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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η εξέλιξη του παγκόσµιου ιστού έχει µετασχηµατίσει το ∆ιαδίκτυο σε ένα 
σταθµό ανταλλαγής  πληροφοριών. Η πληροφορία αυτή χαρακτηρίζεται από την 
ετερογένεια της και την κατανεµηµένη φύση της. 

Το πρόβληµα εύρεσης τρόπων και µεθοδολογιών διασύνδεσης κατανεµηµένων 
και ετερογενών πηγών πληροφοριών και δεδοµένων γίνεται ολοένα και 
περισσότερο κρίσιµο, ιδιαίτερα σε πεδία όπου ο όγκος των συλλεγοµένων 
πληροφοριών και δεδοµένων αυξάνεται µε ραγδαίο ρυθµό. Ένα τέτοιο πεδίο 
είναι ο τοµέας της υγείας. Οι απαιτήσεις στον τοµέα αυτό αυξάνουν την ανάγκη 
για την ολοκλήρωση στοιχείων από τις κατανεµηµένες και ετερογενείς πηγές 
πληροφοριών µε έναν τρόπο που: η άµεση πρόσβαση στα συνοπτικά στοιχεία, 
και η αξιόπιστη και εµπεριστατωµένη υποστήριξη των διαδικασιών κλινικής 
λήψης αποφάσεων (evidence-based clinical decision making) µπορεί να 
βοηθήσει τους ειδικούς να προσανατολιστούν στο χάος των συλλεγοµένων 
πληροφοριών και να εκµεταλλευτούν τις πιο σχετικές από αυτές. 

Η πρόσβαση σε πληροφορίες και η συλλογή δεδοµένων δεν είναι  αυτοσκοπός. 
Αυτό που είναι επιθυµητό είναι η αξιοποίησή της, άρα η δυνατότητα για 
εξαγωγή χρήσιµων και κατανοητών συµπερασµάτων. Εστιάζοντας στον τοµέα 
της ιατρικής και µε υπόβαθρο το HygeiaNet - The Integrated Health Care 
Network of Crete (www.hygeianet.gr), προσπαθούµε να δώσουµε ώθηση προς 
µια νέα κατεύθυνση στη διαχείριση κλινικών δεδοµένων από τον ολοκληρωµένο 
ηλεκτρονικό φάκελο υγείας πολιτών (Integrated Electronic Health Care Record - 
IEHCR). Από µια ασθενο-κεντρική (patient-oriented) όψη του φακέλου να 
περάσουµε σε µια πληθυσµο κεντρική (population-oriented) όψη. Κάτι τέτοιο θα 
προσφέρει τη δυνατότητα επιδηµιολογικών µελετών µέσω του ∆ιαδικτύου 
καθώς και την εκµετάλλευση των σχετικών αποτελεσµάτων στη καθηµερινή 
κλινική πρακτική. 

-
 

 Η βασική πρόκληση είναι η λειτουργική ενσωµάτωση µηχανισµών εξόρυξης
γνώσης (data mining for knowledge discovery) σε ένα  κατανεµηµένο και 
ετερογενές περιβάλλον δεδοµένων. Για το λόγο αυτό, προτείνεται και 
υλοποιείται µια πολυσύνθετη διαδικασία ολοκλήρωσης η οποία αντιµετωπίζει 
θέµατα όπως: α) σηµασιολογική οµογενοποίηση και ολοκλήρωση ετερογενών 
δεδοµένων, β) ανάπτυξη και προσαρµογή τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων, γ) 
παρουσίαση των αποτελεσµάτων µέσω εργαλείων απεικονιστικής (visualization), 
και δ) υλοποίηση λειτουργικού και φιλικού διάµεσου επικοινωνίας ανθρώπου-
µηχανής (human computer interface – HCI). 

Το τελικό προϊόν είναι ένα ευέλικτο και λειτουργικό περιβάλλον τυποποίησης και 
νοήµονης επεξεργασίας κλινικών δεδοµένων, το σύστηµα HealthObs. 
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ABSTRACT 
 
The evolution of the World Wide Web has transformed Internet into a context 
capable for information sharing among its users. The information in the various 
resources over the web is characterized by its heterogeneity and its distributed 
nature. 

The problem of finding ways and methodologies for interconnection over 
distributed and heterogeneous sources of information and data have become 
critical, particularly in fields where the volume of the collected information and 
data is rapidly increasing.  An area that has experienced radical change, and 
continues to do so, is health-care delivery. The requirements in this field increase 
the need for integration over the distributed and heterogeneous clinical data 
sources in a way that: the direct access in data, and the reliable support of 
clinical decision-making processes (evidence-based clinical decision making) may 
help experts to orient themselves in the information space and enhance their 
decision-making capabilities. 

The access at information and the collection of data are not end in itself. What is 
desirable is the exploitation of data, hence the possibility for exporting useful and 
comprehensible conclusions. Focusing in the field of health, and within the 
framework of HygeiaNet -The Integrated Health Care Network of Crete 
(www.hygeianet.gr), we try to give impulse to a new direction of clinical data 
management, as retrieved from the Integrated Electronic Health Care Record 
(IEHCR). From patient-oriented view we pass into a population-oriented view. 
This shift will offer the potential of Internet-based epidemiology and the 
exploitation of the relative results in the daily clinical practice. 

The main challenge is the operational incorporation of data mining mechanisms 
for the shake of knowledge discovery from distributed and heterogeneous 
information sources. Towards this end, a multi-layer data integration and 
processing approach is proposed that deals with: a) the smooth and seamless 
semantic homogenisation of heterogeneous data, b) the development and 
adaptation of knowledge discovery operations, c) the presentation of results via 
visualization techniques and tools, and d) development of operational and user 
friendly interface (human computer interface - HCI). The final product is a 
flexible and functional environment for the standardisation and the intelligent 
mining of clinical data, the HealthObs system.  
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 1.  ΕΙΣΑΓΩΓΗ  

Η ραγδαία εξάπλωση του παγκοσµίου ιστού ενώνει εκατοµµύρια χρήστες σε 
όλη τη γη  διαπερνώντας γεωγραφικά, πολιτισµικά και επιστηµονικά όρια. Ένα 
πεδίο που έχει γίνει δέκτης αυτής της αλλαγής είναι ο τοµέας της υγείας. 
Επιστήµονες από τον τοµέα της ιατρικής µπορούν πλέον να δουλέψουν σε ένα 
κατανεµηµένο πληροφοριακό περιβάλλον, έχοντας τη δυνατότητα να 
προσπελαύνουν ταυτόχρονα εκατοντάδες υπηρεσίες και αφθονία πληροφορίας.  

Το βασικό µειονέκτηµα της ραγδαίας αυτής εξέλιξης είναι ότι οι επαγγελµατίες 
υγείας µπορούν εύκολα να αποπροσανατολιστούν στο τεράστιο όγκο 
πληροφοριών και δεδοµένων. Το πρόβληµα εύρεσης τρόπων και µεθοδολογιών 
διασύνδεσης κατανεµηµένων και ετερογενών πηγών πληροφοριών και 
δεδοµένων γίνεται ολοένα και περισσότερο κρίσιµο.  

Με βάση πρόσφατη µελέτη στις Ηνωµένες Πολιτείες [59], περίπου 44.000-
98.000 θάνατοι οφείλονται σε ιατρικά λάθη τα οποία θα µπορούσαν να έχουν 
αποφευχθεί - ακόµη και µε τις πιο αισιόδοξες εκτιµήσεις περισσότεροι άνθρωποι 
πεθαίνουν από ιατρικά λάθη παρά από ατυχήµατα, καρκίνο ή AIDS!!. Νοµίζουµε 
ότι ένας βασικός λόγος για αυτή τη κατάσταση δεν είναι η ανεπάρκεια του 
ιατρικού προσωπικού αλλά, η αδυναµία των ιατρών να αντλήσουν και να 
επεξεργαστούν τη πιο ενηµερωµένη, εµπεριστατωµένη (evidential) και χρήσιµη 
πληροφορία από τις διαθέσιµες πηγές, π.χ., ιατρικές οδηγίες (guidelines) και 
πρωτόκολλα.  Έτσι, πέρα από τη πρόσβαση και άντληση τεραστίων µεγεθών 
πληροφορίας και δεδοµένων, είναι πολύ σηµαντικό να µελετηθεί και να 
αντιµετωπιστεί η γενική ανάγκη ολοκλήρωσης των δεδοµένων αυτών και η 
παροχή µηχανισµών και λειτουργιών ανακάλυψης ‘χρήσιµης’ γνώσης από τις 
αντίστοιχες πηγές. Οι σχετικές υπηρεσίες θα ενισχύσουν και θα υποστηρίξουν 
τις διαδικασίες εµπεριστατωµένης κλινικής λήψης αποφάσεων (evidence-based 
clinical decision making). 

 

1.1 HYGEIAnet και το Σύστηµα HealthObs 

Εστιάζοντας στον τοµέα της ιατρικής και µε αντιπροσωπευτικό µοντέλο το 
HygeiaNet  (The Integrated Health Care Network of Crete; 
www.hygeianet.gr) του Κέντρου Ιατρικής Πληροφορικής και Τηλεµατικών 
Εφαρµογών στην Υγεία του ΙΠ-ΙΤΕ, προσπαθούµε να δώσουµε ώθηση προς µια 
νέα κατεύθυνση στη διαχείριση κλινικών δεδοµένων από το ολοκληρωµένο 
ηλεκτρονικό φάκελο υγείας πολιτών (Integrated Electronic Health Care Record 
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- IEHCR). Από µια ασθενο-κεντρική (patient-oriented) όψη του φακέλου να 
περάσουµε σε µια πληθυσµο-κεντρική (population-oriented) όψη.  

Επιπλέον, η πρόληψη υγείας και οι επιδηµιολογικές µελέτες γίνονται 
περισσότερο απαιτητικές µε τη µεταφορά και ανταλλαγή πληροφοριών. Αυτή η 
απαίτηση αυξάνει την ανάγκη για την ολοκλήρωση στοιχείων από τις 
κατανεµηµένες και ετερογενείς κλινικές πηγές πληροφοριών µε έναν τρόπο 
που: η άµεση πρόσβαση στα συνοπτικά στοιχεία και η αξιόπιστη υποστήριξη 
γνώσης (βασισµένη σε στοιχεία) βοηθάει τους ειδικούς να προσανατολιστούν 
στο χάος της πληροφορίας και να δηµιουργήσουν µια γενική άποψη του 
προβλήµατος. Κάτι τέτοιο θα προσφέρει τη δυνατότητα επιδηµιολογικών 
µελετών µέσω του ∆ιαδικτύου καθώς και την εκµετάλλευση των σχετικών 
αποτελεσµάτων στη καθηµερινή κλινική πρακτική. 

Με το τεχνολογικό υπόβαθρο του IEHCR – όπως προσφέρεται από το 
HYGEIAnet, το σύστηµα HealthObs που αναπτύχθηκε προσφέρει:  

9 

9 

9  

9 

9 

λειτουργίες σηµασιολογικής οµογενοποίησης και οµοιόµορφης 
αναπαράστασης πληροφοριών µε τη χρήση της τεχνολογίας XML, 

αντικειµενοστρεφή σχήµατα δόµησης των δεδοµένων και σχετικές 
λειτουργίες, 

λειτουργίες εξόρυξης δεδοµένων (data mining) και ανακάλυψης 
γνώσης (knowledge discovery) από XML έγγραφα (XML-MINING), 

ένα εύχρηστο και φιλικό διάµεσο επικοινωνίας χρήστη-υπολογιστή 
(human-computer interface) για τη διαχείριση των παραµέτρων του προς 
διερεύνηση προβλήµατος και την απεικόνιση και επίβλεψη των 
αποτελεσµάτων (visualization). 

Το σύστηµα HealthObs µπορεί πολύ εύκολα να προσαρµοστεί σε 
οποιοδήποτε πεδίο εφαρµογής εκτός της ιατρικής, µέσω ευέλικτων δοµών 
και µορφών αναπαράστασης δεδοµένων (σχετικά πειραµατικά 
αποτελέσµατα εµπεριέχονται στην εργασία) καθώς και σχετικών εργαλείων 
που έχουν αναπτυχθεί (DOMAIN EDITOR) 

1.2 Αντικείµενο και Στόχοι της Εργασίας 
Η παρούσα µεταπτυχιακή εργασία εστιάζει στο πρόβληµα της ανακάλυψης και 
εξαγωγής γνώσης από κατανεµηµένες και ετερογενείς  πηγές πληροφοριών. Η 
βασική πρόκληση είναι πως λειτουργίες εξόρυξης γνώσης γίνονται λειτουργικές 
σε ένα  κατανεµηµένο και ετερογενές περιβάλλον πληροφοριών και δεδοµένων. 
Για το λόγο αυτό, προτείνεται και υλοποιείται µια πολυσύνθετη διαδικασία 
ολοκλήρωσης η οποία αντιµετωπίζει θέµατα όπως:  
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 ,αξιόπιστη οµογενοποίηση και ολοκλήρωση των ετερογενών δεδοµένων ־

 ,.επεξεργασία των δεδοµένων - statistical analysis, εξόρυξη δεδοµένων, κλπ ־

 ,παρουσίαση των αποτελεσµάτων ־

  .υλοποίηση ενός συστήµατος φιλικό προς το χρήστη ־

Βασική συνεισφορά της εργασίας είναι η χρήση, προσαρµογή, διασύνδεση και 
συνεργασία µεθόδων εξόρυξης δεδοµένων και τεχνολογιών XML. Με την 
ραγδαία εξέλιξη του παγκόσµιου ιστού και την διαρκή αύξηση των χρηστών 
του, δηµιουργήθηκε µια νέα µορφή οµοιόµορφης αναπαράστασης δεδοµένων, 
η XML, η οποία είναι εύκολα προσβάσιµη από οποιαδήποτε πλατφόρµα και 
µεταφέρσιµη µέσω του δια-δικτύου.  

  

Η βασική παραδοχή της εργασίας είναι ότι:  

µε την χρήση της XML και την υλοποίηση αλγορίθµων εξόρυξης δεδοµένων 
και µηχανικής µάθησης (machine learning) επί XML έγγραφων µπορεί να 
αντιµετωπιστεί µε επιτυχία το πρόβληµα της ανακάλυψης γνώσης από 
κατανεµηµένες και ετερογενείς πηγές δεδοµένων.  

Η ολοκλήρωση του συστήµατος επιτυγχάνεται µε την υλοποίηση λειτουργικών 
διεπαφών συστηµάτων καθώς και φιλικών προς το χρήστη διεπαφών οι οποίες 
κρύβουν την πολυπλοκότητα του όλου συστήµατος. Έτσι ο χρήστης µπορεί να 
ασχοληθεί µε τη διερεύνηση µεγάλου όγκου δεδοµένων χωρίς να απασχολείται 
µε τη γεωγραφική κατανοµή και τη δυνητικά σηµασιολογική ετερογένεια τους.  

1.3 Αρχιτεκτονική του συστήµατος 
Στην εργασία αυτή παρουσιάζουµε την µεθοδολογία, και όλες τις διεργασίες 
που πρέπει να ακολουθηθούν, προκειµένου να πραγµατοποιηθούν αυτές οι 
λειτουργίες. Στο σχήµα 1 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική αναφοράς του 
συστήµατος. Έχοντας ως υπόβαθρο διάφορες πηγές πληροφοριών, εξάγεται 
ένα XML αρχείο µε το αντίστοιχο DTD (αναπαράσταση της δοµής ενός XML) 
του. Το DTD αρχείο επεξεργάζεται και µε µια κατάλληλη διεπαφή ο χρήστης 
µπορεί να επιλέξει τα στοιχεία του XML που θέλει να συµµετέχουν στην 
εξόρυξη γνώσης.  Παράλληλα ένα άλλο αρχείο, το αρχείο «κοινής ορολογίας» 
(domain semantics) δίνει τη δυνατότητα για σηµασιολογική οµογενοποίηση των 
δεδοµένων. Για την υλοποίηση του αρχείου αυτού έχει δηµιουργηθεί ένα ειδικό 
εργαλείο (µέρος της συνολικής εργασίας) το οποίο επιτρέπει σε χρήστες 
διαφορετικού επιπέδου να διαµορφώσουν σηµασιολογικά τα δεδοµένα αλλά και 
να χαρτογραφήσουν αριθµητικές τιµές σε ποιοτικά σταθµά. Έχοντας τα 
επιλεγµένα από το χρήστη στοιχεία και τη σηµασιολογία του πεδίου 
δηµιουργείται το «πρωτότυπο σχήµα» (XMLdsq) των δεδοµένων. Το σχήµα 
αυτό λειτουργεί σαν φίλτρο κατά την επεξεργασία του XML αρχείου. Με αυτό 
τον τρόπο αγνοείται η περιττή πληροφορία και δίδεται η αναγκαία 
σηµασιολογία. Τα δεδοµένα αποθηκεύονται σε µία δενδρική δοµή, το prefix-
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tree. Έπειτα µε κατάλληλες διεπαφές ο χρήστης επιλεγεί τον αλγόριθµο που 
θέλει να εφαρµοστεί στα δεδοµένα και ορίζει τις παραµέτρους του. Τέλος τα 
αποτελέσµατα απεικονίζονται γραφικά και ο χρήστης µπορεί να αποθηκεύσει τα 
αποτελέσµατα σε διάφορες µορφές. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
. 
 
 

Σχήµα 1 : Αρχιτεκτονική αναφοράς HealthOb 

1.4  Εξόρυξη γνώσης και ηµι-δοµηµένα δεδοµένα 

Αν και υπάρχουν πολλές αναφορές και δηµοσιεύεις για υλοποίηση εξαγωγής 
γνώσεων σε βάσεις δεδοµένων, λίγη έρευνα έχει γίνει για δεδοµένα σε XML 
µορφή. Οι περισσότερες έρευνες που συνδέουν την εξόρυξη γνώσης µε τα ηµι-
δοµηµένα δεδοµένα εστιάζονται στο πρόβληµα την εξαγωγής 
αντιπροσωπευτικού σχήµατος δοµής των δεδοµένων. Ελάχιστες, είναι οι 
έρευνες που συνδέονται µε την πληροφορία του περιέχουν τα δεδοµένα ηµι-
δοµηµένων αρχείων. Η εξόρυξη γνώσης , όπως φαίνεται και στο σχήµα 2, 
µπορεί να κατηγοριοποιηθεί σε δύο κύριες κατηγορίες. Την εξόρυξη σχήµατος 
από διαφορετικά XML αρχεία και την εξόρυξη γνώσης από τα δεδοµένα που 
περιέχουν τα XML αρχεία. Η παρούσα εργασία εστιάζεται στην δεύτερη 
κατηγορία υλοποιώντας ένα αλγόριθµο «κανόνων συσχέτισης» (association 
Rules) και δύο αλγόριθµους «συνάθροισης» (Clustering). 
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Σχήµα 2: Εξόρυξη γνώσης σε ηµι-δοµηµένα δεδοµένα 

1.5 ∆οµή και Περιεχόµενο της Εργασίας 

Η παρούσα παρουσίαση της εργασίας είναι δοµηµένη ως εξής:  

�   

� 

Το Κεφάλαιο 2 (Τεχνολογίες Υποβάθρου του HealthObs) επιχειρεί µια 
περιγραφή του δικτύου τηλεµατικών υπηρεσιών υγείας στη περιφέρεια 
Κρήτης (όπως αναπτύσσεται και συντηρείται από το Κέντρο Ιατρικής 
Πληροφορικής και Τηλεµατικών Εφαρµογών στην Υγεία του ΙΠ-ΙΤΕ) και την 
ανάδειξη της προστιθέµενης αξίας που το σύστηµα HealthObs προσφέρει. 
Επίσης παρουσιάζονται οι πληροφοριακές τεχνολογίες (information 
technologies – IT) στη βάση των οποίων έχει σχεδιαστεί και αναπτυχθεί το 
σύστηµα HealthObs. Πιο συγκεκριµένα παρουσιάζονται τα σχετικά πρότυπα 
διασύνδεσης συστηµάτων (όπως παρέχονται από τον οργανισµό του OMG) 
µε  µια εκτενή αναφορά στις προδιαγραφές της CORBAmed και των βασικών 
συστατικών-λογισµικού (software components) για την ολοκλήρωση 
πληροφοριών. Επιπλέον, επιχειρείται µια σύντοµη αναφορά σε ζητήµατα 
οµοιόµορφης και ενιαίας µοντελοποίησης πληροφοριών (uniform 
information modeling) µε έµφαση σε γλώσσες σήµανσης, όπως η XML. 

Στο Κεφάλαιο 3 (Ανακάλυψη Γνώσης από ∆εδοµένα) παρουσιάζονται οι 
τεχνολογίες εξόρυξης δεδοµένων οι οποίες έχουν κατάλληλα προσαρµοστεί 
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και ενισχυθεί σε περιβάλλοντα δεδοµένων τα οποία δοµούνται µε βάση το 
πρότυπο της XML.  

�  

� 

� 

�   

�   

Στο Κεφάλαιο 4 (Tο Σύστηµα HEALTHobs ) παρουσιάζονται µε λεπτοµέρεια 
τα συστατικά, οι µηχανισµοί, οι τεχνικές, οι αλγόριθµοι και τα εργαλεία τα 
οποία συνθέτουν το σύστηµα HealthObs.   

 Στο Κεφάλαιο 5 (Σχετικές Εργασίες) παρουσιάζονται σχετικές µε τη 
τεχνολογία του HealthObs εργασίες και επιχειρείται µια συγκριτική µελέτη. 

Στο Κεφάλαιο 6 (Tο Περιβάλλον εργασίας του HealthObs) Παρουσιάζεται 
αναλυτικά το Περιβάλλον εργασίας του HealthObs. 

Στο κεφάλαιο 7 (Μελέτες Εφαρµογής του HealthObs), παρουσιάζονται 
εκτενή παραδείγµατα εφαρµογής του HealthObs στο κλινικό πεδίο, όπου 
διαφορετικές µελέτες-πεδίου (case-studies) και τα σχετικά πειραµατικά 
αποτελέσµατα αναλύονται, µε ταυτόχρονη παρουσίαση της 
λειτουργικότητας των σχετικών διαµέσων επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής 
(human computer interfaces – HCI). 

To τελευταίο Κεφάλαιο 8 (Συµπεράσµατα και Μελλοντική Ερευνητική & 
Αναπτυξιακή Εργασία) αναφέρεται στα συµπεράσµατα τα οποία εξήχθησαν 
από την έρευνα και ανάπτυξη (Ε&Α) κατά τη διάρκεια υλοποίησης και 
χρήσης του συστήµατος, καθώς και στις µελλοντικές Ε&Α εργασίες οι οποίες 
θα µπορούσαν να αξιοποιήσουν και να ενισχύσουν την συγκεκριµένη 
υποδοµή και τις υπηρεσίες που το HealthObs προσφέρει. 
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2 ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΕΣ ΥΠΟΒΑΘΡΟΥ ΤOY HEALTHOBS 

Το HYGEIAnet [9,10] είναι µια µακροπρόθεσµη Ε&Α προσπάθεια του Κέντρου 
Ιατρικής Πληροφορικής και Τηλεµατικών Εφαρµογών στην Υγεία του ΙΠ-ΙΤΕ. 
Πρόκειται για ένα ολοκληρωµένο περιφερειακό δίκτυο τηλεµατικών υπηρεσιών 
το οποίο αποτελεί πιλότο για παρόµοιες προσπάθειες σε εθνικό ή σε ευρωπαϊκό 
επίπεδο.  

Στα πλαίσια ενός περιβάλλοντος, στο οποίο παρέχεται αυξηµένη προστασία της 
ιδιωτικής ζωής, χτίζεται µια υποδοµή µε απώτερο στόχο την παροχή και την 
ποιότητα των υπηρεσιών υγείας που παρέχονται στους πολίτες, όπως επίσης 
και την ανάπτυξη ολοκληρωµένων ιατρικών υπηρεσιών. Επιπλέον παρέχονται 
πληροφορίες και υπηρεσίες που θεωρούνται απαραίτητες, ώστε να είναι δυνατή 
η διαρκής βελτίωση των παρερχοµένων υπηρεσιών, και της καλύτερης 
κατανόησης της κατάστασης της υγείας του πληθυσµού. 

                   Σχήµα 3. Περιφερειακό ∆ίκτυο Τηλεµατικών Υπηρεσιών της Κρήτης (HYGEIAnet) 

Το HYGEIAnet έχει ως στόχο την εξυπηρέτηση των κατοίκων της 
συγκεκριµένης περιφέρειας, είτε αυτοί είναι ασθενείς, είτε είναι επαγγελµατίες 
στον χώρο της υγείας (π.χ. γιατροί), είτε είναι ερευνητές, είτε διοικητικό 
προσωπικό. Οι αρχές που ακολουθήθηκαν κατά τον σχεδιασµό του HYGEIAnet, 
προήλθαν από την πραγµατικότητα η οποία ισχύει στο περιφερειακό σύστηµα 
υγείας το οποίο εφαρµόζεται στην Ελλάδα. Επιπλέον µπορεί να παρατηρηθεί ότι 
οι πολίτες ενδιαφέρονται πλέον για το σύστηµα, και θέλουν να πάρουν ένα 
µέρος της ευθύνης της δικής τους υγείας. Ένας σηµαντικός παράγοντας είναι ο 
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συντονισµός των ποικίλων υπηρεσιών, µε απώτερο στόχο την εύκολη 
διαχείριση και εκµετάλλευση των πληροφοριών από τους επαγγελµατίες που 
δρουν στον χώρο της υγείας. Τα επιµέρους ολοκληρωµένα περιφερειακά δίκτυα 
τηλεµατικών υπηρεσιών αποτελούν τα δοµικά τµήµατα πάνω στα οποία θα 
στηριχτεί στο µέλλον η Εθνική Ιατρική Πληροφοριακή υποδοµή. 

2.1 Αρχιτεκτονική Αναφοράς του HYGEIAnet 

Η αρχιτεκτονική αναφοράς του Healthcare Information Infrastructure (HII) 
[11], και η οποία παρουσιάζεται στο σχήµα 4, καθοδηγεί την ανάπτυξη του 
δικτύου τηλεµατικών εφαρµογών για την παροχή ολοκληρωµένων υπηρεσιών 
[12,13,14]. Το προσφερόµενο αποτέλεσµα είναι ένας γενικός σκελετός στον 
οποίο µπορεί να στηριχτεί κάποιος για να ολοκληρώσει τα διάφορα ιατρικά 
πληροφοριακά συστήµατα, έτσι ώστε να παρέχεται µια µεγάλη ποικιλία από 
υπηρεσίες οι οποίες θα εξυπηρετούν τους διάφορους επαγγελµατίες, όπως 
επίσης και τον ίδιο τον πληθυσµό.  
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Σχήµα 4. Αρχιτεκτονική Αναφοράς του HYGEIAnet 

 
Όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 4, η HII αποτελείται από τρία βασικά τµήµατα, 
τις εφαρµογές (Application Layer), τις middleware υπηρεσίες (Middleware 
Layer), και την δικτυακή υποδοµή (Infrastructure Layer). Το πρώτο αφορά τις 
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εφαρµογές οι οποίες υποστηρίζουν τις δραστηριότητες των χρηστών στις 
διάφορες περιοχές του οργανισµού. Οι εφαρµογές αυτές αλληλεπιδρούν µε τις 
υπηρεσίες που προσφέρονται από το middleware επίπεδο, χωρίς όµως να είναι 
απαραίτητο για τον χρήστη να γνωρίζει την ύπαρξη τους.  

Το δεύτερο επίπεδο (Middleware Layer), παρέχει δύο κατηγορίες υπηρεσιών: (α) 
τις γενικού σκοπού υπηρεσίες, οι οποίες είναι κοινές σε οποιοδήποτε 
πληροφοριακό σύστηµα και σε οποιαδήποτε περιοχή εφαρµογών, όπως 
υπηρεσίες καταλόγων, υπηρεσίες ονοµάτων κλπ. και (β) τις ιατρικού 
περιεχοµένου υπηρεσίες οι οποίες βρίσκουν εφαρµογή στον δεδοµένο χώρο της 
υγείας - τέτοιου είδους υπηρεσίες είναι οι υπηρεσίες επερώτησης λεξικών, οι 
υπηρεσίες διαχείρισης ιατρικών πόρων κλπ.  

Τέλος το τρίτο επίπεδο (Infrastructure Layer), παρέχει ένα σύνολο υπηρεσιών 
που σχετίζονται µε την ολοκλήρωση και δια-λειτουργικότητα (interoperability) 
των διάφορων τεχνολογικών περιβαλλόντων. 

2.2 Κλινικά Πληροφοριακά Συστήµατα στο HYGEIAnet 

Η βασικότερη middleware υπηρεσία που διαθέτει το HYGEIAnet είναι η 
Οµοσπονδία Καταλόγου Κλινικών ∆εδοµένων Ασθενών (Patient Clinical Data 
Directory - PCDD) [11].  Ο κύριος στόχος της υπηρεσίας αυτής  είναι 
υποστήριξη του Integrated Electronic HealthCare Record (IEHCR) µε στόχο τη 
συνέπειά του, και τη δυνατότητα επαναχρησιµοποίησής και επεκτασιµότητάς 
του. Το PCDD ευρετηριάζει (index) ασθενείς, όπως επίσης και πληροφορίες για 
τα κλινικά αντικείµενα των ‘τµηµάτων’ (segments) του ηλεκτρονικού φακέλου 
των ασθενών. Στη παρούσα εργασία εκµεταλλευόµαστε το  Πληροφοριακό 
Σύστηµα Πρωτοβάθµιας Φροντίδας (PHCCIS) το οποίο έχει εισαχθεί σαν ένα 
ξεχωριστό ‘SystemType’στο περιβάλλον του IEHCR και της υπηρεσίας PCDD. 
Tα πληροφοριακά συστήµατα τα οποία αποτελούν επιπλέον ‘SystemTypes’ 
του IEHCR του HYGEIAnet φαίνονται στο Πίνακα 1. 

Πίνακας 1.  Κλινικά Πληροφοριακά Συστήµατα στο HYGEIAnet 

Ακρώνυµο Πλήρης Ονοµασία Κλινική Μονάδα Σε λειτουργία  
PSCIS Πληροφοριακό Σύστηµα Προ-

νοσοκοµειακής Επείγουσας Ιατρικής 
9 Κέντρα  Ιατρική 
Περίθαλψης  

9 χρόνια 

IASO Πληροφοριακό Σύστηµα 
Παιδοχειρουργικής 

1 παιδοχειρουργική κλινική 7 χρόνια 

PHCCIS Πληροφοριακό Σύστηµα 
Πρωτοβάθµιας Φροντίδας 

Εθνικό Κέντρο Άµεσης 
Βοήθειας (ΕΚΑΒ) στο 
Ηράκλειο Κρήτης 

6 χρόνια 
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Το κλινικό πληροφοριακό σύστηµα πρωτοβάθµιας υγείας (PHCCIS) είναι ένα 
πληροφοριακό σύστηµα το οποίο χρησιµοποιείται σε πολλά Κέντρα 
Πρωτοβάθµιας Ιατρικής Περίθαλψης στην περιφέρεια της Κρήτης και υλοποιεί 
ένα γενικό ιατρικό αρχείο το οποίο χρησιµοποιείται από τους γιατρούς των 
κέντρων πρωτοβάθµιας φροντίδας. Η παρούσα εργασία εστιάζεται στο PHCCIS.  

2.3 Κλινικό Πληροφοριακό Σύστηµα Πρωτοβάθµιας Υγείας: 
To Περιβάλλον Εφαρµογής του HealthObs 

Το PHCCIS παρέχει περισσότερες από 30 φόρµες για πρόσβαση στα δεδοµένα 
των ασθενών και υποστηρίζει ‘Query by Example’ λειτουργίες. Αυτό 
σηµαίνει ότι µπορούν να εφαρµοστούν και πολύπλοκες επερωτήσεις. Το 
PHCCIS παρέχει δύο όψεις για τα κοµµάτια του ηλεκτρονικού φακέλου του 
ασθενή : 
9 

9 

  

visit-oriented: Αποτελείται από λίστες από encounters/επισκέψεις και 
υλοποιείται ως ένας δυσδιάστατος πίνακας. Για κάθε encounter/επίσκεψη, 
καταχωρούνται οι σχετικές εξετάσεις, διαγνώσεις, και εκτιµήσεις. Πιο 
συγκεκριµένα ένα encounter µπορεί να περιέχει έναν αριθµό από εξετάσεις, 
όπως κλινική εξέταση, γυναικολογική εξέταση, βιοχηµική ανάλυση, ανάλυση 
αίµατος ή µια ακτινολογική εξέταση, όπως επίσης και µια διάγνωση και την 
θεραπευτική αγωγή που ακολουθείται. 

problem-oriented: Το αρχείο του ασθενή διαιρείται σε σειρές από 
κεφάλαια, στο κάθε ένα από τα οποία αποδίδεται ο τίτλος “πρόβληµα” ή πιο 
γενικά “προηγούµενη διάγνωση”. Το “πρόβληµα”/διάγνωση µπορεί να 
οριστεί ως ICD9 (International Coding of Diseases) κωδικός ή να περιγραφεί 
ως απλό κείµενο. Τα δεδοµένα του αρχείου του ασθενή οµαδοποιούνται 
κάτω από ένα ή περισσότερα προβλήµατα. Όταν ένα πρόβληµα επιλέγεται, 
παρουσιάζεται η πληροφορία που είναι σχετική µε αυτό. Κάθε πρόβληµα 
σχετίζεται µε ένα ή περισσότερα επεισόδια. Ένα επεισόδιο µπορεί να είναι: 
(α) ένα επεισόδιο ενός προβλήµατος, πολλά προβλήµατα υγείας δεν είναι 
συνεχώς ενεργά, αλλά έχουν έναν κύκλο δραστηριότητας - η περίοδος κατά 
την οποία ένα πρόβληµα είναι ενεργό µπορεί να οριστεί ως ένα επεισόδιο 
του προβλήµατος, και (β) ένα επεισόδιο υπηρεσίας: µια συλλογή από 
γεγονότα κατά την διάρκεια µια καθορισµένης χρονικής περιόδου. 

