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Περίληψη 

Η εκρηκτική αύξηση των μεγάλων δεδομένων (Big Data) έχει μεταβάλει ριζικά το πεδίο 

της ανάλυσης πληροφοριών, αναδεικνύοντας την ανάγκη για αποτελεσματικούς και βελ-

τιστοποιημένους αλγόριθμους επεξεργασίας. Η παρούσα εργασία εστιάζει στη μελέτη 

τεχνικών και μεθοδολογιών που ενισχύουν την αποδοτικότητα αλγορίθμων όταν εφαρ-

μόζονται σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων. Στόχος είναι η κατανόηση των βασικών 

αρχών παραλληλισμού, κατανεμημένης επεξεργασίας και στρατηγικών μείωσης της υ-

πολογιστικής πολυπλοκότητας, καθώς και η αξιολόγηση της αποτελεσματικότητάς τους 

βάσει των χαρακτηριστικών των δεδομένων. Μέσα από την ανασκόπηση της σχετικής 

επιστημονικής βιβλιογραφίας, καταγράφονται οι πλέον σύγχρονες ακαδημαϊκές και τε-

χνολογικές προσεγγίσεις. Εξετάζονται αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης, βαθιάς μάθησης, 

εξόρυξης δεδομένων και επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, σε συνδυασμό με τεχνικές βελ-

τιστοποίησης. Ιδιαίτερη έμφαση δίνεται σε υβριδικές λύσεις που ενσωματώνουν πολλα-

πλές τεχνικές για μεγαλύτερη προσαρμοστικότητα και ακρίβεια. Τα ευρήματα υπογραμ-

μίζουν τη σημασία των τεχνικών βελτιστοποίησης για την αποδοτική και κλιμακούμενη 

επεξεργασία μεγάλων δεδομένων με μειωμένο κόστος και πόρους. Επιπλέον, αναδεικνύ-

εται η συμβολή τους στη βελτίωση της αποδοτικότητας των υπολογιστικών συστημάτων, 

ενώ προτείνονται κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα.  

Λέξεις-κλειδιά: αλγόριθμοι, μεγάλα δεδομένα (big data), τεχνικές βελτιστοποίησης 
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Abstract 

The explosive growth of Big Data has radically changed the field of information analysis, 

highlighting the need for efficient and optimized processing algorithms. This paper fo-

cuses on the study of techniques and methodologies that enhance the efficiency of algo-

rithms when applied in big data environments. The goal is to understand the basic princi-

ples of parallelism, distributed processing and computational complexity reduction strat-

egies, as well as to evaluate their effectiveness based on the characteristics of the data. 

Through a review of the relevant scientific literature, the most modern academic and tech-

nological approaches are recorded. Machine learning, deep learning, data mining and nat-

ural language processing algorithms are examined, in combination with optimization 

techniques. Particular emphasis is given to hybrid solutions that integrate multiple tech-

niques for greater adaptability and accuracy. The findings highlight the importance of 

optimization techniques for efficient and scalable processing of big data with reduced 

costs and resources. Furthermore, their contribution to improving the efficiency of com-

puting systems is highlighted, while directions for future research are suggested. 

Keywords: algorithms, big data, optimization techniques 
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1 Εισαγωγή 

Η ραγδαία αύξηση της παραγωγής και συλλογής δεδομένων στις σύγχρονες κοινωνίες, 

επιχειρήσεις και επιστήμες έχει οδηγήσει στην εμφάνιση των μεγάλων δεδομένων (Big 

Data), τα οποία χαρακτηρίζονται από τεράστιο όγκο, ποικιλία και ταχύτητα. Τα μεγάλα 

δεδομένα έχουν αναδειχθεί σε μία από τις πιο σημαντικές τεχνολογικές εξελίξεις της σύγ-

χρονης εποχής, καθώς η ικανότητα συλλογής, αποθήκευσης και ανάλυσης τεράστιων πο-

σοτήτων δεδομένων έχει αλλάξει τον τρόπο λειτουργίας πολλών τομέων. Παρέχουν πρω-

τοφανείς ευκαιρίες για την ανάλυση και εξαγωγή γνώσεων που μπορούν να οδηγήσουν 

σε σημαντικές βελτιώσεις στη λήψη αποφάσεων. Προσφέρουν επίσης τη δυνατότητα κα-

τανόησης πολύπλοκων προβλημάτων και επιτρέπουν στους οργανισμούς να προσαρμο-

στούν σε έναν συνεχώς μεταβαλλόμενο κόσμο, προσφέροντας καινοτόμες λύσεις και 

βελτιώνοντας την απόδοση και την αποτελεσματικότητα σε διάφορους τομείς [1]. Ω-

στόσο, η επεξεργασία και η ανάλυση αυτών των δεδομένων αποτελούν σημαντική πρό-

κληση για τα παραδοσιακά υπολογιστικά συστήματα και τους αλγορίθμους, καθώς απαι-

τούν σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους και χρόνο [2]. 

Η βελτιστοποίηση αλγορίθμων για την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων είναι ζωτικής 

σημασίας, καθώς επιτρέπει την αποτελεσματική διαχείριση των τεράστιων όγκων δεδο-

μένων που παράγονται συνεχώς από διάφορες πηγές. Χωρίς κατάλληλα βελτιστοποιημέ-

νους αλγόριθμους, η επεξεργασία των δεδομένων μπορεί να γίνει αργή και αναποτελε-

σματική, αυξάνοντας τον χρόνο επεξεργασίας και την κατανάλωση πόρων, όπως η μνήμη 

και η υπολογιστική ισχύς [3]. Η βελτιστοποίηση βελτιώνει την ταχύτητα, την ακρίβεια 

και την απόδοση των συστημάτων, εξασφαλίζοντας ότι οι αλγόριθμοι μπορούν να χειρι-

στούν μεγάλες κλίμακες δεδομένων με αποδοτικότητα, ακόμη και σε πραγματικό χρόνο. 

Επιπλέον, η βελτιστοποίηση αλγορίθμων επιτρέπει τη μείωση του κόστους των υποδο-

μών, ενώ ενισχύει την κλιμακωσιμότητα των συστημάτων, καθιστώντας τα πιο προσαρ-

μόσιμα σε αυξανόμενες απαιτήσεις[4]. 

Η παρούσα πτυχιακή εργασία στοχεύει στην ενδελεχή μελέτη και θεωρητική τεκμηρίωση 

των βασικών τεχνικών που σχετίζονται με τη βελτιστοποίηση αλγορίθμων για την επε-

ξεργασία μεγάλων δεδομένων, ένα πεδίο το οποίο έχει αναδειχθεί σε κρίσιμη περιοχή 

έρευνας και εφαρμογής στο πλαίσιο της σύγχρονης υπολογιστικής επιστήμης. Η μελέτη 
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επιδιώκει να αναδείξει τη σημασία αυτών των τεχνικών όχι μόνο σε θεωρητικό επίπεδο, 

αλλά και ως πρακτικά εργαλεία που συμβάλλουν στην αποτελεσματική και κλιμακώσιμη 

διαχείριση δεδομένων υψηλού όγκου και πολυπλοκότητας, όπως αυτά προκύπτουν από 

ένα ευρύ φάσμα σύγχρονων πηγών πληροφορίας. 

Η εργασία υιοθετεί ως κύριο μεθοδολογικό άξονα τη βιβλιογραφική ανασκόπηση, η ο-

ποία επιτρέπει την ενσωμάτωση και κριτική αποτίμηση υφιστάμενης επιστημονικής γνώ-

σης και ερευνητικών αποτελεσμάτων αναφορικά με τις τεχνικές βελτιστοποίησης. Κε-

ντρικό ζητούμενο της προσέγγισης αυτής αποτελεί η κατανόηση του τρόπου με τον οποίο 

η χρήση συγκεκριμένων τεχνικών, όπως η κατανομή του υπολογιστικού φόρτου, η υλο-

ποίηση παραλληλισμού, η μείωση της πολυπλοκότητας των αλγοριθμικών διαδικασιών 

και η αξιοποίηση κατανεμημένων υπολογιστικών αρχιτεκτονικών, συντελούν στη βελτί-

ωση της απόδοσης των αλγορίθμων επεξεργασίας πληροφοριών σε συνθήκες μεγάλης 

κλίμακας. 

Η ερευνητική συνεισφορά της εργασίας εντοπίζεται στην προσπάθεια συγκρότησης ενός 

ενιαίου θεωρητικού πλαισίου που να καλύπτει τις βασικές αρχές, τα τεχνικά χαρακτηρι-

στικά και τις εφαρμογές των αλγοριθμικών τεχνικών βελτιστοποίησης σε περιβάλλοντα 

Big Data. Η εργασία επιχειρεί, επίσης, να αναδείξει το πώς η χρήση των εν λόγω τεχνικών 

μπορεί να οδηγήσει σε συστήματα υψηλότερης αποτελεσματικότητας, μειώνοντας το α-

παιτούμενο υπολογιστικό κόστος και επιτρέποντας την καλύτερη αξιοποίηση των διαθέ-

σιμων πόρων σε επίπεδο υποδομής. Με αυτόν τον τρόπο, συμβάλλει στην πληρέστερη 

κατανόηση των σύγχρονων προκλήσεων που αντιμετωπίζει η επιστήμη των δεδομένων 

και προτείνει, με βάση τεκμηριωμένα ευρήματα, εφικτούς και αποδοτικούς τρόπους α-

ξιοποίησης βελτιστοποιημένων αλγορίθμων σε ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών. 

Η δομή της εργασίας οργανώνεται σε πέντε διακριτά αλλά αλληλένδετα κεφάλαια, τα 

οποία ακολουθούν μία λογική προοδευτικής εμβάθυνσης στο αντικείμενο μελέτης. Στο 

πρώτο κεφάλαιο διατυπώνεται η εισαγωγή, η οποία οριοθετεί το αντικείμενο της έρευ-

νας, παρουσιάζει τη σημασία της θεματικής και θέτει το θεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο 

βασίζεται η ανάλυση. Στο δεύτερο κεφάλαιο παρατίθεται η επισκόπηση της έννοιας των 

μεγάλων δεδομένων, με έμφαση στα χαρακτηριστικά, τις τεχνολογικές προκλήσεις και 

τις απαιτήσεις που δημιουργούν στον σχεδιασμό και την υλοποίηση αποδοτικών υπολο-

γιστικών συστημάτων. Στο τρίτο κεφάλαιο, η ανάλυση επικεντρώνεται στους κύριους 

τύπους αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται στην επεξεργασία πληροφοριών μεγάλου 
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όγκου, με ειδική αναφορά στους αλγόριθμους μηχανικής μάθησης, εξόρυξης δεδομένων, 

ανάλυσης κειμένου και αναλυτικής δικτύων. 

Ακολουθεί το τέταρτο κεφάλαιο, το οποίο συνιστά τον πυρήνα της εργασίας, καθώς α-

ναλύει τις τεχνικές βελτιστοποίησης που εφαρμόζονται σε αλγόριθμους για την αποτελε-

σματική διαχείριση μεγάλων δεδομένων. Τέλος, το πέμπτο κεφάλαιο συνοψίζει τα βα-

σικά συμπεράσματα της μελέτης, αξιολογεί τα ερευνητικά ευρήματα σε σχέση με άλλες 

μελέτες στο ίδιο πεδίο και προτείνει κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα, υπογραμμίζο-

ντας τις δυνατότητες περαιτέρω αξιοποίησης των τεχνικών αυτών σε πραγματικά περι-

βάλλοντα εφαρμογής. 

Η εργασία φιλοδοξεί να αποτελέσει μία επιστημονικά τεκμηριωμένη συμβολή στην κα-

λύτερη κατανόηση και αποτελεσματικότερη εφαρμογή των τεχνικών βελτιστοποίησης 

στον τομέα των Big Data, προσφέροντας ένα εργαλείο αναφοράς τόσο για μελλοντικούς 

ερευνητές όσο και για επαγγελματίες του κλάδου.
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2 Θεωρητικό Υπόβαθρο 

2.1 Έννοια και χαρακτηριστικά των μεγάλων δεδομένων 

2.1.1 Έννοια και σημασία των μεγάλων δεδομένων 

Τα μεγάλα δεδομένα (Big Data) αναφέρονται σε εξαιρετικά μεγάλους όγκους δεδομένων, 

οι οποίοι υπερβαίνουν τη δυνατότητα των παραδοσιακών εργαλείων επεξεργασίας να τα 

αποθηκεύσουν και να τα επεξεργαστούν αποτελεσματικά. Τα δεδομένα αυτά παράγονται 

καθημερινά από διάφορες πηγές, όπως κοινωνικά δίκτυα, συσκευές IoT, εφαρμογές επι-

χειρήσεων, συναλλαγές κλπ., και περιλαμβάνουν δομημένα, ημιδομημένα και αδόμητα 

δεδομένα [5]. 

Η διαχείριση αυτών των δεδομένων έχει γίνει ένα σημαντικό ζήτημα για πολλές βιο-

μηχανίες και οργανισμούς, καθώς η εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών από αυτά μπορεί 

να προσφέρει σημαντικό ανταγωνιστικό πλεονέκτημα. Τα μεγάλα δεδομένα αναλύονται 

για την υποστήριξη της λήψης αποφάσεων, της δημιουργίας προγνωστικών μοντέλων και 

της κατανόησης τάσεων και μοτίβων, αλλάζοντας τον τρόπο λειτουργίας πολλών το-

μέων[6]. 

Στον επιχειρηματικό τομέα, τα big data χρησιμοποιούνται για τη βελτιστοποίηση των 

λειτουργιών και την αύξηση της κερδοφορίας. Επιχειρήσεις που συγκεντρώνουν και α-

ναλύουν δεδομένα καταναλωτικής συμπεριφοράς μπορούν να κατανοήσουν καλύτερα 

τις ανάγκες των πελατών τους, να προσαρμόσουν τις στρατηγικές μάρκετινγκ και να προ-

βλέψουν τις τάσεις της αγοράς. Μέσω της ανάλυσης αυτών των δεδομένων, οι εταιρείες 

μπορούν να προβλέπουν τη ζήτηση για προϊόντα και υπηρεσίες, να βελτιώνουν την εφο-

διαστική αλυσίδα τους και να ενισχύουν τη λήψη στρατηγικών αποφάσεων [7]. 

Ο τομέας της υγείας είναι ένας άλλος κλάδος όπου οι τεράστιοι όγκοι πληροφορίας 

παίζουν καθοριστικό ρόλο. Η συλλογή και ανάλυση ιατρικών δεδομένων, όπως δεδομένα 

από ιατρικές συσκευές, αρχεία ασθενών και γενετικές πληροφορίες, βοηθά στη βελτίωση 

της διάγνωσης και της θεραπείας των ασθενών. Με τη χρήση μεγάλων δεδομένων, οι 

επαγγελματίες υγείας μπορούν να προβλέψουν επιδημίες, να παρακολουθούν την εξά-

πλωση ασθενειών και να εξατομικεύσουν θεραπείες για κάθε ασθενή [8].  
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Στον τομέα των επιστημών, τα μεγάλα δεδομένα έχουν μετασχηματίσει τον τρόπο με 

τον οποίο διεξάγεται η έρευνα. Οι ερευνητές χρησιμοποιούν μεγάλες συλλογές δεδομέ-

νων για την εξαγωγή νέων επιστημονικών γνώσεων και την επιβεβαίωση ή απόρριψη 

θεωριών. Για παράδειγμα, στον τομέα της αστρονομίας, οι παρατηρήσεις από διαστημικά 

τηλεσκόπια παράγουν δεδομένα τα οποία χρησιμοποιούνται για τη μελέτη των γαλαξιών 

και των αστέρων σε κλίμακα που δεν ήταν δυνατή πριν από μερικές δεκαετίες [9]. 

Οι κυβερνήσεις επίσης επωφελούνται από τα big data, αξιοποιώντας τα για την παρα-

κολούθηση της κοινωνικής δραστηριότητας και τη βελτίωση των δημόσιων πολιτικών. 

Τα δεδομένα από κοινωνικές υπηρεσίες, μεταφορές και την υγεία μπορούν να χρησιμο-

ποιηθούν για την ανάλυση και την πρόβλεψη τάσεων, όπως η κίνηση στους δρόμους ή οι 

ανάγκες για πόρους σε περιόδους κρίσης. Αυτό βοηθά στη βελτιστοποίηση των υπηρε-

σιών και την ορθότερη κατανομή των πόρων, προσφέροντας στους πολίτες πιο αποτελε-

σματικές και προσαρμοσμένες υπηρεσίες[10]. 

Γενικά, η σημασία των μεγάλων δεδομένων έγκειται στο γεγονός ότι μπορούν να ο-

δηγήσουν σε καλύτερη λήψη αποφάσεων, καινοτομία και ενίσχυση της ανταγωνιστικό-

τητας. Όταν οι οργανισμοί και οι κυβερνήσεις έχουν τη δυνατότητα να αναλύουν δεδο-

μένα σε μεγάλη κλίμακα, μπορούν να αναγνωρίζουν ευκαιρίες που ήταν αόρατες ή αδύ-

νατο να εκτιμηθούν με τις παραδοσιακές μεθόδους ανάλυσης. 

2.1.2 Χαρακτηριστικά των μεγάλων δεδομένων  

Τα big data διακρίνονται από τα ακόλουθα πέντε βασικά χαρακτηριστικά, που συνήθως 

περιγράφονται ως τα 5Vs (Εικόνα 1) [11]: 

1. Volume (Όγκος): Ο όγκος είναι το πιο εμφανές χαρακτηριστικό των μεγάλων δε-

δομένων. Η προέλευσή τους είναι εξαιρετικά ετερογενής, περιλαμβάνοντας τόσο 

φυσικές όσο και ψηφιακές πηγές, όπως αισθητήρες, έξυπνες συσκευές, κοινωνικά 

μέσα και εφαρμογές. Η πρόκληση του όγκου σχετίζεται με την αποθήκευση και 

τη διαχείριση αυτών των τεράστιων ποσοτήτων δεδομένων [12]. 

2. Velocity (Ταχύτητα): Η ταχύτητα αναφέρεται στον γρήγορο ρυθμό με τον οποίο 

τα δεδομένα δημιουργούνται, μεταφέρονται και απαιτούν ανάλυση για άμεση α-

ξιοποίηση. Για πολλές εφαρμογές, όπως η ανάλυση χρηματοοικονομικών δεδο-

μένων ή η παρακολούθηση κοινωνικών μέσων, τα δεδομένα πρέπει να αναλυθούν 

σε πραγματικό χρόνο ή σε σχεδόν σε πραγματικό χρόνο. Αυτό δημιουργεί την 

ανάγκη για γρήγορες υποδομές επεξεργασίας και ανάλυσης. 
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3. Variety (Ποικιλία): Η ποικιλία αναφέρεται στη διαφορετικότητα των τύπων δε-

δομένων. Τα δεδομένα μπορεί να είναι δομημένα (π.χ. βάσεις δεδομένων), ημι-

δομημένα (π.χ. XML αρχεία) ή αδόμητα (π.χ. βίντεο, εικόνες, κείμενα από κοι-

νωνικά δίκτυα). Η μεγάλη ποικιλία των δεδομένων απαιτεί την ανάπτυξη νέων 

τεχνικών για την ανάλυσή τους και την εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών. 

4. Veracity (Αλήθεια/Ακρίβεια): Η αλήθεια αφορά την ποιότητα και την ακρίβεια 

των δεδομένων. Σε πολλούς τομείς, τα δεδομένα μπορεί να είναι ατελή, ανακριβή 

ή προκατειλημμένα, γεγονός που επηρεάζει την ακρίβεια των αποτελεσμάτων. Η 

πρόκληση είναι να εξασφαλιστεί η αξιοπιστία των δεδομένων, διαχωρίζοντας τα 

χρήσιμα δεδομένα από τον "θόρυβο" [12]. 

5. Value (Αξία): Η αξία είναι το τελευταίο και πιο σημαντικό χαρακτηριστικό. Τα 

μεγάλα δεδομένα από μόνα τους δεν έχουν αξία, εκτός και αν μπορούν να χρησι-

μοποιηθούν για να παράγουν χρήσιμες πληροφορίες. Η αξία έγκειται στην ικανό-

τητα ανάλυσης και εξαγωγής πληροφοριών που οδηγούν σε καλύτερη λήψη απο-

φάσεων, καινοτομία και βελτίωση των υπηρεσιών [12]. 

 

 

Εικόνα 1. Τα 5V των μεγάλων δεδομένων 

 

Volume 
(Όγκος)

Velocity 
(Ταχύτητα)

Variety 
(Ποικιλία)

Veracity 
(Ακρίβεια)

Value 
(Αξία)
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2.2 Προκλήσεις στην επεξεργασία μεγάλων δεδομένων 

Η επεξεργασία μεγάλων δεδομένων παρουσιάζει σημαντικές προκλήσεις λόγω των πα-

ραπάνω χαρακτηριστικών τους. Οι προκλήσεις αυτές δεν σχετίζονται μόνο με την τεχνο-

λογία, αλλά και με τη διαχείριση των πόρων, την ασφάλεια, την ιδιωτικότητα και την 

ικανότητα εξαγωγής χρήσιμων πληροφοριών [13]. Στη συνέχεια, αναλύονται αυτές οι 

βασικές προκλήσεις.  

2.2.1 Όγκος δεδομένων  

Το μέγεθος των παραγόμενων πληροφοριών αποτελεί μία από τις σημαντικότερες προ-

κλήσεις στην επεξεργασία μεγάλων δεδομένων. Με την εκθετική αύξηση της παραγωγής 

δεδομένων, οργανισμοί και επιχειρήσεις καλούνται να διαχειριστούν και να επεξεργα-

στούν τεράστιες ποσότητες πληροφοριών που προέρχονται από διάφορες πηγές. Οι προ-

κλήσεις που σχετίζονται με αυτόν τον τεράστιο όγκο είναι πολυεπίπεδες και επηρεάζουν 

κάθε στάδιο της διαδικασίας επεξεργασίας δεδομένων, από την αποθήκευση και την α-

νάλυση έως την εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών [14]. 

• Προκλήσεις αποθήκευσης 

Η πρώτη και ίσως πιο άμεση πρόκληση που συνδέεται με τον όγκο δεδομένων είναι 

το ζήτημα της αποθήκευσής τους. Οι παραδοσιακές τεχνολογίες αποθήκευσης δεν μπο-

ρούν να ανταπεξέλθουν σε τόσο μεγάλα μεγέθη δεδομένων χωρίς υψηλό κόστος ή χωρίς 

να επηρεαστεί η απόδοση. Απαιτούνται νέες τεχνολογίες αποθήκευσης, όπως κατανεμη-

μένα συστήματα αποθήκευσης (π.χ. Hadoop Distributed File System - HDFS), τα οποία 

μπορούν να αποθηκεύσουν και να διαχειριστούν δεδομένα κατανεμημένα σε πολλούς 

διακομιστές ή κόμβους [14]. Επιπλέον, η διαχείριση αυτών των δεδομένων σε κατανε-

μημένες υποδομές απαιτεί ειδικές γνώσεις και τεχνογνωσία, ενώ το κόστος αποθήκευσης 

δεδομένων σε τόσο μεγάλη κλίμακα αυξάνεται συνεχώς [20]. Οι επιχειρήσεις καλούνται 

να βρουν οικονομικά αποδοτικές λύσεις που να μπορούν να κλιμακωθούν με την αύξηση 

των δεδομένων τους. 

• Προκλήσεις επεξεργασίας 

Η τεράστια κλίμακα πληροφοριών δεν αφορά μόνο την αποθήκευσή τους αλλά και 

την επεξεργασία τους. Η ανάλυση τεράστιων ποσοτήτων δεδομένων σε μια εύλογη χρο-

νική περίοδο είναι ιδιαίτερα απαιτητική, ειδικά όταν τα δεδομένα πρέπει να αναλυθούν 

σε πραγματικό χρόνο ή σχεδόν σε πραγματικό χρόνο. Η επεξεργασία σε τέτοια κλίμακα 
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απαιτεί κατανεμημένα συστήματα υπολογισμού που μπορούν να χειριστούν μεγάλες πο-

σότητες δεδομένων ταυτόχρονα και να κατανεμηθούν σε πολλά συστήματα. Η παραδο-

σιακή επεξεργασία δεδομένων, όπως η εκτέλεση ερωτημάτων σε βάσεις δεδομένων ή η 

ανάλυση δεδομένων σε μηχανές επεξεργασίας, δεν επαρκεί πλέον για τον όγκο των δε-

δομένων που συγκεντρώνονται [13]. Ειδικά εργαλεία και πλατφόρμες, όπως το Apache 

Spark, το Apache Flink, και το Google BigQuery, έχουν αναπτυχθεί για να προσφέρουν 

δυνατότητες επεξεργασίας δεδομένων σε μεγάλη κλίμακα, επιτρέποντας την ανάλυση 

δεδομένων σε παράλληλους κόμβους, ενισχύοντας έτσι την ταχύτητα και την αποδοτικό-

τητα της επεξεργασίας [14]. 

