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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

 

 Η ταξινόµηση ενός συνόλου εναλλακτικών αντικειµένων σε προκαθορισµένες 

οµοιογενείς κατηγορίες είναι ένα πρόβληµα ιδιαίτερου πρακτικού και ερευνητικού 

ενδιαφέροντος. Έχει αποδειχθεί ότι τα διάφορα χαρακτηριστικά των δεδοµένων 

επιδρούν σηµαντικά στην αποτελεσµατικότητα των µεθόδων. Το αντικείµενο αυτής 

της έρευνας είναι η κατανόηση των δυνατοτήτων και των ορίων των διαφορετικών 

µεθόδων ταξινόµησης, καθώς και η επίδραση που έχουν τα εξαγόµενα δεδοµένα στην 

αποτελεσµατικότητα των µεθόδων. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται ένα συνθετικό 

σύνολο δεδοµένων µε προσεχτικά επιλεγµένα χαρακτηριστικά. Επιπρόσθετα, οι 

τεχνικές ταξινόµησης που χρησιµοποιούνται είναι τόσο από τον χώρο των 

στατιστικών και οικονοµετρικών προσεγγίσεων, όσο και από τον χώρο των µη 

παραµετρικών προσεγγίσεων. Ο στόχος είναι η διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας 

των µεθόδων συναρτήσει των χαρακτηριστικών των εξεταζόµενων δεδοµένων. 

Συγκεκριµένα, τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων επιλέγονται µε βάσει τις 

δυνατότητες  και τις αδυναµίες της κάθε µεθόδου, έτσι ώστε να εξετασθεί ο τρόπος 

µε τον οποίο επηρεάζεται η αποτελεσµατικότητα των διαφορετικών µεθόδων. 

 Στη συγκεκριµένη έρευνα γίνεται µια εισαγωγή στο πρόβληµα της 

ταξινόµησης και παρουσιάζονται οι κυριότερες τεχνικές ταξινόµησης. Στη συνέχεια 

αναλύονται τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται και γίνεται µια αναλυτική 

παρουσίαση των αποτελεσµάτων. Τέλος, παρουσιάζονται τα γενικά συµπεράσµατα 

που προκύπτουν καθώς και οι µελλοντικές επεκτάσεις που µπορεί να υπάρξουν.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

Μεθοδολογικό πλαίσιο εκτίµησης µεθόδων ταξινόµησης  

 

 

1.1  Εισαγωγή 
 

Τα συστήµατα ταξινόµησης παίζουν ένα σηµαντικό ρόλο στις διάφορες 

επιχειρηµατικές αποφάσεις, κατατάσσοντας τις διαθέσιµες πληροφορίες σε 

κατηγορίες, οι οποίες βασίζονται σε διάφορα κριτήρια. Η αντιµετώπιση του 

προβλήµατος της ταξινόµησης βάσει των διαθέσιµων µεθοδολογικών προσεγγίσεων 

συνίσταται στην ανάπτυξη ποσοτικών υποδειγµάτων, τα οποία υποστηρίζουν τη 

διαδικασία λήψης αποφάσεων στη βάση της προβληµατικής της ταξινόµησης.  

 Η ταξινόµηση της πληροφορίας είναι ένα σηµαντικό συστατικό για τις 

διάφορες επιχειρηµατικές αποφάσεις. Πολλά θέµατα αποφάσεων αποτελούν τµήµατα 

ενός προβλήµατος ταξινόµησης ή µπορούν εύκολα να µετατραπούν σε πρόβληµα 

ταξινόµησης (π.χ. προβλήµατα πρόβλεψης, διάγνωσης, αναγνώρισης προτύπων 

κ.λ.π.). Η ταξινόµηση αποτέλεσε περισσότερο σηµαντική µε την έλευση του 

διαδικτύου. Το διαδίκτυο ως κανάλι επικοινωνίας και συναλλαγής, παρέχει τη 

δυνατότητα εφαρµογής νέων τεχνολογιών, όπως collaborative filtering and 

recommender systems, τα οποία διευκολύνουν το µάρκετινγκ και την εξυπηρέτηση 

της µαζικής πελατείας (Resnick and Varian, 1997). Ένας πρωτεύον σκοπός αυτών 

των συστηµάτων είναι η ταξινόµηση της διαθέσιµης πληροφορίας βάσει κάποιων 

κριτηρίων.  

 Συγκεκριµένα, θεωρώντας ένα σύνολο εναλλακτικών δραστηριοτήτων που 

περιγράφονται από κάποια κριτήρια, υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές αναλύσεις, για 

την υποστήριξη µιας απόφασης (Roy, 1985):  

1. επιλογή της καλύτερης εναλλακτικής δραστηριότητας. 

2. κατάταξη των εξεταζόµενων εναλλακτικών δραστηριοτήτων από τις 

καλύτερες προς τις χειρότερες βάσει των χαρακτηριστικών τους. 

3. ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε προκαθορισµένες 

κατηγορίες. 
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4. περιγραφή των εναλλακτικών δραστηριοτήτων µε στόχο τον εντοπισµό των 

βασικών τους χαρακτηριστικών και ιδιοτήτων. 

Οι τρεις πρώτες κατηγορίες προβληµάτων οδηγούν σε ένα συγκεκριµένο αποτέλεσµα 

αξιολόγησης των εξεταζόµενων εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Τα προβλήµατα της 

επιλογής και της κατάταξης βασίζονται στην πραγµατοποίηση σχετικών συγκρίσεων 

ανάµεσα στις εξεταζόµενες εναλλακτικές δραστηριότητες. Οι σχετικές συγκρίσεις 

που πραγµατοποιούνται αφορούν τη σύγκριση όλων των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων µεταξύ τους. Κατά συνέπεια, το αποτέλεσµα της αξιολόγησης έχει 

και αυτό µια σχετική µορφή, δηλαδή επιλέγεται η εναλλακτική δραστηριότητα που 

είναι καλύτερη σε σχέση µε τις υπόλοιπες ή κατατάσσονται οι εναλλακτικές από τις 

σχετικά καλύτερες προς τις σχετικά χειρότερες. Έτσι το αποτέλεσµα της αξιολόγησης 

δύναται να µεταβληθεί µε τη µεταβολή του συνόλου των εξεταζόµενων 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων. 

 Υπάρχει µια πληθώρα µεθόδων ταξινόµησης οι οποίες έχουν εφαρµοστεί στη 

χρηµατοοικονοµική διοίκηση και οικονοµική πολιτική (Ζοπουνίδης, 1998, 

Ζοπουνίδης και ∆ούµπος, 1998), στην αναγνώριση προτύπων (pattern recognition, 

Ripley, 1996, Young and Fu, 1997), στη διαχείριση ανθρώπινου δυναµικού, στη 

διαχείριση παραγωγικών συστηµάτων (Catelani and Fort, 2000), στο µάρκετινγκ 

(Dutka, 1995, Siskos et al., 1998), στην περιβαλλοντική και ενεργειακή διαχείριση 

(Diakoulaki et al., 1999), και στην ιατρική (Tsumoto, 1998). Ωστόσο, λίγες έρευνες 

έχουν γίνει για τον συστηµατικό έλεγχο της απόδοσης των αλγορίθµων που 

χρησιµοποιούνται στην ταξινόµηση (Breese et al., 1998). Είναι φανερό από 

παλαιότερες µελέτες ότι υπάρχει µια µεγάλη διακύµανση στην απόδοση των 

αλγορίθµων ταξινόµησης, κάτω από διαφορετικά σενάρια (Dietterich et al., 1995, 

Meila and Heckerman, 2001). 
 Καθώς τα συστήµατα ταξινόµησης αποτελούν αναπόσπαστο τµήµα των 

συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων, η προσαρµογή στις διακυµάνσεις των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων και στα δυναµικά επιχειρηµατικά σενάρια γίνεται 

ολοένα και πιο σηµαντική. Είναι, λοιπόν, επιτακτική ανάγκη η χρήση 

προσαρµοστικών συστηµάτων ταξινόµησης, τα οποία χρησιµοποιούν κατάλληλες 

µεθόδους, αφού πρώτα αναλύσουν τα διαθέσιµα δεδοµένα.  

 
 
 



ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΚΟ ΠΛΑΙΣΙΟ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 2003                                                                                                 - 6 - 

1.2  Αντικείµενο και δοµή διατριβής  

 
Έχει αποδειχθεί ότι τα διάφορα χαρακτηριστικά των δεδοµένων επιδρούν 

σηµαντικά στην αποτελεσµατικότητα των µεθόδων. Ένα από τα κύρια µειονεκτήµατα 

παλαιότερων ερευνών είναι ότι βασίζονται σε µη ελεγχόµενα δεδοµένα (µεροληψίες). 

Το αντικείµενο αυτής της έρευνας είναι η κατανόηση των δυνατοτήτων και των 

ορίων των διαφορετικών µεθόδων ταξινόµησης, καθώς και η επίδραση που έχουν τα 

εξαγόµενα δεδοµένα στην αποτελεσµατικότητα των µεθόδων. Για το σκοπό αυτό θα 

χρησιµοποιηθεί ένα συνθετικό σύνολο δεδοµένων µε προσεχτικά επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά. Επιπρόσθετα, οι τεχνικές ταξινόµησης που θα χρησιµοποιηθούν θα 

είναι τόσο από τον χώρο των στατιστικών και οικονοµετρικών προσεγγίσεων, όσο 

και από τον χώρο των µη παραµετρικών προσεγγίσεων. Ο στόχος είναι η διερεύνηση 

της απολεσµατικότητας των µεθόδων συναρτήσει των χαρακτηριστικών των 

εξεταζόµενων δεδοµένων. Συγκεκριµένα, τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων θα 

επιλεγούν µε βάσει τις δυνατότητες  και τις αδυναµίες της κάθε µεθόδου, έτσι ώστε 

να εξετασθεί ο τρόπος µε τον οποίο επηρεάζεται η αποτελεσµατικότητα των 

διαφορετικών µεθόδων. 

 Οι παράγοντες που επιλέχθηκαν για την εξέταση της αποτελεσµατικότητας  

των µεθόδων είναι η στατιστική κατανοµή, την οποία ακολουθούν τα δεδοµένα, η 

µορφή διάκρισης των κατηγοριών (γραµµική, µη γραµµική), το πλήθος των 

αντικειµένων στο δείγµα εκπαίδευσης και  ο βαθµός συσχέτισης των κριτηρίων. 

Επιπρόσθετα, η αποτελεσµατικότητα των µεθόδων ελέγχεται και για δύο 

διαφορετικούς τύπους δεδοµένων, συνεχή και διακριτά. Τα παραπάνω εφαρµόζονται 

σε στατιστικές � οικονοµετρικές και µη παραµετρικές προσεγγίσεις. Συγκεκριµένα, 

εξετάζονται εφτά τεχνικές ταξινόµησης, οι οποίες είναι η Γραµµική ∆ιακριτική 

Ανάλυση (LDA), η Τετραγωνική ∆ιακριτική Ανάλυση (QDA), το Λογιστικό 

Υπόδειγµα Πιθανότητας (LOGIT), ο Αλγόριθµός Πλησιέστερου Γείτονα (1NN), τα 

Πιθανολογικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (PNN), οι Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης 

(SVM) και η µέθοδος UTADIS.  

Τα αποτελέσµατα της µελέτης αυτής µπορούν να βοηθήσουν στο σχεδιασµό 

συστηµάτων ταξινόµησης. Επίσης, µπορεί να θέσει τις βάσεις για τον σχεδιασµό 

περισσότερο προσαρµοστικών συστηµάτων ταξινόµησης.  

Η διατριβή οργανώνεται µε τον ακόλουθο τρόπο:  
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Στο κεφάλαιο 2 πραγµατοποιείται µια εισαγωγή στο πρόβληµα της ταξινόµησης. 

Παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες και ορισµοί του προβλήµατος της ταξινόµησης, 

καθώς και ένα γενικό πλαίσιο των τεχνικών ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης. 

Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται µια σύντοµη ανασκόπηση των βασικότερων 

µεθοδολογικών προσεγγίσεων που έχουν προταθεί για την ανάπτυξη υποδειγµάτων 

ταξινόµησης. Η ανασκόπηση αυτή αφορά τόσο τις στατιστικές � οικονοµετρικές 

προσεγγίσεις όσο και τις µη παραµετρικές προσεγγίσεις. 

Στο κεφάλαιο 4 πραγµατοποιείται µια ανάλυση των δεδοµένων και των παραγόντων 

που εµπλέκονται στην εφαρµογή των τεχνικών ταξινόµησης. Επιπλέον, 

παρουσιάζεται µια σύντοµη περιγραφή της διαδικασίας παραγωγής των δεδοµένων. 

Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ανάλυσης. Η ανάλυση των 

αποτελεσµάτων πραγµατοποιείται µε βάση τους παράγοντες που συνδυάζονται κατά 

την εφαρµογή των µεθόδων. 

Τέλος, στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζονται τα γενικά συµπεράσµατα που προκύπτουν 

από την εφαρµογή των τεχνικών ταξινόµησης. Επιπλέον, προτείνονται διάφορες 

κατευθύνσεις για µελλοντικές έρευνες.    
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

Εισαγωγή στο πρόβληµα της ταξινόµησης 

 

 

2.1 Ορισµός της ταξινόµησης 

 
 Η ταξινόµηση λαµβάνει χώρα σε ένα µεγάλο εύρος των ανθρώπινων 

δραστηριοτήτων. Ο όρος αυτός καλύπτει οποιοδήποτε πλαίσιο, µέσα στο οποίο 

κάποια απόφαση ή πρόβλεψη συντελείται στη βάση µιας διαθέσιµης πληροφορίας. Η 

διαδικασία ταξινόµησης είναι µια επίσηµη µέθοδος για την επανάληψη τέτοιων 

κρίσεων σε καινούριες καταστάσεις. 

 Η ταξινόµηση έχει δύο διακριτές έννοιες. Η πρώτη αφορά ένα σύνολο 

δεδοµένων µε το οποίο πρέπει να καθοριστεί η ύπαρξη κατηγοριών ή οµάδων στα 

δεδοµένα. Η δεύτερη αφορά την ύπαρξη συγκεκριµένων κατηγοριών, όπου σκοπός 

είναι να αναπτυχθεί κάποιος κανόνας µε τον οποίο να ταξινοµείται οποιαδήποτε νέα 

παρατήρηση σε κάποια από τις υπάρχουσες κατηγορίες. Η πρώτη περίπτωση 

αναφέρεται ως οµαδοποίηση (Clustering), ενώ η δεύτερη ως ταξινόµηση 

(discrimination). 

 Ένας λειτουργικός ορισµός της ταξινόµησης οφείλεται στον Mirkin (1996), ο 

οποίος καθορίζει το µηχανισµό αλλά και τη χρησιµότητα της: 

Ταξινόµηση είναι η ιδεατή τοποθέτηση µαζί παρόµοιων αντικειµένων και ο 

διαχωρισµός των αντικειµένων τα οποία διαφέρουν, µε απώτερο σκοπό: 

1. Τη διαµόρφωση, οργάνωση και διατήρηση της γνώσης. 

2. Την ανάλυση της δοµής του φαινοµένου που εξετάζεται. 

3. Τη συσχέτιση των διαφόρων πλευρών του υπό εξέταση φαινοµένου. 

Ο όρος «διαµόρφωση της γνώσης» απαιτεί διευκρίνηση. Όπως έχει αναφερθεί 

παραπάνω, µια διαφορετική από την ταξινόµηση κατηγορία τεχνικών, 

χαρακτηριζόµενες από τον όρο οµαδοποίηση, αναλαµβάνει το διαχωρισµό των 

δεδοµένων σε άγνωστες εκ των προτέρων οµάδες, γνωστού ή άγνωστου αριθµού, 

τοποθετώντας στην ίδια οµάδα αντικείµενα µε όµοια ή παραπλήσια χαρακτηριστικά. 

Έτσι, στην οµαδοποίηση οι συγκρίσεις είναι σχετικές, και η σύνθεση του πληθυσµού 

των αντικειµένων επηρεάζει τόσο τις εξαγόµενες κατηγορίες, όσο και την 
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τοποθέτηση των αντικειµένων σε αυτές. Η κυριότερη διαφορά µεταξύ ταξινόµησης 

και οµαδοποίησης είναι γνωσιολογική. Στην ταξινόµηση, µε a priori γνωστές τις 

κατηγορίες, η γνώση που παράγεται τοποθετείται σε µια υπάρχουσα δοµή, της οποίας 

η ποιότητα παραµένει αµετάβλητη. Αντιθέτως, η οµαδοποίηση εξάγει την ίδια τη 

δοµή της γνώσης, καθορίζοντας τις κατηγορίες των αντικειµένων βάσει εµπειρίας. 

 Στην αγγλική ορολογία χρησιµοποιούνται διάφοροι όροι για την αναφορά στο 

πρόβληµα της ταξινόµησης, οι συνηθέστεροι των οποίων είναι οι ακόλουθοι τρεις: 

! Discrimination (διάκριση) 

! Classification (ταξινόµηση) 

! Sorting (διατεταγµένη ταξινόµηση) 

Οι δύο πρώτοι όροι χρησιµοποιούνται κυρίως από στατιστικολόγους καθώς και από 

ερευνητές που δραστηριοποιούνται στο χώρο της τεχνητής νοηµοσύνης (νευρωνικά 

δίκτυα, µηχανική µάθηση, κ.λ.π.). Αντίθετα, ο τρίτος όρος έχει εισαχθεί και 

χρησιµοποιείται κυρίως από ερευνητές του χώρου της πολυκριτήριας ανάλυσης 

αποφάσεων.  

 Είναι αναγκαίο να σηµειωθεί, ότι παρ� όλες τις διαφορές µεταξύ τους, η 

ταξινόµηση και η οµαδοποίηση δεν είναι ανταγωνιστικές προσεγγίσεις. Αντιθέτως, 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν διαδοχικά, µε την οµαδοποίηση να εξάγει τη δοµή της 

γνώσης που εµπεριέχει το δείγµα, και την ταξινόµηση να ακολουθεί, παρέχοντας ένα 

πρότυπο για την τοποθέτηση νέων αντικειµένων στη δοµή αυτή. 

 

 

2.1.1 Ζητήµατα που αφορούν την ταξινόµηση 

 
 Υπάρχουν πολλά ζητήµατα που αφορούν την ταξινόµηση. Μερικά από αυτά 

είναι τα ακόλουθα: 

# Ακρίβεια. Η αξιοπιστία του κανόνα ταξινόµησης συνήθως, 

αντιπροσωπεύεται από την αναλογία των σωστών ταξινοµήσεων. 

Παρόλα αυτά, είναι σηµαντικό να ελέγχεται ο δείκτης σφαλµάτων. 

# Ταχύτητα. Σε µερικές περιπτώσεις, η ταχύτητα του υποδείγµατος 

ταξινόµησης αποτελεί ένα κύριο ζήτηµα. Ένα υπόδειγµα ταξινόµησης, 

το οποίο είναι 90% ακριβές, είναι προτιµότερο από κάποιο, το οποίο 
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είναι 95% ακριβές, εάν το πρώτο είναι 100 φορές πιο γρήγορο στον 

έλεγχο. 

# Σαφήνεια. Η διαδικασία της ταξινόµησης πρέπει να είναι εύκολα 

κατανοητή, διαφορετικά σφάλµατα είναι πολύ εύκολο να συµβούν 

κατά την εφαρµογή. 

# Χρόνος εκµάθησης. Σε ένα γρήγορα µεταβαλλόµενο περιβάλλον, είναι 

αναγκαία η γρήγορη εκµάθηση των κανόνων ταξινόµησης, ή οι 

τροποποιήσεις σε ένα υπάρχοντα κανόνα, σε πραγµατικό χρόνο. 

Επίσης, «γρήγορα» µπορεί να υπονοείται ότι ένας µικρός αριθµός 

παρατηρήσεων είναι αρκετός για την εφαρµογή ενός συγκεκριµένου 

κανόνα ταξινόµησης.    

 

 

2.1.2 Ορισµός των κατηγοριών 

 
Ένα σηµαντικό ζήτηµα, το οποίο δεν κατανοείται σωστά σε πολλές µελέτες 

ταξινόµησης, είναι η φύση των κατηγοριών και ο τρόπος µε τον οποίο ορίζονται. 

∆ιακρίνονται τρεις περιπτώσεις: 

1. Οι κατηγορίες ανταποκρίνονται στα χαρακτηριστικά διαφορετικών 

πληθυσµών. 

2. Οι κατηγορίες προκύπτουν από µια διαδικασία πρόβλεψης. Σε αυτή την 

περίπτωση, η κατηγορία είναι το αποτέλεσµα, το οποίο έχει προβλεφθεί από 

τη γνώση των κριτηρίων. Σε στατιστικούς όρους, η κατηγορία είναι µια 

τυχαία µεταβλητή. 

3. Οι κατηγορίες έχουν προκαθοριστεί από τη διαίρεση του δείγµατος (π.χ. από 

τα ίδια τα κριτήρια). Η κατηγορία θεωρείται ως µια συνάρτηση των 

κριτηρίων. Κατά συνέπεια, ένα αντικείµενο µπορεί να ταξινοµηθεί 

εσφαλµένα, εάν κάποια κριτήρια βρίσκονται εκτός καθορισµένων ορίων, και 

σωστά διαφορετικά.  
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2.1.3 Ακρίβεια (accuracy) 

 
Πρέπει να διευκρινιστεί, ότι η ακρίβεια που εκτιµάται στο δείγµα εκµάθησης 

και η ακρίβεια που εκτιµάται στο δείγµα ελέγχου, είναι συχνά εντελώς διαφορετικά. 

Πράγµατι, δεν είναι ασυνήθιστο, ιδιαίτερα στις εφαρµογές της µηχανικής µάθησης, οι 

τεχνικές να παρουσιάζουν ικανοποιητική εφαρµογή στο δείγµα εκµάθησης, ενώ στο 

δείγµα ελέγχου να δίνουν απογοητευτικά αποτελέσµατα. Συνήθως, αυτό που είναι 

σηµαντικό, είναι η ακρίβεια που δίνει η ταξινόµηση ενός άγνωστου αντικειµένου. 

Μια γενικά αποδεκτή µέθοδος για την εκτίµηση του παραπάνω, είναι η χρήση των 

γνωστών δεδοµένων, των οποίων οι κατηγορίες ταξινόµησης είναι γνωστές. Αρχικά, 

χρησιµοποιείται ένα δείγµα εκµάθησης για την εφαρµογή της διαδικασίας. Στη 

συνέχεια, αυτό ελέγχεται µε το δείγµα ελέγχου και τα αποτελέσµατα συγκρίνονται µε 

ήδη υπάρχουσες γνωστές ταξινοµήσεις. Η αναλογία που τα αποτελέσµατα είναι 

σωστά στο δείγµα ελέγχου, είναι µια αµερόληπτη ακρίβεια, κατά την οποία 

επιβεβαιώνεται ότι το δείγµα ελέγχου έχει τυχαία επιλεγεί από τα υπόλοιπα δεδοµένα.   

 

 

2.2 Μαθηµατική διατύπωση και ορισµοί 
 

Οι παρακάτω ορισµοί περιγράφουν στοιχειώδεις έννοιες της ταξινόµησης. Οι 

συγκεκριµένες προέρχονται από τους Bauer και Kohavi (1999). 