2.4 Η Πληθυσµιακή Όψη των Κλινικών ∆εδοµένων: Ανάγκες 
Ολοκλήρωσης και Σηµασιολογικής Οµογενοποίησης 

Σκοπός της εργασίας αυτής είναι να δώσει µια τρίτη όψη στο σύστηµα PHCCIS. 
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Από ασθενο-κεντρική (visit ή problem oriented) να µεταβούµε σε µια 
πλυθησµο-κεντρική (population oriented) όψη των κλινικών δεδοµένων και 
πληροφοριών. Επιπλέον, η πρόληψη υγείας και οι επιδηµιολογικές µελέτες  
γίνονται περισσότερο απαιτητικές µε τη µεταφορά και ανταλλαγή 
πληροφοριών. Αυτή η απαίτηση αυξάνει την ανάγκη για την ολοκλήρωση  
στοιχείων από τις κατανεµηµένες και ετερογενείς κλινικές πηγές πληροφοριών  
µε έναν τρόπο που: η άµεση πρόσβαση στα συνοπτικά στοιχεία και η αξιόπιστη  
υποστήριξη εξαγωγής γνώσης (βασισµένη σε στοιχεία) να βοηθάει.    

Με την βοήθεια του διεθνούς προτύπου COAS (Clinical Object Access Service) 
το οποίο προσφέρει πρόσβαση στην κλινική πληροφορία και οµοιόµορφη 
διαµόρφωση των ανακτηµένων κλινικών στοιχείων, επιτυγχάνουµε την 
ανάσυρση δεδοµένων από ετερογενείς πηγές κλινικής πληροφορίας. Η CORBA - 
ως  στρώµα επικοινωνίας, και οι διεπαφές COAS - ως σχέδια αντιπροσώπευσης, 
στοχεύουν να κερδίσουν τον έλεγχο των κατανεµηµένων πηγών πληροφοριών 
σε επίπεδο µεταδεδοµένων (metadata), επιτρέποντας την αυτονοµία των 
µεµονωµένων συστηµάτων στο επίπεδο δεδοµένων.  

Ωστόσο η CORBA δεν προσφέρει βοήθεια σε επίπεδο παροχής γνώσης καθώς 
δεν εγγυάται και δεν εξασφαλίζει ότι συγκεκριµένα τµήµατα (components) της 
πληροφορίας µπορούν να λειτουργήσουν µαζί.  Επιπρόσθετα µολονότι τα 
σχετικά IDL-διάµεσα καθορίζουν την αναγκαία σύνταξη για συνεργασία και 
πρόσβαση σε κατανεµηµένες πληροφορίες δεν περιγράφουν την σηµασιολογία 
αυτής της πληροφορίας. Αυτή η λειτουργία έρχεται να πραγµατοποιηθεί µε την 
τεχνολογία της XML µε την οποία προσεγγίζεται ικανοποιητικά τη λύση στο 
ζητούµενο πρόβληµα, που δεν είναι άλλο από την σηµασιολογική 
οµογενοποίηση της ετερογενούς κλινικής πληροφορίας την οποία  επιθυµούµε 
να επεξεργαστούµε. 

2.5 Ολοκλήρωση Κατανεµηµένων Πληροφοριακών 
Συστηµάτων:  Ανάγκες Για Πρότυπα ∆ιάµεσα Επικοινωνίας 

2.5.1 OMG   

To Object Management Group (OMG) [1] είναι η µεγαλύτερη κοινοπραξία 
εταιριών λογισµικού στον κόσµο και αριθµεί περισσότερα από 800 µέλη, 
υποστηρικτές (developers) και τελικούς χρήστες. Το OMG διαµορφώθηκε για να 
δηµιουργήσει µια αγορά λογισµικού προωθώντας τη τυποποίηση αντικειµένων 
λογισµικού.  

Σκοπός του οργανισµού είναι η  καθιέρωση  οδηγιών και  λεπτοµερών  
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προδιαγραφών για να παρέχει ένα κοινό πλαίσιο για την ανάπτυξη εφαρµογών. 
Ένα βασικό όφελος ενός αντικειµενοστραφούς (object oriented) συστήµατος 
είναι η δυνατότητά του να λειτουργήσει µε υπάρχοντα αντικείµενα και την 
προσθήκη νέων αντικειµένων στο σύστηµα. Η διαχείριση αντικειµένων οδηγεί 
στη γρηγορότερη ανάπτυξη εφαρµογών, την ευκολότερη συντήρηση, την 
εξελιξιµότητα και το επαναχρησιµοποιήσιµο λογισµικό. Επίσης µέσα στους 
στόχους συµπεριλαµβάνονται η µεταφορά, και συνεργασία των οντοκεντρικών 
συνιστωσών λογισµικού (software components) σε ετερογενή περιβάλλοντα.  
Προς αυτήν την κατεύθυνση το OMG υιοθετεί προδιαγραφές διεπαφών 
(interface) και πρωτοκόλλων, βασισµένα κυρίως σε εµπορικά διαθέσιµη 
τεχνολογία, και τα οποία όλα µαζί ορίζουν το Object Management Architecture 
(OMA). 

2.5.2 Object Management Architecture 

Το Object Management Architecture Guide [2] (OMAG) περιγράφει τους 
τεχνολογικούς στόχους και την ορολογία του OMG, και παρέχει την 
εννοιολογική υποδοµή πάνω στην οποία βασίζονται οι υποστηρικτικές 
προδιαγραφές. Επίσης περιέχει το OMG Object Model, το οποίο ορίζει την κοινή 
σηµασιολογία για τον καθορισµό των δηµόσιων χαρακτηριστικών των 
αντικειµένων µε ένα κοινά αποδεκτό και ανεξάρτητο υλοποίησης τρόπο, και το 
OMA Reference Model. Το ΟΜG κατηγοριοποιεί τα αντικείµενα σε τέσσερις 
κατηγορίες : the CORBAservices, CORBAfacilities, CORBAdomain objects, and 
Application Objects. 

Σχήµα 5: Μοντέλο αναφοράς OMG 

Το Μοντέλο Αναφοράς (Reference Model) ,το οποίο απεικονίζεται στο σχήµα 5, 
καθορίζει και χαρακτηρίζει τις συνιστώσες, τα διάµεσα επικοινωνίας 
συστηµάτων (system interfaces), και τα πρωτόκολλα τα οποία απαρτίζουν το 
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OMA. Αυτό περιέχει το Object Request Broker (ORB) το οποίο δίνει στους 
πελάτες και τα αντικείµενα την δυνατότητα να επικοινωνούν σε κατανεµηµένα 
περιβάλλοντα όπως επίσης και στις τέσσερις κατηγορίες από interfaces Η ευρεία 
αποδοχή του OMA του OMG από την βιοµηχανία παρέχει στους υποστηρικτές 
(developers) και τους τελικούς χρήστες την ικανότητα να αναπτύσσουν 
συνεργαζόµενα συστήµατα λογισµικού τα οποία είναι κατανεµηµένα από όλες 
τις απόψεις, όπως λειτουργικά συστήµατα, γλώσσες προγραµµατισµού, και 
επικοινωνία πάνω από δίκτυο. Στις καθορισµένες πλέον προδιαγραφές 
συµπεριλαµβάνονται η Common Object Request Broker Architecture (CORBA), 
τα CORBAservices, και τα CORBAfacilities.  

2.5.3 CORBA 

Μια από τις καθορισµένες πλέον προδιαγραφές του ΟΜΑ είναι η CORBA 
(Common Object Request Broker Architecture) [3]. Η CORBA είναι η 
επικοινωνία υπολογιστών µέσω δικτύου ανεξαρτήτου αρχιτεκτονικής 
,υποδοµής, λογισµικού και  εφαρµογής υπολογιστών. Χρησιµοποιώντας το 
τυποποιηµένο πρωτόκολλο IIOP, ένα πρόγραµµα βασισµένο σε (CORBA) από 
οποιοδήποτε προµηθευτή, για σχεδόν οποιουσδήποτε υπολογιστή, λειτουργικό 
σύστηµα, γλώσσα προγραµµατισµού, και δίκτυο, µπορεί να επικοινωνήσει µε 
ένα άλλο πρόγραµµα βασισµένο σε (CORBA) από το ίδιο ή έναν άλλο 
προµηθευτή, για σχεδόν οποιοδήποτε υπολογιστή,  λειτουργικό σύστηµα, 
γλώσσα προγραµµατισµού, και δίκτυο.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα  6: ∆ιεπιφάνεια προγραµµατισµού µέσω Corba 

 

 CORBA ορίζει την διεπιφάνεια προγραµµατισµού για το Object Request Η
Broker. Το ORB είναι ο βασικός µηχανισµός µε τον οποίο τα αντικείµενα 
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µπορούν να στέλνουν αιτήσεις (requests) και να παίρνουν απαντήσεις 
(responses) το ένα από το άλλο, είτε βρίσκοντα  στο ίδιο µηχάνηµα, είτε 
επικοινωνούν πάνω από κάποιο δίκτυο. Οι πελάτες δεν χρειάζεται πλέον να 
απασχολούνται µε τους µηχανισµούς επικοινωνίας και ενεργοποίησης 
(activation) των αντικειµένων, τον τρόπο µε τον οποίο υλοποιήθηκαν αυτά, ή 
το που βρίσκονται.  

Η OMG Interface De

ι

finition Language (IDL) παρέχει ένα τυποποιηµένο τρόπο 

) (περιέχει την σύνταξη και την σηµασιολογία της IDL) 

- το 

2.5.4 CORBAmed 

για να ορίζουµε CORBA interfaces αντικειµένων. Ο IDL ορισµός είναι το 
“συµβόλαιο” ανάµεσα σ’ αυτόν που υλοποιεί το αντικείµενο και στον πελάτη. Η 
IDL είναι µια αυστηρά δηλωτική γλώσσα, η οποία είναι ανεξάρτητη από τις 
γλώσσες προγραµµατισµού που µπορεί να χρησιµοποιηθούν. Η CORBA 2.0 είναι 
µια επεκταµένη και αναδοµηµένη έκδοση των προδιαγραφών του CORBA 1.2. H 
CORBA 2.0 είναι µια οικογένεια από προδιαγραφές  που αποτελούνται από τα 
παρακάτω τµήµατα: 

- Τον πυρήνα (Core

Ένα σύνολο από αντιστοιχίσεις σε διάφορες γλώσσες προγραµµατισµού 
οποίο µεγαλώνει συνέχεια. Παραδείγµατα τέτοιον γλωσσών είναι οι : C, 
C++, SmallTalk, Ada95, COBOL, Java. 

Το CORBAMed [4, 5] είναι το τµήµα CORBA που αφιερώνεται στην περιοχή της 
υγειονοµικής περίθαλψης. To CORBAmed ορίζει κοινά αποδεκτά οντοκεντρικές 
διεπαφές, οι οποίες συµβάλουν στην δια-συνεργασία ανάµεσα σε µια ποικιλία 
από πλατφόρµες, λειτουργικά συστήµατα, γλώσσες, και εφαρµογές. 
Προορίζεται να δηµι υργεί πρότυπα δια-λειτουργικότητας γι  την υγειονοµική 
περίθαλψη. Η προσέγγιση CORBAMed περιλαµβάνει τα πολλαπλά επίπεδα του 
MPIs όπως για παράδειγµα το επίπεδο υπηρεσιών, το οργανωτικό επίπεδο, το 
επιχειρηµατικό επίπεδο. 

Χρησιµοποιεί τον ‘ID Dom

ο α  

ain Manager’ που διαχειρίζεται τον προσδιορισµό και 
το συσχετισµό του  δηµογραφικού προφίλ ασθενών για τις διερευνηθείσες 
πληροφορίες ασθενών. Ο κύριος στόχος του CORBAmed είναι η βελτίωση της 
ποιότητας των υπηρεσιών, καθώς και η µείωση των εξόδων, µε τη χρήση της 
τεχνολογίας CORBA. Αυτή τη στιγµή το CORBAmed έχει ξεκινήσει τις 
διαδικασίες για την παραγωγή κοινά αποδεκτών διεπαφών σε διάφορους τοµείς 
της υγείας. Μέχρι στιγµής έχουν ολοκληρωθεί τρεις από αυτές, το Clinical 
Observation Access Service (COAS), το Person Identification Service (PIDS), και 
το Lexicon Query Service (LQS). 
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Το Lexicon Query Service [6] είναι η υπηρεσία που καθορίζει ένα σύνολο 

ε σ

 

ς ID Domain, αλλά και να 
συσχετίζει ids που προέρχονται από διαφορετικά ID Domains. 

- τα από τον 
αλγόριθµο ταιριάσµατος, είτε αυτόµατα, είτε µε τη βοήθεια κάποιου ειδικού. 

- 

(PIDS). 

- ίζει υλοποιήσεις του PIDS οι οποίες θα προστατεύουν το απόρρητο 
των ασθενών και θα βασίζονται σε µια µεγάλη ποικιλία από πολιτικές και 

- υνεργασία διαφορετικών υπηρεσιών PIDS. 

- τήσεις 
µόνο ID Domains, µέχρι τις σύνθετες οµοσπονδίες από συσχετιζόµενα ID 

2.5 l Observation Access Service (COAS): Ένα ∆ιεθνές 

Το Clin ολο από διεπαφές και 

ις ορίστηκε από την CORBAmed ως ένα σηµαντικό 

 

 Οι 

κοινών, για ανάγνωση µόνο (read-only), µεθόδων για πρόσβαση στα 
περιεχόµ να υστηµάτων ιατρικής ορολογίας. Ο όρος συστήµατα ιατρικής 
ορολογίας καλύπτει όλο το φάσµα των συστηµάτων, από τα απλά που 
αποτελούνται από λίστες ενός συνόλου από κώδικες και φράσεις, έως και 
συστήµατα δυναµικά, µε πολλαπλά σχήµατα ιεραρχίας και κατηγοριοποίησης.  

Το Person Identification Service [7] ορίζει κατάλληλες διεπαφές, έτσι ώστε, να
είναι δυνατός ο µονοσήµαντος προσδιορισµός της ταυτότητας των ασθενών. 
Tο PIDS σχεδιάστηκε, µε τέτοιο τρόπο, ώστε να: 

- είναι ικανό να αποδίδει ids στα πλαίσια ενό

είναι ικανό να ψάχνει και να εντοπίζει ασθενείς, ανεξάρτη

υποστηρίζει οµοσπονδίες από υπηρεσίες απόδοσης ταυτότητας σε ασθενείς 

υποστηρ

µηχανισµούς ασφάλειας. 

επιτρέπει την εύκολη διασ

ορίσει τα διάφορα επίπεδα συµβατότητας, από τα απλά για επερω

Domains. 

.5 Clinica
Πρότυπο Τυποποίησης Κλινικών ∆εδοµένων 

ical Observation Access Service [8] είναι ένα σύν
δοµές δεδοµένων µε τα οποία οι εξυπηρετητές µπορούν να παρέχουν κλινικές 
παρατηρήσεις (clinical observations), και είναι πλέον στην τελική του έκδοση 
από τον Απρίλιο του 1999.  

Ο όρος κλινικές παρατηρήσε
κοµµάτι τις πληροφορίας που καταγράφεται για κάθε ασθενή. Παραδείγµατα 
κλινικών παρατηρήσεων είναι τα εξής: εργαστηριακές εξετάσεις, βιοσήµατα, 
υποκειµενικές και αντικειµενικές παρατηρήσεις και εκτιµήσεις, παρατηρήσεις και 
µετρήσεις που παρέχει κάποιος ειδικός όπως ένας ακτινολόγος ή ένας 
παθολόγος ο οποίος αναλύει εικόνες και άλλα δεδοµένα (multi-media data). 

Μερικά κοινά γνωρίσµατα αυτών των παρατηρήσεων είναι τα παρακάτω.
κλινικές  παρατηρήσεις : 
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9 ασχολούνται µε ένα αντικείµενο στον οποίο παρέχεται ιατρική φροντίδα, 

9 µένου στο χρόνο, είτε µια 

 

9 καταγράφονται, από ένα µηχάνηµα ή από κάποιον ειδικό. 

9 

Τα κό ρόλο στην κατανόηση τόσο 

γικότητας 

ειτουργιών για κάθε υπηρεσία πρόσβασης 

ναζητούνται και να 

• ατηρήσεις πρέπει να φιλτράρονται, όπως για παράδειγµα 

• ηχανισµός επερώτησης για τις διαθέσιµες παρατηρήσεις. 

• ολο από τύπους παρατηρήσεων.  

Το λο λειτουργιών είναι προαιρετικό: 

 να παρέχουν 

• ρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορούν να παρέχουν 

•  µπορούν να παρέχουν 

όπως ένας ασθενής, ή ένα πληθυσµός. 

αναπαριστούν την κατάσταση του αντικει

συγκεκριµένη χρονική στιγµή , είτε σε κάποιο συγκεκριµένο χρονικό 

διάστηµα. 

γίνονται, ή 

διακρίνονται από κάποιο βαθµό αξιοπιστίας. 

παραπάνω γνωρίσµατα θα παίξουν σηµαντι

του συνόλου των λειτουργιών που θα πρέπει να ικανοποιεί µια υπηρεσία 

πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις, όσο και του µοντέλου αναφοράς που θα 

αναλυθεί στην συνέχεια.  

2.5.5.1 Απαιτήσεις Λειτουρ

Το πρώτο και υποχρεωτικό σύνολο λ
σε κλινικές παρατηρήσεις αποτελείται από έξι λειτουργίες: 

• Οι κλινικές παρατηρήσεις πρέπει να µπορούν να α
µεταφέρονται. 

Οι κλινικές παρ
βάση ενός ασθενή, βάση του τύπου της παρατήρησης, βάση της κατάσταση 
και/ή του χρόνου. 

Πρέπει να υπάρχει µ

• Πρέπει να παρέχεται πρόσβαση σε πληροφορίες που αφορούν το 
“περιβάλλον“ (context) µιας παρατήρησης. 

Πρέπει να υπάρχει ένα προκαθορισµένο σύν

• Πρέπει να υπάρχει η ικανότητα να χρησιµοποιούνται κοινά αποδεκτά και 
δηµόσια διαθέσιµα λεξικά. 

δεύτερο και τελευταίο σύνο

• Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορούν
ένα µηχανισµό ο οποίος θα παρέχει πρόσβαση σε µελλοντικές 
παρατηρήσεις. 

Οι υπηρεσίες π
την ικανότητα υποστήριξης δυναµικής ανακάλυψης των υποστηριζόµενων 
τύπων παρατηρήσεων και δεδοµένων. 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις
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την ικανότητα γενικού φιλτραρίσµατος των επερωτήσεων. 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορο• ύν να παρέχουν 

•  

• ν 

• ρέχουν 

•  κλινικές παρατηρήσεις µπορούν να παρέχουν 

Οι  σχεδόν όλο το φάσµα των λειτουργιών 

ε τον οποίο πρέπει να δοµούνται τέτοιού 

2.5.5.2 Περιγραφή του Μοντέλου Αναφοράς COAS 

ό οφοριακό µοντέλο αναφοράς 

ved Subject αναπαρίστανται στο 

την ικανότητα για χρήση των υπηρεσιών Trader (Trader services). 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορούν να παρέχουν
την ικανότητα πρόσβασης στο ιστορικό αναπροσαρµογής των δεδοµένων. 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορούν να παρέχου
ένα πληροφοριακό µοντέλο αναφοράς και τα αντίστοιχα IDL αρχεία. 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις µπορούν να πα
την ικανότητα χρήσης τόσο τοπικών και περιορισµένων λεξικών, όσο κοινά 
αποδεκτών και διαθέσιµων. 

Οι υπηρεσίες πρόσβασης σε
την ικανότητα χρήσης των υπηρεσιών επερώτησης λεξικού (LQS), έτσι ώστε 
να υποστηρίζονται πολλά λεξικά. 

παραπάνω λειτουργίες καλύπτουν
που µια υπηρεσία πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις θα µπορούσε να 
παρέχει. Αυτό που πρέπει να τονιστεί είναι ότι οι εφαρµογές οι οποίες 
διατηρούν κλινικές παρατηρήσεις, συνήθως υλοποιούν ένα µόνο µέρος αυτών 
των λειτουργιών, πράγµα απολύτως φυσιολογικό, διότι κάθε εφαρµογή 
προσπαθεί να καλύψει τις ανάγκες των χρηστών µέσα στα πλαίσια του 
περιβάλλοντος που αυτή λειτουργεί.  

Το COAS δεν προσδιορίζει τον τρόπο µ
είδους εφαρµογές, αλλά καθορίζει τον τρόπο µε τον οποίο αυτές οι εφαρµογές 
επικοινωνούν µε τον υπόλοιπο κόσµο. Τα παραπάνω ισχύουν και για το µοντέλο 
αναφοράς που αναλύεται στην συνέχεια. 

Σε αυτ  το υποκεφάλαιο θα περιγραφεί το πληρ
για τις υπηρεσίες πρόσβασης σε κλινικές παρατηρήσεις. Το µοντέλο όπως 
φαίνεται και στο Σχήµα 7, είναι αρκετά απλό. Παρόλα αυτά είναι αρκετά 
ισχυρό, ώστε να προσφέρει την επεκτασιµότητα που είναι απαραίτητο στοιχείο 
στον χώρο της παροχής ιατρικής φροντίδας.  

Οι οντότητες Health Record Entry και Obser
µοντέλο για να δειχθεί ότι µπορούν να ταιριάξουν σε αυτό. Παρόλα αυτά δεν 
υποστηρίζονται από το υπάρχον µοντέλο. Συνεπώς µια υπηρεσία πρόσβασης σε 
κλινικές παρατηρήσεις αποτελείται από τις εξής οντότητες: 
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Σχήµα 7: Γενική Άποψη του Μοντέλου Αναφοράς COAS 
 

• Observation. Το Observation είναι µια αφηρηµένη κλάση και τα attributes 
που περιέχει τα κληρονοµούν οι οντότητες Composite Observation και 
Atomic Observation τα οποία είναι υποκλάσεις του Observation. Επίσης είναι 
πλήρες (complete) και διακριτό (disjoint). Ο χαρακτηρισµός πλήρες σηµαίνει 
ότι δεν υπάρχουν άλλες υποκλάσεις του εκτός από τις δύο που 
προαναφέραµε, και ο χαρακτηρισµός διακριτό σηµαίνει ότι οι περιπτώσεις 
αυτού του τύπου µπορούν να έχουν µόνο µία από τις δύο υποκλάσεις ως 
τύπο. Όσον αφορά τις σχέσεις του µε άλλες οντότητες, το Observation 
σχετίζεται µε το Composite Observation (ένα ή περισσότερα Observations 
συνιστούν µηδέν ή περισσότερα Composite Observations), µε το 
Observation Reference (µηδέν ή περισσότερα Observations σχετίζονται µε 
µηδέν ή περισσότερα Observations), και µε το Observation Qualifier (ένα ή 
περισσότερα Observations προσδιορίζονται από µηδέν ή περισσότερα 
Observation Qualifiers). 

• Composite Observation. Το Composite Observation αναπαριστά ένα 
σύνολο από Observations. Τέτοιου είδους σύνολο είναι µια πλήρης εξέταση 
αίµατος. Στην ουσία πρόκειται για Observations τα οποία αποτελούνται από 
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άλλα πιο απλά Observations. Αυτό φαίνεται και στο σχήµα, 7 δηλαδή, µηδέν 
ή περισσότερα Composite Observations αποτελούνται από ένα ή 
περισσότερα Observations. Το Composite Observation είναι υποκλάση του 
Observation και συνεπώς κληρονοµεί τα attributes του. Τέλος, όπως 
βλέπουµε το Composite Observation δεν σχετίζεται µε κάποια τιµή. 

• Atomic Observation. Το Atomic Observation αναπαριστά ένα απλό 
Observation και σχετίζεται µε κάποια τιµή (Observation Value). Κάθε Atomic 
Observation σχετίζεται µε µία και µόνο µία τιµή. Τέλος, επειδή το Atomic 
Observation είναι υποκλάση του Observation κληρονοµεί τα χαρακτηριστικά 
του.  

• Observation Reference. Το Observation Reference είναι µία κλάση, η 
οποία προσδιορίζει τον τύπο των σχέσεων ανάµεσα στα Observations. 

• Observation Qualifier. Το Observation Qualifier έχει ως σκοπό να 
προσδιορίσει περαιτέρω το Observation καταγράφοντας το “περιβάλλον” 
του. Το ίδιο ισχύει και για το Observation Value µε το οποίο συσχετίζεται. 
Τέλος, µηδέν ή περισσότερα Observation Qualifiers µπορούν να 
προσδιορίσουν επιπλέον ένα ή περισσότερα Observation Qualifiers.  

• Observation Value. Το Observation Value είναι ένας αφηρηµένος τύπος. 
Αυτό είναι απόλυτα λογικό µιας και η τιµή ενός Observation µπορεί να έχει 
οποιαδήποτε µορφή. Τέτοιες µορφές είναι το απλό κείµενο, ένα νούµερο, 
κάποια εικόνα κλπ. Το COAS ορίζει ένα σύνολο από τύπους, ως υποκλάσεις 
του Observation Value, το οποίο ναι µεν είναι διακριτό, αλλά όχι πλήρες 
ακόµα. Όσον αφορά τις σχέσεις του µε άλλες οντότητες του µοντέλου, ένα 
και µόνο ένα Observation Value σχετίζεται µε ένα ή περισσότερα Atomic 
Observations, και προσδιορίζεται επιπλέον από ένα ή περισσότερα 
Observation Qualifiers.  

Για τις αναλυτικές περιγραφές ο αναγνώστης παραπέµπεται στο [8]. 

2.6 Ενιαία Μοντελοποίηση Πληροφοριών 

Οι γλώσσες γενικής σήµανσης αναπτύχθηκαν για να δώσουν λύση στην έλλειψη 
συµβατότητας και την αδυναµία της σήµανσης να υποδηλώσει τη δοµή του 
κειµένου. Το πρώτο βήµα προς αυτή την κατεύθυνση έγινε από τον C.F. 
Goldfarb στη δεκαετία  του 1970 [17]. Η πρότασή του έδινε έµφαση σε δύο 
βασικές αρχές:    

� 

� 

Η  σήµανση  πρέπει  να  περιγράφει  τη  δοµή  ενός  εγγράφου  και  όχι  το 
στυλ ή τη µορφοποίηση  
Η  σήµανση πρέπει  να  ακολουθεί  αυστηρή  σύνταξη  ούτως  ώστε  ο 
κώδικας να είναι κατανοητός από το πρόγραµµα ή το χρήστη.  
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Το  αποτέλεσµα  ήταν  η  document  composition  facility  Generalized  Markup 
Language  (GML),  η  οποία  έγινε  αποδεκτή  ως  πρότυπο  το  1986 (ISO  
8879)  ως Τυποποιηµένη Γλώσσα Γενικής Σήµανσης (Standard Generalized 
Markup Language - SGML).  

Η SGML θεωρεί ότι τα έγγραφα συντίθενται µέσω της επανάληψης κάποιων 
βασικών  στοιχείων  που  δίνουν  µε  τρόπο  έλλογο  αναπαράσταση  του  
περιεχοµένου. Αυτό  επιτυγχάνεται  µέσω  της  χρήσης  ενός  βασικού  
συντακτικού,  στο  οποίο ανατρέχει  το πρόγραµµα  για  να  αντιληφθεί  τη  
δοµή  του  εγγράφου.  Το συντακτικό αυτό ονοµάζεται ‘Ορισµός Τύπου 
Εγγράφου’ (Document Type Definition - DTD) και αποτελεί  συνήθως  ένα  
εξωτερικό  αρχείο.  Περιέχει  τον  τρόπο  που  είναι δοµηµένα τα  στοιχεία  του 
εγγράφου  και  το είδος των  δεδοµένων που περιέχει.  Η αναφορά στον 
Ορισµό Τύπου δηλώνεται στην αρχή του εγγράφου [18].  

Το  έγγραφο  αποτελείται  από στοιχεία (elements)  κειµένου. Κάθε στοιχείο 
περιέχεται µεταξύ δύο όρων (tags) οι οποίοι συνίστανται στο όνοµα των 
στοιχείων εντός  γωνιωδών  αγκυλών.  Οι όροι εισάγονται κατά  ζεύγη  
(υποχρεωτικά µόνο  στην  XML, σε αντίθεση προς την SGML και την HTML). Ο 
αρχικός όρος (start-tag) στην  αρχή κάθε στοιχείου αντιστοιχεί σε έναν τελικό 
όρο(end-tag).  Η µονή διαφορά στην απόδοσή των δύο αυτών όρων είναι ότι ο 
τελικός όρος έχει ως πρόθεµα µία κάθετο,  στην ουσία σηµατοδοτούν την 
έναρξη και τη λήξη του στοιχείου. Το κείµενο σε ένα  έγγραφο σε SGML πρέπει 
υποχρεωτικά να περικλείεται σε ένα τουλάχιστον ζεύγος όρων.  

2.6.1 Χαρακτηριστικά της XML  

Η XML  [15,16] είναι µία  γενικευµένη  γλώσσα  σήµανσης,  η  οποία  επιτρέπει  
στους  συντάκτες  του  εγγράφου  να  ορίσουν  οι  ίδιοι  το  σύνολο  όρων  
που  θα  χρησιµοποιήσουν. Τα  έγγραφα  σε XML  είναι  αυτό-περιγραφόµενα 
(self-describing).  Ένα έγκυρο (valid) έγγραφο περιέχει τη σειρά των κανόνων 
στους οποίους πρέπει να  υπακούουν  τα  δεδοµένα που  εισάγονται. Ο σκοπός 
της δεν είναι να αποτελέσει µόνο ένα υποκατάστατο της  HTML για  τη  
µετάδοση  πληροφοριών  στο  δια-δίκτυο.  Οι  προθέσεις  των  δηµιουργών  
της συνοψίζονται στα παρακάτω σηµεία:  

Η XML πρέπει να µπορεί να χρησιµοποιηθεί απ’ ευθείας στο δια-δίκτυο.  
Έπρεπε κατά συνέπεια να απλοποιηθεί η δοµή της SGML και να ληφθούν  
υπόψη οι ανάγκες των εφαρµογών που τρέχουν σε δικτυακό περιβάλλον.  

� 

� Η XML θα υποστηρίζει ένα ευρύ φάσµα εφαρµογών. ∆εν θα περιορίζεται 
λοιπόν στις δικτυακές εφαρµογές αλλά θα µπορεί να χρησιµεύσει σε µία 
ευρεία  σειρά  προγραµµάτων  από  επεξεργαστές  κειµένου  έως  Βάσεις 
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δεδοµένων.  
Η XML πρέπει να είναι συµβατή µε την SGML. Κάθε έγκυρο έγγραφο σε XML  
είναι  και  ένα  έγκυρο  έγγραφο  σε SGML  εφόσον  είναι  υποσύνολό της.  

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

Πρέπει  να  είναι  εύκολο  να  γράψει  κανείς  προγράµµατα  που  να 
επεξεργάζονται  έγγραφα  σε  XML,  ώστε  να  διαδοθεί  ευρύτερα  και 
γρηγορότερα.  
Ο  αριθµός  των  προαιρετικών  χαρακτηριστικών  της  XML  πρέπει  να 
περιοριστεί  κατά  το  δυνατόν  ή  στην  ιδεατή  περίπτωση  να  εξαλειφθεί 
τελείως, ώστε να αποφευχθούν τα προβλήµατα ασυµβατότητας που είχαν 
παρουσιαστεί µε την SGML.  
Τα έγγραφα σε XML πρέπει να είναι κατανοητά από τον άνθρωπο και 
ξεκάθαρα.  Στο  βαθµό  που  η XML  χρησιµοποιεί  απλό  κείµενο  για  να 
ορίσει τα δεδοµένα επιτρέπει στο χρήστη να συντάξει τα έγγραφα σε ένα 
απλό επεξεργαστή κειµένου.  
Ο  σχεδιασµός  της  XML  πρέπει  να  προχωρήσει  γρήγορα,  για  να 
αποφευχθεί ο κίνδυνος να παραµεριστεί από κάποια άλλη λύση.  
Ο  σχεδιασµός  της  XML  πρέπει  να  είναι  τυπικός (formal)  και συνοπτικός 
µε σκοπό να υιοθετηθεί ευρύτερα.  
Τα έγγραφα σε XML πρέπει να δηµιουργούνται εύκολα.  
Η  λακωνικότητα (terseness)  στην  XML  έχει  πολύ  µικρή  σηµασία.  Η 
SGML υποστηρίζει µία σειρά τεχνικών οι οποίες περιορίζουν τον όγκο της 
δακτυλογράφησης, όπως  τη δυνατότητα  να  παραλείπεται  ο τελικός όρος. 

