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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
Εισαγωγή 

 
Η σηµερινή κατάσταση της παγκόσµιας αγοράς, υποχρεώνει τους 

αποφασίζοντες να γίνουν περισσότερο ανταγωνιστικοί µέσω της βελτίωσης 

των λαµβανοµένων αποφάσεων [1]. Η µέθοδος της ταξινόµησης συµβάλλει 

στην κατεύθυνση αυτή.  Κατα τον Mirkin [2], η ταξινόµηση ορίζεται ως εξής:  

 

«Ταξινόµηση είναι η ρεαλιστική ή ιδεατή τοποθέτηση µαζί παρόµοιων 

αντικειµένων, και ο διαχωρισµός των αντικειµένων τα οποία διαφέρουν µε 

απώτερο σκοπό:  

• Τη διαµόρφωση, οργάνωση και διατήρηση της γνώσης. 

• Την ανάλυση της δοµής του φαινοµένου που εξετάζεται . 

• Τη συσχέτιση των διαφόρων πλευρών του υπό εξέταση φαινοµένου.» 

 

Η ταξινόµηση εκτός από την ερευνητική σηµασία που έχει για τον 

επιστηµονικό κόσµο, εφαρµόζεται σε πολλούς τοµείς στην καθηµερινή ζωή, 

όπως το περιβάλλον, την ιατρική και στις επιχειρήσεις που πρέπει να λάβουν 

σηµαντικές αποφάσεις. Μερικά χαρακτηριστικά παραδείγµατα αναφέρονται 

παρακάτω.  

 

• Ιατρική: Πραγµατοποιηση ιατρικών διαγνώσεων ταξινοµώντας τους 

ασθενείς σε κατηγορίες (παθήσεις) ανάλογα µε τα συµπτώµατα που 

παρουσιάζουν [3],[4] . 
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• Βιολογία:  Ταξινόµηση των στοιχείων παρουσίασης των γονιδίων από 

τις µικρογραµµές του DNA [5]. 

• Αναγνώριση γραπτών κειµένων. [6] 

• Αναγνώριση ανθρώπινων χαρακτηριστικών. [7] 

• Πρόβλεψη της πτώχευσης επιχειρήσεων, εκτίµηση του πιστωτικού 

κινδύνου επιχειρήσεων, οργανισµών και φυσικών προσώπων, επιλογή 

και διαχείριση χαρτοφυλακίων επενδύσεων, αξιολόγηση των 

οικονοµικών επιδόσεων και της δανειοληπτικής ικανότητας κρατών. 

[8],[9]. 

 

Λόγω της µεγάλης ερευνητικής σηµασίας της ταξινόµησης, υλοποιήθηκαν 

πολλές µέθοδοι προς την κατευθυνση αυτή. Από τις µεθόδους αυτές, οι 

µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (support vector machines, [16]) είναι µια 

νέα µεθοδολογία η οποία έχει γνωρίσει σηµαντική διάδοση τα τελευταία 

χρόνια. Το κύριο µεθοδολογικό πλαίσιο των SVM αφορά την ανάπτυξη 

µοντέλων ταξινόµησης έχοντας ως κύριο στόχο τον έλεγχο της 

πολυπλοκότητας των µοντέλων σε σχέση µε τη διακριτική τους ικανότητα 

(ποιότητα των µοντέλων). Μέσα στο πλαίσιο αυτό, η ανάπτυξη µοντέλων 

ταξινόµησης µέσω των SVM ανάγεται στην επίλυση ενός προβλήµατος 

βελτιστοποίησης το ποίο έχει τη µορφή ενός τετραγωνικού προγράµµατος. Η 

επίλυση του προγράµµατος αυτού στην περίπτωση που εξετάζεται ένα µεγάλο 

σύνολο δεδοµένων απαιτεί αυξηµένο υπολογιστικό φόρτο. Για το λόγο αυτό 

πρόσφατα έχουν προταθεί ειδικές διαδικασίες και αλγόριθµοι για την 

αποτελεσµατική ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης µέσω SVM.  

 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας 

αυτών των νέων τεχνικών, όσο αφορά την ακρίβεια των µοντέλων που 
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αναπτύσσονται. Ειδικότερα εξετάζονται δύο τεχνικές, τα Lagrangian SVM 

[13] και τα; Proximal SVM [14]. Η διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας των 

τεχνικών αυτών πραγµατοποιείται µέσα από µια εκτενή σύγκριση µε άλλες 

διαδεδοµένες µεθοδολογίες για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης, όπως 

τα νευρωνικά δίκτυα (neural network),   αλγόριθµοι πλησιέστερου γείτονα 

(nearest neighbors), γραµµική διακριτική ανάλυση (linear discriminant 

analysis) και δέντρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης (CART). Η σύγκριση  

των µεθόδων, έγινε σε δεδοµένα διαφόρων διαστάσεων τα οποία ακολουθούν 

συγκεκριµένες στατιστικές ιδιότητες. Για τον έλεγχο της 

αποτελεσµατικότητας των µεθόδων χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα µε ιδιότητες 

ίδιες µε αυτών της εκπαίδευσης. Θα γίνει λεπτοµερής αναφορά των ιδιοτήτων 

αυτών στα παρακάτω κεφάλαια.  

 

Το υπόλοιπο της διπλωµατικής εργασίας οργανώνεται σε 4 κεφάλαια  και 

γίνεται αναφορά στις µεθόδους, και στην παρουσίαση των αποτελεσµάτων. 

Πιο συγκεκριµένα: 

 

Στο δεύτερο κεφάλαιο γίνεται αναφορά στις µηχανές διανύσµατος 

υποστήριξης. Αρχικά γίνεται  µια εισαγωγή στη νέα αυτή µεθοδολογία για 

την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης και στη συνέχεια παρουσιάζονται 

κάποιες υπολογιστικές διαδικασίες εκπαιδευσης των µηχανών διανύσµατος 

υποστήριξης.  

 

Στο τρίτο κεφάλαιο γίνεται αναφορά στη συγκριτική ανάλυση. Συγκεκριµένα 

γίνεται αναφορά στο σκοπό και στις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν για τη 

σύγκριση. Επίσης δίνεται ο σχεδιασµός  του πειράµατος, η παραγωγή των 
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δεδοµένων, η διαδικασία υλοποίησης και τέλος η παρουσίαση των 

αποτελεσµάτων.  

 

Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα και οι προοπτικές 

της θεωρίας ταξινόµησης.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
Μηχανές διανύσµατος υποστήριξης 

 

2.1 Εισαγωγή  

2.1.1. Η γραµµική περίπτωση 

 
Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης είναι συστήµατα µάθησης τα οποία 

διαχωρίζουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης µέσω γραµµικών συναρτήσεων. Στις 

περισσότερες των περιπτώσεων το σύνολο των δεδοµένων δεν µπορούν να 

διαχωριστούν, και  απεικονίζονται σε ένα πολυδιαστατο χώρο και έπειτα 

υπολογίζεται ένα υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει τα δεδοµένα. Οι µηχανές 

διανύσµατος υποστήριξης εκπαιδεύονται σύµφωνα µε αλγορίθµους  

εκπαίδευσης από την στατιστική θεωρία µάθησης (statistical learning theory).  

 

Για  ένα σύνολο σηµείων (x1, x2,…, xn) τα οποία πρέπει να διαχωριστούν σε 

δυο κατηγορίες +1 και –1, η ταξινόµηση πραγµατοποιείται από µία γραµµική 

συνάρτηση της µορφής:   

 

γγ +=+⋅= ∑
=

n

i
ii xwxwxf

1
)()(                                                            (1)  

 

Όπου τα w και γ, είναι παράµετροι του υπερεπιπέδου γ=⋅ xw . O κανόνας 

απόφασης για κάποιο σηµείο είναι: το διάνυσµα x = (x1,x2,…xn)΄ ταξινοµείται 

στη κατηγορία +1 εάν )(xf ≥  0, ενω στην αντίθετη περίπτωση ταξινοµείται 

στην κατηγορία -1. Αν υπάρχει υπερεπίπεδο f το οποίο ταξινοµεί µε απόλυτη 

ακρίβεια τα δεδοµένα τότε θεωρείται ότι οι κατηγορίες είναι γραµµικά 
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διαχωρίσιµες. Στην αντίθετη περίπτωση τα σηµεία δεν είναι γραµµικά 

διαχωρίσιµα. Στο σχήµα  2.1 παρουσιάζεται ο παραπάνω διαχωρισµός σε 

σηµεία τα οποία ανήκουν σε επίπεδο δυο διαστάσεων.  

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Σχήµα 2.1: Γραµµικός διαχωρισµός σηµείων σε  

χώρο δυο δαστάσεων  

 

Ο παραπάνω διαχωρισµός γίνεται έτσι ώστε η απόσταση των κοντινότερων 

σηµείων απο την ευθεία να είναι µέγιστη. Όταν υπάρχει υπερεπίπεδο το οποίο 

διαχωρίζει όλα τα σηµεία χωρίς σφάλµατα και τα κοντινότερα σηµεία ως 

προς το υπερεπίπεδο, µε τη µέγιστη απόσταση (περιθώριο) d τότε το 

υπερεπίπεδο ονοµάζεται βέλτιστο υπερεπίπεδο (ή υπερεπίπεδο µέγιστου 

περιθωρίου). Στο σχήµα 2.2 απεικονίζεται ένα τέτοιο υπερεπίπεδο. Το 

περιθώριο d αποδεικνύεται ότι υπολογίζεται από την σχέση    =d
2

2
w

. Η 

µεγιστοποίηση του περιθωρίου d επιτυγχάνεται µε την ελαχιστοποίηση της 

νόρµας του w.  

 

 



 11

 

 

 

 

 

    

 

 

 

 
 

 

 
 
   Σχήµα 2.2: ∆ιαχωρισµός σηµείων µε υπερεπίπεδο µέγιστου περιθωρίου. 
 
 

Στα πλαίσια αυτής της θεώρησης, η ανάπτυξη του βέλτιστου υπερεπιπέδου 

επιτυγχάνεται µε την επίλυση του ακόλουθου προβλήµατος τετραγωνικού 

προγραµµατισµού 

 

min ,bw  
2
1 ( ww ⋅ ) 

υ.π. 

( )( ) lixwyi ,...,1,1* =≥+ γ  

 

όπου x1, x2,…, x l  είναι τα σηµεία ενός δείγµατος εκπαίδευσης και y1, y2,…, 

y l  είναι η ταξινόµηση των σηµείων αυτών. Από υπολογιστικής πλευράς η 
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επίλυση του παραπάνω προβλήµατος γίνεται ευκολότερη µέσω του δυϊκού 

προγράµµατος, από την επίλυση του οποίου προκύπτει ότι (ως u 

συµβολίζονται οι πολλαπλασιαστές Lagrange του δυϊκού, βλ Vapnik [10]): 

 

w  = ∑
=

l

i
iii xuy

1
                                                                                                     (2) 

0  =  ∑
=

l

i
iiuy

1
                                                                                                       (3) 

 

Τα όρια της κάθε κατηγορίας  δίνονται από τις σχέσεις  

 
wx′  =  1+γ  

wx′  =  1−γ  

 

Η σχέση που χαρακτηρίζει αν κάποιο σηµείο ανήκει στην κατηγορία +1 ή 

στην κατηγορία -1 παρουσιάζεται παρακάτω 

 

wx′  ≥  1+γ  για 1=iy                                                                                        (4) 

wx′  ≤  1−γ  για 1−=iy                           (5) 

 

Στο σχήµα 2.3 παρουσιάζονται το όρια των κατηγοριών και το περιθώριο d. 
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Σχήµα 2.3: Όρια κατηγοριών και περιθώριο. 

 

Αν πρέπει να ταξινοµηθούν l  σηµεία σε ένα n διαστάσεων πραγµατικό χώρο. 

Τότε απεικονίζονται τα σηµεία, σε έναν l  x n πίνακα Α έτσι ώστε κάθε 

στοιχείο του πίνακα Α να ανήκει στο χώρο Α+ ή Α- όπως καθορίζεται από 

ένα διαγώνιο πίνακα D του οποίου τα στοιχεία είναι +1 και –1, τα οποία 

αντιστοιχούν στο χώρο A+ και Α- αντίστοιχα. Άρα οι  σχέσεις (4) και (5) 

γίνονται  

 

1+≥ γι wA  για 1=Dii                  (6) 

1−≤ γι wA  για 1−=Dii                  (7) 

 

Αν τα σηµεία που πρόκειται να διαχωριστούν δε διαχωρίζονται γραµµικά, 

τότε στις σχέσεις (6) και (7) προστίθεται ή αφαιρείται αντίστοιχα µια µη 

αρνητική ποσότητα y, η οποία προσδιορίζει το σφάλµα της ταξινόµησης  
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1+≥+ γι yA i
w  για 1=Dii                   

1−≤− γι yA i
w  για 1−=Dii                  

 

Έτσι το προηγούµενο τετραγωνικό πρόγραµµα  µε παράµετρο ν > 0 

µετατρέπεται όπως παρακάτω 

 

min
1,, ++∈ mnRyw γ

wwyev ′+′
2
1                   

υ.π.                              (π1) 

0,)( ≥≥+− yeyeAwD γ                                                                                                          

 

Από υπολογιστικής πλευράς η επίλυση του προγράµµατος (π1) µπορεί να 

πραγµατοποιηθεί πιο απλά µέσω του δυϊκού του το οποίο έχει την εξής 

µορφή: 

 

min
mRu∈ 2

1 ueDuADDAu ′−′′   

υ.π.                             (π2) 

veuDue ≤≤=′ 0,0                                                                                                                

 

Σύµφωνα µε τους Vapnik και Chervonenkis [10] αν ),...,( 00
10 luuu =  είναι η 

λύση του προγράµµατος (π2) τότε η νόρµα του w είναι 

 
2w =  ( )∑

vectors
port

jijiji yyxxuu
sup

00  

 

Ο κανόνας διαχωρισµού, βασισµένος στο βέλτιστο υπερεπίπεδο είναι: 
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( )xf  =  ( )∑ −

vectors
port

iii xxuysign
sup

0 )( γ , 

όπου xi είναι τα διανύσµατα υποστήριξης, 0
iu  είναι οι πολλαπλασιαστές 

Lagrange και η ποσότητα γ δίνεται  απο την παρακάτω σχέση 

 

γ  =  ( )( ) ( )( )[ ]11
2
1 *

0
*

0 −+ xwxw  

 

όπου ( )1*x και ( )1* −x είναι διανύσµατα τα οποία ανήκουν στην κατηγορία 1 και 

–1 αντίστοιχα. 

 

 

2.1.2. Γενίκευση στη µη γραµµική περίπτωση 

 
Στην πραγµατικότητα τα προβλήµατα είναι πολύ πιο πολύπλοκα µε 

αποτέλεσµα η ανάπτυξη απλών µοντέλων να µην επαρκεί. Απο την σχέση (2) 

αποδεικνύεται ότι η γραµµική συνάρτηση (1) µπορεί να γραφτεί σαν 

γραµµικός συνδιασµός όπως παρακάτω:  

 

)(xf  = ( ) γ+⋅∑
=

l

i
iii xxyu

1

                (8) 

 

Εισάγοντας τη µη γραµµική αναπαράσταση των δεδοµένων σε έναν χώρο F 

µπορεί να αναπτυχθεί πλέον µια γραµµική συνάρτηση f στο µη γραµµικό 

χώρο ως εξής: =)(xf γ+ΦΦ∑
=

))()((
1

xxyu i

l

i
ii . Όπου u είναι οι πολλαπλασιαστές 
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Lagrange που υπολογίζονται από την επίλυση του προβλήµατος (π2). Στo 

σχήµα 2.4 παρουσιάζεται ένα παράδειγµα απεικόνισης ενός συνόλου σηµείων 

που δεν µπορούν να διαχωριστούν από µία γραµµική συνάρτηση, σε ένα δυο 

διαστάσεων επίπεδο F τέτοιο ώστε F = {Φ(x) : x∈ X}. 

 

 

  
Σχήµα 2.4: Αναπαρασταση των δεδοµένων Χ στο µη γραµµικό χώρο F. 

 

Για την πραγµατοποίηση της µη γραµµικής απεικόνισης των δεδοµένων σε 

ένα χώρο υψηλότερων διαστάσεων χρησιµοποιείται µια συνάρτηση K, τέτοια 

ώστε )()(),( zxzxK Φ⋅Φ=  η οποία ονοµάζεται συνάρτηση πυρήνα (Kernel 

function). Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα πυρήνα είναι η χρήση µιας 

πολυωνυµικής συνάρτησης της ακόλουθης µορφής [7]:  

 
dzxzxK )(),( ⋅= , όπου d είναι η διάσταση του επίπέδου F.  

 

Η συνάρτηση αυτή αντικαθιστά τα γινόµενα της µορφής )()( zx Φ⋅Φ  ως εξής:  

 

).()(]2[]2x[ )][]([)( 2
221

2
1

2
221

2
1

2
2121

2 zxzzzzxxxzzxxzx ΦΦ=⋅=⋅=⋅  
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Στην περίπτωση των µηχανών διανύσµατος ανάπτυξης, χρησιµοποιούνται 

εκτός από την πολυωνυµική συνάρτηση και άλλοι πυρήνες όπως ο πυρήνας 

RBF (radial basis function) που εκφράζεται ως εξής: 

 

)exp(),(
)2( 2

2

σ

yxyxK −−=  

 

Επίσης µεγάλη χρήση παρουσιάζει και η σιγµοειδής συνάρτηση πυρήνα, η 

οποία εκφράζεται ως εξής: 

 
))(tanh(),( Θ+= xyKyxK  

 

Το πρόβληµα µεγιστοποιησης του περιθωρίου όπως και στη γραµµική του 

µορφή λύνεται µε το παρακάτω πρόγραµµα.  

min
1,, ++∈ mnRyw γ

wwyev ′+′
2
1 νe                  

υ.π.                                                                (π3) 

0,)),(( ≥≥+−′ yeyeDuAAKD γ  

 

Το πρόγραµµα (π3) προκύπτει απο το πρωτεύων πρόγραµµα (π1) θέτοντας  

DuAw ′=  σύµφωνα µε τη σχέση (2) και ),( AAKAA ′=′ . 