 Παράδειγµα ή labeled instance ονοµάζεται ένα ζεύγος (x,y), όπου Xx∈ , Χ ο 

χώρος των αντικειµένων ή παραδειγµάτων (instance space) ή το γνωστικό πεδίο 

(domain), Yy∈  και Υ ο διακριτός χώρος των κατηγοριών (space of classes). Το x 

έχει n συνιστώσες και ονοµάζεται διάνυσµα χαρακτηριστικών (vector of attributes),  

ενώ το y υποδεικνύει την κατηγορία στην οποία ανήκει το αντικείµενο. 

 ∆είγµα (sample) ονοµάζεται ένα σύνολο από αντικείµενα. 

 Υπόδειγµα ταξινόµησης (classifier) ή υπόθεση (hypothesis) είναι µια 

συνάρτηση YXh →: . Επιπλέον, ονοµάζουµε αιτιοκρατική διαδικασία επαγωγής 

(deterministic inducer) µία αντιστοιχία HI x →2: , όπου Η ο χώρος των 

υποδειγµάτων ταξινόµησης και 2x τα δυνατά υποσύνολα του χώρου Χ. 
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2.3 Γενικό πλαίσιο ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης 
  

 Η διαδικασία της ταξινόµησης απαιτεί την επιλογή ενός ικανοποιητικού 

υποδείγµατος ταξινόµησης YXh →:  µέσω µιας διαδικασίας εκπαίδευσης (training). 

Η εκπαίδευση γίνεται πάντοτε µε ένα δείγµα, που καλείται δείγµα εκµάθησης. Ως 

δείγµα εκµάθησης (training sample) ή σύνολο αναφοράς (reference set) ορίζεται το 

δείγµα των παρατηρήσεων που χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη των υποδειγµάτων 

ταξινόµησης. Το υπόδειγµα ταξινόµησης h καλείται να ταξινοµήσει άγνωστα 

αντικείµενα, δηλαδή αντικείµενα των οποίων η κατηγορία δεν είναι γνωστή. Από 

µαθηµατικής απόψεως, θεωρείται ότι υπάρχει µια αιτιοκρατική συνάρτηση 

YXh →: , η οποία προσδιορίζει την ταξινόµηση κάθε αντικειµένου του συνόλου Χ 

σε µια κατηγορία του συνόλου Υ. 

 Για την κατασκευή του υποδείγµατος ταξινόµησης h, δεν αρκεί το δείγµα 

εκµάθησης. Πρέπει να καθοριστούν ο χώρος H  από όπου θα επιλεγεί το υπόδειγµα 

ταξινόµησης, καθώς και ο ίδιος ο µηχανισµός αυτής της επιλογής. Οι δύο αυτές 

αποφάσεις ανάγονται στην επαγωγική διαδικασία Ι, όπου η διαδικασία επαγωγής 

είναι η συγκεκριµένη τεχνική ταξινόµησης που χρησιµοποιείται, ενώ ο χώρος H  

περιγράφει τη γενική µορφή των υποδειγµάτων ταξινόµησης που µπορεί να δώσει η 

τεχνική αυτή.  

 Η αναζήτηση του κατάλληλου υποδείγµατος στο χώρο H  γίνεται από τη 

διαδικασία επαγωγής µεταβάλλοντας τις παραµέτρους της γενικής µορφής 

υποδειγµάτων ταξινόµησης που διαθέτει. Γνώµονας κατά τη διαδικασία αυτή είναι 

συνήθως είτε η βελτιστοποίηση κάποιου µέτρου ποιότητας της ταξινόµησης στα 

αντικείµενα του δείγµατος εκµάθησης, είτε κάποιος ευρετικός κανόνας (∆ούµπος και 

Ζοπουνίδης, 2001). 

 Η διαδικασία επιλογής του υποδείγµατος ταξινόµησης είναι εν γένει 

επαναληπτική. Αν διαπιστωθεί ότι το προτεινόµενο υπόδειγµα ταξινόµησης δεν 

παρέχει ικανοποιητικές εκτιµήσεις, ο αποφασίζων εκτελεί τη διαδικασία επαγωγής µε 

ένα νέο δείγµα εκµάθησης. Αν όµως θεωρεί µια πιο ριζική αλλαγή, αναιρεί την ίδια 

τη διαδικασία επαγωγής, αλλάζει τεχνική ταξινόµησης, αναζητώντας υπόδειγµα 

ταξινόµησης διαφορετικής µορφής.  
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2.4 Ένα γενικό πλαίσιο για τα προβλήµατα ταξινόµησης 
  

Υπάρχουν τρία βασικά συστατικά σε ένα πρόβληµα ταξινόµησης: 

1. Η σχετική συχνότητα µε την οποία οι κατηγορίες εµφανίζονται σε ένα 

πληθυσµό η οποία εκφράζεται ως αρχική πιθανότητα κατανοµής. 

2. Τα κριτήρια διαχωρισµού των κατηγοριών. 

3. Το κόστος που σχετίζεται µε µια εσφαλµένη ταξινόµηση. 

Η πλειοψηφία των τεχνικών συνδυάζουν τα συστατικά, παράγοντας ένα κανόνα 

ταξινόµησης ο οποίος προέρχεται από µία αρχική κατανοµή και δεν µπορεί εύκολα 

να προσαρµοστεί σε µια µεταβολή της συχνότητας των κατηγοριών. Ωστόσο, στην 

θεωρία κάθε ένα από αυτά τα συστατικά µπορεί να µελετηθεί ξεχωριστά και στην 

συνέχεια να συνδυαστούν τα αποτελέσµατα σε ένα κανόνα ταξινόµησης. 

 

 

2.4.1 Αφελής κανόνας ταξινόµησης  
 

 Έστω ότι οι κατηγορίες ορίζονται ως Ai, i=1,�,q, τότε η πιθανότητα πi της 

κατηγορίας Ai θα είναι: 

)( ii Ap=π  

Είναι πάντα πιθανό να χρησιµοποιηθεί ο κανόνας των «µη-δεδοµένων» (no-data 

rule): ταξινοµείται κάθε νέα παρατήρηση στην κατηγορία Ak, ανεξάρτητα από τα 

χαρακτηριστικά της. Αυτός ο κανόνας αθέτησης µπορεί ακόµη να χρησιµοποιηθεί 

στην πράξη, εάν το κόστος συλλογής δεδοµένων είναι υψηλό. Για παράδειγµα, οι 

τράπεζες παρέχουν πίστωση σε όλους τους καθιερωµένους πελάτες τους για χάρη των 

καλών πελατειακών σχέσεων (στην περίπτωση αυτή, το κόστος συλλογής δεδοµένων 

είναι ο κίνδυνος της απώλειας πελατών). Ο κανόνας αθέτησης βασίζεται µόνο στη 

γνώση των αρχικών πιθανοτήτων ενώ ο κανόνας απόφασης που έχει τη µεγαλύτερη 

πιθανότητα επιτυχίας, κατανέµει κάθε νέα παρατήρηση στην κατηγορία µε τη 

µεγαλύτερη συχνότητα. Ωστόσο, εάν κάποια σφάλµατα ταξινόµησης είναι 

περισσότερο σηµαντικά από κάποια άλλα, τότε υιοθετείται ο κανόνας του ελάχιστου 

προσδοκώµενου κόστους, και η κατηγορία k είναι αυτή µε το ελάχιστο 

προσδοκώµενο κόστος. 
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2.4.2 ∆ιαχωρισµός κατηγοριών 
 

Έστω ότι παρατηρούνται δεδοµένα x σε ένα δείγµα, και ότι η πιθανότητα 

κατανοµής του x σε κάθε µία από τις κατηγορίες Αi  είναι )|( iAxP . Τότε για κάθε 

µία από τις κατηγορίες Αi , Aj ο δείκτης πιθανότητας )|(/)|( ji AxPAxP  παρέχει τη 

βέλτιστη θεωρητική µορφή διάκρισης των κατηγοριών, στη βάση του δεδοµένου x. Η 

πλειοψηφία των τεχνικών ταξινόµησης µπορεί να θεωρηθεί ως µια  άµεση ή έµµεση 

προσέγγιση του παραπάνω δείκτη πιθανοφάνειας. 

 

 

2.4.3 Κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης 

 
 Έστω ότι το κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης της κατηγορίας Ai  ως Aj είναι 

c(i,j). Οι αποφάσεις βασίζονται στην αρχή ότι το συνολικό κόστος εσφαλµένης 

ταξινόµησης  θα πρέπει να ελαχιστοποιηθεί (για κάθε νέα παρατήρηση, αυτό 

σηµαίνει την ελαχιστοποίηση του προσδοκώµενου κόστους εσφαλµένης 

ταξινόµησης). 

 Αρχικά, έστω ότι το προσδοκώµενο κόστος εφαρµογής του κανόνα αθέτησης 

είναι: κατανοµή όλων των νέων παρατηρήσεων στην κατηγορία Ad, χρησιµοποιώντας 

το δείκτη d ως αναφορά για την κατηγορία απόφασης. Όταν η απόφαση Ad 

πραγµατοποιείται για κάθε νέα παρατήρηση, τότε το κόστος c(i,d) συµβαίνει µε 

πιθανότητα πi. Οπότε το προσδοκώµενο κόστος Cd της απόφασης Ad είναι: 

∑=
i

id dicC ),(π  

Σύµφωνα µε τον κανόνα του ελάχιστου κόστους του Bayes επιλέγεται εκείνη η 

κατηγορία µε το ελάχιστο προσδοκώµενο κόστος. Στη σχέση µεταξύ των κανόνων 

του ελάχιστου σφάλµατος  και του ελάχιστου κόστους υποτίθεται ότι το κόστος 

εσφαλµένης ταξινόµησης είναι το ίδιο για όλα τα σφάλµατα και µηδέν  για τις σωστές 

ταξινοµήσεις (π.χ. έστω c(i,j)=c  για ji ≠  και c(i,j)=0 για i=j). Τότε το 

προσδοκώµενο κόστος είναι: 

∑ ∑ ∑
≠ ≠

−====
i ji ji

iiid cccdicC )1(),( δππππ  
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όπου πδ είναι η συνολική πιθανότητα σωστής ταξινόµησης κάθε νέας παρατήρησης 

στην κατηγορία Αd. Ο κανόνας του ελάχιστου κόστους εντοπίζει την κατηγορία µε τη 

µεγαλύτερη αρχική πιθανότητα. 

 Το κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης είναι δύσκολο να προσδιοριστεί στην 

πράξη. Ακόµη και σε περιπτώσεις που είναι εµφανείς µεγάλες ανισότητες στο 

µέγεθος των πιθανών ποινών ή ανταµοιβών για την πραγµατοποίηση µιας σωστής ή 

λανθασµένης απόφασης, είναι συχνά δύσκολη η ποσοτικοποίηση του κόστους.  

 

 

2.5 Ο κανόνας του Bayes 
 

 Στη συνέχεια παρουσιάζεται ο τρόπος µε τον οποίο τα  παραπάνω τρία 

συστατικά συνδυάζονται σε µια διαδικασία  ταξινόµησης. 

 Όταν υπάρχει µια πληροφορία x για ένα αντικείµενο, οι πιθανότητες 

θεωρούνται ως δεσµευµένες και εκφράζονται συναρτήσει του x. Επιπλέον, ο κανόνας 

απόφασης µε τη µικρότερη πιθανότητα σφάλµατος  εντοπίζει την κατηγορία  µε τη 

µεγαλύτερη συχνότητα, αλλά τώρα η σχετική πιθανότητα είναι η δεσµευµένη 

πιθανότητα )|( xAp i  της κατηγορίας Ai δεδοµένου του x (για τις πιθανότητες 

p(Ai)=πi  και p(Ai|x) συχνά χρησιµοποιούνται οι όροι prior (εκ των προτέρων) και  

posterior (εκ των υστέρων)). 

