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υπαίτιος αυτών των πράξεων
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«Με ατομική μου ευθύνη και γνωρίζοντας τις κυρώσεις (1), που προβλέπονται από της 
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3. Δέχομαι ότι υπάρχει επίσης περιορισμός στο μέγεθος και στη συχνότητα των
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η παρούσα εργασία εξετάζει την ανάλυση μεγάλων δεδομένων στα Μαζικά 

Ανοικτά Διαδικτυακά Μαθήματα (MOOCs), τα οποία έχουν φέρει επανάσταση στην 

εκπαίδευση, καθιστώντας την πιο προσβάσιμη, ευέλικτη και εξατομικευμένη. Τα 

MOOCs επιτρέπουν τη μαζική παρακολούθηση μαθημάτων από άτομα με διαφορετικά 

υπόβαθρα, ηλικίες και επίπεδα εκπαίδευσης, ενώ παράλληλα δημιουργούν τεράστιους 

όγκους δεδομένων που μπορούν να αξιοποιηθούν για την κατανόηση της 

εκπαιδευτικής διαδικασίας. 

Η ανάλυση δεδομένων επιτρέπει την κατανόηση της συμπεριφοράς των μαθητών 

και βελτιώνει τα μαθησιακά αποτελέσματα μέσω τεχνικών μηχανικής μάθησης και 

τεχνητής νοημοσύνης. Μέσω της εξόρυξης δεδομένων (data mining) και της ανάλυσης 

μοτίβων, οι εκπαιδευτικοί μπορούν να εντοπίσουν παράγοντες που επηρεάζουν τη 

δέσμευση των μαθητών, την πιθανότητα εγκατάλειψης του μαθήματος και τις 

επιδόσεις τους. Επιπλέον, η προγνωστική ανάλυση μπορεί να συμβάλει στην ανάπτυξη 

προσωποποιημένων προτάσεων μάθησης, ενισχύοντας έτσι την αφομοίωση της 

γνώσης. 

Στόχος της έρευνας είναι η χρήση αλγορίθμων για την πρόβλεψη των επιδόσεων 

των μαθημάτων και η βελτιστοποίηση των εκπαιδευτικών στρατηγικών. Για τον σκοπό 

αυτό, εφαρμόζονται τεχνικές όπως οι αλγόριθμοι ταξινόμησης και συστάσεων, τα 

νευρωνικά δίκτυα, καθώς και τα μοντέλα βαθιάς μάθησης. Οι εκπαιδευτικοί μπορούν 

να αξιοποιήσουν αυτά τα δεδομένα για να προσαρμόσουν το περιεχόμενο των 

μαθημάτων στις ανάγκες των μαθητών, βελτιώνοντας την ποιότητα της παρεχόμενης 

εκπαίδευσης. 

Μελλοντικές προοπτικές περιλαμβάνουν την περαιτέρω ενσωμάτωση νέων 

τεχνολογιών, όπως η επαυξημένη πραγματικότητα (AR) και η εικονική 

πραγματικότητα (VR), για τη βελτίωση της διαδραστικότητας και της εμπειρίας 

μάθησης. Παράλληλα, η χρήση προηγμένων αναλυτικών εργαλείων, η ανάπτυξη 

chatbots και η αυτοματοποίηση της αξιολόγησης θα συμβάλλουν στη δημιουργία 

εξατομικευμένων διαδρομών μάθησης, ενισχύοντας την αποτελεσματικότητα των 

MOOCs. 
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1 

Συνολικά, η ανάλυση μεγάλων δεδομένων στα MOOCs προσφέρει σημαντικά 

πλεονεκτήματα, ενισχύοντας την εκπαιδευτική εμπειρία και παρέχοντας νέες 

δυνατότητες για την προσαρμογή και τη βελτίωση της μάθησης. 
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ABSTRACT 

The present study examines the analysis of big data in Massive Open Online 

Courses (MOOCs), which have revolutionized education by making it more accessible, 

flexible, and personalized. MOOCs enable mass participation in courses by individuals 

from diverse backgrounds, ages, and education levels while simultaneously generating 

vast amounts of data that can be leveraged to enhance the learning process. 

Data analysis allows for a deeper understanding of student behavior and improves 

learning outcomes through machine learning and artificial intelligence techniques. 

Through data mining and pattern analysis, educators can identify factors influencing 

student engagement, course dropout rates, and academic performance. Moreover, 

predictive analytics can facilitate the development of personalized learning 

recommendations, thereby enhancing knowledge retention. 

The primary objective of this research is to utilize algorithms to predict course 

performance and optimize educational strategies. To achieve this, techniques such as 

classification algorithms, recommendation systems, neural networks, and deep learning 

models are applied. Educators can leverage these data-driven insights to tailor course 

content to students' needs, ultimately improving the quality of education provided. 

Future prospects include the further integration of emerging technologies such as 

augmented reality (AR) and virtual reality (VR) to enhance interactivity and the 

learning experience. Additionally, the use of advanced analytical tools, the 

development of chatbots, and the automation of assessments will contribute to the 

creation of personalized learning pathways, increasing the effectiveness of MOOCs. 

Overall, big data analysis in MOOCs offers significant advantages, enhancing the 

educational experience and providing new opportunities for the adaptation and 

improvement of learning processes. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 Εισαγωγή 
 

Τις τελευταίες δεκαετίες, η ψηφιακή επανάσταση έχει οδηγήσει σε παγκόσμιες 

εξελίξεις που αλλάζουν τα πάντα, από τα οικονομικά και τις επικοινωνίες μέχρι την 

ψυχαγωγία και την υγεία. Η εκπαίδευση δεν αποτελεί εξαίρεση, καθώς η τεχνολογία 

έχει ανοίξει νέους δρόμους για τη μεταφορά γνώσεων που θα αποκτήσουν. Η 

ηλεκτρονική μάθηση, γνωστή και ως e-learning, έχει αναδειχθεί ως μία από τις 

νεότερες και πιο εκρηκτικές εξελίξεις στην εκπαίδευση. Η ηλεκτρονική μάθηση μέσω 

ψηφιακών πλατφορμών επεκτείνει τη γνώση πέρα από τα όρια της παραδοσιακής 

τάξης, παρέχοντας νέες ευκαιρίες μάθησης προσαρμοσμένες στις ανάγκες του 

σύγχρονου μαθητή. 

Η ηλεκτρονική μάθηση δεν είναι απλώς μια τεχνολογική καινοτομία, αλλά μια 

εκπαιδευτική επανάσταση που αλλάζει τον τρόπο με τον οποίο αντιλαμβανόμαστε τη 

διαδικασία της μάθησης. Η δυνατότητα πρόσβασης στο εκπαιδευτικό υλικό 

οπουδήποτε και οποτεδήποτε επιτρέπει στους μαθητές να μαθαίνουν με το δικό τους 

ρυθμό, να διατηρούν τη μάθηση ανάλογα με τις ατομικές τους ανάγκες και τη 

δέσμευσή τους. Επιπλέον, η ηλεκτρονική μάθηση παρέχει ευκαιρίες δια βίου μάθησης, 

επιτρέποντας στους ανθρώπους να βελτιώνουν τις γνώσεις τους για το υπόλοιπο της 

ζωής τους χωρίς να χρειάζεται να παρακολουθήσουν φυσικά ένα εκπαιδευτικό ίδρυμα. 

Ένα από τα πιο συναρπαστικά αποτελέσματα της ηλεκτρονικής μάθησης είναι 

τα μαζικά ανοικτά διαδικτυακά μαθήματα (MOOCs). Τα MOOCs αντιπροσωπεύουν 

μια σημαντική καινοτομία στην παγκόσμια εκπαίδευση, επειδή επιτρέπουν σε 

εκατομμύρια ανθρώπους σε όλο τον κόσμο να έχουν πρόσβαση σε γνώσεις και 

δεξιότητες από κορυφαία πανεπιστήμια και ιδρύματα, συχνά χωρίς κόστος ή καθόλου. 

Τα MOOCs ξεκίνησαν ως πειράματα στη δημόσια εκπαίδευση, αλλά έχουν γίνει 

γρήγορα ένα παγκόσμιο φαινόμενο που επαναπροσδιορίζει το μέλλον της μάθησης. 

Η ιστορία των MOOCs ξεκίνησε το 2000 και η πρώτη μεγάλη έκρηξη 

σημειώθηκε το 2012, το οποίο ονομάστηκε «Έτος MOOCs». Εκείνη την εποχή, 

κορυφαία αμερικανικά πανεπιστήμια όπως το MIT, το Stanford και το Harvard άρχισαν 

να προσφέρουν διαδικτυακά μαθήματα μέσω πλατφορμών όπως το Coursera, το edX 

και το Udacity. Αυτή η πλατφόρμα ενέπλεξε χιλιάδες φοιτητές από όλο τον κόσμο σε 
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ένα μάθημα, δημιουργώντας ένα παγκόσμιο μαθησιακό περιβάλλον που ξεπερνούσε 

τα παραδοσιακά σύνορα 

Τα MOOC ξεχωρίζουν για την προσβασιμότητά τους. Παρέχουν ευκαιρίες σε 

άτομα που δεν μπορούν να παρακολουθήσουν πανεπιστημιακές σπουδές στα 

οικονομικά, τη γεωγραφία κ.λπ. και να αποκτήσουν τεχνογνωσία από κορυφαίους 

ειδικούς στους τομείς τους. Επιπλέον, τα MOOCs προσφέρουν ευελιξία, καθώς οι 

φοιτητές μπορούν να παρακολουθούν μαθήματα στο δικό τους χρόνο, ιδιαίτερα 

χρήσιμο για επαγγελματίες που εργάζονται ή έχουν οικογενειακές υποχρεώσεις 

Ένα βασικό πλεονέκτημα των MOOCs είναι η ικανότητά τους να συλλέγουν 

και να αναλύουν πληροφορίες σχετικά με τις μαθησιακές εμπειρίες. Χρησιμοποιώντας 

τεχνικές ανάλυσης δεδομένων (learning analytics), οι πλατφόρμες MOOC μπορούν να 

παρακολουθούν και να κατανοούν τη συμπεριφορά των σπουδαστών, να προβλέπουν 

τις επιδόσεις των σπουδαστών και να τροποποιούν το περιεχόμενο ή τις 

δραστηριότητες για τη βελτίωση της μαθησιακής εμπειρίας. Αυτές οι πληροφορίες 

είναι πολύτιμες όχι μόνο για την εξατομικευμένη μάθηση αλλά και για την κατανόηση 

του ολιστικού προγράμματος σπουδών σε μεγαλύτερη κλίμακα. 

Η ανάλυση αυτών των δεδομένων επιτρέπει επίσης την ενσωμάτωση 

εναλλακτικών στρατηγικών διδασκαλίας, όπως η εναλλασσόμενη τάξη και η 

προσαρμοστική μάθηση, για την ενεργό συμμετοχή των μαθητών και τη βελτίωση των 

διδακτικών αποτελεσμάτων. Επιπλέον, η εφαρμογή αλγορίθμων μηχανικής μάθησης 

σε αυτά τα δεδομένα μπορεί να βοηθήσει στην πρόβλεψη της επιτυχίας των μαθητών 

και να επιτρέψει την έγκαιρη παρέμβαση σε όσους αντιμετωπίζουν δυσκολίες. 

Συνολικά, τα MOOCs και η ηλεκτρονική μάθηση είναι ένας κλάδος γεμάτος 

προκλήσεις και ευκαιρίες, με μεγάλες δυνατότητες να βελτιώσει τη διαθεσιμότητα και 

την ποιότητα της εκπαίδευσης. 

 

Παρουσίαση του θέματος 

Η παρούσα εργασία επικεντρώνεται στη διερεύνηση των Μαζικών Ανοικτών 

Διαδικτυακών Μαθημάτων (MOOCs), τα οποία αποτελούν ένα σημαντικό εργαλείο 

της ψηφιακής εποχής, προσφέροντας δωρεάν ή οικονομικά προσιτή εκπαίδευση σε 

μαθητές από όλο τον κόσμο. Επίσης χρησιμοποιείται ως ένα ευθύ πεδίο για τη 
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διόρθωση της εκπαιδευτικής πολιτικής , προσφέρει περισσότερες ευκαιρίες για την 

τυποποίηση της μάθησης και την καλύτερη κατανομή των εκπαιδευτικών πόρων. 

Η ανάλυση δεδομένων στα MOOCs είναι κρίσιμη για την κατανόηση της 

συμπεριφοράς των φοιτητών. Συλλέγοντας και αναλύοντας δεδομένα όπως ο χρόνος 

συμμετοχής, η επιλογή δραστηριοτήτων από τους μαθητές, η συχνότητα ολοκλήρωσης 

των μαθημάτων και η συμμετοχή σε σεμινάρια και συζητήσεις, οι ερευνητές και οι 

εκπαιδευτικοί μπορούν να αποκτήσουν πολύτιμες γνώσεις σχετικά με τον τρόπο με τον 

οποίο οι μαθητές μαθαίνουν σε ένα ψηφιακό περιβάλλον. 

Επιπλέον, η χρήση αλγορίθμων ανάλυσης δεδομένων στα MOOCs παρέχει 

νέους τρόπους εξατομίκευσης της μαθησιακής εμπειρίας. Για παράδειγμα, οι 

αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την πρόβλεψη των 

επιδόσεων των μαθητών, επιτρέποντάς τους να παρεμβαίνουν σε περιπτώσεις όπου οι 

μαθητές αντιμετωπίζουν προκλήσεις, ώστε οι καθηγητές να μπορούν να προσαρμόζουν 

το διδακτικό περιεχόμενο και τις διδακτικές στρατηγικές στις ανάγκες κάθε μαθητή , 

βελτιώνοντας την αποτελεσματικότητα της μάθησης και την επιτυχία των μαθητών. 

Η βελτίωση της ποιότητας των εκπαιδευτικών πόρων είναι ένα άλλο σημαντικό 

αποτέλεσμα που μπορεί να επιτευχθεί μέσω της ανάλυσης δεδομένων. Οι πληροφορίες 

από την ανάλυση δεδομένων επιτρέπουν στους εκπαιδευτικούς οργανισμούς να 

κατανέμουν καλύτερα τους πόρους τους, δίνοντας προτεραιότητα εκεί που έχει 

μεγαλύτερη σημασία ή όπου μπορούν να επιτευχθούν καλύτερα εκπαιδευτικά 

αποτελέσματα. Εκτός αυτού, η ανάλυση δεδομένων μπορεί να αποκαλύψει απίθανα 

μοτίβα όρασης. 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι να διερευνήσει το ρόλο και την αξία της 

ανάλυσης δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση, με ιδιαίτερη έμφαση στα MOOCs. 

Συγκεκριμένες τεχνικές ανάλυσης θα εφαρμοστούν σε πραγματικά δεδομένα από την 

πλατφόρμα MOOC, με στόχο την παροχή χρήσιμων πληροφοριών που μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν στην πράξη. Μέσω αυτής της μελέτης, θα διερευνήσουμε πώς τα 

εκπαιδευτικά ιδρύματα μπορούν να χρησιμοποιήσουν με τον καλύτερο δυνατό τρόπο 

τα δεδομένα που έχουν στη διάθεσή τους για να βελτιώσουν τη διδασκαλία, να 

βελτιώσουν τα εκπαιδευτικά τους προγράμματα και να εξατομικεύσουν και να 

στοχεύσουν τις μαθησιακές εμπειρίες. 
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Η έρευνα αυτή είναι σημαντική όχι μόνο για την κατανόηση των υφιστάμενων 

πρακτικών, αλλά και για την ανάπτυξη νέων στρατηγικών που μπορούν να οδηγήσουν 

σε καινοτόμες εκπαιδευτικές λύσεις. Καθώς η τεχνολογία συνεχίζει να εξελίσσεται, οι 

δυνατότητες για τη χρήση δεδομένων στην εκπαίδευση αυξάνονται, και το παρόν 

έγγραφο επιδιώκει να συμβάλει στην κατανόηση και την αξιοποίηση αυτών των 

δυνατοτήτων για την παγκόσμια εκπαιδευτική κοινότητα που έχει επωφεληθεί από 

αυτό. 

Σκοπός και Στόχοι της Εργασίας 

Η παρούσα εργασία έχει ως στόχο να διερευνήσει τη σημασία και τον 

αντίκτυπο της ανάλυσης δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση, με ιδιαίτερη έμφαση 

στα Μαζικά Ανοικτά Διαδικτυακά Μαθήματα (MOOCs). Μέσω πραγματικών 

δεδομένων που συλλέγονται από μία ή περισσότερες πλατφόρμες MOOC μέσω 

έρευνας, η εργασία επιχειρεί να εξάγει χρήσιμες πληροφορίες για τη βελτίωση του 

εκπαιδευτικού συστήματος, την ποιότητα των στρατηγικών μάθησης και να 

χρησιμοποιηθεί για τη βελτίωση των εκπαιδευτικών προγραμμάτων. Για την επίτευξη 

αυτού του σκοπού, η εργασία διατυπώνει διάφορους συγκεκριμένους στόχους, οι 

οποίοι περιγράφονται παρακάτω. 

1. Εισαγωγή στην ηλεκτρονική μάθηση 

Ο πρώτος στόχος της εργασίας είναι να παράσχει μια ολοκληρωμένη εισαγωγή 

στην έννοια της ηλεκτρονικής μάθησης. Αυτό περιλαμβάνει την παρουσίαση των 

βασικών εννοιών και χαρακτηριστικών της, καθώς και μια ιστορική ανάλυση της 

εξέλιξής της από την αρχή μέχρι σήμερα. Η ενότητα αυτή θα συζητήσει πώς η 

ηλεκτρονική μάθηση έχει εξελιχθεί με τις τεχνολογικές εξελίξεις και πώς επηρεάζει 

τον τρόπο με τον οποίο οι μαθητές την αναλαμβάνουν στο αντικείμενο και μαθαίνουν 

παγκοσμίως. Επιπλέον, θα συζητηθούν διάφορα εργαλεία και τεχνικές που 

υποστηρίζουν την ηλεκτρονική μάθηση, όπως τα συστήματα διαχείρισης μάθησης 

(LMS) και οι πλατφόρμες MOOCs, ώστε να γίνει κατανοητός ο τρόπος με τον οποίο 

οι τεχνολογίες αυτές συμβάλλουν στην ανταλλαγή γνώσεων και υποστηρίζουν τις 

εκπαιδευτικές δραστηριότητες. 
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2. Εισαγωγή στην Αναλυτική Δεδομένων 

Ο δεύτερος στόχος επικεντρώνεται στην αξιολόγηση της μάθησης, ένα 

σημαντικό εργαλείο στην ηλεκτρονική μάθηση που επιτρέπει την ανάλυση και την 

ερμηνεία των δεδομένων που συλλέγονται κατά τη διάρκεια των μαθησιακών 

δραστηριοτήτων. Σε αυτή την ενότητα θα εξεταστούν οι βασικές αρχές της ανάλυσης 

δεδομένων, συμπεριλαμβανομένων των μεθόδων συλλογής, επεξεργασίας και 

ανάλυσης αυτών των πληροφοριών. Επιπλέον, θα παρουσιαστούν ερευνητικά έργα 

στην ανάλυση δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση, με στόχο την κατανόηση του 

τρόπου με τον οποίο οι εκπαιδευτικοί οργανισμοί και οι ερευνητές χρησιμοποιούν τα 

δεδομένα για τη βελτίωση των εκπαιδευτικών πρακτικών και τη βελτίωση των 

μαθησιακών αποτελεσμάτων. 