• Προκλήσεις στην εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών 

Ακόμα μια πρόκληση που συνδέεται με τον όγκο των δεδομένων είναι η εξαγωγή χρή-

σιμων πληροφοριών. Όσο μεγαλύτερος είναι ο όγκος των δεδομένων, τόσο πιο δύσκολη 

είναι η ανάλυσή τους για την εξαγωγή αξιόπιστων και σημαντικών πληροφοριών. Τα 

δεδομένα που αποθηκεύονται περιλαμβάνουν συχνά μεγάλο "θόρυβο" και περιττές πλη-

ροφορίες, γεγονός που δυσκολεύει τον εντοπισμό των σημαντικών στοιχείων. Η χρήση 

τεχνικών μηχανικής μάθησης και τεχνητής νοημοσύνης μπορεί να βοηθήσει στην επε-

ξεργασία και ανάλυση τεράστιων ποσοτήτων δεδομένων, ωστόσο αυτές οι τεχνικές α-

παιτούν υπολογιστικούς πόρους υψηλής απόδοσης. Η πρόκληση έγκειται στη διασφά-

λιση ότι η επεξεργασία μεγάλων δεδομένων μπορεί να οδηγήσει σε ακριβείς και χρήσιμες 

πληροφορίες που μπορούν να αξιοποιηθούν από τους οργανισμούς για τη λήψη αποφά-

σεων [18]. 

• Κόστος και πόροι 

Ο όγκος δεδομένων συνδέεται άμεσα και με το κόστος διαχείρισης πόρων. Η ανάγκη 

για αυξημένη υπολογιστική ισχύ και αποθηκευτική ικανότητα σημαίνει υψηλότερα λει-

τουργικά έξοδα, τόσο σε υλικό όσο και σε λογισμικό. Ο παραδοσιακός εξοπλισμός δεν 

επαρκεί πλέον για τη διαχείριση τέτοιων ποσοτήτων δεδομένων, και αυτό μπορεί να ο-

δηγήσει σε αυξημένο κόστος συντήρησης και αναβάθμισης υποδομών [16]. 

2.2.2 Ταχύτητα επεξεργασίας  

Η ταχύτητα επεξεργασίας αποτελεί μία από τις πιο κρίσιμες προκλήσεις στην επεξεργα-

σία μεγάλων δεδομένων. Καθώς οι ποσότητες των δεδομένων που παράγονται αυξάνο-

νται εκθετικά, οι οργανισμοί καλούνται να επεξεργάζονται αυτά τα δεδομένα ταχύτερα 

από ποτέ, συχνά σε πραγματικό χρόνο, για να ανταποκριθούν στις σύγχρονες απαιτήσεις 
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των επιχειρήσεων και της τεχνολογίας [13]. Η ταχύτητα αφορά τόσο την ταχύτητα με την 

οποία τα δεδομένα δημιουργούνται και συλλέγονται όσο και την ταχύτητα με την οποία 

πρέπει να υποβληθούν σε ανάλυση και να παράγουν αποτελέσματα. 

Η ταχύτητα επεξεργασίας των δεδομένων είναι κρίσιμη για εφαρμογές όπου η ανά-

λυση σε πραγματικό χρόνο είναι απαραίτητη. Για παράδειγμα, στην χρηματοπιστωτική 

αγορά οι συναλλαγές και οι αλγοριθμικές στρατηγικές βασίζονται σε δεδομένα που πρέ-

πει να επεξεργαστούν και να αναλυθούν μέσα σε χιλιοστά του δευτερολέπτου. Ακόμα 

και μια μικρή καθυστέρηση μπορεί να οδηγήσει σε απώλειες εκατομμυρίων [17]. Στον 

κλάδο των IoT, οι αισθητήρες συλλέγουν και στέλνουν δεδομένα συνεχώς, τα οποία πρέ-

πει να υποβληθούν σε ανάλυση σε πραγματικό χρόνο για τη λήψη κρίσιμων αποφάσεων. 

Για παράδειγμα, σε ένα έξυπνο εργοστάσιο, η καθυστερημένη επεξεργασία δεδομένων 

από μηχανήματα μπορεί να οδηγήσει σε δυσλειτουργίες και μειωμένη αποδοτικότητα. 

Στην υγειονομική περίθαλψη, τα δεδομένα ασθενών πρέπει να επεξεργάζονται άμεσα, 

ειδικά σε περιπτώσεις κρίσιμης φροντίδας. Η άμεση επεξεργασία βιομετρικών δεδομέ-

νων ή άλλων ιατρικών μετρήσεων μπορεί να σώσει ζωές [6]. 

Η πρόκληση της ταχύτητας σχετίζεται άμεσα με την ανάγκη για ισχυρές υποδομές που 

μπορούν να επεξεργαστούν μεγάλες ροές δεδομένων ταυτόχρονα και με ελάχιστη καθυ-

στέρηση. Παραδοσιακές υποδομές πληροφορικής δεν μπορούν να αντεπεξέλθουν στην 

ανάγκη επεξεργασίας δεδομένων σε πραγματικό χρόνο, οδηγώντας στην ανάγκη για νέες 

τεχνολογίες και κατανεμημένα συστήματα υπολογιστικής ισχύος [18]. 

Συστήματα όπως το Apache Kafka, το Apache Storm, το Apache Flink και το Spark 

Streaming έχουν αναπτυχθεί για να διαχειρίζονται τη ροή και την επεξεργασία δεδομέ-

νων σε πραγματικό χρόνο, επιτρέποντας στους οργανισμούς να αναλύουν τεράστιους ό-

γκους δεδομένων καθώς παράγονται, χωρίς καθυστερήσεις. Ωστόσο, η υλοποίηση αυτών 

των συστημάτων έρχεται με τις δικές της προκλήσεις, όπως το υψηλό κόστος υποδομών 

και η ανάγκη για εξειδικευμένες γνώσεις στη διαχείριση και παραμετροποίηση τέτοιων 

εργαλείων. Η δυνατότητα κλιμάκωσης αυτών των συστημάτων σε περιβάλλοντα όπου τα 

δεδομένα αυξάνονται εκθετικά παραμένει μια διαρκής πρόκληση [13]. 

Επιπλέον, η ταχύτητα επεξεργασίας big data απαιτεί την ανάπτυξη αλγορίθμων που 

να μπορούν να λειτουργούν αποδοτικά σε κατανεμημένα περιβάλλοντα και να υποστη-

ρίζουν παράλληλη επεξεργασία. Πολλοί παραδοσιακοί αλγόριθμοι δεν έχουν σχεδιαστεί 

για να λειτουργούν σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων και απαιτείται ανασχεδιασμός 
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ή βελτιστοποίηση για να είναι συμβατοί με τις νέες απαιτήσεις ταχύτητας. Η ανάπτυξη 

λογισμικού που μπορεί να διαχειριστεί τέτοιες ταχύτητες επεξεργασίας απαιτεί εκτενή 

χρήση τεχνικών παραλληλισμού και βελτιστοποίησης της απόδοσης, κάτι που μπορεί να 

είναι εξαιρετικά περίπλοκο και να απαιτεί εξειδικευμένο προσωπικό. Η πολυπλοκότητα 

της υλοποίησης και διαχείρισης τέτοιων συστημάτων συχνά αποτελεί τροχοπέδη για πολ-

λές εταιρείες που δεν διαθέτουν τους απαραίτητους πόρους [29]. 

Η επεξεργασία μεγάλων δεδομένων σε πραγματικό χρόνο αυξάνει την ανάγκη για ά-

μεση ανταπόκριση και εξαιρετικά μικρούς χρόνους καθυστέρησης. Η πρόκληση είναι να 

εξασφαλιστεί ότι τα συστήματα μπορούν να επεξεργάζονται τα δεδομένα τόσο γρήγορα 

όσο παράγονται, χωρίς να υπάρχει στέρηση στην ανάλυση [16]. Εάν τα δεδομένα δεν 

επεξεργαστούν άμεσα, χάνεται η ευκαιρία για χρήσιμα συμπεράσματα και λήψη αποφά-

σεων.  

2.2.3 Ποικιλία δεδομένων  

Η ποικιλία δεδομένων είναι άλλη μία από τις κύριες προκλήσεις στην επεξεργασία Big 

Data, και αφορά τη διαφορετικότητα των τύπων δεδομένων που συλλέγονται από διάφο-

ρες πηγές και σε διάφορες μορφές. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές βάσεις δεδομένων, 

όπου τα δεδομένα είναι δομημένα και αποθηκεύονται σε μορφές που είναι εύκολα επε-

ξεργάσιμες, τα μεγάλα δεδομένα περιλαμβάνουν μεγάλο εύρος μορφών [18].  

Αναλυτικότερα: 

• Δομημένα δεδομένα: Αυτά τα δεδομένα έχουν καθορισμένη μορφή, όπως οι πα-

ραδοσιακές βάσεις δεδομένων (π.χ. πίνακες SQL). Είναι εύκολα διαχειρίσιμα και 

αναλύσιμα με παραδοσιακά εργαλεία και αλγορίθμους. 

• Ημιδομημένα δεδομένα: Τα δεδομένα αυτά έχουν κάποια δομή αλλά δεν είναι 

πλήρως καθορισμένα, όπως αρχεία XML ή JSON, όπου η δομή υπάρχει αλλά δεν 

είναι τόσο αυστηρή όσο στα δομημένα δεδομένα. 

• Αδόμητα δεδομένα: Αυτή η κατηγορία περιλαμβάνει δεδομένα που δεν ακολου-

θούν καθορισμένη μορφή, όπως κείμενα από κοινωνικά δίκτυα, email, βίντεο, 

εικόνες και ηχητικά αρχεία. Αυτά τα δεδομένα είναι δύσκολο να επεξεργαστούν 

και να αναλυθούν με παραδοσιακές μεθόδους [19]. 

Η πρόκληση έγκειται στο ότι κάθε τύπος δεδομένων απαιτεί διαφορετικές τεχνικές 

επεξεργασίας, αποθήκευσης και ανάλυσης. Η ενσωμάτωση δεδομένων από διαφορετικές 

πηγές είναι μία από τις κύριες προκλήσεις της ποικιλίας δεδομένων. Η ετερογένεια στη 
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δομή και στο περιεχόμενο των δεδομένων απαιτεί εξειδικευμένες τεχνικές ενοποίησης 

και ανάλυσης. Τα δεδομένα από διαφορετικές πηγές μπορεί να περιλαμβάνουν αντικρου-

όμενες ή ασυνεπείς πληροφορίες, γεγονός που καθιστά δύσκολη την αποδοτική ενοποί-

ηση [20]. Για παράδειγμα, μια επιχείρηση που συλλέγει δεδομένα από τα κοινωνικά δί-

κτυα, τα αρχεία συναλλαγών, και τους αισθητήρες IoT, πρέπει να βρει τρόπους να συν-

δυάσει δεδομένα από αδόμητα κείμενα και εικόνες με πιο παραδοσιακά δεδομένα, όπως 

αριθμητικά στοιχεία από βάσεις δεδομένων. 

Επίσης, η ανάλυση των δεδομένων ποικίλης μορφής συνιστά μια σημαντική πρό-

κληση. Παραδοσιακές μέθοδοι και εργαλεία ανάλυσης, όπως οι βάσεις δεδομένων SQL, 

είναι καλά προσαρμοσμένα για τη διαχείριση δομημένων δεδομένων, αλλά είναι λιγό-

τερο αποδοτικά για την επεξεργασία ημιδομημένων και αδόμητων δεδομένων. Η ανά-

λυση αδόμητων δεδομένων, όπως οι εικόνες, τα βίντεο ή τα κείμενα, απαιτεί ειδικές τε-

χνικές, όπως επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) για τα κείμενα, ή αλγόριθμους μηχα-

νικής μάθησης για την αναγνώριση προτύπων στις εικόνες και τα βίντεο. Αυτό σημαίνει 

ότι οι οργανισμοί πρέπει να επενδύσουν σε νέες τεχνολογίες και υποδομές για να μπο-

ρούν να αντλήσουν χρήσιμες πληροφορίες από τα δεδομένα [18]. Οι πλατφόρμες ανάλυ-

σης προσφέρουν δυνατότητες για την επεξεργασία διαφορετικών μορφών δεδομένων σε 

μεγάλο όγκο, αλλά η ανάπτυξη και διαχείριση αυτών των πλατφορμών απαιτεί εξειδι-

κευμένες γνώσεις και σημαντικούς πόρους [13]. 

Μια άλλη πρόκληση που προκύπτει από την ποικιλία των δεδομένων είναι η διαχεί-

ριση ασυνεπών ή θορυβωδών δεδομένων. Δεδομένα από διαφορετικές πηγές μπορεί να 

περιλαμβάνουν αντικρουόμενες πληροφορίες ή δεδομένα χαμηλής ποιότητας που μπο-

ρούν να επηρεάσουν την ακρίβεια της ανάλυσης. Για παράδειγμα, τα δεδομένα από τα 

κοινωνικά δίκτυα μπορεί να είναι γεμάτα από ανακρίβειες, σφάλματα ή πληροφορίες που 

δεν είναι σχετικές με την ανάλυση που επιδιώκεται. Η διαδικασία καθαρισμού αυτών των 

δεδομένων, η εξάλειψη των θορύβων και η διασφάλιση της συνέπειας είναι πολύπλοκες 

και χρονοβόρες διαδικασίες [17]. 

2.2.4 Ποιότητα και ακρίβεια δεδομένων  

Μια από τις σημαντικότερες προκλήσεις στην επεξεργασία μεγάλων δεδομένων αποτελεί 

η ποιότητα και η ακρίβεια των δεδομένων. Καθώς οι οργανισμοί συλλέγουν τεράστιες 

ποσότητες δεδομένων από πολλές διαφορετικές πηγές, η εξασφάλιση της ποιότητας και 
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της ακρίβειας αυτών των δεδομένων γίνεται κρίσιμη για την αξιόπιστη ανάλυση και την 

εξαγωγή χρήσιμων συμπερασμάτων.  

Αναλυτικότερα, η ποιότητα των δεδομένων αναφέρεται στην ακεραιότητα, την πλη-

ρότητα, τη συνέπεια και την ακρίβεια των δεδομένων. Η ακρίβεια είναι το μέτρο που 

δείχνει το πόσο ακριβείς και αξιόπιστες είναι οι πληροφορίες που περιέχονται στα δεδο-

μένα. Κατά την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων, αυτά τα δύο χαρακτηριστικά είναι α-

παραίτητα για να διασφαλιστεί ότι τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για ανάλυση οδη-

γούν σε σωστά και αξιόπιστα αποτελέσματα [22]. Ωστόσο, η συλλογή δεδομένων από 

πολλές διαφορετικές πηγές, αυξάνει τον κίνδυνο να περιέχονται στα δεδομένα λάθη, α-

νακρίβειες ή θόρυβοι που επηρεάζουν την ποιότητα και την ακρίβειά τους [21]. 

Μια από τις βασικές προκλήσεις που συνδέονται με την ποιότητα των δεδομένων είναι 

η διαχείριση ελλιπών και ασυνεπών δεδομένων. Οι τεράστιοι όγκοι πληροφορίας συχνά 

περιλαμβάνουν αρχεία που μπορεί να είναι ατελή ή να περιέχουν αντικρουόμενες πλη-

ροφορίες. Για παράδειγμα, δεδομένα από διάφορες πηγές μπορεί να έχουν διαφορετικές 

μορφές, διαφορετικές μονάδες μέτρησης ή να περιέχουν κενά πεδία. Αυτή η ασυνέπεια 

δυσχεραίνει τη σωστή ενοποίηση των δεδομένων και την εξαγωγή αξιόπιστων αποτελε-

σμάτων. Η έλλειψη πληρότητας στα δεδομένα μπορεί επίσης να οδηγήσει σε λανθασμέ-

νες αναλύσεις, καθώς τα υπολογιστικά μοντέλα που χρησιμοποιούνται για την ανάλυση 

βασίζονται συχνά στην υπόθεση ότι όλα τα δεδομένα είναι διαθέσιμα και ακριβή [22]. Η 

αντιμετώπιση των ελλιπών δεδομένων απαιτεί διαδικασίες καθαρισμού δεδομένων, στις 

οποίες τα δεδομένα που λείπουν πρέπει να συμπληρώνονται ή να αφαιρούνται χωρίς να 

αλλοιώνονται τα αποτελέσματα της ανάλυσης [18]. 

Η παρουσία θορύβου στα δεδομένα είναι μια άλλη σοβαρή πρόκληση που συνδέεται 

με την ποιότητα και την ακρίβεια των δεδομένων. Όπως αναφέρθηκε πιο πάνω, ο θόρυ-

βος αναφέρεται σε πληροφορίες που είναι άσχετες ή λανθασμένες και μπορούν να προ-

καλέσουν προβλήματα στην ανάλυση των δεδομένων. Θορυβώδη δεδομένα μπορεί να 

προκύψουν από σφάλματα στην εισαγωγή δεδομένων, δυσλειτουργίες συσκευών ή λάθη 

στη συλλογή τους. Τα ανακριβή δεδομένα μπορεί να περιλαμβάνουν διπλά εγγραφές, 

λάθη σε αριθμούς ή ημερομηνίες, ή ακόμη και εσκεμμένες ψευδείς πληροφορίες. Η ανά-

λυση αυτών των δεδομένων χωρίς κατάλληλο καθαρισμό μπορεί να οδηγήσει σε παρα-

πλανητικά ή λανθασμένα συμπεράσματα [22]. 
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Ένα άλλο ζήτημα που σχετίζεται με την ποιότητα των δεδομένων είναι η επαλήθευση 

και η εγκυρότητα των δεδομένων. Οι οργανισμοί πρέπει να διασφαλίσουν ότι τα δεδο-

μένα που συλλέγουν είναι ακριβή, έγκυρα και προέρχονται από αξιόπιστες πηγές. Δεδο-

μένα που δεν έχουν επαληθευτεί μπορεί να περιέχουν σφάλματα ή να είναι παρωχημένα, 

κάτι που μπορεί να επηρεάσει αρνητικά την ακρίβεια των αναλύσεων και τη λήψη απο-

φάσεων [20]. Ειδικά στον τομέα της υγειονομικής περίθαλψης ή των χρηματοπιστωτικών 

υπηρεσιών, όπου η ακρίβεια των δεδομένων είναι κρίσιμη, η επαλήθευση των δεδομένων 

είναι απαραίτητη για την εξασφάλιση της ποιότητας των αποτελεσμάτων. Οι οργανισμοί 

πρέπει να εφαρμόζουν μηχανισμούς που επαληθεύουν την προέλευση και την εγκυρό-

τητα των δεδομένων πριν αυτά χρησιμοποιηθούν για ανάλυση. 

2.2.5 Ασφάλεια και ιδιωτικότητα 

Η ασφάλεια και η ιδιωτικότητα αποτελούν μείζονες προκλήσεις στην επεξεργασία big 

data. Η συλλογή, αποθήκευση και ανάλυση τεράστιων ποσοτήτων δεδομένων από ποικί-

λες πηγές περιλαμβάνει σημαντικά θέματα που σχετίζονται με την προστασία των δεδο-

μένων από παραβιάσεις και την εξασφάλιση ότι η ιδιωτικότητα των χρηστών δεν παρα-

βιάζεται. Καθώς οι οργανισμοί συλλέγουν όλο και περισσότερα δεδομένα, όπως προσω-

πικές πληροφορίες, δεδομένα από συσκευές IoT, δεδομένα από κοινωνικά δίκτυα και 

άλλες πηγές, η ανάγκη για αυξημένη ασφάλεια και προστασία της ιδιωτικότητας είναι 

πιο επείγουσα από ποτέ [23]. Η παραβίαση αυτών των δεδομένων μπορεί να οδηγήσει σε 

σοβαρές συνέπειες για τους χρήστες και τις επιχειρήσεις, όπως κλοπή ταυτότητας, απώ-

λεια εμπιστοσύνης, και οικονομικές κυρώσεις. 

Οι κυριότερες πτυχές της πρόκλησης σχετικά με την ασφάλεια των μεγάλων δεδομέ-

νων είναι: 

• Διαχείριση της πρόσβασης 

Καθώς οι οργανισμοί διαχειρίζονται μεγάλες ποσότητες δεδομένων, είναι απαραίτητο 

να ελέγχεται ποιος έχει πρόσβαση σε αυτά τα δεδομένα και σε ποιο επίπεδο. Αυτό απαιτεί 

την εφαρμογή αυστηρών πολιτικών πρόσβασης, που καθορίζουν ποιοι χρήστες μπορούν 

να δουν ή να επεξεργαστούν συγκεκριμένα δεδομένα. Οι πολιτικές αυτές πρέπει να ε-

φαρμόζονται με τεχνολογίες όπως ο έλεγχος ταυτότητας, η κρυπτογράφηση και τα συ-

στήματα διαχείρισης δικαιωμάτων. Η διαχείριση πρόσβασης είναι ιδιαίτερα δύσκολη σε 

περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων, όπου τα δεδομένα βρίσκονται διασκορπισμένα σε 

πολλαπλά συστήματα και τοπικές ή κατανεμημένες υποδομές [24]. 
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• Κρυπτογράφηση δεδομένων 

Η κρυπτογράφηση των δεδομένων είναι μία από τις πιο συνηθισμένες πρακτικές για 

την προστασία τους από μη εξουσιοδοτημένη πρόσβαση ή παραβιάσεις. Η κρυπτογρά-

φηση εξασφαλίζει ότι τα δεδομένα είναι κατανοητά μόνο από εξουσιοδοτημένα άτομα ή 

συστήματα, ακόμη και αν αυτά τα δεδομένα αποκτηθούν από κακόβουλους χρήστες. Στο 

πλαίσιο των μεγάλων δεδομένων, η κρυπτογράφηση γίνεται πιο περίπλοκη λόγω της πο-

σότητας των δεδομένων και της ανάγκης για επεξεργασία τους σε πραγματικό χρόνο. Η 

κρυπτογράφηση πρέπει να εφαρμόζεται τόσο κατά τη μεταφορά (data in transit) όσο και 

κατά την αποθήκευση (data at rest), ενώ η κλιμάκωση αυτής της διαδικασίας μπορεί να 

έχει σημαντικές επιπτώσεις στην απόδοση των συστημάτων [24]. 

• Ασφάλεια σε κατανεμημένα συστήματα 

Τα μεγάλα δεδομένα συνήθως επεξεργάζονται σε κατανεμημένα περιβάλλοντα, όπως 

το Hadoop και το Spark, όπου τα δεδομένα κατανέμονται σε πολλούς κόμβους ή ακόμα 

και σε διαφορετικές γεωγραφικές τοποθεσίες. Αυτό προσθέτει μια επιπλέον πολυπλοκό-

τητα στην ασφάλεια, καθώς τα δεδομένα πρέπει να προστατεύονται όχι μόνο στον κε-

ντρικό διακομιστή, αλλά και σε κάθε επιμέρους κόμβο του δικτύου. Η ασφάλεια σε κα-

τανεμημένα συστήματα απαιτεί τη διασφάλιση της εμπιστευτικότητας, της ακεραιότητας 

και της διαθεσιμότητας των δεδομένων σε πολλαπλά σημεία. Οι οργανισμοί πρέπει να 

εφαρμόζουν πολιτικές ασφαλείας σε κάθε κόμβο του δικτύου, χρησιμοποιώντας εργαλεία 

κρυπτογράφησης, firewalls και συστήματα ανίχνευσης απειλών [23]. 

Όσον αφορά τις διαστάσεις της πρόκλησης σχετικά με την ιδιωτικότητα, οι βασικότε-

ρες είναι: 

• Προστασία προσωπικών δεδομένων 

Η διαχείριση μεγάλων δεδομένων συχνά περιλαμβάνει την επεξεργασία προσωπικών 

δεδομένων, όπως δεδομένα καταναλωτών, ιατρικά αρχεία ή πληροφορίες κοινωνικών 

μέσων. Οι κανονισμοί όπως ο Γενικός Κανονισμός για την Προστασία Δεδομένων 

(GDPR) στην Ευρωπαϊκή Ένωση απαιτούν από τους οργανισμούς να προστατεύουν τα 

προσωπικά δεδομένα των ατόμων και να εξασφαλίζουν ότι δεν παραβιάζεται η ιδιωτικό-

τητα τους [25]. Η συμμόρφωση με κανονισμούς όπως ο GDPR απαιτεί αυστηρές διαδι-

κασίες για την επεξεργασία των προσωπικών δεδομένων, την ανωνυμοποίηση και την 

ψευδωνυμοποίηση τους, καθώς και τη διασφάλιση ότι οι χρήστες έχουν τον έλεγχο των 

δεδομένων τους [24]. Οποιαδήποτε παραβίαση αυτών των δεδομένων μπορεί να έχει 
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σοβαρές νομικές συνέπειες για τους οργανισμούς, όπως υψηλά πρόστιμα και ζημιά στη 

φήμη τους. 

