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Κ ε φ ά λ α ι ο  1 ο   

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

1.1 Αντικείµενο της έρευνας 

Η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών (Feature Selection – FS) παίζει σηµαντικό ρόλο 

στην ανάπτυξη αξιόπιστων υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι διαδικασίες FS αποσκοπούν στην 

επιλογή του πλέον κατάλληλου συνόλου χαρακτηριστικών, τα οποία θα περιγράφουν µε 

ικανοποιητικό βαθµό την ταξινόµηση ενός αντικειµένου. Βασικός σκοπός της συγκεκριµένης 

ερευνητικής διατριβής είναι η διεξαγωγή µιας πλήρης ανάλυσης της επίδοσης και 

αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών (Feature Selection 

Algorithms – FSAs) στην αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης. Η αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας των FSAs καλύπτει ένα ευρύ πεδίο θεµάτων, όπως α) την ικανότητα 

των FSAs να εντοπίζουν τα σχετικά χαρακτηριστικά, β) την αποτελεσµατικότητα των 

υποδειγµάτων ταξινόµησης που αναπτύσσονται µετά την εφαρµογή των FSAs, γ) το 

ποσοστό µείωσης του συνόλου των χαρακτηριστικών, δ) τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ των 

FSAs και των διαφόρων τεχνικών ταξινόµησης. Η όλη διαδικασία ξεκινάει µε ένα αρχικό 

δείγµα πληροφοριών, το οποίο βαθµιαία µειώνεται, καθώς απαλείφονται όλες εκείνες οι 

πληροφορίες (χαρακτηριστικά) που εµπεριέχουν θόρυβο ή είναι ακατάλληλες, ελέγχοντας 

ταυτόχρονα το ποσοστό µείωσης της ποιότητας της ταξινόµησης. σε συνδυασµό µε 

διαδεδοµένες τεχνικές ταξινόµησης, όπως είναι η γραµµική διακριτική ανάλυση, η λογιστική 

παλινδρόµηση, τα πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα, ο αλγόριθµος του πλησιέστερου γείτονα, τα 

δέντρα ταξινόµησης και οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης. Γενικότερα, η ανάπτυξη και 
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εφαρµογή των FSAs σε τεχνικές ταξινόµησης κρίνεται απαραίτητη, τόσο για την καλύτερη 

αντιµετώπιση του εξεταζόµενου προβλήµατος, όσο και για τη σηµαντική µείωση του χρόνου 

και του κόστους που απαιτούνται για την αντιµετώπισή του.   

1.1.1 Σπουδαιότητα της διαδικασίας επιλογής χαρακτηριστικών 

Οι έρευνες σε θέµατα επιλογής χαρακτηριστικών επικεντρώνονται στην ανάπτυξη νέων 

µεθοδολογικών προσεγγίσεων οι οποίες επιτρέπουν την αποτελεσµατικότερη αξιοποίηση 

ενός συνόλου δεδοµένων (δείγµα εκµάθησης) µε στόχο την ανάπτυξη αξιόπιστων 

υποδειγµάτων ταξινόµησης. Ανεξαρτήτως όµως της χρησιµοποιούµενης µεθοδολογίας η 

επιτυχία κάθε υποδείγµατος ταξινόµησης εξαρτάται άµεσα από την ποιότητα των δεδοµένων 

που αναλύονται. Η έννοια της ποιότητας µπορεί να αναλυθεί σε δύο διαστάσεις: 

1. Την επάρκεια των δεδοµένων: Η ανάπτυξη ενός αξιόπιστου υποδείγµατος ταξινόµησης 

πρέπει να βασίζεται σε δεδοµένα τα οποία είναι αντιπροσωπευτικά του προβλήµατος 

που αναλύεται. Σε αντίθετη περίπτωση είναι προφανές ότι το αναπτυσσόµενο υπόδειγµα 

δεν µπορεί να είναι ρεαλιστικό και να έχει την απαραίτητη δυνατότητα γενίκευσης. Η 

εξακρίβωση όµως της επάρκειας των δεδοµένων είναι µια ιδιαίτερα δύσκολη διαδικασία, 

δεδοµένου ότι προκειµένου να διαπιστωθεί η επάρκεια των δεδοµένων θα πρέπει να 

υπάρχει συνολική γνώση του εξεταζόµενου πεδίου και όλων των πιθανών περιπτώσεων 

που µπορούν να εµφανιστούν.  

2. Τον µη πλεονασµό των δεδοµένων: Η ανάλυση δεδοµένων που δεν διαθέτουν την 

ιδιότητα του µη πλεονασµού εγκυµονεί δύο κινδύνους: (α) την ενσωµάτωση θορύβου 

στα δεδοµένα, και (β) την ανάλυση συσχετισµένων ή περιττών πληροφοριών. Η 

περίπτωση του θορύβου προφανώς έχει αρνητικές συνέπειες στην ανάπτυξη ενός 

αποτελεσµατικού υποδείγµατος, καθώς οδηγεί σε στρέβλωση των δεδοµένων µε την 

ενσωµάτωση µη ρεαλιστικών περιπτώσεων. Αντίστοιχα, η ανάλυση συσχετισµένων ή 

περιττών πληροφοριών µπορεί επίσης να έχει αρνητική επίδραση στην ανάπτυξη του 

υποδείγµατος, ενώ παράλληλα αυξάνει τον υπολογιστικό φόρτο που απαιτείται για την 

πραγµατοποίηση της ανάλυσης. 

Το δεύτερο από τα παραπάνω δύο θέµατα έχει εξελιχθεί σε ένα από τα βασικά πεδία 

έρευνας στο χώρο της ταξινόµησης. Οι σχετικές έρευνες έχουν δώσει κύρια έµφαση στο 

πρόβληµα της επιλογής χαρακτηριστικών (feature selection). ∆εδοµένου ενός συνόλου 
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χαρακτηριστικών 1{ , ..., }mX x x=  τα οποία περιγράφουν τα αντικείµενα, το πρόβληµα της 

επιλογής χαρακτηριστικών αναφέρεται στην επιλογή των κατάλληλων χαρακτηριστικών ο 

συνδυασµός των οποίων σε ένα υπόδειγµα µεγιστοποιεί την αναµενόµενη 

αποτελεσµατικότητα του υποδείγµατος. Η σηµασία των διαδικασιών επιλογής 

χαρακτηριστικών αναλύεται στις ακόλουθες διαστάσεις (Kira and Rendell, 1992):  

1. Πιθανή µείωση του θορύβου στα δεδοµένα η οποία οφείλεται στην ύπαρξη 

χαρακτηριστικών που δεν παρέχουν αξιόπιστη πληροφορία. 

2. Περιορισµός του υπολογιστικού φόρτου που απαιτείται για την υλοποίηση της ανάλυσης 

και την ανάπτυξη βέλτιστων υποδειγµάτων. 

3. Απλοποίηση των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων, καθώς υποδείγµατα που εξετάζουν 

περιορισµένη πληροφορία έχουν πιο απλή µορφή και συνεπώς µπορούν να ερµηνευτούν 

πιο εύκολα. 

4. Μείωση του χρόνου και του κόστους της χρήσης των υποδειγµάτων, καθώς περιορίζεται 

η ποσότητα της πληροφορίας που πρέπει να είναι διαθέσιµη για τη χρήση τους. 

Στη διεθνή βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφορες µεθοδολογίες στο πρόβληµα της 

επιλογής χαρακτηριστικών. Πολλές από τις µεθοδολογίες αυτές είναι άρρηκτα συνδεδεµένες 

µε συγκεκριµένες τεχνικές ταξινόµησης, ενώ άλλες είναι γενικοί αλγόριθµοι οι οποίοι 

µπορούν να εφαρµοστούν ανεξαρτήτως του τρόπου που υλοποιείται η ανάπτυξη ενός 

υποδείγµατος. Στις µέχρι σήµερα έρευνες, η αποτελεσµατικότητα των µεθοδολογιών αυτών 

έχει ελεγχθεί  για περιορισµένο αριθµό τεχνικών ταξινόµησης και σε περιορισµένα σύνολα 

δεδοµένων. Τα στοιχεία αυτά καθιστούν δύσκολη την εξαγωγή ασφαλών συµπερασµάτων 

σχετικά µε την πραγµατική αποτελεσµατικότητα των µεθοδολογιών επιλογής 

χαρακτηριστικών.  

1.1.2 Προτεινόµενοι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών 

Στα πλαίσια της συγκεκριµένης ερευνητικής διατριβής εξετάζονται αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών που ανήκουν σε διαδικασίες filter και wrapper, σύµφωνα µε τον τρόπο 

λειτουργίας τους.  
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Οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών που εντάσσονται στην πρώτη κατηγορία 

εφαρµόζονται πριν τη χρησιµοποίηση κάποιας τεχνικής ταξινόµησης και συνεπώς δεν 

επηρεάζονται από αυτή. Ουσιαστικά, οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας λειτουργούν ως 

φίλτρα για την απαλοιφή των µη σχετικών ή πλεοναστικών χαρακτηριστικών. Το κύριο 

µειονέκτηµα των αλγορίθµων αυτών είναι ότι αγνοούν την αλληλεπίδραση που πιθανόν 

υπάρχει µεταξύ του σύνολο χαρακτηριστικών που επιλέγεται και της τεχνικής ταξινόµησης 

που χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη του υποδείγµατος ταξινόµησης. Οι εξεταζόµενοι 

αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας είναι ο FOCUS (Almuallim and Dietterich, 1991, 1994), 

ο RELIEF (Kira and Rendell, 1992) και οι αλγόριθµοι Las Vegas (Liu and Setiono, 1996a, 

1998b), sequential forward generation (Pudil et al., 1994) και sequential backward 

generation (Choubey et al., 1996). 

Οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών που εντάσσονται στη δεύτερη κατηγορία 

χρησιµοποιούν τη µέθοδο ταξινόµησης ως µέρος της διαδικασίας (John et al., 1994). 

Ειδικότερα, βασιζόµενοι σε εµπρόσθιες, ανάστροφες ή τυχαίες διαδικασίες, οι αλγόριθµοι 

της κατηγορίας αυτής χρησιµοποιούν τη µέθοδο ταξινόµησης για την αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών που επιλέγονται. Για την επίτευξη 

αξιόπιστων αποτελεσµάτων, χρησιµοποιούνται τεχνικές επαναληπτικής δειγµατοληψίας 

(resampling techniques) όπως το cross validation (Stone, 1974) και το bootstrap (Efron, 

1983). Οι εξεταζόµενοι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας είναι οι αλγόριθµοι Las Vegas 

(Liu and Setiono, 1996a, 1998b), sequential forward generation (Pudil et al., 1994) και 

sequential backward generation (Choubey et al., 1996). 

1.2 Προτεινόµενη µεθοδολογική προσέγγιση και στόχοι της έρευνας 

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος επιλογής χαρακτηριστικών, στη διεθνή 

βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθµοι και µεθοδολογίες. Παρά όµως τη 

σηµαντική έρευνα που έχει πραγµατοποιηθεί στο χώρο αυτό δεν υπάρχει µια ολοκληρωµένη 

έρευνα σχετικά µε την αποτελεσµατικότητα των προτεινόµενων µεθοδολογιών και 

αλγορίθµων. Μια τέτοια έρευνα πρέπει να λάβει υπόψη τις «αλληλεπιδράσεις» µεταξύ των 

διαδικασιών επιλογής χαρακτηριστικών και των τεχνικών που χρησιµοποιούνται για την 

ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι µέχρι σήµερα έρευνες περιορίζονται σε 

συγκεκριµένες τεχνικές ταξινόµησης (συνήθως δέντρα ταξινόµησης και τεχνικές εξαγωγής 

κανόνων απόφασης). ∆εδοµένου όµως του πλήθους των διαφορετικών τεχνικών ταξινόµησης 
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που είναι σήµερα διαθέσιµες (νευρωνικά δίκτυα και συναφείς τεχνικές, µηχανική µάθηση, 

µαθηµατικός προγραµµατισµός, κ.ά.), είναι εµφανές ότι απαιτείται µια πιο ολοκληρωµένη 

ανάλυση.  

Βάσει της διαπίστωσης αυτής, στην παρούσα εργασία πραγµατοποιείται µια ολοκληρωµένη 

έρευνα της αποτελεσµατικότητας και των δυνατοτήτων που παρέχουν οι αλγόριθµοι 

επιλογής χαρακτηριστικών, καλύπτοντας σηµαντικά θέµατα όπως: (α) τη δυνατότητα των 

αλγορίθµων να εντοπίσουν την πραγµατικά χρήσιµη πληροφορία (χαρακτηριστικά), (β) την 

αποτελεσµατικότητα των υποδειγµάτων ταξινόµησης τα οποία αναπτύσσονται µε τη χρήση 

αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών, (γ) το βαθµό µείωσης της εξεταζόµενης 

πληροφορίας και τη σχέση του µε την αποτελεσµατικότητα των υποδειγµάτων ταξινόµησης, 

και (δ) τις αλληλεπιδράσεις στα παραπάνω θέµατα µεταξύ των χρησιµοποιούµενων τεχνικών 

για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης και των αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών. 

Για τη διερεύνηση των παραπάνω θεµάτων θα ληφθούν υπόψη διάφοροι αλγόριθµοι 

επιλογής χαρακτηριστικών αντιπροσωπευτικοί των υπαρχόντων προσεγγίσεων του 

προβλήµατος. Ταυτόχρονα θα εξεταστούν διάφορες τεχνικές ανάπτυξης υποδειγµάτων 

ταξινόµησης από το χώρο της µηχανικής µάθησης, της επιχειρησιακής έρευνας και της 

στατιστικής. Για τον σκοπό αυτό απαιτείται η χρήση πειραµατικών δεδοµένων.  

1.3 ∆οµή της εργασίας 

Η υπόλοιπη ανάλυση που πραγµατοποιείται στην παρούσα εργασία οργανώνεται σε πέντε 

κεφάλαια ως εξής: 

Στο δεύτερο κεφάλαιο που ακολουθεί γίνεται µια συνοπτική εισαγωγή του προβλήµατος της 

ταξινόµησης και των βασικών σηµείων έρευνας στο χώρο αυτό. Επίσης, πραγµατοποιείται 

µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων τεχνικών ταξινόµησης, της διαδικασίας ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης και της σπουδαιότητας του προβλήµατος τόσο σε θεωρητικό, 

όσο και πρακτικό επίπεδο. Τέλος, πραγµατοποιείται µια συνοπτική αναφορά στη διαδικασία 

ελέγχου cross-validation, ως µιας τεχνικής επαναληπτικής δειγµατοληψίας για τον έλεγχο 

της αποτελεσµατικότητας των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης.  
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Στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζεται µια συνοπτική παρουσίαση των αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών. Οι εξεταζόµενοι αλγόριθµοι παρουσιάζονται σύµφωνα µε τη στρατηγική 

διερεύνησης των χαρακτηριστικών που ακολουθούν, τη διαδικασία επιλογής των 

χαρακτηριστικών και τα κριτήρια αξιολόγησης της ποιότητας των επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών. Τέλος, παρουσιάζονται, από τη διεθνή βιβλιογραφία, κάποιες συγκριτικές 

έρευνες για την αξιολόγηση των υπαρχόντων προσεγγίσεων και δίνονται συνοπτικά κάποια 

αποτελέσµατα και συµπεράσµατα που προέκυψαν από τη διεξαγωγή των σχετικών ερευνών 

πάνω στους αλγόριθµους επιλογής χαρακτηριστικών.  

Στο τέταρτο κεφάλαιο πραγµατοποιείται µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων 

αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών και εξετάζεται η αποτελεσµατικότητά τους σε 

συνδυασµό µε ευρέως διαδεδοµένες τεχνικές ταξινόµησης. Η πειραµατική ανάλυση 

εστιάζεται, όχι µόνο σε τεχνητά, αλλά και σε πραγµατικά δεδοµένα. Σκοπός της 

πειραµατικής ανάλυσης είναι η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων 

επιλογής χαρακτηριστικών στην ανάπτυξη κατάλληλων υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

Τέλος, στο πέµπτο κεφάλαιο 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 τους αλγορίθµους επιλογής χαρακτηριστικών.   
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Κ ε φ ά λ α ι ο  2 ο   

ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΗΣ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

2.1 Εισαγωγή στο πρόβληµα της ταξινόµησης 

Πολλά προβλήµατα λήψης αποφάσεων σε διάφορα επιστηµονικά και πρακτικά πεδία 

µοντελοποιούνται ως προβλήµατα ταξινόµησης. Γενικά, το πρόβληµα της ταξινόµησης 

αναφέρεται στην ταξινόµηση ενός συνόλου αντικειµένων σε προκαθορισµένες οµοιογενείς 

κατηγορίες. Ουσιαστικά, τα προβλήµατα αυτής της µορφής αφορούν τον εντοπισµό ενός 

υποδείγµατος ταξινόµησης ( )f C→x  το οποίο συνδυάζει τα χαρακτηριστικά (διάνυσµα x ) 

που περιγράφουν τα αντικείµενα και αποδίδει την ταξινόµηση των αντικειµένων σε κάποια 

από τις κατηγορίες του συνόλου C  (Zopounidis and Doumpos, 2002).  

Ο προσδιορισµός του υποδείγµατος ταξινόµησης f  βασίζεται στην ανάλυση ενός δείγµατος 

εκµάθησης το οποίο αποτελείται από n  ζεύγη της µορφής ( , ), 1, ..., ,i ic i n=x  όπου 

m
i ∈x  είναι η περιγραφή του αντικειµένου i  σε ένα σύνολο m  χαρακτηριστικών  

1 2, , ..., mx x x  και ic C∈  είναι η ταξινόµηση του αντικειµένου i  σε κάποια από τις 

προκαθορισµένες κατηγορίες. ∆εδοµένου ενός τέτοιου δείγµατος εκµάθησης ο 

προσδιορισµός του βέλτιστου υποδείγµατος f  γίνεται µε στόχο τη µεγιστοποίηση της 

αναµενόµενης ακρίβειας ταξινόµησης. Η αναµενόµενη ακρίβεια ταξινόµησης αναφέρεται 

στις διαφοροποιήσεις που παρατηρούνται µεταξύ της εκτιµώµενης ταξινόµησης που 

προσδιορίζεται από το υπόδειγµα f  και της πραγµατικής ταξινόµησης ενός οποιουδήποτε 

συνόλου αντικειµένων.  
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Μέσα σε αυτό το µεθοδολογικό πλαίσιο η ανάπτυξη ενός κατάλληλου υποδείγµατος 

ταξινόµησης µπορεί να επιτευχθεί µέσα από διάφορες γνωστές τεχνικές ταξινόµησης, οι 

οποίες µεταξύ των άλλων περιλαµβάνουν στατιστικές και οικονοµετρικές τεχνικές 

(διακριτική ανάλυση, λογιστική παλινδρόµηση) και µη παραµετρικές τεχνικές (νευρωνικά 

δίκτυα, δέντρα ταξινόµησης, µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, προσεγγιστικά σύνολα, 

πολυκριτήριες µέθοδοι, κ.ά.). 

Τα βασικά σηµεία έρευνας στο χώρο των προβληµάτων ταξινόµησης αφορούν θέµατα όπως: 

(α) τη µορφή του αναπτυσσόµενου υποδείγµατος ταξινόµησης, (β) τα κριτήρια και τις 

διαδικασίες βελτιστοποίησης του υποδείγµατος, (γ) τις διαδικασίες ελέγχου της 

αναµενόµενης αποτελεσµατικότητας των υποδειγµάτων που αναπτύσσονται, και (δ) το 

συνδυασµό διαφορετικών υποδειγµάτων.  

2.1.1 Η διαδικασία ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης  

Γενικότερα, η ταξινόµηση ενός συνόλου εναλλακτικών παρατηρήσεων ή αντικειµένων σε 

προκαθορισµένες οµοιογενείς κατηγορίες είναι ένα πρόβληµα ιδιαίτερου πρακτικού και 

ερευνητικού ενδιαφέροντος. Αυτού του είδους τα προβλήµατα αναφέρονται ως προβλήµατα 

απλής ταξινόµησης (classification) ή διατεταγµένης ταξινόµησης (sorting), ανάλογα µε το 

εάν οι κατηγορίες ταξινόµησης ορίζονται ονοµαστικά (nominal) ή είναι διατεταγµένες 

(ordinal). Η προβληµατική της ταξινόµησης παρέχει το πλαίσιο µιας εναλλακτικής 

θεώρησης των προβληµάτων σε σύγκριση µε άλλες προβληµατικές, όπως η οµαδοποίηση 

(clustering), η επιλογή της καλύτερης εναλλακτικής (choice), η κατάταξη των εξεταζόµενων 

εναλλακτικών από τις καλύτερες στις χειρότερες βάσει των χαρακτηριστικών τους (ranking) 

και η περιγραφή των εναλλακτικών δραστηριοτήτων για τον εντοπισµό των βασικών τους 

ιδιοτήτων (description). Για τη µελέτη των προβληµάτων ταξινόµησης έχουν αναπτυχθεί 

κατά καιρούς διάφορες µεθοδολογίες από τους χώρους της στατιστικής και της 

οικονοµετρίας, της τεχνικής νοηµοσύνης και της επιχειρησιακής έρευνας. Η ανάπτυξη και  

χρήση ποσοτικών τεχνικών ταξινόµησης κρίνεται απαραίτητη τόσο για την καλύτερη 

αντιµετώπιση του εξεταζόµενου προβλήµατος, όσο και για την σηµαντική µείωση του 

χρόνου και του κόστους που απαιτούνται για την αντιµετώπισή του. Γενικά, όπως αναφέρεται 

και παρακάτω, η αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξινόµησης βάσει των διαθέσιµων 

µεθοδολογικών προσεγγίσεων συνίσταται στην ανάπτυξη ποσοτικών υποδειγµάτων, τα οποία 
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υποστηρίζουν την διαδικασία επίλυσης προβληµάτων στη βάση της προβληµατικής της 

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.  

Στην ανάλυση παλινδρόµησης στόχος είναι ο εντοπισµός της συναρτησιακής σχέσης που 

συνδέει µια εξαρτηµένη µεταβλητή Y  µε ένα διάνυσµα µεταβλητών X  βάσει της ανάλυσης 

ενός συνόλου δεδοµένων παρατηρήσεων ( ),  X Y . Κατά ανάλογο τρόπο αντιµετωπίζεται και 

το πρόβληµα της ταξινόµησης µε την µόνη διαφορά ότι η εξαρτηµένη µεταβλητή δεν είναι 

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

αντιστοιχεί σε µια κατηγορία. Το δείγµα των παρατηρήσεων που χρησιµοποιείται για την 

ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης ονοµάζεται δείγµα εκµάθησης και περιλαµβάνει 

ζεύγη της µορφής ( ),  CX , όπου ως C  συµβολίζεται η εξαρτηµένη µεταβλητή που 

υποδηλώνει την ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε ένα σύνολο κατηγοριών 

q . Η επίλυση του προβλήµατος της ταξινόµησης συνίσταται στην ανάπτυξη ενός 

υποδείγµατος της µορφής ( )f X C→  το οποίο ελαχιστοποιεί ένα µέτρο των διαφορών 

που εντοπίζονται µεταξύ της εκτιµώµενης ταξινόµησης C  και της δεδοµένης ταξινόµησης 

C. Εφόσον, ολοκληρωθεί η ανάπτυξη του υποδείγµατος ταξινόµησης µπορεί πλέον αυτό να 

χρησιµοποιηθεί για την ταξινόµηση οποιονδήποτε άλλων εναλλακτικών, 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.  

