
� ∈ � , το πρόβληµα των κανόνων συσχέτισης είναι η 

εύρεση όλων των κανόνων συσχέτισης � ⟹ � µε µια ελάχιστη τιµή για τη 

υποστήριξη και την εµπιστοσύνη. Αυτές οι τιµές (s,a) δίνονται σαν είσοδος στο 

πρόβληµα. Η αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων των κανόνων συσχέτισης συχνά 

µελετάται σε σχέση µε τον αριθµό των σαρώσεων που απαιτούνται στη βάση 

δεδοµένων και το µέγιστο αριθµό των στοιχειοσυνόλων που πρέπει να µετρηθούν. 

 

2.5 Αναγνώριση θεµάτων 

Η πρόσφατη ανάπτυξη του διαδικτύου, έχει δηµιουργήσει µία τεράστια 

βιβλιοθήκη κειµένων, τα οποία διακρίνονται για την επικαιρότητα της θεµατολογίας 

τους. Επίκαιρα έγγραφα κειµένου, µπορούµε να αντλήσουµε και από πολλές άλλες 

πηγές, αλλά το διαδίκτυο είναι η πλέον ενδεδειγµένη πηγή, λόγω της συχνής 

ανανέωσής της. Η ανάλυση τέτοιων συλλόγων µε µεθόδους εξόρυξης κειµένου, λόγω 

της επικαιρότητας των κειµένων, είναι σίγουρο ότι θα αποφέρει άγνωστη µέχρι τώρα 

πληροφορία. Σύµφωνα µε τον Hearst A.M. χαρακτηριστικό παράδειγµα διαδικασίας 

που χρησιµοποιείται για µία τέτοια ανάλυση, αποτελούν οι προσεγγίσεις 

υπολογιστικής γλωσσολογίας (Computational linguistic approaches). Οι προσεγγίσεις 

αυτές, εστιάζουν στην ανακάλυψη κανόνων (rules) που µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

σε εργασίες, όπως είναι οι: 

       � Ετικετοποίηση µερών του λόγου (Part  of  speech tagging)  

       � Αποσαφήνιση  της σηµασίας των λέξεων (Word sense disambiguation) 

       � ∆ηµιουργία δίγλωσσου λεξικού (Bilingual dictionary creation) 

Επιπλέον, ανάλογες διαδικασίες µπορούν να αξιοποιηθούν για την ανακάλυψη 

νέων ιατρικών υποθέσεων (New medical hypothesis discovery), µε βάση τον 

συνδυασµό (combination) και την διαδοχική ανάλυση (Subsequent analysis), 

µεγάλων βάσεων δεδοµένων κειµένου. Αυτές οι βάσεις δεδοµένων αποτελούνται από 

ιατρικά πεδία, τα οποία συνδέονται µε συγκεκριµένες σχέσεις. Εξάλλου, υπάρχει και 

η δυνατότητα για τη χρήση διαδικασιών ανακάλυψης νέων θεµάτων (Topics), µε τη 

χρήση διαδικασιών αναγνώρισης θεµάτων (Topic  identification) και σεναρίων 

ανίχνευσης θεµάτων (Tracking  scenario) σε διάφορα έγγραφα κειµένου. 

Η διαδικασία της αναγνώρισης θεµάτων, αναλαµβάνει να ανακαλύψει 

πληροφορίες συγκεκριµένης θεµατολογίας και να τις αξιοποιήσει κατάλληλα. Οι 

πληροφορίες αυτές, µπορούν να ενσωµατωθούν σε άλλα έγγραφα κειµένου ή να 

αποτελέσουν συµπληρωµατική πληροφορία για άλλες διαδικασίες της τεχνολογίας 

της εξόρυξης κειµένου όπως είναι οι διαδικασίες της κατηγοριοποίησης και της 

οµαδοποίησης. Με την εφαρµογή των διαδικασιών της αναγνώρισης θεµάτων, θα 

αποτιµηθεί η αξία του περιεχοµένου του κειµένου της επεξεργασίας και θα γίνει 

γνωστό αν θα πρέπει να µελετηθεί περαιτέρω και από άλλες διαδικασίες της εξόρυξης 

κειµένου, για την απόκτηση γνώσης διαφορετικής µορφής. 

 

2.6 Κατηγοριοποίηση κειµένου  

Καθώς η ποσότητα της πληροφορίας, που είναι διαθέσιµη (κυρίως στο 

διαδίκτυο και στα εταιρικά intranet, αλλά και όχι µόνο) συνεχίζει να αυξάνει, υπάρχει 

µία αυξανόµενη ανάγκη για εργαλεία που θα βοηθούν τους ανθρώπους να βρίσκουν 

ευκολότερα, να φιλτράρουν και να διαχειρίζονται καλύτερα τέτοιες πηγές 

πληροφοριών. Η κατηγοριοποίηση κειµένου, επιχειρεί να δώσει λύση σε αυτό το 

πρόβληµα και αναλαµβάνει την ανάθεση εγγράφων ελεύθερου κειµένου σε µια ή 

περισσότερες κατηγορίες, µε βάση το περιεχόµενο των εγγράφων της επεξεργασίας. 

Οι τεχνικές της κατηγοριοποίησης κειµένων, αποτελούν σηµαντικό συστατικό 

στοιχείο σε πολλά θέµατα διαχείρισης πληροφορίας, όπως είναι τα: 
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•  Κατηγοριοποίηση ηλεκτρικού ταχυδροµείου, σε πραγµατικό χρόνο. 

•  Κατηγοριοποίηση αρχείων, σε ιεραρχίες φακέλων. 

•  Αναγνώριση θεµάτων για την υποστήριξη διαδικασιών επεξεργασίας 

κειµένων συγκεκριµένης θεµατολογίας. 

•  ∆οµηµένη έρευνα και/ή η έρευνα για πληροφορία. 

•  Εύρεση εγγράφων που ταιριάζουν µε τα ενδιαφέροντα συγκεκριµένων 

χρηστών. 

Μέχρι τώρα, όσοι επιθυµούσαν να αξιοποιήσουν τα αποτελέσµατα των 

διαδικασιών κατηγοριοποίησης κειµένων, συµβουλεύονταν εκπαιδευµένους 

επαγγελµατίες. Όµως, λόγω του ότι η διαδικασία κατηγοριοποίησης είναι πολύ 

απαιτητική όσον αφορά το χρόνο εκτέλεσης και πολύ ακριβή σε κόστος, περιορίζεται 

σηµαντικά η εφαρµογή της. Συµπερασµατικά, υπάρχει ένα αυξανόµενο ενδιαφέρον 

για την ανάπτυξη τεχνολογιών που αφορούν διαδικασίες αυτόµατης 

κατηγοριοποίησης κειµένου. Για το σκοπό αυτό, για τη διαδικασία της 

κατηγοριοποίησης κειµένου έχει εφαρµοστεί ένας µεγάλος αριθµός από τεχνικές 

στατιστικής ταξινόµησης (Statistical classification) και µηχανικής µάθησης (Machine 

learning), που περιλαµβάνει τις εξής: 

•  Παλινδροµικά µοντέλα (Regression models) 

•  Ταξινοµητές του πλησιέστερου γείτονα (Nearest neighbor classifiers) 

•  ∆έντρα αποφάσεων ( Decision trees) 

•  Ταξινοµητές Bayesian (Bayesian classifiers) 

•  Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Support vector machines) 

•  Αλγόριθµους µάθησης κανόνων (Rule learning algorithms) 

•  Επαγωγή κανόνων (Rule induction) 

•  Καταλληλότητα της ανατροφοδότησης (Relevance feedback) 

•  Ψηφιζόµενη ταξινόµηση (Voted classification) 

•  Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial neural networks) 

Όλες αυτές οι στατιστικές µέθοδοι υιοθετούν το παράδειγµα της µάθησης υπό 

επίβλεψη (Supervised learning). Η διαδικασία της µάθησης υπό επίβλεψη, 

διαχωρίζεται σε δύο φάσεις. Τη φάση της µάθησης και τη φάση των δοκιµών. Κατά 

τη διάρκεια της φάσης της µάθησης, ένας κατηγοριοποιητής εξάγει γνώση 

κατηγοριοποίησης από ένα σύνολο εγγράφων. Τα έγγραφα αυτά, έχουν προ 

επεξεργαστεί για να εµπλουτιστεί κάθε συστατικό τους στοιχείο, µε ετικέτες οι οποίες 

για παράδειγµα θα αφορούν τα µέρη του λόγου. Κατά τη διάρκεια της φάσης των 

δοκιµών, ο κατηγοριοποιητής προβλέπει κατηγορίες εγγράφων, επεξεργαζόµενος ένα 

σύνολο εγγράφων τα οποία δεν έχουν χρησιµοποιηθεί κατά τη διάρκεια της φάσης 

της µάθησης. Όµως, η περίπτωση της εκπαίδευσης υπό επίβλεψη, προϋποθέτει την 

ύπαρξη µιας µεγάλης ύλης εκπαίδευσης στην οποία έχουν προστεθεί ετικέτες στα 

µέρη που την αποτελούν. Σε συγκεκριµένα πεδία εφαρµογών, τέτοια ύλη ίσως να µην 

είναι διαθέσιµη για επεξεργασία. Για παράδειγµα, σε εφαρµογές φιλτραρίσµατος 

πληροφοριών λίγοι χρήστες έχουν την υποµονή να συµπληρώσουν ένα µεγάλο 

αριθµό εγγράφων, που θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση του 

κατηγοριοποιητή. Από την άλλη πλευρά, οι περισσότεροι χρήστες είναι πρόθυµοι να 

καθορίσουν ρητά, τι ακριβώς γνώση θέλουν να αποκτήσουν. Σε τέτοιες περιπτώσεις, 

είναι επιθυµητό να έχουµε την ευελιξία της δηµιουργίας ενός κατηγοριοποιητή 

κειµένων από χαρακτηριστικά παραδείγµατα εγγράφων, πέρα από την γνώση 

κατηγοριοποίησης που θα ανακτηθεί απευθείας από τους χρήστες.    

Στη βιβλιογραφία της µηχανικής µάθησης, έχουν µελετηθεί υβριδικά µοντέλα 

για να ολοκληρώσουν πολλαπλές πηγές γνώσης οι οποίες θα χρησιµοποιηθούν για 
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την ταξινόµηση προτύπων. Για παράδειγµα, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα που 

βασίζονται στη γνώση (Knowledge based  artificial neural network) βελτιώνουν πεδία 

γνώσης που παρουσιάζουν προβλήµατα για τη διαδικασία της µηχανικής µάθησης, 

αξιοποιώντας τα νευρωνικά δίκτυα back propagation. Τα αυτό–οργανωµένα  

νευρωνικά δίκτυα που χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη της γνώσης, επιτρέπουν 

την παρεµβολή συγκεκριµένων κανόνων σε οποιοδήποτε σηµείο της διαδικασίας 

µάθησης νέων πληροφοριών. Πειραµατικές µελέτες για τον έλεγχο των επιδόσεων σε 

πολλαπλές βάσεις δεδοµένων, έχουν δείξει ότι η αρχικοποίηση τέτοιων υβριδικών 

συστηµάτων µάθησης µε γνώση που έχει προκύψει από προηγούµενες εφαρµογές, 

βελτιώνει την ακρίβεια πρόβλεψης της γνώσης και έχει ως αποτέλεσµα τη 

βελτιωµένη ποιότητα µάθησης, πάντα σε σχέση µε τον απαιτούµενο χρόνο µάθησης 

και του µεγέθους των κατηγοριοποιητών. Επιπλέον, πειραµατικά αποτελέσµατα που 

ανακτήθηκαν από την εφαρµογή τεχνητών νευρωνικών δικτύων που βασίζονται στη 

γνώση, για τη δηµιουργία έξυπνων πρακτόρων για ταξινόµηση σελίδων του 

διαδικτύου, δίνουν το έναυσµα για περαιτέρω έρευνα. Γενικά, η διαδικασία της 

κατηγοριοποίησης κειµένου, επιλύει το πρόβληµα της αυτόµατης ανάθεσης εγγράφων 

ελεύθερου κειµένου σε µία ή περισσότερες προ–ορισµένες κατηγορίες, οι οποίες 

ονοµάζονται θέµατα (Topics ή themes). Οι κατηγορίες αυτές, επιλέγονται µε τέτοιο 

τρόπο ώστε να καλύπτουν τη µελλοντική χρήση της συλλογής των κειµένων. Από 

πολλούς η διαδικασία της κατηγοριοποίησης κειµένων, θεωρείται ως η απλούστερη 

µορφή της εξόρυξης κειµένου, µιας και αντικαθιστά το περιεχόµενο των κειµένων, µε 

µία απλή ετικέτα που θα περιγράφει την θεµατική κατηγορία παρόµοιων εγγράφων.  

Συµπεραίνουµε από τα παραπάνω ότι η αυτόµατη κατηγοριοποίηση κειµένου 

είναι µια πολύ γνωστή και δηµοφιλής τεχνική της εξόρυξης γνώσης. Αποτελεί τη 

βάση πολλών σηµαντικών εφαρµογών της καθηµερινής ζωής.  

 

2.7 Εφαρµογές της αυτόµατης κατηγοριοποίησης κειµένου (ΑΚΚ) 

Παρ' όλο που ο επιστηµονικός κλάδος της ΑΚΚ έχει ήδη συµπληρώσει αρκετές 

δεκαετίες ζωής (από το 1960), συνεχίζει να παρουσιάζει έντονο ερευνητικό 

ενδιαφέρον, γεγονός που µαρτυρά µια πληθώρα εφαρµογών, οι σηµαντικότερες από 

τις οποίες παρουσιάζονται εν συντοµία παρακάτω: 

� Αυτόµατη ευρετηριοποίηση συστηµάτων ανάκτησης πληροφορίας 

(Information retrieval ή IR Systems): Στην περίπτωση των συστηµάτων ανάκτησης 

πληροφορίας, η χρήση της ΑΚΚ συνιστάται στη δηµιουργία ευρετηρίων από κείµενα, 

µε βάση ένα ελεγχόµενο λεξικό. Πιο συγκεκριµένα, σε κάθε κείµενο ανατίθενται µια 

σειρά από λέξεις ή φράσεις κλειδιά που εννοιολογικά ταιριάζουν µε το περιεχόµενό 

του και οι οποίες συστήνουν το προαναφερθέν λεξικό. Υπό το παραπάνω πρίσµα, οι 

λέξεις και οι φράσεις κλειδιά του λεξικού αντιστοιχούν στις κατηγορίες ενός 

συστήµατος ΑΚΚ.  

� Αυτόµατη παραγωγή µεταδεδοµένων: Η εφαρµογή αυτή, η οποία σχετίζεται 

πολύ µε την προηγούµενη, αποσκοπεί στη δηµιουργία βιβλιογραφικών στοιχείων 

(µεταδεδοµένων), όπως ηµεροµηνία συγγραφής, όνοµα συγγραφέα, τύπος κειµένου, 

κ.α. τα οποία χρησιµοποιούνται από ψηφιακές βιβλιοθήκες. Καθώς πολλά από τα 

στοιχεία αυτά έχουν θεµατικό περιεχόµενο, η εφαρµογή θα µπορούσε να 

αντιµετωπιστεί ως ειδική περίπτωση της αυτόµατης ευρετηριοποίησης κειµένων, 

οδηγούµενης από ένα κατευθυνόµενο λεξικό (τα θεµατικά χαρακτηριστικά που 

προαναφέρθηκαν), η οποία παρουσιάστηκε προηγουµένως. Παράδειγµα αποτελεί το 

σύστηµα clarity. 

� Οργάνωση εγγράφων: Η εφαρµογή αυτή αναφέρεται στην αυτόµατη κατάταξη 

εγγράφων που λαµβάνονται/δηµιουργούνται σε πραγµατικό χρόνο, σε κατηγορίες, 
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προς διευκόλυνση της διαχείρισής τους, όπως για παράδειγµα η αυτόµατη 

κατηγοριοποίηση των ειδήσεων που καταφθάνουν στα γραφεία κάποιου 

ειδησεογραφικού πρακτορείου σε θεµατικές περιοχές (π.χ. Πολιτιστικά νέα, διεθνή, 

κ.λπ.). 

� Επίλυση προβληµάτων που απασχολούν την επεξεργασία φυσικής γλώσσας: 

Στην ενότητα αυτή εντάσσονται οι επιµέρους εφαρµογές της εννοιολογικής 

αποσαφήνισης λέξεων (Word sense disambiguation–WSD), της εύρεσης δηλαδή του 

νοηµατικού περιεχοµένου µιας λέξης σε ένα κείµενο, του ορθογράφου βασισµένου 

στα συµφραζόµενα (context–sensitive spelling correction), της αναγνώρισης µέρους 

του λόγου (Part of speech tagging), καθώς και της κατάλληλης επιλογής (Word 

choice selection) που συναντάται στη µηχανική µετάφραση. 

� Κατηγοριοποίηση δικτυακών τόπων: Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής αυτής 

απαντώνται συχνά σε διάφορες µηχανές αναζήτησης στο δίκτυο (π.χ. Yahoo!, 

infoseek, κ.α.). Πρόκειται για ιεραρχικούς καταλόγους οι οποίοι περιλαµβάνουν 

ιστοσελίδες ή και ολόκληρους δικτυακούς τόπους µε σχετική θεµατολογία, 

διευκολύνοντας έτσι την περιήγηση των χρηστών σε αυτές, καθώς και την αναζήτηση 

πληροφοριών. ∆ηµοσιεύσεις οι οποίες ασχολούνται µε την εφαρµογή αυτή είναι οι 

ακόλουθες: 

� Κατηγοριοποίηση οµιλίας: Εφαρµογή η οποία κάνει παράλληλη χρήση της 

αναγνώρισης οµιλίας µε την ΑΚΚ. 

� Κατηγοριοποίηση εγγράφων πολυµέσων: Εφαρµογή η οποία επικεντρώνεται 

στην κατηγοριοποίηση εγγράφων µε βάση τους υπότιτλους ή τις λεζάντες που 

συνοδεύουν ένα multimedia έγγραφο (π.χ. φωτογραφία, video clip, κ.α.) 

� Αναγνώριση του συγγραφέα κειµένων αµφισβητούµενης ή άγνωστης 

προέλευσης. 

� Φιλτράρισµα εγγράφων: Μια από τις σηµαντικότερες εφαρµογές της ΑΚΚ, 

είναι το φιλτράρισµα εγγράφων. Πρόκειται για τη διαδικασία ταξινόµησης µιας 

συλλογής εγγράφων που τροφοδοτείται δυναµικά στο σύστηµα από κάποια πηγή 

πληροφορίας, η οποία προσφέρει τις υπηρεσίες της στο λεγόµενο καταναλωτή της 

πληροφορίας. Τέτοια συστήµατα, µπορούν να εγκατασταθούν τόσο στο άκρο του 

καταναλωτή, φιλτράροντας τα κείµενα που απευθύνονται σε αυτόν, όσο και στο άκρο 

της πηγής, περίπτωση κατά την οποία απαιτείται η δηµιουργία ενός προφίλ για κάθε 

καταναλωτή του συστήµατος, το οποίο θα καθοδηγεί το σύστηµα ταξινόµησης 

ανάλογα µε τις προτιµήσεις του τελευταίου. Ως παράδειγµα µιας τέτοιας εφαρµογής, 

θα µπορούσε να θεωρηθεί ένα σύστηµα φιλτραρίσµατος της διαφηµιστικής 

αλληλογραφίας, εγκατεστηµένο στο mail server (πηγή) και ικανό να διακρίνει και να 

χαρακτηρίζει αυτόµατα τα διαφηµιστικά µηνύµατα που απευθύνονται µαζικά στους 

χρήστες που εξυπηρετούνται από αυτόν (καταναλωτές). 

 

2.8 Σχεδίαση συστήµατος αυτόµατης κατηγοριοποίησης κειµένου  

Ο Sebastiani έδωσε µια αρκετά καλή γραφική αναπαράσταση της διαδικασίας 

κατηγοριοποίησης κειµένου (Εικόνα 1). Η εργασία της κατασκευής ενός ταξινοµητή 

κειµένων δε διαφέρει κατά πολύ από τις άλλες δραστηριότητες της µηχανικής 

µάθησης. Το πρωταρχικό πολύ βασικό θέµα είναι η αναπαράσταση του κειµένου. 

Έπειτα πρέπει να αφαιρεθούν οι λέξεις παρόµοιας σηµασίας και να αντικατασταθούν 

µε µία ισοδύναµη (Stemming), οι τετριµµένες λέξεις που συναντώνται στα 

περισσότερα έγγραφα (Stopwords) όπως είναι τα άρθρα, ρήµατα κ.λπ. Ένα από τα 

βασικά προβλήµατα της ΑΚΚ είναι η µείωση των γνωρισµάτων (features) λέξεις ή 

φράσεις που πολλές φορές µπορούν να φτάσουν τις δεκάδες χιλιάδες. Αυτό αποτελεί 

πρόβληµα στους αλγόριθµους µάθησης της κατηγοριοποίησης κειµένου. 
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Οι µέθοδοι για τη µείωση των γνωρισµάτων αναφέρονται ή στην επιλογή ενός 

υποσυνόλου από τα αρχικά γνωρίσµατα (Feature selection) ή στο µετασχηµατισµό 

των γνωρισµάτων δηµιουργώντας άλλα νέα λιγότερα από τα αρχικά (Feature 

transformation). Έπειτα επιλέγεται ο αλγόριθµος µάθησης που θα χρησιµοποιηθεί για 

την κατηγοριοποίηση του κειµένου και τέλος δίνεται αξιολόγηση της απόδοσης του 

ταξινοµητή. 

 

 
                                  Εικόνα 4: ∆ιαδικασία της κατηγοριοποίησης κειµένου 

 

2.9 Αναπαράσταση κειµένων  

Η κατηγοριοποίηση κειµένων, αναλαµβάνει την ανάθεση των εγγράφων που 

επεξεργάζονται σε κατηγορίες. Οι κατηγορίες αυτές ορίζονται από το χρήστη και τα 

έγγραφα ανατίθενται σε αυτές, µε βάση τη θεµατολογία τους. Ο όρος αυτόµατη 

κατηγοριοποίηση κειµένου (automated text categorization) έχει καθιερωθεί στη 

σύγχρονη βιβλιογραφία να σηµαίνει τη διαδικασία αυτόµατης κατάταξης κειµένων 

φυσικής γλώσσας σε ένα προκαθορισµένο αριθµό θεµατικών κατηγοριών γνωστών εκ 

των προτέρων. Ένας πιο τυπικός ορισµός που θα µπορούσε να δοθεί µε τη βοήθεια 

του παρακάτω πίνακα απόφασης (decision matrix). Ο πίνακας απόφασης αποτελείται 

από ένα σύνολο � = ���,��,… , ��		που είναι ένα σύνολο m προκαθορισµένων 

κατηγοριών και 
 = � �, �, …  �	 που είναι το σύνολο των εγγράφων που θέλουµε 

να κατηγοριοποιήσουµε καθώς και από στοιχεία της µορφής !
� ∈ �0,1�.  
Η τιµή ανάθεσης 1 για το στοιχείο !
� υποδηλώνει την απόφαση να ταξινοµηθεί 

το έγγραφο  � στην κατηγορία c%, ενώ η τιµή 0 υποδηλώνει την απόφαση να µην 

ταξινοµηθεί το έγγραφο  � στην κατηγορία c%. Το πρόβληµα είναι να προσεγγιστεί η 

άγνωστη συνάρτηση &:	
 × � ⟶ �0,1� η οποία περιγράφει πώς πρέπει πραγµατικά 

να καταταχτούν τα έγγραφα µε µια συνάρτηση &′: 
 × � ⟶ �0,1� η οποία καλείται 

ταξινοµητής, ή µοντέλο, ή υπόθεση, τέτοια ώστε οι & και η &′ να συµπίπτουν όσο το 

δυνατόν περισσότερο. 

 
Πίνακας 2: Πίνακας απόφασης κατηγοριοποίησης 
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          Εικόνα 5: Σχεδίαση συστήµατος  αυτόµατης κατηγοριοποίησης κειµένου 

 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι το όνοµα που προσδίδεται στην κάθε κατηγορία, είναι 
αυθαίρετο και ως µοναδικό σκοπό έχει το διαχωρισµό µεταξύ των κατηγοριών. Η 

αντιστοίχιση των κειµένων στις κατηγορίες, πρέπει να γίνεται µόνο µε βάση το 

περιεχόµενό τους και όχι βασιζόµενη σε άλλου είδους χαρακτηριστικά όπως είναι για 

παράδειγµα ο συγγραφέας ή η ηµεροµηνία συγγραφής τους. Είναι δυνατόν κάποιο 

έγγραφο να µπορεί να ενταχθεί σε παραπάνω από µία κατηγορίες από τη στιγµή που 

η κατάταξη µε βάση το περιεχόµενό του έχει υποκειµενισµό. ∆εν είναι λίγες οι φορές 

που άτοµα έχουν διαφορετική άποψη για την κατηγοριοποίηση ενός εγγράφου. Ένα 

κείµενο ανάλογα µε τις απαιτήσεις του προβλήµατος µπορούµε να το 

αντιστοιχίσουµε σε ν κατηγορίες – κατηγοριοποίηση πολλαπλής ετικέτας ή µπορούµε 

να πούµε ότι η κάθε κατηγορία µπορεί να περιέχει µ αριθµό εγγράφων. Η 

σηµαντικότερη από τις δύο παραπάνω περιπτώσεις είναι να θέλουµε να κατατάξουµε 

ένα έγγραφο σε µία ακριβώς κατηγορία οπότε έχουµε τη λεγόµενη κατηγοριοποίηση 

µονής ετικέτας. Υπάρχουν δύο τρόποι για να συµπληρωθεί ο πίνακας απόφασης: Η 

συµπλήρωση ανά γραµµές – κατηγοριοποίηση προσανατολισµένη στις κατηγορίες 

ακολουθείται όταν δεν έχει καθοριστεί εκ των προτέρων ολόκληρο το σύνολο C των 

κατηγοριών και είναι δυνατό να αλλάξει στην πορεία. Η συµπλήρωση ανά στήλες – 
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προσανατολισµένη στα κείµενα ακολουθείται όταν το σύνολο D των κειµένων δεν 

είναι εκ των προτέρων καθορισµένο. Ολοκληρώνοντας τη σύντοµη αυτή αναφορά 

στις πλέον θεµελιώδεις έννοιες της ΑΚΚ, κρίνεται σκόπιµη η εν τάχει παρουσίαση 

των διαφορετικών µορφών που η διαδικασία της κατηγοριοποίησης µπορεί να λάβει, 

σε σχέση µε την εκάστοτε εφαρµογή. 

 

3. Εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα  

Η χρήση των υπολογιστών και του διαδικτύου τις τελευταίες δεκαετίες, 

πολλαπλασίασε εκθετικά τα δεδοµένα που παράγονται και αποθηκεύονται. Όµως η 

αξιοποίηση αυτών των δεδοµένων καθίσταται δύσκολη, λόγω του µεγάλου όγκου 

τους. Το επιστηµονικό πεδίο της εξόρυξης δεδοµένων (Data mining) έχει στόχο την 

αξιοποίηση και κατανόηση αυτών των δεδοµένων. Η εξόρυξη δεδοµένων, ασχολείται 

µε την εξαγωγή πληροφοριών από τα δεδοµένα. Στόχος είναι, να κατασκευαστούν 

προγράµµατα υπολογιστών που να διαβάζουν αυτόµατα µεγάλο όγκο δεδοµένων, να 

τον επεξεργάζονται, να αναζητούν ανωµαλίες, ενδιαφέρουσες σχέσεις ή συσχετίσεις 

και να δηµιουργούν µοντέλα κατάλληλα για πρόβλεψη µελλοντικών καταστάσεων, 

µε βάση τις παρατηρούµενες τιµές των µετρήσιµων γνωρισµάτων. Η εξόρυξη 

δεδοµένων αντλεί βασικές µεθόδους από το πεδίο της µηχανικής µάθησης (Machine 

Learning), καθώς ο υπολογιστής καλείται να "µάθει" τη δοµική περιγραφή κάποιων 

δειγµάτων. Το πεδίο της επιστήµης της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα (Data 

mining), βρίσκεται στο σηµείο όπου συναντώνται οι επιστήµες των βάσεων 

δεδοµένων (Databases) της τεχνικής νοηµοσύνης (Artificial intelligence) και της 

στατιστικής (Statistics). Παρακάτω περιγράφεται ο ορισµός, οι βασικές λειτουργίες 

και άλλες λεπτοµέρειες της επιστήµης αυτής. 

 

3.1 Ορισµός της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα 

Η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα, ορίζεται ως η διαδικασία χρήσης µίας ή 

περισσοτέρων τεχνικών εκµάθησης υπολογιστών (Machine learning techniques) για 

την αυτόµατη ανάλυση κι εξαγωγή γνώσεων από δεδοµένα που περιέχονται σε µία 

βάση δεδοµένων. Η µηχανική µάθηση, προσφέρει το τεχνικό υπόβαθρο της εξόρυξης 

γνώσης. Χρησιµοποιείται για την εξαγωγή πληροφορίας από δεδοµένα σε 

ανεπεξέργαστη µορφή (raw data). (Written, Frank, 2005: 24). 

 

3.2 Λειτουργίες της εξόρυξης γνώσης 

H εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα, περιέχει µεταξύ άλλων τις παρακάτω βασικές 

λειτουργίες µε τη χρήση των οποίων µπορούν να κατασκευαστούν κατάλληλα 

µοντέλα πρόβλεψης και ανάλυσης (Suh S., 2012:6-16) 

Κατηγοριοποίηση (Classification). Η κατηγοριοποίηση δεδοµένων, αφορά την 

εκµάθηση ενός µοντέλου ώστε να γίνεται περιγραφή ενός συνόλου δεδοµένων, αλλά 

και για να είναι δυνατή η πρόβλεψη του γνωρίσµατος–στόχου σε µελλοντικά 

δεδοµένα. Συνήθως, τα δεδοµένα χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, το σύνολο 

εκπαίδευσης (Training set) και το σύνολο ελέγχου (Test set). Το πρώτο σύνολο 

χρησιµοποιείται για την εκµάθηση του µοντέλου κατηγοριοποίησης και το δεύτερο 

για τον έλεγχο των αποτελεσµάτων. Κριτήριο απόδοσης αποτελεί η ακρίβεια 

κατηγοριοποίησης, που στόχος είναι να διατηρείται σε υψηλά επίπεδα. 

Συσταδοποίηση (Clustering). H συσταδοποίηση είναι η δεύτερη βασική 

λειτουργία του data mining και αφορά την πρόβλεψη της ανάθεσης των εγγραφών σε 

συστάδες βασισµένες στην οµοιότητα των χαρακτηριστικών. Οι συστάδες δεν είναι 

προκαθορισµένες, παρά µόνο ο αριθµός τους σε κάποιες περιπτώσεις. Η κατασκευή 

τους, βασίζεται στη δοµή των δεδοµένων και στόχος είναι η επίτευξη µεγάλης 
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οµοιότητας στα δεδοµένα της ίδιας συστάδας και όσο γίνεται µικρής οµοιότητας σε 

δεδοµένα διαφορετικών συστάδων. 

Κανόνες συσχέτισης (Association rules). Τελευταία από τις βασικές 

λειτουργίες της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα είναι η εξαγωγή κανόνων 

συσχέτισης. Με αυτήν τη λειτουργία παράγονται προβλέψεις για την ύπαρξη κάποιου 

αντικειµένου σε µια συναλλαγή, βασισµένες στην ύπαρξη άλλων παρόντων 

αντικειµένων. 

 

3.3  Ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων 

Στη σύγχρονη εποχή, όπου η πληροφορία αποκτά νευραλγικό ρόλο σε όλους 

τους τοµείς και η ποσότητα πληροφοριών είναι τεράστια λόγω της ανάπτυξης του 

διαδικτύου, είναι πολύ σηµαντικό να γίνεται επεξεργασία και ερµηνεία των 

δεδοµένων που συλλέγονται. Με την εφαρµογή της ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις 

δεδοµένων (Knowledge discovery in databases–KDD), η οποία είναι µια 

αυτοµατοποιηµένη, εξερευνητική ανάλυση και µοντελοποίηση µεγάλων αποθηκών 

δεδοµένων (Adhikari, 2015:1), επιτυγχάνεται ο παραπάνω σκοπός. H ανακάλυψη 

γνώσης σε βάσεις δεδοµένων, εκτός από την κυρίως πράξη της εξόρυξης γνώσης, 

περιλαµβάνει αρχικά τα στάδια της εξαγωγής και της προετοιµασίας των δεδοµένων 

και στο τέλος ενέργειες σχετικές µε τη λήψη αποφάσεων, ανάλογα µε το αποτέλεσµα. 

Η µείωση του όγκου των δεδοµένων (Data reduction), είναι µια διαδικασία που 

καθίσταται  απαραίτητη σε όλο και περισσότερες περιπτώσεις, λόγω αφενός της 

µεγάλης αύξησης στον όγκο των συλλεγόµενων πληροφοριών και αφετέρου στην 

ύπαρξη πολλών εγγραφών που αποτελούν «θόρυβο», είτε λόγω απώλειας 

πληροφορίας είτε λόγω τιµών που διαφέρουν πολύ από τις αναµενόµενες. Στο στάδιο 

της προεπεξεργασίας δεδοµένων ανήκουν επίσης και άλλες λειτουργίες. Η λειτουργία 

της συνάθροισης (Aggregation), που αφορά το συνδυασµό δεδοµένων από 

διαφορετικές πηγές σε ένα µοντέλο. Η λειτουργία της µείωσης των διαστάσεων 

(Dimensionality Reduction) όπου γίνεται απαλοιφή κάποιων διαστάσεων των 

δεδοµένων για να γίνει ευκολότερη η επεξεργασία τους. Επίσης, η δειγµατοληψία 

(Sampling), µε την οποία γίνεται χρήση ενός αντιπροσωπευτικού δείγµατος και όχι 

όλου του συνόλου δεδοµένων (Garcia et al, 2015: 39–55.) Τέλος, σηµαντικό κοµµάτι 

µετά την προεπεξεργασία και πριν την εξόρυξη γνώσης είναι ο µετασχηµατισµός 

των τιµών των µεταβλητών (Variable Transformation), όπως είναι η 

κανονικοποίηση τους. Στην παρακάτω εικόνα φαίνονται διακριτά τα 5 στάδια της 

διαδικασίας. Αρχικά η επιλογή των προς επεξεργασία δεδοµένων, έπειτα η 

προεπεξεργασία τους και ο µετασχηµατισµός, µετά η κυρίως εργασία εξόρυξης και 

τέλος η ερµηνεία και εκτίµηση των αποτελεσµάτων. 
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            Εικόνα 6: Τα στάδια της Εξόρυξης Γνώσης από Βάσεις ∆εδοµένων 
 

3.4 Αναγκαιότητα της µείωσης του όγκου των δεδοµένων πριν από την εξόρυξη 

της γνώσης 

Η ποσότητα των δεδοµένων που συλλέγονται για ανάλυση, γίνεται ολοένα 

µεγαλύτερη και πιο πολύπλοκη. Το υλικό των υπολογιστών, ακολουθεί αυτήν την 

ανάπτυξη και µπορεί να χειρίζεται πλέον υπερβολικά µεγάλα σύνολα δεδοµένων, τα 

ονοµαζόµενα Big data (Dean, 2014: pp. 5–21). Ωστόσο, η επεξεργασία τόσο µεγάλων 

αρχείων δεν παύει να είναι υπολογιστικά δαπανηρή και δεν ενδείκνυται για πολλές 

περιπτώσεις. Για να γίνει εξαγωγή, σχετικών, αξιόπιστων και επαναλαµβανόµενων 

αποτελεσµάτων από τις αναλύσεις, είναι αναγκαίος ο µετασχηµατισµός τους µέσω 

της προεπεξεργασίας τους (Ahlemeyer – Stubbe, 2014: 61). Με την εφαρµογή προ–

επεξεργασίας στα δεδοµένα για µείωση του όγκου τους και συγκεκριµένα µε τη 

συµπύκνωσή τους (Data Condensation), δηµιουργείται ένα αντιπροσωπευτικό 

σύνολο µε µικρότερο µέγεθος αλλά και µικρή απώλεια χρήσιµης πληροφορίας. 

