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1.1Είδη των προβληµάτων λήψης αποφάσεων και η έννοια της 

ταξινόµησης  

 

Στην καθηµερινή πρακτική επιχειρήσεων και οργανισµών, η διαδικασία λήψης 

αποφάσεων αποτελεί τη βάση όλων των λειτουργικών και αναπτυξιακών τους 

δραστηριοτήτων. Ένας τρόπος προσέγγισης των προβληµάτων λήψης αποφάσεων, 

βασίζεται στην προβληµατική της ταξινόµησης. Απώτερος στόχος της προσέγγισης 

αυτής, είναι ο διαχωρισµός του συνόλου των εφικτών λύσεων ή των εναλλακτικών 

τρόπων δράσης σε κατάλληλα προκαθορισµένες οµοιογενείς κατηγορίες. 

Μια από τις πλέον γενικές κατηγοριοποιήσεις των προβληµάτων λήψης αποφάσεων  

που θα µπορούσαν να πραγµατοποιηθούν, συνίσταται στη διάκριση των ακόλουθων 

δύο µεγάλων κατηγοριών (Σχήµα 1.1): 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1ο 

 

Εισαγωγή 
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• ∆ιακριτά προβλήµατα: στην κατηγορία αυτή εντάσσονται προβλήµατα τα 

οποία αφορούν την ανάλυση ενός πεπερασµένου συνόλου συγκεκριµένων 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Ως εναλλακτικές δραστηριότητες θεωρούνται τα 

αντικείµενα τα οποία αναλύονται και κάθε εναλλακτική δραστηριότητα 

περιγράφεται από ένα σύνολο χαρακτηριστικών. 

• Συνεχή προβλήµατα: στην κατηγορία αυτή εντάσσονται προβλήµατα, στα 

οποία δεν είναι δυνατός ο άµεσος και σαφής καθορισµός ενός πεπερασµένου 

συνόλου εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Αντίθετα, είναι δυνατή η οριοθέτηση του 

χώρου µέσα στον οποίο βρίσκονται οι δυνατές λύσεις του προβλήµατος και κάθε 

µια από τις οποίες ουσιαστικά αντιστοιχεί σε έναν εναλλακτικό τρόπο δράσης.  

∆ιακριτά προβλήµατα 
 

m εναλλακτικές δραστηριότητες 
n κριτήρια/χαρακτηριστικά 

 

 

Συνεχή προβλήµατα 
 
                                    g1                             Περιοχή εφικτών λύσεων 
 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                                            g2 
 

Σχήµα 1.1: Συνεχή και διακριτά προβλήµατα ταξινόµησης  

  

Τα προβλήµατα της πρώτης κατηγορίας (διακριτά) µπορούν να ενταχθούν σε 

επιµέρους κατηγορίες ανάλογα µε το επιδιωκόµενο αποτέλεσµα της ανάλυσης. Ο Roy 

(1985) θεώρησε τις ακόλουθες κατηγορίες διακριτών προβληµάτων:  

                                         Κριτήρια  
               g1                              g2                           ….               gn 
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α) Επιλογή (choice) της καλύτερης εναλλακτικής.  

β) Κατάταξη (ranking) των εξεταζόµενων εναλλακτικών από τις καλύτερες στις 

χειρότερες βάσει των χαρακτηριστικών τους. 

γ) Ταξινόµηση (sorting, discrimination ή classification) των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων σε προκαθορισµένες κατηγορίες.  

δ) Περιγραφή των εναλλακτικών δραστηριοτήτων για τον εντοπισµό των βασικών τους 

ιδιοτήτων (description). 

Τα προβλήµατα της επιλογής και της κατάταξης βασίζονται στην πραγµατοποίηση 

σχετικών συγκρίσεων (relative comparisons) ανάµεσα στις εξεταζόµενες εναλλακτικές 

δραστηριότητες. Κατά συνέπεια, το αποτέλεσµα της αξιολόγησης έχει και αυτό µια 

σχετική µορφή, δηλαδή επιλέγεται η εναλλακτική δραστηριότητα που είναι καλύτερη 

σε σχέση µε τις υπόλοιπες ή κατατάσσονται οι εναλλακτικές από τις σχετικά καλύτερες 

προς τις σχετικά χειρότερες. Έτσι το αποτέλεσµα της αξιολόγησης δύναται να 

µεταβληθεί µε τη µεταβολή του συνόλου των εξεταζόµενων εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων. 

Αντίθετα, το πρόβληµα της ταξινόµησης βασίζεται στην πραγµατοποίηση απόλυτων 

συγκρίσεων (absolute comparisons). Κάθε εναλλακτική δραστηριότητα εντάσσεται σε 

µια εκ των προκαθορισµένων κατηγοριών βάσει ενός συγκεκριµένου κανόνα, ο οποίος 

συνήθως αναφέρεται στη σύγκριση µε συγκεκριµένα πρότυπα τα οποία διαχωρίζουν τις 

κατηγορίες. Η εφαρµογή του κανόνα ταξινόµησης, και κατά συνέπεια το αποτέλεσµα 

της αξιολόγησης, δεν επηρεάζεται από το σύνολο των εξεταζόµενων δραστηριοτήτων. 

Όπως προαναφέρφηκε, το πρόβληµα της ταξινόµησης αναφέρεται στην ένταξη 

ορισµένων προκαθορισµένων εναλλακτικών δραστηριοτήτων ή αντικειµένων σε 

κατηγορίες. Ένας περισσότερο αυστηρός ορισµός δόθηκε από τον Mirkin (1998), ο 

οποίος όρισε την ταξινόµηση ως εξής: 

«Ταξινόµηση είναι η ρεαλιστική ή ιδεατή τοποθέτηση µαζί παρόµοιων αντικειµένων και ο 
διαχωρισµός των αντικειµένων τα οποία διαφέρουν, µε απώτερο σκοπό:  
                   (α) τη διαµόρφωση, οργάνωση και  διατήρηση της γνώσης,                                                           
                   (β) την ανάλυση της δοµής του φαινοµένου που εξετάζεται, 
                   (γ) τη συσχέτιση των διαφόρων πλευρών του υπό εξέταση φαινοµένου.» 
 

Σε αυτό το σηµείο είναι χρήσιµο να τονιστεί και η διαφορά του προβλήµατος της 

ταξινόµησης από το παρόµοιο πρόβληµα της οµαδοποίησης (clustering). Η κύρια 

διαφορά των δύο αυτών προβληµάτων συνίσταται στο γεγονός ότι ενώ στην 
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προβληµατική της ταξινόµησης επιδιώκεται η τοποθέτηση ενός συνόλου εναλλακτικών 

τρόπων δράσης-αντικειµένων σε προκαθορισµένες οµοιογενείς κατηγορίες (groups, 

classes), στην οµαδοποίηση επιδιώκεται η οργάνωση ενός συνόλου εναλλακτικών 

τρόπων δράσης-αντικειµένων σε οµοιογενείς οµάδες (clusters), χωρίς όµως να είναι 

γνωστός ο αριθµός των οµάδων και η έννοια τους.   

 

1.2 Πεδία εφαρµογής του προβλήµατος της ταξινόµησης 

 
Το πρόβληµα της ταξινόµησης δεν βρίσκει εφαρµογή µόνο στην επιστηµονική 

έρευνα λόγω της πολυπλοκότητας που παρουσιάζει αλλά και σε πολλούς άλλους τοµείς 

που παρουσιάζονται παρακάτω. 

1. Στην χρηµατοοικονοµική διοίκηση και πιο συγκεκριµένα όσον αφορά την 

πρόβλεψη της πτώχευσης επιχειρήσεων, εκτίµηση του πιστωτικού κινδύνου 

επιχειρήσεων και καταναλωτών, επιλογή και διαχείριση χαρτοφυλακίων 

επενδύσεων και χρεογράφων, αξιολόγηση δανειοληπτικής ικανότητας χωρών, 

στις εξαγορές και συγχωνεύσεις επιχειρήσεων και στον κίνδυνο χώρας 

(Zopounidis (1998), Doumpos και Zopounidis (1998)). 

2. Ιατρική: Πραγµατοποίηση ιατρικών διαγνώσεων ταξινοµώντας τους ασθενείς 

σε κατηγορίες µε βάση τα συµπτώµατα που παρουσιάζουν (Tsumoto (1998), 

Belacel(2000)). 

3. Αναγνώριση προτύπων: ∆ιερεύνηση των χαρακτηριστικών φυσικών προσώπων 

ή αντικειµένων και ταξινόµησή τους σε ανάλογες κατηγορίες. Χαρακτηριστικά 

παραδείγµατα της αναγνώρισης βασικών ανθρώπινων χαρακτηριστικών είναι η 

αναγνώριση φωνής, δακτυλικών αποτυπωµάτων και οι εφαρµογές τους στην 

ασφάλεια καίριων συστηµάτων (Ripley (1996), Young και Fu (1997), Nieddu 

και Patrizi (2000)).  

4. ∆ιαχείριση ανθρωπίνου δυναµικού: Αξιολόγηση του ανθρώπινου δυναµικού 

βάσει των προσόντων του, µε απώτερο σκοπό τον προσδιορισµό της 

κατάλληλης θέσης (Rulon et al. (1967) και Gochet et al. (1997)).  
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5. ∆ιαχείριση Τεχνικών Συστηµάτων και Τεχνική ∆ιάγνωση: Παρακολούθηση της 

λειτουργίας πολύπλοκων συστηµάτων παραγωγής για την έγκαιρη διάγνωση 

πιθανών βλαβών (Catelani και Ford (2000), Shen et al. (2000)). 

6. Μάρκετινγκ: Μέτρηση της ικανοποίησης πελατών, µελέτη των επιµέρους 

χαρακτηριστικών διαφορετικών κατηγοριών καταναλωτών, ανάπτυξη 

κατάλληλων πολιτικών για την διείσδυση προϊόντων στην αγορά, κ.ά. (Dutka 

(1995), Siskos et al. (1998)).   

7. Περιβαλλοντική και ενεργειακή διαχείριση, οικολογία: Ανάλυση και έγκαιρη 

διάγνωση των περιβαλλοντικών επιπτώσεων διαφόρων ενεργειακών πολιτικών, 

διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας ενεργειακών πολιτικών σε κρατικό 

επίπεδο (Diakoulaki et al., 1999). 

1.3 Σκοπός και δοµή της εργασίας 

Η επιτυχής πρακτική εφαρµογή οποιασδήποτε µεθοδολογικής προσέγγισης για την 

αντιµετώπιση ενός προβλήµατος λήψης αποφάσεων είναι συνάρτηση όχι µόνο της 

ποιότητας και της ποσότητας της παρεχόµενης υποστήριξης, αλλά και της αξιοπιστίας 

της χρησιµοποιούµενης µεθοδολογικής προσέγγισης. Ο σκοπός της έρευνας που 

παρουσιάζεται σε αυτή την εργασία είναι η σύγκριση διαφόρων τεχνικών ταξινόµησης 

µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά και η κατάταξη τους ως προς την 

αποτελεσµατικότητα-αξιοπιστία τους. 

Η εργασία οργανώνεται σε τέσσερα κεφάλαια καλύπτοντας τα εξής θέµατα: 

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες του προβλήµατος της 

ταξινόµησης. Γίνεται αναφορά στις µεθοδολογικές προσεγγίσεις που έχουν προταθεί 

για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης τόσο µε τις «παραδοσιακές» στατιστικές 

προσεγγίσεις, όσο και µε τα νέα τεχνολογικά εργαλεία τα οποία έχουν αναπτυχθεί κατά 

τη διάρκεια των τελευταίων δύο δεκαετιών. 