Η εκµετάλλευση µεγάλου όγκου πληροφορίας και εξαγωγή γνώσης από αυτή, 
είναι ένα θέµα το οποίο µέχρι πρότινος αντλούσε πληροφορία από βάσεις 
δεδοµένων. Στις µέρες µας η ικανότητα για παραγωγή και συγκέντρωση 
δεδοµένων έχει αυξηθεί. Με την ραγδαία εξέλιξη του παγκόσµιου ιστού και την 
διαρκή αύξηση των χρηστών του, δηµιουργήθηκε µια νέα µορφή δεδοµένων, η 
XML, η οποία είναι εύκολα προσβάσιµη από οποιαδήποτε πλατφόρµα και 
µεταφέρσιµη µέσω του δια-δικτύου. Η XML αναπτύχθηκε και καθιερώθηκε πολύ 
γρήγορα στο χώρο, κυρίως λόγο των πλεονεκτηµάτων που έχει έναντι στις 
βάσεις δεδοµένων.  

Επιγραµµατικά αναφέρουµε τα κυριότερα : 

Ένα XML αρχείο είναι αυτό-περιγραφόµενο. 
Είναι αναγνώσιµο. 
Έχει τις ιδιότητες ενός αρχείου (επεξεργασία, µεταφερσιµότητα). 
Ανεξάρτητο πλατφόρµας (Windows, Macintosh, Unix, Linux) 
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3  ΑΝΑΚΑΛΥΨΗ ΓΝΩΣΗΣ ΑΠΟ ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ  
         (KDD- KNOWLEDGE DISCOVERY FROM DATABASES)  

Η εξόρυξη γνώσης (data mining) η οποία ονοµάζεται και ανακάλυψη γνώσης 
από βάσεις δεδοµένων  (knowledge discovery from databases - KDD), είναι µια 
µη τετριµµένη διαδικασία για τον προσδιορισµό πραγµατικών, πρωτότυπων, 
χρήσιµων και κατανοητών ‘προτύπων’ (patterns) µέσα στα δεδοµένα [19]. 
Άλλοι όροι που χρησιµοποιούνται για την ονοµασία αυτής της διαδικασίας είναι, 
η Ανασκαφή Γνώσης από Βάσεις ∆εδοµένων (Knowledge Mining from 
Databases), η Εξαγωγή Γνώσης (Knowledge Extraction)  και η Ανάλυση 
∆εδοµένων (Data Analysis). 

  
  

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

� 

Η σηµασία των παραπάνω όρων είναι αν όχι η ίδια, ελάχιστα διαφορετική [20] 
οι διαφορές συνήθως οφείλονται στον τρόπο αντιµετώπισης της κάθε 
περίπτωσης. Επίσης πρέπει να αναφερθεί ότι το ‘εξόρυξη δεδοµένων’ είναι ένας 
τοµέας που απασχολεί ερευνητές που προέρχονται από πολλά διαφορετικά 
πεδία της επιστήµης γενικότερα [19]. Στη παρούσα εργασία χρησιµοποιούµε 
τον όρο ‘Εξόρυξη Γνώσης’ µε την έννοια ότι τεχνικές ‘Εξόρυξης’ δεδοµένων 
χρησιµοποιούνται για την ανακάλυψη ‘Γνώσης’. 

Μερικά από αυτά είναι τα εξής: 

Βάσεις ∆εδοµένων (Database Systems). 

Συστήµατα Βάσεων Γνώσης (Knowledge Base Systems). 

Τεχνητή Νοηµοσύνη (Artificial Intelligence). 

Μηχανική Μάθηση (Machine Learning). 

Πρόσληψη Γνώσης (Knowledge Acquisition). 

Στατιστική (Statistics). 

Χωρικές Βάσεις ∆εδοµένων (Spatial Databases). 

Οπτικοποίηση ∆εδοµένων (Data Visualization). 

Η κλασσική προσέγγιση στην επεξεργασία δεδοµένων βασίζεται ουσιαστικά σε 

έναν ή περισσότερους ειδικούς αναλυτές, οι οποίοι αποκτούν στενή σχέση µε 

τα δεδοµένα και χρησιµεύουν ως ένα είδος ‘διεπαφής’ µεταξύ των δεδοµένων, 

των χρηστών και των προϊόντων. Ωστόσο γίνεται εύκολα κατανοητό ότι η 

χειρονακτική επεξεργασία δεδοµένων είναι ιδιαίτερα αργή, ακριβή και 

υποκειµενική. Με τα µεγέθη µάλιστα των δεδοµένων να αυξάνονται µε 

δραµατικούς ρυθµούς, η χειρονακτική επεξεργασία καθίσταται αδύνατη. Τα 
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µεγέθη των βάσεων δεδοµένων αυξάνονται για δυο λόγους. Πρώτον, αυξάνεται 

ο αριθµός των εγγραφών, n, ή των αντικειµένων, και δεύτερον αυξάνεται ο 

αριθµός, d, των πεδίων ή των χαρακτηριστικών τους αντίστοιχα. Όταν λοιπόν 

έχουµε να κάνουµε µε επεξεργασία εκατοµµυρίων εγγραφών, µε δεκάδες ή και 

εκατοντάδες χιλιάδες πεδίων, η αυτόµατη επεξεργασία τους κρίνεται κάτι 

παραπάνω από αναγκαία. 

� 

� 

� 

 

Τα δεδοµένα µπορούµε να ισχυριστούµε ότι αποτελούν µια ακατέργαστη 

µορφή πληροφορίας την οποία πρέπει να επεξεργαστούµε περαιτέρω, 

πολλές φορές µε την βοήθεια του υπολογιστή.  

Πληροφορία, µε την ορθή και ουσιαστική  ερµηνεία του όρου, είναι τα 

δεδοµένα τα οποία έχουν οργανωθεί µε τέτοιο τρόπο (από τον άνθρωπο ή 

τον υπολογιστή), ώστε να είναι σηµαντικά, αξιόλογα και χρήσιµα.  

Η γνώση θα µπορούσαµε να πούµε ότι είναι µια µορφή πληροφορίας, η 

οποία βρίσκεται ένα επίπεδο παραπάνω από αυτήν  την “ακατέργαστη” ροή 

δεδοµένων και είναι κάτι το τελείως διαφορετικό από την απλή µετάφραση 

αυτών των απλών µορφών πληροφορίας. Οι τρέχουσες εφαρµογές απαιτούν 

πιο σύνθετες δοµές, όπως διαδικασίες, λειτουργίες, χρονικές ακολουθίες, 

στόχους, κίνητρα κ.τ.λ. Ο όρος γνώση λοιπόν περιγράφει την ευρύτερη 

κατηγορία της πληροφορίας που απορρέει και συνεπάγεται από όλα τα 

παραπάνω. 

Σε ένα αφηρηµένο επίπεδο η ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδοµένων(KDD) 

σχετίζεται µε την ανακάλυψη και εύρεση µεθόδων και τεχνικών ώστε να 

δηµιουργείται και να εξάγεται νόηµα από τα δεδοµένα. Το KDD είναι ιδιαίτερα 

χρήσιµο σε περιπτώσεις όπου τα χαµηλού επιπέδου δεδοµένα είναι δύσκολο να 

κατανοηθούν ή και να µεταφραστούν, είτε λόγω του τεράστιου όγκου τους, 

είτε λόγω της αυξηµένης πολυπλοκότητας  τους. Εάν τα δεδοµένα εξάγονται 

από ένα ιδιαίτερα σύνθετο πεδίο, η διαδικασία του KDD συνήθως λαµβάνει 

χώρα και εκτελείται σε µικρού µεγέθους σύνολα δεδοµένων, ανάλογα µε την 

πολυπλοκότητα της λειτουργίας/ διαδικασίας που δηµιούργησε τα δεδοµένα. 

Στον πυρήνα και στο επίκεντρο της διαδικασίας του KDD, βρίσκεται η 

εφαρµογή εξειδικευµένων µεθόδων εξόρυξης δεδοµένων για την ανακάλυψη 
και αυτόµατη εξαγωγή συµπερασµάτων (automated deduction), προτύπων και 
συσχετίσεων (associations). 
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3.1 Η ∆ιαδικασία του KDD 

Όπως διακρίνουµε και στο σχήµα 8 η διαδικασία του KDD περιλαµβάνει τα εξής 
βήµατα : 

1. Εφαρµογή και κατανόηση του πεδίου εφαρµογής. Περιλαµβάνει και 
υποδηλώνει την µελέτη, εκµάθηση και ανάπτυξη σχετικής µε το θέµα 
προηγούµενης γνώσης του χρήστη. Κατανόηση του πεδίου εφαρµογής, τον 
ξεκάθαρο προσδιορισµό στόχου και αρχικού σκοπού της διεργασίας του 
KDD, έτσι όπως αυτός διαµορφώνεται και προσδιορίζεται  από την πλευρά 
του χρήστη.  

2. Την δηµιουργία ενός συνόλου δεδοµένων, το οποίο περιλαµβάνει ένα 
σύνολο από επιλεγµένα δεδοµένα και µεταβλητές πάνω στα οποία θα 
επικεντρωθεί η διαδικασία της ανακάλυψης και εξόρυξης. 

3. Προ επεξεργασία (preprocessing) και “καθαρισµός” των δεδοµένων. Στο 
βήµα αυτό συµπεριλαµβάνονται λειτουργίες όπως απαλλαγή της 
πληροφορίας από θόρυβο, συγκέντρωση της αναγκαίας και χρήσιµης 
πληροφορίας και αποφάσεις διαχείρισης και αντιµετώπισης περιπτώσεων 
όπου λείπουν  κάποιες τιµές πεδίων 

-

 

 

-

4. Ελάττωση και προβολή δεδοµένων (data reduction and projection). Η 
λειτουργία αυτή περιλαµβάνει την εύρεση χρήσιµων χαρακτηριστικών για 
την αναπαράσταση των δεδοµένων. Με την ελάττωση των διαστάσεων ή µε 
µεθόδους µετασχηµατισµού, ο αναγκαίος αριθµός µεταβλητών που πρέπει 
να ληφθούν υπόψη για την αναπαράσταση των δεδοµένων µπορεί να 
ελαττωθεί.   

5. Επιλογή της µεθόδου που θα χρησιµοποιηθεί για την εκπόνηση του εξόρυξη 
δεδοµένων. Η επιλογή έχει να κάνει µε την απόφαση του χρήστη για το εάν 
θα χρησιµοποιηθεί συνάθροιση, οµαδοποίηση, σύνοψη ή κάποιο άλλο 
µοντέλο.  

6. Επιλογή των αλγορίθµων που θα επιτελέσουν το ‘εξόρυξη δεδοµένων’. Η 
λειτουργία αυτή είναι υπεύθυνη για την επιλογή των µεθόδων που θα 
χρησιµοποιηθούν για να αναζητήσουν “πρότυπες αλληλοσυσχετίσεις” 
(association patterns) ανάµεσα στα δεδοµένα και θα συνδυάσουν/ 
ταιριάξουν µια συγκεκριµένη µέθοδο εξόρυξης, µε το γενικότερο πνεύµα της 
διαδικασίας του KDD. 

7. Εξόρυξη δεδοµένων – Περιλαµβάνει την αναζήτηση χαρακτηριστικών του 
ενδιαφέροντος του χρήστη, είτε σε µια ειδική µορφή αναπαράστασης της 
πληροφορίας, είτε σε ένα σύνολο από τέτοιες αναπαραστάσεις της, 
συµπεριλαµβάνοντας την συνάθροιση κανόνων / δένδρων απόφασης, 
οµαδοποίηση κ.τ.λ. 

8. Επεξήγηση ερµηνεία (interpretation).  Το στάδιο αυτό περιλαµβάνει την 
πιθανή επανάληψη των βηµάτων 1-7. Επίσης καλύπτει θέµατα όπως 
παρουσίαση των εξαγόµενων χαρακτηριστικών και µοντέλων, αλλά και την 
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απεικόνιση (visualization) των ίδιων των δεδοµένων εισόδου, από τα οποία 
προκλήθηκαν τα εξαγόµενα αποτελέσµατα. 

9. Χρήση της παραγόµενης γνώσης. Το βήµα αυτό περιλαµβάνει απευθείας 
επαφή και χρήση της προκύπτουσας γνώσης. Αυτό µπορεί να σηµαίνει ότι η 
εξαγόµενη γνώση µπορεί να γίνει είσοδος σε κάποιο άλλο σύστηµα για 
περαιτέρω επεξεργασία (π.χ., σε διαδικασίες multi-strategy learning). 
Ανάλογα µπορεί να σηµαίνει τη µορφοποίηση, δόµηση και παρουσίαση της 
ληφθείσας γνώσης στο χρήστη µε κάποιο έξυπνο και όµορφο τρόπο. 

10. Παράλληλα γίνεται και η αξιολόγηση του σκοπού που συντελέστηκε το KDD. 
Η νέα εκµαιευµένη γνώση συχνά χρησιµοποιείται για να τυποποιήσει και να 
επισηµοποιήσει υποθέσεις. Επίσης νέες ερωτήσεις µπορούν να “γεννηθούν”, 
χρησιµοποιώντας την επεκτεταµένη και διευρυµένη πλέον γνώση µας πάνω 
στο αντικείµενο που µελετάµε.  

 

 
Σχήµα 8 : βασικά βήµατα του KDD 

3.2 Μορφές Γνώσης 

Επαναφέροντας τον προαναφερθέντα ορισµό για το KDD από τον W. Fraweley, 
η προς ανακάλυψη γνώση είναι  “σιωπηρά εννοούµενη, προηγουµένως 
άγνωστη και υποθετικά χρήσιµη”.  Με το να είναι ‘εννοούµενη’ η γνώση, ο 
ορισµός της επεκτείνεται πέρα από την κλασσική προσέγγιση, σύµφωνα µε την 
οποία η παρουσιαζόµενη γνώση είναι άµεσα κατανοητή και απλά κρατείται 
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αποθηκευµένη και διαχειρίζεται επιτυχώς από τα DBMS (Data Base 
Management Systems). Το γεγονός ότι «ο κ. Χ εργάζεται στην εταιρία Υ και 
κερδίζει $40.000 ετησίως», παρά το πόσο αποκαλυπτικό µπορεί να είναι για το 
χρήστη, δεν είναι το επιθυµητό αποτέλεσµα για έναν KDD αλγόριθµο. 

   

-

 
       

      

� 

� 

� 

�  

�  

Το γεγονός αυτό δείχνει ότι αποκαλώντας τη γνώση “προηγουµένως άγνωστη”, 
ο χαρακτηρισµός αναφέρεται τόσο στην προοπτική προσέγγισης από την 
πλευρά του συστήµατος, όσο και στο τρέχων επίπεδο γνώσης του χρήστη. 
Αυτή η µορφή γνώσης µπορεί να χαρακτηριστεί και ως µετά γνώση (meta-
knowledge) και µπορεί να χαρακτηρίζει κρυµµένους νόµους και εµφανίσεις 
µορφών (structures), οι οποίες δεν χαρακτηρίζονται από ισχυρές 
συναρτησιακές εξαρτήσεις, αλλά απλά εµφανίζονται µε κάποια πιθανότητα. Ο 
Fraweley στο [21], απαιτεί να λαµβάνει χώρα η διαπίστωση ότι: η πληροφορία 
που συνάγεται από τα εκµαιευµένα χαρακτηριστικά είναι απλούστερη από το 
υποσύνολο της πληροφορίας που εκµαιεύεται από τα ίδια τα αντικείµενα τα 
οποία την περιγράφουν.  

Ο R. Agrawal στο [22] καθορίζει τρεις τύπους γνώσης προς ανακάλυψη και 
έρευνα σε βάσεις δεδοµένων: 

την ταξινόµηση (classification) 

την συσχέτιση (associations) 

την ακολουθία περιοδικών φαινοµένων (sequences of frequent events).  

Η ταξινόµηση προσπαθεί να χωρίσει τα δεδοµένα εισόδου σε ξεχωριστές 
κλάσεις χρησιµοποιώντας τόσο ‘supervised’, όσο και ‘unsupervised’ (γνωστό 
ως clustering ) µεθόδους µάθησης [23]. Ο στόχος είναι η εύρεση βασικών 
εννοιών, µε όσο το δυνατόν περισσότερο σαφή διαχωριστικά εννοιολογικά 
σύνορα τα οποία χαρακτηρίζουν µια κλάση αντικειµένων. Έτσι, για µη 
προκαθορισµένα αντικείµενα σχετικά µε την εννοιολογική τους 
κατηγοριοποίηση, χάρη στην συνάθροιση µπορεί να προβλεφθεί η εννοιολογική 
κατηγορία και κλάση στην οποία ανήκουν. Ένα super-market  για παράδειγµα 
µπορεί να επιθυµεί την κατηγοριοποίηση των προϊόντων του προκειµένου να 
αποφασίζει τι προσφορές θα κάνει.  

Στο [21] οι W. Frawley και G. Piatetski-Shapiro υποδιαιρούν τη παρούσα 
λειτουργία σε δυο επιµέρους διαδικασίες: 

Περίληψη-σύνοψη (summarization), όπου αναζητούνται κοινά 
χαρακτηριστικά για µια κλάση µόνο. 

∆ιακριτοποίηση (discretization), όπου ο στόχος είναι η εύρεση 

   31/105 



χαρακτηριστικών, τα οποία βοηθούν στο διαχωρισµό διαφορετικών κλάσεων 
ή εναλλακτικά το διαχωρισµό µιας κλάσης από όλες τις υπόλοιπες. 

�  

• 

• 

Όταν ανακαλύπτονται χρονικές ακολουθίες (sequences), ο χρόνος,  όπως 
είναι κατανοητό, αποτελεί ένα επιπρόσθετο χαρακτηριστικό. Παραδείγµατα 
τέτοιων εφαρµογών µπορούν να βρεθούν σε  αγορές ή σε συµπεριφορές 
καταναλωτών. Ένα ενδιαφέρον πρόβληµα που αφορά χρονικές ακολουθίες 
είναι η ανακάλυψη επεισοδίων (episodes), δηλαδή συχνά εµφανιζόµενων 
γεγονότων σε ένα δοθέν διάστηµα χρόνου (time-window) [29].  

3.3 Εξόρυξη Γνώσεων: Τεχνικές Εξόρυξης ∆εδοµένων για 
την Ανακάλυψη Γνώσης 

Η ‘εξόρυξη δεδοµένων’ είναι µια µεθοδολογία επίλυσης προβληµάτων, η οποία 
στόχο έχει να βρει µια τυπική και επίσηµη περιγραφή χαρακτηριστικών κάποιων 
αντικειµένων που προκύπτουν από ένα σύνολο δεδοµένων, εν γένει σύνθετης 
και πολύπλοκης φύσης. Οι Decker και Focardi θεωρούν ότι υπάρχουν διάφορα 
πεδία αντιπροσωπευτικά για να εφαρµοστούν σε αυτά οι µεθοδολογίες της 
εξόρυξης δεδοµένων, και αναφέρουν ενδεικτικά την ιατρική και τις επιχειρήσεις 
ως δυο τέτοια πεδία. Η εξόρυξη δεδοµένων βασίζεται σε δυο υποθέσεις.  

Πρώτον, ότι οι λειτουργίες που κάποιος θέλει να επιτελέσει και να 
γενικεύσει, µπορούν να προσεγγιστούν από κάποια απλά υπολογιστικά 
µοντέλα, σε κάποιο βασικό επίπεδο ακρίβειας.  

∆εύτερον, τα δειγµατοληπτικά δεδοµένα περιέχουν σε ικανοποιητικό βαθµό 
την απαιτούµενη πληροφορία για να επιτελεστεί η προσδοκούσα γενίκευση. 

Ο Fayyad θεωρεί την εξόρυξη δεδοµένων ως την εφαρµογή ειδικών 
αλγορίθµων για την εξαγωγή οµοιοτήτων και συσχετίσεων από το σύνολο των 
δεδοµένων. Τα πρόσθετα βήµατα της διαδικασίας του KDD υπάρχουν για να 
σιγουρεύουν και να εγγυώνται, όσο το δυνατόν περισσότερο, ότι η πληροφορία 
που εξάγεται από τα δεδοµένα είναι και χρήσιµη. “Τυφλή” εφαρµογή της 
εξόρυξης δεδοµένων γνωστή ως “data dredging”, µπορεί εύκολα να οδηγήσει 
σε παραπλανητική και χωρίς νόηµα πληροφορία.  

Το τµήµα της εξόρυξης δεδοµένων, µέρος της συνολικής διαδικασίας του KDD, 
οπως είναι φανερό και από το σχήµα 8, συνήθως περιλαµβάνει την  
επαναλαµβανόµενη εφαρµογή ειδικών και εξειδικευµένων µεθόδων και 
λειτουργιών. Περιλαµβάνει το αρµονικό ταίριασµα ποικίλων µοντέλων, 
προκειµένου να παρατηρηθούν αναλυτικά και προσεκτικά τα δεδοµένα, ώστε 
να εκµαιευ\τούν διάφοροι τύποι περιγραφών των χαρακτηριστικών τους. Αυτό 
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το ταίριασµα των µοντέλων σε τελική ανάλυση περιγράφει και την παραγόµενη 
και συναγόµενη γνώση. Πολύ συχνά απαιτείται η ανθρώπινη κρίση για να 
αποφασιστεί εάν τα µοντέλα δείχνουν και µπορούν να παράγουν χρήσιµη και 
ενδιαφέρουσα γνώση. ∆υο µαθηµατικοί φορµαλισµοί χρησιµοποιούνται για την 
αναπαράσταση των µοντέλων, η στατιστική και η λογική. Ένα µη-
ντετερµινιστικό µοντέλο υιοθετείται στην στατιστική προσέγγιση, ενώ η χρήση 
λογικής συνεπάγεται την χρήση ενός καθαρά ντετερµινιστικού µοντέλου.  

Η στατιστική προσέγγιση στο χώρο της εξόρυξης δεδοµένων είναι περισσότερο 
διαδεδοµένη κυρίως για πρακτικές εφαρµογές, καθώς τα πραγµατικά δεδοµένα 
είναι συνήθως συσχετισµένα και ταυτισµένα µε έναν σηµαντικό βαθµό 
αβεβαιότητας. Οι περισσότερες λειτουργίες της εξόρυξης δεδοµένων είναι 
βασισµένες σε καλά τεκµηριωµένες και αναπτυγµένες τεχνικές από το χώρο και 
το πεδίο της Μηχανικής Μάθησης, της Αναγνώρισης Προτύπων και της 
Στατιστικής (όπως οµαδοποίηση, συνάθροιση κ.τ.λ).  

Η εξόρυξη δεδοµένων αποτελείται από δυο βασικούς στόχους: την πρόγνωση/ 
πρόβλεψη (prediction) και την περιγραφή (description). Η περιγραφή 
επικεντρώνεται στην εύρεση ερµηνεύσιµων χαρακτηριστικών τα οποία είτε 
καθορίζουν ποσοτικά τα υπάρχοντα δεδοµένα, είτε ανακαλύπτουν βασικές 
ιδιότητες ανάµεσα στα δεδοµένα. Η πρόγνωση αναφέρεται στην αντιστοίχηση 
µιας τιµής µε µια µεταβολή του ενδιαφέροντος µας, για µια µελλοντικά 
παρουσιαζόµενη  εµφάνισή της. Αν και τα όρια ανάµεσα σε αυτές τις δυο 
λειτουργίες δεν είναι ξεκάθαρα και ακριβή, ο διαχωρισµός τους είναι αρκετά 
βοηθητικός στην κατανόηση του συνολικού στόχου και σκοπού της 
ανακάλυψης γνώσης.  

 
 

� 

� 

� 

Οι στόχοι τους µπορούν να υλοποιηθούν χρησιµοποιώντας µια ποικιλία από 
µεθόδους, ειδικές για εξόρυξη δεδοµένων, όπως είναι η οµαδοποίηση, η 
συνάθροιση, η σύνοψη και η αλληλεξάρτηση µοντέλων. 

Η ταξινόµηση (classification) είναι µια τεχνική µηχανικής µάθησης η οποία 
αντιστοιχίζει ένα αντικείµενο εισόδου σε µια ή περισσότερες 
προκαθορισµένες οµάδες (classes). 

Η οµαδοποίηση (clustering) χρησιµοποιείται για να καθοριστούν επακριβώς, 
είτε σαφή και ακριβή, είτε επικαλυπτόµενα υποσύνολα ανάµεσα στα 
δεδοµένα, γεγονός που οδηγεί προφανώς σε βέλτιστη περιγραφή.  

Η παλινδρόµηση (regression) έχει να κάνει µε την αντιστοίχηση ενός 
δεδοµένου (data item), σε µια πραγµατικά µετρούµενη µεταβλητή.   
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Η σύνοψη αποτελείται από διάφορες µεθόδους µε σκοπό την ανακάλυψη 
ενιαίων και “συµπυκνωµένων” χαρακτηριστικών των δεδοµένων.   

� 

3.4 Τεχνικές Εξόρυξης Γνώσεων 

Περιληπτικά και συνοπτικά θα αναφέρουµε µερικές δηµοφιλείς τεχνικές mining, 
όπως είναι (α) τα δένδρα απόφασης (decision trees and rules), (β) οι µέθοδοι 
οµαδοποίησης (linear regression and classification methods), (γ) οι µέθοδοι 
βασισµένοι σε οµοιότητες (similarity-based methods), (δ) τα  πιθανοκρατικά 
µοντέλα (probabilistic models) και (ε) τα σχεσιακά µοντέλα εκµάθησης 
(relational learning models). Η κατανόηση τους σκοπό έχει να βοηθήσει το 
χρήστη στην βέλτιστη επιλογή µοντέλου ανά πρόβληµα και περίσταση.  

Τα δένδρα απόφασης αποτελούνται από κόµβους και ακµές. Κάθε κόµβος 
περιέχει µια κατάσταση από κάποια χαρακτηριστικά των δεδοµένων. Τα δένδρα 
απόφασης παράγουν οµαδοποιήσεις οι οποίες γίνονται εύκολα κατανοητές και 
παράγουν σύντοµα περιεκτικά µοντέλα. Ωστόσο ο περιορισµός σε ένα 
συγκεκριµένο δένδρο µπορεί να περιορίσει τη λειτουργικότητα του µοντέλου. 
Τα δένδρα απόφασης και οι αντίστοιχα παραγόµενοι κανόνες συνήθως 
χρησιµοποιούνται για λειτουργίες πρόγνωσης, οµαδοποίησης και σύνοψης. 

Οι βασισµένες σε µετρικές οµοιότητας µέθοδοι χρησιµοποιούν 
αντιπροσωπευτικά παραδείγµατα για να πιστοποιήσουν και να αποδείξουν την 
ισχύ ενός µοντέλου. Οι ιδιότητες και τα χαρακτηριστικά νέων παραδειγµάτων 
προβλέπονται και επιβεβαιώνονται, από τα προηγουµένως γνωστά 
χαρακτηριστικά γνωστών παραδειγµάτων. Αυτή η µέθοδος έχει αποδειχτεί 
ιδιαίτερα χρήσιµη στο πεδίο της βιολογίας.  

Οι βασισµένες στο νόµο του Bayes µέθοδοι παρέχουν ένα φορµαλισµό για την 
υποψία ισχύος κάποιων θεωρήσεων υπό συνθήκες. Οι µέθοδοι στηρίζονται 
βασικά στο θεώρηµα και τον τύπο του Bayes, ο οποίος είναι θεµελιώδης στην 
θεωρία των πιθανοτήτων και χρησιµοποιεί δεσµευµένες πιθανότητες. Καθώς 
είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να επεξεργαζόµαστε αβέβαια γεγονότα και 
ενδεχόµενα, οι µέθοδοι αυτές είναι αρκετά χρήσιµες. 

Τα σχεσιακά µοντέλα εκµάθησης (Relational Learning; Συµπεριλαµβανοµένων 
των συστηµάτων Επαγωγικής Λογικής- Inductive Logic Programming – ILP) 
συνδυάζουν την λογική πρώτης τάξης µε µεθόδους αυτόµατου 
προγραµµατισµού και µηχανικής µάθησης. Τα σχεσιακά µοντέλα µπορεί να 
έχουν µεγάλη ισχύ στον τοµέα της αναπαράστασης της πληροφορίας, ωστόσο 
το γεγονός αυτό αντισταθµίζεται από το σηµαντικά αυξηµένο κόστος 
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αναζήτησης λύσεων.  

3.5 Μηχανική Μάθηση και Εξόρυξη ∆εδοµένων 

Θα µπορούσε να υποστηρίξει κάποιος ότι πολλές από τις προσεγγίσεις πού 
γίνονται σε βασικά θέµατα της εξόρυξης δεδοµένων δεν διαφέρουν δραµατικά 
από τα πρότυπα προβλήµατα της Μηχανικής Μάθησης. Ωστόσο, το γεγονός ότι 
χρησιµοποιείται µια βάση δεδοµένων -ανεξάρτητα από την µορφή της- ως πηγή 
δεδοµένων, δηµιουργεί πρόσθετες δυσκολίες. Ενώ στην Μηχανική Μάθηση το 
µέγεθος των προς επεξεργασία δεδοµένων ανά περίπτωση και πρόβληµα, 
σπάνια ξεπερνά τις µερικές χιλιάδες στοιχεία, οι σύγχρονες πηγές δεδοµένων 
στις περισσότερες περιπτώσεις ξεπερνούν τις εκατοντάδες χιλιάδες ή και τα 
εκατοµµύρια διαφορετικών καταγραφών στοιχείων/ δεδοµένων, µε συνεχώς 
αυξανόµενη τάση. Το γεγονός αυτό δηµιουργεί τεράστιο πρόβληµα στη 
διαχείριση τόσο των ίδιων δεδοµένων, αλλά πολύ περισσότερο και των 
ενδιάµεσων αποτελεσµάτων που προκύπτουν κατά την επεξεργασία τους. 

 Επιπρόσθετα, οι περισσότεροι από τους πρόσφατα προτεινόµενους σχετικούς 
αλγόριθµους και τεχνικές αντιµετωπίζουν µια βάση δεδοµένων σαν ένα 
καθολικό πίνακα (universal relation). Αυτή η υπόθεση επιβαρύνει ακόµη 
περισσότερο το δηµιουργηµένο πρόβληµα λόγο µεγέθους των δεδοµένων. 
Επειδή οι βάσεις οι οποίες έχουν διαχωριστεί σε επιµέρους υπό-πίνακες 
υφίστανται την εφαρµογή κάποιας κανονικής µορφής µε σκοπό την ελάττωση 
του χώρου αποθήκευσης τους, µέσω την ένωσης τους (join) δηµιουργούνται 
ακόµη µεγαλύτεροι πίνακες, κάνοντας το πρόβληµα ακόµη µεγαλύτερο και 
µάλλον δισεπίλυτο. 

Ένα ακόµη πρόβληµα είναι ότι οι βάσεις δεδοµένων δεν δηµιουργούνται και δεν 
συντηρούνται για να εξυπηρετήσουν τις προσδοκίες και τους σκοπούς της 
εξόρυξης δεδοµένων. Τα δεδοµένα τους σκοπό έχουν να εξυπηρετήσουν το 
λόγο ύπαρξης της εκάστοτε εφαρµογής και όχι να διευκολύνουν τις εργασίες 
που αφορούν τη δυνατότητα µετέπειτα επεξεργασίας τους. Σε περιπτώσεις 
όπου κάποια ουσιώδη χαρακτηριστικά για τη διαδικασία της ανακάλυψης 
λείπουν, είναι δυνατόν να προκύψουν άσχηµα ή ακόµα και λάθος 
αποτελέσµατα. Μεγάλο είναι το δίληµµα που προκύπτει όταν πρέπει να 
ληφθούν αποφάσεις για τον χειρισµό ‘NULL’ (άγνωστων, µη καταχωρηµένων) 
τιµών, είτε ακαθόριστων για κάποιο λόγο τιµών. Οι εναλλακτικές λύσεις είναι, 
είτε να τις αντικαταστήσουµε µε κάποιες εξορισµού τιµές που καθορίζονται από 
κάποιες πιθανότητες, βασισµένες στις ήδη υπάρχουσες και διαθέσιµες τιµές, 
είτε να αδιαφορήσουµε τελείως γι’ αυτές. Με τη χρήση της XML µπορούν να 

   35/105 



αυτόµατα να δοθούν εξορισµού τιµές σε αντικείµενα. Τόσο στη µια όσο και 
στην άλλη περίπτωση υπάρχει ο κίνδυνος να οδηγηθούµε σε λανθασµένα 
αποτελέσµατα.   

Τα πραγµατικά δεδοµένα πολλές φορές είναι εµπλουτισµένα µε θόρυβο, ή 
περιέχουν αντιφατικές πληροφορίες που οφείλονται είτε σε λανθασµένες 
καταχωρήσεις/ εισαγωγές (data entry), είτε στην ίδια την φύση των 
δεδοµένων. Κάτι τέτοιο όµως δεν είναι επιθυµητό και δεν αποτελεί την 
καλύτερη δυνατή είσοδο για τους πρότυπους αλγόριθµους µάθησης. Έτσι 
πολλές φορές χρειάζονται πιθανοκρατικές λύσεις για την αντιµετώπιση τέτοιων 
δυσκολιών. 
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4 ΤΟ ΣΥΣΤΗΜΑ HEALTHOBS 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε την µορφή των δοµών που προκύπτουν από 
την επεξεργασία των XML αρχείων, εξηγούµε τα οφέλη  που προκύπτουν από 
την χρήση αυτών των δοµών και κατ’ επέκταση δικαιολογούµε και 
υποστηρίζουµε την επιλογή χρήσης του προτύπου XML. Έπειτα αναλύουµε 
τους αλγόριθµους που υλοποιήσαµε και εξηγούµε τις δοµές αποθήκευσης των 
δεδοµένων και τον τρόπο υλοποίησης. 