 

Το δυϊκό πρόγραµµα προκύπτει απο το πρόγραµµα (π2) θέτοντας 

),( AAKAA ′=′ . Έτσι το νέο δυϊκό πρόγραµµα για τις µη γραµµικές µηχανές 

διανύσµατος υποστήριξης εκφράζεται ως εξής:  
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min
mRu∈ 2

1 ueDuAADKu ′−′′ ),(   

υ.π.                                                     (π4) 

veuDue ≤≤=′ 0,0   

 

2.2 Υπολογιστικές τεχνικές 

 
Το κύριο πρόβληµα που ανακύπτει κατά τη χρήση των SVM είναι ο 

αυξηµένος υπολογιστικός φόρτος που απαιτεί η εκπαίδευση τους, κυρίως στη 

περίπτωση που το δείγµα εκµάθησης είναι µεγάλων διαστάσεων. Για την 

αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού έχουν προταθεί διάφορες 

υπολογιστικές τεχνικές. Στην παρούσα εργασία εξετάζονται δυο τέτοιες 

τεχνικές, τα Lagrangian SVM (LSVM, [13]) και τα προσεγγιστικά SVM 

(proximal SVM, [14]). Στις ενότητες που ακολουθούν αναλύονται τα βασικά 

χαρακτηριστικά αυτών των υπολογιστικών τεχνικών καθώς και η λειτουργία 

τους. 

 

 

2.2.1 Η προσέγγιση Lagrange 

 
Στην περίπτωση των SVM έχουν γίνει οι παρακάτω µεταβολές σε σχέση µε 

τις κανονικές γραµµικές µηχανές διανύσµατος  υποστήριξης (π1). 

 

• Έγινε αλλαγή της πρώτης νόρµας σε δεύτερη τετραγωνική νόρµα του y,  

µε αποτέλεσµα να µην απαιτείται πλέον η εξέταση του περιορισµού 

y 0≥ .  
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• Προστέθηκε η ποσότητα γ2 στο w΄w έτσι ώστε να µεγαλώνει το 

περιθώριο µεταξύ των παράλληλων υπερεπιπέδων. 

 

Έτσι το πρωτεύων πρόγραµµα  µετατρέπεται όπως παρακάτω [11]. 

 

min
1,, ++∈ mnRyw γ

 




 ++ γ 2

'
2
1

2
' wwyyv                 

υ.π                  (π5) 
.)( eyeAwD ≥+− γ  

  

Το δυϊκό αυτού του προγράµµατος είναι [12]:  

 

ueuDeeAAD
v
Iu

mRu

'))''(('
2
1min

0

−++
∈≤

                     (π6) 

 

Η λύση του παραπάνω δυϊκού προβλήµατος (π6) δίνει τις τιµές για τα yw ,,γ   

Due
v
uyDuAw ′−==′= γ,, .                       (9) 

 

Το παραπάνω δυϊκό πρόγραµµα  (π6)  για  ][ eADH −= και HH
v
IQ ′+=  

γίνεται  

 

 

ueQuu
mRu

''
2
1min

0

−
∈≤

.                       (π7)                  
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Η ποσότητα ][ eA − προκύπτει αν προστεθεί µία επιπλέον µοναδιαία στήλη µε 

όλα τα στοιχεία της –1 στον πίνακα A . Για το παραπάνω δυϊκό πρόγραµµα 

(π7) ικανή και αναγκαία συνθήκη ώστε µια λύση u να είναι βέλτιστη είναι 

[12]: 

 

0 0≥−⊥≤ eQuu                           (10) 

 

∆εδοµένου ότι για κάθε δύο πραγµατικούς αριθµούς α και b ισχύει ότι : 

 

0 aabaaba ,)(0 +−=⇔≥⊥≤ > 0             (11)   

 

Από τη σχέση (11), η σχέση (10) µπορεί να γραφτεί ως εξής: 

 

Qu-e = ((Qu-e)-αu) + .                   (12) 

 

Σύµφωνα µε το παραπάνω προκύπτει η παρακάτω επαναληπτική σχέση [13] : 

 

,...1,0),))(((11 =−−+= +
−+ iueQueQu iii α   

µε  





∈

v
a 2,0        

 

Η παραπάνω ανάλυση η οποία εφαρµόζεται στην περίπτωση των γραµµικών 

SVM µπορεί εύκολα να επεκταθεί στην µη γραµµική περίπτωση. Στην 

περίπτωση αυτή το υπερεπίπεδο που διαχωρίζει τις κατηγορίες 

διαµορφώνεται ως εξής:  
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0)],1[( =







′−

′
−′ Du

e
A

xK  

 

Όπου u είναι η λύση του δυϊκού προγράµµατος (π7) όπου το Q 

προσδιορίζονται ως εξής: 

 

,),( DGGDK
v
IQ ′+=  όπου ]e-A[=G           ( 13 ) 

 

Το δυϊκό πρόβληµα (π7) για οποιαδήποτε συνάρτηση πυρήνα, διαµορφώνεται 

ως εξής:  

 

ueuDGGDK
v
Iu

mRu

'))',(('
2
1min

0

−+
∈≤

              (π8) 

 

Η ικανή και αναγκαία συνθήκη για τον προσδιορισµό της βέλτιστης λύσης 

u στο παραπάνω πρόβληµα είναι [13]:  

 

⊥≤ u0  0)
'

'
],([ ≥−
















−

−+ euD
e

A
eADK

n
I        (14) 

 

Απο τη σχέση (14) και µε χρήση της σχέσης (13) προκύπτει ο επαναληπτικός 

τύπος του u: 

 
1+iu = ,...1,0),))(((1 =−−+ +

− iaueQueQ ii  

 

µε ,),( DGGDK
v
IQ ′+=  και ][ eAG −=  
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2.2.2  Προσεγγιστικές µηχανές διανύσµατος υποστήριξης 

 
H προσεγγιστική (proximal) µέθοδος βασίζεται στο ίδιο πρόβληµα 

βελτιστοποίησης που εξετάζεται και στην περίπτωση των LSVM (πρόβληµα 

(π5)). Στην περίπτωση όµως αυτή ο περιορισµός eyeAwD ≥+− )( γ  

µετατρέπεται σε ισότητα eyeAwD =+− )( γ . Γεωµετρικά η προσεγγιστική 

µέθοδος παρουσιάζεται στο σχήµα 2.5. Αναλυτικά, τα επίπεδα   1±=′ γwx  δεν 

διαχωρίζουν πλέον τις δυο κατηγορίες, αλλά µπορεί να θεωρηθεί ότι 

βρίσκονται κεντρικά των σηµείων σε κάθε επίπεδο Α+ και Α-. Τα σηµεία 

χωρίζονται όσο είναι  δυνατόν σύµφωνα µε την σχέση ( 2γ+′ww ) που 

βρίσκεται στην αντικειµενική συνάρτηση που δεν είναι τίποτε άλλο από το 

αντίστροφο του τετραγώνου της απόστασης µεταξύ των δύο επίπέδων στο 

χώρο ( γ,w ) του Rn+1 της δεύτερης νόρµας [14]. 

 
Σχήµα 2.5: Γεωµετρική απεικόνηση της προσεγγιστικής µέθοδου 
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Ικανή και αναγκαία συνθήκη για τον προσδιορισµό της βέλτιστης λύσης στο 

πρόβληµα είναι να τεθεί ίση µε µηδέν, η παράγωγος της παρακάτω 

συνάρτησης Lagrange ως προς ( uyw ,,,γ ). 

2

2
),,,( yvuywL =γ  + 

2

2
1









γ
w - ))(( eyeAwDu −+−′ γ . 

 

Αν τεθούν ίσες µε µηδέν οι παράγωγοι ως προς ( uyw ,,,γ ) της παραπάνω 

συνάρτησης Lagrange, τότε έχουµε: 

 

0=′− DuAw                           (15) 

0=′+ Dueγ                  (16) 

0=− uvy                 (17) 

0)( =−+− uyeAwD γ                (18)  

 

Από τις εξισώσεις (15), (16), (17) προκύπτουν οι παρακάτω σχέσεις για τα w, 

y, γ, ενώ από την εξίσωση (18) προκύπτει η σχέση βάση της οποίας 

προσδιορίζεται το u.[14]:   

 

DuAw ′=                           (19) 

Due′−=γ                  (20) 

v
v
uy =                 (21) 

eHHH
v
IHIvu ))(( 1 ′′+−= − , όπου ][ eADH −=            (22)  

 

Για να γίνει ταξινόµηση των σηµείων µε τη µη γραµµική προσεγγιστική 

µέθοδο µετατρέπεται το πρωτεύων πρόγραµµα (π5) της µεθόδου Lagrange 
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κατάλληλα, αντικαθιστώντας στον περιορισµό, όπου DuAw ′= . Το νεό 

πρόβληµα διαµορφώνεται ως εξής: 

 

 

 

min
1),,( mmRyu ++∈γ

 2

2
1 yv  + )'(

2
1 2γ+uu  

υ.π. 
eyeDuAAD =+−′ )( γ  

 

Ο πίνακας AA ′  αποτελεί την γραµµική συνάρτηση πυρήνα. Έτσι µπορεί να 

αντικατασταθεί ο πίνακας AA ′   µε οποιανδήποτε µη γραµµική συνάρτηση 

πυρήνα  ),( AAK ′ . Έτσι το πρωτεύων πρόγραµµα γίνεται 

  

min
1),,( mmRyu ++∈γ

2

2
1 yv  + )'(

2
1 2γ+uu  

υ.π. 
eyeDuAAKD =+−′ )),(( γ  

 

Η λύση αυτού του προβλήµατος γίνεται µέσω των πολλαπλασιαστών 

Lagrange εισάγοντας την ακόλουθη συνάρτηση  

 

L(u,γ,υ,y) = 2

2
),,,( yvyuL =υγ  + 

2

2
1









γ
u - ).)(( eyeKDuD −+−′ γυ  

  

Παραγωγίζοντας ως προς (u, γ, υ, y) και θέτοντας τις παραγώγους ίσες µε το 

µηδέν προκύπτουν οι παρακάτω σχέσεις.  
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0=′− υDKDu                 (23) 

0=′+ υγ De                 (24) 

0=−υvy                     (25) 

eyeKDuD =+− )( γ                (26) 

 

Από τις εξισώσεις (23), (24), και (25) προκύπτουν οι τιµές των µεταβλητών u, 

γ και  y, ενώ από την εξίσωση (26) προκύπτει η σχέση που προσδιορίζει το u: 

 

υDKDu ′=                                                                                                       (27) 

υγ De′−=                 (28) 

v
y υ
=                     (29)

  

u = DK’Dυ                                   (27) 

γ = -e’Dυ                                               (28) 

y = 
v
υ                                                        (29) 

eGG
v
IeDeeKKD

v
I 11 ))())(( −− ′+=′+′+=υ                      (30) 

 

όπου ][ eKDG −=  

 

Με αυτή τη λύση η ταξινόµηση κάθε σηµείου x µπορεί να πραγµατοποιηθεί 

απλά µε τους ακόλουθους κανόνες [14]:  
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(Κ(x’, A’)Κ(A, A’)’ + e’)Dυ 







−∈+∈=
−∈<
+∈>

AxήAxό
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Axό

τετ
τετ
τετ
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
Συγκριτική ανάλυση  

 

3.1 Σκοπός της συγκριτικής ανάλυσης 

 

Στη παρούσα διπλωµατική εργασία όπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή 

γίνεται σύγκριση µεθόδων για  µηχανές διανύσµατος υποστήριξης µε άλλες 

εναλλακτικές µεθόδους, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, ο αλγόριθµος 

πλησιέστερου γείτονα, η γραµµική διακριτική ανάλυση και τα δέντρα 

ταξινόµησης. Αυτές οι µέθοδοι όπως παρουσιάστηκε και στην εισαγωγή 

έχουν µεγάλη πρακτική σηµασία, τόσο στις σηµαντικές αποφάσεις που 

καλούνται να πάρουν οι επιχειρήσεις ή στην υποστήριξή τους (όπως η 

χορήγηση δανείων σε καταναλωτές και ο διαχωρισµός τους ανάλογα µε την 

συνέπεια τους), όσο και σε άλλους επιστηµονικούς χώρους όπως στη 

βιολογία στην ιατρική και σε πληθώρα άλλων πρακτικών εφαρµογών.  

 

Μέσω της σύγκρισης των µεθόδων οι αποφασίζοντες έχουν τη δυνατότητα να 

επιλέξουν ποια µέθοδος είναι καλύτερη για το αντικείµενο τους, αφού η 

σύγκριση γίνεται σε δεδοµένα µε διάφορες στατιστικές ιδιότητες 

 

Σηµαντικό στοιχείο στη πρακτική εφαρµογή των µεθόδων είναι η ακρίβεια 

που παρουσιάζουν. Οι απαιτήσεις σε ακρίβεια σε κάθε είδους εφαρµογής 

είναι αυξηµένες, και έτσι η παρούσα σύγκριση εστιάζεται στην παρουσίαση 

της ακρίβειας των µεθόδων. Η ακρίβεια των µεθόδων υπολογίζεται µε το 

ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων. Ανάλογα µε τις στατιστικές 

ιδιότητες των δεδοµένων που θα εξετάζονται, οι µέθοδοι δίνουν κάθε φορά 
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διαφορετικά αποτελέσµατα, µε αποτέλεσµα να υπάρχει διακύµανση στη 

κατάταξη των µεθόδων. Επίσης γίνεται ανάλυση της συµπεριφοράς των 

µεθόδων σε σχέση µε τις ιδιότητες αυτές. 

 

Για τους παραπάνω λόγους, η ανάλυση της αποτελεσµατικότητας των 

µεθόδων  κρίνεται σηµαντική τόσο για την πρακτική εφαρµογή των µεθόδων 

όσο και για τον επιστηµονικό κόσµο.  

  

 

3.2 Εξεταζόµενες µέθοδοι 

 
Σε αυτό το σηµείο θα γίνει αναφορά στη θεωρία που διέπει τις µεθόδους που 

εξετάζονται στη παρούσα σύγκριση, τα νευρωνικά δίκτυα, τον αλγόριθµο 

πλησιέστερου γείτονα, τη γραµµική διακριτική ανάλυση και τα δέντρα 

ταξινόµησης. 

 

 

3.2.1 Νευρωνικά δίκτυα 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πάρει το όνοµα τους από την λειτουργία του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από µια 

πληθώρα νευρώνων. Οι νευρώνες αυτοί παίρνουν τα ερεθίσµατα από το 

περιβάλλον µέσω των αισθητήριων οργάνων και µετά από επεξεργασία 

παράγουν ένα αποτέλεσµα, το οποίο είτε χρησιµοποιείται σαν είσοδος σε 

άλλους νευρώνες ή χρησιµοποιείται σαν αποτέλεσµα στο αρχικό ερέθισµα. 

[15] 
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Τα νευρωνικά δίκτυα ή αλλιώς τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  βασίζονται σε 

αυτήν την διεργασία του ανθρώπινου οργανισµού. Στο σχήµα 3.1 

παρουσιάζεται  ένα τυπικό νευρωνικό δίκτυο [16]. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 3.1: Αναπαράσταση ενός τυπικού νευρωνικού δικτύου 
  
  
Το παραπάνω Νευρωνικό δίκτυο αποτελείται  από [16]: 

(i) m+1 επίπεδα: το πρώτο επίπεδο  x(0)  περιγράφει το διάνυσµα των 

εισόδων x = (x1,…,xn), το οποίο δηλώνεται ως xi = (x1
i (0),…,x n

i (0)) i =  1, 

…, l . Για το k-οστό επίπεδο, το διάνυσµα των εισόδων του, δηλώνεται ως 

xi(k) = (x1
i (k),…,x )(knk

i )), i=1,… l , όπου nk είναι η διάσταση του διανύσµατος 

xi(k). 

 

(ii)Το επίπεδο k-1 συνδέεται µε το επίπεδο k µέσω ενός συνόλου συνδέσεων 

τα βάρη των οποίων συµβολίζονται ως  w(k). Η σχέση που συνδέει τις 
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εισόδους στους νευρώνες στο επίπεδο k µε τις εισόδους στους νευρώνες του 

επιπέδου k-1 έχει την ακόλουθη µορφή:  

 

xi(k) = S{w(k)xi(k-1)}, k=1,2,…,m, i=1,…, l  

 

όπου S{w(k)xi(k-1)} είναι η σιγµοειδής συνάρτηση του διανύσµατος  ui(k) = 

w(k)xi(k-1) = (u1
i (k), … ,u nk

i (k)). ∆εν υπάρχει κάποια συγκεκριµένη 

µεθοδολογία για την εύρεση του αριθµού των επιπέδων ή του αριθµού των 

κόµβων. Η εύρεση της αρχιτεκτονικής του δικτύου προκύπτει συνήθως µέσω  

διαδικασιών δοκιµής και λάθους. Σε προβλήµατα ταξινόµησης, έρευνες που 

έχουν πραγµατοποιηθεί σχετικές µε την εφαρµογή των τεχνητών νευρωνικών 

δικτύων, έχουν δείξει ότι γενικά ένα ενδιάµεσο επίπεδο αρκεί για την 

επίτευξη ικανοποιητικών αποτελεσµάτων [17]. Το πλήθος των κόµβων στο 

ενδιάµεσο επίπεδο µπορεί να κυµαίνεται µεταξύ q και 2n+1, όπου q είναι το 

πλήθος των κατηγοριών και n είναι το πλήθος των κριτηρίων αξιολόγησης 

[15]. Τα βάρη υπολογίζονται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του δικτύου 

και ο υπολογισµός των λαθών υπολογίζεται µε το άθροισµα των τετραγώνων 

των σφαλµάτων.  

 

(iii) Το επίπεδο εξόδου, το οποίο αποτελείται από έναν ή περισσότερους 

κόµβους. Ανάλογα µε το πλήθος των επιπέδων ταξινόµησης ορίζονται και οι 

κόµβοι της εξόδου. Στην περίπτωση ταξινόµησης σηµείων σε δύο κατηγορίες, 

ο αριθµός των κόµβων µπορεί  να είναι ένας και σαν έξοδο να προκύπτουν οι 

αριθµοί 1 ή 2 ανάλογα µε την κατηγορία ταξινόµησης. Ακόµα µπορεί να 

χρησιµοποιηθούν και 2 κόµβοι από τους οποίους προκύπτουν οι αριθµοί 0 και 

1 σε µορφή πίνακα. 
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Η πλέον διαδεδοµένη µέθοδος εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου είναι η 

back-propagation [18], [19], παραλλαγή της οποίας είναι και η µέθοδος BFGS 

[20] που χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα έρευνα. 

