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Περίληψη  

 
Η απατηλή συµπεριφορά των φορολογούµενων δηµιουργεί µια σειρά από αλλοιώσεις στο οικονοµικό 

περιβάλλον, οι οποίες µε τη σειρά τους επηρεάζουν το σύνολο της οικονοµίας και της κοινωνίας. Η 

οικονοµική παραβατικότητα µπορεί να πάρει διάφορες µορφές, φοροδιαφυγή, φοροαπαλλαγή, απόκρυψη 

εσόδων κλπ.  

 

Μια από τις πιο διαδεδοµένες µορφές οικονοµικού εγκλήµατος είναι η απάτη στον τοµέα του ΦΠΑ. 

∆εδοµένου του µεγάλου όγκου πληροφοριών που πρέπει να αναλυθούν για να εντοπισθούν πιθανές υποθέσεις 

απάτης, αλλά και του µεγάλου κόστους που επιφέρουν οι διαδικασίες ελέγχων, ο έλεγχος γίνεται συνήθως 

εστιάζοντας σε συγκεκριµένες περιπτώσεις και όχι αυτοµατοποιηµένα ή µαζικά. Πρόσθετες δυσκολίες για 

τους ελέγχους, πηγάζουν από το γεγονός ότι συνήθως τα µέσα που έχει στη διάθεση της η διοίκηση είναι 

περιορισµένα. 

 

Στην παρούσα εργασία θα ελέγξουµε κατά πόσο οι τεχνικές εξόρυξης γνώσης µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

ώστε να βελτιωθούν οι διαδικασίες φορολογικών ελέγχων, αν υπάρχοντα εργαλεία ανοικτού 

κώδικα/ελεύθερης διανοµής µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ταξινόµηση των υποθέσεων και ποια 

γνωρίσµατα είναι αυτά που έχουν τη µεγαλύτερη συµµετοχή στη διαµόρφωση της αποτελεσµάτων.  

 

Για το σκοπό της εργασίας το πεδίο ελέγχου περιορίστηκε στον τοµέα του ενδοκοινοτικού εµπορίου και των 

προβληµάτων που εµφανίζονται στο συγκεκριµένο τοµέα και ειδικά στην απάτη τύπου «καρουσέλ». 

 

 

 

Λέξεις κλειδιά : εξόρυξη δεδοµένων, πρόβλεψη, οικονοµικό έγκληµα, φορολογική διοίκηση, φορολογία, 

WEKA, oracle data miner, καρουσέλ, εξαφανισµένος έµπορος, ενδοκοινοτικό εµπόριο 
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Abstract 

 
 
Fraudulent behavior of the taxpayers creates a series of alterations to the economic environment, which in turn 

affect the economy and the society as a whole. Economic delinquency can take various forms like, tax 

evasion, tax exemption, income concealment etc. 

 

One of the most prevalent forms of financial crime is VAT fraud. The selection of cases to be checked and the 

detection of the fraud are both painful procedures. The large number of financial entities and respectively the 

large volume of transactions, as well as the limited means of the tax administration contribute to this. 

 

In this study we will check if the data mining techniques can be used to improve fiscal control procedures. We 

will also check if existing free/open source software can be used to classify cases and which features are best 

fitted to describe the problem in hand, in order to make successful predictions. 

 

For the purpose of this study we have restrict the universe of discourse to European intra-Community trade 

and a special kind of fraud encounter in this field, namely “Carousel” fraud. 

 
 
Keywords : Data  mining, predictive analytics, tax administration, tax administration, taxation, WEKA, oracle 

data miner, carousel, missing trader, intra-community trade  
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Εισαγωγή 

 
Η απατηλή συµπεριφορά των φορολογούµενων, ειδικά των επιχειρήσεων εκτός από προβλήµατα στην 

άσκηση της οικονοµικής πολιτικής ενός κράτους, προκαλεί και στρεβλώσεις στη λειτουργία της αγοράς 

καθώς οι φοροδιαφεύγοντες αποκτούν ανταγωνιστικό πλεονέκτηµα έναντι των έντιµων φορολογούµενων.  

Στόχος της φορολογικής διοίκησης είναι να περιορίσει αυτή την κακή συµπεριφορά των φορολογούµενων 

ώστε να σταµατήσει η οικονοµική αιµορραγία, αλλά και να αποκατασταθεί η οµαλή κοινωνική και 

οικονοµική λειτουργία.  

Για να συµβεί αυτό θα πρέπει η φορολογική διοίκηση να έχει µια σαφή εικόνα των τρόπων που λειτουργούν 

οι παραβάτες καθώς και των αιτιών που προκαλούν αυτά τα φαινόµενα. Με τη γνώση των παραπάνω η 

φορολογική διοίκηση µπορεί να λάβει τα απαραίτητα µέτρα ώστε να αντιµετωπίσει τα αποτελέσµατα αλλά 

κυρίως τις αιτίες αυτών των συµπεριφορών. 

 

Ένας από τους σηµαντικότερους φόρους που συλλέγει το κράτος είναι ο Φόρος Προστιθέµενης Αξίας 

(Φ.Π.Α.). Η κακή φορολογική συµπεριφορά των επιτηδευµατιών και των επιχειρήσεων στο τοµέα του ΦΠΑ 

πέρα από τις άµεσες συνέπειες που επιφέρει, δηλαδή την µείωση των φορολογικών εσόδων, επιφέρει και µια 

σειρά παράπλευρων επιπτώσεων στην υπόλοιπη οικονοµία και κοινωνία. 

 

Οι επιπτώσεις αφορούν κυρίως τρείς τοµείς, (1) στέρηση εσόδων από τον προϋπολογισµό, (2) επιβάρυνση 

του κράτους µε το κόστος της καταπολέµησης του φαινοµένου, (3) στρέβλωση της αγοράς λόγο αθέµιτου 

ανταγωνισµού. Εξαιτίας των σοβαρών προβληµάτων που προκαλεί το φαινόµενο είναι απαραίτητη η διαρκής 

προσπάθεια καταπολέµησης αυτού. Ωστόσο οι διαδικασίες ελέγχου είναι επίπονες, χρονοβόρες και υψηλής 

εξειδίκευσης, γεγονός που τις κατατάσσει στις κοστοβόρες διαδικασίες. 

Μια µέθοδος που θα µπορούσε να βοηθήσει στη µείωση του κόστους του εντοπισµού και της διερεύνησης 

των υποθέσεων είναι η τεχνική εξόρυξης γνώσης από τα υπάρχοντα φορολογικά δεδοµένα.  

 

Ουσιαστικά µε την εφαρµογή των τεχνικών εξόρυξης προσπαθούµε να δηµιουργήσουµε µια 

επαναλαµβανόµενη διαδικασία κατά την οποία επιτυγχάνεται πρόοδος µέσω αυτόµατων η ηµιαυτόµατων 

µεθόδων. Η διαδικασία είναι χρήσιµη σε περιπτώσεις που δεν γνωρίζουµε εκ τον προτέρων ποιες περιπτώσεις 

µπορούν να χαρακτηρισθούν ως ενδιαφέρουσες καθώς και ποια είναι τα χαρακτηριστικά αυτών (Kirkos et all, 

2006). 

 

Στην παρούσα εργασία θα προσπαθήσουµε να εντοπίσουµε ορισµένα στοιχεία, διαδικασίες, εργαλεία, που θα 

µπορούσαν να βοηθήσουν στην εφαρµογή των διαδικασιών εξόρυξης γνώσης σε πρακτικό επίπεδο. 

 

Η εργασία που ακολουθεί έχει την παρακάτω δοµή, στο κεφάλαιο 1 θα αναφερθούµε στην έννοια της 

φορολογικής απάτης, τις µορφές που αυτή εµφανίζεται και πως αντιµετωπίζεται. Στο κεφάλαιο 2, θα 
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συνοψίσουµε άλλες παρόµοιες µελέτες και τα αποτελέσµατα αυτών. Επίσης θα αναφερθούµε σε πρακτικές 

εφαρµογές της εξόρυξης από άλλες χώρες. Στο κεφάλαιο 3 θα κάνουµε την σύνδεση των τεχνικών εξόρυξης 

και των αναγκών της διοίκησης. Θα αναφερθούµε εν συντοµία στα χαρακτηριστικά των αλγόριθµων 

εξόρυξης, στις διαδικασίες εξόρυξης, καθώς και στο τρόπο µέτρησης της απόδοσης των αλγόριθµων. Στο 

κεφάλαιο 4 περιγράφεται το επιχειρηµατικό πεδίο στο οποίο θα ασχοληθούµε. Στο κεφάλαιο 5 τίθονται τα 

ερευνητικά ερωτήµατα της παρούσας εργασίας και εξετάζουµε τα διαθέσιµα γνωρίσµατα πάνω στα οποία θα 

εφαρµοσθούν οι διαδικασίες εξόρυξης γνώσης. Στο κεφάλαιο 6 εξετάζουµε τα διαθέσιµα εργαλεία που θα 

χρησιµοποιηθούν. Στο κεφάλαιο 7 παρουσιάζουµε µια σειρά αποτελεσµάτων τα οποία προέκυψαν κατά την 

εφαρµογή των αλγόριθµων εξόρυξης γνώσης, µέσω των διάφορων εργαλείων. Τέλος στο κεφάλαιο 8 

παραθέτουµε τα συµπεράσµατα από τα εργαλεία, τους αλγόριθµους που χρησιµοποιήθηκαν καθώς και από 

την διαδικασία συνολικά. Τα παραρτήµατα που ακολουθούν περιέχουν πρόσθετες πληροφορίες σχετικά µε 

θέµατα που προέκυψαν κατά την διάρκεια της εργασίας. Στο παράρτηµα 1 παρατίθεται παραδείγµατα 

απόδοσης του ΦΠΑ για να γίνουν κατανοητά τα διάφορα βήµατα που λαµβάνουν χώρα κατά τη διακίνηση 

των αγαθών από χώρα σε χώρα. Στο παράρτηµα 2 γίνεται αναφορά σε θέµατα ρυθµίσεων τα οποία 

προέκυψαν κατά τη διάρκεια της εργασίας. Στο παράρτηµα 3 γίνεται αναφορά στην διαδικασία 

ανωνυµοποίησης των δεδοµένων. Στο παράρτηµα 4 περιγράφεται η δηµιουργία αρχείων για χρήση από το 

εργαλείο WEKA. Στο παράρτηµα 5 παρουσιάζονται όλα τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την ανάλυση 

των δεδοµένων από το εργαλείο WEKA. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 - Εισαγωγή στο πρόβληµα 

 

Σύµφωνα µε τον ορισµό της εγκυκλοπαίδειας Britanicca (2015), η διαδικασία εξόρυξης γνώσης έχει σαν 

σκοπό, από δεδοµένα τα οποία είναι διαθέσιµα, να ανακαλύψει ενδιαφέροντα και χρήσιµα 

επαναλαµβανόµενα µοτίβα. Από τον ορισµό της εξόρυξης γνώσης γίνεται κατανοητό ότι αναφερόµαστε σε 

µια διαδικασία η οποία θα λάβει ως είσοδο δεδοµένα και θα δώσει ως έξοδο γνώση σχετικά µε τον τρόπο µε 

τον οποίο «οργανώνονται» τα δεδοµένα. 

Η µετατροπή των δεδοµένων σε χρήσιµη γνώση επιτυγχάνεται µε τη χρήση µαθηµατικών µεθόδων και 

στατιστικών τεχνικών. Η ερµηνεία και η βαρύτητα των αποτελεσµάτων που δίνουν οι µέθοδοι εξαρτάται από 

το πεδίο (context) στο οποίο εφαρµόζονται, τη γνώση την οποία αναζητούµε, αλλά και τις συνθήκες πχ η 

ανακάλυψη, ότι τα αποτελέσµατα ενός ποδοσφαιρικού αγώνα δύο συγκεκριµένων οµάδων λήγουν πάντα υπέρ 

της µιας οµάδας αν ο αγώνας γίνεται σε συνθήκες βροχής, µπορεί να είναι ισχυρός κανόνας ή αδιάφορος, 

ανάλογα µε το πεδίο στο οποίο αναζητάµε τη γνώση και τις συνθήκες που ισχύουν. Στο συγκεκριµένο 

παράδειγµα γνωρίσµατα στα οποία µπορούµε να βασισθούµε είναι οι συνθέσεις των οµάδων, το ζητούµενο 

αποτέλεσµα, την πιθανότητα να υπάρχει βροχερός καιρός την ηµέρα διεξαγωγής του αγώνα κλπ.  

Οι επιλογή των γνωρισµάτων προϋποθέτει ότι υπάρχει η προηγούµενη γνώση του πεδίου όπως, τι είναι ένας 

ποδοσφαιρικός αγώνας, πώς διεξάγεται, ποιοι παράγοντες επηρεάζουν τη διεξαγωγή του κλπ. Η 

προϋπάρχουσα γνώση είναι αυτή που θα µας καθοδηγήσει (α) στη συλλογή των καταλληλότερων δεδοµένων, 

(β) στην ερµηνεία και αποδοχή των αποτελεσµάτων της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης. 

 

Στη φορολογική διοίκηση οι διαδικασίες εξόρυξης γνώσης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για έναν από τους 

παρακάτω σκοπούς : 

• Τον εντοπισµό της απάτης 

• Την ανακάλυψη και οµαδοποίηση των φορολογούµενων 

 

Καθώς στη παρούσα εργασία θα επικεντρωθούµε στην πρώτη περίπτωση θα πρέπει να καθορίσουµε αρχικά τι 

είναι «απάτη». Ο ορισµός της έννοιας «απάτη», θα µας βοηθήσει ώστε να επιλέξουµε τα γνωρίσµατα και τα 

δεδοµένα που θα χρησιµοποιήσουµε αλλά και στην ερµηνεία των αποτελεσµάτων. 

 

Σύµφωνα µε το λεξικό του Cambirdge(2015), ως απάτη ορίζεται «Το έγκληµα της απόσπασης χρηµάτων µέσω 

της εξαπάτησης ανθρώπων». 

Όµοια στο λεξικό του Oxford(2015),  ως απάτη ορίζεται «Η Παράνοµη ή εγκληµατική παραπλάνηση που 

προορίζεται να οδηγήσει σε οικονοµικό ή προσωπικό κέρδος». 

 

Οι παραπάνω ορισµοί δίνουν µια γενική προσέγγιση στον ορισµό. Αν θελήσουµε να εξειδικεύσουµε τον 

ορισµό για το φορολογικό πεδίο, βρίσκουµε περισσότερο στοχευµένη την περιγραφή που δίνεται από τους B. 



 

Baesens et al (2015):  

 

Η απάτη είναι ένα ασυνήθιστο, καλά

είναι συνήθως προσεκτικά οργανωµένο

 
Όπως αναφέρεται στους B. Baesens et al (2015), 

µπορούν να απεικονισθούν µε το «τρίγωνο

 

Εικόνα 1- Τρίγωνο της

 
Το µοντέλο προσπαθεί να εξηγήσει τους

µια «επαγγελµατική» απάτη, αλλά ταυτόχρονα

Σύµφωνα µε το µοντέλο υπάρχουν τρείς

συµπεριφορά: 

 

• Πίεση 

Αποτελεί ίσως το σηµαντικότερο κίνητρο

αντιµετωπίζει ένα πρόβληµα οικονοµικό

λύσει µε νόµιµο τρόπο. 

 

• Ευκαιρία 

Η ευκαιρία είναι προϋπόθεση για τη

ευκαιρία να την υποκρύψει. 

 

• Εκλογίκευση 

Είναι η ενεργοποίηση ενός ψυχολογικού

απάτη.  

 
Σύµφωνα µε το ορισµό η διάπραξη

πολλαπλοί παράγοντες.  Θα µπορούσε

καλά µελετηµένο, έγκληµα το οποίο εξελίσσεται στο πέρασµα

οργανωµένο και ανεπαίσθητα ορατό. 

Baesens et al (2015), οι συνθήκες κάτω από τις οποίες

το τρίγωνο της απάτης». 

 

Τρίγωνο της απάτης (Προσαρµογή από B.Baesens et al

ι τους παράγοντες οι οποίοι µπορούν να οδηγήσουν

αλλά ταυτόχρονα παρέχει και µια ευρύτερη µατιά στο

υπάρχουν τρείς βασικοί παράγοντες οι οποίοι συνδυαζόµενοι

σηµαντικότερο κίνητρο για τη διάπραξη της απάτης. Κάποιος θα

οικονοµικό, κοινωνικό ή οποιασδήποτε άλλης µορφής

για τη διάπραξη απάτης. Κάποιος θα διαπράξει απάτη

ψυχολογικού µηχανισµού που προσπαθεί να δικαιολογήσει

διάπραξη µιας απάτης είναι ένα σύνθετο φαινόµενο στο

µπορούσε δε να χαρακτηρισθεί ως κοινωνικό φαινόµενο

12 

στο πέρασµα του χρόνου και 

οποίες εµφανίζεται η απάτη 

al - 2015) 

οδηγήσουν κάποιον να διαπράξει 

µατιά στο φαινόµενο της απάτης. 

συνδυαζόµενοι οδηγούν σε απατηλή 

Κάποιος θα διαπράξει απάτη όταν 

µορφής και δεν µπορεί να το 

διαπράξει απάτη µόνο αν υπάρχει η 

δικαιολογήσει γιατί διαπράττεται η 

φαινόµενο στο οποίο υπεισέρχονται 

φαινόµενο, µε την έννοια ότι 
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εµπλεκόµενοι είναι άτοµα, οµάδες, επιχειρήσεις και τα κράτη µέσω των φορολογικών µηχανισµών τους.  

 
Η απάτη στο φορολογικό τοµέα µπορεί να εντοπισθεί σε διάφορα επίπεδα. Είτε σε πολύ υψηλό, µε την 

εµφάνιση δοµών υψηλής ικανότητας, όπως στις περιπτώσεις απάτης µε τις εκποµπές ρύπων ή το σύστηµα 

Carousel είτε σε χαµηλότερο επίπεδο µε την έκδοση εικονικών ή πλαστών παραστατικών. 

Κάθε περίπτωση έχει τα δικά της ιδιαίτερα χαρακτηριστικά τόσο από πλευράς σχεδιασµού, όσο και από 

πλευράς µεθόδων, τρόπου και χρόνου διάπραξης. 

 

Κάθε µορφή απάτης είναι σηµαντική καθώς η οικονοµική ζηµιά µπορεί να είναι σε κάθε περίπτωση µεγάλη. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα απάτης υψηλού σχεδιασµού είναι η απάτη στο σύστηµα εµπορίου ρύπων. Το 

2009 η Europol, ειδοποίησε  τα Ευρωπαϊκά κράτη για ζηµίες περίπου 5 δις ευρώ από απώλειες σε ΦΠΑ , που 

προκάλεσε η απάτη στο πλαίσιο του συστήµατος εµπορίας εκποµπών της ΕΕ (ETS). Η απάτη αφορούσε την 

απόκρυψη ΦΠΑ κατά την αγοροπωλησία τίτλων ρύπων και την εκµετάλλευση νοµικών κενών στα 

φορολογικά συστήµατα των κρατών. 

 

Ζηµιές επίσης µπορούν να προέλθουν από πολλές περιπτώσεις µικρότερης απάτης. Οι Gebauer et al. (2007), 

όπως αναφέρεται από τους Wu et al (2012), υποστηρίζουν ότι, πολλές µικρές περιπτώσεις απάτης µπορούν να 

προκαλέσουν ένα τεράστιο ποσό των φορολογικών ζηµιών, οι οποίες να δηµιουργήσουν µια πιο σοβαρή 

ζηµιά από την ύπαρξη λίγων µεγάλων περιπτώσεων. Επιπλέον, η διοικητική επιβάρυνση, το σχετικό 

προσωπικό, και το κόστος του εξοπλισµού που αυτή η κατάσταση προκαλεί είναι υποτιµηµένα.  

 

Σε κάθε περίπτωση οι φορολογικές αρχές θα πρέπει να ερευνήσουν τις διαθέσιµες επιλογές για να κάνουν το 

σηµερινό σύστηµα ΦΠΑ πιο αποτελεσµατικό στην πρόληψη και τον εντοπισµό της φοροδιαφυγής, 

ανεξάρτητα µεγέθους και σχηµατισµού της απάτης. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2  - Μελέτες και εφαρµογές 

 

1. Υπάρχουσες µελέτες 

 

Η φορολογική διοίκηση καθηµερινά µαζεύει ένα µεγάλο εύρος πληροφοριών που την αφορούν ενώ 

παράλληλα οι διαδικασίες που είναι υποχρεωµένη να εφαρµόζει αποτελούνται από ένα σύνθετο πλαίσιο 

κανόνων, οι οποίοι πολλές φορές µεταβάλλονται στο πέρασµα του χρόνου. Το περιβάλλον που δηµιουργείται 

είναι δύσκολο να ελεγχθεί µε συµβατικά µέσα, αντίθετα αποτελεί ένα ιδανικό πεδίο έρευνας για την 

εφαρµογή µεθόδων εξόρυξης γνώσης. Αρκετές µελέτες έχουν γίνει για την εφαρµογή των τεχνικών εξόρυξης 

σε οικονοµικές-φορολογικές περιπτώσεις. 

 

Ο Spathis (2002) και Spathis et al (2002) χρησιµοποίησε τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων για να βρει 

παράγοντες που επηρεάζουν την πιθανότητα µια επιχείρηση να έχει υποβάλει στρεβλές οικονοµικές 

καταστάσεις. Για το µοντέλο τους χρησιµοποίησαν ποσοστιαίες αναλογίες. Σκοπός της µελέτης ήταν να 

εξετάσει την υπόθεση ότι όταν τα περιουσιακά στοιχεία ή τα κέρδη είχαν διογκωθεί ή όταν οι υποχρεώσεις, 

τα έξοδα ή οι ζηµιές είχαν υποτιµηθεί τότε η πιθανότητα να έχουν στρεβλωθεί οι οικονοµικές καταστάσεις 

ήταν µεγάλη. Με βάση αυτή την παρατήρηση και αφού εξέτασαν πλήθος µεταβλητών, κατέληξαν σε 10 

µεταβλητές οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν για να δηµιουργήσουν το κατάλληλο µοντέλο ταξινόµησης των 

επιχειρήσεων. 

 

Οι DeBarr D. et al (2005) χρησιµοποίησαν στοιχεία της Αµερικανικής υπηρεσίας IRS. Σκοπός της έρευνας 

ήταν να εντοπισθούν οι παράµετροι εκείνοι που καθορίζουν αν κάποιοι έχουν στήσει ένα κύκλωµα 

φοροδιαφυγής, χρησιµοποιώντας εικονικές µεγάλες ζηµιές για να αποκρύψουν µεγάλα κέρδη. Για την έρευνα 

τον παραµέτρων χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος SVM. Με τη χρήση του αλγόριθµου η µελέτη µπόρεσε να 

δηµιουργήσει ένα µοντέλο για την ταξινόµηση των περιπτώσεων.  

 

Οι M. Kallio και B. Back (2011) βασίσθηκαν στον αλγόριθµο SOM (Self Organized Map). Ο αλγόριθµος 

ανήκει στην οικογένεια των νευρωνικών δικτύων. Σκοπός της έρευνας ήταν να µελετηθεί η δυνατότητα να 

χρησιµοποιηθεί ο συγκεκριµένος αλγόριθµος για τον εντοπισµό περιπτώσεων οι οποίες θα πρέπει να δοθούν 

για περαιτέρω έλεγχο. Τα αποτελέσµατα της µελέτης ήταν µικτά. ∆ηµιουργήθηκαν διάφορα µοντέλα τα οποία 

παρουσιάζουν προβλήµατα στη γενίκευση των αποτελεσµάτων. Πιθανές αιτίες σύµφωνα µε τους µελετητές 

είναι η υπερεκπαίδευση των µοντέλων, η επιλογή των κριτηρίων και η επιλογή των αρχικών δεδοµένων. 

 

Οι Kotsiantis et al(2007), στη µελέτη τους χρησιµοποίησαν πολλαπλούς αλγόριθµους εξόρυξης γνώσης µε τη 

µορφή «στοίβας» (stacking). Τα αποτελέσµατα της µελέτης συµφωνούσαν µε αυτά προηγούµενων εργασιών. 

Οι χρήση της τεχνικής «στοίβας» εµφανίζει καλύτερα αποτελέσµατα από τους µεµονωµένους αλγόριθµους, 
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και συνολικά η διαδικασίας εξόρυξης γνώσης µπορεί να δώσει αποτελέσµατα µε µεγάλο αριθµό ακρίβειας. Ο 

εµπλουτισµός των παραµέτρων µε επιπλέον παραµέτρους από διαφορετικές περιοχές  είναι επίσης πιθανό να 

αυξάνει την ακρίβεια των µοντέλων. 

 

Οι P. Castellon et al (2012), µελέτησαν τη χρήση διάφορων τεχνικών εξόρυξης γνώσης στην προσπάθεια τους 

να κατανοήσουν τις παραµέτρους που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον εντοπισµό επιχειρήσεων µε 

ψευδή τιµολόγια. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της µελέτης τους τα δέντρα αποφάσεων (decision trees), 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν ώστε να εντοπισθούν τα γνωρίσµατα που θα χαρακτηρίζουν την κλάση. 

Έχοντας εντοπίσει τα κυριότερα γνωρίσµατα στη συνέχεια χρησιµοποίησαν αλγόριθµους νευρωνικών 

δικτύων για να κατασκευάσουν τα µοντέλα.   

 

Οι Wu et al (2012), συγκέντρωσαν στοιχεία από αποτελέσµατα ελέγχων, το µητρώο των εταιρειών και 

δηλώσεις ΦΠΑ των εταιρειών. Με βάση τα στοιχεία αυτά και χρησιµοποιώντας τεχνικές εξόρυξης 

προσπάθησαν να δηµιουργήσουν ένα πλαίσιο ελέγχου, ώστε να διαχωρίσουν τις πιθανότερες για έλεγχο 

εταιρείες από τις υπόλοιπες. Για την µελέτη τους επέλεξαν να χρησιµοποιήσουν κανόνες συσχέτισης (fast 

frequent-pattern tree algorithm). Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της µελέτης τους η χρήση τεχνικών εξόρυξης 

θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ώστε να επιλέγονται υποθέσεις για έλεγχο, καθώς περιορίζει τους 

απαιτούµενους πόρους για την επιλογή των υποθέσεων, ενώ παράλληλα στατιστικά παρουσιάζει καλύτερα 

ποσοστά επιτυχών προβλέψεων. 

 

Οι Phua et al(2006), δηµιούργησαν ένα µοντέλο πρόβλεψης βασισµένοι σε µια υβριδική προσέγγιση. Αρχικά 

χρησιµοποιούν τεχνικές «στοίβας» για να επιλέξουν τους αλγόριθµους µε τις καλύτερες επιδόσεις στην 

εύρεση αποτελεσµάτων για τη µειοψηφική κλάση και στη συνέχεια συνδυάζουν τους αλγόριθµους µε τη 

τεχνική bagging. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της εργασίας τους ο συνδυασµός αυτός παρουσιάζει ελαφρά 

καλύτερα αποτελέσµατα από την χρήση πολλαπλών τεµαχισµών (folding) του δείγµατος σε µέρη τα οποία 

περιέχουν διαφορετικά ποσοστά συµµετοχής των κλάσεων. 

 

Οι M. Gupta και V. Nagadevara, (2010), χρησιµοποίησαν διάφορους αλγόριθµους για να µετρήσουν την 

απόδοση τους στο πεδίο του ΦΠΑ. Ο ΦΠΑ στην Ινδία, µε την έννοια που γνωρίζουµε στην Ευρώπη το 2010 

ήταν ένας καινούργιος φόρος. Σκοπός της µελέτης ήταν να εντοπίσει, εάν η χρήση τεχνικών εξόρυξης µπορεί 

να βοηθήσει στον εντοπισµό περιπτώσεων για έλεγχο από τις φορολογικές αρχές. Σύµφωνα µε τα 

αποτελέσµατα της µελέτης η χρήση των αλγόριθµων εξόρυξης µπορεί να µην εµφάνισε µεγάλα ποσοστά 

ακρίβειας, ωστόσο σε κάθε περίπτωση κυµάνθηκε από 2 – 3.5 φορές σε υψηλότερα επίπεδα από την τυχαία 

επιλογή περιπτώσεων, ανάλογα µε την χρησιµοποιούµενη µέθοδο. 

 

Εκτός από τις µελέτες που σχετίζονται µε το θέµα αρκετά κράτη µέσω των ελεγκτικών µηχανισµών που 

διαθέτουν έχουν αναπτύξει και χρησιµοποιούν διάφορες µεθόδους εξόρυξης γνώσης για να βοηθηθούν στο 



 

έργο τους. 

 

Στη µελέτη των P. Castellon et al (2012) 

εξόρυξης που χρησιµοποιούν ορισµένες

 

 

Εικόνα 2- ∆ιαδικασίες εξόρυξης

 

 

 

2. Πρακτικές εφαρµογές 

 

Όπως αναφέρεται και στη µελέτη

ενσωµατώσει διαδικασίες εξόρυξης στις

 

Σύµφωνα µε την ετήσια έκθεση του

2008) έχει ενσωµατώσει τέτοιες διαδικασίες

 

(2012) παρουσιάζεται ο παρακάτω µη εξαντλητικός

ορισµένες χώρες: 

εξόρυξης γνώσης που χρησιµοποιούνται από τις φορολογικές

(P.Castellon et al- 2012) 

µελέτη των P. Castellon et al (2012), αρκετές φορολογικές

εξόρυξης στις φορολογικές τους αρχές.  