4.1 ∆ιακριτοποίηση Αριθµητικών Τιµών 

Αν και µπορούµε να έχουµε πολλές µορφές τύπων (και κατά συνέπεια τιµών) 
στα δεδοµένα µας τις περισσότερες φορές επικεντρωνόµαστε σε αριθµητικά 
στοιχεία. Ιδίως όταν το πεδίο εφαρµογής είναι ιατρικά δεδοµένα 
ενδιαφερόµαστε για την σηµασία των τιµών αυτών.  

Για παράδειγµα η τιµή της χοληστερίνης για έναν άντρα θεωρείται υψηλή αν 
είναι πάνω από 45. Κατά συνέπεια στο αντικείµενο χοληστερίνη µεγαλύτερη 
του 45 (δηλαδή υψηλή) ή µικρότερη του 45 (δηλαδή κανονική).   

Οπότε είναι αναγκαίος ένας τρόπος διακριτοποίησης κάποιων αριθµητικών 
τιµών από τα δεδοµένα µας. Ο Ι. Cengiz [38] πρότεινε έναν αλγόριθµο για να 
εξαγάγει κανόνες συσχέτισης από στοιχεία που περιέχουν και λογικά και 
αριθµητικά στοιχεία. Μια αριθµητική τιµή µπορεί να χωριστεί σε διαστήµατα και 
κάθε διάστηµα µπορεί να θεωρηθεί ένα λογικό αντικείµενο. Έτσι το ποσοτικό 
πρόβληµα µπορεί να χαρτογραφηθεί σε πρόβληµα λογικών τύπων. Υιοθετήσαµε 
αυτήν την τεχνική και δηµιουργήσαµε µια φιλική προς το χρήστη εφαρµογή, 
τον ‘DOMAIN EDITOR’, η οποία χειρίζεται αριθµητικά στοιχεία των αρχείων XML. 
Στο κεφάλαιο 4.4 θα παρουσιάσουµε αναλυτικά τον domain-editor και θα 
δούµε τις λειτουργίες, τον τρόπο χρήσης του καθώς και τις δυνατότητες που 
προσφέρει για την εύκολη προσαρµογή διαφορετικών πεδίων εφαρµογής στο 
περιβάλλον του συστήµατος HealthObs. 

4.2 Οµογενοποίηση Ετερογενών Πληροφοριών 

Προφανώς, η συλλογή της πληροφορίας δεν είναι  αυτοσκοπός. Αυτό που είναι 
επιθυµητό είναι η αξιοποίησή της, άρα η δυνατότητα για εξαγωγή χρήσιµων και 
κατανοητών συµπερασµάτων. Ένας σηµαντικός στόχος της πληροφορικής είναι 
να παρέχει στους τελικούς χρήστες ολοκληρωµένες υπηρεσίες υψηλού 
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επιπέδου. Για να επιτευχθεί όµως κάτι τέτοιο πρέπει να είναι δυνατή η 
συγκέντρωση όλης της σχετικής πληροφορίας σε ενιαία µορφή, έτσι ώστε να 
καταστεί δυνατή η αυτοµατοποιηµένη επεξεργασία της και ανάλυση της.  

Μια πολλά υποσχόµενη προσέγγιση σε αυτό το πρόβληµα ολοκλήρωσης είναι η 
απόκτηση κεντρικού ελέγχου έναντι των επιµέρους οργανισµών και 
πληροφοριακών πηγών σε ένα επίπεδο ‘µετά-δεδοµένων’ (meta-data), 
διατηρώντας ταυτόχρονα την αυτονοµία των ατοµικών συστηµάτων στο 
επίπεδο των ‘ατοµικών εγγραφών δεδοµένων’ (data instance level).  Ο 
αντικειµενικός στόχος του µοντέλου αυτού είναι η επίτευξη ολοκλήρωσης της 
πληροφορίας/ δεδοµένων των κατανεµηµένων ετερογενών συστηµάτων, ενώ 
παράλληλα επιτρέπεται σε αυτά τα συστήµατα να λειτουργούν ανεξάρτητα και 
ταυτόχρονα.  

Εντούτοις, η επίτευξη ολοκλήρωσης σε σηµασιολογικό (semantic) επίπεδο 
αποτελεί ένα µείζον πρόβληµα, καθότι η λογική, η γνώση, και οι µορφές 
δεδοµένων που χρησιµοποιούνται στα διάφορα συστήµατα είναι σύνθετες και 
συχνά ασύµβατες. Επιπρόσθετα, όσο περισσότερο επιθυµεί και προσπαθεί να 
κρύψει κάποιος την ετερογενή φύση των δεδοµένων, τόσο περισσότερο 
ασχολείται και εµπλέκεται µε θέµατα ολοκλήρωσης. Έτσι µια ρεαλιστική λύση 
είναι: η απόκρυψη της ετερογένειας στο κορυφαίο επίπεδο (δηλ., διεπαφή µε 
τον χρήστη), κάνοντας ταυτόχρονα τις επιµέρους πηγές της πληροφορίας να 
εµφανίζονται στους τελικούς χρήστες σαν µια τεράστια συλλογή από 
αντικείµενα που συµπεριφέρονται οµοιόµορφα. 

    
     

    
  

Βασικό κριτήριο για την επιτυχία µιας υπηρεσίας πληροφόρησης η οποία 
προσπελαύνει και ανακλά δεδοµένα από κατανεµηµένες πηγές πληροφόρησης, 
είναι η ικανότητα της να χειρίζεται αποδοτικά  και έξυπνα την ετερογενή φύση 
της εκεί αποθηκευµένης πληροφορίας. Ας θεωρήσουµε ως παράδειγµα, στα 
πλαίσια µιας εφαρµογής, µια ιατρική βάση δεδοµένων η οποία βρίσκεται σε 
διαφορετικές γεωγραφικές περιοχές. Εάν η εφαρµογή δεν διαθέτει ένα µοναδικό 
και ενοποιηµένο σχήµα κωδικοποίησης για διαγνώσεις, τότε υπάρχει η 
περίπτωση οι ανεξάρτητες και αυτόνοµες πηγές αποθήκευσης να έχουν 
καταγράψει µε διαφορετικό όνοµα και κωδικό την ίδια διάγνωση. Για 
παράδειγµα σε µια καρδιολογική µονάδα το όνοµα για την ‘πίεση’ µπορεί να έχει 
εγγραφεί ως “DIASTOLICPRESSURE”, ενώ σε µια άλλη ως “PRESSURE”. Σε 
µια τέτοια περίπτωση, µολονότι έχουµε πρόσβαση και στις δυο πηγές 
πληροφόρησης, δεν είναι καθόλου προφανές πως µπορούµε να συσχετίσουµε 
στοιχεία µεταξύ των δύο βάσεων.  

Προκειµένου να αντιµετωπιστούν αυτά τα προβλήµατα, µια πολυσύνθετη 
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διαδικασία ολοκλήρωσης (multi-phase data integration) θα πρέπει να 
ακολουθηθεί, προτού εφαρµοστούν οι διαδικασίες εξόρυξη δεδοµένων και 
µηχανικής µάθησης επάνω στα δεδοµένα. Η επιτυχία ενός µέσου 
οµογενοποίησης της πληροφορίας βασίζεται στην δυνατότητα του να 
αντιµετωπίσει την ετερογενή φύση της πληροφορίας. Προϋπόθεση είναι η 
ενσωµάτωση µιας εξαρτώµενης από το πεδίο οντολογίας.  

4.3 Η Υπηρεσία Κοινής Ορολογίας στο HealthObs  

               (CCTR – Common Term Reference Service) 

Ο µοναδικός τρόπος για να αντιµετωπίσουµε προβλήµατα τέτοιας προέλευσης, 
είναι να συµπεριλάβουµε και να ενσωµατώσουµε στο σύστηµα µας ένα 
εξειδικευµένο (ιατρικό στην περίπτωση µας) πεδίο οντολογίας. Για αυτό το 
σκοπό έχουµε αναπτύξει µια υπηρεσία για την αποθήκευση και την ανάκτηση 
των κοινώς και παγκοσµίως αποδεκτών ονοµάτων και κωδικών ιατρικών όρων - 
το Common Term Reference Service (CTRS).  

Η υπηρεσία εκµεταλλεύεται και χρησιµοποιεί τους όρους και τις σχέσεις από το 
ICD [55] (διεθνής κωδικοποίηση των ασθενειών), και από το ICPC [56] (διεθνής 
συνάθροιση συµπτωµάτων για τη πρωτοβάθµιας περίθαλψη). Έχοντας ως 
γνώµονα τα ICD9 και ICPC, διαφορετικά λεξικά για διαφορετικές γλώσσες και 
για τα διαφορετικά κλινικά συστήµατα πληροφοριών µπορούν να 
διαµορφωθούν εύκολα και να προσαρµοστούν. Επιπλέον, όταν έχουµε 
δεδοµένα από ιατρικά εργαστήρια (κυρίως µικροβιολογικά εργαστήρια) είναι 
κρίσιµο να αναθέσουµε τις αριθµητικές εργαστηριακές µετρήσεις σε ποιοτικά 
σταθµά. Για παράδειγµα αν η τιµή της ‘DHL Χοληστερίνης’ είναι ‘50’ 
θεωρείται «Υψηλή» για έναν άνδρα.  

Συνοψίζοντας η υπηρεσία αυτή προσφέρει: 

9 Αντιστοίχηση διαφόρων συνωνύµων όρων σε ένα κοινά αποδεκτό όρο - 
καθιστώντας ολόκληρο το περιβάλλον εύκολα προσαρµόσιµο στα ετερογενή 
συστήµατα πληροφοριών. 

9 
 

Ανάθεση των εργαστηριακών µετρήσεων σε αντίστοιχες κατηγορίες τιµών 
και αντίστοιχες διακριτές τιµές (π.χ., ‘χαµηλή’, ‘κανονική’, 
‘υψηλή’).   

9 Αντιστοίχηση των ασθενειών/συµπτωµάτων στα τυποποιηµένα ονόµατα 
αναφοράς τους µέσω των ICD9/ICPC. 

Η υπηρεσία CTRS υλοποιεί την αποδοτική χρήση ενός κατάλληλα 
διαµορφωµένου αρχείου κειµένου µε απλή και συγκεκριµένη δοµή (Σχήµα 9).   

   39/105 



 

 

 

 

 

 

 

 

 
� 

� 

Η 
εύκ
Πα
την
και
η υ
τρό

 

#####BIOCHEMICAL_EXAM### Comment 

 

CHOLESTEROL DHLCHOLESTEROL 

CALCIUM 9-10.5 CALCIUM_NORMAL 

CALCIUM 10.5-10000 CALCIUM_HIGH 

CALCIUM 0-9 CALCIUM_LOW 

if(PATIENT/GENDERID=1) FERRITIN 39-340 FERRITIN_NORMAL 

if(PATIENT/GENDERID=2) FERRITIN 15-140 FERRITIN_NORMAL 

if( / 1) 0 38
Σχήµα 9: Παράδειγµα αρχείου για την υλοποίηση της υπηρεσίας CTRS 

Το σύµβολο  # δηλώνει ότι ολόκληρη η γραµµή  είναι σχόλιο. Αν θέλουµε 
να αντιστοιχήσουµε συνώνυµα µε ένα κοινό όρο, γράφουµε τον κοινό όρο 
και µετά τα συνώνυµα του (όπως στο παράδειγµα ‘CHOLESTEROL 
DHLCHOLΕSTEROL’). Όταν θέλουµε να αναθέσουµε ποσοτικές τιµές σε 
ποιοτικές τιµές γράφουµε  <όνοµα ποσοτικού αντικειµένου> <πεδίο τιµών> 
<όνοµα αντικειµένου>_<κατηγορία>   (όπως στο παράδειγµα ‘CALCIUM 
0-9 CALCIUM_LOW’).  

Πολλές φορές υπάρχει περίπτωση η αντιστοίχηση µιας αριθµητικής τιµής 
ενός αντικειµένου σε  κατηγορία να εξαρτάται από ένα άλλο αντικείµενο. Σε 
αυτή την περίπτωση προσθέτουµε στην αρχή το αναγνωριστικό if και τη 
συνθήκη που πρέπει να ισχύει, δηλαδή την τιµή που πρέπει να έχει το  
αντικείµενο από το οποίο εξαρτάται η τιµή µας. Για παράδειγµα 
if(PATIENT/GENDERID=1) FERRITIN 39-340 FERRITIN_NORMAL.  

µέθοδος της οµογενοποίησης µε τη χρήση αρχείου κειµένου βοηθάει στην 
ολη κατανόηση των συσχετίσεων και εξαρτήσεων από απλούς χρήστες. 
ρόµοια είναι η προσέγγιση του Synapses [57], ένα ερευνητικό έργο που δίνει 
 ευκαιρία  σε επαγγελµατίες του χώρου της υγείας να µοιράζονται δεδοµένα 
 πληροφορίες από σχετικούς ηλεκτρονικούς φακέλους υγείας. Συγκεκριµένα 
πηρεσία ‘Manage Patient Indexing’ του Synapses έχει υλοποιηθεί µε τον ίδιο 
πο. 
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4.4 Domain Editor 

Η υπηρεσία CTRS µπορεί να χρησιµοποιηθεί όχι µόνο για τον ορισµό της 
σηµασιολογίας του ανά-χείρας πεδίου εφαρµογής, αλλά και για τη προσαρµογή 
διαφορετικών πεδίων εφαρµογής στο περιβάλλον του HealthObs. Προς αυτή τη 
κατεύθυνση έχει υλοποιηθεί µία ειδική εφαρµογή/εργαλείο, µέρος της 
συνολικής εργασίας, η οποία τροποποιεί (προσθέτει/διαγράφει) στοιχεία και 
σχέσεις από το αρχείο κειµένου στο οποίο στηρίζεται η CTRS. Σκοπός του είναι 
να αποκρύπτει την πολυπλοκότητα της σύνταξης και η δυνατότητα χρήσης από 
διαφορετικού επιπέδου χρήστες. 

Έχοντας ως γνώµονα τα πρότυπα κωδικοποίησης ICD9 και ICPC, διαφορετικά 
λεξικά για διαφορετικές γλώσσες και για τα διαφορετικά κλινικά συστήµατα 
πληροφοριών µπορούν να διαµορφωθούν εύκολα και να προσαρµοστούν. 
Επιπλέον, όταν έχουµε δεδοµένα από ιατρικά εργαστήρια (π.χ., µικροβιολογικά 
ή αιµατολογικά) είναι κρίσιµο να αναθέσουµε τις αριθµητικές εργαστηριακές 
µετρήσεις σε ποιοτικά διαστήµατα.  

 

 

Η ανάγκη για διαµόρφωση τέτοιου είδους λεξικών και για προσαρµογή λεξικών 
από ειδικούς στο πεδίο της ιατρικής, µας ώθησε στη δηµιουργία ενός εργαλείου 
εύχρηστου και απλού.  

 
Σχήµα 10. Το HCI του Domain Editor 
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Αφού έχουµε επιλέξει το αρχείο που θέλουµε να τροποποιήσουµε, τα 
υπάρχοντα διαστήµατα εµφανίζονται στην κορυφή της εφαρµογής, όπως 
παρουσιάζει το Σχήµα 10.  

¾ 

¾ 

¾ 

¾ 

¾ 

Επιλέγοντας από τη γραµµή µενού το ‘Edit’ και µετά το υπο-µενού 

‘interval’ (ή επιλέγοντας το αντίστοιχο κουµπί στην γραµµή εργαλείων) 

εµφανίζεται ένα παράθυρο διαλόγου που µας ζητάει να ανοίξουµε ένα ήδη 

υπάρχον λεξικό ή να δηµιουργήσουµε ένα νέο µε την ονοµασία που θα 

επιλέξουµε. 

Με ‘µαύρα’ γράµµατα έχουµε την ονοµασία του στοιχείου, µε το ‘µπλε’ η 

ελάχιστη και µέγιστη τιµή του αντίστοιχου διαστήµατος και µε ‘πράσινο’ το 

όνοµα του διαστήµατος. Αν δεν υπάρχουν τιµές τότε έχουµε αντιστοίχηση 

συνωνύµων σε ένα κοινό όρο.  

Εάν θέλουµε να αφαιρέσουµε ένα υπάρχον διάστηµα ενός στοιχείου πατάµε 

απλά στο αντίστοιχο κουµπί δεξιά που γράφει ‘Delete’.  

Στο κάτω σηµείο της εφαρµογής εµφανίζεται µια φόρµα που µας επιτρέπει 

να προσθέσουµε νέα διαστήµατα.  

Ο τελευταίος τοµέας (Precondition) είναι προαιρετικός. Μερικά διαστήµατα 

εξαρτώνται από άλλες τιµές στοιχείων. Παραδείγµατος χάριν το στοιχείο 

‘HDLCholesterol’ είναι υψηλό για έναν άνδρα όταν είναι πάνω από 

‘45’ και για µια γυναίκα όταν είναι πάνω από ‘55’(δηλαδή, τα σχετικά 

διαστήµατα για ενήλικες ανάλογα µε το φύλο τους, και τα οποία χρησιµοποιούνται από 

οποιοδήποτε µικροβιολογικό/αιµατολογικό εργαστήριο). Μπορούµε να 

προσδιορίσουµε αυτή την εξάρτηση µε τον τοµέα προϋπόθεσης 

(Precondition). 

Με βάση τη παραπάνω περιγραφή είναι προφανές ότι µπορούµε πολύ εύκολα 

να προσαρµόσουµε οποιοδήποτε πεδίο εφαρµογής στο σύστηµα HealthObs. 

Για παράδειγµα, αν έχουµε πρόσβαση σε κλινικά δεδοµένα από καρδιολογικές 

κλινικές τότε το µοντέλο-δεδοµένων και σηµασιολογίας του ιατρικού πεδίου 

της καρδιολογίας  µπορεί πολύ εύκολα (από έµπειρους ή µη-έµπειρους 

χρήστες) να ενσωµατωθεί.  

Γονιδιακά/γενετικά µοντέλα δεδοµένων, και σχετικές σηµασιολογίες µπορούν 

επίσης να ενσωµατωθούν, διευκολύνοντας τη δηµιουργία ενός ενιαίου 

κλινικο-γονιδιωµατικού/γενετικού µοντέλου δεδοµένων – µια απαίτηση 
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η οποία έχει τεθεί τα τελευταία χρόνια µε στόχο την εξατοµικευµένη ιατρική 

(individualized medicine) [60]. Τα σχετικά ερευνητικά και αναπτυξιακά 

ζητήµατα αποτελούν στόχους µελλοντικής εργασίας. 

4.5 Αναπαράσταση ∆εδοµένων  στο HealthObs  

Η διαδικασία επεξεργασίας της πληροφορίας (filtering, indexing, pre-processing, 
parsing) µε σκοπό την εξαγωγή χρήσιµης πληροφορίας, λαµβάνει χώρα 
εξολοκλήρου “πάνω” στα παραγόµενα XML αρχεία. Για το λόγο αυτό έχει 
σχεδιαστεί και υλοποιηθεί ένας parser σε γλώσσα προγραµµατισµού java (όπως 
και όλη η υλοποίηση του συστήµατος). Ο κύριος λόγος που επιλέχτηκε αυτή η 
γλώσσα προγραµµατισµού είναι η ιδιότητα της να δηµιουργεί εφαρµογές 
ανεξάρτητες πλατφόρµας.  

 

 

Σχήµα 11: Η ‘δενδροειδής’ δοµή ΧML εγγράφων 

 
Ο parser δέχεται σαν είσοδο το XML αρχείο και το αντίστοιχο DTD αρχείο. Ο 
parser διαβάζει αρχικά το DTD αρχείο και αποθηκεύει τη δοµή του XML 
αρχείου. Αµέσως µετά αρχίζει η «ανάλυση» του XML αρχείου. Τα επιλεγµένα 
,από το χρήστη, στοιχεία (στο επόµενο κεφάλαιο θα µιλήσουµε για τον τρόπο 
µε τον οποίο ο χρήστης επιλέγει τα στοιχεία τα οποία θα συµµετέχουν στους 
αλγόριθµους εξόρυξης δεδοµένων) αποθηκεύονται σε µία δενδρική δοµή. Η 
δοµή αυτή ,εκτός από την αποθήκευση τιµών των αντικειµένων (attribute 
values), αποθηκεύει και την ηµι-δοµηµένη (semi-structured) µορφή των XML 
αρχείων. Στη µεταφορά αυτή κάνοντας κατάλληλο ‘φιλτράρισµα’, διατηρούµε 
µόνο την αναγκαία προς επεξεργασία πληροφορία, χωρίς να επιβαρύνουµε τη 
δοµή µε πληροφορία που δεν πρόκειται να επεξεργαστούµε. Λέγοντας αναγκαία 
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πληροφορία εννοούµε  µόνο τις τιµές των αντικειµένων που έχει επιλέξει ο 
χρήστης. Στην δοµή που αναφέραµε κρατείται όλη η πληροφορία που 
διαβάζεται από το  XML αρχείο. Στο σχήµα 11 φαίνεται η δοµή αποθήκευσης 
του XML αρχείου. 

Η «ρίζα» (root) του δένδρου υποδηλώνει το πεδίο αναφοράς του XML αρχείου. 
Κάθε υπο-δένδρο της ρίζας είναι µία µοναδική πλειάδα τιµών που 
αντιπροσωπεύει ένα περιστατικό των δεδοµένων ή απλά µία «συναλλαγή» 
(transaction)  των δεδοµένων. Η δοµή κάθε συναλλαγής είναι ένα υποσύνολο 
της  DTD δοµής του XML. Το γεγονός ότι κάθε συναλλαγή µπορεί να έχει τιµές 
σε ένα µέρος µόνο του συνόλου του πεδίου δικαιολογεί την ασυµµετρία που 
µπορεί να έχει το δένδρο. Οι κόµβοι του δένδρου που είναι και φύλα (δηλαδή 
καµία ακµή δεν ξεκινάει από αυτά) περιέχουν την τιµή (αλφαριθµητική ή 
αριθµητική τιµή, υπερ-συνδέσεις (hyperlinks), µορφές εικόνας προσπελάσιµες 
ως αρχείο κειµένου κλπ) ενός πεδίου. Οι κόµβοι από το φύλο έως τη ρίζα του 
δένδρου περιέχουν την πληροφορία του πεδίου. Με αυτό τον τρόπο έχουµε 
αποθηκεύσει όλη την πληροφορία που µας παρέχεται από τα ηµι-δοµηµένα 
δεδοµένα (ιεραρχία αντικειµένων, σύνθετες τιµές).  

Η υλοποίηση του parser έγινε σε γλώσσα προγραµµατισµού java. Συγκεκριµένα 
υλοποιήθηκε µε την «διεπαφή» (interface) SAX της java. Ο λόγος που 
επιλέχτηκε αυτή η διεπαφή και όχι η DOM (της java) είναι ο τρόπος 
προσπέλασης των αρχείων. Προσφέρει ένα σειριακό µηχανισµό προσπέλασης 
των XML αρχείων σε αντίθεση µε τον DOM που αποθηκεύει όλο το αρχείο στη 
µνήµη (µε διάφορες δοµές) για την επεξεργασία, πρόσθεση ή διαγραφή 
δεδοµένων. ∆εδοµένου ότι ο όγκος πληροφορίας πρέπει να είναι πολύ µεγάλος 
για να έχουµε ενδιαφέροντα και αξιόπιστα αποτελέσµατα µε αλγόριθµους 
εξόρυξης δεδοµένων, η υλοποίηση έγινε µε την διεπαφή SAX που προσφέρει 
γρήγορη προσπέλαση (µόνο για ανάγνωση) και δεν δεσµεύει µνήµη. 

 

4.6 Οι ∆ιαδικασίες Εξόρυξης ∆εδοµένων και Ανακάλυψης 
Γνώσεων στο HealthObs 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται σε µεγαλύτερη λεπτοµέρεια θέµατα σχετικά 
µε την εξόρυξη και ανακάλυψη γνώσης. Όπως είπαµε και στο Κεφάλαιο 3, 
υπάρχουν τρεις τύποι γνώσης προς ανακάλυψη: 

• η ταξινόµηση (classification) 
• η συσχέτιση (associations) 
• η ακολουθία περιοδικά επαναλαµβανόµενων γεγονότων (sequences of 
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frequent events).  

Η ταξινόµηση προσπαθεί να κατηγοριοποιήσει τα δεδοµένα εισόδου σε 
ξεχωριστές κλάσεις χρησιµοποιώντας τόσο ‘supervised’, όσο και ‘unsupervised’ 
(γνωστό ως clustering ) µεθόδους µάθησης. Ο στόχος είναι η εύρεση βασικών 
εννοιών, µε όσο το δυνατόν περισσότερο σαφή διαχωριστικά εννοιολογικά 
σύνορα τα οποία χαρακτηρίζουν µια κλάση αντικειµένων. Έτσι, για µη 
προκαθορισµένα στοιχεία σχετικά µε την εννοιολογική τους κατηγοριοποίηση, 
χάρη στην ταξινόµηση µπορεί να προβλεφθεί η εννοιολογική κατηγορία και 
κλάση στην οποία ανήκουν. Όταν ανακαλύπτονται χρονικές ακολουθίες 
(sequences), ο χρόνος,  όπως είναι κατανοητό, αποτελεί ένα επιπρόσθετο 
χαρακτηριστικό. Παραδείγµατα τέτοιων εφαρµογών µπορούν να βρεθούν σε  
αγορές ή σε συµπεριφορές καταναλωτών.  Η τρίτη κατηγορία γνώσης είναι οι 
κανόνες συσχέτισης. Οι συσχετίσεις µπορεί να είναι αυθαίρετοι κανόνες της 
µορφής “Χ =>Υ” όπως για παράδειγµα «αν έχει σύννεφα θα βρέξει».  

Παρουσιάζουµε τις βασικές ιδιότητες των αλγορίθµων και το βασικό 
αλγοριθµικό σχήµα που ακολουθείται σε τέτοιες περιπτώσεις και κλείνουµε µε 
µια αναφορά στους βασικότερους προηγούµενους αλγόριθµους στο πεδίο της 
έρευνας µας. 

4.6.1 Ανακάλυψη Κανόνων Αλληλοσυσχέτισης 

              (ARM-Association Rules Mining) 

Το πρόβληµα της εξαγωγής κανόνων συσχέτισης (Association Rule Mining- 
ARM), είναι ένα από τα πιο σοβαρά προβλήµατα στη διαδικασία ανακάλυψης 
γνώσης, και έχει τύχει ιδιαίτερης προσοχής τα τελευταία χρόνια, γεγονός που 
επιβεβαιώνεται από το πλήθος των σχετικά πρόσφατων δηµοσιεύσεων [39, 40, 
41, 42, 43].  Ένα σύνηθες πεδίο εφαρµογής τους είναι µια βάση δεδοµένων µε 
συναλλαγές καταναλωτών, σε διάφορες αγορές, προκειµένου να εξαχθούν 
συµπεράσµατα που χαρακτηρίζουν από κοινού τη συµπεριφορά τους. Οι 
εξαγόµενοι κανόνες µπορεί να είναι αποκαλυπτικοί όπως για παράδειγµα ότι «το
75% των ανθρώπων που αγοράζουν σάλτσα για µακαρόνια αγοράζουν ζυµαρικά και
καπνιστό κρέας». Και ενώ αυτό το παράδειγµα φαίνεται µάλλον διαισθητικά 
αναµενόµενο, υπάρχουν αρκετές περιπτώσεις όπου οι εξαγόµενοι κανόνες δεν 
είναι προφανείς και απαιτείται ένας τρόπος ανακάλυψης τους.  

 
        
 

Η συσχέτιση αυτών των κανόνων µε εφαρµογές όπως σχεδίαση προϊόντων, 
marketing, διαφήµιση, προώθηση προϊόντων, µπορεί εύκολα να γίνει 
κατανοητή. Ωστόσο οι ARM αλγόριθµοι µπορούν να εφαρµοστούν σε ένα 
ευρύτερο πεδίο εφαρµογών και προβληµάτων και να λάβουν  χώρα όπως θα 
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δείξουµε ακόµα και σε ιατρικά πεδία εφαρµογών και σε ανάλυση και 
επεξεργασία κλινικών στοιχείων και δεδοµένων.  

O αριθµός όλων των υποθετικά δυνατών κανόνων αλληλοσυσχέτισης 
αυξάνει εκθετικά µε τον αριθµό των στοιχείων (items) που συµµετέχουν 
στη διαδικασία. Για 1000 στοιχεία για παράδειγµα, περισσότεροι από 21000 
κανόνες πρέπει να θεωρηθούν και να επεξεργαστούν σε µια απλοϊκή 
προσέγγιση. Έτσι, παρά τις συνεχώς αυξανόµενες και εντεινόµενες 
προσπάθειες για βελτίωση των εν-χρήση σειριακών αλγορίθµων, στην 
πράξη οι ARM αλγόριθµοι παραµένουν χρονοβόροι και όχι ιδιαίτερα 
ικανοποιητικοί για άµεση αλληλεπίδραση µε τα αντίστοιχα εργαλεία 
εξόρυξης κανόνων και εκµαίευσης γνώσης στη γενικότερη της µορφή. 

� 

4.6.2 ∆ιαδικασίες ARM 

Η εξόρυξη κανόνων αλληλοσυσχέτισης είναι µεταξύ των πιο προηγµένων και 
ενδιαφερουσών µεθόδων που εισάγονται από τα πεδία της µηχανικής µάθησης 
και εξόρυξης δεδοµένων για την εύρεση των προτύπων και τάσεων των 
δεδοµένων. Οι κανόνες αλληλοσυσχέτισης παρέχουν έναν χρήσιµο µηχανισµό 
για τον συσχετισµό µεταξύ των στοιχείων. Ο καθορισµός ενός προβλήµατος 
έχει ως εξής:  

 
Έστω ότι D είναι ένα σύνολο από «περιπτώσεις» (transactions) , όπου κάθε 
περίπτωση Τ είναι ένα σύνολο από στοιχεία τέτοια ώστε T ⊂ I. Ένας 
κανόνας συσχέτισης είναι ένα αποτέλεσµα της µορφής X ⇒ Y , όπου το Χ 
είναι υποσύνολο του Ι (X ⊂ I), το Υ είναι υποσύνολο του Ι (Y⊂ I) , και η 
τοµή των Χ ,Υ είναι το κενό σύνολο (X ∩ Y = ∅).  

y 

y 

y 

y 

y 

Ο κανόνας X⇒Y έχει «εµπιστοσύνη» (confidence)  c στο σύνολο των 
περιπτώσεων D αν c% από τις περιπτώσεις στο D που περιέχουν το σύνολο 
X περιέχουν επίσης το σύνολο Y.  

Ο κανόνας X ⇒ Y έχει «στήριξη» (support)  s στο σύνολο των περιπτώσεων 
D αν s% από τις περιπτώσεις στο D περιέχουν το σύνολο Χ ένωση Υ (X 
∪Y). 

Ένας κανόνας µπορεί να θεωρηθεί ως η πρόβλεψη ότι: εάν ένα transaction 
υποστηρίζει το σύνολο Χ, τότε θα υποστηρίζει και το σύνολο Υ µε ένα µέτρο 
confidence του κανόνα, και συµβολίζεται ως conf(R). 

Το confidence ενός κανόνα R, ορίζεται ως η δεσµευµένη πιθανότητα, τέτοια 
ώστε δοθέντος ότι το transaction Τ υποστηρίζει το Χ, τότε θα υποστηρίζει 

   46/105 



και το Υ. Σε µαθηµατική µορφή: 

( ) ( )
( )

( )
)(sup

sup||)( Xp
YXp

TXp
TXTYpTXTYpRconf U==⊆⊆= ⊆

⊆⊆
 

Το support ενός κανόνα R στο D, ορίζεται ως supp( X ∪ Y). Το confidence 
του κανόνα φανερώνει πως συχνά αναµένεται να εµφανισθεί, ενώ το 
support του φανερώνει κατά κάποιο τρόπο το πόσο αξιόπιστος είναι αυτός ο 
κανόνας. Για να είναι σηµαντικός και ενδιαφέρων ένας κανόνας θα πρέπει να 
έχει ικανοποιητικό support και αυξηµένο confidence. Θα ισχυριζόµαστε 
λοιπόν ότι ένας κανόνας R, λαµβάνει χώρα στο D, εάν για τις 
προκαθορισµένες από το χρήστη ελάχιστες τιµές Cmin και Smin, όπου Cmin 
το ελάχιστο confidence(minconf) και Smin το ελάχιστο support του κανόνα, 
ισχύει conf(R) ≥ Cmin και supp(R) ≥ Smin.  

y 

 

∆ιάφοροι αλγόριθµοι έχουν προταθεί στη διεθνή βιβλιογραφία, όπως ο AIS[41] 

SETM[44] PARTITION  [45] APRIORI [46] , για να κάνουν την αναζήτηση αυτή 

ταχύτερη και πιο έξυπνη. Όλοι αυτοί οι αλγόριθµοι διαφέρουν κυρίως στην 

µορφή αναπαράστασης και τον τρόπο αποθήκευσης των δεδοµένων, την 

ενδιάµεση αναπαράσταση των αποτελεσµάτων κατά την διάρκεια της 

επεξεργασίας και τo κόστος Input/Output και CPU (overhead) που προκαλούν. 

Χαρακτηριστικό τους είναι ότι τις περισσότερες φορές υπάρχει ανάγκη η αρχική 

βάση δεδοµένων να διαβαστεί περισσότερες από µια φορές, γεγονός που 

αναπόφευκτα προκαλεί πρόσθετες καθυστερήσεις. 