• Ανωνυμοποίηση και ψευδωνυμοποίηση δεδομένων 

Για να διασφαλιστεί η ιδιωτικότητα, πολλά δεδομένα πρέπει να υποβάλλονται σε δια-

δικασίες ανωνυμοποίησης ή ψευδωνυμοποίησης. Η ανώνυμοποίηση των δεδομένων α-

ναφέρεται στη διαδικασία κατά την οποία τα δεδομένα τροποποιούνται με τέτοιο τρόπο 

ώστε να μην είναι δυνατόν να συνδεθούν με συγκεκριμένα άτομα. Η ψευδωνυμοποίηση 

είναι μια λιγότερο αυστηρή μέθοδος που επιτρέπει την απόκρυψη προσωπικών ταυτοτή-

των, αλλά διατηρεί μια σύνδεση με τα δεδομένα σε περίπτωση που χρειαστεί να επανέλ-

θουν. Ωστόσο, η ανώνυμοποίηση των δεδομένων δεν είναι πάντα εύκολη και συχνά μπο-

ρεί να αντιστραφεί με τη χρήση σύνθετων αλγορίθμων, κάτι που θέτει σε κίνδυνο την 

ιδιωτικότητα [25]. Αυτό αποτελεί μια σοβαρή πρόκληση για τους οργανισμούς που δια-

χειρίζονται δεδομένα ευαίσθητα ή προσωπικά, όπως δεδομένα υγείας ή οικονομικά στοι-

χεία. 

• Ασφάλεια κατά την ανταλλαγή δεδομένων 

Η ανταλλαγή δεδομένων μεταξύ οργανισμών ή εσωτερικών τμημάτων είναι συχνή 

στις εφαρμογές μεγάλων δεδομένων. Αυτή η ανταλλαγή δημιουργεί κινδύνους για την 

ιδιωτικότητα, καθώς δεδομένα που μοιράζονται μπορεί να περιέχουν προσωπικές ή εμπι-

στευτικές πληροφορίες που δεν πρέπει να εκτίθενται σε τρίτους. Ο έλεγχος της πρόσβα-

σης σε αυτά τα δεδομένα και η διασφάλιση ότι ανταλλάσσονται με ασφαλή τρόπο είναι 

απαραίτητα για την προστασία της ιδιωτικότητας [16]. 

2.2.6 Κόστος υποδομών 

Το κόστος υποδομών είναι ακόμα μια σημαντική πρόκληση στην επεξεργασία μεγάλων 

δεδομένων. Η υποδομή για την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων δεν περιλαμβάνει μόνο 

την αποθήκευση μεγάλων ποσοτήτων δεδομένων, αλλά και την επεξεργασία και ανά-

λυση αυτών των δεδομένων σε πραγματικό ή σχεδόν πραγματικό χρόνο. Αυτό απαιτεί 

σημαντικούς πόρους σε επίπεδο υλικού (servers, δίκτυα, αποθηκευτικά συστήματα) και 

λογισμικού (πλατφόρμες ανάλυσης, διαχείριση δεδομένων, εργαλεία μηχανικής μάθησης 

κ.λπ.). Αυτές οι υποδομές πρέπει να είναι ευέλικτες, αξιόπιστες και σε θέση να διαχειρί-

ζονται συνεχώς αυξανόμενους όγκους δεδομένων [26] 
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Ειδικότερα, ένα κρίσιμο ζήτημα σχετικά με το κόστος υποδομών είναι η αποθήκευση 

των δεδομένων. Τα big data απαιτούν τεράστιες ποσότητες αποθηκευτικού χώρου για να 

διατηρηθούν τα δεδομένα τόσο σε δομημένη όσο και σε αδόμητη μορφή. Η αγορά και 

συντήρηση εξειδικευμένων αποθηκευτικών συστημάτων, όπως οι συστοιχίες NAS 

(Network Attached Storage) ή τα SAN (Storage Area Networks), μπορεί να είναι εξαιρε-

τικά δαπανηρή. Οι ανάγκες για αποθήκευση αυξάνονται συνεχώς, καθώς τα δεδομένα 

παράγονται με εκθετικό ρυθμό από αισθητήρες, εφαρμογές διαδικτύου, κοινωνικά δίκτυα 

και άλλες πηγές [27]. Επιπλέον, οι οργανισμοί χρειάζονται ασφαλή και αξιόπιστα απο-

θηκευτικά μέσα, τα οποία μπορεί να αυξήσουν ακόμη περισσότερο το κόστος, ειδικά 

όταν απαιτείται αδιάκοπη λειτουργία και μεγάλοι χρόνοι διατήρησης δεδομένων. 

Η υπολογιστική ισχύς είναι ένας άλλος κρίσιμος παράγοντας που συμβάλλει στο κό-

στος υποδομών. Η ανάλυση μεγάλων δεδομένων απαιτεί τεράστιους υπολογιστικούς πό-

ρους για να επεξεργαστεί τα δεδομένα με ταχύτητα και αποδοτικότητα. Οι οργανισμοί 

πρέπει να επενδύσουν σε ισχυρούς servers ή σε κατανεμημένα συστήματα, όπως το 

Hadoop και το Spark, που μπορούν να κατανεμηθούν σε πολλούς κόμβους και να εκτε-

λούν παράλληλες διεργασίες για να επιταχύνουν την ανάλυση των δεδομένων. Η συντή-

ρηση αυτών των συστημάτων απαιτεί συνεχή επένδυση σε υλικό, όπως επεξεργαστές 

υψηλής απόδοσης (CPU), μονάδες επεξεργασίας γραφικών (GPU), και μνήμες υψηλής 

ταχύτητας (RAM), τα οποία κοστίζουν σημαντικά [14]. Επιπλέον, η ανάπτυξη εξειδικευ-

μένων υποδομών για την παράλληλη επεξεργασία δεδομένων και η ενσωμάτωση αλγο-

ρίθμων μηχανικής μάθησης απαιτούν εξειδικευμένες τεχνολογίες, οι οποίες είναι ακριβές 

τόσο στην απόκτηση όσο και στη λειτουργία τους. 

Οι απαιτήσεις για υπολογιστική ισχύ και αποθήκευση οδηγούν σε υψηλή κατανάλωση 

ενέργειας και ανάγκες ψύξης. Οι datacenters, όπου αποθηκεύονται και επεξεργάζονται 

τα μεγάλα δεδομένα, καταναλώνουν τεράστιες ποσότητες ενέργειας, τόσο για τη λειτουρ-

γία του εξοπλισμού όσο και για την ψύξη του, προκειμένου να αποφεύγεται η υπερθέρ-

μανση. Αυτή η αυξημένη κατανάλωση ενέργειας οδηγεί σε αυξημένα λειτουργικά κόστη, 

ειδικά όταν οι εγκαταστάσεις πρέπει να λειτουργούν 24/7 για να εξασφαλιστεί η συνεχής 

διαθεσιμότητα των δεδομένων και των συστημάτων [27]. 

Το κόστος του λογισμικού είναι επίσης σημαντικό μέρος της πρόκλησης των υποδο-

μών για μεγάλους όγκους πληροφορίας. Τα εργαλεία ανάλυσης, η διαχείριση δεδομένων, 

οι πλατφόρμες επεξεργασίας και οι βάσεις δεδομένων μπορεί να έχουν υψηλά κόστη α-

πόκτησης και άδειας χρήσης. Επιπλέον, τα συστήματα που απαιτούνται για τη λειτουργία 
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αυτών των υποδομών, όπως συστήματα διαχείρισης βάσεων δεδομένων (π.χ. Oracle, 

SQL Server) και πλατφόρμες ανάλυσης (π.χ. SAS, Tableau), συχνά απαιτούν συνδρομη-

τικές υπηρεσίες ή αδειοδοτήσεις που κοστίζουν ακριβά σε βάθος χρόνου [28]. Ειδικά σε 

περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων, όπου τα εργαλεία πρέπει να είναι κλιμακώσιμα και 

να διαχειρίζονται μεγάλα φορτία εργασίας, το κόστος του λογισμικού μπορεί να αυξηθεί 

σημαντικά, ειδικά αν απαιτούνται προσαρμοσμένες λύσεις ή αν επενδυθούν σε λύσεις 

τεχνητής νοημοσύνης και μηχανικής μάθησης [26]. 

Η συντήρηση και η αναβάθμιση των υποδομών είναι ένα ακόμα σημαντικό κόστος 

που πρέπει να ληφθεί υπόψη. Καθώς οι τεχνολογίες εξελίσσονται και οι απαιτήσεις για 

ανάλυση δεδομένων αυξάνονται, οι υποδομές πρέπει να αναβαθμίζονται τακτικά για να 

παραμείνουν ανταγωνιστικές και αποδοτικές. Η αντικατάσταση παλαιότερων συστημά-

των με νεότερες, ταχύτερες και πιο αποδοτικές λύσεις μπορεί να απαιτεί συνεχή επέν-

δυση σε νέο εξοπλισμό, λογισμικό και τεχνολογίες. Η συντήρηση αυτών των συστημά-

των περιλαμβάνει επίσης την επισκευή και την αντικατάσταση εξοπλισμού, καθώς και 

την παροχή τεχνικής υποστήριξης για την επίλυση προβλημάτων που μπορεί να προκύ-

ψουν κατά τη λειτουργία [28]. Αυτά τα κόστη μπορεί να αυξηθούν δραματικά όταν πρό-

κειται για μεγάλες εγκαταστάσεις ή συστήματα με σύνθετες ανάγκες επεξεργασίας. 

Το ανθρώπινο δυναμικό είναι ένα ακόμη σημαντικό κομμάτι του κόστους των υποδο-

μών. Οι οργανισμοί που επεξεργάζονται μαζικά σύνολα δεδομένων χρειάζονται εξειδι-

κευμένο προσωπικό για την ανάπτυξη, την παρακολούθηση και τη διαχείριση αυτών των 

υποδομών. Οι ειδικοί σε τομείς όπως η διαχείριση βάσεων δεδομένων, η μηχανική μά-

θηση, η ανάλυση δεδομένων και η διαχείριση συστημάτων είναι εξαιρετικά περιζήτητοι, 

και η αμοιβή τους μπορεί να είναι υψηλή. Επιπλέον, η συνεχής εκπαίδευση και κατάρτιση 

του προσωπικού είναι απαραίτητη για την αντιμετώπιση των συνεχών τεχνολογικών ε-

ξελίξεων [6]. Το κόστος των προσλήψεων και της διατήρησης αυτού του εξειδικευμένου 

δυναμικού αποτελεί ένα σημαντικό κόστος που πρέπει να συνυπολογιστεί στις συνολικές 

δαπάνες υποδομών για μεγάλα δεδομένα. 

2.2.7 Διαχείριση πόρων και παραλληλισμός 

Ένα κρίσιμο στοιχείο στην επεξεργασία μεγάλων δεδομένων είναι και η διαχείριση πό-

ρων και ο παραλληλισμός. Οι υπολογιστικοί πόροι που απαιτούνται για την αποδοτική 

ανάλυση και επεξεργασία τεράστιων ποσοτήτων δεδομένων είναι μεγάλοι, ενώ η κατα-

νομή και ο συγχρονισμός αυτών των πόρων πρέπει να γίνονται με τρόπο που να 
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εξασφαλίζει την αποδοτικότητα και την ταχύτητα της ανάλυσης. Ο παραλληλισμός, δη-

λαδή η ταυτόχρονη εκτέλεση πολλαπλών διεργασιών σε κατανεμημένα συστήματα, είναι 

ένας από τους βασικούς μηχανισμούς για την επιτάχυνση της επεξεργασίας μεγάλων δε-

δομένων [29]. Ωστόσο, η αποτελεσματική διαχείριση πόρων και παραλληλισμός παρου-

σιάζουν σημαντικές τεχνικές προκλήσεις. 

Αναλυτικότερα, η διαχείριση πόρων περιλαμβάνει την κατανομή των διαθέσιμων υ-

πολογιστικών πόρων, όπως η CPU, η μνήμη, και η αποθήκευση, με τρόπο που να επιτυγ-

χάνεται η μέγιστη αποδοτικότητα. Στην επεξεργασία μεγάλων δεδομένων, οι πόροι αυτοί 

πρέπει να κατανέμονται μεταξύ πολλών διεργασιών και κόμβων, ανάλογα με τις ανάγκες 

κάθε εργασίας. Ορισμένα είδη επεξεργασίας μπορεί να απαιτούν περισσότερη υπολογι-

στική ισχύ, ενώ άλλα μπορεί να χρειάζονται περισσότερη μνήμη ή αποθηκευτικό χώρο. 

Ένα από τα κύρια ζητήματα που προκύπτουν στη διαχείριση πόρων είναι η εξισορρόπηση 

του φορτίου μεταξύ των κόμβων ενός κατανεμημένου συστήματος. Εάν ορισμένοι κόμ-

βοι είναι υπερφορτωμένοι ενώ άλλοι υποχρησιμοποιούνται, η συνολική απόδοση του συ-

στήματος θα είναι χαμηλή. Η δυναμική κατανομή των πόρων, ανάλογα με τις ανάγκες 

των διεργασιών, είναι κρίσιμη για την αποφυγή συμφόρησης και την εξασφάλιση ότι οι 

πόροι χρησιμοποιούνται αποτελεσματικά [30]. 

Ο παραλληλισμός είναι η βασική τεχνική που χρησιμοποιείται για την επιτάχυνση της 

επεξεργασίας μεγάλων δεδομένων. Ουσιαστικά, ο παραλληλισμός επιτρέπει τη διάσπαση 

μιας μεγάλης εργασίας σε μικρότερα μέρη, τα οποία εκτελούνται ταυτόχρονα σε διαφο-

ρετικούς επεξεργαστές ή κόμβους του συστήματος. Ο στόχος είναι να αυξηθεί η αποδο-

τικότητα και να μειωθεί ο συνολικός χρόνος επεξεργασίας [29]. 

Ωστόσο, η επίτευξη αποτελεσματικού παραλληλισμού παρουσιάζει τεχνικές προκλή-

σεις, όπως για παράδειγμα η ανισομερής κατανομή εργασιών. Ορισμένες εργασίες μπο-

ρεί να είναι πιο περίπλοκες και να απαιτούν περισσότερους υπολογιστικούς πόρους από 

άλλες. Αν δεν κατανεμηθούν σωστά οι εργασίες, ορισμένοι κόμβοι μπορεί να επιβαρυν-

θούν περισσότερο, ενώ άλλοι παραμένουν αδρανείς [31]. Σε ένα κατανεμημένο σύστημα, 

εάν ένας κόμβος έχει πολύ περισσότερη εργασία από άλλους, μπορεί να οδηγήσει σε 

συμφόρηση που επηρεάζει ολόκληρο το σύστημα. Η συμφόρηση αυτή μπορεί να μειώσει 

την αποδοτικότητα του παραλληλισμού και να αυξήσει τους χρόνους επεξεργασίας. Επί-

σης, όταν πολλές διεργασίες εκτελούνται ταυτόχρονα, ο συγχρονισμός τους είναι απα-

ραίτητος για να εξασφαλιστεί ότι τα αποτελέσματα από διαφορετικές διεργασίες θα συν-

δυαστούν σωστά και θα οδηγήσουν σε ακριβή τελικά αποτελέσματα. Ο συγχρονισμός 
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αυτός μπορεί να είναι περίπλοκος, ειδικά σε περιβάλλοντα κατανεμημένης επεξεργασίας, 

όπου οι διεργασίες εκτελούνται σε διαφορετικούς κόμβους και συστήματα [29]. Ο πα-

ραλληλισμός σε κατανεμημένα συστήματα εξαρτάται από την επικοινωνία μεταξύ των 

κόμβων μέσω δικτύου. Οποιαδήποτε καθυστέρηση ή συμφόρηση στο δίκτυο μπορεί να 

επηρεάσει την απόδοση του συστήματος και να αυξήσει τους χρόνους επεξεργασίας [31]. 

2.2.8 Εξαγωγή πληροφοριών και λήψη αποφάσεων 

Η εξαγωγή πληροφοριών και η λήψη αποφάσεων είναι δύο από τις πιο κρίσιμες προκλή-

σεις στην επεξεργασία Big Data. Η επεξεργασία μεγάλων όγκων δεδομένων δεν έχει αξία 

αν δεν μπορεί να οδηγήσει σε ουσιαστικές πληροφορίες και να υποστηρίξει τη λήψη α-

ποτελεσματικών αποφάσεων. Η διαδικασία εξαγωγής χρήσιμων πληροφοριών από τα με-

γάλα δεδομένα και η αξιοποίηση αυτών για τη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων είναι 

ιδιαίτερα πολύπλοκη και απαιτεί εξειδικευμένες τεχνικές, εργαλεία και υποδομές [32]. 

Οι προκλήσεις που σχετίζονται με την εξαγωγή πληροφοριών και τη λήψη αποφάσεων 

από μεγάλα δεδομένα συνδέονται με την πολυπλοκότητα και την ποικιλία των δεδομέ-

νων, την ταχύτητα με την οποία πρέπει να ληφθούν αποφάσεις, την ποιότητα των δεδο-

μένων και την ικανότητα των οργανισμών να ερμηνεύουν τα αποτελέσματα της ανάλυ-

σης με αξιόπιστο και αποδοτικό τρόπο. Το ζήτημα της πολυπλοκότητας, της ταχύτητας 

και της ποιότητας των δεδομένων αναλύθηκαν εκτενώς πιο πάνω. Επιπλέον, υπάρχει και 

το ζήτημα της μετατροπής των ακατέργαστων δεδομένων σε χρήσιμες πληροφορίες που 

μπορούν να αξιοποιηθούν για τη λήψη αποφάσεων [18]. Τα ακατέργαστα δεδομένα από 

μόνα τους μπορεί να μην έχουν νόημα έως ότου υποστούν ανάλυση, εξαγωγή προτύπων 

ή ενσωματωθούν σε μοντέλα πρόβλεψης. Η εξαγωγή πληροφοριών μπορεί να περιλαμ-

βάνει την ανάλυση τάσεων, τη δημιουργία προγνωστικών μοντέλων, την εξόρυξη γνώ-

σης από μεγάλα σύνολα δεδομένων και την κατανόηση σύνθετων σχέσεων μεταξύ μετα-

βλητών. Η πρόκληση είναι να αναπτυχθούν και να εφαρμοστούν οι κατάλληλοι αλγόριθ-

μοι που μπορούν να εξάγουν αξιόπιστες πληροφορίες από αυτά τα δεδομένα. Στην περί-

πτωση μεγάλων δεδομένων, η ανάλυση δεν είναι απλή, καθώς απαιτεί τεχνικές όπως η 

μηχανική μάθηση, η εξόρυξη δεδομένων και η ανάλυση φυσικής γλώσσας (NLP), οι ο-

ποίες μπορούν να είναι ιδιαίτερα απαιτητικές σε επίπεδο υπολογιστικών πόρων και τε-

χνογνωσίας [28]. 

Εκτός από την εξαγωγή πληροφοριών από τα δεδομένα, άλλη μια ακόμη σημαντική 

πρόκληση είναι η ερμηνεία των αποτελεσμάτων και η εφαρμογή τους στη λήψη 
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αποφάσεων. Τα δεδομένα και τα αποτελέσματα των αναλύσεων πρέπει να ερμηνευθούν 

σωστά για να μπορέσουν να ληφθούν οι σωστές αποφάσεις. Αυτό απαιτεί όχι μόνο τε-

χνογνωσία στον τομέα της ανάλυσης δεδομένων αλλά και βαθιά κατανόηση του επιχει-

ρηματικού πλαισίου και των συγκεκριμένων προκλήσεων που αντιμετωπίζει ο οργανι-

σμός. Είναι επίσης σημαντικό να κατανοηθεί ότι τα αποτελέσματα της ανάλυσης δεν πα-

ρέχουν πάντα απόλυτες απαντήσεις [22]. Οι αποφάσεις που βασίζονται σε μεγάλα δεδο-

μένα ενδέχεται να περιλαμβάνουν κάποια αβεβαιότητα ή ρίσκο, ειδικά όταν τα δεδομένα 

είναι ελλιπή ή ατελή. Για αυτό, η σωστή ερμηνεία των αποτελεσμάτων και η αξιολόγηση 

του βαθμού αβεβαιότητας αποτελούν κρίσιμα στοιχεία για τη λήψη τεκμηριωμένων απο-

φάσεων [22]. 

Μια άλλη πρόκληση είναι η σύνδεση των δεδομένων με στρατηγικές επιχειρηματικές 

αποφάσεις. Τα μαζικά σύνολα δεδομένων μπορεί να προσφέρουν σημαντικές γνώσεις, 

αλλά αυτές οι γνώσεις πρέπει να συνδεθούν με τις στρατηγικές προτεραιότητες και τους 

στόχους του οργανισμού. Η μετατροπή των πληροφοριών σε δράση απαιτεί τη διασύν-

δεση της ανάλυσης με τα επιχειρηματικά αποτελέσματα, όπως η αύξηση της απόδοσης, 

η μείωση των δαπανών ή η βελτίωση της εμπειρίας των πελατών. Η εφαρμογή αυτών 

των πληροφοριών για τη λήψη αποφάσεων μπορεί να είναι πολύπλοκη, ειδικά σε μεγάλης 

κλίμακας οργανισμούς, όπου οι στρατηγικές αποφάσεις πρέπει να λαμβάνονται με βάση 

πολυεπίπεδη και σύνθετη ανάλυση [32]. 

Συνοψίζοντας, η επεξεργασία μεγάλων δεδομένων παρουσιάζει πολυάριθμες προκλή-

σεις που απαιτούν την ανάπτυξη καινοτόμων τεχνολογιών, τη σωστή διαχείριση πόρων 

και τη διασφάλιση της ποιότητας και της ασφάλειας των δεδομένων. Καθώς τα δεδομένα 

συνεχίζουν να αυξάνονται με εκθετικούς ρυθμούς, οι οργανισμοί καλούνται να βελτιστο-

ποιήσουν τις διαδικασίες επεξεργασίας τους για να παραμείνουν ανταγωνιστικοί και α-

ποτελεσματικοί. 
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3 Ανάλυση Βασικών Αλγορίθμων  

3.1 Αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης για μεγάλα δεδομένα 

Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης παίζουν έναν καθοριστικό ρόλο στην επεξεργασία και 

ανάλυση μεγάλων δεδομένων, καθώς επιτρέπουν την εξαγωγή προτύπων, τη δημιουργία 

προγνωστικών μοντέλων και την αυτοματοποίηση της ανάλυσης δεδομένων. Οι αλγό-

ριθμοι μηχανικής μάθησης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να μετατρέψουν τεράστια 

σύνολα δεδομένων σε χρήσιμες πληροφορίες, υποστηρίζοντας τη λήψη αποφάσεων και 

την πρόβλεψη μελλοντικών τάσεων [33]. 

Πιο συγκεκριμένα, η μηχανική μάθηση που έχουν τη δυνατότητα να "μαθαίνουν" από 

δεδομένα και να βελτιώνουν την απόδοσή τους όσο περισσότερα δεδομένα επεξεργάζο-

νται.. Σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων, οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης πρέπει 

να είναι σε θέση να επεξεργαστούν τεράστια σύνολα δεδομένων σε κλίμακα που υπερ-

βαίνει κατά πολύ τα παραδοσιακά συστήματα [15]. Αυτό σημαίνει ότι οι αλγόριθμοι πρέ-

πει να είναι σχεδιασμένοι για να λειτουργούν αποδοτικά σε κατανεμημένα περιβάλλοντα 

και να χρησιμοποιούν πόρους με βέλτιστο τρόπο για να επιτυγχάνουν αποτελεσματική 

ανάλυση. 

Οι πιο κοινές κατηγορίες αλγορίθμων μηχανικής μάθησης για μεγάλα δεδομένα περι-

λαμβάνουν αλγόριθμους ταξινόμησης, ομαδοποίησης, καθώς και πιο εξειδικευμένους 

αλγόριθμους όπως τα SVM (Support Vector Machines) και τα νευρωνικά δίκτυα [34]. 