Εάν επιθυµείται η χρήση ενός κανόνα ελάχιστου κόστους, θα πρέπει πρώτα να 

εκτιµηθούν τα  προσδοκώµενα κόστη των διαφόρων αποφάσεων δοθέντος, της 

πληροφορίας x.  

 Για κάθε αντικείµενο x της κατηγορία Ad, το κόστος εσφαλµένης επιλογής  

c(i,d) για την κατηγορία Ai  συµβαίνει µε πιθανότητα  p(Ai|x). Όπως οι πιθανότητες 

)|( xAp i  εξαρτώνται από το x, το ίδιο ισχύει και για τους κανόνες απόφασης. Οπότε, 

το προσδοκώµενο κόστος Cd(x)   επιλέγοντας την απόφαση Ad  είναι: 

∑=
i

id dicxApxC ),()|()(  

Στην ειδική περίπτωση όπου τα κόστη εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι ίσα, ο 

κανόνας του ελάχιστου κόστους εντοπίζει την κατηγορία µε τη µεγαλύτερη εκ των 

υστέρων πιθανότητα. 
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 Σύµφωνα µε  τη θεωρία του Bayes οι δεσµευµένες πιθανότητες )|( xAp i  των 

κατηγοριών  εκτιµώνται εφόσον είναι γνωστές οι εκ των προτέρων πιθανότητες πi, 

και στη συνέχεια εκτιµώνται οι δεσµευµένες πιθανότητες P(x|Ai) για κάθε κατηγορία 

Ai. Κατά συνέπεια, για κάθε κατηγορία Ai  θεωρείται ότι η πιθανότητα του δεδοµένου 

x είναι  P(x|Ai). Η θεωρία του Bayes εκτιµά την εκ των υστέρων πιθανότητα 

)|( xAp i  για κάθε κατηγορία Ai ως εξής: 

∑=
j

jjiii AxPAxPxAp )|(/)|()|( ππ  

Ο παρανοµαστής είναι κοινός για όλες τις κατηγορίες, οπότε το )|( xAp i  είναι 

ανάλογο του πiP(x|Ai). Η κατηγορία Ad µε το ελάχιστο προσδοκώµενο κόστος 

(ελάχιστος κίνδυνος) είναι αυτή για την οποία ελαχιστοποιείται το ακόλουθο µέγεθος:  

 

∑
i

ii AxPdic )|(),(π  

 

 Θεωρώντας ότι τα χαρακτηριστικά έχουν συνεχείς κατανοµές, οι παραπάνω 

πιθανότητες γίνονται πυκνότητες πιθανότητα. Υποθέτοντας ότι οι παρατηρήσεις από 

τον πληθυσµό Ai έχουν συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητα )|()( ii Axfxf = , τότε 

σύµφωνα  µε την θεωρία του Bayes, η πιθανότητα να ανήκει µια παρατήρηση x στην 

κατηγορία Ai είναι: 

∑=
j

iiiii xfxfxAp )(/)()|( ππ  

Στην συνέχεια, ο κανόνας ταξινόµησης τοποθετεί το x  στην κατηγορία Ad µε 

πιθανότητα: 

)|(max)|( xApxAp iid =  

Όπως και νωρίτερα, η κατηγορία Ad µε το ελάχιστο προσδοκώµενο κόστος 

(ελάχιστος κίνδυνος) είναι αυτή για την οποία ελαχιστοποιείται το ακόλουθο µέγεθος: 

∑
i

ii xfdic )(),(π  
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2.5.1 Ο κανόνας του Bayes όπως εφαρµόζεται στη στατιστική 

 

 Το )|( xAp i  θα µπορούσε επίσης να προέρχεται από έναν εµπειρικό κανόνα, 

αντί για τον κανόνα του Bayes, αλλά αυτό θα απαιτούσε πολύ µεγάλο αριθµό 

δεδοµένων. Ωστόσο, κατά κανόνα, συλλέγονται όλα τα δεδοµένα που έχουν τα ίδια 

χαρακτηριστικά, από το δείγµα εκµάθησης, και στη συνέχεια εκτιµάται η πιθανότητα 

)|( xAp i . Τέλος, ο κανόνας του ελάχιστου σφάλµατος εντοπίζει την κατηγορία Ad µε 

τη µεγαλύτερη πιθανότητα P(Ad|x). 

 Οι αποφάσεις που βασίζονται στον κανόνα του Bayes θεωρούνται βέλτιστες 

επειδή ο κανόνας αυτός δίνει µικρότερο κάτω όριο για τους δείκτες των σφαλµάτων. 

Επίσης, ο κανόνας του Bayes παρέχει τη λογική βάση για όλους τους στατιστικούς 

αλγορίθµους, επειδή υποθέτει ότι η συνολική πληροφορία είναι γνωστή, σχετικά µε 

τη στατιστική κατανοµή σε κάθε κατηγορία. Οι στατιστικές διαδικασίες προσπαθούν 

να εκτιµήσουν την ελλιπή πληροφορία για την κατανοµή, µε ποικίλους τρόπους, αλλά 

υπάρχουν δύο κύριοι µέθοδοι: παραµετρικές και µη παραµετρικές. Οι παραµετρικές 

µέθοδοι υποθέτουν την φύση της κατανοµής (συχνότερα υποτίθεται ότι οι κατανοµές 

ακολουθούν την κανονική κατανοµή) και το πρόβληµα περιορίζεται στην εκτίµηση 

των παραµέτρων των κατανοµών (µέσες τιµές και διακυµάνσεις). Οι µη παραµετρικές 

µέθοδοι δεν κάνουν καµία υπόθεση για τις κατανοµές που εµπλέκονται, και γι� αυτό 

θεωρούνται και περισσότερο ακριβείς. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

Μέθοδοι ταξινόµησης 
 
 
 
3.1 Εισαγωγή 
 
 Η αυξηµένη σηµαντικότητα του προβλήµατος της ταξινόµησης τόσο σε 

πρακτικό όσο και σε ερευνητικό επίπεδο, έχει ελκύσει το ενδιαφέρον πολλών 

ερευνητών από διάφορους επιστηµονικούς χώρους. Ωστόσο, η ευρύτητα του 

προβλήµατος της ταξινόµησης, καθιστά δύσκολη την πλήρη ανάλυση όλων των 

µεθοδολογικών προσεγγίσεων που έχουν κατά καιρούς αναπτυχθεί. Για το λόγο αυτό, 

η συγκεκριµένη ερευνητική διατριβή επικεντρώνεται στις ευρύτερα διαδεδοµένες 

προσεγγίσεις, βάσει των ερευνητικών και πρακτικών τους εφαρµογών. Οι 

εξεταζόµενες προσεγγίσεις διακρίνονται σε δύο βασικές κατηγορίες: 

$ Στις στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις, οι οποίες αποτελούν τον 

«παραδοσιακό» τρόπο αντιµετώπισης του προβλήµατος της ταξινόµησης. 

$ Στις µη παραµετρικές προσεγγίσεις οι οποίες έχουν προταθεί κατά τις 

τελευταίες δύο δεκαετίες ως καινοτόµες και αποτελεσµατικές τεχνικές 

ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης.  

 

 

3.2 Στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις 
 

Οι στατιστικές και οικονοµετρικές προσεγγίσεις παραµένουν, ακόµη και 

σήµερα, ιδιαίτερα διαδεδοµένες, τόσο σε ερευνητικό όσο και σε πρακτικό επίπεδο. 

Το πλήθος των υπολογιστικών προγραµµάτων που είναι διαθέσιµα συµβάλλουν στην 

εύκολη εφαρµογή των προσεγγίσεων αυτών. Επιπρόσθετα, ιδιαίτερα διαδεδοµένη 

είναι και η χρήση τους σε συγκριτικές έρευνες, οι οποίες στόχο έχουν την αξιολόγηση 

της αποτελεσµατικότητας νέων τεχνικών ταξινόµησης που αναπτύσσονται. Προς την 

κατεύθυνση αυτή, οι στατιστικές-οικονοµετρικές προσεγγίσεις αποτελούν σηµείο 

αναφοράς βάσει του οποίου πραγµατοποιούνται οι συγκρίσεις νέων τεχνικών 

ταξινόµησης. 
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3.2.1 Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση 
  

Η γραµµική διακριτική ανάλυση (Fisher, 1936) είναι µια εµπειρική µέθοδος 

ταξινόµησης, η οποία χρησιµοποιεί ως δείγµα εκµάθησης ένα σύνολο εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων, των οποίων η ταξινόµηση είναι γνωστή. Σκοπός της µεθόδου είναι 

η ανάπτυξη µιας σειράς διακριτικών συναρτήσεων οι οποίες µεγιστοποιούν τη 

διακύµανση µεταξύ των κατηγοριών σε σχέση µε τη διακύµανση εντός των 

κατηγοριών.  

 Στην περίπτωση που υπάρχουν δύο κατηγορίες, έστω µ ο συνολικός µέσος και 

µ1, µ2 οι µέσες τιµές των διανυσµάτων των χαρακτηριστικών, και έστω α1, ..., αn ένα 

σύνολο συντελεστών. Τότε η γραµµική διάκριση µεταξύ των δύο κατηγοριών θα 

δίνεται από  την ακόλουθη εξίσωση: 

 

∑= jjag µµ)(  (3.1) 

 

Η διακύµανση µεταξύ των κατηγοριών ( )()( 21 µµ gg − ) πρέπει να είναι όσο το 

δυνατόν µεγαλύτερη και αυτό επιτυγχάνεται, εάν διαιρεθεί µε την τυπική απόκλιση 

sg: 

 

gs
gg )()( 21 µµ −

 (3.2) 

 

Αυτό το µέγεθος διάκρισης σχετίζεται µε την εκτίµηση της εσφαλµένης ταξινόµησης, 

εάν θεωρηθεί ότι το g(µ) ακολουθεί την κανονική κατανοµή. Η πιθανότητα Φ της 

εσφαλµένης ταξινόµησης µιας εναλλακτικής δραστηριότητας είναι: 

 

( )
gs
gg

2
)()( 21 µµ −

Φ   (3.3) 

 

 Η γραµµική διακριτική ανάλυση είναι εύκολη στην εφαρµογή, όταν πρόκειται 

για δύο µόνο κατηγορίες ταξινόµησης. Τότε, το πρόβληµα είναι ισοδύναµο µε ένα 
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πρόβληµα πολλαπλής παλινδρόµησης, όπου τα χαρακτηριστικά προβλέπουν την τιµή 

της κατηγορίας. Συγκεκριµένα, οι κατηγορίες θεωρούνται ως αριθµητικές 

µεταβλητές. Για παράδειγµα, αν στην κατηγορία Α1 δίνεται η τιµή 0 και στην 

κατηγορία Α2 η τιµή 1, χρησιµοποιώντας ένα πακέτο πολλαπλής παλινδρόµησης,  

εκτιµάται η τιµής της κατηγορίας. Εάν οι δύο κατηγορίες είναι ισοπίθανες, τότε η 

περιοχή που περιέχει τις κατηγορίες διχοτοµείται. ∆ιαφορετικά, η γραµµή διάκρισης 

είναι πλησιέστερη στην κατηγορία µε την µικρότερη συχνότητα. 