Â AIS. Το πρόβληµα των κανόνων συσχέτισης πρωτοεµφανίστηκε στο [40], 

µε έναν αλγόριθµο ο οποίος στην συνέχεια ονοµάστηκε AIS από τα 

ονόµατα των συγγραφέων του [41]. Προκειµένου ο AIS να βρει τα frequent 

sets, δηµιουργεί δυναµικά (on-the-fly) υποψηφίους όρους ενώ διαβάζει τη 

βάση. Αρκετά περάσµατα της βάσης κρίνονται αναγκαία, και κατά τη 

διάρκεια καθενός από αυτά όλα τα transactions της βάσης διαβάζονται το 

ένα µετά το άλλο. Ένας υποψήφιος δηµιουργείται µε την προσθήκη νέων 

όρων σε σύνολα που έχουν ήδη διαπιστωθεί και χαρακτηριστεί ως frequent 

σε προηγούµενες εξετάσεις της βάσης. Για να αποφευχθούν επανεµφανίσεις 

υποψηφίων, το item που προστίθεται πρέπει να είναι λεξικογραφικά 

µεγαλύτερο, από το µεγαλύτερο item του F, εφόσον αναφερόµαστε σε 1-

extensions. Ο AIS δεν δηµιουργεί κάποιον υποψήφιο εάν πρώτα δεν τον 

εντοπίσει κατά τη διάρκεια ανάγνωσης της βάσης. Η όλη διαδικασία 

σταµατά όταν δεν υπάρχουν πλέον frontier sets, που σηµαίνει ότι κανένας 
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από τους προηγούµενους υποψηφίους δεν ήταν frequent. Αρχικά το µόνο 

frontier set είναι το ∅. ∆υστυχώς  αυτή η στρατηγική δηµιουργίας 

υποψηφίων, προκαλεί την εµφάνιση ενός µεγάλου αριθµού από 

υποψήφιους και πρόσθετες τεχνικές κλαδέµατος (pruning) κρίνονται 

αναγκαίες για την απόφαση της περαιτέρω επέκτασης ή όχι κάποιων 

υποψήφιων συνόλων. Τέτοιες αποφάσεις όµως προκαλούν πρόσθετο 

κόστος σε χρόνο και µνήµη, καθώς γίνονται επαναλαµβανόµενα σε πολλά 

υποσύνολα ενός transaction. 

 

Â SETM. Ο SETM [44] σχεδιάστηκε για να εκτελεί µόνο βασικές λειτουργίες 

βάσεων δεδοµένων, προκειµένου να βρίσκει τα frequent sets. Για το λόγο 

αυτό χρησιµοποιεί τη δικιά του αναπαράσταση, µε βάση την οποία 

αποθηκεύει κάθε itemset συνδυασµένο µε το αντίστοιχο TID του 

transaction  που το υποστηρίζει. Ο SETM επαναλαµβανόµενα τροποποιεί 

εξολοκλήρου τη βάση, εκτελώντας τις λειτουργίες δηµιουργίας υποψηφίων, 

µέτρησης των support και διαγραφής των µη συχνά εµφανιζοµένων item. 

Υποθέτουµε ότι όλα τα itemsets που δεν υπερβαίνουν το όριο του 

minimum support έχουν διαγραφεί. Στο επόµενο βήµα διαγράφονται όλοι οι 
µη-συχνά εµφανιζόµενοι. Αυτό γίνεται αφού πρώτα ταξινοµηθούν τα 

itemsets. Το πρόβληµα µε αυτόν τον αλγόριθµο είναι ότι δηµιουργεί ίδιους 

υποψηφίους προερχόµενους από διαφορετικά transactions µε αποτέλεσµα 

να δηµιουργούνται τεράστιος αριθµός ενδιάµεσων αποτελεσµάτων. 

Επιπρόσθετα τα itemsets θα πρέπει να είναι ταξινοµηµένα. Το χειρότερο 
όµως, όπως αναφέραµε, είναι ότι αυτοί οι τεράστιοι πίνακες που 

προκύπτουν θα πρέπει να ταξινοµoύνται δυο φορές προκειµένου να 

προκύπτουν τα επόµενα κάθε φορά large itemsets. 

Â Apriori. Ο µεγάλος αριθµός των υποψηφίων που δηµιουργούσε ο AIS 

ώθησε τους δηµιουργούς του να αναπτύξουν µια καινούρια στρατηγική 

δηµιουργίας υποψηφίων, η οποία ονοµάστηκε Apriori-gen και αποτέλεσε 

µέρος των αλγορίθµων Apriori και AprioriTid [46]. Η βασική του αρχή 

πηγάζει από την ιδιότητα των κανόνων συσχέτισης σύµφωνα µε την οποία 

ο αλγόριθµος δηµιουργεί έναν υποψήφιο εάν και µόνο εάν όλα τα 

υποσύνολα του έχουν προηγουµένως κριθεί ως frequent. Συγκεκριµένα 

ένας (k+1) υποψήφιος θα γίνει αποδεκτός εάν και µόνο αν όλα τα k-

itemsets υποσύνολα του έχουν κριθεί ως frequent. 
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4.6.3 Ο Apriori σε λεπτοµέρεια 

Προκειµένου να γίνουν περισσότερο κατανοητά τα παραπάνω ας 
υποθέσουµε ότι βρισκόµαστε στο στάδιο δηµιουργίας των k+1 υποψηφίων. 
Ο Apriori-gen παίρνει ως είσοδο όλα τα large/ frequent k-itemsets Lk και 
αναζητά ζεύγη από σύνολα στοιχείων τα οποία έχουν κοινά τα k-1 
µικρότερα στοιχεία τους. Παίρνοντας τα k-1 κοινά στοιχεία σε συνδυασµό 
µε τα δυο υπόλοιπα, τα δυο αυτά σύνολα ενώνονται για την δηµιουργία του 
υποτιθέµενου υποψηφίου. Επανεµφανίσεις στοιχείων αποκλείονται από την 
απαίτηση το τελευταίο στοιχείο του δεύτερου συνόλου να είναι µεγαλύτερο. 
Για την ώρα η παρουσία µόνο δυο υποσυνόλων έχει συντελέσει στην 
δηµιουργία του υποτιθέµενου υποψηφίου. Έτσι οι βελτιώσεις που 
προκύπτουν από τον Apriori-gen σχετικά µε την στρατηγική δηµιουργίας 
υποψηφίων συγκριτικά µε τον AIS συνοψίζονται σε δυο σηµεία:  

• δηµιουργούνται λιγότεροι υποψήφιοι 

• δεν δηµιουργούνται επαναληπτικά για κάθε transaction αλλά µόνο µια 
φορά.  

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7

Θεωρών
σήµερα 
σχήµα 1
το [46] 
των στο
temsets.
πρώτη, τ
για να 
καθορίζε

 

 L1 = {large 1-itemsets} 

 for (k = 2; Lk-1  ≠ ∅; k++) do begin 
   Ck = apriori-like-gen(Lk-1);  // Καινούριου Υποψήφιοι 

   forall transactions t ∈ D do begin 
       Ct = subset(Ck,t); // Οι υποψήφιοι που περιέχονται

στο t 

       forall candidates c  ∈ Ct do 
t++
     Σχήµα 12.  Ο aλγόριθµος Apriori 

τας τον Apriori τον καλύτερο αλγόριθµο που έχει προταθεί µέχρι 
υλοποιήσαµε τους κανόνες συσχέτισης στο σύστηµα µας µε αυτόν. Το 
2 δείχνει τον Αpriori αλγόριθµο (σε ψευδοκώδικα) όπως προτάθηκε από 
. Στο πρώτο πέρασµα του αλγορίθµου απλά µετριούνται οι εµφανίσεις 
ιχείων για να καθοριστεί ποια από αυτά θα αποτελέσουν τα large 1-
 Κάθε επόµενο πέρασµα, ας πούµε k, αποτελείται από δυο φάσεις. Στη 
α large Lk-1 itemsets που βρέθηκαν στο k-1 πέρασµα χρησιµοποιούνται 
δηµιουργήσουν τα υποψήφια itemsets Ck.  Στη δεύτερη φάση 
ται το support των υποψηφίων και κατ’ επέκταση ευρίσκονται ποια 
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itemsets είναι και large. 

Το βασικό πρόβληµα του Apriori (και του AIS) ήταν ότι έπρεπε να διαβάζει 
εξολοκλήρου τη βάση σε κάθε “πέρασµα” του. Πολλά από τα items και τα 
transactions της βάσης από κάποιο σηµείο και µετά δεν έχουν καµία ουσιαστική 
αξία για τα επόµενα “περάσµατα” του αλγορίθµου και µόνο επιβάρυνση σε 
χρόνο και µνήµη προκαλούν. Η δυσκολία πηγάζει από την µορφή 
αναπαράστασης, η οποία χρησιµοποιείται και από τον αλγόριθµο. Πολλές 
µελέτες έχουν γίνει σε αυτό το θέµα και έχουν προταθεί αρκετές δοµές 
αναπαράστασης για τον Apriori αλγόριθµο. Παρακάτω θα αναλύσουµε τρεις από 
αυτές τις δοµές, µία εκ των οποίων είναι αυτή που επιλέχτηκε και υλοποιήθηκε 
για το σύστηµα µας. 

 

4.6.4 ∆οµές Αποθήκευσης για Κανόνες Αλληλοσυσχέτισης 

Â 

αναγκαίο.  

        Σχήµα 13: ∆οµή αποθήκευσης Apriori-struct 

Το πλεονέκτηµα  µε τη µορφή των 

εκτέλεσης του αλγορίθµου και δεν µπορεί να υπερβεί το αρχικό µέγεθος της 

Apriori-struct. Η πρώτη µορφή δοµής που προτάθηκε ήταν η Apriori-
struct. Σε αυτήν τη µορφή αναπαράστασης τα transactions είναι 
αποθηκευµένα σε µια ακολουθία ταξινοµηµένων στοιχείων υπό την µορφή 
λίστας. Αυτή η µορφή των item-lists κάνει δύσκολη την διαγραφή και 
απαλλαγή από τα µη αναγκαία τµήµατα της πληροφορίας. Η γνώση και η 
πληροφορία για το ποια items θα µείνουν στη δοµή και ποια όχι, είναι 
διαθέσιµη µόνο αφότου διαβάσουµε µια ακόµα φορά τη βάση και 
µετρήσουµε τα supports των υποψηφίων. Έτσι µπορούµε να 
αποµακρύνουµε τα περιττά  items µόνο σε επόµενο πέρασµα των 
δεδοµένων, αφού αυτά διαβαστούν για µια ακόµα φορά, χωρίς αυτό να είναι 

 της αναπαράστασης των δεδοµένων
item-lists, είναι ότι το µέγεθος των δεδοµένων δεν αυξάνει κατά τη διάρκεια 
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βάσης. 

AprioriTid. Ο AprioriTid µπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελεί µια βελτιωµένη 
κδοση τ

Â 

έ ης αρχικής δοµής, η οποία δεν στηρίζεται σε βασικές λειτουργίες 
β

ν 

 
η

4.6

Με βάση το δενδρικό µοντέλο που προτάθηκε από τον Apriri-struct και την 
iTid να διαβάζει την πηγή δεδοµένων µόνο µία φορά 

άσεων δεδοµένων και χρησιµοποιεί την ‘apriori-gen’ για ταχύτερη 
δηµιουργία υποψηφίων. Επιπρόσθετα ο AprioriTid διαβάζει τα δεδοµένα µια 
µόνο φορά και προσπαθεί να τα αποθηκεύσει για όλα τα υπόλοιπα 
περάσµατα. Και σε αυτήν την περίπτωση, κάθε επαναληπτική εκτέλεση του 
αλγορίθµου αποτελείται από την φάση δηµιουργίας των υποψηφίων µέσω 
της ‘apriori-gen’, ακολουθούµενη από την φάση µέτρησης και τον 
προσδιορισµό των supports των τρεχόντων (υπό παραγωγή) υποψηφίων.  

Το ενδιαφέρον σηµείο του αλγορίθµου βρίσκεται στο γεγονός ότι η πηγή 
δεδοµένων δεν χρησιµοποιείται µετά την πρώτη ανάγνωση της για τη
µέτρηση των υποψηφίων. Σε αντίθεση ένα σύνολο ,το Ck , χρησιµοποιείται 
γι΄ αυτό το σκοπό. Κάθε µέλος του setCk είναι της µορφής <TID, {Xk}>, 
όπου κάθε Χk είναι ένα υποθετικά large itemset, το οποίο εµφανίζεται στο 
transaction µε αναγνωριστικό TID. Αυτή η µορφή αναπαράστασης είναι 
γνωστή µε το όνοµα λίστα υποψηφίων (candidate-lists). Για k=1, το C1 
ανταποκρίνεται στη βάση D, µε τη διαφορά ότι κάθε item i, έχει 
αντικατασταθεί από το itemset {i}.  Ωστόσο για µικρές τιµές του k, µια 
εγγραφή στοCk µπορεί να είναι µεγαλύτερη από το µέγεθος του αντίστοιχου 
transaction, διότι µια εγγραφή στοCk περιλαµβάνει όλα τα set υποψ φίων 
µεγέθους k, που περιέχονται στο εν λόγω transaction.  Λόγω της µορφής 
αναπαράστασης δεδοµένων που υιοθετεί (candidate-list) είναι κυρίως αργός 
στο δεύτερο πέρασµα, και αν η µνήµη δεν επαρκεί για την αποθήκευση των 
δεδοµένων, η εναλλαγή των αποτελεσµάτων µε τη περιφερειακή µνήµη 
κρίνεται αναγκαία, γεγονός που προκαλεί πρόσθετες καθυστερήσεις 

.5 Prefix Tree 

ιδιότητα του Aprior
προτάθηκε µια νέα δοµή, η prefix-tree. Όπως και στον Apriori-struct, κάθε 
πέρασµα στο prefix-tree  αποτελείται από µια φάση παραγωγής υποψηφίων 
που ακολουθείται από µια µέτρησης. Η δοµή αυτή δεν κάνει είναι καµία 
διάκριση µεταξύ των εσωτερικών κόµβων και των φύλλων. Οι κόµβοι δεν 
περιέχουν τα σύνολα, αλλά µόνο τις πληροφορίες για τα σύνολα (π.χ. 
µετρητές). Κάθε ακµή στο δέντρο αντιπροσωπεύει ένα στοιχείο, και κάθε 
κόµβος περιέχει τις πληροφορίες για το σύνολο των στοιχείων που βρίσκονται 
από την πορείας ξεκινώντας από την ακµή ως τη ρίζα. Ένα παράδειγµα 
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παρουσιάζεται στο σχήµα 14, όπου το σύνολο  1 ..3 ..4  χαρακτηρίζεται από 
µία πιο πυκνή πορεία. Τα στοιχεία σε ένα καθορισµένο σύνολο  Χ µπορούν να 
γίνουν κατανοητά όπως µία περιγραφή πορειών από τη ρίζα του δένδρου µέχρι 
τον κόµβο Χ.  Ταξινόµηση των στοιχείων απαιτείται προκειµένου να αποφευχθεί 
η επανάληψη συνόλων ; διαφορετικά διάφοροι κόµβοι θα αντιστοιχούσαν στο 
ίδιο σύνολο. 

Το prefix-tree αποθηκεύει τα ‘συχνά σύνολα’ και τα ‘σύνολα υποψηφίων’ στο 
ίδιο δέντρο. Μόλις µετρηθούν οι υποψήφιοι και καθοριστούν να είναι συχνοί, 

¾ Στο Σχήµα 14, κάθε κόµβος στο δέντρο περιέχει τις αριθµήσεις συχνότητας 

παραµένουν απλά στην κατάλληλη θέση τους στο δέντρο και γίνονται συχνά 
σύνολα. 

                Σχήµα 14: ∆οµή αποθήκευσης prefix-tree 

για το αντίστοιχο σύνολό του. Η ρίζα αντιπροσωπεύει το κενό σύνολο, και 

τ  

π ζ ν ο ί

έτσι ο µετρητής του είναι ίσος µε τον αριθµό συναλλαγών στη πηγή 
δεδοµένων, δεδοµένου ότι όλες οι συναλλαγές υποστηρίζουν το κενό 
σύνολο. Τα σύνολα υποψηφίων έχουν µια αρίθµηση ίση µε µηδέν πριν 
υποβληθούν σε επεξεργασία. Το σχήµα 14  παρουσιάζει το πλήρες δέντρο, 
που περιέχει όλα τα υποσύνολα του {1,2,3,4,5} , αλλά στην 
πραγµατικότητα µόνο τα συχνά σύνολα και τα σύνολα υποψηφίων θα 
αποθηκευτούν στο δέντρο, ενώ α µη-συχνά σύνολα είτε δεν 
δηµιουργούνται αρχικά είτε διαγράφονται αµέσως. Στο σχήµα 14 όλα τα 
υποψήφια σύνολα αρουσιά ονται προκειµένου α απεικ νιστε  η 
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ασύµµετρη µορφή του δέντρου, το οποίο είναι ένα άµεσο αποτέλεσµα της 
ταξινοµηµένης σειράς των στοιχείων στις ακµές.  

ρικές ιδιότητες µπορούν να δηλωθούν για αυτήν την δοµή αποθήκευσης 
ν χρησιµοποιείται για να αποθηκεύσει τα συχνά σύ

 

Με
ότα νολα:  

Για τη
(δηλαδ ο από αριθµό µετρητή του κόµβου 

α παράδειγµα που επιδεικνύει πώς η υποστήριξη για 

τ  µ

ν 

• ιδιότητα 1: ο αριθµός του µετρητή των κόµβων κατά µήκος µιας 
πορείας δεν αυξάνεται.  

• ιδιότητα 2: Εάν ένα σύνολο είναι συχνό και εποµένως παρουσιάζεται 
στο δέντρο, κατόπιν όλα τα υποσύνολά του πρέπει να είναι στην 
κατάλληλη θέση τους στο δέντρο.  

ν ιδιότητα 1, θεωρήστε ότι ο γονέας ενός κόµβου έχει αριθµό µετρητή 
ή συχνότητα εµφάνισης) µεγαλύτερ

επειδή η πορεία του γονέα δεν έχει την τελευταία άκρη της πορείας του κόµβο 
και ένα σύνολο δεν µπορεί να εµφανιστεί συχνότερα στη πηγή δεδοµένων από 
οποιαδήποτε από τα υποσύνολά του. Αυτή η ιδιότητα χρησιµοποιείται στον 
υπολογισµό της εµπιστοσύνης ενός κανόνα. Σηµειώστε ότι η ιδιότητα 2 
επεκτείνεται και στα υποσύνολα από την πορεία της ακµής στη ρίζα, που πρέπει 
φυσικά να υπάρξουν. Παραδείγµατος χάριν, εάν το σύνολο  {1 ,2 ,3}  είναι στο 
δέντρο, τότε και τα σύνολα  {1,2}  και  {1}  είναι σαφώς παρών επειδή είναι 
κατά µήκος της πορείας.  

Για να επεξηγήσουµε τις διαφορές µεταξύ των prefix-tree και της δοµής Apriori-
struct, χρησιµοποιούµε έν
τους υποψηφίους µετριέται. Εξετάστε τη συναλλαγή τ =  {1 ,4 ,6 ,7 ,9} και 
υποθέστε ότι οι υποψήφιοι c1 =  {1 ,4 ,6 ,7}  και c2 =  {1 ,4 ,7 ,9}  είναι οι 
µόνοι υποψήφιοι που υποστηρίζονται από to Τ.  Υποθέστε περαιτέρω ότι ο 
Apriori-srtuct έχει αποθηκεύσει τα c1 και c2 σε ένα φύλλο µαζί µε διάφορους 
άλλους υποψηφίους που αποτελούνται από 4 στοιχεία ( {1.4.5.6} , {1, 4, 5, 9} 
, …) που έχουν επίσης το πρόθεµα  {1 ,4, .., ..} , αλλά δεν υποστηρίζεται από 
το τ. Αυτός ο κόµβος µπορεί να προσεγγιστεί στο prefix-tree από τη ρίζα 
περνώντας πρώτα από την ακµή που ονοµάζεται µε το στοιχείο 1 και έπειτα  
την ακµή µε το στοιχείο 4. Ο Apriori-struct εξετάζει τα στοιχεία 1 και 4 µία 
φορά για να φθάσει στο φύλλο, κατόπιν πρέπει να ελέγξει για όλους τους 
υποψηφίους εκεί εάν υποστηρίζονται από το τ ή όχι. Τα πρώτα δύο στοιχεία (1 
και 4) δεν είναι απαραίτητο να εξεταστούν άλλο, αλλά για όλα τα µεγαλύτερα 
στοιχεία Ι σε ένα υποψήφιο σύνολο πρέπει να ελέγξουµε εάν τα Ι 
υποστηρίζονται από τα δεδοµένα µας Τ. Εάν τα σύνολα αποθηκεύονται ως 
itemlists, αυ ό σηµαίνει δύο συγκρίσεις ανά υποψήφιο στο παράδειγ ά µας.   

Ο αλγόριθµος φθάνει στον κόµβο  {1 ,4}  όπως Apriori, αλλά έπειτα επιλέγει 
την άκρη για το στοιχείο 6 άµεσα, και µετά το στοιχείο 7 και  αυξάνει τη
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αρίθµηση για το c1. Η προσπάθεια να βρεθεί η άκρη 9 τον κόµβο  {1 ,4 ,6}  
αποτυγχάνει επειδή το σύνολο {1 ,4 ,6 ,9}  δεν είναι υποψήφιος. Ο αλγόριθµος 
εποµένως επιστρέφει στον κόµβο  {1,4}, επιλέγει την ακµή 7, κατόπιν την ακµή 
9, και αυξάνει την αρίθµηση για το c2. Αυτό ανέρχεται σε συνολικά 5 
διαδικασίες επιλογής ακρών που µπορούν να εφαρµοστούν αποτελεσµατικά ως 
hash-table look-ups. Περισσότερες διαδικασίες είναι απαραίτητες για τις 
µεγαλύτερες συναλλαγές, οπότε ο Apriori θα χρειαστεί επίσης τις πρόσθετες 
συγκρίσεις για να βρει τα στοιχεία υποψηφίων στη συναλλαγή. Σηµειώστε ότι 
και στους δύο αλγορίθµους, µπορεί να µειωθεί το κόστος υπολογισµών µε την 
αφαίρεση των στοιχείων που δεν είναι µέρος οποιουδήποτε υποψηφίου από µια 
συναλλαγή.  

Συνοψίζοντας, η µέθοδος υποσυνόλων Apriori-struct χρησιµοποιεί ένα δέντρο 
για να µειώσει τον αριθµό υποψηφίων που πρέπει να εξεταστούν σε µια 

 
πως αναφέρεται παραπάνω, το prefix-tree περιέχει µόνο τα συχνά itemsets 
αι τους τρέχοντες υποψηφίους. Το σχήµα 15 παρουσιάζει το δέντρο από το 

συναλλαγή, ενώ η µέθοδός του prefix-tree χρησιµοποιεί το δέντρο για να 
φθάσει ακριβώς στους υποψηφίους που υποστηρίζονται από τη συναλλαγή.  

Σχήµα 15 : ∆οµή prefix-tree χωρίς περιττή πληροφορία 
 

Ό
κ
σχήµα 14 για µια ελάχιστη υποστήριξη 10% (ισοδύναµος µε 10 στοιχεία). 
Πολλά σύνολα έχουν αφαιρεθεί, και λιγότεροι υποψήφιοι δηµιουργούνται κατά 
τη διάρκεια της φάσης παραγωγής υποψηφίων. Εξετάστε το σύνολο  {1 ,2 ,5} , 
παραδείγµατος χάριν. ∆εδοµένου ότι  το σύνολο {1 ,5}  δεν είναι συχνό 
σύνολο, αυτό το σύνολο δεν δηµιουργείται ποτέ ως υποψήφιος.  
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4.6.5.1 Νεκροί κλάδοι στο prefix-tree.  

Η αποθήκευση και των συνόλων υποψηφίων και των συχνών συνόλων στο ίδιο 
δέντρο µπορεί να προκαλέσει την αυστηρή υποβάθµιση απόδοσης όταν 
µετριέται η υποστήριξη(support) για τους υποψηφίους. Στο σχήµα 15, το 
σύνολο {3,4}  δεν έχει κανένα σύνολο υποψηφίων. Η κράτηση του στο δέντρο 
σηµαίνει ότι για κάθε συναλλαγή που περιέχει τα στοιχεία 3 και 4, θα  
τροποποιούµε τις αριθµήσεις για ανύπαρκτα υποψηφία σύνολα σε εκείνο τον 
κλάδο. Αυτό είναι σαφώς περιττό. Εντούτοις, το σύνολο {3,4} είναι συχνό, έτσι 
θέλουµε να το κρατήσουµε στο δέντρο προκειµένου να το χρησιµοποιήσουµε 
για να παραγάγουµε τους κανόνες αργότερα. Εποµένως οι κόµβοι που δεν 
παράχθηκαν από κανένα υποψήφιο σύνολο, τους οποίους καλούµε νεκρούς 
κλάδους, κλαδεύονται από το δέντρο και αποθηκεύονται χωριστά κατά τέτοιο 
τρόπο ώστε µπορούν "να αναβιωθούν" εύκολα όταν απαιτούνται σε επόµενο 
χρονικό σηµείο (όταν παράγουµε τους κανόνες και χρειαζόµαστε την 
υποστήριξη τους). 

  

 

 
 

  Σχήµα 16 : Νεκροί κλάδοι στο prefix_tree 

 

Συσσώρευση περασµάτων. Στο σχήµα 16, εάν µόνο οι υποψήφιοι  {1 ,2 ,3}  
και  {1 ,2 ,4}  είναι συχνοί µετά από το µέτρηµα, ένας νέος υποψήφιος  {1 ,2 
,3 ,4}  θα πρέπει να ελεγχθεί. Στην πραγµατικότητα, αυτό είναι ο µόνος 
υποψήφιος που έχει µείνει, και ένα ολόκληρο πέρασµα της πηγής δεδοµένων 
θα ήταν απαραίτητο για να µετρήσει ακριβώς αυτό. Για να αποφευχθούν τέτοια 
φαινόµενα, το prefix-tree  επιτρέπει την επέκταση διάφορων επιπέδων του 
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δέντρου πριν το µέτρηµα των υποψηφίων. Κατά συνέπεια, και οι τρεις 
υποψήφιοι στο παράδειγµά µας θα δηµιουργηθούν και θα µετρηθούν από 
κοινού. Αυτή η τεχνική, που καλούµε συσσώρευση περασµάτων, αναφέρθηκε 
αρχικά στα [47] και [46], αλλά τα αποτελέσµατά του δεν εξετάστηκαν εκεί.  

Υπάρχει µια ισοζυγία µεταξύ του αριθµού διαδικασιών IO που κερδίζουµε και 
τον πρόσθετο υπολογισµό που είναι απαραίτητος για να µετρήσει τους 
πρόσθετους υποψηφίους. Σαφώς, η συσσώρευση περασµάτων διάφορων 
επιπέδων είναι µόνο επιθυµητή στα τελευταία περάσµατα όταν ο αριθµός 
υποψηφίων είναι µικρός. Αναπτύσσοντας περισσότερα από ένα επίπεδα αρχικά 
τα αποτελέσµατα δεν περικόπτουν σύνολα υποψηφίων. Εποµένως η 
συσσώρευση περασµάτων εφαρµόζεται µε τον καθορισµό χαµηλότερου ορίου 
στον αριθµό υποψηφίων που πρέπει να δηµιουργηθούν προτού να επιτραπεί 
ένα βήµα µέτρησης. Επιλέγοντας τον παράγοντα συσσώρευσης περασµάτων ως 
κάποιο χαµηλό πολλαπλάσιο του αριθµού στοιχείων, εξασφαλίζουµε ότι τα 
πρόωρα περάσµατα δεν επηρεάζονται (επειδή ο αριθµός υποψηφίων υπερβαίνει 
το όριο κατά πολύ), ενώ τα τελευταία περάσµατα συσσωρεύονται από κοινού.  

4.6.5.2 Υλοποίηση του Prefix-tree 

Για να παρέχεται  γρήγορη επιλογή µιας ακµής διαπερνώντας ένα prefix-tree, 
ένα hash-table συνδέεται µε κάθε κόµβο και περιέχει τα παιδιά του. Όπως 
διευκρινίζεται στο Σχήµα 17, οι καταχωρήσεις στους hash buckets είναι δοµές 
που περιέχουν  αρίθµηση, τον αριθµό στοιχείων και έναν δείκτη hash-table 
παιδιών. Κάθε hash-table έχει έναν νεκρό-δείκτη(dead pointer) για να 
αποθηκεύσει έναν συνδεµένο κατάλογο νεκρών στοιχείων που είναι οι ρίζες των 
νεκρών κλάδων. Κρίσιµο από την άποψη πόρων και η ταχύτητας είναι το 
µέγεθος των hash-tables. Ενώ ο πίνακας της ρίζας πρέπει να είναι αρκετά 
µεγάλος, πίνακες βαθύτερα στο δέντρο µπορεί να είναι πολύ µικρότεροι. 
∆εδοµένου ότι όλοι οι υποψήφιοι από ένα φύλλο παράγονται ταυτόχρονα, ο 
αριθµός τους είναι γνωστός και µπορούµε να το χρησιµοποιήσουµε για να 
υπολογίσουµε το µέγεθος του hash-table. Το µέγεθος του hash table είναι µια 
δύναµη του 2 για να επιτραπεί ο γρήγορος υπολογισµός της hash function που 
χρησιµοποιεί έναν απλό AND (ΚΑΙ) για µια λειτουργία.  

Εκτός από το ίδιο το prefix-tree, ένας κατάλογος όλων των στοιχείων που είναι 
ακόµα σε χρήση (δηλ. όλα τα στοιχεία που είναι ακόµα µέλη των συνόλων 
υποψηφίων) διατηρείται κατά τη διάρκεια της παραγωγής υποψηφίων. Αυτός ο 
κατάλογος το καθιστά ικανό να βγάλει έξω όλα τα στοιχεία µιας συναλλαγής 
που δεν είναι πλέον σχετικά, µειώνοντας κατά συνέπεια τον αριθµό 
αποτυχηµένων hash operations κατά τη διάρκεια του υπολογισµού.  
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Σχήµα 17. Hash table του prefix-tree 
 

4.7 Αλγόριθµοι Συνάθροισης (clustering) 

Όπως είπαµε και προηγουµένως η συνάθροιση χωρίζεται σε δύο µεγάλες 
κατηγορίες. Την συνάθροιση στοιχείων βασισµένη σε προκαθορισµένη γνώση 
και την συνάθροιση χωρίς υπόβαθρο γνώσης, γνωστή µε την ονοµασία 
συνάθροιση (clustering) . Στην συγκεκριµένη εργασία θα ασχοληθούµε µόνο µε 
την δεύτερη κατηγορία λόγο της φύσης των δεδοµένων µας. Στις περισσότερες 
εφαρµογές, ακόµα και στις ποιο δοµηµένες (βάσεις δεδοµένων) δεν υπάρχει 
αρχική γνώση. Έτσι, για µη προκαθορισµένα στοιχεία σχετικά µε την 
εννοιολογική τους κατηγοριοποίηση, χάρη στην συνάθροιση µπορεί να 
προβλεφθεί η εννοιολογική κατηγορία και κλάση στην οποία ανήκουν.  

Ένας απλός ορισµός της συνάθροισης θα µπορούσε να είναι "η διαδικασία 
οργάνωσης αντικείµενων σε οµάδες τα µέλη των οποίων είναι παρόµοια µε 
κάποιο τρόπο". Μια συστάδα (cluster) είναι εποµένως µια συλλογή των 
αντικειµένων που είναι "παρόµοια" µεταξύ τους και είναι "ανόµοια" στα στοιχεία 
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που ανήκουν σε άλλες συστάδες.  

Μπορούµε να παρουσιάσουµε αυτό µε ένα απλό γραφικό παράδειγµα (Σχήµα 
18). 

Σχήµα 18: Γραφική απεικόνιση συνάθροισης 

 

Σε αυτήν την περίπτωση προσδιορίζουµε εύκολα τις 4 συστάδες σε τις οποίες 
τα στοιχεία µπορούν να διαιρεθούν ; το κριτήριο οµοιότητας είναι η απόσταση. 
∆ύο ή περισσότερα στοιχεία ανήκουν στην ίδια συστάδα εάν είναι "στενά" 
σύµφωνα µε µια δεδοµένη απόσταση (σε αυτήν την περίπτωση γεωµετρική 
απόσταση). Αυτό καλείται απόσταση βασισµένη στον συγκέντρωση (distance-
based clustering).  