3. Ανάλυση των MOOCs 

Ο τρίτος στόχος της εργασίας είναι να εξετάσει τις πλατφόρμες MOOCs, οι 

οποίες αποτελούν ένα από τα κορυφαία μοντέλα ηλεκτρονικής μάθησης. Αυτή η 

ενότητα θα παρέχει μια ολοκληρωμένη περιγραφή των MOOCs, 

συμπεριλαμβανομένου ενός συνοπτικού πίνακα από τις πιο δημοφιλής πλατφόρμες 

MOOC με τα βασικά χαρακτηριστικά τους, όπως η προσβασιμότητα, η ευελιξία και η 

δυνατότητα συμμετοχής μιας μεγάλης ποικιλίας εκπαιδευόμενων σε παγκόσμιο 

επίπεδο. Μέσω ενός ευρέος φάσματος θεμάτων και συνεργασιών με πανεπιστήμια και 

άλλα εκπαιδευτικά ιδρύματα, ο τόμος αυτός θα συμβάλει στην κατανόηση της 

τρέχουσας κατάστασης και της ανάπτυξης των MOOCs στην παγκόσμια εκπαίδευση. 

4. Μελέτη Περίπτωσης με Δεδομένα από MOOC 

Ο τέταρτος στόχος της εργασίας είναι η εφαρμογή της θεωρητικής γνώσης σε 

μια πρακτική μελέτη περίπτωσης πραγματικών δεδομένων από μια συγκεκριμένη 

πλατφόρμα MOOC. Σε αυτή την ενότητα, θα συλλέξουμε και θα αναλύσουμε δεδομένα 

από μια πλατφόρμα MOOC χρησιμοποιώντας αλγορίθμους μηχανικής μάθησης για την 

πρόβλεψη των επιδόσεων των φοιτητών. Η ανάλυση θα πραγματοποιηθεί με τη χρήση 

της γλώσσας προγραμματισμού Python και θα παρουσιαστούν αναλυτικά οι κανόνες, 

οι μέθοδοι και τα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν, όπως το Kaggle, το Google Colab, 

το Anaconda ή τα διαγράμματα με μετρικές όπως η ακρίβεια, η ακρίβεια και τα 

αποτελέσματα F1. Τα αποτελέσματα θα παρουσιαστούν μέσω αναλυτικών πινάκων. 
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5. Συμπεράσματα 

Ο απώτερος στόχος της εργασίας είναι να συγκεντρωθούν και να συζητηθούν 

τα αποτελέσματα από την ανάλυση των δεδομένων και την εφαρμογή των αλγορίθμων. 

Σε αυτή την ενότητα θα αναλυθούν τα ευρήματα από την επίδειξη των αλγορίθμων, θα 

αξιολογηθεί η αποτελεσματικότητά τους και θα εντοπιστούν οι αλγόριθμοι που 

παρήγαγαν τα καλύτερα ή τα χειρότερα αποτελέσματα με βάση τις μετρικές που 

χρησιμοποιήθηκαν εκτός από τις τρέχουσες τεχνικές ανάλυσης δεδομένων σε 

προγράμματα κατάρτισης που βασίζονται σε e-learning και γίνονται προτάσεις για 

μελλοντική έρευνα και ανάπτυξη για τη βελτίωση. Η εργασία ολοκληρώνεται με μια 

συνολική ανάλυση της συμβολής της ανάλυσης δεδομένων στην εκπαιδευτική 

πολιτική και τις μελλοντικές προοπτικές της εκπαίδευσης μέσω της τεχνολογίας. 

Μεθοδολογία 

Αυτή η μεθοδολογία είναι δομημένη για να διασφαλίζει σε βάθος σχεδιασμό 

και ανάλυση των θεμάτων που εξετάζονται. Αποτελείται από τέσσερα κύρια βήματα: 

1. Βιβλιογραφική Επισκόπηση: 

● Στόχοι: Η πρώτη φάση της μεθοδολογίας θα επικεντρωθεί στη συλλογή και 

ανάλυση της υπάρχουσας βιβλιογραφίας για τα θέματα της ηλεκτρονικής 

μάθησης, της ανάλυσης δεδομένων και των MOOCs. Η βιβλιογραφική 

ανασκόπηση θα χρησιμεύσει ως βάση για τη μεταθεωρητική ανάπτυξη της 

εργασίας, επιτρέποντας την κατανόηση των θεωρητικών και ερευνητικών 

εξελίξεων στο πεδίο. 

● Πρακτική: Συστηματική αναζήτηση σε ακαδημαϊκά αρχεία, βιβλία, περιοδικά 

και συνέδρια για να εντοπίσετε και να αναλύσετε νέους και σχετικούς τομείς. 

Αυτά τα δεδομένα θα αξιολογηθούν ως προς την ποιότητα, την αξιοπιστία και 

τη συνάφεια με το ερευνητικό θέμα. 

2. Συλλογή και ανάλυση δεδομένων: 

● Στόχοι: Οι εργασίες στη δεύτερη φάση θα επικεντρωθούν στη συλλογή 

πραγματικών δεδομένων από μία ή περισσότερες πλατφόρμες MOOC. Αυτά τα 

δεδομένα θα σχετίζονται με συμπεριφορές των μαθητών, όπως η 
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παρακολούθηση μαθημάτων, η ολοκλήρωση ασκήσεων, η λήψη τεστ και η 

συμμετοχή σε συζητήσεις. 

● Δράση: Τα δεδομένα θα συλλεχθούν από την επιλεγμένη πλατφόρμα MOOC 

και θα υποβληθούν σε προεπεξεργασία για να διασφαλιστεί η ποιότητα και η 

αξιοπιστία. Η προ-επεξεργασία θα περιλαμβάνει τεχνικές όπως η αφαίρεση 

εγγραφών που λείπουν ή είναι λανθασμένα, η κανονικοποίηση και η μετατροπή 

δεδομένων σε μορφή κατάλληλη για ανάλυση με την οποία τα δεδομένα θα 

αναλύονται χρησιμοποιώντας αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για τη 

στόχευση της απόδοσης των μαθητών στην πρόβλεψη και την εξαγωγή 

χρήσιμων πληροφοριών. 

3. Ανάπτυξη και εφαρμογή αλγορίθμων: 

● Στόχοι: Η τρίτη φάση θα αναπτύξει και θα εφαρμόσει έναν αλγόριθμο 

μηχανικής μάθησης για την ανάλυση των συλλεγόμενων δεδομένων. Ο σκοπός 

αυτού του διαγράμματος είναι να προσδιορίσει τις επιδόσεις των μαθητών και 

να εντοπίσει ενέργειες που μπορούν να βελτιώσουν το πρόγραμμα σπουδών. 

● Πρακτική: Ο αλγόριθμος θα αναπτυχθεί και θα υλοποιηθεί με χρήση γλώσσας 

προγραμματισμού Python. Δημοφιλείς πλατφόρμες όπως το Kaggle και το 

Google Colab, που παρέχουν τα εργαλεία και την υπολογιστική ισχύ για την 

εκτέλεση σύνθετων αναλύσεων, θα χρησιμοποιηθούν για την ανάπτυξη των 

αλγορίθμων. Τα αποτελέσματα των αλγορίθμων θα παρουσιαστούν με πίνακες 

και γραφήματα συμπεριλαμβανομένων μετρήσεων όπως Precision, Accuracy 

και F1 Score, έτσι ώστε να μπορεί να αξιολογηθεί η απόδοση των αλγορίθμων 

4. Παρουσίαση αποτελεσμάτων και συμπερασμάτων: 

● Στόχοι: Το τελευταίο μέρος της μεθόδου περιλαμβάνει την παρουσίαση των 

αποτελεσμάτων της έρευνας και την εξαγωγή συμπερασμάτων. Στόχος είναι η 

αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας των αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται, 

καθώς και η ανάπτυξη σημείων αναφοράς για μελλοντική έρευνα και ανάπτυξη. 

● Δράση: Παρουσιάστε τα αποτελέσματα καθαρά και λογικά, χρησιμοποιώντας 

γραφήματα και πίνακες για να καταγράψετε σημαντικά ευρήματα και 

συμπεράσματα. Έμφαση θα δοθεί στη διερεύνηση των δυνατών και 

περιορισμένων αλγορίθμων, καθώς και πιθανών προσεγγίσεων για τη συνεχή 
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βελτίωση της ανάλυσης δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση. Τέλος, θα 

προταθούν αναβαθμίσεις για τη βελτίωση των αλγορίθμων και τη δυνατότητα 

εφαρμογής τους σε ένα ευρύτερο πλαίσιο. 

 

Συμπερασματικά, η ηλεκτρονική μάθηση και τα Μαζικά Ανοικτά Διαδικτυακά 

Μαθήματα (MOOCs) έχουν επιφέρει επαναστατικές αλλαγές στην εκπαίδευση, 

καθιστώντας τη μάθηση πιο προσβάσιμη, ευέλικτη και εξατομικευμένη. Η ανάλυση 

δεδομένων παίζει κρίσιμο ρόλο στην αξιοποίηση αυτών των νέων ευκαιριών, 

επιτρέποντας την κατανόηση της μαθησιακής συμπεριφοράς και την πρόβλεψη των 

επιδόσεων των μαθητών. 

Η δυνατότητα ανάλυσης μεγάλου όγκου δεδομένων από MOOCs προσφέρει 

πολύτιμα στοιχεία για την βελτίωση της ποιότητας της εκπαίδευσης και των 

στρατηγικών διδασκαλίας. Μέσω της χρήσης αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, οι 

εκπαιδευτικοί οργανισμοί μπορούν να προσαρμόσουν τα εκπαιδευτικά προγράμματα 

στις ανάγκες των μαθητών, να εντοπίσουν περιοχές προς βελτίωση και να βελτιώσουν 

την αποτελεσματικότητα της μάθησης. 

Αυτό που προκύπτει είναι ότι η συνδυασμένη χρήση της ηλεκτρονικής μάθησης 

και της ανάλυσης δεδομένων που μπορεί να οδηγήσει σε μια πιο δυναμική και 

προσαρμοσμένη εκπαιδευτική εμπειρία, με σημαντικά οφέλη για την προσωπική και 

επαγγελματική ανάπτυξη των μαθητών. Το μέλλον της εκπαίδευσης φαίνεται να 

προσαρμόζεται συνεχώς στις τεχνολογικές εξελίξεις, με τις νέες στρατηγικές ανάλυσης 

δεδομένων να συμβάλλουν στην επίτευξη καλύτερων εκπαιδευτικών αποτελεσμάτων 

και στην προώθηση της καινοτομίας στον τομέα της εκπαίδευσης. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 Εισαγωγή στην Ηλεκτρονική 

Μάθηση 
 

(Υποκεφάλαιο 2.1) Ορισμός και Βασικές Έννοιες της 

Ηλεκτρονικής Μάθησης 

 

Η ηλεκτρονική μάθηση γνωστή και ως e-learning, είναι μια συνεχώς εξελισσόμενη 

μέθοδος διδασκαλίας που αξιοποιεί τη δύναμη της τεχνολογίας για να διευκολύνει τη 

διδασκαλία και τη μάθηση στρατηγικά μέσω ηλεκτρονικών μέσων όπως υπολογιστές, 

tablet, smartphone και στο Διαδίκτυο. Η ηλεκτρονική μάθηση μπορεί να είναι εντελώς 

διαδικτυακή ή να ενσωματωθεί ως συμπλήρωμα στις παραδοσιακές μεθόδους μάθησης 

(Baker & Inventado, 2014). 

Βασικά χαρακτηριστικά και στοιχεία της ηλεκτρονικής μάθησης : 

1. Σύστημα Διαχείρισης Μάθησης (LMS)  

Το σύστημα διαχείρισης μάθησης είναι ο βασικός πυλώνας της ηλεκτρονικής 

μάθησης. Αναπτύσσουν ψηφιακές πλατφόρμες που επιτρέπουν τη δημιουργία, 

διαχείριση και παράδοση μαθημάτων και την παρακολούθηση της προόδου των 

μαθητών. Τα LMS επιτρέπουν στους δασκάλους να οργανώνουν εκπαιδευτικό υλικό, 

να διαχειρίζονται αξιολογήσεις και να επικοινωνούν με τους μαθητές. Παραδείγματα 

δημοφιλών LMS περιλαμβάνουν το Moodle, το Blackboard και το Canvas. 

2. Ψηφιακό Περιεχόμενο 

Η κύρια χρήση του εκπαιδευτικού περιεχομένου σε ένα περιβάλλον 

ηλεκτρονικής μάθησης είναι το ψηφιακό περιεχόμενο. Μπορεί να πάρει διάφορες 

μορφές, π.χ. 

• Κείμενα: Ψηφιακά βιβλία, άρθρα και υλικό μαθημάτων. 

• Βίντεο: εκπαιδευτικά βίντεο που εξηγούν έννοιες ή παρουσιάζουν εργασίες. 

• Ήχος: Podcast, αρχεία ήχου και ηχητικές διαλέξεις. 

• Διαδραστικά πολυμέσα: προσομοιώσεις, παιχνίδια και εικονικά εργαστήρια που 

ενισχύουν τη μαθησιακή εμπειρία. 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
11/08/2026 18:03:12 EEST - 216.73.216.43



14 

3. Έρευνα στο Διαδίκτυο 

Η έρευνα των μαθητών μέσω ψηφιακών μέσων αποτελεί βασικό συστατικό της 

ηλεκτρονικής μάθησης. Η έρευνα στο Διαδίκτυο: 

• Τεστ και κουίζ: Τυποποιημένες αξιολογήσεις που επιτρέπουν άμεση 

ανατροφοδότηση. 

• Δραστηριότητες: Παροχή δραστηριοτήτων και έργων στο διαδίκτυο για να 

δοκιμάσουν οι εκπαιδευτικοί. 

• Διαγνωστικά εργαλεία: Εργαλεία που αναλύουν τις επιδόσεις των μαθητών και 

εντοπίζουν τομείς προς βελτίωση. 

4. Εικονική Συνομιλία 

Η συνεργασία και η επικοινωνία μεταξύ μαθητών και εκπαιδευτικών 

αποτελούν σημαντικά στοιχεία της εκπαιδευτικής διαδικασίας. Εικονική συνεργασία 

στην ηλεκτρονική μάθηση μέσω εργαλείων όπως: 

• Φόρουμ συζήτησης: Μέρη όπου οι μαθητές μπορούν να συζητήσουν θέματα, να 

ανταλλάξουν ιδέες και να κάνουν ερωτήσεις. 

• Τηλεδιάσκεψη: Ζωντανή διάσκεψη που επιτρέπει την επικοινωνία πρόσωπο με 

πρόσωπο σε πραγματικό χρόνο, ανεξάρτητα από την τοποθεσία. 

• Ομαδική εργασία: Ψηφιακά εργαλεία που επιτρέπουν στους μαθητές να 

συνεργάζονται σε συλλογικά έργα και να μοιράζονται περιεχόμενο. 

5. Τεχνολογίες Προσαρμοστικής Μάθησης 

Οι ευέλικτες τεχνολογίες μάθησης προσαρμόζουν το εκπαιδευτικό περιεχόμενο 

και τις μαθησιακές εμπειρίες στις ατομικές ανάγκες κάθε μαθητή. Αυτή η τεχνολογία 

βασίζεται σε δεδομένα απόδοσης και στις προτιμήσεις των μαθητών για την παροχή 

εξατομικευμένου περιεχομένου, αξιολογήσεων και δραστηριοτήτων. Παραδείγματα 

τέτοιων τεχνολογιών περιλαμβάνουν συστήματα που προσαρμόζουν το εκπαιδευτικό 

στυλ σύμφωνα με την πρόοδο των μαθητών και παρέχουν περιεχόμενο με βάση τις 

ατομικές τους ανάγκες και ενδιαφέροντα. 

Σύγχρονη και ασύγχρονη μάθηση 
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Η ηλεκτρονική μάθηση μπορεί να πραγματοποιηθεί σε πραγματικό χρόνο 

(ταυτόχρονα) ή σε χρόνο που επιλέγει ο εκπαιδευόμενος (ταυτόχρονα), ή σε 

συνδυασμό και των δύο. 

• Σύγχρονη Μάθηση (Modern Learning): Περιλαμβάνει ζωντανές διαλέξεις, 

τηλεδιάσκεψη και άλλες άμεσες αλληλεπιδράσεις μεταξύ εκπαιδευτών και 

σπουδαστών. 

• Ασύγχρονη Μάθηση: Ο μαθητής έχει τη δυνατότητα να μελετήσει την ύλη και να 

ολοκληρώσει το τεστ στον δικό του χρόνο, χωρίς να χρειάζεται να είναι παρών 

ταυτόχρονα με τον εκπαιδευτή ή άλλους μαθητές. 

Πλεονεκτήματα της ηλεκτρονικής μάθησης 

Σε σύγκριση με την παραδοσιακή εκπαίδευση στην τάξη, η ηλεκτρονική 

μάθηση προσφέρει αρκετά πλεονεκτήματα, π.χ. 

• Ευελιξία: Επιτρέπει στους μαθητές να μαθαίνουν από οποιαδήποτε τοποθεσία με τον 

δικό τους ρυθμό. 

• Εξατομίκευση: Τα ευέλικτα εργαλεία μάθησης επιτρέπουν μια πιο εξατομικευμένη 

μαθησιακή εμπειρία. 

• Προσβασιμότητα: Διευκολύνει την πρόσβαση στην εκπαίδευση για άτομα σε 

απομακρυσμένες περιοχές ή που δεν έχουν φυσική παρουσία. 

• Ποικιλία: Παρέχει ένα ευρύ φάσμα εκπαιδευτικού υλικού και πόρων που μπορούν να 

καλύψουν διαφορετικά στυλ και ανάγκες μάθησης. 

Η ηλεκτρονική μάθηση έχει πλέον καθιερωθεί ως μία από τις κύριες μεθόδους 

παροχής εκπαίδευσης και εξελίσσεται διαρκώς, ενσωματώνοντας νέες τεχνολογίες και 

τεχνικές που ενισχύουν την ποιότητα και την αποτελεσματικότητά της (Bartley & 

Golek, 2004). 

(Υποκεφάλαιο 2.2) Ιστορική Εξέλιξη της Ηλεκτρονικής 

Μάθησης 

 

Η ανάπτυξη της ηλεκτρονικής μάθησης είναι άρρηκτα συνδεδεμένη με τις 

τεχνολογικές εξελίξεις: 
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● 1960-1970: Εισαγωγή των συστημάτων διδασκαλίας με τη βοήθεια 

υπολογιστών (CAI), σηματοδοτώντας την αρχή της εκπαίδευσης με τη βοήθεια 

υπολογιστών. 