 

Κατά τη διαδικασία του back-propagation στόχος είναι η ελαχιστοποίηση της 

συνάρτησης  

Ι(w(1),…,w(m)) = ∑
=

l

i 1

(yi–xi (m))2             (31)    

υ.π. 

 xi(k) = S{w(k)xi(k-1)}. 

 

Ο υπολογισµός του βέλτιστου γίνεται µε χρήση των πολλαπλασιαστών ( )(kbi ) 

Lagrange. Έτσι η συνάρτηση Lagrange  είναι  

 

=),,( bxwL  ∑
=

−
l

i
ii mxy

l 1

2
( ))((1 -  { }∑∑

= =

−−
l

i

m

k
iii kxkwSkxkb

1 1
]))1()()()[((   

 

Όπου ( )(kbi ) 0≥  είναι οι πολλαπλασιαστές Lagrange. Ικανή και αναγκαία 

συνθήκη για τοπικό ελάχιστο είναι η σχέση 0),,( =∇ bxwL . Από τη λύση αυτής 

της εξίσωσης προκύπτει η επαναληπτική σχέση xi(k) = S{w(k)xi(k-1)} µε 

xi(0) = xi . Επίσης προκύπτουν οι  πολλαπλασιαστές της εξίσωσης Lagrange. 

Αναλυτικότερα για το τελευταίο επίπεδο 

 

 limxymb xii ,...,1)),((2)( == −  

  

Για τα υπόλοιπα επίπεδα οι πολλαπλασιαστές είναι [16] 
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)(kb = ),1()}()1({)1( ++∇+ kbikxikwSkwT  i = 1,…, l   και k = 1,...,m-1. 

 

Ο υπολογισµός των βαρών προκύπτει από την µέθοδο µάθησης BFGS και 

διατυπώνεται ως εξής:  

 

kk gHkwkw 1)()1( −−=+  

  

όπου  g είναι η παράγωγος της συνάρτησης (31) και Η είναι ο Χεσιανός 

πίνακας των βαρών.  

 

 

3.2.2 Αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα 

 
Στον αλγόριθµο πλησιέστερου γείτονα [21], το σύνολο των δεδοµένων 

εκπαίδευσης χρησιµοποιείται για να ταξινοµήσει κάθε µέλος ενός συνόλου 

δεδοµένων. Η δοµή των στοιχείων είναι τέτοια ώστε να υπάρχει µια 

µεταβλητή ταξινόµησης, και διάφορες πρόσθετες µεταβλητές πρόβλεψης. 

Γενικά, ο αλγόριθµος καταγράφεται στα παρακάτω 3 βήµατα: 

 

(1) Για κάθε σηµείο-αντικείµενο των δεδοµένων, εντοπίζονται τα Κ 

πλησιέστερα σηµεία (οι πλησιέστεροι γείτονες) από τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης. Η Ευκλείδεια απόσταση χρησιµοποιείται για να υπολογιστεί 

πόσο κοντά είναι κάθε µέλος του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης στα 

δεδοµένα που πρόκειται να ταξινοµηθούν.  
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(2) Από τους Κ πλησιέστερους γείτονες που βρέθηκαν εξετάζεται ποια σηµεία 

έχουν τις περισσότερες κοινές ταξινοµήσεις. Η ταξινόµηση αυτή προσδιορίζει 

την κατηγορία στην οποία εντάσσεται το σηµείο-αντικείµενο που εξετάζεται 

 

(3) Επαναλαµβάνεται η διαδικασία για τα υπόλοιπα σηµεία-αντικείµενα.  

 

Φυσικά ο χρόνος υπολογισµού αυξάνει καθώς αυξάνεται ο αριθµός Κ των 

πλησιέστερων γειτόνων. Το πλεονέκτηµα είναι ότι οι υψηλότερες τιµές του Κ 

παρέχουν µία οµαλότητα που µειώνει την ευαισθησία των στοιχείων 

εκπαίδευσης στο θόρυβο. Στις πρακτικές εφαρµογές, επιλέγονται περιττές 

τιµές για το Κ όπως 1,3,5.... 

 

                                      
Σχήµα 3.2:  Σηµείο-αντικείµενο q από                                  Σχήµα 3.3: Εύρεση πλησιέστε  

το προς εξέταση σύνολο δεδοµένων                                     ρου γείτονα.                                             
 

Στα σχήµατα 3.2 και 3.3 παρουσιάζεται ο τρόπος λειτουργίας της µεθόδου 

πλησιέστερου γείτονα. Στο σχήµα 3.2 µε q συµβολίζεται το σηµείο-

αντικείµενο το οποίο πρέπει να ταξινοµηθεί. Στο σχήµα 3.3 µε αστεράκι 

συµβολίζεται ο πλησιέστερος γείτονας στο σηµείο-αντικείµενο q. Η 
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κατηγορία στην οποία ανήκει αυτός ο πλησιέστερος γείτονας προσδιορίζει 

την ταξινόµηση του σηµείου q. 

 

 

3.2.3 ∆ιακριτική ανάλυση                               

 

Η διακριτική ανάλυση είναι µια στατιστική τεχνική πού επιτρέπει στους 

ερευνητές να ερευνήσουν τις διαφορές µεταξύ δυο ή περισσότερων οµάδων 

από αντικείµενα µε εκτίµηση πολλών µεταβλητών ταυτόχρονα [22]. Στο 

σηµείο αυτό θα γίνει παρουσίαση της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης [23], 

[15]. Σκοπός της µεθόδου είναι η ανάπτυξη µιας σειράς διακριτών 

συναρτήσεων  οι οποίες µεγιστοποιούν τη διακύµανση µεταξύ των 

κατηγοριών σε σχέση µε τη διακύµανση εντός των κατηγοριών. Στην 

περίπτωση που υπάρχουν q κατηγορίες ταξινόµησης , αναπτύσσονται q 

γραµµικές συναρτήσεις της µορφής [24]: 

 

L = b1x1 + b2x2 + … + bnxn + c 

         

Όπου x1 , x 2 , … , x n είναι οι µεταβλητές των εισόδων , και b1, b2,…, bn είναι 

διακριτικοί συντελεστές. Οι τιµές των c και bi προκύπτουν από τις παρακάτω 

σχέσεις [15], µε την προϋπόθεση ότι οι πίνακες διακύµανσης- συνδιακύµασης 

των κατηγοριών είναι ίσοι και οι επιδόσεις των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων (ή µεταβλητές των εισόδων) ακολουθούν την 

πολυµεταβλητή κανονική κατανοµή.  

 

b = Σ-1[µκ - µ l ] και c = -[ µκ + µ l ]’ b/2 
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όπου µκ  είναι το διάνυσµα των µέσων τιµών των µεταβλητών εισόδων για την 

κατηγορία Cκ και Σ είναι ο πίνακας διακύµανσης-συνδιακύµασης µεταξύ των 

κατηγοριών.  

 

H διακριτική συνάρτηση, που αναπτύσσεται κατά τον παραπάνω τρόπο, 

χρησιµοποιείται για να υπολογιστεί η ταξινόµηση κάθε νέου σηµείου. Για την 

ταξινόµηση ενός νέου σηµείου υπολογίζονται όλες οι διακριτικές 

συναρτήσεις. Το νέο σηµείο ταξινοµείται στην κατηγορία i εάν η i-οστή 

διακριτική συνάρτηση παίρνει την µεγαλύτερη τιµή από όλες τις άλλες [22].     

 

 

3.2.4 ∆έντρα ταξινόµησης  ( CART) 
 

Κατά τη µεθοδολογία CART αναπτύσσεται ένα δυαδικό δέντρο ταξινόµησης, 

κάθε κόµβος του οποίου χωρίζεται σε δύο κόµβους “παιδία” και η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται θεωρώντας κάθε φορά τους κόµβους παιδία σαν “γονείς” 

δηµιουργώντας έτσι το δέντρο. Τα κύρια σηµεία της ανάλυσης CART 

συνοψίζονται στα ακόλουθα βήµατα 

 

• ∆ιαχωρίζει κάθε κόµβο σε δύο επόµενους. 

• Αποφασίζει αν ένα δέντρο είναι πλήρες και 

• Προσδιορίζει κάθε τερµατικό κόµβο σαν αποτέλεσµα ταξινόµησης. 

 

Η διαδικασία αρχίζει µε ένα σύνολο δεδοµένων των οποίων η ταξινόµηση 

είναι γνωστή. Σκοπός είναι η δηµιουργία ενός δέντρου που διαχωρίζει τα 
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δεδοµένα αυτά. Κάθε κόµβος εξετάζει ένα κριτήριο ταξινόµησης. Για κάθε 

κόµβο επιλέγεται το καλύτερο κριτήριο, έτσι ώστε αυτό να πετυχαίνει τον 

καλύτερο διαχωρισµό των σηµείων, που περιέχονται στον κόµβο στις 

προκαθορισµένες κατηγορίες στις οποίες ανήκουν. 

 

Αφού βρεθεί ο καλύτερος διαχωρισµός, η µέθοδος CART επαναλαµβάνει τη 

διαδικασία εύρεσης για κάθε παιδί κόµβο, συνεχίζοντας µέχρι ο επόµενος 

διαχωρισµός να είναι δυνατός ή όχι. Έτσι δηµιουργείται ένα πλήρες δέντρο. 

Όταν όλοι οι τερµατικοί κόµβοι έχουν εντοπιστεί, σε κάθε έναν από αυτούς 

καταχωρείται µία κατηγορία ταξινόµησης.  

 

Ένα πρόβληµα που παρουσιάζεται κατά τη δηµιουργία των δέντρων είναι ότι 

συνήθως οδηγούµαστε σε περίπλοκα και εξειδικευµένα δέντρα. Το φαινόµενο 

αυτό είναι αποτέλεσµα της µεγάλης προσαρµογής του δέντρου στα δεδοµένα 

εκµάθησης (overfitting).  Το φαινόµενο αυτό δύναται να αντιµετωπιστεί µε 

την περικοπή του δέντρου, έτσι ώστε να καταστεί πιο γενικό. ∆ιαδικασίες 

περικοπής ενός δέντρου περιγράφονται στα βιβλία των Breiman [25]  και 

Quinlan [26].  

 

Αφού δηµιουργηθεί το µέγιστο δέντρο καθώς  και ένα σύνολο από µικρότερα 

δέντρα, τότε η µέθοδος διαλέγει το καλύτερο δέντρο υπολογίζοντας το λάθος 

της ταξινόµησης ή το κόστος. Με την ύπαρξη αρκετών δεδοµένων χωρίζει τα 

δεδοµένα σε δεδοµένα εκπαίδευσης και δεδοµένα ελέγχου. Τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται για την δηµιουργία ενός δέντρου µεγάλου 

µεγέθους. Τα δεδοµένα δοκιµής χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό του 

λάθους εσφαλµένης ταξινόµησης. Το λάθος υπολογίζεται τόσο για το µεγάλο 
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δέντρο όσο και για τα µικρότερα  Το καλύτερο δέντρο είναι αυτό µε το 

µικρότερο λάθος.   
 

 

3.3 Πείραµα και αποτελέσµατα  
 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η σύγκρισή των SVM µε άλλες 

µεθόδους στην ταξινόµηση σηµείων σε δύο κατηγορίες. Έτσι 

πραγµατοποιείται έλεγχος κάθε µεθόδου ως προς την αποτελεσµατικότητα 

της σε ένα πλήθος αντικειµένων. Τα δεδοµένα αυτά χωρίζονται σε δεδοµένα 

για την εκπαίδευση των µεθόδων και σε δεδοµένα για τον έλεγχο των 

µεθόδων. Η ανάλυση των αποτελεσµάτων κάθε µεθόδου αφορά το ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων κατά την εφαρµογή των µεθόδων στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης και ελέγχου. Μεγαλύτερη πρακτική σηµασία έχει το ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων στα δείγµατα ελέγχου, γι αυτό και δίνεται 

περισσότερη σηµασία στο σηµείο αυτό.  

 

Τα δεδοµένα όπως αναφέρθηκε χωρίζονται σε εκείνα που χρησιµοποιούνται 

για εκπαίδευση και σε εκείνα που χρησιµοποιούνται για τον έλεγχο των 

µεθόδων. Και στις δυο περιπτώσεις τα δεδοµένα ακολουθούν τις ίδιες 

ακριβώς στατιστικές ιδιότητες οι οποίες αναλύονται ως εξής:  

 

(1) Στατιστική κατανοµή. Εξετάζονται τέσσερις συνολικά στατιστικές 

κατανοµές.  

 Α. Κανονική κατανοµή µε κύρτωση = 0 

 Β. Οµοιόµορφη κατανοµή µε κύρτωση ≈  -1 

 Γ. Λογιστική κατανοµή µε κύρτωση ≈  1 
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 ∆. Κανονική µε απεσπασµένα (outliers) σηµεία (contaminated normal). 

Κατά την κατανοµή αυτή το 10% των σηµείων έχουν 4 φορές µεγαλύτερη 

διακύµανση από το υπόλοιπο 90%  

 

(2) Πλήθος αντικειµένων στο δείγµα εκπαίδευσης. Στην παρύσα ανάλυση τα 

δείγµατα εκπαίδευσης αποτελούνται απο 500 και 1000 αντικείµενα. Αντίθετα 

το πλήθος των αντικειµένων στα δεδοµένα ελέγχου είναι 200 αντικείµενα.  

 

(3) Πλήθος χαρακτηριστικών/κριτηρίων. Τα χαρακτηριστικά είναι ο αριθµός 

των διαστάσεων κάθε σηµείου (ή αντικειµένου). Τα χαρακτηριστικά  πιο 

πρακτικά είναι ο αριθµός της πληροφορίας που περιγράφει κάθε αντικείµενο. 

Στην παρούσα ανάλυση εξετάζονται τρεις περιπτώσεις όσον αφορά το πλήθος 

των χαρακτηριστικών: (α) 5 χαρακτηριστικά, (β) 10 χαρακτηριστικά, (γ) 15 

χαρακτηριστικά.   

 

(4) Οµοιογένεια στις διακυµάνσεις των κατηγοριών ταξινόµησης. Τα 

δεδοµένα πρέπει να ταξινοµηθούν σε 2 κατηγορίες. Έτσι υπάρχουν δυο 

περιπτώσεις. Όταν οι διακυµάνσεις των κατηγοριών είναι ίσες και όταν δεν 

είναι ίσες. Η περίπτωση ίσων διακυµάνσεων µοντελοποιείται θέτοντας για 

κάθε κατηγορία (1 και 2) διασπορά 12

2

2

1 ==σσ  και µέση τιµή 0
1
=µ , 

5.0
2
=µ . Αντίστοιχα η περίπτωση των άνισων διακυµάνσεων µοντελοποιείται 

θέτοντας 4,1 2

2

2

1 == σσ  και 0
1
=µ , 8.0

2
=µ .  Ο συντελεστής συσχέτισης ρij 

∈[-0.1 , 0.1] είναι τυχαία µεταβλητή οµοιόµορφα κατανεµηµένη.  
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Η εφαρµογή όλων των µεθόδων καθώς και η παραγωγή των δεδοµένων έγινε 

στη MATLAB. Για την υλοποίηση των µεθόδων χρησιµοποιήθηκαν  κώδικες 

από την εργαλειοθήκη της MATLAB καθώς και κώδικες από το διαδίκτυο.   

 

Η παρουσίαση γίνεται µε την ακόλουθη σειρά: L-LSVM (Linear Lagrangian 

SVM), L-PSVM (Linear Proximal SVM). Ακολουθεί σύγκριση των 

γραµµικών αυτών µεθόδων. Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα 

των µη γραµµικών µεθόδων NL-LSVM (Non-Linear Lagrangian SVM), NL-

PSVM (Non-Linear Proximal SVM) και έπειτα η σύγκριση µεταξύ τους. Στη 

συνέχεια γίνεται σύγκριση των παραπάνω µεθόδων µε τις παρακάτω 

µεθόδους ΑΝΝ (artificial neural network), NN (Nearest Neighbors), LDA 

(Linear discrimninant analysis), CART (classification and regression trees). 

 

Για λόγους ευκολίας της παρουσίασης των αποτελεσµάτων, τόσο για την 

εκπαίδευση όσο και για τον έλεγχο οι τέσσερις στατιστικές κατανοµές 

αναγράφονται ως w = 1,2,3,4 αντίστοιχα, το πλήθος των αντικειµένων για 500 

και 1000 αναγράφεται ως x = 1,2 αντίστοιχα, το πλήθος των χαρακτηριστικών 

για 5, 10, 15 ως y = 1,2,3 και η οµοιογένεια  των διακυµάνσεων (ίσες, άνισες) 

ως z = 1,2 αντίστοιχα.   

 

3.3.1 Αποτελέσµατα µεθόδου L-LSVM 
 

Ξεκινώντας µε τα L-LSVM για κάθε παράγοντα που εξετάζεται στην 

παρούσα ανάλυση το µέσο ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο 

δείγµα ελέγχου παρουσιάζεται στον πίνακα 3.1 
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Από το πίνακα 3.1 παρατηρούµε ότι όταν τα δεδοµένα ακολουθούν  την 

κανονική και την οµοιόµορφη κατανοµή (w=1 και w=2) το ποσοστό των 

λαθών  είναι περίπου το ίδιο 23,43%. Στην περίπτωση της λογιστικής 

κατανοµής το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων µειώνεται στο 

22,70%, ενώ στην κανονική κατανοµή µε απεσπασµένα δεδοµένα το ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι υψηλότερο από όλες τις άλλες περιπτώσεις 

και ανέρχεται στο 24,154%. Χαρακτηριστικό είναι, ότι όσο αυξάνεται το 

πλήθος των χαρακτηριστικών (y) το ποσοστό των σφαλµάτων µειώνεται, κάτι 

που είναι αναµενόµενο καθώς όσο περισσότερη πληροφορία υπάρχει για 

κάποιο αντικείµενο τόσο πιο εύκολα και σωστά ταξινοµείται. Άξιο αναφοράς 

είναι το γεγονός ότι όταν οι διακυµάνσεις (z) των κατηγοριών είναι άνισες η 

µέθοδος καταφέρνει να ταξινοµήσει τα αντικείµενα καλύτερα. 