Λόγω της ‘ανεπίβλεπτης’ (unsupervised) φύσης των δεδοµένων, είναι πάρα 
πολύ εύκολο να εφαρµοστεί η συνάθροιση των αλγορίθµων στα στοιχεία χωρίς 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Η αντιπροσώπευση των σχεδίων, ο καθορισµός 
ενός µέτρου εγγύτητας και η ερµηνεία των αποτελεσµάτων αποτελούν την 
εκτίµηση του αλγορίθµου. Από κοινού σε όλους τους αλγόριθµους εξόρυξης 
δεδοµένων, η ποιότητα των αποτελεσµάτων "µετριέται" από την 
αντιπροσώπευση των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων και των προτύπων. Εάν η 
αντιπροσώπευση δεν είναι αρκετά εκφραστική τότε µε κανένα τρόπο δεν 
µπορούµε να παράγουµε ικανοποιητικά αποτελέσµατα 

Αν και τα στατιστικά εργαλεία, όπως η ανάλυση τµηµάτων αρχής, µπορούν να 
βοηθήσουν να βρουν µια βέλτιστη αντιπροσώπευση σε µια έκταση, γενικά δεν 
υπάρχει καµία θεωρητική οδηγία για την επιλογή µιας κατάλληλης 
αντιπροσώπευσης για όλες τις περιοχές προβλήµατος. Η γνώση περιοχών 
πρέπει εποµένως να χρησιµοποιηθεί για να καθοδηγήσει το σχέδιο µιας 
αντιπροσώπευσης. Αυτό είναι γνωστό ως επιλογή χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων (feature selection). 
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Τα αποτελέσµατα µιας διαδικασίας συνάθροισης πρέπει να ερµηνευθούν 
κατάλληλα στο ευρύτερο πλαίσιο της εφαρµογής. Σε µερικές εφαρµογές, η 
συνάθροιση είναι µια αρχική εξερεύνηση πριν από το σχέδιο ενός συστήµατος 
στατιστικής που υποθέτει έναν σταθερό αριθµό κατηγοριών. Σε άλλες 
εφαρµογές, η συνάθροιση χρησιµοποιείται για να υποστηρίξει µια διαδικασία 
απόφασης, ίσως υπό µορφή συνόλου κανόνα ή δέντρου απόφασης. Σε όλες 
αυτές τις περιπτώσεις, οι "περιπτώσεις" (των δεδοµένων) πρέπει να 
µετασχηµατιστούν κατάλληλα ή να ερµηνευθούν.  

4.7.1 Μετρικές Απόστασης 

Ένα σηµαντικό συστατικό ενός αλγορίθµου συνάθροισης είναι το µέτρο 
απόστασης µεταξύ των σηµείων των στοιχείων. Εάν τα στοιχεία των 
διανυσµάτων δεδοµένων (ανά περίπτωση) είναι όλα στις ίδιες φυσικές µονάδες 
τότε είναι δυνατό µε απλή Ευκλείδεια µετρική απόσταση να οµαδοποιήσουµε 
επιτυχώς τις παρόµοιες περιπτώσεις στοιχείων. Εντούτοις, ακόµη και σε αυτήν 
την περίπτωση η Ευκλείδεια απόσταση µπορεί µερικές φορές να είναι 
παραπλανητική. Το σχήµα 19 επεξηγεί αυτό µε ένα παράδειγµα των µετρήσεων 
πλάτους και ύψους ενός αντικειµένου. Και παρά τις δύο µετρήσεις που  
λαµβάνονται στις ίδιες φυσικές µονάδες, µια ενηµερωµένη απόφαση πρέπει να 
ληφθεί ως προς µια σχετική κλιµάκωση. Όπως µπορούµε να διακρίνουµε από το 
σχήµα 19, η διαφορετική κλιµάκωση µπορεί να οδηγήσει στις διαφορετικές 
συγκεντρώσεις. Οπότε, η γνώση περιοχών πρέπει να χρησιµοποιηθεί για να 
καθοδηγήσει τη διατύπωση ενός κατάλληλου µέτρου απόστασης για κάθε 
ιδιαίτερη εφαρµογή.  

 

 Σχήµα 19 : Παράδειγµα χρήσης συνάθροισης 

 

   59/105 



Για δεδοµένα µε περισσότερες των 2 διαστάσεων έχουν προταθεί διάφορες 
µετρικές όπως οι Minkowski,  Mahalanobis και Hausdorff [51] Οι αλγόριθµοι 
συνάθροισης µπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε δύο ευρείες οµάδες,  την 
ιεραρχική και την τµηµατική. Οι ιεραρχικοί αλγόριθµοι παράγουν τις 
ταξινοµήσεις όπου οι οµάδες στοιχείων µπορούν να περιληφθούν από τις 
µεγαλύτερες οµάδες στοιχείων. Οι τµηµατικοί αλγόριθµοι δεν επιτρέπουν τέτοια 
τοποθετηµένη δοµή. Οι αλγόριθµοι συνάθροισης  µπορεί να διαφέρουν στη 
λειτουργία τους. Οι συσσωρευτικοί (agglomerative) αλγόριθµοι αυτοί αρχίζουν 
µε οµάδες ενός στοιχείου και τις συγχωνεύουν σε µεγαλύτερες οµάδες. 
Εναλλακτικά, οι διαχωριστικοί αλγόριθµοι αρχίζουν από µια οµάδα, που 
αποτελείται από όλα τα στοιχεία, και το χωρίζουν διαδοχικά στις µικρότερες 
οµάδες [51]. Όλοι οι αλγόριθµοι εξετάζουν όλα τα στοιχεία των διανυσµάτων 
κατά τον υπολογισµό των µέτρων απόστασης. Οι Jain και Raftery, µεταξύ των 
άλλων, παρουσιάζουν µια συζήτηση των πολλών περισσότερων παραλλαγών 
της συγκέντρωσης των αλγορίθµων µαζί µε τις δυνάµεις και τις αδυναµίες τους 
[50, 51, 52, 53, 54]. 

4.7.2 Από Κανόνες Αλληλοσυσχέτισης σε Συνάθροιση 

Στην εργασία [48] πρότεινεται η συνάθροιση δεδοµένων βασισµένη σε κανόνες 
αλληλοσυσχέτισης δυαδικών αντικειµένων. Σε αυτή τη µέθοδο ο γράφος 
συσχέτισης δηµιουργήθηκε θεωρώντας τα στοιχεία από τα δεδοµένα σαν ένα 
σύνολο και θέτοντας τις δυαδικές συσχετίσεις σαν κόµβους του γράφου. Το 
ελάχιστο αντιπροσωπευτικό δέντρο (minimum spanning tree) είναι αυτό που 
δίνει την συνάθροιση των αντικειµένων.  Ελαττώνοντας το γράφο κατάλληλα 
µπορούµε να έχουµε πολύ καλά αποτελέσµατα συνάθροισης , ένα καλό 
κριτήριο για να συνέχεια του κοµµατιάσµατος είναι πολύ δύσκολο να βρεθεί. 

Στην εργασία [49] προτείνεται ένας αλγόριθµος συνάθροισης βασισµένος στα 
συχνά σύνολα (frequent sets) που βρίσκονται κατά την εξόρυξη κανόνων 
αλληλοσυσχέτισης. Τα συχνά-σύνολα είναι σύνολα από στοιχεία των 
δεδοµένων τα οποία έχουν «στήριξη» (support) µεγαλύτερη από την ελάχιστη 
τιµή που έχει επιλέξει ο χρήστης. Με αυτά τα σύνολα δηµιουργείται ένας 
γράφος και ένας κατάλληλος αλγόριθµος τµηµατοποίησης χρησιµοποιείται για 
να βρεθούν σύνολα που ταξινοµούν τα δεδοµένα.   

Βασισµένοι στις δύο προηγούµενες προτάσεις υλοποιήσαµε ένα αλγόριθµο που 
εκµεταλλευόµενος την γνώση από τους κανόνες συσχέτισης ταξινοµεί σύνολα 
αντικειµένων από τα δεδοµένα µας. Χρησιµοποιήσαµε τις ίδιες δοµές µε τους 
κανόνες αλληλοσυσχέτισης. Ο αλγόριθµος υλοποιείται όπως παρακάτω. 
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¾ 

¾ 

¾ 

Ο parser διαβάζει αρχικά το DTD αρχείο και αποθηκεύει τη δοµή του XML 
αρχείου. Αµέσως µετά αρχίζει η ανάλυση του XMLαρχείου.  

Τα επιλεγµένα, από το χρήστη, αποθηκεύονται σε µία δενδρική δοµή την 
prefix-tree. Η δοµή αυτή ,εκτός από την αποθήκευση τιµών των 
αντικειµένων (attribute values), αποθηκεύει και την ηµι-δοµηµένη δοµή των 
XML αρχείων.  

Στη µεταφορά αυτή κάνοντας κατάλληλο ‘φιλτράρισµα’, διατηρούµε µόνο 
την αναγκαία προς επεξεργασία πληροφορία. Οι κόµβοι δεν περιέχουν τα 
σύνολα, αλλά µόνο τις πληροφορίες για τα σύνολα (π.χ. µετρητές). Κάθε 
ακµή στο δέντρο αντιπροσωπεύει ένα στοιχείο, και κάθε κόµβος περιέχει τις 
πληροφορίες για το σύνολο των στοιχείων που βρίσκονται από την πορείας 
ξεκινώντας από την ακµή ως τη ρίζα.  

¾ Κάθε κόµβος της δενδρικής δοµής αντιπροσωπεύει ένα σύνολο από 
στοιχεία. Επίσης περιέχει τον αριθµό εµφανίσεων του συνόλου των 
στοιχείων που αντιπροσωπεύει. Οπότε για κάθε σύνολο στοιχείων 
γνωρίζουµε το ποσοστό εµφάνισης του στο σύνολο των δεδοµένων γιατί 
γνωρίζουµε τον αριθµό εµφανίσεων του αλλά και τον αριθµό συναλλαγών 
στη πηγή δεδοµένων (από τη ρίζα του δένδρου).  Συνάθροιση των 
στοιχείων απαιτείται προκειµένου να αποφευχθεί η επανάληψη συνόλων, 

 Σχήµα 20. Prefix-tree για διαδικασίες συνάθροισης 

διαφορετικά διάφοροι κόµβοι θα αντιστοιχούσαν στο ίδιο σύνολο. 

 
Όπως βλέπουµε και από το Σχήµα 20, το ποσοστό εµφάνισης του συνόλου 

Με τη παραπάνω διαδικασία επιτυγχάνεται: 

{1,2} στα δεδοµένα µας είναι 34/99 ενώ για το {1,4} είναι 15/99. ∆ίνοντας στο 
χρήστη τη δυνατότητα να επιλέξει το ελάχιστο ποσοστό εµφάνισης της 
συστάδας (cluster) στα δεδοµένα και τον ελάχιστο αριθµό στοιχείων ανά 
συστάδα, συναθροίσουµε τα στοιχεία των δεδοµένων µας σε σύνολα. 
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ς δεδοµένων, όπου κάθε κανόνας 
αποτελεί τη περιγραφή κάποιου συνόλου συνάθροισης (cluster), και 

� 

 χρήση 
τεχνολογιών ARM, όπου οι πιο ‘σχετικοί’ και ‘αξιόπιστοι’ κανόνες, από ένα 

� Μια πρωτότυπη διαδικασία συνάθροιση

Μια πρωτότυπη διαδικασία ‘φιλτραρίσµατος’ (µείωσης) των επαγοµένων 
κανόνων αλληλοσυσχέτισης – ένα από τα βασικά προβλήµατα στη

δυνητικά µεγάλο σύνολο, πρέπει να επιλεγούν και να επιδειχθούν στο 
χρήστη. 

 

4.8 Συνάθροιση µε τον Αλγόριθµο k-Means 

Η πιο κοινή αντιπροσώπευση µιας συνάθροισης είναι η εύρεση 
οτελεσµατικό για τις 

συµπαγείς και ισοτροπικές οµάδες στοιχείων, αλλά όχι για τις επιµηκυµένες ή 
δ µ  

αντιπροσωπευτικών κέντρων κάθε οµάδας. Αυτό είναι απ

ανισότροπες οµά ες. Σε ορισµένες εφαρ ογές, οι ακρότητες µιας οµάδας 
χρησιµοποιούνται για να διαµορφώσουν τις συνδετικές εκφράσεις στα σύνολα 
κανόνα.  

Ο k-Means είναι ένας από τους απλούστερους και αποδοτικότερους 
αλγορίθµους εκµάθησης που λύνουν  το πρόβληµα της συνάθροισης (χωρίς 
προκαθορισµένη γνώση). Η πολυπλοκότητα του είναι της τάξεως Ο(n) όπου n 
αι ό ω α

ο" τρόπο γιατί 
διαφορετικές θέσεις προκαλούν διαφορετικό αποτέλεσµα. Έτσι, η καλύτερη 

¾ 

είν  ο αριθµ ς της διάστασης τ ν δεδοµένων. Η διαδικασί  ακολουθεί έναν 
απλό και εύκολο τρόπο να οµαδοποιηθεί ένα δεδοµένο σύνολο στοιχείων µέσω 
προκαθορισµένου αριθµού οµάδων (υποθέστε τις k οµάδες).  

¾ Η κύρια ιδέα είναι να καθοριστούν k κέντρα, ένα για κάθε συστάδα. Αυτά τα 
κέντρα πρέπει  να τοποθετηθούν µε τέτοιο "έξυπν

επιλογή είναι να τοποθετηθούν όσο το δυνατόν περισσότερο µακριά ο ένας 
µακριά από τον άλλον. Το επόµενο βήµα είναι να ληφθεί κάθε σηµείο που 
ανήκει σε ένα δεδοµένο σύνολο στοιχείων και να συνδεθεί στο κοντινότερο 
κέντρο.   

Όταν κανένα σηµείο δεν είναι εκκρεµές, το πρώτο βήµα ολοκληρώνεται και 
γίνεται µια οµαδοποίηση. Σε αυτό το σηµείο πρέπει να υπολογίσουµε εκ 
νέου νέα κέντρα k ως βαρύκεντρα των οµάδων ως αποτέλεσµα του 
προηγούµενου βήµατος. Αφότου έχουµε αυτά τα νέα κέντρα k, µια νέα 
σύνδεση πρέπει να γίνει µεταξύ των ίδιων καθορισµένων σηµείων στοιχείων 
και των κοντινότερων νέων κέντρων. Ένας βρόχος έχει παραχθεί. Ως 
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αποτέλεσµα αυτού του βρόχου µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι τα κέντρα  
k αλλάζουν τη θέση τους βαθµιαία έως ότου δεν γίνονται άλλες αλλαγές. Με 
άλλα λόγια όταν τα κέντρα δεν µεταβάλλονται πλέον. Τέλος, αυτός ο 
αλγόριθµος στοχεύει στην ελαχιστοποίηση µιας µονάδας µέτρησης όπου 
την συγκεκριµένη περίπτωση είναι µια συνάρτηση του τετράγωνου του 
λάθους (squared error). Ο τύπος της συνάρτησης αυτής είναι: 

 

σ

 

ση

  

όπου  

ή

είναι µία µετρική απόστασης (Ευκλείδεια , Minkowski,  

Mahalanobis  Hausdorff) µεταξύ των . 
Είναι µία απεικόνιση της απόστασης της «περίπτωσης» δεδοµένων από το 

οιχο κέντρ

1. Θέτουµε Κ σηµεία στο διάστηµα που αντιπροσωπεύεται από τα δεδοµένα  

αντίστ ο της οµάδας. 

Ο αλγόριθµος αποτελείται από τα παρακάτω βήµατα : 

και του µείου του κέντρου 

που έχουµε. Αυτά τα σηµεία αντιπροσωπεύουν τα αρχικά κέντρα οµάδας. 

2. Κατηγοριοποιούµε κάθε «περίπτωση» των δεδοµένων µας στην οµάδα µε 

3. Όταν έχουµε κατηγοριοποιήσει όλες τις «περιπτώσεις» των δεδοµένων µας, 

κέντρο το ποιο κοντινό κέντρο προς αυτή. 

υπολογίζουµε εν νέου τις θέσεις των κέντρων ως βαρύκεντρο της οµάδας 
που το αποτελούν. 

4. Επαναλαµβάνουµε τα βήµατα 2 και 3 έως ότου τα κέντρα δεν κινούνται 
πλέον. Έτσι δηµιουργείται η συνάθροιση των αντικειµένων σε οµάδες. 

Παράδειγµα K-Means. Υποθέστε ότι έχουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών 

περ i  
γνωρισµάτων n, x1, x2..., xn όλα από την ίδια κατηγορία, και ξέρουµε ότι 

ιέρχονται στις συστάδες k, k < n. Έστω m  ο µέσος όρος των διανυσµάτων
στη συστάδα i. Εάν οι συστάδες είναι καλά χωρισµένες, µπορούµε να 
χρησιµοποιήσουµε έναν µικρότερης-απόστασης ταξινοµητή για να τα 
χωρίσουµε. ∆ηλαδή µπορούµε να πούµε ότι το αντικείµενο Χ είναι στη 
συστάδα i εάν || Χ - mi || είναι το ελάχιστο όλων των αποστάσεων k. Αυτό 
προϋποθέτει την ακόλουθη διαδικασία για τους k µέσους: 
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• κάντε τις αρχικές εικασίες για τα κέντρα m1, ..., mk  
• έως ότου δεν υπάρχει καµία αλλαγή σε οποιοδήποτε µέσο   

o χρησιµοποιήστε τα κατ' εκτίµηση κέντρα να 
ταξινοµηθούν τα δείγµατα στις συστάδες  

i 1 k
 

Στο Σ µα πως τα κέντρα δυο συστάδων 
µετακινούντα

Σχή κέντρα 

 

Το κυριότερο πρόβλη είναι ότι πρέπει να 
προκαθοριστεί ο αριθ ς φορές δεν έχουµε 
κάποιο στοιχείο που να µας λέει πόσες συστάδες υπάρχουν, οπότε πρέπει να 
επιλέξουµε τον αριθµό των συστάδων από την αρχή. Στο προηγούµενο 

ά

                                  Σχήµ κέντρα  

 

∆υστυχώς δεν υπάρχει καµία θεωρητική λύση για να βρεθεί ο βέλτιστος 
αριθµός συστάδων για οποιοδήποτε δεδοµένο σύνολο στοιχείων. Μια απλή 

o για το  από  στο    
� αντικαταστήστε m  µε το µέσο όρο όλων τωνi

δειγµάτων για τη συστάδα  

χήµα 21, βλέπουµε ένα παράδειγ
ι µε τα βήµατα του αλγόριθµου. 

µα 21.  Παράδειγµα  k-Means µε δύο 

µα του αλγόριθµου k-Means 
µός των συστάδων. Τις περισσότερε

παράδειγµα αν είχαµε τρεις συστ δες το αποτέλεσµα θα ήταν διαφορετικό. Στο 
σχήµα 22 φαίνεται το παράδειγµα µε 3 συστάδες. 

 

 
α 22. Παράδειγµα  k-Means µε τρία 
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προσέγγιση είναι να συγκρίνουν τα αποτελέσµατα των πολλαπλών εφαρµογών 
του επιλέγει ο καλύτερος  αλγόριθµου µε τις διαφορετικές κατηγορίες k και να 
σύµφωνα µε ένα δεδοµένο κριτήριο. Πρέπει όµως να είµαστε προσεκτικοί 
επειδή το αυξανόµενο k οδηγεί στις µικρότερες τιµές λάθους εξ ορισµού, αλλά 
και έναν αυξανόµενο κίνδυνο για πολλές κατηγορίες. ∆ίνοντας στο χρήστη τη 
δυνατότητα να  επιλέξει το ελάχιστο ποσοστό εµφάνισης της συστάδας 
(cluster) στα δεδοµένα και τον ελάχιστο αριθµό στοιχείων ανά συστάδα, 
ταξινοµούµε τα στοιχεία των δεδοµένων  µας σε σύνολα. 

Αν και µπορεί να αποδειχθεί ότι η διαδικασία τερµατίζει, ο αλγόριθµος k-Means 
δεν βρίσκει απαραιτήτως τη βέλτιστη διαµόρφωση που αντιστοιχεί στο ολικό 
ελάχιστο της συνάρτησης του λάθους. Ο αλγόριθµος είναι επίσης σηµαντικά 
ευαίσθητος στα αρχικά τυχαία επιλεγµένα κέντρα συστάδων. Ο k-Means µπορεί 
να χρειαστεί να τρέχει περισσότερες από µία φορές για να µειωθεί αυτή η 

ε XML-έγγραφα. 

επίδραση.  

Γενικά, ο k-Means είναι ένας απλός αλγόριθµος που έχει προσαρµοστεί σε 
πολλές περιοχές προβληµάτων. Έτσι, η βασική διαδικασία συνάθροισης που 
υλοποιείται στο σύστηµα HealthObs στηρίζεται στον αλγόριθµο k-Means, µε τις 
κατάλληλες προσαρµογές και επεκτάσεις ώστε να λειτουργεί σε δεδοµένα 
δοµηµένα σ
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5.  ΣΧΕΤΙΚΕΣ ΕΡΓΑΣΙΕΣ 

Η παρούσα µεταπτυχιακή εργασία παρουσιάζει το πρόβληµα της ανακάλυψης 
και εξαγωγής γνώσης από κατανεµηµένες και ετερογενείς πηγές πληροφοριών. 
∆οµικός λίθος της εργασίας αυτής είναι η µεταπτυχιακή εργασία του Γ. 
Χριστοφή [24]. Η αναφερθείσα µεταπτυχιακή εργασία αποτέλεσε βασικά µια 
‘µελέτη βιωσιµότητας’ (feasibility-study’) σε θέµατα ανακάλυψης γνώσεων από 
κατανεµηµένες και ετερογενείς κλινικές πηγές δεδοµένων.  

Τα µειονεκτήµατα της προαναφερθείσας εργασίας αυτής είναι: 

• ∆ηµιουργούνται έγγραφα XML από τα ετερογενή δεδοµένα τα οποία πρέπει 
να πληρούν ένα «στατικό» τρόπο αναπαράστασης (συγκεκριµένο DTD ). 

• Όταν υπάρχει µεγάλος όγκος δεδοµένων απαιτείται «κοµµάτιασµα» 
(sampling) των δεδοµένων για να λειτουργήσει η εφαρµογή. 

• Η υλοποίηση του αλγορίθµου εξόρυξης συσχετίσεων (όπου είναι ο µόνος 
που υλοποιήθηκε) έχει τα εξής τρία  µειονεκτήµατα : 

• ∆εν δίνεται στον χρήστη η δυνατότητα να επιλέξει ποια από τα στοιχεία 
θέλει να συµµετέχουν στη µέθοδο της συσχέτισης. Έτσι όλα τα στοιχεία 
που βρίσκονται στα δεδοµένα (ακόµα και στοιχεία που δεν έχουν να 
προσφέρουν πολύτιµη πληροφορία στην εξόρυξη δεδοµένων) 

• Στα αποτέλεσµα των κανόνων συσχέτισης δεν µπορούµε να έχουµε πάνω 
από ένα στοιχείο στο  «σώµα» του κανόνα. 

• Η επιλογή του αλγορίθµου και των δοµών δεδοµένων απαιτούν την 
πολλαπλή ανάγνωση των δεδοµένων (από το XML αρχείο), πράγµα του 
καθιστά πάρα πολύ αργό το σύστηµα για µεγάλα αρχεία. 

• ∆εν υπάρχουν οι κατάλληλες διεπαφές χρήστη ούτως ώστε να διευκολύνει 
τους χρήστες (οι οποίοι θα είναι κυρίως από το πεδίο της ιατρικής).  

Με γνώµονα την παραπάνω µεταπτυχιακή εργασία και δίνοντας βάση στα 
µειονεκτήµατα που προαναφέραµε, υλοποιήσαµε ένα σύστηµα του οποίου η 
βασική συνεισφορά είναι η συνεργασία και η τροποποίηση όλων των 
λειτουργιών εξόρυξης δεδοµένων , ώστε να είναι απόλυτα εφαρµόσιµες στα 
XML έγγραφα. Συγκεκριµένα, επικεντρωνόµαστε και αντιµετωπίζουµε το 
πρόβληµα εξόρυξης γνώσης µεταξύ των δεδοµένων που είναι αποθηκευµένα σε 
κατανεµηµένα και ετερογενή συστήµατα. Το περιβάλλον εφαρµογής της 
προσέγγισης µας είναι ,και εδώ ,το HYGEIAnet: The Integrated Health Care 
Network of Crete. Η βασική πρόκληση είναι ‘πως οι λειτουργίες οι οποίες 
προέρχονται από τον χώρο του εξόρυξη δεδοµένων και της Μηχανικής 
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Μάθησης, υιοθετούνται και γίνονται λειτουργικές σε ένα περιβάλλον ηµι-
δοµηµένων δεδοµένων’.  

Για το λόγο αυτό, προτείνεται και υλοποιείται µια πολυσύνθετη διαδικασία 
ολοκλήρωσης, η οποία αντιµετωπίζει θέµατα όπως:  

� 

� 

� 

� 

αξιόπιστη οµογενοποίηση και ολοκλήρωση των ετερογενών δεδοµένων 
επεξεργασία (statistical analysis, εξόρυξη δεδοµένων, κ.τ.λ) των δεδοµένων 
παρουσίαση των αποτελεσµάτων 
υλοποίηση ενός συστήµατος φιλικό προς το χρήστη.  

Αυτή η προσέγγιση ολοκλήρωσης υπαγορεύεται από τον συνδυασµό και την 
παρουσία πολλών τεχνολογιών και λειτουργιών. Οι λειτουργίες αυτές 
συσχετισµένες µε σύγχρονες, προχωρηµένες και αποτελεσµατικές 
αναπαραστάσεις µοντέλων, διαµορφώνουν και προσδιορίζουν ένα σκελετό και 
ένα περιβάλλον, στο οποίο µπορούν να εκπονηθούν πλέον έξυπνα και 
αποτελεσµατικά  όλες οι απαιτούµενες και αναγκαίες KDD διεργασίες.  

Γενικά, η παρούσα εργασία και το σύστηµα HealthObs επεκτείνει την 
προαναφερθείσα εργασία σε ένα ολοκληρωµένο περιβάλλον το οποίο είναι: 

 

� 

� 

� 

    
-  

περισσότερο ευέλικτο - µε την έννοια της εύκολης προσαρµογής 
διαφορετικών πεδίων εφαρµογής, όπως παρέχεται από τις σχετικές 
λειτουργίες σηµασιολογικής µοντελοποίησης και οµογενοποίησης 
ετερογενών πληροφοριών); 

περισσότερο πλούσιο – µε την έννοια της ενσωµάτωσης διαφορετικών, 
περισσότερο αποδοτικών, και περισσότερο παραµετρικοποιήσεων µεθόδων 
ανακάλυψης γνώσεων; 

περισσότερο φιλικό στη χρήση – µε την έννοια της σχεδίασης και 
υλοποίησης ενός πρωτότυπου και ευέλικτου διάµεσου επικοινωνίας 
ανθρώπου συστήµατος, και στο επίπεδο διαµόρφωσης των ερωτηµάτων 
από πλευράς του χρήστη αλλά και στο επίπεδο της απεικόνισης των 
παραγωµένων αποτελεσµάτων (βλέπε τα δύο επόµενα κεφάλαια όπου το 
HCI του HealthObs παρουσιάζεται µε λεπτοµέρεια και ως προς τη 
λειτουργικότητά του και ως προς τη χρήση του σε συγκεκριµένα 
παραδείγµατα εφαρµογής). 
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5.1. Σχετικές Εργασίες ARM 

Αν και υπάρχουν πολλές αναφορές και δηµοσιεύεις για υλοποίηση εξαγωγής 
γνώσεων σε βάσεις δεδοµένων, λίγη έρευνα έχει γίνει για δεδοµένα σε XML 
µορφή. Οι [25] προσέγγισαν το πρόβληµα της εξόρυξης σχήµατος από ηµι-
δοµηµένα δεδοµένα (XML αρχεία) και πρότειναν ένα αλγόριθµο εξαγωγής 
κανόνων αλληλοσυσχέτισης όταν ένα µονοπάτι θεωρείται αντικείµενο για 
εξόρυξη σχήµατος. Οι [26], [27] και [28] προσέγγισαν το πρόβληµα εξόρυξης 
σχήµατος ηµι-δοµηµένων δεδοµένων βασιζόµενοι σε  δενδροειδές «πρότυπα».   

Οι περισσότερες έρευνες που συνδέουν την εξόρυξη δεδοµένων µε τα ηµι-
δοµηµένα δεδοµένα εστιάζονται στο πρόβληµα της εξαγωγής 
αντιπροσωπευτικού σχήµατος δοµής των δεδοµένων. Ελάχιστες είναι οι έρευνες 
που συνδέονται µε την πληροφορία του περιέχουν τα δεδοµένα ηµι-δοµηµένων 
αρχείων. Οι [29] υλοποίησαν µια µέθοδο µε την οποία εξάγουν κανόνες 
αλληλοσυσχέτισης ενοποιώντας δοµηµένες τιµές στοιχείων µε έννοιες που 
εξάγονται από  ηµι-δοµηµένα στοιχεία (ιστοσελίδες). Η υλοποίηση στηρίζεται 
στην προεπεξεργασία των ιστοσελίδων και την δηµιουργία προτύπων για τις 
ιστοσελίδες αυτές. Μια ακόµη έρευνα που υλοποιεί αλγόριθµο µηχανικής 
µάθησης σε ηµι-δοµηµένα δεδοµένα είναι  η [30]. Βασίζεται σε κανόνες 
ταξινόµησης των XML δεδοµένων χρησιµοποιώντας τη συχνότητα εµφάνισης 
υποσυνόλων των δεδοµένων. 

Παράλληλα µε αυτή την µεταπτυχιακή εργασία υλοποιήθηκε µια άλλη 
µεταπτυχιακή εργασία [31] στο Dipartimento di Elettronica e Information 
Politecnico di Milano. Σκοπός της είναι η εξόρυξη κανόνων αλληλοσυσχέτισης 
από XML αρχεία. Βασίζεται στο [32] ,εµπνευσµένο από το [33] και την εργασία 
του [34] από το πεδίο των βάσεων δεδοµένων. Έχοντας ως υπόβαθρο την 
XPath υλοποίηση του [35] µπορούν να γίνουν επερωτήσεις στα δεδοµένα του 
XML µε γραµµή εντολών (command line). Το αποτέλεσµα της επερώτησης 
αποθηκεύεται σε ένα σχεσιακό πίνακα (όπως και στις βάσεις δεδοµένων) και 
πάνω σε αυτό το σχεσιακό πίνακα υλοποιείται ένας αλγόριθµος 
αλληλοσυσχετίσεων. Ο αλγόριθµος που επιλέχτηκε είναι ο Apriori. Όταν έχουν 
εξαχθεί οι κανόνες αποθηκεύονται σε ένα αρχείο σε µορφή XML. Υπάρχουν δύο 
ακόµη δηµοσιεύσεις σε συνέδρια, οι οποίες παρουσιάζουν την εργασία αυτή, οι 
[36] και [37].  

Στο σχήµα 23 απεικονίζονται τα στάδια της επεξεργασίας των δεδοµένων (το 
σχήµα είναι από την δηµοσίευση [37] ).  Είναι φανερό ότι οι κανόνες 
αλληλοσυσχέτισης υλοποιούνται σε ένα σχεσιακό πίνακα. Με αυτό τον τρόπο 
το πρόβληµα αναγάγετε σε εξόρυξη γνώσεων από σχεσιακό πίνακα, οπότε οι 
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ιδιότητες της XML χάνονται. Το σύστηµα δεν είναι ανεξάρτητο πλατφόρµας , 
αφού χρειάζεται σχεσιακός πίνακας (και συνεπώς βάση δεδοµένων) για την 
αποθήκευση των δεδοµένων. Επίσης τα δεδοµένα σε αυτή τη µορφή δεν είναι 
µεταφέρσιµα, επεξεργάσιµα και αναγνώσιµα.  

 

 
Σχήµα 23 XRuleMine – τα στάδια της επεξεργασίας δεδοµένων. 

 
 
Μία ακόµη σχετική εργασία είναι αυτή των Wan και Dobbie [61].  Στόχος της 
εργασίας αυτής είναι να εξάγει κανόνες συσχέτισης από XML αρχεία 
χρησιµοποιώντας µόνο την XQuery. Η υλοποίηση των κανόνων συσχέτισης 
έγινε εξολοκλήρου σε XQuery γλώσσα. Το κύριο πρόβληµα της υλοποίησης 
αυτής είναι ότι δεν λειτουργεί για οποιαδήποτε «έγκυρη» (valid) XML µορφή. 
Συγκεκριµένα αν η δοµή του XML αρχείου περιέχει σε κάποιο κόµβο  
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υποκόµβους και «φύλλα» το αρχείο χρειάζεται αναδόµηση σε µία πιο απλή 
µορφή. Επίσης για την υλοποίηση των κανόνων συσχέτισης απαιτούνται 
πολλαπλά περάσµατα στα δεδοµένα. Το σύστηµα δεν έχει δοκιµαστεί σε 
µεγάλο όγκο δεδοµένων.  
Μια ακόµη σχετική εργασία είναι αυτή του Andrew Edmonds [62]. Σε αυτή την 
εργασία υλοποιήθηκε ο αλγόριθµος ID3 για την εξόρυξη γνώσης από XML 
αρχεία. Ο αλγόριθµος αυτός είναι ένας «εποπτικής µάθησης» (supervised 
learning) αλγόριθµος. Χρειάζονται κάποια κατηγοριοποιηµένα παραδείγµατα 
των δεδοµένων τα οποία λαµβάνονται σαν γνώση µε σκοπό την 
κατηγοριοποίηση των δεδοµένων. Επίσης η υλοποίηση έγινε σε java µε την 
«διεπαφή» (interface) DOM της java. Η διεπαφή DOM αποθηκεύει όλο το 
αρχείο στη µνήµη (µε διάφορες δοµές) για την επεξεργασία, πρόσθεση ή 
διαγραφή δεδοµένων. ∆εδοµένου ότι ο όγκος πληροφορίας πρέπει να είναι 
πολύ µεγάλος για να έχουµε ενδιαφέροντα και αξιόπιστα αποτελέσµατα µε 
αλγόριθµους εξόρυξης δεδοµένων, η υλοποίηση αυτή δεσµεύει µεγάλο 
ποσοστό µνήµης και καθιστά το σύστηµα ασταθές για πολύ µεγάλο όγκο 
δεδοµένων. Ένα ακόµη αρνητικό της υλοποίησης αυτής είναι ο χειρισµός των 
άγνωστων τιµών. Συγκεκριµένα όταν κάποιο «στοιχείο» (item) δεν έχει τιµή 
αγνοείται ολόκληρη η «περίπτωση» (instance) του περιέχει το στοιχείο αυτό. 
Συνοψίζοντας το σχήµα 24 απεικονίζει τις διαφορές των έξι σχετικών 
υλοποιήσεων στον τοµέα της εξόρυξης γνώσης από XML αρχεία.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 24 XRuleMine – τα στάδια της επεξεργασίας 
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6. ΤΟ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ ΕΡΓΑΣΙΑΣ ΤΟΥ HEALTHOBS: 
ΕΓΧΕΙΡΙ∆ΙΟ ΧΡΗΣΗΣ 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα περιγράψουµε τις λειτουργίες του συστήµατος 
HealthObs παρουσιάζοντας τις διεπαφές και τις ευκολίες χρήσης του µας 
προσφέρει. Το σύστηµα απευθύνεται σε απλούς χρήστες ,στη συγκεκριµένη 
περίπτωση σε ανθρώπους από το χώρο της ιατρικής. Για το λόγο αυτό κρίνεται 
αναγκαία η δηµιουργία απλών και εύχρηστων διεπαφών που αποκρύπτουν την 
πολυπλοκότητα του συστήµατος και ταυτόχρονα παρέχουν όλες τις λειτουργίες 
του συστήµατος.  