● 1980: Η εμφάνιση των προσωπικών υπολογιστών οδήγησε στην ανάπτυξη 

εκπαιδευτικού λογισμικού, διευρύνοντας τις δυνατότητες για ατομική μάθηση. 

● 1990: Η άνοδος του διαδικτύου επέτρεψε την παράδοση μαθημάτων στο 

διαδίκτυο και τη δημιουργία των πρώτων Συστημάτων Διαχείρισης Μάθησης. 

Αυτή η περίοδος είδε τη γέννηση της εκπαίδευσης μέσω διαδικτύου (WBT) και 

των πρώτων διαδικτυακών πτυχίων (Nicholson, 2007). 

● 2000: Ευρεία υιοθέτηση της ηλεκτρονικής μάθησης στην ανώτερη εκπαίδευση 

και την επαγγελματική κατάρτιση. Ανάπτυξη πιο εξελιγμένων LMS και 

εισαγωγή των Μαζικών Ανοιχτών Διαδικτυακών Μαθημάτων (MOOCs). 

● 2010-Σήμερα: Ενσωμάτωση της κινητής μάθησης, της κοινωνικής μάθησης, 

της παιχνιδοποίησης και της τεχνητής νοημοσύνης στα συστήματα 

ηλεκτρονικής μάθησης. Η πανδημία COVID-19 το 2020 επιτάχυνε την 

υιοθέτηση της ηλεκτρονικής μάθησης παγκοσμίως (Dhawan, 2020). 

 

(Υποκεφάλαιο 2.3) Εργαλεία και Πλατφόρμες για 

Ηλεκτρονική Μάθηση 

 

Η ηλεκτρονική μάθηση βασίζεται σε διάφορα ψηφιακά εργαλεία και πλατφόρμες: 

● Συστήματα Διαχείρισης Μάθησης (LMS): Παραδείγματα περιλαμβάνουν τα 

Moodle, Blackboard και Canvas. Αυτές οι πλατφόρμες λειτουργούν ως 

εικονικές τάξεις, επιτρέποντας τη διαχείριση μαθημάτων, την παροχή 

περιεχομένου και την παρακολούθηση της προόδου των μαθητών (Kats, 2010). 

● Συστήματα Διαχείρισης Περιεχομένου (CMS): Πλατφόρμες όπως το 

WordPress και το Drupal χρησιμοποιούνται για την οργάνωση και την 

παρουσίαση εκπαιδευτικού περιεχομένου. 

● Πλατφόρμες MOOC: Το Coursera, το edX και το Udacity προσφέρουν 

μαθήματα από πανεπιστήμια και οργανισμούς παγκοσμίως(Breslow et al., 
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2013), δημοκρατικοποιώντας την πρόσβαση στην εκπαίδευση (Adams et al., 

2013). 

● Εργαλεία Συνεργασίας: Λογισμικό βιντεοδιασκέψεων (π.χ. Zoom, Microsoft 

Teams) και εργαλεία διαχείρισης έργων (π.χ. Trello, Asana) διευκολύνουν τη 

συνεργασία και την επικοινωνία εξ αποστάσεως. 

● Εργαλεία Αξιολόγησης: Δημιουργοί διαδικτυακών κουίζ, λογισμικό 

ανίχνευσης λογοκλοπής και συστήματα ηλεκτρονικών φακέλων υποστηρίζουν 

τις διαδικασίες ψηφιακής αξιολόγησης και ανατροφοδότησης. 

● Εργαλεία Δημιουργίας Περιεχομένου: Λογισμικό όπως το Adobe Captivate 

και το Articulate Storyline επιτρέπουν στους εκπαιδευτικούς να δημιουργούν 

διαδραστικό περιεχόμενο ηλεκτρονικής μάθησης. 

 

(Υποκεφάλαιο 2.4) Η Επίδραση της Ηλεκτρονικής 

Μάθησης στη Σύγχρονη Εκπαίδευση 

 

Η ηλεκτρονική μάθηση έχει επηρεάσει σημαντικά τη σύγχρονη εκπαίδευση με πολλούς 

τρόπους: 

● Αυξημένη Πρόσβαση (Increased Access): Η ηλεκτρονική μάθηση καταργεί 

γεωγραφικά και χρονικά εμπόδια στην εκπαίδευση, καθιστώντας τις 

μαθησιακές ευκαιρίες διαθέσιμες σε ευρύτερο κοινό (Bates, 2005). 

● Προσαρμοστική Μάθηση (Adaptive Learning): Οι τεχνολογίες 
προσαρμοστικής μάθησης επιτρέπουν εξατομικευμένες μαθησιακές εμπειρίες 
με βάση τις ανάγκες και τις προτιμήσεις του κάθε μαθητή (Brusilovsky & 
Peylo, 2003). 
 

● Δια Βίου Μάθηση (Lifelong Learning): Η ηλεκτρονική μάθηση διευκολύνει 

τη συνεχιζόμενη εκπαίδευση και επαγγελματική ανάπτυξη, υποστηρίζοντας την 

έννοια της δια βίου μάθησης (Fischer & Lll, 1999). 

● Υβριδική Μάθηση (Blended Learning): Η ενσωμάτωση της διαδικτυακής 

και δια ζώσης διδασκαλίας σε παραδοσιακά εκπαιδευτικά περιβάλλοντα έχει 

δημιουργήσει τα μοντέλα συνδυαστικής ή υβριδικής μάθησης (Graham, 2004). 
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● Μαθησιακά Αναλυτικά Στοιχεία (Learning Analytics): Τα μαθησιακά 

αναλυτικά στοιχεία παρέχουν πληροφορίες για την απόδοση και τη συμμετοχή 

των μαθητών, ενημερώνοντας τις παιδαγωγικές αποφάσεις (Siemens & Long, 

2011). 

● Παγκόσμια Συνεργασία (Global Collaboration): Η ηλεκτρονική μάθηση 

διευκολύνει τις διεθνείς συνεργασίες και τις διαπολιτισμικές μαθησιακές 

εμπειρίες, προετοιμάζοντας τους μαθητές για έναν παγκοσμιοποιημένο κόσμο 

(Zhu et al., 2009). 

● Αποδοτικότητα Κόστους  (Cost Efficiency): Αν και τα αρχικά έξοδα 

εγκατάστασης μπορεί να είναι υψηλά, η ηλεκτρονική μάθηση μπορεί να 

μειώσει τα μακροπρόθεσμα κόστη που σχετίζονται με τις παραδοσιακές 

μεθόδους παροχής εκπαίδευσης (Bartley & Golek, 2004). 

● Ανάπτυξη Δεξιοτήτων για την Ψηφιακή Εποχή (Skills Development for the 

Digital Age): Η ηλεκτρονική μάθηση προάγει την ψηφιακή εγγραμματοσύνη 

και τις τεχνολογικές δεξιότητες που είναι απαραίτητες για το σύγχρονο 

εργατικό δυναμικό (Studies et al., 2006). 

(Υποκεφάλαιο 2.5) Προκλήσεις και Μελλοντικές 

Κατευθύνσεις στην Ηλεκτρονική Μάθηση 

Παρά τα πολλά πλεονεκτήματά της, η ηλεκτρονική μάθηση αντιμετωπίζει αρκετές 

προκλήσεις: 

● Ψηφιακό Χάσμα: Η άνιση πρόσβαση στην τεχνολογία και το διαδίκτυο μπορεί 

να εντείνει τις εκπαιδευτικές ανισότητες (Van Dijk, 2006). 

● Διασφάλιση Ποιότητας: Η διασφάλιση της ποιότητας και της αξιοπιστίας των 

διαδικτυακών μαθημάτων παραμένει ζήτημα (Jung & Latchem, 2011). 

● Συμμετοχή Μαθητών: Η διατήρηση της κινητοποίησης και της συμμετοχής 

των μαθητών σε διαδικτυακά περιβάλλοντα μπορεί να είναι δύσκολη (Sun & 

Rueda, 2011). 

● Ενσωμάτωση Τεχνολογίας: Η αποτελεσματική ενσωμάτωση νέων 

τεχνολογιών στα υπάρχοντα εκπαιδευτικά πλαίσια απαιτεί συνεχή προσπάθεια 

και πόρους (Ertmer & Ottenbreit-Leftwich, 2010). 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
11/08/2026 18:03:12 EEST - 216.73.216.43



19 

Η ένταξη αυτών των καινοτόμων τεχνολογιών στην ηλεκτρονική μάθηση δεν θα 

προσφέρει μόνο νέα εργαλεία για την εκπαίδευση, αλλά θα αλλάξει και τον τρόπο με 

τον οποίο οι μαθητές αλληλεπιδρούν με το περιεχόμενο και μεταξύ τους. Η 

επαυξημένη πραγματικότητα (AR) μπορεί να φέρει τις έννοιες στη ζωή μέσα από 

διαδραστικές, τρισδιάστατες απεικονίσεις, επιτρέποντας στους μαθητές να εξερευνούν 

και να κατανοούν τα μαθήματα με έναν εντελώς νέο τρόπο. Η τεχνητή νοημοσύνη (AI) 

θα διευκολύνει τη δημιουργία προσαρμοστικών συστημάτων μάθησης που θα 

ανταποκρίνονται στις ατομικές ανάγκες κάθε μαθητή, προσφέροντας εξατομικευμένες 

συστάσεις και υποστήριξη σε πραγματικό χρόνο. Το blockchain, με την αδιάβλητη 

φύση του, θα επιτρέψει την ασφαλή αποθήκευση και διαμοιρασμό εκπαιδευτικών 

πιστοποιήσεων, καθιστώντας τη διαδικασία της πιστοποίησης πιο διαφανή και 

αξιόπιστη. 

Καθώς προχωράμε προς το μέλλον, η συνεχής ανάπτυξη και ενσωμάτωση αυτών 

των τεχνολογιών θα αναβαθμίσει την ηλεκτρονική μάθηση, καθιστώντας την ένα 

ακόμα πιο σημαντικό κομμάτι της εκπαίδευσης σε παγκόσμιο επίπεδο. Η διασφάλιση 

της ποιότητας, η ηθική χρήση των τεχνολογιών και η προσαρμογή στις διαφορετικές 

εκπαιδευτικές ανάγκες και πολιτισμούς θα αποτελέσουν προκλήσεις, αλλά και 

ευκαιρίες για τη δημιουργία ενός εκπαιδευτικού συστήματος που είναι πραγματικά 

προσβάσιμο, δίκαιο και αποτελεσματικό για όλους. Η ηλεκτρονική μάθηση, λοιπόν, 

όχι μόνο θα συνεχίσει να επαναπροσδιορίζει την εκπαίδευση, αλλά θα διαδραματίσει 

κεντρικό ρόλο στην προετοιμασία των μαθητών για τις προκλήσεις και τις ευκαιρίες 

του 21ου αιώνα, ενισχύοντας τη δια βίου μάθηση και την ανάπτυξη των ικανοτήτων 

που απαιτούνται στον σύγχρονο κόσμο (Brusilovsky & Peylo, 2003).  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 Αναλυτική Δεδομένων 

 

(Υποκεφάλαιο 3.1) Ορισμός και Βασικές Αρχές της 

Αναλυτικής Δεδομένων 

 
Η αναλυτική δεδομένων είναι ένα πεδίο που επικεντρώνεται σε μια συστηματική 

προσέγγιση της συλλογής, επεξεργασίας και ανάλυσης πληροφοριών για την εξαγωγή 

χρήσιμων πληροφοριών που μπορούν να υποστηρίξουν τη λήψη τεκμηριωμένων 

αποφάσεων (Siemens & Long, 2011). Στην εποχή της παραγωγής πληροφοριών και της 

αποθήκευσης τεράστιου όγκου πληροφοριών, η αναλυτική δεδομένων έχει αναδειχθεί 

σε βασικό εργαλείο για τις επιχειρήσεις, τους οργανισμούς και τα εκπαιδευτικά 

ιδρύματα. 

Για την ηλεκτρονική μάθηση, η αναλυτική δεδομένων, γνωστή και ως μαθησιακή 

ανάλυση, είναι ένας σημαντικός τομέας που επικεντρώνεται στη συλλογή και ανάλυση 

δεδομένων από τη μαθησιακή διαδικασία. Τα δεδομένα αυτά μπορεί να είναι οι 

αλληλεπιδράσεις των μαθητών με το εκπαιδευτικό υλικό, η συμμετοχή τους σε 

μαθησιακές δραστηριότητες, η ανάπτυξη και οι επιδόσεις τους σε έρευνες. Στόχος της 

μαθησιακής αξιολόγησης είναι η βελτίωση των μαθησιακών αποτελεσμάτων με την 

προσαρμογή των μαθησιακών εμπειριών και την τροποποίηση των στρατηγικών 

διδασκαλίας για την κατανόηση των στάσεων και των αναγκών των μαθητών . 

Οι βασικές αρχές της αναλυτικής δεδομένων περιλαμβάνουν μια σειρά από στάδια 

και τεχνικές που επιτρέπουν τη μετατροπή των ακατέργαστων δεδομένων σε χρήσιμες 

πληροφορίες. Αυτά τα στάδια περιλαμβάνουν: 

Τα βασικά στοιχεία της αναλυτικής δεδομένων, βήματα και τεχνικές για τη 

μετατροπή μη δομημένων δεδομένων σε χρήσιμες πληροφορίες. Τα βήματα αυτά 

περιλαμβάνουν: 

1. Περίληψη των πληροφοριών: Στην ηλεκτρονική μάθηση, τα δεδομένα μπορεί 

να προέρχονται από συστήματα διαχείρισης μάθησης (LMS), πλατφόρμες 

MOOC, ψηφιακά εργαλεία αξιολόγησης και άλλους πόρους που σχετίζονται με 

τη μαθησιακή δραστηριότητα. 
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2. Επεξεργασία και καθαρισμός των δεδομένων: Τα δεδομένα που συλλέγονται 

είναι συνήθως ακατέργαστα και μπορεί να περιέχουν θόρυβο ή ελλιπή 

δεδομένα. Αυτή η φάση καλύπτει τη διαδικασία καθαρισμού και προετοιμασίας 

των δεδομένων για ανάλυση. 

3. Ανάλυση δεδομένων: Σημαντικό μέρος της ερευνητικής διαδικασίας, στο 

οποίο χρησιμοποιούνται στατιστικές μέθοδοι και αλγόριθμοι για την ανάλυση 

των δεδομένων. Η ανάλυση μπορεί να είναι περιγραφική, παρέχοντας μια 

συνολική εικόνα των γεγονότων. Μπορεί επίσης, να περιλαμβάνει διαγνωστικό 

έλεγχο, ο οποίος εντοπίζει τις αιτίες συγκεκριμένων προβλημάτων, 

προγνωστική ανάλυση, που προβλέπει μελλοντικά αποτελέσματα, ή 

προτρεπτική ανάλυση, η οποία προτείνει ενέργειες βάσει αυτών των 

προβλέψεων. 

4. Περίληψη και περιεχόμενο: Μετά την αξιολόγηση, τα αποτελέσματα πρέπει 

να παρουσιαστούν με τρόπο που να είναι κατανοητός και χρήσιμος στους 

ενδιαφερόμενους. Η οπτικοποίηση των δεδομένων διαδραματίζει σημαντικό 

ρόλο, διότι μπορεί να απλοποιήσει και να κατανοήσει την πολύπλοκη ανάλυση. 

5. Λήψη αποφάσεων και εφαρμογή: Η τελευταία φάση περιλαμβάνει τη χρήση 

των αναλυτικών αποτελεσμάτων για τη λήψη αποφάσεων. Στην περίπτωση της 

μαθησιακής έρευνας, αυτό μπορεί να περιλαμβάνει την αλλαγή των μεθόδων 

διδασκαλίας, την ομαλοποίηση της μαθησιακής εμπειρίας ή την ανάπτυξη νέων 

τρόπων υποστήριξης των μαθητών. 

Η αναλυτική δεδομένων είναι απαραίτητη για την κατανόηση του προγράμματος 

σπουδών και την υποστήριξη των μαθητών. Οι μέθοδοι αξιολόγησης της μάθησης 

επιτρέπουν στους εκπαιδευτικούς και τους διαχειριστές των εκπαιδευτικών 

προγραμμάτων να λαμβάνουν πιο τεκμηριωμένες αποφάσεις για τον αντίκτυπο, με 

αποτέλεσμα πιο εξατομικευμένες και αποτελεσματικές εκπαιδευτικές εμπειρίες 

(Drachsler & Greller, 2016). 

(Υποκεφάλαιο 3.2) Μεθοδολογίες στην Αναλυτική 

Δεδομένων 

Η αναλυτική δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση χρησιμοποιεί διαφορετικές 

προσεγγίσεις, οι οποίες μπορούν να χωριστούν σε τέσσερις κύριες κατηγορίες: 
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1. Περιγραφική ανάλυση: 

● Περιγραφική: Η περιγραφική έρευνα επικεντρώνεται στη συλλογή και 

παρουσίαση δεδομένων για την κατανόηση των τρεχουσών τάσεων και τον 

εντοπισμό μοτίβων. Στην ηλεκτρονική μάθηση, αυτό μπορεί να περιλαμβάνει 

την αξιολόγηση της συμμετοχής των μαθητών, του χρόνου που δαπανάται σε 

δραστηριότητες και την παρακολούθηση της προόδου των μαθητών. 

● Παράδειγμα: Ένα παράδειγμα περιγραφικής έρευνας είναι η καταγραφή της 

συμμετοχής των φοιτητών σε ένα MOOC, όπου μπορεί να μετρηθεί ο αριθμός 

των φοιτητών που ολοκληρώνουν τις ασκήσεις, ο χρόνος που αφιερώνεται στις 

διαλέξεις και η συχνότητα συμμετοχής σε συζητήσεις (Clow, 2013).  

2. Διαγνωστική ανάλυση: 

● Επεξήγηση: Η διαγνωστική έρευνα επιδιώκει να κατανοήσει τη λογική πίσω 

από τα δεδομένα. Στην περίπτωση της ηλεκτρονικής μάθησης, είναι δυνατόν 

να κατανοήσουμε γιατί οι μαθητές μπορεί να χάνουν μαθήματα ή γιατί 

δυσκολεύονται σε ορισμένα μαθήματα. 

● Παράδειγμα: Χρησιμοποιώντας διαγνωστική ανάλυση, ένας εκπαιδευτικός 

οργανισμός μπορεί να αναλύσει δεδομένα από ένα MOOC για να εντοπίσει 

τους παράγοντες που συμβάλλουν σε υψηλότερα ποσοστά εγκατάλειψης και να 

προτείνει λύσεις για τη βελτίωση της διατήρησης των φοιτητών (Gašević et al., 

2016). 