έκθεση του, το Φορολογικό Γραφείο της Αυστραλίας (Australian

διαδικασίες στο καθηµερινό έργο του, από το 2007.  
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εξαντλητικός πίνακας των µεθόδων 

 

τις φορολογικές αρχές 

αρκετές φορολογικές αρχές έχουν 

Australian Taxation Office, 

 



 

Εικόνα 3- ∆ιάγραµµα

 

Σύµφωνα µε πρόσφατα άρθρα στον τύπο

ευρύ πρόγραµµα διασταυρώσεων και

στις πωλήσεις αυτοκινήτων, στις πωλήσεις

 

Όπως φαίνεται και στο διάγραµµα της

µέσω της ετήσιας έκθεσης του, τις

γραφείο αντλεί στοιχεία από διάφορες

άντλησης τους, τη γραµµογράφηση τους

σε ένα προσωρινό αποθετήριο στο

φορολογούµενους. Η διαδικασία έστω

οργανισµό να εντοπίζει άγνωστους φορολογούµενους

γνώση, ενώ ταυτόχρονα εµπλουτίζει τις

 

Με το σύνολο των εµπλουτισµένων

εισόδηµα φορολογούµενου), να τα

∆ιάγραµµα ροής εργασιών και λειτουργιών (ΑΤΟ, 2008)

στον τύπο (Terry Hayes, 11/04/2013) το Γραφείο Φορολογίας

διασταυρώσεων και εξόρυξης το οποίο εκτείνεται στις πωλήσεις ακινήτων

στις πωλήσεις καφέ, στους offshore λογαριασµούς, στα επιδόµατα

διάγραµµα της εικόνας 3 το ίδιο το γραφείο φορολογίας έχει δώσει

τις διαδικασίες άντλησης πληροφοριών. Σύµφωνα

διάφορες πηγές. Τα στοιχεία ελέγχονται ως προς την ποιότητα

γραµµογράφηση τους κλπ. Εφόσον αυτό το βήµα ολοκληρωθεί, τα

αποθετήριο στο οποίο παραµένουν έως ότου ταυτοποιηθούν

διαδικασία έστω και µέχρι αυτό το σηµείο είναι σηµαντική

άγνωστους φορολογούµενους για τους οποίους οι αρχές δεν

εµπλουτίζει τις πληροφορίες των γνωστών φορολογούµενων.

εµπλουτισµένων στοιχείων η αρχή είναι σε θέση να προσυµπληρώσει

να τα χρησιµοποιήσει για την δηµιουργία δοµών 
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, 2008) 

Γραφείο Φορολογίας εφαρµόζει ένα 

κινήτων, στις επενδύσεις, 

στα επιδόµατα κλπ.  

έχει δώσει στη δηµοσιότητα, 

Σύµφωνα µε το διάγραµµα το 

την ποιότητα τους, το κόστος 

ολοκληρωθεί, τα στοιχεία προωθούνται 

ταυτοποιηθούν µε τους υπάρχοντες 

σηµαντική καθώς επιτρέπει στον 

αρχές δεν έχουν προηγούµενη 

φορολογούµενων. 

προσυµπληρώσει φόρµες (πχ. 

data warehouse, και να 



 

εκτελέσει διαδικασίες ανάλυσης γνώσης

ελέγχονται από  αποτελέσµατα ανάλυσης

αποτελέσµατα όλης της διαδικασίας αντιπαραβάλλονται

έχουν δηλώσει. Στην πράξη το σύνολο

επαληθεύσεων ώστε το ίδιο το σύστηµα

χρόνου. 

 

Σε έκθεση της η οµοσπονδία Ινδικών

Commerce and Industry, 2015),  αναφ

του µαύρου χρήµατος. Σύµφωνα µε

µεθόδους έρευνας και µέτρησης σε µη

ηλεκτρονικών πηγών.  Ειδικά για τον

(Integrated Taxpayer Data Management

των υψηλότερα αξιολογηµένων υποθέσεων

Μέρος της λειτουργικότητας του ε

οντότητας µε άλλες, χρησιµοποιώντας

διοικητικού συµβουλίου κλπ.), το όνοµα

 

Εικόνα 4-  Χρήση

 

Η Ινδικές αρχές ακολουθούν µια παρόµοια

διάφορες πηγές, εσωτερικές ή εξωτερικές

δεδοµένων. Ιδιαιτερότητα της συγκεκριµένης

αποτελέσµατα διαδικασιών ανάλυσης

ανάλυσης γνώσης. Τα αποτελέσµατα της ανάλυσης γνώσης

αποτελέσµατα ανάλυσης που εκτελούνται από το ανθρώπινο δυναµικό

διαδικασίας αντιπαραβάλλονται επίσης τα στοιχεία που οι ίδιοι

σύνολο των διαδικασιών δηµιουργεί ένα κλειστό βρόγχο

σύστηµα να προσαρµόζεται στις αλλαγές που δηµιουργούνται

Ινδικών επιµελητηρίων και Βιοµηχανίας (Federation

αναφέρεται στις προσπάθειες που καταβάλει το κράτος

Σύµφωνα µε την έκθεση οι I.T. εργασίες σταδιακά µετακινούνται

µέτρησης σε µη παρεµβατικές µεθόδους της εξόρυξης δεδοµένων

για τον εντοπισµό του µαύρου χρήµατος έχει αναπτύξει

Management System), το οποίο χρησιµοποιεί ώστε να δηµιουργήσει

υποθέσεων, συγκεντρώνοντας στοιχεία από εσωτερικές

του εργαλείου είναι η αυτόµατη εύρεση των σχέσεων

χρησιµοποιώντας στοιχεία όπως πχ την ιδιότητα της οντότητας

το όνοµα, την ηµεροµηνία γέννησης κλπ. 

Χρήση τεχνικών εξόρυξης στην Ινδία (FICCI, 2015)

µια παρόµοια διαδικασία µε αυτή των Αυστραλιανών

εξωτερικές διαµορφώνονται συγκεντρώνονται σε µια

συγκεκριµένης περίπτωσης είναι ότι τα στοιχεία συµπληρώνονται

ανάλυσης/εξόρυξης για να εµπλουτισθούν µε τις σχέσεις
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γνώσης εµπλουτίζονται και 

ανθρώπινο δυναµικό της αρχής. Τα 

που οι ίδιοι οι φορολογούµενοι 

κλειστό βρόγχο αποτελεσµάτων και 

δηµιουργούνται στη πάροδο του 

Federation of Indian Chambers of 

το κράτος για τον εντοπισµό 

µετακινούνται από κλασικές 

δεδοµένων από µια πληθώρα 

ύξει το εργαλείο ITDMS 

να δηµιουργήσει ένα προφίλ 

εσωτερικές και εξωτερικές πηγές. 

σχέσεων µιας φορολογικής 

οντότητας (πρόεδρος, µέλος 

 

, 2015) 

Αυστραλιανών αρχών. ∆εδοµένα από 

συγκεντρώνονται σε µια κεντρική αποθήκη 

στοιχεία συµπληρώνονται και µε τα 

τις σχέσεις που έχουν οι 
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φορολογούµενοι µεταξύ τους πχ συγγενείς, µέλη διοικητικού συµβουλίου κλπ. Ουσιαστικά δηµιουργείται ένα 

κοινωνικό δίκτυο των φορολογούµενων, το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε µελλοντικές έρευνες. 

 

Σύµφωνα µε άρθρο στην ηλεκτρονική έκδοση του περιοδικού Forbes (Tariq Malik, 8/10/2015) στο Πακιστάν 

µόλις 925.000 από τα 180 εκατοµµύρια ανθρώπους καταβάλουν άµεσους φόρους. Η ενσωµάτωση δεδοµένων 

από διάφορες κρατικές βάσεις δεδοµένων, και η βοήθεια της εθνικής αρχής εγγραφών και βάσεων δεδοµένων 

(Nadra) που εφάρµοσε αρχές εξόρυξης σε µεγάλα δεδοµένα (big data), βοήθησε στον εντοπισµό 3,5 εκ. 

φοροφυγάδων. Εκτιµάται ότι αν εφαρµοστεί ένας ελάχιστος βασικός φορολογικός συντελεστής, το Πακιστάν 

θα έχει όφελος 3,5 δισεκατοµµύρια δολάρια, ποσό που ξεπερνά την ανάγκη του Πακιστάν για τα δάνεια από 

το ∆ιεθνές Νοµισµατικό Ταµείο σε ετήσια βάση. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 - Εξόρυξη δεδοµένων και φορολογική διοίκηση 

 

1. ∆ιοίκηση και φορολογικοί έλεγχοι 

 
Μια από τις σηµαντικότερες λειτουργίες της φορολογικής διοίκησης είναι ο έλεγχος των φορολογούµενων. Ο 

έλεγχος είναι σηµαντικός γιατί µέσω αυτού η φορολογική διοίκηση έχει να πετύχει πολλαπλούς στόχους:  

(1) να µπορέσει η φορολογική διοίκηση να εντοπίσει φορολογούµενους οι οποίοι δεν υποβάλουν 

ειλικρινά στοιχεία 

(2) να µπορέσει να εισπράξει, ποσά που δεν έχουν εισπραχθεί 

(3) να επαναφέρει την ισορροπία στην αγορά µεταξύ των τίµιων επιχειρήσεων και των ανειλικρινών 

επιχειρήσεων, ώστε οι δεύτερες να µην αποκτούν οικονοµικό πλεονέκτηµα απέναντι στις πρώτες. 

(4) να επικοινωνεί τις συνθήκες της “αγοράς” προς τη διοίκηση, ώστε να λαµβάνονται τα κατάλληλα 

µέτρα. 

(5) να διαχύσει στην κοινωνία την αίσθηση της ισονοµίας και της ισότητας 

(6) να αφουγκρασθεί τις αλλαγές που συµβαίνουν στην αγορά και να προσαρµόσει κατάλληλα τις 

µελλοντικές φορολογικές πολιτικές 

 

Το πρόβληµα µε τον έλεγχο των φορολογούµενων αφορά τα διαθέσιµα µέσα που έχει στην διάθεση της η 

φορολογική αρχή. Ιδανικά θα έπρεπε να ελέγχεται το σύνολο των φορολογούµενων, ωστόσο ο περιορισµός 

των διαθέσιµων µέσων, κάνει το εγχείρηµα αδύνατο.  

Σήµερα, οι φορολογικές αρχές προσπαθούν να αντιµετωπίσουν την πρόκληση της καταπολέµησης του 

φαινοµένου της φοροδιαφυγής, µε τον εντοπισµό των επιχειρήσεων που φοροδιαφεύγουν. Οι προσπάθειες 

επικεντρώνονται στη συλλογή πληροφοριών για τις επιχειρήσεις, µε σκοπό την κατανόηση της καλής ή όχι 

λειτουργίας τους. Καθώς όµως οι φορολογικές αρχές είναι εξοπλισµένες µε περιορισµένους πόρους  και οι  

διαδικασίες ελέγχου είναι χρονοβόρες και κοπιώδεις, το αποτέλεσµα είναι η απώλεια σηµαντικού ποσού των 

φορολογικών εσόδων (Wu et al, 2012).  

 

Πρόσθετες δυσκολίες και καθυστερήσεις προκαλούν και οι διαφοροποιήσεις που προέρχονται από το τοµέα 

στον οποίο δραστηριοποιούνται οι επιχειρήσεις (τραπεζικός, καυσίµων, λιανικό εµπόριο κλπ). Κάθε τοµέας 

απαιτεί διαφορετική προσέγγιση και γνώσεις από τον ελεγκτικό µηχανισµό (Gonzalez, D.Velasquez,2012). 

 

Οι διαδικασίες επιλογής των υποθέσεων ποικίλουν, συνήθως ανάλογα µε το τύπο του φόρου (ΦΠΑ, εισόδηµα 

κλπ.) ή µε τον τύπο των επιχειρήσεων (εµπορικές, παροχής υπηρεσιών κλπ.). Άλλα κριτήρια που λαµβάνονται 

υπόψη στην επιλογή των υποθέσεων µπορεί να είναι η τυχαία επιλογή ενός δείγµατος, η επιλογή βάση του 

παρελθόντος µιας επιχείρησης κλπ. Συχνά το δείγµα που προκύπτει από την πρώτη διαλογή είναι µεγάλο και 

υπάρχει επιπλέον επιλογή µε πρόσθετα κριτήρια, όπως ο τύπος της δραστηριότητας τους, η περιοχή στην 
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οποία δραστηριοποιούνται, ο κύκλος πωλήσεων  κλπ.  

 

Στην πλειοψηφία των περιπτώσεων οι κανόνες επιλογής έχουν διαµορφωθεί από την εµπειρία των 

υπαλλήλων, η οποία µπορεί να βασίζεται σε τυχαίες παρατηρήσεις ή και παγιωµένες αντιλήψεις. Η αξιοπιστία 

και η χρησιµότητα τέτοιων συστηµάτων επιλογής µπορεί να τεθεί σε αµφισβήτηση από µια άποψη, καθώς ο 

άνθρωπος έχει την τάση να ανακαλεί προϋπάρχουσες εµπειρίες τις οποίες χρησιµοποιεί για να επιλύσει νέα 

προβλήµατα, ή περιορίζεται από βιολογικά όρια, όταν ψάχνει να ανακαλύψει νέες συσχετίσεις µεταξύ πολλών 

µεταβλητών σε πολλές υποθέσεις (Jani Martikainen ,  2012). 

 

∆υσκολίες, στην επιλογή των φορολογούµενων, επίσης προκύπτουν από τον τρόπο που διαµορφώνεται η 

οικονοµική δραστηριότητα σε ένα κράτος. Στην Ιταλία η φοροδιαφυγή είναι δύσκολο να εντοπισθεί καθώς το 

οικονοµικό σύστηµα χαρακτηρίζεται από µεγάλο αριθµό µικρών και µεσαίων επιχειρήσεων. 

Ο µεγάλος αριθµός των µικροµεσαίων επιχειρήσεων στην Ιταλία καθιστούν το φαινόµενο της φοροδιαφυγής, 

µαζικό φαινόµενο. Ο συνδυασµός της µεγάλης έκτασης του φαινοµένου, µε το µικρό µέγεθος των 

επιχειρήσεων που δραστηριοποιούνται στην αγορά, καθιστούν ιδιαίτερα δαπανηρή την καταπολέµηση του 

(Pisani and Sisti, 2007). 

 

Εκτός από το µέγεθος της φοροδιαφυγής σηµαντικό ρόλο στην επιτυχή και ταχεία ολοκλήρωση των ελέγχων, 

έχουν και οι διαδικασίες  ελέγχου που χρησιµοποιούνται. Οι διαδικασίες αυτές καθορίζονται από ένα αυστηρό 

νοµικό πλαίσιο το οποίο πρέπει να εφαρµοσθεί για την ολοκλήρωση ενός ελέγχου. Το νοµοθετικό πλαίσιο, 

χαρακτηρίζεται ως αυστηρό γιατί η ερµηνεία των νόµων, διατάξεων κλπ. δεν επιδέχεται «ευρείας» ερµηνείας, 

δηλαδή δεν µπορεί να ερµηνευθεί ως προς την πρόθεση του νοµοθέτη, , αλλά τυγχάνει εφαρµογής αυστηρά 

και µόνο του κειµένου. Το νοµικό αυτό πλαίσιο, καθώς και ο τρόπος εφαρµογής του, συνήθως αποτελεί 

τροχοπέδη στην ταχεία ολοκλήρωση των ελέγχων  (Pisani and Sisti, 2007) (Jani Martikainen, 2012). 

Άλλα πιθανά προβλήµατα που επίσης πηγάζουν από το νοµικό πλαίσιο είναι κατά περίπτωση η 

πολυνοµοθεσία και η διάχυση αρµοδιοτήτων. 

 

 
 
 

2. Η εξόρυξη δεδοµένων στη φορολογική διοίκηση   

 
Οι δράστες του οικονοµικού εγκλήµατος χρησιµοποιούν πολλές και διαφορετικές τεχνικές, καθώς και 

διαφορετικά συστήµατα για να ολοκληρώσουν τους στόχους τους. Ωστόσο, µια µεγάλη κατηγορία των 

οικονοµικών εγκληµάτων δεν µπορούν να ξεφύγουν από ορισµένες απλές αρχές. π.χ. στην ενδοεπιχειρησιακή 

απάτη το µοτίβο που υπερισχύει αφορά την ανάγκη τα παράνοµα έσοδα να πρέπει να επιστρέψουν ή να είναι 

υπό τον έλεγχο των διαχειριστών, οι οποίοι τα χρησιµοποιούν για την επίτευξη  προσωπικών τους σκοπών, 
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χαρακτηρίζεται δηλαδή από την ανάγκη επίτευξης προσωπικού κέρδους. Η ανάγκη αυτή δηµιουργεί ένα 

µοτίβο που χαρακτηρίζεται από µια κυκλική ροή του χρήµατος.  

 

Αυτή η κυκλική ροή της συναλλαγής παρουσιάζει χαρακτηριστικά όµοια µε ένα άλλα είδη απάτης, πχ όπως 

το σχήµα καρουσέλ στο ΦΠΑ ή µε ένα Πολωνικό σύστηµα απάτης στα καύσιµα (Jedrzejek et al, 2009).  

 

Οι Wu et all (2012), χρησιµοποιώντας τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων, έκαναν  δυνατή τη δηµιουργία ενός 

πλαισίου ελέγχου µε τη χρήση του οποίου είναι δυνατός ο διαχωρισµός των δηλώσεων ΦΠΑ οι οποίες µπορεί 

να αποτελέσουν αντικείµενο περαιτέρω έρευνας. Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής έδειξαν ότι η 

προτεινόµενη τεχνική εξόρυξης δεδοµένων ενίσχυσε πραγµατικά τη δυνατότητα ανίχνευσης της 

φοροδιαφυγής, και ως εκ τούτου µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αποτελεσµατική µείωση ή 

ελαχιστοποίηση των απωλειών.  

 

Οι χρήσεις των τεχνικών εξόρυξης µπορούν να χωρισθούν σε δύο βασικές κατηγορίες, ανάλογα µε τα 

επιθυµητά αποτελέσµατα : 

 

1. Αυτοµατοποίηση ή απλούστευση διαδικασιών. 

Η φορολογική διοίκηση µπορεί να δηµιουργήσει διαδικασίες επεξεργασίας των πληροφοριών που 

λαµβάνει πχ κατά την διαδικασία της εγγραφής ή της µεταβολής στοιχείων, της υποβολής δηλώσεων, 

των πληρωµών κλπ., και να τις ιεραρχήσει σύµφωνα µε τον κίνδυνο που αυτές κρύβουν, ώστε να 

τύχουν της καταλληλότερης αντιµετώπισης.  

Η επικινδυνότητα των υποθέσεων µπορεί να υπολογισθεί µε βάση τα µοντέλα που έχουν 

δηµιουργηθεί µε τη χρήση τεχνικών εξόρυξης. Με αυτό το τρόπο είναι δυνατή η ιεράρχηση των 

υποθέσεων, βάση της οποίας µπορεί να γίνει µια αυτοµατοποίηση των διαδικασιών. Οι διαδικασίες µε 

χαµηλό βαθµό επικινδυνότητας µπορούν να ολοκληρωθούν µε τυποποιηµένες διαδικασίες ενώ αυτές 

που εµπεριέχουν υψηλό ρίσκο µπορούν να χαρακτηρισθούν κατάλληλα ώστε να τύχουν περαιτέρω 

ελέγχου από το ανθρώπινο δυναµικό. 

 

2. ∆ιερεύνηση υποθέσεων. 

Η φορολογική διοίκηση µπορεί να οµαδοποιήσει τους φορολογούµενους σε οµάδες µε συγκεκριµένα 

χαρακτηριστικά ως προς την συµπεριφορά τους. Αυτή η οµαδοποίηση µπορεί να βοηθήσει τις αρχές 

να σχεδιάσουν καλύτερα τις ενέργειες τους ώστε να παράσχουν προσαρµοσµένες υπηρεσίες στις 

ανάγκες τις κάθε οµάδας. Η ταξινόµηση των φορολογούµενων ενδεχόµενα να βοηθούσε  και στο 

σχεδιασµό των κατάλληλων ελεγκτικών ενεργειών (Martikainen,  2012). 

 

 
 



 

3. Εξόρυξη δεδοµένων 

 
Ο Fayyad (1996), όπως αναφέρεται από

γνώσης (knowledge discovery) και των

Η ανακάλυψη γνώσης µέσα από τα δεδοµένα

τελικά θα οδηγήσουν στην γνώση. Οι

δεδοµένων , ο µετασχηµατισµός τους

ανακαλύφθηκε. Στα διαδοχικά αυτά βήµατα

βήµα από τo σύνολο. 

 

Το παρακάτω σχήµα αποδίδει συνοπτικά

Εικόνα 5- Επισκόπηση των

 

Για την παρούσα εργασία δεν θα γίνει

γνώσης». Οι όροι θα χρησιµοποιηθο

µπορεί να υλοποιηθεί από µόνη της αλλά

επεξεργασία δεδοµένων, καθάρισµα

αποτελέσµατα. 

 

Αν και ο όρος “εξόρυξη δεδοµένων” (

στην οποία βασίζεται όσο και οι εφαρµογές

ώθηση στην εξόρυξη δεδοµένων είν

αναφέρεται από τους Wu et al (2012) διαχωρίζει µεταξύ της διαδικασίας

και των τεχνικών εξόρυξης γνώσης (data mining).  

από τα δεδοµένα είναι στην πραγµατικότητα µια σειρά

γνώση. Οι διεργασίες αυτές περιλαµβάνουν ενέργειες όπως

µετασχηµατισµός τους, η εξόρυξης γνώσης και τέλος η εκτίµηση των “

αυτά βήµατα γίνεται κατανοητό ότι έννοια  «εξόρυξη

συνοπτικά αυτή τη διαδικασία : 

 των βηµάτων που αποτελούν µέρος µιας διαδικασίας

δεδοµένων(Fayyad et al, 1996) 

θα γίνει αυστηρός διαχωρισµός των όρων «ανακάλυψη γνώσης

χρησιµοποιηθούν εναλλάξιµα µεταξύ τους. Θεωρούµε ότι η «

της αλλά προϋποθέτει την υλοποίηση όλων των παραπάνω

καθάρισµα κλπ., αλλιώς η εφαρµογή της δεν µπορεί να

δεδοµένων” (data mining) είναι σχετικά καινούργιος τόσο η

οι εφαρµογές της είναι γνωστές από παλαιότερα. Αυτό που

δεδοµένων είναι η εξέλιξη των υπολογιστών.  Ειδικότερα οι εξελίξεις

23 

της διαδικασίας ανακάλυψης 

σειρά διεργασιών, οι οποίες 

ενέργειες όπως η προεπεξεργασία των 

των “αξίας” της γνώσης που 

εξόρυξη γνώσης», αποτελεί ένα 

 

διαδικασίας εξόρυξης 

ανακάλυψη γνώσης» και «εξόρυξης 

ότι η «εξόρυξη γνώσης» δεν 

παραπάνω βηµάτων, δηλαδή 

µπορεί να παράγει αξιοποιήσιµα 

τόσο η µαθηµατική  θεωρία, 

Αυτό που έχει δώσει ιδιαίτερη 

Ειδικότερα οι εξελίξεις τις τελευταίες 
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δεκαετίες, µε την ενίσχυση της υπολογιστικής δύναµης των συστηµάτων αλλά και την δυνατότητα 

διαχείρισης µεγάλου όγκου δεδοµένων βοήθησε στην εξάπλωση και την πρακτική εφαρµογή της. 

 

Σκοπός της διαδικασίας της εξόρυξης είναι να εξερευνήσουµε και να αναδείξουµε τη γνώση που υπάρχει στα 

δεδοµένα. Η εξόρυξη γνώσης γίνεται ερευνώντας για επαναλαµβανόµενα µοτίβα ή/και σχέσεις µεταξύ των 

µεταβλητών. Για να είναι επιτυχής η διαδικασία θα πρέπει τα αποτελέσµατα της διαδικασίας να 

επαληθεύονται εφαρµόζοντας τα µοντέλα που παράγονται σε νέες οµάδες δεδοµένων. 

 

Τυπικές εφαρµογές της εξόρυξης δεδοµένων είναι : 

 

• Ο εντοπισµός ανωµαλιών, όπως οι αποκλίσεις από το µέσο όρο ή ακραία δεδοµένα. 

• Ο εντοπισµός συσχετίσεων µεταξύ των δεδοµένων. 

• Η δηµιουργία οµάδων από οµοειδή δεδοµένα και ο χαρακτηρισµός των οµάδων. 

• Η ταξινόµηση νέων δεδοµένων σε υπάρχουσες οµάδες. 

• Η δηµιουργία προβλέψεων µε τη µέθοδο της παλινδρόµησης. 

• Η οπτικοποίηση και συµπίεση των δεδοµένων. 

• Η ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης µεταξύ των δεδοµένων. 

 

Τελικός σκοπός όλων των παραπάνω εφαρµογών εξόρυξης δεδοµένων είναι η ανακάλυψη γνώσης µε σκοπό 

την πρόβλεψη, η οποία αποτελεί και την συνηθέστερη εφαρµογή της εξόρυξης δεδοµένων.   

 

 

Εξελικτικά βήματα 

Επιχειρηματικές 

Ερωτήσεις Τεχνολογίες Προμηθευτές Χαρακτηριστικά 

Συλλογή δεδομένων 

(δεκαετία 1960) 

Ποια τα συνολικά 

έσοδα τα τελευταία 5 

έτη? 

Υπολογιστές, ταινίες, 

δίσκοι IBM, IDC 

Αναδρομικά και 

κυρίως στατικά 

δεδομένα 

Εύκολη πρόσβαση 

στα δεδομένα 

(δεκαετία 1980) 

Ποιες οι πωλήσεις ανά 

περιοχή τον 

περασμένο Μάρτιο? 

Σχεσιακές βάσεις 

(RDBMS), SQL, ODBC 

Oracle, Sybase, 

Informix, IBM, 

Microsoft 

Αναδρομικά 

δυναμικά δεδομένα 

με δυνατότητα 

ανάκτησης σε 

επίπεδο εγγραφής 

Data Warehouse και 

συστήματα 

υποστήριξης 

αποφάσεων 

(δεκαετία 1990) 

Ποιες ήταν οι 

συγκεντρωτικές 

πωλήσεις τον 

περασμένο Μάρτιο? 

Με δυνατότητα 

ανάλυσης ανά 

είδος/περιοχή κλπ. 

On-Line analytic 

processing (OLAP), 

πολυδιάστατες 

βάσεις, σιλό 

δεδομένων 

Pilot, ComShare, 

Arbor, Cognos, 

Microstrategy 

Αναδρομικά 

δυναμικά δεδομένα 

με δυνατότητα 

ανάκτησης σε 

πολλαπλά επίπεδα 
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Εξελικτικά βήματα 

Επιχειρηματικές 

Ερωτήσεις Τεχνολογίες Προμηθευτές Χαρακτηριστικά 

Συλλογή δεδομένων 

(δεκαετία 1960) 

Ποια τα συνολικά 

έσοδα τα τελευταία 5 

έτη? 

Υπολογιστές, ταινίες, 

δίσκοι IBM, IDC 

Αναδρομικά και 

κυρίως στατικά 

δεδομένα 

Data Mining 

(σήμερα) 

Πως μπορεί να 

εξελιχθούν οι 

πωλήσεις τον επόμενο 

μήνα? Γιατί? 

Υπολογιστές με 

πολλαπλούς 

επεξεργαστές, big 

data, αλγόριθμοι 

Lockheed, IBM, SGI 

και πολλές startup 

Πρόβλεψη, δυναμική 

εμφάνιση 

πληροφορίας 

 

 

 

Όπως φαίνεται και από την παράθεση των χαρακτηριστικών στον προηγούµενο πίνακα σκοπός της εξόρυξης 

γνώσης είναι η δηµιουργία προβλέψεων. Για να συµβεί αυτό εφαρµόζονται τα βήµατα του πίνακα (5). Το 

αποτέλεσµα είναι η εξαγωγή συµπερασµάτων που αφορούν τις σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων εισόδου. 

Ωστόσο για να προχωρήσουµε στην πρόβλεψη είναι απαραίτητες ορισµένες επιπλέον φάσεις επεξεργασίας. 

 

Μια διαδικασία εξόρυξης δεδοµένων αποτελείται από τρείς φάσεις :  

1. Την αρχική διερεύνηση. Κατά την αρχική διερεύνηση ελέγχονται τα στοιχεία και αξιολογούνται. 

2. Τη δηµιουργία ενός µοντέλου και την επαλήθευση αυτού. Στην φάση αυτή τα αποτελέσµατα 

κωδικοποιούνται ώστε να µπορούν να εφαρµοσθούν σε νέα δεδοµένα. Η κωδικοποίηση τους 

δηµιουργεί ένα µοντέλο, το οποίο εφαρµόζεται σε νέα δεδοµένα και αξιολογείται για τις επιδόσεις 

του. 

3. Τη χρήση του µοντέλου σε παραγωγική λειτουργία, για την δηµιουργία προβλέψεων. Τέλος εφόσον 

το θεωρητικό µοντέλο επαληθευτεί, εφαρµόζεται σε νέα µη πειραµατικά δεδοµένα για την δηµιουργία 

προβλέψεων. 

4. Επανάληψη διαδικασίας. Τα βήµατα 1-3 επαναλαµβάνονται καθώς νέα δεδοµένα εµπλουτίζουν το 

πεδίο γνώσης και κατά συνέπεια το µοντέλο. 

 

 

4. ∆ηµοφιλείς διαδικασίες εξόρυξης 

 

Οι Fayyad et al (1996) διαχώρισαν την διαδικασία ανακάλυψης γνώσης (Knowledge Discovery) σε διακριτά 

βήµατα (επιλογή των στοιχείων, προ-επεξεργασία κλπ.). Το µοντέλο που πρότειναν βοήθησε στην 

κωδικοποίηση των ενεργειών, µε αποτέλεσµα την καλύτερη οργάνωση µιας διαδικασίας εξόρυξης. Όµως το 

Εικόνα 6- Η εξέλιξη της εξόρυξης γνώσης (προσαρµογή από Thearling,2012) 



 

προτεινόµενο µοντέλο δεν κάλυπτε πλήρως

διαδικασίας ανακάλυψης γνώσης.  

Ένα σύνολο εταιρειών δηµιούργησαν

DM. Το ακρωνύµιο προέρχεται από

Mining). 

Το µοντέλο δηµιουργείται από την κυκλική

διακριτών φάσεων. Οι φάσεις είναι: 

1. Η κατανόηση του επιχειρηµατικού

αρχική φάση επικεντρώνεται

στόχων και απαιτήσεων του έργου

του επιχειρησιακού τοµέα και

γνώσης σε σχέδιο δράσης.  