 Η γραµµική διακριτική ανάλυση µπορεί να θεωρηθεί και ως µια µέθοδος 

µέγιστης πιθανοφάνειας. Ειδικότερα, τα διανύσµατα των χαρακτηριστικών της 

κατηγορίας Αi θεωρούνται ότι είναι ανεξάρτητα και ότι ακολουθούν µια 

συγκεκριµένη κατανοµή πιθανότητας µε συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας fi. Ένα 

νέο αντικείµενο µε διάνυσµα χαρακτηριστικών x, ταξινοµείται στην κατηγορία της 

οποίας η πιθανότητα fi(x) είναι µεγαλύτερη. Μια συχνή υπόθεση που 

πραγµατοποιείται είναι ότι οι κατανοµές είναι κανονικές µε διαφορετικές µέσες τιµές 

αλλά µε ίδιο πίνακα συνδιακύµανσης. Εάν η κατανοµή είναι κανονική, τότε η 

εξίσωση  που χρησιµοποιείται για την διάκριση των κατηγοριών είναι η εξής: 

 

))()(
2
1exp(

2
1 1 µµ
π

−Σ−−
Σ

−Τ xx    (3.4) 

 

όπου µ είναι ένα διάνυσµα n-διαστάσεων των µέσων τιµών της κατηγορίας, και Σ 

ένας n x n πίνακας συνδιακύµανσης (απαραίτητα θετικά ορισµένος). Στην περίπτωση 

που οι πιθανότητες των συναρτήσεων πυκνότητας είναι ίσες, τότε η διάκριση των δύο 

κατηγοριών πραγµατοποιείται µε την ακόλουθη εξίσωση: 

 

0)()(
2
1)( 21

1
2121

1 =−Σ+−−Σ −Τ− µµµµµµTx   (3.5) 

 

όπου µi δηλώνει τον πληθυσµό των µέσων της κατηγορίας Αi. Ωστόσο, στην 

ταξινόµηση, η ακριβής κατανοµή δεν είναι συνήθως γνωστή,  και είναι απαραίτητη η 

εκτίµηση των παραµέτρων των κατανοµών.  

 Στην περίπτωση της ύπαρξης περισσότερων των δύο κατηγοριών, δεν είναι 

πλέον δυνατή η χρησιµοποίηση του ενός γραµµικού διακριτικού σκορ, για τον 
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διαχωρισµό των κατηγοριών.  Μια απλή διαδικασία είναι η εκτίµηση ενός σκορ για 

την κάθε κατηγορία. Το σκορ αυτό υπολογίζεται από τη συνάρτηση πιθανότητας 

πυκνότητας, χωρίς όµως να περιέχει τους σταθερούς όρους..  

 Στην περίπτωση ύπαρξης περισσότερων των δύο κατηγοριών, έστω ότι η 

κοινή πιθανότητα της κατηγορίας Ai  και του χαρακτηριστικού x είναι πifi(x), τότε η 

διάκριση µεταξύ των κατηγοριών πραγµατοποιείται από την παρακάτω εξίσωση: 

 

i
T
ii

T
i x µµµπ 11

2
1log −− Σ−Σ+   (3.6) 

 

Ο συντελεστής βi δοθέντος των συντελεστών του x είναι: 

 

ii µβ 1−Σ=   (3.7) 

 

Η αθροιστική σταθερά αi εκτιµάται ως εξής: 

 

ιµµπ 1

2
1log −Σ−= T

iiia   (3.8) 

 

Οι εκτιµήσεις του συντελεστή και του σταθερού όρου δεν είναι µοναδικές, επειδή 

είναι δυνατή η ανάπτυξη µιας σειράς εναλλακτικών διακριτικών συναρτήσεων των 

οποίων οι συντελεστές βi
� και αi

� µπορούν να προκύψουν ως γραµµικοί 

µετασχηµατισµοί των βi και αi. 

 

 

3.2.2 Τετραγωνική ∆ιακριτική Ανάλυση 
  

Η τετραγωνική διακριτική ανάλυση είναι παρόµοια µε τη γραµµική, µόνο που 

τα όρια των περιοχών διάκρισης των κατηγοριών είναι διαφορετικά, και η υπόθεση 

των ίσων πινάκων συνδιακύµανσης απορρίπτεται. Οι Clarke et al. (1979) θεωρούν ότι 

η τετραγωνική διακριτική ανάλυση είναι ευσταθής και ότι η µη κανονική κατανοµή 

δεν µειώνει την ακρίβεια της µεθόδου. Ωστόσο, ο αριθµός των παραµέτρων που 

πρέπει να εκτιµηθεί αυξάνεται σε qn(n+1)/2 (q είναι ο αριθµός των κατηγοριών), και 
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πρέπει να ληφθεί υπόψη η διαφορά µεταξύ των διακυµάνσεων, ιδιαίτερα στα µικρά 

και µεσαίου µεγέθους σύνολα δεδοµένων (Mark & Dunn, 1974). Περιστασιακά, οι 

διαφορές µεταξύ των συνδιακυµάνσεων είναι µικρής κλίµακας και µπορούν να γίνουν 

απλοποιήσεις (Kendall et al., 1983). Επιπλέον, η γραµµική διακριτική ανάλυση 

θεωρείται αποτελεσµατική, εάν η απόκλιση από την ισότητα των συνδιακυµάνσεων 

είναι µικρή (Glbert, 1969). 

 Η τετραγωνική διακριτική συνάρτηση ορίζεται ως ο λογάριθµος της 

πυκνότητας πιθανότητας της κάθε κατηγορίας. Η εκτίµηση της τετραγωνικής 

διάκρισης πραγµατοποιείται µε την ακόλουθη εξίσωση: 

 

)()(
2
1)log(

2
1log)(log 1

iiiiii xxxf µµππ ι −Σ−−Σ−= −Τ    (3.9) 

 

Στην παραπάνω εξίσωση ο δείκτης i αναφέρεται στο δείγµα τιµών της κατηγορίας Ai. 

 Για κάθε κατηγορία εκτιµάται το σκορ διάκρισης και επιλέγεται αυτή µε το 

µεγαλύτερο σκορ. Η εύρεση των τελικών δεσµευµένων πιθανοτήτων των 

κατηγοριών, πραγµατοποιείται µε την παρακάτω εξίσωση: 
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 Το πιο συχνό πρόβληµα που παρουσιάζεται στην τετραγωνική διακριτική 

ανάλυση είναι όταν κάποιο χαρακτηριστικό έχει µηδενική διακύµανση σε µια 

κατηγορία, οπότε ο πίνακας συνδιακύµανσης δεν µπορεί να αντιστραφεί. Ένας 

τρόπος αποφυγής αυτού του προβλήµατος, είναι η πρόσθεση µιας µικρής θετικής 

σταθεράς στους διαγώνιους όρους του πίνακα συνδιακύµανσης.  

 Τα κύρια προβλήµατα της τετραγωνικής διάκρισης είναι ο µεγάλος αριθµός 

των παραµέτρων που πρέπει να εκτιµηθεί, καθώς και η παρουσία των µηδενικών 

ιδιοτιµών στους πίνακες συνδιακύµανσης.  Για την επίλυση των προβληµάτων αυτών, 

ο Friedman (1989) πρότεινε µια συµβιβαστική λύση µεταξύ της γραµµικής και 

τετραγωνικής διάκρισης, µέσω της εκτίµησης δύο οικογενειών παραµέτρων.  

Η µία παράµετρος ελέγχει την οµαλότητα του πίνακα συνδιακύµανσης ως 

εξής: 
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Σ+Σ− iii δδ )1(   (3.11) 

 

όπου Σi  είναι ο πίνακας συνδιακύµανσης της κατηγορίας i  και Σ ο συνολικός 

πίνακας συνδιακύµανσης. Όταν το δi  είναι µηδέν, τότε οι πίνακες συνδιακύµανσης 

είναι διαφορετικοί για την κάθε κατηγορία, ενώ όταν το δi είναι µονάδα, τότε είναι 

ίσοι για όλες τις κατηγορίες. 

 Η άλλη παράµετρος λ είναι µια σταθερά που προστίθεται στους διαγώνιους 

όρους του πίνακα συνδιακύµανσης, έτσι ώστε να είναι αναστρέψιµος. Όπως έχει 

αναφερθεί, οποιαδήποτε ιδιοµορφία στον πίνακα συνδιακύµανσης µπορεί να 

προκαλέσει προβλήµατα, καθώς πρέπει για την κάθε κατηγορία να εκτιµηθεί ο 

πίνακας συνδιακύµανσης. Ο κίνδυνος της ιδιοµορφίας αυξάνει όταν οι κατηγορίες 

περιέχουν µικρού µεγέθους δείγµατα. 

 

 

3.2.3 Λογιστικό Υπόδειγµα Πιθανότητας (LOGIT) 
  

H µέθοδος αυτή βασίζεται σε µία αθροιστική συνάρτηση πιθανότητας και 

παρέχει την πιθανότητα ένα αντικείµενο να ανήκει σε µια από τις προκαθορισµένες 

κατηγορίες.  

 Κλασικά, προβλήµατα δυαδικής ταξινόµησης χρησιµοποιούν το λογιστικό 

(logit) υπόδειγµα πιθανότητας. Το µοντέλο logit  χρησιµοποιεί την αθροιστική 

λογιστική κατανοµή. Ένα πλεονέκτηµα του µοντέλου είναι ότι απαιτεί σηµαντικά 

απλούστερες  υπολογιστικές διαδικασίες  βελτιστοποίησης για την εκτίµηση των 

παραµέτρων του, σε σχέση µε το κανονικό υπόδειγµα πιθανότητας (PROBIT). 

 Σύµφωνα µε το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας (logit) και θεωρώντας δύο 

κατηγορίες, ορίζεται η παρακάτω εξίσωση: 
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όπου π1 και π2 είναι οι αρχικές πιθανότητες, f η λογιστική συνάρτηση, α και β είναι οι 

παράµετροι του µοντέλου που πρέπει να εκτιµηθούν. Η περίπτωση της κανονικής 

κατανοµής µε ίσους πίνακες συνδιακύµανσης αποτελεί µια ειδική περίπτωση, όπου οι 
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παράµετροι εκφράζονται συναρτήσει των πιθανοτήτων, των µέσων τιµών των 

κατηγοριών και του πίνακα συνδιακύµανσης. Ωστόσο, το λογιστικό µοντέλο 

καλύπτει και άλλες περιπτώσεις, όπως όταν τα αντικείµενα του δείγµατος είναι 

ανεξάρτητα και παίρνουν τις τιµές 0 ή 1. 

 Στην πράξη, οι παράµετροι εκτιµώνται µε την µέθοδο της µέγιστης 

πιθανότητας. ∆εδοµένου των τιµών των αντικειµένων x, οι δεσµευµένες πιθανότητες 

για τις κατηγορίες Α1 και Α2, είναι οι ακόλουθες: 
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 θεωρώντας ότι τα δείγµατα εκµάθησης των δύο κατηγοριών είναι ανεξάρτητα, 

η δεσµευµένη πιθανότητα για τις παραµέτρους α και β, ορίζεται ως ακολούθως: 
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Οι παράµετροι παίρνουν τις τιµές που µεγιστοποιούν την παραπάνω πιθανοφάνεια. 

Συνήθως, οι τιµές των παραµέτρων βρίσκονται µέσω επαναληπτικών µεθόδων, όπως 

προτείνουν και οι Cox (1966), Day & Kerridge (1967).  

 Στην περίπτωση που η ταξινόµηση αφορά περισσότερες των δύο κατηγοριών 

τότε το λογιστικό µοντέλο εφαρµόζεται υπό δύο µορφές: την πολλαπλή ονοµαστική 

(multinomial) και τη διατεταγµένη (ordered). 

 Το διατεταγµένο λογιστικό υπόδειγµα οδηγεί στον υπολογισµό ενός 

διανύσµατος συντελεστών β και ενός διανύσµατος σταθερών όρων α, βάσει των 

οποίων η πιθανότητα Pkj να ανήκει το αντικείµενο xj στην κατηγορία Αk υπολογίζεται 

µε τον ακόλουθο τρόπο: 
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Οι σταθεροί όροι ορίζονται έτσι ώστε: αk-1>αk-2>�>α2>0 (α1=0). Ο υπολογισµός των 

παραµέτρων πραγµατοποιείται µέσω τεχνικών µέγιστης πιθανοφάνειας, κατά 

παρόµοιο τρόπο µε την περίπτωση των δύο κατηγοριών. 