Ένα δεύτερο πρόβληµα που επιλύουν οι τεχνικές µείωσης του όγκου των 

δεδοµένων είναι η ύπαρξη πολλών εγγραφών που αποτελούν θόρυβο στα δεδοµένα. 

Σε πολλά σύνολα δεδοµένων και ιδιαίτερα στα πολύ µεγάλα, παρατηρούνται 

συνήθως πολλές εγγραφές που δυσκολεύουν την ανάλυση και την εξαγωγή 

συµπερασµάτων. Τέτοιες εγγραφές µπορεί να είναι όσες έχουν πεδία ελλιπώς 

συµπληρωµένα αλλά και όσες έχουν δοµή πολύ διαφορετική από την αναµενόµενη 

(Maimon, Rokach, 2008: p.12). Σε αυτές τις περιπτώσεις κρίνεται αναγκαία η 

προεπεξεργασία των δεδοµένων µε χρήση τεχνικών επιλογής (Editing), ώστε να 

διαγραφούν τα θορυβώδη στοιχεία. Στις περισσότερες περιπτώσεις είναι θεµιτή η 

χρήση και των 2 µεθόδων (Condensation και editing) για να συνεχιστεί ορθότερα η 

διαδικασία της ανακάλυψης γνώσης, ωστόσο υπάρχει πάντα το αντιστάθµισα να 

χαθεί πιθανώς χρήσιµη πληροφορία. Η χρήση των τεχνικών µείωσης του όγκου των 

δεδοµένων πρέπει να γίνεται βάσει των προτεραιοτήτων που θέτει ο ερευνητής.  

Γενικότερα, το στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδοµένων όπου γίνεται και η 

µείωση του όγκου τους, αναφέρεται και ως καθαρισµός των δεδοµένων (Data 

cleaning). (Brown, 2014: 88). 

 

3.5 Τεχνικές µείωσης του όγκου των δεδοµένων 

Οι τεχνικές µείωσης του όγκου των δεδοµένων (Data reduction techniques, 

DRTs) χωρίζονται σε δύο βασικές κατηγορίες, ανάλογα µε το είδος των στοιχείων τα 

οποία διαγράφονται. Έτσι, έχουµε τις τεχνικές µείωσης αντικειµένων (Item reduction 
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techniques) και αυτές της µείωσης διαστάσεων των δεδοµένων (Dimensionality 

reduction techniques). Οι τεχνικές µείωσης αντικειµένων διαιρούνται σε δύο 

υποκατηγορίες µε κριτήριο τη χρησιµοποίηση ή όχι δεδοµένων που ήδη υπάρχουν 

στο σύνολο δεδοµένων. Η πρώτη υποκατηγορία συνίσταται από τους αλγορίθµους 

επιλογής προτύπων (Prototype selection), οι οποίοι επιλέγουν αντιπροσωπευτικά 

κάποια από τα δεδοµένα, ενώ η δεύτερη περιέχει τους αλγορίθµους αφαίρεσης 

προτύπων (Prototype abstraction), οι οποίοι δηµιουργούν αντιπροσωπευτικά 

δεδοµένα µε βάση τα ήδη υπάρχοντα. Τέλος, οι αλγόριθµοι επιλογής προτύπων 

διακρίνονται ως αλγόριθµοι συµπύκνωσης δεδοµένων (Data condensing) είτε ως 

αλγόριθµοι επιλογής δεδοµένων (Data editing). Με τη συµπύκνωση, στόχος είναι η 

δηµιουργία ενός συµπυκνωµένου συνόλου (Condensing set), σαφώς µικρότερου από 

το αρχικό σύνολο, ώστε να µειωθεί ο όγκος των δεδοµένων και παράλληλα να 

αυξηθεί η ταχύτητα επεξεργασίας τους. Από την άλλη πλευρά, το επιλεγµένο σύνολο 

(Edited set), που προκύπτει µετά την εφαρµογή των αλγορίθµων data editing, 

στοχεύει στην αύξηση της ακρίβειας στη µετέπειτα κατηγοριοποίηση, απορρίπτοντας 

όσες εγγραφές αποτελούν "θόρυβο" (noisy instances).  

Το υλικό που ακολουθεί στις υπόλοιπες ενότητες είναι βασισµένο εξ 

ολοκλήρου στη διατριβή του κ. Ουγιάρογλου (Ουγιάρογλου Στ., 2014). 

 

3.6 Κριτήρια αξιολόγησης – Evaluation criteria  

Οι τεχνικές µείωσης του όγκου των δεδοµένων, µπορούν να εκτιµηθούν 

χρησιµοποιώντας τρία κριτήρια αξιολόγησης.  

Το πρώτο είναι το ποσοστό µείωσης όγκου (Reduction Rate) των δεδοµένων 

που, επιτυγχάνεται µετά από την εφαρµογή κάθε αλγορίθµου. Όπως είναι φανερό, 

υψηλότερα ποσοστά µείωσης όγκου δεδοµένων είναι προτιµότερο να προκύπτουν 

από κάποια τεχνική, καθώς έτσι µειώνεται το υπολογιστικό κόστος επεξεργασίας και 

οι απαιτήσεις σε µνήµη, οπότε αυξάνεται η ταχύτητα εκτέλεσης του κατηγοριοποιητή 

εγγύτερων γειτόνων (NN Classifier) που θα ακολουθήσει. 

∆εύτερο κριτήριο είναι η ακρίβεια κατηγοριοποίησης, που επιτυγχάνεται µε 

βάση το ελαττωµένο σύνολο δεδοµένων. Οι αλγόριθµοι συµπύκνωσης δεδοµένων 

(Data condensing algorithms), σκοπεύουν να διατηρήσουν υψηλή ακρίβεια που να 

µην αποκλίνει πολύ από αυτή που θα προέκυπτε χρησιµοποιώντας το αρχικό σύνολο 

δεδοµένων. Από την άλλη πλευρά, οι αλγόριθµοι επιλογής δεδοµένων (Data editing 

algorithms) στοχεύουν στη βελτίωση της τιµής αυτού του κριτηρίου. 

Τρίτο κριτήριο είναι το υπολογιστικό κόστος προεπεξεργασίας που απαιτεί η 

εκτέλεση κάθε αλγορίθµου. Κάποιοι αλγόριθµοι απαιτούν µόνο ένα πέρασµα των 

δεδοµένων (one–pass algorithms), γεγονός που τους καθιστά προτιµότερους βάσει 

αυτού του κριτηρίου, ενώ άλλοι µε χρήση πολλών επαναλήψεων υστερούν σε αυτό το 

κοµµάτι. Τελικά, ανάλογα µε την εφαρµογή, καθένα από τα 3 κριτήρια αποκτά και 

διαφορετική βαρύτητα.   

 

4. Αλγόριθµοι συµπύκνωσης δεδοµένων (Data condensing algorithms) 

Με τη συµπύκνωση δεδοµένων, στόχος είναι να δηµιουργηθεί το 

συµπυκνωµένο σύνολο δεδοµένων όσο το δυνατόν µικρότερο από το αρχικό σύνολο, 

χωρίς να µειωθεί η ακρίβεια, στην κατηγοριοποίηση του νέου συνόλου. Με τον τρόπο 

αυτό, µειώνεται σηµαντικά το υπολογιστικό κόστος και οι ανάγκες αποθήκευσης 

δεδοµένων. Η βασική ιδέα στην πρόσληψη των αλγορίθµων αυτής της κατηγορίας 

είναι ότι τα δεδοµένα που βρίσκονται µακριά από τις συνοριακές περιοχές των 

κλάσεων, κατηγοριοποιούνται πάντα σωστά, αφού οι εγγύτεροι γείτονες είναι της 

ίδιας κλάσης, εποµένως µπορούν να παραλειφθούν. Αντίθετα, τα δεδοµένα που 
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αντιστοιχούν σε διασυνοριακά σηµεία θεωρείται σηµαντικό να προστεθούν στο 

συµπυκνωµένο σύνολο δεδοµένων και µε βάση αυτά να δηµιουργηθεί το µοντέλο 

κατηγοριοποίησης. Με τον τρόπο αυτό και όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα, 

επιτυγχάνεται µείωση τον αριθµού των εγγραφών, χωρίς να ελαττώνεται σηµαντικά η 

ακρίβεια στην κατηγοριοποίηση. 

 
Εικόνα 7: Τα αρχικά δεδοµένα και το συµπυκνωµένο σύνολο δεδοµένων όπου διατηρούνται µόνο τα 
διασυνοριακά σηµεία 

 

4.1 Ο αλγόριθµος συµπύκνωσης εγγύτερου γείτονα (Condensing nearest 

neighbor rule, CNN–rule)   

Πρόκειται για τον πρώτο αλγόριθµο που προτάθηκε για συµπύκνωση των 

δεδοµένων και γενικά για µείωση του όγκου των δεδοµένων και αποτελεί σηµείο 

αναφοράς για πολλές από τις εργασίας που ακολούθησαν σε αυτόν τον τοµέα. Ο 

αλγόριθµος CNN–rule, διαβεβαιώνει ότι οποιοδήποτε από τα αντικείµενα που δεν 

συµπεριλαµβάνει στο condensing set µπορεί να κατηγοριοποιηθεί ορθά µε τη χρήση 

του condensing set. Επίσης, σηµαντικό πλεονέκτηµα του είναι ότι είναι µη 

παραµετρικός (non parametric), γεγονός που τον καθιστά ευκολότερο στην 

υλοποίηση και την εκτέλεση. Αντίθετα, τα κύρια αρνητικά στοιχεία του αλγορίθµου 

είναι τρία.  

Πρώτον, η εξάρτηση του από τη σειρά µε την οποία προσπελαύνει τα 

δεδοµένα, είναι δηλαδή αλγόριθµος που βασίζεται στη σειρά (order dependent 

algorithm). Αυτό, έχει ως αποτέλεσµα την πιθανή δηµιουργία διαφορετικών 

συµπυκνωµένων συνόλων, µε πολλαπλές εκτελέσεις του στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. 

∆εύτερον, η εκτέλεση του αλγορίθµου προϋποθέτει την παρουσία όλου του 

συνόλου των δεδοµένων, στην κύρια µνήµη του υπολογιστή. Το όλο και περισσότερο 

αυξανόµενο µέγεθος των συνόλων δεδοµένων που χρησιµοποιούνται στις εφαρµογές, 

χαρακτηρίζει αυτό το µειονέκτηµα ως σηµαντικό.  

Τρίτο και τελευταίο σηµαντικό µειονέκτηµα είναι ότι ο CNN–rule είναι 

αλγόριθµος µη–σταδιακός (non–incremental). Τα σηµαντικά διασυνοριακά 

αντικείµενα που ο αλγόριθµος τελικά κρατάει, προστίθενται στο συµπυκνωµένο 

σύνολο δεδοµένων στο τέλος της εκτέλεσης και όχι σταδιακά, οπότε η χρήση του δεν 

είναι δυνατή για περιβάλλοντα δυναµικά ἡ συνεχούς ροής (streaming). Ο αλγόριθµος, 

δέχεται για είσοδο το αρχικό σύνολο δεδοµένων ως σύνολο εκπαίδευσης (training set) 

και σκοπός του είναι να δηµιουργήσει ως έξοδο, το συµπυκνωµένο σύνολο 

δεδοµένων. Ξεκινώντας η εκτέλεση και αφού το condensing set είναι κενό, 

µεταφέρεται σε αυτό ένα στοιχείο από το training set. Στη συνέχεια κι επαναληπτικά, 

εξετάζονται όλα τα στοιχεία του συνόλου εκπαίδευσης και όταν κάποιο από αυτά 

βρεθεί να έχει γνώρισµα κλάσης (class attribute) διαφορετικό από το στοιχείο που 

αποτελεί τον εγγύτερο του γείτονα (nearest neighbor) στο condensing set, τότε 

προστίθεται στο συµπυκνωµένο σύνολο. Όλα τα υπόλοιπα στοιχεία απορρίπτονται 

και τελικά στο συµπυκνωµένο σύνολο περιέχονται όσες εγγραφές είναι διαφορετικής 

κλάσης από ότι η κοντινότερή τους εγγραφή. 
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4.2 O αλγόριθµος IB2 

Ο αλγόριθµος IB2 αποτελεί µία ταχύτερη παραλλαγή του αλγορίθµου CNN–

rule. Πρόκειται για αλγόριθµο που εκτελείται µε ένα πέρασµα (one pass algorithm). 

Παρόµοια µε τον CNN–rule, ο ΙΒ2 δεν είναι παραµετρικός, γεγονός που τον 

κάνει εξίσου εύκολο στην υλοποίηση και την εκτέλεση. Επίσης, θετικό του στοιχείο 

αποτελεί η κατασκευή του συµπυκνωµένου συνόλου η οποία γίνεται σταδιακά, 

καθιστώντας τον αλγόριθµο κατάλληλο για δυναµικά και συνεχούς ροής 

περιβάλλοντα. Επιπρόσθετα και σε αντίθεση µε τον CNN–rule, ο ΙΒ2 δε θέτει ως 

προϋπόθεση την ύπαρξη ολόκληρου του συνόλου εκπαίδευσης, στην κύρια µνήµη 

του υπολογιστή. Από την άλλη πλευρά, οµοίως µε τον άλλο αλγόριθµο, ο IΒ2 έχει το 

αρνητικό γνώρισµα να εξαρτάται από τη σειρά των δεδοµένων και σε αντίθεση µε 

εκείνον, δεν είναι σίγουρο ότι µετά από την εφαρµογή του τα δεδοµένα που 

παραλείπονται θα µπορούν να κατηγοριοποιηθούν µε ακρίβεια. Ο αλγόριθµος δέχεται 

ως είσοδο το σύνολο εκπαίδευσης (TS) και επιστρέφει ως έξοδο, το συµπυκνωµένο 

σύνολο δεδοµένων (CS). Όπως και στον CNN–rule, το κενό αρχικά  συµπυκνωµένο 

σύνολο δέχεται µία από τις εγγραφές του TS. 

Στη συνέχεια, για κάθε εγγραφή από το αρχικό σύνολο δεδοµένων, 

υπολογίζεται η εγγραφή που αποτελεί τον εγγύτερο γείτονά της από όσες υπάρχουν 

στο συµπυκνωµένο σύνολο (γραµµή 4). Μετά, η εγγραφή επιλέγεται για προσθήκη 

στο CS µόνο αν είναι διαφορετικής κλάσης από ότι ο εγγύτερος γείτονας, Τέλος, η 

εγγραφή διαγράφεται από το TS, το οποίο αδειάζει µετά από ένα πέρασµα του IΒ2 

και επιστρέφεται το CS. Συγκρίνοντας τους δύο αυτούς αλγορίθµους, είναι δύσκολο 

να καταλάβει κάποιος τη διαφορά στη λειτουργικότητα τους καθώς µοιάζουν πάρα 

πολύ, αλλά και τα αποτελέσµατα που επιστρέφουν είναι πολύ κοντινά. Ωστόσο, οι 

διαφορές τους είναι σηµαντικές, αφού ο IB2 είναι κατάλληλος για περισσότερες 

εφαρµογές αλλά δεν εγγυάται την ορθή κατηγοριοποίηση των απορριπτέων 

δεδοµένων. Για το λόγο αυτό, ενδείκνυται η χρήση του καθενός ανάλογα µε την 

περίπτωση. 

 

4.3 Άλλοι αλγόριθµοι συµπύκνωσης δεδοµένων 

Στη σχετική βιβλιογραφία έχουν προταθεί και άλλοι αλγόριθµοι συµπύκνωσης 

δεδοµένων. Ένας είναι ο αλγόριθµος του Chen ο οποίος δεν είναι order–dependent 

αλλά έχει το αρνητικό να είναι παραµετρικός. Βασισµένη σε αυτόν, είναι η σειρά 

αλγορίθµων RSP (Reduction by space partitioning, RSP1, RSP2, RSP3). Ο RSP3 που 

θεωρείται ο καλύτερος αυτών, έχει το γνώρισµα να ορίζει προκαταβολικά το µέγεθος 

του εξαγόµενου συνόλου, αλλά είναι υπολογιστικά απαιτητικός. 

 

5. Αλγόριθµοι επιλογής δεδοµένων (Data editing algorithms) 

Στη διαδικασία µείωσης του όγκου των δεδοµένων, σηµαντική  είναι η επιλογή 

των δεδοµένων (data editing). Σε αντίθεση µε τη συµπύκνωση των δεδοµένων, η 

επιλογή έχει ως πρωταρχικό σκοπό την αύξηση της ακρίβειας της κατηγοριοποίησης 

και όχι τόσο στην αύξηση του πλήθους των εγγραφών που διαγράφονται. Οι 

αλγόριθµοι data editing, το πετυχαίνουν αυτό επιλέγοντας για διαγραφή τις εγγραφές 

εκείνες που αποτελούν θόρυβο (noise), καθώς δε συνάδουν µε τις πλησιέστερες τους.  

Τελικά, παράγεται το επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων (edited set) στο οποίο η 

κατηγοριοποίηση επιτυγχάνει µεγαλύτερη ακρίβεια. 
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 Εικόνα 8: Τα αρχικά δεδοµένα όπου περιέχεται θόρυβος και το επιλεγµένο σύνολο 

 

5.1 Ο αλγόριθµος επιλεγµένου εγγύτερου γείτονα (Edited nearest neighbor rule, 

ENN–rule)   

Ο αλγόριθµος αυτός, ο οποίος ονοµάζεται αλλιώς και Wilson’s Editing, είναι ο 

πρώτος που προτάθηκε για επιλογή δεδοµένων και αποτέλεσε τη βάση για όλους τους 

επόµενους. Είναι απλός στην υλοποίηση και η βασική του ιδέα είναι να θεωρεί ως 

θόρυβο όποια αντικείµενα του συνόλου εκπαίδευσης ανήκουν σε διαφορετική κλάση 

από ότι η πλειοψηφία των κοντινότερων τους εγγραφών. Οι κοντινότερες εγγραφές, 

ορίζονται παραµετρικά από το χρήστη και αυτό αποτελεί µειονέκτηµα του 

αλγορίθµου αφού µπορεί να χρειαστούν πολλές διαδοχικές εκτελέσεις µε 

διαφορετική είσοδο, ώστε να επιτευχθεί καλύτερη λύση. Επίσης, σηµαντικό αρνητικό 

στοιχείο είναι το υψηλό υπολογιστικό κόστος του ENN το οποίο επιβαρύνεται κυρίως 

από τους υπολογισµούς αποστάσεων κάθε στοιχείου µε τα υπόλοιπα ώστε να βρεθεί η 

γειτονιά του. Ο ENN–rule δέχεται ως είσοδο το σύνολο εκπαίδευσης (TS) και την 

παράµετρο k που αφορά το πόσες γειτονικές εγγραφές θα εξετάζονται για κάθε 

στοιχείο, ώστε να βρεθεί η κύρια κλάση στην κοντινή περιοχή του. Έξοδος αποτελεί 

το επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων (Edited set), από το οποίο θα λείπουν τα 

περισσότερα στοιχεία που αποτελούσαν θόρυβο στα αρχικά δεδοµένα.  

Ξεκινώντας η εκτέλεση, στο επιλεγµένο σύνολο αντιγράφονται όλα τα αρχικά 

δεδοµένα, σε αντίθεση µε τους αλγορίθµους data condensing όπου το condensing set 

αρχικά παρέµενε κενό και γέµιζε κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων. Έπειτα, για 

κάθε εγγραφή του TS, υπολογίζονται οι k εγγύτεροι γείτονες  και η πλειοψηφούσα 

κλάση αυτών (major class). Αν η ελεγχόµενη εγγραφή ανήκει σε διαφορετική κλάση 

από ότι οι περισσότεροι γείτονές της, τότε αφαιρείται από το επιλεγµένο σύνολο. 

Σηµαντικό στοιχείο είναι ότι κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης, συγκρίνονται τα 

στοιχεία από τα αρχικά δεδοµένα τα οποία λίγο πριν µπορεί να είχαν ήδη αφαιρεθεί 

από το edited set. Για το λόγο αυτό, ο αλγόριθµος δεν είναι εξαρτώµενος από τη 

σειρά και δίνει ίδια αποτελέσµατα σε κάθε εκτέλεση µε ίδιο k, χαρακτηριστικό που 

είναι θετικό. 

 

5.2 Ο Αλγόριθµος All–kΝΝ 

Ο αλγόριθµος All–kNN είναι πρόσθετος στο Weka, για data editing. Πρόκειται 

για παραλλαγή του ENN–rule και ουσιαστικά εκτελεί τον προηγούµενο αλγόριθµο 
πολλαπλές φορές αλλάζοντας την τιµή του k, ώστε να πετύχει µεγαλύτερη απαλοιφή 

θορυβωδών αντικειµένων. Με αυτόν τον τρόπο, δεν υπάρχει ανάγκη για πολλές 

δοκιµές µε διαφορετική παράµετρο, ωστόσο είναι φανερό ότι το υπολογιστικό κόστος 

αυξάνει. Επίσης, η ανάγκη για εισαγωγή παραµέτρου υπάρχει, αφού πρέπει να 

ορίσουµε ως kMax το µέγιστο αριθµό εγγύτερων γειτόνων που θα ελέγχονται για 

κάθε εγγραφή. Έτσι, ο All–kNN µπορεί να επιτύχει µεγαλύτερη απαλοιφή θορύβου, 

άρα και καλύτερη ακρίβεια για την κατηγοριοποίηση, αλλά είναι επίσης 

παραµετρικός και υπολογιστικά ακριβός. Ο αλγόριθµός All–kNN δέχεται ως είσοδο 

το σύνολο εκπαίδευσης και την παράµετρο kMax η οποία καθορίζει µέχρι πόσοι 
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εγγύτεροι γείτονες θα ελεγχθούν σταδιακά. Οµοίως µε τον ENN–rule, αρχικά 

τοποθετούνται όλες οι εγγραφές στο επιλεγµένο σύνολο από το οποίο έπειτα 

αφαιρούνται όσες κρίνονται ως θόρυβος. Οι έλεγχοι εγγύτερων γειτόνων είναι ίδιοι 

µε τον ENN–rule, αλλά εκτελούνται περισσότερες φορές, όσες το kΜax. Επίσης, 

γίνεται χρήση µιας µεταβλητής – σηµαίας (flag), χάρη στην οποία δεν ελέγχεται η 

τιµή κλάσης της µεταβλητής µε περισσότερους γείτονες αν προηγουµένως έχει 

αφαιρεθεί από το επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων. 

 

5.3 Άλλοι αλγόριθµοι επιλογής δεδοµένων 

Στην κατηγορία του data editing, συγκαταλέγονται και άλλοι αλγόριθµοι. 

Περισσότερο γνωστός είναι ο αλγόριθµος multiedit, ο οποίος επίσης είναι βασισµένος 

στον ENN–rule. Η βασική ιδέα του είναι να χωρίζει το σύνολο εκπαίδευσης σε 

τυχαία υποσύνολα στα οποία εφαρµόζει τον ENN–rule για κάθε στοιχείο, χωρίς όµως 

να τα συγκρίνει µε ολόκληρο το υποσύνολο, αλλά µε µέρος αυτού. Άλλοι 

αλγόριθµοι, λιγότερο δηµοφιλείς έχουν προταθεί για επιλογή δεδοµένων, οι 

περισσότεροι των οποίων είναι παραλλαγές ἡ βασίζονται στον ENN–rule. 

 

6. Αλγόριθµοι µείωσης του όγκου των δεδοµένων, µέσω σχηµατισµού 

οµοιογενών συστάδων (Data reduction algorithms through forming 

homogeneous clusters) 

 

 
                  Εικόνα 9: Τα στάδια Data Reduction µε σχηµατισµό οµοιογενών συστάδων 

 

Μια ξεχωριστή από τις άλλες κατηγορία µείωσης του όγκου των δεδοµένων 

είναι αυτή που χρησιµοποιεί σχηµατισµό οµοιογενών συστάδων. Η βασική ιδέα που 

διέπει τους αλγορίθµους αυτής της κατηγορίας, είναι ότι αν τα δεδοµένα µπορέσουν 

µε κάποιο τρόπο να χωριστούν σε συστάδες σε καθεµία από τις οποίες όλα τα 

στοιχεία είναι της ίδιας κλάσης, τότε η µετέπειτα κατηγοριοποίηση θα είναι πολύ πιο 

εύκολη. Η κατηγορία αυτή καταφέρνει να απαλείψει σε µεγάλο βαθµό τα βασικά 

µειονεκτήµατα των κλασικών µεθόδων. Αυτό γιατί οι αλγόριθµοι αυτοί έχουν χαµηλό 

υπολογιστικό κόστος και αυξηµένη ταχύτητα εκτέλεσης, δεν είναι παραµετρικοί, δεν 

εξαρτώνται από τη σειρά εισόδων των δεδοµένων και τέλος, πετυχαίνουν υψηλά 
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ποσοστά µείωσης του όγκου των δεδοµένων παράλληλα και όχι αντιστρόφως 

ανάλογα, µε την αύξηση της ακρίβειας κατηγοριοποίησης. 

 

6.1 Ο αλγόριθµος RHC (Reduction through homogeneous clusters) 

Ο RHC είναι ένας αλγόριθµος για µείωση του όγκου των δεδοµένων ο οποίος 

διαιρεί διαδοχικά το σύνολο εκπαίδευσης σε συστάδες, µέχρις ότου όλες οι συστάδες 

να είναι οµοιογενείς, δηλαδή να περιέχουν εγγραφές των οποίων το class attribute να 

είναι το ίδιο. Όταν κάποια συστάδα βρεθεί να είναι οµοιογενής, υπολογίζεται το 

κέντρο βάρους (centroid) της και αυτό αποθηκεύεται µόνο στο συµπυκνωµένο 

σύνολο δεδοµένων. Έτσι, είναι φανερή η εξοικονόµηση χώρου που επιτυγχάνεται, 

ιδιαίτερα αν το σύνολο δεδοµένων δεν περιέχει πολλές θορυβώδεις εγγραφές. Η 

δηµιουργία συστάδων γίνεται µε τη χρήση του αλγορίθµου κατηγοριοποίησης k–

Means. Ο RHC δεν είναι παραµετρικός, οπότε µόνη είσοδος του αποτελεί το σύνολο 

εκπαίδευσης TS, ενώ έξοδός του είναι το συµπυκνωµένο σύνολο δεδοµένων, CS. Ο 

αλγόριθµος κάνει χρήση της δοµής δεδοµένων ουρά (Queue), στην οποία αποθηκεύει 

αρχικά όλα τα δεδοµένα. Κατόπιν, ξεκινά µία σειρά από επαναλήψεις, κατά τις οποίες 

δηµιουργεί συστάδες και αν κάποια από αυτές είναι οµοιογενής τοποθετεί το µέσο 

αντικείµενό της στο CS, αλλιώς τις επανατοποθετεί στην ουρά.  

Συγκεκριµένα, ανακτάται το πρώτο στοιχείο της ουράς, που στην αρχή θα είναι 

όλο το TS και ελέγχεται αν είναι οµοιογενές. Στη συνέχεια, στόχος είναι να 

εκτελεστεί ο k–Means και να δώσει ως αποτέλεσµα τις νέες συστάδες (New clusters) 

κάθε µία από τις οποίες εισέρχεται µετά στην ουρά. Πριν από αυτό, προηγείται η 

κατασκευή του συνόλου class centroids όπου αποθηκεύονται τα κεντροειδή στοιχεία 

κάθε κλάσης. Αυτό το κοµµάτι κώδικα αποτελεί µέρος βελτιστοποίησης ώστε η 

εκτέλεση να γίνει ταχύτερη, αφού αν ο k–Means εκτελεστεί µε αρχικά δεδοµένα τα 

κεντροειδή θα είναι πολύ πιο πιθανό οι συστάδες που θα εξάγει να έχουν στοιχεία 

αµιγώς µιας κλάσης, δηλαδή οµοιογενή (Wu, 2012). Οι επαναλήψεις συνεχίζονται 

µέχρι η ουρά να αδειάσει, γεγονός που θα σηµαίνει ότι δεν υπάρχει άλλη 

ανοµοιογενής συστάδα και όλα τα centroids έχουν προστεθεί στο συµπυκνωµένο 

σύνολο δεδοµένων. 

 

6.2 Ο αλγόριθµος EHC (Editing through homogeneous clusters) 

Ο δεύτερος αλγόριθµος αυτής της κατηγορίας κι εξίσου σηµαντικός µε τον 

RHC είναι ο αλγόριθµος επιλογής δεδοµένων µέσω σχηµατισµού οµοιογενών 

συστάδων (EHC). Αντίθετα µε τους υπόλοιπους αλγορίθµους data editing, πετυχαίνει 

πολύ ταχύτερη εκτέλεση και είναι επίσης µη–παραµετρικός. Ξεχωρίζοντας από τους 

υπόλοιπους, δεν είναι µία επέκταση του ENN–rule ούτε είναι βασισµένος σε εκείνον, 

αλλά χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο κατηγοριοποίησης k–Means. Παρόµοια µε τον 

RHC, ο αλγόριθµος συνεχίζει να κατασκευάζει συστάδες δεδοµένων µέχρι να είναι 

όλες τους οµοιογενείς. Επιπρόσθετα, διαγράφει όσα στοιχεία αποτελούν από µόνα 

τους µία (οµοιογενή προφανώς) συστάδα, αφού το γεγονός αυτό θα σηµαίνει ότι 

αποτελούν θόρυβο ἡ διασυνοριακά σηµεία τα οποία δυσκολεύουν την 

κατηγοριοποίηση. Στα οµοιογενή δεδοµένα µιας συστάδας που αποτελείται µόνο από 

τετράγωνα, παρευρίσκεται ένα κυκλικό στοιχείο που αποτελεί θόρυβο. Αφού 

υπολογιστούν οι δύο µέσοι των δύο διαφορετικών κλάσεων, ο k–Means 

κατασκευάζει δύο συστάδες από τις οποίες η µία είναι οµοιογενής ενώ η άλλη 

συνεχίζει να περιέχει το κυκλικό σηµείο. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται για αυτήν 

τη δεύτερη συστάδα, µε αποτέλεσµα µία από τις συστάδες που προκύπτουν να 

περιλαµβάνει µόνο τον κύκλο, οπότε απορρίπτεται από τον ΕΗΨ. Τελικά, το 

επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων θα περιλαµβάνει µόνο τετραγωνικά στοιχεία. Ο 
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κώδικας του αλγορίθµου αυτού µοιάζει πολύ µε αυτόν του RHC, ωστόσο µία κύρια 

διαφορά είναι ότι αρχικά το επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων δεν παραµένει κενό, αλλά 

γεµίζει µε όλα τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης. Αφού έχει προηγηθεί έλεγχος 

ότι η συστάδα είναι οµοιογενής, γίνεται η διαγραφή θορυβωδών αντικειµένων, αν 

αυτά αποτελούν το µοναδικό στοιχείο µιας συστάδας. Επίσης, όπως στον RHC, πριν 

εκτελεστεί ο k–Means, ορίζεται το σύνολο R όπου αποθηκεύονται τα µέσα στοιχεία 

κάθε κλάσης ώστε ο k–Means να εκτελεστεί αποτελεσµατικότερα. Για να τερµατίσει 

ο αλγόριθµος, πρέπει να αδειάσει η ουρά, οπότε όλες οι συστάδες που 

κατασκευάστηκαν να είναι οµοιογενείς. Έξοδο αποτελεί το edited set. 

 

 
                 Εικόνα 10: Στάδια απαλοιφής θορύβου µε τον EHC 

 

6.3 Άλλοι αλγόριθµοι µείωσης του όγκου των δεδοµένων µέσω σχηµατισµού 

οµοιογενών συστάδων 

Ο αλγόριθµος ERHC, αποτελεί συγχώνευση των δύο παραπάνω µεθόδων 

καθώς εφαρµόζει τον RHC αλλά επιπρόσθετα απορρίπτει συστάδες µε πληθικό 

αριθµό 1 που προφανώς αποτελούν θόρυβο. Είναι ένας αλγόριθµος «δύο σε ένα», µε 

πλεονεκτήµατα στην ταχύτητα και στον όγκο της µείωσης, όµως ανάλογα µε την 

εφαρµογή, µπορεί να είναι προτιµητέα µόνο µία από τις ιδιότητες των άλλων 

αλγορίθµων. Ο άλλος αλγόριθµος που έχει προταθεί είναι ο δυναµικός RHC 

(Dynamic RHC, dRHC), ο οποίος µπορεί να χειριστεί περιπτώσεις µε δυναµικά 

µεταβαλλόµενα περιβάλλοντα και συνεχούς ροής, αλλά και σύνολα δεδοµένων 

µεγάλα σε όγκο που δε χωρούν στην κύρια µνήµη του υπολογιστή. 

 

7. Σηµασιολογικός ιστός και προβλήµατα 

Το διαδίκτυο σήµερα, αποτελεί τη µεγαλύτερη πηγή πληροφοριών, µεγάλοι 

όγκοι δεδοµένων αναζητούνται, ανταλλάσσονται και επεξεργάζονται µέσω του 

παγκόσµιου ιστού. Επειδή, όµως ο όγκος των δεδοµένων του ιστού έχει πάρει πολύ 

µεγάλες διαστάσεις  χωρίς να υπάρχει ενιαίος τρόπος οργάνωσης, η ανταλλαγή και η 

επεξεργασία τους είναι πολύ δύσκολη. Ο σηµασιολογικός ιστός, έρχεται ακριβώς να 

εξυπηρετήσει την ανάγκη για ενιαία οργάνωση των δεδοµένων, ώστε το διαδίκτυο να 

γίνει µια αποδοτική παγκόσµια πλατφόρµα ανταλλαγής και επεξεργασίας από 

ετερογενείς πηγές πληροφορίας. Ένας γενικός ορισµός µας λέει ότι ο σηµασιολογικός 



51 

 

ιστός δίνει δοµή, οργάνωση και σηµασιολογία στα δεδοµένα, ώστε να είναι, σε 

µεγάλο βαθµό, κατανοητά από µηχανές (machine understandable). O όρος 

σηµασιολογικός ιστός (Semantic web) χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά το 1998 

από το δηµιουργό του πρώτου φυλλοµετρητή ιστοσελίδων και εξυπηρετητή 

διαδικτύου, Tim Berners Lee. Από τότε, καταβάλλεται µεγάλη προσπάθεια από την 

επιστηµονική κοινότητα για την υλοποίησή του πάνω από τον παγκόσµιο ιστό. Στο 

βασικότερο επίπεδό του, ο σηµασιολογικός ιστός αποτελεί µία συλλογή από 

συνοπτική πληροφορία για τη διακινούµενη πληροφορία, τα µεταδεδοµένα, η οποία 

δεν είναι ορατή στον τελικό χρήστη. Τα µεταδεδοµένα, χρησιµοποιούνται για να 

περιγράψουν υπάρχοντα έγγραφα, ιστοσελίδες, βάσεις δεδοµένων, προγράµµατα που 

βρίσκονται στο διαδίκτυο. Οι εφαρµογές λογισµικού που κάνουν χρήση 

µεταδεδοµένων, αποκτούν καλύτερη κατανόηση της σηµασιολογίας του 

περιεχοµένου τους και άρα µπορούν να τα επεξεργαστούν µε πιο αποδοτικό τρόπο.  