2.  Η κατανόηση των δεδοµένων

γίνεται αρχική συλλογή των στοιχείων

αυτών για να βρεθούν προβλήµατα

επιλογής, να βρεθούν συσχετίσεις

3.  Προετοιµασία δεδοµένων 

προετοιµασία των δεδοµένων

χρησιµοποιηθούν στην εξόρυξη

4. Μοντελοποίηση – Εφαρµόζονται

για την βελτιστοποίηση τους. 

5. Αξιολόγηση – Το µοντέλο ή τα

6. Παραγωγική εκµετάλλευση 

χρήσιµη γνώση. 

 

Η εταιρεία SAS ανέπτυξε ένα παρόµοιο

τα αρχικά των λέξεων Sample, Explore

1. ∆ειγµατοληψία – Σε αυτό το

είναι ταχείς οι έλεγχοι των µοντέλων

2. Εξερεύνηση – Σε αυτό το στάδιο

ανωµαλίες.  

3. Μετατροπή – Στο στάδιο αυτό

δηµιουργία µοντέλων.  

4. Μοντελοποίηση – Η δηµιουργία

5. Εκτίµηση – Σε αυτό το στάδιο

µοντέλων που δηµιουργήθηκαν

κάλυπτε πλήρως τις πρακτικές ανάγκες που προκύπτουν κατά

δηµιούργησαν ένα τροποποιηµένο µοντέλο εξόρυξης το οποίο

προέρχεται από τα αρχικά των λέξεων (CRoss-Industry Standard

την κυκλική ροή 6 

 

επιχειρηµατικού πλαισίου – Η  

επικεντρώνεται στην κατανόηση των 

του έργου από την πλευρά 

τοµέα και τη µετατροπή της 

δεδοµένων – Σε αυτή τη φάση 

των στοιχείων και έλεγχος 

βρεθούν προβλήµατα ποιότητας, 

συσχετίσεις κλπ.  

δεδοµένων – Η συλλογή και 

δεδοµένων που θα 

εξόρυξη.  

Εφαρµόζονται διάφορες τεχνικές µοντελοποίησης και δοκιµάζονται

τους.  

µοντέλο ή τα µοντέλα αξιολογούνται και ελέγχονται για την

εκµετάλλευση – οι ενέργειες µετατροπής της γνώσης που αναδεικνύει

παρόµοιο µοντέλο το οποίο ονόµασε SEMMA Το ακρωνύµιο

Explore, Modify, Model, Assess. Σύµφωνα µε το µοντέλο

αυτό το στάδιο γίνεται δειγµατοληψία από το σύνολο

των µοντέλων. Το βήµα αυτό µπορεί να θεωρηθεί προαιρετικό

το στάδιο γίνεται εξερεύνηση των στοιχείων για να εντοπισθού

στάδιο αυτό υλοποιούνται µετατροπές των δεδοµένων

δηµιουργία µοντέλων  

στάδιο γίνεται εκτίµηση των στοιχείων εξετάζοντας

δηµιουργήθηκαν. 

Εικόνα 7- Τα βήµατα

CRISP (Wikipedia
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προκύπτουν κατά την εφαρµογή µιας 

οποίο και ονόµασαν CRISP-

Standard Process for Data 

και δοκιµάζονται οι παράµετροι 

για την καταλληλόλητα τους.  

που αναδεικνύει το µοντέλο σε 

Το ακρωνύµιο προέρχεται από 

µοντέλο υπάρχουν 5 στάδια: 

σύνολο των δεδοµένων για να 

προαιρετικό.  

για να εντοπισθούν τάσεις και 

δεδοµένων για να βοηθηθεί η 

εξετάζοντας την χρησιµότητα των 

βήµατα της διαδικασίας 

Wikipedia,2015) 



 

 

Οι Azevedo & Santos (2008), συνέκριναν

τους Fayyad et al (1996). Σύµφωνα

θεωρηθούν σαν διαφορετικές υλοποιήσεις

Ως συµπέρασµα της µελέτης τους

παρουσιάζονται οι σχέσεις µεταξύ των

 

Εικόνα 8- Αντιστοιχίσεις µεταξύ

  
 

 

5. ∆ηµοφιλείς αλγόριθµοι εξόρυξης

 
Αλγόριθµοι εξόρυξης γνώσης υπάρχουν

συνέχεια θα αναφερθούµε σε αυτούς που

 

Εικόνα 9- Decision tree (WEKA-Ir

Data Set) 

συνέκριναν τα δύο µοντέλα σε σχέση µε την διαδικασία

Σύµφωνα µε τις παρατηρήσεις τους τα δύο προτεινόµενα

υλοποιήσεις της διαδικασίας ανάλυσης που προτάθηκε από

τους παρουσίασαν τον παρακάτω συγκεντρωτικό

µεταξύ των διαφορετικών διαδικασιών. 

Αντιστοιχίσεις µεταξύ των διαδικασιών εξόρυξης (Azevedo & 

εξόρυξης  

υπάρχουν πολλοί, κάποιοι είναι γενικότεροι και κάποιοι

αυτούς που θα χρησιµοποιήσουµε για την εκτέλεση της εργασίας

Δέντρα Απόφασης – Decision Trees

Τα δένδρα αποφάσεων (decision trees

συνηθέστερα χρησιµοποιούµενες µεθόδους

µεθόδου, το γεγονός ότι δεν απαιτεί πρόσθετες

ουδετερότητα της ως προς το είδος δεδοµένων

ότι τα αποτελέσµατα που προκύπτουν

ερµηνεύσιµα αποτελούν ισχυρά χαρακτηριστικά

 

Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι για

δένδρων, οι οποίοι διαφοροποιούνται από

χρησιµοποιούν για την κατασκευή των

και του βάθους.  

 

Iris 
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διαδικασία που προτάθηκε από 

προτεινόµενα µοντέλα µπορούν να 

προτάθηκε από τον Fayyad. 

συγκεντρωτικό πίνακα στον οποίο 

 

& Santos, 2008) 

κάποιοι πιο εξειδικευµένοι. Στη 

της εργασίας. 

Decision Trees 

trees) είναι µια από τις 

µεθόδους. Η απλότητα της 

απαιτεί πρόσθετες παραµέτρους, η 

είδος δεδοµένων και το γεγονός 

προκύπτουν είναι άµεσα 

χαρακτηριστικά της µεθόδου. 

αλγόριθµοι για την κατασκευή των 

διαφοροποιούνται από τη στρατηγική που 

κατασκευή των κλάδων του δένδρου 



 

Οι Gonzalez και Velasquez (2012), 

κατασκευή των δένδρων. Η επιλογή

κλάδους από ένα κόµβο βασιζόµενη τόσο

Ο Quinlan (Wikipedia, 1993), πρότεινε

δέντρο αποφάσεων βασισµένος στην

κλάδο ελέγχοντας ποιο από τα γνωρίσµατα

το ως το γνώρισµα επιλογής, 

Ο Ho (1995), προσπάθησε να λύσει

εκπαίδευσης. Για το σκοπό αυτό πρότεινε

από το σύνολο των εκπαιδευτικών δεδοµένων

συνηθέστερου αποτελέσµατος. 

 

 

 

Οι κανόνες (rules) είναι επίσης µια δηµοφιλής

γνωστών δεδοµένων να εξαχθεί µια

συµπεράσµατα. Όπως και στα δένδρα

ανακαλύψουν κανόνες µεταξύ των δεδοµένων

 

Εικόνα

 

(2012), στην έρευνα τους χρησιµοποίησαν τον αλγόριθµο

επιλογή τους βασίστηκε στο γεγονός ότι η συγκεκριµένη

βασιζόµενη τόσο σε συνεχείς όσο και σε κατηγορικές µεταβλητές

πρότεινε τον αλγόριθµο C4.5, εξέλιξη του ID3. O αλγόριθµος

στην αλλαγή της εντροπίας της πληροφορίας. Κάθε

γνωρίσµατα θα αποφέρει το µεγαλύτερο κέρδος και στη

λύσει το πρόβληµα της υπερ-προσαρµογής των δέντρων

πρότεινε την δηµιουργία πολλαπλών δέντρων επιλέγοντας

εκπαιδευτικών δεδοµένων και στη συνέχεια τη να συνδυάσει αυτά

Κανόνες – Rules 

µια δηµοφιλής τεχνική εξόρυξης γνώσης. Σκοπός της

εξαχθεί µια σειρά λογικών κανόνων οι οποίοι µε τη σειρά

στα δένδρα αποφάσεων υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι

των δεδοµένων πχ. Apriori, FP-growth, Opus κλπ.  

Εικόνα 10- Rules (WEKA- weather data set) 
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αλγόριθµο CHAID για την 

συγκεκριµένη µέθοδος δηµιουργεί 

µεταβλητές.   

αλγόριθµος δηµιουργεί ένα 

Κάθε φορά δηµιουργεί ένα 

και στη συνέχεια επιλέγοντας 

των δέντρων στα δεδοµένα 

επιλέγοντας τυχαία υποσύνολα 

συνδυάσει αυτά για την εξαγωγή του 

Σκοπός της είναι από µια σειρά 

τη σειρά τους οδηγούν σε 

αλγόριθµοι που µπορούν αν 

 



 

Εικόνα 11- Bagging (L. Rokach, O.

 

Όπως περιγράφεται από τον I. Witten 

 

Ο συνδυασµός αποφάσεων διαφόρων

πρόβλεψη. Στις περιπτώσεις της κατηγοριοποίησης

αριθµητικής πρόβλεψης µε τον υπολογισµό

βασική αυτή αρχή αλλά παράγουν τα µοντέλα

Στην περίπτωση του bagging τα χρησιµοποιούµενα

χρησιµοποιούµε διαφορετικά βάρη για

 

Τα δίκτυα Bayes είναι µη κυκλικοί κατευθυνόµενοι

που χρησιµοποιούνται για να προβλέψουν

βασισµένοι  σε µια οµάδα γεγονότων

από ένα σύνολο κόµβων που 

µεταβλητές του προβλήµατος 

κατευθυνόµενων τόξων που συνδέουν

δείχνουν τη σχέση εξάρτησης µεταξύ

παρατηρούµενων δεδοµένων. Τα δίκτυα

την πιθανότητα κατανοµής που

µεταβλητών, προσδιορίζοντας τις

εξαρτώµενων µεταβλητών από

πιθανότητες.  

Bagging - Boosting 

 

Bagging (L. Rokach, O. Maimon, 2015, ,κεφ.9.4.1

I. Witten στο βιβλίο του «Data Mining Practical Machine Learning Tools

διαφόρων µοντέλων σηµαίνει την συγχώνευση των διαφόρων

κατηγοριοποίησης αυτό γίνεται κατόπιν ψηφοφορίας, ενώ

υπολογισµό του µέσου όρου. Οι διαδικασίες bagging και

τα µοντέλα µε διαφορετικό τρόπο. 

τα χρησιµοποιούµενα µοντέλα έχουν το ίδιο βάρος

 για αναδειχθούν τα περισσότερο πετυχηµένα. 

Δίκτυα Bayes 

κυκλικοί κατευθυνόµενοι γράφοι, 

προβλέψουν τα αποτελέσµατα, 

γεγονότων. Το δίκτυο αποτελείται 

που αντιπροσωπεύουν τις 

προβλήµατος και ένα σύνολο 

συνδέουν τους κόµβους και 

µεταξύ των ιδιοτήτων των 

Τα δίκτυα Bayes περιγράφουν 

που διέπει ένα σύνολο 

προσδιορίζοντας τις υποθέσεις των 

από τις εξαρτώµενες  

Εικόνα 12- BayesNet (WEKA weather 

data set) 
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.9.4.1) 

Data Mining Practical Machine Learning Tools» :  

 διαφόρων εξόδων σε µια 

ψηφοφορίας, ενώ στην περίπτωση της 

και boosting υλοποιούν τη 

βάρος, ενώ στο boosting 

BayesNet (WEKA weather 



 

Συνήθως τέτοιου είδους προβλήµατα χωρίζονται

για να δοµηθεί το δίκτυο και τη µάθηση

λαµβάνουµε τις πιθανότητες για τον κάθε

Το κύριο πλεονέκτηµά τους είναι ότι

µια δέσµη ενεργειών µπορεί να υπολογισθεί

τύπου ιστού (Gonzalez και Velasquez

 

 

Όπως περιγράφουν και οι  Gonzalez 

αποτελούν και τα αυτο-οργανώµενα

τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Η τεχνική

που τα συνδέουν δεν είναι γνωστές. 

στα αποτελέσµατα. Σκοπός του δικτύου

αποτελέσµατα και στη συνέχεια οι οµάδες

κόµβων που θα παράγει τα επιθυµητά

 

 

 

 

Μετρικές απόδοσης μοντέλων ταξινόμησης

 

Κάθε µια από τις παραπάνω µεθόδους

δεδοµένων, το πλήθος, το επιθυµητό 

Εικόνα 13- SVM (Witten fig. 6.9, 

2011) 

προβλήµατα χωρίζονται σε δύο µέρη:  τη µάθηση της δοµής, η

µάθηση των παραµέτρων µε τις οποίες και µέσω του

τον κάθε κόµβο. 

είναι ότι η πιθανότητα εµφάνισης ενός συγκεκριµένου γεγονότος

υπολογισθεί, δίνοντας µια σαφή εικόνα των σχέσεων

Velasquez, 2012). 

Self-Organizing Map 

 and Velasquez (2012) µια επίσης δηµοφιλή µέθοδος

οργανώµενα δίκτυα (Self-Organizing Map). Η τεχνική αυτή

τεχνική έχει εφαρµογή όταν υπάρχουν πολυδιάστατα δεδοµένα

γνωστές. Ουσιαστικά δηµιουργείται ένα δίκτυο από κόµβους

δικτύου είναι να  βρεθούν οι κόµβοι αυτοί, οι οποίοι

συνέχεια οι οµάδες των κόµβων να οµαδοποιηθούν ώστε να

επιθυµητά αποτελέσµατα µε την µεγαλύτερη ακρίβεια. 

Support Vector Machine (SVM) 

Αν δοθεί ένα σετ εκπαιδευτικών δεδοµένων

χαρακτηρισθεί ότι ανήκουν σε µια από δύο κατηγορίες

SVM µπορεί να δηµιουργήσει ένα µοντέλο το

ένα νέο δείγµα σε µια από τις δύο κατηγορίες

απεικονίζονται τα δείγµατα ως σηµεία στο

ώστε να υπάρχει ένα ευδιάκριτο κενό µεταξύ

Τα νέα δείγµατα τοποθετούνται στο χώρο και

που τοποθετήθηκαν µπορεί να γίνει και 

κατηγορία που ανήκουν. 

 

 

Μετρικές απόδοσης μοντέλων ταξινόμησης 

µεθόδους παρουσιάζει πλεονεκτήµατα τα οποία εξαρτώνται

επιθυµητό αποτέλεσµα και το πεδίο εφαρµογής της. 
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δοµής, η οποία χρησιµοποιείται 

µέσω του ήδη γνωστού δικτύου 

συγκεκριµένου γεγονότος βασίζεται σε 

σχέσεων µέσα από ένα γράφηµα 

µέθοδος εξόρυξης δεδοµένων 

αυτή έχει τις ρίζες της στα 

πολυδιάστατα δεδοµένα και οι σχέσεις 

από κόµβους οι οποίοι οδηγούν 

οι οποίοι παράγουν παρόµοια 

ώστε να προκύψει µια οµάδα 

δεδοµένων, τα οποία έχουν 

δύο κατηγορίες, ο αλγόριθµος 

µοντέλο το οποίο θα κατατάσσει 

κατηγορίες Σε ένα µοντέλο SVM, 

στο χώρο µε τέτοιο τρόπο 

µεταξύ των δύο κατηγοριών. 

χώρο και ανάλογα της περιοχής 

και η πρόβλεψη για την 

εξαρτώνται από το είδος των 



 

 

Ειδικά για τις τεχνικές “πρόβλεψης”, 

αν το µοντέλο αποδίδει καλά είναι

επιτυχιών, η αποτελεσµατικότητα του

 

Η µέτρηση της αποτελεσµατικότητας

Sisti, 2007). Για προβλήµατα µε 2 

αποτελέσµατα των επιτυχηµένων ή λανθασµένων

 

 

Εικόνα 14 – Confusion matrix 

 
 
Από τον πίνακα προκύπτουν οι διάφορες

ακρίβεια, την ορθότητα κλπ. 

 

Οι µετρικές που προκύπτουν από τον

µοντέλου. Συχνά είναι απαραίτητο να

µοντέλο µε διαφορετικό αριθµό δειγµάτων

καµπύλες απόδοσης.  

 

Καµπύλη ROC (Receiver Operating

 

Η καµπύλη δηµιουργείται από το ποσοστό

ψευδώς θετικών (False Positive Rate

Το ποσοστό αληθώς θετικών είναι γνωστό

γνωστό και ως fall-out και υπολογίζεται

 

��� � 
��

�� � ��
 Ακρίβεια

��� �  
��

�� � ��
 

 

πρόβλεψης”, όπως πχ τα δένδρα αποφάσεων, σηµαντικές µετρικές

είναι, το ποσοστό επιτυχίας των  προβλέψεων, η

του µοντέλου κλπ. 

αποτελεσµατικότητας γίνεται συνήθως µε την υλοποίηση ενός “Confusion

µε 2 αποφάσεις (π.χ. ΝΑΙ/ΟΧΙ) είναι ένας 2x2 πίνακας

ηµένων ή λανθασµένων προβλέψεων σε σχέση µε τις πραγµατικές

 

Confusion matrix (Stefano Pisani, Paola De Sisti, 2007).

διάφορες µετρικές του µοντέλου. Μερικές από αυτές

από τον πίνακα σύγχυσης (confusion matrix) δίνουν µια

απαραίτητο να συγκρίνουµε ένα µοντέλο µε ένα άλλο ή να ελέγξουµε

αριθµό δειγµάτων. Σε αυτές τις περιπτώσεις µπορούµε να

Operating Curve) 

το ποσοστό των αληθώς θετικών (True Positive Rate

Rate), όταν αυτά τα µετρήσουµε σε διάφορα σηµεία  

είναι γνωστό και ως ευαισθησία, ενώ το ποσοστό των

υπολογίζεται ως ( 1 -  ακρίβεια ). 

Ακρίβεια/speci�ity �
��

�� � ��
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σηµαντικές µετρικές που περιγράφουν 

προβλέψεων, η επαναληψιµότητα των 

Confusion matrix”(Pisani and 

2 πίνακας που περιέχει τα 

πραγµατικές τιµές.  

(Stefano Pisani, Paola De Sisti, 2007). 

αυτές είναι, η ευαισθησία, η 

δίνουν µια στατική εικόνα του 

να ελέγξουµε την απόδοση του 

µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τις 

Rate) προς το ποσοστό των 

 

ποσοστό των ψευδώς θετικών είναι 



 

Εικόνα 15- Μετρικές που

 

 που χρησιµοποιούνται για το σχηµατισµό της καµπύλης

 

Εικόνα 16- Καµπύλη ROC 
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 καµπύλης ROC 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 – Το πεδίο µελέτης 

 

1. Το επιχειρησιακό πλαίσιο. 

 

Στην Ε.Ε. µπορούµε να διακρίνουµε τρεις γενικές κατηγορίες εµπορίου, ανάλογα µε τον τόπο του αγοραστή 

και του πωλητή : 

 

• Τις εισαγωγές/εξαγωγές. Αναφερόµαστε σε λήψεις ή αποστολές αγαθών σε χώρες εκτός Ε.Ε.. 

• Το εθνικό εµπόριο. Αναφερόµαστε σε όλες τις πράξεις που λαµβάνουν µέρους εντός των συνόρων 

µιας χώρας. 

• Το ενδοκοινοτικό εµπόριο. Αναφερόµαστε σε λήψεις ή αποστολές αγαθών εντός της Ε.Ε. αλλά από 

µια χώρα της Ε.Ε. σε µια άλλη. 

 

Η κατηγοριοποίηση γίνεται κυρίως για λόγους διοικητικής διευκόλυνσης και εφαρµογής διαδικασιών. 

Ουσιαστικά ο διαχωρισµός γίνεται µε βάση την ανάγκη να διαχωρισθούν οι περιπτώσεις στις οποίες κάποιο 

αγαθό διασχίζει τα εθνικά σύνορα µιας χώρας. Στις περιπτώσεις στις οποίες τα αγαθά διασχίζουν τα εθνικά 

σύνορα προερχόµενο από κάποια µη κοινοτική χώρα, οι τελωνειακές υπηρεσίες αναλαµβάνουν να 

εφαρµόσουν τις σχετικές διατάξεις που περιγράφουν το τρόπο µε τον οποίο θα γίνει  ο χειρισµός της 

εισαγωγής/εξαγωγής. 

 

Από τη στιγµή που ένα αγαθό βρίσκεται εντός του εθνικού χώρου τότε υπεύθυνες για θέµατα φορολογίας 

είναι οι εθνικές φορολογικές υπηρεσίες της χώρας. Στην Ε.Ε. αυτό συνήθως είναι το τµήµα ΦΠΑ της 

φορολογικής διοίκησης, κύρια εργασία του οποίου είναι η είσπραξη του φόρου προστιθέµενης αξίας. 

 

Το ενδοκοινοτικό εµπόριο αποτελεί µια ιδιαίτερη περίπτωση εµπορίου µεταξύ των κρατών µελών της Ε.Ε. 

Σύµφωνα µε τη Ενιαία Ευρωπαϊκή Πράξη του 1986,  αλλά και µε µια σειρά κειµένων (κανονισµός  

EC/765/2008, απόφαση 768/2008, Κανονισµός EC/764/2008 ), η Ε.Ε. προσπαθεί θεµελιώσει την  ελεύθερη 

διακίνηση αγαθών, προσώπων και υπηρεσιών εντός της Ε.Ε. Στα πλαίσια της ελεύθερης διακίνησης των 

αγαθών εντός της Ε.Ε. τα αγαθά που διακινούνται µεταξύ των κρατών µελών δεν αντιµετωπίζονται ως αγαθά 

τα οποία προέρχονται από ξένη χώρα, αλλά ως αγαθά τα οποία διακινούνται εντός του κοινοτικού χώρου. 

Πρακτικά αυτό σηµαίνει ότι δεν εφαρµόζονται οι τελωνειακές διαδικασίες. Η ενοποίηση των διαδικασιών στο 

ενδοκοινοτικό εµπόριο θα ήταν απλή αν οι διαφορετικές χώρες εφάρµοζαν ενιαίες διαδικασίες και κανόνες 

εφαρµογής του φόρου. Σήµερα τα φορολογικά συστήµατα των κρατών µελών δεν είναι ενοποιηµένα. Κάθε 

χώρα έχει το δικαίωµα να εφαρµόζει τις καταλληλότερες για την εθνική της οικονοµία διαδικασίες και νόµους 

ώστε να επιτυγχάνει την ρύθµιση της οικονοµικής δραστηριότητας στις τοπικές ιδιαιτερότητες. 



34 
 

  

 

2. Πώς λειτουργεί ο ΦΠΑ 

 

Βασική πηγή εσόδων για τα Ευρωπαϊκά κράτη αποτελεί ο φόρος προστιθέµενης αξίας. Ο φόρος πιο γνωστός 

και ως ΦΠΑ, καταβάλλεται σε κάθε στάδιο της µεταπώλησης ενός αγαθού και επιβάλλεται µόνο στην 

προστιθέµενη αξία που προκύπτει µεταξύ της αγοράς και της πώλησης. Όταν το αγαθό πωλείται στον τελικό  

καταναλωτή τότε αυτός καλείται να καταβάλει το σύνολο του φόρου. 

 

Για να γίνει κατανοητός ο τρόπος λειτουργίας και απόδοσης του ΦΠΑ παρατίθεται το παράρτηµα (1) . Η 

υπόθεση στην οποία έχει βασισθεί το παράδειγµα είναι ότι πριν την τελική πώληση του αγαθού έχουν 

προηγηθεί τρία στάδια κατασκευής/µεταπώλησης (εικόνα 85).  

 

Πρακτικά το ΦΠΑ τον πληρώνει ο τελικός καταναλωτής ενώ για τις επιχειρήσεις είναι ένας δηµοσιονοµικά 

ουδέτερος φόρος. Η απόδοση του γίνεται τµηµατικά ώστε να περιορισθούν φαινόµενα απόκρυψης του στο 

τελικό στάδιο της λιανικής πώλησης. 

 

Ακολουθώντας το  παραπάνω παράδειγµα είναι εύκολο να καταλάβει κάποιος ότι αν στις συναλλαγές µεταξύ 

των επιχειρήσεων υπάρξει µια πώληση αγαθού από µια χώρα της Ε.Ε. σε µια άλλη θα προκύψουν ζητήµατα, 

ως προς την απόδοση του ΦΠΑ. Τα θέµατα που προκύπτουν αφορούν περιπτώσεις που µεταξύ των χωρών 

υπάρχουν διαφορετικοί συντελεστές ΦΠΑ, διαφορετικές περιόδους υπολογισµού του φόρου κλπ. 

 

∆ιάφορα συστήµατα και διαδικασίες µπορούν να προβλεφθούν,  τα οποία θα διευθετούσαν τέτοιου είδους 

ζητήµατα. Ωστόσο, η ύπαρξη πρόσθετων διαδικασιών θα επανάφερε στο προσκήνιο εµπόδια στην ελεύθερη 

διακίνηση των αγαθών, αλλά και πρόσθετο κόστος καθώς οι επιχειρήσεις θα καλούνταν να προσαρµοσθούν 

στις ξεχωριστές ιδιαιτερότητες κάθε χώρας. 

 

Στα παραπάνω προβλήµατα µερική λύση ήρθε να δώσει το σύστηµα VIES. Στο σύστηµα αυτό εγγράφονται οι 

επιχειρήσεις οι οποίες επιθυµούν να πουλήσουν ή να αγοράσουν αγαθά από µια άλλη ευρωπαϊκή χώρα. Σε 

περίπτωση που και οι δύο συναλλασσόµενες επιχειρήσεις είναι εγγεγραµµένες στο σύστηµα τότε η αλυσίδα 

του ΦΠΑ καταργείται για τις µεταξύ τους αγοροπωλησίες και µπορούν να εµπορευθούν αγαθά χωρίς την 

χρέωση ΦΠΑ (πίνακας 12). 

 
Όπως φαίνεται από το παράδειγµα για τη χώρα της τελικής κατανάλωσης δεν αλλάζει η διαδικασία 

υπολογισµού ή απόδοσης του ΦΠΑ. Για τη χώρα πώλησης τα αγαθά αντιµετωπίζονται όµοια µε τις 

περιπτώσεις εξαγωγών δηλαδή χωρίς να επιβάλλονται φόροι κατά τη µεταφορά στην επόµενη χώρα. 



 

 

3. Το πρόβληµα που προκύπτει

 

Το γεγονός ότι υπάρχει µια ασυνέχεια

εκµεταλλευτούν κυκλώµατα φοροδιαφυγής

Τα κυκλώµατα που αναπτύσσονται εκµεταλλεύονται

• Απαιτείται να υπάρξει συνεργασία

ελεγχθεί µια ενδοκοινοτική συναλλαγή

• Η συνεργασία αυτή,  των αρχών

 

Ο τρόπος δράσης αυτού του είδους των

λειτουργίας παραµένει ο ίδιος σε όλες

 

Ουσιαστικά το κύκλωµα δρα εκµεταλλευόµενο

µελών/επιχειρήσεων που συµµετέχουν

συνεργασθούν αποτελεσµατικά. 

Στο παρακάτω σχήµα εµφανίζεται η βασική

 

Εικόνα

 

 

προκύπτει 

ασυνέχεια στην αλυσίδα του ΦΠΑ δηµιουργεί κενό το

φοροδιαφυγής. 

τύσσονται εκµεταλλεύονται δύο χαρακτηριστικά του ενδοκοινοτικού

συνεργασία – πληροφόρηση µεταξύ δύο ή περισσότερων

ενδοκοινοτική συναλλαγή. 

των αρχών είναι συνήθως αργή. 

είδους των κυκλωµάτων παρουσιάζει διάφορες παραλλαγές

σε όλες τις περιπτώσεις. 

εκµεταλλευόµενο την µεγάλη ταχύτητα που αναπτύσσεται

συµµετέχουν σε αυτό, στην ανταλλαγή των αγαθών και την αδυναµία

εµφανίζεται η βασική λειτουργία του κυκλώµατος : 

Εικόνα 17- Λειτουργία κυκλώµατος Carousel(1) 
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κενό το οποίο µπορούν να το 

ενδοκοινοτικού εµπορίου : 

περισσότερων χωρών για να 

παραλλαγές, αλλά ο πυρήνας 

αναπτύσσεται, µεταξύ των 

και την αδυναµία των αρχών να 

 



 

 

 

 

 

Απλοποιηµένα η λειτουργία του κυκλώµατος

1. Η αρχική επιχείρηση πουλάει

2. Η επιχείρηση το παραλαµβάνει

3. Για να διατηρηθεί το κύκλωµα

να αναµίξουν την νόµιµη εργασία

“ξεπλένουν” την απάτη. 

4. Η τελική εταιρεία πουλάει τα

τιµή ή πουλώντας σε χαµηλότερες

Στο παραπάνω κύκλο υπάρχουν δύο

του ΦΠΑ.  

 

Στο βήµα (1) η χώρα στην οποία δρασ

πώληση δεν είναι πραγµατική, αλλά

εντός των συνόρων και την κατάλληλη

βήµα (4) η χώρα στην οποία κατέληξαν

πώλησης, ενώ παράλληλα αντιµετωπίζει

 

Οι ρόλοι που διακρίνονται σε ένα τέτοιο

•  Αφανής επιτηδευµατίας ή Εξαφανισµένος

Ο  εξαφανισµένος  έµπορος  είναι ο

εξαφανισθεί όταν απαιτηθεί για να καλυφθούν

  

•  Ρυθµιστής ή αποµονωτής 

Εικόνα 

κυκλώµατος είναι η εξής : 

πουλάει σε µια άλλη χώρα ένα αγαθό, χωρίς να χρεώσει ΦΠΑ

παραλαµβάνει αλλά αλλοιώνει τη τιµή απόκτησης/αγοράς. 

