
 

 

ΑΡΙΣΤΟΤΕΛΗΣ ΠΟΖΙΔΗΣ 
ΕΠΙΒΛΕΠΩΝ ΚΑΘΗΓΗΤΗΣ: ΑΛΚΙΒΙΑ∆ΗΣ ΤΣΙΜΠΙΡΗΣ 

 

ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ ΕΣΟ∆ΩΝ ΠΕΛΑΤΩΝ 

ΤΟΥ GOOGLE ANALYTICS 



∆ιεθνές Πανεπιστήµιο Της Ελλάδος

Τµήµα Μηχανικών Πληροφορικής και Τηλεπικοινωνιών

Κατεύθυνση Μηχανικών Λογισµικού

ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ ΕΣΟ∆ΩΝ ΠΕΛΑΤΩΝ

ΤΟΥ

GOOGLE ANALYTICS

ΑΡΙΣΤΟΤΕΛΗΣ ΠΟΖΙ∆ΗΣ
ΑΕΜ : 3997

ΤΣΙΜΠΙΡΗΣ ΑΛΚΙΒΙΑ∆ΗΣ

ΕΠΙΒΛΕΠΩΝ ΚΑΘΗΓΗΤΗΣ

3 ∆εκεµβρίου 2019



Περίληψη

Στόχος αυτής της πτυχιακής εργασίας ήταν η ανάλυση ενός συνόλου δεδοµένων πελατών

του Google Merchandise Store και η πρόβλεψη εσόδων ανά πελάτη αποδεικνύοντας έτσι

τον κανόνα 80/20.

Η συµβολή της ανάλυσης δεδοµένων στην απόκτηση νέας γνώσης και στη διαδικασία

λήψης αποφάσεων είναι ιδιαίτερα σηµαντική. Γενικά, αν ϑεωρηθεί ότι µελετάται ένα

αντικείµενο ενός ευρύτερου συστήµατος, τότε η ανάλυση των δεδοµένων που έχουν

συλλεχθεί σε συνδυασµό µε την αρχική γνώση του αντικειµένου οδηγούν σε νέες

γνώσεις.

Ο κανόνας 80/20 η αλλιώς αρχή Pareto ϑεωρήθηκε αρχικά µια µαθηµατική ϕόρµου-

λα για να προβλέπει το ποσοστό των ατόµων που είχαν το υψηλότερο εισόδηµα σε µια

κοινωνία. Αργότερα, όταν άρχισε να εξετάζεται καλύτερα, ϐρέθηκε ότι µπορούσε να

έχει εφαρµογές σχεδόν παντού. Ο κανόνας 80/20 αποδεικνύεται αληθινός για πολλές

επιχειρήσεις, µόνο ένα µικρό ποσοστό πελατών παράγει το µεγαλύτερο µέρος των ε-

σόδων δείχνουν τα αποτελέσµατα από τις αναλύσεις δεδοµένων. Τα αποτελέσµατα αυτά

οδηγούν στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων που ϑα ϐοηθήσουν τους υπεύθυνους

στη λήψη των κατάλληλων µέτρων και αποφάσεων για τη ϐελτίωση των επενδύσεων σε

στρατηγικές προώθησης.



Abstract

The purpose of this thesis was to analyze a set of Google Merchandise Store customer

data and predict customer revenue thus demonstrating the 80/20 rule.

The contribution of data analysis to the acquisition of new knowledge and decision-

making is particularly important. Generally, if an object is considered a wider sys-

tem, then the analysis of the data collected in conjunction with the object’s original

knowledge leads to new knowledge.

The 80/20 rule or the Pareto principle was initially considered a mathematical for-

mula to predict the percentage of people who had the highest income in a society.

Afterwards, when it was analyzed better, it was found that it could have applica-

tions almost everywhere. The 80/20 rule is accurate for many businesses, with

only a small percentage of customers generating the bulk of the revenue resulting

from data analysis. These results lead to useful conclusions that will help managers

to take appropriate measures and decisions to improve investment in promotional

strategies.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Για κάθε επιχείρηση το πεδίο της ανάλυσης δεδοµένων είναι απαραίτητο, διότι οδη-

γεί σε έξυπνες επιχειρηµατικές λύσεις που κατά περίπτωση µπορεί να αποδειχθούν

αποδοτικότερες, να αποφέρουν υψηλότερα κέρδη και να εξασφαλίσουν ένα µόνιµα ι-

κανοποιηµένο πελατολόγιο. Η ανάλυση δεδοµένων είναι η διαδικασία αξιολόγησης

δεδοµένων χρησιµοποιώντας αναλυτικά και στατιστικά εργαλεία για την ανακάλυψη

χρήσιµης πληροφορίας που ϑα συντελέσει στη λήψη επιχειρηµατικών αποφάσεων. Υ-

πάρχουν διάφοροι µέθοδοι ανάλυσης δεδοµένων, όπως η εξόρυξη δεδοµένων, η ανάλυ-

ση κειµένου, η επιχειρησιακή ευφυΐα όπως και η απεικόνιση δεδοµένων. [1]

Σχήµα 1.1: Data Analysis

Για την απόκτηση νέας γνώσης πρέπει να ακολουθηθεί η ϱοή του σχήµατος 1.1. Ξε-

κινώντας λοιπόν από την συλλογή δεδοµένων όπου χωρίς αυτά δεν ϑα ήταν δυνατή η
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ανάλυση και η ϐελτιστοποίηση του εκάστοτε συστήµατος, ακολουθεί η ανάλυση των

συλλεγµένων δεδοµένων όπου έχει ως αποτέλεσµα τις νέες γνώσεις και αποφάσεις και

τέλος η απόκτηση γνώσεις για το αντικείµενο της ανάλυσης. ΄Οµως δεν τερµατίζεται

σε αυτό το σηµείο η διαδικασία διότι η νέα γνώση γίνεται ο λόγος για νέα συλλογή

δεδοµένων ή εκτενέστερη ανάλυση δεδοµένων.

1.1 Κίνητρα έρευνας

Η Επιστήµη των ∆εδοµένων είναι ένα διεπιστηµονικό πεδίο του οποίου αντικείµενο είναι

η εξαγωγή της γνώσης από αδόµητα ή δοµηµένα δεδοµένα. [2] [3] Αποτελεί επέκταση

διάφορων επιστηµονικών πεδίων όπως της στατιστικής, της ανάλυσης προγνωστικών

(predictive analytics), της µηχανικής µάθησης (machine learning) και της εξόρυξης

γνώσης (data mining). Με τις τεχνολογικές προόδους τις δύο τελευταίες δεκαετίες, σε

συνδυασµό, εν µέρη µε την έκρηξη του διαδικτύου, έχει προκύψει µια νέα µορφή α-

νάλυσης δεδοµένων. Στην παρούσα πτυχιακή εργασία ϑα παρουσιαστεί µια εφαρµογή

η οποία δέχεται ως είσοδο ένα µεγάλο αρχείο δοµηµένων δεδοµένων (*.csv) και αυτο-

µατοποιεί κάποιες διεργασίες της επιστήµης αυτής, όπως την ανάλυση προγνωστικών,

την στατιστική ανάλυση και την εξόρυξη δεδοµένων. ΄Υστερα από αυτές τις διεργασίες η

εφαρµογή έχει ως έξοδο µία σειρά διαφόρων γραφηµάτων, τα οποία ϐοηθούν στην ανα-

παράσταση των δεδοµένων αυτών και στην σύνοψη σηµαντικών συµπερασµάτων.

1.2 Ερευνητικές ερωτήσεις

Η παρούσα πτυχιακή εργασία έχει ως κύριο στόχο την απάντηση ορισµένων ερωτηµάτων

διαχείρισης µεγάλου όγκου δεδοµένων και την σωστή και σαφή αναπαράσταση τους

µε γραφήµατα στατιστικής ανάλυσης. Η κύρια ερώτηση που ϑα απαντηθεί µέσω της

παρούσας πτυχιακής είναι κατά πόσο ισχύει ο κανόνας του 80/20. ∆ηλαδή αν το

µεγαλύτερο µέρος των εσόδων του καταστήµατος προέρχεται από το 20 τις εκατό των

επισκεπτών του καταστήµατος. Επίσης ϑα γίνει ξεκάθαρα κατανοητό εάν πρέπει να

αναπαριστούµε τα δεδοµένα για καλύτερη και ευκολότερη κατανόησή τους µε µεθόδους

διαγραµµατικής αναπαράστασης στατιστικών µεγεθών.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητική Επισκόπηση

2.1 Η επιστήµη των δεδοµένων (Data Science)

Η επιστήµη των δεδοµένων χρησιµοποιεί εκτεταµένες τεχνικές και ϑεωρίες από διάφο-

ϱους τοµείς όπως τα µαθηµατικά, την έρευνα, την επιστήµη της πληροφορίας και την

επιστήµη των υπολογιστών. Στην πρακτική προσέγγιση περιλαµβάνει την ανάλυση

σηµάτων, τα προγνωστικά µοντέλα, τη µηχανική µάθηση, τη στατιστική, την εξόρυξη

δεδοµένων, τις ϐάσεις δεδοµένων, τον προγραµµατισµό αλλά, και τέλος, την τεχνητή

νοηµοσύνη. Οι µέθοδοι διαχείρισης των µεγάλων δεδοµένων (big data) έχουν πιθα-

νώς το µεγαλύτερο ενδιαφέρον της συγκεκριµένης επιστήµης, παρόλο που οι µέθοδοι

που χρησιµοποιούνται στην επιστήµη δεδοµένων δεν αφορούν αποκλειστικά µεγάλους

όγκους δεδοµένων. [4] Ειδικότερα, η επιστήµη δεδοµένων προέκυψε από το συνδυασµό

σηµαντικών εξελίξεων σε δυο υπό-περιοχές της πληροφορικής τα τελευταία 15 χρόνια.

Πρώτον τη σηµαντική πρόοδο που σηµειώθηκε σε αλγορίθµους και τεχνικές µηχανικής

µάθησης και γενικότερα τεχνικές τεχνητής νοηµοσύνης ϐασισµένες σε στατιστικές αρ-

χές και δεύτερον, στην περιοχή της διαχείρισης δεδοµένων, που οδήγησαν µέσω νέων

αλγορίθµων, αρχιτεκτονικών και συστηµάτων σε τάξεις µεγέθους ϐελτίωση της ταχύτη-

τας επεξεργασίας τεράστιων, ετερογενών, συνεχών µεταβαλλόµενων όγκων δεδοµένων.

Οι σύγχρονες επεξεργαστικές δυνατότητες συνδυασµένες µε τον όγκο των δεδοµένων

δηµιούργησαν ένα ενάρετο κύκλο ανάπτυξης υπολογιστικών τεχνικών που στηρίζονται

στην επαναληπτική ϐελτίωση,τη πρόβλεψη και τέλος, τη λήψη αποφάσεων. [5]
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2.2 Μεγάλα δεδοµένα (Big Data)

Τα µεγάλα δεδοµένα η αλλιώς Big Data είναι ένα πεδίο που αντιµετωπίζει τους τρόπους

ανάλυσης, συστηµατικής απόσπασης πληροφοριών ή άλλους τρόπους αντιµετώπισης

πακέτων δεδοµένων που είναι πολύ µεγάλα ή περίπλοκα για να αντιµετωπιστούν από το

παραδοσιακό λογισµικό εφαρµογών επεξεργασίας δεδοµένων. ∆εδοµένα µε πολλές πε-

ϱιπτώσεις (σειρές) προσφέρουν µεγαλύτερη στατιστική ισχύ, ενώ δεδοµένα µε µεγαλύτε-

ϱη πολυπλοκότητα (περισσότερα χαρακτηριστικά ή στήλες) µπορεί να οδηγήσουν σε

υψηλότερο ποσοστό ψευδών ανακαλύψεων. [6] Οι µεγάλες προκλήσεις περιλαµβάνουν

τη συλλογή, την αποθήκευση, την ανάλυση και την αναζήτηση δεδοµένων καθώς και τη

κοινή χρήση, τη µεταφορά, την απεικόνιση, την ιδιωτικότητα των πληροφοριών και την

πηγή δεδοµένων. Τα µεγάλα δεδοµένα συνδέθηκαν αρχικά µε τρεις ϐασικές έννοιες :

την έννοια του όγκου, της ποικιλίας και της ταχύτητας. [7] ΄Οταν διαχειριζόµαστε τα

µεγάλα δεδοµένα, ενδέχεται να µην συλλέγουµε δείγµατα αλλά απλά να παρατηρούµε

και να παρακολουθούµε την εξέλιξη. Εποµένως, τα µεγάλα δεδοµένα περιλαµβάνουν

µεγέθη που υπερβαίνουν την ικανότητα του παραδοσιακού λογισµικού να επεξεργάζε-

ται εντός αποδεκτού χρόνου [8] και αξίας. [9] Ο τρέχων όρος µεγάλα δεδοµένα τείνει να