 Σε αντίθεση µε το διατεταγµένο λογιστικό υπόδειγµα, το ονοµαστικό οδηγεί 

στην ανάπτυξη ενός συνόλου διανυσµάτων συντελεστών bk και αk για κάθε 

κατηγορία Αk (k=1,2,�,q). Οπότε η πιθανότητα Pkj να ανήκει το αντικείµενο xj στην 

κατηγορία Ak, υπολογίζεται βάσει της σχέσης: 
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 Για λόγους κανονικοποίησης των παραµέτρων του υποδείγµατος, τίθενται 

β1=0 και α1=0, ενώ τα υπόλοιπα βk και αk υπολογίζονται µέσω τεχνικών µέγιστης 

πιθανοφάνειας.   

 Μία από τις πρώτες εφαρµογές του logit µοντέλου ήταν αυτή του Martin, 

1977 για την πρόβλεψη της χρηµατοοικονοµικής αποτυχίας στο χώρο των 

τραπεζικών ιδρυµάτων. 

 

 

3.3 Πολυκριτήριες προσεγγίσεις ταξινόµησης 
  

Η πολυκριτήρια ανάλυση αποφάσεων αποτελεί έναν εξελιγµένο χώρο της 

επιχειρησιακής έρευνας. Βασικό ρόλο στην ανάπτυξη και διάδοση της πολυκριτήριας 

ανάλυσης αποτελεί η απλή διαπίστωση ότι η επίλυση πολύπλοκων και ιδιαίτερα 

σηµαντικών προβληµάτων λήψης αποφάσεων δεν είναι δυνατό να πραγµατοποιείται 

µέσω µιας µονοδιάστατης ανάλυσης. Η κύρια διαφορά της πολυκριτήριας ανάλυσης 

από άλλες εναλλακτικές προσεγγίσεις είναι η σύνθεση των παραµέτρων του 

προβλήµατος υπό το πρίσµα  της πολιτικής λήψης των αποφάσεων και του 

συστήµατος προτιµήσεων και αξιών, το οποίο συνειδητά ή ασυνείδητα χρησιµοποιεί 

ο αποφασίζων. 
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3.3.1 Η µέθοδος UTADIS 
  

 Η µέθοδος UTADIS αποτελεί προσαρµογή της µεθόδου UTA (Jacquet � 

Lagreze και Siskos, 1982) στην περίπτωση όπου σκοπός δεν είναι η κατάταξη των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων, αλλά η ταξινόµηση τους σε προκαθορισµένες 

οµοιογενείς κατηγορίες. Οι κατηγορίες είναι διατεταγµένες από τις καλύτερες προς 

τις χειρότερες ως εξής: 

 

qAAA fff ...21  

 

 Ως A1 συµβολίζεται η κατηγορία που αποτελείται από τις καλύτερες 

εναλλακτικές δραστηριότητες, ενώ στην τελευταία κατηγορία Aq ταξινοµούνται οι 

χειρότερες εναλλακτικές δραστηριότητες. Προβλήµατα ταξινόµησης στα οποία οι 

κατηγορίες ορίζονται κατά διατεταγµένο (ordinal) και όχι ονοµαστικό (nominal) 

τρόπο εµφανίζονται ιδιαίτερα συχνά σε προβλήµατα λήψης αποφάσεων. 

Χαρακτηριστικά αναφέρεται το πρόβληµα της αξιολόγησης αιτήσεων δανειοδότησης.  

 Σκοπός της µεθόδου είναι η ανάπτυξη ενός υποδείγµατος σύνθεσης των 

κριτηρίων αξιολόγησης έτσι ώστε το αποτέλεσµα της σύνθεσης αυτής  να αποδίδει 

υψηλά σκορ στις εναλλακτικές δραστηριότητες της κατηγορίας A1 και σταδιακά 

χαµηλότερα σκορ στις δραστηριότητες που ανήκουν στις χαµηλότερες κατηγορίες. 

 Το υπόδειγµα σύνθεσης των κριτηρίων που χρησιµοποιείται στην UTADIS 

είναι το ακόλουθο: 

 

U(g) = ∑
=

n

i 1
pi ui(gi)  (3.17) 

 

Όπου: 

g=(g1,g2, �,gn) είναι το διάνυσµα των n κριτηρίων αξιολόγησης 

pi             είναι το βάρος του κριτηρίου gi 

ui(gi)         είναι η συνάρτηση µερικής χρησιµότητας του gi. 

 Οι συναρτήσεις µερικών χρησιµοτήτων (marginal utility function) είναι 

µονότονες συναρτήσεις οριζόµενες στην κλίµακα του κάθε κριτηρίου αξιολόγησης. 
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Οι συναρτήσεις αυτές δύνανται να έχουν οποιαδήποτε µορφή, γραµµική ή µη 

γραµµική και ικανοποιούν τις ακόλουθες δύο βασικές συνθήκες: 

 

ui(gi*)=0 

ui(gi
*)=1 

 

Όπου, ως gi* και gi
* ορίζονται, αντίστοιχα, η λιγότερο και η περισσότερη προτιµητέα 

τιµή του κριτηρίου gi.  

 Η αναγωγή των επιδόσεων των εναλλακτικών δραστηριοτήτων στα κριτήρια 

αξιολόγησης σε όρους χρησιµότητας, µέσω του ορισµού των κατάλληλων 

συναρτήσεων µερικών χρησιµοτήτων παρέχει τα ακόλουθα δύο βασικά 

πλεονεκτήµατα: 

1. Επιτρέπει τη µοντελοποίηση και αναπαράσταση στο υπό αναπτυσσόµενο 

υπόδειγµα της µη γραµµικής συµπεριφοράς του αποφασίζοντος κατά την 

αξιολόγηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων. 

2. Επιτρέπει την αξιοποίηση ποιοτικών κριτηρίων αξιολόγησης χωρίς να 

απαιτείται η ποσοτικοποίηση τους µέσω του ορισµού µιας ποιοτικής 

κλίµακας. 

 Τα βασικά συστατικά στοιχεία του υποδείγµατος ταξινόµησης που 

αναπτύσσεται µέσω της µεθόδου UTADIS περιλαµβάνουν τα βάρη των κριτηρίων 

αξιολόγησης και τη µορφή των µερικών συναρτήσεων χρησιµότητας. Τα δύο αυτά 

στοιχεία καθορίζουν τη µορφή της αναπτυσσόµενης προσθετικής συνάρτησης 

χρησιµότητας. Παράλληλα όµως, βασικό στοιχείο του αναπτυσσόµενου υποδείγµατος 

ταξινόµησης, αποτελούν και τα όρια χρησιµότητας βάσει των οποίων λαµβάνεται η 

απόφαση για την ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων. 

 Ο καθορισµός αυτών των συστατικών στοιχείων του αναπτυσσόµενου 

υποδείγµατος ταξινόµησης πραγµατοποιείται στα γενικά πλαίσια που διέπουν την 

αναλυτική � συνθετική προσέγγιση. Η αναλυτική � συνθετική προσέγγιση 

αναφέρεται στην ανάλυση των ολικών προτιµήσεων του αποφασίζοντα ώστε να 

καθοριστεί το µοντέλο σύνθεσης των κριτηρίων βάσει του οποίου καταλήγει στις 

αποφάσεις που λαµβάνει. Το µοντέλο σύνθεσης των κριτηρίων που αναπτύσσεται 

είναι µια συνάρτηση χρησιµότητας η οποία συνήθως είναι προσθετικής µορφής. Η 

ανάπτυξη αυτής της συνάρτησης γίνεται χρησιµοποιώντας τεχνικές µονότονης 

παλινδρόµησης και γραµµικού προγραµµατισµού. Πιο συγκεκριµένα, αρχικά 
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χρησιµοποιείται ένα σύνολο αναφοράς (reference set, το σύνολο αναφοράς είναι το 

αντίστοιχο του δείγµατος εκµάθησης)αποτελούµενο από εναλλακτικές ενέργειες, οι 

οποίες αξιολογούνται από τον αποφασίζοντα (ταξινοµούνται σε οµάδες) ανάλογα µε 

τις προτιµήσεις του, τις εµπειρίες του και την πολιτική που ακολουθεί. Οι 

εναλλακτικές ενέργειες που περιλαµβάνονται στο σύνολο αναφοράς µπορούν να είναι 

είτε ένα υποσύνολο των εναλλακτικών ενεργειών που εξετάζονται, είτε εναλλακτικές 

ενέργειες που ήδη έχουν αξιολογηθεί από τον αποφασίζοντα. Στη συνέχεια, έχοντας 

ως δεδοµένη την αξιολόγηση (ταξινόµηση σε οµάδες) των εναλλακτικών ενεργειών 

του συνόλου αναφοράς από τον αποφασίζοντα χρησιµοποιούνται τεχνικές γραµµικού 

προγραµµατισµού ώστε να γίνει η ανάπτυξη της προσθετικής συνάρτησης 

χρησιµότητας ώστε να ελαχιστοποιηθούν οι διαφορές µεταξύ της ταξινόµησης του 

αποφασίζοντα και της ταξινόµησης που επιτυγχάνεται βάσει της προσθετικής 

συνάρτησης χρησιµότητας. Παρόµοια µεθοδολογία ακολουθείται και σε περιπτώσεις 

όπου το εξεταζόµενο πρόβληµα απαιτεί την κατάταξη των εναλλακτικών ενεργειών 

από τις καλύτερες προς τις χειρότερες. Λεπτοµερής περιγραφή της µεθόδου µπορεί να 

βρεθεί στις εργασίες των Jacquet � Lagrèze (1995) και Doumpos and Zopounidis 

(2002). 

       

    

 

3.3.2 Η µέθοδος M.H.DIS. 
 

 Η µέθοδος M.H.DIS (Zopounidis and Doumpos, 2000) αντιµετωπίζει το 

πρόβληµα της ταξινόµησης µέσω µιας ιεραρχικής διαδικασίας, η οποία βασίζεται 

στην πολυκριτήρια  ανάλυση αποφάσεων και σε τεχνικές  µαθηµατικού 

προγραµµατισµού. ∆ηλαδή σε κάθε στάδιο της ιεραρχικής διαδικασίας επιλύονται 

δύο προβλήµατα γραµµικού προγραµµατισµού και ένα πρόβληµα µικτού � ακεραίου 

προγραµµατισµού. Σκοπός της επίλυσης των προβληµάτων είναι η επίτευξη των 

ακόλουθων δύο στόχων: 

1. Ανάπτυξη δύο συναρτήσεων χρησιµότητας οι οποίες διαχωρίζουν τα 

αντικείµενα της κατηγορίας Αk από τα αντικείµενα χειρότερων κατηγοριών 

Αk+1, Αk+2,�,Αq, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί το πλήθος των αντικειµένων 

που ταξινοµούνται σε λάθος κατηγορία. 
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2. Τροποποίηση των παραπάνω συναρτήσεων χρησιµότητας έτσι ώστε να 

µεγιστοποιηθεί η «διαύγεια» της ταξινόµησης. Ο στόχος αυτός είναι 

παρόµοιος µε τη µεγιστοποίηση της διακύµανσης µεταξύ των κατηγοριών στη 

γνωστή διακριτική ανάλυση. 

Οι δύο αυτοί στόχοι επιτυγχάνονται µέσω µιας λεξικογραφικής διαδικασίας, κατά την 

οποία αρχικά πραγµατοποιείται η ελαχιστοποίηση του πλήθους των αντικειµένων που 

ταξινοµούνται σε λάθος κατηγορία και στη συνέχεια πραγµατοποιείται η 

µεγιστοποίηση της διαύγειας της ταξινόµησης.    