κύκλωµα χρησιµοποιεί µια ή παραπάνω επιχειρήσεις, η

νόµιµη εργασία τους µε τα αγαθά που παρέλαβαν στο

πουλάει τα αγαθά προσποριζόµενη την διαφορά που έχει

χαµηλότερες τιµές. 

υπάρχουν δύο κύρια σηµεία στα οποία δηµιουργούνται ζηµιές

οποία δραστηριοποιείται η επιχείρηση χάνει το ΦΠΑ στις

αλλά διακινούνται µόνο εικονικά έγγραφα. Συνήθως

κατάλληλη στιγµή διοχετεύονται στην αγορά, δηµιουργώντας

κατέληξαν τα αγαθά χάνει από τη διαφορά τις πραγµατικής

αντιµετωπίζει παρόµοιες στρεβλώσεις στην αγορά όπως και

ένα τέτοιο κύκλωµα είναι οι εξής : 

Εξαφανισµένος έµπορος 

είναι ο σηµαντικότερος ρόλος µέσα στο κύκλωµα Είναι

να καλυφθούν τα ίχνη του κυκλώµατος.  

Εικόνα 18 - Λειτουργία κυκλώµατος Carousel (2) 
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χρεώσει ΦΠΑ. 

επιχειρήσεις, η οποίες αναλαµβάνουν 

παρέλαβαν στο βήµα 2. Ουσιαστικά 

που έχει προκύψει στην τελική 

ζηµιές από την µη καταβολή 

ΦΠΑ στις περιπτώσεις που η 

Συνήθως τα αγαθά παραµένουν 

δηµιουργώντας  στρεβλώσεις. Στο 

πραγµατικής τιµής και της τιµής 

όπως και η χώρα στο βήµα (1). 

κύκλωµα Είναι η επιχείρηση που θα 
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Οι αποµονωτές χρησιµοποιούνται για να δώσουν µια όψη νοµιµοφάνειας στο κύκλωµα. Χρησιµοποιούνται 

για να περιπλέξουν την ανίχνευση της απάτης. 

 

•  Μεσάζων 

Ο µεσάζων,  είναι  µια  ειδική  µορφή  των αποµονωτών. Είναι ο τελευταίος κρίκος της αλυσίδας και αυτός 

που ωφελείται από τη λειτουργία του κυκλώµατος 

 

•  ∆ιοργανωτής ή αρχική επιχείρηση 

Ο  διοργανωτής  είναι  το  κεντρικό  πρόσωπο  µέσα  στο  κύκλωµα  της  απάτης ΦΠΑ  του  τύπου  Carousel.   

 

•  Κράτος 

Τα κράτη είναι ένα από τα θύµατα της λειτουργίας των κυκλωµάτων καθώς χάνουν σηµαντικό µέρος εσόδων  

του ΦΠΑ. 

 

•  Φορολογούµενοι 

Ο  φορολογούµενος είναι έµµεσο θύµα. Ενώ οι φόροι που πληρώνει θα έπρεπε να καταλήγουν στο κράτος 

καταλήγουν ολικά ή εν µέρη στο κύκλωµα. Επίσης επειδή τα έσοδα του κράτους µειώνονται από τη 

λειτουργία του κυκλώµατος, καλείται µε διάφορους τρόπους να αντισταθµίσει τα µειωµένα έσοδα. 

 

•  Τίµιοι έµποροι 

Η  απάτη στο  ΦΠΑ  δηµιουργεί  στρεβλώσεις στην αγορά. Οι τυπικές επιχειρήσεις επιβαρύνονται είτε 

έµµεσα µε αύξηση της φορολογίας, όπως και οι φορολογούµενοι, είτε άµεσα µε την ύπαρξη αθέµιτου 

ανταγωνισµού. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 - Ερευνητικά ερωτήµατα και συλλογή στοιχείων 

 

1. Στόχος/ ερευνητικά ερωτήµατα 

 
Στην παρούσα εργασίας θα γίνει εφαρµογή των µεθόδων εξόρυξης σε δεδοµένα φορολογικού περιεχοµένου 

στον τοµέα του Φ.Π.Α.   

 

Σκοπός της εργασίας είναι να ερευνήσει : 

• Αν οι γνωστότερες από τις τεχνικές εξόρυξης µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε φορολογικά δεδοµένα 

και τι απαιτείται ώστε να υλοποιηθούν. 

• Αν ορισµένα από τα υπάρχοντα εργαλεία ανοικτού κώδικα µπορούν να χρησιµοποιηθούν ώστε να 

υλοποιηθούν οι τεχνικές εξόρυξης 

• Τα προβλήµατα και οι περιορισµοί που αναδεικνύονται από την πρακτική εφαρµογή των τεχνικών 

εξόρυξης. 

 

Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αρκετές µελέτες που αφορούν την εξόρυξη γνώσης από φορολογικά – 

οικονοµικά στοιχεία καθώς η πρόβλεψη της οικονοµικής απάτης είναι ένας τοµέας που συγκεντρώνει µεγάλο 

ενδιαφέρον. 

Συνήθως οι υπάρχουσες εργασίες επικεντρώνονται στην εξέταση  της αποτελεσµατικότητας µιας 

συγκεκριµένης µεθόδου σε σχέση µε τα διαθέσιµα στοιχεία.  

Στην παρούσα µελέτη θα προσπαθήσουµε να εξετάσουµε συνολικότερα την διαδικασία, από τα αρχικά στάδια 

έως την παραγωγή των τελικών αποτελεσµάτων. Σκοπός της µελέτης αυτής είναι να εντοπισθούν και να 

αναδειχθούν οι παράµετροι αυτοί που επηρεάζουν το τελικό αποτέλεσµα µιας διαδικασίας εξόρυξης γνώσης. 

 

2. Συλλογή των δεδοµένων.   

 

Το πρώτο βήµα σε κάθε διαδικασία εξόρυξης είναι η συλλογή των κατάλληλων στοιχείων – χαρακτηριστικών 

που θα χρησιµοποιηθούν. Βασικός οδηγός σε κάθε περίπτωση αποτελεί το επιχειρησιακό πλαίσιο µέσα στο 

οποίο θα υλοποιηθεί η δράση.  

 

Οι ιδιαιτερότητες, το νοµοθετικό πλαίσιο, τα διαθέσιµα στοιχεία, ο χρόνος που αυτά γίνονται διαθέσιµα, το 

πλήθος των στοιχείων, η απαιτήσεις για επανάληψη της διαδικασίας ή όχι, το χρονικό περιθώριο για την 

εκτέλεση της διαδικασίας (µια φορά, επείγουσα ανάγκη κλπ. είναι ορισµένες από τις απαιτήσεις που θα 

πρέπει να ληφθούν υπόψη κατά το σχεδιασµό της διαδικασίας.  
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Παρακάτω ακολουθούν µερικές παράµετροι που λήφθηκαν υπόψη για την υλοποίηση της παρούσας εργασίας 

: 

 

• Είδος στοιχείων 

 

Καθώς η παρούσα εργασία είναι διερευνητική επιλέχθηκαν στοιχεία που εµπειρικά έχουν παρατηρηθεί ότι 

συµβάλουν στην διαµόρφωση του προφίλ µιας επιχείρησης που ασκεί ενδοκοινοτικό εµπόριο. Τα στοιχεία 

αποτελούνται από ένα συνδυασµό στατικών γνωρισµάτων (στοιχεία µητρώου) και δυναµικών (στοιχεία 

συναλλαγών).  

Ειδικά για τα δεύτερα και για να µειωθεί η εξάρτηση από αριθµητικές τιµές και τα προβλήµατα που αυτές 

προκαλούν, όπως ανάγκη κανονικοποίησης, τµηµατοποίησης κλπ. επιλέχθηκε τα γνωρίσµατα να 

µετατραπούν εξαρχής σε κατηγορικές τιµές. Αντί των γνωρισµάτων της µορφής πχ «ύψος συναλλαγών», 

δηµιουργήθηκαν γνωρίσµατα, όπως «επιχείρηση µε µεγάλη αύξηση συναλλαγών». Στην παράγραφο 5.4 

γίνεται πιο λεπτοµερής αναφορά στο είδος των γνωρισµάτων. 

 

• Επιχειρησιακό – νοµοθετικό πλαίσιο 

 

Οι Ελληνικές επιχειρήσεις έχουν υποχρέωση να υποβάλουν κάθε µήνα δηλώσεις αγορών (αποκτήσεων), 

καθώς και δηλώσεις πωλήσεων (παραδόσεων). Στις δηλώσεις πρέπει να αναγράφουν το σύνολο της αξίας των 

αγορών και των πωλήσεων αντίστοιχα ανά ξένο ΑΦΜ µε το οποίο είχαν συναλλαγές. Μέσω αυτών των 

στοιχείων µπορούν να δηµιουργηθούν διάφορες µετρικές, πχ ύψος συναλλαγών, κατηγοριοποίηση των 

επιχειρήσεων σε µικρές/µεσαίες/µεγάλες, χαρακτηρισµό των συναλλαγών ως «ακραίων» κλπ. 

 

• Ιδιαιτερότητες 

 

Σε αντίθεση µε το Ελληνικό νοµοθετικό πλαίσιο οι υπόλοιπες Ευρωπαϊκές χώρες εφαρµόζουν διαφορετικές 

περιόδους συλλογής των στοιχείων. Υπάρχουν χώρες που συλλέγουν τα στοιχεία ανά τρίµηνο ή µήνα ή 

καθόλου ή η περίοδος εξαρτάται από το ύψος των συναλλαγών της επιχείρησης. Για το λόγο αυτό επιλέχθηκε 

τα χαρακτηριστικά που αφορούν συναλλαγές να αναχθούν σε επίπεδο τριµήνου. 

 

• Στατικά στοιχεία – Στοιχεία µητρώου 

 

Εκτός από τα στοιχεία που αφορούν συναλλαγές και αφορούν δυναµικά στοιχεία, δηλαδή στοιχεία που έχουν 

την τάση να αλλάζουν στη διάρκεια ενός οικονοµικού έτους συλλέχθηκαν στοιχεία που αποτελούν την 

ταυτότητα της επιχείρησης, όπως οι κωδικοί δραστηριότητας, αν η επιχείρηση είναι νέα, η ηλικία της 

επιχείρησης, ο ταχυδροµικός κωδικός της έδρας της επιχείρησης κλπ. 
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• Απαιτήσεις  

 

Για την παρούσα εργασία δεν υπήρχαν συγκεκριµένοι περιορισµοί για την διαµόρφωση της διαδικασίας 

ανάλυσης, όπως πχ τη χρήση συγκεκριµένου εργαλείου, αυστηρές ηµεροµηνίες παράδοσης κλπ. Ήταν όµως  

απαραίτητο να υιοθετηθούν ορισµένα επιπλέον βήµατα, ώστε να καλυφθούν οι απαιτήσεις που προκύπτουν 

για λόγους ανωνυµίας των δεδοµένων ή επιβάλλονται λόγο τεχνικών θεµάτων.  

 

 

3. Ανωνυµία δεδοµένων 

 

∆ιάφορες τεχνικές είναι διαθέσιµες για να πετύχουµε την ανωνυµία των δεδοµένων (B. Baesens 2015):  

 

• Οµαδοποίηση των δεδοµένων 

Τα οµαδοποιηµένα δεδοµένα παρέχουν παρόµοια πληροφόρηση µε τα αναλυτικά στοιχεία χωρίς να 

αποκαλύπτουν πληροφορίες σχετικές µε τα άτοµα. 

 

• Γενίκευση των δεδοµένων  

Οι αριθµητικές τιµές µπορούν να ανωνυµοποιηθούν µε την µετατροπή τους σε οµάδες τιµών. Στην περίπτωση 

αυτή αντί να υπάρχει σαφής αναφορά σε αριθµητική τιµή, αυτές χωρίζονται σε διακριτές οµάδες. 

 

• Παραµόρφωση των στοιχείων 

Τα αριθµητικά δεδοµένα µπορούν επίσης ανωνυµοποιηθούν προσθέτοντας θόρυβο. Συνήθως αυτό γίνεται 

προσθέτοντας στις τιµές τους τιµές από µια συγκεκριµένη κατανοµή. 

 

• Μετατροπή των τιµών σε διακριτές   

Εναλλακτικά οι αριθµητικές τιµές θα µπορούσαν να γενικευθούν χρησιµοποιώντας µια πιο γενική αλλά 

σχετική τιµή, πχ µια διεύθυνση µπορεί να αντικατασταθεί µε τον ταχυδροµικό κωδικό ή την πόλη. 

 
Στην παρούσα µελέτη δόθηκε προσοχή ώστε τα στοιχεία που χρησιµοποιήθηκαν να µην περιέχουν αναφορές 

οι οποίες θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για να ταυτοποιηθούν οι επιχειρήσεις. 

Η βασική τεχνική που χρησιµοποιήθηκε για την ανωνυµοποίηση των στοιχείων είναι η µετατροπή τους από 

αριθµητικές τιµές σε κατηγορικές. Με την συγκεκριµένη µετατροπή ουσιαστικά εφαρµόζουµε στα δεδοµένα 

µας την ταυτόχρονα την γενίκευση, την µετατροπή σε διακριτές τιµές και την οµαδοποίηση. 

Μετά την µετατροπή, στα αρχικά στοιχεία παραµένει το σηµαντικότερο στοιχείο ταυτοποίησης που οδηγεί 

απευθείας σε αναγνώριση των επιχειρήσεων, το ΑΦΜ. 
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Για την εκτέλεση των διαδικασιών εξόρυξης η ύπαρξη του αντιµετωπίσθηκε µε δύο τρόπους : 

• Για το εργαλείο WEKA και καθώς η παρουσία του δεν εξυπηρετεί κάποιο συγκεκριµένο σκοπό, το 

ΑΦΜ διαγράφηκε εντελώς.  

• Για την χρήση του σετ δεδοµένων µε τον Data Miner καθώς και για την δηµιουργία των δικτύων 

(εργαλεία Knime και Cytoscape) και εφόσον τα εργαλεία χρειάζονται κάποια τιµή ως αναγνωριστικό 

των περιπτώσεων για να χαρακτηρίσουν τα αποτελέσµατα το ΑΦΜ αντικαταστάθηκε µε ένα hash 

κωδικό. 

 

Η µετατροπή των τιµών σε κατηγορικές τιµές εξυπηρετεί επίσης και την κανονικοποίηση των τιµών. Για το 

θέµα αυτό θα αναφερθούµε περαιτέρω παρακάτω. 

 

 

4. Τα δεδοµένα (γνωρίσµατα) που θα χρησιµοποιηθούν.   

 

Τα στοιχεία που χρησιµοποιήθηκαν αφορούν ελληνικές επιχειρήσεις οι οποίες δραστηριοποιούνται στο 

ενδοκοινοτικό εµπόριο τα έτη 2010-2015. Για να βρεθούν οι επιχειρήσεις αυτές αντλήθηκαν στοιχεία από : 

 

• Στοιχεία που προέρχονται από το µητρώο των επιχειρήσεων. Η επιλογή των στοιχείων έγινε µε τρόπο 

ώστε αυτά να περιγράφουν µε τον απλούστερο τρόπο την επιχείρηση και τον βασικό πυρήνα 

λειτουργίας αυτής. 

• Στοιχεία από τις συναλλαγές τις επιχείρησης στο ενδοκοινοτικό εµπόριο. Τα στοιχεία αφορούν 

ποσοτικούς δείκτες και όχι στοιχεία συναλλαγών. Πχ µας ενδιαφέρει εάν υπάρχουν απότοµες 

εναλλαγές στο ύψος των συναλλαγών αλλά δεν µας ενδιαφέρει το ύψος των συναλλαγών. 

 

Θα πρέπει να επαναλάβουµε ότι η παρούσα εργασία δεν αποσκοπεί στον εντοπισµού της απάτης, ούτε στην 

δηµιουργία ενός αποτελεσµατικού µοντέλου. Κύριος σκοπός είναι να διερευνήσει κατά πόσο και µε πιο τρόπο 

οι διαδικασίες εξόρυξης γνώσης µπορούν να εφαρµοσθούν στον συγκεκριµένο τοµέα. Το πλήθος των 

χαρακτηριστικών που επιλέχθηκαν είναι το ελάχιστο δυνατό και έχει στόχο να κρατήσει σε διαχειρίσιµο 

επίπεδο την πολυπλοκότητα τόσο των µοντέλων όσο και των υπολογιστική ισχύ που απαιτείται για την 

δηµιουργία και επαλήθευση των µοντέλων. 

 

Με βάση τα παραπάνω τα χαρακτηριστικά που επιλέχθηκαν είναι τα : 
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Όνοµα Τύπος 

Μεταβλη

τής 

Τιµές Πηγή Περιγραφή 

VAT Label/ID  Μητρώο ΑΦΜ 

KAD1 nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Κωδικός ∆ραστηριότητας 1 

KAD2 nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Κωδικός ∆ραστηριότητας 2 

KAD3 nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Κωδικός ∆ραστηριότητας 3 

KAD4 nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Κωδικός ∆ραστηριότητας 4 

KAD5 nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Κωδικός ∆ραστηριότητας 5 

COMPANY_TYPE nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Τύπος Επιχείρησης 

AGEOFFIRM  Αριθµός Μητρώο Ηλικία επιχείρησης 

SMALLLIFETIME nominal 0 ή 1 Μητρώο Επιχείρηση ηλικίας < 1.5 έτους 

DIFF nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Παρουσιάζονται διαφορές µεταξύ των 
αγορών και των πωλήσεων της 
επιχείρησης µέσα στο ίδιο χρονικό 
διάστηµα µεγαλύτερες από 110000 
Ευρώ. 

ALT_MARKED nominal 0 ή 1 Μητρώο Το ΑΦΜ της επιχείρησης εµφανίζεται σε 
λίστες ελέγχου που συντάσσουν άλλες 
χώρες 

CONNECTED nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Παρουσιάζει αγορές από ξένες 
επιχειρήσεις οι οποίες πιθανά έχουν 
προβλήµατα 

TRANSACTIONS nominal 0 ή 1 Συναλλαγές ∆ιαφορά µεταξύ αυτών που δηλώνει η 
επιχείρηση ότι αγόρασε µε αυτά που 
δηλώνουν οι ξένοι ότι της πούλησαν 

VAT_FLAG nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Ανήκει σε κατηγορία που εφαρµόζονται 
η διατάξεις για τον ΦΠΑ 

VAT_STATUS nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Η κατηγορία ΦΠΑ που ανήκει η 
επιχείρηση 

VIES_OPTION nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Μπορεί να ασκήσει ενδοκοινοτικό 
εµπόριο ακόµα και αν δεν ανήκει σε 
κατηγορία που εφαρµόζονται οι 
διατάξεις του ΦΠΑ 

BOOKS_KIND nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Το είδος των λογιστικών βιβλίων που 
τηρεί η επιχείρηση 

PAR_BUSINESS nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Ταχυδροµικός κωδικός 

ABROADMS nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Η χώρα προέλευσης της µητρικής 
εταιρείας ή του επιχειρηµατία 

QUARTER_EXTRD
IFF 

nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Εµφανίζονται µεγάλες διακυµάνσεις 
µεταξύ των αγορών που δηλώνει η 
επιχείρηση µεταξύ των τριµήνων 

FIRST_TIME nominal 0 ή 1 Μητρώο Είναι η πρώτη φορά που δηλώνει έναρξη 
λειτουργίας 

ORIGIN nominal ∆ιακριτές 
τιµές 

Μητρώο Λόγος έναρξης 

IMPORTS nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Έχει µόνο αγορές από το εξωτερικό και 
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Όνοµα Τύπος 

Μεταβλη

τής 

Τιµές Πηγή Περιγραφή 

καθόλου πωλήσεις 

CONNECTED_T nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Παρουσιάζει πωλήσεις σε ξένες 
επιχειρήσεις που πιθανά έχουν 
προβλήµατα 

ONLY_VOW nominal 0 ή 1 Συναλλαγές Το ΑΦΜ της επιχείρησης δεν έχει 
συναλλαγές αλλά εµφανίζεται να το 
αναζητούν άλλες επιχειρήσεις 

VAT_OPTION nominal 0 ή 1 Μητρώο Συµµετέχει στο σύστηµα VIES, επειδή 
ανήκει σε κατηγορία που εφαρµόζονται 
οι διατάξεις του ΦΠΑ 

REQ_OPTION nominal 0 ή 1 Μητρώο Συµµετέχει στο σύστηµα VIES, µε βάση 
τη δήλωση της επιχείρησης ότι θα 
ασκήσει ενδοκοινοτικό εµπόριο  

CLASS Class 0 ή 1  Αφανής έµπορος 

Εικόνα 19 - Γνωρίσµατα που χρησιµοποιήθηκαν στην εργασία 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 - Το τεχνικό υπόβαθρο 

 

1. Εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν 

 

Για την εκτέλεση της εργασίας επιλέχθηκαν τα εξής εργαλεία : 

• Oracle Sql Developer µε plugin τον Data Miner 

• WEKA 

• Knime 

• Cytoscape 

 

2. SQL Developer – Data Miner 

 

H εταιρεία Oracle, γνωστή για την βάση δεδοµένων και τα εργαλεία που σχετίζονται µε αυτή, εντάσσει στο 

εύρος των υπηρεσιών που παρέχει και υπηρεσίες data-mining.  

 

Οι υπηρεσίες data mining παρέχονται µε τους εξής τρόπους: 

• Τη δηµιουργία υποδοµής εντός της βάσης. 

Η εταιρεία έχει αναπτύξει και ενσωµατώσει στη υποδοµή της βάσης αλγόριθµους εξόρυξης (decision tress, 
SVM κλπ).  

 

• Την ενσωµάτωση της γλώσσας R. 

Η γλώσσα R, έχει αναδειχθεί ως η κατεξοχήν γλώσσα που χρησιµοποιείται για την δηµιουργία αλγορίθµων 

εξόρυξης. Με την ενσωµάτωση της η εταιρεία αποκτά πρόσβαση στις βιβλιοθήκες που έχουν αναπτυχθεί σε 

αυτή τη γλώσσα. 

 

Και οι δύο προσεγγίσεις απαιτούν την γνώση του χρήστη στο προγραµµατιστικό περιβάλλον µε το οποίο θα 

ασχοληθεί. Για να βοηθήσει στην εξάπλωση των διαδικασιών εξόρυξης η εταιρεία έχει δηµιουργήσει (για την 

πρώτη περίπτωση) το εργαλείο “Data Miner”.  Το εργαλείο παρέχεται ως plugin στο εργαλείο ανάπτυξης 

“SQL developer”.  Τόσο το plugin όσο και το εργαλείο ανάπτυξης είναι διαθέσιµα άνευ χρέωσης από την 

εταιρεία. Για να χρησιµοποιηθούν απαιτείται η διασύνδεση µε µια βάση Oracle  έκδοσης ίσης ή µεγαλύτερης 

από 10g. 

 

Η διαδικασία δηµιουργίας ενός µοντέλου µπορεί να γίνει µε δύο τρόπους : 

• Είτε µέσω της δηµιουργίας εντολών, δηλαδή µε τρόπο ανάλογο µε την δηµιουργία ενός query προς 

την βάση. 

• Είτε µέσω του γραφικού περιβάλλοντος που παρέχει το εργαλείο  



 

 

Βασικό χαρακτηριστικό του εργαλείο

νέους χρήστες να δηµιουργήσουν γρήγορα

 

 

Εικόνα 20- Oracle

 

 

Σύµφωνα µε την εταιρεία η ενσωµάτωση

βάση των αλγόριθµων εξόρυξης αναµένεται

διευκολύνει σηµαντικά την εξόρυξη

αλλά και να µειώσει το συνολικό

αυτής. 

Σύµφωνα πάντα µε την εταιρεία

ενσωµάτωση των αλγόριθµων εξόρυξης

βάση µειώνει τον χρόνο ανάπτυξης ενός

εξόρυξης, µειώνοντας το χρόνο που

περιπτώσεις διατίθεται για την εξαγωγή

την εκκαθάριση των δεδοµένων τα οποία

συνέχεια θα χρησιµοποιηθούν από εξωτερικά

εργαλεία. 

 

εργαλείο Data Miner είναι η ευχρηστία του, επιτρέποντας

δηµιουργήσουν γρήγορα διαδικασίες εξόρυξης. 

Oracle data miner γραφικό περιβάλλον(oracle.com

ενσωµάτωση στη 

αναµένεται να 

εξόρυξη γνώσης, 

συνολικό κόστος 

εταιρεία η  

εξόρυξης στην 

ανάπτυξης ενός έργου 

που σε άλλες 

την εξαγωγή και 

δεδοµένων τα οποία στη 

από εξωτερικά 

Εικόνα 21- Oracle (2012),  Oracle Data Mining 11g 

Release 2 - Competing on In-
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επιτρέποντας ακόµα και σε σχετικά 

 

com, 2015) 

Oracle (2012),  Oracle Data Mining 11g 

-Database Analytics 



 

 

 

 

 

3. WEKA 

 

Το WEKA (Waikato Environment for

γεγονός που του επιτρέπει να τρέχει σε

 

Όπως φαίνεται και από το όνοµα του

είναι ένα µονολιθικό εργαλείο αλλά

περιβάλλον για την ανάπτυξη και

αλγορίθµων εξόρυξης. Το περιβάλλον

αποτελείται από ένα γραφικό interface

σύνολο αλγορίθµων όλα υλοποιηµένα

Java. Το γραφικό interface παρέχει προς

χρήστη ένα απλοποιηµένο περιβάλλον

εκτέλεση των εργασιών. 

 

Οι αλγόριθµοι που περιλαµβάνονται

εργαλείο είναι Java προγράµµατα (κλάσεις

τα οποία µπορούν να εκτελεσθούν αυτόνοµα

από την γραµµή εντολών (command

interface) ή µέσω του γραφικού interface

 

Κύρια πηγή εισόδου των δεδοµένων είναι

 

Σαν πηγή εισόδου µπορούν επίσης να

Data, όπως το σύστηµα Cassandra µέσω

 

Οι βασικές λειτουργίες του εργαλείου

• Εφαρµογή των αλγορίθµων

υλοποίηση µοντέλων 

• Εφαρµογή των µοντέλων που

• Σύγκριση της απόδοσης των διάφορων

 

for Knowledge Analysis) είναι ένα open source εργαλείο

τρέχει σε οποιαδήποτε πλατφόρµα υπάρχει υλοποίηση της

όνοµα του, δεν 

εργαλείο αλλά ένα 

ανάπτυξη και χρήση 

περιβάλλον 

interface και ένα 

υλοποιηµένα σε 

παρέχει προς τον 

περιβάλλον για την 

περιλαµβάνονται στο 

προγράµµατα (κλάσεις), 

εκτελεσθούν αυτόνοµα 

command line 

interface ή να ενσωµατωθούν σε άλλα προγράµµατα.

δεδοµένων είναι flat ascii αρχεία τα οποία έχουν συγκεκριµένη

επίσης να χρησιµοποιηθούν βάσεις δεδοµένων µέσω jdbc

µέσω πρόσθετων plugins. 

ίου µπορούν να χωρισθούν σε τρείς τοµείς: 

αλγορίθµων εξόρυξης στα στοιχεία, για την διερεύνηση των

µοντέλων που δηµιουργήθηκαν από το προηγούµενο βήµα, για

των διάφορων µεθόδων/αλγορίθµων εξόρυξης πάνω σε

Εικόνα 22 Weka Interface(I.Witten, E

(2011).  "Data Mining: Practical machine learning tools 

and techniques, 3rd Edition"
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εργαλείο γραµµένο σε Java, 

υλοποίηση της JVM.  

προγράµµατα. 

συγκεκριµένη δοµή.  

jdbc σύνδεσης ή δοµές Big 

διερεύνηση των στοιχείων και την 

βήµα, για πρόβλεψη  

πάνω σε νέα στοιχεία 

Witten, E.Frank, M.Hall 

(2011).  "Data Mining: Practical machine learning tools 

and techniques, 3rd Edition") 



 

Ο τρόπος υλοποίησης του εργαλείου

ένα ευέλικτο εργαλείο, το οποίο για

εξοικειωθεί αρχικά µε το interface λειτουργίας

και τις παραµέτρους αυτών. 

 

 

4. Knime  

απεικόνιση των δεδοµένων και των αναλύσεων

δοµές big data κλπ. 

 

 

Η βασική πλατφόρµα χρησιµοποιεί

περιβάλλον eclipse για την υλοποίηση

γραφικού interface προς τον χρήστη. 

Ο χρήστης έχει στη διάθεση του εικονίδια

οποία εκτελούν συγκεκριµένες εργασίες

decision tree, association, database

κλπ.). 

Με τα εικονίδια µπορεί να συνθέσει

εργασιών τοποθετώντας τα στον

ενώνοντας τα και τροποποιώντας

παραµέτρους τους. 

Σύµφωνα µε την οµάδα ανάπτυξης το

• Στη δυνατότητα γραφικής αναπαράστασης

Εικόνα 23- Knime product overview

(Knime.com,2016) 

εργαλείου καθώς και το πλήθος των αλγορίθµων που περιλαµβάνει

οποίο για να αποδώσει θα πρέπει ο χρήστης να αφιερώσει

λειτουργίας του, και σε επόµενη φάση µε τους διαθέσιµους

 

Το εργαλείο Knime αποτελε

ολοκληρωµένη πλατφόρµα εκτέλεσης

εξόρυξης. Βασικός κορµός αλλά

χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα

module «Knime Analytics Platform

 

Η βασική πλατφόρµα αποτελεί το

την προσθήκη επιπλέον modules

επαυξήσουν την λειτουργικότητα

Ενδεικτικά αναφέρονται η δηµιουργία

των αναλύσεων, η χρήση κεντρικού repository για τα µοντέλα

χρησιµοποιεί το 

υλοποίηση ενός 

χρήστη.  

του εικονίδια τα 

συγκεκριµένες εργασίες (πχ 

database query, filter 

συνθέσει µια ροή 

στον καµβά, 

τροποποιώντας τις 

ανάπτυξης το βασικά πλεονεκτήµατα του εργαλείου εντοπίζονται

γραφικής αναπαράστασης της διαδικασίας εξόρυξης 

Knime product overview 

Εικόνα 24- Knime 

Interface(Knime.com,2016)
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που περιλαµβάνει το καθιστούν 

αφιερώσει λίγο χρόνο, ώστε να 

τους διαθέσιµους αλγόριθµους 

αποτελεί ουσιαστικά µια 

πλατφόρµα εκτέλεσης εργασιών 

αλλά και το εργαλείο που 

παρούσα εργασία αποτελεί το 

Platform».  