αναφέρεται στη χρήση προγνωστικών αναλύσεων, αναλύσεων συµπεριφοράς χρηστών

ή ορισµένων άλλων προηγµένων µεθόδων ανάλυσης δεδοµένων που εξάγουν αξία από

δεδοµένα και σπανίως σε ένα συγκεκριµένο µέγεθος συνόλου δεδοµένων. ∆εν υπάρ-

χει αµφιβολία ότι οι διαθέσιµες ποσότητες δεδοµένων είναι πράγµατι µεγάλες, αλλά

αυτό δεν είναι το πιο σχετικό χαρακτηριστικό αυτού του νέου οικοσυστήµατος δεδο-

µένων. [10] Η ανάλυση των συνόλων δεδοµένων µπορεί να εντοπίσει νέες συσχετίσεις

για τις τάσεις των επιχειρήσεων, καταπολέµηση της εγκληµατικότητας κ.ο.κ. [11]

2.3 Τεχνικές Εξόρυξης ∆εδοµένων (Data Mining)

Εξόρυξη δεδοµένων (ή ανακάλυψη γνώσης από µεγάλο όγκο δεδοµένων) [12] είναι

η εξεύρεση µιας (ενδιαφέρουσας, αυτονόητης, µη προφανούς και πιθανόν χρήσιµης)

πληροφορίας ή προτύπων από µεγάλο όγκο δεδοµένων µε χρήση αλγορίθµων οµαδο-

ποίησης ή κατηγοριοποίησης και των αρχών της στατιστικής, της τεχνητής νοηµοσύνης,

της µηχανικής µάθησης και των συστηµάτων ϐάσεων δεδοµένων. Στόχος της εξόρυξης
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δεδοµένων είναι η πληροφορία που ϑα εξαχθεί και τα πρότυπα που ϑα προκύψουν

να έχουν δοµή κατανοητή προς τον άνθρωπο έτσι ώστε να τον ϐοηθήσουν να πάρει τις

κατάλληλες αποφάσεις. Υπάρχουν αρκετές τεχνικές εξόρυξης γνώσης που αναλύονται

παρακάτω.

2.3.1 Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural Networks)

Τα τεχνητά νευρικά δίκτυα (ΑΝΝ) ή τα συστήµατα σύνδεσης είναι υπολογιστικά συ-

στήµατα που εµπνέονται, αλλά δεν ταυτίζονται, µε τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα που

αποτελούν τον εγκέφαλο των Ϲωντανών όντων. Αυτά τα συστήµατα ΄µαθαίνουν΄ να εκτελο-

ύν εργασίες εξετάζοντας παραδείγµατα, γενικά χωρίς να προγραµµατίζονται µε συγκε-

κριµένους κανόνες. Για παράδειγµα, στην αναγνώριση εικόνας µπορεί να µάθουν να

εντοπίζουν εικόνες που περιέχουν γάτες αναλύοντας παραδείγµατα εικόνων που έχουν

επισηµανθεί µε το χέρι ως ΄γάτα΄ ή ΄µη γάτα΄ και χρησιµοποιώντας τα αποτελέσµατα για

τον εντοπισµό τους σε άλλες εικόνες. Το κάνουν αυτό χωρίς προηγούµενη γνώση, για

παράδειγµα, ότι έχουν γούνα, ουρές, µουστάκια και πρόσωπα που µοιάζουν µε γάτες.

Και άυτού, παράγουν αυτόµατα τα αναγνωριστικά χαρακτηριστικά από τα παραδείγµα-

τα που επεξεργάζονται.

΄Ενα ANN ϐασίζεται σε µια συλλογή από συνδεδεµένες µονάδες ή κόµβους που ονο-

µάζονται τεχνητοί νευρώνες, οι οποίοι µοντελοποιούν τους νευρώνες σε έναν ϐιολογικό

εγκέφαλο. Κάθε σύνδεση, όπως οι συνάψεις σε έναν ϐιολογικό εγκέφαλο, µπορεί να

µεταδώσει ένα σήµα σε άλλους νευρώνες. ΄Ενας τεχνητός νευρώνας που λαµβάνει ένα

σήµα στη συνέχεια επεξεργάζεται αυτό και µπορεί να σηµατοδοτήσει νευρώνες που

συνδέονται µε αυτόν.

Στις υλοποιήσεις του ANN, το ΄σήµα΄ σε µια σύνδεση είναι ένας πραγµατικός αριθµός

και η έξοδος κάθε νευρώνα υπολογίζεται από κάποια µη γραµµική συνάρτηση του

αθροίσµατος των εισόδων του. Οι συνδέσεις ονοµάζονται άκρα. Οι νευρώνες και τα άκρα

έχουν συνήθως ένα ϐάρος που προσαρµόζεται ως έσοδα της µάθησης. Το ϐάρος αυξάνει

ή µειώνει τη δύναµη του σήµατος σε µια σύνδεση. Οι νευρώνες µπορεί να έχουν ένα

ϕίλτρο τέτοιο ώστε ένα σήµα να αποστέλλεται µόνο αν το συνολικό σήµα διασχίζει αυτό

το όριο. Τυπικά, οι νευρώνες συσσωµατώνονται σε στρώµατα. Τα διαφορετικά στρώµατα

µπορούν να εκτελούν διαφορετικούς µετασχηµατισµούς στις εισόδους τους. Τα σήµατα
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µετακινούνται από το πρώτο στρώµα (το στρώµα εισόδου) στο τελευταίο στρώµα (το

στρώµα εξόδου), πιθανώς µετά από πολλαπλές διαδροµές και µετατροπές.

Ο αρχικός στόχος της προσέγγισης ANN ήταν να λυθούν τα προβλήµατα µε τον ίδιο

τρόπο που ϑα λυνόντουσαν από έναν ανθρώπινο εγκέφαλο. Ωστόσο, µε την πάροδο

του χρόνου, η προσοχή µεταφέρθηκε στην εκτέλεση συγκεκριµένων καθηκόντων, οδη-

γώντας σε αποκλίσεις από τη ϐιολογία. Τα ANN έχουν χρησιµοποιηθεί σε διάφορα κα-

ϑήκοντα, όπως οραµατισµό στον υπολογιστή, αναγνώριση οµιλίας, µηχανική µετάφρα-

ση, ϕιλτράρισµα κοινωνικών δικτύων, ϐιντεοπαιχνίδια, ιατρική διάγνωση και ακόµη

και σε δραστηριότητες που παραδοσιακά ϑεωρούνται αποκλειστικά για τον άνθρωπο,

όπως Ϲωγραφική [13]

2.3.2 ∆έντρα Αποφάσεων (Decision Trees)

΄Ενα δέντρο απόφασης είναι ένα εργαλείο υποστήριξης αποφάσεων που χρησιµοποιε-

ί ένα γράφηµα τύπου δέντρου ή ένα µοντέλο αποφάσεων και τις πιθανές συνέπειες

τους, συµπεριλαµβανοµένων των εξελίξεων τυχαίων γεγονότων, του κόστους πόρων και

της χρησιµότητας. Είναι ένας τρόπος προβολής ενός αλγορίθµου που περιέχει µόνο

δηλώσεις υπό όρους ελέγχου.

΄Ενα δέντρο απόφασης είναι µια δοµή που µοιάζει µε διάγραµµα ϱοής flowchart στην ο-

ποία κάθε εσωτερικός κόµβος αντιπροσωπεύει µια ΄δοκιµή΄ σε ένα χαρακτηριστικό (π.χ.

µια ϱίψη νοµισµάτων που έχει ως αποτέλεσµα κεφαλή ή γράµµατα), κάθε κλάδος αντι-

προσωπεύει το αποτέλεσµα της δοκιµής, και κάθε κόµβος ϕύλλων αντιπροσωπεύει ένα

χαρακτηριστικό (η απόφαση λαµβάνεται αφού υπολογιστούν όλα τα χαρακτηριστικά).

Οι διαδροµές από ϱίζα (root) σε ϕύλλο αντιπροσωπεύουν κανόνες ταξινόµησης.

Οι αλγόριθµοι µάθησης που ϐασίζονται σε δέντρα αποφάσεων ϑεωρούνται από τις κα-

λύτερες µεθόδους µάθησης µε επίβλεψη που χρησιµοποιούνται ως επί το πλείστον.

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται σε δέντρα ενισχύουν τα προγνωστικά µοντέλα µε υψηλή

ακρίβεια, σταθερότητα και ευκολία ερµηνείας. Σε αντίθεση µε τα γραµµικά µοντέλα,

χαρτογραφούν τις µη γραµµικές σχέσεις αρκετά καλά. Είναι προσαρµόσιµα στην επίλυ-

ση κάθε είδους προβλήµατος (ταξινόµηση ή παλινδρόµηση). Οι αλγόριθµοι των δέντρων

αποφάσεων αναφέρονται ως CART (δέντρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης).
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2.3.3 Συναρτήσεις Απόστασης (Distance functions)

Στα µαθηµατικά, µια συνάρτηση µέτρησης ή απόστασης είναι µια µέθοδος που ορίζει

µια απόσταση µεταξύ κάθε Ϲεύγος στοιχείων ενός συνόλου. ΄Ενα σετ µε µια µέτρηση

ονοµάζεται µετρικός χώρος. [14] Μια µέτρηση επάγει µια τοπολογία σε ένα σετ, αλλά δεν

µπορούν να δηµιουργηθούν όλες οι τοπολογίες µε µια µέτρηση. ΄Ενας χώρος του οποίου

η τοπολογία µπορεί να περιγραφεί από µια µέτρηση ονοµάζεται µετρήσιµη.

Μια σηµαντική πηγή µετρήσεων στη διαφορική γεωµετρία είναι οι µετρικές τάσεις,

οι διηλεκτρικές µορφές που µπορούν να οριστούν από τους εφαπτοµενικούς ϕορείς

µιας διαφοροποιήσιµης πολλαπλής µιας κλίµακας. ΄Ενας µετρικός τανυστής επιτρέπει

τις αποστάσεις κατά µήκος των καµπυλών που πρέπει να προσδιοριστούν µέσω της

ολοκλήρωσης, και έτσι καθορίζει µια µέτρηση. Ωστόσο, κάθε µετρική δεν προέρχεται

από έναν µετρικό τανυστή µε αυτόν τον τρόπο.

Μια µέτρηση σε ένα σετ X είναι µια συνάρτηση (που ονοµάζεται συνάρτηση απόστασης

ή απλά απόσταση)

d : X × X → [0,∞)

όπου [0,∞) είναι το σύνολο των µη αρνητικών πραγµατικών αριθµών και για όλα τα

x, y, z ∈ X , πληρούνται οι ακόλουθες προϋποθέσεις :

1. d(x, y) ≥ 0 µη αρνητικότητα ή αξίωµα διαχωρισµού [15]

2. d(x, y) = 0⇔ x = y ταυτότητα των αδιάκριτων [16]

3. d(x, y) = d(y, x) συµµετρία [17] [18]

4. d(x, z) ≤ d(x, y) + d(y, z) δευτερογενή ή τριγωνική ανισότητα [19] [20]

Οι συνθήκες 1 και 2 ορίζουν µαζί µια ϑετικά καθορισµένη λειτουργία. Η πρώτη προ-

ϋπόθεση υπονοείται από τους άλλους.

Μια µέτρηση ονοµάζεται υπερµετρική αν ικανοποιεί την ακόλουθη ισχυρότερη εκδοχή

της τριγωνικής ανισότητας όπου τα σηµεία δεν µπορούν ποτέ να πέσουν «µεταξύ» άλλων

σηµείων :

d(x, z) ≤ max(d(x, y), d(y, z))

για όλα τα x, y, z ∈ X
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Μια µέτρηση d στο X ονοµάζεται εγγενής αν οποιαδήποτε δύο σηµεία x και y στο X

µπορούν να ενωθούν µε µία καµπύλη µε µήκος αυθαίρετα κοντά στο d(x, y).