Η κατανόηση των µεταδεδοµένων από τις µηχανές, είναι δυνατή µέσω της 

χρήσης ειδικών λεξικών (των οντολογιών) τα οποία παρέχουν κοινούς κανόνες και 

λεξιλόγια για την ερµηνεία των δεδοµένων. Με τον τρόπο αυτό, είναι δυνατή η κοινή 

κατανόηση όρων και εννοιών από εφαρµογές που προέρχονται από διαφορετικά 

πληροφοριακά συστήµατα. Απώτερος στόχος της όλης προσπάθειας είναι η 

ικανοποίηση των απαιτήσεων των συµµετεχόντων στην κοινωνία της πληροφορίας 

για αυξηµένη ποιότητα υπηρεσιών. Αυτό, συνίσταται κυρίως στη βελτιωµένη 

αναζήτηση, εκτέλεση σύνθετων διεργασιών µέσω του διαδικτύου και στην 

εξατοµίκευση της πληροφορίας, σύµφωνα µε τις ανάγκες του εκάστοτε χρήστη.  

Ένα από τα σηµαντικότερα προβλήµατα που καλείται να λύσει ο 

σηµασιολογικός ιστός είναι η πρόσβαση στην πληροφορία. Η αυξανόµενη παραγωγή 

και η συνεχής βελτίωση των µεθόδων ψηφιοποίησης, συµβάλλουν στην παραγωγή 

ενός ωκεανού ψηφιακών δεδοµένων που προφανώς δύναται να δηµιουργήσει µεγάλο 

αριθµό προβληµάτων. Το πιο σηµαντικό ίσως από αυτά, είναι ο τρόπος µε τον οποίο 

θα µπορεί κανείς να διαχειριστεί όλη αυτή την πληροφορία. ∆ε θα πρέπει να 

αµελούµε το γεγονός πως η ικανότητα παραγωγής, αποθήκευσης και µετάδοσης της 

πληροφορίας, έχει ξεπεράσει κατά πολύ τις δυνατότητες αναζήτησης, πρόσβασης και 

παρουσίασης. Λόγω του αυξανόµενου όγκου της πληροφορίας και των προβληµάτων 

αποτελεσµατικής πρόσβασης, έχει γίνει τα τελευταία χρόνια ξεκάθαρο προς την 

επιστηµονική κοινότητα ότι για την αύξηση της απόδοσης χρειάζονται νέες µέθοδοι 

υπολογισµού, ικανές να προσαρµοστούν σε µία πληθώρα παραµέτρων τόσο 

αντικειµενικών όσο και υποκειµενικών. Η απόδοση ενός συστήµατος πρόσβασης 

στην πληροφορία, εκτιµάται µέσα από την ανάκληση και την ακρίβεια. Η αναφορά 

στα προβλήµατα που αντιµετωπίζουν τα σύγχρονα συστήµατα πρόσβασης στην 

πληροφορία, έχει άµεση σχέση µε τον τύπο των ερωτήσεων που δέχονται ως είσοδο.  

Υπάρχουν δύο διαφορετικά είδη ερωτηµάτων, οι ερωτήσεις γενικού 

περιεχοµένου και ειδικού περιεχοµένου. Το µέγεθος της απάντησης σε ερωτήσεις 

γενικού περιεχοµένου, είναι µεγάλο και παρουσιάζει εξαιρετικά µεγάλες αποκλίσεις 

ως προς τη σχετικότητα της ίδιας της ερώτησης. Το πρόβληµα, εστιάζεται στην 

επιλογή ενός µικρού συνόλου από τις πιο σχετικές απαντήσεις, είναι δηλαδή 

πρόβληµα ακρίβειας. Αντίθετα, για τις ερωτήσεις ειδικού περιεχοµένου, το διαθέσιµο 

σύνολο σχετικών απαντήσεων είναι µικρό και το πρόβληµα που προκύπτει είναι 

πρόβληµα ανάκτησης. 

 

7.1 Εξόρυξη πληροφορίας από το διαδίκτυο 

Εξόρυξη πληροφορίας από το διαδίκτυο, ονοµάζεται κάθε διαδικασία που έχει 

ως αποτέλεσµα την ανάκτηση πληροφορίας (Information retrieval) από τον 
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παγκόσµιο ιστό. Στο εξής, θα αναφερόµαστε στον όρο ανάκτηση πληροφορίας ως IR 

για συντοµία. Η ανακτώµενη πληροφορία δεν περιορίζεται απλώς σε σελίδες HTML, 

αλλά µπορεί να είναι αρχεία πολυµέσων ή οποιοδήποτε είδος αρχείου έχει τη 

δυνατότητα να µεταφερθεί πάνω από το διαδίκτυο. Η ανάγκη για ανάκτηση 

πληροφορίας, πηγάζει από τις αρχές της δεκαετίας του 50 όταν ο Mooers εξέφρασε 

ανοιχτά σε δηµοσίευσή του την ανάγκη για ανάκτηση πληροφορίας. Αργότερα, στη 

δεκαετία του 1960, το IR είχε γίνει πλέον ένα πολύ δηµοφιλές θέµα καθώς πολλοί 

ερευνητές πίστευαν ότι µπορούν να αυτοµατοποιήσουν τις µέχρι τότε χειροκίνητες 

διαδικασίες, όπως η δεικτοδότηση και η αναζήτηση. Προκειµένου να πετύχει τα 

στόχο της η κοινότητα IR, όρισε δύο βασικές ενέργειες που έχουν γίνει αντικείµενα 

έρευνας για πολλά χρόνια και είναι: η δεικτοδότηση και η αναζήτηση.  

Η δεικτοδότηση αναφέρεται στον τρόπο µε τον οποίο αναπαρίσταται η 

πληροφορία για τους σκοπούς της ανάκτησης. Η αναζήτηση αναφέρεται στον τρόπο 

µε τον οποίο δοµείται η πληροφορία όταν πραγµατοποιείται ένα ερώτηµα. Παρόλο 

που οι δύο αυτές διαδικασίες αποτελούν τον πυρήνα ενός συστήµατος IR, άλλες 

διαδικασίες είναι αυτές που κερδίζουν έδαφος, όπως οι τεχνικές αναπαράστασης της 

πληροφορίας, µε σκοπό να βελτιωθεί η αποτελεσµατικότητα της ανάκτησης. Στην 

παρούσα φάση, το IR αντιµετωπίζει µία σειρά από θέµατα. Αρχικά, εφαρµόστηκε σε 

βάσεις δεδοµένων βιβλιοθηκών, όπου σε ένα αρχείο αποθηκεύονταν γενικά 

χαρακτηριστικά κάθε εγγράφου, όπως ο τίτλος και ο συγγραφέας, και η αναζήτηση 

γινόταν βάσει αυτών των στοιχείων. Στη συνέχεια και εξαιτίας της αύξησης του 

µεγέθους των αποθηκευτικών µέσων, ολόκληρο το κείµενο αποθηκευόταν σε αρχείο 

και η αναζήτηση ήταν εφικτή σε ολόκληρες συλλογές από κείµενα. Έτσι, µέχρι ενός 

σηµείου το IR αντιπροσώπευε την ανάκτηση κειµένων. Αργότερα και έως σήµερα, 

δίνεται περισσότερη σηµασία στον όρο πληροφορία. Άλλωστε σήµερα, δεν έχουµε 

µόνο έγγραφα πάνω στα οποία γίνεται η αναζήτηση αλλά και αρχεία πολυµέσων.  

Ωστόσο, το βασικό κλειδί στην υπόθεση του IR είναι η ανάκτηση πληροφορίας 

που προσεγγίζει περισσότερο τις ανάγκες του χρήστη που πραγµατοποιεί την 

αναζήτηση. Ένα από τα βασικά στοιχεία του IR, είναι η µέτρηση του κατά πόσο τα 

ανακτηµένα κείµενα είναι σχετικά µε το ερώτηµα που κάνουµε. Πολλές µετρικές, 

έχουν αναπτυχθεί µε τις δύο πιο γνωστές να είναι η ανάκληση και η ακρίβεια. Η 

ακρίβεια, µας δίνει το επί τοις εκατό ποσοστό των σχετικών κειµένων εν συγκρίσει 

µε αυτά που ανακτήθηκαν ενώ η ανάκληση µας δίνει το επί τοις εκατό ποσοστό των 

κειµένων που ανακτήθηκαν, εν συγκρίσει µε µία συλλογή που γνωρίζουµε ότι 

περιέχει όλα τα σχετικά. Τα µεγέθη ακρίβεια και ανάκληση είναι αντιστρόφως 

ανάλογα. Αυτό σηµαίνει πως για να αυξήσουµε την ανάκληση θα µειωθεί η ακρίβεια. 

Φυσικά ισχύει και το αντίστροφο. Ένα σύστηµα µπορεί να πετύχει κατά µέσο όρο 

περίπου 30% ανάκληση και 30% ακρίβεια. Οι τιµές αυτές δεν έχουν καµία σύγκριση 

µε ένα σύστηµα διαχείρισης βάσης δεδοµένων (DBMS) που τα ποσοστά αυτού 

προσεγγίζουν το 100%. Ωστόσο, θα µπορούσε κανείς να πει πως και τα δύο 

συστήµατα πραγµατοποιούν την ίδια διαδικασία, δηλαδή ανάκτηση πληροφορίας.  

Αυτό, έχει να κάνει µε τον τρόπο µε τον οποίο δοµείται ένα σύστηµα DBMS 

και ο οποίος είναι τέτοιος ώστε να εξυπηρετεί απόλυτα τις ανάγκες ενός χρήστη. 

Αυτή η δυσκολία που αντιµετωπίζουν τα συστήµατα IR (µικρές τιµές ανάκλησης και 

ακρίβειας), γεννά ένα άλλο επιστηµονικό πεδίο το οποίο είναι το IF (Information 

filtering). Σε ένα κλασσικό άρθρο οι Belkin και Croft παρουσίασαν δύο 

διαφορετικούς ορισµούς για τα δύο παραπάνω θέµατα οι οποίοι έχουν κοινές τεχνικές 

αλλά διαφέρουν σε τρία βασικά στοιχεία. Στο IF ο χρήστης µπορεί να περιµένει, εν 

γνώσει του, για µεγάλο χρονικό διάστηµα µέχρι να του παρουσιαστεί µία απάντηση.  
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Επιπρόσθετα, το IF χειρίζεται και θέµατα που από τη φύση τους είναι δυναµικά 

και εντάσσει στο µηχανισµό του στοιχεία εκµάθησης, σύµφωνα µε τα κείµενα που 

προσθέτει στη συλλογή του. Τέλος, το βασικότερο είναι πως το IR αναζητά 

παραπλήσια κείµενα από µία µεγάλη συλλογή κειµένων, σε αντίθεση µε το IF το 

οποίο προσπαθεί να αφαιρέσει από µία συλλογή τα εισερχόµενα κείµενα που δεν 

είναι σχετικά. Παρ' όλες τις διαφορές που έχουν τα δύο αυτά πεδία, δεν πρέπει να 

αµελούµε πως έχουν παραπλήσιο σκοπό: να εξασφαλίσουν ότι τα κείµενα που θα 

παρουσιαστούν στο χρήστη είναι σχετικά µε το ερώτηµά του. Τα διαγράµµατα 

ακρίβειας/ανάκλησης είναι χρήσιµα, εφόσον µελετούµε την απόδοση ανάκτησης 

διαφορετικών αλγορίθµων σε ένα σύνολο από πρότυπες πληροφοριακές ανάγκες.  

Ωστόσο, υπάρχουν περιπτώσεις στις οποίες θα θέλαµε να συγκρίνουµε την 

απόδοση αλγορίθµων ανάκτησης για ατοµικές πληροφοριακές ανάγκες. Οι λόγοι για 

να το κάνουµε αυτό είναι δύο: 

� η χρήση µέσων τιµών, που προκύπτουν από την εκτέλεση διαφόρων 

ερωτηµάτων, µπορεί να αποκρύπτει σηµαντικές ανωµαλίες στον αλγόριθµο 

ανάκτησης 

� όταν συγκρίνουµε δύο αλγορίθµους, µπορεί να θέλουµε να µελετήσουµε κατά 

πόσο ο ένας είναι καλύτερος του άλλου για κάθε µία από τις πληροφοριακές ανάγκες 

που έχουµε και όχι συνολικά. Σε τέτοιες περιπτώσεις, υπολογίζουµε µία µόνο τιµή 

ακρίβειας για κάθε ερώτηµα, η οποία θα µπορούσε να θεωρηθεί ως σύνοψη του 

συνολικού διαγράµµατος ακρίβειας/ανάκλησης. Συνήθως, αυτή η τιµή είναι η 

ακρίβεια σε κάποιο συγκεκριµένο επίπεδο ανάκλησης. Φυσικά, αυτές είναι λίγες από 

τις πολλές προσεγγίσεις που µπορούν να γίνουν. 

 

7.2 Η Γλώσσα HTML 

Τα αρχικά HTML προέρχονται από τις λέξεις Ηyper Text Markup Language. Η 

HTML, δεν είναι γλώσσα προγραµµατισµού. Είναι µία περιγραφική γλώσσα (markup 

language) δηλαδή ένας ειδικός τρόπος γραφής κειµένου. Βασικό στοιχείο της 

γλώσσας αυτής είναι έννοια του "tag" (ετικέτα). Κάθε στοιχείο των σελίδων HTML, 

εµφανίζεται ανάµεσα σε ετικέτες (tags) και οι ετικέτες αυτές καθορίζουν την 

τοποθεσία µέσα στη σελίδα των στοιχείων αυτών και τη µορφή µε την οποία θα 

εµφανίζονται και θα φαίνονται. Όλες οι σελίδες HTML, ξεκινούν µε την ετικέτα 

<html> και τελειώνουν µε την αντίστοιχη ετικέτα τέλους </html>. Επίσης, κάθε 

σελίδα ΗΤΜL αποτελείται από δύο τµήµατα. Το πρώτο τµήµα καθορίζεται από τις 

ετικέτες <head> και </head> και το δεύτερο από τις «body> και </body>.  

Το πρώτο τµήµα αποτελεί την κεφαλή του κειµένου και καθορίζει διάφορες 

παραµέτρους της συγκεκριµένης σελίδας. Για παράδειγµα, καθορίζει τον τίτλο της, τη 

σχέση της µε άλλες σελίδες, τη µορφή που µπορεί να έχει ή ακόµα και τη scripting 

γλώσσα που µπορεί να χρησιµοποιήσει. Από τα παραπάνω στοιχεία, αυτό που 

χαρακτηρίζει κατά κάποιο τρόπο τη συγκεκριµένης σελίδα είναι ο τίτλος της, ο 

οποίος εµφανίζεται ανάµεσα στις ετικέτες <title> και </title>.  

Το δεύτερο τµήµα, αποτελεί το σώµα της σελίδας και είναι αυτό που περιέχει 

όλη την πληροφορία που επιθυµεί ο δηµιουργός της σελίδας να παρουσιάσει, µε τη 

µορφή κειµένου, ή εικόνων, ή µε διασυνδέσεις προς άλλες σελίδες δικές του ή άλλων 

ατόµων. Από τα στοιχεία που µπορούν να τοποθετηθούν στο σώµα µιας σελίδας 

ΗΤΜL, τα περισσότερα µπορούν να ενταχθούν σε δύο βασικές κατηγορίες.  

Η πρώτη, αποτελείται από τα στοιχεία ορισµού περιοχής τα οποία είναι οι 

επικεφαλίδες, οι παράγραφοι και οι οριζόντιες γραµµές. Σηµαντικό ενδιαφέρον 

παρουσιάζουν οι επικεφαλίδες, οι οποίες καθώς τονίζονται από το δηµιουργό της 

σελίδας, υποδηλώνουν ότι περιέχουν κάποια πληροφορία η οποία πρέπει να 
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προσεχτεί. Υπάρχουν έξι επίπεδα από επικεφαλίδες, το H� είναι το πιο σηµαντικό και 

το H, το λιγότερο σηµαντικό. Το κείµενο που εµφανίζεται σαν επικεφαλίδα, 

περιέχεται ανάµεσα σε ετικέτες της µορφής <h1> και </h1>, δηλαδή ανάλογα µε την 

επικεφαλίδα καθορίζεται και η ετικέτα.  

Η δεύτερη βασική κατηγορία αποτελείται από τα στοιχεία ορισµού κειµένου, 

τα οποία ορίζουν τύπους χαρακτήρων στο κείµενο. Βασική υποκατηγορία αυτών των 

στοιχείων, αποτελούν τα στοιχεία τύπου γραµµατοσειράς. Ανάλογα µε τα στοιχεία 

που επιλέγει ο δηµιουργός της σελίδας, µπορεί να παρουσιάσει κάποιο κείµενο, ή µε 

πιο έντονα γράµµατα, είτε µε πλάγιους χαρακτήρες, είτε να είναι υπογραµµισµένο. 

Ένα κείµενο, για να εµφανίζεται µε έντονα γράµµατα πρέπει να βρίσκεται είτε 

ανάµεσα στις ετικέτες <b> και </b> είτε ανάµεσα στις <strong> και </strong>.  

Για να εµφανίζεται µε πλάγιους χαρακτήρες, πρέπει να βρίσκεται ανάµεσα στις 

ετικέτες <i> και </i>. Για να είναι υπογραµµισµένο, πρέπει να βρίσκεται ανάµεσα 

στις ετικέτες  <u> και </u>. Ο δηµιουργός της σελίδας, µπορεί να εµφανίζει στη 

σελίδα του διάφορες εικόνες. Για να το επιτύχει αυτό χρειάζεται ένα άλλο στοιχείο 

της γλώσσας HTML, το img, το οποίο ανήκει στα στοιχεία ορισµού κειµένου. Το 

στοιχείο αυτό καθορίζεται από την ετικέτα <img> και δεν έχει ετικέτα τέλους. Ένα 

ακόµα πολύ χρήσιµο και θεµελιώδες στοιχεία της γλώσσας HTML, είναι οι 

υπερδεσµοί. Οι υπερδεσµοί περιέχονται ανάµεσα στις ετικέτες <a> και </a> και 

έχουν την ακόλουθη µορφή: <a href="urlpage">hyperlink - text</a>. Στο πεδίο 

«href» του στοιχείου a δίνεται η διεύθυνση της σελίδας προς την οποία δείχνει ο 

συγκεκριµένος υπερδεσµός. Ανάµεσα στις δύο ετικέτες δίνεται το κείµενο που 

παρουσιάζει ο υπερδεσµός και η σελίδα προς την οποία δείχνει, εποµένως κατά 

κάποιο τρόπο παρουσιάζει και το περιεχόµενο της σελίδας αυτής.  

 

 

8. Μηχανική µάθηση 

8.1 Εισαγωγή 

Η µάθηση (Learning), είναι µία από τις θεµελιώδεις ιδιότητες της νοήµονος 

συµπεριφοράς του ανθρώπου. Παρά τις τελετές και τις έρευνες επί χρόνια από τους 

επιστήµονες του πεδίου της γνωστικής ψυχολογίας και τους φιλοσόφους, η έννοια της 

µάθησης δεν έχει γίνει πλήρως κατανοητή. Πώς θα µπορούσαν οι επιστήµονες του 

χώρου της ΤΝ να δηµιουργήσουν υπολογιστικά συστήµατα ικανά να µάθουν, να 

επιτύχουν, δηλαδή τη λεγόµενη µηχανική µάθηση (Machine learning); Αυτή µπορεί 

να οριστεί ως «το φαινόµενο κατά το οποίο ένα σύστηµα βελτιώνει την απόδοσή του 

κατά την εκτέλεση µιας συγκεκριµένης εργασίας, χωρίς να υπάρχει ανάγκη να 

προγραµµατιστεί εκ νέου.».  Βάσει του ορισµού αυτού, η µηχανική µάθηση έχει ως 

σκοπό τη δηµιουργία µηχανών ικανών να µαθαίνουν, να βελτιώνουν, δηλαδή την 

απόδοσή τους σε κάποιους τοµείς µέσω της αξιοποίησης προηγούµενης γνώσης και 

εµπειρίας. Ένας σχετικός γενικός ορισµός µηχανικής µάθησης δίνεται από τον 

Mitchell (1997): «Ένα πρόγραµµα υπολογιστή λέµε ότι µαθαίνει από την εµπειρία Ε ως 

προς κάποια κλάση εργασιών Τ και µέτρο απόδοσης Ρ, αν η απόδοσή του σε εργασίες 

από το Τ, όπως µετριέται από το Ρ, βελτιώνεται µέσω της εµπειρίας Ε.». 

∆ηλαδή, µηχανική µάθηση (Machine learning), καλείται η δηµιουργία 

µοντέλων ή προτύπων από σύνολα δεδοµένων, µε χρήση υπολογιστικών 

συστηµάτων. Εκτός από ορισµούς της µάθησης που έχουν διατυπωθεί (Simon, 1983; 

Minsky, 1985; Michalski, 1986) τις τελευταίες δεκαετίες, έχουν δοθεί διάφοροι 

σχετικοί ορισµοί για τη µηχανική µάθηση (Carbonell, 1987;  Mitchell, 1997; 

Witten&Frank, 2000). Ένα γνωστικό ή γνωσιακό σύστηµα (cognitive system) είναι 

ένα φυσικό ή τεχνητό σύστηµα επεξεργασίας πληροφοριών µε ιδιότητες µάθησης, 
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συλλογισµού, αντίληψης, λήψης αποφάσεων, επικοινωνίας, δράσης κ.α., µπορεί να 

χρησιµοποιήσει δύο βασικές ιδιότητες: 

� απόκτηση γνώσης, κατά τη διάρκεια αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον του 

� βελτίωση της εκτέλεσης ενεργειών, µε επαναλήψεις (δηλαδή βελτίωση της 

απόδοσής του). 

Ο άνθρωπος, παρατηρώντας το περιβάλλον του και προσπαθώντας να 

δηµιουργήσει απλοποιηµένες (αφαιρετικές) παραστάσεις του, κατασκευάζει διάφορα 

µοντέλα, χρησιµοποιώντας διαδικασίες που βασίζονται σε µεθόδους επαγωγικής 

µάθησης (inductive learning) και επαγωγή (induction). Επιπρόσθετα, ο άνθρωπος 

µπορεί να δηµιουργήσει διάφορες νέες δοµές που καλούνται πρότυπα (patterns). 

H διαδικασία δηµιουργίας τέτοιων προτύπων και µοντέλων, από διάφορα 

σύνολα δεδοµένα, καλείται µηχανική µάθηση (machine learning). Στην επαγωγική 

µάθηση (Inductive learning), µε τη διαδικασία της επαγωγής (induction), ο άνθρωπος 

µαθαίνει κατανοώντας το περιβάλλον του, µέσω παρατηρήσεων και δηµιουργεί µια 

απλοποιηµένη (αφαιρετική) εκδοχή του, που ονοµάζεται νοητικό µοντέλο (mental 

model). Επιπλέον, ο άνθρωπος έχει τη δυνατότητα να οργανώνει και να συσχετίζει τις 

εµπειρίες και τις παρατηρήσεις του, δηµιουργώντας νέες δοµές που ονοµάζονται 

νοητικά πρότυπα (mental patterns), µε αξιοποίηση του επαγωγικού και του 

απαγωγικού συλλογισµού. Στη δηµιουργία νέων πρότυπων από παλαιά, βασίζονται οι 

τρόποι µάθησης που εξαρτώνται, σε µεγαλύτερο ή µικρότερο βαθµό, από την 

προϋπάρχουσα γνώση για ένα πρόβληµα, όπως είναι η µάθηση από επεξηγήσεις και η 

µάθηση από περιπτώσεις. Σε σχέση µε την ανθρώπινη ικανότητα προς µάθηση, οι 

φιλόσοφοι θέτουν το ερώτηµα «Πώς µπορεί ένας επαγωγικός συλλογισµός που οδηγεί 

στη µάθηση να αξιολογηθεί ως προς την ορθότητά του;». Αντίστοιχα, οι ψυχολόγοι 

ρωτούν «Πώς αποθηκεύει ο εγκέφαλος τα αποτελέσµατα της διαδικασίας της µάθησης, 

δηλαδή τα νοητικά µοντέλα και τα πρότυπα;». Στο χώρο της ΤΝ απλώς ρωτούν «Πώς 

µπορεί µία µηχανή να δηµιουργήσει νέα µοντέλα και πρότυπα µάθησης από 

συγκεκριµένα παραδείγµατα και πόσο αξιόπιστα είναι αυτά τα µοντέλα και πρότυπα 

στην πράξη;. 

 

8.2 Είδη µηχανικής µάθησης  

Ο τοµέας της µηχανικής µάθησης, αναπτύσσει τρεις τρόπους µάθησης, 

ανάλογους µε τους τρόπους µε τους οποίους µαθαίνει ο άνθρωπος: επιβλεπόµενη 

µάθηση, µη επιβλεπόµενη µάθηση και ενισχυτική µάθηση. Πιο αναλυτικά: 

� Επιβλεπόµενη µάθηση (Supevised learning) είναι η διαδικασία όπου ο αλγόριθµος 

κατασκευάζει µια συνάρτηση που απεικονίζει δεδοµένες εισόδους (σύνολο 

εκπαίδευσης) σε γνωστές επιθυµητές εξόδους, µε απώτερο στόχο τη γενίκευση της 

συνάρτησης αυτής και για εισόδους µε άγνωστη έξοδο. Χρησιµοποιείται σε 

προβλήµατα: 

� Ταξινόµησης (Classification) 

� Πρόγνωσης (Prediction) 

� ∆ιερµηνείας (Interpretation) 

� Μη επιβλεπόµενη µάθηση (Unsupervised learning), όπου ο αλγόριθµος 

κατασκευάζει ένα µοντέλο για κάποιο σύνολο εισόδων, υπό µορφή παρατηρήσεων, 

χωρίς να γνωρίζει τις επιθυµητές εξόδους. Χρησιµοποιείται σε προβλήµατα: 

� Ανάλυσης Συσχετισµών (Association Analysis) 

� Οµαδοποίησης (Clustering) 

� Ενισχυτική µάθηση (Reinforcement learning), όπου ο αλγόριθµος µαθαίνει µια 

στρατηγική ενεργειών µέσα από άµεση αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον. 

Χρησιµοποιείται κυρίως σε προβλήµατα σχεδιασµού (Planning), όπως για 
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παράδειγµα ο έλεγχος της κίνησης των ροµπότ και η βελτιστοποίηση των εργασιών 

σε εργοστασιακούς χώρους. 

 

 
                                 Εικόνα 11: Φάσεις µηχανικής µάθησης 

 

8.3 Αλγόριθµοι επιβλεπόµενης επαγωγικής µάθησης  

Ένας από τους συνηθέστερους τρόπους µηχανικής µάθησης, είναι µέσω 

επαγωγών που παρέχουν, δια του προτασιακού λογισµού, ένα µηχανισµό εξαγωγής 

(όχι απαραίτητα σωστών) λογικών συµπερασµάτων από παραδείγµατα. Οι 

αλγόριθµοι επαγωγικής µάθησης (Inductive learning algorithms), είναι ένα είδος 

αλγορίθµων που αναπτύχθηκε στο πλαίσιο της ΤΝ και ιδιαίτερα στο χώρο της 

µηχανικής µάθησης. Σκοπός των αλγορίθµων αυτών, είναι η κατάληξη σε αποφάσεις 

σχετικές µε τις σχέσεις που κυριαρχούν µέσα σε ένα σύνολο παραδειγµάτων, που 

έχουν συγκεντρωθεί από παρατηρήσεις. Οι αλγόριθµοι επιβλεπόµενης επαγωγικής 

µάθησης, εφαρµόζονται κυρίως σε προβλήµατα ταξινόµησης (classification 

problems) και παρεµβολής (Regression problems). ∆ηµιουργούνται µοντέλα 

πρόβλεψης διακριτών τάξεων, κατά την κατηγοριοποίηση και αριθµητικών τιµών 

κατά την παρεµβολή. Για προβλήµατα πρόβλεψης, χρησιµοποιείται κυρίως µια 

παραλλαγή τους, οι αλγόριθµοι ηµιεπιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης, οι οποίοι 

λειτουργούν µε σύνολο εκπαίδευσης µέσα στο οποίο υπάρχουν παραδείγµατα µη 

γνωστών εξόδων. 

Στην επιβλεπόµενη επαγωγική µάθηση (Supervised inductive learning) το 

σύστηµα πρέπει να «µάθει», δηλαδή να κατασκευάσει ένα νέο µοντέλο, υπό µορφή 

µιας συνάρτησης πρόγνωσης (Predictor function), η οποία θα απεικονίζει δεδοµένες 

εισόδους σε γνωστές, επιθυµητές εξόδους, µε απώτερο στόχο τη γενίκευση της 

συνάρτησης αυτής και για εισόδους µε άγνωστη έξοδο.  Γνωστότεροι αλγόριθµοι 

επιβλεπόµενης επαγωγικής µάθησης είναι: 

� ∆ένδρα απόφασης (Decision Trees) 

� Μάθηση βασισµένη σε επεξηγήσεις (Explanation - Based Learning) 

� Μάθηση βασισµένη σε περιπτώσεις (Case - Based Learning) 

� Μάθηση νευρωνικών δικτύων (π.χ. Backpropagation Neural Networks) 

� Μάθηση µέσω στατιστικών µεθόδων (π.χ. µάθηση κατά Bayes) 

� Συλλογική µάθηση από ενδυνάµωση (Boosting) 
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8.4. ∆ένδρα απόφασης  

Τα ∆ένδρα απόφασης–∆Α (Decision trees) είναι ο γνωστότερος αλγόριθµος 

επιβλεπόµενης επαγωγικής µάθησης και έχει εφαρµοστεί µε επιτυχία σε πολλούς 

τοµείς όπου απαιτείται ταξινόµηση, όπως ενδεικτικά, στην αναγνώριση προσώπων σε 

εικόνες, στην ιατρική για διάγνωση περιστατικών, για προβλέψεις απαραίτητες στη 

διαφήµιση, για προώθηση προϊόντων και, γενικότερα, για εξόρυξη γνώσης. Ο 

αλγόριθµος ∆Α οδηγεί στη δηµιουργία µιας δενδροειδούς µορφής που τα φύλλα της 

αποτελούν κατηγορίες ταξινόµησης (classes). Η δενδροειδής αυτή µορφή, µπορεί να 

αναγνωστεί και ως ένα σύνολο κανόνων που καλούνται κανόνες ταξινόµησης 

(classification rules) και να δώσει µια πειστική απάντηση στο ερώτηµα « Πώς µπορεί 

µία µηχανή να δηµιουργήσει γενικούς κανόνες από συγκεκριµένες παρατηρήσεις και 

πόσο αξιόπιστοι είναι αυτοί οι κανόνες στην πράξη;». Βασικές προϋποθέσεις για τη 

λειτουργία ενός αλγορίθµου επαγωγικής µάθησης είναι: 

� καθορισµός ενός συνόλου χαρακτηριστικών (features set–FS) ως των 

προϋποθέσεων του επιδιωκόµενου προς εξαγωγή κανόνα ταξινόµησης: 

FS= {-�, -�, -.,….-|01|} 

� ύπαρξη προκαθορισµένων διακριτών κατηγοριών ταξινόµησης (classes–C) 

ως στόχου του διαχωρισµού τον οποίο θα επιδιώξει ο αλγόριθµος και στη συνέχεια 

ως συµπερασµάτων (conclusions) των κανόνων στους οποίους θα οδηγήσει η 

αναγνώριση της δενδροειδούς µορφής που θα αναπτύξει ο αλγόριθµος: 

C= {��,��, �.,….�|2| } 

� ύπαρξη επαρκούς αριθµού δειγµάτων που θα προκύψουν από παρατηρήσεις 

και θα χρησιµοποιηθούν για τη δηµιουργία του εκπαιδευτικού συνόλου (training set – 

TS). 

 

8.5 Εισαγωγικές παρατηρήσεις 

Οι βασικές πρωταρχικές έννοιες της µάθησης (Learning), της νοηµοσύνης 

(Intelligence) της εξόρυξης δεδοµένων (Data Mining) µε τις αντίστοιχες σύγχρονες 
έννοιες της µηχανικής µάθησης (Machine Learning), της τεχνητής νοηµοσύνης 

(Artificial Intelligence) της εξόρυξης ανοµοιογενών συνόλων δεδοµένων (Imbalanced 

Data Sets) από µεγάλες βάσεις δεδοµένων, είναι στενά συνδεδεµένες και 

αλληλοεπιδρούσες µεταξύ τους, όσον αφορά θεωρητικά και εφαρµοσµένα 

προβλήµατα των υπολογιστικών επιστηµών  (computing sciences) και των 

πολυποίκιλων εφαρµογών τους. Η µάθηση, µπορεί να αναφέρεται στην 

αποµνηµόνευση εµπειριών και στη δηµιουργία πολύπλοκων επιστηµονικών θεωριών.  

Αναφέρονται διάφορες µορφές µάθησης, ταξινοµήσεις, κατηγοριοποιήσεις, 

όπως επαγωγική (Jevons, 1874; Plotkin, 1971; Quilan, 1990), υπολογιστική 

συλλογική (Kolmogorov, 1965; Kearns and Vazirani, 1994; Antony and Bartlett, 

1999), ενισχυτική µάθηση, µάθηση δένδρων αποφάσεων (Friejenbaum,1961; 

Breimann et al.,1984; Breiman, 1996), στατιστικές µέθοδοι µάθησης  (DeGroot,1970; 

Hastie et al., 2001; Domingos and Pazzani,1997; Elkan,1997, Christiani and 

Scholkopf,2002) σχέσεις γνώσης και µάθησης (Fikes et al.,1972;Mitchel et al.,1986; 

Minton 1988; Dietterich, 1990).  

 

8.6 Εφαρµογές της µηχανικής µάθησης 

Η µηχανική µάθηση ή γνωσιακές µηχανές (Machine Learning), ένας κλάδος της 

ΤΝ, είναι ένα επιστηµονικό πεδίο που αναφέρεται στο σχεδιασµό και στην ανάπτυξη 

αλγορίθµων που δέχονται ως είσοδο (input) εµπειρικά δεδοµένα, όπως εκείνα που 

προέρχονται από αισθητήρες (sensors) ή βάσεις δεδοµένων και δίνει σχέδια ή 

σχετικές προβλέψεις για τα χαρακτηριστικά των εµπλεκόµενων µηχανισµών που 
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δηµιούργησαν τα δεδοµένα. Τα κύρια χαρακτηριστικά των αγνώστων βασικών 

κατανοµών πιθανοτήτων, µπορούν να γίνουν γνωστά έτσι ώστε τα δεδοµένα να 

χρησιµοποιηθούν µε αποδοτικό τρόπο, από έναν εκπαιδευόµενο. Τέτοια δεδοµένα, 

µπορούν να θεωρηθούν ως περιπτώσεις πιθανών σχέσεων, µεταξύ των 

παρατηρούµενων µεταβλητών. Ένα από τα κύρια αντικείµενα της έρευνας της 

µηχανικής µάθησης είναι ο σχεδιασµός αλγορίθµων που αναγνωρίζουν πολυσύνθετα 

σχέδια και µπορούν να λάβουν νοήµονες αποφάσεις, βασισµένες στα δεδοµένα 

εισόδου. Μία βασική δυσκολία, είναι ότι η οµάδα όλων των δυνατών συµπεριφορών 

µε όλα τα πιθανά δεδοµένα εισόδου είναι πολύ µεγάλη για να συµπεριληφθεί σε ένα 

σύνολο δεδοµένων που έχουν παρατηρηθεί (επιλεγµένα δεδοµένα [training data]). Με 

βάση τα προηγούµενα, ο εκπαιδευόµενος (learner) πρέπει να γενικεύσει από τα 

δεδοµένα παραδείγµατα έτσι ώστε να µπορεί να παράγει χρήσιµα συµπεράσµατα για 

νέα προβλήµατα. 