αποτελεί το συνδετικό κρίκο για 

modules τα οποία µπορούν να 

λειτουργικότητα του εργαλείου. 

δηµιουργία web portal για την 

για τα µοντέλα, connectors για 

εντοπίζονται : 

Knime βασικό 

Interface(Knime.com,2016) 



 

• Στη δυνατότητα δηµιουργίας

από το χρήστη 

• Στη δυνατότητα διασύνδεσης

εργαλεία/περιβάλλοντα, όπως

χρήση αλγόριθµων σε γλώσσα

5. Cytoscape 

 

Το συγκεκριµένο εργαλείο ξεφεύγει από

εξόρυξης, αλλά επικεντρώνεται στην απεικόνιση

 

Το εργαλείο υποστηρίζεται και αναπτύσσεται

συνεργατικό σχήµα στο οποίο

πανεπιστήµια της Αµερικής και του Καναδά

του εργαλείου είναι η διερεύνηση βιολογικών

πχ την ανακάλυψη των σχέσεων µεταξύ

την απεικόνιση των κυτταρικών δικτύων

 

Το ίδιο το εργαλείο είναι δοµηµένο ώστε

προς τα στοιχεία που θα απεικονίσει. 

εξερεύνησης και απεικόνισης οποιουδήποτε

Βασικό χαρακτηριστικό του εργαλείου

να επεκτείνεται εύκολα µε την χρήση

 

Το εργαλείο παρέχει δυνατότητα ανάγνωσης

Για την διερεύνηση των δικτύων παρέχει

του δικτύου (χρώµα κόµβων, µέγεθος

 

δηµιουργίας νέων «εικονιδίων» από την οµαδοποίηση ροών

διασύνδεσης του εργαλείου µε διαδικασίες που έχουν

όπως πχ χρήση των αλγόριθµων που έχουν αναπτυχθεί

γλώσσα R 

ξεφεύγει από το µοτίβο των προηγούµενων, καθώς δεν είναι

στην απεικόνιση και διερεύνηση δικτύων. 

και αναπτύσσεται από ένα 

οποίο συµµετέχουν αρκετά  

και του Καναδά. Βασικός στόχος 

διερεύνηση βιολογικών δικτύων, όπως 

µεταξύ σειρών γονιδιωµάτων, 

δικτύων επικοινωνίας κλπ. 

δοµηµένο ώστε να είναι ουδέτερο ως 

απεικονίσει. Παρέχει γενικά εργαλεία 

οποιουδήποτε τύπου δικτύου.  

εργαλείου είναι η δυνατότητα του 

χρήση plugins. 

ανάγνωσης από πολλαπλά πρότυπα αρχείων (SBML, 

δικτύων παρέχει interface ώστε ο χρήστης να µπορεί να µεταβάλει

µέγεθος συνδέσµων κλπ.).  

Εικόνα 25 -Cytoscape 

(cytoscape.com, 2015)
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οµαδοποίηση ροών που δηµιουργήθηκαν 

που έχουν γραφεί για άλλα 

αναπτυχθεί για το WEKA ή η 

δεν είναι ένα γενικό εργαλείο 

ML, GraphML, GML κλπ). 

να µεταβάλει χαρακτηριστικά 

Cytoscape απεικόνιση δικτύου 

cytoscape.com, 2015) 



 

Εικόνα 26- Cytoscape 

  

Cytoscape Κεντρικό interface (cytoscape.com,2015)
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interface (cytoscape.com,2015) 



 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7- Εξόρυξη δεδοµένων

 

1. ∆ιαµόρφωση στοιχείων 

 

Έχοντας εκτελέσει τις πρώτες φάσεις της

• ∆ιερεύνησης του επιχειρηµατικού

• Συλλογής των στοιχείων 

• Του µετασχηµατισµού των στοιχείων

• Της εκκαθάρισης των στοιχείων

Τα στοιχεία είναι έτοιµα για τις επόµενες
της ανάλυσης των αποτελεσµάτων. 

 

2. Επισκόπηση στοιχείων 

 

Βασικό τµήµα κάθε διαδικασίας εξόρυξης

που θα χρησιµοποιηθούν. Είναι κρίσιµο

σε ένα σηµαντικό βαθµό καθορίζουν και

 

Όλα τα εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν

βαθµό εργαλεία επισκόπησης των δεδοµ

 

Εικόνα 27- Προ

Εξόρυξη δεδοµένων 

φάσεις της διαδικασίας εξόρυξης, δηλαδή τα βήµατα: 

επιχειρηµατικού πεδίου 

των στοιχείων 

στοιχείων 

τις επόµενες φάσεις της εξόρυξης, δηλαδή την εφαρµογή

διαδικασίας εξόρυξης είναι η επισκόπηση και κατανόηση των στοιχείων

κρίσιµο στάδιο καθώς τα συµπεράσµατα από την επισκόπηση

καθορίζουν και την ποιότητα των αποτελεσµάτων. 

χρησιµοποιήθηκαν σε αυτή την εργασία παρέχουν είτε σε µεγαλύτερο

των δεδοµένων. 

Προ-επισκόπηση στοιχείων µε το Oracle Data Miner
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εφαρµογή των αλγορίθµων και 

των στοιχείων (γνωρισµάτων) 

την επισκόπηση των στοιχείων 

σε µεγαλύτερο ή σε µικρότερο 

 

Miner 



 

 

 

Εικόνα 28-

 

 

 

Εικόνα 29 - Προ

 

 

Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκε το

 

 

- Προ-επισκόπηση γνωρισµάτων µε το WEKA

 

 

 Προ-επισκόπηση γνωρισµάτων µε το Knime (I)

χρησιµοποιήθηκε το εργαλείο Oracle Data Miner. 
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WEKA 

 

(I) 



 

Στο εργαλείο δηµιουργήθηκε το παρακάτω

Εικόνα 30- Ροή

 

Το µοντέλο παρέχει µια βασική επισκόπηση

εµφάνιση των ποσοτικών χαρακτηριστικών

των γνωρισµάτων.  

 

Από την διερεύνηση των στοιχείων προκύπτει

δραστηριότητας η µεγάλη πλειοψηφία

 

 

Στις γραµµές KAD2/KAD3/KAD4/KAD

οι περισσότερες από τις εταιρείες έχουν

περίπου οι µισές επιχειρήσεις. Με αυτό

επιπλέον δραστηριότητες (KAD2-KAD

 

Για τον έλεγχο της παραπάνω υπόθεσης

κλάδους. Στόχος της ροής είναι να ελεγχθεί

αφαιρεθούν οι  επιπλέον κωδικοί δραστηριοτήτων

Εικόνα

παρακάτω µοντέλο : 

Ροή για προεπισκόπηση στοιχείων στον Data Miner

βασική επισκόπηση των στοιχείων. Χρησιµοποιώντας τα αποτελέσµατα

χαρακτηριστικών των στοιχείων θα τροποποιήσουµε το σετ

στοιχείων προκύπτει ότι η παρότι στα δεδοµένα έχουν συµπεριληφθεί

πλειοψηφία των πρόσθετων κωδικών δραστηριοτήτων είναι

KAD5 τα ποσοστά µη κενών γνωρισµάτων είναι από

εταιρείες έχουν µια µε δύο δραστηριότητες, ενώ µέχρι τρείς

Με αυτό το εύρηµα και για την απλοποίηση των µοντέλων

KAD5) µπορούν να αγνοηθούν κατά τη δηµιουργία µοντέλων

υπόθεσης δηµιουργήθηκε η επόµενο ροή. Η ροή 

να ελεγχθεί αν τα στατιστικά των δεδοµένων αλλάζουν

κωδικοί δραστηριοτήτων. 

Εικόνα 31- ∆ιερεύνηση γνωρισµάτων 
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Miner 

Χρησιµοποιώντας τα αποτελέσµατα από την 

το σετ των στοιχείων ή/και 

συµπεριληφθεί πέντε κωδικοί 

είναι κενές.  

είναι από 25% - 65%. ∆ηλαδή 

µέχρι τρείς δραστηριότητες έχουν 

µοντέλων θα εξετασθεί αν οι 

δηµιουργία µοντέλων. 

ροή έχει δύο παράλληλους 

αλλάζουν όταν από τα στοιχεία 



 

 

 

Από την εξέταση των αποτελεσµάτων

δεδοµένα δεν επηρεάζει σηµαντικά την

 

Εικόνα 33 - Σύγκριση

Εικόνα

αποτελεσµάτων, προκύπτει ότι η διαγραφή των κωδικών δραστηριότητας

σηµαντικά την κατανοµή των υπολοίπων γνωρισµάτων.   

 

Σύγκριση γνωρισµάτων πριν και µετά την επεξεργασία

Εικόνα 32- Έλεγχος γνωρισµάτων 
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κωδικών δραστηριότητας από τα 

 

επεξεργασία 



 

 

Σύµφωνα µε την προεπισκόπηση των

KAD2/KAD3/KAD4/KAD5 δεν επιφέρει

γνωρίσµατα θα µπορούσαν να αγνοηθούν

να υπάρχει µια πιο ολοκληρωµένη εικόνα

 

Ο επόµενος έλεγχος αφορούσε το πλήθος

αρχική φάση αφορούσαν το σύνολο

ενδοκοινοτικές συναλλαγές.  

Η προσέγγιση αυτή δηµιούργησε ένα

ιδιαίτερα µεγάλο για επεξεργασθεί εντός

εκτεταµένου συνόλου δηµιουργεί πρόβληµα

εγγραφές (κλάση = ’1’) αφορούν ένα

των δύο κλάσεων. 

 

Ένα σηµαντικό πρόβληµα που δηµιουργεί

µοντέλων που παράγονται. Σε αυτές τις

ακρίβεια, η οποία όµως δεν χαρακτηρίζει

αναγνώριση της κλάσης πλειοψηφίας

επιλέξουµε σαν αλγόριθµο τον zeroR

 

Η ανισορροπία εµφανίζεται έντονα στο

 

 

                                                 
1 O zeroR «προβλέπει» πάντα την κλάση

Εικόνα

προεπισκόπηση των στοιχείων η διαγραφή από τα γνωρίσµατα

δεν επιφέρει παρατηρούµενες µεταβολές, Άρα σε

νοηθούν. Ωστόσο θα διατηρηθούν έως την υλοποίηση

ολοκληρωµένη εικόνα. 

το πλήθος των διαθέσιµων στοιχείων. Τα στοιχεία που

σύνολο των επιχειρήσεων οι οποίες συµµετείχαν µε

δηµιούργησε ένα σύνολο περίπου 260000 περιπτώσεων. Προφανώς

επεξεργασθεί εντός των πλαισίων αυτής της εργασίας. Παράλληλα

δηµιουργεί πρόβληµα ανισοβαρούς κατανοµής των κλάσεων

αφορούν ένα πλήθος περίπου 900 περιπτώσεων, δίνοντας ένα

δηµιουργεί η άνιση κατανοµή µεταξύ των κλάσεων

αυτές τις περιπτώσεις δηµιουργούνται µοντέλα τα οποία

χαρακτηρίζει την συνολική ακρίβεια τους αλλά την υπερ

πλειοψηφίας,  πχ αν στην συγκεκριµένη περίπτωση και χωρίς

zeroR1 θα πετύχουµε ακρίβεια 99.9965%. 

έντονα στο παρακάτω διάγραµµα: 

κλάση πλειοψηφίας. 

Εικόνα 34- Ανισορροπία κλάσεων 
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γνωρίσµατα των γνωρισµάτων 

Άρα σε πρώτη ανάγνωση τα 

υλοποίηση των µοντέλων ώστε 

στοιχεία που συλλέχθηκαν στην 

συµµετείχαν µε οποιοδήποτε τρόπο σε 

Προφανώς το σύνολο είναι 

Παράλληλα η ύπαρξη ενός τόσο 

κλάσεων. Οι χαρακτηρισµένες 

δίνοντας ένα λόγο ~0.35% µεταξύ 

κλάσεων είναι η ακρίβεια των 

οποία παρουσιάζουν µεγάλη 

την υπερ-εκπαίδευση τους στην 

και χωρίς οποιαδήποτε αλλαγή 
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Η µεγάλη αυτή έλλειψη ισορροπίας µεταξύ των δύο κλάσεων δηµιουργεί προβλήµατα στους  περισσότερους 

αλγόριθµους ταξινόµησης καθώς αυτοί προσπαθούν να περιορίσουν το συνολικό ποσοστό σφάλµατος, παρά 

να δώσουν ειδική προσοχή στη θετική κλάση (Chao Chen et al, 2010). 

 

Στη βιβλιογραφία (Barandela et al, 2004) (Baesens et al, 2015),(Wang-Japkowic, 2009) αναφέρονται διάφορες 

τεχνικές που προσπαθούν να αντιµετωπίσουν το πρόβληµα. Ορισµένες εφαρµόζονται απλούστερα, ενώ άλλες 

απαιτούν σύνθετες ενέργειες για την εφαρµογή τους.  

 

Σύµφωνα µε την παραπάνω βιβλιογραφία, οι εξής τεχνικές έχουν χρησιµοποιηθεί ή αναφερθεί ως πιθανές 

λύσεις στο πρόβληµα της άνισης κατανοµής των κλάσεων:  

 

• Ο υπερδειγµατισµός της κλάσης µειοψηφίας. Πρακτικά τα δείγµατα της µειοψηφίας  λαµβάνονται 

υπόψη πολλές φορές, µε αποτέλεσµα να αυξάνεται ο απόλυτος αριθµός τους. 

• Η υπο-δειγµατοληψία της κλάσης πλειοψηφίας. Η χρήση λιγότερων δειγµάτων από την κλάση 

πλειοψηφίας, είτε µε τυχαία επιλογή είτε όχι. 

• Η χρήση τεχνικών σύνθεσης δειγµάτων για την κλάση µειοψηφίας (πχ. SMOTE- Synthetic Minority 

over-sampling Technique). 

• Η χρήση βαρών στις κλάσεις. 

• Η χρήση αλγορίθµων οι οποίοι µπορούν να παραµετροποιηθούν ώστε να δείξουν εύνοια προς κάποια 

γνωρίσµατα (πχ RIPPER, K-NN κλπ.) 

• Η χρήση µεγαλύτερου, συνολικά, δείγµατος. 

 

Ως αρχική προσέγγιση στο πρόβληµα της ανισοκατανοµής του δείγµατος, προκρίθηκε ο υπο-δειγµατισµός 

της κλάσης πλειοψηφίας. Τα αρχικά δεδοµένα σχηµατίστηκαν από το σύνολο των στοιχείων που αφορούν το 

επιχειρηµατικό πεδίο των ενδοκοινοτικών συναλλαγών. Σε αυτά τα δεδοµένα πολλά στοιχεία περικλείονται 

χωρίς να έχουν συναλλαγές. 

 

Στο πεδίο που εξετάζουµε ο όρος του «εξαφανισµένου εµπόρου» έχει νόηµα µόνο αν περιληφθούν 

φορολογικές οντότητες οι οποίες έχουν αποδεδειγµένα την ιδιότητα του «εµπόρου». Βάση αυτής της 

παραδοχής αποκλείστηκαν όλα τα στοιχεία που αφορούσαν φορολογικές οντότητες που δεν εµφανίζουν 

συναλλαγές. 
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Αρχικό 

Δείγμα 

Δείγμα μετά την 

διαγραφή των 

επιχειρήσεων 

χωρίς συναλλαγές  
Δείγμα για τα 

έτη 2010-15 

Δείγμα για τα 

έτη 2010-14 

(Δεδομένα 

εκπαίδευσης) 

Δείγμα για το 

έτος 2015 

(Δεδομένα 

ελέγχου) 

  266622 209073 45149 19975 25174 

Κλάση 1 889 888 208 93 115 

Κλάση 0 265733 208185 44941 19882 25059 

Ποσοστό κλάσης 

1 στο σύνολο των 

δειγμάτων (%) 0.33 0.43 0.46 0.47 0.46 

Εικόνα 35- Πλήθος στοιχείων δείγµατος 

 

Ουσιαστικά µε τον παραπάνω αποκλεισµό επιτεύχθηκε µείωση του δείγµατος (υπο-δειγµατισµός) σε περίπου 

209000 γραµµές.  

Για να γίνει πιο αντιπροσωπευτικό το δείγµα αποφασίσθηκε να µειωθεί η χρονική περίοδος για την οποία θα 

συλλεχθούν στοιχεία, ώστε να περιλαµβάνει αυστηρά τα έτη 2010-2015. Η διερεύνηση των στοιχείων έδειξε 

ότι για προγενέστερα του 2010 υπήρχαν ελλιπή δεδοµένα, οπότε και θα έπρεπε να γίνουν υποθέσεις για τις 

κενές τιµές ή να γίνουν χειροκίνητες διορθώσεις, ενέργειες οι οποίες θα περιέπλεκαν τα επόµενα βήµατα. 

Χρησιµοποιώντας τα παραπάνω κριτήρια τροποποιήθηκε το αρχικό δείγµα καθώς το συνολικό πλήθος των 

χαρακτηριστικών µειώθηκε από 266000 σε περίπου 45000.  

Παράλληλα µειώθηκε και το δείγµα της κλάσης µειοψηφίας από 889 εγγραφές σε 208. Μετά την µείωση το 

ποσοστό της κλάσης µειοψηφίας διαµορφώθηκε σε 208 / 45000 � ~0,462%, ελαφρώς βελτιωµένο σε σχέση 

µε το αρχικό ~0.35%. 

Επιβεβαιώθηκε ότι η διαφορά των 889 – 208 � 681 δειγµάτων από την κλάση µειοψηφίας ανήκουν σε 

δεδοµένα που αφορούν στοιχεία πριν το 2010.  

Το ποσοστό της κλάσης µειοψηφίας θα µπορούσε να αυξηθεί εφόσον στο τελικό δείγµα συµπεριληφθούν τα 

επιπλέον 681 δείγµατα τα οποία έχουν αποκλεισθεί, χωρίς ταυτόχρονα να συµπεριληφθούν άλλα στοιχεία 

πριν το 2010. Μια τέτοια ενέργεια θα βελτίωνε το ποσοστό της κλάσης µειοψηφίας σε 889 / 45000 � 

~1,97%. 

 

Στο κεφάλαιο «Εξόρυξη γνώσης µε το εργαλείο Oracle Data Miner» θα εξετάσουµε αν τα αποκλεισµένα 

δείγµατα µπορούν να συνεισφέρουν στην βελτίωση της απόδοσης. 

 



 

Εικόνα 36- Προ-επισκόπηση  στοιχείων

 

Συγκρίνοντας τα στατιστικά στοιχεία

δραστηριοτήτων δεν επηρέασε τα στατιστικά

που δεν είχαν συναλλαγές πριν το 2010 

το πλήθος των κενών (null) και το πλήθος

και εντός των αναµενόµενων αποτελεσµάτω

 

 

3. Εξόρυξη γνώσης µε το εργαλείο

 

∆ηµιουργήθηκαν οι παρακάτω διαδικασίες

• ∆ηµιουργία ταξινόµησης - classification 

στοιχείων που συµπεριλαµβάνουν εγγραφές τις κλάσης

<2010) 

στοιχεία µεταξύ των τριών περιπτώσεων βρέθηκε

τα στατιστικά των δεδοµένων (εικ 37). Αντίθετα η διαγραφή

το 2010 επηρέασε ελαφρά τα στατιστικά των δεδοµένων

το πλήθος των διακριτών τιµών. Οι παρατηρούµενες αλλαγές

αποτελεσµάτων. 

εργαλείο Oracle Data Miner 

διαδικασίες εξόρυξης : 

classification  
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τις κλάσης µειοψηφίας ( 

 

βρέθηκε ότι η διαγραφή των 

η διαγραφή των περιπτώσεων 

δεδοµένων, µειώνοντας κυρίως 

παρατηρούµενες αλλαγές είναι αποδεκτές 
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• Εντοπισµός ανωµαλίας - Anomaly detection  

• ∆ηµιουργία οµαδοποίησης – clustering 

 

Καθώς το εργαλείο, στην έκδοση που ήταν διαθέσιµη δεν υποστήριζε αλγόριθµους όπως οι προαναφερόµενοι 

(Ripper, KNN), θα δοκιµασθούν τα µοντέλα που παρέχει µε δύο σετ στοιχείων : 

• Με το σύνολο των στοιχείων 

• Με περιορισµό των στοιχείων (υποδειγµατοληψία-undersampling). 

 

Οι διαδικασίες που υποστηρίζει το εργαλείο είναι  : 

• Classification 

• Anomaly Detection 

• Association 

• Clustering 

• Regression 

 

Από τα παραπάνω δεν θα εξετασθούν καθόλου τα : 

• Regression 

• Association 

 

Το πρώτο γιατί στην συγκεκριµένη υλοποίηση του δεν υποστηρίζει κατηγορικές τιµές (0,1), οι οποίες ήταν η 

συντριπτική πλειοψηφία για των γνωρισµάτων.  

Το δεύτερο γιατί κατά την διαδικασία εκτέλεσης των υπολογισµών  τo µοντέλο δηµιουργούσε συστηµικά 

λάθη ώστε να είναι αδύνατη η ολοκλήρωση της διαδικασίας. Εκτιµάται ότι η συµπεριφορά αυτή του 

συστήµατος οφείλεται στη χρήση των κατηγορικών γνωρισµάτων που χρησιµοποιούνται καθώς και στις 

διαθέσιµη υπολογιστική πλατφόρµα (µνήµη, heap size κλπ.). 

 

 

 

Ταξινόµηση στοιχείων (classify) 

Για την εκτέλεση της ταξινόµησης δηµιουργήθηκε η παρακάτω ροή: 



 

Εικόνα 37- Εκτέλεση

 

Το µοντέλο έτρεξε για δύο διαφορετικά

• ∆εδοµένα εκπαίδευσης από τα

• ∆εδοµένα εκπαίδευσης από τα

µειοψηφίας πριν το 2010. 

 

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων είναι

 

  Predictive Confidence

  2010

Naïve Bayes 5,9672

SVM 2,6087

Generalized Linear Model 22,2773

Decision Tree 6,0151

Εικόνα 38- Απόδοση

 

Τα αποτελέσµατα τείνουν να είναι µια

αποτελεσµάτων θα χρησιµοποιηθούν οι

 

 

 

 

 

 

 

 

Εκτέλεση ταξινόµησης(classification) µε τον Data 

διαφορετικά δεδοµένα εκπαίδευσης : 

από τα έτη 2010-2014 

από τα έτη 2010-2014 µε επιπλέον εµπλουτισµό µε τα

είναι :  

Predictive Confidence Overall Accuracy 

2010-14 2010-14+ 2010-14 2010-14+ 

5,9672 1,6912 99,4518 99,5511 

6087 6,334 99,5551 99,5472 

22,2773 10,4025 89,8387 99,5511 

6,0151 4,3079 99,4995 99,5432 

Απόδοση µοντέλων ανάλογα µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης

είναι µια στατική απεικόνιση του µοντέλου. Για την καλύτερη

χρησιµοποιηθούν οι καµπύλες ROC και τα χαρακτηριστικά που απορρέουν
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 Miner 

ισµό µε τα στοιχεία της κλάσης 

Average Accuracy 

 2010-14 2010-14+ 

52,9836 61,4071 

51,3043 56,9378 

61,8396 61,8896 

53,0076 52,154 

εκπαίδευσης 

την καλύτερη εκτίµηση των 

που απορρέουν από αυτές. 



 

Εικόνα 39- Καµπύλες ROC για

 

 

Εικόνα 40- Καµπύλες

 

Η ερµηνεία των χρωµάτων είναι : 

Ανοικτό πράσινο – SVM 

Πορτοκαλί – GLM 

Μωβ – Naïve Bayes 

Σκούρο Πράσινο – Decision Trees 

  

για δεδοµένα εκπαίδευσης 2010-14+ στοιχεία κλάσης

Καµπύλες ROC για δεδοµένα εκπαίδευσης 2010
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στοιχεία κλάσης µειοψηφίας 

 

 2010-14 
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Area Under Curve 

Max Overall Accuracy 

% 

Max average Accuracy 

% Model Accuracy% 

  2010-14 2010-14+ 2010-14 2010-14+ 2010-14 2010-14+ 2010-14 2010-14+ 

Naïve Bayes 0,5828 0,5899 99,5432 99,5511 62,0947 61,4071 99,4518 99,5511 

SVM 0,764 0,5638 99,5551 99,5472 74,6898 56,9378 99,5551 98,9632 

Generalized Linear 

Model 0,6272 0,5735 99,5432 99,5511 61,9643 61,8896 88,9727 98,6971 

Decision Tree 0,5301 0,5215 99,5432 99,5432 53,0076 52,154 99,4876 99,5233 

Εικόνα 41- Καµπύλες ROC, µετρικές 

 

 

Σε αντίθεση µε τα γενικά αποτελέσµατα των µοντέλων που διαµορφώθηκε µια µικτή κατάσταση, δηλαδή η 

απόδοση κάποιων αλγόριθµων βελτιώθηκε και κάποιων χειροτέρευσε, µε την χρήση της καµπύλης ROC, 

έχουµε µια πιο ολοκληρωµένη εικόνα της απόδοσης των αλγόριθµων. 

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις καµπύλες ROC, σε όλες τις περιπτώσεις τα µοντέλα 

που δηµιουργήθηκαν από το δείγµα εκπαίδευσης που περιείχε στοιχεία του 2010-14 απέδωσαν καλύτερα από 

τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν στις περιπτώσεις που το δείγµα εκπαίδευσης περιείχε επιπλέον στοιχεία από 

την κλάση µειοψηφίας πριν από το 2010. 

Στη µοναδική περίπτωση που το δεύτερο µοντέλο απέδωσε καλύτερα ήταν για τον αλγόριθµο “Decision 

Tree”.  

Επίσης σηµαντικό είναι το γεγονός ότι ο SVM σε κάθε περίπτωση παρουσιάζει την καλύτερη επίδοση µεταξύ 

των υπολοίπων. Η επίδοση του φαίνεται να προέρχεται από την απόδοση βαρών στα στοιχεία όπως φαίνεται 

από τον παρακάτω πίνακα : 

 

 

 

 

 

Από την εξέταση των γνωρισµάτων που χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος παρουσιάζει ενδιαφέρον το γεγονός ότι 

δίνει µεγάλη βαρύτητα στο χαρακτηριστικό «Connected_T», δηλαδή αν υπάρχουν συναλλαγές µε άλλη 

ύποπτη επιχείρηση. 

 

Class Weight 

1 0,960287 

0 0,039713 

Εικόνα 42- Βαρύτητα των κλάσεων στον SVM (Data Miner) 



 

Εικόνα 43- Γνωρίσµατα

 

Η εξέταση των γνωρισµάτων που χρησιµοποιούν

εντοπίζει και ο αλγόριθµος «Decision

Καταλήγοντας όµως σε διαφορετικά αποτελέσµατα

 

 

 

 

 

Σχηµατισµός οµάδων (clustering) 

Για την εκτέλεση της οµαδοποίησης 

Εικόνα

Εικόνα 45

Γνωρίσµατα που χρησιµοποιεί ο SVM (Data Miner

που χρησιµοποιούν οι υπόλοιποι αλγόριθµοι δείχνει ότι το

Decision Tree». 

διαφορετικά αποτελέσµατα και απόδοση. 

 

οµαδοποίησης δηµιουργήθηκε η παρακάτω ροή: 

Εικόνα 44- Decision Tree (Data Miner) 

45- Οµαδοποίηση (clustering - Data Miner) 
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Miner) 

δείχνει ότι το ίδιο χαρακτηριστικό 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Εικόνα 46- 

 

Αρχικά δοκιµάζουµε τον αλγόριθµο 

που επηρεάζουν το σχηµατισµό οµάδων

απότοµων µεταβολών (Qu_ExtrDiff

στοιχείων που δηλώνει η επιχείρηση και

επιχείρηση έχει κάνει πρώτη φορά έναρξη

 

Αν θελήσουµε να δώσουµε τίτλους στις

θα έχουµε : 

«Οι γείτονες» (11,25%): Επιχειρήσεις

εισαγωγές.  

«Οικονοµική διείσδυση» (6,1%) : Επιχειρήσεις

σε εισαγωγές. 

«Ασταθείς» (23,35%): Επιχειρήσεις µε

«Προσωπικές» (25,21%) : Επιχειρήσεις

 

 

 Οµαδοποίηση µε τον O-Cluster (Data Miner)

αλγόριθµο O-Cluster. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου

οµάδων είναι : η χώρα καταγωγής του επιτηδευµατία

ExtrDiff) µεταξύ των τριµήνων, οι διαφορές που προκύπτουν

επιχείρηση και των στοιχείων που δηλώνουν οι ξένες επιχειρήσεις

φορά έναρξη εργασιών (first_time). 

τίτλους στις οµάδες που δηµιουργούνται, για τις χαρακτηριστικότερες

Επιχειρήσεις από ξένους (Βουλγαρία), που δραστηριοποιούνται

» (6,1%) : Επιχειρήσεις από ξένους (Αγγλία), που δραστηριοποιούνται

πιχειρήσεις µε τζίρους που παρουσιάζουν µεγάλη διακύµανση

Επιχειρήσεις του ενός προσώπου – ελεύθεροι επαγγελµατίες
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) 

του αλγόριθµου τα γνωρίσµατα 

επιτηδευµατία (AbroadMS), η ύπαρξη 

που προκύπτουν µεταξύ των 

επιχειρήσεις (Transactions), η 

χαρακτηριστικότερες από αυτές 

δραστηριοποιούνται αποκλειστικά σε 

δραστηριοποιούνται αποκλειστικά 

διακύµανση σε ορισµένα τρίµηνα. 