Η πρώτη επαφή που έχουµε µε το σύστηµα είναι το περιβάλλον εργασίας του 
HealthObs.  

 

Σχήµα 25: Το περιβάλλον εργασίας του HealthObs 
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Όπως βλέπουµε και στο σχήµα 25 το περιβάλλον εργασίας αποτελείται από µια 
γραµµή µενού, µια γραµµή εργαλείων και το παράθυρο κατάστασης.   

Σχήµα 26 Γραµµή µενού 

 
Η γραµµή µενού (σχήµα 26) περιέχει τις βασικές επιλογές από τις οποίες 
εµφανίζονται πτυσσόµενα µενού µε πρόσθετες σχετικές επιλογές. Οι επιλογές 
που περιέχει η γραµµή µενού είναι: 

� 

� 

� 

� 

� 

File: Περιέχει τις υπό-επιλογές για τη διαχείριση των αρχείων δεδοµένων. 
Από αυτές τις επιλογές είναι δυνατή η εκκίνηση της διαδικασίας εξόρυξης 
γνώσης για κάποιο XML αρχείο (Open XML file), η αποθήκευση των 
αποτελεσµάτων ,εφόσον έχει τελειώσει η διαδικασία εξόρυξης,  σε απλό 
αρχείο κειµένου (Save output) ή σε µορφή σύµφωνα µε τα διεθνή 
πρότυπα της pmml (Save as pmml). Επίσης µε την επιλογή του υπό-µενού 
(Load text file)  µπορούµε να δούµε την γραφική απεικόνιση κάποιον 
αποτελεσµάτων που έχουµε αποθηκεύσει ως απλό κείµενο ή µε µορφή 
pmml. 

Exploration Analysis: Περιέχει τις υπό-επιλογές για την επιλογή του 
αλγορίθµου που θέλουµε να εφαρµόσουµε στα δεδοµένα µας. Οι επιλογές 
είναι (Association Rules) για εφαρµογή κανόνων συσχέτισης 
,(Clustering) για εφαρµογή κατηγοριοποίησης µέσω κανόνων συσχέτισης 
και  (Classification) για την εφαρµογή κατηγοριοποίησης του K-Means 
αλγόριθµου. 

Edit: Περιέχει µόνο την επιλογή (intervals) η οποία µας δίνει τη 
δυνατότητα να επεξεργαστούµε κάποιο αρχείο οµογενοποίησης δεδοµένων 
µε την υπηρεσία Common clinical term Reference (CCTR) όπως την 
παρουσιάσαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο. 

Help: Περιέχει την υπό-επιλογή (help) από την οποία γίνεται κλήση της 
άµεσης βοήθειας του συστηµάτων HealthObs. 

About: Περιέχει την υπό-επιλογή (about) η οποία παρέχει πληροφορίες για 
το σύστηµα. 
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Σχήµα 27 Γραµµή Εργαλείων 

Αµέσως µετά τη γραµµή µενού υπάρχει η γραµµή εργαλείων (σχήµα 27). Η 

ιβάλλον εργασίας είναι το 
α

 
ας δίνει πληροφορίες για το επόµενο βήµα που πρέπει να κάνουµε 

ο π

6.1. Εισαγωγή ∆εδοµένων και Επιλογή Στοιχείων: 
Υπ σ

Για να  διαδικασία εξόρυξης γνώσης από τα δεδοµένα µας 

γραµµή εργαλείων είναι συντοµεύσεις για κάποιες λειτουργίες του συστήµατος. 
Υπάρχουν έξι συντοµεύσεις. Ξεκινώντας από αριστερά προς τα δεξιά έχουµε 
συντόµευση για το (Open XML file) , (Save output) , (Association Rules)  
,(Clustering) , (Classification) και (intervals). 

Το τελευταίο στοιχείο που βλέπουµε στο περ
παράθυρο κατάστασης (σχήµ  28) . Το παράθυρο κατάστασης εκτελεί δύο 
λειτουργίες.  

Σχήµα 28 Παράθυρο κατάστασης 

Μ
εµφανίζοντας κάθε φορά τα κατάλληλα µηνύµατα στο κέντρο του παραθύρου, 
και λειτουργεί ως µπάρα προόδου (progress bar) κατά την διαδικασία της 
ανάγνωσης των XML αρχείων και της επεξεργασίας των δεδοµένων. Ένας 
προσδιορισµός της προόδου σε αλγόριθµους εξόρυξης δεδοµένων είναι 
υποχρεωτικός γιατί  χρόνος ου είναι ανάλογος των δεδοµένων και πολύ 
µεγάλος (τα δεδοµένα για αξιόπιστη εξόρυξη γνώσης πρέπει να είναι πολλά).  

οστήριξη τη ∆ιαµόρφωση Ερωτηµάτων (query 
formulation) 

ξεκινήσουµε µια
πρέπει να δώσουµε στο σύστηµα το XML αρχείο µε τα δεδοµένα. Επιλέγοντας 
το (Open XML file) από την γραµµή µενού ή το αντίστοιχο κουµπί από την 
γραµµή εργαλείων εµφανίζεται ένα παράθυρο διαλόγου όπως φαίνεται στο 
σχήµα 29. Βρίσκουµε το ΧML αρχείο προς επεξεργασία και πατάµε το κουµπί 
“Open” κάτω δεξιά παράθυρο διαλόγου (βασική προϋπόθεση είναι να βρίσκεται 
στον ίδιο κατάλογο µε το XML αρχείο και το αντίστοιχο DTD αρχείο). 
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Σχήµα 29 Παράθυρο διαλόγου 

Αµέσως µετά στο σύστηµα εµφανίζεται το παράθυρο στοιχείων.  

 

Σχήµα 30. Attribute-Selection στο HealthObs 
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Το παράθυρο των στοιχείων είναι µια γραφική απεικόνιση του σχήµατος του 
XML (από τα δεδοµένα µας). Η ιεραρχική δοµή των δεδοµένων απεικονίζεται 
στο σχήµα 30, όπως και η δοµή αρχείων σε ένα υπολογιστή, µε φακέλους που 
µπορούν να περιέχουν υπό-φακέλους ή και τελικά στοιχεία. Οι γραφικές 
αναπαραστάσεις που µπορεί να έχει κάθε στοιχείο είναι 4. 

 

 Υποδηλώνει ότι το στοιχείο αυτό περιέχει ένα η περισσότερα υπό-στοιχεία. 
 

 Υποδηλώνει ότι είναι τελικό στοιχείο ,δηλαδή έχει τιµή (αριθµητική ή 
αλφαριθµητική) , και δεν το έχουµε επιλέξει οπότε το στοιχείο αυτό δεν θα 
συµµετέχει στον αλγόριθµο εξόρυξης γνώσης που θα επιλέξουµε αργότερα. 
 

 Υποδηλώνει ότι είναι τελικό στοιχείο  και το έχουµε επιλέξει οπότε το 
στοιχείο αυτό θα συµµετέχει στον αλγόριθµο εξόρυξης γνώσης που θα 
επιλέξουµε αργότερα. 
 

 Υποδηλώνει ότι είναι τελικό στοιχείο και το έχουµε επιλέξει, οπότε το 
στοιχείο αυτό θα συµµετέχει στον αλγόριθµο εξόρυξης γνώσης. Αν ο 
αλγόριθµος που θα επιλέξουµε είναι κανόνες συσχέτισης τότε το στοιχείο αυτό 
θα υπάρχει υποχρεωτικά σε όλους τους κανόνες, στο «κεφάλι» κάθε κανόνα. 

  Υποδηλώνει ότι είναι τελικό στοιχείο και το έχουµε επιλέξει, οπότε το 
στοιχείο αυτό θα συµµετέχει στον αλγόριθµο εξόρυξης γνώσης. Αν ο 
αλγόριθµος που θα επιλέξουµε είναι κανόνες συσχέτισης τότε το στοιχείο αυτό 
θα υπάρχει υποχρεωτικά σε όλους τους κανόνες, στο «σώµα» κάθε κανόνα. 
 
Πατώντας πάνω σε κάποιο στοιχείο το οποίο περιέχει άλλα στοιχεία εµφανίζεται 
ή αποκρύπτετε η λίστα µε τα υπό-στοιχεία του. Αν είναι τελικό στοιχείο τότε 
πατώντας πάνω του το στοιχείο παίρνει µία από τις τέσσερις καταστάσεις 
τελικού στοιχείου σειριακά. Στο σχήµα 30, έχουµε δύο αναπαραστάσεις του 
ίδιου XML σχήµατος. Αριστερά βλέπουµε το XML σχήµα όπως εµφανίζεται 
αρχικά  (χωρίς να έχουµε επιλέξει κανένα τελικό στοιχείο). ∆εξιά βλέπουµε το 
ίδιο XML σχήµα µε επιλεγµένα τα τελικά στοιχεία DIASTOLICPRESSURE, 
SYSTOLICPRESSURE, DRINKINGID, τα στοιχεία GENGER, SMOKINGID που 
θα εµφανίζονται υποχρεωτικά στο κεφάλι των κανόνων (αν έχουµε επιλέξει 
κανόνες συσχέτισης) και το στοιχείο ICD9DISEASEID που θα εµφανίζεται 
υποχρεωτικά στο σώµα των κανόνων. Όλα τα υπόλοιπα στοιχεία ,τα οποία δεν 
έχουν επιλεχθεί, δεν θα συµµετέχουν στους αλγόριθµους εξόρυξης γνώσης. 
Όταν πλέον έχουµε αποφασίσει ποια στοιχεία θέλουµε να συµµετέχουν ,και µε 
ποιο τρόπο, στην εξαγωγή γνώσης τα επιλέγουµε και πατάµε το κουµπί που 
βρίσκεται στην κάτω πλευρά του παραθύρου στοιχείων  και γράφει Select 
Attributes. 
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6.2. Αλγόριθµοι και Παραµετροποίηση 

Αφού έχουµε επιλέξει τα στοιχεία µας πρέπει να επιλέξουµε και τον αλγόριθµο που 
θέλουµε να εφαρµόσουµε στα δεδοµένα µας. Μόλις πατήσουµε το Select 
Attributes από το παράθυρο στοιχείων εµφανίζεται από την γραµµή µενού το 
µενού Exploration Analysis µε τα τρία υποµένουν των τριών αλγορίθµων. Αλγόριθµο 
µπορούµε να επιλέξουµε και από τη γραµµή εργαλείων πατώντας το κατάλληλο 
εικονίδιο για κάθε αλγόριθµο. Μετά από την επιλογή και του αλγορίθµου το σύστηµα 
ξεκινάει την ανάλυση των δεδοµένων. Μόνο τα επιλεγµένα ,από το χρήστη, στοιχεία 
θα αποθηκευτούν στις δοµές του συστήµατος. Κατά τη  διάρκεια της ανάλυσης των 
δεδοµένων το παράθυρο κατάστασης µας ενηµερώνει για το ποσοστό του αρχείου 
που έχει επεξεργαστεί (τα αρχεία είναι αρκετά µεγάλα µε µέγεθος πολλών ΜΒ).  

Κάθε αλγόριθµος έχει κάποιες παραµέτρους που το σύστηµα ζητάει από το χρήστη 
να τις προσδιορίσει. Μόλις τελειώσει η ανάλυση των δεδοµένων εµφανίζεται ένα 
παράθυρο διαλόγου το οποίο ζητάει από τον χρήστη να δώσει τιµές στις 
παραµέτρους του αλγορίθµου που επέλεξε. 

Για τους κανόνες συσχέτισης ο χρήστης πρέπει να δώσει τιµές για την ελάχιστη 
“εµπιστοσύνη” (confidence)  και “στήριξη” (support). Όπως φαίνεται και από το 
σχήµα 31 υπάρχουν κάποιες αρχικές τιµές 5% και 15% τις οποίες ο χρήστης αν θέλει 
µπορεί να τις αλλάξει. Τελειώνοντας πρέπει να πατήσει το κουµπί OK για να ξεκινήσει 
η διαδικασία εξαγωγής κανόνων συσχέτισης.  

Σχήµα 31. Παράθυρο παραµέτρων κανόνων συσχέτισης 

Για την συνάθροιση µέσω κανόνων συσχέτισης ο χρήστης πρέπει να δώσει τιµές για 
την ελάχιστη “στήριξη” (support) της συστάδας των ταξινοµηµένων στοιχείων και 
τον ελάχιστο αριθµό στοιχείων ανά συστάδα. Όπως φαίνεται και από το σχήµα 32 
υπάρχουν κάποιες αρχικές τιµές 5% και 3 τις οποίες ο χρήστης αν θέλει µπορεί να τις 
αλλάξει. Τελειώνοντας πρέπει να πατήσει το κουµπί OK για να ξεκινήσει η διαδικασία 
εξαγωγής συνάθροιση µέσω κανόνων συσχέτισης.  

Σχήµα 32. Παράθυρο παραµέτρων συνάθροισης 
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Για την συνάθροιση µε τον αλγόριθµο k-Means  ο χρήστης πρέπει να δώσει τιµές για 
τον αριθµό των συστάδων που θέλει και το ελάχιστο ποσοστό εµφάνισης για τα 
στοιχεία που αποτελούν τις συστάδες. Όπως φαίνεται και από το σχήµα 33 υπάρχουν 
κάποιες αρχικές τιµές 3 και 0 τις οποίες ο χρήστης αν θέλει µπορεί να τις αλλάξει. 
Τελειώνοντας πρέπει να πατήσει το κουµπί OK για να ξεκινήσει η διαδικασία 
εξαγωγής συνάθροιση µέσω κανόνων συσχέτισης.  

 

Σχήµα 33. Παράθυρο παραµέτρων K-Means 

Έχοντας προσδιορίσει τις παραµέτρους για τον εκάστοτε αλγόριθµο, ξεκινάει η 
εφαρµογή του αλγορίθµου στα δεδοµένα µε τις παραµέτρους που έχουν επιλεχθεί. 
Κάθε αλγόριθµος έχει διαφορετική πολυπλοκότητα και επηρεάζετε διαφορετικά µε 
την αύξηση των δεδοµένων. Μεγάλος όγκος δεδοµένων (για να εφαρµόσουµε 
τεχνικές εξόρυξης γνώσης πρέπει να έχουµε µεγάλο όγκο δεδοµένων) έχει σαν 
αποτέλεσµα την καθυστέρηση του αλγορίθµου. Γι αυτό το λόγο υπάρχει το 
παράθυρο κατάστασης που µας προσδιορίζει την πρόοδο του αλγορίθµου. 

6.3. Εµφάνιση Αποτελεσµάτων (visualization) 

Το σύστηµα προσφέρει µια νέα προσέγγιση για  την απεικόνιση  των εξαγόµενων  
κανόνων συσχέτισης. Καταρχήν, οι κανόνες συσχέτισης ταξινοµούνται (µε φθίνουσα 
σειρά) σύµφωνα µε τη δύναµη υποστήριξής (support) τους. Επίσης οι κανόνες 
ταξινοµούνται σε τέσσερις κατηγορίες ανάλογα µε το ποσοστό «υποστήριξης» τους. 
Οι κανόνες που έχουν ταξινοµηθεί στην υψηλότερη (µπορούν να θεωρηθούν πολύ 
ισχυροί) κατηγορία σύµφωνα µε το ποσοστό υποστήριξης τους έχουν κόκκινο χρώµα 
στα πεδία support και  confidence. Οι κανόνες που έχουν ταξινοµηθεί στην επόµενη 
κατηγορία (µπορούν να θεωρηθούν αρκετά ισχυροί) έχουν πορτοκαλί χρώµα στα 
πεδία support και  confidence. Οι κανόνες που έχουν ταξινοµηθεί στην τρίτη 
κατηγορία (µπορούν να θεωρηθούν µέτρια ισχυροί) έχουν κίτρινο χρώµα στα πεδία 
support και  confidence. Οι κανόνες που έχουν ταξινοµηθεί στην τελευταία κατηγορία 
(µπορούν να θεωρηθούν µη ισχυροί) έχουν λευκό χρώµα στα πεδία support και  
confidence. Τα πεδία που εµφανίζονται στην πάνω µεριά του συστήµατος είναι το 
support το confidence και όλα τα στοιχεία που είχε επιλέξει ο χρήστης, τα οποία θα 
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συµµετείχαν στην εξόρυξη των κανόνων. Κάθε γραµµή είναι ένας κανόνας µε την 
τιµή της «υποστήριξης» του (support) την τιµή της «εµπιστοσύνης» (confidence) και 
την ποσοτική τιµή του στα αντίστοιχα πεδία στοιχείων.  Το «κεφάλι» του κανόνα 
παρουσιάζεται µε µαύρα γράµµατα, ενώ το «σώµα» του κανόνα παρουσιάζεται µε 
πράσινη γράµµατα. Ένα παράδειγµα της γραφικής αυτής απεικόνισης φαίνεται στο 
σχήµα 34. 

 
Σχήµα 34. Απεικόνιση αποτελεσµάτων κανόνων συσχέτισης 

 

να παρόµοιο τρόπο απεικόνισης έχουµε και για τα αποτελέσµατα της συνάθροισης Έ
µέσω κανόνων αλληλοσυσχέτισης. Η διαφορά είναι ότι δεν υπάρχει το πεδίο 
confidence. Έχουµε φθίνουσα συνάθροιση των στοιχείων και κατηγοριοποίηση όπως 
και στους κανόνες συσχέτισης. Εκτός από την φθίνουσα συνάθροιση έχουµε και 
ιεραρχική συνάθροιση των στοιχείων. ∆ηλαδή ξεκινώντας από µια κατηγορία µε Ν 
στοιχεία παρουσιάζουµε όλες τις Ν+1 υπερ-κατηγορίες , µε ένα νέο στοιχείο και Ν τα 
Ν της προηγούµενης. Όταν εξαντληθούν όλες οι ιεραρχικές κατηγορίες συνάθροισης 
της αρχικής κατηγορίας εµφανίζεται µια γκρι γραµµή και επαναλαµβάνεται το ίδιο µε 
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την επόµενη κατηγορία (σε φθίνουσα σειρά σύµφωνα µε την «υποστήριξη»).  Η 
γραφική απεικόνιση παρουσιάζεται στο σχήµα 35. 

 

Σχήµα 35. Απεικόνιση αποτελεσµάτων συνάθροισης 
 
την συνάθροιση µε τον αλγόριθµο k-Means έχουµε ακριβώς τότες κατηγορίες όσες 

 
αι στις τρεις απεικονίσεις των διαφορετικών αλγορίθµων µπορούµε να επιλέξουµε 

Σ
είχε δηλώσει ο χρήστης στις παραµέτρους . Και εδώ υπάρχει φθίνουσα συνάθροιση 
των κατηγοριών. Στο σχήµα 36 φαίνεται η γραφική απεικόνιση των αποτελεσµάτων. 

Σχήµα 36. Απεικόνιση αποτελεσµάτων K-Means 

Κ
µία ή περισσότερες γραµµές και µε την εντολή Ctrl-C να αντιγράψουµε και να τα 
επικολλήσουµε σε οποιαδήποτε κειµενογράφο για περαιτέρω επεξεργασία. 
Σηµείωση Από κάθε σηµείο του συστήµατος µας ο χρήστης έχει την δυνατότητα να  
εκτελέσει τον ίδιο ή άλλο αλγόριθµο µε νέες παραµέτρους αλλά µε τα στοιχεία που 
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είχε επιλέξει αρχικά. Για επιλογή νέων στοιχείων πρέπει να ξεκινήσει η διαδικασία από 
την αρχή, δηλαδή να ανοίξουµε το XML αρχείο που θέλουµε και να διαλέξουµε τα 
στοιχεία από το παράθυρο στοιχείων. 
 

6.4. Αποθήκευση στοιχείων 

Η αποθήκευση των αποτελεσµάτων, από την επεξεργασία των δεδοµένων, µπορεί να 

Η pmml (Predictive Model Markup Language) περιγράφει µοντέλα εξόρυξης γνώσης 

Η αποθήκευση των δεδοµένων στο σύστηµα µας γίνεται αφού επιλέξουµε από τη 

Έχοντας εξάγει κανόνες συσχέτισης από τα δεδοµένα µας µπορούµε να τους 

Μετά έχουµε την πληροφορία για την συνάθροιση των κανόνων στις τέσσερις 

<Αριθµός Στήριξης>  <Αριθµός εµπιστοσύνης>  <στοιχεία στο κεφάλι του κανόνα> 

γίνει µε δύο τρόπους. Είτε σαν απλό αρχείο κείµενου µε συγκεκριµένη µορφοποίηση 
για κάθε αλγόριθµο είτε σαν αρχείο της µορφής pmml.  

σε XML (Extensible Markup Language) γλώσσα. Είναι ένα κοινά αποδεκτό µοντέλο 
αναπαράστασης γνώσης το οποίο δηµιουργήθηκε από την Data Mining Group DMG 
[58]. Η PMML παρέχει την προδιαγραφή XML για διάφορα είδη προτύπων εξόρυξης 
δεδοµένων.  Με αυτό το µοντέλο τα αποτελέσµατα της εξόρυξης γνώσης µπορούν 
να επαναχρησιµοποιηθούν, να εκδοθούν (ως έγγραφο XML) και να αναλυθούν από 
διαφορετικούς ερευνητές ή ακόµα και διαφορετικά συστήµατα που υποστηρίζουν την 
pmml περιγραφή. Η pmml υποστηρίζει σχεδόν όλα τα µοντέλα εξόρυξης γνώσης και 
µηχανικής µάθησης, όπως για παράδειγµα κανόνες συσχέτισης, συνάθροιση, 
ακολουθίες επαναλαµβανόµενων γεγονότων.  

γραµµή µενού το µενού File και µετά το υπό-µενού Save output (για αποθήκευση 
σαν απλό κείµενο) ή το υπό-µενού Save as pmml (για αποθήκευση µε το µοντέλο 
αναπαράστασης pmml). Εµφανίζεται ένα παράθυρο διαλόγου το οποίο µας ζητάει το 
όνοµα και τη «διαδροµή» (path) του αρχείου προς αποθήκευση. 

αποθηκεύσουµε σαν απλό κείµενο µε συγκεκριµένη µορφή. Όπως φαίνεται και από 
το παρακάτω σχήµα  αρχικά γράφεται η πληροφορία για τα δεδοµένα εισόδου (το 
όνοµα του αρχείου εισόδου).  

κατηγορίες και τέλος τους κανόνες συσχέτισης µε συγκεκριµένη µορφοποίηση. Κάθε 
κανόνας συσχέτισης εµφανίζεται στο αρχείο µε την εξής µορφή :  

Î <στοιχεία στο σώµα του κανόνα> 
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Rules generated from D:\koum\data\archanes.xml 

 

Classification Levels. 

6 12 14 0  

 

Sup.   Conf.

33      85 GENDERID_FEMALE ==> SMOKING_NO

33      79 SMOKING_NO ==> GENDERID_FEMALE

31      73 SMOKING_NO ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

31      65 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> SMOKING_NO

28      72 GENDERID_FEMALE ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

28      60 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> GENDERID_FEMALE

24      79 SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO ==> GENDERID_FEMALE

24      73 SMOKING_NO GENDERID_FEMALE ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

24      62 GENDERID_FEMALE ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO

24      58 SMOKING_NO ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH GENDERID_FEMALE

24      52 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> SMOKING_NO GENDERID_FEMALE

18      73 GENDERID_MALE ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

18      39 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> GENDERID_MALE

10     75 ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

10      21 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-DISEASES
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8      69 SMOKING_YES ==> SYSTOLICPRESSURE_HIGH

8      68 SMOKING_YES ==> GENDERID_MALE

8      33 GENDERID_MALE ==> SMOKING_NO

8      32 GENDERID_MALE ==> SMOKING_YES

8      20 SMOKING_NO ==> GENDERID_MALE

8      17 SYSTOLICPRESSURE_HIGH ==> SMOKING_YES

 

Σχήµα 37. Αποθήκευση αποτελεσµάτων κανόνων συσχέτισης σε µορφή απλού κειµένου 
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Ένα παράδειγµα της αποθήκευσης κανόνων συσχέτισης µε το µοντέλο αναπαράστασης pmml φαίνεται στο σχήµα 38. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

<?xml version="1.0" ?> 

<PMML version="2.0" > 

<Header copyright="Koum" 

 description="Rules generated from D:\koum\data\archanes.xml"/> 

<DataDictionary numberOfFields="2" > 

<DataField name="transaction" optype="categorical" /> 

<DataField name="item" optype="categorical" /> 

</DataDictionary> 

<AssociationModel 

functionName="associationRules" 

numberOfTransactions="28739" numberOfItems="28" 

minimumSupport="0.03" minimumConfidence="0.11" 

numberOfItemsets="314" numberOfRules="157"><MiningSchema> 

<MiningField name="transaction"/> 

<MiningField name="item"/> 
 

 

Σχήµα 38. Αποθήκευση αποτελεσµάτων κανόνων συσχέτισης σε µορφή pmml 
 

Με παρόµοιο τρόπο αποθηκεύονται και τα αποτελέσµατα συνάθροισης. Στη συνάθροιση µέσω κανόνων συσχέτισης αρχικά 
γράφεται η πληροφορία για τα δεδοµένα εισόδου. Μετά έχουµε την πληροφορία για την συνάθροιση των κανόνων στις 
τέσσερις κατηγορίες και τέλος την συνάθροιση µε συγκεκριµένη µορφοποίηση. Κάθε αποθήκευση ενός αποτελέσµατος 
συνάθροισης είναι της µορφής: <Αριθµός Στήριξης> <στοιχείο 1> <στοιχείο 2> ….. <στοιχείο Ν>. 
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Παρόµοια µορφοποίηση έχουµε και στην συνάθροιση µε τον αλγόριθµο K-Means. Αρχικά γράφεται η πληροφορία για τα 
δεδοµένα εισόδου. Μετά έχουµε την συνάθροιση µε συγκεκριµένη µορφοποίηση. Κάθε αποθήκευση µιας συνάθροισης είναι της 
µορφής: <Αριθµός Στήριξης> <στοιχείο 1> <στοιχείο 2> ….. <στοιχείο Ν> 

Clustering generated from D:\koum\data\archanes.xml 

 

Classification Levels. 

0.06437245554820975 0.0 0.0 0.0  

 

Sup.  

24 SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO   GENDERID_FEMALE

5 SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO  GENDERID_FEMALE ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

4    BLOODSUGAR_HIGH SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO GENDERID_FEMALE

6   SMOKING_NO GENDERID_FEMALE ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

 

5 SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO  GENDERID_FEMALE ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

6    SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO GENDERID_MALE

6  SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

 

5 SYSTOLICPRESSURE_HIGH SMOKING_NO  GENDERID_FEMALE ICD9DISEASEID_CIRCULATORY-

DISEASES 

...     ... ... ... ...

Σχήµα 39. Αποθήκευση αποτελεσµάτων συνάθροισης σε µορφή απλού κειµένου 
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7. ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ: ΤΟ HEALTHOBS ΣΤΗ ΠΡΑΞΗ 

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουµε κάποια παραδείγµατα µε  αποτελέσµατα από 
κάποιες εκτελέσεις των αλγορίθµων σε πραγµατικά ιατρικά δεδοµένα. Παρουσιάζουµε 
τρία συνολικά  παραδείγµατα. Το πρώτο σκοπό έχει να δείξει αναλυτικά τον τρόπο 
εκτέλεσης των αλγορίθµων, γι’ αυτό και παρουσιάζεται σε µεγάλη λεπτοµέρεια. Στα 
δυο επόµενα παραδείγµατα και έχοντας κατανοήσει πλήρως τον τρόπο εκτέλεσης, 
παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα από τους τρεις αλγόριθµους εξόρυξης δεδοµένων, 
τα οποία εκµαιεύουµε από παραδείγµατα 

7.1. Παράδειγµα Πρώτο 

Στο παράδειγµα αυτό προκειµένου να γίνουν κατανοητές τόσο η ευστάθεια όσο και η 
εκτέλεση των αλγορίθµων, παρουσιάζουµε αναλυτικά τα δεδοµένα µας, αλλά και 
κάποια βήµατα που περιγράφηκαν στα προηγούµενα κεφάλαια. Το πρώτο 
παράδειγµα αντιπροσωπεύει 560 επισκέψεις σε δύο ιατρικά κέντρα της Κρήτης. 
Σύµφωνα µε αυτή την προσέγγιση κάθε επίσκεψη θεωρείται µια ξεχωριστή 
«περίπτωση» των δεδοµένων µας. Οπότε ο ίδιος ασθενής µπορεί να έχει πολλές 
καταχωρήσεις στα δεδοµένα. Αν θέλαµε να καταχωρούµαι µόνο µια φορά κάθε 
ασθενή, µπορούσαµε µέσω του COAS server να δηµιουργούµε τις περιπτώσεις µε 
«κλειδί» τα πεδία VisitId και PatientId.  Σκοπός του παραδείγµατος αυτού είναι να 
κατανοήσουµε την ροή του προγράµµατος και να αναδείξουµε την οµογενοποίηση 
ετερογενών πηγών δεδοµένων. Το XML αρχείο που έχουν αποθηκευτεί τα δεδοµένα 
µας (µε την βοήθεια του COAS server από το ιατρικό σύστηµα PHCCS) είναι 1 ΜΒ.  

 

 

<!ELEMENT AIMOPETALIA ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ALBOUMINI ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ALEMFO ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ANISOKYTAROSI ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ANOXIGLIKOZIS120 ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ASBESTIO ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT ATYPA ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT A_AMILASI ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT B12 ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT BASEOF ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT BASEOFILY_STIKSI ( #PCDATA ) > 

<!ELEMENT BEATSPERMIN ( #PCDATA ) > 
 

                     Σχήµα 40. H δοµή του DTD στο HealthObs 
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Αρχικά το σύστηµα διαβάζει το, αντίστοιχο του XML, DTD αρχείο και εµφανίζει το  
αντίστοιχο παράθυρο των στοιχείων. Στο Σχήµα 40, βλέπουµε ένα µεγάλο µέρος  
του DTD αρχείου και στο Σχήµα 41, βλέπουµε την γραφική απεικόνιση του ίδιου DTD 
σχήµατος από το σύστηµα µας. 

 

Σχήµα 41.  Γραφική απεικόνιση του DTD σχήµατος  
 
 
Επόµενο βήµα είναι η επιλογή των στοιχείων που επιθυµούµε να συµµετέχουν στην 
εξόρυξη γνώσης. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα επιλέξαµε 7 στοιχεία. Από το πεδίο 
DBA_PATIENT επιλέξαµε το στοιχείο GENDERID, από το πεδίο  
DBA_CLINICAL_EXAM επιλέξαµε τα στοιχεία SYSTOLICPRESSURE και 
DIASTOLICPRESSURE , από το πεδίο DBA_BIOCHEMICAL_EXAM τα στοιχεία 
SACHARO και TRIGLIKERIDIA, από το πεδίο DBA_MEDICAL_HISTORY επιλέξαµε 
το στοιχείο  SMOKING και τέλος από το πεδίο  
DBA_PROBLEM_OF_MEDICAL_HISTORY επιλέξαµε  ICD9DISEASEID. Στο σηµείο 
αυτό πρέπει να επισηµάνουµε ότι η πολυπλοκότητα του εκάστοτε αλγορίθµου 
αυξάνεται µε το µέγεθος των δεδοµένων (πόσες καταχωρήσεις έχουµε και συνεπώς 
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πόσο µεγάλο είναι το XML αρχείο) , και τον αριθµό των στοιχείων που συµµετέχουν.  

Αν κάποιο στοιχείο έχει υποστεί τµηµατοποίηση (µε την υπηρεσία Common clinical 
term reference) σε πολλές επιµέρους κατηγορίες τότε η πολυπλοκότητα του 
αλγορίθµου αυξάνει ανάλογα µε τον αριθµό των κατηγοριών. Για παράδειγµα το 
στοιχείο GENDERID αποτελείται από τις κατηγορίες MALE, FEMALE. Το στοιχείο 
ICD9DISEASEID αποτελείται από τις 17 γενικές κατηγορίες του ICD9. Θα 
µπορούσαµε να έχουµε πιο ειδικές κατηγορίες στο ICD9 οι οποίες είναι 110. Σε αυτή 
την περίπτωση η πολυπλοκότητα θα αυξανόταν δραµατικά.  