Για σύνολα στα οποία έχει οριστεί µια προσθήκη + : X × X −→ X, d ονοµάζεται

µεταβλητή µετάφρασης εάν

d(x, y) = d(x + a, y + a)

για όλα τα x, y, z ∈ X

2.3.4 Συσχετίσεις (Correlations)

Η συσχέτιση είναι ένα στατιστικό µέτρο που υποδεικνύει το ϐαθµό στον οποίο δύο ή

περισσότερες µεταβλητές κυµαίνονται µεταξύ τους. Ο ϑετικός συσχετισµός δείχνει το

ϐαθµό στον οποίο οι µεταβλητές αυτές αυξάνονται ή µειώνονται παράλληλα, ενώ µια

αρνητική συσχέτιση δείχνει το ϐαθµό στον οποίο µια µεταβλητή αυξάνεται καθώς η

άλλη µειώνεται. [21]

Το πιο γνωστό µέτρο εξάρτησης µεταξύ δύο ποσοτήτων είναι ο συντελεστής συσχέτισης

του Pearson, κοινώς ονοµάζεται απλά ο ΄συντελεστής συσχέτισης΄. Λαµβάνεται διαι-

ϱώντας τη συν-διακύµανση των δύο µεταβλητών µε το γινόµενο των τυπικών αποκλίσεων

τους. Ο Karl Pearson ανέπτυξε το συντελεστή από µια παρόµοια αλλά ελαφρώς διαφο-

ϱετική ιδέα από τον Francis Galton. [22] Ο συντελεστής συσχέτισης είναι ένα στατιστικό

µέτρο του ϐαθµού στον οποίο οι µεταβολές στην τιµή µιας µεταβλητής προβλέπουν αλ-

λαγή στην τιµή άλλης. ΄Οταν η διακύµανση µιας µεταβλητής προβλέπει αξιόπιστα µια

παρόµοια διακύµανση σε µια άλλη µεταβλητή, το συχνότερο συµπέρασµα είναι ότι η

αλλαγή σε µία τιµή προκαλεί την αλλαγή στην άλλη. Ωστόσο, ο συσχετισµός δεν συνε-

πάγεται µε αιτιώδη συνάφεια διότι µπορεί να υπάρχει, για παράδειγµα, ένας άγνωστος

παράγοντας που επηρεάζει και τις δύο µεταβλητές παροµοίως.

Ο συντελεστής συσχέτισης του πληθυσµού ρX,Y µεταξύ δύο τυχαίων µεταβλητών X και Y

µε τις αναµενόµενες τιµές µX και µY και τυπικές αποκλίσεις σX και σY ορίζεται ως

ρX,Y = corr(X, Y ) =
conv(X, Y )
σXσY

=
E[(X − µX )(Y − µY )]

σXσY

όπου E είναι ο χειριστής της αναµενόµενης τιµής, cov σηµαίνει συν-διακύµανση και

corr είναι µια ευρέως χρησιµοποιούµενη εναλλακτική ένδειξη για τον συντελεστή συ-
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σχέτισης. Ο συσχετισµός Pearson ορίζεται µόνο εάν και οι δύο τυπικές αποκλίσεις είναι

πεπερασµένες και ϑετικές. Μια εναλλακτική ϕόρµουλα είναι

ρX,Y =
E(XY ) − E(X )E(Y )√

E(X2) − E(X )2
√
E(Y 2) − E(Y )2

2.3.5 Κατάταξη (Classification)

Η κατάταξη είναι µια διαδικασία που σχετίζεται µε την κατηγοριοποίηση στην οποία

οι ιδέες και τα αντικείµενα αναγνωρίζονται, διαφοροποιούνται και κατανοούνται. Θεω-

ϱείται περίπτωση εποπτευόµενης µάθησης, δηλαδή η εκµάθηση όπου είναι διαθέσιµο

ένα εκπαιδευτικό σύνολο σωστά προσδιορισµένων παρατηρήσεων. [23]

Συχνά, οι µεµονωµένες παρατηρήσεις αναλύονται σε ένα σύνολο ποσοτικοποιηµένων ι-

διοτήτων, γνωστών ως επεξηγηµατικές µεταβλητές ή χαρακτηριστικά. Αυτές οι ιδιότητες

µπορούν να είναι κατηγορηµατικές (π.χ. για τύπο αίµατος), κανονικές (π.χ. ΄µεγάλες΄,

΄µέτριες΄ ή ΄µικρές΄), ή πραγµατικής αξίας (π.χ. µετρήσεις). ΄Αλλοι ταξινοµητές δουλε-

ύουν συγκρίνοντας παρατηρήσεις µε προηγούµενες παρατηρήσεις µέσω µιας συνάρτη-

σης οµοιότητας ή απόστασης. ΄Ενας αλγόριθµος που εφαρµόζει την κατάταξη, ειδικά

σε µια συγκεκριµένη εφαρµογή, είναι γνωστός ως ταξινοµητής. Ο όρος ΄ταξινοµητής΄

αναφέρεται επίσης µερικές ϕορές στη µαθηµατική συνάρτηση, που εφαρµόζεται από

έναν αλγόριθµο ταξινόµησης, ο οποίος χαρτογραφεί δεδοµένα εισόδου σε µια κατηγο-

ϱία.

2.3.6 Συσταδοποίηση (Clustering)

Η συσταδοποίηση είναι η οµαδοποίησης ενός συνόλου αντικειµένων µε τέτοιο τρόπο

ώστε αντικείµενα στην ίδια οµάδα (Cluster) να είναι περισσότερο όµοια (µε κάποια

έννοια) µεταξύ τους παρά µε εκείνα σε άλλες οµάδες (Clusters). Πρόκειται για ένα

ϐασικό καθήκον διερευνητικής εξόρυξης δεδοµένων και µιας κοινής τεχνικής για την

ανάλυση στατιστικών δεδοµένων που χρησιµοποιείται σε πολλούς τοµείς, συµπεριλαµ-

ϐανοµένης της µηχανικής µάθησης, της αναγνώρισης προτύπων, της ανάλυσης εικόνων,

της ανάκτησης πληροφοριών, της ϐιοπληροφορικής, της συµπίεσης δεδοµένων και των

γραφικών υπολογιστών.
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Η συσταδοποίηση δεν είναι ένας συγκεκριµένος αλγόριθµος, αλλά το γενικό καθήκον

που πρέπει να επιλυθεί. Μπορεί να επιτευχθεί µε διάφορους αλγόριθµους που δια-

ϕέρουν σηµαντικά στην κατανόησή τους για το τι αποτελεί σύµπλεγµα και πώς να τα

ορίσει αποτελεσµατικά. Οι δηµοφιλείς έννοιες των συµπλεγµάτων περιλαµβάνουν ο-

µάδες µε µικρές αποστάσεις µεταξύ µελών του συµπλέγµατος, πυκνές περιοχές του

χώρου δεδοµένων, διαστήµατα ή συγκεκριµένες στατιστικές κατανοµές. Εποµένως, η

συσταδοποίηση µπορεί να διατυπωθεί ως πρόβληµα πολλαπλών στόχων ϐελτιστοποίη-

σης.

2.3.7 Παλινδρόµηση (Regression)

Η ανάλυση παλινδρόµησης είναι ένα σύνολο στατιστικών διεργασιών για την εκτίµηση

των σχέσεων µεταξύ µιας εξαρτώµενης µεταβλητής (συχνά αποκαλούµενης «µεταβλητής

έκβασης») και µιας ή περισσοτέρων ανεξάρτητων µεταβλητών (συχνά αποκαλούµενων

«προγνωστικών», «συνεκτικών» ή «χαρακτηριστικών»). Η πιο συνηθισµένη µορφή α-

νάλυσης παλινδρόµησης είναι η γραµµική παλινδρόµηση (Linear Regression), στην

οποία ένας ερευνητής ϐρίσκει τη γραµµή (ή µια πιο περίπλοκη γραµµική συνάρτηση)

που ταιριάζει περισσότερο µε τα δεδοµένα σύµφωνα µε ένα συγκεκριµένο µαθηµατι-

κό κριτήριο. Για παράδειγµα, η µέθοδος των συνήθων ελαχίστων τετραγώνων (Mean

Squared Error) υπολογίζει τη µοναδική γραµµή (ή υπερπλησία) που ελαχιστοποιεί

το άθροισµα των τετραγωνικών αποστάσεων µεταξύ των αληθινών δεδοµένων και εκε-

ίνης της γραµµής. Για συγκεκριµένους µαθηµατικούς λόγους, αυτό επιτρέπει στον

ερευνητή να εκτιµήσει την υπό όρους προσδοκία (ή τη µέση τιµή του πληθυσµού)

της εξαρτηµένης µεταβλητής όταν οι ανεξάρτητες µεταβλητές λαµβάνουν ένα δεδοµένο

σύνολο τιµών. Οι λιγότερο συνήθεις µορφές παλινδρόµησης χρησιµοποιούν ελαφρώς

διαφορετικές διαδικασίες για την εκτίµηση εναλλακτικών παραµέτρων ϑέσης (π.χ., πο-

σοτική παλινδρόµηση ή ανάλυση απαραίτητων συνθηκών) ή εκτίµηση της προσδοκίας

υπό όρους σε µια ευρύτερη συλλογή µη γραµµικών µοντέλων (π.χ. µη παραµετρική

παλινδρόµηση).
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Κεφάλαιο 3

∆ιαχείρισή ∆εδοµένων

Η εφαρµογή δέχεται ως είσοδο δύο σειρές δεδοµένων, το σετ δεδοµένων εκπαίδευσης

και το σετ δεδοµένων εξέτασης. Και οι δύο σειρές είναι δοµηµένες που αυτό σηµα-

ίνει ότι όλα τα δεδοµένα έχουν τιµές στις ίδιες στήλες (columns) µε την ίδια ακριβώς

σειρά, τις οποίες στήλες ϑα τις αναλύσουµε παρακάτω. Κάθε εγγραφή δηλαδή σειρά

(row) αντιπροσωπεύει µια καινούργια επίσκεψη στο Gstore αλλά αυτό δεν σηµαίνει

απαραίτητα ότι είναι κάποιος καινούργιος χρήστης, µπορεί κάλλιστα ο ίδιος χρήστης

να επισκέφτηκε το κατάστηµα µερικά λεπτά νωρίτερα.

3.1 Σύνολα δεδοµένων

΄Ενα σύνολο δεδοµένων (Dataset) είναι µια συλλογή δεδοµένων. Στην περίπτωση των

πινακοποιηµένων δεδοµένων, ένα σύνολο δεδοµένων αντιστοιχεί σε έναν ή περισσότε-

ϱους πίνακες ϐάσεων δεδοµένων, όπου κάθε στήλη ενός πίνακα αντιπροσωπεύει µια

συγκεκριµένη µεταβλητή και κάθε σειρά αντιστοιχεί σε µια δεδοµένη εγγραφή του εν

λόγω συνόλου δεδοµένων. Το σύνολο δεδοµένων παραθέτει τιµές για κάθε µια από

τις µεταβλητές, όπως το ύψος και το ϐάρος ενός αντικειµένου, για κάθε µέλος του συ-

νόλου δεδοµένων. Κάθε τιµή είναι γνωστή ως δεδοµένο. Τα σύνολα δεδοµένων µπορούν

επίσης να αποτελούνται από µια συλλογή εγγράφων ή αρχείων.

Αρκετά χαρακτηριστικά καθορίζουν τη δοµή και τις ιδιότητες µιας οµάδας δεδοµένων.

Αυτές περιλαµβάνουν τον αριθµό και τους τύπους των χαρακτηριστικών ή µεταβλητών
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και διάφορα στατιστικά µέτρα που εφαρµόζονται σε αυτά, όπως η τυπική απόκλιση και

η κύρτωση [24].

Οι τιµές µπορεί να είναι αριθµοί, όπως πραγµατικοί αριθµοί ή ακέραιοι, για παράδειγ-

µα, που αντιπροσωπεύουν το ύψος ενός ατόµου σε εκατοστά, αλλά µπορεί επίσης να

είναι ονοµαστικά δεδοµένα (δηλ. ∆εν αποτελούνται από αριθµητικές τιµές), για πα-

ϱάδειγµα, που αντιπροσωπεύουν την εθνότητα ενός ατόµου. Γενικότερα, οι τιµές µπο-

ϱεί να είναι οποιουδήποτε είδους που περιγράφεται ως επίπεδο µέτρησης. Για κάθε

µεταβλητή, οι τιµές είναι κανονικά όλες του ίδιου είδους. Εντούτοις, µπορεί επίσης να

υπάρχουν ελλείπουσες τιµές, οι οποίες πρέπει να αναφέρονται µε κάποιο διαφορετικό

τρόπο (NAN).

Στα στατιστικά δεδοµένα, τα σύνολα δεδοµένων προέρχονται συνήθως από τις πραγµα-

τικές παρατηρήσεις που λαµβάνονται µε δειγµατοληψία ενός στατιστικού πληθυσµού

και κάθε σειρά αντιστοιχεί στις παρατηρήσεις για ένα στοιχείο αυτού του πληθυσµού.