Η µηχανική µάθηση, µπορεί εναλλακτικά να ορισθεί ως ένα επιστηµονικό πεδίο 

που προσδίδει στους υπολογιστές την ικανότητα να µάθουν χωρίς να έχουν άµεσα 

προγραµµατισθεί για τέτοιο σκοπό (Samuel, 1959). Ο A. Samuel ένας Αµερικανός 

καθηγητής του πανεπιστηµίου Stanford, πρωτοπόρος στα πεδία ΤΝ και θεωρίας 

παιγνίων υπολογιστών, παρουσίασε το 1959 ένα πρόγραµµα υπολογιστή για το 

παιγνίδι της ντάµας (Checkers-playing program), που θεωρείται ως το πρώτο 

πρόγραµµα αυτοµάθησης υπολογιστή. Αναφέρεται ότι µία µηχανή µαθαίνει κάθε 

φορά που αλλάζει τη δοµή του, το πρόγραµµα ή τα δεδοµένα, που βασίζονται στα 

δεδοµένα εισόδου ή σε ανταπόκριση εξωτερικών πληροφοριών, έτσι ώστε η 

αναµενόµενη απόδοση θα βελτιωθεί. Τέτοιες αλλαγές, όπως η πρόσθεση εγγραφών 

σε µία βάση δεδοµένων, ανήκουν σε δικαιοδοσίες άλλων γνωστικών αντικειµένων 

και γενικά είναι γνωστές ως µάθηση. Για παράδειγµα, όταν η απόδοση µίας µηχανής 

αναγνώρισης οµιλίας βελτιώνεται, µετά από το άκουσµα διάφορων δειγµάτων της 

οµιλίας ενός ατόµου, κατανοούµε και µπορούµε να πούµε ότι µηχανή έχει µάθει. Η 

µηχανική µάθηση συνήθως αναφέρεται σε αλλαγές σε συστήµατα που εκτελούν 

διαδικασίες (αναγνώριση, διάγνωση, σχεδιασµός, έλεγχος ροµπότ, προβλέψεις, κλπ.), 

που σχετίζονται µε την ΤΝ. ∆ιάφορα γνωστικά αντικείµενα έχουν χρησιµοποιηθεί 

στην µηχανική µάθηση, όπως: 

� Στατιστική (Anderson, 1958) 

� Μοντέλα εγκεφάλου (McCulloch et al. 1943, Rosenblatt 1958, Sejnowski et 

al. 1988, Gluk et al. 1989),  

� Προσαρµοσµένη θεωρία ελέγχου (Bolling et al. 1988, Sutton et al. 1987) 

� ΤΝ (Samuel 1959, Carbonell 1983, Laird et al. 1986, Minton 1988, Kolodner 

1993, Quinlan 1990, Muggleton 1991, Etzioni 1993, Lavra et al. 1994) 

� Εξελικτικά µοντέλα [Evolutionary Models] 

 � Γενετικοί αλγόριθµοι (Holland, 1975)  

� Γενετικός προγραµµατισµός (Koza, 1992–1994).   

Σύµφωνα µε το έγκυρο διεθνές επιστηµονικό σχήµα της ACM για τα γνωστικά 

αντικείµενα της πληροφορικής, η µηχανική µάθηση είναι ένας κλάδος της ΤΝ που 

αποτελεί µία υποκατηγορία των µεθοδολογιών υπολογισµών, βασικής κατηγορίας της 

πληροφορικής. Το πολυδιάστατο φάσµα εφαρµογών της µηχανικής µάθησης, 

περιλαµβάνει τα ακόλουθα σηµαντικά γνωστικά αντικείµενα: 

 

Εφαρµογές προηγµένων υπολογισµών 

� Νόηση µηχανών (Machine perception) 

� Ενόραση υπολογιστών (Computer vision) 

� Επεξεργασία φυσικών γλωσσών (Natural language processing) 
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� Αναγνώριση σχεδίων (Syntactic pattern recognition) 

� Μηχανές αναζήτησης (Search engines) 

 

Γενικές εφαρµογές υπολογισµών 

� Μηχανική λογισµικού (Software engineering) 

� Μετακινήσεις ροµπότ (Robot locomotion)  

� Αναγνώριση οµιλίας και χειρόγραφων (Speech and handwriting recognition) 

� Προσαρµοζόµενοι ιστότοποι (Adaptive websites) 

� Αναγνώριση αντικειµένων στην ενόραση υπολογιστών (Object recognition in 

Computer vision) 

� Παίξιµο παιγνίων (Game playing) 

� Εξόρυξη ακολουθιών (Sequence mining) 

� Εξόρυξη γνωµών (Sentiment analysis or opinion mining) 

� Συναισθηµατικοί υπολογισµοί (Affective computing) 

� Ανάκτηση πληροφοριών (Information retrieval) 

� Συνιστώµενα συστήµατα (Recommender systems) 

 

Προηγµένοι υπολογισµοί και οικονοµία 

� Υπολογιστική οικονοµία (Computational finance) 

� Ανάλυση αγοράς µετοχών (Stock market analysis) 

� Ανίχνευση απάτης πιστωτικών καρτών (Detecting credit card fraud) 

 

Προηγµένοι υπολογισµοί και ιατρική 

� Βιοπληροφορική (Bioinformatics) 

� Μέσα αλληλεπίδρασης εγκεφάλου–µηχανών (Brain–machine interfaces) 

� Χηµειοπληροφορική (Cheminformatics) 

� Ιατρικές διαγνώσεις (Medical diagnosis) 

� ∆οµηµένος  έλεγχος υγείας (Structural health monitoring) 

� Ταξινόµηση ακολουθιών DNA (Classifying DNA sequences) 

 

8.7 Μορφές µηχανικής µάθησης 

Οι πράκτορες µάθησης, µπορεί να περιλαµβάνουν ορισµένα στοιχεία 

εκτέλεσης, τα οποία αποφασίζουν ποιες ενέργειες θα πραγµατοποιηθούν και τα 

στοιχεία µάθησης που τροποποιούν τα στοιχεία εκτέλεσης, έτσι ώστε να λαµβάνουν 

καλύτερες αποφάσεις. Οι ερευνητές της µηχανικής µάθησης, χρησιµοποιούν µία 

µεγάλη ποικιλία στοιχείων µάθησης των οποίων η σχεδίαση επηρεάζεται από το 

περιβάλλον στο οποίο εφαρµόζονται. Η σχεδίαση αυτή επηρεάζεται από τους 

ακόλουθους παράγοντες: 

� ποιες συνιστώσες των στοιχείων εκτέλεσης, πρέπει να κοινοποιηθούν, 

� ποιες αναδράσεις πρόκειται να διατεθούν, για τη µάθηση των συνιστωσών 

αυτών, 

� ποιες αναπαραστάσεις, χρησιµοποιούνται για τις συνιστώσες. 

Για τη δηµιουργία των στοιχείων εκτέλεσης υπάρχουν διάφοροι τρόποι, ενώ οι 

συνιστώσες των πρακτόρων περιλαµβάνουν ορισµένες πληροφορίες και στόχους. Για 

κάθε µία από τις συνιστώσες µπορεί να υπάρξει µάθηση µέσα από κατάλληλη 

ανάδραση. Ο τύπος ανάδρασης για τη µάθηση, σχετίζεται µε τον προσδιορισµό της 

φύσης των µαθησιακών προβληµάτων, που αντιµετωπίζουν οι πράκτορες. Για τη 

λειτουργία αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, χρειάζονται αναπαραστάσεις γνωστών 

πληροφοριών, οι οποίες αντιστοιχούν στις συνιστώσες των πρακτόρων, π.χ. 

αλγόριθµος µάθησης για πιθανοτικές περιγραφές (δίκτυα Bayes) για 
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συµπερασµατικές συνιστώσες πρακτόρων θεωρίας αποφάσεων, αλγόριθµος µάθησης 

για γραµµικά σταθµισµένα πολυώνυµα για συναρτήσεις χρησιµότητας σε 

προγράµµατα παιχνιδιών κ.α. Για το σχεδιασµό µαθησιακών συστηµάτων, χρειάζεται 

η διαθεσιµότητα προηγουµένων γνώσεων. Το µεγαλύτερο µέρος της ανθρώπινης 

µάθησης προκύπτει µέσα στα πλαίσια µεγάλου όγκου σχετικών γνώσεων και 

πληροφοριών, που ευρίσκονται στο ∆ιαδίκτυο (Internet) και σε σχετικές βάσεις 

δεδοµένων (data bases). 

 

8.8 Επαγωγική µάθηση 

Η επαγωγική µάθηση, αφορά τη µάθηση συναρτήσεων από παραδείγµατα 

εισόδων και εξόδων τους. Η µάθηση µε διακριτές τιµές, ονοµάζεται ταξινόµηση, ενώ 

η µάθηση συνεχών συναρτήσεων ονοµάζεται παλινδρόµηση.  Η επαγωγική µάθηση, 

περιλαµβάνει την εύρεση µίας συνεπούς υπόθεσης που συµφωνεί µε τα 

παραδείγµατα. Η δυνατότητα εύρεσης µίας απλής συνεπούς υπόθεσης, εξαρτάται από 

την επιλογή του χώρου των υποθέσεων. Το πρόβληµα της µάθησης, χαρακτηρίζεται 

ως εφικτό αν ο χώρος των υποθέσεων περιλαµβάνει την πραγµατική συνάρτηση, 

διαφορετικά το πρόβληµα µάθησης χαρακτηρίζεται ως ανέφικτο (Jevons, 1984; 

Plotkin, 1971; Quilan, 1990). 

 

8.9 Υπολογιστική µάθηση 

Η θεωρία υπολογιστικής µάθησης (computational learning theory) είναι ένα 

πεδίο που ανήκει στη τοµή των τριών συνόλων: ΤΝ, στατιστική και θεωρητική 

επιστήµη υπολογιστών. Οι αλγόριθµοι µάθησης, που επιστρέφουν υποθέσεις που 

είναι πιθανώς προσεγγιστικά σωστές, ονοµάζονται αλγόριθµοι µάθησης PAC 

(probably approximately correct). Μία υπόθεση h, θεωρείται προσεγγιστικά σωστή αν 

το αντίστοιχο σφάλµα e(h) είναι µικρότερο ή ίσο µίας µικρής σταθεράς ε, δηλαδή 

e(h) ≤ ε. Χαρακτηριστικό παράδειγµα για την επιλογή της απλούστερης συνεπούς 

υπόθεσης, αποτελεί το αποκαλούµενο «ξυράφι Ockham» (Ockham’s Razor) (William 

of Ockham, 1285-1349), δηλαδή επιλέξτε την απλούστερη υπόθεση που συµφωνεί µε 

τα δεδοµένα. Η θεωρία υπολογιστικής µάθησης, αναλύει την πολυπλοκότητα του 

δείγµατος και την υπολογιστική δυσκολία της επαγωγικής µάθησης (Plotkin, 1971; 

Shavlik and Dietterich, 1990; Weiss and Kulikowski, 1991; Kearns and Vazirani, 

1994; Antony and Bartlett, 1999). 

 

8.10 Στατιστικές µέθοδοι µάθησης 

Οι µέθοδοι στατιστικής µάθησης, µπορούν να χρησιµοποιηθούν για κατασκευή 

πολύπλοκων µοντέλων, όπως τα δίκτυα Bayes και τα νευρωνικά δίκτυα. Η µάθηση, 

µπορεί να θεωρηθεί ως µία µορφή αβέβαιης συλλογιστικής, από παρατηρήσεις. Η 

διεργασία µάθησης, µπορεί να πάρει τη µορφή διαδικασίας πιθανοτικού 

συµπερασµού (τύπου Bayes), οπότε παρέχει γενικές λύσεις σε προβλήµατα 

υπερπροσαρµογής, θορύβου και βέλτιστης πρόβλεψης. Η µάθηση, (Bayesian 

Learning) υπολογίζει την πιθανότητα κάθε υπόθεσης µε βάση τα δεδοµένα και κάνει 

προβλέψεις σε αυτή τη βάση. Οι προβλέψεις, γίνονται µε χρήση όλων των 

υποθέσεων, που είναι σταθµισµένες σύµφωνα µε τις πιθανότητές τους, αντί µε χρήση 

µίας µόνο βέλτιστης υπόθεσης (DeGroot, 1970; Berger, 1985; Gelman et al., 1995; 

Hastie et al., 2001). Βασικές ποσότητες στην προσέγγιση Bayes είναι:  

(i) η εκ των προτέρων πιθανότητα κάθε υπόθεσης και  

(ii) η πιθανοφάνεια των δεδοµένων κάτω από κάθε υπόθεση.  

Οι µέθοδοι στατιστικής µάθησης περιλαµβάνουν τη «µάθηση παραµέτρων µε πλήρη 

δεδοµένα» (complete data parameter learning), που υπολογίζει αριθµητικές 
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παραµέτρους για ένα µοντέλο πιθανοτήτων µε σταθερή δοµή. Το πρόβληµα µάθησης 

παραµέτρων µέγιστης πιθανοφάνειας µε πλήρη δεδοµένα για ένα δίκτυο Bayes, 

αναλύεται σε ανεξάρτητα προβλήµατα µάθησης µε καθένα να αντιστοιχεί σε κάθε 

παράµετρο. Το πλέον σύνηθες µοντέλο δικτύου Bayes που χρησιµοποιείται σε 

µηχανική µάθηση είναι το αποκαλούµενο «απλοϊκό µοντέλο Bayes’» (naïve Bayes 

model) που θεωρεί ότι τα χαρακτηριστικά είναι υπό συνθήκη, ανεξάρτητα µεταξύ 

τους µε δεδοµένη την κατηγορία (Domingos and Pazzani, 1997; Elkan, 1991). 

Τα µοντέλα που βασίζονται σε στιγµιότυπα, αναπαριστούν κατανοµές 

χρησιµοποιώντας συλλογές στιγµιότυπων εκπαίδευσης, όπου ο αριθµός παραµέτρων 

αυξάνεται ανάλογα µε το σύνολο εκπαίδευσης. Η µέθοδος «πλησιέστερου γείτονα» 

εξετάζει στιγµιότυπα που βρίσκονται πλησιέστερα στο ερευνούµενο σηµείο, ενώ οι 

«µέθοδοι πυρήνων» (µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης) σχηµατίζουν ένα 

σταθµισµένο (ως προς την απόσταση) συνδυασµό όλων των στιγµιότυπων (Aizerman 

et al. 1964; Boser et al., 1992; Vapnik, 1998; Cristianini and Scholkopf, 2002). 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολύπλοκες πολυπαραµετρικές µη - γραµµικές 

συναρτήσεις, των οποίων οι παράµετροι µπορούν να υπολογισθούν από θορυβώδη 

δεδοµένα και έχουν χρησιµοποιηθεί σε πολλές εφαρµογές (Cowan and Sharp, 1988; 

Bishop, 1995; Ripley, 1996). Τα νευρωνικά δίκτυα πολλών επιπέδων (µε προς τα 

εµπρός τροφοδότηση σήµατος), µπορούν να αναπαραστήσουν οποιαδήποτε 

συνάρτηση, µε την προϋπόθεση ότι διαθέτουν αρκετές µονάδες, Η ελαχιστοποίηση 

του σφάλµατος εξόδου µπορεί να γίνει εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο 

«οπισθοδιάδοσης» για τη µέθοδο «κατάβασης πλαγιάς» στο χώρο παραµέτρων. Ο 

αποκαλούµενος αισθητήρας (perceptron) είναι ένα νευρωνικό δίκτυο µε προς τα 

εµπρός τροφοδότηση σήµατος χωρίς κρυφές µονάδες, που µπορεί να αναπαραστήσει 

µόνο γραµµικά διαχωρίσιµές συναρτήσεις (Rosenblatt, 1957). 

 

8.11 Ενισχυτική µάθηση 

Η ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning). χρησιµοποιεί παρατηρηµένες 

ειδικές αναδράσεις (ανταµοιβές ή ενισχύσεις) για τη µάθηση (σχεδόν) βέλτιστων 

πολιτικών για το περιβάλλον και σε πολλά πολύπλοκα πεδία θεωρείται ότι αποτελεί 

το µόνο εφικτό τρόπο για εκπαίδευση προγραµµάτων έτσι ώστε να επιτυγχάνονται 

υψηλά επίπεδα αποδόσεων. Βέλτιστη πολιτική είναι η πολιτική που µεγιστοποιεί την 

αναµενόµενη συνολική ανταµοιβή. Η ενισχυτική µάθηση θεωρείται ένας 

µικρόκοσµος του συνολικού προβλήµατος της ΤΝ, που µελετάται σε διάφορα 

απλοποιηµένα περιβάλλοντα για να διευκολύνεται η πρόοδος. Η παθητική µάθηση 

(passive learning) αναφέρεται στη µάθηση χρησιµότητας καταστάσεων ή ζευγών 

καταστάσεων-ενεργειών, συµπεριλαµβανοµένων και της µάθησης µοντέλων 

περιβάλλοντος. Η ενεργητική µάθηση (active learning) αναφέρεται στην εξερεύνηση 

(exploration), όπου οι πράκτορες πρέπει να µάθουν τι κάνουν και να βιώσουν όσο το 

δυνατόν περισσότερα για το περιβάλλον µε σκοπό να µάθουν πως να 

συµπεριφέρονται µέσα σε αυτό. Η εκµάθηση του τρόπου µε τον οποίο συνδέονται οι 

καταστάσεις και η πληροφόρηση των περιορισµών µεταξύ των καταστάσεων µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί ο “προσαρµόσιµος δυναµικός προγραµµατισµός” (adaptive 

dynamic programming), που µαθαίνει το µοντέλο µετάβασης περιβάλλοντος καθώς 

προχωρά και επιλύει αντίστοιχες διαδικασίες αποφάσεων Markov µε χρήση µεθόδων 

δυναµικού προγραµµατισµού. 

Η «ιεραρχική ενισχυτική µάθηση» (hierarchical reinforcement learning) µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί για επίλυση προβληµάτων (σε πολλά αφαιρετικά επίπεδα) µε 

πολύπλοκες συµπεριφορές (Forestier and Varaiya, 1975; Parr and Russell, 1998; 

Dietterich, 2000; Sutton et al., 2000; Andre and Russell, 2002). 



62 

 

9. Big Data 

9.1 Εισαγωγή 

Στη σηµερινή εποχή δεχόµαστε καθηµερινά καταιγισµό δεδοµένων και 

πληροφοριών. Ο όρος Big Data, αναφέρεται σε βάσεις δεδοµένων των οποίων το 

µέγεθος είναι πέραν των δυνατοτήτων των λογισµικών τυπικών βάσεων δεδοµένων. 

Τα όργανα των συνήθων λογισµικών, αδυνατούν να συλλάβουν, να αποθηκεύσουν, 

να διαχειριστούν και να αναλύσουν βάσεις τέτοιων δεδοµένων. Αυτός ο όρος, είναι 

σκόπιµα υποκειµενικός και ενσωµατώνει τον ορισµό, που δηλώνει πόσο µεγάλο 

χρειάζεται να είναι ένα σύνολο δεδοµένων προκειµένου να θεωρηθεί σαν σύνολο Big 

Data. Ο όρος αυτός, δεν προσδιορίζει τα Big Data χρησιµοποιώντας τη σύγκριση ενός 

συνόλου δεδοµένων µε ένα σύνολο συγκεκριµένου αριθµού terabytes (εκατοντάδες 

gigabytes). Υποθέτουµε ότι καθώς η τεχνολογία αναπτύσσεται, θα αυξάνεται και το 

µέγεθος των συνόλων δεδοµένων που θα πληρούν τις προϋποθέσεις για να ανήκουν 

στην κατηγορία των Big Data. Ο ορισµός, µπορεί να ποικίλλει κατά τοµέα, 

εξαρτώµενος από τα διαθέσιµα είδη λογισµικών και τα µεγέθη των συνόλων 

δεδοµένων που είναι συνήθη στην κάθε βιοµηχανία. Λαµβάνοντας υπόψη όλα τα 

παραπάνω, σε πολλούς τοµείς της σύγχρονης κοινωνίας, τα Big Data κυµαίνονται 

από µερικές δωδεκάδες terabytes µέχρι πολλαπλά petabytes. Καθώς, 

περιστοιχιζόµαστε από βάσεις δεδοµένων µε εκατοντάδες πεδία, µε εκατοµµύρια 

δεδοµένα και δισεκατοµµύρια πληροφορίες, θεωρείται πλέον σίγουρο από τους 

ερευνητές πως οι επιστήµες, οι επιχειρήσεις και η βιοµηχανία θα υποβληθούν σε 

τεράστιες αλλαγές από την επιρροή των Big Data. Τα δεδοµένα, θεωρούνται από τους 

ερευνητές, ένα πανίσχυρο ακατέργαστο υλικό το οποίο δύναται να επηρεάσει 

αποφάσεις που αφορούν κυβερνήσεις και επιχειρήσεις, αποφάσεις που παλαιότερα 

στηρίζονταν απλά σε εικασίες. Γίνεται φανερό, πως η σωστή διαχείριση µεγάλου 

όγκου δεδοµένων µπορεί να οδηγήσει σχεδόν κάθε όψη της µοντέρνας κοινωνίας, 

συµπεριλαµβανοµένων των υπηρεσιών κινητής τηλεφωνίας, των πωλήσεων, των 

βιοµηχανιών, των οικονοµικών υπηρεσιών και των επιστηµών. 

 

 

9.2 Τα Big Data στη σύγχρονη κοινωνία 

Τα Big Data παρουσιάζουν απαράµιλλες ευκαιρίες σε διάφορους τοµείς της 

ζωής. Κάποιοι από τους δρόµους που µας ανοίγουν, είναι επιτάχυνση των 

επιστηµονικών ανακαλύψεων και καινοτοµιών, η βελτίωση της υγείας και της 

ιατρικής περίθαλψης, η δηµιουργία νέων τοµέων µελέτης που µέχρι σήµερα δεν ήταν 

δυνατή, η βελτίωση λήψης αποφάσεων µέσω των προβλέψεων που προσφέρει η 

ανάλυση δεδοµένων, συνειδητοποίηση της δυναµικής της ανθρώπινης συµπεριφοράς 

καθώς και η δυνατότητα επίδρασης στο εµπόριο µέσα στην παγκόσµια οικονοµία.  

Ας δούµε λίγο πιο αναλυτικά τους τοµείς τους οποίους έχουν επηρεάσει 

σηµαντικά τα Big Data. Η αστρονοµία, είναι µια φανταστική εφαρµογή των Big Data 

καθώς οδηγείται από την πρόοδο των αστρονοµικών οργάνων. Κάθε pixel που 

λαµβάνεται από τα νέα αστρονοµικά όργανα, µπορεί να έχει µερικές εκατοντάδες 

χαρακτηριστικά τα οποία µπορούν να µεταφραστούν, πλέον πολύ γρήγορα, σε 

πρόβληµα κλίµακας petabyte. Αυτή η ραγδαία αύξηση δεδοµένων, δηµιούργησε ένα 

νέο τοµέα ο οποίος ονοµάζεται Astro-informatics. Ο τοµέας της αστροπληροφορικής, 

δηµιουργεί συνεργασίες µεταξύ της επιστήµης των υπολογιστών, της στατιστικής και 

της αστρονοµίας. Στο πεδίο της αστρονοµίας, έχει έλθει επανάσταση χάρη στο Sloan 

Digital Sky Survey [SDSS,2008|. Πρόκειται για ένα τεράστιο πολύ-φίλτρο που 

απεικονίζει φασµατοσκοπική έρευνα του σύµπαντος, χρησιµοποιώντας ένα οπτικό 

τηλεσκόπιο σε παρατηρητήριο στο Νέο Μεξικό. Η µεγάλη εξέλιξη στον τοµέα της 
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αστρονοµίας, γίνεται κατανοητή αν σκεφτούµε ότι πριν από το Sloan Digital Sky 

Survey, µεγάλο κοµµάτι της δουλειάς ενός αστρονόµου ήταν η συλλογή εικόνων από 

το σύµπαν. Από το 2000 που ξεκίνησε η συλλογή δεδοµένων από το SDSS, οι 

απαραίτητες εικόνες βρίσκονται ήδη σε βάση δεδοµένων. Ύστερα, το έργο που έχει 

να επιτελέσει ο αστρονόµος είναι να βρει ενδιαφέροντα αντικείµενα και φαινόµενα 

µέσα σε αυτή τη βάση δεδοµένων. Στον τοµέα της βιολογία υπάρχει πλέον, 

καθιερωµένη κατάθεση επιστηµονικών δεδοµένων σε δηµόσια αποθήκη 

πληροφοριών. Επιπλέον, κερδίζει όλο και περισσότερο έδαφος στους χώρους της 

επιστηµονικής κοινότητας, η δηµιουργία δηµόσιων βάσεων δεδοµένων, έτοιµων προς 

χρήση από πολλούς επιστήµονες. Στην πραγµατικότητα, υπάρχει µεγάλη πειθαρχία 

στον τοµέα της βιοπληροφορικής. Η πειθαρχία αυτή, φαίνεται να είναι εξ ολοκλήρου 

αφιερωµένη στην επιµέλεια και στην ανάλυση δεδοµένων, που αφορούν σε τέτοιες 

επιστήµες. Το µέγεθος και ο αριθµός των διαθέσιµων συνόλων δεδοµένων, αυξάνεται 

εκθετικά, ειδικότερα µε την έλευση της Next Generation Sequencing. Πρόκειται για 

τη διαδικασία προσδιορισµού της ακριβούς αλληλουχίας των νουκλεοτιδίων, µέσα 

στο µόριο του DNA. Όπως είναι φανερό, η χρήση αυτής της τεχνολογίας παρέχει 

συνεχώς αναρίθµητα δεδοµένα στους επιστήµονες, σχετικά µε τη γνώση των 

ανθρώπινων γονιδίων και πολυάριθµων τύπων ζωής. 

Τα Big Data έχουν τη δυναµική να φέρουν επανάσταση ακόµα και στον τοµέα 

της εκπαίδευσης. Πρόσφατα διεξήχθη λεπτοµερής, ποσοτική σύγκριση ανάµεσα στις 

διαφορετικές προσεγγίσεις που ελήφθησαν από 35 πειραµατικά σχολεία στη Νέα 

Υόρκη. Τα αποτελέσµατα, έδειξαν ότι µία από τις κορυφαίες πέντε εφαρµοσµένες 

τακτικές στα σχολεία, ήταν η χρήση δεδοµένων που οδηγούσαν στην κατάρτιση των 

µαθητών. Φανταστείτε, έναν κόσµο όπου έχουµε πρόσβαση σε µία τεράστια βάση 

δεδοµένων, από την οποία συλλέγουµε οποιαδήποτε λεπτοµερή µέτρηση για την 

ακαδηµαϊκή επίδοση των µαθητών. Αυτά τα δεδοµένα θα µπορούσαν να 

χρησιµοποιηθούν για το σχεδιασµό κάποιων περισσότερο αποδοτικών προσεγγίσεων 

για την εκπαίδευση. Οι σχεδιασµοί αυτοί, θα µπορούσαν να αναφέρονται σε 

προχωρηµένα, πανεπιστηµιακού επιπέδου µαθήµατα. Βρισκόµαστε ακόµη µακριά 

από µια τέτοιου είδους πρόσβαση σε τέτοια δεδοµένα, αλλά υπάρχουν ισχυρές τάσεις 

προς αυτή την κατεύθυνση. Συγκεκριµένα, υπάρχει µεγάλη τάση προς την ανάπτυξη 

ιστοσελίδων που αφορούν εκπαιδευτικές δραστηριότητες, Αυτό το γεγονός, θα 

οδηγήσει στην παραγωγή ολοένα αυξανόµενης ποσότητας λεπτοµερών δεδοµένων 

σχετικά µε την επίδοση των µαθητών. 

Η ιατρική φροντίδα, είναι άλλος ένας τοµέας που µαρτυρά µια αξιοσηµείωτη 

εφαρµογή των Big Data. Είναι πλέον παγκοσµίως αποδεκτό, πως η χρήση της 

τεχνολογίας πληροφοριών δύναται να µειώσει το κόστος της ιατρικής φροντίδας, 

καθώς αυξάνει την ποιότητά της. Η ιατρική φροντίδα, µπορεί να γίνει περισσότερο 

ποιοτική δίνοντας επιπλέον προσοχή στην πρόληψη, στην εξατοµίκευση και βάσει 

αυτών στην εκτενέστερη συνεχή παρακολούθηση των ασθενών. Η United Health care 

στις ΗΠΑ, δαπανά µεγάλη προσπάθεια στην αναγνώριση των διαθέσεων των 

πελατών όπως καταγράφονται από 4 φωνητικά αρχεία. Η εν λόγω εταιρεία, συνδυάζει 

την επεξεργασία της φυσικής γλώσσας µε δεδοµένα κειµένου, προκειµένου να 

αναγνωρίσει τα αισθήµατα και την ικανοποίηση του πελάτη ασθενούς. Αυτό είναι ένα 

τυπικό παράδειγµα λήψης διαφορετικών Big Data και ανάπτυξης αναλυτικών 

µοντέλων. H McKinsey & Company, είναι παγκόσµια συµβουλευτική εταιρεία. 

Ασχολείται µε την ποιοτική και την ποσοτική ανάλυση δεδοµένων, µε σκοπό τη 

λήψη βέλτιστων αποφάσεων. Σύµφωνα µε δική της εκτίµηση, µόνο στις ΗΠΑ γίνεται 

ετήσια εξοικονόµηση 300 δισεκατοµµυρίων δολαρίων. 
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H McKinsey& Company, υποστηρίζει, επίσης τη µεγάλη επίδραση των Big 

Data στον εργασιακό τοµέα. Είναι γεγονός πως το 2010 ήταν αναγκαίοι στον τοµέα 

της εργασίας 140.000–190.000 εργάτες µε «αναλυτική» εµπειρία. Επιπροσθέτως, 1.5 

εκατοµµύριο διευθυντές διαφόρων επιχειρήσεων χρειάστηκε να ενηµερωθούν για τα 

νέα δεδοµένα της αγοράς. Αξιοσηµείωτο γεγονός είναι πως η πρόσφατη έκθεση 

PCAST στο Network in gand I TR&D χαρακτήρισε τα Big Data ως «ερευνητικό 

εµπόδιο» το οποίο «µπορεί να επιταχύνει την πρόοδο σε ένα ευρύ φάσµα 

προτεραιοτήτων». Ακόµη και τα µέσα ενηµέρωσης, εκτιµούν την αξία τους καθώς 

είναι αποδεδειγµένη από άρθρα στον Economist [Eco, 2011], στους New York Times 

[NYT, 2012], και στο National Public Radio [NPR, 2011]. 

 Η τελευταία δεκαετία, χαρακτηρίζεται από την άνθηση ιστοσελίδων των µέσων 

κοινωνικής δικτύωσης όπως το Facebook, το LinkedIn και το Twitter. Όλες αυτές οι 

ιστοσελίδες, διευκολύνουν το αυξανόµενο φάσµα των ανθρωπίνων αλληλεπιδράσεων 

το οποίο παρέχει βάσεις Big Data. Το γεγονός πως σε όλες τις πτυχές της ζωής µας 

εµφανίζονται πλέον τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης, δηλώνεται σαν σύνθεση 

πολύπλοκων σχέσεων µεταξύ πολλών ατόµων. Είναι κοινώς αποδεκτό πως η έρευνα 

σε αυτόν τον τοµέα θα βελτιώσει τις γνώσεις µας πάνω στην τυπολογία των 

κοινωνικών δικτύων και θα ενισχύσει τη µελέτη των ανθρώπινων αλληλεπιδράσεων. 

Η Google, η Apple και το Facebook µαζί µε πολλές άλλες διαδικτυακές εταιρείες που 

υπάρχουν σήµερα, παρέχουν υπηρεσίες που κυµαίνονται από την ανεύρεση παλιών 

φίλων µέχρι τη δυνατότητα να µοιραζόµαστε σκέψεις και προσωπικές 

δραστηριότητες. Επιπλέον, αν σκεφτούµε πως υπάρχει δυνατότητα να κοινοποιούµε 

την τοποθεσία στην οποία βρισκόµαστε, ανά πάσα στιγµή και να αποθηκεύουµε τα 

αρχεία µας στο Google Drive, µπορούµε να αντιληφθούµε την τεράστια έκταση 

δεδοµένων που συλλέγονται καθηµερινά για καθένα από µας ξεχωριστά. Αυτά τα 

δεδοµένα, µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη βελτίωση των υπηρεσιών που µας 

προσφέρονται, µέσω ποικιλίας αλγορίθµων. Όλες αυτές οι αποθήκες δεδοµένων που 

αναφέρθηκαν παραπάνω, µας δελεάζουν προκείµενου να διανείµουµε τα προσωπικά 

µας δεδοµένα σε συλλέκτες δεδοµένων σαν αντάλλαγµα για τις υπηρεσίες που µας 

προσφέρονται. Ο δελεασµός, φαίνεται από τα τεράστια νούµερα χρηστών σε καθένα 

από τα αναπτυσσόµενα προγράµµατα του internet. Οι θεωρητικές τεχνικές δικτύων, 

παρέχουν αποδοτικά µέσα για την ανάλυση όλων των παραπάνω δεδοµένων. 

Ωστόσο, υπάρχουν περιορισµοί στα υπάρχοντα µοντέλα ανάλυσης, τα οποία 

περιορίζουν την επέκταση αυτών των µεθόδων σε περισσότερο εξελιγµένες 

εφαρµογές. Παρόλα αυτά, αυτοί οι περιορισµοί, οφείλονται κυρίως στην έλλειψη 

χωρητικότητας για την επαρκή ανάλυση των ατελών δεδοµένων που χαρακτηρίζουν 

τέτοιες εφαρµογές. Τέλος, υπάρχουν πολλοί άλλοι τοµείς που σχετίζονται άµεσα µε 

τη µεγάλη αξία των Big Data. Στον πολεοδοµικό σχεδιασµό χρησιµοποιούνται µέσω 

της σύνδεσης αξιόπιστων, γεωγραφικών δεδοµένων.  