Έχοντας επιλέξει τα 7 αυτά στοιχεία πρέπει να επιλέξουµε και τον αλγόριθµο 
εξόρυξης γνώσης. Ο πρώτος αλγόριθµος που θα δούµε είναι οι κανόνες συσχέτισης.  
Οι παράµετροι που δώσαµε για το συγκεκριµένο παράδειγµα είναι : «στήριξη» 
(support) 5% και «εµπιστοσύνη» (confidence) 10%. Η γραφική απεικόνιση των 
αποτελεσµάτων φαίνεται στο σχήµα 42. 

 

 
Σχήµα 42.  Αποτελέσµατα παραδ ίγµατος από κανόνες συσχέτισης  ε
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Έχοντας την γραφική απεικόνιση των αποτελεσµάτων και την γνώση ειδικών , στην 

περίπτωση µας ανθρώπων από τον τοµέα της ιατρικής, µπορούν να εξαχθούν 

ενδιαφέροντα συµπεράσµατα. Η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων είναι καθαρά θέµα 

ειδικών στον εκάστοτε τοµέα. Ορισµένοι κανόνες µπορεί να είναι προφανείς για τον 

άνθρωπο, όπως για παράδειγµα «Αν ένας άνθρωπος είναι έγκυος τότε είναι γυναίκα». 

Υπάρχουν και κανόνες που δεν είναι προφανείς και µπορεί να θεωρηθούν πολύ 

ενδιαφέροντες από τους ειδικούς.  

Μπορεί για παράδειγµα κάποιος να θεωρήσει αρκετά ενδιαφέρον τους κανόνες που 

εµφανίζονται στο παραπάνω σχήµα µε  περίγραµµα.  Ο πρώτος κανόνας λέει ότι «αν 

το γένος είναι θηλυκό τότε  παρουσιάζει πρόβληµα ενδοκρινικών αδένων»  µε 

στήριξη 14% και εµπιστοσύνη 78. Ο δεύτερος κανόνας λέει ότι «αν το γένος είναι 

θηλυκό τότε  παρουσιάζει πρόβληµα ενδοκρινικών αδένων και υψηλά ποσοστά 

ζαχάρου»  µε στήριξη 9% και εµπιστοσύνη 77.  Αν ένας ειδικός θεωρούσε τους 

κανόνες αυτούς ενδιαφέροντες και ήθελε να εστιάσει περισσότερο το πρόβληµα της 

ασθένειας θα µπορούσε να επαναλάβει το πείραµα  προσθέτοντας και τις 

υποκατηγορίες του προβλήµατος των ενδοκρινικών αδένων µε την υπηρεσία 

Common clinical term reference.  

Ο χρόνος που χρειάστηκε για να εξαχθούν αυτοί οι κανόνες συσχέτισης µε τα 

συγκεκριµένα 7 στοιχεία και ένα υπολογιστή ταχύτητας 550 MHz µε µνήµη 384ΜΒ 

ήταν λιγότερο από 2 λεπτά. Ο χρόνος αυτός µπορεί να κριθεί ως πάρα πολύ καλός 

για αλγόριθµο κανόνων συσχέτισης µε 560 παραδείγµατα και πάνω από 20 στοιχεία 

(θεωρώντας κάθε κατηγοριοποίηση του αρχικού στοιχείου σαν ένα στοιχείο). 

Ο επόµενος αλγόριθµος που θα εξετάσουµε είναι η συνάθροιση µέσο κανόνων 

συσχέτισης. Στην συνάθροιση αυτή ο αλγόριθµος είναι µια απλοποιηµένη µορφή του 

αλγόριθµου των κανόνων συσχέτισης οπότε και έχουµε µικρότερο χρόνο εκτέλεσης 

του. Τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου αυτού για τα ίδια στοιχεία µε αυτά του 

προηγούµενου πειράµατος και µε παράµετρο στήριξης 2% φαίνονται στο σχήµα 43. 

Όπως είπαµε και στο προηγούµενο κεφάλαιο έχουµε φθίνουσα συνάθροιση των 

συστάδων µε κατηγοριοποίηση (χρώµατα στο πεδίο support) και ιεραρχική 

συνάθροιση των συστάδων. Και σε αυτό το παράδειγµα βλέπουµε ότι η συστάδα 

«γένος θηλυκό και πρόβληµα ενδοκρινικών αδένων» µε στήριξη 14% (βρίσκεται 

πρώτη στην τρίτη ιεραρχική οµάδα συστάδων) υπάρχει στα αποτελέσµατα µας. 
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Σχήµα 43.  Αποτελέσµατα παραδείγµατος µε συνάθροιση 

Ο τρίτος αλγόριθµος συνάθροισης είναι η συνάθροιση µε την µέθοδο K-Means. Η 
βασική διαφορά των δύο αλγορίθµων συνάθροισης είναι ότι ο K-Means δηµιουργεί 
συστάδες  στοιχείων µε σκοπό τον απόλυτο διαχωρισµό των τιµών κάθε στοιχείου σε 
µία συστάδα ενώ η συνάθροιση µέσο κανόνων συσχέτισης µπορεί να δηµιουργεί και 
διαφορετικές συστάδες µε κείνο πεδίο τιµών ενός η και παραπάνω στοιχείων.  
Μπορούµε να πούµε ότι ο ένας αλγόριθµος κάνει διαχωριστική συνάθροιση ενώ ο 
άλλος κάνει επικαλυπτόµενη συνάθροιση. 

Η µέθοδος K-Means µε τα συγκεκριµένα δεδοµένα µπορεί να εξάγει ένα µικρό αριθµό 
συστάδων. Αυτό οφείλεται στην τµηµατοποίηση που έχουν υποστεί τα δεδοµένα 
µας. Λόγο της φύσης του αλγορίθµου, στοιχεία τα οποία χωρίζονται σε ένα µικρό 
αριθµό κατηγοριών δηµιουργούν δυσκολία στον αλγόριθµο. Αυτό οφείλεται στη 
µετρική απόστασης που χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος. Όταν τα στοιχεία έχουν εύρος 
τιµών 2-3 (για παράδειγµα το στοιχείο GENDERID µπορεί να πάρει τις τιµές MALE ή 
FEMALE) δεν µπορούµε να έχουµε και σύγκληση στα κέντρα συνάθροισης του 
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αλγορίθµου. Οπότε τα κέντρα περιορίζονται σε ένα µικρό αριθµό διακριτών σηµείων. 
Λόγο της φύσης των ιατρικών δεδοµένων οι απόλυτες τιµές κάποιων στοιχείων δεν 
έχουν ιδιαίτερο νόηµα. Η ανάγκη γνώσης για ένα στοιχείο, για παράδειγµα για την 
Χοληστερίνη, εστιάζεται στο αν είναι «Χαµηλή» «Φυσιολογική» ή «Υψηλή» και όχι 
στην τιµή που µετρήθηκε από κάποιο εργαστήριο το οποίο µπορεί να έχει 
διαφορετικές φυσιολογικές τιµές από οποιοδήποτε άλλο εργαστήριο. Οπότε στην 
προκειµένη περίπτωση ο αλγόριθµος µε την φύση των δεδοµένων µας έρχονται σε 
ρήξη. Αποτέλεσµα αυτού είναι ο αλγόριθµος να εξαρτάται από την αρχική επιλογή 
των κέντρων και κάποιες φορές να τερµατίζει όχι λόγο σύγκλησης αλλά λόγο 
επαναληπτικής µεταφοράς κάποιων κέντρων σε δύο συγκεκριµένες θέσεις. 

Μία ακόµη ιδιαιτερότητα του αλγορίθµου ,αντιθέτως µε τους δύο προηγούµενους, 
είναι ότι πρέπει όλες οι καταχωρήσεις να έχουν τιµές για τα στοιχεία που έχουµε 
επιλέξει προς επεξεργασία. Αποτέλεσµα αυτού είναι στο συγκεκριµένο παράδειγµα να 
έχουµε µόνο 260 καταχωρίσεις που έχουν τιµές και στα 7 στοιχεία που επιλέξαµε. 
Στο συγκεκριµένο παράδειγµα ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί 260 από τις 560 
καταχωρίσεις. Τα αποτελέσµατα του εµφανίζονται στο σχήµα 44. Το πρώτο πεδίο 
(support) µας δίνει το ποσοστό των καταχωρίσεων (από τις 260) που ταξινοµήθηκαν 
στην συγκεκριµένη κατηγορία. ∆εξιά από το ποσοστό αυτό εµφανίζονται οι τιµές για 
τα κέντρα που επέλεξε ο αλγόριθµος. 

 

Σχήµα 44.  Αποτελέσµατα παραδείγµατος µε K-Means 
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7.2. Παράδειγµα ∆εύτερο 
Το παράδειγµα αυτό αντιπροσωπεύει 28.720 επισκέψεις σε ένα ιατρικό κέντρο της 
Κρήτης. Σκοπός του παραδείγµατος αυτού είναι να δοκιµάσουµε το σύστηµα σε  
δεδοµένα µε µεγάλο όγκο, να εξάγουµε ακόµα ποίο αξιόπιστα αποτελέσµατα και να 
δούµε την συµπεριφορά του συστήµατος. Το XML αρχείο που έχουν αποθηκευτεί τα 
δεδοµένα µας (µε την βοήθεια του COAS server από το ιατρικό σύστηµα PHCCS) 
είναι 25,8 ΜΒ. Αρχικά το σύστηµα διαβάζει το, αντίστοιχο του XML, DTD αρχείο και 
εµφανίζει το  αντίστοιχο παράθυρο των στοιχείων. Στο σχήµα 45 βλέπουµε την 
γραφική απεικόνιση του DTD σχήµατος από το σύστηµα µας.  

 

Σχήµα 45.  Γραφική αναπαράσταση του DTD  
 

Στο συγκεκριµένο παράδειγµα επιλέξαµε 7 στοιχεία. Από το πεδίο PATIENT 
επιλέξαµε το στοιχείο GENDERID, από το πεδίο  CLINICAL_EXAM επιλέξαµε το 
στοιχείο DIASTOLICPRESSURE, από το πεδίο BIOCHEMICAL_EXAM τα στοιχεία 
BLOOD_SUGAR, DHLCHOLISTEROL, CHOLISTEROL, UREA, URIC_ACID,  

TRIGLIKERIDIA, από το πεδίο MEDICAL_HISTORY επιλέξαµε το στοιχείο  
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SMOKING από το πεδίο  PROBLEM_OF_MEDICAL_HISTORY επιλέξαµε  
ICD9DISEASEID και τέλος από το πεδίο VISIT το στοιχείο SYMPTOMID. Το 
στοιχείο IC9DISEASEID το επιλέξαµε µε τέτοιο τρόπο (όπως είπαµε και στο 
προηγούµενο κεφάλαιο) ώστε αν ο αλγόριθµος που θα επιλέξουµε αργότερα είναι 
κανόνες συσχέτισης αυτό θα υπάρχει υποχρεωτικά σε όλους τους κανόνες, στο 
«σώµα» κάθε κανόνα. Για το διάβασµα του αρχείου και την αποθήκευση των 
δεδοµένων στις κατάλληλες δοµές χρειάσθηκαν λιγότερο από 5 λεπτά.  

Επόµενο βήµα είναι η επιλογή του αλγορίθµου. Για τους κανόνες συσχέτισης οι 
παράµετροι που θέσαµε ήταν 2% «στήριξη» (support) και 10% «εµπιστοσύνη» 
(confidence). Η επεξεργασία των δεδοµένων για τα 13 αυτά στοιχεία (τα οποία έχουν 
τµηµατοποιηθεί σε 40 ποιοτικές τιµές) χρειάσθηκε λιγότερο από 10 λεπτά. Ο χρόνος 
αυτός µπορεί να κριθεί σαν πολύ καλός για αλγόριθµο κανόνων συσχέτισης µε 
28.720 καταχωρίσεις και 40 στοιχεία (οι ποιοτικές κατηγοριοποιήσεις).  

 
 

Σχήµα 46.  Αποτελέσµατα παραδείγµατος µε κανόνες συσχέτισης  

Τα αποτελέσµατα των κανόνων συσχέτισης µε τις παραµέτρους που προαναφέραµε 
 

µπορούν να φανούν από το σχήµα 46.  Όπως βλέπουµε το πεδίο ICD9DISEASEID 
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έχει σε όλους τους κανόνες ποιοτική τιµή στο «σώµα» κάθε κανόνα (πράσινος 
χρωµατισµός γραµµατοσειράς του πεδίου). Τα αποτελέσµατα, και σε αυτή την 
περίπτωση ,πρέπει να ελεγχθούν από ειδικούς και να αξιοποιηθούν κατάλληλα. 

Ο επόµενος αλγόριθµος που θα εξετάσουµε είναι η συνάθροιση µέσο κανόνων 

 
Ο τελευταίος αλγόριθµος του παραδείγµατος µας είναι η συνάθροιση µε την µέθοδο 
k-Means. Λόγο των προβληµάτων που αναφέραµε στο προηγούµενο παράδειγµα, και 

ό

συσχέτισης. Τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου αυτού για τα ίδια στοιχεία µε αυτά 
του προηγούµενου πειράµατος. Οι παράµετροι που θέσαµε για το συγκεκριµένο 
αλγόριθµο είναι στήριξη 2%. Ο χρόνος που χρειάσθηκε ο αλγόριθµος ,κατά την 
αρχική καταχώρηση των δεδοµένων στις κατάλληλες δοµές, ήταν λιγότερη από 5 
λεπτά. Και σε αυτό το παράδειγµα βλέπουµε ότι αρκετές συστάδες τις οποίες 
εντοπίσαµε και σαν κανόνες συσχέτισης υπάρχουν στα αποτελέσµατα µας. Η 
γραφική απεικόνιση των αποτελεσµάτων φαίνεται στο σχήµα 47. 

 

Σχήµα 47.  Αποτελέσµατα παραδείγµατος συνάθροισης 

AR Optimization 

συγκεκριµένα λόγο του µεγάλου µεγέθους των καταχωρήσεων που δεν λάµβανε υπ-
ψιν του  , αναγκαστήκαµε να επιλέξουµε ένα νέο σύνολο στοιχείων. Τα στοιχεία 
που επιλέχθηκαν ήταν, από το πεδίο PATIENT  το στοιχείο GENDERID, από το 
πεδίο  CLINICAL_EXAM επιλέξαµε το στοιχείο DIASTOLICPRESSURE, από το πεδίο 
BIOCHEMICAL_EXAM τα στοιχεία BLOOD_SUGAR, και τελος από το πεδίο  
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PROBLEM_OF_MEDICAL_HISTORY επιλέξαµε  ICD9DISEASEID.  

Ο αριθµός των καταχωρήσεων που έµειναν για εκτέλεση από τον k- eans ήτα  680. 
Παράµετρος για τον αλγόριθµο ήταν ο αριθµός των συστάδων π

M  ν
ου επιλέξαµε τον 

7.3. Παράδειγµα Τρίτο: Συσχέτιση Συγκεντρώσεων 
Αλλεργιογόνων και Μετεωρολογικών Συνθηκών 

Η συγκεκριµένη µελέτη εστιάζεται στην ανάλυση δεδοµένων συγκέντρωσης 
αλλεργ µε τις επικρατούσες 

 
ν

σής τους) ως προς τη κατηγορία/υπο-κατηγορία στην οποία 
σ α

αριθµό τρία. Τα αποτελέσµατα εµφανίζονται στο σχήµα 48. 

Σχήµα 48.  Αποτελέσµατα παραδείγµατος µε K-Means 

7.3.1. Το Υπόβαθρο και οι Στόχοι της Εφαρµογής 

ιογόνων στην ατµόσφαιρα και η συσχέτισή τους 
µετεωρολογικές συνθήκες. Τα δεδοµένα έχουν συλλεχθεί (και συνεχίζουν να 
συλλέγονται) από τον ιατρό κ. Μιχάλη Γωνιανάκη µέσω σχετικών σταθµών 
‘σύλληψης’ και µέτρησης κόκκω  αλλεργιογόνων στην ατµόσφαιρα της πόλεως του 
Ηρακλείου Κρήτης.  

Τα αλλεργιογόνα, αφού συλληφθούν, ταυτοποιούνται (µέσω µικροσκοπικής 
επίβλεψης και ανάλυ
ανήκουν. Η µελέτη ε τιάζετ ι σε δύο-(2) τέτοιες µεγάλες κατηγορίες: (α) µύκητες – 
molds (‘µούχλα’ από χλωρίδα) και (β) γύρεις – pollens (από την ανθοφορία 
ανθέων, δένδρων και σποράς αγρωστωδών [weeds]). Κάθε µία από αυτές τις 
κατηγορίες χωρίζεται σε µια σειρά από αντίστοιχες υπο-κατηγορίες. Στο σχήµα 49 (το 
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οποίο αποτελεί και το σχετικό HCI επιλογής χαρακτηριστικών του συστήµατος 
HealthObs) φαίνονται οι σχετικές κατηγορίες/υπο-κατηγορίες. 

 

Σχήµα 49.  Επιλογή στοιχείων 

Στο σχήµα 50 φαίνονται τα χαρακτηριστικά µετεωρολογικών συνθηκών και χρονικής 
περιόδου µε τα οποία αναζητο χετίσεις µε τις συγκεντρώσεις 
αλλεργιογόνων.  

 

Οι εισαγωγές των οντέλο-δεδοµένων 
της εφαρµογής και του συ

ύνται ενδιαφέροντες συσ

 

 

Σχήµα 50.  Μετεωρολογικά χαρακτηριστικά 

παραπάνω σχηµάτων συνθέτουν το συνολικό µ

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

γκεκριµένου προβλήµατος. 

Ο µακροπρόθεσµος στόχος της συγκεκριµένης έρευνας αποβλέπει: 
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� Στην ενηµέρωση πολιτών και τουριστών για την καθηµερινή διακύµανση των 
αλλεργιογόνων (δελτίο πρόβλεψης κυκλοφορούντων αλλεργιογόνων), σχεδόν όλο 

τιµετώπισης του 

� 

 ενηµέρωσης 

Μέσω ενός συγκεκριµένου σεναρίου αναζήτησης ενδιαφερόντων αλληλοσυσχετίσεων 
διαµορφώσαµε το ακόλουθο ερώτηµα: «Επηρεάζει; πόσο και ποια χρονική περίοδο η 
βροχή

ώ
ε ε  δένδρων, ALL-TREES, και στις 

 
α

Εδώ να σηµειώσου χαρακτηριστικών έχουν 
διακριτοποιηθεί ών στα οποία έχει 
αποδοθεί φυσική σηµασία. Για ς σκοπούς της συγκεκριµένης 

σ σ
δ

το χρόνο, για λόγους πρόληψης ‘η/και πιο ορθολογικής αν
αλλεργικού ασθενούς. ∆ηµιουργία βάσεων δεδοµένων και µηχανισµών διαχείρισης 
τους για τα συλλεγόµενα δεδοµένα και τα µοντέλα πρόβλεψης.  

∆ηµιουργία του Web-portal “eAllergy”, για πληροφόρηση γύρω από τα 
αλλεργιογόνα σε διαφορετικές περιοχές και πόλεις, διασύνδεσής του µε τις βάσεις 
δεδοµένων για τη δηµιουργία µηχανισµών και υπηρεσιών αυτόµατης
και συντήρησής τους. Μελέτη ενσωµάτωσης και ένταξη της προβλεπόµενης  
διαδικτυακής υπηρεσίας σε δήµους, νοµαρχίες και περιφέρειες της χώρας, καθώς 
και σε τουριστικούς πράκτορες. 

7.3.2. Ενδιαφέροντες Συσχετίσεις: Ερωτήµατα και ∆ιερεύνηση τους 

 τη συγκέντρωση γύρεων (pollens)». 

Έτσι, εστιάζουµε τη διερεύνηση και επιλέγουµε τα χαρακτηριστικά: ALL-POLLENS 
(την άθροιση των συγκεντρώσεων όλων των υπο-κατηγορι ν γύρεων- εδώ 
στιάζουµ  στις συγκεντρώσεις όλων των
συγκεντρώσεις όλων των αγροστοδών, ALLWEEDS), PERIOD/MONTH (χρονική 
περίοδος) και RAINFALL (ύψος σε χιλιοστά της βροχής); Όπως βλέπουµε και στο  
σχήµα 51, όπου στο HCI του HealthObs τα χαρ κτηριστικά RAIN και PERIOD/RAIN 
απαιτείται να βρίσκονται στο ‘IF’ σκέλος των κανόνων-αλληλοσυσχέτισης και το 
χαρακτηριστικό ALL-POLLENS στο ‘THEN’ σκέλος. 

Σχήµα 51.  Επιλογή στοιχείων 
µε ότι οι τιµές των παραπάνω 

 (discretised) σε συγκεκριµένα διαστήµατα τιµ
 παράδειγµα, και για του

µελέτης, η σχετική διακριτοποίηση και απόδο η φυσικής ηµασίας στα αντίστοιχα 
ιαστήµατα τιµών φαίνεται στο παρακάτω πίνακα. 
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Πίνακας 2. ∆ιακριτοποίηση τιµών και απόδοση φυσικής σηµασίας στα σχετικά διαστήµατα τιµών 

 LOW MODERATEtoHIGH 

ALL-POLLENS   (0 – 159.4] (159.4 – 1894.0+) 

ALL-TREES (δένδρα)  (0 – 163.5] (163.5 – 1347.3+) 

ALL-WEEDS (αγρωστωδή) (0 –  37.1] (  37.1 –     309.9+) 

RAIN (0 –  12.3] (  12.3 –      69.6+) 

NTH      12 τιµές; J MAR, … DEC 

ealthObs, προέκυ
ς-αλληλοσυσχέτ αίνονται στο σχήµα 52. Γνωρίζο

PERIOD/MO         AN, FEB, 

 

Ενεργοποιώντας τη λειτουργία ‘Association Rules’ του H ψαν οι 
κανόνε ισης που φ ντας ότι οι 
συγκεντρώσεις γύρεων µετρούνται κατά τη περίοδο της άνοιξης και αρχές 

Γνωρίζοντας ότι οι περίοδο της άνοιξης 
και αρχές καλοκαιριού µµα (bar-chart). 
Από τον σχετικό κανόνα ι η βροχή επηρεάζει τη 

καλοκαιριού. 

Σχήµα 52.  Αποτελέσµατα κανόνων συσχέτισης 

συγκεντρώσεις γύρεων µετρούνται κατά τη 
, το σχήµα 53 είναι το αντίστοιχο µπαρόγρα

 και το µπαρόγραµµα είναι σαφές ότ
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Σχήµα 53.  Σύνοψη αποτελεσµάτων 4 µετρήσεων 
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συγκέντρωση γύρεων κατά το µήνα Μάιο – «IF MONTH=MAY & RAIN=MODtoHIGH  
THEN  POLLENS-MODtoHIGH – 100%”. 

POLLENS  &  RAINFALL

90
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MOD-HIGH

an
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P
O

 



 

ε βάση το παραπάνω αποτέλεσµα θα θέλαµε να αναζητήσουµε ποιες υποκατηγορίες 

 

. 

) των TREES για τις 

δεν

 
Μ
γύρεων επηρεάζονται από τη βροχή και πόσο. Έτσι, τέσσερις διαφορετικές 
αναζητήσεις κανόνων αλληλοσυσχέτισης µορφοποιούνται µε στόχο την εύρεση του 
‘προφίλ’ συγκέντρωσης των υποκατηγοριών TREES και WEEDS όταν δεν λαµβάνεται 
υπόψη η ‘βροχή’ (TREES_unconditioned, WEEDS_uncoditioned) και όταν 
λαµβάνεται υπόψη (TREES_with_RAIN=MODtoHIGH, WEEDS_with_RAIN= 

MODtoHIGH)  Όπως φαίνεται και από τα σχετικά µπαρογράµµατα των κανόνων 
αλληλοσυσχέτισης που προέκυψαν στο σχήµα 53 παρατηρούµε: 

¾ Απόκλιση του ‘προφίλ’ υψηλών συγκεντρώσεων (MODtoHIGH
βροχερές ηµέρες Απριλίου και Μαΐου.  
o Τις βροχερές ηµέρες του Απριλίου  παρατηρούµε υψηλές συγκεντρώσεις 

    

ODtoHIGH – 9% 

       IF MONTH=APRIL RAIN=MODtoHIGH TREES=MODtoHIGH – 0% 
 

o ν 

 

        IF MONTH=MAY RAIN=MODtoHIGH TREES=MODtoHIGH – 100% 
 

 

 

σε σχέση µε τις ‘uncoditioned’ συγκεντρώσεις: 

          IF MONTH=APRIL THEN TREES=M
vs. 

 &  THEN 

Τις βροχερές ηµέρες του Μαίου παρατηρούµε αύξηση των υψηλώ
συγκεντρώσεων σε σχέση µε τις ‘uncoditioned’ συγκεντρώσεις 

         IF MONTH=MAY THEN TREES=MODtoHIGH – 33%
   vs. 

 &  THEN 

TREES & Meteorology

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Σχήµα 54.  Προφιλ για βροχερές µερες µε TREES 
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 Απόκλιση του ‘προφίλ’ υψηλών συγκεντρώσεων (MODtoHIGH) των WEEDS για 

ερές ηµέρες του Μαρτίου, Απριλίου, Ιουνίου και Σεπτεµβρίου 
ε

    

F MONTH=APRIL/MAY/JUNE/SEPT THEN WEEDS=MODtoHIGH – 20/57/38/10% 

 IF MONTH=APRIL GH WEEDS=MODtoHIGH – 10/0/0/0% 
 

o  

 

        IF MONTH=MAY RAIN=MODtoHIGH WEEDS=MODtoHIGH – 100% 
 

 

πό τη π

 

 
 
¾

τις βροχερές ηµέρες της άνοιξης (Μάρτιο, Απρίλιο και Μάιο), τον Ιούνιο και τον 
Σεπτέµβριο. 
o Τις βροχ

παρατηρούµε µείωση των υψηλών συγκεντρώσεων σ  σχέση µε τις 
‘uncoditioned’ συγκεντρώσεις: 

  I
vs. 

 & RAIN=MODtoHI EN  TH

 Τις βροχερές ηµέρες του Μαίου παρατηρούµε αύξηση των υψηλών
συγκεντρώσεων σε σχέση µε τις ‘uncoditioned’ συγκεντρώσεις 

         IF MONTH=MAY THEN WEEDS=MODtoHIGH – 70%
   vs. 

 &  THEN 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Α
συγκεκριµέν
επεκτάσεις 
κλασσικών σ

 

 

Σχήµα 55.  Προφίλ για βροχερές µέρες µε WEEDS 

αραπάνω µελέτη, εκτός των χρήσιµων συµπερασµάτων (για το 
 

WEEDS & Meteorology

0

20

40

60

80

100

JAN FEB MAR APR MAY JUN JUL AUG SEP OCT NOV DEC

Month

%
 M

on
th

 w
ith

 'M
O

D
to

H
IG

H
' c

ou
nt

s

WEEDS_uncoditioned

WEEDS_with_RAIN=MODtoHIGH

ο πεδίο εφαρµογής), µπορούν να διαφανούν και οι πιθανές µελλοντικές 
του συστήµατος HealthObs, όπως για παράδειγµα h ενσωµάτωση 
τατιστικών συγκρίσεων και παραγωγής διαγραµµάτων. 

99/105 



8.  ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ E&A ∆ΟΥΛΕΙΑ 

8.1. Συµπεράσµατα και Παρατηρήσεις 

Κάνοντας κάποιος έναν απολογισµό, καταλήγει σε µία σειρά από πολύτιµα 
συµπεράσµατα, που αφορούν τις τεχνολογίες που χρησιµοποιήθηκαν, τα πρότυπα 
που µελετήθηκαν, και τη χρησιµότητα του συστήµατος ειδικότερα στα πλαίσια του 
HYGEIAnet. Στο υποκεφάλαιο που ακολουθεί θα σχολιαστούν αυτά τα 
συµπεράσµατα, και κλείνοντας θα αναφερθεί η δουλειά που θα µπορούσε να γίνει 
µελλοντικά, έτσι ώστε να βελτιωθεί η συγκεκριµένη υποδοµή. 

Οι βασικές τεχνολογίες στις οποίες στηρίχτηκε αυτή η µελέτη ήταν δύο. Οι γλώσσες 
γενικής σήµανσης και συγκεκριµένα τα αυτό-περιγραφόµενα XML και οι τεχνικές 
εξόρυξης γνώσης. Η XML µε την ραγδαία ανάπτυξη καθιερώθηκε πολύ γρήγορα στο 
χώρο, κυρίως λόγο των πλεονεκτηµάτων που έχει έναντι στις βάσεις δεδοµένων. 
Επιγραµµατικά αναφέρουµε ότι ένα XML αρχείο είναι αυτό-περιγραφόµενο, 
αναγνώσιµο, έχει τις ιδιότητες ενός αρχείου (επεξεργασία, µεταφερσιµότητα), και 
είναι ανεξάρτητο πλατφόρµας. Εκµεταλλευόµενοι τις ιδιότητες της XML 
δηµιουργήσαµε οµοιόµορφη πρόσβαση σε κατανεµηµένα δεδοµένα και µε 
λειτουργίες σηµασιολογικής οµογενοποίησης αποκρύψαµε την ετερογένια των 
πηγών.  

Η δεύτερη τεχνολογία (εξόρυξη γνώσης) είναι η διαδικασία για τον προσδιορισµό 
πραγµατικών, πρωτότυπων, χρήσιµων και κατανοητών προτύπων µέσα στα 
δεδοµένα. Ξεφεύγοντας λίγο από τα τετριµµένα, που θέλουν τις πηγές γνώσης να 
είναι κατά κύριο λόγο βάσεις δεδοµένων, προσαρµόσαµε αλγόριθµους µηχανικής 
µάθησης έτσι ώστε να λειτουργούν σε XML αρχεία.  

Με την χρήση XML αρχείων και την υλοποίηση αλγορίθµων εξόρυξης γνώσης, και 
µηχανικής µάθησης, στα παραγόµενα XML έγγραφα δηµιουργείται ένα σύστηµα 
εξόρυξης γνώσης από ετερογενείς και κατανεµηµένες πηγές πληροφορίας. Η 
ολοκλήρωση του συστήµατος έρχεται µε την υλοποίηση λειτουργικών και φιλικών 
προς το χρήστη διεπαφών, οι οποίες κρύβουν την πολυπλοκότητα του συστήµατος. 
Η γνώση από τις διάφορες πηγές εξάγεται µε τη µορφή XML αρχείου. Με την βοήθεια 
της υπηρεσίας Common Clinical Term Reference (που αναφέραµε στο κεφάλαιο 4) 
δηµιουργούνται τα κατάλληλα λεξικά τα οποία οµογενοποιούν την πληροφορία. 
Αµέσως µετά οι αλγόριθµοι εξόρυξης γνώσης εκτελούνται απευθείας στο XML αρχείο. 
Συγκεκριµένα υλοποιήθηκαν τρεις αλγόριθµοι.  

• Κανόνες συσχέτισης µε τον αλγόριθµο Apriory και την δενδρική δοµή 
prefix-tree. Ο συνδυασµός του αλγόριθµου αυτού µε την συγκεκριµένη 
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δενδρική δοµή δίνει την δυνατότητα προσπέλασης των δεδοµένων µόνο 
µια φορά και ευέλικτης αποθήκευσης της πληροφορίας.  

• Αλγόριθµος συνάθροισης βασισµένος στην δενδρική δοµή prefix-tree και 
ης  

ς

8.2. Μελλοντική δουλειά 

ν κ

¾ Πρόσθεση νέων πηγών δεδοµένων, όπως απλά αρχεία κειµένων τα οποία µε 
κατάλληλη επεξεργασία (text retrieval) να προσφέρουν γνώση. 

υργία εργαλείου το οποίο συγκρίνει και παρουσιάζει οµοιότητες / διαφορές 
σε  δύο πειράµατα τα οποία έχουν ακριβώς τις ίδιες παραµέτρους αλλά 
διαφορετικό πλήθος καταχωρήσεων (για παράδειγµα πειράµατα µε ίδιες συνθήκες 
από ίδιες πηγές αλλά µε µεγάλη χρονική διαφορά). Με αυτό τον τρόπο θα 
µπορούσε να γίνει στατιστική ανάλυση πάνω σε εξαγόµενα δεδοµένα γνώσης. 

 

υλοποιεί συνάθροιση µέσω κανόνων συσχέτισ

• Ο γνωστό  αλγόριθµος συνάθροισης K-Means. 

Τα µελλοντικά σχέδια επέκτασης της εργασίας αυτής, συνοπτικά θα µπορούσαµε να 
αναφέρουµε ότι κινούνται  σε τέσσερις κατευθύνσεις: 

¾ Το σχεδιασµό και την ανάπτυξη κατάλληλων διεπαφών ανθρώπου-υπολογιστή 
(human computer interface), αποθήκευση και την περαιτέρω επεξεργασία 
αποτελεσµάτων, λαµβάνοντας υπόψη θέµατα που σχετίζονται µε την 
προσωπικότητα του εκάστοτε χρήστη (user profile, personalization).  

¾ Προσθήκες έων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης αι εξόρυξης γνώσης, όπως 
δένδρα αποφάσεων και  ακολουθία περιοδικά επαναλαµβανόµενων γεγονότων.  

¾ ∆ηµιο
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