Τα σύνολα δεδοµένων µπορούν επιπλέον να δηµιουργηθούν µε αλγόριθµους για τον

έλεγχο ορισµένων ειδών λογισµικού. Ορισµένα σύγχρονα λογισµικά στατιστικής ανάλυ-

σης, όπως το SPSS, εξακολουθούν να παρουσιάζουν τα δεδοµένα τους µε την κλασική

σειρά δεδοµένων. Εάν τα δεδοµένα λείπουν ή είναι ύποπτα, µπορεί να χρησιµοποιηθεί

µια µέθοδος καταλογισµού για την ολοκλήρωση ενός συνόλου δεδοµένων

Στη µηχανική µάθηση, ένα κοινό καθήκον είναι η µελέτη και η κατασκευή αλγορίθµων

που µπορούν να µάθουν και να κάνουν προβλέψεις στα δεδοµένα. Αυτοί οι αλγόριθµοι

λειτουργούν µε την πραγµατοποίηση προβλέψεων ή αποφάσεων που ϐασίζονται σε δε-

δοµένα, δηµιουργώντας ένα µαθηµατικό µοντέλο από δεδοµένα εισόδου. Τα δεδοµένα

που χρησιµοποιούνται για την κατασκευή του τελικού µοντέλου προέρχονται συνήθως

από πολλαπλά σύνολα δεδοµένων. Συγκεκριµένα, τρία σύνολα δεδοµένων χρησιµο-

ποιούνται συνήθως σε διάφορα στάδια της δηµιουργίας του µοντέλου. [25] [26]

Το µοντέλο αρχικά ταιριάζει σε ένα σύνολο δεδοµένων κατάρτισης, [27] που είναι ένα

σύνολο παραδειγµάτων που χρησιµοποιούνται για την προσαρµογή των παραµέτρων

(π.χ. ϐάρη των συνδέσεων µεταξύ νευρώνων σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα) του µο-

ντέλου. [28] Το µοντέλο (π.χ. ένας αφελής ταξινοµητής Bayes) εκπαιδεύεται στο σύνολο

δεδοµένων κατάρτισης χρησιµοποιώντας µια εποπτευόµενη µέθοδο εκµάθησης (π.χ.

κατάβαση κλίσης ή κατάβαση στοχαστικής κλίσης). Στην πράξη, το σύνολο δεδοµένων
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κατάρτισης αποτελείται συχνά από Ϲεύγη ενός διανύσµατος εισόδου (ή ϐαθµωτού) και α-

πό τον αντίστοιχο ϕορέα εξόδου (ή ϐαθµωτού), ο οποίος συνήθως συµβολίζεται ως στόχος

(ή ετικέτα). Το τρέχον µοντέλο τρέχει µε το σύνολο δεδοµένων κατάρτισης και παράγει

ένα αποτέλεσµα, το οποίο στη συνέχεια συγκρίνεται µε το στόχο, για κάθε διάνυσµα

εισόδου στο σύνολο δεδοµένων κατάρτισης. Με ϐάση το αποτέλεσµα της σύγκρισης

και τον ειδικό αλγόριθµο µάθησης που χρησιµοποιείται, οι παράµετροι του µοντέλου

ϱυθµίζονται. Η τοποθέτηση µοντέλου µπορεί να περιλαµβάνει τόσο µεταβλητή επιλογή

όσο και εκτίµηση παραµέτρων.

∆ιαδοχικά, το προσαρµοσµένο µοντέλο χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των απα-

ντήσεων για τις παρατηρήσεις σε µια δεύτερη δέσµη δεδοµένων που ονοµάζεται σύνολο

δεδοµένων επικύρωσης. Το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης παρέχει µια αµερόληπτη

αξιολόγηση ενός µοντέλου που ταιριάζει στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, ενώ ϱυθ-

µίζει τα υπερπαραµετρικά µοντέλα (π.χ. ο αριθµός των κρυφών µονάδων σε ένα νευ-

ϱικό δίκτυο ). Τα σύνολα δεδοµένων επικύρωσης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για

την τακτοποίηση µε την έγκαιρη διακοπή: σταµατήστε την κατάρτιση όταν αυξάνεται

το σφάλµα στο σύνολο δεδοµένων επικύρωσης, καθώς αυτό αποτελεί ένδειξη υπερφόρ-

τωσης στο σύνολο δεδοµένων κατάρτισης. Αυτή η απλή διαδικασία περιπλέκεται στην

πράξη από το γεγονός ότι το σφάλµα του συνόλου δεδοµένων επικύρωσης µπορεί να

κυµαίνεται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, παράγοντας πολλαπλά τοπικά ελάχι-

στα. Αυτή η επιπλοκή έχει οδηγήσει στη δηµιουργία πολλών ad-hoc κανόνων για να

αποφασιστεί πότε ξεκίνησε πραγµατικά η υπερφόρτωση. [29]

Τέλος, το σύνολο δεδοµένων δοκιµής είναι ένα σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιε-

ίται για να παρέχει µια αµερόληπτη αξιολόγηση ενός τελικού µοντέλου που ταιριάζει

στο σύνολο δεδοµένων κατάρτισης. Εάν τα δεδοµένα στο σύνολο δεδοµένων δοκιµών

δεν έχουν χρησιµοποιηθεί ποτέ στην εκπαίδευση (για παράδειγµα σε διασταυρωµένη

επικύρωση), το σύνολο δεδοµένων δοκιµής ονοµάζεται επίσης σύνολο δεδοµένων hol-

dout.

΄Οπως αναφέραµε και παραπάνω τα δεδοµένα που διαχειρίζεται η εφαρµογή της παρο-

ύσας πτυχιακής είναι δοµηµένα και ϑα τα εξετάσουµε παρακάτω µε λεπτοµέρεια.
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Σχήµα 3.1: Model Creation

3.1.1 Σετ δεδοµένων εκπαίδευσης (train set)

Το σετ δεδοµένων εκπαίδευσης είναι η κύρια πηγή πληροφορίας της εφαρµογής. Το

οποίο σηµαίνει ότι πέρα από ότι είναι ϐασικό τµήµα της εφαρµογής αλλά χωρίς αυτό

δεν ϑα ήταν εφικτή καµία από τις αναπαράστασής στατιστικών γραφηµάτων ούτε η

πρόβλεψη των εσόδων ανά πελάτη του Gstore. Μέσα σε αυτή την συλλογή πληροφορίας

κρύβονται όλα όσα χρειαζόµαστε για να παρουσιάσουµε την ¨κίνηση¨ των χρηστών και

τις προτιµήσεις τους, έτσι µε αυτόν τον τρόπο µπορούµε να προβλέψουµε την επόµενη

του προτίµηση.

Τα δεδοµένα αυτά λοιπόν είναι σε µορφή ".csv" τα οποία είναι αρχικά των λέξεων "Com-

ma Seperated Values" που σηµαίνουν ¨τιµές χωρισµένες µε κόµµα¨. ΄Ετσι κάθε κόµµα

χωρίζει την µια στήλη από την άλλη και σε περίπτωση που δεν υπάρχει τιµή ανάµεσα

στα κόµµατα δεν υπάρχει τίποτα αλλά είναι πολύ σηµαντικό να µην παραλειφθεί καµία

από αυτές διότι αλλιώς δεν ϑα είναι σωστά τα δεδοµένα και οι τελευταίες στήλες δεν ϑα

έχουν τιµές το οποίο ϑα οδηγήσει σε σφάλµατα.

Οι στήλες του σετ δεδοµένων εκπαίδευσης είναι οι εξής :

• fullVisitorId → ΄Ενα µοναδικό αναγνωριστικό για κάθε χρήστη του Google Me-

rchandise Store.

• channelGrouping→ Το κανάλι µέσω του οποίου ήρθε ο χρήστης στο Κατάστηµα.
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• date→ Την ηµεροµηνία κατά την οποία ο χρήστης επισκέφθηκε το κατάστηµα.

• device→Οι προδιαγραφές για τη συσκευή που χρησιµοποιούνται για την πρόσβα-

ση στο κατάστηµα.

• geoNetwork → Αυτή η ενότητα περιέχει πληροφορίες σχετικά µε τη γεωγραφία

του χρήστη.

• socialEngagementType→ Είδος δέσµευσης, είτε ΄κοινωνικά δεσµευµένος΄ είτε ΄µη

κοινωνικά δεσµευµένος΄.

• totals→ Αυτή η ενότητα περιέχει συνολικές τιµές κατά τη διάρκεια της περιόδου

σύνδεσης.

• trafficSource → Αυτή η ενότητα περιέχει πληροφορίες σχετικά µε την πηγή επι-

σκεψιµότητας από την οποία προέρχεται η περίοδος σύνδεσης.

• visitId → ΄Ενα αναγνωριστικό για αυτή τη σύνοδο. Αυτό είναι µέρος της αξίας

που συνήθως αποθηκεύεται ως cookie _utmb. Αυτό είναι µοναδικό µόνο για τον

χρήστη. Για ένα εντελώς µοναδικό αναγνωριστικό, ϑα πρέπει να χρησιµοποιήσετε

ένα συνδυασµό fullVisitorId και visitId.

• visitNumber → Ο αριθµός της σύνδεσης για αυτόν τον χρήστη. Εάν πρόκειται

για την πρώτη συνεδρία, τότε αυτό έχει οριστεί σε 1.

• visitStartTime→ Η χρονική σήµανση (εκφράζεται ως χρόνος POSIX).

• hits → Αυτή η σειρά και τα ένθετα πεδία έχουν συµπληρωθεί για όλους τους

τύπους επισκέψεων. Παρέχει µια καταγραφή όλων των επισκέψεων σελίδας.

• customDimensions→ Αυτή η ενότητα περιέχει όλες τις προσαρµοσµένες ιδιότη-

τες σε επίπεδο χρήστη ή σε επίπεδο σύνδεσης που έχουν οριστεί για µια περίοδο

λειτουργίας. Αυτό είναι ένα επαναλαµβανόµενο πεδίο και έχει µια καταχώρηση

για κάθε διάσταση που έχει οριστεί.

• totals→ Αυτό το σύνολο των στηλών περιλαµβάνει ως επί το πλείστον συγκεντρω-

τικά δεδοµένα υψηλού επιπέδου.
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3.1.2 Σετ δεδοµένων εξέτασης (test set)

Το σετ δεδοµένων εξέτασης είναι ο τρόπος ελέγχου αν το µοντέλο που εκπαιδεύτηκε

κάνει σωστές προβλέψεις. Με την ϐοήθεια αυτού µπορούµε να ϐγάζουµε µια τιµή για

την ακρίβεια µε την οποία κάνει προβλέψεις το εκπαιδευµένο µοντέλο. Οι στήλες του

σετ δεδοµένων εξέτασης είναι ίδιες µε αυτές του σετ εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 4

Επεξεργασία ∆εδοµένων

4.1 Προ-επεξεργασία δεδοµένων

Σχήµα 4.1: Data Pre-Processing

4.1.1 Χρησιµότητα Προ-επεξεργασίας

Η προ-επεξεργασία των δεδοµένων αποτελεί ένα αναγκαίο στάδιο στη διαδικασία ε-

ξόρυξης γνώσης. Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα ϐασικά προβλήµατα και οι

αντίστοιχες τεχνικές αντιµετώπισης τους που σχετίζονται µε την προ-επεξεργασία των

δεδοµένων. Γίνεται αναφορά στο καθαρισµό των δεδοµένων, στην ολοκλήρωση τους και

στο µετασχηµατισµό τους. Επίσης παρουσιάζονται µέθοδοι µείωσης διαστάσεων και

επιλογής σηµαντικών χαρακτηριστικών. Για να έχουµε ποιοτικά αποτελέσµατα από την

εξόρυξη γνώσης χρειαζόµαστε ποιοτικά δεδοµένα. Πιο συγκεκριµένα, τα δεδοµένα δεν
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είναι ολοκληρωµένα, δηλαδή λείπουν τιµές, περιέχουν σφάλµατα ή είναι αντιφατικά.

΄Υστερα από την προ-επεξεργασία τα δεδοµένα πρέπει να είναι συνεπή, ενοποιηµένα

και ποιοτικά.

4.1.2 Καθαρισµός δεδοµένων (Data Cleansing)

Ο καθαρισµός δεδοµένων είναι η διαδικασία ανίχνευσης και διόρθωσης (ή αφαίρεσης)

διεφθαρµένων ή ανακριβών αρχείων από ένα σετ, πίνακα ή ϐάση δεδοµένων και ανα-

ϕέρεται στην αναγνώριση ελλιπών, εσφαλµένων, ανακριβών ή άσχετων τµηµάτων των

δεδοµένων και στη συνέχεια αντικατάσταση, ή διαγραφή των ϐρόµικων ή χονδροειδών

δεδοµένων. [30] Ο καθαριµός δεδοµένων µπορεί να πραγµατοποιηθεί διαδραστικά µε

εργαλεία κατακερµατισµού δεδοµένων ή ως επεξεργασία παρτίδας µέσω δέσµης ενερ-

γειών.

Κύριες εργασίες καθαρισµού δεδοµένων :

• ΄Αµεση κτήση δεδοµένων (data acquisition) και µετα-δεδοµένων (metadata).

• Συµπλήρωση των ελλιπών τιµών (missing data).

• Μετατροπή των ονοµαστικών τιµών (nomimal values) σε αριθµητικές τιµές (nu-

merical values).

• Αναγνώριση των υπερβολικά υψηλών τιµών (outliers) και εξοµάλυνση δεδοµένων

µε ϑόρυβο.

• ∆ιόρθωση ασυνεπειών στα δεδοµένα.