Στο τρίτο κεφάλαιο πραγµατοποιείται µια συγκριτική έρευνα διαφόρων 

προσεγγίσεων ταξινόµησης, µε σκοπό την κατάταξή τους ως προς την 

αποτελεσµατικότητά τους. Παρουσιάζεται µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων 

τεχνικών ταξινόµησης και των παραγόντων που επιδρούν στην αποτελεσµατικότητά 

τους, όπως επίσης και η διαδικασία υλοποίησης της συγκριτικής έρευνας και η ανάλυση 

των αποτελεσµάτων που προκύπτουν. 
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Τέλος, στο τέταρτο κεφαλαίο παρουσιάζονται τα βασικά συµπεράσµατα που 

επιτεύχθηκαν από την έρευνα που πραγµατοποιήθηκε και προτείνονται µελλοντικές 

ερευνητικές κατευθύνσεις, οι οποίες θα συµβάλλουν στην καλύτερη αντιµετώπιση του 

προβλήµατος της ταξινόµησης, αλλά και στην περαιτέρω διερεύνηση των 

ιδιαιτεροτήτων, οµοιοτήτων και διαφορών που χαρακτηρίζουν τις εξεταζόµενες 

µεθόδους ταξινόµησης.   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 

 
 

 
 
 

 

2.1 Το πρόβληµα της ταξινόµησης 

Όπως έχει προαναφερθεί στο προηγούµενο κεφάλαιο το πρόβληµα της ταξινόµησης 

βασίζεται στην πραγµατοποίηση απόλυτων συγκρίσεων µε στόχο την ένταξη 

ορισµένων προκαθορισµένων εναλλακτικών δραστηριοτήτων ή αντικειµένων σε 

κατηγορίες.  

Οι συνηθέστεροι όροι που χρησιµοποιούνται στην αγγλική βιβλιογραφία για την 

αναφορά στο πρόβληµα της ταξινόµησης είναι:   

• Discrimination (διάκριση) 

• Classification (ταξινόµηση) 

• Sorting (διατεταγµένη ταξινόµηση) 

Οι όροι discrimination και classification αναφέρονται σε προβλήµατα όπου οι 

κατηγορίες στις οποίες θα ενταχθούν οι εξεταζόµενες εναλλακτικές δραστηριότητες, 

ορίζονται κατά ονοµαστικό τρόπο (nominal categories). Αυτό σηµαίνει ότι οι 

εναλλακτικές δραστηριότητες που εντάσσονται σε µια συγκεκριµένη κατηγορία 

παρουσιάζουν διαφορετικά χαρακτηριστικά σε σχέση µε τις εναλλακτικές 

δραστηριότητες των άλλων κατηγοριών, χωρίς όµως αυτό να συνεπάγεται ότι οι 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2ο 

Μεθοδολογίες ανάπτυξης υποδειγµάτων 
ταξινόµησης 



                                                             Κεφάλαιο 2: Μεθοδολογίες ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης 

 

 

εναλλακτικές δραστηριότητες της µιας κατηγορίας είναι κατά οποιονδήποτε τρόπο 

καλύτερες ή χειρότερες από τις εναλλακτικές δραστηριότητες των άλλων κατηγοριών. 

Το πλέον διαδεδοµένο πρόβληµα αυτής της µορφής είναι το πρόβληµα αναγνώρισης 

προτύπων (pattern recognition) µε πληθώρα πρακτικών εφαρµογών σε εφαρµογές 

αναγνώρισης γραµµάτων, φυσικών προσώπων, αντικειµένων, κλπ. 

Αντίθετα, ο όρος sorting αναφέρεται σε προβλήµατα όπου οι οριζόµενες 

κατηγορίες, στις οποίες θα πραγµατοποιηθεί η ταξινόµηση των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων, είναι διατεταγµένες από τις καλύτερες στις χειρότερες. 

Χαρακτηριστικό είναι το παράδειγµα της αξιολόγησης των επιδόσεων και της 

βιωσιµότητας των επιχειρήσεων, κατατάσσοντας αυτές σε κατηγορίες όπως για 

παράδειγµα στην κατηγορία των υγιών και δυναµικών, στην κατηγορία των µέτριων 

και στην κατηγορία των προβληµατικών εταιριών. Μια τέτοια ταξινόµηση προφανώς 

θεωρεί ότι οποιαδήποτε επιχείρηση που ταξινοµείται ως υγιής είναι καλύτερη από 

οποιαδήποτε επιχείρηση που ταξινοµείται ως µέτρια ή προβληµατική. 

Όλες οι παραπάνω παρατηρήσεις για το πρόβληµα της ταξινόµησης συνοψίζονται 

στο παρακάτω σχήµα(2.1) 

 
 
 
                                                              
                                                              

                                                         Να
 
 
                                 Ταξινόµηση        
 
 
 
                ∆ιατεταγµένες                 Ονοµ
                  κατηγορίες                      κατ
                                                              
                                                              
                                                              
                               Εκµετάλλευση της   
                             υπάρχουσας γνώσης 
                               για την ανάπτυξη 
                              ενός υποδείγµατος 
                                   ταξινόµησης 

Σχήµα 2.1:Τα προβλήµατα της τ
ΕΕ 
Εναλλακτικές 
δραστηριότητες 
 Είναι γνωστές οι 
   Κατηγορίες;  

 
ι                        Όχι  

                              µαδοποίηση 
   
 αστικές                  
ηγορίες                   
                              
                              
                              
                               

 

αξινόµησης και τη
Ο

11 

∆ηµιουργία οµάδων 
αποτελούµενων από 
     εναλλακτικές 
 δραστηριότητες µε 
        παρόµοια 
 χαρακτηριστικά 

ς οµαδοποίησης 
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Υπενθυµίζεται ότι η οµαδοποίηση είναι η οργάνωση ενός συνόλου εναλλακτικών 

τρόπων δράσης-αντικειµένων σε οµοιογενείς οµάδες, χωρίς όµως να είναι γνωστός ο 

αριθµός των οµάδων και η έννοια τους ενώ ταξινόµηση είναι η τοποθέτηση ενός 

συνόλου εναλλακτικών τρόπων δράσης-αντικειµένων σε προκαθορισµένες οµοιογενείς 

κατηγορίες. 

Κλείνοντας την ενότητα αυτή ανακεφαλαιώνουµε τις βασικές έννοιες του 

προβλήµατος της ταξινόµησης.  

• Εναλλακτικοί (alternative) τρόποι δράσης: Τα αντικείµενα που εξετάζονται στο 

πρόβληµα. Π.χ. επιχειρήσεις, χώρες, µετοχές 

• Χαρακτηριστικά (attributes): Παράγοντες που περιγράφουν επαρκώς τους 

εναλλακτικούς τρόπους δράσεις. 

• Κριτήρια αξιολόγησης (evaluation criteria): Χαρακτηριστικά που 

ενσωµατώνουν την έννοια της προτίµησης. 

• Μοντέλο-Υπόδειγµα ταξινόµησης: Η σύνθεση των χαρακτηριστικών και των 

κριτηρίων για την ταξινόµηση των εναλλακτικών.  

 

2.2 Ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης 

Οι µεθοδολογικές προσεγγίσεις για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης 

ακολουθούν την γενική φιλοσοφία της παλινδρόµησης, προσπαθώντας να 

αξιοποιήσουν τη διαθέσιµη γνώση και πληροφορία που απορρέει από το γεγονός ότι οι 

κατηγορίες είναι προκαθορισµένες. Το γενικό περίγραµµα της διαδικασίας ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης φαίνεται στο σχήµα 2.2.  

Στην κλασσική στατιστική παλινδρόµηση, στόχος είναι ο εντοπισµός της 

συναρτησιακής σχέσης που συνδέει µια εξαρτηµένη µεταβλητή Υ µε ένα διάνυσµα 

µεταβλητών Χ βάσει της ανάλυσης ενός συνόλου δεδοµένων παρατηρήσεων (Υ,Χ). 

Κατά ανάλογο τρόπο αντιµετωπίζεται και το πρόβληµα της ταξινόµησης. Η 

ιδιαιτερότητα όµως του προβλήµατος της ταξινόµησης σε σχέση µε αυτό της 

στατιστικής παλινδρόµησης έγκειται στο γεγονός ότι η εξαρτηµένη µεταβλητή δεν είναι 

συνεχής, αλλά αφορά ένα περιορισµένο σύνολο διακριτών επιπέδων καθένα από τα 

οποία αντιστοιχεί σε µια κατηγορία. 
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                                                                                             Επανέλεγχος της µορφής του                                               
                                                                                                υποδείγµατος ταξινόµησης 
                    Καθορισµός της γενικής µορφής f  
                       του υποδείγµατος ταξινόµησης 
 
 
 
                 ∆ιαδικασία καθορισµού των παραµέτρων 
                                   του υποδείγµατος 
 
                                    ∆είγµα εκµάθησης                                            Επανέλεγχος  
                                                                                                            του δείγµατος                                             
                                                                                                              εκµάθησης 
                m εναλλακτικές δραστηριότητες:  mxxx ,...,, 21                                  

                 n κριτήρια αξιολόγησης:              nggg ,...,, 21                              

                 q κατηγορίες:                              qCCC ,...,, 21       
 
            
 
                        Βελτιστοποίηση κάποιου µέτρου της 
                            ποιότητας της ταξινόµησης των 
                    δραστηριοτήτων του δείγµατος εκµάθησης 
 
 
 
                                   Υπόδειγµα ταξινόµησης 

                                          ( )
∧

→ Cgf  
 
 
                              
                                                Είναι                            ΟΧΙ 

                                              ;CC ≅
∧

  
 
                                                           
                                                            ΝΑΙ 
 
                    Χρησιµοποίηση του υποδείγµατος για την  
                           ταξινόµηση νέων δραστηριοτήτων 

 

Σχήµα 2.2:Γενικό περίγραµµα της διαδικασίας ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης 

Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να εξηγηθούν κάποιοι συµβολισµοί ώστε να γίνει 

κατανοητή η ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης. Έτσι εφεξής ως C θα 

συµβολίζεται η εξαρτηµένη µεταβλητή που υποδηλώνει την ταξινόµηση των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε ένα σύνολο κατηγοριών q, ενώ ως C1, C2, …. ,Cq τα 

επιµέρους επίπεδα (κατηγορίες) που λαµβάνει το C. Το δείγµα των παρατηρήσεων που 

χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης ονοµάζεται δείγµα 
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εκµάθησης (training sample) ή σύνολο αναφοράς (reference set) και περιλαµβάνει 

ζεύγη της µορφής (C,X). 

Η επίλυση του προβλήµατος της ταξινόµησης συνίσταται στην ανάπτυξη ενός 

υποδείγµατος της µορφής *)( CXf →  ώστε να ελαχιστοποιηθεί ένα µέτρο των 

διαφορών που εντοπίζονται µεταξύ της εκτιµώµενης ταξινόµησης C* και της δεδοµένης 

ταξινόµησης C. Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας ανάπτυξης του υποδείγµατος 

ταξινόµησης, και εφόσον κριθεί ικανοποιητικό όσον αφορά την εκτίµηση των 

παραµέτρων του και την αποτελεσµατικότητα του στο δείγµα εκµάθησης  µπορεί πλέον 

αυτό να χρησιµοποιηθεί για την ταξινόµηση οποιονδήποτε άλλων νέων εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων, οι οποίες δεν συµπεριλαµβάνονται στο δείγµα εκµάθησης. Η 

χρησιµότητα της παραπάνω διαδικασίας βασίζεται στην εκµετάλλευση της υπάρχουσας 

γνώσης από το δείγµα εκµάθησης, µε σκοπό την µοντελοποίηση και αναπαράστασή της 

σε ένα υπόδειγµα ταξινόµησης, το οποίο θα διαθέτει την απαραίτητη ικανότητα 

γενίκευσης.  