Στον ακόλουθο πίνακα (Πίνακας 1) συνοψίζονται οι βασικές κατηγορίες αλγορίθμων, τα 

κύρια χαρακτηριστικά τους, τα πλεονεκτήματα και οι βασικές εφαρμογές τους, και στη 

συνέχεια, αναλύονται πιο διεξοδικά. 
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3.1.1 Αλγόριθμοι ταξινόμησης (Classification Algorithms) 

Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης είναι από τους πιο κοινούς αλγορίθμους στη μηχανική μά-

θηση. Είναι αλγόριθμοι εποπτευόμενης μάθησης που εκπαιδεύονται σε σύνολα δεδομέ-

νων με ετικέτες (δηλαδή, δεδομένα με προκαθορισμένες κατηγορίες) και στη συνέχεια 

χρησιμοποιούνται για την κατηγοριοποίηση νέων, αόρατων δεδομένων. Ο στόχος είναι 

να ανακαλύψουν τα πρότυπα και τις σχέσεις στα δεδομένα εισόδου που σχετίζονται με 

τις κατηγορίες εξόδου, ώστε να μπορούν να κάνουν ακριβείς προβλέψεις για νέα δεδο-

μένα [15]. 

Οι κύριοι αλγόριθμοι ταξινόμησης είναι: 

• Δέντρα απόφασης (Decision trees): Δημιουργούν ένα δέντρο απόφασης με κόμ-

βους που βασίζονται σε χαρακτηριστικά των δεδομένων. Είναι γρήγοροι, εύκολοι 

στην ερμηνεία, αλλά ενδέχεται να υπερεφαρμόζουν στα δεδομένα εκπαίδευσης. 

• Random forest: Συνδυάζει πολλά δέντρα απόφασης για να βελτιώσει την ακρίβεια 

και τη γενίκευση του μοντέλου. Χρησιμοποιείται ευρέως σε μεγάλα δεδομένα 

λόγω της ανθεκτικότητάς του στον υπερπροσανατολισμό (overfitting). 

Πίνακας 1. Βασικοί αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης για μεγάλα δεδομένα 

Κατηγορία  

αλγορίθμου 
Παραδείγματα 

Κύρια  

χαρακτηριστικά 
Πλεονεκτήματα 

Ενδείκνυται  

για Big Data 

Τυπικές 

 εφαρμογές 

Ταξινόμηση 
(Classification) 

Decision Trees, 
Random Forest, 
Logistic Regres-

sion, SVM 

Εποπτευόμενη 
μάθηση, προ-

βλέπει κατηγο-
ρίες 

Γρήγορη 

πρόβλεψη, ερ-
μηνευσιμότητα, 
υψηλή ακρίβεια 

(SVM) 

Ενδείκνυται, με 
κατάλληλη πα-
ραλληλοποίηση 

Ανίχνευση απά-
της, φίλτρα 

spam, ανάλυση 
συναισθήματος 

Ομαδοποίηση 
(Clustering) 

K-Means, Hier-
archical Cluster-

ing, DBSCAN 

Μη εποπτευό-
μενη, ανακαλύ-

πτει ομάδες 

Καλή κατανό-
ηση δομών, μεί-
ωση πολυπλο-

κότητας 

Ενδείκνυται, ει-
δικά K-Means & 

DBSCAN) 

Τμηματοποίηση 
πελατών, ανά-
λυση κοινωνι-
κών δικτύων 

SVM 
SVM με linear ή 

kernel 

Δυαδική ταξινό-
μηση, υπερεπί-
πεδο διαχωρι-

σμού 

Υψηλή ακρίβεια, 
διαχείριση υψη-

λών διαστά-
σεων, ανθεκτι-

κότητα 

Περιορισμένη 
κλιμάκωση (α-

παιτεί ισχυρή υ-
πολογιστική ι-

σχύ) 

Ανάλυση εικό-
νας/κειμένου, 
βιοϊατρικά δε-

δομένα 

Νευρωνικά 

Δίκτυα 
(NNs) 

MLP, CNN, RNN, 
DNN 

Βαθιά εκμά-
θηση, αυτόματη 
εξαγωγή χαρα-

κτηριστικών 

Μάθηση σύνθε-
των προτύπων, 
scalability, δια-

χείριση πολυμέ-
σων 

Ενδείκνυται, σε 
κατανεμημένα 
περιβάλλοντα 
με GPU/TPU) 

Ανάλυση εικό-
νων, NLP, προ-
τάσεις προϊό-

ντων, αυτόνομα 
συστήματα 
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• Logistic regression: Χρησιμοποιείται για δυαδική ταξινόμηση και προβλέπει την 

πιθανότητα ένα δείγμα να ανήκει σε μια κατηγορία βάσει γραμμικής συνάρτησης 

[34]. 

Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης χρησιμοποιούνται σε πολλές εφαρμογές, όπως η ανί-

χνευση απάτης, η ταξινόμηση ηλεκτρονικού ταχυδρομείου (spam filtering) και η ανά-

λυση συναισθημάτων σε κοινωνικά δίκτυα [15]. Μια από τις κύριες προκλήσεις αυτών 

των αλγορίθμων είναι ότι πρέπει να κλιμακώνονται αποδοτικά για να χειρίζονται μεγάλα 

σύνολα δεδομένων, και συχνά εφαρμόζονται σε κατανεμημένα περιβάλλοντα για να βελ-

τιστοποιηθεί η απόδοση. 

3.1.2 Αλγόριθμοι ομαδοποίησης (Clustering Algorithms) 

Οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης χρησιμοποιούνται για τη διαίρεση δεδομένων σε ομάδες 

(clusters) με βάση τις ομοιότητές τους. Η ομαδοποίηση δεν βασίζεται σε προκαθορισμέ-

νες κατηγορίες αλλά ανακαλύπτει τις ομάδες μέσα στα δεδομένα. Στόχος των αλγορίθ-

μων ομαδοποίησης είναι να χωρίσουν τα δεδομένα σε ομάδες έτσι ώστε τα δεδομένα 

μέσα σε κάθε ομάδα να είναι όσο το δυνατόν πιο ομοιογενή, ενώ οι διαφορετικές ομάδες 

να είναι όσο το δυνατόν πιο διακριτές μεταξύ τους [35]. Στο πλαίσιο των μεγάλων δεδο-

μένων, η ομαδοποίηση αποτελεί κρίσιμο εργαλείο για την εξαγωγή προτύπων και τη μεί-

ωση της πολυπλοκότητας των δεδομένων, προσφέροντας βαθύτερη κατανόηση των υπο-

κείμενων δομών τους.  

Οι βασικοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης είναι: 

• K-Means: Διαχωρίζει τα δεδομένα σε K ομάδες με βάση τις αποστάσεις τους από 

τα κεντροειδή (centroid) των ομάδων. Είναι γρήγορος και αποδοτικός, αλλά η 

απόδοσή του εξαρτάται από την αρχική επιλογή των κεντροειδών και τον αριθμό 

των ομάδων (K) [35]. 

• Hierarchical Clustering: Δημιουργεί μια ιεραρχία ομάδων με βάση τις ομοιότητες 

μεταξύ των δεδομένων, όπου οι μικρές ομάδες συγχωνεύονται σε μεγαλύτερες. 

Το αποτέλεσμα είναι ένα δενδροδιάγραμμα (dendrogram) που δείχνει τις σχέσεις 

μεταξύ των δεδομένων σε διαφορετικά επίπεδα ομαδοποίησης. 

• DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): Χρη-

σιμοποιείται για την ανίχνευση ομάδων με βάση την πυκνότητα των δεδομένων 

και είναι αποτελεσματικός για την αναγνώριση ανωμαλιών. Αναγνωρίζει ομάδες 

δεδομένων που βρίσκονται κοντά μεταξύ τους σε περιοχές υψηλής πυκνότητας 
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και αγνοεί περιοχές χαμηλής πυκνότητας, που μπορεί να θεωρηθούν ως θόρυβος 

(outliers) [36]. 

Η ομαδοποίηση είναι χρήσιμη σε εφαρμογές όπως η τμηματοποίηση πελατών, η ανά-

λυση κοινωνικών δικτύων, η αναγνώριση προτύπων και η βιολογική ανάλυση. Σε μεγάλα 

δεδομένα, η ομαδοποίηση μπορεί να είναι απαιτητική, ειδικά όταν τα δεδομένα είναι υ-

ψηλής διάστασης ή περιέχουν θόρυβο τους [35]. 

3.1.3 Support Vector Machines (SVM) 

Οι Support Vector Machines (SVM) είναι ένας από τους πιο δημοφιλείς αλγόριθμους 

ταξινόμησης και έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά αποτελεσματικοί στην ανάλυση μεγάλων 

δεδομένων. Ο SVM είναι ένας εποπτευόμενος αλγόριθμος μάθησης που στοχεύει να βρει 

το καλύτερο υπερεπίπεδο (hyperplane) που διαχωρίζει τα δεδομένα σε διαφορετικές κα-

τηγορίες με το μέγιστο δυνατό περιθώριο (margin) [37]. Αυτό σημαίνει ότι προσπαθεί να 

βρει το υπερεπίπεδο που χωρίζει τα δεδομένα με τέτοιο τρόπο ώστε τα δεδομένα των δύο 

κατηγοριών να είναι όσο το δυνατόν πιο απομακρυσμένα από το υπερεπίπεδο, δημιουρ-

γώντας τη μέγιστη απόσταση μεταξύ των σημείων και του επιπέδου. 

Τα βασικά στοιχεία του SVM είναι: 

• Δυαδική ταξινόμηση: Οι SVM χρησιμοποιούνται κυρίως για δυαδική ταξινό-

μηση, όπου τα δεδομένα διαχωρίζονται σε δύο κατηγορίες. 

• Margin (Περιθώριο): Το περιθώριο είναι η απόσταση μεταξύ του υπερεπιπέδου 

και των πιο κοντινών σημείων δεδομένων από κάθε κατηγορία, που ονομάζονται 

support vectors. Ο αλγόριθμος προσπαθεί να μεγιστοποιήσει αυτό το περιθώριο 

[37]. 

• Support vectors: Αυτά είναι τα σημεία δεδομένων που βρίσκονται κοντά στο υ-

περεπίπεδο διαχωρισμού και είναι καθοριστικά για τη δημιουργία του μοντέλου 

SVM. 

• Πυρήνας (Kernel): Για δεδομένα που δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμα, ο SVM 

χρησιμοποιεί μια τεχνική που ονομάζεται πυρηνική συνάρτηση (kernel function), 

η οποία μετασχηματίζει τα δεδομένα σε υψηλότερες διαστάσεις, όπου γίνεται ευ-

κολότερο να βρεθεί το διαχωριστικό υπερεπίπεδο [38]. 

Τα κύρια πλεονεκτήματα του αλγορίθμου SVM είναι: 
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• Υψηλή ακρίβεια: Οι SVM είναι γνωστοί για την υψηλή τους ακρίβεια σε προβλή-

ματα ταξινόμησης, ειδικά όταν τα δεδομένα είναι καλά διαχωρίσιμα. 

• Ανθεκτικότητα σε υπερεκπαίδευση (Overfitting): Οι SVM προσπαθούν να μεγι-

στοποιήσουν το περιθώριο, κάτι που συνήθως οδηγεί σε καλύτερη γενίκευση και 

μείωση του κινδύνου υπερεκπαίδευσης. 

• Διαχείριση υψηλών διαστάσεων: Οι SVM μπορούν να διαχειριστούν δεδομένα 

υψηλών διαστάσεων πολύ αποτελεσματικά, ειδικά με τη χρήση πυρηνικών συ-

ναρτήσεων. 

• Ανθεκτικότητα στα οutliers: Εφόσον ο SVM προσπαθεί να μεγιστοποιήσει το πε-

ριθώριο μεταξύ των κατηγοριών, μπορεί να είναι πιο ανθεκτικός σε ορισμένα είδη 

θορύβου και ανωμαλιών [39]. 

Ο SVM χρησιμοποιείται ευρέως στην ανάλυση κειμένων, στην αναγνώριση εικόνων, 

καθώς και σε άλλες εφαρμογές όπου η ταξινόμηση είναι απαραίτητη. Σε μεγάλα δεδο-

μένα, ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να αντιμετωπίσει προβλήματα κλιμάκωσης, καθώς α-

παιτεί υψηλή υπολογιστική ισχύ για την εκπαίδευση του μοντέλου, ιδιαίτερα όταν τα 

δεδομένα περιέχουν πολλές διαστάσεις [37]. 

3.1.4 Νευρωνικά δίκτυα  

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι μια κατηγορία αλγορίθμων μηχανικής μάθησης εμπνευσμένη 

από τη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου. Χρησιμοποιούνται ευρέως σε προβλή-

ματα εποπτευόμενης, μη εποπτευόμενης και ενισχυτικής μάθησης, και είναι ιδιαίτερα 

ισχυρά σε εφαρμογές που σχετίζονται με μεγάλα δεδομένα, λόγω της ικανότητάς τους να 

μαθαίνουν σύνθετα πρότυπα και να διαχειρίζονται μεγάλα και πολύπλοκα σύνολα δεδο-

μένων [40]. 

Ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από πολλά στρώματα νευρώνων (τεχνητές μονά-

δες που προσομοιώνουν βιολογικούς νευρώνες), που είναι οργανωμένα σε: 

• Επίπεδο εισόδου (Input Layer): Λαμβάνει τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδο-

μένων ως εισόδους. 

• Κρυφά επίπεδα (Hidden Layers): Αποτελούνται από νευρώνες που επεξεργάζο-

νται τις πληροφορίες από τα επίπεδα εισόδου μέσω συναρτήσεων ενεργοποίησης 

(activation functions) και μεταδίδουν το αποτέλεσμα στα επόμενα επίπεδα. 

• Επίπεδο εξόδου (Output Layer): Παράγει τις τελικές προβλέψεις ή ταξινομήσεις 

του μοντέλου [41]. 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
04/09/2026 14:50:05 EEST - 216.73.216.250



-28- 

Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου βασίζεται σε μια διαδικασία εμπρόσθιας διά-

δοσης (forward propagation) και οπισθοδιάδοσης (backpropagation), όπου τα σφάλματα 

που προκύπτουν από την απόκλιση της πρόβλεψης από την πραγματική τιμή μεταδίδο-

νται προς τα πίσω στο δίκτυο για να προσαρμοστούν τα βάρη των νευρώνων και να βελ-

τιωθεί η ακρίβεια του μοντέλου [40]. 

Οι τύποι νευρωνικών δικτύων είναι: 

1. Πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα (Multilayer Perceptrons - MLP): 

Είναι τα πιο απλά νευρωνικά δίκτυα, όπου κάθε νευρώνας συνδέεται με κάθε νευρώνα 

των επόμενων επιπέδων. Χρησιμοποιούνται σε προβλήματα εποπτευόμενης μάθησης, 

όπως η ταξινόμηση και η παλινδρόμηση. 

2. Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNN): 

Χρησιμοποιούνται κυρίως για προβλήματα επεξεργασίας εικόνας και βίντεο. Αποτε-

λούνται από επίπεδα συνελίξεων που εξάγουν χαρακτηριστικά από εικόνες μέσω φίλ-

τρων, και επίπεδα pooling που μειώνουν τη διάσταση των χαρακτηριστικών [42]. 

3. Αναδραστικά νευρωνικά δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNN): 

Είναι σχεδιασμένα για προβλήματα με δεδομένα ακολουθιακής φύσης, όπως επεξερ-

γασία φυσικής γλώσσας (NLP) και ανάλυση χρονοσειρών. Διαθέτουν βρόχους που 

επιτρέπουν την ανάκληση προηγούμενων καταστάσεων του δικτύου, δίνοντάς τους τη 

δυνατότητα να διαχειρίζονται χρονικά εξαρτημένες πληροφορίες [41]. 

4. Βαθιά νευρωνικά δίκτυα (Deep Neural Networks - DNN): 

Πρόκειται για νευρωνικά δίκτυα με πολλά κρυφά επίπεδα, που τους επιτρέπουν να 

μαθαίνουν πιο σύνθετα πρότυπα από τα δεδομένα. Χρησιμοποιούνται σε περίπλοκα 

προβλήματα όπως αναγνώριση φωνής, αυτόνομα οχήματα και προτάσεις προϊόντων 

[42]. 

Τα κύρια πλεονεκτήματα των νευρωνικών δικτύων είναι: 

• Ικανότητα μάθησης σύνθετων προτύπων: Τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να μά-

θουν σύνθετα και μη γραμμικά πρότυπα, κάτι που τα καθιστά εξαιρετικά αποτε-

λεσματικά σε εφαρμογές όπως η αναγνώριση εικόνων και η επεξεργασία φυσικής 

γλώσσας. 
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• Αυτοματοποίηση εξαγωγής χαρακτηριστικών: Σε αντίθεση με πολλούς παραδο-

σιακούς αλγορίθμους, τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να αυτοματοποιήσουν τη 

διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών, αποφεύγοντας την ανάγκη για χειροκί-

νητη μηχανική χαρακτηριστικών (feature engineering) [42]. 

• Κλιμάκωση με μεγάλα δεδομένα: Με την κατάλληλη υποδομή, τα νευρωνικά δί-

κτυα μπορούν να κλιμακωθούν για να διαχειριστούν τεράστια σύνολα δεδομένων 

και να βελτιώσουν την απόδοσή τους όσο αυξάνονται τα δεδομένα. 

• Διαχείριση πολυδιάστατων δεδομένων: Τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να διαχει-

ριστούν δεδομένα με πολλές διαστάσεις, όπως εικόνες, βίντεο, ήχους και άλλους 

τύπους πολυμέσων [40]. 

3.2  Αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων 

Οι αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων (data mining) αποτελούν μια από τις πιο ισχυρές με-

θόδους για την ανάλυση μεγάλων δεδομένων, καθώς επιτρέπουν την ανίχνευση κρυμμέ-

νων προτύπων, τη δημιουργία μοντέλων και τη λήψη χρήσιμων πληροφοριών από με-

γάλα σύνολα δεδομένων. Αυτοί οι αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται σε διάφορους τομείς, 

όπως οι επιχειρήσεις, η υγειονομική περίθαλψη, τα κοινωνικά δίκτυα και οι επιστήμες, 

για να βοηθήσουν στην κατανόηση πολύπλοκων δεδομένων και στη λήψη τεκμηριωμέ-

νων αποφάσεων [43]. 

Η εξόρυξη δεδομένων περιλαμβάνει μια σειρά τεχνικών και αλγορίθμων που επιτρέ-

πουν στους οργανισμούς να ανακαλύπτουν πρότυπα, τάσεις και συνδέσεις που δεν είναι 

εύκολα ορατά μέσω παραδοσιακών μεθόδων ανάλυσης. Οι αλγόριθμοι εξόρυξης δεδο-

μένων μπορούν να εφαρμοστούν τόσο σε δομημένα όσο και σε αδόμητα δεδομένα και 

συχνά περιλαμβάνουν μεθόδους μηχανικής μάθησης, στατιστικής και αναγνώρισης προ-

τύπων [43]. 

Οι κύριοι στόχοι των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων είναι: 

• Η ταξινόμηση δεδομένων σε διαφορετικές κατηγορίες. 

• Η ομαδοποίηση δεδομένων με βάση ομοιότητες. 

• Η συσχέτιση διαφορετικών στοιχείων δεδομένων μεταξύ τους. 

• Η αναγνώριση ανωμαλιών ή ακραίων τιμών στα δεδομένα. 

• Η δημιουργία προβλέψεων για μελλοντικές τάσεις ή συμπεριφορές με βάση τα υ-

φιστάμενα δεδομένα [44]. 
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Οι αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε διάφορες κα-

τηγορίες ανάλογα με τον τύπο ανάλυσης που εκτελούν: 

1. Αλγόριθμοι ταξινόμησης  

2. Αλγόριθμοι ομαδοποίησης  

3. Αλγόριθμοι συσχέτισης 

4. Αλγόριθμοι αναγνώρισης ανωμαλιών  

5. Αλγόριθμοι αναγνώρισης προτύπων και πρόβλεψης [43]. 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται, αρχικά συνοπτικά στον Πίνακα 2, και έπειτα πιο ανα-

λυτικά, οι βασικοί αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων. 

Πίνακας 2. Βασικοί αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων 

Κατηγορία 

 αλγορίθμου 
Παραδείγματα 

Κύρια  

χαρακτηριστικά 
Πλεονεκτήματα 

Προκλήσεις / 
Περιορισμοί 

Ενδεικτικές 

 εφαρμογές 

Συσχέτισης 
(Association) 

Apriori, FP-
Growth 

Εξαγωγή κανό-
νων συσχέτισης 

(support, 
confidence, lift), 
συχνή συν-εμ-

φάνιση αντικει-
μένων 

Κατάλληλο για 
market basket 

analysis, εξατο-
μικευμένες συ-

στάσεις 

Υψηλό υπολογι-
στικό κόστος για 

μεγάλα δεδο-
μένα (Apriori) 

Ανάλυση καλα-
θιού αγορών, 

σύσταση 
 προϊόντων 

Αναγνώρισης 
ανωμαλιών 

(Anomaly 
detection) 

Isolation Forest, 
Local Outlier 
Factor (LOF) 

Εντοπισμός 
σπάνιων ή μη 
φυσιολογικών 
τιμών, βασι-

σμένο σε απο-
μόνωση ή το-

πική πυκνότητα 

Κλιμακώσιμο 
(Isolation 

Forest), εντοπί-
ζει τοπικές ανω-

μαλίες (LOF) 

Αστάθεια ή υ-
πολογιστική βα-

ρύτητα σε με-
γάλα σύνολα 

(LOF) 

Ανίχνευση απά-
της, κυβερνοα-
σφάλεια, ανί-

χνευση ελαττω-
μάτων 

Αναγνώρισης 
προτύπων και 

πρόβλεψης 
(Pattern recog-
nition and pre-

diction) 

Regression 
Models, Neural 
Networks, Time 
Series Models 

Ανάλυση ιστορι-
κών δεδομένων 
για επανάληψη 
προτύπων και 

μελλοντική πρό-
βλεψη 

Προβλέπει τά-
σεις, εφαρμόζε-
ται σε δυναμικά 

δεδομένα, υ-
ψηλή χρηστικό-

τητα 

Απαιτεί ποιό-
τητα δεδομέ-

νων, μπορεί να 
εμφανίσει 
overfitting 

Πρόβλεψη αγο-
ρών, διάγνωση 

ασθενειών, χρη-
ματοοικονομική 

ανάλυση 

3.2.1 Αλγόριθμοι συσχέτισης 

Οι αλγόριθμοι συσχέτισης είναι μια σημαντική κατηγορία αλγορίθμων εξόρυξης δεδο-

μένων που χρησιμοποιούνται για την εύρεση σχέσεων μεταξύ μεταβλητών ή αντικειμέ-

νων μέσα σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. Αυτοί οι αλγόριθμοι επιδιώκουν να εντοπίσουν 

μοτίβα ή κανόνες συσχέτισης που αναδεικνύουν πώς συνδέονται διαφορετικά αντικεί-

μενα ή χαρακτηριστικά μεταξύ τους, και χρησιμοποιούνται ευρέως σε εφαρμογές όπως 
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η ανάλυση αγοραστικών συμπεριφορών, οι συστάσεις προϊόντων και η βελτιστοποίηση 

διαδικασιών [45]. Ένα κλασικό παράδειγμα είναι η ανάλυση καλαθιού αγορών (market 

basket analysis), όπου αναλύονται τα προϊόντα που αγοράζουν μαζί οι πελάτες. Στόχος 

είναι να εντοπιστούν συνδυασμοί αντικειμένων που εμφανίζονται συχνά μαζί, ώστε να 

ανιχνευτούν κανόνες του τύπου "εάν ο πελάτης αγοράσει το προϊόν Α, τότε πιθανότατα 

θα αγοράσει και το προϊόν Β" [3].   

Από τους δημοφιλέστερους αλγορίθμους συσχέτισης είναι: 

• Αλγόριθμος Apriori: Είναι ένας από τους πιο διαδεδομένους αλγορίθμους για την 

εξαγωγή κανόνων συσχέτισης. Η βασική ιδέα πίσω από τον Apriori είναι να ε-

ντοπίσει υποσύνολα αντικειμένων που εμφανίζονται συχνά μαζί στα δεδομένα, 

ξεκινώντας από τα μεμονωμένα αντικείμενα και επεκτείνοντας τα σε μεγαλύτε-

ρους συνδυασμούς. Ο αλγόριθμος δημιουργεί σύνολα αντικειμένων (itemsets) 

που εμφανίζονται συχνά στα δεδομένα. Έπειτα, υπολογίζει πόσο συχνά κάθε συν-

δυασμός αντικειμένων εμφανίζεται μαζί στα δεδομένα (support) και εξάγει κανό-

νες συσχέτισης βάσει της συν-εμφάνισης αυτών των συνδυασμών, χρησιμοποιώ-

ντας μέτρα όπως η υποστήριξη (support), η εμπιστοσύνη (confidence) και η ανύ-

ψωση (lift) [45]. Ο αλγόριθμος Apriori είναι εύκολος στην κατανόηση και μπορεί 

να προσαρμοστεί σε διαφορετικές εφαρμογές εξόρυξης δεδομένων [46]. Ωστόσο, 

μπορεί να είναι αργός και υπολογιστικά δαπανηρός για μεγάλα σύνολα δεδομέ-

νων, καθώς πρέπει να υπολογίζει επαναληπτικά τους συνδυασμούς αντικειμένων 

[3]. 