Σχήµα 4.2: Data Cleansing
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4.1.3 Ενοποίηση δεδοµένων (Data Integration)

Η ενοποίηση δεδοµένων περιλαµβάνει το συνδυασµό δεδοµένων που διαµένουν σε δια-

ϕορετικές πηγές και παρέχει στους χρήστες µια ενιαία εικόνα αυτών. [31] Αυτή η δια-

δικασία καθίσταται σηµαντική σε µια ποικιλία καταστάσεων που περιλαµβάνουν τόσο

εµπορικές (όπως όταν δύο παρόµοιες εταιρείες πρέπει να συγχωνεύσουν τις ϐάσεις

δεδοµένων τους) όσο και επιστηµονικές (συνδυάζοντας τα αποτελέσµατα της έρευνας

από διαφορετικά αποθετήρια ϐιοπληροφορικής, για παράδειγµα). Η ενσωµάτωση δε-

δοµένων εµφανίζεται µε αυξανόµενη συχνότητα καθώς ο όγκος (δηλαδή µεγάλα δεδο-

µένα [32] και η ανάγκη ανταλλαγής υφιστάµενων δεδοµένων εκρήγνυται [33]. ΄Εχει

γίνει το επίκεντρο εκτεταµένης ϑεωρητικής εργασίας και πολλά ανοιχτά προβλήµατα

παραµένουν ανεπίλυτα. Η ενσωµάτωση δεδοµένων ενθαρρύνει τη συνεργασία µεταξύ

εσωτερικών και εξωτερικών χρηστών.

Σχήµα 4.3: Data Integration

4.1.4 Μετασχηµατισµός δεδοµένων (Data transformation)

Ο µετασχηµατισµός δεδοµένων είναι η διαδικασία µετατροπής δεδοµένων από µία µορ-

ϕή σε άλλη, συνήθως από τη µορφή ενός συστήµατος πηγής στην απαιτούµενη µορφή

ενός συστήµατος προορισµού. Ο µετασχηµατισµός δεδοµένων αποτελεί συστατικό στοι-

χείο των περισσότερων εργασιών ενσωµάτωσης δεδοµένων και διαχείρισης δεδοµένων,

όπως η ανταλλαγή δεδοµένων και η αποθήκευση δεδοµένων.

Ο στόχος της διαδικασίας µετασχηµατισµού δεδοµένων είναι η εξαγωγή δεδοµένων

από µια πηγή, η µετατροπή τους σε µια χρησιµοποιήσιµη µορφή και η παράδοσή
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τους σε έναν προορισµό. Αυτή η όλη διαδικασία είναι γνωστή ως ETL (Extract, Load,

Transform). Κατά τη διάρκεια της ϕάσης εξαγωγής, τα δεδοµένα αναγνωρίζονται και

συλλέγονται από πολλές διαφορετικές τοποθεσίες ή πηγές σε ένα µόνο αποθετήριο.

[34]

Τα δεδοµένα που εξάγονται από την τοποθεσία προέλευσης είναι συχνά ωµά και δεν

µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην αρχική τους µορφή. Για να ξεπεραστεί αυτό το

εµπόδιο, τα δεδοµένα πρέπει να µετατραπούν. Αυτό είναι το ϐήµα της διαδικασίας ETL

που προσθέτει την µεγαλύτερη αξία στα δεδοµένα επιτρέποντάς τους να εξορύσσονται

για επιχειρηµατική ευφυΐα. Κατά τη διάρκεια του µετασχηµατισµού, έχουν ληφθεί

ορισµένα ϐήµατα για τη µετατροπή τους στην επιθυµητή µορφή. Σε ορισµένες περι-

πτώσεις, τα δεδοµένα πρέπει πρώτα να καθαριστούν πριν µετατραπούν. Ο καθαρισµός

δεδοµένων προετοιµάζει τα δεδοµένα για µετασχηµατισµό, επιλύοντας ασυνέπειες ή

ελλείπουσες τιµές. Μόλις καθαριστούν τα δεδοµένα, συµβαίνουν τα ακόλουθα ϐήµατα

στη διαδικασία µετασχηµατισµού:

• Ανακάλυψη δεδοµένων Data discovery → Το πρώτο ϐήµα στη διαδικασία µε-

τασχηµατισµού δεδοµένων συνίσταται στην αναγνώριση και κατανόηση των δε-

δοµένων στη µορφή πηγής τους. Αυτό επιτυγχάνεται συνήθως µε τη ϐοήθεια

ενός εργαλείου δηµιουργίας προφίλ δεδοµένων. Αυτό το ϐήµα σας ϐοηθά να α-

ποφασίσετε τι πρέπει να συµβεί στα δεδοµένα, προκειµένου να το ϕτάσετε στην

επιθυµητή µορφή.

• Χαρτογράφηση δεδοµένων Data mapping → Κατά τη διάρκεια αυτής της ϕάσης,

προγραµµατίζεται η πραγµατική διαδικασία µετασχηµατισµού.

• ∆ηµιουργία κώδικα Generating code → Για να ολοκληρωθεί η διαδικασία µετα-

σχηµατισµού, πρέπει να δηµιουργηθεί ένας κώδικας για την εκτέλεση της εργα-

σίας µετασχηµατισµού. Συχνά αυτοί οι κώδικες δηµιουργούνται µε τη ϐοήθεια

ενός εργαλείου ή µιας πλατφόρµας µετασχηµατισµού δεδοµένων.

• Εκτέλεση του κώδικα Executing the code → Η διαδικασία µετασχηµατισµού

δεδοµένων που έχει προγραµµατιστεί και κωδικοποιηθεί τεθεί τώρα σε κίνηση

και τα δεδοµένα µετατρέπονται στην επιθυµητή έξοδο.

• Ανασκόπηση Review → Τα µετασχηµατισµένα δεδοµένα ελέγχονται για να ϐε-
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ϐαιωθείτε ότι έχουν µορφοποιηθεί σωστά.

Σχήµα 4.4: Data Transformation

4.1.5 ∆ιακριτοποίηση δεδοµένων (Data discretization)

Στην στατιστική και την εκµάθηση µηχανών, η διακριτοποίηση αναφέρεται στη διαδικα-

σία µετατροπής ή διαίρεσης συνεχών χαρακτηριστικών, χαρακτηριστικών ή µεταβλητών

σε διακριτοποιηµένα ή ονοµαστικά χαρακτηριστικά, µεταβλητές ή διαστήµατα. Αυτό

µπορεί να είναι χρήσιµο όταν δηµιουργούµε λειτουργίες µαζικής πιθανότητας - τυ-

πικά, σε εκτίµηση πυκνότητας. Γενικά και η συσσώρευση πρόκειται για µια µορφή

διακριτοποίησης, όπως στην κατασκευή ενός ιστόγραµµα. ΄Οποτε τα συνεχή δεδοµένα

είναι διακριτοποιηµένα, υπάρχει πάντα κάποιο ποσό σφάλµατος διακριτοποίησης. Ο

στόχος είναι να µειωθεί το ποσό σε επίπεδο που ϑεωρείται αµελητέο για τους σκοπούς

µοντελοποίησης.

Σχήµα 4.5: Data Discretization
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4.1.6 Μείωση διαστάσεων και δεδοµένων (Dimensionality and

Data reduction)

Στη στατιστική, στη µηχανή µάθηση και στη ϑεωρία της πληροφορίας, η µείωση των

διαστάσεων είναι η διαδικασία µείωσης του αριθµού τυχαίων µεταβλητών που εξετάζο-

νται µε την απόκτηση ενός συνόλου ϐασικών µεταβλητών. Οι προσεγγίσεις µπορούν να

χωριστούν σε επιλογή χαρακτηριστικών και εξαγωγή χαρακτηριστικών.

Σχήµα 4.6: Dimensionality Reduction

Επιλογή χαρακτηριστικών (Feature selection)

Οι προσεγγίσεις επιλογής λειτουργιών προσπαθούν να ϐρουν ένα υποσύνολο των µετα-

ϐλητών εισόδου (που ονοµάζονται επίσης χαρακτηριστικά ή χαρακτηριστικά). Οι τρεις

στρατηγικές είναι : η στρατηγική του ϕίλτρου (π.χ. κέρδος πληροφοριών), η στρα-

τηγική περιτυλίγµατος (π.χ. αναζήτηση που καθοδηγείται από την ακρίβεια) και η

ενσωµατωµένη στρατηγική (τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά προσθέτουν ή αφαιρούνται

ενώ παράγεται το µοντέλο ϐάσει σφαλµάτων πρόβλεψης).

Η ανάλυση δεδοµένων, όπως η παλινδρόµηση ή η ταξινόµηση, µπορεί να γίνει στο

µειωµένο χώρο µε µεγαλύτερη ακρίβεια απ ΄ότι στον αρχικό χώρο [3].
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Εξαγωγή χαρακτηριστικών (Feature extraction)

Στη µηχανική µάθηση, στην αναγνώριση προτύπων και στην επεξεργασία εικόνων, η

εξαγωγή χαρακτηριστικών ξεκινά από ένα αρχικό σύνολο µετρηµένων δεδοµένων και

παράγει παραγόµενες αξίες (χαρακτηριστικά) που προορίζονται να είναι ενηµερωτικές

και µη περιττές, διευκολύνοντας τα επακόλουθα ϐήµατα µάθησης και γενίκευσης και σε

µερικές περιπτώσεις σε καλύτερες ανθρώπινες ερµηνείες. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών

σχετίζεται µε τη µείωση των διαστάσεων.

Ας υποθέσουµε ότι τα δεδοµένα που πρέπει να µειωθούν συνίστανται από πλειάδες ή

ϕορείς δεδοµένων που περιγράφονται από n χαρακτηριστικά. Η ϐασική ανάλυση των

στοιχείων, Principal Components Analysis ή PCA (που ονοµάζεται επίσης η µέθοδος

Karhunen-Loeve ή K-L), αναζητά kn διαστάσεων ϕορείς που µπορούν να χρησιµο-

ποιηθούν καλύτερα για την ερµηνεία των δεδοµένων. Εποµένως, τα αρχικά δεδοµένα

προβάλλονται σε πολύ µικρότερη κλίµακα, µε αποτέλεσµα τη µείωση των διαστάσε-

ων. Σε αντίθεση µε την ποικιλία υποσυνόλων χαρακτηριστικών, η οποία µειώνει το

µέγεθος των χαρακτηριστικών, διατηρώντας ένα υποσύνολο του αρχικού συνόλου των

χαρακτηριστικών, ο PCA συνδυάζει την ουσία των χαρακτηριστικών δηµιουργώντας ένα

επιπλέον µικρότερο σύνολο µεταβλητών. Τα αρχικά δεδοµένα µπορούν στη συνέχεια

να προβάλλονται σε αυτό το µικρότερο σετ. Η PCA αποκαλύπτει συχνά σχέσεις που

δεν είχαν προηγουµένως υποψιαστεί και έτσι επιτρέπει ερµηνείες που συνήθως δεν ϑα

προέκυπταν. [35]

Η ϐασική διαδικασία είναι η εξής :

• Τα δεδοµένα εισόδου οµαλοποιούνται έτσι ώστε κάθε χαρακτηριστικό να εµπίπτει

στην ίδια κλίµακα. Αυτό το ϐήµα συµβάλλει στη διασφάλιση ότι τα χαρακτηριστι-

κά µε µεγάλους τοµείς δεν ϑα κυριαρχούν σε ιδιότητες µε µικρότερους τοµείς.

• Ο PCA υπολογίζει k ορθονοµικούς (και ορθογώνιους και κανονικοποιηµένους)

ϕορείς που παρέχουν µια ϐάση για τα κανονικοποιηµένα δεδοµένα εισόδου. Αυ-

τοί είναι ϕορείς µονάδας που κάθε σηµείο κατευθύνεται κατευθείαν προς τους

άλλους. Αυτοί οι ϕορείς αναφέρονται ως τα κύρια συστατικά. Τα δεδοµένα ει-

σόδου είναι ένας γραµµικός συνδυασµός των κύριων στοιχείων.

• Τα ϐασικά συστατικά ταξινοµούνται κατά σειρά µείωσης της σηµασίας ή της α-
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ντοχής. Χρησιµεύουν ως ένα νέο σύνολο αξόνων για τα δεδοµένα, παρέχοντας

σηµαντικές πληροφορίες σχετικά µε τη διακύµανση. ∆ηλαδή, οι διατεταγµένοι

άξονες είναι τέτοιοι ώστε ο πρώτος άξονας να δείχνει τη µεγαλύτερη διακύµαν-

ση µεταξύ των δεδοµένων, ο δεύτερος άξονας να δείχνει την επόµενη υψηλότερη

διακύµανση και ούτω καθεξής. Για παράδειγµα, η Εικόνα 2.17 παρουσιάζει τα

δύο πρώτα κύρια στοιχεία, Ψ1 και Ψ2, για το δεδοµένο σύνολο δεδοµένων που

αντιστοιχούσαν αρχικά στους άξονες Χ1 και Χ2. Αυτές οι πληροφορίες ϐοηθούν

στην αναγνώριση οµάδων ή µοτίβων µέσα στα δεδοµένα.