Τα αναπτυσσόµενα υποδείγµατα ταξινόµησης είναι µια συνάρτηση, η οποία 

συνδυάζει όλα τα επιµέρους χαρακτηριστικά των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε 

έναν ολικό ποσοτικό δείκτη βάσει του οποίου λαµβάνονται οι αποφάσεις για την 

ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Ο δείκτης αυτός συνήθως αναπαριστά 

την πιθανότητα να ανήκει µια εναλλακτική δραστηριότητα σε µια κατηγορία ή την αξία 

της κάθε εναλλακτικής σε µια κανονικοποιηµένη ή µη  κανονικοποιηµένη κλίµακα.  

 

2.3 Μεθοδολογικές προσεγγίσεις για την ανάπτυξη υποδειγµάτων 

ταξινόµησης 

Η αυξηµένη σηµαντικότητα του προβλήµατος της ταξινόµησης τόσο σε πρακτικό 

όσο και σε ερευνητικό επίπεδο, έχει ελκύσει το ενδιαφέρον πολλών ερευνητών από 

διαφορετικούς  επιστηµονικούς χώρους. Βέβαια, η ευρύτητα του προβλήµατος της 

ταξινόµησης, καθιστά ιδιαίτερα δύσκολη την πλήρη κάλυψη όλων των µεθοδολογικών 

προσεγγίσεων που έχουν κατά καιρούς αναπτυχθεί. Για το λόγο αυτό η παρουσίαση 

των βασικότερων µεθοδολογικών προσεγγίσεων οι οποίες έχουν προταθεί για την 

ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης επικεντρώνεται στις ευρύτερα διαδεδοµένες 
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προσεγγίσεις, βάσει των ερευνητικών και πρακτικών τους εφαρµογών. Οι προσεγγίσεις 

αυτές διακρίνονται σε δύο βασικές κατηγορίες: 

α) Στις στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις  

β) Στις µη παραµετρικές προσεγγίσεις. 

2.3.1 Στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις 

Οι στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις, αποτελούν τον «παραδοσιακό» 

τρόπο αντιµετώπισης του προβλήµατος της ταξινόµησης. Οι σχετικές τεχνικές που 

έχουν αναπτυχθεί περιλαµβάνουν τόσο µονοδιάστατες όσο και πολυδιάστατες 

στατιστικές µεθόδους. Οι πρώτες αναφέρονται στην ανάπτυξη και εφαρµογή 

στατιστικών ελέγχων περιγραφικού χαρακτήρα. Όσο για τις πολυδιάστατες στατιστικές 

µεθόδους οι βάσεις τέθηκαν ουσιαστικά από τον Fisher το 1936. Στην ερευνητική του 

εργασία ο Fisher ανέπτυξε την πρώτη πολυδιάστατη µέθοδο ταξινόµησης, τη γραµµική 

διακριτική ανάλυση (linear discriminant analysis), η οποία για πολλές δεκαετίες υπήρξε 

η πλέον διαδεδοµένη µεθοδολογία για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης. 

Αργότερα ο Smith (1947) επέκτεινε την εργασία του Fisher αναπτύσσοντας την 

τετραγωνική διακριτική ανάλυση (quadratic discriminant analysis). Τόσο η  γραµµική 

διακριτική ανάλυση (LDA) όσο και η τετραγωνική διακριτική ανάλυση (QDA) 

αναπτύσσονται περαιτέρω σε παρακάτω κεφάλαιο. Μια άλλη πολυδιάστατη µέθοδος 

ταξινόµησης αυτής της κατηγορίας είναι το λογιστικό (η οποία επίσης αναπτύσσεται 

περαιτέρω σε παρακάτω κεφάλαιο) και το κανονικό υπόδειγµα πιθανότητας(logit και 

probit analysis, αντίστοιχα). 

 

 2.3.2 Μη παραµετρικές προσεγγίσεις 

Οι µη παραµετρικές προσεγγίσεις έχουν προταθεί κατά τις τελευταίες δύο δεκαετίες 

ως καινοτόµες και αποτελεσµατικές τεχνικές ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι 

προσεγγίσεις αυτές δεν βασίζονται σε στατιστικές υποθέσεις και συνεπώς αναµένεται 

ότι µπορούν να προσαρµόζονται ικανοποιητικά, ανάλογα µε τα χρησιµοποιούµενα  

σύνολα δεδοµένων, είτε ως γραµµικά υποδείγµατα ταξινόµησης είτε ως µη γραµµικά 

υποδείγµατα. Συνεπώς, τέτοιου είδους προσεγγίσεις παρέχουν αυξηµένη ευελιξία στον 

αποφασίζοντα, απαλλάσσοντάς τον από την ανάγκη εντοπισµού και ανάλυσης των 

στατιστικών ιδιοτήτων των δεδοµένων που αφορούν το εξεταζόµενο πρόβληµα. Οι 
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σηµαντικότερες από τις µη παραµετρικές προσεγγίσεις είναι τα νευρωνικά δίκτυα 

(neural networks) τα οποία παρουσιάζονται περαιτέρω σε επόµενο κεφάλαιο, η 

µηχανική µάθηση (machine learning), η θεωρία της ασαφούς λογικής (fuzzy set theory) 

η οποία αναπτύχθηκε από τον Zadeh (1965) και η θεωρία των προσεγγιστικών συνόλων 

(rough set theory) η οποία αναπτύχθηκε από τον Pawlak (1982). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

3.1 Σκοπός της έρευνας 

Είναι προφανές, ότι ο κάθε αποφασίζων, ενός προβλήµατος λήψης αποφάσεων, 

προσβλέπει στην χρήση του πλέον αποτελεσµατικού τρόπου αντιµετώπισης του 

εξεταζοµένου προβλήµατος µεταξύ των εναλλακτικών εργαλείων που διαθέτει. 

Συνεπώς, η επιτυχής πρακτική εφαρµογή οποιασδήποτε µεθοδολογικής προσέγγισης 

για την αντιµετώπιση ενός προβλήµατος λήψης αποφάσεων είναι συνάρτηση όχι µόνο 

της ποιότητας και της ποσότητας της παρεχόµενης υποστήριξης, αλλά και της 

αξιοπιστίας της χρησιµοποιούµενης µεθοδολογικής προσέγγισης. Σκοπός της έρευνας 

που παρουσιάζεται στο κεφαλαίο αυτό, είναι η σύγκριση διαφόρων τεχνικών 

ταξινόµησης µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, τα οποία παρουσιάζονται στη συνέχεια 

του κεφαλαίου, και η κατάταξη τους ως προς την αποτελεσµατικότητα-αξιοπιστία τους. 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3ο 

 

Συγκριτική έρευνα υποδειγµάτων 
ταξινόµησης 
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3.2 Εξεταζόµενες τεχνικές ταξινόµησης   

Σε κάθε συγκριτική ανάλυση µεταξύ εναλλακτικών µεθοδολογικών προσεγγίσεων 

ενός προβλήµατος, οι εξεταζόµενες προσεγγίσεις θα πρέπει να επιλέγονται έτσι ώστε να 

είναι αντιπροσωπευτικές όλων των διαθέσιµων επιλογών και ευρείας αποδοχής στον 

χώρο του προβλήµατος. Στην παρούσα ενότητα πραγµατοποιείται µια σύγκριση πέντε 

τεχνικών ταξινόµησης, µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, τα οποία αναφέρονται σε 

επόµενη ενότητα, ως προς την αποτελεσµατικότητα τους υπό διαφορετικές συνθήκες, 

όπως π.χ. διαφορετικό επίπεδο θορύβου ή µε διαφορετική συσχέτιση των εξεταζοµένων 

παραγόντων κ.α. Οι προς σύγκριση τεχνικές ταξινόµησης που θα απασχολήσουν τη 

συγκεκριµένη έρευνα είναι οι παρακάτω: 

1. Η γραµµική διακριτική ανάλυση (Linear Discriminant Analysis). 

2. Η τετραγωνική διακριτική ανάλυση (Quadratic  Discriminant Analysis). 

3. Το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας (Logistic Regression). 

4. Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (Support vector machines). 

5. Τα πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα (Probabilistic Neural Networks). 

Στις ενότητες που ακολουθούν παρουσιάζονται τα βασικά χαρακτηριστικά των 

προαναφερθέντων τεχνικών ταξινόµησης. 

3.2.1 Γραµµική διακριτική ανάλυση  

Η γραµµική διακριτική ανάλυση (LDA) αποτέλεσε την πρώτη πολυδιάστατη 

µέθοδο ταξινόµησης και αναπτύχθηκε αρχικά από τον Fisher (1936). Σκοπός της 

µεθόδου είναι η ανάπτυξη µιας σειράς διακριτικών συναρτήσεων οι οποίες 

µεγιστοποιούν τη διακύµανση µεταξύ των κατηγοριών σε σχέση µε την διακύµανση 

εντός των κατηγοριών, χρησιµοποιώντας ως δείγµα εκµάθησης ένα σύνολο 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων η ταξινόµηση των οποίων είναι γνωστή. Στην γενική 

περίπτωση όπου η ταξινόµηση πραγµατοποιείται σε q κατηγορίες, αναπτύσσονται q-1 

γραµµικές συναρτήσεις της µορφής: 

 Zkl=akl+bkl1g1+bkl2g2+….+bklngn                                  (3.1)  

όπου g1, g2, …, gn είναι τα χαρακτηριστικά που περιγράφουν τις εναλλακτικές 

δραστηριότητες x1,x2,…xm, akl είναι µια σταθερά, και bkl1, bkl2,… bkln είναι οι 

συντελεστές των χαρακτηριστικών στη διακριτική συνάρτηση. Οι δείκτες k και l 
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αναφέρονται σε ένα ζεύγος κατηγοριών οι οποίες συµβολίζονται αντίστοιχα ως Ck και 

Cl . 

 Ο υπολογισµός του σταθερού όρου akl και του διανύσµατος bkl βασίζεται στην 

υπόθεση ότι οι πίνακες διακύµανσης-συνδιακύµανσης των κατηγοριών είναι ίσοι και 

ότι οι επιδόσεις των εναλλακτικών δραστηριοτήτων στα εξεταζόµενα χαρακτηριστικά 

ακολουθούν την πολυµεταβλητή κανονική κατανοµή. Βάσει των υποθέσεων αυτών οι 

υπολογισµοί των akl  και bkl πραγµατοποιούνται ως εξής: 

akl= -[µk+µl]l bkl/2                                                  (3.2) 

  bkl= Σ-1 [µk-µl]                                                       (3.3) 

Όπου µk είναι το διάνυσµα των µέσων τιµών των χαρακτηριστικών για τις 

εναλλακτικές δραστηριότητες της κατηγορίας Ck και Cl. Ως Σ συµβολίζεται ο πίνακας 

διακύµανσης-συνδιακύµανσης µεταξύ των κατηγοριών (within groups variance-

covariance matrix). Ως m συµβολίζεται το πλήθος των εναλλακτικών δραστηριοτήτων 

του δείγµατος εκµάθησης, ως gj=(gj1, gj2, …, gjn) το διάνυσµα της περιγραφής της 

εναλλακτικής δραστηριότητας xj βάσει των χαρακτηριστικών g, και ως q το πλήθος των 

κατηγοριών. 