• FP-Growth (Frequent Pattern Growth): Είναι ένας αλγόριθμος που επιλύει το πρό-

βλημα της συχνής εμφάνισης συνόλων αντικειμένων (frequent itemset mining) με 

τρόπο πιο αποδοτικό από τον Apriori. Ο FP-Growth χρησιμοποιεί μια δομή δεδο-

μένων που ονομάζεται FP-tree (Frequent Pattern tree) για την αποθήκευση των 

συχνών προτύπων. Ο FP-Growth είναι ταχύτερος από τον Apriori επειδή αποφεύ-

γει την επαναληπτική δημιουργία υποψηφίων συνδυασμών και αποθηκεύει πλη-

ροφορίες σε μια συμπιεσμένη μορφή μέσω του FP-tree. Όμως, η κατασκευή και 

αποθήκευση του FP-tree μπορεί να είναι απαιτητική σε μνήμη, ειδικά όταν τα 

δεδομένα είναι πολύ μεγάλα [47]. 
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3.2.2 Αλγόριθμοι αναγνώρισης ανωμαλιών 

Οι αλγόριθμοι αναγνώρισης ανωμαλιών είναι μια κατηγορία αλγορίθμων εξόρυξης δε-

δομένων που έχουν σχεδιαστεί για να εντοπίζουν μη φυσιολογικά ή ακραία σημεία δε-

δομένων που αποκλίνουν από το αναμενόμενο μοτίβο ή τη συμπεριφορά. Οι ανωμαλίες 

αυτές μπορεί να αντιπροσωπεύουν σφάλματα δεδομένων, σπάνια γεγονότα ή ακόμη και 

σημαντικές πληροφορίες, όπως η ανίχνευση απάτης, η ανίχνευση ελαττωμάτων σε βιο-

μηχανικές διαδικασίες ή η ανίχνευση κυβερνοεπιθέσεων [48]. 

Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται για την ανίχνευση ανωμα-

λιών: 

• Μοντέλα μάθησης: Εποπτευόμενα ή μη εποπτευόμενα μοντέλα που εκπαιδεύονται για 

να διακρίνουν φυσιολογικά από μη φυσιολογικά δεδομένα. 

• Μοντέλα πυκνότητας: Αλγόριθμοι που βασίζονται στην ανάλυση της πυκνότητας των 

δεδομένων και εντοπίζουν ανωμαλίες ως αραιές περιοχές. 

• Αλγόριθμοι κανόνων και στατιστικές προσεγγίσεις: Αυτοί εντοπίζουν ανωμαλίες με 

βάση την απόκλιση από προκαθορισμένους κανόνες ή στατιστικά πρότυπα [49]. 

Από τους πιο δημοφιλείς αλγόριθμους αναγνώρισης ανωμαλιών είναι: 

• Isolation Forest: Είναι ένας αλγόριθμος βασισμένος σε δέντρα απόφασης που απομο-

νώνουν τα σημεία δεδομένων. Η βασική ιδέα πίσω από τον αλγόριθμο είναι ότι οι 

ανωμαλίες είναι σπάνιες και διαφορετικές από τα υπόλοιπα δεδομένα, οπότε μπορούν 

να απομονωθούν πιο γρήγορα από τα κανονικά δεδομένα. Ο αλγόριθμος χτίζει πολλά 

δέντρα απομόνωσης (isolation trees) και χρησιμοποιεί τον μέσο αριθμό διασπάσεων 

που απαιτούνται για την απομόνωση ενός σημείου για να το χαρακτηρίσει ως ανωμα-

λία. Το κύριο πλεονέκτημα αυτού του αλγόριθμου είναι ότι είναι γρήγορος και κλιμα-

κώσιμος, κατάλληλος για μεγάλα σύνολα δεδομένων. Ωστόσο, εξαρτάται από την τυ-

χαιότητα των διασπάσεων, κάτι που μπορεί να οδηγήσει σε αστάθεια όταν τα δεδο-

μένα δεν είναι αρκετά διακριτά [50]. 

• Local Outlier Factor (LOF): Είναι ένας αλγόριθμος βασισμένος στην ανάλυση πυκνό-

τητας που συγκρίνει την πυκνότητα ενός σημείου δεδομένων με την πυκνότητα των 

γειτόνων του. Εάν η πυκνότητα του σημείου είναι σημαντικά χαμηλότερη από αυτήν 

των γειτόνων του, τότε το σημείο θεωρείται ανωμαλία. Το κύριο πλεονέκτημά του 

είναι πως είναι κατάλληλος για δεδομένα όπου οι ανωμαλίες έχουν τοπικά 
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χαρακτηριστικά και όχι παγκόσμια. Όμως, είναι αργός για πολύ μεγάλα δεδομένα 

λόγω του κόστους υπολογισμού των γειτόνων και της τοπικής πυκνότητας [50]. 

3.2.3 Αλγόριθμοι αναγνώρισης προτύπων και πρόβλεψης 

 Η αναγνώριση προτύπων και η πρόβλεψη είναι κεντρικές για την εξόρυξη δεδομένων. 

Αυτοί οι αλγόριθμοι αξιοποιούν τα υπάρχοντα δεδομένα για να εντοπίσουν τάσεις, συ-

σχετίσεις και σχέσεις, ώστε να μπορούν να κάνουν προβλέψεις για νέα δεδομένα. Συγκε-

κριμένα, βασίζονται στην ανάλυση ιστορικών δεδομένων για να αναγνωρίσουν μοτίβα 

που επαναλαμβάνονται και να μάθουν από αυτά. Μόλις αναγνωριστούν τα πρότυπα, οι 

αλγόριθμοι χρησιμοποιούν αυτή τη γνώση για να κάνουν προβλέψεις σχετικά με νέα ή 

μελλοντικά δεδομένα [51]. Οι αλγόριθμοι αναγνώρισης προτύπων και πρόβλεψης συνή-

θως εντάσσονται είτε στην εποπτευόμενη είτε στη μη εποπτευόμενη μάθηση, ανάλογα 

με το αν τα δεδομένα περιέχουν ετικέτες ή όχι. Χρησιμοποιούνται σε ποικίλες εφαρμογές, 

όπως η πρόβλεψη αγοραστικών συμπεριφορών, η ανάλυση χρηματοοικονομικών δεδο-

μένων, η διάγνωση σε ιατρικά δεδομένα, και πολλά άλλα [51]. 

3.3  Αλγόριθμοι ανάλυσης κειμένου 

Οι αλγόριθμοι ανάλυσης κειμένου και οι τεχνικές ανάλυσης φυσικής γλώσσας (Natural 

Language Processing - NLP) έχουν αποκτήσει κεντρικό ρόλο στην ανάλυση μεγάλων 

συλλογών κειμένων, ιδιαίτερα σε περιβάλλοντα με μεγάλα δεδομένα. Το NLP επιτρέπει 

την κατανόηση και επεξεργασία της ανθρώπινης γλώσσας από υπολογιστές, προσφέρο-

ντας λύσεις για την εξαγωγή πληροφοριών από κείμενα, την κατηγοριοποίηση, την ανά-

λυση συναισθημάτων και πολλά άλλα [52]. 

Το NLP συνδυάζει την υπολογιστική γλωσσολογία με τη μηχανική μάθηση και την 

τεχνητή νοημοσύνη για να αναλύσει και να επεξεργαστεί δεδομένα φυσικής γλώσσας. Οι 

τεχνικές NLP μπορούν να εφαρμοστούν σε διάφορα είδη κειμένων, από άρθρα ειδήσεων 

και μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου έως δεδομένα κοινωνικών δικτύων [53]. Οι 

κυριότερες από αυτές τις τεχνικές αναφέρονται παρακάτω (Πίνακας 3). 
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Πίνακας 3. Βασικοί αλγόριθμοι ανάλυσης κειμένου (NLP) 

Τεχνική NLP 
/ Ανάλυση 

Κύριες μέθοδοι / 
Αλγόριθμοι 

Περιγραφή Εφαρμογές 

Προεπεξεργασία 

κειμένου 

Tokenization, Stop 
Words Removal, Stem-
ming, Lemmatization 

Καθαρισμός και 

μετατροπή κειμένου 

σε μoρφή κατάλληλη 
για ανάλυση 

Όλα τα έργα NLP 
(πρώτο βήμα), ανάλυση 

κοινωνικών μέσων 

Ανάλυση 

Συναισθημάτων  

SVM, Lexicons, 
Νευρωνικά Δίκτυα 

Εντοπισμός θετικών, 

αρνητικών ή ουδέτερων 

συναισθημάτων σε 

κείμενα 

Αξιολογήσεις προϊόντων, 
πολιτικά σχόλια, 

κοινωνικά δίκτυα 

Ανάλυση 

θεμάτων  
LDA, NMF 

Αυτόματη ανάδυση 

θεματικών ενοτήτων σε 

μεγάλες συλλογές 

 κειμένων 

Αναφορές, άρθρα 

ειδήσεων, θεματική 
ανάλυση εγγράφων 

Αναγνώριση 

οντοτήτων 
Rule-Based Systems, CRF, 

Νευρωνικά Δίκτυα 

Αναγνώριση ονομάτων, 
τοποθεσιών,  

ημερομηνιών και άλλων 

οντοτήτων 

Ψηφιακές βιβλιοθήκες, 
Ειδησεογραφικές 

υπηρεσίες, νομικά 

έγγραφα 

 
Ανάλυση 

 χρονοσειρών 

κειμένου 

Time Series NLP, Tem-
poral Topic Models 

Μελέτη της εξέλιξης 
 θεμάτων και  

συναισθημάτων με την 

πάροδο του χρόνου 

Blog posts, άρθρα, 
κοινωνικά δίκτυα, 

παρακολούθηση 

τάσεων 

3.3.1 Προεπεξεργασία κειμένου 

Η προεπεξεργασία κειμένου είναι το πρώτο βήμα σε κάθε έργο NLP και περιλαμβάνει τη 

μετατροπή του ακατέργαστου κειμένου σε μορφή κατάλληλη για ανάλυση. Οι κύριες 

τεχνικές προεπεξεργασίας περιλαμβάνουν: 

• Αφαίρεση σημείων στίξης και αριθμών: Καθαρισμός του κειμένου από σημεία στί-

ξης, αριθμούς και ειδικούς χαρακτήρες που δεν συμβάλλουν στην ανάλυση. 

• Κανονικοποίηση: Μετατροπή του κειμένου σε μια κοινή μορφή, π.χ. μετατροπή 

όλων των γραμμάτων σε πεζά ή τη μείωση των λέξεων στις ρίζες τους 

(stemming/lemmatization) [54]. 

• Διακοπή λέξεων (Stop Words Removal): Αφαίρεση κοινών λέξεων όπως "και", "ο", 

"η", που δεν περιέχουν χρήσιμη πληροφορία για την ανάλυση. 

• Tokenization: Η διάσπαση του κειμένου σε μικρότερα κομμάτια, που ονομάζονται 

tokens (λέξεις, φράσεις, σύμβολα ή ακόμα και ολόκληρες προτάσεις) [54]. 
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Αυτές οι τεχνικές είναι απαραίτητες για τη μείωση του όγκου των δεδομένων και για 

τη βελτίωση της απόδοσης των αλγορίθμων ανάλυσης. 

3.3.2 Ανάλυση συναισθημάτων  

Η ανάλυση συναισθημάτων είναι μια κοινή εφαρμογή του NLP που χρησιμοποιείται για 

να αναλύσει τη συναισθηματική φόρτιση των κειμένων. Ο στόχος είναι να ταξινομηθούν 

τα κείμενα με βάση το συναισθηματικό τους περιεχόμενο, όπως θετικά, αρνητικά ή ου-

δέτερα συναισθήματα [55]. 

Οι τεχνικές που χρησιμοποιούνται στην ανάλυση συναισθημάτων περιλαμβάνουν: 

• Λεξικά συναισθημάτων: Τα κείμενα αναλύονται βάσει προκαθορισμένων λεξικών 

συναισθηματικών λέξεων για να εκτιμηθεί η συναισθηματική φόρτιση. 

• Μηχανική μάθηση: Χρησιμοποιούνται μοντέλα ταξινόμησης που έχουν εκπαιδευ-

τεί σε δεδομένα με ετικέτες συναισθημάτων, όπως SVM, δέντρα απόφασης ή νευ-

ρωνικά δίκτυα [55]. 

Η ανάλυση συναισθημάτων εφαρμόζεται σε κριτικές προϊόντων, μέσα κοινωνικής δι-

κτύωσης, πολιτικές αναλύσεις και άλλα. 

3.3.3 Ανάλυση θεμάτων  

Η ανάλυση θεμάτων χρησιμοποιείται για να εντοπιστούν οι κυρίαρχες θεματικές ενότη-

τες μέσα σε μεγάλα σύνολα κειμένων χωρίς την ύπαρξη προκαθορισμένων κατηγοριών. 

Είναι μια τεχνική μη εποπτευόμενης μάθησης που επιτρέπει την κατανόηση της δομής 

και των θεμάτων που αναδύονται μέσα από τα δεδομένα [56]. 

Κύριοι αλγόριθμοι ανάλυσης θεμάτων είναι: 

• Latent Dirichlet Allocation (LDA): Ένας από τους πιο διαδεδομένους αλγορίθ-

μους, που διαχωρίζει το κείμενο σε ένα σύνολο θεμάτων με βάση τις συσχετίσεις 

των λέξεων [56]. 

• Non-Negative Matrix Factorization (NMF): Χρησιμοποιείται για να διαχωρίσει 

τις λέξεις σε θεματικές ενότητες μέσω ανάλυσης πινάκων, όπου τα δεδομένα είναι 

μη αρνητικά [57]. 

Η ανάλυση θεμάτων είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανάλυση μεγάλων συλλογών κει-

μένων, όπως άρθρα, αναφορές, κριτικές και αρχεία κοινωνικών δικτύων [56]. 
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3.3.4 Αναγνώριση οντοτήτων  

Η αναγνώριση οντοτήτων είναι μια τεχνική NLP που χρησιμοποιείται για να εντοπίσει 

και να κατηγοριοποιήσει οντότητες σε ένα κείμενο, όπως ονόματα, τοποθεσίες, ημερο-

μηνίες και οργανισμούς. Η αναγνώριση οντοτήτων χρησιμοποιείται σε εφαρμογές όπως 

οι ψηφιακές βιβλιοθήκες, τα αρχεία ειδήσεων και οι βιομηχανίες που απαιτούν αναγνώ-

ριση ονομάτων [53]. 

Κύριες τεχνικές για την αναγνώριση οντοτήτων είναι: 

• Κανόνας βασισμένος σε συστήματα (Rule-Based Systems): Χρήση συνόλου κα-

νόνων και μοτίβων για την αναγνώριση συγκεκριμένων οντοτήτων σε ένα κεί-

μενο. 

• Μηχανική μάθηση: Εκπαίδευση μοντέλων που μπορούν να εντοπίσουν αυτόματα 

οντότητες, όπως τα νευρωνικά δίκτυα ή τα CRF (Conditional Random Fields) 

[53]. 

 

3.3.5 Ανάλυση χρονοσειρών κειμένου 

Η ανάλυση χρονοσειρών κειμένου επικεντρώνεται στη μελέτη του τρόπου με τον οποίο 

τα μοτίβα και τα θέματα στα κείμενα αλλάζουν με την πάροδο του χρόνου. Αυτή η τε-

χνική είναι χρήσιμη για την κατανόηση της εξέλιξης των θεμάτων, των απόψεων ή των 

συναισθημάτων σε μια μεγάλη συλλογή δεδομένων, όπως οι δημοσιεύσεις σε ιστολόγια, 

τα νέα άρθρα ή οι αναρτήσεις στα κοινωνικά δίκτυα. Οι τεχνικές αυτές χρησιμοποιούνται 

για την ανάλυση τάσεων ή για την παρακολούθηση της αλλαγής στις αντιλήψεις και τα 

συναισθήματα σε βάθος χρόνου [58]. 

Η ανάλυση κειμένου με χρήση τεχνικών NLP εφαρμόζεται σε πολλές περιοχές, όπως: 

• Κοινωνικά δίκτυα: Ανάλυση μηνυμάτων από πλατφόρμες κοινωνικών μέσων για 

να εντοπιστούν τάσεις, συναισθήματα και θέματα ενδιαφέροντος. 

• Ψηφιακό μάρκετινγκ: Ανάλυση σχολίων πελατών και αξιολογήσεων για την κα-

τανόηση των αντιλήψεων του κοινού και την προσαρμογή στρατηγικών μάρκε-

τινγκ [52]. 

• Υγειονομική περίθαλψη: Ανάλυση ιατρικών κειμένων και αρχείων για την εξα-

γωγή χρήσιμων πληροφοριών σχετικά με την υγεία των ασθενών και την εξέλιξη 

ασθενειών. 
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• Νομική ανάλυση: Ανάλυση νομικών εγγράφων για να εξαχθούν πρότυπα ή να 

αναγνωριστούν σημαντικές πληροφορίες που βοηθούν στη νομική στρατηγική 

[53]. 

3.4 Αλγόριθμοι ανάλυσης δικτύων 

Οι αλγόριθμοι ανάλυσης δικτύων χρησιμοποιούνται για την ανάλυση των σχέσεων και 

των συνδέσεων μεταξύ των οντοτήτων σε διάφορα είδη δικτύων, όπως τα κοινωνικά δί-

κτυα, τα δίκτυα επικοινωνιών, τα βιολογικά δίκτυα και τα δίκτυα μεταφορών. Αυτοί οι 

αλγόριθμοι αξιοποιούνται για να κατανοήσουν τις δομές των δικτύων, να εντοπίσουν 

σημαντικούς κόμβους, να μελετήσουν τις ροές πληροφορίας και να αναλύσουν τις συν-

δέσεις που σχηματίζουν τα δίκτυα. Η ανάλυση δικτύων έχει αποκτήσει ιδιαίτερη σημασία 

τα τελευταία χρόνια λόγω της ανάπτυξης των κοινωνικών μέσων και των τεχνολογιών 

που βασίζονται σε δίκτυα [59]. 

Ένα δίκτυο ανάλυσης δικτύων αποτελείται από: 

• Κόμβους (Nodes): Τα στοιχεία ή οι οντότητες που συνδέονται μεταξύ τους. Σε 

ένα κοινωνικό δίκτυο, για παράδειγμα, οι κόμβοι αντιπροσωπεύουν άτομα ή ορ-

γανισμούς. 

• Ακμές (Edges): Οι σύνδεσμοι ή οι σχέσεις που συνδέουν τους κόμβους. Στο πλαί-

σιο ενός κοινωνικού δικτύου, οι ακμές αντιπροσωπεύουν φιλίες, επαφές ή αλλη-

λεπιδράσεις [60]. 

Τα δίκτυα μπορούν να είναι κατευθυνόμενα ή μη κατευθυνόμενα, δηλαδή οι συνδέ-

σεις μεταξύ των κόμβων μπορεί να έχουν φορά ή να είναι συμμετρικές, ενώ μπορούν 

επίσης να είναι σταθμισμένα (weighted) ή μη σταθμισμένα [60]. 

Μια θεμελιώδης έννοια στην ανάλυση δικτύων είναι η κεντρικότητα και χρησιμο-

ποιείται για να μετρήσει τη σημασία ή την επιρροή ενός κόμβου μέσα στο δίκτυο [61]. 

• Βαθμός κεντρικότητας (Degree Centrality): Υπολογίζει τον αριθμό των άμε-

σων συνδέσεων ενός κόμβου με άλλους κόμβους. Ο κόμβος με τον μεγαλύτερο 

βαθμό κεντρικότητας θεωρείται πιο σημαντικός επειδή έχει περισσότερες συν-

δέσεις. 

• Κεντρικότητα ενδιαμεσότητας (Betweenness Centrality): Μετρά πόσες φορές 

ένας κόμβος βρίσκεται στη "μέση" του συντομότερου μονοπατιού μεταξύ 
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άλλων κόμβων. Αυτό δείχνει τη σημασία του κόμβου για τη ροή της πληρο-

φορίας. 

• Κεντρικότητα εγγύτητας (Closeness Centrality): Υπολογίζει την απόσταση ε-

νός κόμβου από όλους τους άλλους κόμβους του δικτύου. Κόμβοι με υψηλή 

κεντρικότητα εγγύτητας θεωρούνται πιο κοντά στους υπόλοιπους κόμβους του 

δικτύου και μπορούν να διαδώσουν πληροφορίες γρήγορα. 

• Κεντρικότητα διάνυσης (Eigenvector Centrality): Υπολογίζει τη σημασία ενός 

κόμβου όχι μόνο με βάση τις συνδέσεις του, αλλά και με βάση τη σημασία των 

κόμβων με τους οποίους συνδέεται. Χρησιμοποιείται σε εφαρμογές όπως ο 

αλγόριθμος PageRank της Google [61]. 

Η ανάλυση δικτύων χρησιμοποιεί διάφορους αλγόριθμους και τεχνικές για να αναλύ-

σει τις δομές και τις συνδέσεις μέσα σε ένα δίκτυο. Παρακάτω παρατίθενται μερικοί από 

τους πιο σημαντικούς αλγόριθμους ανάλυσης δικτύων (Πίνακας 4). 

 

Πίνακας 4. Βασικοί αλγόριθμοι ανάλυσης δικτύων 

Κατηγορία  

αλγόριθμου  

Ενδεικτικοί 

 αλγόριθμοι 
Περιγραφή Εφαρμογές 

Ανάλυση 

 κεντρικότητας 
Degree, Betweenness, 
Closeness, Eigenvector 

Μέτρηση σημασίας ενός  

κόμβου σε δίκτυο βάσει 
συνδέσεων ή επιρροής 

Κοινωνικά & βιολογικά δίκτυα, 
επιρροή χρηστών, 

     διάδοση πληροφορίας 

Εντοπισμός  

κοινοτήτων 
Girvan-Newman, Lou-

vain, Label Propagation 

Διαχωρισμός κόμβων  

σε κοινότητες με  

       υψηλή εσωτερική  
συνδεσιμότητα 

Ανάλυση κοινοτήτων σε κοινω-
νικά δίκτυα, ανίχνευση ομάδων 

Συντομότερες  

διαδρομές  
Dijkstra, Bellman-Ford, 

Floyd-Warshall 

Εύρεση της ταχύτερης ή 
πιο  

αποδοτικής διαδρομής 
μεταξύ κόμβων 

Βελτιστοποίηση διαδρομών, με-
λέτη κυκλοφορίας, ροή 

 πληροφορίας 

Κατάταξη κόμβων 
(PageRank) PageRank 

Κατάταξη κόμβων βάσει 
της 

 συνδεσιμότητάς τους με 

σημαντικούς κόμβους 

Μηχανές αναζήτησης, 

 web ranking,  
ανάλυση επιρροής 

Αλγόριθμοι ροής Edmonds-Karp, Dinic 
Ανάλυση της μέγιστης 

ροής μέσα σε ένα δίκτυο 
Δίκτυα μεταφορών, παροχής υ-

πηρεσιών, logistics 
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3.4.1 Αλγόριθμοι εντοπισμού κοινοτήτων  

Ο εντοπισμός κοινοτήτων στοχεύει στον διαχωρισμό ενός δικτύου σε υποδίκτυα ή κοι-

νότητες, όπου οι κόμβοι εντός κάθε κοινότητας είναι πιο στενά συνδεδεμένοι μεταξύ τους 

από ό,τι με τους κόμβους άλλων κοινοτήτων [62]. Τέτοιου τύπου αλγόριθμοι είναι: 

• Αλγόριθμος Girvan-Newman: Βασίζεται στην αφαίρεση ακμών με την υψηλότερη εν-

διαμεσότητα (betweenness) και χρησιμοποιείται για τη διάσπαση του δικτύου σε κοι-

νότητες. 

• Αλγόριθμος Louvain: Χρησιμοποιείται για τον εντοπισμό κοινοτήτων μεγιστοποιώ-

ντας τη διαμόρφωση (modularity) του δικτύου. Είναι ένας από τους πιο δημοφιλείς 

αλγόριθμους για την ανάλυση κοινοτήτων σε μεγάλα δίκτυα λόγω της απόδοσής του 

[62]. 

• Αλγόριθμος Label Propagation: Ένας επαναληπτικός αλγόριθμος όπου οι κόμβοι 

παίρνουν την "ταυτότητα" των γειτόνων τους, οδηγώντας τελικά στον σχηματισμό 

κοινοτήτων [60]. 