3. Προγνωστική ανάλυση: 

● Περιγραφή: Η προγνωστική ανάλυση χρησιμοποιεί στατιστικά μοντέλα και 

αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη μελλοντικών 

αποτελεσμάτων με βάση τις τρέχουσες πληροφορίες. Μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη των επιδόσεων των φοιτητών στην 

ηλεκτρονική μάθηση ή για τον εντοπισμό φοιτητών που κινδυνεύουν να 

αποτύχουν. 
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● Παράδειγμα: Ένα παράδειγμα προβλεπτικής ανάλυσης είναι η χρήση 

αλγορίθμων για την πρόβλεψη της πιθανότητας ολοκλήρωσης ενός μαθήματος 

με βάση δεδομένα όπως οι προηγούμενες επιδόσεις (Baker & Inventado, 2014). 

4. Προτρεπτική Ανάλυση: 

● Περιγραφή: Η προτρεπτική ανάλυση προτείνει συγκεκριμένες ενέργειες που 

μπορούν να ληφθούν για τη βελτίωση των αποτελεσμάτων, με βάση τις 

προβλέψεις και τα πρότυπα που έχουν αναγνωριστεί. Στην ηλεκτρονική 

μάθηση, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ανάπτυξη εξατομικευμένων 

διδακτικών στρατηγικών που βοηθούν τους μαθητές να επιτύχουν καλύτερα 

αποτελέσματα. 

● Παραδείγματα: Ένας εκπαιδευτικός οργανισμός μπορεί να χρησιμοποιήσει 

προτρεπτική ανάλυση για να προσαρμόσει το περιεχόμενο ενός μαθήματος ή 

να προσφέρει εξατομικευμένη υποστήριξη στους μαθητές που αντιμετωπίζουν 

δυσκολίες, με σκοπό τη βελτίωση των συνολικών μαθησιακών αποτελεσμάτων 

(Siemens & Long, 2011). 

(Υποκεφάλαιο 3.3) Ερευνητική Δραστηριότητα στην 

Αναλυτική Δεδομένων 

Η εφαρμογή της έρευνας στην αναλυτική δεδομένων έχει γίνει ένας από τους πιο 

δυναμικούς τομείς της έρευνας, ιδίως στην εκπαίδευση και την ηλεκτρονική μάθηση. 

Με τη διαθεσιμότητα των μεγάλων δεδομένων και την πρόοδο της τεχνολογίας των 

υπολογιστών, οι ερευνητές έχουν επικεντρωθεί στην ανάπτυξη νέων αλγοριθμικών 

μοντέλων, στην αποτελεσματική εφαρμογή της αναλυτικής δεδομένων στην 

εκπαίδευση, στις προκλήσεις και στις προτάσεις. 

1. Ανάπτυξη νέων αλγορίθμων και μοντέλων 

Η ανάπτυξη νέων αλγορίθμων και μοντέλων αποτελεί σημαντικό πεδίο έρευνας 

στην αναλυτική δεδομένων. Οι ερευνητές επιδιώκουν να βαθμονομήσουν τις 

προβλέψεις και να προσαρμόσουν τα μαθησιακά περιβάλλοντα στις ανάγκες των 

μεμονωμένων μαθητών. Τεχνικές όπως η μηχανική μάθηση, η εξόρυξη δεδομένων και 

η ανάλυση κοινωνικών δικτύων έχουν αλλάξει τον τρόπο ανάλυσης των ακαδημαϊκών 

δεδομένων. 
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Για παράδειγμα, οι μέθοδοι μηχανικής μάθησης μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

για την ανάπτυξη μοντέλων που μπορούν να προβλέψουν την επιτυχία ή την αποτυχία 

σε ένα μάθημα με βάση δεδομένα όπως η συμμετοχή των φοιτητών σε δραστηριότητες, 

οι βαθμοί και οι αλληλεπιδράσεις με τους συμμαθητές τους. 

2. Εφαρμογές της ηλεκτρονικής μάθησης 

Η αναλυτική δεδομένων χρησιμοποιείται σε πολλές πτυχές της ηλεκτρονικής 

μάθησης, από τη βελτίωση των διδακτικών πρακτικών έως την προσαρμογή της 

μαθησιακής εμπειρίας. Οι εκπαιδευτικοί οργανισμοί χρησιμοποιούν την αναλυτική 

δεδομένων για να παρακολουθούν την πρόοδο των μαθητών, να εντοπίζουν τις ανάγκες 

για πρόσθετη υποστήριξη και να προσαρμόζουν τα μαθήματα με βάση τις ατομικές 

ανάγκες των μαθητών. 

Μια από τις πιο σημαντικές εφαρμογές της αναλυτικής δεδομένον είναι η 

δημιουργία συστημάτων έγκαιρης προειδοποίησης (early warning systems), τα οποία 

ενημερώνουν τους εκπαιδευτικούς όταν οι μαθητές φαίνεται να διατρέχουν κίνδυνο 

αποτυχίας. Αυτά τα συστήματα επιτρέπουν την έγκαιρη παρέμβαση, με στόχο την 

ενίσχυση της επιτυχίας των μαθητών. Επιπλέον, οι αναλυτικές τεχνικές 

χρησιμοποιούνται για την ανάπτυξη προγραμμάτων παρέμβασης που αντιμετωπίζουν 

συγκεκριμένες μαθησιακές δυσκολίες, ενώ η προσαρμογή του εκπαιδευτικού 

περιεχομένου σε πραγματικό χρόνο μπορεί να βελτιώσει σημαντικά την εμπειρία 

μάθησης (Siemens & Long, 2011). 

3. Προκλήσεις και Προοπτικές 

Παρά την πρόοδο, υπάρχουν πολλές προκλήσεις στην αναλυτική δεδομένων. 

Το κύριο ζήτημα είναι το απόρρητο και η δεοντολογία στην επεξεργασία δεδομένων. 

Η συλλογή και η ανάλυση τόσων δεδομένων μαθητών εγείρει ανησυχίες σχετικά με 

την προστασία των προσωπικών πληροφοριών και τη χρήση αυτών των πληροφοριών. 

Επιπλέον, οι δάσκαλοι και οι διαχειριστές εκπαιδευτικών συστημάτων πρέπει 

να είναι ειδικευμένοι στην αναλυτική δεδομένων, προκειμένου να αξιοποιήσουν 

πλήρως τη δύναμη της μαθησιακής έρευνας. Η προσαρμογή του αλγορίθμου στις 

ανάγκες και τις συνθήκες των μαθητών είναι επίσης μια σημαντική πρόκληση, καθώς 

η ίδια η μάθηση δεν είναι πάντα εύκολη ή άμεση. 
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Οι μελλοντικές στρατηγικές για την αναλυτική δεδομένων περιλαμβάνουν την 

περαιτέρω ενσωμάτωση της τεχνητής νοημοσύνης (AI) και προηγμένων εργαλείων 

ανάλυσης στην εκπαιδευτική διαδικασία. Τεχνολογίες όπως η προσαρμοστική μάθηση, 

η επαυξημένη πραγματικότητα (AR) και η εικονική πραγματικότητα (VR) έχουν τη 

δυνατότητα να βελτιώσουν τη μαθησιακή εμπειρία. 

 

(Υποκεφάλαιο 3.4) Χρήση της αναλυτικής δεδομένων από 

εκπαιδευτικούς οργανισμούς 

 
Η χρήση της αναλυτικής δεδομένων από εκπαιδευτικούς οργανισμούς έχει 

αναδειχθεί ως ένα από τα πιο σημαντικά εργαλεία για τη βελτίωση του προγράμματος 

σπουδών. Με τον αυξημένο όγκο και την πολυπλοκότητα των δεδομένων που 

συλλέγονται από πλατφόρμες ψηφιακής μάθησης, οι εκπαιδευτικοί οργανισμοί 

μπορούν να αποκτήσουν πολύτιμες γνώσεις που συμβάλλουν στη βελτίωση των 

μαθησιακών αποτελεσμάτων. Οι βασικές εφαρμογές της ανάλυσης δεδομένων 

περιλαμβάνουν τη βελτιστοποίηση του εκπαιδευτικού υλικού, την αξιολόγηση και τη 

βελτίωση των μεθόδων διδασκαλίας και τη βελτίωση της μαθησιακής εμπειρίας. 

1. Προσαρμογή του Εκπαιδευτικού Περιεχομένου 

Μία από τις κύριες λειτουργίες της ανάλυσης δεδομένων είναι η προσαρμογή 

του εκπαιδευτικού υλικού στις ανάγκες των μαθητών. Η συλλογή πληροφοριών από 

πολλαπλές πηγές, όπως συστήματα διαχείρισης μάθησης (LMS) και ψηφιακά 

συστήματα μάθησης, δίνει τη δυνατότητα στους εκπαιδευτικούς οργανισμούς να 

εντοπίσουν πρότυπα και τάσεις στη συμπεριφορά των μαθητών. μπορεί να αναπτυχθεί 

χρήση για την παροχή πρόσθετου εκπαιδευτικού υλικού (Baker & Inventado, 2014). 

Επιπλέον, η ανάλυση των δεδομένων μπορεί να αποκαλύψει ποιο περιεχόμενο 

(π.χ. βίντεο, κείμενα, διαδραστικά γραφικά) είναι πιο αποτελεσματικό για διαφορετικές 

ομάδες μαθητών, επιτρέποντας την προσαρμογή του περιεχομένου έτσι ώστε κάθε 

μαθητής να έχει πρόσβαση και να το προσαρμόσει είναι συναρπαστικό. 

2. Αξιολόγηση και βελτίωση στρατηγικών διδασκαλίας  

Η ανάλυση δεδομένων δίνει τη δυνατότητα στους εκπαιδευτικούς οργανισμούς 

να αξιολογήσουν και να βελτιώσουν την αποτελεσματικότητα των εκπαιδευτικών 
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στρατηγικών που βασίζονται σε στοχευμένα δεδομένα. Οι δάσκαλοι μπορούν να 

χρησιμοποιήσουν πληροφορίες από μαθησιακές δραστηριότητες για να εντοπίσουν 

περιοχές όπου οι μαθητές δυσκολεύονται ή οι τρέχουσες στρατηγικές μάθησης δεν 

αποδίδουν τα αναμενόμενα αποτελέσματα. 

Για παράδειγμα, οι δάσκαλοι μπορούν να αναλύσουν δεδομένα από 

ερωτηματολόγια, τεστ ή άλλες μεθόδους αξιολόγησης για να προσδιορίσουν ποιοι 

μαθητές χρειάζονται πρόσθετη υποστήριξη και ποια συγκεκριμένα θέματα ή 

δεξιότητες. Στη συνέχεια, μπορούν να προσαρμόσουν τις εκπαιδευτικές τους 

στρατηγικές, όπως η παροχή ατομικών εργασιών ή η τροποποίηση εκπαιδευτικών 

στρατηγικών για τη βελτίωση της κατανόησης και της απόδοσης των μαθητών (Clow, 

2013). 

3. Ενίσχυση της Μαθησιακής Εμπειρίας 

Η ενίσχυση της μαθησιακής εμπειρίας είναι ένας από τους κύριους στόχους της 

ανάλυσης δεδομένων στην εκπαίδευση. Αναλύοντας τα δεδομένα αλληλεπίδρασης των 

μαθητών με εκπαιδευτικό υλικό, οι εκπαιδευτικοί οργανισμοί μπορούν να παρέχουν 

μια πιο εξατομικευμένη και ελκυστική μαθησιακή εμπειρία. Για παράδειγμα, οι 

οργανισμοί μπορούν να χρησιμοποιήσουν δεδομένα για να αναπτύξουν 

εξατομικευμένες στρατηγικές μάθησης που ανταποκρίνονται στις ατομικές ανάγκες 

και ενδιαφέροντα των μαθητών. 

Επιπλέον, οι αναλύσεις δεδομένων επιτρέπουν πιο διαδραστικά και 

συνεργατικά περιβάλλοντα μάθησης. Για παράδειγμα, οι μέθοδοι αξιολόγησης 

μπορούν να προσδιορίσουν πότε οι μαθητές είναι πιο ενεργοί και συνεργατικοί, 

επιτρέποντας στους δασκάλους να σχεδιάσουν δραστηριότητες που ενθαρρύνουν τη 

συνεργασία και την επικοινωνία. Είναι επίσης σε θέση να εντοπίσουν μαθητές που δεν 

συμμετέχουν ενεργά και να παρέχουν στοχευμένες παρεμβάσεις, ώστε να μπορούν να 

συμμετέχουν περισσότερο στη μαθησιακή διαδικασία (Romero & Ventura, 2020). 

Προκλήσεις και δυνατότητες 

Παρά τις πολλές εφαρμογές και τη χρησιμότητά του, η χρήση της ανάλυσης 

δεδομένων από τους εκπαιδευτικούς οργανισμούς δεν είναι χωρίς προκλήσεις. Η 

προστασία της ιδιωτικής ζωής των μαθητών αποτελεί μείζον μέλημα, καθώς η συλλογή 

και η ανάλυση δεδομένων μπορεί να εγείρει ηθικά ζητήματα. Επιπλέον, η ανάπτυξη 
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και η εφαρμογή εργαλείων αξιολόγησης απαιτεί εξειδικευμένες γνώσεις και δεξιότητες 

που δεν είναι πάντα διαθέσιμες στους εκπαιδευτικούς. 

Ωστοσο, οι προοπτικές για την ανάλυση δεδομένων στην εκπαίδευση είναι 

ιδιαίτερα ελπιδοφόρες. Η πρόοδος στην τεχνητή νοημοσύνη και τις προηγμένες 

αναλυτικές τεχνολογίες θα επιτρέψει πιο εξατομικευμένες, αποτελεσματικές και 

διαδραστικές εμπειρίες μάθησης, ενισχύοντας την εκπαιδευτική επιτυχία.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 Ανάλυση των MOOCs 

 

(Υποκεφάλαιο 4.1) Ορισμός και Βασικά Χαρακτηριστικά 

των MOOCs 

 
Τα Massive Open Online Courses, γνωστά και ως MOOC (Massive Open Online 

Courses), είναι μια νέα μορφή ηλεκτρονικής μάθησης που αλλάζει θεμελιωδώς τον 

τρόπο παροχής και πρόσβασης στην εκπαίδευση. Εμφανίστηκαν την τελευταία 

δεκαετία ως απάντηση στην ανάγκη για πρόσβαση σε μεγάλες βελτιώσεις και γίνονται 

εκπαιδευτικές μεταρρυθμίσεις. 

Ορισμός των MOOC 

Τα MOOC είναι διαδικτυακά μαθήματα που είναι προσβάσιμα σε 

οποιονδήποτε ανεξαρτήτως γεωγραφίας, εκπαίδευσης ή κοινωνικοοικονομικής 

κατάστασης. Αυτά τα μαθήματα μπορούν να φιλοξενήσουν χιλιάδες ή και εκατομμύρια 

φοιτητές ταυτόχρονα, παρέχοντας εκπαίδευση υψηλής ποιότητας σε κορυφαία 

πανεπιστήμια και άλλα εκπαιδευτικά ιδρύματα (Yuan & Powell, 2013). Η κύρια ιδέα 

πίσω από τα MOOC είναι η αύξηση της πρόσβασης στην ηλεκτρονική εκπαίδευση και 

η ενθάρρυνση της δια βίου μάθησης. 

Βασικά Χαρακτηριστικά των MOOCs 

1. Προσβασιμότητα 

Ένα βασικό χαρακτηριστικό των MOOC είναι η ευρεία προσβασιμότητά τους. 

Οποιοσδήποτε έχει σύνδεση στο διαδίκτυο μπορεί να εγγραφεί και να λάβει ένα 

MOOC, ανεξάρτητα από την τοποθεσία, το εισόδημα ή το μορφωτικό επίπεδο. Αυτό 

το άνοιγμα είναι ένας από τους παράγοντες που κάνουν τα MOOC τόσο ελκυστικά, 

ειδικά για φοιτητές που δεν μπορούν να παρακολουθήσουν παραδοσιακά πανεπιστήμια 

λόγω οικονομικών, γεωγραφικών και άλλων εμποδίων (Adams et al., 2013). Επιπλέον, 

τα MOOC παρέχουν στους ανθρώπους στις αναπτυσσόμενες χώρες πρόσβαση σε 

εκπαιδευτικό περιεχόμενο στο οποίο διαφορετικά δεν θα είχαν πρόσβαση. 

2. Ευελιξία 
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Μια άλλη σημαντική πτυχή των MOOC είναι η ευελιξία που προσφέρουν στους 

μαθητές. Τα περισσότερα MOOC είναι ασύγχρονα, επιτρέποντας στους συμμετέχοντες 

να μάθουν το υλικό μαθημάτων με τον δικό τους ρυθμό και να ολοκληρώσουν εργασίες 

και τεστ σε χρόνο που ταιριάζει στο πρόγραμμά τους. Αυτή η ευελιξία καθιστά τα 

MOOC ιδιαίτερα ελκυστικά σε επαγγελματίες που εργάζονται, φοιτητές με νέες 

δεσμεύσεις ή άτομα που αναζητούν εκπαίδευση με βάση τα δικά τους προγράμματα 

(Daniel, n.d.). Αυτή η δυνατότητα υποστηρίζει τη δια βίου μάθηση, καθώς επιτρέπει 

στους μαθητές να ενσωματώσουν την εκπαίδευση στη ζωή τους χωρίς να αλλάζουν τις 

καθημερινές τους συνήθειες. 

3. Η δυνατότητα συμμετοχής ποικίλου κοινού 

Τα MOOC προσελκύουν μια μεγάλη ποικιλία μαθητών από διαφορετικές 

ηλικιακές ομάδες, επαγγελματικά υπόβαθρα και επίπεδα εκπαίδευσης. Η πρόσβαση 

στη μάθηση από κορυφαία πανεπιστήμια και ιδρύματα δίνει τη δυνατότητα στους 

μαθητές να βελτιώσουν τις δεξιότητές τους, να αποκτήσουν νέες δεξιότητες ή να 

προετοιμαστούν για μια μετάβαση σταδιοδρομίας (Breslow et al., 2013). Αυτή η 

ποικιλομορφία μεταξύ των μαθητών συμβάλλει επίσης σε μια πλούσια ανταλλαγή 

ιδεών και εμπειριών σε διαδικτυακά φόρουμ μάθησης, εμπλουτίζοντας έτσι τη 

μαθησιακή εμπειρία όλων των συμμετεχόντων. 

Τα MOOCs έχουν εξελιχθεί σε μια ισχυρή πλατφόρμα εκπαίδευσης που συνδυάζει 

την ανοιχτή πρόσβαση με την ευελιξία και την προσέλκυση ενός ποικίλου μαθητικού 

κοινού. Αυτά τα χαρακτηριστικά καθιστούν τα MOOCs ένα σημαντικό εργαλείο για 

την εκπαίδευση στον 21ο αιώνα, προσφέροντας δυνατότητες μάθησης σε εκατομμύρια 

ανθρώπους παγκοσμίως και συμβάλλοντας στην ενίσχυση της γνώσης. 