Γενικά, 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 µπορεί να αναπαριστά την πιθανότητα να 

ανήκει µια εναλλακτική σε µια κατηγορία ή κάποια αυθαίρετη «βαθµολογία» η οποία σε 

συνδυασµό µε κατάλληλους κανόνες οδηγεί στην ταξινόµηση των εναλλακτικών.  
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Ένα γενικό περίγραµµα της διαδικασίας ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης φαίνεται 

παρακάτω:  

 

Σχήµα 2.1: Γενικό περίγραµµα της διαδικασίας 
ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης 

Σύµφωνα µε τους Fayyad (1996) και Simoudis (1996), η διαδικασία ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης περιλαµβάνει πέντε κύρια στάδια: τη διαµόρφωση ενός 

δείγµατος εκµάθησης, την προεπεξεργασία του δείγµατος, το µετασχηµατισµό των 

δεδοµένων και τη µείωσή τους, τη βελτιστοποίηση ενός υποδείγµατος ταξινόµησης, και 

τέλος, την αξιολόγηση του υποδείγµατος. Το πρώτο στάδιο αφορά την συλλογή των 

απαραίτητων δεδοµένων από τις διαθέσιµες πηγές πληροφοριών. Στη φάση της 
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προεπεξεργασίας αντιµετωπίζονται θέµατα όπως η ύπαρξη ακραίων περιπτώσεων οι οποίες 

πιθανόν εισάγουν θόρυβο, η ύπαρξη ελλιπών δεδοµένων, κλπ. Στην τρίτη  φάση 

(µετασχηµατισµός και µείωση των δεδοµένων) ελέγχεται η αναγκαιότητα πραγµατοποίησης 

µετασχηµατισµών στα δεδοµένα (µετατροπή ποιοτικών δεδοµένων σε ποσοτικά, 

διακριτοποίηση ποσοτικών δεδοµένων, ορισµός νέων χαρακτηριστικών, κ.ά.) και διερευνάται 

η µείωση των διαστάσεων των δεδοµένων µέσω της επιλογής των κατάλληλων υποσυνόλων 

χαρακτηριστικών. Το στάδιο της βελτιστοποίησης ενός υποδείγµατος αναφέρεται στην 

εφαρµογή κάποιας τεχνικής ταξινόµησης µε στόχο την ανάπτυξη του κατάλληλου 

υποδείγµατος ταξινόµησης βάσει των δεδοµένων που διαµορφώθηκαν στο προηγούµενο 

στάδιο. Το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας αναφέρεται στην εκτίµηση της αναµενόµενης 

αποτελεσµατικότητας του υποδείγµατος που αναπτύχθηκε στο προηγούµενο στάδιο.   

Η επιλογή κατάλληλων χαρακτηριστικών, η οποία ενσωµατώνεται στην τρίτη φάση της 

παραπάνω διαδικασίας, είναι ένα από τα πλέον κρίσιµα στάδια µε ιδιαίτερη σηµασία όσον 

αφορά τον υπολογιστικό φόρτο της βελτιστοποίησης του υποδείγµατος, την αναµενόµενη 

αποτελεσµατικότητά του, καθώς και το χρόνο/ κόστος χρήσης του υποδείγµατος. Βέβαια, η 

επιλογή κατάλληλων χαρακτηριστικών δεν είναι ένα απλό πρόβληµα, καθώς η εξαντλητική 

διερεύνηση όλων των πιθανών υποσυνόλων χαρακτηριστικών απαιτεί αυξηµένο υπολογιστικό 

χρόνο της τάξης (2 )mO T , όπου m  είναι το πλήθος των χαρακτηριστικών και T  είναι ο 

χρόνος που απαιτείται για τη βελτιστοποίηση του υποδείγµατος ανάλογα µε την τεχνική 

ταξινόµησης που επιλέγεται. Προφανώς, µια εξαντλητική διαδικασία επιλογής 

χαρακτηριστικών είναι πρακτικά εφικτή µόνο εάν το πλήθος των εξεταζόµενων 

χαρακτηριστικών είναι µικρό και ο υπολογιστικός φόρτος της χρησιµοποιούµενης τεχνικής 

ταξινόµησης είναι περιορισµένος. Για την αντιµετώπιση του θέµατος αυτού στη διεθνή 

βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθµοι και τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών 

(feature selection algorithms, FSAs). 

2.1.2 Σπουδαιότητα του προβλήµατος της ταξινόµησης 

Η σηµασία του προβλήµατος ταξινόµησης δεν περιορίζεται µόνο στην πολυπλοκότητα που 

παρουσιάζει ως ένα επιστηµονικό πεδίο έρευνας, αλλά επεκτείνεται και σε πρακτικό επίπεδο. 

Χαρακτηριστικές είναι οι παρακάτω πρακτικές εφαρµογές: 
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• Ιατρική: Πραγµατοποίηση ιατρικών διαγνώσεων ταξινοµώντας τους ασθενείς σε 

κατηγορίες µε βάση τα συµπτώµατα που παρουσιάζουν (Tsumoto, 1998 και Belacel, 

2000). 

• 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 και Nieddu και Patrizi, 2000).  

• ∆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).  

• ∆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). 

• 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 και Siskos et al., 1998).   

• 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). 

• Χρηµατοοικονοµική ∆ιοίκηση και Οικονοµική Θεωρία: Πρόβλεψη της πτώχευσης 

επιχειρήσεων, εκτίµηση του πιστωτικού κινδύνου επιχειρήσεων και καταναλωτών, επιλογή 

και διαχείριση χαρτοφυλακίων επενδύσεων, αξιολόγηση δανειοληπτικής ικανότητας 

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

Τα παραπάνω προβλήµατα πιστοποιούν την σπουδαιότητα του προβλήµατος ταξινόµησης 

και της ανάπτυξης των αντίστοιχων αποτελεσµατικών υποδειγµάτων. 



Κεφάλαιο 2ο: Το πρόβληµα της ταξινόµησης     

 13

2.2 Τεχνικές ταξινόµησης  

Οι τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα έρευνα είναι αντιπροσωπευτικές όλων των 

διαθέσιµων προσεγγίσεων. Ειδικότερα, εξετάζονται τόσο γνωστές στατιστικές τεχνικές, που 

αποτελούν τον παραδοσιακό τρόπο ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης, όσο και 

διαδεδοµένες µη παραµετρικές προσεγγίσεις, οι οποίες έχουν εξελιχθεί ραγδαία τις 

τελευταίες δύο δεκαετίες ως αποτελεσµατικά εργαλεία για την ανάπτυξη υποδειγµάτων 

ταξινόµησης. Παρακάτω παρουσιάζονται αναλυτικά οι εξεταζόµενες τεχνικές. 

2.2.1 Γραµµική διακριτική ανάλυση 

Η γραµµική διακριτική ανάλυση (Linear Discriminant Analysis – 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 περίπτωση των δύο 

κατηγοριών ( 1 2 και C C ), η οποία εξετάζεται στην παρούσα ανάλυση, η LDA οδηγεί στην 

ανάπτυξη µιας διακριτικής συνάρτησης της µορφής::  

1 1 2 2( ) ... m mF a b x b x b x= + + + +x  

όπου 1 2( , ,..., )mx x x=x  είναι το διάνυσµα των χαρακτηριστικών που περιγράφουν τις 

εναλλακτικές δραστηριότητες, a  είναι µια σταθερά και 1 2, ,..., mb b b  είναι οι συντελεστές των 

χαρακτηριστικών στη συνάρτηση.  

Ο υπολογισµός του σταθερού όρου a  και του διανύσµατος 1 2( , ,..., )T
mb b b=b  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 a  και b  πραγµατοποιούνται ως εξής: 

[ ] [ ]1
1 2 1 2και / 2a− ′= ⋅ − = − + ⋅b Σ µ µ µ µ b  



Κεφάλαιο 2ο: Το πρόβληµα της ταξινόµησης     

 14

όπου 1 2 και µ µ  είναι τα διανύσµατα των µέσων τιµών των χαρακτηριστικών για τις 

εναλλακτικές δραστηριότητες των κατηγοριών 1 2 και C C , αντίστοιχα, και Σ  είναι ο πίνακας 

διακύµανσης-συνδιακύµανσης µεταξύ των κατηγοριών. 

Η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου i  σε µια εκ των προκαθορισµένων κατηγοριών 

πραγµατοποιείται βάσει του σκορ διάκρισης ( )iF x  του αντικειµένου όπως αυτό 

υπολογίζεται από τη διακριτική συνάρτηση. Συγκεκριµένα, ο κανόνας ταξινόµησης έχει την 

ακόλουθη µορφή:  

1
1

2

1
2

2

(1/ 2)( ) ln
(2 /1)
(1/ 2)( ) ln
(2 /1)

i

i

KF i C
K
KF i C
K

π
π
π
π

≥ ⇒ ∈

< ⇒ ∈

x

x
 

Ως (1/ 2)K  συµβολίζεται το κόστος της εσφαλµένης ταξινόµησης ενός αντικειµένου, της 

κατηγορίας 1C  στην κατηγορία 2C , ενώ ως π1 συµβολίζεται η εκ των προτέρων πιθανότητα 

να ανήκει µια εναλλακτική δραστηριότητα στην κατηγορία 1C . Θεωρώντας ίσα τα κόστη 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων και τις εκ των προτέρων πιθανότητες, ο γραµµικός κανόνας 

ταξινόµησης για τη διάκριση µεταξύ δύο κατηγοριών µπορεί να αποδοθεί γραφικά µέσω του 

παρακάτω σχήµατος.  

 

Σχήµα 2.2: Σχηµατική απεικόνιση του κανόνα 
ταξινόµησης της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης 

∆εδοµένου ότι ο καθορισµός των εκ των προτέρων πιθανοτήτων και του κόστους των 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι συχνά δύσκολος, το όριο που διαχωρίζει τις κατηγορίες 
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καθορίζεται συνήθως µέσω διαδικασιών δοκιµής και λάθους, ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο 

συνολικός αριθµός των εσφαλµένων ταξινοµήσεων και παράλληλα να υπάρχει µια ισορροπία 

στον αριθµό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων ανά κατηγορία. 

2.2.2 Λογιστική παλινδρόµηση  

Η λογιστική ανάλυση (Logit Regression – LR) αποτελεί µια εναλλακτική µέθοδο 
ταξινόµησης, η οποία πλεονεκτεί της διακριτικής ανάλυσης, τόσο σε θεωρητικό επίπεδο, 
όσο και στην αποτελεσµατικότητα των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων. Προέρχεται από 
τον χώρο της οικονοµετρίας και αν και αποτελεί µια από τις πιο παλιές µεθοδολογίες 
γνώρισε ιδιαίτερη διάδοση (µαζί µε το γραµµικό υπόδειγµα πιθανότητας – linear 
probability model και το κανονικό υπόδειγµα πιθανότητας – probit probability model) 
κατά τη δεκαετία του 1970 στην ανάπτυξη της θεωρίας της διακριτής επιλογής (discrete 
choice).  

Η λογιστική παλινδρόµηση είναι ένα πολυµεταβλητό υπό συνθήκη πιθανοτικό µοντέλο και 
βασίζεται σε µία αθροιστική συνάρτηση πιθανότητας, η τιµή της οποίας δίνει την 
πιθανότητα ένα αντικείµενο να ανήκει σε µια εκ των προκαθορισµένων κατηγοριών.  

Στο λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας, η πιθανότητα ένα αντικείµενο ix  να ανήκει στην 

κατηγορία 1C  είναι: ( )i iP F a b= + x , όπου ( )iF a b+ x  είναι η αθροιστική λογιστική 

συνάρτηση: ( ) ( )
1

1 ii a bF a b
e− ++ =

+ xx . 

Ο υπολογισµός του σταθερού όρου a  και του διανύσµατος b , το οποίο περιέχει τους 
συντελεστές των χαρακτηριστικών, πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας τεχνικές µέγιστης 
πιθανοφάνειας, και πιο συγκεκριµένα µεγιστοποιώντας την ακόλουθη συνάρτηση:  

( ) ( )
2 1

ln ln ln 1
i i

i i
C C

L P P
∀ ∈ ∀ ∈

= + −∑ ∑
x x

 

Από τη µορφή της συνάρτησης αυτής εύλογα εξάγεται το συµπέρασµα ότι η εκτίµηση των 
παραµέτρων του λογιστικού υποδείγµατος ανάγεται σε ένα πρόβληµα µη γραµµικής 
παλινδρόµησης, η επίλυση του οποίου πολλές φορές καθίσταται ιδιαίτερα δύσκολη, ιδίως 
στην περίπτωση του κανονικού υποδείγµατος. Μάλιστα σε περιπτώσεις όπου είναι δυνατή η 
ανάπτυξη ενός γραµµικού συνδυασµού των χαρακτηριστικών, που να διαχωρίζει απόλυτα 
τις δύο κατηγορίες, τότε η διαδικασία βελτιστοποίησης δεν θα συγκλίνει µε αποτέλεσµα 
να µην είναι δυνατός ο υπολογισµός των παραµέτρων του λογιστικού υποδείγµατος 
(Altman et al., 1981).    
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Το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας παρέχει την πιθανότητα ένα αντικείµενο να ανήκει σε 
µια εκ των δύο κατηγοριών. Με βάση τη σύγκριση αυτής της πιθανότητας µε µια 
πιθανότητα-όριο, κατατάσσεται ένα αντικείµενο, στοχεύοντας ταυτόχρονα στην 

ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων τύπου Ι (ένα αντικείµενο της κατηγορίας 1C  να 

ταξινοµηθεί στην κατηγορία 2C ) και τύπου ΙΙ (ένα αντικείµενο της κατηγορίας 2C  να 

ταξινοµηθεί στην κατηγορία 1C ). Οι συντελεστές του µοντέλου υπολογίζονται 

µεγιστοποιώντας τη λογαριθµική συνάρτηση πιθανότητας.  

Η λογιστική παλινδρόµηση έχει γνωρίσει ιδιαίτερη διάδοση για την αντιµετώπιση 
προβληµάτων ταξινόµησης σε διάφορα επιστηµονικά πεδία, αντικαθιστώντας σταδιακά τη 
διακριτική ανάλυση. Κάποιες σχετικές µελέτες που έγιναν δεν απέδειξαν κάποια 
µεγαλύτερη ακρίβεια στα αποτελέσµατα ταξινόµησης, σε σχέση µε τα αποτελέσµατα τα 
οποία επιτυγχάνονται µέσω της διακριτικής ανάλυσης.  

2.2.3 Ο αλγόριθµος του πλησιέστερου γείτονα 

Αντικειµενικός σκοπός των αλγορίθµων των πλησιέστερων γειτόνων (Nearest Neighbors, 

NN) είναι η εκτίµηση της υπό συνθήκη πιθανότητας ένα αντικείµενο ix  να ανήκει σε µία 

κατηγορία. Ο υπολογισµός αυτής της πιθανότητας πραγµατοποιείται βάσει του πλήθους των 

αντικειµένων του δείγµατος εκµάθησης, τα οποία ανήκουν στην εξεταζόµενη κατηγορία και 

βρίσκονται στον γειτονικό χώρο του ix . Ο προσδιορισµός των γειτονικών αντικειµένων του 

ix  µπορεί εύκολα πραγµατοποιηθεί προσδιορίζοντας την απόσταση κάθε αντικειµένου του 

δείγµατος εκµάθησης από το ix , χρησιµοποιώντας για παράδειγµα την Ευκλείδεια 

απόσταση, και θεωρώντας ότι όλες οι µεταβλητές (χαρακτηριστικά) έχουν την ίδια 

σπουδαιότητα. Ταυτόχρονα, θα πρέπει να καθοριστεί και το εύρος του γειτονικού χώρου του 

ix  µε τον καθορισµό µιας παραµέτρου K  η οποία προσδιορίζει το πλήθος των γειτονικών 

αντικειµένων που θα εξεταστούν.  

∆εδοµένων των K  γειτονικών αντικειµένων του ix , η ταξινόµησή του µπορεί εύκολα να 

πραγµατοποιηθεί εξετάζοντας την κατηγορία στην οποία ανήκουν τα γειτονικά του στοιχεία. 

Ειδικότερα, µέσω του απλού κανόνα της πλειοψηφίας, αποφασίζεται η ταξινόµηση του ix  

στην κατηγορία στην οποία ανήκει η πλειοψηφία των Κ πλησιέστερων γειτόνων του.  
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Στην παρούσα έρευνα χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος του πλησιέστερου γείτονα, θεωρώντας 

1K = . Περαιτέρω ανάλυση των ιδιοτήτων, των χαρακτηριστικών και των υπολογιστικών 

µεθόδων των αλγορίθµων των πλησιέστερων γειτόνων δίδονται στο βιβλίο του Hand (1997).  

2.2.4 Πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα 

Τα πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα (Probabilistic Neural Networks – PNN) είναι µία 

κατηγορία νευρωνικών δικτύων, τα οποία συνδυάζουν τις ιδιότητες της στατιστικής 

αναγνώρισης προτύπων (Pattern Recognition), και των συµβατικών νευρωνικών δικτύων. Τα 

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

του 1980 και αναπτύχθηκαν ως τεχνικές αξιολόγησης για προβλήµατα ταξινόµησης (Parzen 

window method, Duda et al., 2001). Έχουν παρόµοια οργανωτική δοµή µε τα νευρωνικά 

δίκτυα και η µεθοδολογία ταξινόµησης συνδυάζει την υπολογιστική δοµή και την ευελιξία 

των τεχνητών νευρωνικών δικτύων.  

Κάθε PNN είναι ένα δίκτυο παράλληλων µονάδων επεξεργασίας οι οποίες είναι 

οργανωµένες σε µια σειρά επιπέδων (layers). Το σχήµα 2.3 δείχνει την τυπική αρχιτεκτονική 

ενός PNN για προβλήµατα ταξινόµησης σε δύο κατηγορίες, αλλά µπορεί 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 (4.1). 

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

είσοδο. 

2. Ένα 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.  
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Σχήµα 2.3: Σχηµατική απεικόνιση της δοµής ενός 
πιθανοτικού νευρωνικού δικτύου 

Όπως φαίνεται στο σχήµα 2.3 το επίπεδο εισόδου αποτελείται από m κόµβους, έναν για 

κάθε µία είσοδο (χαρακτηριστικό). Οι ενδιάµεσοι κόµβοι (pattern nodes) αντιστοιχούν στα 

αντικείµενα του δείγµατος εκπαίδευσης (υπάρχουν n  ενδιάµεσοι κόµβοι) και είναι 

χωρισµένοι σε οµάδες, µία οµάδα για κάθε κατηγορία. Στην περίπτωση των δύο 

κατηγοριών, οι κόµβοι του ενδιάµεσου επιπέδου χωρίζονται σε δύο οµάδες: η πρώτη αφορά 

τα αντικείµενα του δείγµατος εκπαίδευσης που ανήκουν στην κατηγορία 1C , ενώ η δεύτερη 

αφορά τα αντικείµενα του δείγµατος εκπαίδευσης που ανήκουν στην κατηγορία 2C . 

Θεωρώντας ότι το δίκτυο χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση ενός άγνωστου αντικειµένου 

x , τα χαρακτηριστικά του αντικειµένου αυτού χρησιµοποιούνται ως είσοδοι στο δίκτυο. Σε 

κάθε κόµβο i  του ενδιάµεσου επιπέδου προσδιορίζεται ο βαθµός οµοιότητας του 

αντικειµένου x  προς το αντικείµενο ix  του δείγµατος εκπαίδευσης. Ο βαθµός οµοιότητας 

προσδιορίζεται από τη συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) του κόµβου i , η 

οποία καθορίζει την έξοδο io  από τον κόµβο αυτό. Η πλέον διαδεδοµένη µορφή της 

συνάρτησης ενεργοποίησης είναι η εκθετική συνάρτηση: 
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2

2exp
2
i

io
σ

⎛ ⎞−
= ⎜− ⎟

⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x
 

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.  

Οι έξοδοι από των ενδιάµεσων κόµβων που προσδιορίζονται κατά τον τρόπο αυτό 

συνδυάζονται στους κόµβους εξόδων. Σε κάθε κόµβο εξόδου k  αθροίζονται οι έξοδοι των 

ενδιάµεσων κόµβων που αντιστοιχούν στην κατηγορία kC , ώστε να προσδιορίστεί µια 

βαθµολογία ( )kf x  η οποία αναπαριστά το συνολικό βαθµό οµοιότητας του αντικειµένου x  

ως προς τα αντικείµενα του δείγµατος εκπαίδευσης που ανήκουν στην κατηγορία kC . Το 

αντικείµενο τελικά ταξινοµείται στην κατηγορία σε σχέση µε την οποία παρουσιάζει τον 

υψηλότερο βαθµό οµοιότητας. 

2.2.5 ∆έντρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης 

Η µέθοδος CART (Classification and Regression Trees – CART, Breiman et al., 1984) 

είναι µια µη παραµετρική προσέγγιση που αναπτύχθηκε για την ανάλυση προβληµάτων 

ταξινόµησης και παλινδρόµησης. Σε κάθε περίπτωση το µοντέλο ταξινόµησης ή 

παλινδρόµησης που αναπτύσσεται µέσω της µεθόδου CART αναπαρίσταται µε τη µορφή 

ενός δέντρου αποφάσεων. Στην περίπτωση της ταξινόµησης κύριος σκοπός της µεθόδου 

CART είναι να παράγει ένα ακριβές σύνολο από κανόνες ταξινόµησης βάσει των οποίων θα 

προβλέπεται σε ποια κατηγορία ανήκει κάθε ένα αντικείµενο, σύµφωνα µε τα αντίστοιχα 

χαρακτηριστικά του. Η δοµή ενός κανόνα ταξινόµησης της µεθόδου CART επικεντρώνεται 

στους ορισµούς τριών κύριων παραγόντων: (α) του κανόνα διαχωρισµού του δείγµατος των 

αντικειµένων, (β) των κριτηρίων αξιολόγησης της ποιότητας του διαχωρισµού, (γ) των 

κριτηρίων για την επιλογή του βέλτιστου δέντρου για ανάλυση. Τα βασικά βήµατα για την 

δηµιουργία ενός δέντρου ταξινόµησης είναι: (α) δηµιουργία ενός δέντρου µε µεγάλο αριθµό 

κόµβων, (β) ένωση µερικών διακλαδώσεων για την παραγωγή µιας σειράς από µικρότερα 

δέντρα διαφορετικού µεγέθους, (γ) επιλογή ενός βέλτιστου δέντρου µέσω της µέτρησης της 

ακρίβειας του δέντρου.  
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Για την ανάπτυξη ενός δέντρου ταξινόµησης, η µέθοδος CART χρησιµοποιεί µια 

πιθανοθεωρητική προσέγγιση η οποία µπορεί να υλοποιηθεί µε τρεις τρόπους: (α) 

προσδιορισµός των a priori πιθανοτήτων των κατηγοριών από τα δεδοµένα: i in nπ = , όπου  

iπ  η a priori της κατηγορίας iC , n  ο αριθµός των αντικειµένων στο δείγµα, και in  ο 

αριθµός των αντικειµένων της κατηγορίας iC  , (β) θεώρηση των a priori πιθανοτήτων των 

κατηγοριών ως ίσων , και (γ) προσδιορισµός των a priori πιθανοτήτων των κατηγοριών µέσω 

µιας υβριδικής προσέγγισης θεωρώντας τον µέσο όρο των δύο εκτιµήσεων που 

υπολογίζονται από τις προηγούµενες δύο προσεγγίσεις.  