Η ταξινόµηση κάθε εναλλακτικής δραστηριότητας xj σε µια εκ των 

προκαθορισµένων κατηγοριών πραγµατοποιείται βάσει των σκορ διάκρισης της 

δραστηριότητας όπως αυτά υπολογίζονται από την κάθε συνάρτηση. Πιο 

συγκεκριµένα, µια εναλλακτική δραστηριότητα xj θα ταξινοµηθεί στην κατηγορία Ck 

εάν για όλες τις άλλες κατηγορίες Cl ισχύει: 

( ) ( )
( ) k

jkl klK
lkKgZ

π
π λ

|
|ln≥                                                  (3.4) 

 
Ως ( )jkl gZ  συµβολίζεται το σκορ διάκρισης (discriminant score) που αποδίδεται στην 

εναλλακτική δραστηριότητα xj από τη διακριτική συνάρτηση Zkl, ως  K(k|l) 

συµβολίζεται το κόστος της εσφαλµένης ταξινόµησης µιας εναλλακτικής 

δραστηριότητας, η οποία ενώ ανήκει στην κατηγορία Cl εντάσσεται στην κατηγορία Ck, 

ενώ τέλος ως πk συµβολίζεται η εκ των προτέρων πιθανότητα να ανήκει µια 

εναλλακτική δραστηριότητα στην κατηγορία Ck . Θεωρώντας τα κόστη εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων ίσα όπως και τις εκ των προτέρων πιθανότητες, αυτός ο γραµµικός 



                                                                        Κεφάλαιο 3: Συγκριτική έρευνα υποδειγµάτων ταξινόµησης 

 20 

κανόνας ταξινόµησης µπορεί να αποδοθεί γραφικά µέσω του Σχήµατος 3.1, για την 

απλή περίπτωση της διάκρισης µεταξύ δύο κατηγοριών. 

µ2 µ1 g
 

                                                     Όριο διαχωρισµού 
                                                                 των κατηγοριών      
Σχήµα 3.1:Σχηµατική απεικόνιση του κανόνα ταξινόµησης της γραµµικής διακριτικής   
                  ανάλυσης 

         

3.2.2 Τετραγωνική διακριτική ανάλυση  

Η τετραγωνική διακριτική ανάλυση αναπτύχθηκε από τον Smith (1947). 

Χρησιµοποιείται, αντί της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης στην περίπτωση όπου οι 

πίνακες διακύµανσης-συνδιακύµανσης των κατηγοριών δεν είναι ίσοι. Η µορφή της 

τετραγωνικής συνάρτησης που αναπτύσσεται για κάθε ζεύγος κατηγοριών Ck και Cl 

είναι η ακόλουθη: 

∑ ∑∑
= = =

++=
n

i

n

i

n

h
hiklihikliklkl ggcgbaZ

1 1 1
                                   (3.5) 

 Οι συντελεστές και ο σταθερός όρος της παραπάνω συνάρτησης δίνονται από τους 

παρακάτω τύπους: 

][2 11 −− Σ′′−Σ′−= llkkklb µµ                                                    (3.6) 

               11 −− Σ−Σ= lkklc                                                             (3.7) 

||ln 111 −−− ΣΣ−Σ′−Σ′= kllllkkkkla µµµµ                                       (3.8) 

Οι πίνακες διακύµανσης-συνδιακύµανσης Σk και Σl υπολογίζονται από τη σχέση: 

1

]][[

−

′−−

=Σ
∑

∈∀

k

cx
kjkj

k m

gg
kj

µµ
                                       (3.9) 
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Ο κανόνας ταξινόµησης της τετραγωνική διακριτική ανάλυση διαµορφώνεται ως 

εξής (Σχήµα 3.2): η εναλλακτική xj θα ενταχθεί στην κατηγορία Ck εάν και µόνο εάν 

για όλες τις άλλες κατηγορίες Cl ισχύει: 

( ) ( )
( ) k

l
jkl klK

lkKg
π
π

|
|ln2−≥Ζ                                           (3.10) 

όπου ( )jkl gZ  το σκορ διάκρισης µιας εναλλακτικής δραστηριότητας xj. 

µ2
µ1

g
 

                                            Όριο διαχωρισµού 
                                                       των κατηγοριών      
Σχήµα 3.2: Σχηµατική απεικόνιση του κανόνα ταξινόµησης της τετραγωνικής                                 

διακριτικής ανάλυσης 
 

3.2.3 Το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας 

Το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας γνώρισε ιδιαίτερη διάδοση µετά τη δεκαετία 

του 1970 και τις εργασίες του βραβευµένου µε Νόµπελ Οικονοµίας, Daniel McFadden 

(1974, 1980) για την ανάπτυξη της θεωρίας της διακριτής επιλογής (discrete choice). Η 

θεωρία αυτή αποτέλεσε την αναγκαία θεωρητική βάση για την κατανόηση των βασικών 

εννοιών της εν λόγω προσέγγισης.  

Το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας βασίζεται στην ανάπτυξη µιας µη γραµµικής 

συνάρτησης βάσει της οποίας υπολογίζεται η πιθανότητα των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων να ανήκουν σε κάθε µια από τις υπό εξέταση κατηγορίες. Έτσι, στην 

περίπτωση της ταξινόµησης σε δύο κατηγορίες, η πιθανότητα να ανήκει µια 

εναλλακτική δραστηριότητα xj στην κατηγορία C2 δίνεται από την παρακάτω σχέση: 

( )
jbgajj e

bgaFP −−+
=+=

1
1                                      (3.11) 

Ο υπολογισµός του σταθερού όρου α και του διανύσµατος b το οποίο περιέχει τους 

συντελεστές των χαρακτηριστικών, πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας τεχνικές 
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µέγιστης πιθανοφάνειας, και πιο συγκεκριµένα µεγιστοποιώντας την ακόλουθη 

συνάρτηση: 

( ) ( )∑ ∑
∈∀ ∈∀

−+=
2 1

1lnlnln
cx cx

jj
j j

PPL                                    (3.12) 

Από τη µορφή της συνάρτησης γίνεται σαφές ότι η εκτίµηση των παραµέτρων 

ανάγεται σε ένα πρόβληµα µη γραµµικής βελτιστοποίησης, η επίλυση του οποίου είναι 

πολλές φορές ιδιαίτερα δύσκολη. Επίσης πρέπει να τονιστεί ότι η σηµαντικότητα των 

επιµέρους χαρακτηριστικών στην πραγµατοποίηση της ταξινόµησης είναι δυνατόν να 

εκτιµηθεί µέσω γνωστών στατιστικών ελέγχων όπως το t-τεστ. 

Η ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων πραγµατοποιείται βάσει των 

πιθανοτήτων που υπολογίζονται µέσω του λογιστικού υποδείγµατος πιθανότητας. Πιο 

συγκεκριµένα, κάθε εναλλακτική δραστηριότητα ταξινοµείται στη κατηγορία όπου η 

αντίστοιχη πιθανότητα είναι µεγαλύτερη. Έτσι εάν η πιθανότητα που υπολογίζεται από 

τη σχέση (3.11), να ανήκει µια εναλλακτική δραστηριότητα στην κατηγορία C2 είναι 

µεγαλύτερη από 0,5, τότε η εναλλακτική δραστηριότητα εντάσσεται στην κατηγορία 

C2, διαφορετικά εντάσσεται στην κατηγορία C1. 

3.2.4 Μηχανές διανύσµατος υποστήριξης  

Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (SVM), έχουν αναπτυχθεί τελευταία από τον 

Vapnik (1995). Η λογική των µηχανών διανύσµατος υποστήριξης  παρουσιάζεται 

συνοπτικά στο σχήµα 3.3 όπου απεικονίζεται ένα πρόβληµα ταξινόµησης m 

αντικειµένων οι οποίες περιγράφονται βάσει n χαρακτηριστικών, σε δύο κατηγορίες οι 

οποίες συµβολίζονται ως +1 και -1. 

{-1}

{+1}

Z'w=y+1

Z'w=y-1

w∆ιαχωριστικό επίπεδο: Z'w=y

w
ώ 2

=Π ριοεριθ

Χ       χ       χ
χ       χ         χ

χ     χ    χ            χ
χ       χ         χ

ο      ο      ο           ο
ο         ο          ο
ο    ο            ο
ο       ο         ο

 

Σχήµα 3.3: Γραφική απεικόνιση των µηχανών διανύσµατος υποστήριξης 
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Στόχος των SVM, στην απλή γραµµική περίπτωση, είναι η ανάπτυξη του βέλτιστου 

υπερεπιπέδου της µορφής Zw-y για την ταξινόµηση των παρατηρήσεων. Ο εντοπισµός 

του βέλτιστου υπερεπιπέδου επιτυγχάνεται µε την επίλυση του ακόλουθου 

τετραγωνικού προγράµµατος: 

( )

, ,

1  ' '
2

:

0

w y d
Min ve d w w

ό
D Zw ey d e
d

υπ

+ 


− + ≥


≥ 

                                         (3.13) 

Όπου:  

Ζ: Συµβολίζεται ένας πίνακας διαστάσεων mxn µε τα στοιχεία των παρατηρήσεων του 
δείγµατος εκµάθησης. 

D: Είναι ένας διαγώνιος πίνακας διαστάσεων mxm µε την κύρια διαγώνιο να έχει τιµές 
+1 ή -1 ανάλογα µε την ταξινόµηση των παρατηρήσεων του δείγµατος εκµάθησης. 

e: Το µοναδιαίο διάνυσµα διαστάσεων mx1. 

ν: Συµβολίζεται µια αυστηρά θετική σταθερά. 

Ο τετραγωνικός όρος w w′  στην αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος (3.13) 

µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ των δυο υπερεπιπέδων 1Zw y− = +  και 

1Zw y− = − , το οποίο ισούται µε w2 . Εκτός της µεγιστοποίησης του περιθωρίου 

των κατηγοριών, το πρόβληµα (3.13) λαµβάνει υπόψη και το σφάλµα ταξινόµησης µε 

τις µεταβλητές d (η σταθερά ν>0 αναπαριστά τη σχετική βαρύτητα που αποδίδεται στην 

ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων). Όταν όλες οι µεταβλητές d είναι ίσες µε το µηδέν, 

τότε οι δύο κατηγορίες είναι αυστηρά γραµµικά διαχωρισµένες και το επίπεδο 

1' += ywZ  περικλείει όλα τα αντικείµενα της κατηγορίας +1, ενώ το επίπεδο 

1' −= ywZ  περικλείει όλα τα αντικείµενα της κατηγορίας -1. Εάν οι κατηγορίες είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµες (σχήµα 3.3), τα δύο επίπεδα καθορίζουν τα όρια των δύο 

κατηγοριών µε ένα µη αρνητικό σφάλµα της µεταβλητής d. Έτσι λοιπόν µε την επίλυση 

του προβλήµατος (3.13) και τον προσδιορισµό των w και y που καθορίζουν το βέλτιστο 

υπερεπίπεδο, η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου µπορεί εύκολα να πραγµατοποιηθεί ως 

εξής: 
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{ }
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Το κύριο µειονέκτηµα του προβλήµατος βελτιστοποίησης (3.13) για τον 

προσδιορισµό του βέλτιστου µοντέλου ταξινόµησης αφορά τον αυξηµένο υπολογιστικό 

φόρτο που απαιτεί η επίλυσή του καθώς πρόκειται για ένα πρόβληµα τετραγωνικού 

προγραµµατισµού. Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού έχουν προταθεί 

διάφορες µεθοδολογίες για την ‘επιτάχυνση’ της διαδικασίας εκπαίδευσης των SVM. 