Στις µεταφορές, χρησιµοποιούνται µέσω ανάλυσης των λεπτοµερών δεδοµένων 

των οδικών δικτύων. Στον περιβαλλοντικό σχεδιασµό, χρησιµοποιούνται δίκτυα µε 

αισθητήρες που συλλέγουν δεδοµένα. Στις υπολογιστικές επιστήµες, χρησιµοποιείται 

µια νέα µεθοδολογία αυξανόµενης δηµοφιλίας του δραµατικά µειούµενου κόστους 

απόκτησης πληροφοριών. Στην ανάλυση συστηµατικού οικονοµικού ρίσκου, τα Big 

Data χρησιµοποιούνται µέσω ολοκληρωµένης ανάλυσης ενός δικτύου αντιθέσεων 

προκειµένου να φανούν οι εξαρτήσεις ανάµεσα σε οικονοµικές οντότητες. Στην 

εθνική ασφάλεια, µέσω ανάλυσης κοινωνικών δικτύων και οικονοµικών συναλλαγών 

πιθανών τροµοκρατών. Στην ασφάλεια υπολογιστών, τα Big Data χρησιµοποιούνται 

µέσω ανάλυσης συνδεόµενων πληροφοριών γνωστών σαν Security Information and 

Event Management (SIEM). 
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9.3 Ανεύρεση και καταγραφή δεδοµένων 

Τα Big Data δεν είναι µια καινούρια ιδέα. Ήδη, από την προηγούµενη δεκαετία 

κι ίσως νωρίτερα, αρκετοί ερευνητές ασχολήθηκαν και µελέτησαν το θέµα του 

µεγάλου όγκου δεδοµένων. Ένα από τα βασικά θέµατα που τους απασχόλησε, ήταν ο 

τρόπος ανεύρεσης και καταγραφής δεδοµένων. Μέσω επιστηµονικών πειραµάτων και 

προσοµοιώσεων προβληµάτων, διαπίστωσαν πως είναι δυνατό να λαµβάνουν 

petabytes δεδοµένων καθηµερινά. Τα περισσότερα από τα δεδοµένα, δεν έχουν 

ενδιαφέρον και για αυτό χρειάζεται έρευνα, στο επιστηµονικό πεδίο που αφορά στη 

µείωση των δεδοµένων. Η µείωση αυτή είναι απαραίτητη, έτσι ώστε οι χρήστες των 

δεδοµένων να µπορούν να τα διαχειριστούν χωρίς να χάνουν ουσιαστικές 

πληροφορίες. Απαιτούνται on-line τεχνικές ανάλυσης, διότι δεν είναι δυνατόν πρώτα 

να αποθηκεύσουµε τα δεδοµένα και στη συνέχεια να µειώσουµε το µέγεθός τους. Η 

πρωταρχική πρόκληση, είναι να βρεθούν τα κατάλληλα φίλτρα προκειµένου να 

φιλτραριστούν τα εισερχόµενα δεδοµένα και να µη χαθούν χρήσιµες πληροφορίες.  

Η δεύτερη πρόκληση, είναι η αυτόµατη παραγωγή των metadata, δηλαδή των 

δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν προκειµένου να περιγραφεί ποια δεδοµένα 

συµµετέχουν, εγγράφονται και µε ποιο τρόπο γίνεται η µέτρησή τους. Για 

παράδειγµα, σε διάφορα επιστηµονικά πειράµατα, οι σηµαντικές λεπτοµέρειες που 

αφορούν σε συγκεκριµένες πειραµατικές συνθήκες, απαιτείται να ερµηνεύουν σωστά 

τα αποτελέσµατα. Επιπροσθέτως, κρίνεται απαραίτητο, τα metadata να 

καταγράφονται µε δεδοµένα από παρατήρηση. Τα συστήµατα πρόσκτησης metadata, 

µειώνουν το βάρος του επιστήµονα – µελετητή, στην καταγραφή αυτών των 

δεδοµένων.  

Ιδιαίτερα σηµαντικές έννοιες που εµπλέκονται στην ανεύρεση και την εγγραφή 

των Big Data είναι ο όγκος (volume), η προέλευση (provenance), η αλήθεια 

(veracity), η ταχύτητα (velocity) και η ποικιλία (variety) αυτών των δεδοµένων. Η 

έννοια του όγκου των δεδοµένων, έχει ιδιαίτερα µεγάλη σηµασία σήµερα, εξαιτίας 

της ραγδαίας διαθεσιµότητας των βάσεων δεδοµένων κλίµακας terabyte και petabyte. 

Οι βάσεις αυτές, προκύπτουν µέσω επιστηµονικών προσοµοιώσεων και πειραµάτων, 

οι οποίες µπορεί να αφορούν σε δεδοµένα που προκύπτουν από επιχειρηµατικές 

συναλλαγές ή ψηφιακά αποτυπώµατα µεµονωµένων ατόµων. Η ραγδαία αύξηση του 

όγκου των δεδοµένων σε διάφορους τοµείς, σε επιχειρήσεις ή σε ανθρωπιστικές 

επιστήµες, παρουσιάζει αλλαγές στην κλίµακα και στην προέλευση (provenance) των 

δεδοµένων. Όσον αφορά στην προέλευση των δεδοµένων, η καταγραφή 

πληροφοριών σχετικά µε τα δεδοµένα κατά τη γέννησή τους, είναι άχρηστη αν αυτές 

οι πληροφορίες δε µπορούν να µεταφραστούν, µέσω της πορείας ανάλυσης. Με την 

κατάλληλη προέλευση, γίνεται εύκολη η αναγνώριση όλης της µετέπειτα 

επεξεργασίας των δεδοµένων. Παρόλα αυτά, απαιτείται επιπλέον έρευνα στον τοµέα 

της παραγωγής κατάλληλων metadata και συστηµάτων δεδοµένων που κρατούν την 

προέλευση τους κατά τη διάρκεια της διαδικασίας ανάλυσης. Ο όρος αλήθεια 

(veracity), αναφέρεται στην πoιότητα των δεδοµένων λαµβάνοντας υπόψη την 

πολυπλοκότητά τους, τις χαµένες τιµές, το θόρυβο και την µετατόπιση του συνόλου 

δεδοµένων. Η έννοια της µετατόπισης, είναι περισσότερο προφανής στην περίπτωση 

των Big Data καθώς τα αφανή δεδοµένα ίσως παρουσιάζουν µια διανοµή που δεν 

είναι ορατή στα χρησιµοποιούµενα δεδοµένα. Αυτό το πρόβληµα, είναι άµεσα 

συνδεδεµένο µε την έννοια της ταχύτητας (velocity) και παρουσιάζει την πρόκληση 

δηµιουργίας αλγορίθµων που µπορούν να αντιµετωπίσουν αναταράξεις στη διανοµή 

των δεδοµένων. Η δηµιουργία τέτοιων αλγορίθµων, είναι ένας καθιερωµένος 

ερευνητικός τοµέας στο πεδίο απόκτησης δεδοµένων και λαµβάνει τη µορφή 

απόκτησης πληροφοριών µέσω δεδοµένων συνεχούς ροής (streaming data). Το θέµα 
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της ποικιλίας (variety), είναι αναµφισβήτητα µοναδικό και πολύ ενδιαφέρον. Η 

εισροή πολυµορφικών δεδοµένων, όπως τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης, οι 

φωτογραφίες, τα video, σε συνδυασµό µε τα δεδοµένα συγκεκριµένης µορφής, 

παρέχει συνεχώς ευκαιρίες για απόκτηση Big Data. 

 

9.4 Επεξεργασία και ανάλυση δεδοµένων 

Στις περισσότερες περιπτώσεις, οι πληροφορίες που συλλέγονται από τα 

δεδοµένα δε βρίσκονται στην κατάλληλη µορφή για ανάλυση. Είναι λογικό, πως δε 

µπορούµε να αναµένουµε αποδοτική ανάλυση των δεδοµένων αν προηγουµένως δεν 

έχουν πάρει συγκεκριµένη µορφή. Σε αυτό το στάδιο, χρειάζεται µια διαδικασία 

εξαγωγής πληροφοριών που αναδεικνύει τις απαιτούµενες πληροφορίες από τις πηγές 

δεδοµένων και τις εκφράζει σε µια δοµηµένη µορφή κατάλληλη προς ανάλυση. Μια 

τέτοια εξαγωγή πληροφοριών είναι σηµαντικά εξαρτηµένη από την εκάστοτε 

εφαρµογή. Αυτό σηµαίνει ότι, υπάρχει µεγάλη διαφορά στη λήψη πληροφοριών από 

µια εικόνα των άστρων και από µια απεικόνιση µαγνητικής τοµογραφίας. ∆εδοµένης 

της ανοµοιογένειας των εισερχόµενων δεδοµένων, δεν είναι αρκετή η απλή 

καταγραφή τους σε µια βάση δεδοµένων. Αρκεί να σκεφτούµε απλά τα δεδοµένα που 

µπορούµε να εξάγουµε από µια σειρά επιστηµονικών πειραµάτων. Αν έχουµε απλά 

µερικά σύνολα δεδοµένων, αυτό δεν εξασφαλίζει ότι είναι δυνατή η ανεύρεση των 

πληροφοριών που χρειαζόµαστε. Πιθανώς, ορισµένα επαρκή metadata δίνουν κάποια 

ελπίδα, αλλά εξακολουθούν να υπάρχουν εµπόδια εξαιτίας των διαφορών στις 

πειραµατικές λεπτοµέρειες και στη δοµή της καταγραφής των δεδοµένων. Η ανάλυση 

δεδοµένων, δηµιουργεί αρκετά περισσότερες προκλήσεις σε σχέση µε τον απλό 

εντοπισµό, τον προσδιορισµό, την κατανόηση και την επίκληση δεδοµένων.  

Προκειµένου να έχουµε µια αποδοτική ανάλυση δεδοµένων µεγάλης κλίµακας, 

όλη η ανάλυσή τους πρέπει να διενεργηθεί µε έναν εντελώς αυτοµατοποιηµένο 

τρόπο. Για να επιτευχθεί αυτός ο τρόπος, θεωρείται απαραίτητη η έκφραση των 

διαφορών στη δοµή των δεδοµένων. Λαµβάνοντας υπόψη τους σκοπούς για τους 

οποίους θα χρησιµοποιηθεί µια βάση δεδοµένων, κάθε σχεδιασµός βάσεων 

δεδοµένων έχει πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα σε σχέση µε άλλους σχεδιασµούς 

βάσεων. Ο σχεδιασµός των βάσεων δεδοµένων, αποτελεί σήµερα έναν ιδιαίτερα 

ενδιαφέρον και σηµαντικό επιστηµονικό τοµέα. Καθώς οι απαιτήσεις διαχείρισης 

δεδοµένων αυξάνονται καθηµερινά, κρίνεται απαραίτητη η συνεχής εξέλιξη του 

σχεδιασµού τέτοιων βάσεων. Προς αυτή την κατεύθυνση, θα βοηθούσε, η επινόηση 

νέων εργαλείων σχεδίασης που θα έδιναν πιο αποτελεσµατική ανάλυση σε λιγότερο 

χρόνο.  Ενδιαφέρουσα ιδέα θα ήταν η παραίτηση από τους ήδη υπάρχοντες 

σχεδιασµούς, µε σκοπό την ανάπτυξη νέων τεχνικών, ώστε να γίνεται 

αποτελεσµατική χρήση των βάσεων δεδοµένων απουσίας έξυπνου σχεδιασµού 

βάσης. Οι υπάρχουσες µέθοδοι εξέτασης Big Data, είναι ριζικά διαφορετικές σε 

σχέση µε τις παραδοσιακές στατιστικές αναλύσεις µικρών δειγµάτων δεδοµένων.  

Τα Big Data είναι συχνά ανοµοιογενή και αναξιόπιστα. Παρόλα αυτά, ακόµη 

και µε αυτά τα χαρακτηριστικά, µπορούν να είναι περισσότερο πολύτιµα σε σχέση µε 

µικρά δείγµατα διότι οι γενικές στατιστικές συνήθως αποκαλύπτουν περισσότερο 

αξιόπιστα µονοπάτια ανάλυσης και κρυµµένη  γνώση. Επιπροσθέτως, τα δίκτυα των 

Big Data που συνδέουν ανοµοιογενείς πληροφορίες, δύναται να βοηθήσουν στην 

αντιστάθµιση χαµένων δεδοµένων καθώς διακρίνονται από πλεονασµό πληροφοριών. 

Με τέτοια δίκτυα, διευκολύνεται η διασταύρωση συγκρουόµενων περιπτώσεων 

δεδοµένων και η επικύρωση αξιόπιστων σχέσεων µεταξύ τους. 
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9.5  Ερµηνεία αποτελεσµάτων 

Η ύπαρξη της δυνατότητας ανάλυσης των Big Data, έχει πολύ µικρή αξία αν οι 

χρήστες των δεδοµένων δε µπορούν να κατανοήσουν την ανάλυση αυτή. Η ερµηνεία 

των αποτελεσµάτων µιας ανάλυσης δεδοµένων, είναι µια δύσκολη διαδικασία, η 

οποία συχνά απαιτεί τη µελέτη όλων των υποθέσεων που έχουν γίνει κατά την 

ανάλυση. Βασικό στοιχείο, που προκύπτει σαν εµπόδιο στην προσπάθεια ερµηνείας, 

είναι το γεγονός πως  υπάρχουν πολλές πηγές σφαλµάτων. Αρκεί να σκεφτούµε πως 

τα υπολογιστικά συστήµατα  µπορεί να έχουν σφάλµατα, τα µοντέλα ανάλυσης που 

χρησιµοποιούµε µπορεί να βασίζονται σε υποθέσεις και τα τελικά αποτελέσµατα να 

προκύπτουν από λανθασµένα δεδοµένα. Εξαιτίας όλων των παραπάνω, ο ερευνητής 

δεν πρέπει να αφήσει εξ ολοκλήρου τη µελέτη του πάνω στο υπολογιστικό σύστηµα 

που χρησιµοποιεί. Καθήκον του είναι να προσπαθήσει να κατανοήσει και να 

επικυρώσει την αλήθεια των αποτελεσµάτων, που προκύπτουν από το σύστηµα. 

Βέβαια, η διαδικασία αυτή δεν είναι απλή εξαιτίας της πολυπλοκότητας των Big 

Data. Είναι σπάνιο, να είναι αρκετά µόνο τα αποτελέσµατα της ανάλυσης µιας βάσης 

δεδοµένων. Συχνά χρειάζονται συµπληρωµατικές πληροφορίες οι οποίες επεξηγούν 

τον τρόπο µε τον οποίο αντλήθηκε ένα αποτέλεσµα και πάνω σε ποια βασίστηκε.  

Αυτές οι επιπλέον πληροφορίες που χρησιµοποιούνται, αποτελούν την 

προέλευση των δεδοµένων που προκύπτουν σαν αποτέλεσµα της ανάλυσης. 

Αναζητώντας τον καλύτερο τρόπο για την απόκτηση, την αποθήκευση και την 

εξέταση προέλευσης των δεδοµένων, σε συνδυασµό µε τεχνικές κατάλληλες να 

συλλάβουν επαρκή metadata, είναι δυνατή η δηµιουργία της κατάλληλης υποδοµής. 

Μια κατάλληλη υποδοµή, θα έδινε τη δυνατότητα στους χρήστες της να ερµηνεύσουν 

ορθά τα αναλυτικά αποτελέσµατα και να επαναλάβουν τις διαφορετικές υποθέσεις, 

παραµέτρους και σύνολα δεδοµένων. Επιπροσθέτως, ο χρήστης των δεδοµένων, 

πρέπει να έχει την ικανότητα αναγνώρισης της προέλευσης των δεδοµένων ώστε να 

κατανοήσει πλήρως τις πληροφορίες που λαµβάνει από τη βάση.  

 

10. Νευρωνικά δίκτυα 

10.1 Εισαγωγή 

Ο όρος νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks, Connectionist Networks, Parallel 

Distributed Processing Models) περιγράφει έναν αριθµό από διαφορετικά µαθηµατικά 

µοντέλα, εµπνευσµένα από αντίστοιχα βιολογικά µοντέλα, δηλαδή µοντέλα που 

προσπαθούν να µιµηθούν τη συµπεριφορά των νευρώνων του ανθρώπινου 

εγκεφάλου. Ήδη από το 19ο αιώνα οι επιστήµονες παραδέχονται ότι ο εγκέφαλος 

αποτελείται από διακριτά στοιχεία, τους νευρώνες (neurons), που επικοινωνούν το 

ένα µε το άλλο. Οι νευρώνες, συνιστούν το βασικό δοµικό κοµµάτι του ανθρώπινου 

εγκεφάλου. Υπολογίζεται ότι ο εγκέφαλος περιέχει 109 περίπου νευρώνες 

τοποθετηµένους σε οµάδες, κάθε µία από τις οποίες συνιστά ένα φυσικό νευρωνικό 

δίκτυο. Έτσι, ο ανθρώπινος εγκέφαλος περιέχει εκατοντάδες φυσικά νευρωνικά 

δίκτυα, καθένα από τα οποία περιέχει χιλιάδες διασυνδεδεµένους νευρώνες µε µέσο 

αριθµό διασυνδέσεων ανά νευρώνα 1000 µε 10.000. Ένας νευρώνας, διαχωρίζεται 

από τα υπόλοιπα κύτταρα µε µια µεµβράνη και έχει την ικανότητα να µεταφέρει 

ηλεκτρικά σήµατα από αυτόν το νευρώνα προς τους υπόλοιπους νευρώνες, µε τους 

οποίους επικοινωνεί. Κάθε νευρώνας αποτελείται από 3 κύρια τµήµατα: 

� τους δενδρίτες (dendrites), οι οποίοι λειτουργούν ως κανάλια εισόδου για τον 

νευρώνα, 

� το κυρίως κυτταρικό σώµα (cell body), 

� τον άξονα του κυττάρου- νευροάξονα (axon), που συνδέει ένα νευρώνα µε 

άλλους νευρώνες. 
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                                    Εικόνα 12: Μικροσκοπική εικόνα φυσικών νευρώνων 

 

 
Εικόνα 13: Σχηµατικό διάγραµµα ενός τυπικού νευρώνα 

 

Ο άξονας του ενός νευρώνα, µεταφέρει σήµατα στους δενδρίτες των γειτονικών 

νευρώνων, µέσω του σηµείου ένωσης που ονοµάζεται νευροαξονική απόληξη ή 

σύναψη (synapse). Ένας νευρώνας, µπορεί να λάβει σήµατα από ένα σύνολο 

γειτονικών νευρώνων µέσω των δενδριτών, να τα επεξεργαστεί και να τροφοδοτήσει 

την έξοδό του, µέσω του άξονα προς ένα άλλο σύνολο γειτονικών νευρώνων. Τα 

σήµατα που έρχονται µέσω των δενδριτών, ζυγίζονται και τα αποτελέσµατα 

αθροίζονται. Όταν το άθροισµα ξεπεράσει το οριακό επίπεδο (τιµή κατωφλίου), ο 

νευρώνας δηµιουργεί µια έξοδο (µε τη µορφή νευρικής ώσης ή ηλεκτρικού σήµατος) 

στον άξονά του, η οποία εν συνεχεία µέσω των συνάψεων θα µεταφερθεί στους 

γειτονικούς νευρώνες. Για την παραγωγή σήµατος, ο νευρώνας δέχεται σήµατα 

εισόδου που επιδρούν αυξοµειώνοντάς το. Όταν αθροιστικά το δυναµικό ξεπεράσει 

κάποιο όριο (ποικίλλει από κατηγορία σε κατηγορία κυττάρου µεταξύ -40 mV και          

-75mV), τότε ο νευρώνας διεγείρεται και παράγει το ηλεκτρικό σήµα. Ο νευρώνας 

µεταφέρει το ηλεκτρικό σήµα πάντοτε προς µια προβλέψιµη και σταθερή 

κατεύθυνση. Υπάρχουν δυο διακριτές καταστάσεις σηµάτων: 

� ∆υναµικό ηρεµίας 

� ∆υναµικό ενέργειας. 

Τα σήµατα που λαµβάνονται από ένα νευρώνα, µεταβάλλονται από τα 

ηλεκτρικά χαρακτηριστικά των επαφών των συνάψεων, ώστε να εµποδίζονται µερικά 

και να επιτρέπεται σε άλλα να διαδοθούν. Τα ηλεκτρικά χαρακτηριστικά των 

συνάψεων αποτελούν κάποιο είδος πληροφορίας µοναδικής σε κάθε νευρώνα. Με 

αυτόν τον τρόπο, οι πληροφορίες που κρατούνται από ένα δίκτυο κατανέµονται στους 

νευρώνες του. Η µεταβίβαση πληροφορίας γίνεται µε βάση το δυναµικό ενέργειας 
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που καθορίζεται όχι από τον τύπο του σήµατος, αλλά από την οδό του εγκεφάλου 

µέσα από διακριτά επικοινωνούντες νευρώνες από τους οποίους περνάει το σήµα. 

Η έκφραση διακριτά επικοινωνούντα στοιχεία, είναι η βάση του ορισµού των 

ψηφιακών κυκλωµάτων, αλλά σε καµία περίπτωση ο εγκέφαλος δεν είναι ένας 

ψηφιακός ηλεκτρονικός υπολογιστής ούτε ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής µπορεί να 

αντικαταστήσει τον εγκέφαλο. Μία από τις βασικές αιτίες, είναι ότι τα πολλαπλά 

φυσικά νευρωνικά δίκτυα του εγκεφάλου είναι οργανωµένα σε τµήµατα, που 

λειτουργούν παράλληλα, το καθένα από αυτά µπορεί να προκαλέσει ανεξάρτητες 

συµπεριφορές, εµφανίζοντας πλαστικότητα στην ανάληψη λειτουργιών (δηλαδή 

προσαρµόζονται σε αλλαγές που επιφέρει το εσωτερικό ή εξωτερικό περιβάλλον, 

ώστε να εξακολουθούν να λειτουργούν επιτυχώς στο µέτρο του δυνατού) και ως εκ 

τούτου δε µπορούν να εξοµοιωθούν µε ηλεκτρονικά κυκλώµατα που δε διαθέτουν 

παρόµοια χαρακτηριστικά. 

 
                            Εικόνα 14: Φυσικοί διασυνδεδεµένοι νευρώνες 

 

10.2 Προσοµοίωση φυσικών Ν∆ µε τεχνητά Ν∆ 

Τα µαθηµατικά µοντέλα των τεχνητών Ν∆, σε πλήρη αντιστοιχία µε τα 

βιολογικά, αποτελούνται από έναν αριθµό απλών και µε υψηλό βαθµό εσωτερικής 

διασύνδεσης επεξεργαστικών µονάδων, οργανωµένων σε στρώµατα. Τα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα–ΤΝ∆ (Artificial neural networks–ANN) επεξεργάζονται 

πληροφορίες, ανταποκρινόµενα δυναµικά σε εξωτερικά ερεθίσµατα (εισόδους). Κάθε 

τεχνητός νευρώνας, αποτελείται από πολλές εισόδους x% και µία µόνο έξοδο y. Κάθε 

είσοδος	x% ζυγίζεται µε ένα βάρος w% και τα αποτελέσµατα αθροίζονται µέσω της 

συνάρτησης αθροίσµατος (summation function) F:  - = ∑ 6
�
 7
 
Ο τεχνητός νευρώνας, δίνει έξοδο µέσω της συνάρτησης µετάβασης (transfer 

function), µόνο όταν το ζυγισµένο άθροισµα των εισόδων είναι µεγαλύτερο µιας 

ορισµένης τιµής κατωφλίου (threshold value) θ, δηλαδή όταν ∑ 6
�
 7
 − 9 > 0 

Ένας τεχνητός νευρώνας, αποτελεί απλοποιηµένο µοντέλο του φυσικού 

νευρώνα κατά το ότι τα βάρη διασύνδεσης σχηµατίζουν τα ηλεκτρικά 

χαρακτηριστικά της επαφής της σύναψης και η τιµή κατωφλίου προσοµοιώνει τη 

συµπεριφορά κορεσµού του φυσικού νευρώνα. Ένα από τα απλούστερα ΤΝ∆ που 

προσοµοιώνουν τον φυσικό νευρώνα είναι ο στοιχειώδης perceptron (basic 

perceptron), δηλαδή ένα ΤΝ∆ που αποτελείται από έναν µόνο νευρώνα. Η έξοδος α 

του perceptron για ένα διάνυσµα εισόδου x= ;x�,x�,… , x<= δίνεται µέσω της 

συνάρτησης µετάβασης g ως ακολούθως  > = ?@∑ 6
7
�
�� A. 
Τα ΤΝ∆, συνήθως οργανώνονται σε επίπεδα (layers) τα οποία καλούνται και 

στρώµατα. Τα ενδιάµεσα επίπεδα, καλούνται κρυµµένα επίπεδα (hidden layers) και 

δεν είναι απαραίτητο να υπάρχουν. Τα επίπεδα, αποτελούνται από έναν αριθµό 

µονάδων (units) ή κόµβων (nodes) που είναι έτσι συνδεδεµένες µεταξύ τους, ώστε 
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µία µονάδα να έχει συνδέσµους µε πολλές άλλες µονάδες του ίδιου ή άλλου 

επιπέδου. Οι µονάδες, επιδρούν σε άλλες µονάδες µε το να τις διεγείρουν ή να 

αναστέλλουν την ενεργοποίησή τους. Για να επιτευχθεί αυτό, η µονάδα λαµβάνει το 

σταθµισµένο άθροισµα όλων των εισόδων, µέσω των συνδέσµων που καταλήγουν σε 

αυτήν και παράγει µέσω της συνάρτησης µετάβασης µία µοναδική έξοδο, εάν το 

άθροισµα υπερβαίνει µία τιµή κατωφλίου. Οι είσοδοι παρουσιάζονται στο δίκτυο 

µέσω του επιπέδου εισόδου (input layer) το οποίο επικοινωνεί µε έναν ή περισσότερα 

κρυµµένα επίπεδα. Τα κρυµµένα επίπεδα συνδέονται µε το επίπεδο εξόδου (output 

layer) από το οποίο εξάγεται η απάντηση. Βασικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής των 

ΤΝ∆ που πρέπει να καθοριστούν κατά τη δηµιουργία τους είναι: 

� Ο αριθµός των ενδιάµεσων κρυφών επιπέδων, 

� Ο αριθµός των µονάδων (ή κόµβων) ανά επίπεδο, 

� Ο τρόπος σύνδεσης των µονάδων µεταξύ τους, 

� Η τιµή ενεργοποίησης (τιµή κατωφλίου), 

� Η µορφή της συνάρτησης µετάβασης, 

� Οι τιµές των αρχικών βαρών µεταξύ των µονάδων, 

� Οι αλγόριθµοι (κανόνες εκπαίδευσης) που χρησιµοποιούνται, για να 

ενισχυθούν οι σύνδεσµοι µεταξύ των µονάδων κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης. 

 
        Εικόνα 15: Ο φυσικός νευρώνας σε σχέση µε τον στοιχειώδη τεχνητό νευρώνα (Perceptron) 

 

10.3 Ιστορική αναδροµή 

Τα ορόσηµα στην εξέλιξη του χώρου των ΤΝ∆ είναι τα ακόλουθα: 

1943: McCulloch & Pitts. ∆ηµιουργούν το πρώτο µοντέλο ΤΝ∆   

1949: Hebb. ∆ηµιουργεί το µοντέλο µάθησης που πήρε το όνοµά του στο οποίο κάθε 

φορά που ενεργοποιείται µια σύναψη αυτή ενισχύεται, µε αποτέλεσµα το δίκτυο να 

µαθαίνει λίγο περισσότερο, το πρότυπο που του παρουσιάζεται εκείνη τη στιγµή. 

1957: Rosenblatt. Προτείνει το στοιχειώδες ΤΝ∆ του απλού αισθητήρα που ονόµασε 

Perceptron. 

1969: Minsky & Papert. Αποδεικνύουν µαθηµατικά ότι τα ΤΝ∆ ενός επιπέδου δε 

µπορούν να λύσουν µη γραµµικά προβλήµατα. 

1982: Μαθηµατική απόδειξη ότι ένα ΤΝ∆ πολλών επιπέδων µπορεί να αποθηκεύσει 

οποιαδήποτε πληροφορία. 

1986: Werbos & Rumelhart. Προτείνουν τη µέθοδο οπισθοδιάδοσης 

(backpropagation) για την εκπαίδευση ΤΝ∆. 
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10.4 Αρχιτεκτονική ΤΝ∆ 

Όσον αφορά το πώς είναι συνδεδεµένες οι µονάδες µεταξύ τους, υπάρχουν 

δυο βασικές κατηγορίες ΤΝ∆: 

� πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) και 

� οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward). 

Στα Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης, οι µονάδες είναι οργανωµένες σε διαφορετικά 

επίπεδα, ώστε οι µονάδες του ενός επιπέδου να τροφοδοτούν τις µονάδες του 

επόµενου επιπέδου, ως ότου τροφοδοτηθούν και οι µονάδες του τελευταίου επιπέδου. 

∆ηλαδή, δεν υπάρχει έξοδος µονάδας ενός επιπέδου που να αποτελεί είσοδο µονάδας 

του ίδιου ή προηγούµενων επιπέδων. Τέτοια ΤΝ∆ είναι τα δίκτυα οπισθοδιάδοσης 

(backpropagation). 

 
                       Εικόνα 16: Παράδειγµα ΤΝ∆ πρόσθιας τροφοδότησης 

 

Στα οπισθίως τροφοδοτούµενα δίκτυα, που καλούνται και ανατροφοδοτούµενα 

ΤΝ∆ (recurrent ANN), επιτρέπεται στις µονάδες ενός επιπέδου να τροφοδοτούν και 

µονάδες του ιδίου επιπέδου ή και προηγούµενων επιπέδων. Αν η ανατροφοδότηση 

αφορά κόµβους στο ίδιο επίπεδο, τότε τα δίκτυα καλούνται αυτοσυσχετιζόµενες 

µνήµες (auto associated memories) διαφορετικά, καλούνται ετεροσυσχετιζόµενες 

µνήµες (heteroassociated memories). 

 
                                Εικόνα 17: Παράδειγµα ανατροφοδότησης ΤΝ∆ 

 

Στα ανατροφοδοτούµενα ΤΝ∆ δεν υπάρχουν συνήθως άνω του ενός 

ενδιάµεσα (κρυφά) επίπεδα. Αν και τα ανατροφοδοτούµενα δίκτυα είναι πολύ 

χρήσιµα, τα περισσότερα των νευρωνικών δικτύων είναι πρόσθιας τροφοδότησης. 
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10.5 Πολυεπίπεδα ΤΝ∆  

Κοινό χαρακτηριστικό της δοµής των πολυεπίπεδων ΤΝ∆ είναι ότι διαθέτουν 

τουλάχιστον ένα κρυφό επίπεδο. Οι κόµβοι των διάφορων επιπέδων, µπορεί να είναι 

πλήρως συνδεδεµένοι (fully connected), δηλαδή κάθε κόµβος του ενός επιπέδου 

συνδέεται µε όλους τους κόµβους του επόµενου, ή µερικώς συνδεδεµένοι (partially 

connected). Τα ΤΝ∆ χαρακτηρίζονται µε βάση τον τρόπο µε τον οποίο είναι 

συνδεδεµένοι οι κόµβοι τους, δηλαδή αν είναι πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) 

ή οπίσθιας τροφοδότησης (feed backward ή recurrent). Στην πλειοψηφία των 

εφαρµογών, χρησιµοποιούνται δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης ενός κρυφού επιπέδου 

µε πλήρως συνδεδεµένους κόµβους. 

 

 
Εικόνα 18: Πολυεπίπεδο ΤΝ∆ ενός κρυφού επιπέδου πρόσθιας τροφοδότησης 2 κρυµµένων επιπέδων 

µε πλήρως συνδεδεµένους κόµβους 

 

10.6 Συναρτήσεις µετάβασης 

Όσον αφορά τις συναρτήσεις µετάβασης (transfer functions) οι πιο απλές είναι 
οι γραµµικές, όπως οι παρακάτω: 

� βηµατικές συναρτήσεις ή συναρτήσεις κατωφλίου (threshold 

functions), 

� συναρτήσεις προσήµου (sign functions), 

� συναρτήσεις βηµατικής µεταβολής (hard limiter functions), 

� συναρτήσεις αναρρίχησης (ramping functions).κά 

 
 
                            Εικόνα 19: Γραµµικές συναρτήσεις µετάβασης 
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Ένα γνωστό ΤΝ∆ που χρησιµοποιεί τη δυαδική γραµµική συνάρτηση είναι το 

perceptron. Συχνότερα, χρησιµοποιούνται µη γραµµικές συναρτήσεις, όπως οι 

σιγµοειδείς συναρτήσεις (sigmoid functions) και οι Γκαουσιανές συναρτήσεις 

(Gaussian functions).  

 

 
                   Εικόνα 20: Σιγµοειδείς και Γκαουσιανές συναρτήσεις µετάβασης 
 

Στη Γκαουσιανή συνάρτηση που παρουσιάζεται στην εικόνα 20, B� 	είναι ο 

συντελεστής Γκαουσιανής διασποράς και �� είναι το κέντρο που στην περίπτωση της 

εικόνας 20 είναι το 0, το δε αποτέλεσµα της υπολογίζεται ως εξής: 

C
;6�= = D6E F−;6� − ��=�2B�� H 

 

10.7 ΤΝ∆ πρόσθιας τροφοδότησης 

10.7.1 Perceptrons 

Αν και ο όρος perceptron (Rosenblatt, 1962) χρησιµοποιήθηκε αρχικά για το 

στοιχειώδες ΤΝ∆ πολλών εισόδων και µόνο µιας εξόδου, έχει επικρατήσει να 

χαρακτηρίζονται ως perceptrons όλα τα ΤΝ∆ πρόσθιας τροφοδότησης που δεν 

περιέχουν στην αρχιτεκτονική τους κρυφά επίπεδα. Αν διαθέτουν την κατάλληλη 

δοµή, οι perceptrons είναι ικανοί να επιλύουν οποιαδήποτε γραµµική συνάρτηση, 

όπως την κλασική συνάρτηση µε διαχωρίσιµες τιµές “or”. Ο perceptron περιέχει στη 

δοµή του δύο κόµβους εισόδου και διαθέτει έναν κόµβο εξόδου. Ως είσοδοι γίνονται 

δεκτές οι τιµές 0 και 1 και ως έξοδοι προκύπτει η τιµή 0 ή 1 σύµφωνα µε τον πίνακα 

αληθείας. Το ότι οι Perceptrons δε µπορούν να επιλύσουν προβλήµατα µε µη 

γραµµικά διαχωρίσιµες τιµές εξόδου, όπως η περίπτωση του xor οδήγησε στην 



74 

 

ανάγκη προσθήκης κρυφών επιπέδων στη δοµή των perceptrons και στη δηµιουργία 

πολυεπίπεδων ΤΝ∆. 

 

 
             Εικόνα 21: ∆ιαχωρισµός τιµών συναρτήσεων 

 

 
    Εικόνα 22: Ο Perceptron που επιλύει τη γραµµικά διαχωρίσιµη συνάρτηση or 

 

 

10.7.2 Μη επιβλεπόµενη µάθηση ΤΝ∆ – δίκτυα Kohonen 

Αυτό το µοντέλο των δικτύων, προτάθηκε το 1984 από τον Kohonen και αφορά 

δίκτυα που ακολουθούν διαδικασία εκπαίδευσης χωρίς επίβλεψη, δε δέχονται καµία 

εξωτερική επέµβαση ως προς το σε τι πρέπει να εκπαιδευθεί ένα δίκτυο να 

αναγνωρίζει. Το χαρακτηριστικό του προτύπου αυτού είναι ότι µπορεί να ταξινοµεί 

διανύσµατα µε τη βοήθεια ενός αλγόριθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης. 