 

Παράγοντες 
Ποσοστό 
σφάλµατος 

        w=1 23.42% 
w=2 23.43% 
w=3 22.70% 
w=4 24.15% 
x=1 23.95% 
x=2 22.90% 
y=1 29.31% 
y=2 22.84% 
y=3 18.13% 
z=1 23.89% 
z=2 22.96% 

Πίνακας 3.1: Ποσοστό σφαλµάτων σε σχέση µε τους παράγοντες των δεδοµένων 
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Τα αναλυτικά αποτελέσµατα (µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο 

δείγµα ελέγχου) για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων παραγόντων 

παρουσιάζονται στον πίνακα 3.2 

 
Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος 

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1,x=1,y=1,z=1 29.65% w=2,x=1,y=1,z=1 30.47% 
w=1,x=1,y=1,z=2 30.72% w=2,x=1,y=1,z=2 31.07% 
w=1,x=1,y=2,z=1 22.87% w=2,x=1,y=2,z=1 22.67% 
w=1,x=1,y=2,z=2 23.02% w=2,x=1,y=2,z=2 25.12% 
w=1,x=1,y=3,z=1 18.17% w=2,x=1,y=3,z=1 20.00% 
w=1,x=1,y=3,z=2 19.15% w=2,x=1,y=3,z=2 13.70% 
w=1,x=2,y=1,z=1 30.57% w=2,x=2,y=1,z=1 27.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 26.12% w=2,x=2,y=1,z=2 30.17% 
w=1,x=2,y=2,z=1 23.05% w=2,x=2,y=2,z=1 22.40% 
w=1,x=2,y=2,z=2 20.20% w=2,x=2,y=2,z=2 21.77% 
w=1,x=2,y=3,z=1 19.32% w=2,x=2,y=3,z=1 20.52% 
w=1,x=2,y=3,z=2 18.27% w=2,x=2,y=3,z=2 16.12% 

    
w=3,x=1,y=1,z=1 30.22% w=4,x=1,y=1,z=1 31.25% 
w=3,x=1,y=1,z=2 29.95% w=4,x=1,y=1,z=2 27.35% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.22% w=4,x=1,y=2,z=1 25.22% 
w=3,x=1,y=2,z=2 22.00% w=4,x=1,y=2,z=2 23.47% 
w=3,x=1,y=3,z=1 19.30% w=4,x=1,y=3,z=1 17.57% 
w=3,x=1,y=3,z=2 17.35% w=4,x=1,y=3,z=2 20.32% 
w=3,x=2,y=1,z=1 29.22% w=4,x=2,y=1,z=1 28.92% 
w=3,x=2,y=1,z=2 25.62% w=4,x=2,y=1,z=2 30.47% 
w=3,x=2,y=2,z=1 21.22% w=4,x=2,y=2,z=1 23.25% 
w=3,x=2,y=2,z=2 22.20% w=4,x=2,y=2,z=2 22.75% 
w=3,x=2,y=3,z=1 16.07% w=4,x=2,y=3,z=1 20.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 15.05% w=4,x=2,y=3,z=2 19.20% 

Πίνακας 3.2: Σφάλµατα σε σχέση µε τους συνδυασµούς των παραγόντων  

 

Παρατηρείται ότι το ποσοστό των λαθών αν και βελτιώνεται σε σχέση µε τo 

πλήθος των χαρακτηριστικών, ωστόσο παραµένει µεγάλο και αυτό διότι τα 



 42

προβλήµατα που συνήθως παρουσιάζονται στη πράξη είναι πολύπλοκα και οι 

απλές γραµµικές µέθοδοι αδυνατούν να δώσουν ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα. Παρατηρείται ότι όταν σε κάποιον από τους συνδυασµούς 

υπάρχουν παράγοντες που δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα (y=3, z=2, x=2, 

w=3) όπως παρουσιάστηκε στον πίνακα 3.1, τότε το ποσοστό των σφαλµάτων 

πάντα βελτιώνεται. Το αντίστροφο γίνεται όταν οι παράγοντες δίνουν 

χειρότερα αποτελέσµατα, σύµφωνα µε τον πίνακα 3.1. Σε αντίθεση µε τον 

πίνακα 3.1 που δείχνει ότι τα αποτελέσµατα είναι καλύτερα, όταν οι 

διακυµάνσεις των κατηγοριών είναι άνισες (z=2), στον πίνακα 3.2 σε 

ορισµένες περιπτώσεις συνδυασµών, όταν οι διακυµάνσεις των κατηγοριών 

είναι άνισες (z=2) τα αποτελέσµατα  είναι χειρότερα. Για παράδειγµα στους 

συνδυασµούς w=1,x=1,y=1,z=1 και w=1,x=1,y=1,z=2 το ποσοστό των 

σφαλµάτων είναι 29,650% και 30,725% αντίστοιχα. Στους συνδυασµούς που 

το πλήθος των χαρακτηριστικών αυξάνεται το ποσοστό των σφαλµάτων 

πάντα βελτιώνεται. Αξιοσηµείωτο είναι ότι το χαµηλότερο ποσοστό 

εσφαλµένης ταξινόµησης παρατηρείται στους συνδυασµούς της οµοιόµορφης 

κατανοµής (w=2) και όχι της λογιστικής όπως προκύπτει από τον πίνακα 3.1. 

Επίσης αν γίνει σύγκριση των αποτελεσµάτων µε βάση την κατανοµή, σε 

αντίθεση µε τον πίνακα 3.1 παρατηρείται ότι τα χαµηλότερα αποτελέσµατα 

δεν παρουσιάζονται στην οµοιόµορφη κατανοµή. 

 

Ο πίνακας 3.3 παρουσιάζει µια σύγκριση των σφαλµάτων µεταξύ των 

δειγµάτων εκπαίδευσης και ελέγχου. Παρατηρείται ότι το λάθος είναι 

µικρότερο κατά την εκπαίδευση, όπως αναµενόταν, αλλά παραµένει µεγάλο. 

Παρόλο που η µέθοδος κατά την εκπαίδευση παρουσιάζει µεγάλο ποσοστό 

σφαλµάτων, κατά τον έλεγχο παρουσιάζει ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων µε µικρές διαφορές από εκείνο της εκπαίδευσης. Οι διαφορές 
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αυτές κυµαίνονται γύρω στις 0,62 ποσοστιαίες µονάδες. Επίσης παρατηρείται 

το φαινόµενο ότι όλα τα προαναφερθέντα µη αναµενόµενα σφάλµατα του 

πίνακα 3.2 παρουσιάζονται και για τα δεδοµένα εκπαίδευσης στον πίνακα 3.3.  

 

 Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

 Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

w=1,x=1,y=1,z=1 29.02% 29.65% w=2,x=1,y=1,z=1 29.64% 30.47% 
w=1,x=1,y=1,z=2 29.85% 30.72% w=2,x=1,y=1,z=2 30.11% 31.07% 
w=1,x=1,y=2,z=1 22.39% 22.87% w=2,x=1,y=2,z=1 22.43% 22.67% 
w=1,x=1,y=2,z=2 22.18% 23.02% w=2,x=1,y=2,z=2 24.02% 25.12% 
w=1,x=1,y=3,z=1 16.27% 18.17% w=2,x=1,y=3,z=1 19.00% 20.00% 
w=1,x=1,y=3,z=2 17.55% 19.15% w=2,x=1,y=3,z=2 12.57% 13.70% 
w=1,x=2,y=1,z=1 29.45% 30.57% w=2,x=2,y=1,z=1 27.30% 27.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 27.01% 26.12% w=2,x=2,y=1,z=2 29.13% 30.17% 
w=1,x=2,y=2,z=1 22.78% 23.05% w=2,x=2,y=2,z=1 22.17% 22.40% 
w=1,x=2,y=2,z=2 20.53% 20.20% w=2,x=2,y=2,z=2 19.66% 21.77% 
w=1,x=2,y=3,z=1 18.29% 19.32% w=2,x=2,y=3,z=1 20.45% 20.52% 
w=1,x=2,y=3,z=2 17.05% 18.27% w=2,x=2,y=3,z=2 15.69% 16.12% 

      
w=3,x=1,y=1,z=1 29.54% 30.22% w=4,x=1,y=1,z=1 32.58% 31.25% 
w=3,x=1,y=1,z=2 28.64% 29.95% w=4,x=1,y=1,z=2 26.44% 27.35% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.53% 24.22% w=4,x=1,y=2,z=1 24.09% 25.22% 
w=3,x=1,y=2,z=2 21.33% 22.00% w=4,x=1,y=2,z=2 22.69% 23.47% 
w=3,x=1,y=3,z=1 18.41% 19.30% w=4,x=1,y=3,z=1 16.44% 17.57% 
w=3,x=1,y=3,z=2 16.35% 17.35% w=4,x=1,y=3,z=2 18.56% 20.32% 
w=3,x=2,y=1,z=1 30.02% 29.22% w=4,x=2,y=1,z=1 29.44% 28.92% 
w=3,x=2,y=1,z=2 26.13% 25.62% w=4,x=2,y=1,z=2 29.87% 30.47% 
w=3,x=2,y=2,z=1 21.59% 21.22% w=4,x=2,y=2,z=1 22.79% 23.25% 
w=3,x=2,y=2,z=2 21.04% 22.20% w=4,x=2,y=2,z=2 22.57% 22.75% 
w=3,x=2,y=3,z=1 15.04% 16.07% w=4,x=2,y=3,z=1 19.41% 20.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 14.38% 15.05% w=4,x=2,y=3,z=2 18.22% 19.20% 
Πίνακας 3.3: Σύγκριση αποτελεσµάτων δείγµατος ελέγχου και εκπαίδευσης. 

 

 

 

 

3.3.2.  Αποτελέσµατα µεθόδου L-PSVM 
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Για την µέθοδο L-PSVM ο πίνακας 3.4 παρουσιάζει το ποσοστό των 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων για κάθε ιδιότητα. 

 

Παράγοντες 
Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1 23.21% 
w=2 23.30% 
w=3 22.51% 
w=4 24.01% 
x=1 23.79% 
x=2 22.72% 
y=1 29.27% 
y=2 22.67% 
y=3 17.83% 
z=1 23.88% 
z=2 22.64% 

Πίνακας 3.4: Ποσοστό σφαλµάτων ανά ιδιότητα 

 

Και εδώ όπως και στην µέθοδο  linear Lagrange τα δεδοµένα µε κανονική και 

οµοιόµορφη κατανοµή έχουν περίπου το ίδιο ποσοστό λαθών και  το 

µικρότερο ποσοστό παρουσιάζεται όταν η κατανοµή είναι η λογιστική. Η 

διαφορά µεταξύ οµοιόµορφης και λογιστικής είναι στις 0,70 ποσοστιαίες 

µονάδες και η διαφορά µεταξύ οµοιόµορφης και κανονικής µε απεσπασµένα 

σηµεία παρουσιάζει µικρή διαφορά και είναι ίση µε 0.78 ποσοστιαίες 

µονάδες. Επίσης τα αποτελέσµατα βελτιώνονται όσο το πλήθος των 

αντικειµένων αυξάνονται. Όπως και στην µέθοδο L-LSVM όταν οι 

διακυµάνσεις είναι άνισες τα αποτελέσµατα βελτιώνονται. Η βελτίωση όµως 

είναι µικρή και ίση µε 1,2 ποσοστιαίες µονάδες.  

 

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος 
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w=1,x=1,y=1,z=1 29.65% w=2,x=1,y=1,z=1 30.47% 
w=1,x=1,y=1,z=2 30.62% w=2,x=1,y=1,z=2 31.17% 
w=1,x=1,y=2,z=1 22.85% w=2,x=1,y=2,z=1 22.67% 
w=1,x=1,y=2,z=2 22.60% w=2,x=1,y=2,z=2 24.97% 
w=1,x=1,y=3,z=1 18.12% w=2,x=1,y=3,z=1 20.00% 
w=1,x=1,y=3,z=2 18.40% w=2,x=1,y=3,z=2 13.15% 
w=1,x=2,y=1,z=1 30.57% w=2,x=2,y=1,z=1 27.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 26.05% w=2,x=2,y=1,z=2 30.02% 
w=1,x=2,y=2,z=1 23.05% w=2,x=2,y=2,z=1 22.40% 
w=1,x=2,y=2,z=2 19.75% w=2,x=2,y=2,z=2 21.40% 
w=1,x=2,y=3,z=1 23.32% w=2,x=2,y=3,z=1 20.45% 
w=1,x=2,y=3,z=2 17.62% w=2,x=2,y=3,z=2 15.77% 

    
w=3,x=1,y=1,z=1 30.20% w=4,x=1,y=1,z=1 31.30% 
w=3,x=1,y=1,z=2 29.87% w=4,x=1,y=1,z=2 27.30% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.27% w=4,x=1,y=2,z=1 25.17% 
w=3,x=1,y=2,z=2 21.67% w=4,x=1,y=2,z=2 23.30% 
w=3,x=1,y=3,z=1 19.27% w=4,x=1,y=3,z=1 17.52% 
w=3,x=1,y=3,z=2 16.77% w=4,x=1,y=3,z=2 19.75% 
w=3,x=2,y=1,z=1 29.22% w=4,x=2,y=1,z=1 28.97% 
w=3,x=2,y=1,z=2 25.55% w=4,x=2,y=1,z=2 30.17% 
w=3,x=2,y=2,z=1 21.15% w=4,x=2,y=2,z=1 23.22% 
w=3,x=2,y=2,z=2 21.85% w=4,x=2,y=2,z=2 22.50% 
w=3,x=2,y=3,z=1 16.07% w=4,x=2,y=3,z=1 20.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 14.27% w=4,x=2,y=3,z=2 18.85% 

Πίνακας 3.5: Ποσοστό σφαλµάτων σε σχέση µε τους συνδυασµούς των παραγόντων 

 

Στον πίνακα 3.5 παρουσιάζονται τα αναλυτικά αποτελέσµατα (µέσο ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου) για όλους τους συνδυασµούς 

των εξεταζοµένων παραγόντων. Παρατηρείται ότι η µέθοδος δεν διαφέρει 

ουσιαστικά από την προηγούµενη γραµµική µέθοδο. Από τον πίνακα 3.5 

παρατηρείται το ίδιο φαινόµενο όπως και στη µέθοδο L-LPSVM σε σχέση µε 
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τη διακύµανση. Παρατηρείται δηλαδή ότι σε ορισµένους συνδυασµούς όταν 

οι διακυµάνσεις είναι άνισες, το ποσοστό των σφαλµάτων είναι µεγαλύτερο 

σε σχέση µε την περίπτωση ίσων διακυµάνσεων. Για παράδειγµα για τους 

συνδυασµούς w=1,x=1,y=1,z=1 και w=1,x=1,y=1,z=2 το ποσοστό των λαθών 

είναι 29,65% και 30,6% αντίστοιχα. Επίσης αν και θα περίµενε κανείς στους 

συνδυασµούς µε την λογιστική κατανοµή να παρουσιάζονται καλύτερα 

αποτελέσµατα (βλ πίνακας3.4), σε µόνο 4 περιπτώσεις έχει καλύτερα 

αποτελέσµατα. Συγκεκριµένα στους συνδυασµούς w=3,x=1,y=2,z=2 , 

w=3,x=2,y=1,z=2 , w=3,x=2,y=3,z=1 , w=3,x=2,y=3,z=2. Επίσης µπορεί να 

παρατηρήσει κανείς ότι τα καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε τις 

κατανοµές παρατηρούνται στην οµοιόµορφη, την λογιστική και την κανονική 

µε τα αποσπασµένα σηµεία. Τέλος όσο αυξάνεται το πλήθος των 

χαρακτηριστικών το ποσοστό των σφαλµάτων πάντα βελτιώνεται.  

 

Παρατηρείται στον πίνακα 3.6 (σύγκριση των ποσοστών των λαθών κατά την 

εκπαίδευση και κατά τον έλεγχο) ότι, ενώ όπως αναµενόταν το ποσοστό των 

λαθών κατά την εκπαίδευση να είναι µικρότερο, η διαφορά κυµαίνεται από 0 

µέχρι 1 ποσοστιαία µονάδα και σε 3 µόνο περιπτώσεις ξεπερνάει τη 1 

ποσοστιαία µονάδα. Ο µέσος όρος των διαφορών είναι στις 0.6 ποσοστιαίες 

µονάδες. Παρατηρείται όµως το γεγονός ότι στις περιπτώσεις που το πλήθος 

των αντικειµένων είναι 1000 (x=2) και το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι 

5, τότε η µέθοδος παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα στο δείγµα ελέγχου 

παρά στο δείγµα εκπαίδευσης. Στη περίπτωση που η κατανοµή είναι 

λογιστική (w=3), το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι  10 (y=2) και οι 

διακυµάνσεις είναι ίσες, τότε και σε αυτήν την περίπτωση η µέθοδος 

ταξινοµεί καλύτερα το δείγµα ελέγχου από το δείγµα εκπαίδευσης. Σε 

ορισµένες περιπτώσεις του δείγµατος ελέγχου όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες 
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η µέθοδος δίνει καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε εκείνα των άνισων 

διακυµάνσεων. Στις ίδιες περιπτώσεις το ίδιο φαινόµενο παρατηρείται και στο 

δείγµα εκπαίδευσης. Επίσης η µείωση του σφάλµατος κατά την αύξηση των 

χαρακτηριστικών συµβαίνει πάντα και στα δυο δείγµατα. Η διαφορά στη 

µείωση αυτή, µεταξύ δείγµατος ελέγχου και δείγµατος εκπαίδευσης είναι 

επίσης µικρή και ίση µε 0.65 ποσοστιαίες µονάδες. ∆ηλαδή η µέθοδος δεν 

παρουσιάζει γενικώς µεγάλη απόκλιση από το ποσοστό σφάλµατος κατά την 

εκπαίδευση.  