 Συγκεκριµένα, η διαδικασία ταξινόµησης που εφαρµόζεται από την M.H.DIS 

προβαίνει σταδιακά στην ταξινόµηση των αντικειµένων, ξεκινώντας από την 

κατηγορία Α1. Κατά το πρώτο στάδιο της αξιολόγησης, τα αντικείµενα που 

βρίσκονται να ανήκουν στην κατηγορία Α1, (σωστά ή εσφαλµένα), αποκλείονται από 

περαιτέρω εξέταση. Το ζήτηµα του δευτέρου σταδίου είναι να βρεθούν τα 

αντικείµενα που ανήκουν στην κατηγορία Α2. Ξανά, τα αντικείµενα που 

ταξινοµούνται σε αυτή την κατηγορία αποκλείονται από περαιτέρω εξέταση και η 

ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να ταξινοµηθούν όλα τα αντικείµενα στις 

προκαθορισµένες κατηγορίες. Ο αριθµός των σταδίων της ιεραρχικής διαδικασίας 

ταξινόµησης είναι q�1 (όπου q είναι ο αριθµός των κατηγοριών). 

 Η απόφαση που αφορά την ταξινόµηση των αντικειµένων βασίζεται στην 

ανάπτυξη δύο συναρτήσεων χρησιµότητας σε κάθε στάδιο k της προαναφερθείσας 

ιεραρχικής διαδικασίας ταξινόµησης. Οι συναρτήσεις αυτές έχουν την ακόλουθη 

µορφή: 

 

 Uk(g) =∑
=

n

i 1
 hki uki(gi)    και     U~k(g) = ∑

=

n

i 1
 h~kiu~ki(gi)  (3.18) 

 

 Η πρώτη συνάρτηση χρησιµότητας Uk(g) χαρακτηρίζει όλα τα αντικείµενα 

που ανήκουν στην κατηγορία Αk, ενώ η δεύτερη U~k(g) χαρακτηρίζει όλα τα 

αντικείµενα που ανήκουν σε κατώτερη (χειρότερη) κατηγορία από αυτή της Αk κατά 

το στάδιο k της ταξινόµησης. Οι uki(gi) και u~ki(gi) είναι οι µερικές συναρτήσεις 

χρησιµότητας του κάθε κριτηρίου gi, και ορίζονται µεταξύ των τιµών 0 και 1, ενώ τα 

βάρη των κριτηρίων hki  και h~ki έχουν συνολικό άθροισµα ίσο µε την µονάδα. Οι 

µερικές συναρτήσεις χρησιµότητας uki(gi) και u~ki(gi) ορίζονται κατά παρόµοια µε τις 

µερικές χρησιµότητες στη µέθοδο UTADIS. 
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 Εάν η ολική χρησιµότητα του αντικειµένου σύµφωνα µε την Uk(g) είναι 

µεγαλύτερη από την συνολική χρησιµότητα που εκτιµήθηκε σύµφωνα µε την U~k(g), 

τότε το αντικείµενο ταξινοµείται στην κατηγορία Αk. ∆ιαφορετικά, εάν η ολική 

χρησιµότητα του αντικειµένου σύµφωνα µε την συνάρτηση χρησιµότητας U~k(g) 

είναι µεγαλύτερη από την ολική χρησιµότητα που εκτιµήθηκε µε βάση τη Uk(g), τότε 

το αντικείµενο δεν ταξινοµείται στην κατηγορία Αk. Μία τέτοια περίπτωση 

επιδεικνύει ότι το αντικείµενο θα πρέπει να ταξινοµηθεί σε µία από τις κατηγορίες 

Αk+1, Αk+2,�,Αq, και αυτό θα καθοριστεί κατά τη διάρκεια των υπόλοιπων σταδίων 

της ιεραρχικής διαδικασίας ταξινόµησης. 

 Η αντιµετώπιση του πρώτου στόχου της µεθόδου, αυτού της ελαχιστοποίησης 

των εσφαλµένων ταξινοµήσεων, απαιτεί την ελαχιστοποίηση της ακόλουθης 

συνάρτησης: 

 

∑ ∑
= =

+=
k kN

i

N

i
kiki IIEC

1 1
~

`~

  (3.19) 

 

όπου, Ιki και I~ki είναι δυαδικές 0-1 µεταβλητές οι οποίες αναπαριστούν τη σωστή ή 

την εσφαλµένη ταξινόµηση κάθε αντικειµένου που ανήκει στις κατηγορίες Αk και 

~Αk αντίστοιχα (το 0 υποδεικνύει τη σωστή ταξινόµηση, ενώ το 1 υποδεικνύει 

εσφαλµένη ταξινόµηση). Ως Nk συµβολίζεται ο αριθµός των αντικειµένων που 

ανήκουν στην κατηγορία Αk, και αντίστοιχα ως N~k συµβολίζεται ο αριθµός των 

αντικειµένων που ανήκουν στο σύνολο των κατηγοριών ~Αk. Η βασική δυσκολία που 

εντοπίζεται στη µεγιστοποίηση της παραπάνω συνάρτησης έγκειται στο γεγονός ότι 

αυτή µπορεί να επιτευχθεί µόνο µέσω διαµόρφωσης ενός προβλήµατος µικτού � 

ακεραίου µαθηµατικού προγραµµατισµού. Η επίλυση ενός τέτοιου προβλήµατος 

απαιτεί µια χρονοβόρα διαδικασία, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου το δείγµα των υπό 

εξέταση αντικειµένων είναι µεγάλο. 

 Στη µέθοδο M.H.DIS, η ανάπτυξη των προσθετικών συναρτήσεων 

χρησιµότητας πραγµατοποιείται µέσω τεχνικών µαθηµατικού προγραµµατισµού. 

Όπως, έχει αναφερθεί και παραπάνω, σε κάθε στάδιο της ιεραρχικής διαδικασίας 

ταξινόµησης, επιλύονται δύο προβλήµατα γραµµικού προγραµµατισµού και ένα 

πρόβληµα ακέραιου προγραµµατισµού για τον εντοπισµό της βέλτιστης ταξινόµησης. 

Αρχικά επιλύεται ένα πρόβληµα γραµµικού προγραµµατισµού (LP1) για να 

ελαχιστοποιηθεί το µέγεθος των λανθασµένων ταξινοµήσεων. Στη συνέχεια, 



ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΚΟ ΠΛΑΙΣΙΟ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 2003                                                                                                 - 31 
- 

επιλύεται ένα πρόβληµα ακέραιου προγραµµατισµού (MP1) για να ελαχιστοποιηθεί ο 

συνολικός αριθµός των λανθασµένων ταξινοµήσεων µεταξύ αυτών που προκύπτουν 

µετά την επίλυση  του προβλήµατος LP1, διατηρώντας αµετάβλητο τον αριθµό των 

σωστών ταξινοµήσεων. Τέλος, επιλύεται ένα δεύτερο πρόβληµα γραµµικού 

προγραµµατισµού για να µεγιστοποιηθεί η διαύγεια των ταξινοµήσεων που 

προκύπτουν µετά την επίλυση των LP1 και MP1. Λεπτοµερής περιγραφή της 

µεθόδου µπορεί να βρεθεί στις εργασίες των Zopounidis and Doumpos (2000). 

 

 

3.4 Μη παραµετρικές προσεγγίσεις 

 

 Οι στατιστικές ιδιότητες των εξεταζόµενων εναλλακτικών δραστηριοτήτων 

είναι συνήθως άγνωστες, καθώς πολλές φορές ο εντοπισµός του αντίστοιχου 

πληθυσµού είναι αδύνατος. Το γεγονός αυτό ώθησε πληθώρα ερευνητών στην 

ανάπτυξη µιας σειράς εναλλακτικών µη παραµετρικών προσεγγίσεων ταξινόµησης. 

Οι προσεγγίσεις αυτές δεν βασίζονται σε στατιστικές υποθέσεις και συνεπώς 

αναµένεται ότι µπορούν να προσαρµόζονται ικανοποιητικά, ανάλογα µε τα 

χρησιµοποιούµενα σύνολα δεδοµένων. Συνεπώς, τέτοιου είδους προσεγγίσεις 

παρέχουν αυξηµένη ευελιξία στον αποφασίζοντα, χωρίς να είναι απαραίτητος ο 

εντοπισµός και η ανάλυση των στατιστικών ιδιοτήτων των δεδοµένων που αφορούν 

το εξεταζόµενο πρόβληµα. 

 
 

 

3.4.1 ∆ενδρική Ταξινόµηση και Παλινδρόµηση 
  

 Η δενδρική ταξινόµηση και παλινδρόµηση (Classification and Regression 

Trees-CART, Breiman et al., 1984, Yohannes and Webb, 1999) είναι µια µη 

παραµετρική προσέγγιση που αναπτύχθηκε για την ανάλυση προβληµάτων 

ταξινόµησης και παλινδρόµησης. Σε κάθε περίπτωση το µοντέλο ταξινόµησης 

αναπαριστά τη µορφή ενός δένδρου αποφάσεων. Κύριος σκοπός της µεθόδου CART 

είναι να παράγει ένα ακριβές σύνολο από κανόνες ταξινόµησης βάσει των οποίων θα 
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προβλέπει σε ποια κατηγορία θα ανήκει κάθε µελλοντική παρατήρηση, σύµφωνα µε 

τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά της. Η δοµή ενός κανόνα ταξινόµησης της µεθόδου 

CART επικεντρώνεται στους ορισµούς τριών κύριων παραγόντων: 

1. του κανόνα διαχωρισµού του δείγµατος παρατηρήσεων 

2. των κριτηρίων αξιολόγησης της ποιότητας του διαχωρισµού  

3. των κριτηρίων για την επιλογή του βέλτιστου δένδρου για ανάλυση 

Τα βασικά βήµατα για την δηµιουργία ενός δένδρου ταξινόµησης είναι: 

# ∆ηµιουργία ενός δένδρου µε µεγάλο αριθµό από κόµβους. 

# Ένωση µερικών διακλαδώσεων για την παραγωγή µιας σειράς από 

µικρότερα δένδρα διαφορετικού µεγέθους. 

# Επιλογή ενός βέλτιστου δένδρου µέσω της µέτρησης της ακρίβειας 

του δένδρου. 

Για την ανάπτυξη ενός δένδρου ταξινόµησης, η µέθοδος CART χρησιµοποιεί µια 

πιθανοθεωρητική προσέγγιση η οποία µπορεί να υλοποιηθεί µε τρεις τρόπους: 

1. προσδιορισµός των a priori πιθανοτήτων των κατηγοριών 

από τα δεδοµένα: πi=ni/n, όπου πi η a priori  πιθανότητα της 

κατηγορίας Αi, n ο αριθµός των αντικειµένων στο δείγµα, 

και  ni ο αριθµός των αντικειµένων της κατηγορίας Ai. 

2. θεώρηση των a priori πιθανοτήτων των κατηγοριών ως 

ίσων. 

3. προσδιορισµός των a priori πιθανοτήτων των κατηγοριών 

µέσω µιας υβριδικής προσέγγισης θεωρώντας τον µέσο όρο 

των δύο εκτιµήσεων που υπολογίζονται από τις 

προηγούµενες δύο προσεγγίσεις. 

Η ανάπτυξη ενός δένδρου απαιτεί τον καθορισµό ενός συνόλου ερωτήσεων η 

απάντηση των οποίων οδηγεί στην ταξινόµηση των αντικειµένων, των κανόνων 

αξιολόγησης της ποιότητας των ερωτήσεων που αναπτύσσονται, και των κανόνων για 

τον προσδιορισµό της κατηγορίας σε κάθε τερµατικό κόµβο το δένδρου. 