Μια από τις πλέον διαδεδοµένες µεθοδολογίες είναι ο αλγόριθµος SVM-light (Joackins, 

1998) ο οποίος χρησιµοποιήθηκε και στην παρούσα εργασία. 

Όλα βέβαια τα παραπάνω, ισχύουν στην απλή γραµµική περίπτωση όπως 

προαναφέρθηκε. Στην µη γραµµική περίπτωση τα δεδοµένα αναπαριστώνται σε ένα 

άλλο χώρο υψηλότερων διαστάσεων H, χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση Φ ώστε: 

 HRn a:Φ   

Έτσι επιτυγχάνεται ο αλγόριθµος εκπαίδευσης να εξαρτάται µόνο από τα δεδοµένα 

που βρίσκονται στο χώρο H, δηλαδή µόνο από συναρτήσεις της µορφής ( ) ( )ji xx Φ⋅Φ  . 

Στην περίπτωση όµως που ο χώρος H είναι εξαιρετικά µεγάλης διάστασης δεν είναι 

δυνατό να χρησιµοποιηθούν συναρτήσεις της µορφής Φ. Για την αντιµετώπιση αυτού 

του προβλήµατος εισάγεται ένας πυρήνας (Kernel) Κ, της µορφής ( )ji xxK , αντί των 

( ) ( )ji xx Φ⋅Φ  και έτσι είναι δυνατή η εκπαίδευση µη γραµµικών SVM. Οι πυρήνες που 

έχουν αναπτυχθεί για την αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης είναι διαφόρων 

τύπων. Στην παρούσα εργασία αυτός που χρησιµοποιήθηκε είναι ο radial basis function 

(RBF) ο οποίος είναι της εξής µορφής: 

( ) 22 2/||||, σyxeyxK −−=  

3.2.5 Πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα  

Τα πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα (PNN) είναι µια κατηγορία νευρικών δικτύων, τα 

οποία συνδυάζουν µερικές από τις καλύτερες ιδιότητες της στατιστικής αναγνώρισης 

προτύπων (Pattern Recognition), και των συµβατικών νευρικών δικτύων. Τα πιθανοτικά 

νευρωνικά δίκτυα εισήχθησαν από τον Donald Specht στο τέλος της δεκαετίας του 

1980.  

Κάθε PNN είναι ένα δίκτυο παράλληλων µονάδων επεξεργασίας οι οποίες είναι 

οργανωµένες σε µια σειρά επιπέδων (layers). Το σχήµα (3.4) δείχνει την τυπική 

αρχιτεκτονική ενός PNN για προβλήµατα ταξινόµησης σε δύο κατηγορίες, αλλά µπορεί 
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να αναχθεί και σε πολλαπλές κατηγορίες ταξινόµησης ανάλογα µε τις απαιτήσεις του 

εκάστοτε προβλήµατος. Η αρχιτεκτονική δοµή ενός PNN αποτελείται από τα εξής 

επίπεδα όπως φαίνεται και  στο σχήµα (3.4). 

 

1) Ένα επίπεδο εισόδου (input layer) αποτελούµενο από µια σειρά κόµβων, έναν        

για κάθε είσοδο. 

2) Το επίπεδο εξόδου (output layer) το οποίο αποτελείται από τόσους κόµβους, 

όσο και το πλήθος των κατηγοριών. 

3) Μια σειρά ενδιάµεσων επιπέδων (hidden layers) χωρισµένα σε οµάδες. Κάθε 

οµάδα αντιστοιχεί και σε µια κατηγορία.  

 

                      Επίπεδο                        Ενδιάµεσο                       Επίπεδο εξόδου 
                      Εισόδου                         Επίπεδο 
 
 
 
            x1                                                                                                                                         f1  
 
                                                               ….. 
            x2                                               ….. 
                                        

                                        …..                                                                       Αποτέλεσµατα   
 
                           ….. 
 
             xN                                                                                                f2 
 
                                                               ….. 
                                                               ….. 

 

 

Σχήµα 3.4: Τυπική αρχιτεκτονική ενός πιθανοτικού νευρωνικού δικτύου 

Όπως φαίνεται στο παραπάνω σχήµα (3.4) το επίπεδο εισόδου αποτελείται από m 

κόµβους, έναν για κάθε µία είσοδο, που αναπαριστάται µε ένα χαρακτηριστικό 

διάνυσµα. Οι ενδιάµεσοι κόµβοι είναι χωρισµένοι σε οµάδες, µία οµάδα για κάθε 

κατηγορία. Στην περίπτωση των δύο κατηγοριών, υπάρχει µια οµάδα P µε διανύσµατα 

( ) },...2,1:{ Pppx =  η οποία αντιστοιχεί στα αντικείµενα εκπαίδευσης της κατηγορίας 1 
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και µια οµάδα Q µε διανύσµατα ( ) },...2,1:{ Qqqy =  η οποία αντιστοιχεί στα 

αντικείµενα εκπαίδευσης της κατηγορίας 2. Στο ενδιάµεσο επίπεδο άρα υπάρχουν P 

κόµβοι για την κατηγορία 1 και Q κόµβοι για την κατηγορία 2. Οι συναρτήσεις Gauss 

για τις κατηγορίες 1, 2 δίνονται από τις αντίστοιχες σχέσεις: 

 ( ) ( ) )}2/(||||exp{]2/1[ 222
1 σπσ pxxxg −−=                           (3.15) 

 ( ) ( ) )}2/(||||exp{]2/1[ 222
2 σπσ qyyyg −−=                        (3.16) 

Η τιµή του σ µπορεί να είναι η µέση τιµή της απόστασης των διανυσµάτων που 

ανήκουν στην ίδια οµάδα ή η µέση τιµή της απόστασης των διανυσµάτων της µιας 

οµάδας από τα κοντινότερα διανύσµατα της άλλης οµάδας. Τέλος γίνεται η άθροιση 

των τιµών που λαµβάνονται από τις εξισώσεις (3.15) και (3.16) για κάθε οµάδα 

σύµφωνα µε τις σχέσεις: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )∑ =
−−=

),1(
222

1 }2/||||exp{/1]2/1[
Pp

pP xxPxf σπσ                (3.17) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )∑ =
−−=

),1(
222

2 }2/||||exp{/1]2/1[
Qq

qQ yyQyf σπσ               (3.18) 

Σε κάθε διάνυσµα εισόδου εφαρµόζονται και οι δύο παραπάνω σχέσεις (3.17), 

(3.18) και η µέγιστη τιµή από τις 1f   και 2f  καθορίζει την ταξινόµηση. 

 

3.3 Πειραµατικός σχεδιασµός 

3.3.1 Εξεταζόµενοι παράγοντες 

Η σύγκριση όλων των προαναφερθέντων µεθόδων βασίζεται στην πραγµατοποίηση 

µιας εκτεταµένης προσοµοίωσης Monte Carlo. Η προσοµοίωση αυτή επιτρέπει την 

πραγµατοποίηση της σύγκρισης σε δεδοµένα τα οποία διαθέτουν συγκεκριµένες 

στατιστικές ιδιότητες, συµβάλλοντας µε τον τρόπο αυτό στην εξαγωγή των αντίστοιχων 

συµπερασµάτων όσον αφορά την αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων 

µεθοδολογιών στην αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξινόµησης. Τα δεδοµένα  της 

παρούσας συγκριτικής έρευνας θεωρούνται ότι µπορούν να αξιολογηθούν σε  µια 

ποιοτική κλίµακα. Η αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων µεθόδων ελέγχεται βάσει 

των παρακάτω παραγόντων: 
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1. Πλήθος διακριτών επιπέδων. 

2. Τρόπος ταξινόµησης των δεδοµένων. 

3. Πλήθος των αντικειµένων εκπαίδευσης 

4. Συσχέτιση των χαρακτηριστικών (κριτηρίων αξιολόγησης). 

5. Επίπεδο θορύβου που εισάγεται στα δεδοµένα. 

Ο Πίνακας 3.1 παρουσιάζει τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιούνται οι παραπάνω 

παράγοντες στον πειραµατικό σχεδιασµό που πραγµατοποιείται µε σκοπό την 

αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των εξεταζόµενων µεθόδων ταξινόµησης. 

Πίνακας 3.1: Εξεταζόµενοι παράγοντες στον πειραµατικό σχεδιασµό για την σύγκριση  
των µεθόδων ταξινόµησης. 

Παράγοντες Επίπεδα 

Π1 

 

Τεχνικές ταξινόµησης 

 

1. Πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα (PNN) 

2. Γραµµική διακριτική ανάλυση (LDA) 

3. Λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας (LOGIT) 

4. Τετραγωνική διακριτική ανάλυση (QDA) 

5. Μηχανές διανύσµατος υποστήριξης (SVM) 

Π2 
Πλήθος διακριτών 

επιπέδων 

1. {-1,1} 

2. {-1,0,1}  

Π3 
Ταξινόµηση των 

δεδοµένων 

1. Γραµµική ταξινόµηση 

2. Μη γραµµική ταξινόµηση 

Π4 
Πλήθος αντικειµένων 

εκπαίδευσης  

1. 500 αντικείµενα, 5 κριτήρια 

2. 1000 αντικείµενα, 5 κριτήρια 

Π5 
Συσχέτιση 

χαρακτηριστικών 

1.   Χαµηλή συσχέτιση 

2. Υψηλή συσχέτιση 

Π6 Επίπεδο θορύβου 
1. 10%  

2. 20% 

 

Ο παράγοντας Π2 είναι ο πρώτος από τους παράγοντες που καθορίζουν τη µορφή 

των εξεταζοµένων δεδοµένων. Ο παράγοντας αυτός αναφέρεται στο πλήθος των 

διακριτών επιπέδων των εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Για τον παράγοντα αυτό 

εξετάζονται δύο περιπτώσεις. Στην πρώτη περίπτωση εξετάζεται τα αντικείµενα προς 

αξιολόγηση, να είναι δυαδικά και παίρνουν τις τιµές –1 και 1 ενώ στη δεύτερη 
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περίπτωση εξετάζονται οι περιπτώσεις που τα αντικείµενα  µπορούν τα αξιολογηθούν 

σε µια ποιοτική κλίµακα τριών βαθµίδων και παίρνουν τιµές –1,0 και 1.    

Ο επόµενος παράγοντας Π3 καθορίζει την ταξινόµηση των δεδοµένων. Στον 

παρόντα πειραµατικό σχεδιασµό εξετάζονται δύο είδη ταξινόµησης των δεδοµένων. 

Στην πρώτη περίπτωση η ταξινόµηση είναι γραµµική και στη δεύτερη περίπτωση είναι 

µη γραµµική. 

Ο επόµενος παράγοντας Π4 καθορίζει το πλήθος των αντικειµένων εκµάθησης. Στον 

παρόντα πειραµατικό σχεδιασµό εξετάζονται δύο επίπεδα για τον παράγοντα αυτό, 

σύµφωνα µε τα οποία το δείγµα εκµάθησης περιλαµβάνει 500 ή 1000 αντικείµενα, τα 

οποία περιγράφονται από ένα σύνολο πέντε χαρακτηριστικών (κριτηρίων αξιολόγησης). 