 

 
Σφάλµα 

εκπαίδευσης
Σφάλµα
ελέγχου  

Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

w=1,x=1,y=1,z=1 29.02% 29.65% w=2,x=1,y=1,z=1 29.64% 30.48% 
w=1,x=1,y=1,z=2 29.78% 30.63% w=2,x=1,y=1,z=2 30.03% 31.18% 
w=1,x=1,y=2,z=1 22.39% 22.85% w=2,x=1,y=2,z=1 22.42% 22.68% 
w=1,x=1,y=2,z=2 21.84% 22.60% w=2,x=1,y=2,z=2 23.81% 24.98% 
w=1,x=1,y=3,z=1 16.23% 18.13% w=2,x=1,y=3,z=1 18.98% 20.00% 
w=1,x=1,y=3,z=2 17.00% 18.40% w=2,x=1,y=3,z=2 12.14% 13.15% 
w=1,x=2,y=1,z=1 29.45% 30.58% w=2,x=2,y=1,z=1 27.30% 27.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 26.93% 26.05% w=2,x=2,y=1,z=2 29.07% 30.03% 
w=1,x=2,y=2,z=1 22.80% 23.05% w=2,x=2,y=2,z=1 22.17% 22.40% 
w=1,x=2,y=2,z=2 20.38% 19.75% w=2,x=2,y=2,z=2 19.31% 21.40% 
w=1,x=2,y=3,z=1 17.41% 18.33% w=2,x=2,y=3,z=1 20.45% 20.45% 
w=1,x=2,y=3,z=2 16.54% 17.63% w=2,x=2,y=3,z=2 15.07% 15.78% 
Πίνακας 3.6: Ποσοστά σφαλµάτων δείγµατος εκπαίδευσης και ελέγχου 
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Σφάλµα 

εκπαίδευσης
Σφάλµα
ελέγχου  

Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

w=3,x=1,y=1,z=1 29.54% 30.20% w=4,x=1,y=1,z=1 32.59% 31.30% 
w=3,x=1,y=1,z=2 28.59% 29.88% w=4,x=1,y=1,z=2 26.33% 27.30% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.56% 24.28% w=4,x=1,y=2,z=1 24.15% 25.18% 
w=3,x=1,y=2,z=2 21.01% 21.68% w=4,x=1,y=2,z=2 22.55% 23.30% 
w=3,x=1,y=3,z=1 18.39% 19.28% w=4,x=1,y=3,z=1 16.39% 17.53% 
w=3,x=1,y=3,z=2 15.86% 16.78% w=4,x=1,y=3,z=2 18.18% 19.75% 
w=3,x=2,y=1,z=1 30.03% 29.23% w=4,x=2,y=1,z=1 29.43% 28.98% 
w=3,x=2,y=1,z=2 26.04% 25.55% w=4,x=2,y=1,z=2 29.76% 30.18% 
w=3,x=2,y=2,z=1 21.58% 21.15% w=4,x=2,y=2,z=1 22.79% 23.23% 
w=3,x=2,y=2,z=2 20.80% 21.85% w=4,x=2,y=2,z=2 22.38% 22.50% 
w=3,x=2,y=3,z=1 15.02% 16.08% w=4,x=2,y=3,z=1 19.37% 20.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 13.92% 14.28% w=4,x=2,y=3,z=2 17.80% 18.85% 
Πίνακας 3.6: Ποσοστά σφαλµάτων δείγµατος εκπαίδευσης και ελέγχου (συνέχεια) 

 

 

3.3.3. Αποτελέσµατα µεθόδου NL-LSVM 
 

Για τη µέθοδο Non linear Lagrange για κάθε ιδιότητα το ποσοστό των λαθών 

στα δεδοµένα δοκιµής παρουσιάζεται στον πίνακα 3.7 
 

Σε αυτή την περίπτωση η οµοιόµορφη κατανοµή παρουσιάζει το χαµηλότερο 

ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων, ενώ στην περίπτωση των 

απεσπασµένων στοιχείων παρουσιάζονται τα χειρότερα αποτελέσµατα. 

Χαρακτηριστικό είναι ότι και σε αυτή την µέθοδο όπως και στις δύο 

προηγούµενες (L-LSVM και L-PSVM) µεθόδους υπάρχουν 2 κατανοµές 

(κανονική και λογιστική) που θα παρουσιάζουν περίπου ίδια αποτελέσµατα 

µε διαφορά 0,1 ποσοστιαίες µονάδες. Όσον αφορά το πλήθος των 

αντικειµένων και των χαρακτηριστικών όπως και στη γραµµική περίπτωση, η 

αποτελεσµατικότητα της µεθόδου βελτιώνεται όσο το πλήθος αυξάνεται. 

Ωστόσο η βελτίωση από τα 10 χαρακτηριστικά (y=2) σε 15 χαρακτηριστικά 
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(y=3) δεν είναι σηµαντική. Σε αντίθεση µε τις προηγούµενες περιπτώσεις στις 

οποίες η βελτίωση των σφαλµάτων µεταξύ ίσων και άνισων διακυµάνσεων 

ήταν γύρω στο 1%, στη συγκεκριµένη περίπτωση η βελτίωση ανέρχεται στις 

4,209 ποσοστιαίες µονάδες.  

 

Παράγοντες 
Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1 21.35% 
w=2 20.96% 
w=3 21.17% 
w=4 22.51% 
x=1 22.54% 
x=2 20.46% 
y=1 24.38% 
y=2 20.45% 
y=3 19.67% 
z=1 23.60% 
z=2 19.39% 

Πίνακας 3.7: ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων ανά ιδιότητα 

 

Τα αναλυτικά αποτελέσµατα (µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο 

δείγµα ελέγχου) για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων παραγόντων 

παρουσιάζονται στον πίνακα 3.8 

 

Παρόλο που σύµφωνα µε τον πίνακα 3.7 η οµοιόµορφη κατανοµή δίνει 

καλύτερα αποτελέσµατα, στον πίνακα 3.8 το χαµηλότερο ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων παρουσιάζεται στη λογιστική κατανοµή. 

Αξιοσηµείωτο είναι ότι ενώ στο πίνακα 3.7 η µέθοδος βελτιώνει το σφάλµα 

όσο το πλήθος των χαρακτηριστικών αυξάνει, στον πίνακα 3.8, και 

συγκεκριµένα στις περιπτώσεις που η διακύµανση είναι άνιση, δεν συµβαίνει 

αυτό. Συγκεκριµένα όταν το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι 15, η 

µέθοδος δίνει χειρότερα αποτελέσµατα σε σχέση µε την περίπτωση 5 
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χαρακτηριστικών. Το φαινόµενο αυτό δεν παρατηρείται όταν η κατανοµή 

είναι η κανονική µε αποσπώµενα στοιχεία. Επίσης παρατηρείται ότι στις 

περιπτώσεις κανονικής (w=1) και οµοιόµορφης κατανοµής (w=3) και όταν το 

πλήθος των χαρακτηριστικών είναι 15 (y=3) η ιδιότητα των άνισων 

διακυµάνσεων δίνει χειρότερα αποτελέσµατα σε σχέση µε τις ίσες. Επίσης 

παρατηρείται ότι το ποσοστό του σφάλµατος για άνισες διακυµάνσεις 

κυµαίνεται από 14 µέχρι 23%, ενώ για ίσες διακυµάνσεις κυµαίνεται από 16 

µέχρι 30%, γεγονός που δικαιολογεί το αποτέλεσµα του πίνακα 3.7.  

 

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1,x=1,y=1,z=1 30.57% w=2,x=1,y=1,z=1 30.42% 
w=1,x=1,y=1,z=2 20.20% w=2,x=1,y=1,z=2 18.35% 
w=1,x=1,y=2,z=1 23.07% w=2,x=1,y=2,z=1 23.15% 
w=1,x=1,y=2,z=2 19.07% w=2,x=1,y=2,z=2 18.82% 
w=1,x=1,y=3,z=1 16.07% w=2,x=1,y=3,z=1 21.30% 
w=1,x=1,y=3,z=2 23.00% w=2,x=1,y=3,z=2 20.77% 
w=1,x=2,y=1,z=1 29.97% w=2,x=2,y=1,z=1 26.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 18.02% w=2,x=2,y=1,z=2 16.22% 
w=1,x=2,y=2,z=1 21.90% w=2,x=2,y=2,z=1 21.25% 
w=1,x=2,y=2,z=2 16.20% w=2,x=2,y=2,z=2 15.80% 
w=1,x=2,y=3,z=1 18.00% w=2,x=2,y=3,z=1 20.47% 
w=1,x=2,y=3,z=2 20.15% w=2,x=2,y=3,z=2 18.87% 

Πίνακας 3.8: Ποσοστό σφαλµάτων για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων 

παραγόντων 
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Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος

Συνδυασµός 
παραγόντων 

Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=3,x=1,y=1,z=1 30.22% w=4,x=1,y=1,z=1 32.15% 
w=3,x=1,y=1,z=2 21.20% w=4,x=1,y=1,z=2 20.57% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.80% w=4,x=1,y=2,z=1 25.07% 
w=3,x=1,y=2,z=2 18.15% w=4,x=1,y=2,z=2 20.55% 
w=3,x=1,y=3,z=1 19.82% w=4,x=1,y=3,z=1 18.62% 
w=3,x=1,y=3,z=2 22.20% w=4,x=1,y=3,z=2 22.90% 
w=3,x=2,y=1,z=1 28.85% w=4,x=2,y=1,z=1 28.52% 
w=3,x=2,y=1,z=2 17.97% w=4,x=2,y=1,z=2 20.70% 
w=3,x=2,y=2,z=1 20.00% w=4,x=2,y=2,z=1 22.35% 
w=3,x=2,y=2,z=2 17.52% w=4,x=2,y=2,z=2 19.55% 
w=3,x=2,y=3,z=1 14.12% w=4,x=2,y=3,z=1 19.70% 
w=3,x=2,y=3,z=2 19.25% w=4,x=2,y=3,z=2 19.50% 

Πίνακας 3.8: Ποσοστό σφαλµάτων για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων 

παραγόντων (συνέχεια) 

 

Ο πίνακας 3.9 παρουσιάζει µια σύγκριση των λαθών κατά την εκπαίδευση και  

κατά την δοκιµή. Παρατηρείται ότι το λάθος είναι µικρότερο κατά την 

εκπαίδευση, όπως αναµενόταν, αλλά η διαφορά µε τα ποσοστά λαθών του 

δείγµατος ελέγχου είναι πολύ µεγάλη. Γεγονός που δείχνει ότι η µέθοδος 

προσαρµόστηκε υπερβολικά στα δεδοµένα εκπαίδευσης (overfitting).  

Μάλιστα στις περιπτώσεις που το πλήθος των χαρακτηριστικών αυξάνει το 

ποσοστό λάθους κατά την εκπαίδευση είναι παρά πολύ µικρό πλησιάζοντας 

το µηδέν. Επίσης παρατηρείται στα δεδοµένα εκπαίδευσης ότι η µείωση του 

ποσοστού των λαθών στις άνισες διακυµάνσεις είναι σηµαντική.  
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Σφάλµα 

εκπαίδευσης
Σφάλµα 
ελέγχου  

Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

w=3,x=1,y=1,z=1 26.44% 30.57% w=4,x=1,y=1,z=1 26.58% 30.42% 
w=3,x=1,y=1,z=2 14.97% 20.20% w=4,x=1,y=1,z=2 13.50% 18.35% 
w=3,x=1,y=2,z=1 7.45% 23.07% w=4,x=1,y=2,z=1 7.05% 23.15% 
w=3,x=1,y=2,z=2 0.59% 19.07% w=4,x=1,y=2,z=2 0.39% 18.82% 
w=3,x=1,y=3,z=1 0.08% 16.07% w=4,x=1,y=3,z=1 0.01% 21.30% 
w=3,x=1,y=3,z=2 0.00% 23.00% w=4,x=1,y=3,z=2 0.00% 20.77% 
w=3,x=2,y=1,z=1 27.89% 29.97% w=4,x=2,y=1,z=1 25.11% 26.15% 
w=3,x=2,y=1,z=2 15.40% 18.02% w=4,x=2,y=1,z=2 14.60% 16.22% 
w=3,x=2,y=2,z=1 12.54% 21.90% w=4,x=2,y=2,z=1 11.30% 21.25% 
w=3,x=2,y=2,z=2 1.55% 16.20% w=4,x=2,y=2,z=2 0.79% 15.80% 
w=3,x=2,y=3,z=1 0.73% 18.00% w=4,x=2,y=3,z=1 0.29% 20.47% 
w=3,x=2,y=3,z=2 0.01% 20.15% w=4,x=2,y=3,z=2 0.01% 18.87% 

      
w=3,x=1,y=1,z=1 26.20% 30.22% w=4,x=1,y=1,z=1 27.08% 32.15% 
w=3,x=1,y=1,z=2 15.32% 21.20% w=4,x=1,y=1,z=2 12.82% 20.57% 
w=3,x=1,y=2,z=1 9.61% 24.80% w=4,x=1,y=2,z=1 7.01% 25.07% 
w=3,x=1,y=2,z=2 1.22% 18.15% w=4,x=1,y=2,z=2 0.53% 20.55% 
w=3,x=1,y=3,z=1 0.29% 19.82% w=4,x=1,y=3,z=1 0.04% 18.62% 
w=3,x=1,y=3,z=2 0.00% 22.20% w=4,x=1,y=3,z=2 0.00% 22.90% 
w=3,x=2,y=1,z=1 28.16% 28.85% w=4,x=2,y=1,z=1 25.57% 28.52% 
w=3,x=2,y=1,z=2 15.80% 17.97% w=4,x=2,y=1,z=2 16.24% 20.70% 
w=3,x=2,y=2,z=1 11.12% 20.00% w=4,x=2,y=2,z=1 9.73% 22.35% 
w=3,x=2,y=2,z=2 2.16% 17.52% w=4,x=2,y=2,z=2 1.37% 19.55% 
w=3,x=2,y=3,z=1 0.63% 14.12% w=4,x=2,y=3,z=1 0.52% 19.70% 
w=3,x=2,y=3,z=2 0.01% 19.25% w=4,x=2,y=3,z=2 0.01% 19.50% 
Πίνακας 3.9: Ποσοστά σφαλµάτων δείγµατος εκπαίδευσης και ελέγχου 
 

 

3.3.4. Αποτελέσµατα µεθόδου NL-PSVM 

 

Όπως στις παραπάνω µεθόδους, έτσι και στη µέθοδο Non Linear Proximal 

SVM τα ποσοστά των εσφαλµένων ταξινοµήσεων σε σχέση µε τις ιδιότητες 

του δείγµατος ελέγχου παρουσιάζονται στον πίνακα 3.10. 
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Παράγοντες 
Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1 15.19% 
w=2 14.38% 
w=3 15.64% 
w=4 17.56% 
x=1 16.25% 
x=2 15.14% 
y=1 22.06% 
y=2 14.39% 
y=3 10.64% 
z=1 23.00% 
z=2 8.39% 

Πίνακας 3.10: ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων ανά παράγοντα 

     

Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η µέθοδος καταφέρνει να ταξινοµήσει τα 

δεδοµένα πολύ καλύτερα από τις προηγούµενες µεθόδους αφού τα ποσοστά 

των εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι φανερά πολύ µικρότερα. Μάλιστα όταν 

το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι 5 (y=1) και οι διακυµάνσεις είναι ίσες 

(z=1) τότε το ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι µεγαλύτερο του 20%. 

Σε όλες τις υπόλοιπες περιπτώσεις το ποσοστό είναι µικρότερο του 20%. 

Παρατηρώντας τα ποσοστά των σφαλµάτων των κατανοµών, προκύπτει ότι η 

οµοιόµορφη κατανοµή παρουσιάζει το µικρότερο ποσοστό. Το µεγαλύτερο 

ποσοστό το παρουσιάζει η κανονική κατανοµή µε απεσπασµένα σηµεία. Οι 

υπόλοιπες κατανοµές έχουν ποσοστά κοντά σε αυτό της οµοιόµορφης. Κατά 

την αύξηση του πλήθους των χαρακτηριστικών το ποσοστό των σφαλµάτων 

µειώνεται σηµαντικά (από 22 σε 14% και από 14 σε 10%). Άξιο αναφοράς 

είναι το γεγονός ότι όταν οι διακυµάνσεις είναι άνισες το ποσοστό των 

σφαλµάτων είναι µικρότερο του 10%. Σηµαντική είναι η µείωση που 

επιτυγχάνεται µεταξύ άνισης στην ίσης διακύµανσης 
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Τα αναλυτικά αποτελέσµατα (µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων στο 

δείγµα ελέγχου) για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων παραγόντων 

παρουσιάζονται στον πίνακα 3.11 

 

Συνδυασµός παραγόντων 
Ποσοστό 
σφάλµατος Συνδυασµός παραγόντων

Ποσοστό 
σφάλµατος 

w=1,x=1,y=1,z=1 30.05% w=2,x=1,y=1,z=1 30.52% 
w=1,x=1,y=1,z=2 16.35% w=2,x=1,y=1,z=2 14.62% 
w=1,x=1,y=2,z=1 21.97% w=2,x=1,y=2,z=1 21.32% 
w=1,x=1,y=2,z=2 6.97% w=2,x=1,y=2,z=2 4.25% 
w=1,x=1,y=3,z=1 15.45% w=2,x=1,y=3,z=1 18.72% 
w=1,x=1,y=3,z=2 2.47% w=2,x=1,y=3,z=2 0.55% 
w=1,x=2,y=1,z=1 29.62% w=2,x=2,y=1,z=1 26.37% 
w=1,x=2,y=1,z=2 13.12% w=2,x=2,y=1,z=2 11.25% 
w=1,x=2,y=2,z=1 21.45% w=2,x=2,y=2,z=1 20.85% 
w=1,x=2,y=2,z=2 5.52% w=2,x=2,y=2,z=2 4.30% 
w=1,x=2,y=3,z=1 17.22% w=2,x=2,y=3,z=1 19.05% 
w=1,x=2,y=3,z=2 2.15% w=2,x=2,y=3,z=2 0.82% 

    
w=3,x=1,y=1,z=1 29.67% w=4,x=1,y=1,z=1 31.22% 
w=3,x=1,y=1,z=2 16.77% w=4,x=1,y=1,z=2 15.62% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.17% w=4,x=1,y=2,z=1 23.70% 
w=3,x=1,y=2,z=2 7.30% w=4,x=1,y=2,z=2 10.40% 
w=3,x=1,y=3,z=1 18.30% w=4,x=1,y=3,z=1 18.97% 
w=3,x=1,y=3,z=2 3.92% w=4,x=1,y=3,z=2 6.67% 
w=3,x=2,y=1,z=1 29.10% w=4,x=2,y=1,z=1 27.85% 
w=3,x=2,y=1,z=2 14.02% w=4,x=2,y=1,z=2 16.77% 
w=3,x=2,y=2,z=1 19.70% w=4,x=2,y=2,z=1 21.80% 
w=3,x=2,y=2,z=2 6.52% w=4,x=2,y=2,z=2 10.05% 
w=3,x=2,y=3,z=1 14.15% w=4,x=2,y=3,z=1 20.75% 
w=3,x=2,y=3,z=2 4.12% w=4,x=2,y=3,z=2 6.92% 

Πίνακας 3.11: Ποσοστό σφαλµάτων για όλους τους συνδυασµούς των εξεταζοµένων 

παραγόντων 

 

Ξεκινώντας την ανάλυση του πίνακα 3.11 από τις κατανοµές παρατηρούµε 

ότι τα µικρότερα ποσοστά σφαλµάτων επιτυγχάνονται στους συνδυασµούς 

της οµοιόµορφης κατανοµής µε εξαίρεση 4 περιπτώσεις που τα µικρότερα 
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ποσοστά παρατηρούνται στη λογιστική κατανοµή. Η παρατήρηση του πίνακα 

σε σχέση µε το πλήθος των χαρακτηριστικών οδηγεί στα  ίδια συµπεράσµατα 

µε αυτά του πίνακα 3.10. Επίσης όταν οι διακυµάνσεις είναι άνισες το 

ποσοστό περιορίζεται σε σχέση µε την περίπτωση των ίσων διακυµάνσεων. 