3.4.2 Αλγόριθμοι εύρεσης συντομότερων διαδρομών  

Η εύρεση της συντομότερης διαδρομής μεταξύ δύο κόμβων σε ένα δίκτυο είναι μια κοινή 

ανάλυση που χρησιμοποιείται για τη μελέτη της ροής πληροφορίας, της ταχύτητας διά-

δοσης και άλλων φαινομένων σε δίκτυα. 

• Αλγόριθμος Dijkstra: Χρησιμοποιείται για να βρει τη συντομότερη διαδρομή από έναν 

κόμβο προς όλους τους άλλους κόμβους σε ένα σταθμισμένο δίκτυο. 

• Αλγόριθμος Bellman-Ford: Μπορεί να χειριστεί δίκτυα με αρνητικά βάρη στις ακμές 

και χρησιμοποιείται επίσης για την εύρεση των συντομότερων διαδρομών [63]. 

• Αλγόριθμος Floyd-Warshall: Υπολογίζει τη συντομότερη διαδρομή μεταξύ όλων των 

ζευγών κόμβων σε ένα δίκτυο [64]. 

3.4.3 Αλγόριθμος PageRank 

Ο PageRank είναι ένας αλγόριθμος που αναπτύχθηκε από την Google για την κατάταξη 

ιστοσελίδων στο διαδίκτυο. Μετρά τη σημασία μιας σελίδας βάσει του αριθμού και της 

ποιότητας των συνδέσεων που δείχνουν προς αυτήν. Ο PageRank είναι ουσιαστικά μια 

μορφή κεντρικότητας διάνυσης, όπου οι κόμβοι που συνδέονται με σημαντικούς άλλους 

κόμβους λαμβάνουν μεγαλύτερη βαθμολογία [65]. 
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3.4.4 Αλγόριθμοι ροής  

Οι αλγόριθμοι ροής εξετάζουν τη ροή της πληροφορίας, των αγαθών ή των δεδομένων 

σε ένα δίκτυο και χρησιμοποιούνται σε εφαρμογές όπως τα δίκτυα μεταφορών και τα 

δίκτυα παροχής υπηρεσιών. 

• Αλγόριθμος Edmonds-Karp: Χρησιμοποιείται για να βρει τη μέγιστη ροή σε ένα δί-

κτυο, βελτιώνοντας την κλασική μέθοδο Ford-Fulkerson. 

• Αλγόριθμος Dinic: Βελτιστοποιημένος αλγόριθμος για την εύρεση της μέγιστης ροής 

σε ένα δίκτυο με πολυωνυμικό χρόνο [66]. 

Συνολικά, οι αλγόριθμοι ανάλυσης δικτύων προσφέρουν μια ισχυρή εργαλειοθήκη για 

την κατανόηση των πολύπλοκων δομών και αλληλεπιδράσεων σε διάφορα είδη δικτύων. 

Η ανάλυση δικτύων εφαρμόζεται σε πολλούς διαφορετικούς τομείς, όπως τα κοινωνικά 

δίκτυα (ανάλυση σχέσεων και επιρροών μεταξύ ατόμων ή ομάδων, μελέτη της διάδοσης 

πληροφοριών ή φημών κ.α.), τα βιολογικά δίκτυα (μελέτη αλληλεπιδράσεων μεταξύ γο-

νιδίων, πρωτεϊνών ή άλλων βιολογικών στοιχείων για την κατανόηση των μοριακών μη-

χανισμών σε ζωντανούς οργανισμούς), τα δίκτυα μεταφορών (βελτίωση της διαχείρισης 

ροών κυκλοφορίας, σχεδιασμός βέλτιστων διαδρομών και ανάλυση συμφόρησης σε δί-

κτυα μεταφορών) [59]. 

3.5  Προκλήσεις αλγορίθμων 

3.5.1 Προκλήσεις αλγορίθμων μηχανικής μάθησης για μεγάλα δεδομένα 

Η χρήση αλγορίθμων μηχανικής μάθησης για την επεξεργασία και ανάλυση μεγάλων 

δεδομένων συνοδεύεται από μια σειρά προκλήσεων. Οι κυριότερες από αυτές είναι:  

• Όγκος και ποικιλία δεδομένων: Ο τεράστιος όγκος δεδομένων και η ποικιλία τους 

(δομημένα, ημιδομημένα και αδόμητα δεδομένα) κάνουν δύσκολη την αποθήκευση, 

επεξεργασία και ανάλυση. Οι αλγόριθμοι πρέπει να μπορούν να κλιμακώνονται και 

να χειρίζονται μεγάλα και ανομοιογενή σύνολα δεδομένων. 

• Υπολογιστική πολυπλοκότητα: Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης, ειδικά τα βαθιά 

νευρωσικά δίκτυα (Deep Learning), απαιτούν τεράστιους υπολογιστικούς πόρους και 

χρόνο για την εκπαίδευση, λόγω των επαναληπτικών διαδικασιών και της ανάγκης για 

μεγάλες ποσότητες δεδομένων [68].  
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• Υπερεκπαίδευση (Overfitting): Σε μεγάλους όγκους δεδομένων, υπάρχει κίνδυνος οι 

αλγόριθμοι να απομνημονεύουν τα δεδομένα εκπαίδευσης αντί να γενικεύουν τα μο-

τίβα τους, κάτι που οδηγεί σε χαμηλή απόδοση σε νέα δεδομένα [67]. 

3.5.2 Προκλήσεις στην εξόρυξη δεδομένων 

Η εφαρμογή των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων σε μεγάλα δεδομένα έρχεται αντιμέ-

τωπη με αρκετές προκλήσεις: 

• Αντιμετώπιση πολυδιάστατων δεδομένων: Η εξόρυξη δεδομένων από πολύ μεγάλα 

και πολυδιάστατα σύνολα δεδομένων αυξάνει την πολυπλοκότητα των υπολογισμών 

και τη δυσκολία στην εξαγωγή χρήσιμων μοτίβων. 

• Ανάλυση σε πραγματικό χρόνο: Η εξόρυξη δεδομένων σε πραγματικό χρόνο είναι δύ-

σκολη, καθώς οι αλγόριθμοι πρέπει να είναι αρκετά γρήγοροι για να αναλύουν δεδο-

μένα που ρέουν συνεχώς, π.χ. σε χρηματοοικονομικές συναλλαγές ή αισθητήρες IoT 

[51]. 

• Καθαρότητα και ποιότητα δεδομένων: Τα δεδομένα μπορεί να περιέχουν θόρυβο, ελ-

λιπή ή ανακριβή δεδομένα, γεγονός που μπορεί να υποβαθμίσει την απόδοση των αλ-

γορίθμων εξόρυξης δεδομένων [68]. 

3.5.3 Προκλήσεις στην ανάλυση κειμένου 

Οι κύριες προκλήσεις που σχετίζονται με τους αλγόριθμους ανάλυσης κειμένου είναι: 

• Πολυπλοκότητα της φυσικής γλώσσας: Η ανθρώπινη γλώσσα είναι εξαιρετικά 

περίπλοκη και πολυδιάστατη, με πολλές ασάφειες, συμφραζόμενα και εκφράσεις 

που μπορεί να είναι δύσκολο να αναγνωριστούν από τους αλγορίθμους ανάλυσης 

κειμένου. Οι γλωσσικές ιδιαιτερότητες, όπως η συνωνυμία, η πολυσημία και τα 

ιδιωματικά εκφραστικά μέσα, προκαλούν επιπλοκές στην ακριβή κατανόηση. 

• Υπολογιστικό κόστος: Η επεξεργασία μεγάλων ποσοτήτων αδόμητων δεδομένων 

κειμένου είναι απαιτητική σε υπολογιστικούς πόρους, ειδικά κατά την εκπαί-

δευση πολύπλοκων μοντέλων NLP [53]. 

• Ερμηνευσιμότητα και εμπιστοσύνη: Τα μοντέλα ανάλυσης κειμένου συχνά λει-

τουργούν ως "μαύρα κουτιά" και μπορεί να είναι δύσκολο να ερμηνευτούν οι 

προβλέψεις τους. Αυτό καθιστά δύσκολη την αξιολόγηση της αξιοπιστίας τους, 

ειδικά σε κρίσιμους τομείς, όπως η ιατρική ή η νομική [69]. 
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3.5.4 Προκλήσεις στην ανάλυση δικτύων 

Οι αλγόριθμοι ανάλυσης δικτύων κατά την εφαρμογή τους στα μεγάλα δεδομένα έχουν 

να αντιμετωπίσουν τις εξής προκλήσεις: 

• Κλίμακα και πολυπλοκότητα δικτύων: Τα δίκτυα σε μεγάλες κλίμακες, όπως τα κοι-

νωνικά δίκτυα ή τα δίκτυα υπολογιστών, περιέχουν τεράστιους αριθμούς κόμβων και 

ακμών, καθιστώντας δύσκολη την ανάλυση και την εξαγωγή συμπερασμάτων σε 

πραγματικό χρόνο. 

• Αναγνώριση κοινοτήτων και ιεραρχιών: Η ανίχνευση κοινοτήτων ή η ιεραρχική ανά-

λυση σε μεγάλα δίκτυα μπορεί να είναι υπολογιστικά έντονη, ειδικά όταν τα δίκτυα 

είναι πολύπλοκα και δυναμικά (δηλαδή, αλλάζουν συνεχώς με την πάροδο του χρό-

νου) [62]. 

• Ανάλυση σε δυναμικά δίκτυα: Σε δυναμικά δίκτυα, όπου οι συνδέσεις μεταξύ κόμβων 

αλλάζουν με την πάροδο του χρόνου, η στατική ανάλυση δεν επαρκεί. Οι αλγόριθμοι 

πρέπει να μπορούν να παρακολουθούν τις αλλαγές σε πραγματικό χρόνο και να προ-

σαρμόζονται στις νέες συνθήκες [60]. 

Οι προκλήσεις που αντιμετωπίζουν οι αλγόριθμοι στην επεξεργασία και ανάλυση με-

γάλων δεδομένων καθιστούν επιτακτική την ανάγκη για συνεχή βελτίωση και βελτιστο-

ποίηση αυτών των αλγορίθμων, ώστε να μπορούν να ανταποκριθούν αποτελεσματικά 

στις απαιτήσεις των σύγχρονων εφαρμογών και να αξιοποιήσουν πλήρως τις δυνατότητες 

των μεγάλων δεδομένων [69].
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4 Τεχνικές και Μέθοδοι Βελτιστοποίησης 
Αλγορίθμων 

4.1 Ανάγκη για βελτιστοποίηση αλγορίθμων 

Η ανάγκη για βελτιστοποίηση αλγορίθμων γίνεται όλο και πιο επιτακτική καθώς τα δε-

δομένα αυξάνονται ραγδαία και οι απαιτήσεις για γρήγορη και αποτελεσματική ανάλυση 

αυξάνονται αντίστοιχα. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται για την επεξεργασία μεγά-

λων δεδομένων και την εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών πρέπει να είναι αποδοτικοί 

τόσο σε υπολογιστικό επίπεδο όσο και σε επίπεδο μνήμης, καθώς οποιαδήποτε αναποτε-

λεσματικότητα μπορεί να οδηγήσει σε τεράστια καθυστέρηση ή ακόμα και σε αδυναμία 

ολοκλήρωσης της ανάλυσης [68]. Αυτή η ανάγκη για βελτιστοποίηση προκύπτει από 

διάφορους παράγοντες και έχει συγκεκριμένους στόχους. 

Αναλυτικότερα, οι παράγοντες που επηρεάζουν την ανάγκη για βελτιστοποίηση των 

αλγορίθμων είναι: 

• Αύξηση όγκου και ταχύτητας δεδομένων:  

Καθώς τα δεδομένα αυξάνονται εκθετικά σε όγκο και ταχύτητα παραγωγής (π.χ. 

μέσω εφαρμογών IoT, κοινωνικών δικτύων και άλλων πηγών), οι υπάρχοντες αλ-

γόριθμοι πρέπει να προσαρμόζονται και να βελτιστοποιούνται για να μπορούν να 

τα επεξεργάζονται αποτελεσματικά σε πραγματικό χρόνο ή σχεδόν πραγματικό 

χρόνο [70]. 

• Ανάγκη για αναλυτικά αποτελέσματα σε πραγματικό χρόνο:  

Πολλές σύγχρονες εφαρμογές απαιτούν ανάλυση σε πραγματικό χρόνο, όπως στη 

χρηματοοικονομική ανάλυση, στις διαδικασίες παραγωγής και στη διαχείριση 

κυκλοφορίας. Οι αλγόριθμοι πρέπει να βελτιστοποιηθούν ώστε να παρέχουν α-

κριβή αποτελέσματα χωρίς καθυστερήσεις [1]. 

• Ενεργειακές απαιτήσεις:  

Οι αλγόριθμοι που εφαρμόζονται σε μεγάλα δεδομένα συχνά εκτελούνται σε με-

γάλα κέντρα δεδομένων με υψηλές απαιτήσεις ενέργειας. Η βελτιστοποίηση των 

αλγορίθμων για μείωση της κατανάλωσης ενέργειας έχει οικονομικά και 
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περιβαλλοντικά οφέλη και αποτελεί σημαντική πρόκληση για την αποδοτικότητα 

των σύγχρονων υπολογιστικών συστημάτων. 

• Κατανεμημένα συστήματα και Cloud Computing:  

Η στροφή προς τα κατανεμημένα συστήματα και το cloud computing απαιτεί αλ-

γορίθμους που είναι ειδικά σχεδιασμένοι να εκτελούνται σε πολλούς κόμβους και 

να αξιοποιούν τους πόρους του δικτύου με βέλτιστο τρόπο. Η βελτιστοποίηση 

των αλγορίθμων για αυτά τα περιβάλλοντα είναι κρίσιμη για την επίτευξη υψηλής 

απόδοσης και αξιοπιστίας [70]. 

Οι στόχοι της βελτιστοποίησης των αλγορίθμων είναι: 

• Αύξηση της αποδοτικότητας:  

Οι βελτιστοποιημένοι αλγόριθμοι πρέπει να εκτελούνται ταχύτερα και να χρησι-

μοποιούν λιγότερους υπολογιστικούς πόρους. Σε μεγάλα δεδομένα, αυτό σημαί-

νει ότι οι αλγόριθμοι πρέπει να είναι ικανοί να κλιμακώνονται και να επεξεργά-

ζονται δεδομένα με μεγάλη ταχύτητα, ακόμα και όταν αυτά βρίσκονται σε κατα-

νεμημένα περιβάλλοντα. Η αποδοτικότητα μπορεί να βελτιωθεί μέσω του παραλ-

ληλισμού, της βελτιστοποίησης της μνήμης και της αποφυγής περιττών υπολογι-

σμών [67]. 

• Μείωση πολυπλοκότητας:  

Οι αλγόριθμοι που λειτουργούν με μεγάλο όγκο δεδομένων συχνά έχουν υψηλή 

πολυπλοκότητα, γεγονός που καθιστά τη λειτουργία τους αργή και απαιτητική. Η 

βελτιστοποίηση των αλγορίθμων συχνά επικεντρώνεται στη μείωση της υπολο-

γιστικής πολυπλοκότητας, χρησιμοποιώντας πιο αποδοτικούς αλγόριθμους ή μα-

θηματικά μοντέλα που επιταχύνουν την επίλυση προβλημάτων [13]. 

• Εξοικονόμηση πόρων:  

Η βελτιστοποίηση δεν αφορά μόνο την ταχύτητα, αλλά και την κατανάλωση πό-

ρων, όπως η μνήμη και η ενέργεια. Οι αλγόριθμοι πρέπει να χρησιμοποιούν λι-

γότερη μνήμη, ειδικά όταν επεξεργάζονται δεδομένα υψηλής διάστασης ή μεγά-

λης κλίμακας, και να λειτουργούν αποδοτικά σε περιβάλλοντα με περιορισμένους 

πόρους [69]. 

• Ανθεκτικότητα και κλιμάκωση: 
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Οι αλγόριθμοι πρέπει να είναι ανθεκτικοί και να μπορούν να κλιμακώνονται α-

ποδοτικά καθώς τα δεδομένα αυξάνονται. Αυτό σημαίνει ότι οι βελτιστοποιημέ-

νοι αλγόριθμοι πρέπει να είναι σε θέση να διαχειρίζονται μεγάλες αλλαγές στον 

όγκο των δεδομένων χωρίς να υποβαθμίζεται η απόδοσή τους [13]. 

• Προσαρμοστικότητα σε ποικίλα δεδομένα: 

Οι βελτιστοποιημένοι αλγόριθμοι πρέπει να μπορούν να προσαρμόζονται σε δε-

δομένα που ποικίλουν σε μορφή, διάσταση και ποιότητα. Οι τεχνικές βελτιστο-

ποίησης στοχεύουν να αυξήσουν την ευελιξία και την ευρωστία των αλγορίθμων, 

ώστε να αποδίδουν καλά σε διαφορετικά είδη δεδομένων, όπως δομημένα, ημι-

δομημένα και αδόμητα δεδομένα [1]. 

4.2 Τεχνικές βελτιστοποίησης 

Οι τεχνικές βελτιστοποίησης είναι κρίσιμες για την αποδοτική επεξεργασία και ανάλυση 

μεγάλων δεδομένων. Αυτές οι τεχνικές στοχεύουν στην αύξηση της απόδοσης, τη μείωση 

των υπολογιστικών απαιτήσεων και την καλύτερη χρήση των διαθέσιμων πόρων [71].  

Στη συνέχεια, αναλύονται μερικές από τις πιο σημαντικές τεχνικές βελτιστοποίησης, 

όπως ο παραλληλισμός, η κατανομή φόρτου, η μείωση της πολυπλοκότητας, καθώς και 

η χρήση κατανεμημένων υπολογιστικών μοντέλων, όπως παρουσιάζονται συνοπτικά 

στον ακόλουθο πίνακα. 

Πίνακας 5. Σύγκριση τεχνικών βελτιστοποίησης για μεγάλα δεδομένα 

Τεχνική Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα 
Παραδείγματα 

εργαλείων/εφαρμογών 

Παραλληλισμός 
Ταχύτητα, κατανομή 

πόρων 
Δυσκολία συγχρονισμού, 

bottlenecks 
Apache Spark, CUDA, 

MapReduce 

Κατανομή 

φορτίου 
Βέλτιστη αξιοποίηση 

κόμβων 
Πολυπλοκότητα 

υλοποίησης 

YARN, Kubernetes, 

Spark scheduler 

Μείωση 
πολυπλοκότητας 

Ταχύτερη ανάλυση, 
εξοικονόμηση πόρων 

Πιθανή απώλεια 
ακρίβειας 

PCA, Approx. K-means, 
Sampling 

Κατανεμημένα 

μοντέλα 

Κλιμακωσιμότητα,  

ανθεκτικότητα 
Απαιτεί υποδομές cloud 

/ δικτύου 
Hadoop, Flink, Hive 
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4.2.1 Παραλληλισμός  

Ο παραλληλισμός αποτελεί μία από τις πιο βασικές και αποτελεσματικές τεχνικές βελτι-

στοποίησης αλγορίθμων για την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων. Η ανάγκη για παραλ-

ληλισμό προκύπτει από τον τεράστιο όγκο δεδομένων που απαιτείται να επεξεργαστούν 

οι σύγχρονοι αλγόριθμοι, καθώς και από τις αυξημένες απαιτήσεις σε υπολογιστικούς 

πόρους που σχετίζονται με αυτές τις διεργασίες. Ο παραλληλισμός επιτρέπει τη διάσπαση 

μιας πολύπλοκης διεργασίας σε μικρότερα, ανεξάρτητα τμήματα, τα οποία μπορούν να 

εκτελεστούν ταυτόχρονα σε πολλαπλούς επεξεργαστές ή υπολογιστικούς κόμβους, με 

αποτέλεσμα τη σημαντική επιτάχυνση της συνολικής επεξεργασίας [71]. 

Ειδικότερα, ο παραλληλισμός εκμεταλλεύεται την ικανότητα ενός υπολογιστικού συ-

στήματος να εκτελεί πολλές εργασίες ταυτόχρονα, είτε σε πολλούς επεξεργαστικούς πυ-

ρήνες ενός υπολογιστή, είτε σε ένα δίκτυο διανεμημένων κόμβων. Σε ένα τυπικό σενάριο 

παραλληλισμού για μεγάλα δεδομένα, τα δεδομένα χωρίζονται σε μικρότερα υποσύνολα, 

και κάθε υποσύνολο επεξεργάζεται ανεξάρτητα. Οι αλγόριθμοι παραλληλισμού χρησι-

μοποιούνται για τη διαχείριση αυτών των διεργασιών, εξασφαλίζοντας ότι τα αποτελέ-

σματα από κάθε κόμβο ή επεξεργαστή συγχωνεύονται με σωστό τρόπο για να παραχθεί 

το τελικό αποτέλεσμα [72]. 

Υπάρχουν δύο κύρια μοντέλα παραλληλισμού που χρησιμοποιούνται στην επεξεργα-

σία μεγάλων δεδομένων: 

1. Παραλληλισμός δεδομένων (Data Parallelism): Στο μοντέλο αυτό, τα δεδομένα 

διαχωρίζονται σε ανεξάρτητα τμήματα και επεξεργάζονται ταυτόχρονα από δια-

φορετικούς επεξεργαστές. Για παράδειγμα, σε ένα σύστημα με πολλές μηχανές, 

κάθε μηχανή μπορεί να αναλάβει την επεξεργασία ενός μέρους των δεδομένων, 

ενώ οι υπολογισμοί εκτελούνται ταυτόχρονα. 

2. Παραλληλισμός εργασιών (Task Parallelism): Εδώ, αντί να διαχωρίζονται τα δε-

δομένα, οι εργασίες του αλγορίθμου χωρίζονται σε μικρότερα, ανεξάρτητα βή-

ματα που εκτελούνται παράλληλα. Κάθε εργασία μπορεί να απαιτεί διαφορετικά 

δεδομένα ή να εκτελεί διαφορετικές λειτουργίες σε αυτά τα δεδομένα [71]. 

Ένα κλασικό παράδειγμα παραλληλισμού στην ανάλυση μεγάλων δεδομένων είναι η 

χρήση του MapReduce, ενός κατανεμημένου μοντέλου επεξεργασίας που επιτρέπει την 

επεξεργασία τεράστιων όγκων δεδομένων σε παράλληλα συστήματα. Στο μοντέλο αυτό, 

το Map χωρίζει τα δεδομένα σε μικρότερα κομμάτια και τα κατανέμει σε διάφορους 
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κόμβους για παράλληλη επεξεργασία, ενώ το Reduce συνδυάζει τα αποτελέσματα από 

τους διαφορετικούς κόμβους σε ένα τελικό αποτέλεσμα (Εικόνα 2). Το MapReduce είναι 

ιδιαίτερα χρήσιμο για εφαρμογές που επεξεργάζονται δεδομένα σε μεγάλο όγκο, όπως 

ανάλυση log files, αναζήτηση και ανάλυση κειμένου, και επεξεργασία μεγάλων βάσεων 

δεδομένων [73]. 

 

 

 

Εικόνα 2. Διάγραμμα Ροής. Διαδικασία Παραλληλισμού Αλγορίθμου με MapReduce 

 

Ένα άλλο παράδειγμα είναι η χρήση παραλληλισμού στη μηχανική μάθηση, όπου τα 

νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται σε παράλληλους επεξεργαστές ή GPU (Graphics 

Processing Units). Η δυνατότητα να διαχωρίζεται η εκπαίδευση σε τμήματα και να κα-

τανέμεται σε πολλές GPU μειώνει δραστικά τον χρόνο εκπαίδευσης, επιτρέποντας τη 

χρήση πιο σύνθετων και βαθιών μοντέλων σε μεγάλα σύνολα δεδομένων [74]. 

Είσοδος μεγάλου συνόλου 
δεδομένων

Map Task: Κατανομή σε τμήματα

Τοπική Επεξεργασία (π.χ. 
φίλτρα, μετασχηματισμοί)

Shuffle & Sort: Ανακατανομή των 
ενδιάμεσων αποτελεσμάτων

Reduce Task: Συγκέντρωση & 
τελική ανάλυση

Έξοδος αποτελεσμάτων
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Ο παραλληλισμός προσφέρει σημαντικά πλεονεκτήματα για την επεξεργασία μεγά-

λων δεδομένων, καθώς βελτιώνει την απόδοση και μειώνει τον χρόνο που απαιτείται για 

την εκτέλεση μεγάλων υπολογιστικών εργασιών. Επιπλέον, επιτρέπει την καλύτερη εκ-

μετάλλευση των διαθέσιμων υπολογιστικών πόρων, ιδιαίτερα σε κατανεμημένα περιβάλ-

λοντα, όπου μπορούν να χρησιμοποιηθούν πολλοί υπολογιστικοί κόμβοι ταυτόχρονα 

[70]. 