 

(Υποκεφάλαιο 4.2) Τύποι Μαθημάτων και Μορφές 

Πιστοποίησης 

 
Τα Massive Open Online Courses (MOOCs) έχουν σχεδιαστεί για να προσφέρουν 

ένα ευρύ φάσμα μαθημάτων που καλύπτουν σχεδόν κάθε ακαδημαϊκό και 

επαγγελματικό αντικείμενο. Αυτά τα μαθήματα δεν περιορίζονται στα παραδοσιακά 

πανεπιστημιακά μαθήματα αλλά περιλαμβάνουν επαγγελματική κατάρτιση, ανάπτυξη 

δεξιοτήτων και δια βίου μάθηση. Η ποικιλία των πιστοποιήσεων που προσφέρονται 
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από τα MOOCs ανταποκρίνεται σε ποικίλες ανάγκες και στόχους των φοιτητών, που 

κυμαίνονται από την απρόσκοπτη διαπίστευση έως τις επαγγελματικές ή ακαδημαϊκές 

εφαρμογές. 

 

Διαφορετικοί τύποι σπουδών 

1. Θεματική κάλυψη 

Τα MOOC προσφέρουν μαθήματα που καλύπτουν ένα ευρύ φάσμα 

επιστημονικών κλάδων από κλάδους STEM όπως η επιστήμη των υπολογιστών, η 

μηχανική, τα μαθηματικά, οι τέχνες και οι επιχειρήσεις. Αυτή η ποικιλομορφία 

επιτρέπει στους μαθητές να επιλέγουν μαθήματα που ταιριάζουν με τα προσωπικά τους 

ενδιαφέροντα και τους επιχειρηματικούς τους στόχους (De Freitas et al., 2015). 

2. Σχεδιασμός και δομή μαθημάτων 

Τα MOOC συνήθως ενσωματώνουν δομές με ποικίλο εκπαιδευτικό 

περιεχόμενο, όπως διαλέξεις βίντεο, αναγνώσεις, διαδραστικές ασκήσεις, κουίζ και 

συνεδρίες συζήτησης. Οι βιντεοδιαλέξεις είναι το κύριο μέσο παρουσίασης 

περιεχομένου, ενώ οι αναγνώσεις και οι ασκήσεις παρέχουν ευκαιρίες για εμβάθυνση 

της γνώσης. Τα φόρουμ συζήτησης επιτρέπουν στους φοιτητές και τους καθηγητές να 

αλληλοεπιδρούν, ενισχύοντας έτσι τις κοινότητες μάθησης που δημιουργούνται γύρω 

από κάθε μάθημα. 

Επιπλέον, πολλά MOOCs ενσωματώνουν πρακτικές ασκήσεις ή έργα (projects) 

που επιτρέπουν στους μαθητές να εφαρμόσουν τις γνώσεις τους σε πραγματικά 

προβλήματα, ενισχύοντας έτσι την κατανόηση και την ικανότητα εφαρμογής των 

μαθημάτων στην πράξη. Αυτή η πρακτική διάσταση είναι ιδιαίτερα σημαντική σε 

μαθήματα που αφορούν την τεχνολογία ή την επιχειρηματικότητα. 

 

Μορφές Πιστοποίησης 

1. Δωρεάν Πιστοποιητικά Παρακολούθησης 

Πολλά MOOC παρέχουν δωρεάν πιστοποιητικά παρακολούθησης, που 

υποδεικνύουν ότι ο μαθητής παρακολούθησε και ολοκλήρωσε το μάθημα. Αυτά τα 
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πιστοποιητικά είναι χρήσιμα για φοιτητές που θέλουν να βελτιώσουν τις δεξιότητές 

τους χωρίς συγκεκριμένη επαγγελματική ή ακαδημαϊκή αναγνώριση. 

2. Επαληθευμένα Πιστοποιητικά 

Για φοιτητές που θέλουν πιο επίσημη αναγνώριση, οι πλατφόρμες MOOCs 

προσφέρουν διαπιστευμένα πιστοποιητικά έναντι αμοιβής. Αυτά τα διαπιστευτήρια 

δίνουν έμφαση στην ταυτότητα και στα ακαδημαϊκά επιτεύγματα των μαθητών και 

παρέχουν μια πιο αξιόπιστη μορφή πιστοποίησης που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για 

επαγγελματίες, όπως η βελτίωση βιογραφικού ή η αναγνώριση εργοδότη (Hollands et 

al., 2014). 

3. Ειδικεύσεις και Μικροπτυχία 

Ορισμένες πλατφόρμες MOOC προσφέρουν δομές που συνδυάζουν μαθήματα 

σε μια συγκεκριμένη περιοχή γνώσης, προσφέροντας εξειδικεύσεις ή μικροπτυχία. 

Αυτά τα προγράμματα παρέχουν προηγμένη εκπαίδευση σε συγκεκριμένα θέματα και 

μπορούν επίσης να χρησιμοποιηθούν για επαγγελματική εξέλιξη ή εισαγωγή σε 

μεταπτυχιακά προγράμματα. Τα μικρότερα παιδιά ενδιαφέρονται ιδιαίτερα για 

επαγγελματίες που θέλουν να αποκτήσουν νέες δεξιότητες ή να προετοιμαστούν για 

αλλαγές σταδιοδρομίας χωρίς να συμμετέχουν σε προγράμματα μάθησης πλήρους 

απασχόλησης (Hollands et al., 2014). 

Τα MOOC προσφέρουν μια ευέλικτη και οικονομικά προσιτή εναλλακτική λύση 

στην παραδοσιακή εκπαίδευση, καλύπτοντας ένα ευρύ φάσμα θεμάτων και 

προσφέροντας μια ποικιλία επιλογών πιστοποίησης που ανταποκρίνονται στις ανάγκες 

των σημερινών μαθητών. Είτε για ανάπτυξη δεξιοτήτων, επαγγελματική εξέλιξη ή 

απλώς ακαδημαϊκή απόλαυση, τα MOOC είναι ένα ισχυρό εργαλείο για τη δια βίου 

μάθηση και την προσωπική ανάπτυξη. 

 

(Υποκεφάλαιο 4.3) Συγκεντρωτικός Πίνακας των 

Κορυφαίων Πλατφορμών MOOC 

 

Ο παρακάτω πίνακας παρουσιάζει μια συγκριτική ανάλυση μερικών από τις πιο 

δημοφιλείς πλατφόρμες MOOC. Στον πίνακα παρουσιάζονται ο αριθμός των 
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προσφερόμενων μαθημάτων, ο αριθμός των εγγεγραμμένων μαθητών, η ποικιλία των 

θεμάτων που καλύπτονται, και οι συνεργασίες με πανεπιστήμια και άλλους 

εκπαιδευτικούς οργανισμούς. 

Πλατφόρμ

α MOOC 

Αριθμός 

Μαθημάτων 

Εγγεγραμμένοι 

Μαθητές 

Θεματικές 

Περιοχές 

Συνεργασίες με 

Πανεπιστήμια 

Coursera 4,000+ 77 εκατομμύρια Τεχνολογία, 

Επιχειρήσεις, 

Τέχνες, 

Επιστήμες 

200+ 

Πανεπιστήμια & 

Οργανισμοί 

edX 3,000+ 35 εκατομμύρια Τεχνολογία, 

Επιστήμες, 

Ανθρωπιστικές 

Επιστήμες, 

Τέχνες 

Harvard, MIT, 

140+ 

Συνεργάτες 

Udacity 200+ 11.5 

εκατομμύρια 

Τεχνολογία, 

Μηχανική, 

Επιχειρήσεις 

Google, IBM, 

AT&T, 100+ 

Συνεργάτες 

FutureLearn 2,400+ 12 εκατομμύρια Τέχνες, Ιστορία, 

Τεχνολογία, 

Υγεία 

170+ 

Πανεπιστήμια & 

Οργανισμοί 

LinkedIn 

Learning 

16,000+ 27 εκατομμύρια Επιχειρήσεις, 

Δημιουργικότητ

α, Τεχνολογία 

Microsoft, 

Adobe, 70+ 

Συνεργάτες 

Πηγές: 

● Coursera: Coursera.org, 2023 

● edX: edX.org, 2023 

● Udacity: Udacity.com, 2023 

● FutureLearn: FutureLearn.com, 2023 

● LinkedIn Learning: LinkedIn Learning, 2023 
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Η σύγκριση μεταξύ των πλατφορμών MOOC (Massive Open Online Courses) δείχνει 

διαφορές στην προσέγγισή τους ως προς τον αριθμό των μαθημάτων που 

προσφέρονται, τον αριθμό των εγγεγραμμένων φοιτητών, τους τύπους μαθημάτων που 

καλύπτονται και τις συνεργασίες με πανεπιστήμια και νέους εκπαιδευτικούς 

οργανισμούς. Αυτή η διαφοροποίηση δίνει στους μαθητές τη δυνατότητα να επιλέξουν 

την πλατφόρμα που ανταποκρίνεται καλύτερα στις εκπαιδευτικές ανάγκες και τους 

επαγγελματικούς τους στόχους. 

Συγκριτική μελέτη πλατφορμών MOOC 

1. Coursera 

Το Coursera είναι μια από τις μεγαλύτερες πλατφόρμες MOOC, που προσφέρει πάνω 

από 4.000 μαθήματα και προσελκύει 77 εκατομμύρια εγγεγραμμένους φοιτητές. Τα 

μαθήματά του περιλαμβάνουν μηχανική, επιχειρήσεις, τέχνες και επιστήμες για να 

ανταποκρίνονται στα ενδιαφέροντα και στους επαγγελματικούς στόχους των μαθητών. 

(Coursera.org, 2023, Παρουσιάσεις. ) 

2. edX 

Η edX, η κορυφαία νέα πλατφόρμα MOOC προσφέρει πάνω από 3.000 μαθήματα με 

εγγεγραμμένους 35 εκατομμύρια φοιτητές. Το edX εστιάζει κυρίως στην τεχνολογία, 

την επιστήμη, τις ανθρωπιστικές επιστήμες και τις τέχνες, με ένα ευρύ φάσμα 

επαγγελματικών μαθημάτων και μαθημάτων σχολής. (edX.org, 2023) . 

3. Udacity 

Το Udacity ξεχωρίζει για την εξειδίκευσή του στην τεχνική, τεχνική και επαγγελματική 

εκπαίδευση, προσφέροντας περίπου 200 μαθήματα σε 11,5 εκατομμύρια 

εγγεγραμμένους φοιτητές. Σε αντίθεση με άλλες πλατφόρμες, το Udacity δίνει 

μεγαλύτερη έμφαση στις πρακτικές δεξιότητες για εξειδίκευση σε προγράμματα 

κατάρτισης και με κορυφαίες εταιρείες τεχνολογίας, όπως η Google. Η εταιρική σχέση 

IBM και AT&T διασφαλίζει ότι τα μαθήματα Udacity είναι προσαρμοσμένα στις 
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εταιρικές ανάγκες, παρέχοντας στους φοιτητές πρακτικές δεξιότητες που είναι άμεσα 

σχετικές με τον κλάδο (Udacity.com, 2023). 

4. FutureLearn 

Το FutureLearn προσφέρει περισσότερα από 2.400 μαθήματα σε σχεδόν 12 

εκατομμύρια φοιτητές. Η πλατφόρμα καλύπτει θέματα όπως η τέχνη, η ιστορία, η 

τεχνολογία και η υγεία και συνεργάζεται με περισσότερα από 170 πανεπιστήμια και 

οργανισμούς. Το FutureLearn εστιάζει στη δημιουργία κοινωνικών εμπειριών 

μάθησης, ενθαρρύνοντας τους μαθητές να συμμετέχουν ενεργά σε συζητήσεις και να 

συνεργάζονται με άλλους μαθητές σε όλο τον κόσμο (FutureLearn.com, 2023). 

5. LinkedIn Learning 

Το LinkedIn Learning, γνωστό και ως Lynda.com πριν από την εξαγορά του από το 

LinkedIn, προσφέρει περισσότερα από 16.000 μαθήματα με εγγεγραμμένους 27 

εκατομμύρια φοιτητές. Η πλατφόρμα εστιάζει σε μαθήματα επιχειρηματικότητας, 

δημιουργικότητας και τεχνολογίας. Συνεργάζεται με κορυφαίες εταιρείες όπως η 

Microsoft και η Adobe, προσφέροντας μαθήματα που σχετίζονται άμεσα με τις 

τρέχουσες ανάγκες της αγοράς. Το μοναδικό χαρακτηριστικό του LinkedIn Learning 

είναι η ενσωμάτωση των μαθημάτων στα επαγγελματικά προφίλ των χρηστών στο 

LinkedIn, το οποίο τους επιτρέπει να επιδεικνύουν τη γνώση που έχουν αποκτήσει 

στους πιθανούς εργοδότες (LinkedIn Learning, 2023). 

Οι πλατφόρμες MOOC ποικίλλουν σημαντικά ως προς τον αριθμό των μαθημάτων, 

τον αριθμό των μαθητών, τις θεματικές περιοχές και τις συνεργασίες με εκπαιδευτικούς 

οργανισμούς. Αυτή η ποικιλομορφία επιτρέπει στους μαθητές να επιλέγουν την 

πλατφόρμα που ταιριάζει καλύτερα στις ανάγκες τους, είτε πρόκειται για την απόκτηση 

νέων δεξιοτήτων, την προετοιμασία για αλλαγή καριέρας, είτε για τη διεύρυνση των 

γνώσεών τους σε ένα συγκεκριμένο τομέα. Η αυξανόμενη δημοτικότητα των MOOCs 

συνεχίζει να επηρεάζει τον τρόπο με τον οποίο αντιλαμβανόμαστε την εκπαίδευση και 

τη δια βίου μάθηση. 
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(Υποκεφάλαιο 4.4) Η Επίδραση των MOOCs στη 

Σύγχρονη Εκπαίδευση 

 
Τα Μαζικά Ανοικτά Διαδικτυακά Μαθήματα (MOOCs) έχουν επιφέρει σημαντικές 

αλλαγές στον τομέα της εκπαίδευσης, καθιστώντας την πρόσβαση στη γνώση πιο 

δημοκρατική και ευρέως διαθέσιμη. Μέσα σε σύντομο χρονικό διάστημα, τα MOOCs 

έχουν καταφέρει να προσελκύσουν εκατομμύρια μαθητές από όλο τον κόσμο, 

ανεξάρτητα από το κοινωνικοοικονομικό τους υπόβαθρο, προσφέροντας μαθήματα 

από κορυφαία πανεπιστήμια και οργανισμούς. Αυτή η εξέλιξη έχει επαναπροσδιορίσει 

την εκπαιδευτική διαδικασία, καθιστώντας τη γνώση προσβάσιμη σε μεγαλύτερο κοινό 

από ποτέ. 

Διεύρυνση της Πρόσβασης στην Εκπαίδευση 

Ένα από τα πιο σημαντικά πλεονεκτήματα ενός MOOC είναι ότι προσφέρει τη 

δυνατότητα για ευρύτερη εκπαίδευση. Ενώ τα παραδοσιακά λύκεια ήταν ιστορικά 

προσβάσιμα μόνο σε μια ελίτ ομάδα μαθητών, τα MOOC επιτρέπουν την πρόσβαση 

σε οποιοδήποτε μάθημα με σύνδεση στο διαδίκτυο που προηγουμένως ήταν διαθέσιμο 

σε λίγους προνομιούχους. Αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό για άτομα που ζουν σε 

αναπτυσσόμενες χώρες ή απομακρυσμένες περιοχές, όπου υπάρχουν ευκαιρίες 

περιορισμένης εκπαίδευσης (Yuan & Powell, 2013). 

Επιπλέον, τα MOOC έχουν διευρύνει τις ευκαιρίες για δια βίου μάθηση. Οι 

εργαζόμενοι που εργάζονται ήδη μπορούν να παρακολουθήσουν μαθήματα που θα 

ενισχύσουν τις δεξιότητές τους και θα παραμείνουν ανταγωνιστικοί στην αγορά 

εργασίας. Αυτός ο συνδυασμός προσβασιμότητας και ευελιξίας καθιστά τα MOOC ένα 

ισχυρό εργαλείο για την ενίσχυση της προσωπικής και επαγγελματικής ανάπτυξης. 

Οι προκλήσεις των MOOC 

Παρά τα μεγάλα τους οφέλη, τα MOOC αντιμετωπίζουν επίσης πολλές 

προκλήσεις. Ένα από αυτά είναι το δημοφιλές ποσοστό εγκατάλειψης. Πολλοί μαθητές 

που εγγράφονται σε MOOC καταλήγουν να μην ολοκληρώσουν το μάθημα. Σύμφωνα 

με έρευνα, τα MOOC γενικά έχουν χαμηλά ποσοστά αποφοίτησης, γεγονός που έχει 

οδηγήσει σε ανησυχίες σχετικά με την αποτελεσματικότητα αυτού του τύπου 

εκπαίδευσης (Jordan, 2014). 
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Οι λόγοι για τα υψηλά ποσοστά εγκατάλειψης ποικίλλουν, αλλά συχνά 

περιλαμβάνουν έλλειψη κινήτρων, έλλειψη προσωπικής καθοδήγησης και την ανάγκη 

για περισσότερη υποστήριξη στο μάθημα. Επιπλέον, η παρακολούθηση της ποιότητας 

του μαθήματος μπορεί να είναι δύσκολη λόγω του αριθμού των φοιτητών και της 

ποικιλίας των διαθέσιμων μαθημάτων καλύπτονται. 

 
Βελτιώσεις μέσω Αναλυτικής Δεδομένων και Εξατομικευμένων Προσεγγίσεων 

 

Τα αναλυτικά στοιχεία μάθησης και οι τυποποιημένες στρατηγικές μάθησης για 

την αντιμετώπιση των παραπάνω προκλήσεων υπόσχονται να βελτιώσουν τη 

μαθησιακή εμπειρία των MOOC. Αναλύοντας δεδομένα αλληλεπίδρασης μαθητών με 

εκπαιδευτικό υλικό, οι πλατφόρμες MOOCs μπορούν να παρέχουν εξατομικευμένη 

υποστήριξη και να εντοπίσουν μαθητές που χρειάζονται υποστήριξη πριν 

εγκαταλείψουν το σχολείο. Αυτές οι στρατηγικές συμβάλλουν στη βελτίωση των 

ποσοστών αποφοίτησης και στη συνολική ποιότητα της εκπαίδευσης. 

Επιπλέον, εξατομικευμένες εκπαιδευτικές προσεγγίσεις παρέχουν στους 

μαθητές πληροφορίες και δραστηριότητες που σχετίζονται με τις ανάγκες και τα 

ενδιαφέροντά τους. Αυτό αυξάνει τη συμμετοχή των μαθητών και τους βοηθά να 

επικεντρωθούν στους στόχους τους, μειώνοντας έτσι τα ποσοστά εγκατάλειψης. 