Ειδικά όταν σε κάποιο συνδυασµό υπάρχουν ιδιότητες που δίνουν χαµηλά 

αποτελέσµατα, τότε η µείωση είναι ακόµα µεγαλύτερη. Άξιο προσοχής είναι 

οι συνδυασµοί µε 15 χαρακτηριστικά (y=3) και άνισες διακυµάνσεις. Τα 

ποσοστά των σφαλµάτων είναι τα µικρότερα. Στους συνδυασµούς αυτούς, 

όταν η κατανοµή είναι η οµοιόµορφη τότε το ποσοστό των σφαλµάτων είναι 

µικρότερο του 1%. Στην περίπτωση που σε αυτούς τους συνδυασµούς η 

κατανοµή είναι η κανονική µε αποσπώµενα σηµεία (η οποία δίνει το 

µεγαλύτερο ποσοστό σφάλµατος από όλες τις κατανοµές) το ποσοστό των 

σφαλµάτων είναι γύρω στο 6.5 %. Συνοπτικά η µέθοδος δεν παρουσιάζει 

κανένα µη αναµενόµενο σφάλµα, όπως εκείνα των προηγούµενων µεθόδων. 

Χαρακτηριστικό είναι ότι η µεγάλη βελτίωση των ποσοστών των σφαλµάτων 

που επιτυγχάνει η µέθοδος. 

 

Στον πίνακα 3.12 παρουσιάζεται η σύγκριση των αποτελεσµάτων µεταξύ των 

δειγµάτων εκπαίδευσης και ελέγχου. 

 

Από τη σύγκριση του ποσοστού των λαθών στα δείγµατα εκπαίδευσης και 

ελέγχου σύµφωνα µε τον πίνακα 3.12 παρατηρείται µια µεγάλη διαφορά σε 

όλες τις περιπτώσεις µε εξαίρεση όταν τα δεδοµένα έχουν 5 χαρακτηριστικά 

και οι διακυµάνσεις είναι ίσες. Στην περίπτωση των 5 χαρακτηριστικών η 

διαφορά είναι περίπου 1% και 3% όταν οι κατανοµή είναι κανονική ή 

οµοιόµορφη. Στις υπόλοιπες περιπτώσεις το ποσοστό κατά την εκπαίδευση 

βελτιώνεται κατά πολύ και στην περίπτωση των 15 χαρακτηριστικών είναι 
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µηδενικό.  Τέλος από την παρατήρηση των δεδοµένων φαίνεται ότι η µέθοδος 

εκπαιδεύεται σωστά και διατηρεί την αποτελεσµατικότητα της στο δείγµα 

ελέγχου. 

 

 
Σφάλµα 

εκπαίδευσης
Σφάλµα
ελέγχου  

Σφάλµα 
εκπαίδευσης 

Σφάλµα 
ελέγχου 

w=3,x=1,y=1,z=1 28.23% 30.05% w=4,x=1,y=1,z=1 27.85% 30.52% 
w=3,x=1,y=1,z=2 13.43% 16.35% w=4,x=1,y=1,z=2 6.55% 14.62% 
w=3,x=1,y=2,z=1 5.18% 21.97% w=4,x=1,y=2,z=1 3.60% 21.32% 
w=3,x=1,y=2,z=2 0.08% 6.97% w=4,x=1,y=2,z=2 0.04% 4.25% 
w=3,x=1,y=3,z=1 0.00% 15.45% w=4,x=1,y=3,z=1 0.00% 18.72% 
w=3,x=1,y=3,z=2 0.00% 2.47% w=4,x=1,y=3,z=2 0.00% 0.55% 
w=3,x=2,y=1,z=1 28.62% 29.62% w=4,x=2,y=1,z=1 25.96% 26.37% 
w=3,x=2,y=1,z=2 13.09% 13.12% w=4,x=2,y=1,z=2 6.98% 11.25% 
w=3,x=2,y=2,z=1 10.86% 21.45% w=4,x=2,y=2,z=1 8.54% 20.85% 
w=3,x=2,y=2,z=2 3.41% 5.52% w=4,x=2,y=2,z=2 0.09% 4.30% 
w=3,x=2,y=3,z=1 0.02% 17.22% w=4,x=2,y=3,z=1 0.00% 19.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 0.00% 2.15% w=4,x=2,y=3,z=2 0.00% 0.82% 

      
w=3,x=1,y=1,z=1 28.04% 29.67% w=4,x=1,y=1,z=1 30.56% 31.22% 
w=3,x=1,y=1,z=2 14.69% 16.77% w=4,x=1,y=1,z=2 15.64% 15.62% 
w=3,x=1,y=2,z=1 7.46% 24.17% w=4,x=1,y=2,z=1 4.67% 23.70% 
w=3,x=1,y=2,z=2 0.32% 7.30% w=4,x=1,y=2,z=2 0.14% 10.40% 
w=3,x=1,y=3,z=1 0.01% 18.30% w=4,x=1,y=3,z=1 0.00% 18.97% 
w=3,x=1,y=3,z=2 0.00% 3.92% w=4,x=1,y=3,z=2 0.00% 6.67% 
w=3,x=2,y=1,z=1 29.15% 29.10% w=4,x=2,y=1,z=1 28.57% 27.85% 
w=3,x=2,y=1,z=2 14.92% 14.02% w=4,x=2,y=1,z=2 15.93% 16.77% 
w=3,x=2,y=2,z=1 10.62% 19.70% w=4,x=2,y=2,z=1 8.145% 21.80% 
w=3,x=2,y=2,z=2 10.59% 6.52% w=4,x=2,y=2,z=2 2.17% 10.05% 
w=3,x=2,y=3,z=1 0.08% 14.15% w=4,x=2,y=3,z=1 0.01% 20.75% 
w=3,x=2,y=3,z=2 0.00% 4.12% w=4,x=2,y=3,z=2 0.00% 6.92% 
Πίνακας 3.12: Ποσοστά σφαλµάτων δείγµατος εκπαίδευσης και ελέγχου 

 

 

 

 

3.3.5. Σύγκριση µεθόδων SVM 
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Μεγάλο ενδιαφέρον παρουσιάζει η σύγκριση των τεσσάρων παραπάνω 

µεθόδων L-LSVM, L-PSVM, NL-LSVM και NL-PSVM. Οι συγκρίσεις θα 

πραγµατοποιηθούν σε δύο φάσεις. Κατά την πρώτη φάση θα γίνει σύγκριση 

των γραµµικών µεθόδων και στη συνέχεια θα γίνει σύγκριση των µη 

γραµµικών µεθόδων. 

 

 

3.3.5.1. Σύγκριση γραµµικών µεθόδων SVM 

 
Η σύγκριση των γραµµικών µεθόδων L-LSVM και L-PSVM θα γίνει από 

τους πίνακες των ιδιοτήτων και τους πίνακες των συνδυασµών αυτών. Έτσι ο 

παρακάτω πίνακας 3.13 παρουσιάζει τα ποσοστά των σφαλµάτων για κάθε 

παράγοντα. 

 

Παράγοντες 
Σφάλµα  ελέγχου      

L-LSVM 
Σφάλµα ελέγχου   

L-PSVM 
         w=1 23.42% 23.21% 

w=2 23.43% 23.30% 
w=3 22.70% 22.51% 
w=4 24.15% 24.01% 
x=1 23.95% 23.79% 
x=2 22.90% 22.72% 
y=1 29.31% 29.27% 
y=2 22.84% 22.67% 
y=3 18.13% 17.83% 
z=1 23.89% 23.88% 
z=2 22.96% 22.64% 

Πίνακας 3.13: Συγκριτικός πίνακας µεθόδων L-LSVM και L-PSVM 
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Από τον πίνακα 3.13 παρατηρείται ότι η µέθοδος L-PSVM παρουσιάζει 

καλύτερα αποτελέσµατα από την µέθοδο L-LSVM. Η διαφορά όµως των 

αποτελεσµάτων είναι πολύ µικρή και δεν υπερβαίνει το 0,2%. Έτσι µπορούµε 

να θεωρήσουµε ότι οι µέθοδοι δίνουν τα ίδια περίπου αποτελέσµατα. 

 

 

Σφάλµα 
Ελέγχου 
L-LSVM 

Σφάλµα 
Ελέγχου 
L-PSVM  

Σφάλµα 
Ελέγχου 
L-LSVM

Σφάλµα 
Ελέγχου 
L-PSVM 

w=1,x=1,y=1,z=1 29.65% 29.65% w=2,x=1,y=1,z=1 30.47% 30.47% 
w=1,x=1,y=1,z=2 30.72% 30.62% w=2,x=1,y=1,z=2 31.07% 31.17% 
w=1,x=1,y=2,z=1 22.87% 22.85% w=2,x=1,y=2,z=1 22.67% 22.67% 
w=1,x=1,y=2,z=2 23.02% 22.60% w=2,x=1,y=2,z=2 25.12% 24.97% 
w=1,x=1,y=3,z=1 18.17% 18.12% w=2,x=1,y=3,z=1 20.00% 20.00% 
w=1,x=1,y=3,z=2 19.15% 18.40% w=2,x=1,y=3,z=2 13.70% 13.15% 
w=1,x=2,y=1,z=1 30.57% 30.57% w=2,x=2,y=1,z=1 27.15% 27.15% 
w=1,x=2,y=1,z=2 26.12% 26.05% w=2,x=2,y=1,z=2 30.17% 30.02% 
w=1,x=2,y=2,z=1 23.05% 23.05% w=2,x=2,y=2,z=1 22.40% 22.40% 
w=1,x=2,y=2,z=2 20.20% 19.75% w=2,x=2,y=2,z=2 21.77% 21.40% 
w=1,x=2,y=3,z=1 19.32% 23.32% w=2,x=2,y=3,z=1 20.52% 20.45% 
w=1,x=2,y=3,z=2 18.27% 17.62% w=2,x=2,y=3,z=2 16.12% 15.77% 

      
w=3,x=1,y=1,z=1 30.22% 30.20% w=4,x=1,y=1,z=1 31.25% 31.30% 
w=3,x=1,y=1,z=2 29.95% 29.87% w=4,x=1,y=1,z=2 27.35% 27.30% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.22% 24.27% w=4,x=1,y=2,z=1 25.22% 25.17% 
w=3,x=1,y=2,z=2 22.00% 21.67% w=4,x=1,y=2,z=2 23.47% 23.30% 
w=3,x=1,y=3,z=1 19.30% 19.27% w=4,x=1,y=3,z=1 17.57% 17.52% 
w=3,x=1,y=3,z=2 17.35% 16.77% w=4,x=1,y=3,z=2 20.32% 19.75% 
w=3,x=2,y=1,z=1 29.22% 29.22% w=4,x=2,y=1,z=1 28.92% 28.97% 
w=3,x=2,y=1,z=2 25.62% 25.55% w=4,x=2,y=1,z=2 30.47% 30.17% 
w=3,x=2,y=2,z=1 21.22% 21.15% w=4,x=2,y=2,z=1 23.25% 23.22% 
w=3,x=2,y=2,z=2 22.20% 21.85% w=4,x=2,y=2,z=2 22.75% 22.50% 
w=3,x=2,y=3,z=1 16.07% 16.07% w=4,x=2,y=3,z=1 20.05% 20.05% 
w=3,x=2,y=3,z=2 15.05% 14.27% w=4,x=2,y=3,z=2 19.20% 18.85% 
Πίνακας 3.14 Σφάλµατα L-LSVM και L-PSVM για όλους τους συνδυασµούς των 

παραγόντων   
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Η παρατήρηση του πίνακα 3.14 επιβεβαιώνει το παραπάνω συµπέρασµα. 

∆ηλαδή, ότι οι µέθοδοι είναι περίπου εξίσου αποτελεσµατικές και έχουν την 

ίδια συµπεριφορά. Οι διαφορές του πίνακα 3.14 δείχνουν καλύτερη τη µέθοδο 

L-PSVM, αλλά η διαφορά είναι της τάξης του 0,05% κατά µέσο όρο  και σε 

µερικές µόνο περιπτώσεις η διαφορά να φτάνει το 0,6%. Στην περίπτωση του 

συνδυασµού κανονικής κατανοµής (w=1), πλήθος αντικειµένων 200 (x=2), 

πλήθος χαρακτηριστικών 15 (y=3) και ίσες διακυµάνσεις (z=1) που η 

διαφορά είναι στο 4%. 

 

 

3.3.5.2. Σύγκριση µη γραµµικών µεθόδων SVM 

 
Στον πίνακα 3.15 παρουσιάζονται τα ποσοστά των σφαλµάτων των 

παραγόντων για τις µεθόδους  ΝL-LSVM και ΝL-PSVM. Από τον πίνακα 

γίνεται φανερό ότι η µέθοδος ΝL-PSVM ταξινοµεί τα δεδοµένα καλύτερα 

από την ΝL-LSVM. Η διαφορά στην οµοιόµορφη κατανοµή (που δίνει τα 

καλύτερα αποτελέσµατα  και  στις δύο µεθόδους) είναι στο 6,5%, ενώ στην 

κανονική κατανοµή µε απεσπασµένα σηµεία (που δίνει τα χειρότερα 

αποτελέσµατα καις τις δυο µεθόδους) η διαφορά είναι στο 5%. Στις υπόλοιπες  

δύο µεθόδους (κανονική και λογιστική) η διαφορά κυµαίνεται στο 6% και 

5,5% αντίστοιχα. Στην περιπτώσεις 5 και 10 χαρακτηριστικών οι διαφορές 

κυµαίνονται στο 2% και 6%. Για ίσες διακυµάνσεις η διαφορά είναι 

µικρότερη (0.62%). Τέλος για 15 χαρακτηριστικά και άνισες διακυµάνσεις η 

διαφορά είναι στο 9% και στο 11%. Από τα παραπάνω βλέπουµε ότι η 

µέθοδος ΝL-PSVM διαφέρει από την ΝL-LSVM γύρω στις 6 ποσοστιαίες 

µονάδες, µε εξαίρεση τους παράγοντες (y=3 και z=2) που δίνουν πολύ καλά 
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αποτελέσµατα όπου η µέθοδος ΝL-PSVM µικραίνει το λάθος πάρα πολύ. Στο 

τελευταίο θα µπορούσε να πει κανείς ότι στηρίζεται η ανωτερότητα της ΝL-

PSVΜ.  

 

Παράγοντες 
Σφάλµα ελέγχου

  ΝL-LSVM 
Σφάλµα ελέγχου  

ΝL-PSVM 
w=1 21.35% 15.19% 
w=2 20.96% 14.38% 
w=3 21.17% 15.64% 
w=4 22.51% 17.56% 
x=1 22.54% 16.25% 
x=2 20.46% 15.14% 
y=1 24.38% 22.06% 
y=2 20.45% 14.39% 
y=3 19.67% 10.64% 
z=1 23.60% 23.00% 
z=2 19.39% 8.39% 

Πίνακας 3.15: Συγκριτικός πίνακας µεθόδων ΝL-LSVM και ΝL-PSVM 

 

Η παρατήρηση του πίνακα 3.16 επιβεβαιώνει το τελευταίο συµπέρασµα, ότι 

δηλαδή η ανωτερότητα της µεθόδου ΝL-PSVM βασίζεται στο γεγονός ότι 

µειώνει το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων όσο αυξάνεται το πλήθος 

των χαρακτηριστικών. Το ίδιο ισχύει και για τις άνισες διακυµάνσεις, που η 

µείωση από τις ίσες είναι 11%. Οι διαφορές των ποσοστών του πίνακα 3.16 

δείχνουν ότι στις περιπτώσεις (y=1, z=2), (y=2, z=2) και (y=3, z=2) η 

διαφορές είναι στις 4 και 10 και 15 ποσοστιαίες µονάδες περίπου. Στις 

υπόλοιπες περιπτώσεις οι διαφορές είναι µικρότερες της µιας ποσοστιαίας 

µονάδας. Επίσης η µέθοδος ΝL-PSVM δεν παρουσιάζει µη-αναµενόµενα 

σφάλµατα σε σχέση µε την µέθοδο ΝL-LSVM που παρουσιάζει παρά πολλά 

(βλ παράγραφο 3.3.3). Τέλος σε ορισµένες περιπτώσεις (π.χ.  
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w=4,x=1,y=1,z=1)  η µέθοδος ΝL-LSVM παρουσιάζει καλύτερα 

αποτελέσµατα. Αυτό συµβαίνει πάντα στην περίπτωση που οι διακυµάνσεις 

είναι ίσες. Υπενθυµίζεται ότι η διαφορά των δύο µεθόδων στις ίσες 

διακυµάνσεις είναι στις 0,6 ποσοστιαίες µονάδες, γεγονός που δικαιολογεί  το 

παραπάνω φαινόµενο. 