• Επειδή τα εξαρτήµατα ταξινοµούνται σύµφωνα µε τη ϕθίνουσα σειρά σπουδαιότη-

τας, το µέγεθος των δεδοµένων µπορεί να µειωθεί εξαλείφοντας τα ασθενέστερα

συστατικά, δηλαδή εκείνα µε µικρή διακύµανση. Χρησιµοποιώντας τα ισχυρότε-

ϱα ϐασικά στοιχεία, ϑα πρέπει να είναι δυνατή η ανανέωση µιας καλής προσέγ-

γισης των αρχικών δεδοµένων.

27



Κεφάλαιο 5

Υλοποίηση εφαρµογής

Η εφαρµογή που αναπτύχθηκε στα πλαίσια αυτής της πτυχιακής εργασίας είχε ως

κύριο σκοπό την εισαγωγή µίας σειράς δεδοµένων του Gstore και την αναπαράσταση

αυτών µε κάποιων ειδών στατιστικών γραφηµάτων όπως επίσης και η πρόβλεψη των

εσόδων του κάθε χρήστη ξεχωριστά. Πέρα από αυτά όµως εκτελέστηκαν και µια σειρά

από άλλες τεχνικές διαχείρισής δεδοµένων που ϑα αναπτυχθούν µε λεπτοµέρεια πα-

ϱακάτω όπως και οι τεχνολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη αυτής της

εφαρµογής.

5.1 Γλώσσα προγραµµατισµού Python

Σχήµα 5.1: Python

Η γλώσσα προγραµµατισµού που επιλέχθηκε για την υλοποίηση αυτής της εφαρµογής

είναι η Python. Η Python είναι µια ερµηνευµένη γλώσσα (interpreted) υψηλού επι-

πέδου (high-level) γενικής χρήσης (general-purpose). ∆ηµιουργήθηκε από τον Guido

van Rossum και κυκλοφόρησε για πρώτη ϕορά το 1991, η ϕιλοσοφία σχεδίασης της
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Python τονίζει την αναγνωσιµότητα του κώδικα µε τη αξιοσηµείωτη χρήση σηµαντικών

κενών (significant whitespace). Οι γλωσσικές κατασκευές και η αντικειµενοστραφής

προσέγγιση στοχεύουν να ϐοηθήσουν τους προγραµµατιστές να γράψουν έναν σαφή,

λογικό κώδικα για µικρά και µεγάλα έργα.

5.1.1 Χαρακτηριστικά και ϕιλοσοφία

Η Python είναι µια γλώσσα προγραµµατισµού πολλαπλών υποδειγµάτων. Ο προ-

γραµµατισµός µε αντικειµενοστραφούς προγραµµατισµό και ο δοµηµένος προγραµ-

µατισµός υποστηρίζονται πλήρως και πολλά από τα χαρακτηριστικά του υποστηρίζουν

τον λειτουργικό προγραµµατισµό και τον προγραµµατισµό προσανατολισµένων στις

πτυχές (συµπεριλαµβανοµένου του µεταπρογράµµατος και των µεταοβθεςτς (µαγικές

µεθόδους». Πολλά άλλα παραδείγµατα υποστηρίζονται µέσω επεκτάσεων, συµπερι-

λαµβανοµένου του σχεδιασµού µε σύµβαση και λογικού προγραµµατισµού. Η Python

χρησιµοποιεί δυναµική πληκτρολόγηση και συνδυασµό συνδυασµού αναφορών και

συλλέκτη σκουπιδιών που ανιχνεύει κύκλους για διαχείριση µνήµης. ∆ιαθέτει επίσης

δυναµική ανάλυση ονοµάτων (καθυστερηµένη σύνδεση), η οποία δεσµεύει τα ονόµατα

µεθόδων και µεταβλητών κατά την εκτέλεση του προγράµµατος. Ο σχεδιασµός της Py-

thon προσφέρει κάποια υποστήριξη για λειτουργικό προγραµµατισµό στην παράδοση

Lisp. ΄Εχει ϕίλτρο, χάρτη και µειώνει τις λειτουργίες. κατανόηση λίστας, λεξικά, σύνο-

λα και εκφράσεις γεννήτριας. Η τυπική ϐιβλιοθήκη έχει δύο ενότητες (itertools και

functools) που εφαρµόζουν λειτουργικά εργαλεία δανεισµένα από Haskell και Stan-

dard ML. Η ϐασική ϕιλοσοφία της γλώσσας συνοψίζεται στο έγγραφο Zen of Python

(PEP 20).

5.1.2 Βιβλιοθήκες της Python

΄Οπως σε κάθε γλώσσα προγραµµατισµό, έτσι και στην Python ένας ορισµός της ϐι-

ϐλιοθήκης µπορεί να είναι ο ακόλουθος : µια συλλογή προ-συγκεντρωµένων και µη

πτητικών ϱουτινών που χρησιµοποιούνται από τα προγράµµατα. Αυτές οι ϱουτίνες,

µερικές ϕορές αποκαλούµενες ενότητες, µπορούν να περιλαµβάνουν δεδοµένα διαµόρ-

ϕωσης, τεκµηρίωση, πρότυπα µηνυµάτων, υπορουτίνες, κλάσεις, τιµές ή προδιαγραφές
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Σχήµα 5.2: Python Libraries

τύπου. Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα µιας ϐιβλιοθήκης και ο λόγος για τη χρήση της ε-

ίναι η δυνατότητα επαναχρησιµοποίησης της συµπεριφοράς. ΄Οταν χρησιµοποιείτε µια

ϐιβλιοθήκη, το πρόγραµµα αποκτά τη συµπεριφορά που εφαρµόζεται µέσα σε αυτή τη

ϐιβλιοθήκη χωρίς να χρειάζεται ο προγραµµατιστής να ξαναγράψει την ίδια τη συµπε-

ϱιφορά. Τέτοιου είδους ϐιβλιοθήκες υπάρχουν σε αποθετήρια λογισµικού όπως το PyPI.

Το PyPI είναι ένα αποθετήριο λογισµικού για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python. Το

PyPI ϐοηθά στην εύρεση και να εγκαταστήσετε λογισµικό που αναπτύχθηκε και µοι-

ϱάστηκε από την κοινότητα της Python. Οι συντάκτες πακέτων χρησιµοποιούν την PyPI

για τη διανοµή του λογισµικού τους και για την εγκατάσταση αυτών χρησιµοποιείτε

η εντολή pip µέσω της κονσόλας (CMD ή Terminal). Παρακάτω ϑα αναλύσουµε τις

πιο σηµαντικές ϐιβλιοθήκες που χρησιµοποιήθηκαν κατά την ανάπτυξη της παρούσας

εφαρµογής.

Pandas

Είναι µια ϐιβλιοθήκη λογισµικού γραµµένη για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python

για χειρισµό και ανάλυση δεδοµένων. Συγκεκριµένα, προσφέρει δοµές δεδοµένων και

λειτουργίες για τον χειρισµό αριθµητικών πινάκων και χρονοσειρών. Το όνοµα προέρ-

χεται από τον όρο ΄δεδοµένα πίνακα΄ "panel data", έναν οικονοµετρικό όρο για σύνολα

δεδοµένων που περιλαµβάνουν παρατηρήσεις για πολλαπλές χρονικές περιόδους για τα

ίδια άτοµα. Η ϐιβλιοθήκη είναι εξαιρετικά ϐελτιστοποιηµένη για απόδοση, µε κρίσιµες

διαδροµές κώδικα γραµµένες σε Cython ή C. Οι κύριες λειτουργίες της ϐιβλιοθήκης

είναι η εξής :
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Σχήµα 5.3: Pandas

• Αντικείµενο DataFrame για χειρισµό δεδοµένων µε ενσωµατωµένη ευρετηρίαση.

• Εργαλεία για την ανάγνωση και τη γραφή δεδοµένων µεταξύ δοµών δεδοµένων

εντός µνήµης και διαφορετικών µορφών αρχείων.

• Ευθυγράµµιση δεδοµένων και ολοκληρωµένη διαχείριση δεδοµένων που λείπουν.

• Επαναδιαµόρφωση και περιστροφή των συνόλων δεδοµένων.

• Ετικετοποίηση µε ϐάση το τεµαχισµό, ϕανταχτερή ευρετηρίαση και υποσύνολο

µεγάλων συνόλων δεδοµένων.

• Εισαγωγή και διαγραφή στήλης δοµής δεδοµένων.

• Οµαδοποίηση µε τον κινητήρα, επιτρέποντας τις λειτουργίες split-apply-combine

σε σύνολα δεδοµένων.

• Το σύνολο δεδοµένων συγχωνεύεται και ενώνεται.

• Ιεραρχικός άξονας ευρετηρίασης για την εργασία µε δεδοµένα µεγάλης διαστάσε-

ως σε µια δοµή δεδοµένων χαµηλότερων διαστάσεων.

• Λειτουργικότητα χρονολογικών σειρών : Γενική χρονική περίοδος [4] και µετατρο-

πή συχνότητας, µετακίνηση στατιστικών παραθύρων, γραµµικές παλινδροµήσεις

κινούµενων παραθύρων, µετατόπιση ηµεροµηνίας και υστέρηση.

• Παρέχει ϕιλτράρισµα δεδοµένων.
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Numpy

Σχήµα 5.4: Numpy

Είναι µια ϐιβλιοθήκη για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python, προσθέτοντας υπο-

στήριξη για µεγάλες, πολυδιάστατες συστοιχίες, µαζί µε µια µεγάλη συλλογή µαθη-

µατικών λειτουργιών υψηλού επιπέδου για να λειτουργούν σε αυτές τις συστοιχίες. Ο

πρόγονος του NumPy, Numeric, δηµιουργήθηκε αρχικά από τον Jim Hugunin µε τη

συµβολή πολλών άλλων προγραµµατιστών. Το 2005, ο Travis Oliphant δηµιούργη-

σε το NumPy µε την ενσωµάτωση χαρακτηριστικών του ανταγωνιζόµενου Numarray σε

Numeric, µε εκτεταµένες τροποποιήσεις. Το NumPy είναι λογισµικό ανοιχτού κώδικα

και έχει πολλούς συνεργάτες.

Matplotlib

Σχήµα 5.5: Matplotlib

Το Matplotlib είναι µια ϐιβλιοθήκη σχεδίασης για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python

και την αριθµητική επέκταση NumPy. Με την ϐοήθεια της ϐιβλιοθήκης αυτής έχουµε

την δυνατότητα να δηµιουργήσουµε plots, histograms, power spectra, bar charts,

errorcharts, scatterplots κλπ.
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Σχήµα 5.6: Plotly

Plotly

Η γραφική ϐιβλιοθήκη Python (plotly.py) είναι µια διαδραστική ϐιβλιοθήκη σχεδίασης

ανοιχτού κώδικα που υποστηρίζει πάνω από 40 µοναδικούς τύπους χαρτών που κα-

λύπτουν ένα ευρύ ϕάσµα στατιστικών, οικονοµικών, γεωγραφικών, επιστηµονικών και

τρισδιάστατων περιπτώσεων χρήσης.

Seaborn

Σχήµα 5.7: Seaborn

Το Seaborn είναι µια ϐιβλιοθήκη για τη δηµιουργία στατιστικών γραφικών στην Python.

Είναι χτισµένο πάνω από το matplotlib και είναι στενά συνδεδεµένο µε τις δοµές δεδο-

µένων του pandas. Παρακάτω είναι µερικές από τις λειτουργίες που προσφέρει :

• ΄Ενα API προσανατολισµένο στο σύνολο δεδοµένων για την εξέταση σχέσεων µεταξύ

πολλαπλών µεταβλητών

• Ειδική υποστήριξη για τη χρήση κατηγοριολογικών µεταβλητών για την εµφάνιση

παρατηρήσεων ή συγκεντρωτικών στατιστικώνΕπιλογές για την απεικόνιση µο-
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νοδιάστατων ή διµερών διανοµών και για τη σύγκρισή τους µεταξύ υποσυνόλων

δεδοµένων

• Αυτόµατη εκτίµηση και σχεδίαση µοντέλων γραµµικής παλινδρόµησης για δια-

ϕορετικές µεταβλητές που εξαρτώνται από το είδος

• Βολική ϑέα στη συνολική δοµή σύνθετων συνόλων δεδοµένων

• Υψηλού επιπέδου αφαιρέσεις για τη διαµόρφωση πλέγµατος πολλαπλών οικόπε-

δων που σας επιτρέπουν να δηµιουργήσετε εύκολα σύνθετες απεικονίσεις

• Συνοπτικός έλεγχος στο στυλ του µατπλοτλιβ µε διάφορα ενσωµατωµένα ϑέµατα

• Εργαλεία για την επιλογή παλέτας χρωµάτων που αποκαλύπτουν πιστά τα πρότυ-

πα στα δεδοµένα σας

Το Seaborn στοχεύει να κάνει την απεικόνιση κεντρικό µέρος της διερεύνησης και

κατανόησης των δεδοµένων. Οι λειτουργίες σχεδίασης µε ϐάση το σύνολο δεδοµένων

λειτουργούν σε πλαίσια δεδοµένων και συστοιχίες που περιέχουν ολόκληρα σύνολα

δεδοµένων και εκτελούν εσωτερικά την απαραίτητη σηµασιολογική χαρτογράφηση και

στατιστική συσσωµάτωση για την παραγωγή ενηµερωτικών γραφικών.