Η ανάπτυξη ενός δέντρου ταξινόµησης απαιτεί τον καθορισµό τριών στοιχείων: (α) ενός 

συνόλου ερωτήσεων η απάντηση των οποίων οδηγεί στην ταξινόµηση των αντικειµένων, (β) 

των κανόνων αξιολόγησης της ποιότητας των ερωτήσεων που αναπτύσσονται, και (γ) των 

κανόνων για το προσδιορισµό της κατηγορίας σε κάθε τερµατικό κόµβο του δέντρου. 

Αρχικά, όλα τα αντικείµενα τοποθετούνται σε έναν αρχικό κόµβο, ο οποίος είναι 

ανοµοιογενής καθώς περιέχει αντικείµενα από διάφορες κατηγορίες. Ο κύριος στόχος είναι 

η εύρεση εκείνων των κανόνων που θα διαχωρίσουν τα αντικείµενα δηµιουργώντας νέους 

κόµβους σε κατώτερα επίπεδα του δέντρου, οι οποίοι θα είναι περισσότερο οµοιογενείς σε 

σχέση µε τους προηγούµενους κόµβους.  

Σε κάθε κόµβο t  του δέντρου τα αντικείµενα του δείγµατος διαχωρίζονται σε δύο 

επιµέρους κόµβους Lt  και Rt  στο αµέσως κατώτερο επίπεδο του δέντρου, ανάλογα µε τον 

εάν ικανοποιούν ή όχι έναν κανόνα (ερώτηση) της µορφής ij jx d≤ , όπου jx  είναι ένα 

χαρακτηριστικό και jd  είναι ένα όριο διαχωρισµού. Ειδικότερα, µια παρατήρηση i  

τοποθετείται στον κόµβο Lt  εάν ij jx d≤ , διαφορετικά τοποθετείται στον κόµβο Rt . O 

βέλτιστος κανόνας διαχωρισµού καθορίζεται µεγιστοποιώντας τη µείωση της ανοµοιογένειας 

(impurity) που αποφέρει ο διαχωρισµός. Ένας διαχωρισµός θεωρείται οµοιογενής εάν οι 

δύο κόµβοι που δηµιουργούνται από αυτόν περιλαµβάνουν (ο καθένας) αντικείµενα από 

διαφορετικές κατηγορίες. Εάν κάποιος κόµβος περιλαµβάνει αντικείµενα από διαφορετικές 

κατηγορίες, τότε ο διαχωρισµός θεωρείται ως ανοµοιογενής. Βάσει αυτής της θεώρησης ως 

κριτήριο επιλογής του κατάλληλου διαχωρισµού (επιλογή χαρακτηριστικού jx  και τιµής 

ορίου jd ) θεωρείται η µεγιστοποίηση της ακόλουθης συνάρτησης:  
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( ) ( ) ( )[ ] ( )[ ]RRLLi tiptiptits −−=∆ , , 

όπου: s  ο διαχωρισµός των αντικειµένων από τον κανόνα που αναπτύσσεται, Lp  η αναλογία 

των περιπτώσεων του κόµβου t  που καταλήγουν στον αριστερό κόµβο Lt , Rp  η αναλογία 

των περιπτώσεων του κόµβου t  που καταλήγουν στο δεξί κόµβο Rt , ( )Li t  η οµοιογένεια 

του αριστερού κόµβου και ( )Ri t  η οµοιογένεια του δεξιού κόµβου. 

Αυτή η διαδικασία διαχωρισµού ξεκινά από τον αρχικό κόµβο του δέντρου στον οποίο 

εντάσσονται όλα τα αντικείµενα και συνεχίζεται επαναληπτικά για κάθε νέο κόµβο που 

κατασκευάζεται. Εάν η διαδικασία εφαρµοστεί χωρίς κάποιο κριτήριο τερµατισµού, τότε θα 

ολοκληρωθεί µε την ανάπτυξη ενός µεγάλου και περίπλοκου δέντρου στο οποίο κάθε τελικός 

κόµβος θα περιέχει µόνο ένα αντικείµενο του δείγµατος εκµάθησης. Για να αποφευχθεί αυτό 

το φαινόµενο συνήθως χρησιµοποιούνται τεχνικές µείωσης των διαστάσεων του δέντρου οι 

οποίες υλοποιούνται είτε µε την εισαγωγή κριτηρίων έγκαιρου τερµατισµού της διαδικασίας 

ανάπτυξης του δέντρου, είτε µε την «περικοπή» (pruning) του δέντρου µετά την πλήρη 

ανάπτυξή του.  

Οι Breiman et al. (1984) και Steinberg και Colla (1995) τονίζουν ως βασικά πλεονεκτήµατα 

της µεθόδου CART τα ακόλουθα σηµεία:  

1. ∆εν πραγµατοποιείται καµία στατιστική υπόθεση όσον αφορά τα χαρακτηριστικά.  

2. Είναι δυνατή η χρησιµοποίηση τόσο ποιοτικών όσο και ποσοτικών 

χαρακτηριστικών.  

3. Είναι δυνατή η ανάπτυξη δέντρων ακόµα και από δεδοµένα που δεν είναι πλήρη.  

4. Τα αποτελέσµατα της µεθόδου CART δεν επηρεάζονται από την ύπαρξη ακραίων 

δεδοµένων (outliers), από φαινόµενα πολυσυγγραµµικότητας (multicollinearity) ή 

άλλα στατιστικά προβλήµατα. 

5. Η CART έχει τη δυνατότητα να αναζητά και να αποκαλύπτει τις αλληλεπιδράσεις 

των µεταβλητών µέσα στο σύνολο των δεδοµένων.  
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6. Τα αποτελέσµατα της µεθόδου παραµένουν αµετάβλητα ανεξάρτητα από πιθανούς 

µονότονους µετασχηµατισµούς των δεδοµένων.  

7. Μπορεί να παράγει χρήσιµα αποτελέσµατα από ένα µεγάλο αριθµό µεταβλητών 

που παρέχονται προς ανάλυση, χρησιµοποιώντας µόνο ελάχιστες σηµαντικές 

µεταβλητές. 

8. Η κατανόηση των δέντρων ταξινόµησης της µεθόδου CART είναι ιδιαίτερα εύκολη. 

2.2.6 Μηχανές διανύσµατος υποστήριξης 
Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (Support Vector Machines – SVM, Vapnik, 2000 

και Burges, 1998) έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια ως µια από τις σηµαντικότερες 

µεθόδους για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης. Κύριο χαρακτηριστικό τους αποτελεί το 

σηµαντικό θεωρητικό υπόβαθρο πάνω στο οποίο βασίζονται οι SVM, καθώς και η πληθώρα 

επιτυχηµένων πρακτικών εφαρµογών. 

Η λογική των SVM παρουσιάζεται συνοπτικά στο σχήµα 2.4 όπου απεικονίζεται ένα 

πρόβληµα ταξινόµησης n αντικειµένων οι οποίες περιγράφονται βάσει m χαρακτηριστικών, 

σε δύο κατηγορίες οι οποίες συµβολίζονται ως +1 και -1.  

2Περιθώριο =
b

, 

Σχήµα 2.4: Γραφική απεικόνιση των SVM 

Στόχος των SVM, στην απλή γραµµική περίπτωση, είναι η ανάπτυξη του βέλτιστου 

υπερεπιπέδου της µορφής α−xb  για την ταξινόµηση των αντικειµένων, όπου ως x  

συµβολίζεται ένας πίνακας διαστάσεων nxm µε τα στοιχεία των αντικειµένων του δείγµατος 
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εκµάθησης. Συµβολίζοντας ως D  ένα διαγώνιο πίνακα διαστάσεων nxn µε την κύρια 

διαγώνιο να έχει τιµές +1 ή -1 ανάλογα µε την ταξινόµηση των αντικειµένων του δείγµατος 

εκµάθησης, και ως e  το µοναδιαίο διάνυσµα διαστάσεων nx1, ο εντοπισµός του βέλτιστου 

υπερεπιπέδου επιτυγχάνεται µε την επίλυση του ακόλουθου τετραγωνικού προγράµµατος (ως 

ν συµβολίζεται µια αυστηρά θετική σταθερά): 

( )

, ,

1min   
2

υπό :

0

T Tv
α

α

⎫+ ⎪
⎪⎪
⎬
⎪− + ≥
⎪

≥ ⎪⎭

b d
e d b b

D xb e d e
d

(4.6) 

Ο τετραγωνικός όρος Tb b  στην αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος (4.6) 

µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ των δυο υπερεπιπέδων 1α− = +xb  και 1α− = −xb , το 

οποίο ισούται µε 2 b . Εκτός της µεγιστοποίησης του περιθωρίου των κατηγοριών, το 

πρόβληµα (4.6) λαµβάνει υπόψη και το σφάλµα ταξινόµησης µε τις µεταβλητές του 

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

ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων). Όταν όλες οι µεταβλητές του διανύσµατος d  είναι ίσες µε 

το µηδέν, τότε οι δύο κατηγορίες είναι αυστηρά γραµµικά διαχωρισµένες και το επίπεδο 

1α= +xb  περικλείει όλα τα αντικείµενα της κατηγορίας +1, ενώ το επίπεδο 1α= −xb  

περικλείει όλα τα αντικείµενα της κατηγορίας -1.  

Με την επίλυση του προβλήµατος (4.6) και τον προσδιορισµό των b  και α  που καθορίζουν 

το βέλτιστο υπερεπίπεδο, η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου µπορεί εύκολα να 

πραγµατοποιηθεί ως εξής: 

{ }
{ }
{ } { }

( )
0, τότε 1 ,

Εάν 0, τότε 1 , 4.7

0, τότε 1 ή 1

i

i i

i i

α

⎫⎧> ∈ +
⎪⎪ ⎪− < ∈ −⎨ ⎬

⎪ ⎪= ∈ + ∈ − ⎪⎩ ⎭

x

x b x

x x

 

Το κύριο µειονέκτηµα του προβλήµατος βελτιστοποίησης (4.6) 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 οι Fung και Mangasarian (2001) πρότειναν µια 
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εναλλακτική διατύπωση του προβλήµατος ως εξής (ως A  συµβολίζεται ο πίνακας 

διαστάσεων nxm µε τα στοιχεία του δείγµατος εκπαίδευσης):  

( )

( )
( )

2 2

, ,

1 1min
2 2

υπό : 4.8

Tv
α

α

α

⎫+ + ⎪
⎪⎪
⎬
⎪− + ≥ ⎪
⎪⎭

b d
d b b

D Ab e d e
 

Η αντικειµενική συνάρτηση του νέου προβλήµατος αφορά την ελαχιστοποίηση της νόρµας 

δεύτερης τάξης του διανύσµατος d  (σε αντίθεση µε την νόρµα πρώτης τάξεως που 

χρησιµοποιείται στο πρόβληµα (4.6)). Επιπλέον, η µεγιστοποίηση του περιθωρίου 

πραγµατοποιείται τόσο σε σχέση µε τη διεύθυνση b  του διαχωριστικού υπερεπιπέδου, όσο 

και σε σχέση µε τη σχετική του θέση α  ως προς την αρχή των αξόνων. Στην εναλλακτική 

αυτή διατύπωση δεν απαιτείται ο περιορισµός µη αρνητικότητας του d , καθώς εάν υπάρχει 

κάποιο id  αρνητικό τότε η αντικειµενική συνάρτηση µπορεί να µειωθεί θέτοντας 0id = , 

κάτι που δεν παραβιάζει τον περιορισµό ανισότητας.  

Το πρόβληµα (4.8) απλοποιείται ακόµα περισσότερο εάν ο περιορισµός ανισότητας 

µετατραπεί σε περιορισµό ισότητας ως εξής:: 

( )

( )
( )

2 2

, ,

1 1min
2 2

υπό : 4.9

Tv
α

α

α

⎫+ + ⎪
⎪
⎬
⎪− + = ⎪
⎭
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d b b

D Ab e d e
 

Σε αυτή τη µορφή, η ανάπτυξη του βέλτιστου υπερεπιπέδου ταξινόµησης ανάγεται σε ένα 

πρόβληµα βελτιστοποίησης υπό περιορισµούς ισότητας, το οποίο µπορεί να επιλυθεί εύκολα 

χρησιµοποιώντας γνωστές τεχνικές βελτιστοποίησης (πολλαπλασιαστές Lagrange).  

Στη µη γραµµική περίπτωση, τα δεδοµένα αναπαριστώνται σε ένα άλλο χώρο υψηλότερων 

διαστάσεων H , χρησιµοποιώντας µια συνάρτησης Φ , τέτοια ώστε :  nR HΦ → . Έτσι ο 

αλγόριθµος εκπαίδευσης εξαρτάται µόνο από τα δεδοµένα που βρίσκονται στον χώρο H , 

δηλαδή από τις συναρτήσεις ( ) ( )i jΦ ⋅Φx x . Στην περίπτωση όµως, που ο χώρος H  είναι 
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εξαιρετικά µεγάλης διάστασης ο προσδιορισµός της συνάρτησης αντιστοίχησης Φ  και ο 

υπολογισµός των εσωτερικών γινοµένων ( ) ( )i jΦ ⋅Φx x  απαιτεί αυξηµένο υπολογιστικό 

φόρτο. Για την εντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού εισάγεται µια συνάρτηση πυρήνα 

(kernel function) K  τέτοια ώστε ( ,  ) ( ) ( )i j i jK = Φ ⋅Φx x x x . Η γραµµική περίπτωση που 

αναπτύχθηκε προηγούµενα αντιστοιχεί στο γραµµικό πυρήνα ( ,  ) T
i j i jK =x x x x , ενώ οι πιο 

δηµοφιλείς µη γραµµικοί πυρήνες είναι ο πολυωνυµικός πυρήνας ( ,  ) ( 1) p
i j i jK = +x x x x  

και ο εκθετικός πυρήνας ( )2 2( ,  ) exp / 2i j i jK σ= − −x x x x . Στην παρούσα έρευνα 

χρησιµοποιείται ο εκθετικός πυρήνας.   

Με την εισαγωγή της συνάρτησης πυρήνα, το πρόβληµα βελτιστοποίησης (4.9) διατυπώνεται 

ως εξής: 

( )

( )
( )

2 2

, ,

1 1min
2 2

υπό : 4.10
( , )

Tv

K

α
α

α

⎫+ + ⎪
⎪
⎬
⎪− + = ⎪
⎭

u d
d u u

D A A Du e d e
 

Με την επίλυση του παραπάνω µη γραµµικού προβλήµατος το βέλτιστο υπερεπίπεδο 

διαχωρισµού των αντικειµένων διατυπώνεται ως εξής: 

( ) ( , )f K α= −x x A Du  

2.3 ∆ιαδικασία ελέγχου Cross-Validation  

Η διαδικασία ελέγχου cross-validation (Stone, 1974), µαζί µε τη διαδικασία bootstrap, είναι 

µια διαδεδοµένη διαδικασία στην κατηγορία των τεχνικών επαναληπτικής δειγµατοληψίας 

(resampling techniques) για τον έλεγχο της αποτελεσµατικότητας υποδειγµάτων 

ταξινόµησης και παλινδρόµησης βάσει ενός συνόλου δεδοµένων (σύνολο αναφοράς). Οι 

τεχνικές αυτές αποσκοπούν την εξαγωγή ασφαλών και αξιόπιστων εκτιµήσεων για την 

αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης χρησιµοποιώντας ένα 

κοινό δείγµα τόσο για την ανάπτυξη των υποδειγµάτων όσο και για τον έλεγχο τους. 

Γενικότερα, οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιούνται για την αντιµετώπιση προβληµάτων που 
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υπάρχουν τόσο στη συλλογή αντιπροσωπευτικών δεδοµένων κατά τη φάση του ελέγχου, 

καθώς επίσης και τη µείωση του χρόνου και κόστους για τη συλλογή αυτών, όσο στην 

αξιολόγηση των νέων αντικειµένων (εναλλακτικών), ώστε να είναι δυνατός ο έλεγχος της 

αξιοπιστίας των υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

Η διαδικασία πραγµατοποιείται επαναληπτικά σε T  στάδια. Η πλέον διαδεδοµένη επιλογή 

για το πλήθος T  των επαναλήψεων είναι 10  και τότε η διαδικασία ονοµάζεται 10-fold 

cross-validation. Ανάλογα µε το πλήθος των T  επαναλήψεων και δεδοµένου ενός συνόλου 

αναφοράς A  αποτελούµενου από n  αντικείµενα, η διαδικασία υλοποιείται ως εξής: 

1. ∆ιάσπαση του συνόλου αναφοράς A  κατά τυχαίο τρόπο σε T  αλληλοαποκλειόµενα 

υποσύνολα 1 2,  ,...,  TA A A  µεγέθους /n T . 

2. Για την πρώτη επανάληψη τίθεται 1t = . 

3. Για την τρέχουσα επανάληψη t  επιλέγεται το σύνολο tA A−  για την ανάπτυξη του 

υποδείγµατος ταξινόµησης. 

4. Για το υπόδειγµα που αναπτύχθηκε καταγράφεται η αποτελεσµατικότητά του ta  

συγκρινόµενη µε ένα προεπιλεγµένο δείκτη a . Η αποτελεσµατικότητα του 

υποδείγµατος ταξινόµησης προσδιορίζεται βάσει των αντικειµένων του συνόλου tA . 

5. Εάν t T<  τότε τίθεται 1t t= +  και η διαδικασία επαναλαµβάνεται από το στάδιο 3, 

αλλιώς η διαδικασία τερµατίζεται. 

Από την παραπάνω επαναληπτική διαδικασία υπολογίζεται η αναµενόµενη 

αποτελεσµατικότητα ( )
1

1 T

t
t

E a a
T =

= ∑  ως ο µέσος όρος της αποτελεσµατικότητας των T  

επιµέρους υποδειγµάτων ταξινόµησης που αναπτύχθηκαν και διατυπώνεται µια 

ολοκληρωµένη άποψη για την αποτελεσµατικότητα της µεθόδου που χρησιµοποιείται για 

την ανάπτυξη ενός κατάλληλου και αξιόπιστου υποδείγµατος.  
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Σύνολο αναφοράς A

n/ T αντικείµενα

n αντικείµενα

Α1 .......................... ΑΤΑ2

∆είγµα εκµάθησης
Α' = Α - Αt

Υπόδειγµα Αξιολόγηση των
αντικειµένων At

Καταγραφή
ακρίβειας αt

t = T

Τέλος

t:= t + 1

t:= 1

Όχι

Ναι

 

Σχήµα 2.5: Σχηµατική απεικόνιση της διαδικασίας 
ελέγχου k-fold cross validation 

2.4 Περίληψη  

Σε αυτό το κεφάλαιο, έγινε, µια συνοπτική εισαγωγή του προβλήµατος της ταξινόµησης και  

των βασικών σηµείων έρευνας στο χώρο του προβλήµατος της ταξινόµησης. Επίσης, 

πραγµατοποιήθηκε µια συνοπτική περιγραφή της διαδικασίας ανάπτυξης υποδειγµάτων 

ταξινόµησης και της σπουδαιότητας του προβλήµατος της ταξινόµησης τόσο σε θεωρητικό, 

όσο και πρακτικό επίπεδο. Επιπλέον, έγινε µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων τεχνικών 

ταξινόµησης. Τέλος, έγινε µια σύντοµη αναφορά στη διαδικασία cross-validation, η οποία 

είναι µια τεχνική επαναληπτικής δειγµατοληψίας για τον έλεγχο της αποτελεσµατικότητας 

των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης. Εν συνεχεία, το επόµενο κεφαλαίο 

αναφέρεται στη λειτουργία των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών και των ιδιοτήτων 

τους.      
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Κ ε φ ά λ α ι ο  3 ο   

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΕΠΙΛΟΓΗΣ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ 

3.1 Εισαγωγή  

Η λειτουργία ενός FSA µπορεί να περιγραφθεί βάσει των παρακάτω ιδιοτήτων (Blum and 

Langley, 1997, Doak, 1992, Liu and Motoda, 1998): (1) τη στρατηγική διερεύνησης των 

χαρακτηριστικών, (2) τη διαδικασία επιλογής των χαρακτηριστικών, και (3) το κριτήριο 

αξιολόγησης της ποιότητας των χαρακτηριστικών. 

3.2 Στρατηγικές διερεύνησης  

Κάθε αλγόριθµος επιλογής χαρακτηριστικών ακολουθεί µια συγκεκριµένη στρατηγική 

προκειµένου να διερευνήσει το σύνολο των χαρακτηριστικών. Η στρατηγική διερεύνησης 

στοχεύει στον προσδιορισµό κατάλληλων συντελεστών στάθµισης 1, ..., mw w  των 

χαρακτηριστικών ανάλογα µε την αναµενόµενη συµβολή τους στην ανάπτυξη ενός 

αξιόπιστου υποδείγµατος ταξινόµησης. Οι συντελεστές στάθµισης µπορεί να είναι 

πραγµατικοί αριθµοί στο διάστηµα [0, 1] αναπαριστώντας τη σηµαντικότητα του κάθε 

χαρακτηριστικού ή να έχουν δυαδική µορφή {0, 1} ανάλογα µε το εάν ένα χαρακτηριστικό 

επιλέγεται ( 1jw = ) ή όχι ( 0jw = ).  

Γενικά, η διερεύνηση ενός βέλτιστου διανύσµατος βαρών µπορεί να επιτευχθεί µέσω τριών 

βασικών στρατηγικών (Molina et al., 2002): (1) εκθετική, (2) σειριακή, και (3) τυχαία: 
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Οι εκθετικές στρατηγικές διερεύνησης βασίζονται στην εξαντλητική διερεύνηση του συνόλου 

των πιθανών λύσεων και απαιτούν υπολογιστικό φόρτο ( )2mO 1. Παρά τον αυξηµένο 

υπολογιστικό φόρτο, η υλοποίηση τέτοιων στρατηγικών εγγυάται την εύρεση µιας ολικά 

βέλτιστης λύσης, χωρίς όµως αυτό να σηµαίνει ότι ο εντοπισµός της ολικά βέλτιστης λύσης 

απαιτεί µια εξαντλητική διερεύνηση. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αλγορίθµων που 

εφαρµόζουν αυτή τη στρατηγική είναι µέθοδοι τύπου κλάδου και φράγµατος (Narendra and 

Fukunaga, 1977). 

Οι στρατηγικές σειριακής διερεύνησης βασίζονται στον προσδιορισµό ενός συνόλου k  

πιθανών επόµενων λύσεων βάσει της τρέχουσας λύσης. Στρατηγικές της µορφής αυτής, 

συγκρινόµενες µε τις εκθετικές στρατηγικές διερεύνησης, µειώνουν τον υπολογιστικό φόρτο, 

καθώς έχουν πολυωνυµική πολυπλοκότητα ( )1kO m + , αλλά είναι πιθανό να µην οδηγήσουν 

σε µια ολικά βέλτιστη λύση, δεδοµένου ότι αυτή µπορεί να βρίσκεται σε µέρος του χώρου 

των λύσεων το οποίο δεν εξετάζεται κατά τη σειριακή διερεύνηση. 

Τέλος, οι στρατηγικές τυχαίας διερεύνησης (Liu and Motoda, 1998) βασίζονται στη χρήση 

της τυχαιότητας ως µέσο αποφυγής τοπικά βέλτιστων λύσεων. Κύριο χαρακτηριστικό των 

στρατηγικών αυτών είναι ότι µπορούν να οδηγήσουν στον εντοπισµό περισσοτέρων του ενός 

διαφορετικών υποσυνόλων χαρακτηριστικών ή σε µέρος του χώρου λύσεων µε περισσότερο 

αναξιόπιστα χαρακτηριστικά. 