 

 

Σφάλµα 
Ελέγχου 
ΝL-

LSVM 

Σφάλµα 
Ελέγχου 
ΝL-

PSVM  

Σφάλµα 
Ελέγχου 
ΝL-

LSVM 

Σφάλµα 
Ελέγχου 
ΝL-

PSVM 
w=1,x=1,y=1,z=1 30.57% 30.05% w=2,x=1,y=1,z=1 30.42% 30.52% 
w=1,x=1,y=1,z=2 20.20% 16.35% w=2,x=1,y=1,z=2 18.35% 14.62% 
w=1,x=1,y=2,z=1 23.07% 21.97% w=2,x=1,y=2,z=1 23.15% 21.32% 
w=1,x=1,y=2,z=2 19.07% 6.97% w=2,x=1,y=2,z=2 18.82% 4.25% 
w=1,x=1,y=3,z=1 16.07% 15.45% w=2,x=1,y=3,z=1 21.30% 18.72% 
w=1,x=1,y=3,z=2 23.00% 2.47% w=2,x=1,y=3,z=2 20.77% 0.55% 
w=1,x=2,y=1,z=1 29.97% 29.62% w=2,x=2,y=1,z=1 26.15% 26.37% 
w=1,x=2,y=1,z=2 18.02% 13.12% w=2,x=2,y=1,z=2 16.22% 11.25% 
w=1,x=2,y=2,z=1 21.90% 21.45% w=2,x=2,y=2,z=1 21.25% 20.85% 
w=1,x=2,y=2,z=2 16.20% 5.52% w=2,x=2,y=2,z=2 15.80% 4.30% 
w=1,x=2,y=3,z=1 18.00% 17.22% w=2,x=2,y=3,z=1 20.47% 19.05% 
w=1,x=2,y=3,z=2 20.15% 2.15% w=2,x=2,y=3,z=2 18.87% 0.82% 

      
w=3,x=1,y=1,z=1 30.22% 29.67% w=4,x=1,y=1,z=1 32.15% 31.22% 
w=3,x=1,y=1,z=2 21.20% 16.77% w=4,x=1,y=1,z=2 20.57% 15.62% 
w=3,x=1,y=2,z=1 24.80% 24.17% w=4,x=1,y=2,z=1 25.07% 23.70% 
w=3,x=1,y=2,z=2 18.15% 7.30% w=4,x=1,y=2,z=2 20.55% 10.40% 
w=3,x=1,y=3,z=1 19.82% 18.30% w=4,x=1,y=3,z=1 18.62% 18.97% 
w=3,x=1,y=3,z=2 22.20% 3.92% w=4,x=1,y=3,z=2 22.90% 6.67% 
w=3,x=2,y=1,z=1 28.85% 29.10% w=4,x=2,y=1,z=1 28.52% 27.85% 
w=3,x=2,y=1,z=2 17.97% 14.02% w=4,x=2,y=1,z=2 20.70% 16.77% 
w=3,x=2,y=2,z=1 20.00% 19.70% w=4,x=2,y=2,z=1 22.35% 21.80% 
w=3,x=2,y=2,z=2 17.52% 6.52% w=4,x=2,y=2,z=2 19.55% 10.05% 
w=3,x=2,y=3,z=1 14.12% 14.15% w=4,x=2,y=3,z=1 19.70% 20.75% 
w=3,x=2,y=3,z=2 19.25% 4.12% w=4,x=2,y=3,z=2 19.50% 6.92% 
Πίνακας 3.16 Σφάλµατα ΝL-LSVM και ΝL-PSVM για όλους τους συνδυασµούς των 

παραγόντων   
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Μια σύγκριση µεταξύ γραµµικών και µη γραµµικών µεθόδων δείχνει ότι σε 

σχέση µε τις ιδιότητες (βλ πίνακες 3.13 και 3.15) οι µη γραµµικές δίνουν 

καλύτερα αποτελέσµατα. Στην περίπτωση των ίσων διακυµάνσεων οι 

γραµµικές µέθοδοι παρουσιάζουν περίπου το ίδιο ποσοστό σφάλµατος µε τις 

µη γραµµικές. Μάλιστα οι διαφορά είναι µικρότερη του 1%. Τα ποσοστά 

σφαλµάτων στις γραµµικές µεθόδους είναι µεγαλύτερα του 23% και µόνο 

στην περίπτωση 15 χαρακτηριστικών δίνουν 18%. Στην περίπτωση των µη 

γραµµικών µοντέλων τα ποσοστά είναι γύρω στο 21,5% για την µέθοδο NL-

LSVM, ενώ για την µέθοδο NL-PSVM τα ποσοστά των σφαλµάτων είναι 

µικρότερα. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι η µέθοδος NL-LSVM αν 

και δίνει καλύτερα αποτελέσµατα απο τις γραµµικές µεθόδους, η διαφορά 

όµως δεν είναι πολύ µεγάλη. Χαρακτηριστικό είναι ότι από τους πίνακες 3.14 

και 3.16, στις περιπτώσεις οµοιόµορφης κατανοµής (w=2) και όταν τα 

χαρακτηριστικά είναι 10 και  15 (y=2,3), οι γραµµικές µέθοδοι δίνουν 

καλύτερα αποτελέσµατα από την NL-LSVM. Σε καµία περίπτωση όµως οι 

γραµµικές µέθοδοι δεν δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα από εκείνα της 

µεθόδου NL-PSVM. 

 

 

3.3.6. Σύγκριση SVM µε εναλλακτικές µεθόδους  
 

Η σύγκριση όλων των µεθόδων που παρουσιάζεται παρακάτω γίνεται σε 

σχέση µε τις ιδιότητες ξεχωριστά, το συνολικό ποσοστό λάθους, συνδυασµός 

µεταξύ κατανοµών και χαρακτηριστικών, συνδυασµός µεταξύ κατανοµών και 

διακυµάνσεων και τέλος συνδυασµός µεταξύ κατανοµών, χαρακτηριστικών 

και διακυµάνσεων. Η σύγκριση παρουσιάζεται µε αυτόν τον τρόπο για να 
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γίνει καλύτερη παρουσίαση των αποτελεσµάτων καθώς επίσης και να γίνει 

όσο το δυνατόν πιο λεπτοµερής σύγκριση.    

  

Κατάταξη Μέθοδοι Σφάλµατα 
1 NLP 15.69% 
2 ANN 19.35% 
3 LDA 20.69% 
4 NLL 21.50% 
5 CART 22.33% 
6 LP 23.26% 
7 LL 23.43% 
8 NN 25.79% 

Πίνακας 3.17: Κατάταξη των µεθόδων    

 

Ο πίνακας 3.17 είναι ο µέσος όρος των ποσοστών των λαθών κάθε µεθόδου 

και η κατάταξη τους. Από τον πίνακα αυτό παρατηρούµε ότι η µέθοδος NLP 

είναι η καλύτερη µέθοδος, έπειτα ακολουθεί η µέθοδος των νευρωνικών 

δικτύων, έπειτα η µέθοδος LDA, έπειτα είναι η µέθοδος NLL, µετά είναι η 

µέθοδος CART και τελευταίες είναι οι γραµµικές µέθοδοι µε πρώτη την 

γραµµική µορφή της µεθόδου Proximal. Τέλος χαρακτηριστικό είναι, ότι η 

µέθοδος NLP έχει ένα ποσοστό λάθους 16% ενώ οι υπόλοιπες µέθοδοι  

ξεπερνάνε το 19%. 

 

 w=1 w=2 w=3 w=4 x=1 x=2 y=1 y=2 y=3 z=1 z=2 
NLL 21.4% 21.0% 21.2% 22.5% 22.5% 20.5% 24.4% 20.5% 19.7% 23.6% 19.4%
LL 23.4% 23.4% 22.7% 24.2% 24.0% 22.9% 29.3% 22.7% 18.1% 23.9% 23.0%

NLP 15.2% 14.4% 15.6% 17.6% 16.3% 15.1% 22.1% 14.4% 10.6% 23.0% 8.4%
LP 23.2% 23.3% 22.5% 24.0% 23.8% 22.7% 29.3% 22.7% 17.8% 23.9% 22.6%
ΑΝΝ 19.1% 17.4% 19.7% 21.2% 21.1% 17.6% 24.0% 18.7% 15.4% 25.9% 12.8%
NN 25.9% 24.7% 25.6% 27.1% 26.8% 24.8% 28.8% 24.9% 23.8% 33.0% 18.6%

LDA 20.4% 20.6% 20.4% 21.4% 21.3% 20.1% 27.4% 20.1% 14.6% 21.9% 19.5%
CART 25.1% 11.0% 26.4% 26.9% 23.3% 21.4% 24.3% 21.8% 20.9% 31.2% 13.5%
Πίνακας 3.18.: Ποσοστό σφαλµάτων για όλες τις µεθόδους ανά παράγοντα 
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Στον πίνακα 3.18 παρουσιάζονται τα ποσοστά των λαθών σε σχέση µε τις 

ιδιότητες των δεδοµένων. Με έντονα παρουσιάζονται τα καλυτερα 

αποτελέσµατα ανα ιδιότητα. Χαρακτηριστικό είναι ότι η µέθοδος CART δίνει 

πολύ µικρό ποσοστό σφαλµάτων όταν τα δεδοµένα ακολουθούν την 

οµοιόµορφη κατανοµή. Στις υπόλοιπες ιδιότητες η µέθοδος NLP δίνει 

καλύτερα αποτελέσµατα µε εξαίρεση την ιδιότητα των ίσων διακυµάνσεων 

που καλύτερη είναι η µέθοδος LDA. Για 5, 10 και 15 χαρακτηριστικά οι 

καλύτερες µέθοδοι είναι: NLP, ANN, LDA και NLL. Καλύτερη µέθοδος είναι 

πάντα η NLP, ενώ οι υπόλοιπες µέθοδοι καταλαµβάνουν τις υπόλοιπες θέσεις, 

χωρίς να παρατηρείται κάποια συγκεκριµένη κατάταξη. Ωστόσο 

παρουσιάζονται κάποια αξιοσηµείωτα φαινόµενα Στην περίπτωση των 5 

χαρακτηριστικών η µέθοδος CART έρχεται τρίτη. Ενώ στην περίπτωση των 

15 χαρακτηριστικών η µέθοδος LP έρχεται τέταρτη και έπειτα η NLL. Τέλος 

για ίσες και άνισες διακυµάνσεις οι κατατάξεις είναι LDA, NLP, NLL, LP, 

LL, ANN, CART, NN και NLP, ANN, CART, NN, NLL, LDA, LP, LL      

αντίστοιχα. Στις παραπάνω κατατάξεις χαρακτηριστικό είναι ότι οι µέθοδοι 

NLP, ANN και LDA είναι σχεδόν πάντα οι 3 πρώτες, ενώ οι γραµµικές 

µέθοδοι (LP και LL) των SVM καθώς και η µέθοδος ΝΝ είναι πάντα 

τελευταίες. Από τις γραµµικές µέθοδοι καλύτερη είναι πάντα η LP. Ωστόσο η 

διαφορά είναι πολύ µικρή και σε ορισµένες περιπτώσεις µηδενική. Υπάρχουν 

βέβαια περιπτώσεις που η κατάταξη αυτή αλλάζει. Για παράδειγµα στην 

οµοιόµορφη κατανοµή η µέθοδος CART είναι η καλύτερη. Ακόµα όταν τα 

χαρακτηριστικά είναι 15 και οι διακυµάνσεις είναι ίσες τότε βλέπουµε ότι οι 

γραµµικές µέθοδοι βελτιώνονται συγκριτικά µε τις υπόλοιπες µεθόδους.  

Χαρακτηριστικό είναι ότι η µέθοδος CART δεν παρουσιάζει κάποια 

σταθερότητα, αλλά η κατάταξη της αλλάζει ανάλογα µε την ιδιότητα. 
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 NLL LL NLP LP ANN NN LDA CART 
w=1,y=1 24.69% 29.27% 22.29% 29.23% 24.54% 29.56% 27.51% 26.40% 
w=1,y=2 20.06% 22.29% 13.98% 22.06% 18.17% 24.54% 19.31% 24.44% 
w=1,y=3 19.31% 18.73% 9.33% 18.36% 14.68% 23.52% 14.44% 24.39% 
w=2,y=1 22.79% 29.72% 20.69% 29.11% 20.49% 25.18% 27.33% 15.24% 
w=2,y=2 19.76% 22.99% 12.68% 23.02% 16.74% 24.11% 20.08% 10.11% 
w=2,y=3 20.36% 17.59% 9.79% 17.59% 15.05% 24.72% 14.24% 7.56% 
w=3,y=1 24.56% 28.76% 22.39% 27.73% 25.16% 29.58% 27.29% 27.76% 
w=3,y=2 20.12% 22.41% 14.43% 22.56% 18.98% 24.45% 20.02% 25.96% 
w=3,y=3 18.85% 16.94% 10.13% 16.91% 14.91% 22.72% 13.89% 25.54% 
w=4,y=1 25.49% 29.50% 22.87% 28.19% 25.68% 30.74% 27.50% 27.98% 
w=4,y=2 21.88% 23.68% 16.49% 23.84% 20.80% 26.35% 21.05% 26.56% 
w=4,y=3 20.18% 19.29% 13.33% 19.31% 17.06% 24.08% 15.66% 26.03% 
Πίνακας 3.19: Ποσοστό σφαλµάτων σε συνδυασµό µε τις κατανοµές και τα  

χαρακτηριστικά 

 

Στον πίνακα 3.19 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα σε σχέση µε τον 

συνδυασµό των  κατανοµών και του πλήθους των χαρακτηριστικών. 

Συνολικά τα καλύτερα αποτελέσµατα προέρχονται από την µέθοδο NLP, µε 

εξαίρεση όταν η κατανοµή είναι οµοιόµορφη που τα καλύτερα αποτελέσµατα 

προέρχονται από την µέθοδο CART. Οι υπόλοιπες µέθοδοι (CART, LP, LL 

,NN) καταλαµβάνουν τις υπόλοιπες 4 θέσεις. Η κατάταξη τους αλλάζει 

ανάλογα τη κατανοµή και το πλήθος των χαρακτηριστικών. Έτσι στην 

περίπτωση κανονικής και οµοιόµορφης κατανοµής η µέθοδος CART είναι η 

καλύτερη από τις 3 µεθόδους LP, LL ,NN. Ενώ στην περίπτωση λογιστικής 

και κανονικής µε απεσπασµένα σηµεία καλύτερες είναι οι µέθοδοι LP και LL. 

Μάλιστα στις περιπτώσεις 15 χαρακτηριστικών, οι µέθοδοι LP και LL έχουν 

την 4η και 5η κατάταξη. ∆ηλαδή στις περιπτώσεις 15 χαρακτηριστικών οι 

µέθοδοι παρουσιάζουν πολύ καλή συµπεριφορά, αν συγκριθεί µε το γεγονός 

ότι σε όλες τις άλλες περιπτώσεις οι µέθοδοι είναι τελευταίες. Στον πίνακα 

3.19 τα έντονα νούµερα δείχνουν ποια µέθοδος δίνει τα καλύτερα 

αποτελέσµατα σε σχέση µε τους συνδυασµούς.    



 66

 NLL LL NLP LP ANN NN LDA CART 
w=1,z=1 23.79% 23.94% 22.63% 23.92% 25.64% 32.75% 21.45% 34.91% 
w=1,z=2 18.14% 22.92% 7.77% 22.51% 12.61% 19.00% 19.39% 15.24% 
w=2,z=1 23.82% 24.02% 22.71% 24.00% 25.09% 33.21% 21.80% 19.32% 
w=2,z=2 18.14% 23.00% 5.97% 22.75% 9.05% 15.68% 19.37% 2.10% 
w=3,z=1 22.85% 23.19% 21.92% 23.17% 25.32% 31.65% 21.58% 33.43% 
w=3,z=2 19.38% 22.03% 8.78% 21.67% 13.46% 19.07% 18.93% 18.87% 
w=4,z=1 24.14% 24.10% 23.23% 24.11% 25.67% 32.78% 22.17% 35.18% 
w=4,z=2 20.63% 23.93% 11.08% 23.65% 16.03% 20.58% 20.33% 17.60% 
Πίνακας 3.20: Ποσοστό σφαλµάτων σε συνδυασµό µε τις κατανοµές και τις διακυµάνσεις. 

 

Στον πίνακα 3.20 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης σε 

σχέση µε τη κατανοµή των δεδοµένων και των διακυµάνσεων των 

κατηγοριών. Από τον πίνακα φαίνεται για τις κατανοµές κανονική, λογιστική 

και κανονική µε αποσπώµενα στοιχεία, όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες η 

κατάταξη είναι LDA, NLP, NLL, LP, LL, ANN, NN, CART. Όταν οι 

διακυµάνσεις είναι άνισες τότε η κατάταξη είναι NLP, ANN, CART, NLL, 

LDA, NN, LP, LL. Παρατηρείται ότι οι µέθοδοι NLP, NLL, NN και στις δυο 

περιπτώσεις δεν έχουν µεγάλες διακυµάνσεις στην κατάταξη τους. 

Συγκεκριµένα λαµβάνουν τις θέσεις 1-2, 3-4, 7-6 αντίστοιχα. Οι άλλες 

µέθοδοι µεταβάλουν την κατάταξη τους δραµατικά. Για παράδειγµα η ANN 

από 6 (όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες) στην 2 θέση (όταν οι διακυµάνσεις 

είναι άνισες),  η CART από 8 (όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες) στην 3 θέση 

(όταν οι διακυµάνσεις είναι άνισες). Αξιοσηµείωτο είναι ότι και εδώ, οι 

µέθοδοι LP και LL όταν οι διακυµάνσεις είναι άνισες είναι τελευταίες, ενώ 

όταν είναι ίσες τότε η µέθοδοι έχουν την 4η και 5η κατάταξη. Τέλος όταν η 

κατανοµή είναι η οµοιόµορφη τότε η µέθοδος CART είναι η καλύτερη. 