Τα MOOC έχουν καθιερωθεί ως ένα από τα πιο δυναμικά εκπαιδευτικά 

εργαλεία του σήμερα, φέρνοντας επανάσταση στον τρόπο με τον οποίο βλέπουμε την 

εκπαίδευση. Παρά τις προκλήσεις που αντιμετωπίζουμε, η συνεχής πρόοδος στις 

τεχνολογίες ανάλυσης δεδομένων και στις τεχνικές εξατομίκευσης υπόσχονται να 

ενισχύσουν περαιτέρω τη μαθησιακή εμπειρία και να αντιμετωπίσουν τα αναδυόμενα 

ζητήματα που ο αντίκτυπος του MOOC στην παγκόσμια εκπαίδευση αυξάνεται τόσο, 

και παρέχει νέες ευκαιρίες σε εκατομμύρια μαθητές σε όλο τον κόσμο να μάθουν και 

να αναπτυχθούν. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 Εκτενής Μελέτη Περίπτωσης 

με Δεδομένα από ένα MOOC και Ανάλυση 

αποτελεσμάτων 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα αναλύσουμε δεδομένα από ένα MOOC χρησιμοποιώντας 

διάφορους αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη της απόδοσης των 

μαθημάτων, το συγκεκριμένο dataset προήλθε από το Kaggle με 

url:https://www.kaggle.com/datasets/elvinrustam/coursera-dataset. Θα αναλυθούν 

τόσο αλγόριθμοι παλινδρόμησης (regression) για την πρόβλεψη της βαθμολογίας των 

μαθημάτων όσο και αλγόριθμοι ταξινόμησης (classification) για την πρόβλεψη αν ένα 

μάθημα θα έχει υψηλή βαθμολογία (πάνω από 4.5). Οι εξισώσεις που 

χρησιμοποιήθηκαν για κάθε μοντέλο, καθώς και οι μετρικές αξιολόγησης, θα 

παρουσιαστούν αναλυτικά. 

 

(Υποκεφάλαιο 5.1) Στόχοι Ανάλυσης 

Οι βασικοί στόχοι της ανάλυσης είναι: 

1. Να προβλεφθεί η βαθμολογία των μαθημάτων χρησιμοποιώντας αλγόριθμους 

παλινδρόμησης. 

2. Να προβλεφθεί αν ένα μάθημα θα έχει υψηλή βαθμολογία (πάνω από 4.5) 

χρησιμοποιώντας αλγόριθμους ταξινόμησης. 

3. Να αξιολογηθούν τα αποτελέσματα με χρήση συγκεκριμένων μετρικών: MSE, 

R² Score, Precision, Accuracy, και F1 Score. 

(Υποκεφάλαιο 5.2) Προεπεξεργασία των Δεδομένων 

 

Τα δεδομένα καθαρίστηκαν αφαιρώντας τα μαθήματα που δεν είχαν αξιολογηθεί 

(Rating = 0). Στη συνέχεια, τα δεδομένα χωρίστηκαν σε σύνολο εκπαίδευσης (training 

set) και σύνολο δοκιμής (test set) με αναλογία 80-20. 
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(Ενότητα 5.1.α) Dataset 

 

Στοιχεία Dataset: 

● Διαστάσεις: 8,370 γραμμές και 13 στήλες. 

● Στήλες: 

o Course Title: Τίτλος του μαθήματος. 

o Rating: Αξιολόγηση του μαθήματος (float). 

o Level: Επίπεδο δυσκολίας του μαθήματος. 

o Schedule: Πρόγραμμα του μαθήματος. 

o What you will learn: Περιγραφή του τι θα μάθουν οι συμμετέχοντες. 

o Skill gain: Δεξιότητες που αποκτούνται. 

o Modules: Αριθμός modules στο μάθημα (μερικά δεδομένα λείπουν). 

o Instructor: Όνομα του εκπαιδευτή (μερικά δεδομένα λείπουν). 

o Offered By: Οργανισμός που προσφέρει το μάθημα. 

o Keyword: Λέξεις-κλειδιά. 

o Course Url: URL του μαθήματος. 

o Duration to complete (Approx.): Διάρκεια ολοκλήρωσης (σε ώρες, 

float). 

o Number of Review: Αριθμός αξιολογήσεων. 

Απουσιάζουσες Τιμές: 

● Στήλη Modules: 33 απουσιάζουσες τιμές. 

● Στήλη Instructor: 88 απουσιάζουσες τιμές. 

Τύποι Δεδομένων: 

● Ποιοτικά δεδομένα (object): Τίτλος μαθήματος, επίπεδο, πρόγραμμα, 

περιγραφή, δεξιότητες, εκπαιδευτής, λέξεις-κλειδιά, URL. 
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● Ποσοτικά δεδομένα (float64 και int64): Αξιολογήσεις, διάρκεια ολοκλήρωσης, 

αριθμός αξιολογήσεων. 

Το συγκεκριμένο dataset περιλαμβάνει πληροφορίες για 8.370 μαθήματα από την 

εκπαιδευτική πλατφόρμα Coursera, κατανεμημένα σε 13 στήλες που περιγράφουν 

διάφορες πτυχές των μαθημάτων. Αναλύοντας κάθε στήλη, μπορούμε να αποκτήσουμε 

μια σαφή εικόνα για το περιεχόμενο, τη δομή, και την ποιότητα των μαθημάτων που 

προσφέρονται. 

1. Course Title 

Η στήλη Course Title περιέχει τον τίτλο κάθε μαθήματος. Αυτή η στήλη είναι 

σημαντική καθώς παρέχει το πρώτο επίπεδο αναγνώρισης για κάθε μάθημα. Οι τίτλοι 

μπορεί να περιλαμβάνουν λέξεις-κλειδιά που περιγράφουν τον σκοπό και τη 

θεματολογία του μαθήματος, βοηθώντας τους ενδιαφερόμενους να εντοπίσουν 

γρήγορα μαθήματα που τους ενδιαφέρουν. 

2. Rating 

Η στήλη Rating περιέχει τις αξιολογήσεις των μαθημάτων σε μορφή αριθμών 

κινητής υποδιαστολής (float). Η βαθμολογία είναι ένα από τα βασικότερα κριτήρια για 

την επιλογή μαθημάτων, καθώς αντικατοπτρίζει την εμπειρία και την ικανοποίηση των 

μαθητών που έχουν παρακολουθήσει το μάθημα. Οι αξιολογήσεις μπορεί να 

κυμαίνονται από το 1 έως το 5, με το 5 να αντιπροσωπεύει την καλύτερη δυνατή 

εμπειρία. Η ανάλυση αυτής της στήλης μπορεί να προσφέρει πληροφορίες για την 

ποιότητα των μαθημάτων. 

3. Level 

Η στήλη Level αναφέρεται στο επίπεδο δυσκολίας κάθε μαθήματος, όπως: 

● Αρχάριος (Beginner) 

● Μεσαίο (Intermediate) 

● Προχωρημένο (Advanced) 

Αυτή η πληροφορία βοηθά τους μαθητές να επιλέξουν μαθήματα ανάλογα με τις 

γνώσεις και τις δεξιότητές τους. Επίσης, η κατηγοριοποίηση κατά επίπεδο μπορεί να 
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φανεί χρήσιμη για την ανάλυση της κατανομής των μαθημάτων σε διαφορετικά 

επίπεδα δυσκολίας. 

4. Schedule 

Η στήλη Schedule παρέχει πληροφορίες για το πρόγραμμα των μαθημάτων. 

Αυτή η στήλη δείχνει εάν τα μαθήματα είναι ασύγχρονα (self-paced) ή αν απαιτούν 

συγκεκριμένες ώρες παρακολούθησης (scheduled). Η ασύγχρονη εκπαίδευση τείνει να 

είναι πιο δημοφιλής, καθώς προσφέρει ευελιξία στους μαθητές. 

5. What you will learn 

Η στήλη What you will learn περιγράφει τα οφέλη και τις δεξιότητες που 

αποκτά κάποιος παρακολουθώντας το μάθημα. Παρέχει μια περιγραφή του 

περιεχομένου του μαθήματος και βοηθά τους μαθητές να αξιολογήσουν εάν το μάθημα 

ανταποκρίνεται στις ανάγκες τους. Αυτή η πληροφορία μπορεί να αναλυθεί περαιτέρω 

για να εντοπιστούν κοινά θέματα ή τομείς που προσελκύουν περισσότερους μαθητές. 

6. Skill gain 

Η στήλη Skill gain περιγράφει τις συγκεκριμένες δεξιότητες που οι μαθητές 

αναμένεται να αποκτήσουν. Μπορεί να περιλαμβάνει δεξιότητες όπως: 

● Προγραμματισμός 

● Ανάλυση δεδομένων 

● Δεξιότητες ηγεσίας 

● Γνώσεις σε νέες τεχνολογίες 

Αυτή η στήλη μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να κατανοηθεί ποιοι τομείς δεξιοτήτων 

έχουν μεγαλύτερη ζήτηση από τους μαθητές. 

7. Modules 

Η στήλη Modules περιλαμβάνει τον αριθμό των επιμέρους ενοτήτων (modules) 

που περιέχει κάθε μάθημα. Ενδέχεται να υπάρχουν 33 περιπτώσεις με ελλιπή δεδομένα. 

Οι ελλείψεις αυτές μπορεί να οφείλονται σε ασυνέπεια στην εισαγωγή δεδομένων ή σε 

διαφορετικές δομές μαθημάτων. Ο αριθμός των modules μπορεί να επηρεάζει την 

αντίληψη των μαθητών για την έκταση και το βάθος του μαθήματος. 
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8. Instructor 

Η στήλη Instructor περιέχει τα ονόματα των εκπαιδευτών που διδάσκουν τα 

μαθήματα. Υπάρχουν 88 περιπτώσεις με ελλιπή δεδομένα. Η φήμη και οι δεξιότητες 

των εκπαιδευτών συχνά επηρεάζουν την απόφαση εγγραφής σε ένα μάθημα. Η 

ανάλυση αυτής της στήλης μπορεί να αποκαλύψει δημοφιλείς εκπαιδευτές και 

οργανισμούς. 

9. Offered By 

Η στήλη Offered By αναφέρεται στον οργανισμό ή το πανεπιστήμιο που 

προσφέρει το μάθημα. Η φήμη του οργανισμού παίζει καθοριστικό ρόλο στη 

δημοτικότητα του μαθήματος. Πολλοί μαθητές προτιμούν μαθήματα που 

προσφέρονται από κορυφαία πανεπιστήμια ή εξειδικευμένες εταιρείες. 

10. Keyword 

Η στήλη Keyword περιέχει λέξεις-κλειδιά σχετικές με το μάθημα. Αυτές 

βοηθούν στην αναζήτηση μαθημάτων μέσω της πλατφόρμας και αντικατοπτρίζουν τα 

κύρια θέματα και τους στόχους του μαθήματος. Η ανάλυση αυτής της στήλης μπορεί 

να αποκαλύψει τις δημοφιλέστερες θεματολογίες. 

11. Course Url 

Η στήλη Course Url περιλαμβάνει συνδέσμους για κάθε μάθημα. Αυτή η 

πληροφορία είναι χρήσιμη για την άμεση πρόσβαση σε συγκεκριμένα μαθήματα. Δεν 

απαιτεί περαιτέρω ανάλυση. 

12. Duration to complete (Approx.) 

Η στήλη Duration to complete (Approx.) δίνει μια εκτίμηση για τη διάρκεια 

ολοκλήρωσης κάθε μαθήματος, εκφρασμένη σε ώρες. Η διάρκεια ενός μαθήματος 

αποτελεί κρίσιμο παράγοντα για τους μαθητές που προσπαθούν να εξισορροπήσουν 

την εκπαίδευσή τους με άλλες υποχρεώσεις. Τα δεδομένα αυτής της στήλης μπορούν 

να αναλυθούν για να διαπιστωθεί αν υπάρχει συσχέτιση μεταξύ της διάρκειας και της 

δημοτικότητας του μαθήματος. 
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13. Number of Review 

Η στήλη Number of Review δείχνει τον αριθμό αξιολογήσεων που έχει λάβει 

κάθε μάθημα. Ο αριθμός των αξιολογήσεων αποτελεί δείκτη δημοτικότητας. 

Μαθήματα με υψηλό αριθμό αξιολογήσεων πιθανόν να έχουν προσελκύσει μεγάλο 

αριθμό μαθητών, ενώ η ανάλυση αυτής της στήλης μπορεί να προσφέρει πληροφορίες 

για τις τάσεις των μαθητών στην πλατφόρμα. 

(Ενότητα 5.1.β) Επιλογή Αλγορίθμων και Πλεονεκτήματα 

 

1. Random Forest (Παλινδρόμηση & Ταξινόμηση) 

Ο Random Forest είναι ένας αλγόριθμος που βασίζεται σε ένα σύνολο 

αποφασιστικών δέντρων. Για κάθε απόφαση (παλινδρόμηση ή ταξινόμηση), ο 

αλγόριθμος χρησιμοποιεί πολλά δέντρα, όπου κάθε δέντρο εκπαιδεύεται σε 

διαφορετικό υποσύνολο δεδομένων. Το αποτέλεσμα βασίζεται στην πλειοψηφία των 

ψήφων (για ταξινόμηση) ή στον μέσο όρο των προβλέψεων (για παλινδρόμηση). 

Πλεονεκτήματα: 

● Είναι ανθεκτικός στον υπερπροσδιορισμό (overfitting), ειδικά όταν 

χρησιμοποιείται σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. 

● Διαχειρίζεται μη γραμμικές σχέσεις ανάμεσα στις μεταβλητές, αποδίδοντας 

καλύτερα σε δεδομένα που δεν είναι γραμμικά συσχετισμένα. 

● Παρέχει σημαντικότητα χαρακτηριστικών (feature importance), βοηθώντας 

στην αναγνώριση των πιο κρίσιμων μεταβλητών. 

2. Gradient Boosting (Παλινδρόμηση) 

Ο Gradient Boosting βασίζεται στην ιδέα της δημιουργίας διαδοχικών 

μοντέλων, όπου κάθε νέο μοντέλο εκπαιδεύεται για να διορθώσει τα σφάλματα του 

προηγούμενου. Αυτό επιτυγχάνει τη σταδιακή βελτίωση της απόδοσης. 

Πλεονεκτήματα: 

● Εξαιρετική ακρίβεια σε προβλήματα παλινδρόμησης και ταξινόμησης, 

ιδιαίτερα όταν τα δεδομένα έχουν πολύπλοκες σχέσεις. 
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● Ευελιξία, καθώς μπορεί να χρησιμοποιηθεί με διαφορετικούς τύπους απωλειών 

(loss functions). 

● Είναι ιδιαίτερα χρήσιμο όταν τα δεδομένα περιέχουν πολυπλοκότητα και 

θόρυβο, καθώς επικεντρώνεται σε συγκεκριμένα λάθη. 

3. Linear Regression (Παλινδρόμηση) 

Η γραμμική παλινδρόμηση είναι ένας βασικός αλγόριθμος που υποθέτει μια 

γραμμική σχέση μεταξύ των ανεξάρτητων μεταβλητών και της εξαρτημένης 

μεταβλητής. 

Πλεονεκτήματα: 

● Είναι απλός και εύκολος στην ερμηνεία. 

● Χρησιμοποιείται ως βασική γραμμή σύγκρισης για πιο σύνθετους 

αλγορίθμους. 

● Λειτουργεί καλά όταν οι σχέσεις ανάμεσα στις μεταβλητές είναι γραμμικές. 

Περιορισμοί: 

● Αποτυγχάνει να αποδώσει καλά σε δεδομένα που περιέχουν μη γραμμικές 

σχέσεις. 

● Ευαίσθητος στην πολυδιάστατη συνδιασπορά (multicollinearity) και στην 

ύπαρξη εξωγήινων τιμών. 

4. Random Forest Classifier (Ταξινόμηση) 

Ο Random Forest Classifier είναι μια παραλλαγή του Random Forest που 

χρησιμοποιείται για ταξινόμηση. Εφαρμόζεται σε προβλήματα όπου το αποτέλεσμα 

είναι κατηγορική μεταβλητή, όπως η πρόβλεψη αν ένα μάθημα θα έχει υψηλή 

βαθμολογία. 

Πλεονεκτήματα: 

● Υψηλή ακρίβεια για ταξινόμηση, ακόμα και σε προβλήματα με πολλές 

κατηγορίες ή άνιση κατανομή δεδομένων. 

● Αντιμετωπίζει την έλλειψη ισορροπίας μεταξύ των κατηγοριών μέσω 

υποδειγματοληψίας (sampling). 
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● Παρέχει ένδειξη αξιοπιστίας για κάθε πρόβλεψη. 

5. Χρήση Αλγορίθμων και Ερμηνεία Επιλογής 

Η επιλογή αυτών των αλγορίθμων βασίστηκε σε: 

1. Πολυπλοκότητα των Δεδομένων: Οι μη γραμμικοί αλγόριθμοι, όπως το 

Random Forest και το Gradient Boosting, είναι κατάλληλοι για δεδομένα με 

περίπλοκες σχέσεις, ενώ η γραμμική παλινδρόμηση χρησιμοποιήθηκε για 

συγκριτικούς σκοπούς. 

2. Ανθεκτικότητα σε Θόρυβο: Το Random Forest και το Gradient Boosting 

έχουν υψηλή ανθεκτικότητα σε θορυβώδη δεδομένα. 

3. Ερμηνευσιμότητα: Η γραμμική παλινδρόμηση και η Random Forest παρέχουν 

τη δυνατότητα ερμηνείας των αποτελεσμάτων, όπως η σημασία 

χαρακτηριστικών. 

4. Διαφορετικοί Στόχοι: Οι αλγόριθμοι εξυπηρετούν δύο διαφορετικούς 

στόχους: 

o Πρόβλεψη συνεχειών (βαθμολογίες) μέσω παλινδρόμησης. 

o Πρόβλεψη κατηγοριών (υψηλές/χαμηλές βαθμολογίες) μέσω 

ταξινόμησης. 

Προοπτικές Βελτίωσης 

● Ενσωμάτωση Προηγμένων Μοντέλων: Χρήση νευρωνικών δικτύων και 

XGBoost για περαιτέρω βελτίωση της ακρίβειας. 

● Ανάλυση Σημαντικότητας Χαρακτηριστικών: Διερεύνηση ποιες μεταβλητές 

συμβάλλουν περισσότερο στις προβλέψεις. 

● Υπερπαραμετροποίηση: Βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων μέσω Grid Search 

ή Randomized Search. 
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(Υποκεφάλαιο 5.3) Εξισώσεις των Μοντέλων 

Παλινδρόμησης 

 

Γραμμική Παλινδρόμηση (Linear Regression): Η εξίσωση της γραμμικής 

παλινδρόμησης περιγράφει μια γραμμική σχέση μεταξύ των χαρακτηριστικών 

X1,X2,…,Xn και της βαθμολογίας Y ενός μαθήματος: 

𝑌  =  𝛽0  +  𝛽1 𝑋1  +  𝛽2 𝑋2  +   …   +  𝛽𝑛 𝑋𝑛  +  𝜖 
Όπου: 

● Y είναι η εξαρτημένη μεταβλητή (βαθμολογία του μαθήματος). 

● X1,X2,…,Xn είναι οι ανεξάρτητες μεταβλητές (χαρακτηριστικά του 

μαθήματος, π.χ. διάρκεια και αριθμός αξιολογήσεων). 