3.3 ∆ιαδικασίες επιλογής χαρακτηριστικών  

Οι διαδικασίες επιλογής των χαρακτηριστικών χωρίζονται σε πέντε κατηγορίες (Koller and 

Sahami, 1996): εµπρόσθιες (forward), ανάστροφες (backward), σύνθετες (compound), 

σταθµισµένες (weighting) και τυχαίες (random). Όλες αυτές οι διαδικασίες προσδιορίζουν 

µε κάποιο τρόπο τα βάρη tw   των χαρακτηριστικών, έτσι ώστε να ενηµερώσουν την 

τρέχουσα λύση. 

Οι εµπρόσθιες διαδικασίες ξεκινούν από το κενό σύνολο, στο οποίο σταδιακά προστίθενται 

εκείνα τα χαρακτηριστικά που µεγιστοποιούν ένα κριτήριο αξιολόγησης Q  της ποιότητας 

κάθε υποσυνόλου χαρακτηριστικών. Έτσι µε δεδοµένο ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών 

                                                 
1 Χωρίς να λαµβάνεται υπόψη ο υπολογιστικός φόρτος της τεχνικής ταξινόµησης που χρησιµοποιείται. 
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tX X⊂  το οποίο έχει επιλεχθεί στο στάδιο t  της εµπρόσθιας διαδικασίας, το νέο 

υποσύνολο 1tX +  στο επόµενο στάδιο διαµορφώνεται έτσι ώστε: 

1 { \ | argmax ( )}t t i t i t iX X x X X x Q X x+ = ∪ ∈ = ∪  

Η επαναληπτική διαδικασία τερµατίζεται όταν όλα τα χαρακτηριστικά επιλέγονται ή 

εναλλακτικά, εάν το κριτήριο αξιολόγησης Q  δεν παρουσιάζει αισθητή βελτίωση σε µια 

ακολουθία συνεχόµενων επαναλήψεων ή πάρει µικρότερη τιµή από ένα προκαθορισµένο 

όριο 0Q . Ο υπολογιστικός φόρτος τέτοιων διαδικασιών είναι ( )O m , αλλά βασικό τους 

µειονέκτηµα είναι ότι δεν λαµβάνουν υπόψη πιθανές αλληλεπιδράσεις µεταξύ των 

χαρακτηριστικών.   

Σε αντίθεση µε µια εµπρόσθια διαδικασία, η ανάστροφη προσέγγιση ξεκινά από το σύνολο 

των χαρακτηριστικών και διερευνά την σταδιακή απαλοιφή χαρακτηριστικών ώστε να 

µεγιστοποιηθεί ένα κριτήριο αξιολόγησης Q . Έτσι µε δεδοµένο ένα υποσύνολο 

χαρακτηριστικών tX X⊂  το οποίο έχει επιλεχθεί στο στάδιο t  της διαδικασίας, το νέο 

υποσύνολο 1tX +  στο επόµενο στάδιο διαµορφώνεται έτσι ώστε: 

1 \ { | argmax ( \ )}t t i t i t iX X x X x Q X x+ = ∈ =  

Η επαναληπτική διαδικασία τερµατίζεται όταν 1tX =  ή εναλλακτικά, όταν το κριτήριο 

αξιολόγησης Q  πάρει µικρότερη τιµή από ένα προκαθορισµένο όριο 0Q . Όπως και στην 

περίπτωση εµπρόσθιων διαδικασιών, ο υπολογιστικός φόρτος µιας ανάστροφης προσέγγισης 

είναι ( )O m , στην πράξη όµως η υλοποίησή τους απαιτεί συνήθως µεγαλύτερο χρόνο σε 

σύγκριση µε τις εµπρόσθιες διαδικασίες.   

Οι σύνθετες διαδικασίες αποτελούν συνδυασµό εµπρόσθιων και ανάστροφων βηµάτων 

επιτρέποντας, τόσο την προσθήκη χαρακτηριστικών στο υποσύνολο που έχει επιλεγεί, όσο 

και την αφαίρεση χαρακτηριστικών από αυτό, γεγονός που επιτρέπει την καλύτερη 

διερεύνηση των αλληλεπιδράσεων µεταξύ των χαρακτηριστικών.  

Στις διαδικασίες στάθµισης, η επιλογή των χαρακτηριστικών πραγµατοποιείται έµµεσα 

αποδίδοντάς τους βάρη που αντικατοπτρίζουν τη συνεισφορά τους στο τελικό υπόδειγµα 

ταξινόµησης. Συνεπώς, η ανάλυση στην περίπτωση αυτή δεν οδηγεί στην απαλοιφή 
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χαρακτηριστικών. Ο υπολογισµός των συντελεστών στάθµισης πραγµατοποιείται, έτσι ώστε 

να µεγιστοποιηθεί η ποιότητα της ταξινόµησης που επιτυγχάνεται.  

Τέλος, η τυχαία επιλογή χαρακτηριστικών βασίζεται στη δυνατότητα διαµόρφωσης ενός 

οποιουδήποτε υποσυνόλου χαρακτηριστικών από ένα δεδοµένο υποσύνολο επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών. Ο παράγοντας της τυχαιότητας µπορεί να ενσωµατωθεί και στις 

προηγούµενες προσεγγίσεις, αλλά αυτές σε κάθε περίπτωση βασίζονται σε κάποια 

προκαθορισµένα κριτήρια που αφορούν, είτε τον τρόπο διαµόρφωσης των νέων λύσεων, είτε 

την αξιολόγηση της ποιότητας των λύσεων. 

3.4 Κριτήρια αξιολόγησης  

Κάθε στρατηγική διερεύνησης και διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών βασίζεται σε 

κάποιο κριτήριο αξιολόγησης ( )Q X ′ →  για τη µέτρηση της ποιότητας του κάθε 

υποσυνόλου χαρακτηριστικών X X′ ⊂  που επιλέγεται.  

Το πλέον δηµοφιλές κριτήριο αφορά τη µεγιστοποίηση της αναµενόµενης ακρίβειας 

ταξινόµησης η οποίο ορίζεται ως εξής (Devijver and Kittler, 1982):  

( )
( )1

( ) |
i

q

i i
f Ci

Q p C p C d
∈=

=∑ ∫ x
x x  

όπου ( )ip C  είναι η a priori πιθανότητα της κατηγορίας iC  ( 1, ...,i q= ) και ( )| ip Cx  είναι 

η δεσµευµένη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της κατηγορία iC .  

Ένα εναλλακτικό κριτήριο αφορά την επιλογή χαρακτηριστικών, ώστε να µεγιστοποιούνται 

οι διαφορές στις κατανοµές πυκνότητας πιθανότητας των κατηγοριών. Στην περίπτωση δύο 

κατηγοριών, το κριτήριο αυτό έχει την ακόλουθη γενική µορφή: 

( ) ( )1 2| , |Q d p C p C d⎡ ⎤= ⎣ ⎦∫ x x x  

όπου d  είναι µια πραγµατική συνάρτηση οριζόµενη έτσι ώστε: (α) η Q  να παίρνει πάντα 

θετικές τιµές, (β) 0Q = , όταν οι κατανοµές πυκνότητας πιθανότητας των κατηγοριών 

ταυτίζονται, και (γ) η µέγιστη τιµή της συνάρτησης Q  να λαµβάνεται όταν δεν υπάρχει 

επικάλυψη των κατηγοριών (Devijver and Kittler, 1982, Ben-Bassat, 1982). Ανάλογη 
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πληροφορία µε το παραπάνω κριτήριο παρέχουν και προσεγγίσεις οι οποίες βασίζονται στη 

µεγιστοποίηση της απόστασης µεταξύ των κατηγοριών (interclass distance), όπου η έννοια 

της απόστασης συνήθως, αφορά την Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ των αντικειµένων 

διαφορετικών κατηγοριών.   

Ένα ακόµα διαδεδοµένο κριτήριο αφορά την επιλογή χαρακτηριστικών βάσει των 

αλληλεξαρτήσεων τους, ώστε να αποφευχθεί η επιλογή εξαρτηµένων χαρακτηριστικών. Ο 

πλέον απλοϊκός τρόπος µέτρησης των αλληλεξαρτήσεων των χαρακτηριστικών είναι η χρήση 

του συντελεστή συσχέτισης, αλλά είναι δυνατή και η εφαρµογή εναλλακτικών προσεγγίσεων 

(Hall, 1999).  

∆ύο ακόµα διαδεδοµένα κριτήρια επιλογής χαρακτηριστικών αφορούν τον προσδιορισµό 

της εντροπίας στην ταξινόµηση των αντικειµένων και της συνέπειας των χαρακτηριστικών. Η 

έννοια της εντροπίας αναφέρεται στην ανοµοιογένεια που παρατηρείται στην ταξινόµηση των 

αντικειµένων χρησιµοποιώντας ένα σύνολο χαρακτηριστικών (η σωστή ταξινόµηση των 

αντικειµένων δεν εµπεριέχει καµία ανοµοιογένεια και συνεπώς, η εντροπία είναι µηδέν). 

Χαρακτηριστικά που συµβάλουν στη µείωση της εντροπίας θεωρείται ότι αποδίδουν 

αυξηµένη πληροφορία για τη σωστή ταξινόµηση των αντικειµένων. Κριτήρια αυτής της 

κατηγορίας (εντροπία του Shannon, information gain ratio, κ.ά.) χρησιµοποιούνται 

ιδιαίτερα συχνά στην ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης υπό τη µορφή δέντρων ή 

κανόνων απόφασης (Breiman et al., 1984, Quinlan, 1993). Αντίστοιχα, η έννοια της 

συνέπειας αναφέρεται στη δυνατότητα διάκρισης των αντικειµένων διαφορετικών κατηγοριών 

µε βάση ένα δεδοµένο υποσύνολο χαρακτηριστικών (Almuallim and Dietterich, 1994). Ένα 

υποσύνολο χαρακτηριστικών X X′ ⊂  θεωρείται συνεπές, όταν δεν υπάρχουν αντικείµενα 

διαφορετικών κατηγοριών µε την ίδια περιγραφή στα χαρακτηριστικά του συνόλου X ′ .  

Τέλος, ένα υπόδειγµα ταξινόµησης µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως κριτήριο αξιολόγησης για 

τη µέτρηση της ποιότητας του υποσυνόλου των χαρακτηριστικών που επιλέγεται, 

ελαχιστοποιώντας το σφάλµα ταξινόµησης ή εναλλακτικά κριτήρια, όπως το εµβαδόν κάτω 

από την καµπύλη ROC (Receiver Operating Characteristic, Fawcett, 2003).    
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3.5 Αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών 

Οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών µπορούν να χωριστούν σε τρεις µεγάλες 

κατηγορίες σύµφωνα µε τον τρόπο λειτουργίας τους: (1) ενσωµατωµένες διαδικασίες 

(embedded scheme), (2) διαδικασίες filter, και (3) διαδικασίες wrapper.  

3.5.1 Ενσωµατωµένες διαδικασίες 

Στην κατηγορία αυτή περιλαµβάνονται αλγόριθµοι και τεχνικές η εφαρµογή των οποίων 

είναι άµεσα συνδεδεµένη µε µια συγκεκριµένη τεχνική ταξινόµησης. Σε αυτή την κατηγορία 

ανήκουν παραδοσιακοί αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης, όπως οι µέθοδοι ID3 (Quinlan, 

1986), C4.5 (Quinlan, 1993), CART (Breiman et al., 1984), και τα προσεγγιστικά σύνολα 

(rough sets, Pawlak, 1982). Οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιούνται ευρέως για την ανάπτυξη 

δέντρων ή κανόνων απόφασης σε προβλήµατα ταξινόµησης. Ταυτόχρονα µε την ανάπτυξη 

των υποδειγµάτων ταξινόµησης οι τεχνικές αυτές ενσωµατώνουν στη δοµή τους κατάλληλες 

διαδικασίες επιλογής των χαρακτηριστικών που συµµετέχουν στο τελικό υπόδειγµα. Στην 

ίδια κατηγορία ενσωµατώνονται και διαδικασίες ελέγχου της πολυπλοκότητας των 

υποδειγµάτων ταξινόµησης, οι οποίες χρησιµοποιούνται ευρέως σε τεχνικές, όπως τα 

νευρωνικά δίκτυα (weight decay, Moody, 1992) και οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης 

(Vapnik, 1998).  

3.5.2 ∆ιαδικασίες filter 

Οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών που εντάσσονται στην κατηγορία αυτή 

εφαρµόζονται πριν τη χρησιµοποίηση κάποιας τεχνικής ταξινόµησης και συνεπώς, δεν 

επηρεάζονται από αυτή. Ουσιαστικά, οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας λειτουργούν ως 

φίλτρα για την απαλοιφή των µη σχετικών ή πλεοναστικών χαρακτηριστικών. Το κύριο 

µειονέκτηµα των αλγορίθµων αυτών είναι ότι αγνοούν την αλληλεπίδραση που πιθανόν 

υπάρχει µεταξύ του συνόλου των χαρακτηριστικών που επιλέγεται και της τεχνικής 

ταξινόµησης που χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη του υποδείγµατος ταξινόµησης.  

Ένας πρώτος αλγόριθµος αυτής της κατηγορία είναι ο FOCUS (Almuallim and Dietterich, 

1991, 1994), που ακολουθεί µια εκθετική εµπρόσθια στρατηγική επιλογής χαρακτηριστικών 

και χρησιµοποιεί τη συνέπεια ως µέτρο αξιολόγησης των χαρακτηριστικών που επιλέγονται. 

Ο αλγόριθµος FOCUS αναζητεί ένα µικρού µεγέθους σύνολο χαρακτηριστικών το οποίο 

επαρκεί για την περιγραφή της ταξινόµησης των αντικειµένων. Έχει όµως διαπιστωθεί ότι η 
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έµφαση που αποδίδει ο αλγόριθµος στην επιλογή του µικρότερου δυνατού αριθµού 

χαρακτηριστικών συχνά οδηγεί σε επιλογή λανθασµένων χαρακτηριστικών. Παράλληλα, η 

εφαρµογή του αλγορίθµου απαιτεί µεγάλο υπολογιστικό φόρτο, λόγω της εξαντλητικής 

διερεύνησης των χαρακτηριστικών που πραγµατοποιείται.  

Ένας άλλος αλγόριθµος αυτής της κατηγορίας είναι ο RELIEF (Kira and Rendell, 1992), ο 

οποίος ακολουθεί µια στρατηγική επιλογής χαρακτηριστικών βασιζόµενος σε τυχαία 

δειγµατοληψία των αντικειµένων από ένα σύνολο δεδοµένων και χρησιµοποιεί την εσωτερική 

απόκλιση ως κριτήριο επιλογής. Ο αλγόριθµος ορίζει για κάθε χαρακτηριστικό ένα 

αριθµητικό βάρος που αντιπροσωπεύει την σηµασία του χαρακτηριστικού στην ταξινόµηση 

των αντικειµένων. Κύριος στόχος του αλγορίθµου είναι ο εντοπισµός όλων των χρήσιµων 

χαρακτηριστικών, χωρίς όµως να δίνεται έµφαση στον εντοπισµό της περιττής πληροφορίας. 

Στην αρχική του µορφή ο αλγόριθµος αναπτύχθηκε για προβλήµατα ταξινόµησης σε δύο 

κατηγορίες, αλλά αργότερα παρουσιάστηκαν επεκτάσεις για προβλήµατα πολλαπλών 

κατηγοριών (Kononenko, 1994).  

Τα δέντρα απόφασης και συναφείς τεχνικές, εκτός από µια τεχνική για την ανάπτυξη 

υποδειγµάτων ταξινόµησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν και ως αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών. Ο Cardie (1993) παρουσίασε µια τέτοια προσέγγιση χρησιµοποιώντας 

ένα δέντρο ταξινόµησης ως µέσο επιλογής χαρακτηριστικών για την ανάπτυξη ενός 

υποδείγµατος ταξινόµησης µε τον αλγόριθµο του πλησιέστερου γείτονα. Στην περίπτωση 

αυτή τα δέντρα απόφασης (ή άλλες συναφείς τεχνικές) λειτουργούν ως φίλτρα επιλογής 

χαρακτηριστικών τα οποία στη συνέχεια αποτελούν την είσοδο σε κάποια τεχνική 

ταξινόµησης. Βασικό µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου αποτελεί το γεγονός ότι τα 

χαρακτηριστικά που µπορούν να θεωρηθούν χρήσιµα σύµφωνα µε ένα δέντρο απόφασης 

πιθανόν να θεωρηθούν περιττά από τη µέθοδο ταξινόµησης που χρησιµοποιείται στη 

συνέχεια. 

Άλλες µεθοδολογίες που βασίζονται σε διαδικασίες τύπου filter για την επιλογή 

χαρακτηριστικών περιλαµβάνουν τους αλγορίθµους Las Vegas (Liu and Setiono, 1996a, 

1998b), sequential forward generation (Pudil et al., 1994) και sequential backward 

generation (Choubey et al., 1996), ενώ ενδιαφέρον παρουσιάζουν και τεχνικές που 

βασίζονται σε διαδικασίες κλάδου και φράγµατος (Narendra and Fukunaga, 1977, Dash 

and Liu, 1998) και δυναµικού προγραµµατισµού (Chang, 1973). 
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3.5.3 ∆ιαδικασίες wrapper 

Αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών της κατηγορίας αυτής χρησιµοποιούν τη µέθοδο 

ταξινόµησης ως µέρος της διαδικασίας (John et al., 1994). Ειδικότερα, βασιζόµενοι σε 

εµπρόσθιες, ανάστροφες ή τυχαίες διαδικασίες, οι αλγόριθµοι της κατηγορίας αυτής 

χρησιµοποιούν τη µέθοδο ταξινόµησης για την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας του 

συνόλου των χαρακτηριστικών που επιλέγονται. Για την επίτευξη αξιόπιστων αποτελεσµάτων, 

χρησιµοποιούνται τεχνικές επαναληπτικής δειγµατοληψίας (resampling techniques), όπως 

το cross-validation (Stone, 1974) και το bootstrap (Efron, 1983).  

Το βασικό πλεονέκτηµα της προσέγγισης αυτής είναι ότι λαµβάνει υπόψη τις 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ της διαδικασίας επιλογής χαρακτηριστικών και της συγκεκριµένης 

τεχνικής που χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη του υποδείγµατος. Στον αντίποδα, κύριο 

µειονέκτηµα αποτελεί ο αυξηµένος υπολογιστικός φόρτος που απαιτείται για την υλοποίηση 

τέτοιων προσεγγίσεων, δεδοµένου ότι αυτός καθορίζεται σηµαντικά τόσο από την τεχνική 

ταξινόµησης που χρησιµοποιείται, όσο και από τη διαδικασία επαναληπτικής 

δειγµατοληψίας (Blum and Langley, 1997). 

∆ιάφοροι αλγόριθµοι της κατηγορίας αυτής παρουσιάζονται και αναλύονται στην εργασία 

των Kohavi and John (1997). Στην ίδια κατηγορία µπορούν να ενταχθούν και τεχνικές που 

βασίζονται στη χρήση γενετικών αλγορίθµων, οι οποίες χρησιµοποιούνται σε συνδυασµό µε 

τεχνικές ταξινόµησης, όπως τα νευρωνικά δίκτυα και οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης. 

Κύριο πλεονέκτηµα των γενετικών αλγορίθµων αποτελεί η ικανότητά τους να διερευνούν 

µεγάλα σύνολα χαρακτηριστικών, ενώ ταυτόχρονα έχει παρατηρηθεί ότι παρουσιάζουν 

περιορισµένη ευαισθησία στην ύπαρξη θορύβου (Vafai and De Jong, 1992). 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα των δυνατοτήτων που προσφέρουν τέτοιες τεχνικές είναι ο 

πολυκριτήριος γενετικός αλγόριθµος που χρησιµοποιήθηκε από τους Oliveira et al. (2002) 

σε συνδυασµό µε ένα νευρωνικό δίκτυο για την αναγνώριση γραπτών κειµένων.  

3.6 Συγκριτικές έρευνες 

Στη διεθνή βιβλιογραφία έχουν παρουσιαστεί διάφορες συγκριτικές έρευνες για την 

αξιολόγηση των υπαρχόντων προσεγγίσεων. Στον πίνακα που ακολουθεί συνοψίζονται 

κάποιες χαρακτηριστικές έρευνες στο θέµα αυτό. Για κάθε έρευνα καταγράφονται οι 
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αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών που εξετάστηκαν, το πλήθος των δεδοµένων που 

χρησιµοποιήθηκαν (πραγµατικά και τεχνητά) και οι τεχνικές ταξινόµησης που εξετάστηκαν. 

Πίνακας 3.1: Συγκριτικές έρευνες για την αξιολόγηση των υπαρχόντων 
προσεγγίσεων 

Έρευνες FSAs 
∆εδοµένα  

(πραγµατικά/ τεχνητά) Τεχνικές ταξινόµησης 

Salzberg (1992) Combined Stepwise Selection 4/- 
Πλησιέστερος γείτονας, 
νευρωνικά δίκτυα, CART 
και ID3 

John et al. (1994) 

∆ιαδικασίες wrapper: Backward 
stepwise selection και Forward 
stepwise selection 
∆ιαδικασίες filter: Relief 

4/4 ID3, C4.5 

Choubey, et al. 
(1996) 

Sequential Backward Selection 
algorithms: Best fit SBS, Hybrid 
heuristic SBS, Alternating heuristic 
SBS και K-level best SBS 

8/5 Προσεγγιστικά σύνολα 

Liu and Setiono 
(1996a) 

Las Vegas Filter 4/5 ID3, C4.5 

Liu and Setiono 
(1998a) 

Las Vegas Filter   4/6 ID3, Naïve Bayes 

Hall and Holmes 
(2000) 

Information gain attribute ranking 
(Dumais et al., 1998), Relief, Principal 
components, Correlation-based 
feature selection (Hall, 1999), 
Consistency-based subset evaluation 
(Almuallim and Dietterich, 1991, Liu 
and Setiono, 1996b) και Wrapper 
subset evaluation 

15/- C4.5, Naïve Bayes 

Yu and Liu (2003) 
Fast correlation-based filter, ReliefF, 
CorrSF και ConsSF  

10/- 
C4.5 και NBC (Witten and 
Frank, 2000) 

Σε µια πρώτη έρευνα που πραγµατοποιήθηκε από τον Salzberg (1992), διαπιστώθηκε ότι η 

αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου του πλησιέστερου γείτονα βελτιώνεται 

χρησιµοποιώντας ένα περιορισµένο σύνολο χαρακτηριστικών, ενώ αντίθετα για άλλες 

τεχνικές ταξινόµησης δεν παρατηρήθηκε ουσιαστική βελτίωση. Οι John et al. (1994) 

διαπίστωσαν ότι στην περίπτωση πραγµατικών δεδοµένων η επιλογή των χαρακτηριστικών 

µε διαδικασίες wrapper δεν απέφερε ικανοποιητική βελτίωση στην ακρίβεια υποδειγµάτων 

ταξινόµησης που αναπτύχθηκαν µε τους αλγορίθµους ID3 και C4.5. Αντίθετα, σε κάποια 

από τα τεχνητά δεδοµένα που εξέτασαν την εφαρµογή του αλγορίθµου επιλογής 
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χαρακτηριστικών backward stepwise selection, οδήγησε σε σηµαντική µείωση του 

σφάλµατος ταξινόµησης. Σε κάθε περίπτωση πάντως, παρατηρήθηκε σηµαντική µείωση της 

πολυπλοκότητας των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

Οι Choubey et al. (1996) εξέτασαν διάφορους αλγορίθµους επιλογής χαρακτηριστικών 

χρησιµοποιώντας τα προσεγγιστικά σύνολα ως τεχνική ανάπτυξης των υποδειγµάτων 

ταξινόµησης. Τα αποτελέσµατά τους έδειξαν ότι στην πλειοψηφία των περιπτώσεων 

παρατηρείται βελτίωση της ακρίβειας των υποδειγµάτων ταξινόµησης, όταν 

χρησιµοποιούνται αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών. Οι Liu and Setiono (1996a) 

παρατήρησαν ότι η επιλογή ενός µικρού αριθµού χαρακτηριστικών από το αρχικό δείγµα 

οδήγησε στη µείωση του σφάλµατος ταξινόµησης τόσο στα τεχνικά, όσο και στα 

πραγµατικά δεδοµένα για υποδείγµατα ταξινόµησης που αναπτύσσονται µε τους 

αλγορίθµους ID3 και Naïve Bayes. Οι ίδιοι ερευνητές το 1998 (Liu and Setiono, 1998a), 

παρατήρησαν ότι ο αλγόριθµος επιλογής χαρακτηριστικών Las Vegas Filter σε αρκετές 

περιπτώσεις οδηγεί σε αύξηση του σφάλµατος ταξινόµησης, φαινόµενο το οποίο αποδόθηκε 

από τους συγγραφείς στην ανεπάρκεια των εξεταζόµενων δεδοµένων. Επίσης, παρατηρήθηκε 

ότι ο αλγόριθµος C4.5 δίνει συγκριτικά καλύτερα αποτελέσµατα για ένα µικρό αριθµό 

χαρακτηριστικών, σε σχέση µε τον Naïve Bayes.           