Το δίκτυο Kohonen, οργανώνει τον πίνακα των βαρών του µε τέτοιον τρόπο, 

ώστε να αναγνωρίζει όποια κανονικότητα υπάρχει, στα διανύσµατα εισόδου. Στο 

σηµείο αυτό, προσοµοιώνει µία σηµαντική αρχή της οργάνωσης των αισθητηρίων 

οργάνων του εγκεφάλου: η κατανοµή των νευρώνων παρουσιάζει κανονικότητα, που 

αντικατοπτρίζει κάποια ειδικά χαρακτηριστικά των εξωτερικών ερεθισµάτων που 

διαδίδονται σε αυτά. Κάθε δίκτυο Kohonen αποτελείται από δύο επίπεδα: το 1ο είναι 

το επίπεδο εισόδου και το 2ο καλείται επίπεδο Kohonen (Kohonen layer), µε ιδιαίτερο 

χαρακτηριστικό ότι είναι οργανωµένο σε µορφή πλέγµατος, το οποίο µπορεί να έχει 

οποιαδήποτε διάσταση: για παράδειγµα, µπορεί να έχουµε ένα δισδιάστατο πλέγµα, 

δηλαδή µία επιφάνεια που έχει επάνω της n×m µονάδες που αντιστοιχούν στους 

νευρώνες. Τα δύο αυτά επίπεδα έχουν πλήρη συνδεσµολογία, δηλαδή κάθε µονάδα 

εισόδου συνδέεται µε όλες τις µονάδες του επιπέδου Kohonen. Αν το επίπεδο εισόδου 

αντιστοιχεί σε ένα διάνυσµα µε k στοιχεία εισόδου, τελικά έχουµε k×n×m συνδέσεις.  

Η παρακάτω εικόνα  δείχνει την τυπική δοµή ενός τέτοιου δικτύου. Η 

εκπαίδευση ενός δικτύου Kohonen, περιλαµβάνει την παρουσίαση στο δίκτυο ενός 

µοντέλου (pattern) και τελικά την εύρεση στο επίπεδο Kohonen εκείνων των 

µονάδων για τις οποίες ισχύει ότι το άθροισµα των τιµών ενεργοποίησης που 

καταλήγουν σε αυτές, έχουν τις υψηλότερες τιµές (δηλαδή µια µονάδα ξεχωρίζει από 

τις υπόλοιπες σε σχέση µε τη συνολική ενέργεια που δέχεται). Τα βάρη της µονάδας 



75 

 

που κέρδισε και όλων των µονάδων που αποτελούν τη γειτονιά ή συστάδα (cluster), 

ρυθµίζονται βάσει του νόµου της εκµάθησης. Στην αρχή της περιόδου εκπαίδευσης, η 

γειτονιά είναι ένα µεγάλο µέρος του επιπέδου Kohonen, µέσα σε µια 

προκαθορισµένη ακτίνα από τη µονάδα που κερδίζει. Όµως, η ακτίνα αυτή µειώνεται 

προοδευτικά όσο προχωράει η εκπαίδευση. Η προσαρµογή των βαρών, γίνεται µε 

τέτοιον τρόπο, ώστε µετά την εκπαίδευση το δίκτυο να είναι σε θέση να διεγείρει την 

ίδια πάντα µονάδα εξόδου για διανύσµατα εισόδου που ανήκουν στην ίδια κατηγορία. 

Επειδή η εκπαίδευση γίνεται αυτόνοµα (χωρίς στόχους), δε µπορούµε να 

γνωρίζουµε εκ των προτέρων σε ποια από τις τάξεις θα αντιστοιχεί η καθεµία από τις 

µονάδες εξόδου, µε αποτέλεσµα η αντιστοίχιση να γίνεται µόνο µετά την εκπαίδευσή 

τους µε το σχηµατισµό γειτονιών συσχετισµένων µε τις επιδιωκόµενες τάξεις. Ο 

κανόνας εκµάθησης µπορεί να διαφέρει από µονάδα σε µονάδα της γειτονιάς, αλλά 

συνήθως ακολουθεί τη γνωστή συνάρτηση του µεξικάνικου καπέλου (mexican hat 

function). Λόγω του τρόπου εκπαίδευσής τους, τα δίκτυα Kohonen καλούνται και 

αυτο–οργανωµένοι χάρτες (self–organizing maps). 

 

 

 
                                     Εικόνα 23: Τυπικό δίκτυο Kohonen 

 

Έστω το δίκτυο Kohonen της παρακάτω εικόνας το οποίο θέλουµε να 

εκπαιδευτεί να αναγνωρίζει δυο τάξεις κατηγοριοποίησης, δηλαδή να µάθει 2 

γειτονιές. Το επίπεδο εισόδου του δικτύου αποτελείται από 2 µονάδες, ενώ το επίπεδο 

Kohonen διαθέτει 9 νευρώνες. Η εκπαίδευση θα πραγµατοποιηθεί σε 2 κύκλους 

εκπαίδευσης. 

1ος : το δίκτυο θα µάθει να αναγνωρίζει την 1η τάξη διαχωρισµού 

2ος : η εκπαίδευση θα επαναληφθεί για το ήδη εκπαιδευµένο δίκτυο, ώστε να 

µάθει και τη δεύτερη τάξη. 

Στο παράδειγµά µας, κατά τον 1ο κύκλο το σύνολο εκπαίδευσης θα αποτελείται από 

δείγµατα µοντέλων της 1ης τάξης διαχωρισµού. Στην αρχή, τα συνδεσµικά βάρη θα 

είναι τυχαία και αφού υπολογιστεί η ενέργεια που δέχεται κάθε µονάδα του επιπέδου 

Kohonen, θα επιλεχθεί η νικήτρια µονάδα και η γειτονιά της. Στην περίπτωσή µας η 

νικήτρια µονάδα είναι η 11 και η γειτονιά της αποτελεί τις µονάδες 12 και 21. Οι 7 

πιο αδύνατες µονάδες του επιπέδου θα εξαιρεθούν της διαδικασίας εκπαίδευσης και 

οι υπόλοιπες ως µια γειτονιά θα συµµετέχουν στη διαδικασία, ώστε να διαµορφωθούν 

τα τελικά βάρη τους. Στον 2ο κύκλο, θα διατηρηθούν τα βάρη της 1ης γειτονιάς και ο 

κύκλος θα επαναληφθεί µε δείγµατα µοντέλων που ανήκουν στη 2η τάξη 
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διαχωρισµού. Τα δίκτυα Kohonen έχουν µεγάλη εφαρµογή στην εξόρυξη δεδοµένων 

(data mining) κυρίως µέσα από µεγάλες βάσεις δεδοµένων στο διαδίκτυο. 

 
                                 Εικόνα 24: Παράδειγµα δικτύου Kohonen 

 

 
                                       Εικόνα 25: Γειτονιά µετά τον 1ο κύκλο εκπαίδευσης  

                                       δικτύου Kohonen 

 

10.7.3 Ανατροφοδοτούµενα ΤΝ∆ – δίκτυα Hopfield 

Ένα δίκτυο Hopfield είναι µια µη γραµµική συσχετιστική µνήµη (auto 

associative memory) ή µνήµη διευθυνσιοδοτούµενη από τα περιεχόµενα. Η κύρια 

λειτουργία µιας τέτοιας µνήµης, είναι η ανάκτηση ενός προτύπου, που έχει 

αποθηκευτεί σε αυτήν. Τα δίκτυα Hopfield, ανήκουν στην κατηγορία των 

ανατροφοδοτούµενων (recurrent) ΤΝ∆. Η δοµή των δικτύων Hopfield, έχει τα 

ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

� Υπάρχει µόνο ένα επίπεδο, αλλά µε πολλές µονάδες (νευρώνες). 

� Είναι δυαδικά συστήµατα: κάθε µονάδα χαρακτηρίζεται από µία δυαδική 

κατάσταση, δηλαδή µπορεί να έχει µία από δύο δυνατές τιµές. Συνήθως, οι τιµές 

αυτές είναι 0 και 1, αλλά αυτό δεν είναι απαραίτητο. 

� Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων είναι πλήρεις, δηλαδή κάθε µονάδα 

συνδέεται µε κάθε άλλη µονάδα στο δίκτυο. 

� Όλοι οι νευρώνες λειτουργούν ταυτόχρονα ως είσοδοι και έξοδοι του δικτύου. 
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                                        Εικόνα 26: Αρχιτεκτονική του ∆ικτύου Hopfield 

 

Σε ένα δίκτυο Hopfield µε n µονάδες και δοµή όπως περιεγράφηκε παραπάνω, 

έχουµε n × @n − 1A συνδέσεις, διότι κάθε µονάδα συνδέεται µε κάθε άλλη µονάδα, 

αλλά όχι µε τον εαυτό της. Στη γενική περίπτωση, οι συνδέσεις έχουν και 

συγκεκριµένη κατεύθυνση. Έτσι, σε κάθε ζευγάρι µονάδων που συνδέονται, υπάρχει 

σύνδεση και προς τις δύο κατευθύνσεις, δηλαδή µεταξύ των µονάδων i και j 

υπάρχουν η σύνδεση w%J και η σύνδεση wJ%. Γενικά, στα δίκτυα Hopfield ισχύει 

πάντα ότι w%J = wJ%, διότι τότε εξασφαλίζεται ότι το δίκτυο συγκλίνει και καταλήγει 

σε µία σταθερή κατάσταση. Η µάθηση στα δίκτυα Hopfield είναι επιβλεπόµενη, µε 

συνάρτηση µετάβασης τη συνάρτηση προσήµων. Χαρακτηριστικό των δικτύων 

αυτών είναι ότι τα βάρη του δικτύου συνεχώς αναπροσαρµόζονται κατά τη φάση της 

εκπαίδευσης. Κατά την εκπαίδευση, η κατάσταση των µονάδων αλλάζει (από 0 σε 1 

και αντίστροφα) ἡ παραµένει η ίδια. Η εκπαίδευση ολοκληρώνεται όταν δεν 

πραγµατοποιούνται πλέον άλλες αλλαγές. Τα δίκτυα Hopfield χρησιµοποιούνται σε 

προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

 

10.7.4 Προτερήµατα των ΤΝ∆ 

Τα ΤΝ∆, διαφέρουν αισθητά από άλλες τεχνικές υλοποίησης υπολογιστικών 

συστηµάτων, που επιλύουν προβλήµατα παρόµοια µε αυτά που επιλύουν στα ΤΝ∆, 

στα παρακάτω: 

� ∆ε χρησιµοποιούν σύµβολα για αναπαράσταση εννοιών του µοντέλου, 

� ∆εν κάνουν (σαφή) προγραµµατισµό της συµπεριφοράς του µοντέλου. 

� Αυτοπρογραµµατίζονται µαθαίνοντας να παράγουν συγκεκριµένες εξόδους, 

όταν δίνονται κάποιες είσοδοι. 

Οι παραπάνω διαφορές χαρακτηρίζουν και τα προτερήµατά τους που είναι τα 

ακόλουθα: 

 

Όσον αφορά το σχεδιασµό: 

� Ένα ΤΝ∆ σχεδιάζεται σε αναλογία µε τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Οι 

µηχανικοί, αντλούν από τη νευροβιολογία νέες ιδέες για την επίλυση πολύπλοκων 

προβληµάτων. 
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� Σχεδιάζεται για να παρέχει πληροφορίες, όχι µόνο για το συγκεκριµένο 

σύνολο, υποδειγµάτων µε το οποίο εκπαιδεύεται αλλά και για όποιο καινούργιο 

υπόδειγµα παρουσιαστεί. 

� Παρουσιάζουν οµοιοµορφία ανάλυσης και σχεδιασµού, µε την έννοια ότι ο 

ίδιος συµβολισµός χρησιµοποιείται σε όλα τα επιστηµονικά πεδία που περιέχουν 

εφαρµογές των ΤΝ∆, επιτρέποντας λόγω αυτού τη διάχυση της σχετικής 

τεχνογνωσίας. 

 

Όσον αφορά την υλοποίηση: 

� Ένα ΤΝ∆ δοµείται από τη σύνδεση νευρώνων, οι οποίοι θεωρούνται µη 

γραµµικές συσκευές. Η µη γραµµικότητα, είναι πολύ σηµαντική ιδιότητα, αν ο 

φυσικός µηχανισµός για την παραγωγή των σηµάτων εισόδου είναι µη γραµµικός. 

� Η γνώση κατά την είσοδο στο ΤΝ∆, αναπαρίσταται από µια 

διασκορπισµένη µορφή (ένα σύνολο από τιµές χαρακτηριστικών σε µορφή 

συµβολοσειράς) και όχι από µια τεχνικά κατασκευασµένη συµβολική µορφή (π.χ. 

δοµηµένη εγγραφή ενός αρχείου ή µιας βάσης, δεδοµένων). 

 

Όσον αφορά τη δοµή: 

� Έχουν τη δυνατότητα να προσαρµόζουν τα βάρη τους στις αλλαγές του 

περιβάλλοντός τους επαναλαµβάνοντας απλώς την εκπαίδευσή τους µε νέο σύνολο 

παραδειγµάτων από το µεταβαλλόµενο περιβάλλον. 

� Ένα ΤΝ∆ υλοποιηµένο σε υλικό (hardware) έχει τη σηµαντική ιδιότητα να 

είναι ανεκτικό σε σφάλµατα. Για παράδειγµα, αν µια σύνδεση ενδιάµεσου επιπέδου 

διαγραφεί ή ένα βάρος αλλοιωθεί, η λειτουργία του δικτύου δε θα επηρεαστεί, γιατί 

το συνολικό µέσο σφάλµα δε θα αλλάξει σηµαντικά. 

� Η δοµή των ΤΝ∆ σε επίπεδα, τους δίνει δυνατότητες παράλληλων 

λειτουργιών και κάνει δυνατή την υλοποίησή τους σε VLSI  (Very Large Scale 

Integration) τεχνολογία, που τα καθιστά κατάλληλα, µεταξύ άλλων τεχνολογιών, να 

συµπεριληφθούν σε εφαρµογές πραγµατικού χρόνου. 

 

10.7.5 ΤΝ∆ και ανθρώπινος εγκέφαλος 

Υπάρχουν πολλά χαρακτηριστικά των ΤΝ∆ κοινά µε συµπεριφορές του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Πιο συγκεκριµένα, µπορούν να παρατηρηθούν τα παρακάτω. 

� Η συµπεριφορά τους είναι βιολογικά ερµηνευόµενη. 

� ∆ίνουν συγκεκριµένες απαντήσεις,  σε συγκεκριµένα ερεθίσµατα. 

� Μαθαίνουν, µε επαναληπτική παρουσίαση παραδειγµάτων. 

� Λειτουργούν ικανοποιητικά, ακόµα και µετά από καταστροφή ορισµένων 

κόµβων ή µε ελλιπείς εισόδους. 

� Αναγνωρίζουν και κατηγοριοποιούν νέες πληροφορίες, παρόµοιες µε ήδη 

κατηγοριοποιηµένες. 

� Εξηγούν το φαινόµενο της αµνησίας, λόγω του ότι η ορθή λειτουργία ενός 

εκπαιδευµένου δικτύου µπορεί να αλλοιωθεί αν καταστραφεί ένα σηµαντικό µέρος 

της δοµής του, αλλά µόλις αποκατασταθεί η λειτουργία του θα επανέλθει κανονικά, 

δεδοµένου ότι τα βάρη που έχουν δηµιουργηθεί µεταξύ των µονάδων κατά την 

εκπαίδευση εξακολουθούν να υφίστανται αναλλοίωτα. 
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10.7.6 Εφαρµογές των ΤΝ∆ 

Τα ΤΝ∆, είναι δηµοφιλή σε προβλήµατα τα οποία περιέχουν µη προβλέψιµες 

λειτουργίες και δεν είναι πλήρως κατανοητά (κατηγοριοποίηση, αποτίµηση, 

πρόβλεψη): 

� αναγνώριση εικόνας, 

� επεξεργασία φωνής, 

� σχεδιασµός ενεργειών (planning), 

� εξόρυξη πληροφορίας, 

� χρονοπρογραµµατισµός (Scheduling), 

� συστήµατα ελέγχου και παραγωγής. 

Όλα τα παραπάνω βρίσκουν εφαρµογή στη ροµποτική, στην άµυνα, στην αεροπορία, 

στην αυτοκίνηση, στη διαγνωστική ιατρική, σε γεωλογικές έρευνες, στην οικονοµία 

(τραπεζικές εφαρµογές), στη βιοµηχανία και σε πολλούς ακόµα χώρους παραγωγής. 

 

11. Γενετικοί αλγόριθµοι 

11.1 Φυσική εξέλιξη: Η αρχική έµπνευση 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι–ΓΑ (Genetic algorithms–GA) αποτελούν µία από τις 

µεθόδους που χρησιµοποιεί η ΤΝ, για να δηµιουργήσει συστήµατα µηχανικής 

µάθησης που βασίζονται στην εξελικτική µάθηση (Evolutionary learning). Πιο 

συγκεκριµένα, οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι γνωστικά συστήµατα που µιµούνται την 

αναπαραγωγική διαδικασία πληθυσµών, απλών βιολογικών οργανισµών, κατά τη 

φάση της φυσικής εξέλιξης. Η διαδικασία, λαµβάνει χώρα στα χρωµοσώµατά τους 

(chromosomes), τα οποία µε τη σειρά τους καταγράφουν τη δοµή κάθε οργανισµού 

µέσω των γονιδίων τους (genes).  

 

 
Εικόνα 27: ∆οµή φυσικού χρωµοσώµατος 

 

Η συνδυασµένη δράση της φυσικής επιλογής και ο ανασυνδυασµός του 

γενετικού υλικού (των γονιδίων) κατά τη διάρκεια της αναπαραγωγής, αποτελούν την 

κινητήριο δύναµη της εξέλιξης. Η µίµηση των φυσικών µεθόδων, οδήγησε στην 

ανάπτυξη των επονοµαζόµενων εξελικτικών αλγορίθµων (Evolutionary algorithms) 

µια κατηγορία άµεσων, πιθανολογικών αλγορίθµων αναζήτησης και 

βελτιστοποίησης. Τυπικά, ένας εξελικτικός αλγόριθµος αρχικοποιεί τον πληθυσµό 

του σε τυχαίες τιµές, αν και µπορεί να χρησιµοποιηθεί προηγούµενη γνώση του 

πεδίου εφαρµογής (αν υπάρχει), για να επιδράσει στην αρχικοποίηση του πληθυσµού. 

Ακολουθεί η αξιολόγηση του πληθυσµού, µε απόδοση αντίστοιχων τιµών ποιότητας 
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σε κάθε άτοµο του πληθυσµού, στο συγκεκριµένο περιβάλλον. Η αξιολόγηση, γίνεται 

µέσω της συνάρτησης ποιότητας (αντιπροσωπευτικής του συγκεκριµένου 

περιβάλλοντος), η οποία µπορεί να είναι πολύ απλή, όπως ο υπολογισµός µιας απλής 

συνάρτησης, ἡ εξαιρετικά πολύπλοκη, όπως η εκτέλεση µιας πολύπλοκης 

προσοµοίωσης. Η επιλογή, συνήθως υλοποιείται σε δύο βήµατα: επιλογή γονέων και 

επιβίωση γονέων. Κατά την επιλογή των γονέων καθορίζεται ποια άτοµα θα γίνουν 

γονείς και πόσους απογόνους/παιδιά (off springs/children) θα αποκτήσουν.  

Οι απόγονοι, δηµιουργούνται µέσω ανασυνδυασµού των γονέων, δηλαδή µε 

την ανταλλαγή πληροφορίας µεταξύ των γονέων και µέσω µετάλλαξης, η οποία 

διαταράσσει περαιτέρω τους απογόνους. Ακολουθεί η χρήση της συνάρτησης 

ποιότητας, για την αξιολόγηση των απογόνων και τελικά η επιλογή των ατόµων του 

πληθυσµού που θα επιβιώσουν στην επόµενη γενιά. Η διαδικασία αυτή, ονοµάζεται 

εξελικτικός κύκλος (evolutionary cycle). Το παρακάτω σχήµα εµφανίζει τον συνήθη 

εξελικτικό κύκλο. 

 
     Εικόνα 28: Ο εξελικτικός κύκλος των Γενετικών Αλγορίθµων 

 

11.2 Ιστορική εξέλιξη 

Ο όρος γενετικός αλγόριθµος (ΓΑ) χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά από τον 

John Holland (1975) για έναν από τους βασικούς εκπροσώπους των εξελικτικών 

αλγορίθµων, ο οποίος θεωρείται και ως ο ευρύτατα γνωστός εξελικτικός αλγόριθµος 

των τελευταίων χρόνων. Όµως, πολλοί ερευνητές χρησιµοποιούν κυρίως τον όρο 

εξελικτική υπολογιστική (Evolutionary computation), προκειµένου να αναφερθούν 

στις εξελίξεις των τελευταίων ετών σε έναν τοµέα που υπερβαίνει κατά πολύ τον 

αρχικό ΓΑ και ανήκει στις κατευθυνόµενες τεχνικές αναζήτησης εµπνευσµένες από 

τη φύση. 

 
                Εικόνα 29: Ο τοµέας των µεθόδων αναζήτησης εµπνευσµένων από τη φύση 

 

Αρκετοί επιστήµονες, έχουν δραστηριοποιηθεί στην ανάπτυξη της εξελικτικής 

υπολογιστικής από τη δεκαετία του 1960. Το 1975, κυκλοφόρησε το βιβλίο του John 



81 

 

Holland “Adaptation in natural and artificial systems” και ο Kenneth DeJong, 

µεταπτυχιακός φοιτητής του Holland, ολοκλήρωσε τη διδακτορική του διατριβή µε 

θέµα “Analysis of the behavior of class of genetic adaptive systems”. Θεωρείται ότι 

αµφότερα τα συγγράµµατα έθεσαν τα θεµέλια των γενετικών αλγορίθµων. Ο DeJong, 

ήταν ο πρώτος που παρέσχε µια ολοκληρωµένη παρουσίαση των δυνατοτήτων των 

ΓΑ στη βελτιστοποίηση και ακολούθησε µια σειρά από περαιτέρω µελέτες. 

Η πρώτη διάσκεψη για αυτό το θέµα συγκλήθηκε το 1985. Ένας άλλος 

µεταπτυχιακός φοιτητής του Holland, ο David Goldberg, εκπόνησε τη βραβευµένη 

διδακτορική διατριβή του σχετικά µε την εφαρµογή του ΓΑ στη βελτιστοποίηση 

αγωγού φυσικού αερίου. Κατόπιν, ο Goldberg εξέδωσε το 1989 το βιβλίο “Genetic 

algorithms in search, optimization and machine learning”, το οποίο λειτούργησε ως 

καταλύτης για την ανάπτυξη της θεωρίας και των εφαρµογών των ΓΑ, οι οποίες 

σήµερα εξακολουθούν να αυξάνονται µε ταχείς ρυθµούς. Σε αντίθεση µε τους 

προηγούµενους εξελικτικούς αλγόριθµους, οι οποίοι επικεντρώνονταν στη µετάλλαξη 

των ατόµων του πληθυσµού και θα µπορούσαν να θεωρηθούν ως απλή εξέλιξη των 

µεθόδων αναρρίχησης λόφων, ο ΓΑ του Holland είχε ένα επιπλέον συστατικό, την 

ιδέα του ανασυνδυασµού των γονιδίων των γονέων. 

 

11.3 Γενικά περί γενετικών αλγορίθµων 

Η χρήση των γενετικών αλγορίθµων (ΓΑ), αποβλέπει στη δηµιουργία απλών 

τρόπων αναζήτησης λύσεων σε προβλήµατα, κυρίως βελτιστοποίησης και 

χρονοδροµολόγησης, τα οποία κατεξοχήν εξαρτώνται από µεγάλο πλήθος 

παραµέτρων, καθιστάµενα ελάχιστα κατανοητά, µε πολλές αλληλεξαρτήσεις ἡ πολύ 

περίπλοκα ώστε δεν εφαρµόζονται η βελτιστοποίηση ή χρονοδροµολόγηση µε άλλες 

πιο άµεσες µεθόδους. Για να µπορέσει να τρέξει ένας ΓΑ, απαιτείται να έχουν 

ικανοποιηθεί 2 προϋποθέσεις επιτυχώς: 

� µια κωδικοποίηση του χώρου επίλυσης και 

� µια συνάρτηση καταλληλότητας που να αξιολογεί το χώρο επίλυσης. 

Μόλις επιτευχθούν τα δυο παραπάνω, τότε µπορεί να εφαρµοστεί ο ΓΑ, για να 

δηµιουργήσει και να αξιολογήσει τις υποψήφιες λύσεις µέσω µιας προσοµοίωσης της 

εξελικτικής διαδικασίας. Οι συµβατικές µέθοδοι βελτιστοποίησης και οι µέθοδοι 

αναρρίχησης λόφου, εντοπίζουν το πλησιέστερο τοπικό βέλτιστο µιας συνάρτησης, 

αλλά συνήθως αποτυγχάνουν στην εύρεση καθολικής λύσης. Από την άλλη, οι 

στατιστικές τεχνικές, απαιτούν µεγάλο υπολογιστικό χρόνο, ενώ οι υπολογιστικές 

µέθοδοι απαιτούν την ύπαρξη παραγώγων, η χρήση των οποίων δε συνιστάται σε 

µεγάλα πολυεπίπεδα συστήµατα µε αυξανόµενη πολυπλοκότητα και ασυνέχεια. 

Αντίθετα, η χρήση των ΓΑ είναι αποτελεσµατική τεχνική τυχαίας αναζήτησης, 

για την εύρεση της βέλτιστης λύσης σε συγκεκριµένο χρόνο. Η τεχνική αυτή, 

βασίζεται στην ανακάλυψη πρώτα πολλών τµηµατικών λύσεων για τη δηµιουργία του 

αρχικού πληθυσµού και µετά στο συνδυασµό των καλυτέρων λύσεων µέχρι την 

επίτευξη της βέλτιστης εξ αυτών. Η όλη δυσκολία, εντοπίζεται στην ορθή εκτίµηση 

της απόδοσης των τµηµατικών λύσεων, διότι λανθασµένη εκτίµηση µπορεί να 

οδηγήσει σε λύσεις που θα απέχουν πολύ από τη ζητούµενη βέλτιστη. Η λειτουργία 

των ΓΑ, βασίζεται στη δυνατότητά τους να αναπαράγουν τον πληθυσµό σε γενεές. 

Κάθε γενεά, προκύπτει από την προηγούµενη, αφού επιλεγούν οι γονείς και 

εφαρµοστούν οι γενετικοί τελεστές της διασταύρωσης και της µετάλλαξης,. Τα 

κυριότερα χαρακτηριστικά των ΓΑ είναι τα ακόλουθα: 

� Είναι ένας νέος τρόπος προγραµµατισµού, κατάλληλος για επίλυση 

προβληµάτων σε χώρους αναζήτησης ιδιαίτερα πολύπλοκους, προσαρµόσιµος σε 

ποικίλα και ευµετάβλητα περιβάλλοντα. 
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� Περιλαµβάνουν ένα σύνολο µεθόδων εµπνευσµένων από τη θεωρία της 

εξέλιξης. Αρχίζουν από έναν συνήθως επιλεγµένο πληθυσµό και επιδιώκουν την 

παραγωγή ατόµων µε υψηλή απόδοση. 

� Η προοδευτική βελτίωση του πληθυσµού, επιτυγχάνεται µε τις ενέργειες των 

γενετικών τελεστών που επιδρούν στην αναπαραγωγή, σύµφωνα µε την ικανότητα 

των ατόµων, µε εφαρµογή των τεχνικών της διασταύρωσης και της µετάλλαξης. 

� Οι είσοδοι και οι έξοδοι του προβλήµατος, αναπαρίστανται ως συµβολοσειρές 

(strings) σταθερού µήκους, ενός συγκεκριµένου αλφαβήτου (συνήθως δυαδικού), µε 

ρόλο αντίστοιχο του χρωµοσώµατος στη Γενετική. 

� Κάθε σηµείο του χώρου επίλυσης του προβλήµατος, αντιπροσωπεύεται από 

µια συµβολοσειρά ἡ δοµή. 

� Κάθε θέση στη συµβολοσειρά, καταλαµβάνεται από ένα ή περισσότερα 

σύµβολα του αλφαβήτου, αντιπροσωπεύοντας µια µεταβλητή του προβλήµατος και 

έχοντας ρόλο αντίστοιχο µε αυτόν του γενετικού υλικού στους βιολογικούς 

µηχανισµούς, δηλαδή γονιδίου µέσα σε χρωµόσωµα. 

� Απαιτείται η δυνατότητα πληροφόρησης για την ικανότητα των διάφορων 

συµβολοσειρών του πληθυσµού, σύµφωνα µε τη συνάρτηση καταλληλότητας (fitness 

function), που καλείται επίσης και συνάρτηση απόδοσης, συνάρτηση προσαρµογής ή 

αντικειµενική συνάρτηση. 

� Ο χρόνος στην εξέλιξη της διαδικασίας, υπολογίζεται σε διακριτά διαστήµατα 

τα οποία καλούνται γενεές, παράδειγµα N(t): ο πληθυσµός κατά τη γενεά t. 

 

11.4 ∆οκιµή Turing για µηχανική ευφυΐα 

Υπάρχουν τρία χωριστά δωµάτια. Στο ένα βρίσκεται ο υπολογιστής, στο άλλο 

βρίσκεται ένας άνθρωπος που παίζει το ρόλο του εξεταζόµενου και στο τελευταίο 

βρίσκεται ένας άλλος άνθρωπος ο οποίος παίζει το ρόλο του ανακριτή. Ο ανακριτής 

δε γνωρίζει σε ποιο δωµάτιο βρίσκεται ο άνθρωπος και σε ποιο ο υπολογιστής. Η 

επικοινωνία ανάµεσα στον ανακριτή και τους άλλους δύο γίνεται µέσω τερµατικών.  

Ο ανακριτής θέτει διάφορα ερωτήµατα, ταυτόχρονα στον άνθρωπο και στον 

υπολογιστή και µε βάση τις ξεχωριστές απαντήσεις που παίρνει προσπαθεί να 

διακρίνει τον άνθρωπο, από τον υπολογιστή. Αν ο ανακριτής δε µπορεί να διαχωρίσει 

τους δύο, τότε µπορεί να θεωρηθεί ότι ο υπολογιστής κατέχει ευφυΐα. 

Φυσικά, κανένας υπολογιστής µέχρι τώρα δεν έχει περάσει αυτή τη δοκιµή και 

ίσως αυτό να µην είναι ποτέ εφικτό. Παρά ταύτα, αυτή η δοκιµή αποτελεί τη βάση 

των τρόπων αξιολόγησης συστηµάτων ΤΝ, όπως για παράδειγµα τα έµπειρα 

συστήµατα όπου ο βασικός τρόπος αξιολόγησης αποτελείται από τη σύγκριση της 

απόδοσης του συστήµατος έναντι αυτής του έµπειρου πάνω σε ένα σύνολο 

προβληµάτων. Σύµφωνα µε αυτή τη δοκιµή, το µέτρο σύγκρισης είναι η ανθρώπινη 

ευφυΐα, σε επίπεδο κοινής ή εξειδικευµένης νοηµοσύνης µε όλα τα τρωτά και τους 

περιορισµούς που συνεπάγονται. Εποµένως, ένας υπολογιστής για να περάσει τη 

δοκιµή Turing, σε ζητήµατα που υπερέχει του ανθρώπου, πρέπει να µειώσει την 

ικανότητά του στο επίπεδο του ανθρώπου. Για παράδειγµα, ο υπολογιστής υπερέχει 

του ανθρώπου σε µαθηµατικές πράξεις όπου µπορεί να δώσει αλάνθαστα 

αποτελέσµατα σε άµεσο χρόνο. Έτσι, αν το ερώτηµα του ανακριτή είναι το γινόµενο 

ενός περίπλοκου πολλαπλασιασµού  ο ευφυής υπολογιστής ξεγελά τον ανακριτή µε 

το να του δώσει λανθασµένη απάντηση στον ίδιο χρόνο που θα χρειαζόταν ο 

άνθρωπος. Ένα σηµείο κριτικής αυτής της δοκιµής είναι ακριβώς ότι προσπαθεί να 

περιορίσει (καλουπώσει) τη µηχανική ευφυΐα στα µέτρα της ανθρώπινης ευφυΐας, 

ενώ ίσως θα έπρεπε τα δύο αυτά είδη ευφυΐας να αντιµετωπίζονται ως διαφορετικά, 

επιτρέποντας έτσι στον υπολογιστή να εκµεταλλευτεί τις δικές του ανώτερες 
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ικανότητες, όπως για παράδειγµα την απεριόριστη µνήµη του. Ακόµη ένα σηµείο 

κριτικής της δοκιµής, είναι ότι η αντίληψη της ανθρώπινης ευφυΐας που αντανακλά, 

την οποία απαιτεί να προσοµοιώσει ο υπολογιστής, περιορίζεται σε εργασίες 

επίλυσης προβληµάτων µε συµβολικό τρόπο, αγνοώντας πλήρως άλλα σηµαντικά 

στοιχεία ευφυΐας όπως αισθητήριες ικανότητες ἡ χειρωνακτικές επιδεξιότητες, Τέλος, 

έχουν διατυπωθεί αντιρρήσεις για τη δοκιµή που σχετίζονται µε το αν η 

«συµπεριφορά» αρκεί να αποδείξει την ευφυΐα. 

 

11.5 Ιστορική αναδροµή  

Οι πρώτες προσπάθειες του πεδίου εστιάζονταν στη δηµιουργία συστηµάτων, 

τα οποία θα µπορούσαν να συναγωνίζονται τον άνθρωπο σε διάφορα επιτραπέζια 

παιγνίδια, τα οποία απαιτούν υψηλές διανοητικές ικανότητες, όπως το checkers και το 

σκάκι. Η δικαίωση αυτών των προσπαθειών ήλθε το 1996, όταν ο Deep Blue 

κατόρθωσε να νικήσει το µεγαλύτερο πρωταθλητή σκακιού τον Garry Kasparov. 

Αυτή ίσως να είναι η µεγαλύτερη επιτυχία της ΤΝ µέχρι σήµερα, η οποία δε µπορεί 

να αµφισβητηθεί από κανένα. Πάντως είναι η πιο διάσηµη επιτυχία του πεδίου, αφού 

έτυχε µεγάλης κάλυψης σε παγκόσµια κλίµακα από τα µέσα µαζικής ενηµέρωσης. 

Είναι όµως συζητήσιµο κατά πόσον ο Deep Blue πραγµατικά επιδεικνύει σκακιστική 

ευφυΐα µια και οι «ικανότητες» του απορρέουν από τον υπολογισµό των κινήσεων 

και όχι από κάποια βαθιά «κατανόηση» των στρατηγικών εννοιών του παιγνιδιού. 

Η άλλη πρωταρχική περιοχή έρευνας αφορούσε τη µηχανοποίηση της 

διεργασίας απόδειξης µαθηµατικών θεωρηµάτων. Η εκτέλεση αυτής της διεργασίας 

από τον άνθρωπο, θεωρείται κάτι το δύσκολο, το οποίο απαιτεί ευφυΐα. Το πιο 

γνωστό αποτέλεσµα αυτών των προσπαθειών, ήταν το σύστηµα Logic Theorist, το 

οποίο αναπτύχθηκε από τους Newell και Simon το 1963. Η αρχική αντίληψη, η οποία 

τελικά αποδείχτηκε λανθασµένη, ήταν ότι για την εκτέλεση των πιο πάνω 

διανοητικών λειτουργιών (παίξιµο επιτραπέζιων παιγνιδιών, απόδειξη θεωρηµάτων) 

χρειάζεται λίγη ή και καθόλου γνώση. Το τι χρειάζεται, είναι η εξερεύνηση ενός 

µεγάλου αριθµού εναλλακτικών (µερικών) λύσεων και η επιλογή της καλύτερης.  

Σύντοµα όµως διαφάνηκε ότι και εκτενής γνώση χρειάζεται και πιο ισχυρά 

ευρετικά για την καθοδήγηση του συλλογισµού. Για αυτούς ακριβώς τους λόγους, 

µια άλλη πρωτοπόρα προσπάθεια και πάλι από τους Newell και Simon, το σύστηµα 

γενικής επίλυσης προβληµάτων (General problem solver–GPS), αποδείχθηκε µάταιη. 