● β0 είναι η σταθερά. 

● β1,…,βn είναι οι συντελεστές που υποδεικνύουν το βάρος κάθε 

χαρακτηριστικού. 

● ϵ είναι το σφάλμα. 

Σκοπός είναι η ελαχιστοποίηση του Μέσου Τετραγωνικού Σφάλματος (MSE), το 

οποίο ορίζεται ως: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑

𝑁

𝑖=1

(𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)
2

 

Όπου: 

● N είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων. 

● Yi είναι η πραγματική τιμή. 

● 𝑌𝑖 είναι η προβλεπόμενη τιμή. 

Το R² Score μετρά την ακρίβεια του μοντέλου και υπολογίζεται ως: 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2

∑ (𝑌𝑖 − 𝑌)
2  

Οι μετρικές που χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση του Random Forest είναι το 

MSE και το R² Score, όπως περιγράφηκαν παραπάνω. 
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Το MSE (Mean Squared Error) μετρά τη μέση τιμή του τετραγωνικού 

σφάλματος μεταξύ των πραγματικών και των προβλεπόμενων τιμών (Bishop, 2006), 

ενώ το R² Score (Coefficient of Determination) δείχνει την ικανότητα του μοντέλου να 

εξηγεί τη διακύμανση των δεδομένων (Hastie et al., 2009). 

Gradient Boosting Regressor: Ο Gradient Boosting Regressor δημιουργεί 

διαδοχικά μοντέλα για να μειώσει το σφάλμα των προηγούμενων μοντέλων. Σε κάθε 

βήμα, το νέο μοντέλο προσπαθεί να προβλέψει τα λάθη του προηγούμενου μοντέλου. 

Το μοντέλο υπολογίζεται ως εξής: 

𝐹𝑚+1(𝑥) = 𝐹𝑚(𝑥) + 𝜂ℎ𝑚(𝑥) 
Όπου: 

o Fm(x) είναι το μοντέλο στο βήμα m. 

o hm(x) είναι η πρόβλεψη του νέου δέντρου στο βήμα mmm. 

o η είναι η παράμετρος learning rate. 

Το MSE και το R² Score χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση του μοντέλου. 

(Υποκεφάλαιο 5.4) Αποτελέσματα Παλινδρόμησης 

 

Τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης με κάθε αλγόριθμο παρουσιάζονται στον 

παρακάτω πίνακα: 

Μοντέλο MSE R² Score 

Random Forest 0.0433 0.2023 

Linear Regression 0.0539 0.0065 

Gradient Boosting 0.0494 0.0894 

 

● Random Forest Regressor είχε την καλύτερη απόδοση, με τη χαμηλότερη 

τιμή MSE και το υψηλότερο R² Score. 

● Linear Regression παρουσίασε τη χειρότερη απόδοση, καθώς δεν εξηγεί 

επαρκώς τη διακύμανση των δεδομένων. 
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● Gradient Boosting παρουσίασε καλύτερη απόδοση από τη γραμμική 

παλινδρόμηση, αλλά υστερεί σε σχέση με τον Random Forest. 

(Υποκεφάλαιο 5.5) Αλγόριθμος Ταξινόμησης και 

Υπολογισμός Μετρικών 

 

Ο αλγόριθμος ταξινόμησης χρησιμοποιήθηκε για το Random Forest,Linear 

Regression και Gradient Boosting, ο οποίος στοχεύει να ταξινομήσει αν ένα μάθημα 

θα λάβει υψηλή βαθμολογία (πάνω από 4.5). 

• Precision (Ακρίβεια): Υπολογίζει το ποσοστό των σωστών θετικών 

προβλέψεων και ορίζεται ως: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
 

 

• Accuracy (Ακρίβεια συνολική): Υπολογίζει το ποσοστό των σωστών 

προβλέψεων συνολικά και ορίζεται ως: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠
 

 

• F1 Score: Ο F1 Score είναι ο σταθμισμένος μέσος όρος μεταξύ Precision και 

Recall και υπολογίζεται ως: 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ⋅
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

• Αποτελέσματα Ταξινόμησης: Τα αποτελέσματα του αλγορίθμου ταξινόμησης 

παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα: 

Πίνακας Μετρικών Ταξινόμησης 

Model Accuracy F1 Score Precision AUC 

Random Forest 0.890430 0.937991 0.927795 0.814918 

Gradient Boosting 0.875867 0.933581 0.876655 0.768923 

Logistic Regression 0.873786 0.932642 0.873786 0.660699 
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Αποτελέσματα 

1. Random Forest: 

o Accuracy: Υψηλότερη ακρίβεια (89.04%), υποδηλώνοντας την 

καλύτερη απόδοση στο να ταξινομεί σωστά τα δείγματα. 

o F1 Score: Το μεγαλύτερο (93.80%), δείχνοντας εξαιρετική ισορροπία 

μεταξύ ευαισθησίας (recall) και ακρίβειας (precision). 

o Precision: Πολύ υψηλή (92.78%), δείχνοντας ότι οι προβλέψεις του 

είναι κυρίως σωστές. 

o AUC: Υψηλότερη (81.49%), επιβεβαιώνοντας την ικανότητά του να 

διακρίνει σωστά μεταξύ των κατηγοριών. 

2. Gradient Boosting: 

o Accuracy: Ελαφρώς χαμηλότερη από το Random Forest (87.59%). 

o F1 Score: Πολύ κοντά στο Random Forest (93.36%), καθιστώντας το 

μια αξιόπιστη εναλλακτική λύση. 

o Precision: Σημαντικά χαμηλότερη (87.67%), κάτι που δείχνει 

περισσότερα false positives. 

o AUC: Καλύτερο από το Logistic Regression (76.89%) αλλά υστερεί σε 

σχέση με το Random Forest. 

3. Logistic Regression: 

o Accuracy: Λιγότερο αποδοτικό από τα άλλα μοντέλα (87.37%). 

o F1 Score: Καλή τιμή (93.26%) αλλά χαμηλότερη από τα άλλα μοντέλα. 

o Precision: Χαμηλότερη (87.38%), δείχνοντας περιορισμένη ακρίβεια 

στις προβλέψεις. 

o AUC: Η χαμηλότερη τιμή (66.07%), γεγονός που δείχνει ότι είναι 

λιγότερο αποτελεσματικό στο διαχωρισμό μεταξύ των κατηγοριών. 
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1.Ανάλυση Αξιολόγησης Μοντέλων Μηχανικής Μάθησης μέσω Μετρικών 

Απόδοσης 

● Accuracy: Δείχνει πόσο συχνά το μοντέλο ταξινομεί σωστά τα δεδομένα. Το 

Random Forest έχει το υψηλότερο ποσοστό, καθιστώντας το πιο αξιόπιστο για 

σωστές ταξινομήσεις. 

● F1 Score: Συνδυάζει την ευαισθησία και την ακρίβεια. Όλα τα μοντέλα έχουν 

υψηλές τιμές, με μικρή διαφορά, αλλά το Random Forest και το Gradient 

Boosting ξεχωρίζουν. 

● Precision: Επικεντρώνεται στη σωστή πρόβλεψη θετικών κατηγοριών. Το 

Random Forest είναι το πιο αξιόπιστο, ενώ το Gradient Boosting και το 

Logistic Regression παρουσιάζουν μεγαλύτερα ποσοστά false positives. 

● AUC: Μετρά την ικανότητα του μοντέλου να ξεχωρίζει μεταξύ των 

κατηγοριών. Το Random Forest είναι ξεκάθαρα ανώτερο, ενώ το Logistic 

Regression υπολείπεται σημαντικά. 

2. Πρακτικές Εφαρμογές 

● Random Forest: 

o Ιδανικό για σύνθετα datasets με μη γραμμικές σχέσεις. 

o Κατάλληλο για περιπτώσεις όπου η ακρίβεια και η ευαισθησία είναι 

κρίσιμες, π.χ., στην ανίχνευση απάτης ή ιατρικές διαγνώσεις. 

● Gradient Boosting: 

o Παρότι υστερεί λίγο, είναι χρήσιμο σε εφαρμογές όπου χρειάζεται πιο 

λεπτομερής έλεγχος υπερπαραμέτρων (fine-tuning), όπως οικονομικές 

προβλέψεις ή ανάλυση αγοράς. 

● Logistic Regression: 

o Απλούστερο και γρηγορότερο μοντέλο. 

o Κατάλληλο για προβλήματα με σαφείς γραμμικές σχέσεις και 

μικρότερες απαιτήσεις ακρίβειας. 
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3. Τελική Επισήμανση 

Η ανάλυση δείχνει ότι το Random Forest προσφέρει την καλύτερη συνολική 

απόδοση, ενώ το Gradient Boosting αποτελεί αξιόπιστη εναλλακτική. Το Logistic 

Regression, αν και λιγότερο αποδοτικό, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για απλούστερες 

εφαρμογές ή όταν ο χρόνος επεξεργασίας αποτελεί βασική προτεραιότητα. 

Συμπεράσματα 

● Random Forest: Το καλύτερο μοντέλο, με υψηλότερες τιμές σε όλες σχεδόν 

τις μετρικές. 

● Gradient Boosting: Ισχυρό μοντέλο, κατάλληλο για εφαρμογές που απαιτούν 

σταθερότητα, αλλά υστερεί ελαφρώς στο precision. 

● Logistic Regression: Κατάλληλο για απλά προβλήματα, αλλά υπολείπεται στα 

πιο σύνθετα σενάρια, όπως αυτά με μη γραμμικές σχέσεις. 

 

Σύσταση: Προτείνεται η χρήση του Random Forest για βέλτιστη απόδοση στην 

ταξινόμηση, ενώ το Gradient Boosting μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως εναλλακτική με 

μικρές απώλειες στην ακρίβεια. Το Logistic Regression θα μπορούσε να είναι 

αποδοτικό σε περιπτώσεις με χαμηλές υπολογιστικές απαιτήσεις ή απλούστερα 

δεδομένα. 
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Εικόνα 1: Machine Learning Pipeline 
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(Υποκεφάλαιο 5.6) Αποτελέσματα από Google Colab-

Python 

 

 

Εικόνα 2: Dataset από Kaggle 
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Εικόνα 3: Σύγκριση τριών αλγορίθμων  

 

Τα γραφήματα παρουσιάζουν μια σύγκριση τριών μοντέλων μηχανικής μάθησης: 

Random Forest, Linear Regression και Gradient Boosting. Συγκεκριμένα: 

1. Σύγκριση MSE (Mean Squared Error):  

o Το Random Forest έχει το χαμηλότερο MSE (περίπου 0.045). 

o Το Linear Regression έχει το υψηλότερο MSE (περίπου 0.058). 

o Το Gradient Boosting έχει ένα MSE μεταξύ των δύο (περίπου 0.052). 

 

2. Σύγκριση R² Score:  

o Το Random Forest έχει το υψηλότερο R² score (περίπου 0.2). 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
11/08/2026 18:03:12 EEST - 216.73.216.43



54 

o Το Gradient Boosting έχει το δεύτερο υψηλότερο R² score (περίπου 

0.09). 

o Δεν υπάρχει ορατή τιμή για το Linear Regression. 

3. Random Forest: Predictions vs Real Values:  

o Αυτό το γράφημα δείχνει τη σχέση μεταξύ των προβλέψεων του 

μοντέλου Random Forest και των πραγματικών τιμών. 

o Οι μπλε κουκκίδες αντιπροσωπεύουν τις προβλέψεις. 

o Η διακεκομμένη γραμμή δείχνει την "τέλεια πρόβλεψη". 

o Υπάρχει μια θετική συσχέτιση μεταξύ προβλέψεων και πραγματικών 

τιμών, αλλά με αρκετή διασπορά. 

Συνολικά, το Random Forest φαίνεται να αποδίδει καλύτερα από τα άλλα δύο 

μοντέλα, έχοντας το χαμηλότερο MSE και το υψηλότερο R² score. Ωστόσο, όλα τα 

μοντέλα φαίνεται να έχουν σχετικά χαμηλή ακρίβεια πρόβλεψης, δεδομένου ότι το 

καλύτερο R² score είναι μόνο περίπου 0.2. 

 

Εικόνα 4: Καμπύλες ROC των τριών μοντέλων 
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Το παραπάνω διάγραμμα παρουσιάζει τις ROC καμπύλες για τους αλγορίθμους 

Random Forest, Gradient Boosting, και Logistic Regression, μαζί με τις αντίστοιχες 

τιμές AUC (Area Under the Curve). Οι καμπύλες δείχνουν την ικανότητα κάθε 

μοντέλου να διακρίνει μεταξύ των κατηγοριών. 

● Random Forest: Υψηλότερη απόδοση με την καμπύλη να πλησιάζει 

περισσότερο την πάνω αριστερή γωνία. 

● Gradient Boosting: Εμφανίζει ικανοποιητική απόδοση, αλλά χαμηλότερη από 

το Random Forest. 

● Logistic Regression: Υστερεί σε σχέση με τα άλλα μοντέλα. 

Γενική Επισκόπηση των Αποτελεσμάτων 

Τα αποτελέσματα των αναλύσεων δείχνουν σαφείς διαφορές στην απόδοση 

μεταξύ των μοντέλων παλινδρόμησης και ταξινόμησης. Συνοψίζοντας: 

1. Σύγκριση Παλινδρόμησης 

● Random Forest: 

o Εμφανίζει την καλύτερη απόδοση στην παλινδρόμηση, με το 

χαμηλότερο MSE (~0.045) και το υψηλότερο R² Score (~0.2). 

o Παρόλο που έχει το καλύτερο R² Score, η τιμή (~0.2) δείχνει ότι εξηγεί 

μόνο το 20% της διακύμανσης των δεδομένων, υποδηλώνοντας ότι 

υπάρχουν σημαντικοί παράγοντες που λείπουν από το μοντέλο. 

● Gradient Boosting: 

o Ελαφρώς χαμηλότερη απόδοση σε σχέση με το Random Forest, με 

MSE (~0.052) και R² Score (~0.09). 

o Είναι πιο ευαίσθητο σε θορυβώδη δεδομένα αλλά εξακολουθεί να 

αποδίδει αρκετά καλά. 

● Linear Regression: 

o Εμφανίζει τη χαμηλότερη απόδοση, με το υψηλότερο MSE (~0.058) 

και το R² Score κοντά στο μηδέν (~0.0065). 
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o Είναι εμφανές ότι η γραμμική παλινδρόμηση δεν μπορεί να συλλάβει 

τις μη γραμμικές σχέσεις που υπάρχουν στα δεδομένα. 

Γενικό Συμπέρασμα: Το Random Forest είναι το πιο αποδοτικό μοντέλο για 

παλινδρόμηση, αλλά όλα τα μοντέλα έχουν περιορισμένη ικανότητα εξήγησης των 

δεδομένων. 

2. Σύγκριση Ταξινόμησης (ROC και AUC) 

● Random Forest: 

o Έχει την υψηλότερη απόδοση στην ταξινόμηση, με AUC = 0.81, 

υποδεικνύοντας ότι είναι πολύ καλό στο διαχωρισμό μεταξύ των 

κατηγοριών. 

o Η ROC καμπύλη πλησιάζει περισσότερο την άνω αριστερή γωνία, 

υποδηλώνοντας υψηλή ακρίβεια και ευαισθησία. 

● Gradient Boosting: 

o Παρουσιάζει AUC = 0.77, το οποίο είναι καλό αλλά υστερεί σε σχέση 

με το Random Forest. 

o Η καμπύλη του δείχνει ότι είναι επαρκές αλλά όχι εξίσου ισχυρό όσο το 

Random Forest. 

● Logistic Regression: 

o Εμφανίζει τη χαμηλότερη απόδοση, με AUC = 0.66. Αυτό δείχνει ότι 

είναι λιγότερο αποτελεσματικό στο να διακρίνει μεταξύ των 

κατηγοριών. 

o Η ROC καμπύλη είναι κοντά στη γραμμή "No Skill", υποδεικνύοντας 

ότι δεν προσφέρει μεγάλη βελτίωση σε σχέση με τυχαίες προβλέψεις. 

Γενικό Συμπέρασμα: Το Random Forest ξεχωρίζει ως το πιο αποτελεσματικό 

μοντέλο για ταξινόμηση, ενώ το Logistic Regression υστερεί σημαντικά. 
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3. Τι Βλέπουμε Γενικά; 

● Random Forest: 

o Κυριαρχεί και στις δύο κατηγορίες (παλινδρόμηση και ταξινόμηση), 

καθιστώντας το την καλύτερη επιλογή για τα δεδομένα. 

o Ιδιαίτερα αποδοτικό σε προβλήματα με μη γραμμικές σχέσεις και 

μεγάλο όγκο δεδομένων. 

● Gradient Boosting: 

o Παρότι υστερεί ελαφρώς σε σχέση με το Random Forest, παραμένει 

αξιόπιστο, ειδικά αν υπάρχει ανάγκη για πιο βελτιστοποιημένα 

αποτελέσματα μέσω fine-tuning. 

● Linear/Logistic Regression: 

o Αποδίδει υποδεέστερα, κυρίως λόγω της απλότητάς του και της 

αδυναμίας του να συλλάβει μη γραμμικές σχέσεις. Κατάλληλο μόνο για 

γρήγορες εκτιμήσεις ή σε πολύ απλά δεδομένα. 

Τελικό Συμπέρασμα: Αν ο στόχος είναι η ακρίβεια και η αξιοπιστία, το Random 

Forest είναι η προφανής επιλογή. Ωστόσο, το Gradient Boosting μπορεί να είναι μια 

ανταγωνιστική εναλλακτική. Το Logistic Regression είναι πιο απλό αλλά ακατάλληλο 

για πολύπλοκα προβλήματα όπως αυτό. 

 

(Υποκεφάλαιο 5.7) Εκτενή Ανάλυση και Μελλοντικές 

Κατευθύνσεις Έρευνας 

 
1. Υπεροχή Μη Γραμμικών Μοντέλων: Τα μη γραμμικά μοντέλα, 

συγκεκριμένα ο Random Forest και ο Gradient Boosting, έδειξαν σημαντικά 

καλύτερη απόδοση σε σύγκριση με τη γραμμική παλινδρόμηση. Αυτό 

υποδηλώνει ότι οι σχέσεις μεταξύ των χαρακτηριστικών των μαθημάτων και 

των βαθμολογιών τους είναι πολύπλοκες και μη γραμμικές. Η ικανότητα αυτών 

των μοντέλων να συλλαμβάνουν περίπλοκες αλληλεπιδράσεις μεταξύ των 

μεταβλητών αποδείχθηκε κρίσιμη για την ακριβή πρόβλεψη των βαθμολογιών 

των μαθημάτων. 
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2. Επιτυχία στην Ταξινόμηση Υψηλών Βαθμολογιών: Ο Random Forest 

Classifier παρουσίασε εξαιρετική απόδοση στην πρόβλεψη μαθημάτων με 

υψηλές βαθμολογίες. Αυτό υποδεικνύει ότι υπάρχουν συγκεκριμένα, διακριτά 

χαρακτηριστικά που διαφοροποιούν τα επιτυχημένα μαθήματα από τα λιγότερο 

επιτυχημένα. Η αναγνώριση αυτών των χαρακτηριστικών μπορεί να παρέχει 

πολύτιμες πληροφορίες για τη βελτίωση της ποιότητας των μαθημάτων και την 

ενίσχυση της μαθησιακής εμπειρίας. 