Οι Hall and Holmes (2000) διαπίστωσαν ότι η χρήση διαδικασιών wrapper συµβάλλει στην 

βελτίωση της ακρίβειας των υποδειγµάτων που αναπτύσσονται µε τον αλγόριθµο Naïve 

Bayes, ενώ αντίθετα τα υποδείγµατα ταξινόµησης που αναπτύσσονται µε τον C4.5 

παρουσιάζουν υψηλότερη ακρίβεια, όταν χρησιµοποιηθεί ο αλγόριθµος επιλογής 

χαρακτηριστικών Relief. Γενικά, παρατηρήθηκε ότι ο αλγόριθµος Naïve Bayes, σε αντίθεση 

µε τον C4.5, δεν αποδίδει ικανοποιητικά αποτελέσµατα χωρίς την εφαρµογή κάποιου 

αλγορίθµου επιλογής χαρακτηριστικών. Σε µια άλλη έρευνα, οι Yu and Liu (2003) 

πρότειναν έναν νέο αλγόριθµο επιλογής χαρακτηριστικών, τον fast correlation-based filter, 

ο οποίος βελτίωσε την ακρίβεια δύο τεχνικών ταξινόµησης, παρουσιάζοντας ταυτόχρονα 

µικρότερο υπολογιστικό φόρτο σε σχέση µε άλλους αλγόριθµους επιλογής 

χαρακτηριστικών, όπως είναι ο ReliefF (Kononenko, 1994), ο CorrSF (Hall, 1999) και ο 

ConsSF. Από τους αλγόριθµους αυτούς διαπιστώθηκε ότι µόνο ο CorrSF οδηγεί σε 

βελτίωση της αποτελεσµατικότητας των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης. 
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3.7 Περίληψη 

Σε αυτό το κεφάλαιο έγινε µια συνοπτική αναφορά των αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών βάσει των ιδιοτήτων που τους χαρακτηρίζει. Η ανασκόπηση των 

αλγορίθµων παρουσιάστηκε σύµφωνα µε τη στρατηγική διερεύνησης των χαρακτηριστικών 

που ακολουθούν, τη διαδικασία επιλογής των χαρακτηριστικών και τα κριτήρια αποτίµησης 

της ποιότητας των επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Η οµαδοποίηση των αλγορίθµων έγινε σε 

τρεις κατηγορίες ανάλογα µε τον τρόπο λειτουργίας τους, σε ενσωµατωµένες, filter ή 

wrapper διαδικασίες. Τέλος, παρουσιάστηκαν, από τη διεθνή βιβλιογραφία, κάποιες 

συγκριτικές έρευνες για την αξιολόγηση των υπαρχόντων προσεγγίσεων και δίνονται 

συνοπτικά κάποια αποτελέσµατα και συµπεράσµατα που προέκυψαν από τη διεξαγωγή των 

σχετικών ερευνών πάνω στους αλγόριθµους επιλογής χαρακτηριστικών. Παρακάτω 

παρουσιάζονται αναλυτικά τα αποτελέσµατα της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων 

επιλογής χαρακτηριστικών (κεφάλαιο 3ο) στην ανάπτυξη κατάλληλων υποδειγµάτων 

ταξινόµησης (κεφάλαιο 2ο), αφού γίνεται αρχικά κάποια πιο αναλυτική αναφορά στους 

επιλεγµένους αλγορίθµους επιλογής χαρακτηριστικών υπό τη µορφή ψευδοκώδικα.  

 

 

 

 
 



 

 39

Κ ε φ ά λ α ι ο  4 ο   

ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΗ ΣΥΓΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

4.1 Σκοπός της έρευνας 

Στόχος της προτεινόµενης έρευνας είναι να πραγµατοποιήσει µια συνολική και διεξοδική 

ανάλυση της αποτελεσµατικότητας των µεθοδολογιών επιλογής χαρακτηριστικών καλύπτοντας 

ένα ευρύ φάσµα µεθόδων ταξινόµησης και δεδοµένων. Η ανάλυση αυτή θα συµβάλλει 

ουσιαστικά, στον εντοπισµό των αλληλεπιδράσεων που πιθανόν να υπάρχουν µεταξύ:  

1. Της αποτελεσµατικότητας των µεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών και των τεχνικών 

ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης. 

2. Της αποτελεσµατικότητας των µεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών και των ιδιοτήτων των 

εξεταζόµενων δεδοµένων. 

Η έννοια της αποτελεσµατικότητας αναφέρεται στην αναµενόµενη ακρίβεια των 

αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων ταξινόµησης, στη δυνατότητα εντοπισµού των πραγµατικά 

χρήσιµων χαρακτηριστικών και στο ποσοστό µείωσης της εξεταζόµενης πληροφορίας. Με την 

υλοποίηση της έρευνας αυτής θα εξαχθούν χρήσιµα συµπεράσµατα τα οποία αφορούν όχι 

µόνο τις µεθοδολογίες επιλογής χαρακτηριστικών, αλλά και τις συνθήκες υπό τις οποίες η 

χρήση διαφόρων τεχνικών ταξινόµησης µπορεί να ωφεληθεί από την επιλογή κατάλληλων 

χαρακτηριστικών, στοιχείο το οποίο δεν έχει καλυφθεί σε υπάρχουσες έρευνες (Blum and 

Langley, 1997). 
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4.2 Αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών (FSAs) 

Βασικό χαρακτηριστικό της συγκεκριµένης έρευνας είναι η διερεύνηση της 

αποτελεσµατικότητας ενός ικανοποιητικού αριθµού αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών. 

Συγκεκριµένα, στην παρακάτω πειραµατική ανάλυση χρησιµοποιούνται εννιά αλγόριθµοι, οι 

οποίοι εφαρµόζουν τόσο διαδικασίες filter, όσο και διαδικασίες wrapper για την επιλογή του 

πλέον αξιόπιστου και ικανοποιητικού υποσυνόλου χαρακτηριστικών. Για όλους τους 

αλγόριθµους filter, η εκτίµηση της ποιότητας των χαρακτηριστικών βασίζεται στον 

υπολογισµό ενός κριτηρίου απόκλισης ( )1
w bJ tr S S−= , όπου wS  είναι ο πίνακας διασποράς 

εντός των κατηγοριών και bS  ο πίνακας διασποράς µεταξύ των κατηγοριών (Fukunaga,1990). 

Το κριτήριο αυτό είναι µονοτονικό και παρέχει δυνατότητα χρήσης τόσο ποσοτικών, όσο και 

ποιοτικών χαρακτηριστικών. Όσο υψηλότερη είναι η τιµή αυτού του κριτηρίου, τόσο 

καλύτερη και αξιόπιστη είναι η ταξινόµηση των αντικειµένων του δείγµατος βάσει των 

επιλεγµένων κριτηρίων. Συνεπώς, τα χαρακτηριστικά που σηµειώνουν υψηλή τιµή για το 

κριτήριο απόκλισης, θεωρούνται και πιο κατάλληλα.  

Η πρώτη κατηγορία των FSAs που χρησιµοποιούνται κατά την πειραµατική ανάλυση 

περιλαµβάνει τους αλγορίθµους Las Vegas, οι οποίοι είναι, κατά κύριο λόγο, ο αλγόριθµος 

Las Vegas Filter (LVF), ο αλγόριθµος Las Vegas Incremental (LVI) και ο αλγόριθµος Las 

Vegas Wrapper (LVW).  

Ο αλγόριθµος LVF ακολουθεί µια στρατηγική τυχαίας διερεύνησης για την επιλογή 

χαρακτηριστικών, βελτιστοποιώντας το κριτήριο ποιότητας των επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών. Ο τρόπος λειτουργίας του αλγορίθµου LVF κατά τη φάση της ανάλυσης 

φαίνεται στο σχήµα 4.1 υπό τη µορφή ψευδοκώδικα. Η χρήση του αλγορίθµου αυτού 

βασίζεται στις παραµέτρους a  και β . Η παράµετρος a  τίθεται ίση µε 0.9 και 

χρησιµοποιείται για να διασφαλίσει ότι κάθε επιλεγµένο υποσύνολο χαρακτηριστικών θα έχει 

απόκλιση τουλάχιστον ίση µε 90% της απόκλισης που υπολογίζεται µε βάση όλα τα 

χαρακτηριστικά του δείγµατος. Η δεύτερη παράµετρος β  τίθεται επίσης, ίση µε 0.9 και 

χρησιµοποιείται για να διασφαλίσει ότι ένα υποψήφιο υποσύνολο χαρακτηριστικών λιγότερο 

αξιόπιστο, συγκρινόµενο µε το τρέχων υποσύνολο επιλεγµένων χαρακτηριστικών, θα επιλεχθεί 

έναν και µόνο εάν η τιµή απόκλισης που θα προκύψει, είναι τουλάχιστον ίση µε το 90% της 

εκτιµώµενης απόκλισης από το τρέχων υποσύνολο των επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Ο 

µέγιστος αριθµός των επαναλήψεων, κατά τη διαδικασία εφαρµογής του αλγορίθµου LVF 
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στην επιλογή του πλέον κατάλληλου και αξιόπιστου συνόλου χαρακτηριστικών T  τίθεται ίσος 

µε 50n , όπου n  είναι το πλήθος των χαρακτηριστικών. Ο αλγόριθµος LVF χρησιµοποιείται 

επίσης, σε διαδικασίες wrapper, όπου σε αυτή την περίπτωση ως κριτήριο εκτίµησης της 

ποιότητας των επιλεγµένων χαρακτηριστικών λαµβάνεται η αναµενόµενη ακρίβεια 

ταξινόµησης που υπολογίζεται χρησιµοποιώντας τη διαδικασία ελέγχου 5-fold cross 

validation. Στην προκείµενη περίπτωση, ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων T  τίθεται ίσος µε 

5n , ενώ ο παράµετροι a  και β  είναι ίσοι µε τη µονάδα.  

Input: 
 T  – Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων 

 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  
χαρακτηριστικών 

 ( , )J A X  – Κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών X  
στο δείγµα εκµάθησης A  

Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 
 
Initialization: :SX X= , 0 : ( , )J J A X= , : 1t =  

While ( )t T<  and ( )1SX >  do 
 :X ′ =  τυχαίο υποσύνολο X  
 If ( )SX X′ <  and ( )0( , )J A X Jα′ ≥  and ( )( , ) ( , )SJ A X J A Xβ′ ≥  then 

  :SX X ′=  
 end 
 : 1t t= +  
end 

Σχήµα 4.1: Ο αλγόριθµος Las Vegas Filter  

Ο αλγόριθµος LVI είναι προέκταση του αλγορίθµου LVF και χρησιµοποιεί ένας µέρος του 

δείγµατος εκµάθησης, το µέγεθος του οποίου αυξάνεται σταδιακά εξαρτώµενο από την 

ποιότητα των επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Ο τρόπος λειτουργίας του αλγορίθµου LVI κατά 

τη φάση της ανάλυσης φαίνεται στο σχήµα 4.2 υπό τη µορφή ψευδοκώδικα. Το µέρος του 

δείγµατος εκµάθησης που χρησιµοποιείται από τον αλγόριθµο LVI καθορίζεται από µια 

παράµετρο p , η τιµή της οποίας είναι 20%. Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος 

LVI χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο LVF ως µέρος της διαδικασίας επιλογής χαρακτηριστικών.  
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Input: 

 T  – Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων 
 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  

χαρακτηριστικών 
 p  – ποσοστό επί του συνόλου των m  αντικείµενων (σε %) 
 ( , )J A X  – Κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών X  

στο δείγµα εκµάθησης A  
Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 
 
Initialization: :SX X= , 0 : % of A p A=  τυχαία επιλεγµένο, 1 0: \A A A= , 0 0: ( , )J J A X=  
Loop 
 0: ( , , )SX LVF A J T=  
 If ( )0( , )SJ A X Jα≥  then Stop 
 else 

 C :=παρατηρήσεις του συνόλου 1A  µε αρνητική επίδραση στο κριτηρίο αξιολόγησης 
J  

 0 1:A A C= ∪  
  1 1: \A A C=  
 end  
end 

Σχήµα 4.2: Ο αλγόριθµος Las Vegas Incremental 

Ο αλγόριθµος FOCUS ανήκει στην κατηγορία των διαδικασιών filter και ακολουθεί εκθετική 

διερεύνηση για την επιλογή ενός κατάλληλου υποσυνόλου χαρακτηριστικών, βελτιστοποιώντας 

το κριτήριο ποιότητας των επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Ο τρόπος λειτουργίας του 

αλγορίθµου FOCUS περιγράφεται µε τη βοήθεια του ψευδοκώδικα  που παρουσιάζεται στο 

σχήµα 4.3. Για τη µείωση του υπολογιστικού φόρτου και την εφαρµογή του αλγορίθµου σε 

διαδοχικά χαρακτηριστικά έγιναν κάποιες τροποποιήσεις αυτού σε σχέση µε την αρχική 

προτεινόµενη µορφή του από τους Almuallim και Dietterich (1991). Συγκεκριµένα, αντί ο 

αλγόριθµος να εξετάζει την ποιότητα όλων των δυνατών υποσυνόλων των χαρακτηριστικών, 

ξεκινώντας αρχικά από την επιλογή ενός χαρακτηριστικού και αυξάνοντας σταδιακά το 

πλήθος αυτών που επιλέγονται, η υλοποίηση του αλγορίθµου που χρησιµοποιείται στην 

παρούσα εργασία ξεκινά µε το σύνολο των χαρακτηριστικών και επαναληπτικά αφαιρούνται 

εκείνα τα χαρακτηριστικά που θεωρούνται µη ουσιαστικά και τα οποία δεν επιφέρουν 

σηµαντική µείωση στο κριτήριο ποιότητας J  σε σχέση µε το σύνολο των χαρακτηριστικών. 

Ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών θεωρείται αποδεκτό και αξιόπιστο, εάν το κριτήριο 

ποιότητας των επιλεγµένων χαρακτηριστικών δεν είναι µικρότερο αυτού που προκύπτει βάσει 

του συνόλου των χαρακτηριστικών και µεγαλύτερο του προεπιλεγµένου ως καλύτερου 
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υποσυνόλου. Η υπόθεση αυτή ελέγχεται βάσει µιας παραµέτρου a , η οποία παίρνει την τιµή 

0.9, όπως ακριβώς και στους αλγόριθµους Las Vegas που περιγράφθηκαν παραπάνω. Η 

διερεύνηση ενός αποδεκτού υποσυνόλου χαρακτηριστικών επαναλαµβάνεται T  φορές (στην 

παρακάτω πειραµατική ανάλυση το T  παίρνει την τιµή 100).         

Input: 
 T  – Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων 

 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  
χαρακτηριστικών 

 ( , )J A X  – Κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών X  
στο δείγµα εκµάθησης A  

Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 

 
Initialization: :SX X= , 0 : ( , )J J A X=  
While ( )t T<  do 

 :X ′ =Τυχαίο υποσύνολο των sX  µεγέθους το πολύ 1sX −  

 If ( )0( , )J A X Jα′ ≥  and ( )( , ) ( , )SJ A X J A X′ >  then  
  :SX X ′=  
  : 1t =  
 else 
  : 1t t= +  
 end   
end 

Σχήµα 4.3: Ο αλγόριθµος FOCUS 

Εκτός από τους προηγούµενους αλγόριθµους, οι οποίοι ακολουθούν στρατηγικές τυχαίας ή 

εκθετικής διερεύνησης για την επιλογή αξιόπιστων χαρακτηριστικών, εξετάστηκαν και 

αλγόριθµοι που ακολουθούν στρατηγικές σειριακής διερεύνησης. Σε αυτή την κατηγορία 

ανήκουν οι αλγόριθµοι sequential forward και backward generation filter, καθώς και οι 

αντίστοιχοι αλγόριθµοι wrapper (SFGF, SBGF, SFGW, SBGW). Οι αλγόριθµοι SFGF και 

SBGF ως filter διαδικασίες εφαρµόζουν εµπρόσθια και ανάστροφη, αντίστοιχα, διαδικασία 

διερεύνησης χαρακτηριστικών. Οι αλγόριθµοι SFGW και SBGW είναι οι αντίστοιχες 

wrapper παραλλαγές των δύο τελευταίων αλγορίθµων. Ο αλγόριθµος SFGF προσθέτει 

βαθµιαία χαρακτηριστικά στο αρχικό υποσύνολο µε σκοπό τη βελτίωση του κριτηρίου J . Η 

ίδια διαδικασία εφαρµόζεται και µε τον αλγόριθµο SBGF µε τη µόνη διαφορά ότι τώρα 

αφαιρούνται βαθµιαία εκείνα τα χαρακτηριστικά που δεν έχουν σηµαντική επίδραση στο 

κριτήριο J . Στα σχήµατα 4.4 και 4.5 φαίνονται υπό µορφή ψευδοκώδικα οι διαδικασίες 

επιλογής χαρακτηριστικών των αλγορίθµων SFGF και SBGF.  
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Σύµφωνα µε τον αλγόριθµο SFGF, ένα χαρακτηριστικό προστίθεται στο σύνολο των 

προεπιλεγµένων χαρακτηριστικών, εάν αυτό βελτιώνει αισθητά την ήδη υπάρχουσα λύση. Η 

βελτίωση αυτή ελέγχεται µέσω µιας παραµέτρου a , η οποία παίρνει την τιµή 10%. Η ίδια 

παράµετρος λαµβάνεται υπόψη και στον αλγόριθµο SBGF. Σε αυτή την περίπτωση, η 

παράµετρος a  προσδιορίζει τη µέγιστη αποδεκτή µείωση στη ποιότητα των επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών, εν συγκρίσει µε την ποιότητα 0J  του αρχικού πλήθους των 

χαρακτηριστικών. Στον αλγόριθµο SFGF χρησιµοποιείται και µια επιπλέον παράµετρος β  

για τον τερµατισµό της εµπρόσθιας διαδικασίας, όταν η ήδη υπάρχουσα λύση δεν βελτιώνεται 

µετά από την πραγµατοποίηση 1β −  διαδοχικών επαναλήψεων του αλγορίθµου. Στην 

συγκεκριµένη πειραµατική ανάλυση θεωρείται ότι το β  είναι ίσο µε 4. Στις αντίστοιχες 

διαδικασίες wrapper των παραπάνω αλγορίθµων εφαρµόζονται διαδικασίες ελέγχου 5-fold 

cross validation, η ακρίβεια των οποίων χρησιµοποιείται ως κριτήριο αξιολόγησης J  µε 

παράµετρο a  ίση µε το µηδέν.        

Input: 
 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  

χαρακτηριστικών 
 ( , )J A X  – Κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών X  

στο δείγµα εκµάθησης A  
Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 
 
Initialization: :SX =∅ , 0 : 0J = , : 0t =  

While ( )SX X<  and ( )t β<  

 ( ){ }\ | arg max ,S j S j S jX X x X X x J A X x′ = ∪ ∈ = ∪  

 If ( ) 0, (1 )J A X Jα′ > +  then 

:best
SX X ′=  

:SX X ′=  

0 : ( , )J J A X ′=  
: 0t =  

 else 
  :SX X ′=  

  : 1t t= +  
 end 
end 

: best
S SX X=  

Σχήµα 4.4: Ο αλγόριθµος sequential forward 
generation 
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Input: 
 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  

χαρακτηριστικών 
 ( , )J A X  – Κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας του συνόλου των χαρακτηριστικών X  

στο δείγµα εκµάθησης A  
Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 
 
Initialization: :SX X= , 0 : ( , )J J A X=  

While ( )1SX >  

 ( ){ }\ | arg max , \S j S j S jX X x X x J A X x′ = ∈ =  

 If ( ) 0, (1 )J A X Jα′ ≥ −  then  

  :SX X ′=  
 end 
end 

Σχήµα 4.5: Ο αλγόριθµος sequential backward 
generation 

Τέλος, στην πειραµατική ανάλυση χρησιµοποιείται και ο αλγόριθµος RELIEF, ο οποίος 

ακολουθεί διαδικασία filter βασισµένη σε µια στρατηγική τυχαίας διερεύνησης 

χαρακτηριστικών, µεγιστοποιώντας την ευκλείδεια απόσταση d  που διαχωρίζει τις δύο 

κατηγορίες. Ο αλγόριθµος ξεκινάει µε µια τυχαία επιλογή ενός αντικειµένου από το σύνολο 

αναφοράς A  και προσδιορίζει το πλησιέστερο αντικείµενο αυτού από την ίδια κατηγορία 

(near hit) και το πλησιέστερο αντικείµενο αυτού από την άλλη κατηγορία (near miss). 