επαγγελµατίες 



 

Εικόνα 47- Οµαδοποίηση

 

Όµοια µε προηγουµένως δοκιµάζουµε

και λαµβάνει υπόψη για να δηµιουργήσει

(AbroadMS), η ύπαρξη απότοµων µεταβολών

στοιχείων που δηλώνει η επιχείρηση και

επιχείρηση έχει µικρή διάρκεια ζωής (

 

Ορισµένες οµάδες που δηµιουργούνται

«Ασταθείς» (47,88%) : Επιχειρήσεις µε

«Οι νεοεισερχόµενοι» (8,72%) : Νέες

«Τσάινα-τάουν» (5,29%) : Επιχειρήσεις

 

  

Οµαδοποίηση µε τον αλγόριθµο K-means (Data Miner

δοκιµάζουµε τον αλγόριθµο k-means.  Γνωρίσµατα που αναδεικνύει

δηµιουργήσει τις οµάδες είναι: : η χώρα καταγωγής

απότοµων µεταβολών (Qu_ExtrDiff), η διαφορές που προκύπτουν

επιχείρηση και των στοιχείων που δηλώνουν οι ξένες επιχειρήσεις

ζωής (smalllifetime). 

δηµιουργούνται είναι :  

πιχειρήσεις µε τζίρους που παρουσιάζουν µεγάλη διακύµανση

Νέες προσωπικές επιχειρήσεις, µε διάρκεια ζωής µικρότερο

Επιχειρήσεις από ξένους (Κινέζοι). 
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Miner) 

που αναδεικνύει ο αλγόριθµος 

καταγωγής του επιτηδευµατία 

που προκύπτουν µεταξύ των 

επιχειρήσεις (Transactions), η 

διακύµανση σε ορισµένα τρίµηνα. 

ζωής µικρότερο του 1,5 έτους. 
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4. Εξόρυξη γνώσης µε το εργαλείο WEKA 

 

Το εργαλείο WEKA αποτελείται από ένα σύνολο αλγόριθµων εξόρυξης οι οποίοι µπορούν να εκτελεσθούν 

είτε από την γραµµή εντολών, είτε µέσω του γραφικού περιβάλλοντος που παρέχεται. Η ύπαρξη αρκετών 

αλγόριθµων και το ενιαίο περιβάλλον που παρέχεται το καθιστούν ιδανικό εργαλείο για πειραµατισµό και 

αξιολόγηση της απόδοσης των αλγορίθµων στο πεδίο της έρευνας που µας απασχολεί. 

 

Θα πρέπει να αναφερθεί ότι πέρα από τους αλγόριθµους που παρέχονται µαζί µε το εργαλείο υπάρχει ένα 

repository από επιπλέον αλγόριθµους οι οποίοι µπορούν να εγκατασταθούν όταν αυτό απαιτηθεί. 

 

Για την εργασία δοκιµάσθηκαν διάφοροι αλγόριθµοι και συνδυασµοί αυτών ώστε να αποκτήσουµε µια 

σφαιρική εικόνα της καταλληλόλητας τους και της απόδοσης τους στον συγκεκριµένο τοµέα. 

Πριν την δηµιουργία των µοντέλων εξόρυξης και της αξιολόγησης, χρειάσθηκε να δηµιουργηθούν τα αρχεία 

µε τα στοιχεία που θα τροφοδοτούσαν το εργαλείο µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου. Αν και το 

εργαλείο παρέχει τη δυνατότητα σύνδεσης απευθείας σε βάσεις δεδοµένων, µέσω του jdbc driver, η 

κατηγοριοποίηση των γνωρισµάτων ως αριθµητικά, κατηγορικά κλπ., γίνεται απευθείας από το εργαλείο 

χωρίς δυνατότητα επέµβασης από το χρήστη. Αυτή η συµπεριφορά στις συγκεκριµένες δοκιµές αλλοίωνε την 

έννοια των γνωρισµάτων χαρακτηρίζοντας κατηγορικές τιµές ως αριθµητικές (πχ κωδικοί δραστηριότητας). 

Επίσης δυσκολία προκαλούσε και το γεγονός ότι το γραφικό περιβάλλον δεν παρείχε κάποιο είδος ρυθµίσεων 

ώστε ο χρήστης να µπορεί να επαναχρησιµοποιήσει ορισµένες παραµέτρους µε προκαθορισµένες τιµές (πχ τη 

σύνδεση µε τη βάση). 

Εξαιτίας των παραπάνω δυσκολιών τα δεδοµένα έγινα export από τη βάση και δηµιουργήθηκαν τα δύο σετ 

δεδοµένων. Λεπτοµερή αναφορά στους λόγους και στην διαδικασία γίνεται στο παράρτηµα 4. 

 

 

 

Ταξινόµηση στοιχείων (classify) 

 

Τα σετ που δηµιουργήθηκαν αφορούσαν δύο διαφορετικές περιόδους, όπως και στην προηγούµενη 

περίπτωση. Το σετ εκπαίδευσης περιέχει στοιχεία από τα έτη 2010-14 και το σετ ελέγχου από τα έτη 2014-15. 

Το σύνολο των αποτελεσµάτων παρατίθεται στον πίνακα του παραρτήµατος 5.  Εδώ αναφέρονται ενδεικτικά 

ορισµένα από αυτά:  

 

 Correctly  Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.5745 0.4255 19873 9 76 17 0.591 0.654 0.183 
Test 99.5114 0.4886 25050 9 114 1 0.504 0.1 0.009 

Εικόνα 48- Απόδοση αλγόριθµου oneR (WEKA) 
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 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.9549 0.0451 19882 0 9 84 0.998 1 0.903 
Test 99.5432 0.4568 25059 0 115 0 0.539 0 0 

Εικόνα 49- Απόδοση αλγόριθµου J-48 (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.6546 0.3454 19877 5 64 29 0.84 0.853 0.312 
Test 99.5432 0.4568 25058 1 114 1 0.513 0.5 0.009 

Εικόνα 50- Απόδοση αλγόριθµου Random Tree  (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,7146 0,2854 19987 3 54 39 0,988 0,929 0,419 
Test 99,5273 0,4727 25055 4 115 0 0,621 0 0 

Εικόνα 51- Απόδοση αλγόριθµου Random Forest (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.6496 0.3504 19841 41 29 64 0.966 0.61 0.688 
Test 99.3883 0.6117 25013 46 108 7 0.574 0.132 0.061 

Εικόνα 52- Απόδοση αλγόριθµου Naive Bayes (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.7096 0.2904 19867 15 43 50 0.876 0.769 0.538 
Test 99.428 0.572 25025 34 110 5 0.713 0.128 0.043 

Εικόνα 53- Απόδοση αλγόριθµου KStar (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99.9499 0.0501 19881 1 9 81 0.952 0.998 0.903 
Test 99.5432 0.4568 25059 0 115 0 0.5 0 0 

Εικόνα 54- Απόδοση αλγόριθµου SMO  (WEKA) 
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Οι µετρικές Correctly (Classified Instances), Incorrectly (Classified Instances), TN, FN, FP, TP αναφέρονται 

στην συνολική απόδοση του µοντέλου. Οι µετρικές 1-ROC, Precision, Recall αναφέρονται στην απόδοση του 

µοντέλου για την κλάση µειοψηφίας (κλάση=1). 

 

Όπως παρατηρούµε τα παραπάνω µοντέλα ταξινόµησης αντιµετωπίζουν όλα τα ίδια προβλήµατα, χαµηλό 

ποσοστό επιτυχίας και χαµηλό ή µηδενικό ποσοστό επαναληψιµότητας (recall), για την κλάση που µας 

ενδιαφέρει (κλάση=1), ενώ το ποσοστό επιτυχίας είναι ιδιαίτερα υψηλό (> 99%).  

Η συµπεριφορά αυτή είναι τυπική ενός µοντέλου στο οποίο οι κλάσεις είναι σοβαρά ανισοβαρείς. 

 

Για να αναιρεθεί κατά το δυνατόν η επήρεια της µηδενικής κλάσης στο τελικό αποτέλεσµα εφαρµόσθηκαν 

βάρη στα αποτελέσµατα ορισµένων αλγόριθµων. Με την απόδοση βαρών θα επιβαρυνθούν τα λάθος 

αποτελέσµατα (τα FP) της κλάσης µειοψηφίας (κλάση = 1).  

 

 0 1 

0 0.0 1.0 

1 10.0 0 

Εικόνα 55- Χρήση βαρών (WEKA) 

 

 

Μετά την χρήση βαρών τα αποτελέσµατα είναι : 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,9299 0,0701 19879 3 11 82 0,941 0,965 0,882 
Test 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,5 0 0 

Εικόνα 56- Αλγόριθµος SMO µε βάρη (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 97,0713 2,9287 19297 585 0 93 0,985 0,137 1 
Test 99,4598 0,5402 25029 30 106 9 0,539 0,231 0,078 

Εικόνα 57- Αλγόριθµος oneR µε βάρη (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,8298 0,1702 19863 19 15 78 0,912 0,804 0,839 
Test 99,4478 0,5522 25031 28 111 4 0,517 0,125 0,035 

Εικόνα 58- Αλγόριθµος Ibk µε βάρη (k=3) (WEKA) 
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 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 97,0713 2,29287 19297 585 0 93 0,984 0,137 1 
Test 99,4598 0,5402 25029 30 106 9 0,539 0,231 0,078 

Εικόνα 59- Αλγόριθµος Rep Tree µε βάρη (WEKA) 

 

Μετά την χρήση των βαρών οι αλγόριθµοι εµφάνισαν ελαφρά καλύτερα αποτελέσµατα στον έλεγχο των 

αποτελεσµάτων µε τα δεδοµένα ελέγχου, ωστόσο και πάλι τα ποσοστά επιτυχίας ήταν ιδιαίτερα χαµηλά. 

 

 

Σε επόµενο στάδιο δοκιµάσθηκαν οι αλγόριθµοι oneR και REPTree µε την µέθοδο bagging 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,5845 0,4155 19875 7 76 17 0,613 0,708 0,183 
Test 99,5273 0,4727 25055 4 115 0 0,508 0 0 

Εικόνα 60- Αλγόριθµος oneR (Bagging - WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,5645 0,4355 19871 11 76 17 0,806 0,607 0,183 
Test 99,5352 0,4646 25057 2 115 0 0,738 0 0 

Εικόνα 61- Αλγόριθµος Rep Tree (Bagging - WEKA) 

 

Γενικά παρατηρούµε ότι όλα τα µοντέλα τα παρουσιάζουν καλύτερα ποσοστά επιτυχίας κατά την εκπαίδευση 

παρά κατά τον έλεγχο. Το γεγονός αυτό είναι αναµενόµενο, ωστόσο σε όλες τις περιπτώσεις ( bagging oneR, 

CostSensitive Ibk κλπ) η διαφορά που προκύπτει είναι ιδιαίτερα µεγάλη.  

 

Αιτίες για αυτή τη συµπεριφορά των µοντέλων µπορεί να είναι ορισµένα από τα παρακάτω ή συνδυασµός 

αυτών : 

• Χρήση λάθος γνωρισµάτων 

• Ανισοβαρείς κλάσεις 

• Λάθος κατανοµή εκπαιδευτικών δεδοµένων και δεδοµένων ελέγχου 

 

Θα προσπαθήσουµε να ελέγξουµε κατά πόσο οι παραπάνω υποθέσεις, για την ποιότητα των δεδοµένων, 

επηρεάζουν το αποτέλεσµα µας.  

 



 

Χρήση λάθος γνωρισµάτων 

 

Θα ελέγξουµε κατά πόσο τα γνωρίσµατα

Για τον έλεγχο θα χρησιµοποιήσουµε

σχέση µε την κλάση. 

 

Με τη χρήση του αλγόριθµου ‘InfoGainAttributeEvaluator

γνωρισµάτων. 

 

Εικόνα 62- Ιεράρχηση

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα δεν

αποτελεσµάτων. 

Με βάση την παρατήρηση αυτή δηµιουργήθηκαν

γνωρίσµατα τα οποία έχουν συµµετοχή

 

Εικόνα 63- Γνωρίσµατα που

 

Χρησιµοποιώντας τα δύο νέα σετ δεδοµένων

γνωρίσµατα που χρησιµοποιήθηκαν σχετίζονται µε τα  την

χρησιµοποιήσουµε την δυνατότητα του WEKA, να ταξινοµεί τα γνωρίσµατα

InfoGainAttributeEvaluator’ προκύπτει η παρακάτω λίστα

 

Ιεράρχηση γνωρισµάτων (InfoGainAttributeEval, WEKA)

 

αποτελέσµατα δεν έχουν όλα τα γνωρίσµατα συµµετοχή στην

αυτή δηµιουργήθηκαν δύο νέα σετ δεδοµένων τα οποία

συµµετοχή (average merit) >= 0,01, δηλαδή τα : 

Γνωρίσµατα που συνδέονται µε την κλάση (InfoGainAttributeEval

σετ δεδοµένων δηµιουργήθηκαν και αξιολογήθηκαν τα παρακάτω

69 

τα  την κλάση που ελέγχουµε. 

τα γνωρίσµατα (attributes) σε 

παρακάτω λίστα ταξινόµησης των 

InfoGainAttributeEval, WEKA) 

συµµετοχή στην αξιολόγηση των 

τα οποία περιέχουν µόνο τα 

 

InfoGainAttributeEval, WEKA) 

αξιολογήθηκαν τα παρακάτω µοντέλα : 
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 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,7447 0,2553 19845 37 14 79 0,89 0,681 0,846 
Test 99,4995 0,5005 25046 13 113 2 0,508 0,133 0,017 

Εικόνα 64- Αλγόριθµος JRip (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,7397 0,2603 19878 4 48 45 0,97 0,918 0,484 
Test 99,5432 0,4568 25058 1 114 1 0,73 0,5 0,009 

Εικόνα 65- Αλγόριθµος KStar (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,7347 0,2653 19865 17 36 57 0,988 0,77 0,613 
Test 99,5472 0,4528 25059 0 114 1 0,57 1 0,009 

Εικόνα 66- Αλγόριθµος Naive Bayes (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,6095 0,3905 19840 42 36 57 0,962 0,576 0,613 
Test 99,4915 0,5085 25042 17 111 4 0,561 0,19 0,035 

Εικόνα 67- Αλγόριθµος Naive Bayes (CostBased, WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,8048 0,1952 19871 11 28 65 0,919 0,855 0,699 
Test 99,5432 0,4568 25058 1 114 1 0,57 0,5 0,009 

Εικόνα 68- Stacking JRip, Naive Bayes, J-48 µε αλγόριθµο επιλογής SimpleLogistic (WEKA) 

 

Τα µοντέλα συνεχίζουν να παρουσιάζουν την ίδια συµπεριφορά, καλά αποτελέσµατα εκπαίδευσης, αλλά 

ελλιπή αποτελεσµατικότητα στα δεδοµένα ελέγχου.  

 

Ανισοβαρείς κλάσεις 

 

Σύµφωνα µε την βιβλιογραφία που εξετάσαµε νωρίτερα (Chao Chen et all, 2010), (Barandela et al, 2004) 

(Baesens et al, 2015), (Wang-Japkowic,2009), οι ανισοβαρείς κλάσεις είναι ένα τυπικό πρόβληµα. 

Εµφανίζεται σε εκείνες τις περιπτώσεις στις οποίες η επιβεβαίωση του αποτελέσµατος είναι δύσκολο να γίνει 
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(πχ περιπτώσεις απάτης, ανάλυση εικόνας για εντοπισµό αντικειµένου κλπ.).  

Στη συγκεκριµένη εργασία τα στοιχεία που χρησιµοποιήθηκαν περιέχουν ένα ποσοστό περίπου 0,5% στοιχεία 

της κλάσης που µας ενδιαφέρει.  

Πιθανή βελτίωση των στοιχείων θα υπήρχε αν οι κλάσεις είχαν µεγαλύτερη σαφήνεια. Η πληροφορία που 

περιέχουν οι σηµερινές κλάσεις είναι : 

Κλάση ‘1’ – Χαρακτηρισµένες εγγραφές 

Κλάση ‘0’ – Εγγραφές για τις οποίες δεν έχουµε πληροφορίες ή µη χαρακτηρισµένες εγγραφές 

 

Αν ήταν δυνατός ο διαχωρισµός µεταξύ των εγγραφών για τις οποίες δεν έχουµε πληροφορίες και των µη 

χαρακτηρισµένων θα υπήρχαν ποιοτικότερα δεδοµένα προς ανάλυση και οι κλάσεις θα ήταν σαφώς καλύτερα 

κατανεµηµένες στο δείγµα. 

 

 

Λάθος κατανοµή εκπαιδευτικών δεδοµένων και δεδοµένων ελέγχου 

Για την έλεγχο των στοιχείων αντιστράφηκε ο ρόλος των δεδοµένων εκπαίδευσης και ελέγχου. Τα αρχικά 

δεδοµένα ελέγχου χρησιµοποιήθηκαν ως δεδοµένα εκπαίδευσης και τα δεδοµένα εκπαίδευσης ως δεδοµένα 

ελέγχου. Η υπόθεση που θέλουµε να ελέγξουµε είναι αν τα νεότερα δεδοµένα είναι ποιοτικά καλύτερα από τα 

δεδοµένα των παλαιότερων ετών, άρα τα µοντέλα που δηµιουργούν θα εµφανίσουν καλύτερη απόδοση από 

τα προηγούµενα. 

 

Μετά την αντιστροφή τα αποτελέσµατα ήταν : 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,2373 0,7627 24961 98 94 21 0,62 0,176 0,183 
Test 98,0175 1,9825 19555 327 69 24 0,629 0,068 0,258 

Εικόνα 69- Αλγόριθµος Ibk (CostBased, WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,5948 0,4052 25048 11 91 24 0,616 0,686 0,209 
Test 97,3967 2,6033 19430 452 68 25 0,624 0,052 0,269 

Εικόνα 70- Αλγόριθµος JRip (WEKA) 

 

 

 Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 
Train 99,3485 0,6515 24992 67 97 18 0,802 0,212 0,157 
Test 97,2816 2,7148 19357 525 18 75 0,962 0,125 0,806 



 

Εικόνα

Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από

παρουσιάζουν µικρότερες αποκλίσεις

που εξετάσαµε έως τώρα. 

 

 

Σχηµατισµός οµάδων (clustering) 

 

Εφαρµόζοντας τους αλγόριθµους αναζήτησης

αλγόριθµο οι παρακάτω οµάδες:  

 

 

Οι παραπάνω οµάδες δηµιουργήθηκαν

Ως δεδοµένα εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκε

µέσω της επιλογής γνωρισµάτων (select

Πρόσθετη απαίτηση είναι να γίνει αποτίµηση

µε την αποτίµηση του εργαλείου οι κλάσεις

 

Εικόνα 73

 

Όπως φαίνεται από τις οµάδες που σχηµατίζονται

στις οµάδες 3 και 5. Ενδιαφέρον παρουσιάζουν

οµάδα 3 ξεχωρίζουν τα χαρακτηριστικά

οποίες έχουν µόνο εισαγωγές και έχουν

κωδικός δραστηριότητας ‘99999999’, 

ενηµέρωση του κωδικού, δηλαδή επιχειρήσεις

χρόνια. 

Attribute       Full Data          0          1          2          3  

                  (19975)     (8073)     (2905)     (6041)      (463)      (374)     (1956)      (163)

======================================================================================================

KAD1              9999999       4669       4752    9999999       4631       4669    9999999       6810

KAD2                 4771       4669       4673       4771       4631       4772       4771       4774

KAD3                 4771       4642       4771       4771       477

PAR_BUSINESS        54627      85100      15125      54627      19300      85100      54625      10681

ABROADMS               GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR

IMPORTS                 1          1          1          1          1          1          0          1
CONNECTED_T             0          0          0          0          1          0          0          0

Εικόνα

Εικόνα 71- Αλγόριθµος Naive Bayes (WEKA) 

προκύπτουν από τα δεδοµένα ελέγχου όταν εφαρµοσθούν στα

αποκλίσεις ή σε κάποιες περιπτώσεις και µικρή βελτίωση 

 

αλγόριθµους αναζήτησης οµάδων, στα δεδοµένα σχηµατίζονται

δηµιουργήθηκαν µε τον αλγόριθµο K-means και περιορισµό τον

χρησιµοποιήθηκε το αρχικό σετ µε, µειωµένο στα γνωρίσµατα

select attribute)  του εργαλείου. 

γίνει αποτίµηση των οµάδων σε σχέση µε τις κλάσεις των

οι κλάσεις κατανέµονται στις οµάδες ως εξής : 

 

73- Συσχέτιση οµάδων µε την κλάση (WEKA) 

που σχηµατίζονται η πλειοψηφία των χαρακτηρισµένων

Ενδιαφέρον παρουσιάζουν τα γνωρίσµατα που συµµετέχουν στις

χαρακτηριστικά ‘imports’ και ‘Connected_T’, δηλαδή ότι αφορούν

και έχουν σχέσεις µε ύποπτες επιχειρήσεις. Όµοια στην

 ‘99999999’, που αντιστοιχεί σε επιχειρήσεις οι οποίες

δηλαδή επιχειρήσεις που δεν έχουν ενηµερώσει το µητρώο

Attribute       Full Data          0          1          2          3          4          5          6

(19975)     (8073)     (2905)     (6041)      (463)      (374)     (1956)      (163)

======================================================================================================

9999999       4669       4752    9999999       4631       4669    9999999       6810

KAD2                 4771       4669       4673       4771       4631       4772       4771       4774

KAD3                 4771       4642       4771       4771       4771       4771       4771       3511

PAR_BUSINESS        54627      85100      15125      54627      19300      85100      54625      10681

ABROADMS               GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR

1          1          1          1          1          1          0          1
CONNECTED_T             0          0          0          0          1          0          0          0

Εικόνα 72- Σχηµατισµός οµάδων (WEKA) 
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εφαρµοσθούν στα δεδοµένα εκπαίδευσης, 

 σε σχέση µε τα µοντέλα 

σχηµατίζονται ανάλογα µε τον 

περιορισµό τον σχηµατισµό 7 οµάδων.  

γνωρίσµατα που αναδείχτηκαν 

κλάσεις των δεδοµένων. Σύµφωνα 

χαρακτηρισµένων εγγραφών ανήκουν 

συµµετέχουν στις οµάδες 3 και 5.  Στην 

ότι αφορούν επιχειρήσεις οι 

Όµοια στην οµάδα 5 ξεχωρίζει ο 

οποίες δεν έχουν προβεί σε 

µητρώο τους τα τελευταία 

4          5          6 

(19975)     (8073)     (2905)     (6041)      (463)      (374)     (1956)      (163) 

====================================================================================================== 

9999999       4669       4752    9999999       4631       4669    9999999       6810 

KAD2                 4771       4669       4673       4771       4631       4772       4771       4774 

1       4771       4771       3511 

PAR_BUSINESS        54627      85100      15125      54627      19300      85100      54625      10681 

ABROADMS               GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR         GR 

1          1          1          1          1          1          0          1 
CONNECTED_T             0          0          0          0          1          0          0          0 



 

 

 
 

5. Εξόρυξη γνώσης µε τα εργαλεί

 

Το εργαλείο Knime είναι µια ολοκληρωµένη

που είναι

εξόρυξης

γραφηµάτων

κλπ.  

 

Ανάµεσα

η δηµιουργία

ενσωµάτωση

Γενικά είναι

απαιτείται

 

Από τις δυνατότητες

µόνο την

πληροφορίε

τις υπόλοιπες

εργαλεία

Το δίκτυο

το οποίο θα

 

Για την

δεδοµένων

περιείχαν

 

 

Για το σχηµατισµό του δικτύου ερευνήθηκαν

• Χρήση όλων των διαθέσιµων

• Χρήση περιορισµένου εύρους

 

Στην πρώτη περίπτωση χρησιµοποιούνται

πλήρες δίκτυο των συναλλαγών, 

Εικόνα 74- ∆ιαθέσιµα 

εργαλεία  (Knime) 

εργαλεία Knime - Cytoscape 

ολοκληρωµένη πλατφόρµα ανάλυσης και εξόρυξης. Παρέχει

είναι απαραίτητα ώστε να εκτελεσθούν όλα τα βήµατα

εξόρυξης. Περιλαµβάνει εργαλεία σύνδεσης σε πηγές δεδοµένων

γραφηµάτων-πινάκων, εργαλεία ανάλυσης, στατιστικών

Ανάµεσα στις δυνατότητες που υποστηρίζει η πλατφόρµα

δηµιουργία script µε java, η ενσωµάτωση (Plugin

ενσωµάτωση των αλγόριθµων που έχουν αναπτυχθεί για το

ικά είναι ένα πολύ-εργαλείο το οποίο καλύπτει το σύνολο

απαιτείται για την εξόρυξη. 

τις δυνατότητες του εργαλείου στην παρούσα εργασία

µόνο την δυνατότητα του να δηµιουργεί δίκτυα αν

ληροφορίες των ακµών και κόµβων.  Στο παρόν στάδιο δεν

υπόλοιπες δυνατότητες ανάλυσης καθώς αυτές έχουν ήδη

εργαλεία. 

δίκτυο που θα δηµιουργηθεί θα κατευθυνθεί προς το εργαλείο

οποίο θα χειρισθούµε το γράφο. 

την δηµιουργία του δικτύου χρησιµοποιήθηκε 

δεδοµένων από τα προηγούµενα, χρησιµοποιώντας όµως

περιείχαν ως σηµείο αφετηρίας. 

ερευνήθηκαν δύο πιθανές διαδικασίες : 

διαθέσιµων στοιχείων συναλλαγών για την περίοδο 2010-15. 

εύρους στοιχείων συναλλαγών 

χρησιµοποιούνται όλα τα διαθέσιµα στοιχεία συναλλαγών, ώστε

συναλλαγών, άρα και των σχέσεων µεταξύ των επιχειρήσεων

73 

εξόρυξης. Παρέχει όλα τα εργαλεία 

τα βήµατα µιας διαδικασίας 

πηγές δεδοµένων, απεικόνισης 

στατιστικών, δηµιουργίας δικτύων 

πλατφόρµα είναι η ανάπτυξη ροών, 

Plugin) της γλώσσας R, η 

αναπτυχθεί για το WEKA. 

το σύνολο των ενεργειών που 

εργασία θα χρησιµοποιήσουµε 

δίκτυα αν τροφοδοτηθεί µε τις 

στάδιο δεν θα ασχοληθούµε µε 

έχουν ήδη µε τα προηγούµενα 

προς το εργαλείο Cytoscape, µε 

χρησιµοποιήθηκε ένα διαφορετικό σετ 

όµως τα στοιχεία που αυτά 

15.  

ν, ώστε να δηµιουργηθεί το 

επιχειρήσεων. Στη συνέχεια 
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βαθµονοµώντας τις σχέσεις (υπολογίζοντας το βάρος των ακµών), να αναδειχθούν εκείνα τα υπο-δίκτυα που 

παρουσιάζουν µεγαλύτερο ενδιαφέρον. 

Οι βαθµολόγηση µπορεί να περιλαµβάνει στοιχεία/γνωρίσµατα που εξετάσαµε στις προηγούµενες 

παραγράφους, όπως ο κωδικός δραστηριότητας, το ύψος της συναλλαγής, η συχνότητα συναλλαγής, η 

απότοµη µεταβολή του ποσού συναλλαγής κλπ. 

Στην περίπτωση αυτή ουσιαστικά έχουµε µια ανάδυση των σηµαντικότερων υπο-δικτύων µέσα από την 

αρχική «χαώδη» κατάσταση.  

 

Στην δεύτερη περίπτωση για την υλοποίηση του δικτύου χρησιµοποιούνται τα ελάχιστα δυνατά στοιχεία, ενώ 

το δίκτυο σχηµατίζεται και διευρύνεται µε την προσθήκη επιπλέον στοιχείων στην πάροδο του χρόνου.  

 

Για την εργασία προτιµήθηκε η δεύτερη επιλογή καθώς η πρώτη απαιτούσε µεγάλο χρόνο επεξεργασίας και 

υπολογιστική ισχύ, ενώ παράλληλα τα κριτήρια µε βάση τα οποία θα αναδειχθούν τα υποδίκτυα χρειάζονται 

µεγαλύτερη διερεύνηση. 

Για την άντληση των αρχικών δεδοµένων και τη δηµιουργία του δικτύου χρησιµοποιήθηκαν, από τα 

υπάρχοντα στοιχεία, οι εγγραφές για τις οποίες υπήρχε χαρακτηρισµός (κλάση = 1). Για τις εγγραφές αυτές 

εντοπίσθηκαν όλες οι συναλλαγές που είχαν στο διάστηµα 2010-15.  

∆ηµιουργήθηκε έτσι ένα σύνολο από κόµβους οι οποίοι συνδέονται µεταξύ τους µε κριτήριο την ύπαρξη 

εµπορικής συναλλαγής. 

Ο αρχικός εντοπισµός έδωσε περίπου 1290 επιχειρήσεις/κόµβους µε 1445 συναλλαγές/ακµές. 

 

Για να απεικονίσουµε το δίκτυο χρησιµοποιήθηκαν τα προγράµµατα Knime και Cytoscape σε συνεργασία. 

Αρχικά δηµιουργήθηκε το παρακάτω διάγραµµα ροής στο Knime : 



 

Εικόνα 75- Σχηµατισµός

Το διάγραµµα είναι ιδιαίτερα απλό

επιχειρήσεων σε µορφή αναγνώσιµη από

Η ανταλλαγή των στοιχείων γίνεται σε

cytoscape. 

 

Εικόνα

 

Με την δηµιουργία του δικτύου στο

πρόγραµµα Cytoscape. 