3. Περιθώρια Βελτίωσης στην Παλινδρόμηση: Παρά την καλή απόδοση των 

μοντέλων, ιδιαίτερα στην ταξινόμηση, υπάρχει σημαντικό περιθώριο 

βελτίωσης στην παλινδρόμηση. Το καλύτερο R² Score που επιτεύχθηκε ήταν 

0.2023, υποδεικνύοντας ότι μόνο περίπου το 20% της διακύμανσης στις 

βαθμολογίες των μαθημάτων εξηγείται από τα τρέχοντα μοντέλα. Αυτό 

υποδηλώνει την ύπαρξη άλλων σημαντικών παραγόντων που επηρεάζουν τις 

βαθμολογίες και δεν έχουν συμπεριληφθεί στην ανάλυση. 

4. Διαφορά μεταξύ Παλινδρόμησης και Ταξινόμησης: Η αξιοσημείωτη 

διαφορά στην απόδοση μεταξύ των μοντέλων παλινδρόμησης και ταξινόμησης 

υποδηλώνει ότι είναι ευκολότερο να προβλεφθεί εάν ένα μάθημα θα λάβει 

υψηλή βαθμολογία παρά να προβλεφθεί η ακριβής βαθμολογία του. Αυτό 

μπορεί να οφείλεται στην πολυπλοκότητα των παραγόντων που επηρεάζουν τις 

ακριβείς βαθμολογίες και στην πιθανή ύπαρξη μη μετρήσιμων ή μη 

καταγεγραμμένων μεταβλητών. 

 

Μελλοντικές Κατευθύνσεις Έρευνας 

1. Βελτιστοποίηση Υπερπαραμέτρων: Η χρήση προηγμένων τεχνικών όπως το 

Grid Search ή το Randomized Search για τη βελτιστοποίηση των 

υπερπαραμέτρων των μοντέλων μπορεί να οδηγήσει σε σημαντική βελτίωση 

της απόδοσης. Αυτές οι τεχνικές επιτρέπουν τη συστηματική εξερεύνηση 

διαφορετικών συνδυασμών παραμέτρων, όπως ο αριθμός των δέντρων σε ένα 

Random Forest ή το βάθος των δέντρων, για την εύρεση του βέλτιστου 

συνδυασμού που μεγιστοποιεί την απόδοση του μοντέλου. 
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2. Ανάλυση Σημαντικότητας Χαρακτηριστικών: Η διεξοδική ανάλυση της 

σημαντικότητας των διαφόρων χαρακτηριστικών των μαθημάτων μπορεί να 

προσφέρει πολύτιμες γνώσεις. Τεχνικές όπως η ανάλυση feature importance 

του Random Forest μπορούν να αναδείξουν ποια χαρακτηριστικά έχουν τη 

μεγαλύτερη επίδραση στις βαθμολογίες των μαθημάτων. Αυτή η γνώση μπορεί 

να καθοδηγήσει τους εκπαιδευτικούς σχεδιαστές στη βελτίωση συγκεκριμένων 

πτυχών των μαθημάτων για μεγιστοποίηση της αποτελεσματικότητάς τους. 

3. Εξερεύνηση Προηγμένων Μοντέλων: Η δοκιμή πιο σύνθετων μοντέλων, 

όπως τα Νευρωνικά Δίκτυα ή το XGBoost, θα μπορούσε να οδηγήσει σε 

βελτιωμένη απόδοση πρόβλεψης. Αυτά τα μοντέλα έχουν τη δυνατότητα να 

συλλάβουν ακόμη πιο περίπλοκες σχέσεις στα δεδομένα, πιθανώς 

αποκαλύπτοντας μοτίβα που δεν εντοπίστηκαν από τα απλούστερα μοντέλα. 

4. Ανάλυση Υποομάδων: Η διερεύνηση της απόδοσης των μοντέλων σε 

διαφορετικές υποομάδες των δεδομένων, όπως ανά θεματική ενότητα ή επίπεδο 

δυσκολίας του μαθήματος, μπορεί να αποκαλύψει σημαντικές διαφορές στους 

παράγοντες που επηρεάζουν την επιτυχία των μαθημάτων σε διαφορετικά 

πλαίσια. Αυτή η προσέγγιση μπορεί να οδηγήσει σε πιο εξειδικευμένα και 

αποτελεσματικά μοντέλα για συγκεκριμένους τύπους μαθημάτων. 

5. Χρονική Ανάλυση: Η εξέταση της εξέλιξης των βαθμολογιών των μαθημάτων 

με την πάροδο του χρόνου, χρησιμοποιώντας τεχνικές ανάλυσης χρονοσειρών, 

μπορεί να αποκαλύψει σημαντικές τάσεις και εποχικότητες. Αυτό θα μπορούσε 

να βοηθήσει στην κατανόηση του πώς οι αντιλήψεις των μαθητών για τα 

μαθήματα αλλάζουν με την πάροδο του χρόνου και πώς εξωτερικοί παράγοντες 

μπορεί να επηρεάζουν τις βαθμολογίες. 

6. Ενσωμάτωση Ποιοτικών Δεδομένων: Η χρήση τεχνικών επεξεργασίας 

φυσικής γλώσσας (NLP) για την ανάλυση των περιγραφών των μαθημάτων και 

των σχολίων των μαθητών μπορεί να προσφέρει βαθύτερη κατανόηση των 

παραγόντων που επηρεάζουν τις βαθμολογίες. Η ενσωμάτωση αυτών των 

ποιοτικών δεδομένων στα μοντέλα πρόβλεψης μπορεί να βελτιώσει σημαντικά 

την ακρίβειά τους, καθώς θα λαμβάνονται υπόψη όχι μόνο ποσοτικά 

χαρακτηριστικά αλλά και ποιοτικές πτυχές των μαθημάτων. 
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Η εφαρμογή αυτών των προηγμένων τεχνικών και η διερεύνηση αυτών των νέων 

κατευθύνσεων έρευνας υπόσχεται να παρέχει μια πιο ολοκληρωμένη και ακριβή 

κατανόηση των παραγόντων που συμβάλλουν στην επιτυχία των online μαθημάτων. 

Αυτές οι γνώσεις μπορούν να αξιοποιηθούν για τη βελτίωση του σχεδιασμού και της 

παράδοσης των MOOCs, οδηγώντας σε βελτιωμένες μαθησιακές εμπειρίες και 

αποτελέσματα για τους συμμετέχοντες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 Συμπεράσματα 
 

Το πλαίσιο εργασίας καταδεικνύει την επιτακτική σημασία της ανάλυσης 

πληροφοριών στην ηλεκτρονική μελέτη, με ιδιαίτερη γνώση των Μαζικών Ανοικτών 

Διαδικτυακών Μαθημάτων (MOOCs). Μέσω της ανάλυσης των συμπεριφορών των 

μαθητών, της αλληλεπίδρασης με το διδακτικό υλικό και των ακαδημαϊκών συνεπειών, 

είναι εφικτό να ενισχυθεί η ευχάριστη απόκτηση γνώσης και η προσαρμογή των 

ακαδημαϊκών ανασκοπήσεων. Τα MOOC έχουν αποδείξει ότι η παραγωγή μπορεί να 

διαδραματίσει μια βασική λειτουργία στο πλαίσιο της παροχής της εκπαίδευσης σε 

παγκόσμιο επίπεδο, προσφέροντας ευκαιρίες σε χιλιάδες και χιλιάδες από εκείνους που 

σε οποιαδήποτε άλλη περίπτωση μπορεί τώρα να μην έχουν εισαχθεί σε ωραία μάθηση. 

Η αξιολόγηση δεδομένων είναι ένας από τους πιο σημαντικούς εξοπλισμούς 

για τα πρότυπα εκμάθησης γνώσης, την πρόβλεψη των επιδόσεων των μαθητών και τη 

βελτίωση των τεχνικών καθοδήγησης. Η εφαρμογή της γνώσης αλγορίθμων 

απόκτησης μηχανών σε πραγματικές πληροφορίες από MOOC προσφέρει δυνατότητες 

πρόβλεψης των συνεπειών και παρέμβασης σε περιπτώσεις μελέτης απαιτητικών 

καταστάσεων, βελτιώνοντας σημαντικά το επίτευγμα του μελετητή. Αυτές οι 

προσεγγίσεις προσφέρουν ευκαιρίες προσαρμογής της μαθησιακής απόλαυσης και 

καλύτερης προσαρμογής του περιεχομένου στις επιθυμίες των μαθητών. 

Παρά τις επιτυχίες των MOOCs, εξακολουθούν να υπάρχουν απαιτητικές 

καταστάσεις που περιλαμβάνουν υψηλά τέλη εγκατάλειψης, διατήρηση της 

συμμετοχής των φοιτητών και συνεχή βελτίωση των εκδόσεων πρώτης κατηγορίας που 

εισάγονται. Η ανάλυση δεδομένων δίνει μερικές από τις λύσεις σε αυτά τα 

προβλήματα, μαζί με την πρόβλεψη κινδύνων εγκατάλειψης, τη βελτίωση των οδηγών 

που βασίζονται κυρίως στις ανάγκες των μελετητών και την ανάπτυξη πιο 

διαδραστικής και νόστιμης γνωριμίας με περιβάλλοντα. 

Η χρήση αλγορίθμων όπως το Random Forest και το Gradient Boosting 

επιβεβαιώνει ότι τα μη γραμμικά μοντέλα έχουν υψηλή απόδοση στην πρόβλεψη της 

επιτυχίας των μαθημάτων και της συμπεριφοράς των μαθητών. Τα μοντέλα αυτά 

μπορούν να αποκαλύψουν τις βασικές παραμέτρους που επηρεάζουν την ποιότητα των 

μαθημάτων και να παρέχουν λύσεις για την ενίσχυση της μαθησιακής εμπειρίας. 
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Ωστόσο, υπάρχει ακόμα περιθώριο για περαιτέρω έρευνα και βελτίωση, ιδίως με τη 

χρήση πιο προηγμένων μοντέλων όπως τα Νευρωνικά Δίκτυα και το XGBoost. 

Η έρευνά μας επιβεβαίωσε τη σημασία των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης 

στην ανάλυση και βελτίωση της απόδοσης των MOOCs. Μέσα από την εφαρμογή 

διαφορετικών μοντέλων, διαπιστώσαμε ότι τα μη γραμμικά μοντέλα, όπως το Random 

Forest και το Gradient Boosting, παρέχουν ακριβέστερες προβλέψεις τόσο στην 

παλινδρόμηση όσο και στην ταξινόμηση, προσφέροντας πολύτιμες πληροφορίες για τη 

διαμόρφωση στρατηγικών βελτίωσης των διαδικτυακών μαθημάτων. 

Η έρευνά μας προσέφερε μια δομημένη και τεκμηριωμένη μεθοδολογική 

προσέγγιση, η οποία περιλαμβάνει: 

● Εκτίμηση της ποιότητας των μαθημάτων μέσω ανάλυσης δεδομένων 

αξιολόγησης. 

● Προβλεπτική ανάλυση επιτυχίας των μαθημάτων, δίνοντας τη δυνατότητα 

στους παρόχους MOOCs να αναγνωρίσουν εκ των προτέρων ποια μαθήματα 

είναι πιθανότερο να έχουν υψηλές ή χαμηλές βαθμολογίες. 

● Ανάδειξη των κρίσιμων χαρακτηριστικών που επηρεάζουν την επιτυχία 

των μαθημάτων, όπως η διάρκεια, η δυσκολία, ο αριθμός αξιολογήσεων και 

το περιεχόμενο της περιγραφής. 

● Σύγκριση διαφορετικών αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, επιβεβαιώνοντας 

την ανωτερότητα του Random Forest για την ταξινόμηση και την 

αποτελεσματικότητα του Gradient Boosting στην παλινδρόμηση. 

Ακόμα, τα αποτελέσματα της έρευνας μπορούν να αξιοποιηθούν: 

● Από τους εκπαιδευτικούς οργανισμούς, ώστε να βελτιώσουν τη δομή και το 

περιεχόμενο των μαθημάτων τους. 

● Από τις εκπαιδευτικές πλατφόρμες, για την ανάπτυξη πιο αποδοτικών 

συστημάτων συστάσεων, βασισμένων σε δεδομένα. 

● Από τους μαθητές, οι οποίοι μπορούν να λαμβάνουν πιο εξατομικευμένες 

προτάσεις για την επιλογή κατάλληλων μαθημάτων. 
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Συμπερασματικά, η ανάλυση δεδομένων στην ηλεκτρονική μάθηση δεν αποτελεί 

απλώς εργαλείο παρακολούθησης, αλλά καταλύτη για την βελτίωση της εκπαίδευσης 

σε παγκόσμια κλίμακα. Με τις κατάλληλες τεχνικές και στρατηγικές, τα MOOCs 

μπορούν να συνεχίσουν να προσφέρουν πρόσβαση σε ποιοτική εκπαίδευση, να 

προσαρμόζονται στις σύγχρονες εκπαιδευτικές ανάγκες και να συμβάλλουν στην 

προσωπική και επαγγελματική ανάπτυξη των μαθητών. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΚΩΔΙΚΑ 

# Import necessary libraries 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, GradientBoostingRegressor, 

RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier 

from sklearn.linear_model import LinearRegression, LogisticRegression 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, precision_score, 

accuracy_score, f1_score, roc_auc_score, roc_curve 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Load and clean data 

data = pd.read_csv('CourseraDataset-Clean.csv') 

clean_data = data[data['Rating'] > 0] 

 

# Select features and target 

X = clean_data[['Duration to complete (Approx.)', 'Number of Review']] 

y = clean_data['Rating'] 

threshold = 4.5 

y_class = np.where(y >= threshold, 1, 0) 

 

# Train-test split 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y_class, test_size=0.2, 

random_state=42) 
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# Initialize models for regression 

random_forest_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, 

random_state=42) 

linear_regression_model = LinearRegression() 

gradient_boosting_model = GradientBoostingRegressor(random_state=42) 

 

# Train regression models 

random_forest_model.fit(X_train, y) 

linear_regression_model.fit(X_train, y) 

gradient_boosting_model.fit(X_train, y) 

 

# Predict regression 

rf_predictions = random_forest_model.predict(X_test) 

lr_predictions = linear_regression_model.predict(X_test) 

gb_predictions = gradient_boosting_model.predict(X_test) 

 

# Compute regression metrics 

rf_mse = mean_squared_error(y, rf_predictions) 

lr_mse = mean_squared_error(y, lr_predictions) 

gb_mse = mean_squared_error(y, gb_predictions) 

 

rf_r2 = r2_score(y, rf_predictions) 

lr_r2 = r2_score(y, lr_predictions) 

gb_r2 = r2_score(y, gb_predictions) 
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# Results for regression 

results = pd.DataFrame({ 

    'Model': ['Random Forest', 'Linear Regression', 'Gradient Boosting'], 

    'MSE': [rf_mse, lr_mse, gb_mse], 

    'R² Score': [rf_r2, lr_r2, gb_r2] 

}) 

print(results) 

 

# Initialize models for classification 

rf_classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42) 

gb_classifier = GradientBoostingClassifier(random_state=42) 

logistic_classifier = LogisticRegression(max_iter=1000, random_state=42) 

 

# Train classification models 

rf_classifier.fit(X_train, y_train) 

gb_classifier.fit(X_train, y_train) 

logistic_classifier.fit(X_train, y_train) 

 

# Predict probabilities for classification 

rf_probs = rf_classifier.predict_proba(X_test)[:, 1] 

gb_probs = gb_classifier.predict_proba(X_test)[:, 1] 

logistic_probs = logistic_classifier.predict_proba(X_test)[:, 1] 
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rf_preds = rf_classifier.predict(X_test) 

gb_preds = gb_classifier.predict(X_test) 

logistic_preds = logistic_classifier.predict(X_test) 

 

# Compute classification metrics 

metrics = { 

    'Model': ['Random Forest', 'Gradient Boosting', 'Logistic Regression'], 

    'Accuracy': [ 

        accuracy_score(y_test, rf_preds), 

        accuracy_score(y_test, gb_preds), 

        accuracy_score(y_test, logistic_preds) 

    ], 

    'F1 Score': [ 

        f1_score(y_test, rf_preds), 

        f1_score(y_test, gb_preds), 

        f1_score(y_test, logistic_preds) 

    ], 

    'Precision': [ 

        precision_score(y_test, rf_preds), 

        precision_score(y_test, gb_preds), 

        precision_score(y_test, logistic_preds) 

    ], 

    'AUC': [ 

        roc_auc_score(y_test, rf_probs), 
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        roc_auc_score(y_test, gb_probs), 

        roc_auc_score(y_test, logistic_probs) 

    ] 

} 

metrics_df = pd.DataFrame(metrics) 

print(metrics_df) 

 

# Plot comparison of regression metrics 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

 

# Plot MSE 

plt.subplot(1, 2, 1) 

models = ['Random Forest', 'Linear Regression', 'Gradient Boosting'] 

mse_values = [rf_mse, lr_mse, gb_mse] 

plt.bar(models, mse_values, color=['skyblue', 'lightgreen', 'lightcoral']) 

plt.title('Comparison of MSE') 

plt.ylabel('MSE') 

 

# Plot R² Score 

plt.subplot(1, 2, 2) 

r2_values = [rf_r2, lr_r2, gb_r2] 

plt.bar(models, r2_values, color=['skyblue', 'lightgreen', 'lightcoral']) 

plt.title('Comparison of R² Score') 

plt.ylabel('R² Score') 
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plt.tight_layout() 

plt.show() 

 

# Plot ROC curves 

rf_fpr, rf_tpr, _ = roc_curve(y_test, rf_probs) 

gb_fpr, gb_tpr, _ = roc_curve(y_test, gb_probs) 

logistic_fpr, logistic_tpr, _ = roc_curve(y_test, logistic_probs) 

 

plt.figure(figsize=(10, 7)) 

plt.plot(rf_fpr, rf_tpr, label=f"Random Forest (AUC = {metrics_df.loc[0, 

'AUC']:.2f})", color='blue') 

plt.plot(gb_fpr, gb_tpr, label=f"Gradient Boosting (AUC = {metrics_df.loc[1, 

'AUC']:.2f})", color='green') 

plt.plot(logistic_fpr, logistic_tpr, label=f"Logistic Regression (AUC = 

{metrics_df.loc[2, 'AUC']:.2f})", color='red') 

plt.plot([0, 1], [0, 1], linestyle='--', color='gray', label='No Skill') 

plt.title('ROC Curves for Classifiers') 

plt.xlabel('False Positive Rate (FPR)') 

plt.ylabel('True Positive Rate (TPR)') 

plt.legend(loc='lower right') 

plt.grid(True) 

plt.show() 
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