Βασικός σκοπός του αλγορίθµου RELIEF είναι να εκτιµήσει την ποιότητα των 

χαρακτηριστικών σύµφωνα µε το πόσο καλά αυτά διαχωρίζουν τα αντικείµενα τα οποία 

βρίσκονται σε διαφορετικές κατηγορίες. Το αποτέλεσµα που προκύπτει από τον αλγόριθµο 

είναι ένα διάνυσµα βαρών, το οποίο προσδιορίζει τη σηµαντικότητα του κάθε 

χαρακτηριστικού. Στο σχήµα 4.6 φαίνεται, υπό µορφή ψευδοκώδικα, η διαδικασία επιλογής 

χαρακτηριστικών του αλγορίθµου RELIEF. Βάσει του διανύσµατος βαρών που προκύπτει, 

προσδιορίζεται το σύνολο των χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας τη διαδικασία που 

προτάθηκε από τους Molina et al. (2002). Πρέπει επίσης να τονιστεί ότι, για υπολογιστικούς 

λόγους, σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων ο αλγόριθµος RELIEF εφαρµόζεται µόνο σε ένα 

τυχαίο κοµµάτι του συνόλου αναφοράς, το οποίο δεν ξεπερνάει τα 1000 αντικείµενα.  
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Input: 
 A  – ∆είγµα εκµάθησης αποτελούµενο από ένα σύνολο m  αντικειµένων και n  

χαρακτηριστικών 
Output: 
 sX  – Σύνολο των χαρακτηριστικών που επιλέγονται 
 
Initialization: : 1t = , : 0=w  
While ( )t m<  

 Επιλέγεται τυχαία ένα αντικείµενο x  από το σύνολο αναφοράς A  
 ( )Near hit ,nh A=x x  

 ( )Near miss ,mis A=x x  

 For 1j =  to n  

  
1 1( ) : ( ) ( , ) ( , )j m j hw j w j d d
m m

= + −x x x x  

 end 
end 

Σχήµα 4.6: Ο αλγόριθµος RELIEF 

4.3 Εξεταζόµενες τεχνικές ταξινόµησης 

Όπως προαναφέρθηκε, ένα ακόµα καινοτόµο στοιχείο της προτεινόµενη έρευνας είναι η 

εξέταση ενός ευρύ συνόλου τεχνικών ταξινόµησης. Οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται, 

επιλέγονται µε τέτοιο τρόπο, έτσι ώστε να είναι αντιπροσωπευτικές όλων των διαθέσιµων 

προσεγγίσεων. Ειδικότερα, εξετάζονται τόσο γνωστές στατιστικές τεχνικές, όσο και µη 

παραµετρικές προσεγγίσεις από τους χώρους της µηχανικής µάθησης και της επιχειρησιακής 

έρευνας. Οι στατιστικές προσεγγίσεις αποτελούν τον παραδοσιακό τρόπο ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι πλέον διαδεδοµένες στατιστικές τεχνικές περιλαµβάνουν τη 

γραµµική διακριτική ανάλυση και τη λογιστική παλινδρόµηση (McLachlan, 1992). Παρά τα 

προβλήµατα που παρουσιάζει η χρήση των τεχνικών αυτών, οι στατιστικές τεχνικές 

παραµένουν ιδιαίτερα διαδεδοµένες και χρησιµοποιούνται συχνά ως σηµείο αναφοράς για 

νέες τεχνικές ταξινόµησης που αναπτύσσονται. Ταυτόχρονα, εξετάζονται και µη παραµετρικές 

τεχνικές οι οποίες έχουν εξελιχθεί ραγδαία τις τελευταίες δύο δεκαετίες ως αποτελεσµατικά 

εργαλεία για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι τεχνικές αυτές παρέχουν αυξηµένη 

ευελιξία στον αποφασίζοντα, καθώς δεν βασίζονται σε στατιστικές υποθέσεις και συνεπώς, 

αναµένεται ότι µπορούν να προσαρµόζονται ικανοποιητικά ανάλογα µε τα χρησιµοποιούµενα 

σύνολα δεδοµένων, είτε ως γραµµικά υποδείγµατα είτε ως µη γραµµικά. Χαρακτηριστικές µη 

παραµετρικές τεχνικές, που σε συνδυασµό µε τις προαναφερθείσες στατιστικές µεθόδους θα 

χρησιµοποιηθούν στη συγκεκριµένη πειραµατική ανάλυση, είναι ο αλγόριθµος του 
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πλησιέστερου γείτονα (nearest neighbors algorithm, Duda et al., 2001), τα δέντρα 

παλινδρόµησης και ταξινόµησης (classification and regression trees, Breiman et al., 1984), οι 

µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (support vector machines, Vapnik, 1998) και τα 

πιθανοτικά νευρωνικά δίκτυα (probabilistic neural networks, Specht, 1990). 

4.4 Σχεδιασµός του πειράµατος 

Η υλοποίηση της ανάλυσης πραγµατοποιείται σε δύο φάσεις. Αρχικά, γίνεται ένας 

εκτεταµένος πειραµατικός σχεδιασµός ώστε να διερευνηθεί η αποτελεσµατικότητα των 

αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών σε δεδοµένα µε προκαθορισµένες ιδιότητες (τεχνητά 

δεδοµένα). Η ανάλυση αυτή βοηθάει στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων όσον αφορά τη 

σχέση που πιθανόν να υπάρχει µεταξύ της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών και των ιδιοτήτων των δεδοµένων. Σε δεύτερη φάση, εξετάζονται 

πραγµατικά δεδοµένα από τη βάση δεδοµένων UCI Machine Learning Repository (Blake et 

al., 1998) τα οποία χρησιµοποιούνται ευρέως σε έρευνες σχετικές µε θέµατα ταξινόµησης.  

Η πραγµατοποίηση της ανάλυσης τόσο σε πειραµατικά, όσο και σε πραγµατικά δεδοµένα 

συµβάλλει στη διαµόρφωση µιας ολοκληρωµένης εικόνας για την αποτελεσµατικότητα των 

διαδικασιών επιλογής χαρακτηριστικών, των δυνατοτήτων που παρέχουν και τις υπάρχουσες 

αλληλεπιδράσεις µε διάφορες τεχνικές ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

4.4.1 Εξεταζόµενοι παράγοντες  

Τα δεδοµένα αυτά αναπτύσσονται µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε να διαθέτουν συγκεκριµένες 

ιδιότητες, βάσει των οποίων κάθε εναλλακτική (αντικείµενο) ταξινοµείται σε δύο 

προκαθορισµένες κατηγορίες. Οι παράγοντες που εξετάζονται κατά το σχεδιασµό των 

τεχνητών δεδοµένων περιλαµβάνουν:  

1. Τη  µορφή διάκρισης των κατηγοριών. 

2. Το πλήθος των χαρακτηριστικών. 

3. Τη µορφή των ακατάλληλων χαρακτηριστικών. 

4. Το ποσοστό των κατάλληλων χαρακτηριστικών σε σχέση µε το σύνολο των 

χαρακτηριστικών. 

Για κάθε παράγοντα που ενσωµατώνεται στην ανάλυση καθορίζονται κατάλληλα σενάρια 

βάσει των οποίων κατασκευάστηκαν τα τεχνητά δεδοµένα µε τις προκαθορισµένες ιδιότητες.  
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Ο πρώτος παράγοντας καθορίζει τη µορφή της διάκρισης των κατηγοριών. Οι περιπτώσεις 

που εξετάζονται αφορούν τη γραµµική και τη µη γραµµική (τετραγωνική) διάκριση των 

κατηγοριών. Οι συντελεστές των χαρακτηριστικών στη συνάρτηση διάκρισης ορίζονται ως 

τυχαία οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στο διάστηµα [1, 2] για τους γραµµικούς όρους και στο 

διάστηµα [0, 0.25] για τους τετραγωνικούς όρους. Στη συνάρτηση διάκρισης λαµβάνεται ένα 

τυχαίο κανονικά κατανεµηµένο σφάλµα ταξινόµησης µε µηδενική µέση τιµή και διακύµανση 

ίση µε τη µονάδα.  

Ο δεύτερος παράγοντας αναφέρεται στο πλήθος των χαρακτηριστικών που υπάρχουν σε κάθε 

ένα από τα σύνολα δεδοµένων, τα οποία κυµαίνονται µεταξύ 10, 15 και 20 χαρακτηριστικών.  

Ο τρίτος παράγοντας προσδιορίζει την ύπαρξη ακατάλληλων ή περιττών χαρακτηριστικών 

στο σύνολο των δεδοµένων. Και στις δυο περιπτώσεις, κατάλληλα χαρακτηριστικά θεωρούνται 

εκείνα που έχουν µη µηδενικούς συντελεστές στη συνάρτηση ταξινόµησης. Αναξιόπιστα (µη 

κατάλληλα) χαρακτηριστικά θεωρούνται εκείνα που έχουν την ίδια απόκλιση και για τις δυο 

κατηγορίες και γι’ αυτό, δεν χρησιµοποιούνται στην ανάπτυξη της συνάρτησης. Από την άλλη, 

ως περιττά χαρακτηριστικά θεωρούνται εκείνα που συσχετίζονται µε τα κατάλληλα (χρήσιµα) 

χαρακτηριστικά, αλλά ούτε αυτά λαµβάνονται υπόψη στην ανάπτυξη της συνάρτησης 

ταξινόµησης.  

Τέλος, ο τέταρτος παράγοντας προσδιορίζει την αναλογία των κατάλληλων χαρακτηριστικών 

στο σύνολο των χαρακτηριστικών. Η αναλογία αυτή κυµαίνεται µεταξύ 40% και 80%, µε 

βήµα 20%. 

Ο παρακάτω πίνακας παρουσιάζει τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιούνται οι παραπάνω 

παράγοντες κατά την παραγωγή των τεχνητών δεδοµένων. 
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Πίνακας 4.1: Εξεταζόµενοι παράγοντες για την παραγωγή των τεχνητών 
δεδοµένων 

Παράγοντες  Επίπεδα 

F1 Μορφή διάκρισης των κατηγοριών. 1.  Γραµµική.  

2.  Μη γραµµική (τετραγωνική). 

F2 
Πλήθος χαρακτηριστικών 

 

1.  10 χαρακτηριστικά. 

2.  15 χαρακτηριστικά. 

3.  20 χαρακτηριστικά.  

F3 Μορφή ακατάλληλων χαρακτηριστικών 1. Ύπαρξη µη κατάλληλων 
χαρακτηριστικών. 

2. Ύπαρξη περιττών χαρακτηριστικών. 

F4 
Ποσοστό κατάλληλων χαρακτηριστικών σε 

σχέση µε το σύνολο των χαρακτηριστικών 40% ή 60% ή 80% 

Τέτοιες πειραµατικές αναλύσεις µε τεχνητά δεδοµένα έχουν χρησιµοποιηθεί και σε 

προηγούµενες έρευνες για την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων 

επιλογής χαρακτηριστικών. Όµως το πλήθος των εξεταζόµενων δεδοµένων ήταν ιδιαίτερα 

περιορισµένο µε αποτέλεσµα να είναι δύσκολη η εξαγωγή ασφαλών και ολοκληρωµένων 

συµπερασµάτων. Αντίθετα, στην παρούσα έρευνα εξετάζεται ένας µεγάλος όγκος τεχνητών 

δεδοµένων, ώστε να είναι δυνατή η εξαγωγή πληρέστερων αποτελεσµάτων. Τα αποτελέσµατα 

αυτά αφορούν την επίδραση που έχουν οι διάφοροι παράγοντες και οι αλληλεπιδράσεις τους 

στην αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών.  

4.4.2 ∆ιαδικασία παραγωγής τεχνητών δεδοµένων 

Βασικό σηµείο αυτού του πειραµατικού σχεδιασµού είναι η παραγωγή των τεχνητών 

δεδοµένων των εναλλακτικών δραστηριοτήτων, έτσι ώστε αυτές να ακολουθούν όλες τις 

παραπάνω στατιστικές ιδιότητες. Τα δεδοµένα σχεδιάστηκαν µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε να 

ακολουθούν κανονική κατανοµή µε µέση τιµή µηδέν και διακύµανση µονάδα. Στην 

περίπτωση αυτή δεν υφίσταται καµία δυσκολία, καθώς υπάρχουν κατάλληλες γνωστές 

διαδικασίες.  

Απώτερος στόχος της υλοποίησης αυτής της διαδικασίας είναι η παραγωγή ενός διανύσµατος 

αποτελούµενου από n τυχαίες µεταβλητές, οι οποίες διαθέτουν τις παραπάνω στατιστικές 
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ιδιότητες. Στο συγκεκριµένο πειραµατικό σχεδιασµό, στο διάνυσµα αυτό αντιστοιχεί το 

σύνολο των χαρακτηριστικών, καθένα από τα οποία θεωρείται ως µια τυχαία µεταβλητή.  

Για κάθε συνδυασµό των παραγόντων 1F  έως και 4F , η παραπάνω διαδικασία 

χρησιµοποιείται για την παραγωγή δύο συνόλων δεδοµένων. Το πρώτο χρησιµοποιείται ως 

δείγµα εκµάθησης και το δεύτερο ως δείγµα ελέγχου. Το µέγεθος των δειγµάτων, εκµάθησης 

και ελέγχου, περιλαµβάνει 500 αντικείµενα (εναλλακτικές), ενώ το πλήθος των 

χαρακτηριστικών καθορίζεται από τον παράγοντα 2F . Σε κάθε ένα από τα παραπάνω 

δείγµατα εισάγεται θόρυβος στο 10% των δεδοµένων. Επίσης, τόσο στο δείγµα ελέγχου, όσο 

και στο δείγµα εκµάθησης, ο αριθµός των αντικειµένων των δύο κατηγοριών είναι ίδιος.  

Ο παραπάνω πειραµατικός σχεδιασµός επαναλαµβάνεται 10 φορές για κάθε συνδυασµό των 

παραγόντων 1F  έως και 4F  (36 δυνατοί συνδυασµοί). Συνολικά ελέγχονται 360 διαφορετικά 

δείγµατα εκµάθησης, τα οποία αντιστοιχούν σε ισάριθµα δείγµατα ελέγχου. Για κάθε δείγµα 

εκµάθησης παράγεται αντίστοιχα δεδοµένα (συνολικά 360 δεδοµένα) από τυχαίες µεταβλητές 

0 ή 1, που καθορίζει το πλήθος των χαρακτηριστικών που είναι κατάλληλα κατά τη διαδικασία 

της ταξινόµησης. Εκείνα τα χαρακτηριστικά που θεωρούνται ως κατάλληλα παίρνουν την τιµή 

1, ενώ αυτά που θεωρούνται µη χρήσιµα ή περιττά παίρνουν την τιµή 0. Τα δεδοµένα αυτά 

συγκρίνονται κατά τη διάρκεια της πειραµατικής ανάλυσης µε το σύνολο των επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών που προέκυψαν από τη χρήση των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών, 

έτσι ώστε να προσδιοριστεί η αναλογία εκείνων των χαρακτηριστικών που θεωρούνται 

κατάλληλα και επιλέχθηκαν από τους αλγόριθµους, όπως επίσης και η αναλογία εκείνων των 

χαρακτηριστικών που θεωρούνται ακατάλληλα ή περιττά και όµως, επιλέχθηκαν από τους 

αλγόριθµους.       

Η υλοποίηση του πειραµατικού σχεδιασµού, τόσο για τη παραγωγή των τεχνητών δεδοµένων, 

όσο και για την µοντελοποίηση των τεχνικών ταξινόµησης και την ανάπτυξη των αλγορίθµων 

επιλογής χαρακτηριστικών, πραγµατοποιήθηκε στο περιβάλλον του Matlab 6.0. Η ανάλυση 

και επεξεργασία των αποτελεσµάτων πραγµατοποιήθηκε σε Excel. 

4.4.3 Πραγµατικά δεδοµένα από το UCI ML Repository 

Η συλλογή των πραγµατικών δεδοµένων πραγµατοποιείται κατά τη δεύτερη φάση του 

πειράµατος από τη βάση δεδοµένων UCI machine learning repository. Το πλήθος των 

δεδοµένων που συλλέχθηκαν είναι 15 στον αριθµό. Τα χαρακτηριστικά των πραγµατικών 
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δεδοµένων συνοψίζονται στον πίνακα 4.2. Όλα τα παρακάτω δεδοµένα αναλύονται µέσω της 

διαδικασίας ελέγχου 10-fold cross validation.  

Πίνακας 4.2: Πραγµατικά δεδοµένα από τη βάση δεδοµένων UCI machine 
learning repository 

Σύνολο δεδοµένων Αντικείµενα Χαρακτηριστικά 

Bupa liver disorders 350 6 

Hepatitis 160 19 

Credit screening 690 14 

Ionosphere 350 33 

Mushroom 8120 6 

Pima Indians Diabetes 770 8 

Tic tac toe 960 9 

Thyroid 2800 26 

Breast cancer Wisconsin 570 30 

Voting 440 16 

German credit 1000 20 

Heart disease 270 13 

Monks-1 550 6 

Monks-2 600 6 

Monks-3 550 6 

Η ανάλυση αυτού του δεύτερου σταδίου συµπληρώνει την πειραµατική ανάλυση της πρώτης 

φάσης µε στόχο τη διερεύνηση της πρακτικής ισχύος των συµπερασµάτων που προκύπτουν 

από την ανάλυση των τεχνητών δεδοµένων. Ταυτόχρονα, η ανάλυση αυτή επιτρέπει τη 

σύγκριση των αποτελεσµάτων µε αυτά προηγούµενων ερευνών. 
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4.5 Ανάλυση αποτελεσµάτων 

4.5.1 Τεχνητά δεδοµένα 

Η πειραµατική ανάλυση των τεχνητών δεδοµένων επιτρέπει την εκτίµηση της 

αποτελεσµατικότητας των υποδειγµάτων ταξινόµησης, από την χρήση των αλγορίθµων 

επιλογής χαρακτηριστικών, συναρτήσει των παραγόντων που λήφθηκαν υπόψη κατά την 

κατασκευή των δεδοµένων αυτών.  

Οι παράγοντες της ύπαρξης ακατάλληλων ή περιττών χαρακτηριστικών ( 3F ) και το ποσοστό 

των πλέον αξιόπιστων χαρακτηριστικών για την ανάπτυξη ενός ικανοποιητικού υποδείγµατος 

ταξινόµησης ( 4F ) οδήγησαν σε υψηλό λόγο ακρίβειας ταξινόµησης. Στον πίνακα 4.3 

συνοψίζονται τα αντίστοιχα αποτελέσµατα για κάθε FSA. Τα αποτελέσµατα που 

παρουσιάζονται αφορούν τους λόγους ακρίβειας των υποδειγµάτων που αναπτύσσονται µε την 

εφαρµογή των FSAs σε σχέση µε τους λόγους ακρίβειας των υποδειγµάτων που 

αναπτύσσονται µε το πλήρες σύνολο χαρακτηριστικών. Ο µέσος όρος των πειραµάτων που 

απέδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα µε την χρήση των FSAs δίνονται για κάθε FSA εντός των 

παρενθέσεων.  

Βάσει των αποτελεσµάτων φαίνεται ότι η αποτελεσµατικότητα των FSAs µειώνεται όταν στο 

δείγµα δεδοµένων υπάρχουν περιττά χαρακτηριστικά, σε αντίθεση βέβαια, µε την ύπαρξη µη 

κατάλληλων χαρακτηριστικών. Κατά µέσο όρο, περίπου στο 54% των περιπτώσεων που 

περιλαµβάνουν µη αξιόπιστα χαρακτηριστικά τα υποδείγµατα που αναπτύσσονται µε την 

χρήση των FSA υπερτερούν έναντι αυτών που δεν εφαρµόζουν διαδικασίες επιλογής 

χαρακτηριστικών. Αντιθέτως, περίπου στο 31% των περιπτώσεων που περιλαµβάνουν περιττά 

χαρακτηριστικά τα υποδείγµατα που αναπτύσσονται µε την χρήση των FSA υπερτερούν 

έναντι αυτών που δεν εφαρµόζουν διαδικασίες επιλογής χαρακτηριστικών. Από τα παραπάνω, 

διαπιστώνεται ότι τα FSAs είναι πιο αποτελεσµατικά στην αναγνώριση ακατάλληλων 

χαρακτηριστικών από ότι περιττών. Επιπλέον, οι FSAs είναι πιο αποτελεσµατικοί στις 

περιπτώσεις όπου τα κατάλληλα χαρακτηριστικά αποτελούν ένα µικρό µέρος του συνόλου των 

χαρακτηριστικών. Όσο αυξάνεται το ποσοστό του συνόλου των κατάλληλων χαρακτηριστικών 

στο σύνολο του δείγµατος τόσο µειώνεται ο λόγος ακρίβειας των αναπτυσσόµενων 

υποδειγµάτων µε τη χρήση των FSAs. Ειδικότερα, οι FSAs είναι αποτελεσµατικοί περίπου 

στο 65% των περιπτώσεων όπου µόνο το 40% των χαρακτηριστικών είναι κατάλληλα, ενώ 

µόνο στο 26% των περιπτώσεων µε ποσοστό 80% των χρήσιµων χαρακτηριστικών, οι FSAs 

δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα. 
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Γενικότερα, τα FSAs wrapper φαίνεται να δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα από ότι τα FSAs 

filter, αλλά δεν είναι πάντα αποτελεσµατικά. Όπως φαίνεται στον πίνακα 4.3 ο αλγόριθµος 

LVW είναι πιο αποτελεσµατικός στον εντοπισµό των περιττών χαρακτηριστικών από ότι των 

µη κατάλληλων, καθώς στο 50% των περιπτώσεων σηµειώνεται υψηλός λόγος ακρίβειας 

ταξινόµησης που κυµαίνεται περίπου στο 99%. Αξιοσηµείωτο, επίσης, είναι ότι όταν το 

ποσοστό των κατάλληλων χαρακτηριστικών είναι σχετικά µικρό, ο αλγόριθµος LVW είναι 

αρκετά αποτελεσµατικός µε µέσο λόγο ακρίβειας περίπου στο 100%, ενώ µικρές 

διαφοροποιήσεις παρουσιάζονται καθώς ο λόγος αυτός αυξάνεται. Παρατηρείται δηλαδή ότι 

όταν το ποσοστό κατάλληλων χαρακτηριστικών κυµαίνεται από 60% και πάνω, ο λόγος της 

ακρίβειας ταξινόµησης διατηρείται σε σταθερό επίπεδο περίπου στο 98% για το 33% του 

συνόλου των περιπτώσεων. Ανάλογες διακυµάνσεις παρουσιάζονται και για τους δύο άλλους 

αλγόριθµους wrapper, SFGW και SBGW. Αυτό που θα πρέπει να τονιστεί είναι ότι ο 

αλγόριθµος SBGW στο 100% των περιπτώσεων που περιλαµβάνουν ποσοστό 60% 

κατάλληλων χαρακτηριστικών παρουσιάζουν υψηλό λόγο ακρίβειας ταξινόµησης που έγκειται 

στο 100%.  

Σε αντίθεση µε τους αλγορίθµους wrapper, οι αλγόριθµοι filter δεν παρουσιάζουν κάτι το 

σηµαντικό. Όλοι οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα 

µε µικρές διαφοροποιήσεις. Συνεπώς, οι αλγόριθµοι filter είναι αποτελεσµατικοί όταν τα 

δεδοµένα περιλαµβάνουν ποσοστό 40% των χρήσιµων χαρακτηριστικών και λειτουργούν 

καλύτερα στον εντοπισµό κατάλληλων χαρακτηριστικών από ότι περιττών. 
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Πίνακας 4.3: Λόγοι ακρίβειας ταξινόµησης που προκύπτουν από την χρήση 
των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών έναντι της µη εφαρµογής αυτών 
συναρτήσει των παραγόντων 3F  και 4F  (τεχνητά δεδοµένα).  