 

 Το δίκτυο που σχηµατίζεται µοιάζει αρχικά

Σχηµατισµός δικτύου από το πρόγραµµα Knime

απλό, µοναδική λειτουργία του είναι η µετατροπή

αναγνώσιµη από το εργαλείο Cytoscape (κόκκινος κόµβος στο

γίνεται σε πραγµατικό χρόνο απευθείας µέσω ενός plugin

Εικόνα 76- Επικοινωνία Knime - Cytoscape 

δικτύου στο Knime µεταφέρονται σε πραγµατικό χρόνο

µοιάζει αρχικά µε το παρακάτω : 

75 

 

Knime 

µετατροπή των συσχετίσεων των 

κόµβος στο διάγραµµα). 

plugin που φορτώνεται στο 

 

χρόνο τα στοιχεία και στο 



 

 

 

Εκµεταλλευόµενοι τις δυνατότητες του

µετασχηµατισµούς του δικτύου :  

 

• Layout � Cytoscape Layout 

σχηµατισθούν τα ξεχωριστά 

 

• VizMapper � Node Color �

Εικόνα

 

Εικόνα 77- Αρχική

δυνατότητες του εργαλείου απεικόνισης δικτύων και εφαρµόζοντας

Cytoscape Layout �Edge Weighted force Directed(BioLayout) 

 δίκτυα ) 

� Mapping Type � Discrete Mapping µε τις παρακάτω

 

Εικόνα 78- Χρωµατισµός κόµβων (Cytoscape) 

Αρχική απεικόνιση δικτύου συναλλαγών (Cytoscape

76 

εφαρµόζοντας τους παρακάτω 

Edge Weighted force Directed(BioLayout) �All Nodes ( για να 

παρακάτω τιµές : 

Cytoscape)



 

• VizMapper � Node Label : 

Εικόνα 79

 

• VizMapper � Node Shape : 

Εικόνα 80

 

Πετυχαίνουµε να µετασχηµατίσουµε το

 

Εικόνα 81

 

Για την επεξήγηση του δικτύου θα ανακαλέσουµε

Με ροζ χρώµα εµφανίζονται οι επιχειρήσεις

χαρακτηρισµό αφανής έµπορος (Missing

 

 

79- Καθορισµός ετικέτας κόµβου (Cytoscape) 

Node Shape :  

 

80- Καθορισµός σχήµατος κόµβου (Cytoscape) 

µετασχηµατίσουµε το αρχικό άµορφο δίκτυο σε επιµέρους δίκτυα µε

81- ∆ίκτυο σχέσεων επιχειρήσεων (Cytoscape) 

θα ανακαλέσουµε το σχήµα στην εικόνα 18.  

οι επιχειρήσεις µε κλάση ‘1’, οι οποίες είναι οι Ελληνικές

Missing trader).  
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δίκτυα µε πιο κατανοητή µορφή. 

 

 

οι Ελληνικές επιχειρήσεις µε 



 

Με κόκκινο χρώµα εµφανίζονται οι ξένες

Με πράσινο χρώµα εµφανίζονται οι επιχειρήσεις

Σύµφωνα µε την διαµόρφωση του δικτύου

δεσµούς που τις συνδέουν µεταξύ τους

χαρακτηρισθεί ότι έχουν συγκεκριµένες

 

Το γεγονός αυτό χρήζει προσοχής

χαρακτηρισµένων (κλάση=1) επιχειρήσεων

επιστρέψει «φτωχά» αποτελέσµατα. Όπου

Εικόνα

 

∆ηλαδή δίκτυα τα οποία έχουν ελάχιστες

ανεπτυγµένα δίκτυα µε ισχυρές/πολλές

 

Στο παραπάνω σχήµα (εικόνα 81), ορισµένες

ακµές αυτές τροποποιήθηκαν ώστε να

εικόνας 17. Ουσιαστικά οριοθετούν

µοντέλο της περίπτωσης που εξετάζεται

 

 

εµφανίζονται οι ξένες επιχειρήσεις µε χαρακτηρισµό αφανής έµπορος

εµφανίζονται οι επιχειρήσεις µε χαρακτηρισµό µεσάζων (broker). 

του δικτύου οι υφιστάµενες χαρακτηρισµένες επιχειρήσεις

µεταξύ τους, αλλά και τις ίδιες µε άλλες ξένες επιχειρήσεις

συγκεκριµένες ιδιότητες (αφανής έµπορος, µεσάζων, κλπ). 

προσοχής. Θα περιµέναµε ότι η αναζήτηση των συ

επιχειρήσεων, µέσα σε ένα σύνολο περισσοτέρων από

αποτελέσµατα. Όπου «φτωχά» αποτελέσµατα χαρακτηρίζουµε δίκτυα

 

Εικόνα 82- ∆ίκτυο µε "φτωχή" πληροφορία 

ελάχιστες συνδέσεις ή συνδέσεις µε µικρή ισχύ. Αντί

πολλές συσχετίσεις µεταξύ των επιχειρήσεων/κόµβων

), ορισµένες ακµές έχουν χαρακτηρισθεί µε διαφορετικό

ώστε να γίνει εµφανής η ροή που σχηµατίζεται και

οριοθετούν ένα κύκλωµα το οποίο σε µεγάλο βαθµό µοιάζει

εξετάζεται. 

78 

έµπορος. 

).  

επιχειρήσεις έχουν σηµαντικούς 

επιχειρήσεις η οποίες έχουν 

των συναλλαγών των 208 

περισσοτέρων από 10 εκ. συναλλαγών θα 

χαρακτηρίζουµε δίκτυα της µορφής : 

ισχύ. Αντί αυτού εµφανίζονται 

κόµβων. 

διαφορετικό είδος γραµµής. Οι 

σχηµατίζεται και µοιάζει µε τη ροή της 

βαθµό µοιάζει µε το θεωρητικό 



 

Εικόνα

 

Παρόµοιες παρατηρήσεις, χαρακτηρίζουν

άλλη περίπτωση (εικόνα 83), ενός σαφώς

συνδέονται µεταξύ τους µε έναν µεσάζοντα

µεσαζόντων, αφανών εµπόρων, πλαστών

 

Εικόνα 83- ∆ίκτυα συναλλαγών (Cytoscape) 

χαρακτηρίζουν και αρκετά από τα υπόλοιπα δίκτυα που αναδεικνύονται

ενός σαφώς απλούστερου δικτύου δυο αφανείς επιχειρήσεις

έναν µεσάζοντα (πράσινος κόµβος). Παράλληλα πλαισιώνονται

πλαστών ΑΦΜ (σκούρος µπλε κόµβος) και ύποπτων επιχειρήσεων
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που αναδεικνύονται. Σε µια 

επιχειρήσεις (ροζ εξάγωνα) 

πλαισιώνονται από µια σειρά 

ύποπτων επιχειρήσεων. 



 

Εικόνα 84-

 

Όµοια κατάσταση σε ένα µεγαλύτερο

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

- Πολύπλοκο δίκτυο συναλλαγών (Cytoscape)

µεγαλύτερο δίκτυο.  

 

80 

 

) 



 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8 – Συµπεράσµατα

 

1. ∆ιαθέσιµα εργαλεία 

 

Τα διαθέσιµα εργαλεία εκτέλεσαν µε ευκολία

αντιµετώπισαν σηµαντικά προβλήµατα

η περιοχή της εξόρυξης γνώσης έχει ολοκληρώσει

ωρίµανσης. 

Αν κάποιος θελήσει να κάνει µια έρευνα

είναι διαθέσιµα για την εξόρυξη και ανάλυση

τα οποία είναι ελεύθερα διαθέσιµα. ∆εν

ανάλυσης παρέχουν σχεδόν όλες οι εταιρείες

Στον συγκεκριµένο τοµέα δραστηριότητα

δεδοµένων και εταιρείες που το κύριο

Amazon, η Microsoft κλπ. 

Εικόνα 85

 

Συµπεράσµατα 

εκτέλεσαν µε ευκολία τις εργασίες για τις οποίες χρησιµοποιήθηκαν

προβλήµατα ή αδυναµίες. Το γεγονός αυτό φανερώνει ότι α

έχει ολοκληρώσει την αρχική περίοδο ανάπτυξης και έχει

µια έρευνα αγοράς θα παρατηρήσει ότι υπάρχει πλήθος

και ανάλυση δεδοµένων. Στην παρούσα εργασία περιοριστήκαµε

διαθέσιµα. ∆εν θα πρέπει να µας διαφεύγει ότι εµπορικά εκµεταλλεύσιµα

όλες οι εταιρείες, είτε εξειδικευµένες στο τοµέα, είτε όχι. 

δραστηριότητα εµφανίζουν εκτός από εταιρείες που σχετίζονται

ο κύριο αντικείµενο τους δεν έχει άµεση σχέση µε

85- Ανάλυση αγοράς από την Gartner(2014) 

81 

χρησιµοποιήθηκαν. ∆εν εµφάνισαν ή 

φανερώνει ότι από πλευράς εργαλείων 

ανάπτυξης και έχει εισέρθει σε περίοδο 

υπάρχει πλήθος εργαλείων τα οποία 

περιοριστήκαµε σε εργαλεία 

ικά εκµεταλλεύσιµα εργαλεία 

όχι.  

που σχετίζονται µε ανάλυση 

σχέση µε τον τοµέα, όπως πχ η 
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 Άλλες φορές η πρόταση τους αφορά την επέκταση των υπαρχόντων προϊόντων τους (Oracle, SAP), ενώ 

άλλες φορές η πρόταση τους αφορά την παροχή υλικοτεχνικής υποστήριξης µε την µορφή πρωτογενών πηγών 

(πχ Amazon, Microsoft).  

 

 

2. Συµπεράσµατα από τη χρήση των εργαλείων 

 

Ευκολία χρήσης 

Ο Data Miner της Oracle και η πλατφόρµα Knime παρέχουν γραφικό interface προς τον χρήστη. Ωστόσο 

απευθύνονται σε διαφορετικές οµάδες χρηστών. Ο Data Miner ξεχωρίζει για την ευκολία χρήσης του. 

Σηµαντικό ρόλο σε αυτό έχει η απλότητα των ρυθµίσεων που απαιτούνται, οι οποίες είναι σχεδόν µηδαµινές. 

Ο χρήστης θα βρεθεί σε σύντοµο χρονικό διάστηµα να σχεδιάζει µοντέλα ανάλυσης. 

Η πλατφόρµα Knime ενώ παρέχει και αυτή γραφικό περιβάλλον, για την σχεδίαση της ανάλυσης, απαιτεί 

όµως από τον χρήστη µια περίοδο εξοικείωσης, πριν αυτός να είναι σε θέση να εκµεταλλευτεί τις δυνατότητες 

που του παρέχονται. Η δυσκολία προέρχεται κυρίως από το γεγονός ότι η πλατφόρµα παρέχει περισσότερες 

ρυθµίσεις στον χρήστη ο οποίος θα πρέπει να είναι εξοικειωµένος µε τους αλγόριθµους εξόρυξης και τον 

τρόπο παραµετροποίησης αυτών. 

Η εφαρµογή WEKA σίγουρα είναι µια ιδιαίτερη εφαρµογή. Προς το παρόν διαθέτει και command line 

interface και ένα γραφικό interface, ενώ βρίσκεται σε ανάπτυξη ένα νέο γραφικό interface, παρόµοιας 

λειτουργικότητας µε τις προηγούµενες δύο εφαρµογές. Η χρήση του δεν µπορεί να χαρακτηρισθεί απλή, αν 

και όταν ο χρήστης συνηθίσει το περιβάλλον λειτουργίας, θα είναι σε θέση να εκτελέσει εύκολα τις σχετικές 

εργασίες. 

 

Δυνατότητες εργαλείων 

Η πλατφόρµα Knime παρέχει ένα εύρος εργαλείων για την ανάλυση των στοιχείων και την εκτέλεση της 

εξόρυξης δεδοµένων. Εκτός από τους αλγόριθµους εξόρυξης υιοθετεί µια σειρά ευκολιών ανάκτησης 

δεδοµένων από εξωτερικές πηγές (βάσεις δεδοµένων, internet, text αρχεία κλπ.), αλλά και µετασχηµατισµών 

αυτών (φίλτρα, µετατροπείς, κλπ.). Στόχος της πλατφόρµας είναι να αποτελέσει ένα ολοκληρωµένο 

περιβάλλον εργασίας µέσω του οποίου θα εκτελούνται όλα τα βήµατα της ανάλυσης δεδοµένων (Συλλογή, 

προ-επεξεργασία, µετασχηµατισµός, εξόρυξη, ανάλυση δεδοµένων). 

Ισχυρό πλεονέκτηµα της πλατφόρµας είναι η δυνατότητα της να µπορεί να χρησιµοποιεί αλγόριθµους 

εξόρυξης οι οποίοι έχουν αναπτυχθεί για άλλα εργαλεία (πχ WEKA) ή σε άλλες γλώσσες (πχ R). Ουσιαστικά 

µε την δυνατότητα αυτή ενισχύει την ιδιαιτερότητα του ως πλατφόρµα ανάλυσης και ανακάλυψης της 

γνώσης. 

Ο Data Miner είναι µια προσθήκη στη σειρά των εργαλείων που παρέχει η Oracle και έχουν αναπτυχθεί γύρω 

από τη γνωστή βάση δεδοµένων. Όπως και τα περισσότερα εργαλεία της εταιρείας προϋποθέτει την ύπαρξη 



 

και χρήση της συγκεκριµένης βάσης

ένα περιβάλλον το οποίο θα διευκολύνει

των αποτελεσµάτων. Το εργαλείο υλοποιεί

χρησιµοποιήσει για να δηµιουργήσει

ποικιλία των αλγόριθµων που υποστηρίζει

από την εταιρεία. Περαιτέρω εργασίες

µετασχηµατισµούς κλπ δεν υλοποιούνται

γραµµή της εταιρείας είναι ότι αυτές

δεδοµένων και όχι από το εργαλείο. 

Το WEKA είναι ένα πρόγραµµα ανακάλυψης

αλγόριθµους εξόρυξης γνώσης. Παρέχει

δυνατό σηµείο του είναι η µεγάλη ποικιλία

υλοποιείται δίνονται µεγάλες δυνατότητες

προσανατολισµό στην διερεύνηση των

δεδοµένα. 

 

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας

διαφορετικοί αλλά ταυτόχρονα αλληλοκαλύπτονται

 

Εικόνα 86- Βαθµολόγηση

Το WEKA απαιτεί µια περίοδο εκµάθησης

στοιχείων. Στις περιπτώσεις που διατίθ

µε άλλες µεθόδους, το εργαλείο αποτελεί

Επεκτασιμότητα

Πλήθος format 

στοιχείων 

εισόδου

βάσης δεδοµένων για να µπορέσει λειτουργήσει. Στόχος

διευκολύνει τον χρήστη στην εκτέλεση της εξόρυξης γνώσης

εργαλείο υλοποιεί ένα γραφικό περιβάλλον το οποίο 

δηµιουργήσει το πρόγραµµα αντί να γράψει ο ίδιος τις εντολές

υποστηρίζει αυτή τη στιγµή είναι µικρό και περιορίζεται

εργασίες που αφορούν την ανάλυση των δεδοµένων

υλοποιούνται ή υλοποιούνται σε πολύ βασικό επίπεδο από

ότι αυτές οι εργασίες θα πρέπει να εκτελούνται από την

 

ανακάλυψης γνώσης το οποίο χαρακτηρίζεται από την

Παρέχει µεθόδους διαχείρισης των δεδοµένων (κυρίως

µεγάλη ποικιλία από αλγόριθµους εξόρυξης. Επίσης για

δυνατότητες παραµετροποίησης του. Αποτελεί ένα εργαλείο

διερεύνηση των αλγόριθµων και στην απόδοση αυτών πάνω

Χρήση των εργαλείων 

εργασίας έγινε φανερό ότι οι τοµείς που καλύπτουν

αλληλοκαλύπτονται.  

Βαθµολόγηση των εργαλείων (DM, WEKA, Knime

 

εκµάθησης του user interface, αλλά είναι ιδιαίτερα ικανό

διατίθενται προεπεξεργασµένα δεδοµένα ή η προεπεξεργασία

αποτελεί µια αξιόπιστη και ευέλικτη λύση για την διερεύνηση

0

2

4

6

8

10

Ευκολία 

Χρήσης/Γραφικό 

Περιβάλλον

Πλήθος 

λειτουργιών

Πλήθος 

αλγόριθμων

Παραμετροποίη

ση
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Στόχος είναι να αποτελέσει 

εξόρυξης γνώσης και την ερµηνεία 

οποίο ο χρήστης µπορεί να 

τις εντολές.  Το πλήθος και η 

περιορίζεται σε ότι έχει υλοποιηθεί 

δεδοµένων, όπως προεπεξεργασία, 

επίπεδο από το εργαλείο , καθώς 

από την υποδοµή της βάσης 

από την εστίαση του, στους 

δεδοµένων (κυρίως φίλτρα), αλλά το 

Επίσης για κάθε αλγόριθµο που 

εργαλείο το οποίο έχει σαφή 

πάνω στα τροφοδοτούµενα 

καλύπτουν τα τρία εργαλεία είναι 

 

Knime) 

ιδιαίτερα ικανό στην ανάλυση των 

προεπεξεργασία µπορεί να γίνει 

την διερεύνηση των στοιχείων. 

Oracle DM

Knime

WEKA
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Το Knime έχει τις περισσότερες δυνατότητες καθώς τοποθετείται στην αγορά ως πλατφόρµα ανάλυσης 

δεδοµένων και ταυτόχρονα είναι σε θέση να συνεργασθεί µε αλγόριθµους γραµµένους σε διάφορες γλώσσες. 

Ουσιαστικά είναι ένα πολυεργαλείο το οποίο όµως απαιτεί µια περίοδο εξοικείωσης για να µπορέσει ο 

χρήστης να το αξιοποιήσει. Μπορεί να αποτελέσει τη βάση για µια περισσότερο µακροχρόνια επένδυση ενός 

οργανισµού καθώς µπορεί να υποστηρίξει την τµηµατική ανάπτυξη και εξέλιξη των ροών (προσθήκες πηγών, 

φίλτρων, αντικατάσταση αλγορίθµων κλπ.) 

 

Ο Data Miner είναι ένα ικανοποιητικό εργαλείο για όσους είναι υποχρεωµένοι να χρησιµοποιούν την βάση 

της εταιρείας και θέλουν να εξερευνήσουν και το πεδίο της εξόρυξης δεδοµένων. Ουσιαστικά µε την ύπαρξη 

του εργαλείου, ένας οργανισµός εκµεταλλεύεται την υπάρχουσα τεχνογνωσία που διαθέτει στην χρήση της 

βάσης και πάνω σε αυτή προσθέτει την ικανότητα ανάλυσης και εξόρυξης.  

 

 

3. Αποτελέσµατα ανάλυσης και εξόρυξης  

 

Η ανάλυση των δεδοµένων έγινε µέσω δυο διαφορετικών προσεγγίσεων. Τόσο µε τον Data Miner όσο και µε 

το WEKA η ανάλυση βασίσθηκε στην δυνατότητα των εργαλείων να ανακαλύψουν συσχετίσεις και να 

προβλέψουν την κλάση βασισµένα σε γνωστά γνωρίσµατα των υπό εξέταση δεδοµένων. 

Ενώ τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν και µε τα δύο εργαλεία εµφάνιζαν ικανοποιητικές επιδόσεις στην 

ταξινόµηση των στοιχείων, όταν στο πειραµατικό µοντέλο εφαρµόζονταν τα στοιχεία ελέγχου, η απόδοση του 

αλγόριθµου έπεφτε σηµαντικά. 

 

Χαρακτηριστικότερο παραδείγµατα η ταξινόµηση µε τον αλγόριθµο J-48 στο WEKA : 

 

Εκπαίδευση 
µοντέλου 

   Έλεγχος  
µοντέλου 

  

 19882 
ΤΝ 

0 
FN 

  25059 
ΤΝ 

0 
FN 

 9 
FN 

84 
TP 

  115 
FN 

0 
TP 

Εικόνα 87- Απόδοση αλγόριθµου J-48 

 

Αν ανατρέξει κάποιος στους πίνακες του κεφαλαίου 7 ή/και στο παράρτηµα 5, θα παρατηρήσει παρόµοια 

συµπεράσµατα για όλα τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν. Η πτώση της απόδοσης των µοντέλων είναι 

συνεπής ανεξάρτητα µε το είδος του αλγόριθµου που χρησιµοποιήθηκε, ορισµένες φορές µάλιστα φαίνεται να 

επιβεβαιώνεται ότι τα απλά µοντέλα καταφέρνουν να δώσουν αποτελέσµατα που είναι ισάξια ή και καλύτερα 

των πιο σύνθετων. 
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Τέτοιες επιδόσεις πετυχαίνουν πχ τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν µε τη µέθοδο Naive Bayes ή µε KStar 

 

Εκπαίδευση 
µοντέλου 

   Έλεγχος  
µοντέλου 

  

 19841 
ΤΝ 

41 
FN 

  25013 
ΤΝ 

43 
FN 

 29 
FP 

64 
TP 

  108 
FP 

7 
TP 

Εικόνα 88- Απόδοση αλγόριθµου Naive Bayes 

 

 

Εκπαίδευση 
µοντέλου 

   Έλεγχος  
µοντέλου 

  

 19867 
ΤΝ 

15 
FN 

  25025 
ΤΝ 

34 
FN 

 43 
FP 

50 
TP 

  110 
FP 

5 
TP 

Εικόνα 89- Απόδοση αλγόριθµου KStar 

 

Κρίνοντας τα αποτελέσµατα έχουµε να παρατηρήσουµε τα εξής : 

• Τα αποτελέσµατα που επιτυγχάνονται µετά τον έλεγχο του µοντέλου δεν είναι ικανοποιητικά. 

• Τα αποτελέσµατα µπορεί να µην είναι ικανοποιητικά, ωστόσο το γεγονός ότι καταφέρνουν να 

υποδείξουν έστω και περιορισµένο αριθµό θετικών περιπτώσεων είναι καλύτερο από την τυφλή 

διερεύνηση των υποθέσεων. 

• Η ίδια η διαδικασία που παράγει τα µοντέλα είναι σηµαντική, καθώς συνεισφέρει στην συσσώρευση 

γνώσης στο πεδίο.  

 

Η αντιστροφή των σετ εκπαίδευσης και ελέγχου και η σηµαντική αλλαγή στην συµπεριφορά των µοντέλων 

υποδεικνύει ότι η υπάρχει µια διαφοροποίηση στο πέρασµα του χρόνου της σύνθεσης των γνωρισµάτων που 

χαρακτηρίζουν την κλάση. Η αλλαγή στην συµπεριφορά των αλγορίθµων ίσως οφείλεται και στο γεγονός ότι 

οι υποθέσεις που εντοπίζονται έχουν αυξηθεί σηµαντικά τον τελευταίο χρόνο, οπότε και η ανάλυση των 

στοιχείων έχει στη διάθεση της περισσότερα και πιο λεπτοµερή στοιχεία για να δηµιουργήσει τα µοντέλα. 

 

Ουσιαστικές πληροφορίες αντλήθηκαν και από την εντοπισµό των σηµαντικότερων γνωρισµάτων (select 

attribute) από το WEKA. Χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο InfoGainAttributeEvaluator εντοπίσθηκαν από το 

σύνολο των 26 γνωρισµάτων 8 τα οποία είχαν την σηµαντικότερη συµβολή στην επιλογή της κλάσης. 

 

Η οµαδοποίηση (clustering) των επιχειρήσεων µε βάση τα γνωρίσµατα ανέδειξε οµάδες που µοιράζονται 

κοινά χαρακτηριστικά. Αυτές τις οµάδες η φορολογική διοίκηση µπορεί να τις εξυπηρετήσεις καλύτερα µέσω 

εξατοµικευµένων ενεργειών. Όµοια η οµαδοποίηση των επιχειρήσεων µε βάση τα γνωρίσµατα και η 
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συσχέτιση των οµάδων µε την κλάση που ανήκουν, ανέδειξε γνωρίσµατα τα οποία έχουν σηµαντική συµβολή 

στην πρόβλεψη της κλάσης. 

 

Ο εντοπισµός γνωρισµάτων που αφορούν συσχετίσεις µεταξύ των επιχειρήσεων, έδωσε το έναυσµα για µια 

εναλλακτική προσέγγιση στην ανάλυση των στοιχείων. Η χρήση των δεδοµένων για την δηµιουργία δικτύων 

φανερώνει την δυναµική της τεχνικής. Στα πλαίσια της συγκεκριµένης µελέτης, η ανάλυση δικτύων 

περιορίσθηκε ουσιαστικά σε περιγραφή της κατάστασης και όχι σε πρόβλεψη. Ο περιορισµός αυτός ήταν 

αναγκαίος γιατί η τεχνική υποδοµή ήταν αδύναµη για να εκτελεσθούν τα απαραίτητα βήµατα ανάλυσης. Μια 

πλήρη ανάλυση δικτύου για τα τελευταία πέντε έτη θα απαιτούσε τον σχηµατισµό ενός δικτύου µε περίπου  

1.8 εκ. συνδέσµους/ακµές και περίπου 650  χιλ. κόµβους.  

Αντίθετα η µέθοδος που επιλέχθηκε περιελάβανε περίπου 1400 συνδέσµους/ακµές και περίπου 1200 κόµβους, 

αριθµός ο οποίος είναι τεχνικά διαχειρίσιµος.  

 

Από την απεικόνιση του δικτύου και µια µικρή αναδιάταξη των κόµβων σχηµατίστηκαν µερικά ιδιαίτερα 

ενδιαφέροντα υποδίκτυα. Μέσω της µελέτης των υποδικτύων γίνεται φανερό ότι µεταξύ των επιχειρήσεων 

που ανήκουν στη  κλάση ‘1’ και των επιχειρήσεων που έχουν ένα από τα γνωρίσµατα (οργανωτής, αφανής, 

µεσάζων κλπ), υπάρχει στενή σχέση. Ουσιαστικά επιβεβαιώνεται η υπόθεση ότι η πιθανότητα κάποιος να 

διαπράττει απάτη εξαρτάται (και) από τις σχέσεις που αυτός έχει. Παρόµοια σχέση είχαν εντοπίσει και οι B. 

Baesens, V. Vlasselear, W. Verbeke(2011), ότι οι διαδικασίες εντοπισµού της απάτης µπορούν να ευνοηθούν 

από ανάλυση τύπου κοινωνικών δικτύων. 

 

 

 

4. Όρια και περιορισµοί 

 

Για την εκτέλεση της παρούσας εργασίας χρησιµοποιήθηκαν πρωτογενή δεδοµένα από στοιχεία 

ενδοκοινοτικών συναλλαγών. Τα γνωρίσµατα που επιλέχθηκαν αποτελούν ένα περιορισµένο σύνολο από τις 

δυνατές επιλογές. Πχ δεδοµένου ότι η απάτη που εξετάσθηκε, για να καλυφθεί, συνδυάζεται µε την συνήθη 

ροή του εµπορίου θα ήταν ενδιαφέρον να εµπλουτισθούν τα στοιχεία µε µετρικές από τις εθνικές συναλλαγές 

(περιοδικές ΦΠΑ). 

Τα γνωρίσµατα που χρησιµοποιήθηκαν είναι κατά βάση κατηγορικά της µορφής 0/1 (ναι/όχι). Η απουσία 

αριθµητικών δεδοµένων (πχ µηνιαίες συναλλαγές) είναι µια έλλειψη που πιθανά επηρεάζει την ποιότητα της 

ανάλυσης. 

Λόγο τεχνικών περιορισµών, ορισµένες τεχνικές εξόρυξης δεν στάθηκε δυνατόν να δοκιµασθούν. 

Επίσης δεν εφαρµόσθηκαν τεχνικές κατάτµησης των δεδοµένων και εκτέλεσης ανάλυσης σε αυτές.  
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5. Σύνοψη και µελλοντικές ενέργειες 

 

Από την διερεύνηση των δεδοµένων  προέκυψαν ορισµένα ενδιαφέροντα συµπεράσµατα. Σαφώς το 

σηµαντικότερο αφορά την χρήση γράφων για την ανάλυση και τον εντοπισµό περιπτώσεων. Το αποτέλεσµα 

δικαιολογείται και από τη ανάλυση του επιχειρηµατικού πλαισίου. Με τη µέθοδο επιβεβαιώθηκε το 

θεωρητικό µοντέλο λειτουργίας της απάτης. Συνεπώς επιβεβαιώνεται η δυνατότητα χρήσης τεχνικών 

ανάλυσης για τον εντοπισµό περιπτώσεων σε φορολογικά δεδοµένα.  

 

Με την επιβεβαίωση αυτή δηµιουργείται µια ενδιαφέρουσα δυνατότητα χρήσης της τεχνικής σε οποιοδήποτε 

τοµέα υπάρχουν παρόµοια δεδοµένα. Τέτοιοι τοµείς θα µπορούσε να είναι η αναζήτηση της απάτης των 

πλαστών/εικονικών παραστατικών, η ανάλυση της φοροαποφυγής, η διερεύνηση της διακίνησης του µαύρου 

χρήµατος κλπ. 

 

Η συνολική ανάλυση βασίσθηκε και ολοκληρώθηκε µε τη χρήση εργαλείων ανοικτού κώδικα/δωρεάν 

διανοµής. Τα εργαλεία παρουσίασαν εξαιρετική ωριµότητα τόσο ως προς την σταθερότητα τους, όσο και προς 

την διαθεσιµότητα των επιλογών (αλγόριθµοι, χρήση κλπ.). Κάποια εργαλεία προσπαθούν να καλύψουν το 

σύνολο των διαδικασιών ανακάλυψης γνώσης, ενώ άλλα επικεντρώνονται σε περισσότερο εξιδεικευµένους 

τοµείς εξόρυξης γνώσης. Ένα θέµα που δηµιουργείται από τη χρήση των συγκεκριµένων λογισµικών, αλλά 

δεν αφορά µόνο τα συγκεκριµένα, είναι η αδυναµία συνεργασίας µεταξύ των εργαλείων για την επίτευξη µιας 

ολοκληρωµένης εµπειρίας. Σε ένα παραγωγικό περιβάλλον θα πρέπει να σταθµιστεί η ευκολία και οι 

δυνατότητες που τυχόν παρέχει ένα εµπορικό λογισµικό, σε σχέση µε αυτά που είναι δυνατά από το λογισµικό 

ανοικτού κώδικα/δωρεάν διανοµής. 

 

Πιστεύουµε ότι εκτός από τα εργαλεία και τις µεθόδους εξόρυξης, σηµαντικό ρόλο για την επιτυχία ενός 

εγχειρήµατος ανάλυσης επιτελεί η διαδικασία που ακολουθείται. Θα πρέπει να είναι σαφές εκ των προτέρων 

ο στόχος της ανάλυσης, τα διαθέσιµα δεδοµένα, το επιχειρηµατικό πλαίσιο. Μόνο αν αυτές οι ελάχιστες 

συνθήκες ικανοποιούνται µπορεί η ανάλυση δεδοµένων να αποτελέσει µια ουσιαστική πρόταση. Αν δεν 

υπάρχουν ή είναι ασαφή τα παραπάνω τότε η ερµηνεία και η επαλήθευση των αποτελεσµάτων καθίσταται 

δυσχερής. 