Στόχος εδώ ήταν η δηµιουργία ενός συστήµατος, το οποίο θα µπορούσε να επιλύσει 

οποιοδήποτε πρόβληµα σε οποιοδήποτε τοµέα, κάτι το υπερβολικά φιλόδοξο. Μετά 

από µία σχεδόν δεκαετία προσπαθειών, η ερευνητική οµάδα αποδέχθηκε ότι αυτός ο 

στόχος δεν ήταν κατορθωτός, καταλήγοντας στο συµπέρασµα ότι στην επίλυση 

προβληµάτων η γνώση παίζει ουσιαστικό ρόλο. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα τη ριζική 

αλλαγή προσανατολισµού στους στόχους του πεδίου. Το ενδιαφέρον τώρα 

εστιάστηκε στην αναπαράσταση της ανθρώπινης γνώσης µε συµβολικό τρόπο και τη 

χρήση της µέσα στα πλαίσια υπολογιστικών συστηµάτων. Επίσης, ο νέος αυτός 

προσανατολισµός οδήγησε στην ανάπτυξη γλωσσών και περιβαλλόντων 

προγραµµατισµού, ειδικών για συστήµατα ΤΝ.  Η αποδοχή της σηµασίας της γνώσης 

στην επίλυση προβληµάτων, αποτελεί το θεµέλιο λίθο της τεχνολογίας των έµπειρων 

συστηµάτων, η έναρξη της οποίας χρονολογείται στις αρχές της δεκαετίας του 1970. 

Εδώ, κεντρικός στόχος είναι η αυτοµατοποίηση εξειδικευµένης γνώσης, κάτι το οποίο 

είναι πιο συγκεκριµένο από την αυτοµατοποίηση κοινής γνώσης και αυτονόητου 

συλλογισµού, που επίσης αποτελούν περιοχές έντονου ενδιαφέροντος. 

Άλλες από τις αρχικές περιοχές έρευνας, οι οποίες εξακολουθούν να είναι 

ενεργές, είναι η µηχανική όραση και οµιλία, η κατανόηση της φυσικής γλώσσας και η 
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µηχανική µάθηση. Η σηµασία της µηχανικής µάθησης, είναι µεγάλη για τη 

βιωσιµότητα συστηµάτων που βασίζονται στη γνώση. Η γνώση του ανθρώπου δεν 

είναι στατική, αλλά συνεχώς βελτιώνεται µέσω ενηµέρωσης και εµπειρίας. Αυτή η 

ικανότητα, πρέπει να ενσωµατωθεί σε ένα σύστηµα βάσης γνώσης (knowledge based 

system), διαφορετικά υπάρχει ο κίνδυνος άµεσης αχρηστίας του συστήµατος. Ένα 

µεγάλο µέρος της έρευνας στη µηχανική µάθηση ασχολείται µε υπολογιστικές 

µεθόδους για την «ανακάλυψη» γνώσης (knowledge discovery) από µία βάση 

δεδοµένων, τα οποία περιγράφουν συγκεκριµένα περιστατικά (του εν λόγω 

προβλήµατος) µαζί µε τις λύσεις τους. Γενικά, επί του παρόντος η έρευνα σε ΤΝ 

καλύπτει ένα ευρύ φάσµα θεµάτων. Σε θεωρητικό επίπεδο, η έρευνα εστιάζεται 

κυρίως στην αξιωµατοποίηση και αυτοµατοποίηση συλλογισµού (automated 

reasoning). Ειδικά θέµατα, αφορούν την αναθεώρηση πεποιθήσεων (belief revision), 

το κλασικό πλέον θέµα της απόδειξης θεωρηµάτων και την ανάπτυξη διαφόρων 

λογισµών για την αναπαράσταση γνώσης και συλλογισµού, όπως περιγραφικός 

λογισµός, µη αθροιστικός λογισµός, λογισµός µε πιθανότητες, χρονικός λογισµός, 

κτλ.  Η περιοχή της µάθησης, εξακολουθεί να έχει κεντρική θέση, όπου µεγάλο 

ενδιαφέρον προσελκύει ο νέος τοµέας της ευφυούς ανάλυσης δεδοµένων (intelligent 

data analysis–IDA) ή εξόρυξης δεδοµένων (data mining–DM) µε στόχο την 

ανακάλυψη γνώσης από µεγάλες βάσεις δεδοµένων (knowledge discovery in 

databases–KDD). Αυτή η έρευνα, έχει πολλές και σηµαντικές πρακτικές εφαρµογές, 

αφού η σηµερινή τεχνολογία της πληροφορίας επιτρέπει την αποθήκευση σε 

ηλεκτρονικούς υπολογιστές τεράστιων ποσοτήτων δεδοµένων µε µικρό κόστος. Μία 

άλλη νέα κατεύθυνση στη περιοχή της µάθησης, είναι η µάθηση µε ενίσχυση 

(reinforcement learning), η οποία έχει άµεση εφαρµογή σε έµπειρα συστήµατα, σε 

συστήµατα ροµποτικής, σε συστήµατα βάσεων περιστατικών, κτλ. 

Η περιοχή της κατανεµηµένης ΤΝ (Distributed AI), συγκαταλέγεται στις 

σχετικά πρόσφατες εξελίξεις του πεδίου. Αυτή η περιοχή, άρχισε να αναπτύσσεται 

πριν ακόµη αρχίσει η επανάσταση του διαδικτύου. Φυσικά η ανάπτυξη του 

διαδικτύου έχει δώσει µεγάλη ώθηση σε αυτή την περιοχή, οι ρίζες της οποίας 

βρίσκονται στο συνεργατικό µοντέλο επίλυσης προβληµάτων, γνωστό ως το µοντέλο 

του µαυροπίνακα (blackboard model). Η αρχική έκδοση αυτού του µοντέλου, 

προτάθηκε προς το τέλος της δεκαετίας του 1970. Ειδικά θέµατα που εµπίπτουν στην 

κατανεµηµένη ΤΝ είναι µοντέλα ευφυών διαµεσολαβητών (intelligent agents), 

συστήµατα πολλαπλών διαµεσολαβητών, µοντέλα συντονισµού και συνεργασίας, 

κτλ. Αποτελέσµατα αυτής της έρευνας έχουν ήδη εφαρµοστεί στον τοµέα της ΤΝ 

στην ιατρική, όπου έχουν αναπτυχθεί και τεθεί σε (πειραµατική) λειτουργία 

συστήµατα πολλαπλών διαµεσολαβητών τηλεϊατρικής για τη διαχείριση ασθενών. Τα 

οφέλη που απορρέουν από τέτοια συστήµατα είναι πολλά και σηµαντικά. 

 

11.6  Έµπειρα συστήµατα (ΕΣ) 

Η αρχική προσπάθεια στο πεδίο της ΤΝ, στόχευε στη δηµιουργία συστηµάτων 

γενικής επίλυσης προβληµάτων (general problem solvers). Μέσα από αυτή την 

προσπάθεια και συγκεκριµένα την αποτυχία της, διαφάνηκε ότι η αποδοτική και 

αποτελεσµατική επίλυση ρεαλιστικών προβληµάτων είναι άµεσα συνδεδεµένη µε τη 

χρήση συγκεκριµένης γνώσης. Αυτό, οδήγησε στη δηµιουργία των συστηµάτων βάσης 

γνώσης (knowledge based systems). Η γενική αρχιτεκτονική ενός συστήµατος βάσης 

γνώσης, δίνεται στην παρακάτω εικόνα. Έµπειρα συστήµατα (ΕΣ), είναι συστήµατα 

βάσης γνώσης, τα οποία µπορούν να οργανωθούν ως συστήµατα παραγωγής, 

πλαισίων κτλ. Σε γενικό επίπεδο, υπάρχει κοινή αποδοχή για το τι είναι έµπειρο 

σύστηµα. 
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Γενικός ορισµός. ΕΣ είναι υπολογιστικό σύστηµα, το οποίο, µπορεί να 

επιλύσει αποδοτικά και αποτελεσµατικά, ρεαλιστικά προβλήµατα, η επίλυση των 

οποίων εκ µέρους του ανθρώπου συνεπάγεται την ύπαρξη κάποιας µορφής 

εµπειρογνωµοσύνης. Ο γενικός ορισµός, απλώς οριοθετεί το πεδίο δράσης της 

τεχνολογίας, χωρίς να κάνει καµία δέσµευση ως προς τον τρόπο επίλυσης των 

προβληµάτων. Απλά λέει ότι απώτερος στόχος είναι η επίλυση προβληµάτων, τα 

οποία µπορούν να επιλυθούν ικανοποιητικά µόνο από έµπειρους. Σε έναν 

(εξειδικευµένο) τοµέα, οι πραγµατικά έµπειροι είναι συνήθως συγκριτικά λίγοι σε 

αριθµό, διότι η απόκτηση εµπειρογνωµοσύνης είναι επίπονη διεργασία που 

επιτυγχάνεται µέσω εκτενέστατης εµπειρίας. Εποµένως, πίσω από το γενικό ορισµό 

κρύβεται ο (γενικός) σκοπός της τεχνολογίας. 

 

 
Εικόνα 30: Σύστηµα Βάσης Γνώσης 

 

 

Γενικός σκοπός της τεχνολογίας των ΕΣ. Η εξάπλωση σε ευρεία κλίµακα της 

ικανότητας επίλυσης προβληµάτων, που απαιτούν εµπειρογνωµοσύνη, για 

κοινωνικούς, οικονοµικούς ἡ άλλους λόγους. Αναφορικά µε τη συγκεκριµενοποίηση 

του γενικού ορισµού του ΕΣ, υπάρχουν δύο σχολές σκέψεως. Η µία σχολή σκέψης 

πρεσβεύει ότι ένα ΕΣ πρέπει να αποτελεί όσο γίνεται πιο ακριβή προσοµοίωση της εν 

λόγω εµπειρογνωµοσύνης ἡ τουλάχιστον των στοιχείων αυτής που µπορούν να 

εξωτερικευτούν. Σηµασία δεν έχει µόνο το τελικό αποτέλεσµα για κάποιο πρόβληµα, 

αλλά και ο τρόπος εξαγωγής του. Εποµένως, το µέτρο σύγκρισης σε σχέση µε την εν 

γένει απόδοση του συστήµατος, αποτελεί αυτός καθ' αυτός ο έµπειρος. Στόχος είναι 

το ΕΣ να επιλύει προβλήµατα εξίσου ικανοποιητικά µε τον έµπειρο και ίσως και 

καλύτερα, αφού δε θα έχει τις αδυναµίες του ανθρώπινου οργανισµού (µείωση 

µνήµης, αισθήµατα που µπορεί να επηρεάζουν αρνητικά τη σκέψη, κτλ.). Η άλλη 

σχολή σκέψης πρεσβεύει ότι σηµασία έχει µόνο το τελικό αποτέλεσµα και εποµένως 

ένα ΕΣ δεν είναι κατ’ ανάγκη η προσοµοίωση της εν λόγω εµπειρογνωµοσύνης.  

Στόχος δηλαδή πρέπει να είναι η δηµιουργία συστηµάτων που µπορούν να 

επιλύσουν «ορθά» αυτά τα προβλήµατα µε όσο το δυνατό υψηλότερη απόδοση 

(υψηλότερη από αυτήν των έµπειρων). Συνηγορούµε µε την προσέγγιση που 

πρεσβεύει η πρώτη σχολή σκέψης, διότι συνάδει καλύτερα µε τη φύση αυτών των 

συστηµάτων ως συµβούλων υποστήριξης αποφάσεων που χρειάζεται να 
συνδιαλέγονται µε το χρήστη τους και να παρέχουν τεκµηριώσεις των εισηγήσεών 

τους. Εποµένως, δεν είναι µόνο το τελικό αποτέλεσµα που έχει σηµασία, αλλά και ο 

συλλογισµός και η γνώση που οδήγησε σε αυτό. Παραθέτουµε τον ακόλουθο 

εκλεπτυσµένο ορισµό του τι είναι ΕΣ. 

Εκλεπτυσµένος ορισµός. ΕΣ είναι σύστηµα βάσης γνώσης, το οποίο 

µοντελοποιεί εκτενώς την εµπειρογνωµοσύνη ενός ή περισσότερων έµπειρων του 

σχετικού (εξειδικευµένου) τοµέα. Η απόδοση του συστήµατος στην επίλυση των εν 

λόγω ρεαλιστικών προβληµάτων, πρέπει να είναι συγκρίσιµη µε αυτήν των έµπειρων. 
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Με βάση τον εκλεπτυσµένο ορισµό, ο σκοπός, η κεντρική αρχή της τεχνολογίας 

των έµπειρων συστηµάτων, µπορεί να διατυπωθεί σαφέστερα. 

Κεντρική αρχή τεχνολογίας: Η (ευρεία) εξάπλωση της εν λόγω 

εµπειρογνωµοσύνης για κοινωνικούς, οικονοµικούς ή άλλους λόγους. Ο τυπικός 

χρήστης ενός ΕΣ, αναµένεται µεν να ανήκει στο σχετικό γνωστικό πεδίο, αλλά να 

µην είναι ο ίδιος έµπειρος. Το ΕΣ βοηθά το χρήστη να αποδίδει σε βαθµό ικανότητας 

συγκρίσιµο µε αυτόν του εµπείρου. Ακόµη και ὁ έµπειρος, µπορεί να χρησιµοποιήσει 

το σύστηµα µε σηµαντικά οφέλη.     

Το εύρος της επιθυµητής εξάπλωσης κάποιας εµπειρογνωµοσύνης εξαρτάται 

από τον τοµέα. Η εµβέλεια της χρησιµότητας ενός ΕΣ µπορεί να είναι ολόκληρη η 

υφήλιος ή να περιορίζεται στα πλαίσια κάποιας εταιρείας/οργανισµού, που µπορεί 

φυσικά να είναι πολυεθνική/ός. Ένα έµπειρο διαγνωστικό σύστηµα για γενική 

παθολογία, όπως π.χ. το INTERNIST–1, προφανώς θα είχε χρησιµότητα σε 

παγκόσµια κλίµακα. Ένα σύστηµα για τη συναρµολόγηση υπολογιστών δεδοµένης 

εταιρείας  π.χ. το XCON για την εταιρεία DEC, θα είχε χρησιµότητα µέσα στα 

πλαίσια της εν λόγω εταιρείας ή το πολύ και σε άλλες εταιρείες µε παρόµοιο 

αντικείµενο. Οι τοµείς εφαρµογής των πρώτων ΕΣ περιλάµβαναν την επιστηµονική 

ανάλυση (το σύστηµα DENDRAL, το οποίο είχε µεγάλη επιτυχία και θεωρείται το 

πρώτο ΕΣ, ανακάλυπτε τη µοριακή δοµή οργανικών ενώσεων), τη γεωλογία (το 

σύστηµα PROSPECTOR για  την εντόπιση πηγών ορυκτών φηµολογείται ότι 

εντόπισε µία πολύ πλούσια πηγή ορυκτών), τη µηχανική (η επιτυχία του ΧCΟΝ, το 

οποίο εξακολουθεί να παρέχει τις υπηρεσίες του στους µηχανικούς της DEC, είναι 

αναµφισβήτητη µετά τη δήλωση της εταιρείας ότι η χρήση του είχε ως αποτέλεσµα 

τη µείωση των εξόδων της κατά πολλά εκατοµµύρια δολάρια), την ιατρική (διάσηµα 

συστήµατα όπως το ΜΥCΙΝ, IΝΤΕRΝΙSΤ–1, CΑSΝΕΤ και πολλά άλλα συνέβαλαν 

σηµαντικά στην εξέλιξη της τεχνολογίας), κτλ. Καθένα από αυτά τα πρωταρχικά 

συστήµατα αναπτύχθηκε ως ένα αυτοδύναµο (stand–alone) σύστηµα, για την 

εκτέλεση του οποίου συνήθως απαιτείτο ειδική υπολογιστική µηχανή, η λεγόµενη 

LISΡ–machine. Σε αυτά τα συµφραζόµενα, εξάπλωση σήµαινε τη διανοµή 

ξεχωριστών αντιτύπων του συστήµατος και τη σταδιακή ενηµέρωση µε την παροχή 

νέων αντιτύπων. ΕΣ δε θεωρούνται πλέον ότι είναι οπωσδήποτε ξεχωριστά, 

αυτοδύναµα συστήµατα, αλλά µπορεί να είναι τµήµατα ευρύτερων υπολογιστικών 

συστηµάτων.  Επίσης, τα ΕΣ ανήκουν στα συστήµατα υποστήριξης αποφάσεων 

(decision support systems). Χρησιµοποιούνται κυρίως σε ρόλο συµβούλου 

(consultant, advisor) και σε ρόλο κριτή (critic) ή φροντιστή (tutor). Όλοι αυτοί οι 

ρόλοι, συνεπάγονται τη διεξαγωγή συνδιάλεξης ανάµεσα στο χρήστη και το σύστηµα. 

Εποµένως, ΕΣ ανήκουν στα διαλογικά συστήµατα. Η ποιότητα της διασύνδεσης 

ανάµεσα στο σύστηµα και το χρήστη, αποτελεί κρίσιµο παράγοντα. Οι απαιτήσεις 

αυτής της διασύνδεσης, όταν το σύστηµα χρησιµοποιείται ως σύµβουλος, 

συνοψίζονται στο κείµενο που ακολουθεί. 

Απαιτήσεις διασύνδεσης ΕΣ µε χρήστη 

Το σύστηµα συνδιαλέγεται µε το χρήστη για να: 

�  «κατανοήσει» καλύτερα το πρόβληµα,  

� αποσπάσει περισσότερες πληροφορίες για το πρόβληµα. 

Ο χρήστης συνδιαλέγεται µε το σύστηµα για να: 

� προσφέρει περισσότερες πληροφορίες για το πρόβληµα, 

� κατανοήσει καλύτερα τη συλλογιστική του συστήµατος, 

� πεισθεί για την εγκυρότητα της προτεινόµενης λύσης, 
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� εντοπίσει κενά ή λάθη στη βάση γνώσης του συστήµατος, για σκοπούς 

βελτίωσης (knowledge debugging), εδώ νοείται ότι ο χρήστης ανήκει στην κατηγορία 

των έµπειρων. 

Οι ερωτήσεις και επεξηγήσεις του συστήµατος πρέπει να είναι κατανοητές και 

λογικές προς το χρήστη, π.χ. το σύστηµα, υπό το ρόλο του συµβούλου, δεν πρέπει να 

θέτει ερωτήµατα, των οποίων οι απαντήσεις µπορούν να εξαχθούν από τα µέχρι τότε 

λεχθέντα. Οι δοµές διαλόγου και επεξηγήσεων, πρέπει να αποτελούν σηµαντικό 

στοιχείο του σχεδιασµού του συστήµατος από την αρχή, αφού συµβάλλουν 

σηµαντικά στην όλη αποδοχή του συστήµατος.  Η ιδιάζουσα φύση του διαλογικού 

στοιχείου ενός ΕΣ, σε σχέση µε παραδοσιακά υπολογιστικά συστήµατα, αποτελεί ένα 

από τα διακριτικά χαρακτηριστικά αυτών των συστηµάτων. Άλλο διακριτικό 

χαρακτηριστικό είναι η ικανότητα αυτοανάπτυξης και αυτοβελτίωσης.  

Εµπειρογνωµοσύνη είναι κάτι το δυναµικό που συνεχώς βελτιώνεται, µε νέες 

προσωπικές εµπειρίες ή ως αποτέλεσµα νέων εξελίξεων στο συγκεκριµένο τοµέα. 

Είναι σηµαντικό ένα ΕΣ να ενσωµατώνει και το αναπτυξιακό στοιχείο της 

ανθρώπινης εµπειρογνωµοσύνης. 

 

Απαιτήσεις αναπτυξιακού στοιχείου 

Ένα ΕΣ πρέπει να: 

� έχει την ικανότητα αυτοβελτίωσης (δηλαδή µάθησης), µε βάση τις 

προσωπικές του εµπειρίες στην επίλυση προβληµάτων, 

� διευκολύνει την εκ των έξω ενηµέρωση, της βάσης γνώσης του. 

 

Χαρακτηριστικά ΕΣ 

� Προσοµοιώνουν ανθρώπινο συλλογισµό και γνώση. 

� Επιλύουν προβλήµατα κάνοντας χρήση ευρετικών ἡ προσεγγιστικών 

µεθόδων. 

� Καταπιάνονται µε προβλήµατα ρεαλιστικής πολυπλοκότητας, η αποδοτική 

και αποτελεσµατική επίλυση των οποίων εκ µέρους του ανθρώπου, συνεπάγεται 

εµπειρογνωµοσύνη. 

� Επιδεικνύουν υψηλά επίπεδα απόδοσης και σε ταχύτητα και σε ορθότητα 

λύσεων. 

� Συνδιαλέγονται µε το χρήστη. 

� Επεξηγούν και τεκµηριώνουν τις εισηγήσεις τους. 

� Αυτοαναπτύσσονται. 

Συνοπτικά, τα ΕΣ αποτελούν ικανούς λύτες προβληµάτων (competent problem 

solvers) για τους συγκεκριµένους, εξειδικευµένους τοµείς. 

 

12. Πιστοδοτική πολιτική ελληνικών τραπεζικών οργανισµών 

12.1 Η σηµασία της ύπαρξης πιστοδοτικής πολιτικής 

Ένας τραπεζικός οργανισµός, πρέπει να διαχειρίζεται το χαρτοφυλάκιο των 

χορηγήσεων του έτσι ώστε να εγγυάται τη ρευστότητα των καταθέσεων του, την 

κάλυψη των δαπανών λειτουργίας του και την κατοχύρωση της παραγωγικότητας των 

κοινωνικών πόρων που έχουν επενδυθεί σε αυτόν. Κατά συνέπεια, οφείλει να 

αξιολογεί και να προκαθορίζει τους αποδεκτούς για τον οργανισµό κινδύνους, οι 

οποίοι πρέπει να είναι ανάλογοι µε τους χρηµατοοικονοµικούς πόρους και τις 

πιστοδοτικές του ικανότητες. Η ανάληψη κινδύνων, αποτελεί ουσιαστικά το 

µεγαλύτερο µέρος της διαχείρισης των περιουσιακών στοιχείων του οργανισµού. Η 

υπεύθυνη διαχείριση των πόρων της οικονοµίας, είναι ο στόχος που θα ορίσει την 

πολιτική του χαρτοφυλακίου και την ρευστότητα µέσα στον τραπεζικό οργανισµό. 
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 Τα δάνεια που χορηγούνται από τους τραπεζικούς οργανισµούς, ποικίλουν 

ανάλογα µε τις κατηγορίες των δανειοληπτών, το χρόνο, τη µορφή, τις 

διαφοροποιήσεις των αγορών και τους όρους µε τους οποίους έχουν συµφωνηθεί. 

Κάθε δάνειο, διαφέρει τόσο στη ρευστότητα όσο και στην ανάληψη κινδύνου. Στόχος 

των τραπεζικών οργανισµών είναι να υπάρχει όσο το δυνατό θετική εξέλιξη των 

δανείων, συνεπώς εξασφάλιση της ρευστότητας. Οι υπεύθυνοι των χορηγήσεων, 

σύµφωνα µε την πολιτική πιστοδοτήσεων του οργανισµού, έχουν ως βασικό σκοπό 

να επιτυγχάνονται: 

� οι στόχοι των εσόδων του οργανισµού, 

� η κάλυψη των παραγωγικών πιστωτικών αναγκών του, 

� η τήρηση των πιστωτικών κανόνων των νοµισµατικών και λοιπών αρχών της 

πολιτείας, 

� η διαφύλαξη των πιστοδοτικών αρχών, 

� η συγκράτηση των κινδύνων σε λογικά και αποδεκτά πλαίσια, 

� η ελαχιστοποίηση των ζηµιών και 

� η αξιολόγηση των ευκαιριών για νέες εργασίες.  

Η επίτευξη των παραπάνω στόχων πρέπει να αποτελεί βασικό σκοπό, έτσι ώστε το 

µέγεθος των εργασιών χορηγήσεων να βρίσκεται σε ισορροπία µε την ποιότητά τους. 

Τα κέρδη από µια συναλλαγή, θεωρούνται δευτερεύουσας σηµασίας σε σχέση 

µε την εξασφάλιση της αποπληρωµής του δανείου στο χρόνο που έχει συµφωνηθεί. 

Και αυτό γιατί η µη αποπληρωµή του δανείου συνεπάγεται τη µη είσπραξη της 

απόδοσής του. 

 

12.2 ∆ιαχείριση του χαρτοφυλακίου 

Το χαρτοφυλάκιο ενός τραπεζικού οργανισµού, επιβάλλεται να διαφοροποιείται 

κατά το είδος κινδύνου, το δανειολήπτη, το αντικείµενο της επιχειρηµατικής 

δραστηριότητας και τη γεωγραφική εγκατάσταση των δανειοληπτών. Βασικό 

καθήκον των υπευθύνων λειτουργών για τις πιστοδοτήσεις σε κάθε αγορά, είναι η 

εφαρµογή της ευρύτερης αρχής του καταµερισµού των κινδύνων. Ανάλογα, µε την 

ποιότητα του κινδύνου της γεωγραφικής περιοχής του δανειολήπτη, πρέπει να 

προσδιορίζεται και το ύψος του δανείου. Η γεωγραφική κατανοµή των κινδύνων, 

ισχύει στην Ελλάδα και στο εξωτερικό. Έχουν καθοριστεί από αρµόδιες µονάδες, 

συνολικά όρια ανά γεωγραφική περιοχή, χώρα και όρια για κάθε είδος κινδύνου και 

αποτελούν οδηγό για τους υπεύθυνους λειτουργούς του τραπεζικού οργανισµού. Τα 

δάνεια χορηγούνται σε επιχειρήσεις ή σε άτοµα, διαπραγµατεύονται επίσης, από 

άτοµα. Για το λόγο αυτό σηµαντικό ρόλο παίζει ο χαρακτήρας του δανειολήπτη και 

συγκεκριµένα: 

� το ήθος του 

� η ακεραιότητά του 

� ο επαγγελµατισµός του. 

Τα παραπάνω αποτελούν στοιχεία που θα πρέπει να συνάδουν µε την πολιτική του 

τραπεζικού οργανισµού. Για την περαιτέρω ανάπτυξη του χαρτοφυλακίου του 

τραπεζικού οργανισµού πρέπει να ληφθεί υπόψη το επίπεδο ρευστότητας, το οποίο µε 

τη σειρά του είναι άµεσα εξαρτώµενο από τα µεγέθη των καταθέσεων και των 

κεφαλαίων της τράπεζας. Οι συνεχώς µεταβαλλόµενες συνθήκες, δηλαδή η 

οικονοµική συγκυρία και άλλοι εξωτερικοί και εσωτερικοί παράγοντες, επιδρούν στο 

σύνολο των πιστοδοτήσεων της τράπεζας. Το ύψος και το µέγεθος των χορηγήσεων 

που θα επιδιωχθούν από τον τραπεζικό οργανισµό, αποτελεί ευθύνη των µονάδων 

πελατείας, οι οποίες λειτουργούν και λαµβάνουν αποφάσεις βάσει του ετήσιου 
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προϋπολογισµού της τράπεζας, που συντάσσεται στα πλαίσια των αναπτυξιακών 

κατευθύνσεων της οικονοµίας.     

 

12.3 Πιστωτικές κάρτες 

Η πιο διαδεδοµένη κατηγορία δανείων είναι αυτή µέσω πιστωτικών καρτών, 

ακολουθούµενη από τα στεγαστικά δάνεια και κατόπιν από τα υπόλοιπα τραπεζικά 

δάνεια (καταναλωτικά, προσωπικά, ανοικτά). Η πιστωτική κάρτα, προσφέρει τη 

δυνατότητα στον κάτοχό της να αγοράσει ένα αγαθό/ υπηρεσία, η αξία της 

συναλλαγής να χρεωθεί στην κάρτα του και να εξοφλήσει το ποσό αυτό ύστερα από 

διάστηµα 30–40 ηµερών. Σε πολλές περιπτώσεις, το ποσό της αγοράς έχει τη 

δυνατότητα να το εξοφλήσει τµηµατικά, σε άτοκες δόσεις, καθώς πολλά 

καταστήµατα προσφέρουν ανάλογα προγράµµατα. Η πιστωτική κάρτα, επιβαρύνεται 

µε επιτόκιο και ετήσια συνδροµή. Ουσιαστικά, µέσω της πιστωτικής κάρτας 

δανείζεται χρήµατα από το χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα που έχει εκδώσει την κάρτα, 

κάθε φορά που την χρησιµοποιεί. Το χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα κάνει την πληρωµή 

των αγαθών  και υπηρεσιών που έχει αγοράσει ο κάτοχος της κάρτας, ο οποίος µε τη 

σειρά του υποχρεούται µέσα σε ένα ορισµένο χρονικό διάστηµα να πληρώσει στο 

χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα ένα µέρος του ποσού ή ολόκληρο το ποσό αν δε θέλει να 

επιβαρυνθεί µε τόκους. Παράλληλα, η χρήση της κάρτας επεκτείνεται και σε άλλους 

τοµείς, όπως η υγεία, ενώ οι περισσότερες πιστωτικές κάρτες προσφέρουν σήµερα 

στους κατόχους τους πακέτα που περιλαµβάνουν, από ταξιδιωτική ασφάλιση µέχρι 

επιστροφή τµήµατος του ποσού των αγορών που πραγµατοποίησαν υπό τη µορφή 

δωροεπιταγών ἡ µετρητών. Τα κύρια πλεονεκτήµατα που παρουσιάζει η πιστωτική 

κάρτα. σε σχέση µε τις συναλλαγές µε µετρητά είναι: 

� ευκολία στις συναλλαγές, σε περίπτωση που ο κάτοχός της δεν έχει ἡ δε θέλει 

να έχει µαζί του µετρητά 

� ασφάλεια στις συναλλαγές, γιατί ο κάτοχος της κάρτας δεν απαιτείται να έχει 

µαζί του µετρητά διακινδυνεύοντας να τα χάσει  

� εξασφάλιση περιόδου χάριτος αρκετών ηµερών (π.χ. 25 ἡ 40 ηµέρες) χωρίς 

τόκο, από την ηµεροµηνία έκδοσης του λογαριασµού ως την ηµεροµηνία πληρωµής. 

Στη χρήση τους, είναι ευέλικτες και παρέχουν ευκολία στις συναλλαγές. 

Ωστόσο, η ίδια η φύση του προϊόντος προδιαθέτει για ατασθαλίες, αφού δίνει τη 

δυνατότητα αποπληρωµής κάθε µήνα, ενός πολύ µικρού ποσοστού από το συνολικό 

χρέος. Είναι αρκετοί αυτοί οι δανειολήπτες που αρκούνται στο να πληρώνουν µόνο 

την ελάχιστη καταβολή και έτσι το χρέος προς την τράπεζα δε µειώνεται ποτέ. 

Συνεπώς, ο χρήστης της πιστωτικής κάρτας που εξυπηρετεί έγκαιρα και στο 

ακέραιο τη µηνιαία οφειλή του, µόνο κέρδος µπορεί να έχει από τη χρήση τους. ∆ε 

συµβαίνει όµως το ίδιο στην περίπτωση κατά την οποία ο καταναλωτής: 

� Χρησιµοποιεί την πιστωτική κάρτα ως µέσο µακροπρόθεσµης πίστωσης, για 

να καλύψει διάφορες ανάγκες του (αγορές, υπηρεσίες, µετρητά). 

� Περιορίζεται στην οριακή εξυπηρέτηση του µηνιαίου λογαριασµού. 

� Καταβάλλει εκπρόθεσµα την ελάχιστη καταβολή. Για την έκδοση πιστωτικής 

κάρτας, ο ενδιαφερόµενος υποβάλλει σχετική αίτηση και µετά την έγκριση ανοίγει 

ένα λογαριασµό στην τράπεζα για την αυτόµατη εξόφληση του λογαριασµού της 

κάρτας. Προκειµένου να εγκρίνει την αίτηση η τράπεζα συνεκτιµά ένα σύνολο από 

κριτήρια, όπως το ύψος και η πηγή του εισοδήµατος, η σταθερή επαγγελµατική 

κατάσταση, η τυχόν προηγούµενη πελατειακή σχέση µε την τράπεζα. 
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12.4 Πιστωτικές κάρτες και πιστωτικός κίνδυνος 

Οι πιστωτικές κάρτες, ενέχουν υψηλό πιστωτικό κίνδυνο και αποτελούν 

προϊόντα υψηλού κινδύνου για τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα. Ο πιστωτικός 

κίνδυνος, συνδέεται µε την ενδεχόµενη αδυναµία του πελάτη της τράπεζας να 

εκπληρώσει τις συµβατικές υποχρεώσεις του, να εξυπηρετήσει κατά κύριο λόγο το 

δάνειό του. Για την ελαχιστοποίηση του πιστωτικού κινδύνου, η τράπεζα απαιτείται 

να έχει ένα καλό σύστηµα αξιολόγησης των πελατών. Η διαµόρφωση των επιτοκίων 

των πιστωτικών καρτών εξαρτάται, σε µεγάλο βαθµό από το κόστος άντλησης του 

χρήµατος, επηρεάζεται όµως σηµαντικά και από άλλους παράγοντες, όπως είναι το 

λειτουργικό κόστος κάθε τράπεζας και από τους κινδύνους τους οποίους κάθε 

τράπεζα αναλαµβάνει και τελικά επωµίζεται µε τις επισφάλειες. Κάθε επιχείρηση, για 

να µπορέσει να επιβιώσει πρέπει από το περιθώριο του ακαθάριστου κέρδους της να 

µπορεί να καλύψει και τις ζηµίες που επωµίζεται από τυχόν πελάτες της οι οποίοι δεν 

εξοφλούν τις προς αυτήν υποχρεώσεις τους, το κόστος για την εξώδικη και δικαστική 

επιδίωξη της είσπραξης των οφειλόµενων και κατ’ επέκταση το κόστος της τυχόν µη 

είσπραξής τους, ολικά ή µερικά. Κατ' ακολουθία, όσο µικρότερες τέτοιες ζηµίες και 

κόστος επωµίζεται το χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα, τόσο µεγαλύτερα περιθώρια 

διαµόρφωσης χαµηλότερων τιµών επιτοκίων διαθέτει, ιδιαίτερα σε ένα 

ανταγωνιστικό περιβάλλον, προς όφελος των πελατών της και τόσο µεγαλύτερες 

δυνατότητες αύξησης του µεριδίου της αγοράς της, προς όφελος της ίδιας και των 

επενδυτών της, έχει. Ένας από τους πλέον πρόσφορους προληπτικούς τρόπους 

περιορισµού του κινδύνου αυτού και τελικά του αναλαµβανόµενου κόστους, είναι η 

ανάλυση και ο προσδιορισµός της φερεγγυότητας και της πιστοληπτικής ικανότητας 

των πιστούχων. Είναι εποµένως πολύ πιθανό ότι ένα µέρος από τα δάνεια µέσω 

πιστωτικών καρτών, δηλαδή δανείων χωρίς ασφάλεια και µε εύκολη πρόσβαση, 

χορηγούνται ακριβώς επειδή οι τράπεζες δεν είχαν επαρκή εικόνα των 

χαρακτηριστικών των πελατών τους, ιδίως αυτών που σχετίζονται µε τη 

φερεγγυότητα και τη δυνατότητά τους να εξοφλήσουν κανονικά το δάνειό τους.  