 F3 F4 

 Ακατάλληλα 

χαρακτηριστικά 

Περιττά 

χαρακτηριστικά 
40% 60% 80% 

LVF 
101.96 

(66.7) 

99.07 

(16.7) 

101.74 

(50.0) 

100.16 

(33.3) 

99.31 

(16.7) 

LVI 
101.75 

(66.7) 

99.30 

(16.7) 

101.73 

(66.7) 

100.19 

(33.3) 

99.37 

(16.7) 

FOCUS 
101.05 

(66.7) 

100.03 

(33.3) 

100.74 

(50.0) 

100.52 

(50.0) 

100.23 

(33.3) 

SBGF 
103.46 

(66.7) 

98.73 

(16.7) 

102.92 

(66.7) 

100.68 

(33.3) 

99.15 

(16.7) 

SFGF 
103.69 

(66.7) 

99.74 

(16.7) 

103.25 

(83.3) 

101.33 

(66.7) 

100.10 

(33.3) 

RELIEF 
94.48 

(16.7) 

98.12 

(0.0) 

97.55 

(33.3) 

95.61 

(0.0) 

95.45 

(0.0) 

LVW 
98.83 

(0.0) 

99.54 

(50.0) 

100.04 

(66.7) 

99.10 

(33.3) 

98.42 

(33.3) 

SBGW 
101.22 

(83.3) 

100.66 

(66.7) 

101.60 

(83.3) 

100.85 

(100.0) 

100.30 

(50.0) 

SFGW 
100.89 

(50.0) 

100.70 

(66.7) 

102.22 

(83.3) 

100.54 

(66.7) 

99.51 

(33.3) 

Μέσος όρος  
100.81 

(53.7) 

99.54 

(31.5) 

101.31 

(64.8) 

99.89 

(46.3) 

99.09 

(25.9) 
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Οι παράγοντες της µορφής διάκρισης των κατηγοριών ( 1F ) και το πλήθος των 

χαρακτηριστικών ( 2F ) οδήγησαν σε αρκετά υψηλούς λόγους ακρίβειας ταξινόµησης µε µικρές 

διαφοροποιήσεις. Στον πίνακα 4.4 συνοψίζονται τα αντίστοιχα αποτελέσµατα για κάθε FSA. 

Και σε αυτή την περίπτωση, τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αφορούν τους λόγους 

ακρίβειας των υποδειγµάτων που αναπτύσσονται µε την εφαρµογή των FSAs σε σχέση µε τους 

λόγους ακρίβειας που αναπτύσσονται µε το πλήρες σύνολο χαρακτηριστικών. Ο µέσος όρος 

των πειραµάτων που απέδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα µε την χρήση των FSAs δίνονται για 

κάθε FSA εντός των παρενθέσεων. Από τους µέσους όρους των αποτελεσµάτων διαπιστώνεται 

ότι όλοι οι αλγόριθµοι σηµειώνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα στις περισσότερες των 

περιπτώσεων όσον αφορά το λόγο ακρίβειας ταξινόµησης και ιδιαίτερα, σε περιπτώσεις που οι 

κατηγορίες διακρίνονται γραµµικά, ενώ το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι µικρό. 

Αντιθέτως, όταν αυξάνεται το πλήθος των χαρακτηριστικών ή οι κατηγορίες διακρίνονται µη 

γραµµικά, ο λόγος ακρίβειας ταξινόµησης των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων µε τη χρήση 

των FSAs παρουσιάζει µικρή µείωση, αλλά όχι ιδιαίτερα αισθητή. Και σε αυτή την περίπτωση 

θα πρέπει να τονιστεί ότι ο αλγόριθµος SBGW παρουσιάζει σταθερά αποτελέσµατα, 

ανεξαρτήτως του πλήθους των χαρακτηριστικών που υπάρχουν, στο 83% των περιπτώσεων µε 

µέσο λόγο ακρίβειας 101%.  
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Πίνακας 4.4: Λόγοι ακρίβειας ταξινόµησης που προκύπτουν από την χρήση 
των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών έναντι της µη εφαρµογής αυτών 
συναρτήσει των παραγόντων 1F  και 2F  (τεχνητά δεδοµένα).  

 F1 F2 

 Μορφή διάκρισης των κατηγοριών Πλήθος χαρακτηριστικών 

 Γραµµική Μη γραµµική 
(τετραγωνική) 

10 15 20 

LVF 
100.54% 

(33.33%) 

100.29% 

(33.33%) 

100.55% 

(33.33%)

100.44% 

(33.33%) 

100.25% 

(16.67%)

LVI 
100.53% 

(33.33%) 

100.35% 

(33.33%) 

100.16% 

(33.33%)

100.98% 

(33.33%) 

100.19% 

(16.67%)

FOCUS 
100.61% 

(50.0%) 

100.38% 

(33.33%) 

100.45% 

(66.67%)

100.64% 

(50.0%) 

100.41% 

(33.33%)

SBGF 
101.10% 

(50.0%) 

100.76% 

(33.33%) 

100.43% 

(33.33%)

100.78% 

(50.0%) 

101.65% 

(50.0%) 

SFGF 
101.94% 

(66.67%) 

101.76% 

(33.33%) 

101.11% 

(66.67%)

101.59% 

(50.0%) 

102.06% 

(66.67%)

RELIEF 
96.27% 

(33.33%) 

96.18% 

(0.0%) 

95.49% 

(0.0%) 

96.12% 

(16.67%) 

97.12% 

(33.33%)

LVW 
99.64% 

(16.67%) 

98.74% 

(33.33%) 

99.22% 

(33.33%)

99.28% 

(33.33%) 

99.08% 

(33.33%)

SBGW 
100.96% 

(83.33%) 

100.89% 

(83.33%) 

100.49% 

(83.33%)

101.11% 

(83.33%) 

101.20% 

(83.33%)

SFGW 
100.90% 

(33.33%) 

100.64% 

(66.67%) 

100.42% 

(83.33%)

101.14% 

(66.67%) 

100.78% 

(33.33%)

Μέσος όρος  
100.28% 

(44.44%) 

100.0% 

(38.89%) 

98.81% 

(48.15%)

100.23% 

(46.30%) 

100.30% 

(40.74%)
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Εκτός από την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας των FSAs στο λόγο ακρίβειας 

ταξινόµησης, εξετάζεται η ικανότητά τους στον εντοπισµό των πλέων κατάλληλων 

χαρακτηριστικών. Αυτό πραγµατοποιείται βάσει δύο κριτηρίων. Το πρώτο κριτήριο αφορά το 

πλήθος των κατάλληλων χαρακτηριστικών που επιλέγεται, εκφρασµένο σε ποσοστό επί του 

συνόλου των κατάλληλων χαρακτηριστικών. Αντίστοιχα, το δεύτερο κριτήριο αφορά το 

πλήθος των ακατάλληλων/ περιττών χαρακτηριστικών που επιλέγονται, εκφρασµένο σε 

ποσοστό επί του συνόλου των ακατάλληλων/ περιττών χαρακτηριστικών στο δείγµα. Η 

διαφορά µεταξύ των δύο κριτηρίων παρουσιάζεται µε τον υπολογισµό ενός βαθµού επιτυχίας 

(hit rate) για κάθε FSA, ο οποίος παίρνει τιµές στο διάστηµα [-100%, 100%]. Στην 

περίπτωση που το hit rate πάρει υψηλή θετική τιµή, αυτό σηµαίνει ότι ένας FSA επιλέγει µόνο 

κατάλληλα χαρακτηριστικά και όχι περιττά ή µη κατάλληλα. Στην αντίθετη περίπτωση, όταν 

το hit rate πάρει τιµή κοντά στο -100%, αυτό σηµαίνει ότι ένας FSA επιλέγει µόνο περιττά ή 

µη κατάλληλα χαρακτηριστικά και όχι κατάλληλα. 

Στον πίνακα 4.5 δίνονται τα ποσοστά επιτυχίας (hit rates) των FSAs για τους τέσσερις 

παράγοντες που χρησιµοποιούνται στην πειραµατική ανάλυση. Από τα αποτελέσµατα φαίνεται 

ότι όλοι οι παράγοντες παρουσιάζουν σηµαντικές επιπτώσεις στα τελικά αποτελέσµατα. 

Μεγαλύτερες διαφορές παρατηρούνται για τους παράγοντες 3F  και 4F . Συγκεκριµένα, τα 

FSAs είναι περισσότερο αποτελεσµατικά στο να διακρίνουν τα κατάλληλα από τα µη 

κατάλληλα χαρακτηριστικά και λιγότερο τα κατάλληλα από τα περιττά χαρακτηριστικά. Αυτό 

είναι σύµφωνο µε τα αποτελέσµατα που περιγράφονται προηγούµενα σχετικά µε το λόγο 

ακρίβειας ταξινόµησης από την εφαρµογή των FSAs. Όταν, όµως, η διαδικασία ταξινόµησης 

γίνεται πιο περίπλοκη (µη γραµµική µορφή διάκρισης κατηγοριών, µεγάλο πλήθος 

χαρακτηριστικών, µικρό ποσοστό κατάλληλων χαρακτηριστικών), τότε οι τιµές των hit rates 

µειώνονται.  

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι, τα hit rates κατά την εφαρµογή των FSAs filter 

σηµειώνουν υψηλότερους λόγους από ότι τα FSAs wrapper. Από τα αποτελέσµατα φαίνεται 

ότι οι αλγόριθµοι FOCUS και RELIEF είναι αυτοί που επιλέγουν περισσότερα ακατάλληλα ή 

περιττά χαρακτηριστικά, όταν κατά τη διαδικασία επιλογής αυτών υφίσταται µικρό ποσοστό 

κατάλληλων χαρακτηριστικών. Συγκεκριµένα, σηµειώνουν αρνητικές τιµές, -5.9% και -0.5% 

για τα hit rates, αντίστοιχα. Ο FOCUS, βέβαια, δεν παρουσιάζει ιδιαίτερα προβλήµατα στην 

επιλογή των πλέον κατάλληλων χαρακτηριστικών συναρτήσει των άλλων παραγόντων, σε 

αντίθεση µε τον RELIEF, του οποίου η παραπάνω παρατήρηση δεν είναι το µόνο 

µειονέκτηµα, καθώς οι τιµές των hit rates δεν είναι ιδιαίτερα υψηλές και για τους άλλους 
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παράγοντες. Γενικά, ο αλγόριθµος αυτός παρουσιάζει προβλήµατα όσον αφορά τον 

εντοπισµό των χρήσιµων χαρακτηριστικών. Οι υπόλοιποι αλγόριθµοι παρουσιάζουν µικρές 

διαφοροποιήσεις στους διάφορους παράγοντες. Τέλος, οι αλγόριθµοι SBGF και SFGF είναι 

σαφώς πιο αποτελεσµατικοί από τους υπόλοιπους, καθώς σηµειώνουν υψηλά ποσοστά 

επιλογής κατάλληλων χαρακτηριστικών για όλους τους παράγοντες που λαµβάνονται υπόψη 

κατά το σχεδιασµό των τεχνητών δεδοµένων.    

Πίνακας 4.5: Βαθµός επιτυχίας (hit rate) κατά τη διαδικασία επιλογής 
κατάλληλων χαρακτηριστικών µε τη χρήση των FSAs συναρτήσει των 
προκαθορισµένων παραγόντων (τεχνητά δεδοµένα). 

 F1 F2 F3 F4 

 1 2 1 2 3 1 2 1 2 3 

LVF 31.7% 29.3% 38.9% 28.6% 24.0% 40.9% 20.1% 15.2% 29.8% 46.5%

LVI 31.8% 26.7% 35.8% 28.6% 23.5% 38.5% 20.1% 8.8% 29.5% 49.6%

FOCUS 30.0% 25.2% 30.9% 27.0% 25.0% 31.1% 24.1% -5.9% 28.5% 60.3%

SBGF 40.9% 33.1% 42.4% 35.2% 33.5% 51.0% 23.0% 26.8% 36.8% 47.5%

SFGF 40.2% 33.5% 42.7% 34.7% 33.2% 51.0% 22.7% 24.3% 37.3% 49.0%

RELIEF 18.2% 16.4% 18.9% 17.4% 15.5% 18.6% 16.0% -0.5% 17.5% 35.0%

LVW 22.7% 17.8% 26.6% 18.8% 15.4% 25.5% 14.9% 4.8% 19.9% 36.0%

SBGW 29.7% 27.9% 33.4% 28.4% 24.7% 33.3% 24.3% 4.1% 28.7% 53.7%

SFGW 30.6% 24.5% 35.4% 26.5% 20.7% 35.8% 19.2% 15.0% 27.3% 40.2%

Μέσος όρος 30.6% 26.1% 33.9% 27.2% 23.9% 36.2% 20.5% 10.3% 28.4% 46.4%

Στον πίνακα 4.6 παρουσιάζονται κάποια επιπρόσθετα αποτελέσµατα των hit rates για τα FSAs 

wrapper σε συνδυασµό µε τις επιλεγµένες τεχνικές ταξινόµησης. Βάσει των αποτελεσµάτων 

φαίνεται ότι ο αλγόριθµος LVW παρουσιάζει χειρότερα αποτελέσµατα σε σχέση µε αυτά που 

προκύπτουν από τους αλγόριθµους SBGW και SFGW. Στις περισσότερες των περιπτώσεων 

αποδεικνύεται ότι η χρήση του αλγορίθµου SBGW, ακολουθούµενος από τον αλγόριθµο 

SFGW, οδηγεί σε αισθητά καλύτερα αποτελέσµατα. Αυτό που θα πρέπει να τονιστεί είναι ότι 
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οι παρακάνω αλγόριθµοι συνεργάζονται πολύ καλά µε την τεχνική ταξινόµησης SVM και 

λιγότερο καλά µε την CART.     

Πίνακας 4.6: Βαθµός επιτυχίας (hit rate) κατά τη διαδικασία επιλογής 
κατάλληλων χαρακτηριστικών µε τη χρήση των FSAs wrapper (τεχνητά 
δεδοµένα). 

 CART LDA PNN NN SVM LR 

LVW 13.30% 22.33% 11.90% 23.55% 27.43% 22.95% 

SBGW 23.19% 30.59% 29.61% 28.56% 29.78% 31.19% 

SFGW 15.88% 29.27% 24.22% 27.36% 38.38% 30.00% 

Στον πίνακα 4.7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των hit rates για τα FSAs filter. Εδώ θα 

πρέπει να σηµειωθεί ότι ένα επιλεγµένο σύνολο χαρακτηριστικών εφαρµόζεται αυτοµάτως σε 

όλες τις τεχνικές ταξινόµησης, εφόσον όπως και προαναφέρθηκε, κατά τις διαδικασίες filter οι 

τεχνικές ταξινόµησης δεν χρησιµοποιούνται ως κριτήρια για την επιλογή αυτών. Βάσει των 

αποτελεσµάτων φαίνεται ότι ο αλγόριθµος SBGF, ακολουθούµενος από τον αλγόριθµο 

SFGF, είναι πιο αποτελεσµατικός στον εντοπισµό των χρήσιµων χαρακτηριστικών. Ο 

λιγότερο αποτελεσµατικός µε µέσο ποσοστό 17.30% θεωρείται ο RELIEF. Οι υπόλοιποι 

αλγόριθµοι σηµειώνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα µε µικρές διαφοροποιήσεις µεταξύ τους.     

Πίνακας 4.7: Βαθµός επιτυχίας (hit rate) κατά τη διαδικασία επιλογής 
κατάλληλων χαρακτηριστικών µε τη χρήση των FSAs filter (τεχνητά 
δεδοµένα). 

 CART – LDA – PNN – NN – SVM – LR 

LVF 30.50% 

LVI 29.27% 

FOCUS 27.63% 

SBGF 37.01% 

SFGF 36.87% 

RELIEF 17.30% 
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4.5.2 ∆εδοµένα του UCI ML Repository 

Αρχικά, η πειραµατική ανάλυση επικεντρώνεται στην εκτίµηση του λόγου ακρίβειας των 

υποδειγµάτων ταξινόµησης που αναπτύσσονται µε βάσει τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά που 

προκύπτουν από τους αλγόριθµους επιλογής χαρακτηριστικών σε σύγκριση µε εκείνα τα 

υποδείγµατα που αναπτύσσονται µε βάσει το σύνολο των χαρακτηριστικών. Στον πίνακα 4.8 

δίνονται οι µέσες τιµές, σε ποσοστά επί τοις εκατό, του λόγου ακρίβειας των αναπτυσσόµενων 

µοντέλων από τα FSAs έναντι της ακρίβειας των τεχνικών ταξινόµησης χωρίς την χρήση των 

FSAs. Οι τιµές που παρουσιάζονται εντός των παρενθέσεων δείχνουν τον αριθµό των 

δεδοµένων των οποίων ο µέσος όρος του λόγου ακρίβειας ταξινόµησης των 10-fold cross 

validation ξεπερνάει το αντίστοιχο λόγο ακρίβειας των υποδειγµάτων που χρησιµοποιούν όλη 

τη διαθέσιµη πληροφορία (αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών) κατά τη διαδικασία της 

ταξινόµησης των δεδοµένων.  

Από τις τιµές των αποτελεσµάτων φαίνεται ότι οι τεχνικές CART και SVM πλεονεκτούν έναντι 

των υπολοίπων τεχνικών, σηµειώνοντας το µεγαλύτερο λόγο ακρίβειας ταξινόµησης. 

Γενικότερα, παρατηρείται ότι η SVM συνδυασµένη µε οποιοδήποτε FSA, αποδίδει υψηλό 

λόγο ακρίβειας στην πλειοψηφία του συνόλου των δεδοµένων της ανάλυσης. Χαρακτηριστικό 

παράδειγµα αποτελεί ο αλγόριθµος επιλογής χαρακτηριστικών SFGW, ο οποίος βελτιώνει το 

λόγο ακρίβειας του µοντέλου SVM σε 14 από τα 15 δεδοµένα. Παρόµοια αποτελέσµατα 

προκύπτουν και κατά την εφαρµογή της τεχνικής ταξινόµησης CART. Σε αυτή την περίπτωση 

βέβαια, δεν προκύπτουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα από όλους τους FSAs. Χαρακτηριστικό 

παράδειγµα αποτελεί η χρήση του αλγορίθµου LVI, ο οποίος αν εφαρµοστεί στη τεχνική 

CART οδηγεί σε χαµηλούς λόγους ακρίβειας σε 12 από τα 15 δεδοµένα. 

Όσον αφορά τα υπόλοιπα υποδείγµατα ταξινόµησης, οι λόγοι ακρίβειας που προκύπτουν από 

τα FSAs είναι ελαφρώς υποδεέστεροι από αυτούς που προκύπτουν χωρίς την χρήση των 

FSAs, αλλά οι διαφορές, σε πολλές περιπτώσεις, είναι ελάχιστες. Συγκεκριµένα, οι µέσοι λόγοι 

ακρίβειας από την χρήση των FSAs έναντι της µη χρήσης αυτών είναι 99.1% για την LDA, 

98.6% για την LR, 95.4% για τον NN και 95.1% για τα PNN. Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός 

ότι, κατά µέσο όρο, οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών που ακολουθούν διαδικασίες 

wrapper υπερτερούν έναντι των αλγορίθµων που ακολουθούν διαδικασίες filter. Συγκεκριµένα, 

ο αλγόριθµος SFGW βελτιώνει το λόγο ακρίβειας των αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων 

ταξινόµησης, κατά µέσο όρο σε 10 από τα 15 δεδοµένα.  
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Όπως και παρατηρήθηκε, από όλες τις εξεταζόµενες τεχνικές εκείνη που µειονεκτεί 

περισσότερο έναντι των υπολοίπων είναι η τεχνική ταξινόµησης PNN, η οποία παρουσιάζει 

περιθώρια βελτίωσης µόνο εάν συνδυαστεί µε τον αλγόριθµο SFGW αποδίδοντας υψηλούς 

λόγους ακρίβειας σε 10 από τα δεδοµένα που εξετάστηκαν. Ανάλογοι συνδυασµοί µπορούν να 

πραγµατοποιηθούν και για τα υπόλοιπα υποδείγµατα ταξινόµησης προκειµένου να βελτιωθεί η 

ακρίβεια των αντίστοιχων υποδειγµάτων. Για παράδειγµα, οι συνδυασµοί που θα ήταν δυνατόν 

να πραγµατοποιηθούν, έτσι ώστε να υπάρξει βελτίωση στο λόγο ακρίβειας των υποδειγµάτων 

ταξινόµησης είναι: CART µε SBGW, LDA και PNN µε SFGW, NN µε SBGW ή SFGW, 

SVM µε SFGW και LR µε LVI ή SFGW.    

Πίνακας 4.8: Λόγοι ακρίβειας ταξινόµησης που προκύπτουν από την χρήση 
των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών έναντι της µη εφαρµογής αυτών 
(πραγµατικά δεδοµένα). 

 CART LDA PNN NN SVM LR 

LVF 98.7 (7) 99.6 (5) 91.5 (5) 92.8 (6) 105.6 (9) 98.8 (6) 

LVI 98.8 (3) 100.2 (6) 94.4 (6) 94.3 (7) 104.9 (8) 99.7 (8) 

FOCUS 100.1 (7) 99.6 (7) 96.9 (8) 97.1 (7) 101.5 (8) 99.3 (6) 

SBGF 98.9 (5) 98.9 (6) 91.4 (7) 91.7 (6) 106.8 (7) 98.7 (5) 

SFGF 98.7 (5) 99.5 (6) 92.5 (6) 92.5 (6) 107.1 (10) 99.1 (5) 

RELIEF 93.8 (6) 95.0 (4) 90.6 (5) 86.5 (3) 101.8 (8) 93.2 (4) 

LVW 102.0 (9) 99.6 (5) 95.8 (5) 97.0 (5) 107.4 (12) 99.7 (6) 

SBGW 101.9 (10) 100.0 (5) 100.4 (5) 103.8 (9) 106.2 (10) 99.2 (5) 

SFGW 101.5 (7) 99.7 (9) 102.1 (10) 102.9 (9) 111.6 (14) 99.4 (8) 

Μέσος όρος 99.4 99.1 95.1 95.4 105.9 98.6 

Σε δεύτερη φάση, η πειραµατική ανάλυση των πραγµατικών δεδοµένων εστιάζεται στην 

εκτίµηση του πλήθους των χαρακτηριστικών που επιλέγονται από κάθε FSA και τον 

υπολογιστικό φόρτο που απαιτείται για την εφαρµογή των αλγορίθµων αυτών. Ο πίνακας 4.9 

δείχνει κατά µέσο όρο το πλήθος των επιλεγµένων χαρακτηριστικών ως ποσοστό του συνόλου 

των χαρακτηριστικών, καθώς επίσης και τις µέσες τιµές των CPU χρόνων σε δευτερόλεπτα για 

τους έξι αλγόριθµους επιλογής χαρακτηριστικών που ακολουθούν διαδικασίες filter. 
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Παρόµοια αποτελέσµατα παρουσιάζονται και στον πίνακα 4.10 για τα FSAs που ανήκουν στις 

διαδικασίες wrapper, όπου και παρατηρείται ότι οι τιµές των αποτελεσµάτων διαφέρουν 

ανάλογα µε την τεχνική ταξινόµησης στην οποία το κάθε FSA εφαρµόζεται. 

Πίνακας 4.9: Ποσοστό του πλήθους των επιλεγµένων χαρακτηριστικών και 
των χρόνων CPU των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών που 
ακολουθούν διαδικασίες filter (πραγµατικά δεδοµένα). 

 Ποσοστό του πλήθους των 

επιλεγµένων χαρακτηριστικών 
CPU time 

LVF 49.16 1.89 

LVI 61.10 7.79 

FOCUS 78.48 0.36 

SBGF 43.79 0.48 

SFGF 44.46 0.17 

RELIEF 41.76 2.34 

 

Πίνακας 4.10: Ποσοστό του πλήθους των επιλεγµένων χαρακτηριστικών και 
των χρόνων CPU των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών που 
ακολουθούν διαδικασίες wrapper (πραγµατικά δεδοµένα) 

 Ποσοστό του πλήθους των 

επιλεγµένων χαρακτηριστικών 
CPU time 

 LVW SBGW SFGW LVW SBGW SFGW 

CART 36.09 55.17 39.22 15.9 15.7 30.8 

LDA 50.87 62.08 42.23 1.8 3.7 2.8 

PNN 44.39 65.57 53.99 19.5 69.7 61.2 

NN 47.42 69.91 52.20 11.2 26.6 22.3 

SVM 22.29 73.53 34.07 5.4 15.7 9.1 

LR 44.53 69.22 43.47 19.2 109.1 46.4 

Μέσος όρος 40.93 65.91 44.20 12.2 40.1 28.8 
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Βάσει των τιµών που αναγράφονται στους δύο παραπάνω πίνακες, φαίνεται ότι οι αλγόριθµοι 

LVI, FOCUS και SBGW είναι λιγότερο αποτελεσµατικοί όσον αφορά το πλήθος των 

επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Αντιθέτως, οι υπόλοιποι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηριστικών 

παρουσιάζουν σαφώς καλύτερα αποτελέσµατα, καθώς ο µέσος αριθµός των επιλεγµένων 

χαρακτηριστικών είναι µικρότερος από το 50% του συνόλου των χαρακτηριστικών. Όσον 

αφορά, τον υπολογιστικό φόρτο που απαιτείται για την εφαρµογή των FSAs, οι αλγόριθµοι 

SBGF και SFGF, όπως επίσης και ο αλγόριθµος FOCUS υπερτερούν έναντι των υπολοίπων 

αλγορίθµων.  