Καθώς το δείγµα εκµάθησης αυξάνεται προστίθεται και νέα πληροφορία, αλλά 

παράλληλα αυξάνεται και η πολυπλοκότητα του προβλήµατος ταξινόµησης. Συνεπώς, η 

εξέταση του παράγοντα αυτού περιλαµβάνει την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας 

των παραπάνω προσεγγίσεων σε περιπτώσεις που η παρεχόµενη πληροφορία είναι 

περιορισµένη και άρα και η πολυπλοκότητα, αλλά και τις περιπτώσεις που υπάρχει 

αυξηµένη πληροφορία και άρα και αυξηµένη πολυπλοκότητα. 

Ο επόµενος παράγοντας Π5 καθορίζει την συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

(κριτηρίων αξιολόγησης). Για τον παράγοντα αυτό εξετάζονται δύο περιπτώσεις. Η 

πρώτη περίπτωση είναι να υπάρχει χαµηλή συσχέτιση µεταξύ των κριτηρίων 

αξιολόγησης και η δεύτερη να υπάρχει υψηλή συσχέτιση.  

Ο τελευταίος παράγοντας Π5 σχετίζεται µε το επίπεδο του θορύβου που εισάγεται 

στα δεδοµένα του παρόντος πειραµατικού σχεδιασµού. Για τον παράγοντα αυτό 

εξετάζονται δύο περιπτώσεις. Στην πρώτη περίπτωση εισάγεται στην ταξινόµηση των 

δεδοµένων του πειραµατικού σχεδιασµού ένα επίπεδο θορύβου της τάξης των 10% και 

στην δεύτερη περίπτωση εισάγεται ένα µεγαλύτερο ποσοστό θορύβου της τάξης του 

20%. 

3.3.2 ∆ιαδικασία παραγωγής των δεδοµένων 

Για κάθε συνδυασµό των κατηγοριών Π2 έως και Π6, η παραπάνω διαδικασία 

χρησιµοποιείται για την παραγωγή δύο συνόλων δεδοµένων. Το πρώτο χρησιµοποιείται 

ως δείγµα εκµάθησης και το δεύτερο ως δείγµα ελέγχου. Οι εναλλακτικές 

δραστηριότητες που παράγονται τόσο στο δείγµα ελέγχου όσο και στο δείγµα 
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εκµάθησης είναι 5000. Από τα 5000 αυτά αντικείµενα επιλέγονται κάποια τυχαία ώστε 

να συµφωνούν µε τους παράγοντες Π2 και Π5 (βλ. Πίνακα 3.1). Το µέγεθος του 

δείγµατος εκµάθησης καθορίζεται από τον παράγοντα Π4 και περιλαµβάνει 500 ή 1000 

εναλλακτικές δραστηριότητες, ενώ το δείγµα ελέγχου αποτελείται σε κάθε περίπτωση 

από 500 εναλλακτικές δραστηριότητες. Επίσης, τόσο στο δείγµα ελέγχου όσο και στο 

δείγµα εκµάθησης, ο αριθµός των εναλλακτικών δραστηριοτήτων των δύο κατηγοριών 

είναι ίδιος.   

Ο παραπάνω πειραµατικός έλεγχος επαναλαµβάνεται 30 φορές για κάθε συνδυασµό 

των παραγόντων Π2 έως και Π6 (32 δυνατοί συνδυασµοί).  Συνολικά ελέγχονται 960 (32 

συνδυασµοί x 30 επαναλήψεις) διαφορετικά δείγµατα εκµάθησης, στα οποία 

αντιστοιχούν ισάριθµα δείγµατα ελέγχου. Σε κάθε ένα από αυτά τα σύνολα δεδοµένων 

εφαρµόζονται οι πέντε τεχνικές ταξινόµησης που περιλαµβάνονται στον πίνακα Π1 (βλ. 

Πίνακα 3.1). 

Η περίπτωση της παραγωγής δεδοµένων από τον παράγοντα Π3, που όπως 

προαναφέρθηκε καθορίζει την ταξινόµηση των δεδοµένων, ακολουθεί τους εξής 

κανόνες: 

α) Όσον αφορά την πρώτη περίπτωση, η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι γραµµική 

και εκφράζεται από µια εξίσωση της µορφής:     552221 ... xaxaxaZ +++=   

Οι συντελεστές α1,α2,…,α5 της παραπάνω εξίσωσης, είναι τυχαίοι αριθµοί και 

ακολουθούν την οµοιόµορφη κατανοµή στο διάστηµα [1,10]. 

β) Όσον αφορά την δεύτερη περίπτωση η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι µη 

γραµµική και εκφράζεται από µια εξίσωση της µορφής: ∑∑
= =

+=′
5

1

5

1i j
jiij xxaZZ . Οι 

συντελεστές αij της παραπάνω εξίσωσης, είναι τυχαίοι αριθµοί και ακολουθούν την 

οµοιόµορφη κατανοµή στο διάστηµα [0,1]. 

3.4 Ανάλυση των αποτελεσµάτων 

Η υλοποίηση του παρόντος πειραµατικού σχεδιασµού πραγµατοποιήθηκε στο Matlab 

και η στατιστική ανάλυση και επεξεργασία των αποτελεσµάτων, που ακολουθεί, 

πραγµατοποιήθηκε στο στατιστικό πακέτο SPSS. Πιο συγκεκριµένα, η επεξεργασία των 

αποτελεσµάτων βασίζεται στην ανάλυση διασποράς (ANOVA)  και τον στατιστικό 

έλεγχο του Tukey ο οποίος επιτρέπει τη διαµόρφωση οµοιογενών οµάδων όπου κάθε 
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µια περιλαµβάνει τα επίπεδα ενός παράγοντα για τα οποία δεν παρουσιάζονται 

στατιστικά σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους, ως προς το ποσοστό των εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων. Στις αντίστοιχες παρενθέσεις, δίπλα από το ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων ,εφεξής , παρουσιάζεται η οµαδοποίηση των διαφόρων µορφών 

διακύµανσης σύµφωνα µε τον στατιστικό έλεγχο Tukey, σε επίπεδο σηµαντικότητας 

5%. 

Τα αποτελέσµατα που εξετάζονται για κάθε µέθοδο ταξινόµησης αφορούν µόνο το 

ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων του δείγµατος ελέγχου, καθώς αυτά 

αντικατοπτρίζουν πληρέστερα την πραγµατική ικανότητα των µεθόδων να 

αντιµετωπίσουν µε επιτυχία το πρόβληµα της ταξινόµησης. Έτσι, η αξιολόγηση των 

αποτελεσµάτων του συγκεκριµένου πειραµατικού σχεδιασµού, επιτρέπει την εξαγωγή 

αµερόληπτων εκτιµήσεων όσον αφορά την αναµενόµενη αποτελεσµατικότητα των 

εξεταζόµενων µεθόδων στην αντιµετώπιση των προβληµάτων ταξινόµησης που 

συναντώνται στην πράξη. 

Ο πίνακας 3.2 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της ανάλυσης διασποράς των πέντε  

εξεταζόµενων παραγόντων, στα αποτελέσµατα ταξινόµησης του δείγµατος ελέγχου. 

Πίνακας 3.2: Ανάλυση διασποράς των αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού                  
στο δείγµα ελέγχου 

 Βαθµοί ελευθερίας Μέσα τετραγώνα F ω2 
Π6 1 13,10242 26588,04 77,8% 
Π2 1 0,459386 932,2078 2,7% 
Π3 1 0,219376 445,167 1,3% 
Π1 4 0,050576 102,6303 1,2% 
Π1×Π3 4 0,033027 67,01918 0,8% 
Π1×Π5 4 0,014495 29,41468 0,3% 
Π1×  Π3×Π5 4 0,011728 23,79971 0,3% 
Π1×Π2 4 0,010686 21,68592 0,2% 
Π1×  Π2×Π5 4 0,009103 18,47303 0,2% 
Π1×Π6 4 0,004517 9,166624 0,1% 
Π1×  Π2×Π3 4 0,002870 5,825281 0,1% 
 

Καθένας από τους παραπάνω παράγοντες επιδρά σηµαντικά στην 

αποτελεσµατικότητα µε την οποία µπορεί να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα ταξινόµησης 

όσον αφορά τη δυνατότητα γενίκευσης των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων στο δείγµα 

ελέγχου.  Η πειραµατική ανάλυση που θα πραγµατοποιηθεί βασίζεται µόνο στις 

επιδράσεις και αλληλεπιδράσεις που παρουσιάζονται στον παραπάνω πίνακα, έτσι ώστε 
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να διευκολυνθεί η διαδικασία ανάλυσης των αποτελεσµάτων του πειραµατικού 

σχεδιασµού.  

Στο σχήµα 3.5 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού 

σχετικά µε το µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων όλων των εξεταζοµένων 

τεχνικών ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου. 

16,82% (1)

18,26% (2)

17,98% (2)

18,47% (2)

17,10% (1)
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Σχήµα 3.5: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζόµενων τεχνικών     
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου 

 
Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η µέθοδος PNN αποδίδει το µικρότερο ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων έναντι των υπολοίπων µεθοδολογικών προσεγγίσεων. Με 

λίγο µεγαλύτερο σφάλµα ταξινόµησης ακολουθεί η µέθοδος SVM και έπονται η 

LOGIT και η LDA. Την χαµηλότερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζει η µέθοδος 

QDA. Τα αποτελέσµατα αυτά αποδίδουν τη γενική εικόνα της αποτελεσµατικότητας 

των εξεταζοµένων τεχνικών ταξινόµησης, αλλά δεν συµβάλουν στον εντοπισµό του 

τρόπου µε τον οποίο επιδρούν οι επιµέρους παράµετροι του πειραµατικού σχεδιασµού 

στην αποτελεσµατικότητα των τεχνικών ταξινόµησης. Για τον λόγο αυτό κατά την 

διάρκεια της πειραµατικής ανάλυσης θα συνδυαστούν κάποιοι παράγοντες, η 

αλληλεπίδραση των οποίων είναι σηµαντική στην αποτελεσµατικότητα του 

προβλήµατος ταξινόµησης.  

Μια από τις αλληλεπιδράσεις αυτές είναι η αλληλεπίδραση µεταξύ των 

εξεταζοµένων προσεγγίσεων και της ταξινόµησης των δεδοµένων (Π1XΠ3). Τα σχετικά 

αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 3.3. Τα αποτελέσµατα αυτά δείχνουν ότι 

τόσο στην περίπτωση που η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι γραµµική όσο και στην 
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περίπτωση που είναι µη γραµµική, η µέθοδος PNN αποδίδει το µικρότερο µέσο 

ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων σε σύγκριση µε τις άλλες µεθόδους ταξινόµησης. 

Αναλυτικότερα, στην περίπτωση οπού η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι γραµµική, η 

τεχνική PNN παρουσιάζει το µικρότερο µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, 

ακολουθούµενη κατά σειρά τις LOGIT, SVM και LDA ενώ τη µικρότερη 

αποτελεσµατικότητα µε σηµαντική διαφορά από τις υπόλοιπες τεχνικές ταξινόµησης 

παρουσιάζει η QDA. Στην περίπτωση όπου η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι µη 

γραµµική, η αποτελεσµατικότητα της QDA βελτιώνεται σηµαντικά, υποσκελίζοντας 

τόσο την LDA που παρουσιάζει τη µικρότερη αποτελεσµατικότητα στην συγκεκριµένη 

περίπτωση όσο και την LOGIT. Παρόλο όµως τη σηµαντική βελτίωση που 

παρουσιάζει, οι διαφορές µεταξύ της τετραγωνικής διακριτικής ανάλυσης και των 

τεχνικών SVM και PNN παραµένουν στατιστικά σηµαντικές. Σε κάθε περίπτωση 

πάντως, το µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, για όλες τις µεθόδους, είναι 

σηµαντικά µειωµένο στην περίπτωση της γραµµικής ταξινόµησης των δεδοµένων, όπως 

φαίνεται και στο σχήµα 3.6. 