Αυτά τα χαρακτηριστικά των πελατών, δύσκολα µπορούν να µετρηθούν ἡ να 

προσεγγιστούν ικανοποιητικά από συγκεκριµένη τράπεζα, στην περίπτωση που οι 

δανειολήπτες έχουν σχέσεις µε πολλές άλλες τράπεζες, όπως αυτό κυρίως συµβαίνει 

µε τα δάνεια µέσω πιστωτικών καρτών. Τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα, για να 

αξιολογήσουν την πιστοληπτική ικανότητα των πελατών τους, χρησιµοποιούν 

διαφορετικές πληροφορίες που εµπεριέχονται σε ξεχωριστές βάσεις δεδοµένων για 

καταναλωτικά δάνεια και πιστωτικές κάρτες. Οι βάσεις αυτές, έχουν δηµιουργηθεί 

από την ιδία γνώση της κάθε τράπεζας. Προς την ίδια κατεύθυνση, χρησιµοποιούν τις 

πληροφορίες που έχει η εταιρεία τραπεζικά συστήµατα πληροφοριών Α.Ε., που είναι 

περισσότερο γνωστή µε τον διακριτικό της τίτλο Τειρεσίας και οι οποίες σχετίζονται 

µε το αν ο πελάτης κατά το παρελθόν είχε προβλήµατα στην εκπλήρωση των 

υποχρεώσεών του. 

Συνεπώς, µε την ενίσχυση της πληροφόρησης των τραπεζών σχετικά µε τη 

φερεγγυότητα της πελατείας τους και την υιοθέτηση αυστηρότερων κριτηρίων 

χορήγησης πιστωτικών καρτών, υπάρχουν σηµαντικά περιθώρια για περαιτέρω 

βελτίωση στη διαχείριση του πιστωτικού κινδύνου. Παράλληλα, η πρόσβαση των 

τραπεζών σε ένα πιο επαρκές σύστηµα πληροφοριών κρίνεται ότι θα οδηγήσει σε 

περιορισµό των επισφαλών απαιτήσεών τους και θα συµβάλει σηµαντικά στην 

περαιτέρω βελτίωση της σταθερότητας του χρηµατοπιστωτικού συστήµατος. 
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12.5 Επισκόπηση των τεχνικών αξιολόγησης των πελατών 

Τα πιστωτικά πρότυπα (credit standards), αναφέρονται στην 

χρηµατοοικονοµική δύναµη και την φερεγγυότητα που πρέπει να έχει ένας πελάτης, 

έτσι ώστε να του χορηγηθεί πιστωτική κάρτα. Αποβλέπουν στην επιλογή του 

υποψήφιου πελάτη βάσει της προηγούµενης συµπεριφοράς του και κατόπιν ελέγχου 

του πιστωτικού του κινδύνου. Αν ένας πελάτης δεν πληροί τα πιστωτικά πρότυπα που 

έχει θέσει το χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα, τότε µπορεί σε ορισµένες περιπτώσεις, να 

του χορηγηθεί πιστωτική κάρτα, αλλά µε πιο αυστηρούς όρους ώστε να προστατευτεί 

η επιχείρηση από την περίπτωση αφερεγγυότητας του πελάτη. Κατά τη θέσπιση των 

πιστωτικών προτύπων, είναι απαραίτητη η µέτρηση της πιστωτικής ποιότητας των 

διαφόρων πελατών, η οποία καθορίζεται σαν την πιθανότητα ένας πελάτης να µπορεί 

να εκπληρώσει τις υποχρεώσεις του. Η πιθανότητα αυτή και γενικά η µέτρηση της 

πιστωτικής ποιότητας, γίνεται µε µεθόδους, όπου εξετάζονται διάφορα ποιοτικά και 

ποσοτικά χαρακτηριστικά των υποψηφίων πελατών. 

Παραδοσιακά, χρησιµοποιούταν το σύστηµα των πέντε παραγόντων ἡ των πέντε 

χαρακτηριστικών των πιστώσεων (the 5Cs System) ως µέθοδος αξιολόγησης της 

πιστωτικής ποιότητας των υποψηφίων πελατών. Η αξιολόγηση της ποιότητας των 

πελατών µε βάση τα πέντε αυτά χαρακτηριστικά, είναι αρκετά υποκειµενική. Η 

µέθοδος αυτή, αξιολογεί τους υποψήφιους πελάτες µε βάση πέντε παράγοντες, που 

είναι οι ακόλουθοι: 

� Ο χαρακτήρας του πελάτη (character). Ο παράγοντας αυτός αναφέρεται στην 

πιθανότητα οι πελάτες να προσπαθήσουν να σεβαστούν τις υποχρεώσεις τους. Το 

ερώτηµα που τίθεται είναι, το κατά πόσο οι πελάτες θα προσπαθήσουν ειλικρινά να 

εξοφλήσουν τις υποχρεώσεις τους ἡ θα προσπαθήσουν να τις αθετήσουν. 

� Η ικανότητα πληρωµής του πελάτη (capacity). Ο παράγοντας αυτός βασίζεται 

στην υποκειµενική κρίση του αναλυτή/ αξιολογητή, σχετικά µε την ικανότητα του 

υποψηφίου πελάτη να πληρώσει και να εξοφλήσει τις υποχρεώσεις του. 

� Η οικονοµική κατάσταση ή τα κεφάλαια του πελάτη (capital). Ο παράγοντας 

αυτός µετριέται από τη γενική οικονοµική κατάσταση του πελάτη, όπως αυτή 

εµφανίζεται από τα περιουσιακά του στοιχεία. 

� Το ενέχυρο (collateral). Ο παράγοντας αυτός αντιπροσωπεύεται από τα 

περιουσιακά στοιχεία που µπορούν να προσφέρουν οι υποψήφιοι πελάτες ως εγγύηση 

για να τους χορηγηθεί η πίστωση. 

� Οι γενικές οικονοµικές συνθήκες (conditions). Ο παράγοντας αυτός 

αναφέρεται και στις γενικές οικονοµικές συνθήκες που επηρεάζουν τον πελάτη και σε 

ειδικές συνθήκες ή γεγονότα, που αφορούν συγκεκριµένες γεωγραφικές περιοχές ή 

τοµείς της οικονοµίας, που ίσως να επηρεάζουν την ικανότητα του πελάτη να τηρήσει 

στο ακέραιο τις υποχρεώσεις του.     

Μία άλλη µέθοδος είναι το σύστηµα αξιολόγησης πιστωτικής ποιότητας 

(credit–scoring system). Το σύστηµα αυτό είναι µια στατιστική µέθοδος, παρόµοια µε 

την ανάλυση πολλαπλής παλινδρόµησης, η οποία ονοµάζεται διακριτική ανάλυση 

(Multiple discriminant analysis ). Οι περισσότερες εµπειρικές έρευνες που έχουν γίνει 

σε διάφορες χώρες, έχουν δείξει ότι η µέθοδος της διακριτικής ανάλυσης εφαρµόζεται 

εκτεταµένα από τράπεζες και εταιρίες που εκδίδουν πιστωτικές κάρτες για την 

αξιολόγηση της πιστωτικής ποιότητας των υποψηφίων πελατών. Η εξαρτηµένη 

µεταβλητή του υποδείγµατος είναι η πιθανότητα να µη µπορεί να εκπληρώσει τις 

υποχρεώσεις του ο πελάτης και οι ανεξάρτητες µεταβλητές, είναι διάφοροι 

παράγοντες που συνδέονται µε την ικανότητα αποπληρωµής των χρεών, αν εγκριθεί η 

χορήγηση της πιστωτικής κάρτας. Οι διάφορες µεταβλητές µπορεί να είναι ποσοτικές 
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ἡ ποιοτικές. Για παράδειγµα, τα παρακάτω ερωτήµατα προσδιορίζουν ορισµένες 

ανεξάρτητες µεταβλητές που περιέχονται στο σύστηµα αξιολόγησης: 

� Είναι ιδιοκτήτης ακινήτου ο υποψήφιος πελάτης; 

� Πόσο χρόνο εργάζεται στην τρέχουσα εργασία του ο υποψήφιος πελάτης; 

� Υπάρχουν στοιχεία για το αν ο υποψήφιος πελάτης έχει πληρώσει εγκαίρως τις 

δανειακές του υποχρεώσεις στο παρελθόν; 

Συνεπώς, η µέθοδος της διακριτικής ανάλυσης συσχετίζει την πιθανότητα 

καθυστερηµένων πληρωµών ή επισφαλών απαιτήσεων, µε διάφορα µεγέθη που 

περιγράφουν την χρηµατοοικονοµική κατάσταση του υποψήφιου πελάτη και έπειτα 

προσδιορίζει ορισµένες τιµές σε κάθε παράγοντα που παίζει σηµαντικό ρόλο στην 

ανάλυση. ∆ηλαδή, η στατιστική αυτή µέθοδος, θα δώσει στον αναλυτή µια εξίσωση, 

σαν την εξίσωση παλινδρόµησης µε διάφορες µεταβλητές, όπου όταν 

αντικατασταθούν µε τα κατάλληλα στοιχεία κάποιου υποψήφιου πελάτη, τότε η 

εξίσωση δίνει έναν βαθµό πιστωτικής ποιότητας (credit score). 

Το πλεονέκτηµα της ανάλυσης αυτής είναι ότι συγκεντρώνει διάφορες  

πληροφορίες και τελικά εκφράζει την πιστωτική ποιότητα ενός υποψηφίου πελάτη, 

µε έναν αριθµό, που είναι πιο αντικειµενικό κριτήριο από ότι η ποιοτική ανάλυση 

µόνο, η οποία µπορεί να γίνει αρκετά υποκειµενική. Ωστόσο, ο µεγάλος όγκος 

δεδοµένων που αφορούν το πρόβληµα και η πολυπλοκότητα των απαιτούµενων 

συσχετισµών, δεν καθιστά ικανό το σύστηµα να λειτουργήσει ως ασφαλιστική 

δικλίδα για τον έλεγχο των επισφαλειών, που συνεπάγεται ο εκρηκτικός ρυθµός 

επέκτασης του πλαστικού χρήµατος. Για το λόγο αυτό, τα χρηµατοπιστωτικά 

ιδρύµατα και οι εταιρίες έκδοσης πιστωτικών καρτών, άρχισαν να αξιοποιούν τις 

τεχνικές ανακάλυψης γνώσης από δεδοµένα, µε τη βοήθεια κατάλληλων αλγορίθµων 

εξόρυξης δεδοµένων. Αρκετές µελέτες αναφέρουν πως ο συνδυασµός διαφορετικών 

τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων, όπως δέντρα απόφασης και νευρωνικά δίκτυα, είναι 

δυνατό να οδηγήσει στη δηµιουργία ενός αξιόπιστου συστήµατος υποστήριξης λήψης 

αποφάσεων για αξιολόγηση των υποψήφιων πελατών. Τα αποτελέσµατα των 

δηµοσιευµένων ερευνών που περιέχουν συγκρίσεις µεταξύ των παραπάνω τεχνικών, 

στα πλαίσια αξιολόγησης της πιστωτικής ποιότητας των υποψήφιων πελατών, είναι 

συγκεχυµένα. Ορισµένοι ερευνητές υποστηρίζουν ότι οι παραδοσιακές µέθοδοι 

ταξινοµούν σωστά µεγαλύτερο ποσοστό των υποψήφιων πελατών, σε σχέση µε τις 

µεθόδους της εξόρυξης γνώσης, ενώ άλλοι το αντίθετο. Για παράδειγµα, 

χρησιµοποιώντας σύνολα δεδοµένων από τρία χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα οι Desai 

et al. κατέληξαν στο συµπέρασµα ότι τα νευρωνικά δίκτυα ταξινόµησαν σωστά ένα 

µεγαλύτερο ποσοστό των πελατών που είχαν λάβει δάνειο, σε φερέγγυους και 

αφερέγγυους πελάτες, σε σχέση µε τη γραµµική διακριτική ανάλυση (liner 

discriminant analysis) ή την παλινδρόµηση, συνέκριναν ένα µεγαλύτερο αριθµό 

αλγορίθµων και ανακάλυψαν ότι η γραµµική διακριτική ανάλυση υστερούσε στην 

πρόβλεψη σε σχέση µε τα δέντρα απόφασης, αλλά έδινε καλύτερα αποτελέσµατα από 

τα νευρωνικά δίκτυα. 

Τα αντικρουόµενα αποτελέσµατα των ερευνών, µπορεί να οφείλονται  σε 

διάφορους λόγους, όπως είναι οι διαφορές στα µεγέθη των δειγµάτων που 

χρησιµοποιήθηκαν, στη χρήση διαφορετικών χαρακτηριστικών στα πειράµατα ή τα 

δεδοµένα µπορεί να υποβλήθηκαν σε διαφορετική προεπεξεργασία. Ωστόσο, η 

πλειοψηφία των πειραµάτων σε πραγµατικά δεδοµένα, καταδεικνύουν ότι οι τεχνικές 

εξόρυξης δεδοµένων παρουσιάζουν µεγαλύτερη ακρίβεια, καθώς οι περισσότερες 

παραδοσιακές µέθοδοι εκτίµησης της πιστοληπτικής ικανότητας των υποψηφίων 

πελατών εµπεριέχουν την υποκειµενικότητα του ειδικού που σχεδιάζει το σύστηµα 

αξιολόγησης. Επιπρόσθετα, µια πρόκληση που αναλαµβάνει κανείς όταν προσπαθεί 
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να υλοποιήσει ένα σύστηµα πρόβλεψης συµπεριφοράς, είναι ότι αναφέρεται σε ένα 

περιβάλλον εξαιρετικά δυναµικό. Οι αφερέγγυοι πελάτες, όπως και οι φερέγγυοι, 

ζουν σε ένα διαρκώς µεταβαλλόµενο, τεχνολογικά, οικονοµικά και κοινωνικά 

περιβάλλον και προφανώς προσαρµόζουν τη συµπεριφορά τους αναλόγως των 

συνθηκών. Τη στιγµή που θα παραδοθεί ένα σύστηµα πρόβλεψης συµπεριφοράς, 

είναι πιθανό να έχουν αλλάξει αρκετές από τις παραµέτρους µε βάση τις οποίες 

αρχικά σχεδιάστηκε. Είναι σηµαντικό να σχεδιάζονται συστήµατα µε δυνατότητες 

επανεκπαίδευσης, ώστε να µπορούν να αναγνωρίζουν νέα πρότυπα συµπεριφοράς. 

Χαρακτηριστικά προσαρµοστικότητας αυτής της µορφής, έχουν συνήθως τα 

συστήµατα µηχανικής µάθησης, όπου οι κανόνες αναγνώρισης προτύπων 

συµπεριφοράς δηµιουργούνται µε αλγορίθµους εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα. 

Οι τράπεζες, ανάλογα µε την πιστοληπτική ικανότητα του πελάτη, του 

προσφέρουν ανά πάσα στιγµή πιστωτικές κάρτες µε πιστωτικό όριο προσαρµοσµένο 

στις ανάγκες και τις οικονοµικές του δυνατότητες, προκειµένου ο ίδιος να 

πραγµατοποιεί τις όποιες αγορές καταναλωτικών αγαθών επιθυµεί. Η έγκαιρη και 

αξιόπιστη πρόβλεψη της πιστοληπτικής ικανότητας των πελατών για χορήγηση 

πιστωτικών καρτών, µπορεί να αποδειχθεί εξαιρετικά χρήσιµη για τα 

χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα, ώστε να περιορίσουν τον πιστωτικό κίνδυνο. Το 

γεγονός αυτό, έχει θετική επίδραση στα οικονοµικά τους µεγέθη, αφού µπορεί να 

συµβάλλει σηµαντικά στον περιορισµό των επισφαλών απαιτήσεών τους, στη µείωση 

του κόστους των κεφαλαίων και θα θέσουν έτσι τη βάση για µια πιο αποτελεσµατική 

τραπεζική διαµεσολάβηση και την υποστήριξη ενός υψηλότερου ρυθµού οικονοµικής 

ανάπτυξης. Προκύπτει δηλαδή η ανάγκη µελέτης της δυνατότητας µιας έγκαιρης και 

αξιόπιστης πρόβλεψης πιθανής συµπεριφοράς ενός πελάτη, προκειµένου να κρίνει το 

χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα αν πρέπει να του εγκρίνει τη χορήγηση πιστωτικής κάρτας.  

Η αντιµετώπιση του προβλήµατος πρόβλεψης της συµπεριφοράς των πελατών, 

µπορεί να αναχθεί σε πρόβληµα ταξινόµησης των πελατών σε δύο τάξεις, των πιθανά 

φερέγγυων (καλών) και αφερέγγυων (κακών) πελατών. Ως τέτοιο µπορεί στη 

συνέχεια, να αντιµετωπιστεί επιτυχώς µε την εφαρµογή διαφόρων αλγορίθµων 

εξόρυξης δεδοµένων. Τα προβλήµατα ταξινόµησης παρουσιάζουν µεγάλο ερευνητικό 

ενδιαφέρον και συνήθως επιλύονται µε τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων, όπου σκοπός 

είναι η αναγνώριση προτύπων από ένα σύνολο περιπτώσεων, για τις οποίες υπάρχουν 

διαθέσιµα ιστορικά δεδοµένα και είναι γνωστή η τελική τους κατάταξη σε µία εκ των 

εξ αρχής προσδιορισµένων διακριτών τάξεων. Στόχος είναι η δηµιουργία ενός 

αξιόπιστου ταξινοµητή, ώστε τα αποτελέσµατα του να αξιοποιηθούν σε ένα σύστηµα 

υποστήριξης αποφάσεων, το οποίο θα υποδεικνύει την κατάλληλη δράση, ώστε να 

επιτυγχάνεται τελικά η µείωση των περιπτώσεων επισφάλειας. 

 

12.6 ∆ιαχείριση του πιστωτικού κινδύνου 

Η καταναλωτική πίστη τα τελευταία χρόνια, είναι ένας από τους πιο 

κερδοφόρους τραπεζικούς τοµείς. Προκειµένου να εξυπηρετηθούν οι καταναλωτικές 

συνήθειες του µέσου ανθρώπου, συχνά τον οδηγούν σε συµφωνία για την αγορά 

κάποιου πιστωτικού προϊόντος από έναν τραπεζικό οργανισµό. Το προϊόν αυτό, 

χαρακτηρίζεται από µια µικρού χρονικού διαστήµατος σχέση µεταξύ πελάτη και 

τράπεζας, σε αντίθεση µε άλλα τραπεζικά προϊόντα. Ο ανταγωνισµός των τραπεζικών 

οργανισµών, δηµιουργεί όλο και περισσότερα προϊόντα καταναλωτικής πίστης, τα 

οποία φαίνονται να είναι σε όφελος του πελάτη. Το χαρακτηριστικό των προϊόντων 

αυτών, είναι τα υψηλά κέρδη και η υψηλή επικινδυνότητα. Για το λόγο αυτό, η 

τράπεζα πρέπει να διαχειρίζεται σωστά τους κινδύνους, ώστε να αποτελέσουν πηγή 
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εσόδων και να αποφύγει τις ζηµίες. Άλλωστε, απώτερος σκοπός µιας τράπεζας είναι η 

µεγιστοποίηση του κέρδους. 

 

12.7 Πιστωτικός κίνδυνος 

Οι χορηγήσεις στην καταναλωτική πίστη, σε όποια µορφή και αν βρίσκονται, 

κρύβουν πιστωτικό κίνδυνο, ο τραπεζικός οργανισµός δηλαδή να µην εισπράξει το 

ποσό που έχει συµφωνηθεί από τον πελάτη, αφού ο τελευταίος θα έχει παραβεί τους 

όρους της συµφωνίας. Η πιθανότητα µη αποπληρωµής του δανείου από τον 

δανειζόµενο, εκφράζει τον πιστωτικό κίνδυνο. Η τράπεζα έχει τη δυνατότητα µε τη 

χρήση µοντέλων βαθµολόγησης της πιστοληπτικής ικανότητας, να µετρήσει τον 

κίνδυνο που υπάρχει µε την έγκριση του δανείου. Κάθε τράπεζα, εγκρίνει ή 

απορρίπτει δάνεια σύµφωνα µε το µέγεθος του κινδύνου που θέλει και µπορεί να 

αναλάβει. Τρείς είναι οι βασικές ενέργειες κατά τις οποίες εντοπίζεται ο πιστωτικός 

κίνδυνος: 

� η αξιολόγηση των αιτήσεων, για να σιγουρευτεί ο τραπεζικός οργανισµός αν 

ο δανειολήπτης έχει την κατάλληλη πιστοληπτική ικανότητα ή όχι. 

� η επιλογή των ατόµων βάσει κριτηρίων, που θα επιτρέπουν τη  σωστή 

διαχείριση του κινδύνου 

� οι αυξήσεις των πιστωτικών ορίων και οι ανανεώσεις των πιστωτικών 

καρτών.  

 

12.8 Εργαλεία διαχείρισης πιστωτικού κινδύνου 

Μοντέλα βαθµολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας, βάσει στοιχείων 

(application credit scoring models).  

Τα εν λόγω µοντέλα, χρησιµοποιούνται προκειµένου να εκτιµηθεί η επιθυµία 

αποπληρωµής (willingness to pay). Στηρίζονται σε στατιστικά µοντέλα, τα οποία 

συσχετίζουν στοιχεία µε την παρατηρούµενη συµπεριφορά αποπληρωµών. 

Χρησιµοποιούνται κυρίως για νέους δανειολήπτες, όταν δεν υπάρχουν άλλα στοιχεία 

για να εκτιµηθεί η πιστοληπτική ικανότητα του αιτούντος. Ονοµάζονται και 

παραµετρικές τεχνικές, οι οποίες περιλαµβάνουν στατιστικές και οικονοµετρικές 

µεθόδους και αποτελούν τον «παραδοσιακό» τρόπο αντιµετώπισης του προβλήµατος. 

Τέτοια µοντέλα, σύµφωνα µε τους ερευνητές είναι: 

� Τα µοντέλα γραµµικής πιθανότητας. Τέτοιου τύπου µοντέλα 

χρησιµοποιούν δεδοµένα πιστοληπτικής συµπεριφοράς παλαιοτέρων δανείων 

ιδιωτών, για να ερµηνεύσουν τη συνέπεια και τη συµπεριφορά του πιστούχου. Τα 

συγκεκριµένα µοντέλα, έχουν ως κύρια ιδέα το διαχωρισµό των παλαιών δανείων που 

παρουσίαζαν επισφάλειες	@Z% = 1A από εκείνα που εξυπηρετήθηκαν κανονικά @Z% = 0A. Το µοντέλο γραµµικής παλινδρόµησης, δίνει τη συνάρτηση M = !|N| +!�×�+. . . +!�×� όπου M = µια διακριτή µεταβλητή που παίρνει τιµές 1, όταν ο 

πιστούχους αθετεί τις υποχρεώσεις του και 0 όταν ο πιστούχος ανταποκρίνεται στις 

υποχρεώσεις του. Το α, είναι οι προκαθορισµένοι συντελεστές βαρύτητας και το x 

είναι οι χρηµατοοικονοµικοί δείκτες που επιλέχθηκαν. 

 

� Το µοντέλο LOGIT. Είναι µοντέλο που περιορίζει το εκτιµώµενο διάστηµα 

της πιθανότητας ασυνέπειας να κυµαίνεται από 0 µέχρι 1. Εδώ χρησιµοποιείται η 

λογαριθµική κατανοµή και η λογιστική εκτίµηση υποθέτει ότι η πιθανότητα 

ασυνέπειας καθορίζεται από τη συνάρτηση  F@ZA = 1/@1 − e − ZA όπου Ζ= το Z-

score και e η βάση του νεπέριου λογαρίθµου. Όταν το F(Z) παίρνει ψηλές τιµές, τότε 

τείνει στο 1 και όταν το F(Z) παίρνει χαµηλές τιµές, τότε τείνει στο 0. 
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� Το µοντέλο PROBIT. Είναι η εναλλακτική προσέγγιση στο µοντέλο LOGIT και 

χρησιµοποιεί την αθροιστική κανονική κατανοµή για τη σχέση F(Z). Έχει ως µέσο το 

0 και µοναδιαία διακύµανση. Και εδώ το οριακό αποτέλεσµα για κάθε µεταβλητή, 

δεν είναι σταθερό. Εξαρτάται από την αξία του F(Z), το οποίο εξαρτάται από τις τιµές 

των επεξηγηµατικών µεταβλητών. Έχει παρόµοια αποτελέσµατα µε την LOGIT, 

όµως τα άκρα τους είναι διαφορετικά, όταν το δείγµα δεν είναι ισοσκελισµένο. 

� Το µοντέλο διακριτικής ανάλυσης (Discriminant analysis). Είναι τεχνική 

ταξινόµησης των πιστούχων σε δύο κατηγορίες, ανάλογα µε τα χαρακτηριστικά κάθε 

κατηγορίας (π.χ. σε επισφαλείς και µη επισφαλείς δανειολήπτες). Ο κανόνας που 

θέλουµε να προσδιοριστεί από το δείγµα µας, είναι εκείνος που θα προσδίδει τη 

µεγαλύτερη δυνατή διάκριση σε νέα δείγµατα. Η µεγιστοποίηση των διακυµάνσεων 

µεταξύ των δύο κατηγοριών και ταυτόχρονα η ελαχιστοποίηση των διακυµάνσεων 

µέσα σε κάθε κατηγορία ξεχωριστά, είναι κριτήριο εκτίµησης. Αφού υπολογιστεί το 

Z–score όλων των πιστούχων, κατατάσσονται µε αύξουσα σειρά και επιλέγεται το 

σηµείο διαχωρισµού (cut–off point), το οποίο διακρίνει καλύτερα τις δύο κατηγορίες, 

συνήθως το µέσο Ζ των µέσων Z–score της κάθε κατηγορίας. Για κάθε νέο πιστούχο 

υπολογίζεται το Z–score και ανάλογα ταξινοµείται στην κατάλληλη κατηγορία.   

Ο Altman κατασκεύασε ένα βελτιωµένο µοντέλο στηριζόµενος στο αρχικό Ζ, 

µία στατιστική τεχνική της διακριτικής ανάλυσης για την πρόβλεψη των πτωχεύσεων 

το 1968 (Altman, 2000). Ήταν τότε βοηθός καθηγητής των οικονοµικών στο New 

York University και εκεί ανέπτυξε ένα µοντέλο πολλών µεταβλητών για την 

πρόγνωση των πτωχεύσεων, το Z–score. Το µοντέλο αυτό έδινε τη δυνατότητα σε µια 

επιχείρηση να ξέρει αν θα πτωχεύσει ή όχι, το αργότερο µέσα σε δύο χρόνια. Πολλοί 

ερευνητές αφιέρωσαν χρόνο σε προσπάθειες βελτίωσής του. Πιο αναλυτικά, ο Alman 

επέλεξε δείγµα από 33 βιοµηχανικές επιχειρήσεις µε χρηµατοοικονοµικά προβλήµατα 

και 13 επιχειρήσεις του ίδιου τοµέα χωρίς χρηµατοοικονοµικά προβλήµατα. 

∆οκίµασε την προβλεπτική ικανότητα 22 χρηµατοοικονοµικών δεικτών και µόνο οι 5 

βρέθηκαν ικανοί να ερµηνεύσουν τη χρεοκοπία που επακολούθησε. Αν και η 

φόρµουλα του Altman δέχτηκε επικρίσεις, χρησιµοποιείται εδώ και δεκαετίες σε 

πολλούς οικονοµικούς τοµείς διότι εκτός από τη πρόβλεψη πτώχευσης µιας εταιρίας, 

προβλέπει και για την πορεία µιας µετοχής, οµολόγου, παραγώγου και άλλων. O 

Altman χρησιµοποίησε τη γραµµική συνάρτηση: M = 0,012∗61 + 0,014∗62 + 0,33∗63 + 0,006∗64 + 0.999∗65 

Όπου Ζ= το Ζ–score του πιστούχου 

x1= Κεφάλαιο κίνησης / Σύνολο ενεργητικού 

x2= Παρακρατηθέντα κέρδη / Σύνολο ενεργητικού 

x3= Κέρδη προ φόρων και τόκων / Σύνολο ενεργητικού 

x4= Αγοραία τιµή µετοχών / Λογιστική αξία υποχρεώσεων 

x5= Πωλήσεις / Σύνολο ενεργητικού 

Οι εταιρίες που εµφανίζονται µε Z>2,99 κατατάσσονται στις υγιείς επιχειρήσεις 

χωρίς σφάλµα ταξινόµησης, ενώ οι εταιρίες µε Ζ<1,81 χαρακτηρίζονται 

προβληµατικές. Η περιοχή 1,81 <Z< 2,99 ορίστηκε ως «περιοχή άγνοιας» (zone–of–

ignorance), για τις τιµές Ζ οι οποίες εµφανίζουν σφάλµατα ταξινόµησης. Ως σηµείο 

διαχωρισµού (cut off score) ορίστηκε η τιµή 2,675 ως η καταλληλότερη, αργότερα 

όµως σε µελέτες του 1999 συµπεραίνει ότι το σηµείο 1,81 είναι πιο ρεαλιστικό από 

το 2,67546. Αργότερα ο Altman (1983) τροποποίησε τη µεταβλητή x4 

αντικαθιστώντας την αγοραία τιµή µετοχών (Market value of equity) µε τη λογιστική 

αξία των ιδίων κεφαλαίων (Book value of equity). Η νέα συνάρτηση είχε ως εξής: M′ = 0,017∗61 + 0,847∗62 + 3,107∗63 + 0,420∗64 + 0,998∗65 
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Στο τροποποιηµένο Ζ' score το σηµείο διαχωρισµού είναι η τιµή 1,23, ενώ το 

διάστηµα 1,23 έως 2,90 είναι η γκρι ζώνη ή περιοχή άγνοιας. Το µοντέλο Zeta ® 

model αναπτύχθηκε µε σκοπό να συµπεριληφθούν όλα τα νεότερα διαθέσιµα στοιχεία 

(1968–1977) για την πτώχευση των επιχειρήσεων. Το νέο δείγµα που 

χρησιµοποιήθηκε περιλάµβανε εταιρίες µε µέσο ύψος ενεργητικού 100 εκατ. 

δολάρια, δύο χρόνια πριν από την πτώχευση τους, οι οποίες ήταν βιοµηχανικές 

επιχειρήσεις και εµπορικές. Το νέο µοντέλο, αποδείχτηκε ότι µπορούσε να 

ταξινοµήσει σωστά τις εταιρίες που πτώχευσαν, χρησιµοποιώντας στοιχεία ως και 5 

χρόνια πριν από την πτώχευση. Οι µεταβλητές που χρησιµοποιήθηκαν ήταν οι εξής: 

x1= Αποδοτικότητα ενεργητικού 

x2= Σταθερότητα κερδοφορίας 

x3= ∆ιαχείριση χρέους 

x4= Σωρευτική κερδοφορία 

x5= Ρευστότητα 

x6= Κεφαλαιοποίηση 

x7= Μέγεθος 

Ως σηµείο διαχωρισµού ορίζεται το –0,337 το οποίο ανάλογα µε τις γενικότερες 

συνθήκες και την κρίση του αναλυτή µπορεί να µεταβληθεί. Πλεονέκτηµα του Zeta 

έναντι του Z–score είναι τα καλύτερα αποτελέσµατα που δίνει, ιδίως, όσο 

αποµακρυνόµαστε από τη στιγµή της πτώχευσης. Τα κυριότερα µοντέλα για τη 

βαθµολόγηση της πιστοληπτικής ικανότητας των δανειοληπτών που 

χρησιµοποιούνται σε διεθνές επίπεδο, είναι τα ακόλουθα: 

� το µοντέλο του Merton 

� Moodys KMV MODEL 

� Μοντέλα πιστωτικής διαβάθµισης 

� Μαρκοβιανά µοντέλα 

� Credit Metrics 

� Μοντέλα πυκνότητας 

 

Μοντέλα βαθµολόγησης συµπεριφοράς (behavior scoring models).  

Είναι αρκετά ισχυρά εργαλεία εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου και η 

κατασκευή τους στηρίζεται σε στατιστικά µοντέλα, τα οποία συσχετίζουν στοιχεία 

συµπεριφοράς ή άλλων στατιστικών στοιχείων του πελάτη (π.χ. χρόνος παρουσίας 

στο χαρτοφυλάκιο, τρόπος χρήσης της κάρτας κ.λπ.) µε το υπό µελέτη 

χαρακτηριστικό που επιθυµούµε να προβλέψουµε (π.χ. την πιθανότητα αποχώρησης 

από το χαρτοφυλάκιο ή την  πιθανότητα αθέτησης µιας πληρωµής τους επόµενους 6 

µήνες). Τα εν λόγω µοντέλα χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση της πιστοληπτικής 

ικανότητας υφιστάµενων πελατών. Τα µοντέλα αυτά, µε ακρίβεια προβλέπουν τη 

µελλοντική συµπεριφορά ενός πελάτη ή µιας οµάδας πελατών (σε ένα δεδοµένο 

χρονικό διάστηµα). Η διαδικασία αυτή, δίνει τη δυνατότητα στους τραπεζικούς 

οργανισµούς να κατατάσσουν σε διάφορες κατηγορίες (segments) τους πελάτες τους.  

Η σηµασία των µοντέλων αυτών είναι τεράστια για τα σηµερινά τραπεζικά 

στελέχη που καλούνται να παρακολουθούν το βαθµό έκθεσης του χαρτοφυλακίου 

τους στον πιστωτικό κίνδυνο, αλλά και να διαχειρίζονται τα κεφάλαια που αναλογούν 

στον προϋπολογισµό του τµήµατός τους µε το βέλτιστο δυνατό τρόπο. Στα 

πλεονεκτήµατα των µεθόδων αυτών συγκαταλέγονται: 

� η ταχύτητα, οι αποφάσεις απαιτούν ελάχιστους χρόνους 

� η αµεροληψία, τα ίδια κριτήρια εφαρµόζονται για όλους τους δανειολήπτες 

� η συνέπεια, η σχετική βαρύτητα των κριτηρίων παραµένει σταθερή 

� ο άµεσος έλεγχος της πιστοδοτικής πολιτικής 
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� ο περιορισµός των κινδύνων.  

Η ισχύς αυτών των µεθοδολογιών, µπορεί να επηρεαστεί αρνητικά από την κακή 

ποιότητα των δεδοµένων  και από τη µεροληψία δειγµατοληψίας. Με τη σταδιακή 

µείωση των περιθωρίων κέρδους, γίνεται πιο επιτακτική η ανάγκη για την πλήρη 

αξιοποίηση των credit & behavioural scoring µεθοδολογιών που θα συντελέσουν 

στην ορθολογική ανάπτυξη των δανειακών χαρτοφυλακίων των τραπεζικών 

ιδρυµάτων. Η παρακολούθηση των πιστωτικών κινδύνων, εκτείνεται σε όλα τα 

στάδια της πιστωτικής πολιτικής µιας τράπεζας, από την προσέλκυση πελατών ως και 

την ανάκτηση απαιτήσεων σε οριστική καθυστέρηση. Εποµένως, βρίσκεται σε άµεση 

συνάρτηση µε τµήµατα των τραπεζικών ιδρυµάτων, όπως αυτά του marketing, της 

εξυπηρέτησης πελατών, της είσπραξης καθυστερηµένων απαιτήσεων. Κρίσιµο 

σηµείο στη διαχείριση των πιστωτικών κινδύνων και γενικότερα στις εργασίες της 

καταναλωτικής πίστης αποτελεί η ύπαρξη οργανωµένων πελατοκεντρικών βάσεων 

δεδοµένων, που θα είναι σε θέση να υποστηρίξουν τις όποιες αποφάσεις. 
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