Στους FSAs wrapper, όπως αναµένονταν, ο υπολογιστικός φόρτος στην επιλογή των 

χαρακτηριστικών ήταν αισθητά πιο µεγάλος και ειδικότερα, σε εκείνες τις περιπτώσεις όπου τα 

σύνολα των δεδοµένων περιείχαν πολλά χαρακτηριστικά. Παρόλα αυτά, όπως παρατηρήθηκε 

προηγούµενα, ο αυξηµένος υπολογιστικός φόρτος που παρατηρήθηκε κατά την εφαρµογή των 

FSAs wrapper αντισταθµίζεται από τις µεγάλες τιµές των λόγων ακρίβειας ταξινόµησης που 

σηµειώθηκαν. Τέλος, θα πρέπει να τονιστεί ότι οι µεγαλύτερες και περισσότερο σηµαντικές 

µειώσεις στο σύνολο των επιλεγµένων χαρακτηριστικών παρατηρήθηκαν για τις τεχνικές 

ταξινόµησης CART και SVM στις οποίες και εφαρµόστηκαν οι αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών LVW και SFGW. Για τον ίδιο συνδυασµό τεχνικών ταξινόµησης και FSAs 

wrapper σηµειώθηκαν, επίσης, υψηλοί λόγοι ακρίβειας, όπως και φαίνεται στον πίνακα 4.8, 

καθώς επίσης, απαιτήθηκε µικρός υπολογιστικός φόρτος για την επιλογή των 

χαρακτηριστικών.  

Είναι επίσης, σηµαντικό να ελεγχθούν οι οµοιότητες των επιλεγµένων συνόλων 

χαρακτηριστικών από κάθε FSAs. Στον πίνακα 4.11 δίνονται κάποια ενδεικτικά αποτελέσµατα 

της παραπάνω επισήµανσης. Για κάθε ζεύγος FSAs, a  και b , ο πίνακα 4.11 παρουσιάζει τον 

δείκτη συµφωνίας ( ),  R a b , ο οποίος υπολογίζεται ως ακολούθως: 

( ) ( )
1

1,  ,  
n

a b
j j

j

R a b I x x
n =

= ∑  

Όπου ( ),  a b
j jI x x  είναι ένας δείκτης, ο οποίος παίρνει την τιµή 1, εάν και οι δύο αλγόριθµοι 

a  και b  συµφωνούν στην επιλογή ή όχι ενός χαρακτηριστικού jx  και την τιµή    -1, εάν οι 

δύο αλγόριθµοι διαφωνούν όσον αφορά την καταλληλότητα του χαρακτηριστικού jx . Εάν το 

σύνολο των επιλεγµένων χαρακτηριστικών και για τους δύο αλγόριθµους συµπίπτει τότε ο 
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δείκτης συµφωνίας ( ),  R a b  παίρνει την τιµή 1. Στην αντίθετη περίπτωση εάν υπάρχει 

απόλυτη διαφωνία µεταξύ των δύο αλγορίθµων όσον αφορά την επιλογή των 

χαρακτηριστικών, τότε ο δείκτης συµφωνίας ( ),  R a b  παίρνει την τιµή -1. 

Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στον πίνακα 4.11 είναι ο µέσος όρος των δεικτών 

συµφωνίας που προέκυψαν από τα 10-fold cross validation για κάθε σύνολο δεδοµένων. Βάσει 

των αποτελεσµάτων του πίνακα 4.11 είναι εµφανές ότι υπάρχουν σηµαντικές διαφορές στα 

σύνολα των χαρακτηριστικών που επιλέγονται από κάθε FSA. Μεγαλύτερη συµφωνία στην 

επιλογή χαρακτηριστικών σηµειώνεται µεταξύ των αλγορίθµων SBGF και SFGF µε δείκτη 

συµφωνίας 0.83, όπως επίσης και του LVF και των δύο προηγούµενων αλγορίθµων. Επιπλέον, 

συµφωνία σε πάνω από το 50% των επιλεγµένων χαρακτηριστικών παρατηρείται µεταξύ των 

αλγορίθµων LVF – LVI, LVF – SBGF και LVF – SFGF, µε τιµές του δείκτη συµφωνίας 

0.51, 0.68 και 0.63, αντίστοιχα. Στις περισσότερες των περιπτώσεων, παρατηρούνται 

σηµαντικές διαφορές στα σύνολα των επιλεγµένων χαρακτηριστικών από την χρήση των 

εξεταζόµενων FSAs. Επιπλέον, υπάρχουν περιπτώσεις µε διαφωνία στην επιλογή 

χαρακτηριστικών. Αυτό αποδεικνύεται από την ύπαρξη αρνητικών τιµών του δείκτη 

συµφωνίας. Η διαφωνία αυτή έγκειται στις διαφορετικές στρατηγικές διερεύνησης των FSAs. 

Χαρακτηριστικά παραδείγµατα διαφωνίας σηµειώνουν οι αλγόριθµοι FOCUS µε τους 

RELIEF ή SFGW ή LVW, ο LVI µε τον LVW όταν χρησιµοποιείται στην τεχνική 

ταξινόµησης SVM και ο LVW µε τον SBGW, ιδιαίτερα όταν ο δεύτερος χρησιµοποιείται για 

την ανάπτυξη υποδειγµάτων στις τεχνικές SVM και LR. 
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Πίνακας 4.11: Συµφωνία των FSAs στην επιλογή χαρακτηριστικών (πραγµατικά δεδοµένα) 

  Filter FSAs LVW SBGW SFGW 
  LVI FOCUS SBGF SFGF RELIEF CART LDA PNN NN SVM LR CART LDA PNN NN SVM LR CART LDA PNN NN SVM LR 

LVF 0.51 0.31 0.68 0.63 0.21 0.16 0.23 0.14 0.09 0.21 0.27 0.12 0.30 0.18 0.14 0.22 0.27 0.27 0.30 0.14 0.15 0.24 0.29 
LVI  0.42 0.47 0.45 0.14 0.01 0.20 0.04 0.01 -0.02 0.15 0.20 0.31 0.19 0.19 0.33 0.34 0.11 0.20 0.10 0.10 0.08 0.19 
FOCUS   0.21 0.23 -0.02 -0.17 0.13 -0.07 -0.04 -0.30 0.01 0.14 0.30 0.27 0.30 0.42 0.39 -0.10 0.01 0.07 0.05 -0.15 0.03 
SBGF    0.83 0.23 0.28 0.23 0.20 0.16 0.32 0.36 0.17 0.31 0.16 0.07 0.11 0.26 0.37 0.38 0.17 0.22 0.36 0.37 
SFGF     0.24 0.31 0.25 0.22 0.18 0.30 0.35 0.19 0.29 0.18 0.10 0.12 0.25 0.40 0.38 0.20 0.25 0.37 0.38 Fi

lte
r F

SA
s 

RELIEF      0.10 0.04 0.15 0.07 0.20 0.03 0.16 0.09 0.16 0.06 -0.01 -0.01 0.14 0.20 0.13 0.09 0.14 0.06 
CART       0.14 0.36 0.32 0.38 0.28 0.24 0.08 0.12 0.07 -0.14 -0.03 0.52 0.31 0.26 0.23 0.41 0.29 
LDA        0.05 0.14 0.17 0.35 0.20 0.29 0.04 0.09 0.14 0.23 0.17 0.33 0.02 0.08 0.22 0.32 
PNN         0.33 0.22 0.10 0.13 0.04 0.32 0.15 -0.05 -0.03 0.37 0.17 0.38 0.29 0.25 0.15 
NN          0.15 0.16 0.20 0.06 0.24 0.23 -0.03 0.00 0.32 0.13 0.27 0.32 0.21 0.20 
SVM           0.30 0.06 0.03 -0.06 -0.12 -0.15 -0.11 0.35 0.37 0.05 0.07 0.52 0.30 

LV
W

 

LR            0.14 0.22 0.02 0.07 0.03 0.19 0.32 0.43 0.08 0.14 0.32 0.42 
CART             0.14 0.14 0.18 0.03 0.12 0.31 0.20 0.22 0.21 0.12 0.16 
LDA              0.16 0.19 0.23 0.35 0.13 0.29 0.12 0.15 0.10 0.26 
PNN               0.45 0.22 0.17 0.17 0.05 0.37 0.31 0.08 0.05 
NN                0.27 0.25 0.13 0.00 0.23 0.19 0.02 0.05 
SVM                 0.36 -0.09 0.02 0.01 0.01 0.00 0.06 

SB
G

W
 

LR                  0.01 0.16 0.07 0.09 0.00 0.21 
CART                   0.35 0.33 0.28 0.38 0.35 
LDA                    0.17 0.13 0.42 0.41 
PNN                     0.34 0.17 0.14 
NN                      0.14 0.15 SF

G
W

 

SVM                       0.36 
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4.6 Βασικές επισηµάνσεις 

Η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών για την 

ανάπτυξη αξιόπιστων υποδειγµάτων ταξινόµησης αποτελεί σηµαντικό αντικείµενο έρευνας. 

Αυτή η µελέτη παρουσίασε τα πειραµατικά αποτελέσµατα της εφαρµογής επιλεγµένων FSAs 

σε διαδεδοµένες τεχνικές ταξινόµησης, χρησιµοποιώντας τεχνητά και πραγµατικά δεδοµένα.  

Βάσει της παραπάνω ανάλυσης φαίνεται ότι οι περισσότεροι αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών οδηγούν σε σηµαντικές µειώσεις του πλήθους των χαρακτηριστικών ενός 

δείγµατος δεδοµένων, χωρίς να µειώνεται η αποτελεσµατικότητα των αναπτυσσόµενων 

υποδειγµάτων ταξινόµησης. Γενικότερα, οι διαδικασίες wrapper ήταν πιο αποτελεσµατικές 

όσον αφορά το λόγο ακρίβειας ταξινόµησης, έχοντας βέβαια, όπως ήταν και αναµενόµενο, 

υψηλό υπολογιστικό φόρτο. Παρατηρήθηκε, επίσης, ότι η τεχνική ταξινόµησης SVM 

συνεργάζεται καλύτερα µε τους FSAs, σε σχέση µε τις υπόλοιπες τεχνικές. Όσον αφορά, 

βέβαια, την αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων να διακρίνουν τα πλέον κατάλληλα 

χαρακτηριστικά,  η πειραµατική ανάλυση έδειξε ότι οι διαδικασίες filter δίνουν αισθητά 

καλύτερα αποτελέσµατα από τις διαδικασίες wrapper. Εντούτοις, θα πρέπει να δοθεί έµφαση 

στις διαφορές που υπάρχουν στα σύνολα των χαρακτηριστικών που επιλέγονται από τα FSAs 

για ένα κοινό δείγµα δεδοµένων, αποδεικνύοντας ότι η εφαρµογή ενός µόνο FSA µπορεί να 

οδηγήσει στην επιλογή διαφορετικών χαρακτηριστικών από αυτά που θα επιλεχθούν από τα 

υπόλοιπα FSAs. Θα ήταν, λοιπόν πιο αποτελεσµατικός ο συνδυασµός δύο ή περισσότερων 

FSAs, µε σκοπό την καλύτερη επιλογή χαρακτηριστικών και την επίτευξη απόλυτης 

συµφωνίας µεταξύ των διαφόρων FSAs.         

Συνοψίζοντας, θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν επιπρόσθετοι αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών, όπως είναι οι γενετικοί αλγόριθµοι, ο αλγόριθµος κλάδου και φράγµατος, 

καθώς και τεχνικές γραµµικού προγραµµατισµού. Ενδιαφέρον επίσης, θα ήταν να εξεταστεί 

ο συνδυασµός διαφόρων FSAs για τη βελτίωση των αποτελεσµάτων όσον αφορά το λόγο 

ακρίβειας ταξινόµησης, όπως επίσης την επιλογή των καλύτερων χαρακτηριστικών κατά τη 

διαδικασία ταξινόµησης.       

 



Κεφάλαιο 4ο: Πειραµατική συγκριτική ανάλυση    

 67

4.7 Περίληψη 

Σε αυτό το κεφάλαιο, έγινε µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών και εξετάστηκε η αποτελεσµατικότητά τους σε συνδυασµό µε ευρέως 

διαδεδοµένες τεχνικές ταξινόµησης. Η πειραµατική ανάλυση εστιάστηκε, όχι µόνο σε 

τεχνητά, αλλά και σε πραγµατικά δεδοµένα. Στην ανάλυση των αποτελεσµάτων σκοπός ήταν 

η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών στην 

ανάπτυξη κατάλληλων υποδειγµάτων ταξινόµησης. Στο επόµενο κεφάλαιο, θα γίνει µια 

συνολική αναφορά στα βασικά αποτελέσµατα που  επιτεύχθηκαν από την έρευνα που 

πραγµατοποιήθηκε και θα προταθούν µελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις, οι οποίες θα 

συµβάλλουν στην καλύτερη αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξινόµησης.      
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Κ ε φ ά λ α ι ο  5 ο   

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 

Το πρόβληµα της ταξινόµησης παρουσίαζε ανέκαθεν αυξηµένο ερευνητικό και πρακτικό 

ενδιαφέρον. Η διαπίστωση αυτή επιβεβαιώνεται από την πληθώρα των πρακτικών 

εφαρµογών που η προβληµατική της ταξινόµησης παρουσιάζει (κεφάλαιο 2ο) και οι οποίες 

µπορούν να αντιµετωπιστούν πραγµατοποιώντας απόλυτες συγκρίσεις µε προκαθορισµένα 

δείγµατα εκµάθησης και δείγµατα ελέγχου. Οι έρευνες για την αντιµετώπιση των 

προβληµάτων ταξινόµησης επικεντρώνεται πρώτον, στην εφαρµογή κατάλληλων τεχνικών 

για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης (κεφάλαιο 2ο) και δεύτερον, στην επιλογή 

κατάλληλων αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών (κεφάλαιο 3ο), οι οποίοι σε συνδυασµό 

µε διαδεδοµένες τεχνικές ταξινόµησης µπορούν να αποδώσουν µεγάλες ακρίβειες 

ταξινόµησης.  

Επί δεκαετίες η ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης βασίζονταν 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 ακολουθούν τα αναπτυσσόµενα υποδείγµατα ταξινόµησης. Το 

πρόβληµα, κατά την εφαρµογή των στατιστικών τεχνικών ταξινόµησης, έγκειται στις 

περιοριστικές υποθέσεις που διέπουν την κάθε µια από αυτές τις τεχνικές, µε αποτέλεσµα τη 

δηµιουργία κινήτρου για τη ανάπτυξη εναλλακτικών προσεγγίσεων.  

Ένα από τα σηµαντικότερα θέµατα που ανακύπτουν κατά τη διαδικασία ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης αφορά την επιλογή του κατάλληλου συνόλου χαρακτηριστικών, 

δηλαδή των παραγόντων που περιγράφουν το εξεταζόµενο φαινόµενο και καθορίζουν την 
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ταξινόµηση των αντικειµένων. Στόχος είναι ο εντοπισµός ενός περιορισµένου συνόλου 

χαρακτηριστικών τα οποία περιγράφουν επαρκώς το φαινόµενο και µπορούν να οδηγήσουν 

στην ανάπτυξη αξιόπιστων υποδειγµάτων ταξινόµησης. Η χρησιµότητα τέτοιων αναλύσεων 

γίνεται άµεσα εµφανής σε διάφορα επίπεδα, καθώς περιορίζεται ο όγκος της πληροφορίας 

που πρέπει να εξεταστεί τόσο κατά την ανάπτυξη όσο και κατά τη χρήση του υποδείγµατος, 

µειώνεται ο υπολογιστικός φόρτος που απαιτείται για την ανάπτυξη του υποδείγµατος και 

περιορίζεται ο θόρυβος που πιθανόν υπάρχει στα δεδοµένα λόγω της ύπαρξης 

χαρακτηριστικών που δεν αποδίδουν αξιόπιστη πληροφορία.  

Σε πρόσφατες έρευνες µόνο ένα µικρό µέρος των ερευνών που πραγµατοποιούνται για 

προβλήµατα ταξινόµησης επικεντρώθηκε σε αλγόριθµους επιλογής χαρακτηριστικών. 

Σκοπός των ερευνών αυτών ήταν η µείωση των χαρακτηριστικών που απαιτούταν για την 

επίτευξη µιας επιτυχηµένης ταξινόµησης. Όµως, οι προσπάθειες αυτές συνάντησαν 

προβλήµατα στην αντιµετώπιση ενός αυξηµένου αριθµού ακατάλληλων ή περιττών 

χαρακτηριστικών. Ακόµα και ο αλγόριθµος C4.5, ένας ιδιαίτερα σηµαντικός αλγόριθµος 

στο χώρο της ταξινόµησης, εκφυλίστηκε σηµαντικά όταν στο δείγµα εκµάθησης υπήρχαν µη 

σχετικά ή περιττά χαρακτηριστικά (Kohavi και Fresca, 1995).    

Στη διεθνή βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθµοι και µεθοδολογίες. Παρά 

όµως τις σχετικές έρευνες που έχουν διεξαχθεί στο χώρο αυτό, δεν υπάρχει µια 

ολοκληρωµένη έρευνα σχετικά µε την αποτελεσµατικότητα των προτεινόµενων 

µεθοδολογιών και αλγορίθµων. Μια τέτοια έρευνα πρέπει να λάβει υπόψη τις 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ των διαδικασιών επιλογής χαρακτηριστικών και των τεχνικών που 

χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης. Οι µέχρι σήµερα έρευνες 

περιορίζονται σε συγκεκριµένες τεχνικές ταξινόµησης (συνήθως δέντρα ταξινόµησης και 

τεχνικές εξαγωγής κανόνων απόφασης). ∆εδοµένου όµως του πλήθους των διαφορετικών 

τεχνικών ταξινόµησης που είναι σήµερα διαθέσιµες (νευρωνικά δίκτυα και συναφείς τεχνικές, 

µηχανική µάθηση, µαθηµατικός προγραµµατισµός, κ.ά.), είναι εµφανές ότι απαιτείται µια 

πιο ολοκληρωµένη ανάλυση.  

Βάσει της διαπίστωσης αυτής, η παρούσα εργασία επικεντρώθηκε στην ανάπτυξη 

κατάλληλων αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών για την επιλογή των πλέον κατάλληλων 

χαρακτηριστικών για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης, αλλά πραγµατοποιήθηκε και 

µια διεξοδική πειραµατική ανάλυση (κεφάλαιο 4ο) για την αξιολόγηση της 
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αποτελεσµατικότητας των αναπτυσσόµενων αλγορίθµων σε διαδεδοµένες τεχνικές 

ταξινόµησης. Σκοπός της παρούσας µελέτης ήταν η πραγµατοποίηση µιας ολοκληρωµένης 

έρευνας της αποτελεσµατικότητας και των δυνατοτήτων που παρέχουν οι αλγόριθµοι 

επιλογής χαρακτηριστικών, καλύπτοντας σηµαντικά θέµατα όπως: (α) τη δυνατότητα των 

αλγορίθµων να εντοπίσουν την πραγµατικά χρήσιµη πληροφορία (υποσύνολο 

χαρακτηριστικών), (β) την αποτελεσµατικότητα των υποδειγµάτων ταξινόµησης τα οποία 

αναπτύσσονται µε τη χρήση αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών, (γ) το βαθµό µείωσης 

της εξεταζόµενης πληροφορίας και τη σχέση του µε την αποτελεσµατικότητα των 

υποδειγµάτων ταξινόµησης, και (δ) τις αλληλεπιδράσεις στα παραπάνω θέµατα µεταξύ των 

χρησιµοποιούµενων τεχνικών για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης και των 

αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών. 

Η έρευνα που πραγµατοποιήθηκε παρέχει τις απαραίτητες βάσεις για την πλήρη κατανόηση 

των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών και την ικανότητα αυτών να διαχωρίζουν τα 

κατάλληλα από τα µη σχετικά ή περιττά χαρακτηριστικά και επιτρέπει τη αποτίµηση της 

αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων αυτών σε προβλήµατα ταξινόµησης. Για τη 

διερεύνηση των παραπάνω θεµάτων λήφθηκαν υπόψη διάφοροι αλγόριθµοι επιλογής 

χαρακτηριστικών αντιπροσωπευτικοί των υπαρχόντων προσεγγίσεων του προβλήµατος. 

Ταυτόχρονα, εξετάστηκαν διάφορες τεχνικές ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης από το 

χώρο της µηχανικής µάθησης, της επιχειρησιακής έρευνας και της στατιστικής. Η 

πραγµατοποίηση της συγκεκριµένης πειραµατικής ανάλυσης, τόσο σε πειραµατικά όσο και 

σε πραγµατικά δεδοµένα, συνέβαλλε στη διαµόρφωση µιας ολοκληρωµένης εικόνας για την 

αποτελεσµατικότητα των διαδικασιών επιλογής χαρακτηριστικών, των δυνατοτήτων που 

παρέχουν και τις υπάρχουσες αλληλεπιδράσεις µε διάφορες τεχνικές ανάπτυξης 

υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

Γενικότερα, η έρευνα της αποτελεσµατικότητας των αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών 

παρουσιάζει σηµαντικές προοπτικές περαιτέρω έρευνας. Οι κύριες από τις προοπτικές αυτές 

και οι αντίστοιχες ερευνητικές κατευθύνσεις εντοπίζονται στη διερεύνηση της δυνατότητας 

του συνδυασµού των προτεινόµενων αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών για την επιλογή 

ενός πιο αποτελεσµατικού συνόλου χαρακτηριστικών. Κύριος στόχος είναι η διερεύνηση 

εκείνων των συνθηκών υπό τις οποίες οι διάφοροι αλγόριθµοι σε σχέση µε τεχνικές 

ταξινόµησης θα παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα. Απαραίτητος είναι και ο 
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προσδιορισµός εκείνων των αλγορίθµων που θα συµβάλλουν στην υψηλότερη 

αποτελεσµατικότητα των υποδειγµάτων ταξινόµησης. Η πειραµατική ανάλυση της 

επίδρασης των αλγορίθµων στο αποτέλεσµα της ταξινόµησης, συµβάλλει στην καλύτερη 

κατανόηση της λειτουργίας των εξεταζόµενων αλγορίθµων επιλογής χαρακτηριστικών και 

στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων ως προς τις πρακτικές τους εφαρµογές. Επίσης, ο 

συνδυασµός των διαφόρων αλγορίθµων θα αποτελέσει χρήσιµο εργαλείο για την 

αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης στα οποία εντοπίζονται προβλήµατα ως προς τις 

επιδόσεις των αντικειµένων στα κριτήρια αξιολόγησης.    
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