Ωστόσο, ο παραλληλισμός συνοδεύεται και από προκλήσεις. Ο συγχρονισμός μεταξύ 

των παράλληλων διαδικασιών, η κατανομή των δεδομένων με τρόπο που να αποφεύγο-

νται οι αλληλοεπικαλύψεις και η σωστή διαχείριση των πόρων είναι περίπλοκες διαδικα-

σίες που απαιτούν προσεκτική σχεδίαση. Επιπλέον, σε κάποιες περιπτώσεις, η απόδοση 

μπορεί να περιοριστεί από το "πρόβλημα του λαιμού του μπουκαλιού", όπου η ταχύτητα 

ολόκληρου του συστήματος περιορίζεται από έναν αργό κόμβο ή διαδικασία [74]. Παρά 

τις προκλήσεις του όμως, όταν σχεδιαστεί και εφαρμοστεί σωστά, ο παραλληλισμός μπο-

ρεί να μειώσει δραματικά τον χρόνο επεξεργασίας και να αυξήσει την αποδοτικότητα 

των συστημάτων, κάνοντάς τον αναπόσπαστο εργαλείο στην αντιμετώπιση των απαιτή-

σεων των μεγάλων δεδομένων [72]. 

4.2.2 Κατανομή φόρτου  

Η κατανομή φορτίου (load balancing) αποτελεί μια κρίσιμη τεχνική βελτιστοποίησης των 

αλγορίθμων στα μεγάλα δεδομένα, που αποσκοπεί στη διανομή των υπολογιστικών ερ-

γασιών και των δεδομένων μεταξύ των διαθέσιμων πόρων με ισόρροπο τρόπο [75]. Η 

τεχνική αυτή εξασφαλίζει ότι όλοι οι υπολογιστικοί κόμβοι ή οι επεξεργαστές χρησιμο-

ποιούνται αποδοτικά, αποφεύγοντας την υπερφόρτωση κάποιων εξ αυτών και την υπο-

χρησιμοποίηση άλλων. Η σωστή κατανομή του φορτίου είναι ζωτικής σημασίας για την 

αποδοτικότητα των συστημάτων που επεξεργάζονται μεγάλους όγκους δεδομένων, κα-

θώς συμβάλλει στη μείωση του χρόνου επεξεργασίας, στην καλύτερη εκμετάλλευση των 

υπολογιστικών πόρων και στην αποφυγή των σημείων συμφόρησης (bottlenecks) [76]. 

Σε ένα περιβάλλον μεγάλων δεδομένων, η κατανομή φορτίου αποσκοπεί στο να δια-

νέμει τις υπολογιστικές εργασίες και τα δεδομένα μεταξύ πολλαπλών επεξεργαστών ή 

υπολογιστικών κόμβων. Αυτό γίνεται με στόχο να επιτευχθεί ισορροπία στην εκτέλεση 

των εργασιών, ώστε να μην υπερφορτωθεί κάποιος κόμβος ενώ άλλοι παραμένουν αδρα-

νείς. Η κακή κατανομή φορτίου μπορεί να οδηγήσει σε αναποτελεσματική εκμετάλλευση 

των υπολογιστικών πόρων, με ορισμένους κόμβους να λειτουργούν υπό πλήρες φορτίο 
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και άλλους να παραμένουν ανεκμετάλλευτοι, αυξάνοντας έτσι τον συνολικό χρόνο εκτέ-

λεσης [1]. 

Υπάρχουν διάφορες στρατηγικές κατανομής φορτίου που μπορούν να χρησιμοποιη-

θούν, ανάλογα με το είδος του συστήματος και τα χαρακτηριστικά των δεδομένων: 

1. Στατική κατανομή φορτίου (Static Load Balancing): Σε αυτή τη στρατηγική, η 

κατανομή των εργασιών γίνεται πριν από την έναρξη της εκτέλεσης και παραμέ-

νει σταθερή καθ' όλη τη διάρκεια της επεξεργασίας. Η στατική κατανομή φορτίου 

είναι κατάλληλη όταν η φύση των εργασιών και των δεδομένων είναι γνωστή εκ 

των προτέρων και δεν αλλάζει κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας [76]. Για πα-

ράδειγμα, μπορεί να εφαρμοστεί σε σενάρια όπου τα δεδομένα είναι ισοκατανε-

μημένα και οι κόμβοι έχουν παρόμοιες υπολογιστικές ικανότητες. 

2. Δυναμική κατανομή φορτίου (Dynamic Load Balancing): Στη δυναμική κατα-

νομή φορτίου, η κατανομή των εργασιών προσαρμόζεται κατά τη διάρκεια της 

επεξεργασίας, ανάλογα με το τρέχον φορτίο κάθε κόμβου. Αυτή η στρατηγική 

είναι ιδιαίτερα χρήσιμη όταν η κατανομή των δεδομένων ή των εργασιών είναι 

άνιση ή όταν οι υπολογιστικοί πόροι μεταβάλλονται δυναμικά. Η δυναμική κα-

τανομή εξασφαλίζει ότι οι κόμβοι που αντιμετωπίζουν υψηλότερο φορτίο μπο-

ρούν να ανακουφιστούν, μεταφέροντας κάποιες εργασίες σε άλλους λιγότερο 

φορτωμένους κόμβους [77]. 

3. Κατανεμημένη κατανομή φορτίου (Distributed Load Balancing): Σε κατανεμη-

μένα συστήματα, η κατανομή του φορτίου πραγματοποιείται με τη συνεργασία 

των κόμβων μεταξύ τους. Κάθε κόμβος μπορεί να διαχειρίζεται τοπικά την κατα-

νομή του φορτίου του, ενώ παράλληλα επικοινωνεί με άλλους κόμβους για να 

διαμοιράσει τις εργασίες όταν παρατηρεί υπερφόρτωση. Αυτό το μοντέλο χρησι-

μοποιείται συχνά σε συστήματα μεγάλης κλίμακας, όπου οι κόμβοι λειτουργούν 

ανεξάρτητα και δεν υπάρχει κεντρικός διαχειριστής [76]. 

Ένα από τα πιο χαρακτηριστικά παραδείγματα κατανομής φορτίου είναι το Hadoop 

YARN (Yet Another Resource Negotiator), το οποίο είναι υπεύθυνο για τη διαχείριση 

των πόρων σε κατανεμημένα συστήματα και τη δυναμική κατανομή των εργασιών στους 

διαθέσιμους κόμβους. Το YARN αναθέτει εργασίες στους υπολογιστικούς κόμβους με 

βάση τη διαθεσιμότητά τους και προσαρμόζεται στις αλλαγές στο φορτίο κατά τη διάρ-

κεια της εκτέλεσης, εξασφαλίζοντας την ισορροπία του φορτίου σε όλο το σύστημα [77]. 
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Η κατανομή φορτίου προσφέρει σημαντικά πλεονεκτήματα για την επεξεργασία με-

γάλων δεδομένων. Βελτιώνει την απόδοση του συστήματος, μειώνοντας το χρόνο εκτέ-

λεσης των εργασιών μέσω της ορθής διανομής του φόρτου εργασίας σε πολλούς υπολο-

γιστικούς πόρους. Επίσης, ενισχύει τη σταθερότητα του συστήματος, καθώς αποφεύγο-

νται σημεία συμφόρησης που θα μπορούσαν να προκαλέσουν καθυστερήσεις ή ακόμα 

και καταρρεύσεις του συστήματος [75]. 

Όμως, η κατανομή φορτίου δεν είναι χωρίς προκλήσεις. Η σωστή ισορροπία μπορεί 

να είναι δύσκολη να επιτευχθεί, ιδιαίτερα σε δυναμικά περιβάλλοντα όπου οι εργασίες 

και οι πόροι μεταβάλλονται συχνά. Επιπλέον, ο συγχρονισμός μεταξύ των κόμβων και η 

διαχείριση της επικοινωνίας μπορεί να προσθέσουν πολυπλοκότητα στο σύστημα, καθώς 

απαιτείται αποτελεσματική οργάνωση για να αποφευχθεί η υπερφόρτωση κάποιων κόμ-

βων. Τέλος, η υλοποίηση της κατανεμημένης κατανομής φορτίου μπορεί να είναι τεχνικά 

απαιτητική, ιδιαίτερα σε κατανεμημένα συστήματα μεγάλης κλίμακας [69]. 

4.2.3 Μείωση Πολυπλοκότητας  

Η μείωση της πολυπλοκότητας αποτελεί μια από τις πιο σημαντικές τεχνικές βελτιστο-

ποίησης αλγορίθμων στα big data, επιδιώκοντας την ελαχιστοποίηση των υπολογιστικών 

πόρων και του χρόνου που απαιτούνται για την επεξεργασία των δεδομένων, χωρίς να 

θυσιάζεται η ακρίβεια των αποτελεσμάτων. Καθώς τα δεδομένα αυξάνονται εκθετικά, η 

πολυπλοκότητα των αλγορίθμων γίνεται κρίσιμης σημασίας, καθώς επηρεάζει άμεσα την 

αποδοτικότητα, τον χρόνο εκτέλεσης και τις απαιτήσεις σε μνήμη και υπολογιστική ισχύ 

[78]. Η μείωση της πολυπλοκότητας περιλαμβάνει στρατηγικές που απλοποιούν τους αλ-

γόριθμους, περιορίζουν τον αριθμό των υπολογισμών και επιτρέπουν την ταχύτερη επε-

ξεργασία των δεδομένων, ακόμα και όταν αυτά είναι τεράστια [28]. 

Οι κυριότερες τεχνικές που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη μείωση της πολυπλο-

κότητας των αλγορίθμων, επιτρέποντας την αποδοτικότερη επεξεργασία μεγάλων δεδο-

μένων, είναι: 

1. Μείωση διαστάσεων (Dimensionality Reduction): Ένα από τα πιο κοινά προβλή-

ματα στα μεγάλα δεδομένα είναι η υπερβολική διάσταση των χαρακτηριστικών, 

γεγονός που αυξάνει την πολυπλοκότητα των υπολογισμών. Οι τεχνικές μείωσης 

διαστάσεων, όπως η Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (PCA) ή η Μερική Λιγότερη 

Πλατεία Παλινδρόμηση (PLS), επιτρέπουν τη μείωση του αριθμού των χαρακτη-

ριστικών που πρέπει να επεξεργαστεί ένας αλγόριθμος, διατηρώντας ταυτόχρονα 
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τις βασικές πληροφορίες των δεδομένων. Αυτό μειώνει την πολυπλοκότητα και 

τον υπολογιστικό χρόνο, βελτιώνοντας την ταχύτητα και αποδοτικότητα των αλ-

γορίθμων [78]. 

2. Προσεγγιστικοί αλγόριθμοι (Approximation Algorithms): Οι προσεγγιστικοί αλ-

γόριθμοι προσφέρουν λύσεις που είναι "αρκετά καλές", χωρίς να χρειάζεται να 

επιτευχθεί η απόλυτη βέλτιστη λύση. Στα μεγάλα δεδομένα, αυτό μπορεί να είναι 

επαρκές, καθώς η ακριβής λύση μπορεί να είναι εξαιρετικά δαπανηρή σε υπολο-

γιστικό χρόνο και πόρους. Για παράδειγμα, οι προσεγγιστικές εκδοχές του αλγο-

ρίθμου K-means χρησιμοποιούνται ευρέως για την ομαδοποίηση δεδομένων σε 

μεγάλα σύνολα δεδομένων, προσφέροντας αποδεκτές λύσεις με σημαντικά χαμη-

λότερη πολυπλοκότητα [79]. 

3. Απλοποίηση υπολογισμών (Algorithm Simplification): Μερικές φορές, οι αλγό-

ριθμοι μπορούν να απλοποιηθούν αφαιρώντας περιττές λειτουργίες ή εφαρμόζο-

ντας έξυπνες στρατηγικές για τη μείωση του αριθμού των απαραίτητων υπολογι-

σμών. Ένα παράδειγμα είναι η χρήση ευρετικών μεθόδων για τη βελτίωση της 

ταχύτητας των αλγορίθμων χωρίς να απαιτείται η επεξεργασία κάθε δυνατού συν-

δυασμού δεδομένων [79]. 

4. Μείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας (Reducing Time Complexity): Η 

βελτιστοποίηση των αλγορίθμων με στόχο τη μείωση της υπολογιστικής πολυ-

πλοκότητας είναι κεντρική για την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων. Για παρά-

δειγμα, η αντικατάσταση αλγορίθμων με υψηλή πολυπλοκότητα, όπως O(n^2), 

με αποδοτικότερους αλγορίθμους που έχουν μικρότερη πολυπλοκότητα, όπως 

O(n log n), μπορεί να έχει δραστικά αποτελέσματα στη μείωση του χρόνου εκτέ-

λεσης όταν ο αριθμός των δεδομένων αυξάνεται [80]. 

5. Δειγματοληψία δεδομένων (Data Sampling): Σε περιπτώσεις όπου η πλήρης ανά-

λυση ενός συνόλου δεδομένων είναι υπερβολικά αργή ή δαπανηρή, η δειγματο-

ληψία μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να επιλέξει ένα υποσύνολο δεδομένων που 

αντιπροσωπεύει το συνολικό σύνολο. Αυτό μειώνει την πολυπλοκότητα των υ-

πολογισμών και επιταχύνει τους αλγορίθμους χωρίς σημαντική απώλεια ακρί-

βειας, ιδιαίτερα σε προβλήματα όπου η ανάλυση μεγάλων δειγμάτων είναι επαρ-

κής για τη λήψη αποφάσεων [78]. 

Η μείωση της πολυπλοκότητας προσφέρει σημαντικά πλεονεκτήματα για την επεξερ-

γασία μεγάλων δεδομένων. Πρώτον, βελτιώνει την απόδοση των συστημάτων, 

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
04/09/2026 14:50:05 EEST - 216.73.216.250



-52- 

μειώνοντας τον χρόνο επεξεργασίας και την ανάγκη για υπολογιστικούς πόρους, όπως 

μνήμη και επεξεργαστική ισχύ. Αυτό είναι ιδιαίτερα κρίσιμο όταν οι αλγόριθμοι πρέπει 

να επεξεργαστούν τεράστιους όγκους δεδομένων ή να λειτουργούν σε πραγματικό χρόνο 

[68]. Δεύτερον, η μείωση της πολυπλοκότητας επιτρέπει την καλύτερη κλιμάκωση των 

αλγορίθμων, ώστε να μπορούν να επεξεργάζονται μεγαλύτερα σύνολα δεδομένων χωρίς 

να υποβαθμίζεται η αποδοτικότητα του συστήματος [28]. 

Επιπλέον, η μείωση της πολυπλοκότητας μπορεί να μειώσει τον κίνδυνο εμφάνισης 

λαθών ή προβλημάτων που σχετίζονται με την πολυπλοκότητα των συστημάτων, όπως η 

υπερβολική χρήση πόρων ή η εμφάνιση συμφόρησης σε υπολογιστικά συστήματα. Η 

απλούστευση των αλγορίθμων μπορεί επίσης να διευκολύνει τη συντήρηση και την ανα-

βάθμιση των συστημάτων, ενώ παράλληλα μειώνει τον κίνδυνο αποτυχίας κατά την επε-

ξεργασία μεγάλων δεδομένων [81]. 

Παρά τα πλεονεκτήματα της μείωσης της πολυπλοκότητας, η διαδικασία αυτή δεν εί-

ναι χωρίς προκλήσεις. Η απλοποίηση ενός αλγορίθμου μπορεί να οδηγήσει σε απώλεια 

ακρίβειας ή πληροφορίας, ιδιαίτερα όταν χρησιμοποιούνται προσεγγιστικοί αλγόριθμοι 

ή δειγματοληψία δεδομένων. Επιπλέον, η επιλογή της σωστής τεχνικής μείωσης πολυ-

πλοκότητας απαιτεί εξειδικευμένη γνώση και προσεκτική ανάλυση του συγκεκριμένου 

προβλήματος και των δεδομένων [30]. Σε ορισμένες περιπτώσεις, μπορεί να είναι δύ-

σκολο να επιτευχθεί ισορροπία μεταξύ της μείωσης της πολυπλοκότητας και της διατή-

ρησης της ποιότητας των αποτελεσμάτων. 

4.2.4 Κατανεμημένα υπολογιστικά μοντέλα  

Τα κατανεμημένα υπολογιστικά μοντέλα, όπως το Hadoop και το Apache Spark, αποτε-

λούν βασικές τεχνικές βελτιστοποίησης των αλγορίθμων για την επεξεργασία μεγάλων 

δεδομένων [82]. Αυτά τα μοντέλα επιτρέπουν την κατανομή των υπολογιστικών εργα-

σιών σε ένα δίκτυο υπολογιστικών κόμβων, διευκολύνοντας την αποδοτική επεξεργασία 

τεράστιων όγκων δεδομένων που δεν μπορούν να επεξεργαστούν από έναν μόνο υπολο-

γιστή ή σε κεντρικά συστήματα [80]. Με την αξιοποίηση της κατανεμημένης επεξεργα-

σίας, τα μοντέλα αυτά παρέχουν μια αποτελεσματική λύση για τη βελτιστοποίηση της 

απόδοσης των αλγορίθμων και τη διαχείριση των μεγάλων δεδομένων με μεγαλύτερη 

ταχύτητα και αντοχή. 

• Hadoop 
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Το Hadoop είναι ένα κατανεμημένο υπολογιστικό πλαίσιο ανοιχτού κώδικα που επι-

τρέπει την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων με τη χρήση κατανεμημένων υπολογιστικών 

πόρων. Το βασικό συστατικό του Hadoop είναι το Hadoop Distributed File System 

(HDFS), το οποίο αποθηκεύει δεδομένα κατανεμημένα σε πολλούς κόμβους, επιτρέπο-

ντας την ταυτόχρονη πρόσβαση και επεξεργασία τους. Επιπλέον, το MapReduce, ένα από 

τα κύρια προγραμματιστικά μοντέλα του Hadoop, επιτρέπει την κατανομή της επεξεργα-

σίας δεδομένων σε πολλά μικρότερα κομμάτια (tasks), τα οποία εκτελούνται σε διαφο-

ρετικούς κόμβους [82]. 

Τα κύρια πλεονεκτήματα του Hadoop είναι: 

1. Κατανεμημένη επεξεργασία: Το Hadoop κατανεμεί τα δεδομένα και την επεξερ-

γασία τους σε ένα σύνολο κόμβων, γεγονός που του επιτρέπει να επεξεργάζεται 

τεράστιους όγκους δεδομένων με τρόπο αποδοτικό και κλιμακούμενο. 

2. Ανοχή σε σφάλματα (Fault Tolerance): Το Hadoop παρέχει μηχανισμούς ανοχής 

σε σφάλματα, καθώς αν κάποιος κόμβος αποτύχει κατά τη διάρκεια της επεξερ-

γασίας, οι εργασίες του κατανέμονται σε άλλους κόμβους, εξασφαλίζοντας τη 

συνέχιση της επεξεργασίας [83]. 

3. Χαμηλό κόστος και ευκολία υλοποίησης: Το Hadoop είναι ανοιχτού κώδικα και 

μπορεί να λειτουργήσει σε χαμηλού κόστους hardware, καθιστώντας το προσιτό 

για μεγάλες επιχειρήσεις αλλά και μικρότερους οργανισμούς [82]. 

Ωστόσο, το Hadoop βασίζεται σε ένα batch processing μοντέλο, το οποίο σημαίνει ότι 

η επεξεργασία των δεδομένων γίνεται σε διακριτά βήματα και δεν υποστηρίζει εύκολα 

την ανάλυση σε πραγματικό χρόνο. Επιπλέον, το MapReduce μπορεί να είναι υπολογι-

στικά ακριβό για ορισμένα είδη επεξεργασίας, λόγω της ανάγκης για συνεχή ανάγνωση 

και εγγραφή δεδομένων στο HDFS [73]. 

• Apache Spark 

Το Apache Spark είναι ένα πιο εξελιγμένο κατανεμημένο υπολογιστικό πλαίσιο που 

χτίστηκε για να υπερβεί τις αδυναμίες του Hadoop, ειδικά σε ό,τι αφορά την ταχύτητα 

και την ευελιξία. Το Spark προσφέρει ένα σύστημα in-memory επεξεργασίας, το οποίο 

διατηρεί τα δεδομένα στη μνήμη RAM αντί να τα γράφει και να τα διαβάζει συνεχώς από 

το δίσκο. Αυτό επιταχύνει σημαντικά την επεξεργασία δεδομένων, ιδιαίτερα σε επανα-

ληπτικές διεργασίες, όπως η εκπαίδευση μηχανικών μοντέλων μάθησης [84]. 

Τα βασικά πλεονεκτήματα του Apache Spark είναι: 
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1. Επεξεργασία στη μνήμη (In-Memory Processing): Το Spark μπορεί να επε-

ξεργάζεται δεδομένα απευθείας στη μνήμη, επιτρέποντας πολύ ταχύτερη α-

νάλυση, ειδικά σε επαναληπτικά καθήκοντα, όπου η ανάγκη για πρόσβαση 

στο δίσκο μειώνεται δραματικά. 

2. Υποστήριξη ανάλυσης σε πραγματικό χρόνο: Το Spark διαθέτει πλαίσια ανά-

λυσης ροών δεδομένων, όπως το Spark Streaming, που επιτρέπει την επεξερ-

γασία δεδομένων σε πραγματικό χρόνο [84]. 

3. Ευελιξία: Το Spark υποστηρίζει πολλαπλά προγραμματιστικά μοντέλα, όπως 

MapReduce, Graph Processing (GraphX), Machine Learning (MLlib) και 

SQL μέσω του Spark SQL. Αυτό το καθιστά εξαιρετικά ευέλικτο για την επε-

ξεργασία και ανάλυση μεγάλων δεδομένων σε διάφορες μορφές [85]. 

Η ενσωμάτωση της επεξεργασίας στη μνήμη επιτρέπει στο Spark να υπερτερεί σε σε-

νάρια που απαιτούν επαναλαμβανόμενη πρόσβαση στα δεδομένα, όπως η εκπαίδευση 

αλγορίθμων μηχανικής μάθησης και οι προσομοιώσεις. Παρόλα αυτά, αυτή η προσέγ-

γιση απαιτεί περισσότερη μνήμη RAM, κάτι που μπορεί να αυξήσει το κόστος των υπο-

δομών, ιδιαίτερα σε μεγάλα σύνολα δεδομένων [84]. 

Γενικά, τα κατανεμημένα υπολογιστικά μοντέλα όπως το Hadoop και το Spark επι-

τρέπουν τη διαχείριση μεγάλων δεδομένων με έναν τρόπο που καθιστά την επεξεργασία 

ταχύτερη και πιο αποδοτική, χρησιμοποιώντας πολλούς υπολογιστικούς κόμβους ταυτό-

χρονα [85]. Για παράδειγμα, σε μια ανάλυση δεδομένων πελατών σε έναν μεγάλο οργα-

νισμό, τα δεδομένα μπορούν να αποθηκευτούν και να επεξεργαστούν κατανεμημένα σε 

πολλούς κόμβους χρησιμοποιώντας το Hadoop. Με το Spark, τα δεδομένα μπορούν να 

υποστούν ανάλυση σε πραγματικό χρόνο, όπως η παρακολούθηση της συμπεριφοράς των 

πελατών και η παροχή προσωποποιημένων προτάσεων σε πραγματικό χρόνο [86]. 

Με βάση όσα προαναφέρθηκαν, τα κατανεμημένα υπολογιστικά μοντέλα προσφέρουν 

πλεονεκτήματα όπως η αυξημένη ταχύτητα, η κλιμακούμενη επεξεργασία και η αξιοπι-

στία σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων. Μπορούν να διαχειριστούν τεράστιες ποσό-

τητες δεδομένων που δεν θα μπορούσαν να υποστηριχθούν από μεμονωμένους υπολογι-

στές και να προσαρμόζονται στις ανάγκες των επιχειρήσεων, επιτρέποντας παράλληλα 

την επεξεργασία των δεδομένων σε πραγματικό χρόνο [80]. 