LightGBM

Σχήµα 5.8: LightGBM

Το LightGBM είναι ένα πλαίσιο ενίσχυσης κλίσης που χρησιµοποιεί αλγόριθµους µάθη-

σης ϐασισµένους σε δέντρα αποφάσεων. Είναι σχεδιασµένο για να είναι κατανεµηµένο

και αποδοτικό µε τα ακόλουθα πλεονεκτήµατα:

• Ταχύτερη εκπαίδευση και υψηλότερη απόδοση.
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• Λιγότερη χρήση της µνήµης.

• Καλύτερη ακρίβεια.

• Υποστήριξη παράλληλης µάθησης και µάθησης GPU.

• ∆υνατότητα χειρισµού δεδοµένων µεγάλης κλίµακας.

Μερικές από τις µετρήσεις που υποστηρίζει το LightGBM είναι οι εξής :

• Ποσοστό σφάλµατος ταξινόµησης (Classification error rate)

• Κατανοµή (Poisson)

• (Kullback-Leibler)

• L1 loss, L2 loss

• Log loss

SkLearn (Scikit-Learn)

Σχήµα 5.9: Scikit-Learn

Η Scikit-learn είναι µια ϐιβλιοθήκη στην Python που παρέχει πολλούς αλγόριθµους

µάθησης χωρίς επίβλεψη και επίβλεψη. Είναι χτισµένο πάνω στις τεχνολογίες που

προαναφέραµε ήδη, όπως το NumPy, τα Pandas και το Matplotlib. Οι λειτουργίες που

παρέχει η Scikit-learn είναι οι εξής :

• Οπισθοδρόµηση (Regression), συµπεριλαµβανοµένης της γραµµικής και λογικής

παλινδρόµησης.

• Κατάταξη (Classification), συµπεριλαµβανοµένων των K-Nearest Neighbours.

• Οµαδοποίηση (Clustering), συµπεριλαµβανοµένων των K-Means και K-Means++.

• Επιλογή µοντέλου (Model selection).
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• Προεπεξεργασία (Preprocessing), συµπεριλαµβανοµένης της Κανονικοποίησης

Min-Max.

5.2 Γραφικό περιβάλλον

Σχήµα 5.10: PyQt

Για την δηµιουργία του γραφικού περιβάλλοντος (GUI) χρησιµοποιήθηκε το PyQt5. Το

PyQt είναι ένα εργαλείο GUI widgets. Πρόκειται για µια διασύνδεση Python για το Qt,

µία από τις πιο ισχυρές και δηµοφιλείς ϐιβλιοθήκες GUI πολλαπλών πλατφορµών. Το

PyQt αναπτύχθηκε από την RiverBank Computing Ltd. Το PyQt API είναι ένα σύνολο

µονάδων που περιέχουν µεγάλο αριθµό κατηγοριών και λειτουργιών. Ενώ η µονάδα

Χτὃρε περιέχει λειτουργίες εκτός GUI για εργασία µε αρχεία και καταλόγους, η µονάδα

QtGUI περιέχει όλα τα γραφικά στοιχεία ελέγχου. Επιπλέον, υπάρχουν λειτουργικές

µονάδες για εργασία µε XML (QtXml), SVG (QtSvg) και SQL (QtSql). Το PyQt είναι

συµβατό µε όλα τα δηµοφιλή λειτουργικά συστήµατα, συµπεριλαµβανοµένων των Win-

dows, Linux και Mac OS.

5.3 Επισκόπηση εφαρµογής

Η εφαρµογή αποτελείτε από τρεις ϐασικές ενότητες όπως διακρίνουµε και στο σχήµα

5.11. Η πρώτη και πιο ϐασική ενότητα είναι το κεντρικό πλαίσιο στο οποίο εµφανίζο-

νται τα γραφήµατα το καθένα σε διαφορετική καρτέλα. Η δεύτερη ενότητα είναι αυτή

36



κάτω από το πλαίσιο γραφηµάτων η οποία χωρίζεται σε δύο υπό-ενότητες, την πρόοδο

της εφαρµογής και τις ανώτερες τιµές όπως και τις τιµές πρόβλεψης. Στην τρίτη και

τελευταία ενότητα υπάρχει ένα πλαίσιο αποτελεσµάτων που έχουν να κάνουν ειδικά µε

το σετ δεδοµένων, όπως παραδείγµατος χάρη τις τιµές που µετρήθηκαν ανά γράφη-

µα. Επίσης στο κάτω µέρος τις τελευταίας ενότητας υπάρχουν δύο πλαίσια κειµένου

και ένα κουµπί µε τα οποία δίνεται η δυνατότητα να επιλεχθεί µία στήλη από το σετ

δεδοµένων και να δηµιουργηθεί ένα γράφηµα µε την προεπιλεγµένη στήλη του σετ

¨συνολικές συναλλαγές¨ (totals.transactionRevenue) και µε τον τίτλο που ϑα δοθεί στο

δεύτερο πλαίσιο κειµένου. Παρακάτω ϑα εξετάσουµε και ϑα αναλύσουµε τον τρόπο µε

τον οποίο δουλεύει η παρούσα πτυχιακή.

Σχήµα 5.11: GA Customer Revenue Prediction

5.3.1 Φόρτωση δεδοµένων

΄Οπως είναι ϕανερό στο σχήµα 5.12 πατώντας το κουµπί ¨φόρτωση δεδοµένων¨ (Lo-

ad Data) η εφαρµογή εντοπίζει το αρχείο train.csv το οποίο είναι το σετ εκπαίδευσης

της εφαρµογής, ελέγχει το µέγεθός του και ξεκινώντας το διάβασµα του ϕορτώνει την

µπάρα προόδου (progress bar). Σε αυτό το σηµείο να τονίσουµε ότι κατά την διάρκεια
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ϕόρτωσης του σετ δεδοµένων η εφαρµογή στο παρασκήνιο διαµορφώνει τις τιµές (Nor-

malazing), γεµίζει τις µηδενικές τιµές (NAN) ανάλογα το είδος τιµών που εκπροσωπεί η

στήλη π.χ. ( ακεραίους (int) τις συµπληρώνει µε το 0, τύποι δεδοµένων αληθείας (boole-

ans) τις συµπληρώνει µε το ¨ψευδής¨ (false), χαρακτήρες (characters) τις συµπληρώνει

µε το κενό (¨ ¨), κινητής υποδιαστολής (floating-point numbers) τις συµπληρώνει µε

το 0.0 και αλφαριθµητικές συµβολοσειρές (strings) τις συµπληρώνει επίσης µε κενό (¨

¨) ), ξεφορτώνεται τις στατικές στήλες (Constant Columns) που αυτό σηµαίνει αν µια

στήλη έχει σε όλες τις γραµµές της την ίδια ακριβώς τιµή τότε είναι στατική και τέλος

την στήλη ηµεροµηνίας (Date) την διαµορφώνει από την µορφή ηµεροµηνίας των linux

σε κανονική µορφή ’DD - MM – YYYY’ και ύστερα σε διαφορετικές στήλες [(Day) µέρα,

(Month) µήνας και (Year) χρόνος].

Αµέσως µετά την διαδικασία αυτή η εφαρµογή αποθηκεύει πλέον το καθαρισµένο-

διαµορφωµένο σετ δεδοµένων σε ένα ξεχωριστό αρχείο *.csv µε όνοµα train_cleaned.csv

µε αυτόν τον τρόπο στην επόµενη χρήση της ϑα ϕορτώσει πλέον το καθαρισµένο σετ

χωρίς να χρειαστεί ξανά η παραπάνω διαδικασία. Το επόµενο ϐήµα είναι η αναπα-

ϱάσταση γραφηµάτων και η ανάδειξη των συχνότερων τιµών που εµφανίζονται στο σετ

δεδοµένων.

Σχήµα 5.12: GA Customer Revenue Prediction
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5.3.2 Πρόβλεψη (Prediction)

΄Υστερα από την ϕόρτωση δεδοµένων και την εµφάνιση των διαγραµµάτων ενεργοποιείτε

το κουµπί της πρόβλεψης (Predict). Με αυτό η εφαρµογή εντοπίζει και ϕορτώνει το

αρχείο test.csv το οποίο είναι το σετ δεδοµένων εξέτασης, εκτελώντας ακριβώς τα ίδια

ϐήµατα µε αυτά του σετ εκπαίδευσης (καθαρισµός, διαµόρφωση και τέλος αποθήκευση

µε όνοµα test_cleaned.csv. Ο κύριος σκοπός του Predict όµως είναι να εκπαιδεύσει

ένα µοντέλο το οποίο να µπορεί να προβλέψει από το σετ εξέτασης ποιοι από τους

χρήστες ϑα επιφέρουν κέρδος. Επίσης στο τέλος της εκπαίδευσης ϑα µας επιστρέψει

και µία τιµή εκτίµησης για το πόσο ορθά εκπαιδεύτηκε το µοντέλο µε την µέθοδο του

µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Root Mean Squared Error [RMSE]). Το RMSE είναι

το µέσο τετραγωνικό σφάλµα ενός εκτιµητή και µετρά τον µέσο όρο των τετραγώνων των

σφαλµάτων, δηλαδή τη µέση τετραγωνική διαφορά µεταξύ των εκτιµώµενων τιµών και

των πραγµατικών τιµών.

Σχήµα 5.13: Root Mean Squared Error Value (R-Squared)

Αυτή η τιµή ονοµάζεται R-Squared και κυµαίνεται από 0 έως 1 και αναφέρονται συ-

νήθως ως ποσοστά από 0% έως 100%. Ο τύπος για το R-Squared είναι ο εξής :

R2 = 1 −
Explained Variation

Total Variation
΄Αρα στην περίπτωσή µας 0.865 ή 86.5%
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Κεφάλαιο 6

Αποτελέσµατα

6.0.1 Perato, Κανόνας 80/20

Perato

Σχήµα 6.1: Perato (Rule 80/20)

Στο σχήµα 6.1 είναι ϕανερό ότι ισχύει ο κανόνας Perato (80/20). Στο σετ δεδοµένων

υπήρχαν περίπου 1.750.000 εγγραφές από τις οποίες ένα πολύ µικρό ποσοστό επέφε-

ϱε κέρδος στην επιχείρηση (περίπου 23%). Ως αποτέλεσµα ο κανόνας 80/20 ισχύει

δηλώνοντας ότι, για πολλά γεγονότα, περίπου το 80% των επιπτώσεων προέρχεται α-
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πό το 20% των αιτιών και στην δικιά µας περίπτωση ισχύει ότι το το 77% των κερδών

προέρχεται από το 23% των πελατών.

6.0.2 Γραφήµατα µε ϐάση τις προτιµήσεις των χρηστών

Operating System

Σχήµα 6.2: OS Count

Στο σχήµα 6.2 παρατηρούµε ότι το λειτουργικό σύστηµα (OS) που χρησιµοποιούν η

πλειοψηφία των χρηστών που επισκέπτονται το Google Merchandise Store είναι το

λειτουργικό σύστηµα Windows µε αριθµό περίπου 610000. Αµέσως µετά είναι το Ma-

cintosh µε περίπου στους 450000 χρήστες και στην συνέχεια το λειτουργικό σύστηµα

των κινητών τηλεφώνων Android µε 300000 χρήστες. Παρατηρούµε επίσης ότι το iOS

ακολουθεί µε λίγο παραπάνω από 200000 χρήστες και στο τέλος µε µικρή διαφορά το

Linux µε το Chrome OS που έχουν αριθµό χρηστών κάτω από 100000.
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Σχήµα 6.3: Revenue Per OS

Αφού εξετάσαµε το σχήµα 6.2 στην συνέχεια ϑα αναλύσουµε πόσες συναλλαγές πραγ-

µατοποιήθηκαν ανά λειτουργικό σύστηµα που αναπαρίσταται γραφικά στο σχήµα 6.3.