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι όταν η κατανοµή είναι οµοιόµορφη και οι 

διακυµάνσεις είναι άνισες τότε οι µέθοδοι CART, NLP και ANN έχουν παρά 
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πολύ µικρό ποσοστό σφαλµάτων σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. Με έντονα 

παρουσιάζονται οι µέθοδοι που παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

 NLL LL NLP LP ANN NN LDA CART 
y=1,z=1 29.61% 29.68% 29.30% 29.69% 30.90% 38.22% 29.38% 33.58% 
y=1,z=2 19.16% 28.94% 14.82% 28.85% 17.04% 19.31% 25.43% 15.11% 
y=2,z=1 22.56% 22.97% 21.74% 22.96% 25.48% 32.63% 21.11% 30.60% 
y=2,z=2 18.21% 22.57% 6.92% 22.26% 11.71% 16.89% 18.99% 12.74% 
y=3,z=1 18.40% 18.76% 17.72% 18.73% 21.10% 27.80% 14.93% 29.06% 
y=3,z=2 20.83% 17.40% 3.46% 16.83% 9.62% 19.54% 14.10% 12.52% 
Πίνακας 3.21: Ποσοστό σφαλµάτων σε συνδυασµό µε το πλήθος των χαρακτηριστικών και 

τις διακυµάνσεις 

 

Ο πίνακας 3.21 παρουσιάζει το συνδυασµό των ιδιοτήτων µεταξύ του 

πλήθους των χαρακτηριστικών και των διακυµάνσεων των κατηγοριών. Στον 

πίνακα αυτόν παρατηρείται ότι όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες τότε για κάθε 

πλήθος χαρακτηριστικών ισχύει η ακόλουθη σειρά: LDA, NLP, NLL, LL, LP, 

ANN, CART, NN. Χαρακτηριστικό είναι ότι το ποσοστό σφάλµατος των 

ζευγαριών LDA-NLP και  LP-LL είναι περίπου ίδιο. Στην περίπτωση που οι 

διακυµάνσεις είναι άνισες τότε οι κατάταξη αλλάζει για κάθε πλήθος 

χαρακτηριστικών. ∆ηλαδή για πλήθος χαρακτηριστικών 5, η σειρά είναι: 

NLP, CART, ANN, NLL, NN, LDA, LP, LL. Για 10 χαρακτηριστικά: NLP, 

ANN, CART, NN, NLL, LDA, LP, LL και τέλος για 15 χαρακτηριστικά: 

NLP, ANN, CART, LDA, LP, LL, NN, NLL. Παρατηρούµε ότι  την πρώτη 

θέση παίρνει η µέθοδος NLP και την δεύτερη και τρίτη θέση συµπληρώνουν 

οι µέθοδοι CART και ANN. Για τις τελευταίες 5 θέσεις όταν τα 

χαρακτηριστικά  είναι 5 και 10 η σειρά είναι NLL, NN, LDA, LP, LL. Για 15 

χαρακτηριστικά όπως έχει παρατηρηθεί και παραπάνω, οι µέθοδοι LP και LL 
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είναι καλύτερες και παίρνουν τις θέσεις 5η και 6η. Με έντονα παρουσιάζονται 

οι καλύτερες µέθοδος 

 

 NLL LL NLP LP ANN NN LDA CART 
w=1,y=1,z=1 30,27% 31,43% 29,83% 31,43% 31,62% 38,90% 29,88% 30,28% 
w=1,y=1,z=2 19,11% 28,62% 14,73% 28,62% 17,45% 20,21% 25,12% 11,51% 
w=1,y=2,z=1 22,48% 23,33% 21,71% 23,33% 25,26% 32,57% 20,73% 22,30% 
w=1,y=2,z=2 17,63% 21,68% 6,25% 21,68% 11,07% 16,50% 17,88% 4,81% 
w=1,y=3,z=1 17,03% 18,73% 16,33% 18,73% 20,03% 26,76% 13,72% 15,46% 
w=1,y=3,z=2 21,57% 18,68% 2,31% 18,68% 9,31% 20,27% 15,16% 2,10% 
w=2,y=1,z=1 28,28% 30,23% 28,45% 30,23% 28,28% 36,46% 28,08% 28,37% 
w=2,y=1,z=2 17,28% 30,47% 12,93% 30,47% 12,70% 13,90% 26,56% 8,03% 
w=2,y=2,z=1 22,20% 22,85% 21,08% 22,85% 24,48% 33,21% 20,28% 21,51% 
w=2,y=2,z=2 17,31% 23,46% 4,27% 23,46% 9,00% 15,01% 19,87% 2,43% 
w=2,y=3,z=1 20,88% 20,36% 18,88% 20,36% 24,65% 31,32% 16,81% 19,15% 
w=2,y=3,z=2 19,82% 15,28% 0,68% 15,28% 5,45% 18,11% 11,67% 0,55% 
w=3,y=1,z=1 29,53% 31,08% 29,38% 31,08% 31,86% 38,41% 29,71% 29,93% 
w=3,y=1,z=2 19,58% 28,11% 15,40% 28,11% 18,46% 20,73% 24,86% 13,75% 
w=3,y=2,z=1 22,40% 22,75% 21,93% 22,75% 25,90% 32,03% 21,50% 22,51% 
w=3,y=2,z=2 17,83% 22,30% 6,91% 22,30% 12,06% 16,86% 18,53% 5,93% 
w=3,y=3,z=1 16,97% 17,70% 16,22% 17,70% 19,97% 25,82% 14,38% 16,12% 
w=3,y=3,z=2 20,72% 16,40% 4,02% 16,40% 9,85% 19,61% 13,40% 2,93% 
w=4,y=1,z=1 30,33% 31,62% 29,53% 31,62% 31,81% 39,08% 29,83% 30,46% 
w=4,y=1,z=2 20,63% 29,21% 16,20% 29,21% 19,55% 22,38% 25,16% 14,80% 
w=4,y=2,z=1 23,71% 24,26% 22,75% 24,26% 26,91% 33,50% 22,42% 24,48% 
w=4,y=2,z=2 20,05% 23,21% 10,22% 23,21% 14,68% 19,20% 19,67% 9,43% 
w=4,y=3,z=1 19,16% 19,13% 19,86% 19,13% 22,36% 27,98% 15,17% 17,41% 
w=4,y=3,z=2 21,20% 19,55% 6,80% 19,55% 13,86% 20,16% 16,15% 6,80% 
Πίνακας 3.22: Ποσοστό σφαλµάτων µε όλους τους συνδυασµούς των παραγόντων. 
 

Τέλος στον πίνακα 3.22 παρουσιάζονται οι συνδυασµοί και των τριών 

παραγόντων (κατανοµές, πλήθος χαρακτηριστικών και οµοιοµορφία 

διακυµάνσεων). Παρατηρείται ότι στην κανονική, λογιστική, κανονική µε 

απεσπασµένα σηµεία κατανοµή η κατάταξη είναι ίδια. Στις περιπτώσεις που 

οι διακυµάνσεις είναι ίσες και ανάλογα µε το πλήθος των χαρακτηριστικών, 

οι µέθοδοι NLP, LDA, NLL, CART αλλάζουν την κατάταξη τους στις 4 
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πρώτες θέσεις. Συγκεκριµένα στη περίπτωση των 5 χαρακτηριστικών η 

κατάταξη είναι NLP, LDA, NLL, CART. Στη περίπτωση των 10 και 15 

χαρακτηριστικών οι κατατάξεις είναι LDA, NLP, CART, NLL  και LDA, 

CART, NLP, NLL. Αξιοσηµείωτο είναι ότι στις περιπτώσεις 10 και 15 

χαρακτηριστικών η LDA είναι η καλύτερη µέθοδος και όχι η NLP. Στις 

περιπτώσεις άνισων διακυµάνσεων, όταν τα χαρακτηριστικά είναι 5  η 

κατάταξη είναι CART, NLP, ANN, NLL. Για 10 χαρακτηριστικά η κατάταξη 

είναι CART, NLP, ANN, NN και για 15 είναι CART, NLP, ANN, LDA. Από 

τα παραπάνω φαίνεται ότι η µέθοδος NLP ανάλογα τους παράγοντες 

κυµαίνεται µεταξύ 1, 2 ή 3 θέσης. Η µέθοδος ANN όταν οι διακυµάνσεις 

είναι ίσες κατατάσσεται στην 7η θέση πάντα, ενώ όταν είναι άνισες 

κατατάσσεται στην 3η θέση. Όµοια για τις µεθόδους LP και LL όταν είναι οι 

διακυµάνσεις άνισες τότε έχουν την 7η και 8η θέση, ενώ όταν είναι ίσες έχουν 

την 5η και 6η θέση. Οι υπόλοιπες µέθοδοι δεν παρουσιάζουν κάποια 

σταθερότητα, αλλά κατατάσσονται ή στις πρώτες θέσεις ή στις τελευταίες. 

Με έντονα παρουσιάζονται οι µέθοδοι µε τα καλύτερα ποσοστά. 

Παρατηρούµε ότι η µέθοδος NLP δεν καταλαµβάνει τις πρώτες θέσεις σε 

πολλές περιπτώσεις. Αντίθετα οι πρώτες θέσεις καταλαµβάνονται απο τις 

µεθόδους LDA και  CART. Αυτό µπορεί να εξηγηθεί απο τον πίνακα 3.23 

στον οποίον παρουσιάζονται οι κατατάξεις των µεθόδων NLP, LDA και 

CART. Παρατηρούµε ότι η µέθοδος NLP καταλαµβάνει τις θέσεις 2 πρώτες 

θέσεις και σε λίγες περιπτώσεις την 3η θέση. Όµως η µέθοδος LDA 

καταλαµβάνει τις θέσεις 1η και 6η και η µέθοδος CART τις θέσεις 1η και 3η. 

Υπάρχουν δηλαδή µεγάλες διακυµάνσεις στην κατάταξη τους. 
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 NLP LDA CART 
w=1,y=1,z=1 1 2 3 
w=1,y=1,z=2 2 5 1 
w=1,y=2,z=1 2 1 3 
w=1,y=2,z=2 2 5 1 
w=1,y=3,z=1 3 1 2 
w=1,y=3,z=2 2 4 1 
w=2,y=1,z=1 4 1 3 
w=2,y=1,z=2 3 6 1 
w=2,y=2,z=1 2 1 3 
w=2,y=2,z=2 2 6 1 
w=2,y=3,z=1 2 1 3 
w=2,y=3,z=2 2 4 1 
w=3,y=1,z=1 1 3 4 
w=3,y=1,z=2 2 6 1 
w=3,y=2,z=1 3 1 2 
w=3,y=2,z=2 2 6 1 
w=3,y=3,z=1 3 1 2 
w=3,y=3,z=2 2 4 1 
w=4,y=1,z=1 1 2 4 
w=4,y=1,z=2 2 3 1 
w=4,y=2,z=1 2 1 5 
w=4,y=2,z=2 2 5 1 
w=4,y=3,z=1 6 1 2 
w=4,y=3,z=2 1 4 2 
Πινακας 3.23: Κατάταξη των µεθόδων NLP, LDA και CART 
 

Συνοπτικά βλέπουµε ότι η µέθοδος NLP στον πίνακα 3.18 παρουσιάζει 

καλύτερα αποτελέσµατα όταν η ανάλυση γίνεται ανα παράγοντα ξεχωριστά. 

Με µόνες εξαιρέσεις τις µεθόδους CART (παρουσιάζει καλύτερα 

αποτελέσµατα στην οµοίοµορφη κατανοµή) και LDA (παρουσιάζει καλύτερα 

αποτελέσµατα στις ίσες διακυµάνσεις των κατηγοριών). Στον συνδυασµό των 

κατανοµών και των χαρακτηριστικών η µέθοδος LDA δίνει καλύτερα 

αποτελέσµατα, µε εξαίρεση όταν η κατανοµή είναι η οµοιόµορφη. Στην 

περίπτωση αυτή καλύτερη µέθοδος είναι η µέθοδος CART. Υπενθυµίζεται ότι 

η µέθοδος CART δίνει καλύτερα αποτελέσµατα στην οµοιόµορφη κατανοµή 
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σύµφωνα µε τον πίνακα 3.17. Στον συνδυασµό κατανοµών και διακυµάνσεων 

η µέθοδος NLP δίνει καλύτερα αποτελέσµατα  όταν οι διακυµάνσεις είναι 

άνισες, άσχετα µε την κατανοµή. Στην περίπτωση ίσων διακυµάνσεων 

καλύτερη είναι η µέθοδος LDA. Υπενθυµίζεται ότι η µέθοδος  LDA δίνει 

καλύτερα αποτελέσµατα στις ίσες διακυµάνσεις των κατηγοριών  σύµφωνα 

µε τον πίνακα 3.17. Στον συνδυασµό χαρακτηριστικών και διακυµάνσεων, η 

µέθοδος NLP δίνει καλύτερα αποτελέσµατα όταν οι διακυµάνσεις των 

κατηγοριών είναι άνισες (z=2). Όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες (z=1)  

καλύτερη είναι η µέθοδος LDA. Τέλος στον συνδυασµό και των τριών 

παραγόντων (κατανοµή, χαρακτηριστικά και διακυµάνσεις) η µέθοδος NLP 

φαίνεται να µην δίνει πάντα τα καλύτερα αποτελέσµατα. Τα αποτελέσµατα 

στις περισσότερες των περιπτώσεων κατατάσσονται µεταξύ των µεθόδων  

LDA και CART. Συγκεκριµένα όταν οι διακυµάνσεις είναι ίσες να δίνει 

καλύτερα αποτελέσµατα η µέθοδος LDA και όταν οι διακυµάνσεις είναι 

άνισες η µέθοδος CART να δίνει τα καλύτερα. Εδώ αξίζει να σηµειώσουµε 

ότι οι διαφορές της µεθόδου NLP (όταν δεν είναι η καλύτερη) από την 

καλύτερη κάθε φορά µέθοδο, κυµαίνεται από 0,2% µέχρι 2%. Επίσης όπως 

αναφέρθηκε παραπάνω η µέθοδος NLP σύµφωνα µε τον πίνακα 3.23 

παρουσιάζει µεγαλύτερη σταθερότητα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
Συµπεράσµατα και προοπτικές 

 
Απο την παραπάνω ανάλυση είναι φανερό ότι, όταν τα δεδοµένα που πρέπει 

να ταξινοµηθούν ακολουθούν συγκεκριµένες ιδιότητες, τότε ανάλογα µε το 

συνδυασµό των ιδιοτήτων θα πρέπει να χρησιµοποιηθούν οι µέθοδοι, όπως 

φαίνεται στον παρακάτω πίνακα.  

 

Συνδυασµοί ιδιοτήτων 
Καλύτερη 
µέθοδος Εξαιρέσεις 

Μια ιδιότητα (w=1 ή w=2 ή w=3 ή 
w=4 ή x=1κ.τ.λ) 

NLP Όταν w=2 CART. 
Όταν z=1 LDA 

Συνδιασµός κατανοµών (w) και 
χαρακτηριστικών (y) 

LDA Όταν w=2 CART 

Συνδιασµός κατανοµών (w) και 
διακυµάνσεων (z) 

NLP (όταν z=2) 
LDA (όταν z=1) 

  

Συνδιασµός χαρακτηριστικών (x) 
και διακυµάνσεων (z) 

NLP (όταν z=2) 
LDA (όταν z=1) 

  

Συνδιασµός κατανοµών (w) 
χαρακτηριστικών (x) και 
διακυµάνσεων (z) 

CART (όταν z=2) 
LDA (όταν z=1) 

Όταν y=1 NLP 

Πίνακας 4.1: Πίνακας καλύτερων µεθόδων ανά συνδυασµό ιδιοτήτων 

 

Σε κάθε περίπτωση η µέθοδος NLP δίνει ιδιαίτερα ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα, στοιχείο το οποίο υποδεικνύει ότι η χρήση µιας υπολογιστικά 

απλής διαδικασίας εκπαίδευσης των µηχανών διανύσµατος υποστήριξης (στη 

µη γραµµική τους µορφή) είναι σε θέση να αντιµετωπίσει το πρόβληµα της 

ταξινόµησης µε επιτυχία. 

  

Η ανάλυση που πραγµατοποιήθηκε στη παρούσα εργασία µπορεί να 

επεκταθεί σε δεδοµένα στα οποία εξετάζονται τόσο ποσοτικά όσο και 

ποιοτικά δεδοµένα. Μεγάλο ενδιαφέρον παρουσιάζει επίσης η επέκταση της 
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συγκριτικής ανάλυσης των SVM σε πραγµατικά δεδοµένα. Η εµπειρία έχει 

αποδείξει ότι η πραγµατικότητα διαφέρει απο το εργαστηριακό περιβάλλον, 

µε αποτέλεσµα να αποτελεί πρόκληση η βελτίωση των µεθόδων ή η 

δηµιουργία µεθόδων που θα συµπεριφέρονται άριστα στην πραγµατικότητα. 

Επίσης δεδοµένου ότι στη πράξη συχνά απαιτείται η ανάλυση δεδοµένων 

µεγάλων διαστάσεων, είναι χρήσιµο να αναπτυχθούν κατάλληλοι αλγόριθµοι 

που θα περιορίσουν το χρόνο εκπαίδευσης κατάλληλων µοντέλων 

ταξινόµησης [27]. Περιοχές µε δεδοµένα µεγάλου µεγέθους είναι η ανάκτηση 

πληροφοριών απο γραπτά κείµενα, αναγνώριση οµιλίας, αντικειµένων κ.α.  

 

Παραδοσιακά οι ερευνητές σε µηχανές εκµάθησης ψάχνουν να βρούν 

γενικούς αλγορίθµους (π.χ δέντρα αποφάσεων, νευρωνικά δίκτυα  και 

αλγόριθµοι πλησιέστερου γείτονα) οι οποίοι έχουν πολλά µειονεκτήµατα. Στα 

πρακτικά προβλήµατα στα οποία περιέχεται εκτεταµένη γνώση είναι δύσκολο 

να ενσωµατωθεί αυτή η γνώση σε ένα γενικό αλγόριθµο. Είναι συχνό το 

φαινόµενο στο οποίο µηχανές εκµάθησης µε γενικούς αλγορίθµους δεν 

µπορούν να ερµηνεύσουν την πραγµατικότητα. Ένα ακόµα µοντέλο το οποίο 

καταφέρνει να περιγράψει την πραγµατικότητα είναι το στοχαστικό [27].   

 

Τέλος η παραπάνω συγκριτική ανάλυση των SVM µπορεί να επεκταθεί 

χρησιµοποιώντας και άλλες µεθόδους εκµάθησης εκτώς των Lagrangian και 

Proximal. Παραδείγµατα τέτοιων αλγορίθµων είναι τα παρακάτω: 

 

α) Bayesian Trigonometric Support Vector Classifier [28]. Ο αλγόριθµος 

αυτός χρησιµοποιεί µια τριγωνοµετρική συνάρτηση η οποία έχει το επιθυµητό 

χαρακτηριστικό της φυσικής κανονικοποίησης στη συνάρτηση πιθανότητας  
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β) Hidden Markov Support Vector Machines [29]. Η αρχιτεκτονική του 

βασίζεται στις εξαρτήσεις µεταξύ των γειτονικών πεδίων χρησιµοποιώντας 

την αποκωδικοποιηση Viterbi. 

 

γ) Semismooth Support Vector Machines [30]. Ο αλγόριθµος αυτός 

µετατρέπει τους περιορισµούς των τετραγωνικών προβληµάτων σε ηµιλεία 

(semismooth) συστήµατα εξισώσεων χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση 

Fischer-Burmeister, και αφαρµόζει τη µέθοδο Newton για την επίλυση του 

προβλήµατος. 
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