Ωστόσο, αυτές οι τεχνολογίες συνοδεύονται και με προκλήσεις. Η εγκατάσταση, συ-

ντήρηση και λειτουργία κατανεμημένων υπολογιστικών συστημάτων απαιτεί 
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εξειδικευμένες γνώσεις και προγραμματιστικές ικανότητες. Η αποδοτική κατανομή των 

πόρων και η σωστή διαχείριση των σφαλμάτων είναι επίσης κρίσιμες για τη διασφάλιση 

της σταθερότητας και της αξιοπιστίας αυτών των συστημάτων. Επιπλέον, το κόστος των 

υποδομών, ειδικά για το Apache Spark με τις αυξημένες ανάγκες σε μνήμη, μπορεί να 

είναι υψηλό για ορισμένες επιχειρήσεις [84]. Παρά τις προκλήσεις που φέρνουν όμως, 

προσφέρουν σημαντικές δυνατότητες που μπορούν να μεταμορφώσουν τη διαχείριση 

των μεγάλων δεδομένων και να ενισχύσουν την απόδοση των αλγορίθμων που χρησιμο-

ποιούνται σε αυτά τα συστήματα. 
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5 Συμπεράσματα 

Με την ολοκλήρωση της παρούσας μελέτης, αναδεικνύεται η σημασία της βελτιστοποί-

ησης αλγορίθμων για την επεξεργασία μεγάλων δεδομένων (Big Data), εστιάζοντας σε 

τεχνικές που βελτιώνουν την απόδοση, την κλιμάκωση και την ακρίβεια των αλγορίθμων. 

Μέσα από την ανάλυση των διαφόρων τεχνικών βελτιστοποίησης, αποδείχθηκε ότι η 

βελτιστοποίηση μπορεί να βελτιώσει δραστικά τις επιδόσεις των αλγορίθμων και να ενι-

σχύσει τη δυνατότητα επεξεργασίας μεγάλων όγκων δεδομένων [4]. 

Η μελέτη αυτή αποκαλύπτει ότι δεν υπάρχει μία και μοναδική προσέγγιση που να είναι 

επαρκής για όλα τα είδη προβλημάτων. Η αποτελεσματικότητα κάθε τεχνικής εξαρτάται 

από τη φύση των δεδομένων, τους στόχους της ανάλυσης, την πολυπλοκότητα του προ-

βλήματος, καθώς και τους διαθέσιμους υπολογιστικούς πόρους [67]. Οι παραδοσιακοί 

αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης, όπως η λογιστική παλινδρόμηση, τα δέντρα απόφασης 

και οι υποστηρικτές διανυσμάτων (SVM), εξακολουθούν να είναι ιδιαίτερα χρήσιμοι σε 

προβλήματα με δομημένα δεδομένα και ερμηνεύσιμα αποτελέσματα. Ωστόσο, υστερούν 

στην κλιμάκωση και παρουσιάζουν περιορισμούς όταν καλούνται να αντιμετωπίσουν πο-

λυδιάστατα, ετερογενή ή αδόμητα δεδομένα [38]. 

Αντίθετα, οι αλγόριθμοι βαθιάς μάθησης (Deep Learning), όπως τα συνελικτικά και 

αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα, υπερέχουν σε προβλήματα υψηλής πολυπλοκότητας, ό-

πως η επεξεργασία εικόνας, ήχου και φυσικής γλώσσας [40]. Αυτές οι τεχνικές προσφέ-

ρουν δυνατότητες αυτόματης εξαγωγής χαρακτηριστικών και υψηλή ακρίβεια, αλλά α-

παιτούν μεγάλο υπολογιστικό κόστος και όγκο δεδομένων για την εκπαίδευσή τους, ενώ 

συχνά υστερούν σε διαφάνεια και ερμηνευσιμότητα [81]. 

Στον τομέα της μη εποπτευόμενης μάθησης, οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης όπως ο K-

Means και ο DBSCAN επιτρέπουν την ανακάλυψη υποκείμενων προτύπων χωρίς προγε-

νέστερη γνώση. Ο K-Means είναι ιδιαίτερα γρήγορος και αποδοτικός, αλλά ευαίσθητος 

στην αρχική επιλογή των κεντροειδών, ενώ ο DBSCAN είναι πιο ευέλικτος, αν και απαι-

τητικότερος υπολογιστικά [36, 90]. Αντίστοιχα, οι αλγόριθμοι εξόρυξης συσχετίσεων, 

όπως ο Apriori και ο FP-Growth, είναι χρήσιμοι για την εύρεση κανόνων συσχέτισης, με 
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τον δεύτερο να υπερέχει σε απόδοση χάρη στη συμπιεσμένη αναπαράσταση FP-tree, 

αλλά με αυξημένες απαιτήσεις σε μνήμη [46]. 

Αναπόσπαστο στοιχείο της σύγχρονης επεξεργασίας μεγάλων δεδομένων αποτελούν 

οι τεχνικές παραλληλισμού και κατανεμημένης επεξεργασίας, όπως αυτές που εφαρμό-

ζονται στις πλατφόρμες Hadoop και Apache Spark [84-86]. Το Spark, ειδικά, υπερέχει 

λόγω της in-memory επεξεργασίας του, μειώνοντας δραστικά τον χρόνο εκτέλεσης. Οι 

τεχνικές αυτές δεν επιλύουν τα ίδια τα προβλήματα αλγοριθμικά, αλλά καθιστούν δυνατή 

την εφαρμογή των τεχνικών σε κλίμακα, αυξάνοντας την αποδοτικότητα και την αξιοπι-

στία [73]. Τέλος, σημαντικό ρόλο παίζουν οι τεχνικές μείωσης της υπολογιστικής πολυ-

πλοκότητας, όπως η δειγματοληψία δεδομένων, η μείωση διαστάσεων (π.χ. PCA) και η 

ευρετική απλοποίηση αλγορίθμων. Αυτές οι τεχνικές διευκολύνουν την ανάλυση σε πε-

ριβάλλοντα με περιορισμένους πόρους, χωρίς να θυσιάζουν σημαντικά την ακρίβεια των 

αποτελεσμάτων [88]. 

Γενικά, διαπιστώθηκε ότι οι πιο επιτυχημένες προσεγγίσεις είναι εκείνες που συνδυά-

ζουν διαφορετικές μεθόδους σε υβριδικά μοντέλα, αξιοποιώντας παράλληλα τα πλεονε-

κτήματα της κατανεμημένης επεξεργασίας, της μηχανικής μάθησης και της βελτιστοποί-

ησης πόρων [91]. Σε περιβάλλοντα με αυξανόμενες απαιτήσεις, τέτοιες προσεγγίσεις ε-

ξασφαλίζουν μεγαλύτερη αποδοτικότητα, προσαρμοστικότητα και δυνατότητα εφαρμο-

γής σε πραγματικό χρόνο [93]. 

Τα αποτελέσματα της μελέτης αυτής συμβάλλουν στη βελτίωση της επεξεργασίας με-

γάλων δεδομένων, καθώς παρέχουν μια ολοκληρωμένη ανάλυση και σύνθεση των τεχνι-

κών βελτιστοποίησης αλγορίθμων που είναι απαραίτητες για την αποδοτική επεξεργασία 

μεγάλων δεδομένων. Αποδεικνύεται ότι οι αλγόριθμοι μπορούν να βελτιστοποιηθούν για 

να αντιμετωπίσουν τις προκλήσεις που προκύπτουν από τον αυξανόμενο όγκο, την ταχύ-

τητα και την ποικιλία των δεδομένων [31]. Οι βελτιστοποιημένοι αλγόριθμοι επιτρέπουν 

την αποτελεσματική και γρήγορη ανάλυση δεδομένων, τη μείωση του χρόνου και του 

κόστους επεξεργασίας και τη δημιουργία πιο ακριβών και χρήσιμων μοντέλων [67]. Επι-

πλέον, η εργασία προωθεί την ανάπτυξη νέων πρακτικών και τεχνικών που μπορούν να 

συμβάλουν στην περαιτέρω εξέλιξη του πεδίου των μεγάλων δεδομένων, προσφέροντας 

κατευθυντήριες γραμμές για τη βελτιστοποίηση των συστημάτων αυτών. 

Σε ανάλογα συμπεράσματα έχουν καταλήξει και άλλες πρόσφατες έρευνες. Για παρά-

δειγμα, η μελέτη των Naeem [87] παρέχει μια ολοκληρωμένη επισκόπηση των τάσεων 
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και των μελλοντικών προκλήσεων που σχετίζονται με τα μεγάλα δεδομένα. Οι συγγρα-

φείς αναγνωρίζουν μια σειρά από προκλήσεις που αντιμετωπίζει ο τομέας των μεγάλων 

δεδομένων, όπως το ζήτημα της αποθήκευσης και της υπολογιστικής ισχύος, της διαχεί-

ρισης ετερογενών δεδομένων, της ιδιωτικότητας και ασφάλειας. Η μελέτη τονίζει τη ση-

μασία της συνεχιζόμενης έρευνας σε τεχνολογίες αιχμής όπως τα κατανεμημένα υπολο-

γιστικά συστήματα, το Internet of Things (IoT), το 5G και η τεχνητή νοημοσύνη, που 

μπορούν να βελτιώσουν την αποτελεσματικότητα της ανάλυσης μεγάλων δεδομένων. Α-

ναγνωρίζεται επίσης η ανάγκη για ανάπτυξη πιο αποτελεσματικών και κλιμακούμενων 

αλγορίθμων που μπορούν να επεξεργάζονται  σε πραγματικό χρόνο. Επιπλέον, οι ερευ-

νητές τονίζουν τη σημασία της διεπιστημονικής προσέγγισης στην αντιμετώπιση των 

μελλοντικών προκλήσεων των μεγάλων δεδομένων. Η συνεργασία μεταξύ διαφόρων το-

μέων, όπως η πληροφορική, η στατιστική, η μηχανική μάθηση και η ανάλυση δεδομένων, 

θεωρείται κρίσιμη για την επιτυχία της έρευνας και των εφαρμογών σε big data. 

Η μελέτη του Adadi [88] επικεντρώνεται στην αποδοτική χρήση δεδομένων κατά την 

ανάπτυξη και την εφαρμογή αλγορίθμων στην εποχή των μεγάλων δεδομένων. Αναγνω-

ρίζει ότι ενώ τα big data προσφέρουν πολλές ευκαιρίες, η τεράστια κλίμακα τους μπορεί 

να οδηγήσει σε προκλήσεις όσον αφορά την επεξεργασία, αποθήκευση και ανάλυση 

τους. Το άρθρο τονίζει την ανάγκη για αλγόριθμους που μπορούν να επιτύχουν υψηλή 

απόδοση με λιγότερα δεδομένα, εστιάζοντας στην αποδοτική μάθηση από περιορισμένα 

δεδομένα. Περιλαμβάνει μεθόδους όπως: Few-shot Learning (εκπαίδευση μοντέλων με 

ελάχιστα δείγματα δεδομένων), Transfer Learning (αξιοποίηση γνώσης από ένα πεδίο για 

να βελτιωθεί η απόδοση σε ένα άλλο πεδίο, με τη χρήση λιγότερων δεδομένων), Meta-

Learning (εκπαίδευση μοντέλων να μαθαίνουν πιο αποτελεσματικά από μικρές ποσότη-

τες δεδομένων), Self-supervised Learning (ανάπτυξη μοντέλων που χρησιμοποιούν μη 

επισημασμένα δεδομένα για να βελτιώσουν τις προβλέψεις με ελάχιστη επιβλεπόμενη 

μάθηση). Ο Adadi [88] καταλήγει ότι, καθώς οι τεχνολογίες μεγάλων δεδομένων συνε-

χίζουν να εξελίσσονται, η ανάπτυξη καινοτόμων αλγορίθμων που μπορούν να εκμεταλ-

λευτούν αποτελεσματικά μικρότερα σύνολα δεδομένων θα παραμείνει κρίσιμη.  

Οι Gaye, Zhang και Wulamu [89] ασχολήθηκαν με τη βελτίωση του αλγορίθμου Sup-

port Vector Machine (SVM) στο πλαίσιο των μεγάλων δεδομένων. Αναγνωρίζοντας τις 

προκλήσεις που αντιμετωπίζει ο συγκεκριμένος αλγόριθμος σε περιβάλλοντα μεγάλων 

δεδομένων, οι συγγραφείς προτείνουν διάφορες βελτιώσεις και τροποποιήσεις για να τον 

καταστήσουν πιο αποδοτικό. Αυτές οι βελτιώσεις περιλαμβάνουν: χρήση τεχνικών για 
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την ταχύτερη εκπαίδευση του SVM με παράλληλη μείωση της πολυπλοκότητας, χρήση 

δειγματοληψίας για να περιοριστεί το μέγεθος των δεδομένων που χρησιμοποιούνται 

στον αλγόριθμο, διατηρώντας παράλληλα την απόδοση του SVM, εφαρμογή παραλλη-

λισμού και κατανεμημένων συστημάτων για την κατανομή του φόρτου εργασίας, κάτι 

που επιτρέπει την ταχύτερη εκπαίδευση και ταξινόμηση σε μεγάλους όγκους δεδομένων, 

προσαρμογή και βελτίωση του kernel trick, που είναι σημαντικό για την επεξεργασία μη 

γραμμικών προβλημάτων, με στόχο την καλύτερη απόδοση σε μεγάλα δεδομένα. Τα α-

ποτελέσματα της μελέτης δείχνουν ότι οι βελτιωμένες εκδόσεις του SVM επιτυγχάνουν 

καλύτερη ταχύτητα εκπαίδευσης και ταξινόμησης, μειώνοντας ταυτόχρονα την κατανά-

λωση πόρων, χωρίς να θυσιάζεται η ακρίβεια του αλγορίθμου. Οι ερευνητές καταλήγουν 

πως οι βελτιωμένες τεχνικές μπορούν να επιταχύνουν την ανάλυση και να επιτρέψουν 

την εφαρμογή του SVM σε μεγάλης κλίμακας συστήματα. 

Η μελέτη των Ikotun [90] εστιάζει στον αλγόριθμο K-means, εξετάζοντας τις παραλ-

λαγές του και τις τελευταίες εξελίξεις στην εποχή των μεγάλων δεδομένων. Το άρθρο 

διερευνά διάφορες παραλλαγές και βελτιώσεις του K-means που έχουν αναπτυχθεί με 

στόχο να ξεπεραστούν οι περιορισμοί του κλασικού αλγορίθμου. Ορισμένες από τις πα-

ραλλαγές αυτές είναι: K-means++ (μια μέθοδος βελτίωσης της αρχικής επιλογής των κε-

ντροειδών για να επιτευχθεί καλύτερη σύγκλιση), Fuzzy K-means (μια προσέγγιση που 

επιτρέπει στα δεδομένα να ανήκουν σε πολλαπλά clusters με διαφορετικούς βαθμούς 

συμμετοχής), Mini-batch K-means (μια παραλλαγή που χρησιμοποιεί μικρότερα τμή-

ματα δεδομένων (mini-batches) για την εκπαίδευση του μοντέλου, μειώνοντας έτσι το 

υπολογιστικό κόστος και επιτρέποντας την κλιμάκωση του αλγορίθμου σε μεγάλα δεδο-

μένα). Οι συγγραφείς εξετάζουν πρακτικές εφαρμογές των παραλλαγών του K-means σε 

διάφορους τομείς και επισημαίνουν την ανάγκη μελλοντικών ερευνών για την περαιτέρω 

βελτίωση και την ανάπτυξη νέων παραλλαγών του K-means που θα μπορούν να αντιμε-

τωπίσουν τις προκλήσεις των μεγάλων δεδομένων. 

Ακόμα μια μελέτη, αυτή του Potla [91], εστιάζει στις προκλήσεις και τις ευκαιρίες 

που προκύπτουν από την ανάπτυξη κλιμακούμενων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης για 

την ανάλυση μεγάλων δεδομένων. Το άρθρο ξεκινά με την παρουσίαση του πλαισίου των 

μεγάλων δεδομένων και τον καθοριστικό ρόλο που διαδραματίζουν οι αλγόριθμοι μηχα-

νικής μάθησης στην εξαγωγή γνώσης από τεράστιες ποσότητες δεδομένων. Στη συνέ-

χεια, ο συγγραφέας εξετάζει τις κύριες προκλήσεις που προκύπτουν από την εφαρμογή 

αλγορίθμων μηχανικής μάθησης σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων και παρουσιάζει 
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διάφορους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης που είναι κλιμακούμενοι και κατάλληλοι για 

ανάλυση μεγάλων δεδομένων. Αυτοί οι αλγόριθμοι περιλαμβάνουν: παραλλαγές του Lin-

ear Models (όπως ο γραμμικός ταξινομητής και οι παραλλαγές του για γρήγορη εκπαί-

δευση σε big data), Random Forests και Decision Trees (προσαρμογές που επιτρέπουν 

την κλιμάκωση αυτών των αλγορίθμων σε κατανεμημένα συστήματα), Stochastic Gradi-

ent Descent (SGD) (χρήση της τεχνικής αυτής για τη γρήγορη εκπαίδευση μοντέλων σε 

μεγάλα δεδομένα μέσω βελτιστοποίησης). Οι Potla [91] αναλύει επίσης τεχνολογίες και 

εργαλεία που επιτρέπουν την ανάπτυξη και εφαρμογή κλιμακούμενων αλγορίθμων μη-

χανικής μάθησης σε περιβάλλοντα μεγάλων δεδομένων. Αυτές περιλαμβάνουν πλατφόρ-

μες όπως το Apache Spark και το Hadoop, τα οποία επιτρέπουν την κατανεμημένη επε-

ξεργασία μεγάλων δεδομένων με αποδοτικό τρόπο. Η μελέτη υπογραμμίζει ότι η συνεχι-

ζόμενη ανάπτυξη νέων τεχνικών για την κλιμάκωση της μηχανικής μάθησης θα επιτρέψει 

την ανάλυση όλο και μεγαλύτερων συνόλων δεδομένων, προάγοντας εφαρμογές όπως η 

εξατομικευμένη ιατρική, οι έξυπνες πόλεις, και η πρόβλεψη καταναλωτικών τάσεων. 

Το άρθρο των Abualigah et al. [92] πραγματεύεται τις τελευταίες εξελίξεις στους με-

ταευρετικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης (meta-heuristic optimization algorithms) και 

την εφαρμογή τους στην ανάλυση και ομαδοποίηση μεγάλων δεδομένων κειμένου. Οι 

μεταευρετικοί αλγόριθμοι αποτελούν έναν ευέλικτο τρόπο για την εύρεση κατάλληλων 

λύσεων σε προβλήματα που είναι δύσκολο να λυθούν με κλασικούς αλγόριθμους βελτι-

στοποίησης. Το άρθρο παρουσιάζει και αναλύει την εφαρμογή μεταευρετικών αλγορίθ-

μων βελτιστοποίησης, όπως είναι οι αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από τη φύση, για την α-

ντιμετώπιση των προκλήσεων που αφορούν στη βελτιστοποίηση της διαδικασίας ομαδο-

ποίησης δεδομένων. Το άρθρο παρέχει μια συγκριτική ανάλυση των διαφόρων μεταευ-

ρετικών αλγορίθμων, όπως οι Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimization 

(PSO), Ant Colony Optimization (ACO) κ.α. Εξετάζει επίσης νέες εξελίξεις και προσαρ-

μογές αυτών των αλγορίθμων σε περιπτώσεις μεγάλης κλίμακας κειμενικών δεδομένων, 

όπως οι αναζητήσεις στο διαδίκτυο, τα κοινωνικά δίκτυα και άλλες πηγές πληροφορίας 

που παράγουν τεράστιους όγκους δεδομένων κειμένου. Οι ερευνητές καταλήγουν ότι οι 

μεταευρετικοί αλγόριθμοι έχουν μεγάλες δυνατότητες στην ομαδοποίηση δεδομένων κει-

μένου, κυρίως όταν πρόκειται για πολύπλοκα και μεγάλης κλίμακας προβλήματα. Οι 

προτεινόμενες βελτιώσεις στους αλγορίθμους προσφέρουν καλύτερη ακρίβεια, ταχύτητα 

και αποδοτικότητα στη διαδικασία ομαδοποίησης. 
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Σύμφωνα με τα παραπάνω, παρέχονται συγκεκριμένες κατευθύνσεις για τις μελλοντι-

κές έρευνες στο συγκεκριμένο πεδίο, οι οποίες θα πρέπει να επικεντρώνονται στην ανά-

πτυξη νέων, ακόμη πιο αποδοτικών τεχνικών και αλγορίθμων που θα αντιμετωπίσουν τις 

συνεχώς αυξανόμενες απαιτήσεις και την πολυπλοκότητα των δεδομένων. Πιο συγκεκρι-

μένα, η μελλοντική έρευνα θα πρέπει να επικεντρωθεί στην ανάπτυξη υβριδικών αλγο-

ρίθμων που να συνδυάζουν τεχνικές παραλληλισμού, κατανεμημένης επεξεργασίας και 

μηχανικής μάθησης. Στόχος είναι η ενίσχυση της αποδοτικότητας και η ευελιξία στην 

επεξεργασία πολυδιάστατων και δυναμικών δεδομένων [91]. Οι υβριδικοί αυτοί αλγό-

ριθμοι μπορούν να συνδυάζουν παραδοσιακές μεθόδους με βαθιά μάθηση και ευφυείς 

ευρετικές τεχνικές για βέλτιστη επίδοση σε ετερογενή περιβάλλοντα [91]. 

Επιπλέον, οι μελλοντικές μελέτες μπορούν να εστιάσουν στη δημιουργία αλγορίθμων 

που να προσαρμόζουν δυναμικά τις παραμέτρους και τη δομή τους κατά την εκτέλεση. 

Τέτοια συστήματα μπορούν να αξιοποιούν τεχνητή νοημοσύνη (AI) για την αυτόματη 

παρακολούθηση της απόδοσης και την επιλογή των βέλτιστων ρυθμίσεων, βελτιώνοντας 

την αποτελεσματικότητα χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση [93]. Ακόμη, η ανάπτυξη κβαντι-

κών αλγορίθμων για προβλήματα βελτιστοποίησης σε Big Data αποτελεί μία ιδιαίτερα 

ελπιδοφόρα περιοχή έρευνας. Οι μελέτες αυτές μπορούν να εξετάσουν την αποδοτικό-

τητα κβαντικών μοντέλων στην επίλυση προβλημάτων που σήμερα θεωρούνται υπολο-

γιστικά απαγορευτικά [94]. 

Καθώς η ανάγκη για real-time ανάλυση αυξάνεται (π.χ. σε συστήματα IoT, μεταφορές, 

υγεία), η μελλοντική έρευνα μπορεί να στραφεί στην ανάπτυξη αλγορίθμων χαμηλού 

latency που ενσωματώνουν τεχνικές ροής δεδομένων και δυναμικής επεξεργασίας [67]. 

Ένα κρίσιμο ζήτημα για την επεξεργασία σε κινητές και edge πλατφόρμες είναι η κατα-

νάλωση πόρων. Συνεπώς, η έρευνα θα μπορούσε να εστιάσει στην ανάπτυξη αλγορίθμων 

με μειωμένες απαιτήσεις σε μνήμη και ενέργεια, κατάλληλων για εφαρμογές σε αισθη-

τήρες, μικροεπεξεργαστές και κινητές συσκευές [78]. 

Μια ακόμα κατεύθυνση για μελλοντικές έρευνες αφορά την προώθηση της ανάπτυξης 

αλγορίθμων που ενσωματώνουν εξαρχής μεθόδους προστασίας ιδιωτικότητας, όπως dif-

ferential privacy και κρυπτογραφημένη ανάλυση [21]. Αυτό θα καταστήσει την ανάλυση 

μεγάλων ευαίσθητων δεδομένων ασφαλέστερη και συμμορφωμένη με τις νομικές απαι-

τήσεις [24]. Τέλος, μια σημαντική κατεύθυνση είναι η δημιουργία γενικεύσιμων πλαι-

σίων που θα μπορούν να εφαρμοστούν σε πολλούς τομείς (υγεία, ενέργεια, εμπόριο, κυ-

βερνοασφάλεια) με ελάχιστες προσαρμογές. 
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Ενώ η παρούσα εργασία επικεντρώθηκε σε τεκμηριωμένες τεχνικές βελτιστοποίησης, 

το πεδίο αυτό είναι σε διαρκή κίνηση, με την έρευνα να εξελίσσεται προς νέες κατευθύν-

σεις, όπως η ενσωμάτωση τεχνητής νοημοσύνης και μηχανικής μάθησης για αυτοβελτι-

στοποιούμενους αλγορίθμους. Η αυξανόμενη ανάγκη για διαχείριση δεδομένων σε πραγ-

ματικό χρόνο, καθώς και η προσαρμογή σε κατανεμημένα, παγκόσμια δίκτυα απαιτούν 

συνεχή καινοτομία [17]. Η επόμενη γενιά αλγορίθμων και υπολογιστικών μοντέλων α-

ναμένεται να προσφέρει πρωτοποριακές λύσεις, που όχι μόνο θα διαχειρίζονται αποτε-

λεσματικά τα δεδομένα, αλλά θα ενισχύουν και τη δημιουργικότητα και τη λήψη στρα-

τηγικών αποφάσεων σε έναν συνεχώς μεταβαλλόμενο κόσμο. 
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