Παρατηρούµε ότι ενώ το λειτουργικό σύστηµα Linux και iOS έχουν από τους µικρότε-

ϱους αριθµούς χρηστών η συχνότητα συναλλαγών που πραγµατοποιούνται από αυτά

είναι η µεγαλύτερη από όλα τα υπόλοιπα. Η συχνότητα και των δύο είναι κοντά στο

50% µε το πρώτο να είναι κατά ελάχιστα περισσότερο. Στην συνέχεια έχουµε Android

µε Macintosh στην συχνότητα γύρω στο 40% και τέλος Windows µε Chrome OS στην

συχνότητα γύρω στο 35%.
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Browser Usage

Σχήµα 6.4: Browser Count

Στο σχήµα 6.4 παρατηρούµε ποιά λογισµικά πλοήγησης χρησιµοποιούν οι χρήστες του

Gstore. Είναι ϕανερό ότι η πλειοψηφία χρησιµοποιεί το Chrome µε αριθµό γύρω στους

1200000. ∆εύτερος πιο συχνός ϕυλλοµετρητής είναι το Safari αλλά µε πολύ µικρότερο

αριθµό από τον πρώτο στους 300000 χρήστες. Τέλος, το Firefox και Android Webview

µε αριθµό χρηστών µικρότερο από τις 50.000.
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Σχήµα 6.5: Revenue Per Browser

΄Υστερα από την εξέταση του σχήµατος 6.4 που είχαν ως ϐάση την χρήση των ϕυλ-

λοµετρητών, στο σχήµα 6.5 αναλύονται οι συναλλαγές που πραγµατοποιήθηκαν από

αυτούς. Παρατηρούµε ότι ενώ το Firefox άνηκε στις χαµηλότερες οµάδες χρήσης, έχου-

µε τις περισσότερες συναλλαγές από αυτό. Στην συνέχεια το Chrome που είναι λογικό

διότι άνηκε στην πλειοψηφία χρήσης και τέλος σχεδόν ισόβαθµα το Safari, Edge και

Internet Explorer.
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Channel Usage

Σχήµα 6.6: Channel Count

Το σχήµα 6.6 αναπαριστά τις πηγές από τις οποίες ϐρήκαν οι χρήστες το κατάστηµα

Gstore. Παρατηρούµε ότι οι περισσότεροι χρήστες που επισκέφτηκαν το κατάστηµα,

µε αριθµό πάνω από 700000, το ϐρήκαν από οργανική αναζήτησή (Organic Search),

δηλαδή η αναζήτηση µίας συγκεκριµένης λέξης, η ϕράσης κλειδί σε οποιαδήποτε µη-

χανή αναζήτησης. Αµέσως µετά είναι από κοινωνικά µέσα µε αριθµό επισκέψεων πάνω

από 350000. Επίσης παρατηρούµε ότι ϐρίσκονται πολύ κοντά η επίσκεψη από παρα-

ποµπή (Referral) µε 200000, που σηµαίνει ότι ο χρήστης επισκέφθηκε το κατάστηµα

από άλλους ιστότοπους, αποκλείοντας προφανώς τις µηχανές αναζήτησης, και η απευ-

ϑείας (Direct) µε 250000, που σηµαίνει ότι οι χρήστες πληκτρολόγησαν τη διεύθυνση

(URL) και υποδεικνύει επίσης άτοµα που είχαν το κατάστηµα στους σελιδοδείκτες τους.

Τέλος παρατηρούµε ότι οι επισκέψεις από µισθωτά µέσα όπως διαφηµίσεις (Display),

καµπάνιες που πληρώνονται ανά επίσκεψη (Paid Search) και κυκλοφορία λόγω µάρ-

κετινγκ ϑυγατρικών (Affiliates) έχουνε πολύ µικρή απόδοση µε τιµές που κυµαίνονται

κάτω από τις 50000.
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Domain Usage

Σχήµα 6.7: Total Revenue Per Domain

Στο σχήµα 6.7 εξετάζεται από ποίες διευθύνσεις διαδικτύου έγιναν οι περισσότερες

επισκέψεις και πόσο τις εκατό (%) προσοδοφόρες ήταν αυτές. Στην πρώτη ϑέση ϐρίσκε-

ται η διεύθυνση comcast.net µε ποσοστό επίσκεψης 22.1% και ποσοστό κέρδους από

αυτές τις επισκέψεις 34.9%. Στην δεύτερη ϑέση η διεύθυνση rr.com µε ποσοστό ε-

πίσκεψης 11.5% και ποσοστό κέρδους 13.5% και τέλος στην τρίτη ϑέση µε ποσοστό

επίσκεψης 10.6% το verizon.net αλλα µε ποσοστό κέρδους µεγαλύτερο από αυτό του

rr.com 17.5%.
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6.0.3 Γραφήµατα µε ϐάση τα γεωγραφικά σηµεία

Σχήµα 6.8: Most active Countries

Το σχήµα 6.8 αναπαριστά τις χώρες που είναι πιο ενεργές στο Gstore. Οι Ηνωµένες

Πολιτείες της Αµερικής είναι στην πρώτη ϑέση µε 41.98%, στην δεύτερη ϑέση η Ινδία

µε 6.16% και τέλος στην τρίτη ϑέση η Αγγλία µε 4.29%. Ακολουθεί ο Καναδάς µε

2.99% και στην σύνεχεια µε πολύ µικρή διαφορά η Γερµανία, η Ιαπωνία, η Βραζιλία

και το Βιετνάµ µε διακύµανση από 2.04% - 2.25%.
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Σχήµα 6.9: Most active Cities

Το σχήµα 6.9 αναπαριστά τις πόλεις που είναι πιο ενεργές στο Gstore. Το Mountain

View είναι στην πρώτη ϑέση µε 4.34%, στην δεύτερη ϑέση η Νέα Υόρκη µε 2.9% και

τέλος στην τρίτη ϑέση το San Francisco µε 2.16%. Ακολουθούν µε πολύ µικρή διαφορά

το Sunnyvale, το Λονδίνο και το San Jose µε διακύµανση από 1.18% - 1.63%.
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Σχήµα 6.10: Most active SubContinents

Στο σχήµα 6.10 αναλύονται οι πιο ενεργοί ήπειροι. Είναι ξεκάθαρο ότι έχουµε την

πλειοψηφία των χρηστών µε αριθµό πάνω από 750000, ανήκουν στην Νότια Αµερική.

Στην συνέχεια ακολουθούν η ∆υτική Ευρώπη, η Βόρεια Ευρώπη, η Νότια Ασία, η

Νοτιοανατολική Ασία και η Ανατολική Ασία µε αριθµό χρηστών να κυµαίνονται γύρω

από τις 100000. Τέλος παρατηρούµε ότι οι Αφρικάνικές ήπειροι έχουν πάρα πολύ

µικρό αριθµό χρηστών όπως και η Αυστραλία.
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα

Το ϐασικό συµπέρασµα που λαµβάνουµε ύστερα από την περάτωση της παρούσας πτυ-

χιακής εργασίας είναι λοιπόν ότι πίσω από µεγάλο όγκο δεδοµένων κρύβεται ακόµη

πιο µεγάλος όγκος γνώσης. Από την στιγµή που οποιαδήποτε εταιρεία επιθυµεί να

αποδώσει αποτελεσµατικά στον τεράστιο ανταγωνισµό πρέπει να ξεκινήσει να χρησιµο-

ποιεί τα δεδοµένα που συλλέγει. Χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα εννοούµε τη σωστή

διαχείρισή τους και αναπαράσταση τους έτσι ώστε να µπορούν να γίνουν εύκολα κατα-

νοητά χωρίς περαιτέρω προσπάθεια. Με αυτόν το τρόπο ϑα µπορέσουν να διαχειριστούν

καλύτερα τους πελάτες τους, να εξελίσσονται και να παίρνουν πιο σωστά τις επιχειρη-

µατικές τους αποφάσεις. Με την εφαρµογή αυτής της πτυχιακής επιτυγχάνουµε αυτό

το σκοπό, της απλοποίησης του µεγάλου ϕόρτου δεδοµένων και τις αναπαραστάσεις

αυτού µε γραφήµατα που γίνονται κατανοητά από όλους.
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Κεφάλαιο 8

Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η εφαρµογή της πτυχιακής αυτής ϑα µπορούσε να επεκταθεί και να γίνει πιο ευέλικτη,

εννοώντας ότι ϑα µπορεί να διαχειριστεί κάθε είδους δεδοµένα και όχι κάποιο συγκε-

κριµένο σετ δεδοµένων. ΄Ετσι ϑα µπορεί οποιοσδήποτε να χρησιµοποιεί την εφαρµογή

µε δικά του δεδοµένα, ορίζοντας ποίες στήλες να συσχετίζονται για την δηµιουργία

γραφηµάτων, το είδος των γραφηµάτων και τι αποτελέσµατα να έχει στις κύριες ο-

ϑόνες. Επίσης ϑα ήταν δυνατόν να δηµιουργηθεί και ιστοσελίδα η οποία ϑα έδειχνε

τα γραφήµατα και ϑα δινόταν µια επεξήγηση αυτών. Με αυτό το τρόπο ϑα µπορούσαν

να έχουν την εφαρµογή αυτή σε κάποιον αποµακρυσµένο κεντρικό διακοµιστή και οι

χρήστες να µετέφεραν τα δεδοµένα τους σε αυτόν µέσω της ιστοσελίδας και να έβλεπαν

ως έξοδο τα γραφήµατα και τα αποτελέσµατα των δεδοµένων τους.

51



Παράρτηµα Αʹ

Κώδικας εφαρµογής

Αʹ.0.1 GaPredictionMain Module

Αυτή η ενότητα εµπεριέχει συναρτήσεις που έχουν να κάνουν µε το γραφικό περιβάλ-

λον, για παράδειγµα τις λειτουργίες των κουµπιών, την εµφάνισή των γραφηµάτων σε

καρτέλες όπως και τα µηνύµατα που εµφανίζονται στο χρήστη.

Αʹ.0.2 CleaningDF Module

Αυτή η ενότητα είναι υπεύθυνη για τον καθαρισµό του συνόλου δεδοµένων (dataset),

την διόρθωση των ηµεροµηνιών στην σωστή µορφή και την αντικατάσταση µεγάλων

συµβολοσειρών (strings). Βασικές συναρτήσεις είναι "filling_na_values" που συ-

µπληρώνει τις τιµές που λείπουν από το σύνολο δεδοµένων µε τις προεπιλεγµένες τιµές

και η "discover_constant_columns" που ανακαλύπτει τις στατικές στήλες και

τις διαγράφει µε την µέθοδο "drop_constant_columns".

Αʹ.0.3 DataFrameLoader Module

Αυτή η ενότητα είναι υπεύθυνη για την ϕόρτωση των δεδοµένων σε δοµή δεδοµένων της

γλώσσας python (pandas dataframe). Μετά την ϕόρτωση των δεδοµένων καλούνται οι

συναρτήσεις της ενότητας CleaningDf για να καθαριστούν, να συµπληρωθούν και να

διορθωθούν.
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Αʹ.0.4 Plots Module

Σχήµα Αʹ.1: Pareto Rule

Σχήµα Αʹ.2: Most used browsers

Σχήµα Αʹ.3: Most frequent cities
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Σχήµα Αʹ.4: Most used channel groupings

Σχήµα Αʹ.5: Future importance

Σχήµα Αʹ.6: Most used operating system
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Σχήµα Αʹ.7: Transactions by operating system

Σχήµα Αʹ.8: Most frequent countries

Σχήµα Αʹ.9: Most frequent subcontinents

Τα παραπάνω γραφήµατα έχουν κατανοητό κώδικα µε σχολιασµούς που τονίζουν την

λειτουργία κάθε συνάρτησης. Χρησιµοποιήθηκαν οι στήλες του σετ δεδοµένων για

την αναπαράσταση αυτών των γραφηµάτων τα οποία εµφανίζονται σε ένα δισδιάστατο

σύστηµα αξόνων. Στο τέλος κάθε µεθόδου το γράφηµα αποθηκεύεται σε µορφή ".PNG"

κάτω από τον ϕάκελο /plots/.
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Αʹ.0.5 Prediction Module

Σχήµα Αʹ.10: Predict Revenue At Session Level
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Σχήµα Αʹ.11: Predict Revenue At Session Level
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Παράρτηµα Βʹ

Ακρωνύµια και συντοµογραφίες

Gstore Google Merchandise Store

Csv Comma Seperated Values

ANN Artificial Neural Networks

CART Classification And Regression Tree

Conv Covariance

Corr Correlation Coefficient

SPSS Statistical Package for the Social Sciences

POSIX Portable Operating System Interface

ETL Extract, Load, Transform

PCA Principal Components Analysis

PEP20 Zen of Python

ML Machine Learning

CMD Command Prompt

PyPi Python Package Index

Pip Pip Installs Packages

Pandas Python Data Analysis Library
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SkLearn Scikit-Learn

NAN Not A Number

R-Squared R2

C Programming Language C

Cython Python With C-inspired Syntax And Performance

API Application Program Interface

GPU Graphics Processing Unit

XML Extensible Markup Language

SVG Scalable Vector Graphics

SQL Structured Query Language

OS Operating System

DD Day

MM Month

YY Year

Int Integer

RMSE Root Mean Squared Error

iOS iPhone Operating System

URL Uniform Resource Locator

K-L Karhunen-Loeve

Haskell Programming Language

Df DataFrame
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