Πίνακας 3.3: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζοµένων προσεγγίσεων 
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει της ταξινόµησης των 
δεδοµένων. 

 Γραµµική Μη γραµµική 

PNN 16,47%  (1) 17,17%  (1) 

LDA 16,93%  (1) 19,59%  (2) 

LOGIT 16,68%  (1) 19,28%  (2) 

QDA 18,26%  (2) 18,68%  (2) 

SVM 16,91% (1) 17,30%  (1) 
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Σχήµα 3.6: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει της µορφής της 
ταξινόµησης των δεδοµένων 
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Μια άλλη αλληλεπίδραση που θα εξεταστεί είναι αυτή µεταξύ των εξεταζοµένων 

προσεγγίσεων και της συσχέτισης που παρουσιάζουν τα χαρακτηριστικά (Π1XΠ5). Τα 

σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 3.4. Τα αποτελέσµατα αυτά 

δείχνουν ότι όσον αφορά την περίπτωση που η συσχέτιση των χαρακτηριστικών είναι 

χαµηλή, επιβεβαιώνεται για άλλη µια φορά η αποτελεσµατικότητα της τεχνικής PNN, 

αφού παρουσιάζει το µικρότερο µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, 

ακολουθούµενη από την τεχνική SVM ενώ µε σηµαντική διαφορά ακολουθούν κατά 

σειρά οι QDA, LOGIT και LDA. Στην περίπτωση όπου η συσχέτιση των 

χαρακτηριστικών είναι υψηλή η κατάταξη για τις δύο πιο αποτελεσµατικές τεχνικές 

ταξινόµησης δεν αλλάζει, ενώ, η αποτελεσµατικότητα της QDA µειώνεται κατά ένα 

µεγάλο ποσοστό και κατατάσσεται τελευταία. Για τις περισσότερες τεχνικές 

ταξινόµησης, το µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, µειώνεται όσο υψηλότερος 

είναι ο βαθµός συσχέτισης (σχήµα 3.7).   

Πίνακας 3.4: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζοµένων προσεγγί-σεων 
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει της συσχέτισης των 
χαρακτηριστικών 

 Χαµηλή συσχέτιση Υψηλή συσχέτιση 

PNN 16,74%  (1) 16,91%  (1) 

LDA 18,77%  (3) 17,75%  (1) 

LOGIT 18,43%  (3) 17,53%  (1) 

QDA 18,04% (2,3) 18,90%  (2) 

SVM 17,24% (1,2) 16,97%  (1) 
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Σχήµα 3.7: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει της συσχέτισης των 

χαρακτηριστικών 
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Μια άλλη αλληλεπίδραση δευτέρου βαθµού που θα εξεταστεί είναι αυτή µεταξύ 

των εξεταζοµένων προσεγγίσεων και του πλήθους των διακριτών επιπέδων (Π1XΠ2).Τα 

σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 3.5. Για άλλη µια φορά 

επιβεβαιώνεται η αποτελεσµατικότητα της τεχνικής PNN, τόσο στην περίπτωση που το 

πλήθος των διακριτών επιπέδων των χαρακτηριστικών είναι δυαδικό{-1,1}, όσο και 

στην περίπτωση όπου υπάρχει µια ποιοτική κλίµακα (τριών βαθµίδων) αξιολόγησης 

των χαρακτηριστικών. Αξιοσηµείωτη είναι επίσης η σηµαντική µείωση των 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων, για όλες τις τεχνικές ταξινόµησης, που παρατηρείται στην 

περίπτωση όπου το πλήθος των διακριτών επιπέδων των χαρακτηριστικών είναι 

δυαδικό (σχήµα 3.8). Επίσης για άλλη µια φορά παρατηρείται, µια σηµαντική αύξηση 

του ποσοστού των εσφαλµένων ταξινοµήσεων για την τεχνική QDA, στην περίπτωση 

όπου υπάρχει µια ποιοτική κλίµακα αξιολόγησης των χαρακτηριστικών σε τρία 

επίπεδα.   

Πίνακας 3.5: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζοµένων προσεγγίσεων 
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει του πλήθους των διακριτών 
επιπέδων   

 {-1,1} {-1,0,1} 

PNN 15,51%  (1) 18,13%  (1) 

LDA 17,67%  (2)   18,85%  (1,2) 

LOGIT 17,32%  (2) 18,64%  (1) 

QDA 17,26%  (2) 19,67%  (2) 

SVM 15,97%  (1) 18,24%  (1) 

 

 

 

Σχήµα 3.8: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει του πλήθους των 
διακριτών επιπέδων 
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Η τελευταία αλληλεπίδραση δευτέρου βαθµού η οποία παρουσιάζεται, αφορά την 

αλληλεπίδραση µεταξύ των προσεγγίσεων ταξινόµησης και το επίπεδο του θορύβου 

που εισάγεται στα δεδοµένα (Π1XΠ6).Τα σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον 

πίνακα 3.6. Τα αποτελέσµατα του πίνακα 3.6 δείχνουν ότι η αύξηση του θορύβου στα 

δεδοµένα οδήγησε σε σηµαντική µείωση της αποτελεσµατικότητας όλων των µεθόδων 

ταξινόµησης, όπως άλλωστε ήταν αναµενόµενο (σχήµα 3.9). Για ακόµα µια φορά είναι 

φανερή η αποτελεσµατικότητα της PNN και στις δύο περιπτώσεις, αλλά και της SVM 

που ακολουθεί µε µικρή διαφορά. Παρατηρείται επίσης µια σηµαντική αύξηση του 

ποσοστού των εσφαλµένων ταξινοµήσεων για την τεχνική QDA, στην περίπτωση όπου 

υπάρχει επίπεδο θορύβου 20% σε σύγκριση µε το αντίστοιχο ποσοστό που παρουσιάζει 

η QDA για επίπεδο θορύβου 10%. 

Πίνακας 3.6: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζοµένων προσεγγίσεων      
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει του θορύβου στα δεδοµένα 

 Θόρυβος 10%  Θόρυβος 20% 

PNN 11,67%  (1) 21,98%  (1) 

LDA 13,28%  (2) 23,23%  (3) 

LOGIT 12,88%  (2) 23,08%  (3) 

QDA 12,96%  (2) 23,98%  (4) 

SVM 11,73%  (1) 22,48%  (2) 
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Σχήµα 3.8: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει του επιπέδου του 

θορύβου 

Εκτός των παραπάνω αλληλεπιδράσεων δευτέρου βαθµού, θα εξεταστούν και τρεις 

αλληλεπιδράσεις τρίτου βαθµού που βοηθούν να εξηγηθούν τα αποτελέσµατα του 

παρόντος πειραµατικού σχεδιασµού. Η πρώτη από τις αλληλεπιδράσεις αυτές αφορά 
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την αλληλεπίδραση των παραγόντων που αφορούν τις εξεταζόµενες προσεγγίσεις 

ταξινόµησης, την ταξινόµηση των δεδοµένων και τη συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

(Π1XΠ3XΠ5). Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα συνοψίζονται στον πίνακα 3.7 και 

επιτρέπουν την πληρέστερη ανάλυση των συµπερασµάτων που παρουσιάστηκαν 

προηγουµένως όσον αφορά την επίδραση της ταξινόµησης των δεδοµένων και της 

συσχέτισης των χαρακτηριστικών στην αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων 

προσεγγίσεων ταξινόµησης. Αναλυτικότερα, η ταυτόχρονη εξέταση των δύο αυτών 

παραγόντων δείχνει ότι όταν η συσχέτιση των δεδοµένων είναι χαµηλή τότε η PNN 

αποδίδει το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, ενώ όταν η συσχέτιση των 

δεδοµένων είναι υψηλή τότε η PNN αποδίδει το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων µόνο στην περίπτωση που και η ταξινόµηση είναι γραµµική. Η QDA 

παρουσιάζει το µεγαλύτερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων εκτός της περίπτωσης 

που η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι µη γραµµική και η συσχέτιση χαµηλή όπου το 

µεγαλύτερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων παρουσιάζει η LDA. Συνεπώς 

επιβεβαιώνεται για άλλη µια φορά  η αποτελεσµατικότητα της PNN και πιο 

συγκεκριµένα αποδίδει το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στην 

περίπτωση που η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι γραµµική και η συσχέτιση των 

χαρακτηριστικών χαµηλή. Επίσης παρατηρείται ότι το ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου  που παρουσιάζει η τεχνική QDA δεν επηρεάζεται 

σηµαντικά συναρτήσει της συσχέτισης των χαρακτηριστικών και της ταξινόµησης των 

δεδοµένων.      

 

Πίνακας 3.7: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει 
της ταξινόµησης των δεδοµένων και της συσχέτισης των χαρακτηριστικών 

Χαµηλή συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

 Γραµµική ταξινόµηση Μη γραµµική ταξινόµηση 

PNN 16,24%  (1) 17,23%  (1) 

LDA 16,65%  (1) 20,89%  (2) 

LOGIT 16,37%  (1) 20,49%  (2) 

QDA 17,63%  (1) 18,46%  (1) 

SVM 16,96%  (1) 17,51%  (1) 
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Υψηλή συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

 Γραµµική ταξινόµηση Μη γραµµική ταξινόµηση 

PNN 16,71%  (1) 17,11%  (1) 

LDA 17,22%  (1) 18,28% (1,2) 

LOGIT 16,98%  (1)  18,08% (1,2) 

QDA 18,89%  (2) 18,90%  (2) 

SVM 16,86%  (1) 17,08%  (1) 

 

 

Η δεύτερη σηµαντική αλληλεπίδραση τρίτου βαθµού  αφορά των συνδυασµό των 

παραγόντων που αναφέρονται στις εξεταζόµενες προσεγγίσεις ταξινόµησης, στο 

πλήθος των διακριτών επιπέδων και στη συσχέτιση των χαρακτηριστικών (Π1XΠ2XΠ5). 

Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα συνοψίζονται στον πίνακα 3.8. Και πάλι η PNN 

παρουσιάζει το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων εκτός της περίπτωσης 

όπου η συσχέτιση των χαρακτηριστικών είναι υψηλή και το πλήθος των διακριτών 

επιπέδων εκφράζεται σε ποιοτική κλίµακα τριών βαθµίδων στην οποία υπερτερεί η 

τεχνική SVM. Επίσης παρατηρείται µια µεγάλη αύξηση του ποσοστού των εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων των µεθόδων PNN και SVM στην περίπτωση όπου η συσχέτιση των 

χαρακτηριστικών είναι χαµηλή και το πλήθος των διακριτών επιπέδων εκφράζεται σε 

ποιοτική κλίµακα, σε σχέση µε το αντίστοιχο ποσοστό όπου το πλήθος των κατηγοριών 

είναι δυαδικής µορφής. Αντίθετα οι LOGIT και LDA αυξάνουν ελάχιστα το ποσοστό 

των εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου για την αντίστοιχη περίπτωση. 
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Πίνακας 3.8: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει 
του πλήθους των διακριτών επιπέδων και του ποσοστού συσχέτισης των 
χαρακτηριστικών 

Χαµηλή συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

 {-1,0} {-1,0,1} 

PNN 15,34%  (1) 18,13%  (1) 

LDA 18,56%  (3) 18,98%  (1) 

LOGIT 18,11%  (3) 18,75%  (1) 

QDA 17,20% (2,3) 18,88%  (1) 

SVM 15,81% (1,2) 18,66%  (1) 

Υψηλή συσχέτιση των χαρακτηριστικών 

 {-1,1} {-1,0,1} 

PNN 15,68%  (1) 18,14%  (1) 

LDA 16,79% (1,2) 18,71%  (1) 

LOGIT 16,54% (1,2) 18,52%  (1) 

QDA 17,33%  (2) 20,47%  (2) 

SVM 16,13% (1,2) 17,82%  (1) 

 

Η τελευταία αλληλεπίδραση τρίτου βαθµού που θα εξεταστεί αφορά των 

συνδυασµό των παραγόντων που αναφέρονται στις εξεταζόµενες προσεγγίσεις 

ταξινόµησης, στο πλήθος των διακριτών επιπέδων και στην ταξινόµηση των δεδοµένων 

(Π1XΠ2XΠ3). Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα συνοψίζονται στον πίνακα 3.9. Η PNN 

παρουσιάζει το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου και 

σε αυτή την περίπτωση, µε τη διαφορά ότι και άλλες µέθοδοι ταξινόµησης αποδίδουν 

εξίσου αποτελεσµατικά. Πιο συγκεκριµένα στην περίπτωση όπου η ταξινόµηση των 

δεδοµένων είναι γραµµική και τα δεδοµένα είναι ποιοτικής µορφής τριών βαθµίδων, 

τόσο η LOGIT όσο και η LDA παρουσιάζουν εξίσου καλή αποτελεσµατικότητα. Όσον 

αφορά τη µέθοδο QDA για άλλη µια φορά έχει το µεγαλύτερο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων εκτός της περίπτωσης όπου η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι µη 
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γραµµική και τα δεδοµένα είναι δυαδικής µορφής, στην οποία το µεγαλύτερο σφάλµα 

παρουσιάζει η LDA. 

Πίνακας 3.8: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου συναρτήσει 
του πλήθους των διακριτών επιπέδων και της ταξινόµησης των δεδοµένων 

Γραµµική ταξινόµηση δεδοµένων 

 {-1,0} {-1,0,1} 

PNN 15,22%  (1) 17,73%  (1) 

LDA 16,12% (1,2) 17,75%  (1) 

LOGIT 15,84% (1,2) 17,51%  (1) 

QDA 17,19%  (2) 19,31%  (2) 

SVM 15,90% (1,2) 17,93% (1,2) 

Μη γραµµική ταξινόµηση δεδοµένων 

 {-1,1} {-1,0,1} 

PNN 15,80%  (1) 18,54%  (1) 

LDA 19,23%  (3) 19,94% (1,2) 

LOGIT 18,81%  (3) 19,76% (1,2) 

QDA 17,34%  (2) 20,02%  (2) 

SVM 16,04% (1,2) 18,55%  (1) 

 

3.5 Συµπεράσµατα 

Ο πειραµατικός σχεδιασµός στο κεφάλαιο αυτό, συνέβαλε στην εξέταση της 

σχετικής αποτελεσµατικότητας των υποδειγµάτων ταξινόµησης που εξετάστηκαν, σε 

ένα ευρύ φάσµα συνθηκών σχετικά µε τη µορφή και τις ιδιότητες των εξεταζοµένων 

δεδοµένων. Η παραπάνω έρευνα παρέχει τις απαραίτητες βάσεις για την πλήρη 

κατανόηση των προσεγγίσεων ταξινόµησης, των ιδιαιτεροτήτων και χαρακτηριστικών 

της κάθε προσέγγισης και του τρόπου µε τον οποίο µπορούν οι διάφοροι παράγοντες να 

επιδρούν στην αποτελεσµατικότητα της κάθε µεθόδου. 
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 Τα βασικά συµπεράσµατα της έρευνας που παρουσιάστηκε συνοψίζονται στα 

ακόλουθα στοιχεία. 

1. Τα πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα µπορούν να θεωρηθούν γενικά ως µια 

αποτελεσµατική µέθοδος ταξινόµησης. Σε σύγκριση µάλιστα µε τις τεχνικές 

ταξινόµησης που παρουσιάστηκαν στον παραπάνω πειραµατικό σχεδιασµό 

αποδίδει σαφώς το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα 

ελέγχου, ανεξαρτήτως των παραγόντων που επιδρούν και καθορίζουν την 

ταξινόµηση, και κατά συνέπεια µπορεί να θεωρηθεί ως η αποτελεσµατικότερη 

τεχνική ταξινόµησης. Μια µόνο µικρή αδυναµία της µεθόδου παρατηρείται ως 

προς το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων που αποδίδει, όταν το πλήθος 

των διακριτών επιπέδων εκφράζεται από µια κλίµακα ποιοτικής µορφής τριών 

επιπέδων και ταυτόχρονα η συσχέτιση που παρουσιάζουν τα δεδοµένα είναι 

υψηλή. Στην περίπτωση αυτή αποτελεσµατικότερη µέθοδος είναι η SVM, χωρίς 

όµως αυτό να σηµαίνει ότι η PNN δεν χαρακτηρίζεται αξιόπιστη και σε αυτή 

την περίπτωση. 

2. Όσον αφορά, της µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (SVM), µπορεί να 

θεωρηθεί ως εξίσου αποτελεσµατική µέθοδος ταξινόµησης µε τα πιθανοτικά 

νευρωνικά δίκτυα. Ειδικά σε κάποιες περιπτώσεις, όπως αυτή που αναφέρθηκε 

στην προηγούµενη επισήµανση, η SVM αποδίδει µικρότερο ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου από ότι αποδίδει στην 

αντίστοιχη περίπτωση η PNN. Η αδυναµία της SVM εντοπίστηκε, σύµφωνα µε 

την παραπάνω έρευνα, στην περίπτωση όπου το επίπεδο του θορύβου στα 

δεδοµένα του πειραµατικού σχεδιασµού µεγαλώνει. Στην περίπτωση αυτή η 

PNN αποδίδει σηµαντικά µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων από 

ότι αποδίδει η SVM, χωρίς όµως να υπονοείται ότι σε  µια τέτοια κατάσταση το 

αποτέλεσµα που θα παρουσιάσει θα θεωρείται αναξιόπιστο. 

3. Τέλος, όσον αφορά τα υπόλοιπα υποδείγµατα ταξινόµησης, η τετραγωνική 

διακριτική ανάλυση στους περισσότερους συνδυασµούς των κριτηρίων 

ταξινόµησης αποδίδει το µεγαλύτερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, 

συγκρινόµενο πάντα µε τα αντίστοιχα ποσοστά των υπολοίπων προσεγγίσεων 

ταξινόµησης που παρουσιάστηκαν στον παρόντα πειραµατικό σχεδιασµό. Μια 

παρατήρηση που αφορά την µέθοδο αυτή και ίσως είναι χρήσιµη σε αντίστοιχες 

περιπτώσεις, είναι ότι το ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στην περίπτωση 
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όπου η συσχέτιση των χαρακτηριστικών είναι υψηλή δεν επηρεάζεται από την 

ταξινόµηση των δεδοµένων (βλ. Πίνακα 3.7). Όσον αφορά τη γραµµική 

διακριτική ανάλυση (LDA) και το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας (LOGIT), 

το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων που αποδίδουν, στις περισσότερες 

των περιπτώσεων, έχει µεγάλες διακυµάνσεις εξαρτώµενο από τις 

ιδιαιτερότητες των κριτηρίων αξιολόγησης και δεν µπορεί να εξαχθεί ένα 

ασφαλές συµπέρασµα. Κάτω από κάποια συγκεκριµένα γνωρίσµατα των 

κριτηρίων ταξινόµησης και µε το σωστό συνδυασµό τους, το αποτέλεσµα της 

ταξινόµησης που παρουσιάζουν αυτές οι δυο τεχνικές ταξινόµησης µπορεί να 

θεωρηθεί αξιόπιστο.          

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

Το πρόβληµα της ταξινόµησης παρουσίαζε ανέκαθεν αυξηµένο ερευνητικό και 

πρακτικό ενδιαφέρον. Οι έρευνες για την αντιµετώπιση των προβληµάτων ταξινόµησης 

επικεντρώνονται στην εφαρµογή κατάλληλων τεχνικών για την ανάπτυξη 

υποδειγµάτων ταξινόµησης, τα οποία συνθέτουν όλες τις παραµέτρους του εκάστοτε 

εξεταζόµενου προβλήµατος και παρουσιάζουν µε σαφή τρόπο τόσο την κατηγορία στην 

οποία εντάσσονται, όσο και την επίδραση τους στην αξιολόγηση των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων και στις διαφοροποιήσεις που παρατηρούνται µεταξύ των κατηγοριών. 

Η ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης βασίστηκε σε στατιστικές 

προσεγγίσεις. Οι προσεγγίσεις αυτές συνέβαλαν στην κατανόηση της προβληµατικής 

της ταξινόµησης, των χαρακτηριστικών και των ιδιαιτεροτήτων που παρουσιάζει, 

καθώς επίσης και των κανόνων που διέπουν τα αναπτυσσόµενα υποδείγµατα 

ταξινόµησης. Οι συχνά, όµως, περιοριστικές υποθέσεις που διέπουν κάθε στατιστική 

ανάλυση, οδήγησε στην ανάπτυξη άλλων εναλλακτικών προσεγγίσεων, αξιοποιώντας 
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τα επιτεύγµατα άλλων επιστηµονικών πεδίων. ∆ίνεται έτσι η δυνατότητα σε κάθε 

αποφασίζων, µε την ανάπτυξη των σύγχρονων τεχνικών ταξινόµησης, να αναλύσει 

ακόµα και τα πιο πολύπλοκα προβλήµατα λήψης αποφάσεων τα οποία βασίζονται στην 

προβληµατική της ταξινόµησης. 

Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώθηκε στην παρουσίαση πέντε τεχνικών 

ταξινόµησης, τόσο στατιστικών όσο και µη παραµετρικών, και στην σύγκρισή τους ως 

προς την αποτελεσµατικότητα τους. Στόχος της παραπάνω έρευνας και κατ’ επέκταση 

και παρόµοιων ερευνών µε αυτή, είναι να παρουσιαστεί το κατά πόσο τα υποδείγµατα 

ταξινόµησης είναι ικανά να παρέχουν συνεχή και αξιόπιστη υποστήριξη προς τον 

αποφασίζοντα. Άρα η έρευνα ως προς την αποτελεσµατικότητα των τεχνικών 

ταξινόµησης παρουσιάζει σηµαντικές προοπτικές περαιτέρω έρευνας. 

Οι κύριες από τις προοπτικές αυτές εντοπίζονται στη διερεύνηση µε άλλες 

εναλλακτικές µεθοδολογίες, κυρίως από τον χώρο των πολυκριτήριων τεχνικών. Κύριος 

στόχος είναι η διερεύνηση εκείνων των συνθηκών υπό τις οποίες οι διάφορες 

προσεγγίσεις ταξινόµησης θα παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα. Απαραίτητος 

είναι και ο προσδιορισµός εκείνων των παραγόντων που θα συµβάλλουν στην 

υψηλότερη αποτελεσµατικότητα των τεχνικών ταξινόµησης.  
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