 

Σε επίπεδο ανάλυσης ενδιαφέρον παρουσιάζουν οι παρακάτω προεκτάσεις : 

 

• Εµπλουτισµός του γράφου µε χαρακτηριστικά και βαθµονόµηση.  

• ∆ηµιουργία ενός πλήρους δικτύου και ανάδειξη των σηµαντικών υποδικτύων µέσω της 

βαθµονόµησης. 
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• Κατάτµηση των δεδοµένων εκπαίδευσης σε πολλαπλές οµάδες, µε σκοπό την εξοµάλυνση της 

ανισορροπίας µεταξύ των κλάσεων.  

• ∆ιεύρυνση των γνωρισµάτων µε αριθµητικά δεδοµένα συναλλαγών, καθώς και µε δεδοµένα από άλλα 

πεδία φορολογικού περιεχοµένου. 

• Εξέταση των χαρακτηριστικών του δικτύου µε ενναλακτικούς αλγόριθµους. 

• Χρήση υβριδικού µοντέλου µε σύνθεση των αποτελεσµάτων του γράφου µε τεχνικές εξόρυξης 

γνώσης. 

 

 

6. Γενικά συµπεράσµατα 

 

Η διαδικασίες ανάλυσης και ανακάλυψης γνώσης έχουν εισέλθει σε περίοδο ωριµότητας. Υπάρχουν αρκετά 

εργαλεία διαθέσιµα είτε µε τη µορφή «ανοικτού» λογισµικού, είτε µε τη µορφή «κλειστού» λογισµικού.  

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήσαµε κυρίως εργαλεία ανοικτού λογισµικού καθώς αυτά είναι εύκολα 

διαθέσιµα, ενώ επίσης χρησιµοποιήθηκε το εργαλείου Data Miner γιατί παρέχεται δωρεάν για τους χρήστες 

της συγκεκριµένης βάσης.  

Οι δυνατότητες των εργαλείων διέφεραν µεταξύ τους, ωστόσο τα αποτελέσµατα και των τριών εργαλείων 

εµφανίζουν συνοχή µεταξύ τους. Με την χρήση των εργαλείων ήταν δυνατόν να εντοπισθούν ορισµένα 

ενδιαφέροντα µοτίβα καθώς και να ελεγχθεί η συµβολή των γνωρισµάτων στη διαµόρφωση των µοντέλων και 

η επιτυχία αυτών στην πρόβλεψη. 

 

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της εξόρυξης δεδοµένων τόσο τα γνωρίσµατα όσο και οι τυπικές µέθοδοι 

(αλγόριθµοι ταξινόµησης και οµαδοποίησης) που χρησιµοποιήθηκαν απαιτούν περαιτέρω διερεύνηση. Τα 

µοντέλα που δηµιουργήθηκαν από το εργαλείο Data Miner, όσο και αυτά που δηµιουργήθηκαν από το 

εργαλείο WEKA, παρουσιάζουν φτωχά αποτελέσµατα όταν χρησιµοποιούνται για πρόβλεψη. Αντίθετα πολύ 

ενθαρρυντικά είναι τα αποτελέσµατα που δηµιουργούνται όταν η ανάλυση των στοιχείων γίνεται µε όρους 

«κοινωνικών δικτύων». Το γεγονός ότι η συγκεκριµένη µέθοδος απάτης βασίζεται στην συνεργασία 

επιχειρήσεων, και στη ουσία στο σχηµατισµό µικρών οµάδων (δικτύων), είναι εκείνο το χαρακτηριστικό που 

πριµοδοτεί ως µέθοδο ανάλυσης και πρόβλεψης τα κοινωνικά δίκτυα. Βασισµένοι στην τελευταία 

παρατήρηση, αλλά και στο γεγονός ότι το συγκεκριµένο σχήµα απάτης είναι δυναµικό, δηλαδή εξελίσσεται 

στην πάροδο του χρόνου, θεωρούµε ότι σε µια επόµενη εξέταση του πεδίου, θα πρέπει τα γνωρίσµατα  να 

εµπλουτισθούν µε δεδοµένα που να αφορούν µεγέθη τα οποία θα περιέχουν την έννοια της µεταβολής (πχ. 

ποσά συναλλαγών, τζίρος, στοιχεία από άλλου είδους δηλώσεων κλπ.).  

 

Στη διάρκεια αυτής της εργασίας εκτός από τα εργαλεία και την ανάλυση των δεδοµένων παρατέθηκαν και 

στοιχεία σχετικά µε τις διαδικασίες που αφορούν την επεξεργασία των δεδοµένων. Θα πρέπει να γίνει 



 

κατανοητό ότι για να υπάρξουν µετρήσιµα

ανάπτυξη των κατάλληλων διαδικασιών

παράγοντες που θα πρέπει να εξετασθούν

επιχειρησιακό περιβάλλον είναι : 

• Η γνώσεις των χρηστών του συστήµατος

• Η ανάγκες που θα πρέπει να καλύψει

• Συνεργασία µε υπάρχοντα εργαλεία

• Κόστος συστήµατος 

• Επιχειρησιακές διαδικασίες που

 

Ένα σύστηµα εξόρυξης γνώσης δεν είναι

αλυσίδα διαδικασιών, στόχος των οποίων

συµπεριφοράς των φορολογούµενων ώστε

οµαλή κοινωνική και οικονοµική λειτουργία

 

Η παρακάτω εικόνα από την IBM

εύγλωττο τρόπο : 

 

Εικόνα 90- Η σηµασία ενός

 

 

  

µετρήσιµα αποτελέσµατα δεν αρκούν µόνο δεδοµένα και

διαδικασιών, ώστε τα αποτελέσµατα να είναι αξιοποιήσιµα

εξετασθούν για την ενσωµάτωση ενός συστήµατος εξόρυξης

του συστήµατος 

πρέπει να καλύψει (παραγωγική λειτουργία, διερεύνηση κλπ

υπάρχοντα εργαλεία / περιβάλλον 

διαδικασίες που απαιτούνται, είτε πριν είτε µετά την διαδικασία

δεν είναι ένα αυτοτελές σύστηµα αλλά ακόµα ένας κρίκος

των οποίων είναι αυτό που αναφέρθηκε εξαρχής, ο

φορολογούµενων ώστε να σταµατήσει η οικονοµική απώλεια, αλλά

οικονοµική λειτουργία.  

IBM καταφέρνει να περιγράψει συνοπτικά το σύνολο

ενός ολοκληρωµένου σχεδιασµού (IBM,Parry

89 

δεδοµένα και εργαλεία αλλά και η 

είναι αξιοποιήσιµα. Ορισµένοι 

συστήµατος εξόρυξης γνώσης σε ένα 

διερεύνηση κλπ.) 

διαδικασία εξόρυξης 

ένας κρίκος σε µια µεγαλύτερη 

εξαρχής, ο περιορισµός της κακής 

απώλεια αλλά και να υπάρχει µια η 

σύνολο των διεργασιών µε 

 

Parry 2010-2012) 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 1 

  

 Αρχική αξία ∆ιάφορα κόστη Κέρδος Αξία Πώλησης ΦΠΑ 23% Απόδοση ΦΠΑ  

Αρχικό προϊόν Α 90  10% 99 22.77 22.77 Επόµενος 
αγοραστής 

Αγορά του Α από εταιρεία για 
επεξεργασία 

99 αξία επεξεργασίας = 21 15% 99 + 21 + κέρδος = 
126.5 

29.01 29.01-22.77=6.24 Επόµενος 
αγοραστής 

Αγορά του Α από εταιρεία για 
συσκευασία 

126.5 αξία συσκευασίας  = 3.5 10% 126.5 + 3.5 + κέρδος 
= 143 

32.89 32.89-29.01=3.88 Επόµενος 
αγοραστής 

Πώληση σε τελικό καταναλωτή 143  10% 143 + κέρδος = 157.3 36.18 36.18-32.89=3.29 Τελικός 
καταναλωτής 

      22.77 + 6.24 + 3.88 
+ 3.29 = 36.18 

 

Εικόνα 91 - απόδοση ΦΠΑ σε εθνικές συναλλαγές 

Π
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 Αρχική αξία ∆ιάφορα κόστη Κέρδος Αξία Πώλησης ΦΠΑ  20%   

Αρχικό προϊόν Α 90  10% 99 19.8 19.8 Επόµενος 
αγοραστής 

Αγορά του Α από εταιρεία  για 
επεξεργασία 

118.8 αξία επεξεργασίας = 21 15% 99 + 21 + 15% = 
126.5 

0 0  

        

     ΦΠΑ 23%   

Αγορά του Α από εταιρεία για 
συσκευασία. 
Η εταιρεία βρίσκεται σε άλλη 
χώρα της ΕΕ 

126.5 αξία συσκευασίας  = 3.5 10% 126.5 + 3.5 + κέρδος 
= 143 

32.89 32.89 Επόµενος 
αγοραστής 

Πώληση σε τελικό καταναλωτή 143  10% 157.3 36.18 36.18-32.89=3.29 Τελικός 
καταναλωτής 

Εικόνα 92 - απόδοση ΦΠΑ σε ενδοκοινοτικές συναλλαγές 



 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 2 

 

1. ∆ιαχείριση Μνήµης  

 

Εικόνα

 

Η εξόρυξης γνώσης είναι συνάρτηση

• Στατιστικής / µαθηµατικών 

• Επιχειρηµατικής γνώσης 

• ∆ιαχείρισης των υπολογιστικών

 

Ενώ στην εργασία δίνεται περισσότερη

της προσοχής µας ότι και ο τρίτος

στιγµιότυπο από την διαδικασία εξόρυξης

σύστηµα περίπου 3Gb µνήµης. Η δέσµευση

Ανάλογα µε το µέγεθος του δείγµατος

απαιτήσεις. Στο παραπάνω παράδειγµα

θα πρέπει να απελευθερωθεί µνήµη από

ώστε να εκτελεσθεί η διαδικασία. Άλλη

είναι ο τύπος του λειτουργικού συστήµατος

σύστηµα να αποδώσει στην Java δεν

υφίσταται ο περιορισµός στην έκδοση

Εικόνα 93- Απαιτήσεις σε µνήµη (WEKA) 

συνάρτηση : 

 

υπολογιστικών δοµών 

περισσότερη προσοχή στις δύο πρώτες παραµέτρους, δεν θα

τρίτος παράγοντας είναι σηµαντικός. Στην εικόνα

διαδικασία εξόρυξης µε το εργαλείο Weka. Όπως φαίνεται η διαδικασία

Η δέσµευση της µνήµης γίνεται µε την µορφή heap space

δείγµατος που θα διερευνηθεί θα πρέπει να έχουµε υπόψη

παράδειγµα ο υπολογιστής θα πρέπει να έχει αρκετή διαθέσιµη

µνήµη από άλλες διεργασίες ή να γίνει κατανοµή των

διαδικασία. Άλλη παράµετρος, που εξαρτάται από τα εργαλεία

συστήµατος, πχ στην περίπτωση των Windows, ο heap

δεν ξεπερνάει τα 2Gb στην περίπτωση του 32bit

έκδοση των 64bit. 

96 

 

δεν θα πρέπει να διαφεύγει 

εικόνα 92 παρατίθεται ένα 

η διαδικασία απαιτεί από το 

space της Java.  

έχουµε υπόψη µας και τις τεχνικές 

αρκετή διαθέσιµη µνήµη. Πιθανά 

των υπολογιστικών πόρων, 

εργαλεία που χρησιµοποιούνται 

heap χώρος που µπορεί το 

bit λειτουργικού, ενώ δεν 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 3 

 

Στο παράρτηµα θα αρχειοθετήσουµε ορισµένες τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν κατά την συλλογή και 

διαχείριση των στοιχείων µέχρι την εκτέλεση της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης. 

 

1. Ανωνυµοποίηση του ΑΦΜ  

 

Η απόκρυψη των ΑΦΜ επιλέχθηκε να γίνει µε την µετατροπή τους µέσω αλγόριθµου τύπου hash. Η επιλογή 

έγινε γιατί δεν υπάρχει ανάγκη για επανάκτηση του αρχικού ΑΦΜ από το κωδικοποιηµένο κείµενο. 

Για την κωδικοποίηση επιλέχθηκε να χρησιµοποιηθούν οι δυνατότητες που παρέχει η συγκεκριµένη βάση 

δεδοµένων, µέσω των πακέτων που εµπεριέχει.  

 

Χρησιµοποιήθηκε το πακέτο DBMS_CRYPTO, το οποίο υποστηρίζει διάφορους αλγόριθµους 

κρυπτογράφησης και δηµιουργίας hash κλειδιών. Για την παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση 

MAC, η οποία ακολουθεί το πρότυπο IETF RFC 21042 

Σύµφωνα µε το εγχειρίδιο της Oracle η συνάρτηση χρησιµοποιείται συνήθως για την δηµιουργία hash 

κωδικών αυθεντικοποίησης ενός µηνύµατος (Message Authentication Code). Η συνάρτηση επιλέχθηκε γιατί 

παρέχει την δυνατότητα να κωδικοποιήσει τα αρχικά δεδοµένα µε τις γνωστούς αλγόριθµους MD5 και SHA 

µε το επιπλέον χαρακτηριστικό ότι για να επιβεβαιώσει κάποιος το αποτέλεσµα απαιτείται η επιπλέον χρήση 

ένος κλειδιού. 

Παρακάτω παρατίθεται µια τυπική εφαρµογή της συνάρτησης: 

 

select sys.dbms_crypto.mac( DATA.vat, 2, SECRET_KEY )HASHED_RAW_DATA 

  from DATA  

Εικόνα 94- Oracle, ∆ηµιουργία κρυπτογραφηµένου Hash 

 

Οι παράµετροι είναι κατά σειρά : 

• Τα αρχικά δεδοµένα 

• Ο τύπος της κωδικοποίησης (στο παράδειγµα είναι ο αλγόριθµος SHA) 

• Το κλειδί 

 

Για την δηµιουργία του κλειδιού χρησιµοποιήθηκε η δυνατότητα του ίδιου πακέτου να δηµιουργεί τυχαίες 

σειρές :  

                                                 
2https://www.ietf.org/rfc/rfc2104.txt 
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select  sys.dbms_crypto.randombytes(2048) SECRET_KEY from dual 

Εικόνα 95- ∆ηµιουργία τυχαίου κλειδιού 

 

2. Μετασχηµατισµός απόλυτων ποσών σε σχετικό ποσοστό 

 

Μια από τις ιδιότητες (attribute) των στοιχείων αφορούσε τον χαρακτηρισµό τους σε περίπτωση που υπήρχε 

µεταβολή µεγαλύτερη από 12 φορές µεταξύ δύο τριµήνων. 

Για την υλοποίηση του χαρακτηρισµού χρησιµοποιήθηκε η δυνατότητα που παρέχει η Oracle για την 

εκτέλεση analytical functions στα αποτελέσµατα ενός query. 

 

Η παρούσα υλοποίηση βασίζεται στη συνάρτηση LAG, η οποία για κάθε εγγραφή επιστρέφει την αξία της 

αµέσως προηγούµενης εγγραφής για το συγκεκριµένο ΑΦΜ, ταξινοµώντας τις εγγραφές κατά ΑΦΜ, Έτος 

και τρίµηνο – over (partition by Afm Order By Afm, Year, Quarter). 

 

  

select AFM, Year, Quarter, Value, Prev_Quarter_Amnt, 

       decode( nvl(Prev_Amnt,0), 0, 1, Value/Prev_Amnt ) Percent 

  from (  

        select Afm, Year, Quarter,  Value,  

               LAG  (Value, 1, 0)  

   OVER (partition by Afm ORDER BY Afm, Year, Quarter) 

AS Prev_Quarter_Amnt  

          from ( 

                SELECT Afm, Year, Quarter, sum(AMNT) Value 

                  FROM Agores_Ellinon_Apo_Xenous 

                 group  by Afm, Year, Quarter 

                 order  by Afm, Year, Quarter 

               ) 

       ) 

 where Value > 20000 
   and abs(decode( nvl(Prev_Amnt,0), 0, 1, Value/Prev_Amnt )) > 12; 

Εικόνα 96- Εύρεση % µεταβολής µεταξύ συναλλαγών δύο τριµήνων 



 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 4 

 

1. ∆ηµιουργία σετ δεδοµένων

 

Για την εκτέλεση της ανάλυσης 

εκπαιδευτικά δεδοµένα και τα δεδοµένα

τύπου .arff. Η δηµιουργία των αρχείων

ανάγνωσης απευθείας από τη βάση. 

Το εργαλείο για την ανάγνωση από βάσεις

Σε περίπτωση, όπως η δική µας, που

βάση να εγκατασταθεί ο jdbc driver 

Η εγκατάσταση γίνεται σε τρία βήµατα

κάποιο που είναι ήδη προσβάσιµο από

classpath ώστε να συµπεριλαµβάνει και

cp=%CLASSPATH%;C:/PROGRAM FILES/WEKA

 

Τέλος δηµιουργούµε ή αντιγράφουµε

του WEKA. Το αρχείο περιέχει τις

αντιστοίχηση τους σε τύπους δεδοµένων

 

Από τη στιγµή που υπάρχει ο driver

 

Τα πρόβληµατα που προκύπτουν µε αυτή

• Την αδυναµία να αποθηκευθεί

κάθε φόρα που αυτό απαιτείται

Εικόνα 97

δεδοµένων για το εργαλείο WEKA 

ανάλυσης µε το εργαλείο WEKA δηµιουργήθηκαν δύο

δεδοµένα ελέγχου. Από τα δύο σετ δηµιουργήθηκαν

αρχείων επιλέχθηκε γιατί παρουσιάζει ορισµένα πλεονεκτήµατα

βάση.  

από βάσεις δεδοµένων προσφέρει ορισµένους drivers

µας που ο driver δεν παρέχεται θα πρέπει για να αποκτήσουµε

 που αντιστοιχεί στην έκδοση της βάσης που χρησιµοποιούµε

βήµατα. Πρώτα αντιγράφουµε τον driver σε ένα directory

προσβάσιµο από το WEKA. Στη συνέχεια, στο αρχείο RunWeka

συµπεριλαµβάνει και τον νέο driver, πχ  

cp=%CLASSPATH%;C:/PROGRAM FILES/WEKA-3-7/ojdbc6.jr;C:/PROGRAM FILES/WEKA-3-7/ojdbc6

αντιγράφουµε ένα που ήδη υπάρχει, αρχείο ‘DatabaseUtils.props

περιέχει τις ρυθµίσεις για την ανάγνωση των δεδοµένων

δεδοµένων που χρησιµοποιεί το WEKA (nominal, numeric

driver το WEKA έχει πρόσβαση στη βάση µέσω της επιλογής

 

προκύπτουν µε αυτή την προσέγγιση είναι κυρίως πρακτικά και αφορούν

αποθηκευθεί η σύνδεση, ώστε να µην είναι ανάγκη να ξανασυνδεθεί

απαιτείται. 

97- Πρόσβαση σε βάση δεδοµένων (WEKA) 

99 

δηµιουργήθηκαν δύο σετ δεδοµένων, τα 

δηµιουργήθηκαν δύο αρχεία δεδοµένων 

ορισµένα πλεονεκτήµατα έναντι της 

drivers προεγκατεστηµένους. 

αποκτήσουµε πρόσβαση στην 

χρησιµοποιούµε.  

directory, κατά προτίµηση 

RunWeka.ini αλλάζουµε το 

7/ojdbc6-12.1.0.2.0.jar 

props’ στο home directory 

δεδοµένων από τη βάση και την 

numeric κλπ). 

της επιλογής : 

και αφορούν : 

να ξανασυνδεθεί ο χρήστης 



 

• Ο τρόπος που το WEKA

παραµετροποιήσιµος. Παρατηρείται

nominal το εργαλείο να τα ερµηνεύει

 

Για να αποφύγουµε τα παραπάνω θέµατα

ώστε η ανάλυση των στοιχείων να εκτελεσθεί

ώστε αυτά να είναι συµβατά µεταξύ

εργαλείου τα δύο σετ (εκπαίδευσης

πλήθος γνωρισµάτων και κάθε γνώρισµα

εργαλείο δεν είναι σε θέση να παρέχει

δεδοµένα ελέγχου. 

 

Τα δύο σετ δεδοµένων υπάρχουν ήδη

interface του εργαλείου ώστε να σχηµατίσουν

 

 

Από τα γνωρίσµατα που προκύπτουν

 

Το σετ δεδοµένων που αποµένει αποθηκεύεται

εργαλείο:  

Εικόνα 98

Εικόνα

WEKA ερµηνεύει τα δεδοµένα που διαβάζει από

Παρατηρείται το φαινόµενο δεδοµένα που θέλουµε

τα ερµηνεύει ως numeric κλπ. 

παραπάνω θέµατα δηµιουργήθηκαν τα ascii αρχεία µε την κατάλληλη

να εκτελεσθεί ταχύτερα. Η δηµιουργία των σετ έγινε µε

µεταξύ τους. Η ανάγκη για συµβατότητα πηγάζει από

εκπαίδευσης και ελέγχου) να έχουν ακριβώς τα ίδια χαρακτηριστικά

γνώρισµα να έχει το ίδιο εύρος τιµών/κατηγοριών. Σε

να παρέχει αξιολόγηση του µοντέλου που δηµιουργείται

υπάρχουν ήδη στην βάση ως ξεχωριστοί πίνακες. Αρχικά τα δύο

να σχηµατίσουν ένα εννιαίο σύνολο στοιχείων.  

προκύπτουν διαγράφονται όλα όσα δεν επιθυµούµε να συµµετέχουν

αποµένει αποθηκεύεται ως αρχείο arff µέσω της δυνατότητας

98- Άντληση δεδοµένων από βάση (WEKA) 

Εικόνα 99- ∆ιαγραφή γνωρισµάτων (WEKA) 

100 

από την βάση δεν είναι 

θέλουµε να ερµηνευθούν ως 

την κατάλληλη τυποποίηση 

έγινε µε συγκεκριµένο τρόπο 

πηγάζει από την απαίτηση του 

χαρακτηριστικά. ∆ηλαδή ίδιο 

κατηγοριών. Σε αντίθετη περίπτωση το 

δηµιουργείται σε σχέση µε τα 

Αρχικά τα δύο σετ ενώνονται στο 

συµµετέχουν την ανάλυση: 

δυνατότητας που παρέχει το 



 

 

 

 

 

Το αρχείο που δηµιουργείται δεν χρησιµοποιείται

δεδοµένα του header : 

 

 

Στη συνέχεια δηµιουργούνται τα αρχεία

το header που δηµιουργήθηκε στο προηγούµενο

Η διαδικασία αυτή είναι απαραίτητη

από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, µε τα δεδοµένα

Εικόνα 100- Αποθήκευση

Εικόνα

 

δεν χρησιµοποιείται για την ανάλυση των δεδοµένων αλλά

τα αρχεία εκπαίδευσης και ελέγχου. Στα αρχεία αντικαθίσταται

στο προηγούµενο στάδιο. 

απαραίτητη ώστε να είναι δυνατή η αποτίµηση του µοντέλου

µε τα δεδοµένα ελέγχου. 

Αποθήκευση τρέχοντος σετ δεδοµένων σε αρχείο arff 

Εικόνα 101- Περιγραφή γνωρισµάτων (WEKA) 

101 

δεδοµένων αλλά για να εξαχθούν τα 

αντικαθίσταται τα header από 

µοντέλου που δηµιουργείται 

arff (WEKA) 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 5 

  

5 Αλγόριθμος Train Test 

  
Correctly 

Incorre

ctly 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 

Recal

l 

F-

Measure 
Correctly 

Incorre

ctly 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 
Recall 

F-

Meas

ure 

OneR 99,5745 0,4255 19873 9 76 17 0,591 0,654 0,183 0,286 99,5114 0,4886 25050 9 114 1 0,504 0,1 0,009 0,016 

J48 99,9549 0,0451 19882 0 9 84 0,998 1 0,903 0,949 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,539 0 0 0 

RandomTree 99,6546 0,3454 19877 5 64 29 0,84 0,853 0,312   99,5432 0,4568 25058 1 114 1 0,513 0,5 0,009   

Bagging  

oneR 
99,5845 0,4155 19875 7 76 17 0,613 0,708 0,183 0,291 99,5273 0,4727 25055 4 115 0 0,508 0 0 0 

Bagging  

REPTree 
99,5645 0,4355 19871 11 76 17 0,806 0,607 0,183 0,281 99,5352 0,4646 25057 2 115 0 0,738 0 0 0 

NaiveBayes 99,6496 0,3504 19841 41 29 64 0,966 0,61 0,688 0,646 99,3883 0,6117 25013 46 108 7 0,574 0,132 0,061 0,083 

LWL  

NaiveBayes 
99,7247 0,2753 19857 25 30 63 0,972 0,716 0,677 0,696 99,5035 0,4965 25044 15 110 5 0,59 0,25 0,043 0,74 

lazy.Kstar 99,7096 0,2904 19867 15 43 50 0,876 0,769 0,538 0,633 99,428 0,572 25025 34 110 5 0,713 0,128 0,043 0,065 

multiBoost  

j48 
99,9499 0,5551 19881 1 10 83 0,998 0,988 0,892 0,938 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,539 0 0 0 

part 99,9349 0,0651 19878 4 9 84 0,998 0,955 0,903 0,928 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,539 0 0 0 

SMO 99,9499 0,0501 19881 1 9 81 0,952 0,998 0,903 0,944 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,5 0 0 0 

Εικόνα 102- Εκπαίδευση και έλεγχος µοντέλων µε πλήρες σετ δεδοµένων (WEKA) 

Π
Α

Ρ
Α

Ρ
Τ

Η
Μ

Α
 5
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5 Αλγόριθμος Train Test 

  
Correctly 

Incorre

ctly 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 

Recal

l 

F-

Measure 
Correctly 

Incorre

ctly 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 
Recall 

F-

Measu

re 

meta.CostSensitive  

SMO 
99,9299 0,0701 19879 3 11 82 0,941 0,965 0,882   99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,5 0 0 0 

meta.CostSensitive 

RandomForest 
99,7146 0,2854 19987 3 54 39 0,988 0,929 0,419 0,771 99,5273 0,4727 25055 4 115 0 0,621 0 0 0 

Meta.CostSensitive 

RotationForest 
99,975 0,025 19882 0 5 88 1 1 0,946 0,972 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,635 0 0 0 

meta.CostSensitive 

oneR 
97,0713 29,287 19297 585 0 93 0,985 0,137 1 0,241 99,4598 0,5402 25029 30 106 9 0,539 0,231 0,078 0,117 

meta.CostSensitive 

IBK 
99,8298 0,1702 19863 19 15 78 0,912 0,804 0,839 0,821 99,4478 0,5522 25031 28 111 4 0,517 0,125 0,035 0,054 

meta.CostSensitive 

naive Bayes 
99,6646 0,3354 19837 45 22 71 0,976 0,612 0,763 0,679 99,159 0,4897 25046 13 108 7 0,671 0,35 0,061 0,104 

meta.CostSensitive 

LWL 
97,0713 

2,2928

7 
19297 585 0 93 0,999 0,137 1    99,4598 0,5402 19555 327 69 24 0,629  0,068 0,258 0,108 

meta.FilteredClassifi

er 

iBK+Resample 

99,8598 0,1402 19877 5 23 70 0,876 0,933 0,753 0,833  99,5193 0,4807 25052 7 114 1 0,537 0,125 0,009 0,016  

Εικόνα 103- Εκπαίδευση και έλεγχος µοντέλων µε πλήρες σετ δεδοµένων (WEKA) 
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Αλγόριθμος Train  Test 

   

 

 

Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 

F-measure 

Correctly Incorrectly TN FN FP TP 1-ROC Precision Recall 

F-

measure 

metaCost 

lazy.Ibk 
99,2373 0,7627 24961 98 94 21 0,62 0,176 0,183 

 

0,179 
98,0175 1,9825 19555 327 69 24 0,629 0,068 0,258 

 

0,108 

jRIP 99,5948 0,4052 25048 11 91 24 0,616 0,686 0,209 0,320 97,3967 2,6033 19430 452 68 25 0,624 0,052 0,269 0,088 

lazy.KStar 99,4796 0,5204 25023 36 95 20 0,798 0,357 0,174 0,234 98,8686 1,1314 19736 146 80 13 0,754 0,082 0,14 0,103 

naiveBayes 99,3485 0,6515 24992 67 97 18 0,802 0,212 0,157 0,180 97,2816 2,7148 19357 525 18 75 0,962 0,125 0,806 0,216 

Εικόνα 104- Εκπαίδευση µοντέλων µε τα δεδοµένα ελέγχου  (WEKA) 

 
 
 
 

 Αλγόριθμος 
Train Test 

  Correctly 
Incorrectl

y 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 
Recall 

F-

measur

e 

Correctly 
Incorre

ctly 
TN FN FP TP 1-ROC 

Precisi

on 
Recall 

F-

measu

re 

 jRIP 99,7447 0,2553 19845 37 14 79 0,89 0,681 0,846 0,756 994,995 0,5005 25046 13 113 2 0,508 0,133 0,017 0,031 

 lazy.KStar 99,7397 0,2603 19878 4 48 45 0,97 0,918 0,484 0,634 995,432 0,4568 25058 1 114 1 0,73 0,5 0,009 0,017 

 naiveBayes 99,7347 0,2653 19865 17 36 57 0,988 0,77 0,613 0,683 995,472 0,4528 25059 0 114 1 0,57 1 0,009 0,017 

metaCost 

naiveBayes 
99,6095 0,3905 19840 42 36 57 0,962 0,576 0,613 0,594 994,915 0,5085 25042 17 111 4 0,561 0,19 0,035 0,059 

Stacking 

jRip,naiveBayes, 

J48/SimpleLogistic 

99,9499 0,0501 19881 1 9 84 0.988 0.988 0.903 0,944 99,5432 0,4568 25059 0 115 0 0,539 0 0 0 

Εικόνα 105- Εκπαίδευση µοντέλων χρησιµοποιώντας µόνο τα σηµαντικότερα γνωρίσµατα (WEKA) 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Κενή Σελίδα 