 Αρχικά, όλες οι παρατηρήσεις τοποθετούνται σε έναν αρχικό κόµβο, ο οποίος 

είναι ανοµοιογενής καθώς περιέχει παρατηρήσεις από διάφορες κατηγορίες. Ο στόχος 

είναι η εύρεση εκείνων των κανόνων που θα διαχωρίσουν τις παρατηρήσεις 

δηµιουργώντας νέους κόµβους σε κατώτερα επίπεδα του δένδρου, οι οποίοι θα είναι 

περισσότερο οµοιογενείς σε σχέση µε τους προηγούµενους κόµβους. 
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 Σε κάθε κόµβο t του δένδρου οι παρατηρήσεις του δείγµατος διαχωρίζονται 

σε δύο επιµέρους κόµβους tL  και tR στο αµέσως κατώτερο επίπεδο του δένδρου, 

ανάλογα µε το εάν ικανοποιούν ή όχι ένα κανόνα της µορφής xij<dj, όπου xj είναι ένα 

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

τοποθετείται στον κόµβο tL εάν xij<dj διαφορετικά τοποθετείται στον κόµβο tR. Ο 

βέλτιστος κανόνας διαχωρισµού καθορίζεται µεγιστοποιώντας τη µείωση της 

ανοµοιογένειας που αποφέρει ο διαχωρισµός. Ένας διαχωρισµός θεωρείται 

οµοιογενής εάν δύο κόµβοι που δηµιουργούνται από αυτόν περιλαµβάνουν 

παρατηρήσεις από διαφορετικές κατηγορίες. Εάν κάποιος κόµβος περιλαµβάνει 

παρατηρήσεις από διαφορετικές κατηγορίες, τότε ο διαχωρισµός θεωρείται 

ανοµοιογενής. Βάσει αυτής της θεώρησης ως κριτήριο επιλογής του κατάλληλου 

διαχωρισµού θεωρείται η µεγιστοποίηση της ακόλουθης συνάρτησης: 

 

)]([)]([)(),( RRlLi tiptiptits −−=∆   (3.20) 

 

Όπου s ο διαχωρισµός των παρατηρήσεων από τον κανόνα που αναπτύσσεται, pL η 

αναλογία των περιπτώσεων του κόµβου t που καταλήγουν στον κόµβο tL, pR η 

αναλογία των περιπτώσεων του κόµβου t που καταλήγουν στον tR, i(tL) η οµοιογένεια 

του κόµβου tL, και i(tR) η οµοιογένεια του κόµβου tR.  

 Αυτή η διαδικασία διαχωρισµού ξεκινά από τον αρχικό κόµβο του δένδρου 

και συνεχίζεται επαναληπτικά για κάθε νέο κόµβο που κατασκευάζεται. Εάν η 

διαδικασία εφαρµοστεί χωρίς κάποιο κριτήριο τερµατισµού, τότε θα ολοκληρωθεί µε 

την ανάπτυξη ενός µεγάλου και περίπλοκου δένδρου στο οποίο κάθε τελικός κόµβος 

θα περιέχει  µόνο µια παρατήρηση του δείγµατος εκµάθησης. Για να αποφευχθεί αυτό 

το φαινόµενο χρησιµοποιούνται τεχνικές µείωσης των διαστάσεων του δένδρου οι 

οποίοι υλοποιούνται είτε µε την εισαγωγή κριτηρίων έγκαιρου τερµατισµού της 

διαδικασίας ανάπτυξης του δένδρου, είτε µε την περικοπή (pruning)  του δένδρου 

µετά την πλήρη ανάπτυξη του. 

Τα βασικά πλεονεκτήµατα της µεθόδου CART είναι ότι δεν πραγµατοποιείται 

καµία στατιστική υπόθεση όσον αφορά τα χαρακτηριστικά, είναι δυνατή η 

χρησιµοποίηση τόσο ποιοτικών όσο και ποσοτικών χαρακτηριστικών, τα 

αποτελέσµατα της µεθόδου παραµένουν αµετάβλητα ανεξάρτητα από πιθανούς 
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µονότονους µετασχηµατισµούς των δεδοµένων και η κατανόηση του δένδρου 

ταξινόµησης είναι ιδιαίτερα εύκολη.    

 

 

 

3.4.2 Μέθοδος Πλησιέστερου Γείτονα (K-nearest-neighbor) 
 

 Oι αλγόριθµοι πλησιέστερου γείτονα (Altman, 1968) διαφέρουν από τους 

υπόλοιπους καθώς δεν χρησιµοποιούν το δείγµα εκµάθησης για την ανάπτυξη µιας 

συνάρτησης ταξινόµησης, αλλά ως ένα σηµείο αναφοράς προς το οποίο συγκρίνεται 

κάθε νέο αντικείµενο. Ειδικότερα για την ταξινόµηση ενός νέου αντικειµένου σε µια 

από τις προκαθορισµένες κατηγορίες, βρίσκονται τα αντικείµενα του δείγµατος 

εκµάθησης που είναι πλησιέστερα στο εξεταζόµενο αντικείµενο. Βάσει των 

κατηγοριών στα οποία ανήκουν τα αντικείµενα αυτά και µέσω του κανόνα της 

πλειοψηφίας λαµβάνεται η απόφαση για την ταξινόµηση του αντικειµένου.  

Έστω ότι από τα πρώτα k αντικείµενα, υπάρχουν km στην κατηγορία Am (έτσι 

ώστε ∑ =
=

C

m m kk
1

), και έστω ότι ο συνολικός αριθµός αντικειµένων στην κατηγορία 

Αm είναι nm (∑ =
=

C

m m nn
1

). Τότε η δεσµευµένη πιθανότητα του x ως δεδοµένο της 

κατηγορίας Αm είναι: 

 

Vn
k

Axp
m

m
m =)|(�   (3.21) 

 

όπου V η συχνότητα εµφάνισης των αντικειµένων στην κατηγορία Αm. 

Η αρχική πιθανότητα της κατηγορίας Α ορίζεται ως: 

 

n
nAp m

m =)(�   (3.22) 

 

Οπότε ο κανόνας απόφασης που ταξινοµεί το x στην κατηγορία Am είναι ο 

ακόλουθος: 
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)|(�)|(� xApxAp im ≥ για όλα τα i  (3.23) 

 

Κατά συνέπεια, ο κανόνας απόφασης τοποθετεί το x στην κατηγορία µε τη 

µεγαλύτερη πιθανότητα µεταξύ των k πλησιέστερων γειτόνων. Εναλλακτικά το x 

µπορεί να ταξινοµηθεί στην κατηγορία που έχει το πλησιέστερο µέσο διάνυσµα µε 

αυτό του x (το µέσο διάνυσµα εκτιµάται συνολικά  για τα k  αντικείµενα). Επίσης, το 

x µπορεί να ταξινοµηθεί στην περισσότερο οµοιογενή κατηγορία, δηλαδή σε αυτή για 

την οποία η απόσταση του k µέλους είναι η µικρότερη. Αυτό δεν απαιτεί 

επιπρόσθετους υπολογισµούς. Ο Dudani (1976) προτείνει έναν κανόνα απόστασης � 

βάρους (distance-weighted rule), σύµφωνα µε τον οποίο, βάρη ορίζονται στους k 

γείτονες, δίνοντας µεγαλύτερο βάρος στον περισσότερο πλησιέστερο γείτονα. Ένα 

πρότυπο ορίζεται στην κατηγορία για την οποία τα βάρη των αντικειµένων µεταξύ 

των k γειτόνων αθροίζουν στη µεγαλύτερη τιµή. 

 Ο δείκτης εσφαλµένης ταξινόµησης στον κανόνα του πλησιέστερου γείτονα, 

ικανοποιεί την ακόλουθη συνθήκη (Cover and Hart, 1967): 
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Όπου e* είναι η πιθανότητα του Bayes και C ο αριθµός των κατηγοριών. Κατά 

συνέπεια, σε µεγάλα δείγµατα ο δείκτης σφάλµατος είναι οριακά µικρότερος από το 

διπλάσιο δείκτη σφάλµατος  του Bayes. Η ανισότητα αυτή µπορεί να αναστραφεί και 

να δώσει το εξής: 
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  (3.25) 

 

Η αριστερή ποσότητα, στην παραπάνω εξίσωση είναι µικρότερη από το όριο του 

δείκτη σφάλµατος του Bayes. Εποµένως,  οποιαδήποτε ταξινόµηση πρέπει να έχει 

ένα δείκτη σφάλµατος µεγαλύτερο από αυτό το όριο. 

 Για την επιτάχυνση της διαδικασίας εύρεσης του πλησιέστερου γείτονα, έχουν 

προταθεί  πολλές προσεγγίσεις. Οι Fukunaka & Narendra (1975) χρησιµοποιούν έναν 

αλγόριθµο, σύµφωνα µε τον οποίο ο χώρος των χαρακτηριστικών διαιρείται σε 
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διάφορες περιοχές. Οι περιοχές αυτές εξετάζονται µόνο αν υπάρχει πιθανότητα 

εύρεσης ενός πλησιέστερου γείτονα. Οι περιοχές αναλύονται σε υποσύνολα µέσω 

µιας ιεραρχικής διαδικασίας. Άλλοι τρόποι επιτάχυνσης της διαδικασίας είναι η 

χρήση ενός συγκεντρωτικού κανόνα πλησιέστερου γείτονα (condensed-nearest-

neighbor, Hart, 1968), ενός µειωµένου κανόνα (reduced-nearest-neighbor, Gates, 

1972) ή ενός επιµεληµένου κανόνα (edited-nearest-neighbor, Hand & Batchelor, 

1978). Όλες οι παραπάνω µέθοδοι µειώνουν το δείγµα εκµάθησης κρατώντας εκείνες 

τις παρατηρήσεις που ταξινοµούν σωστά όλα τα αντικείµενα.    

 

 

3.4.3 Πιθανολογικά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

  

 Τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα (Probabilistic neural networks PNN), 

αναπτύχθηκαν ως τεχνικές αξιολόγησης για προβλήµατα ταξινόµησης (Parzen 

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

δίκτυα και η µεθοδολογία ταξινόµησης συνδυάζει την υπολογιστική δύναµη και 

ευελιξία των τεχνιτών νευρωνικών δικτύων. Παράλληλα είναι απλά στην χρήση και 

σαφείς. 

 Ο σκοπός της µεθόδου είναι να καθοριστεί η κατηγορία A (A=A1, A2, �,An) 

στην οποία θα ενταχθούν τα αντικείµενα ενός δείγµατος εκµάθησης. Εάν οι 

συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας gA(x) της κάθε κατηγορίας A είναι γνωστές, 

τότε σύµφωνα µε το βέλτιστο κανόνα του Bayes, το αντικείµενο x ταξινοµείται στην 

Ai εφόσον ισχύσει το ακόλουθο: 

 

)()( xgchxgch jjjiii >   (3.26) 

 

για κάθε ji ≠ . Ως hi είναι η αρχική πιθανότητα να ανήκει το αντικείµενο στην 

κατηγορία Ai και ci είναι το κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης ενός αντικειµένου της 

κατηγορίας Ai.  

 Όταν οι συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας (PDF) δεν είναι γνωστές για τις 

διάφορες κατηγορίες, τότε η πλειοψηφία των κλασικών στατιστικών τεχνικών 

ταξινόµησης προβαίνουν σε υποθέσεις για τη φύση των PDF. Ο Parzen (1962) 
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ανέπτυξε µια µη παραµετρική τεχνική για την εκτίµηση των PDF των διαφόρων 

κατηγοριών, για µονοµεταβλητές κατανοµές. Το παραπάνω όµως, επεκτάθηκε και για 

την περίπτωση των πολυµεταβλητών κατανοµών, από τον Cacoullos (1966), ο οποίος 

απέδειξε ότι η εκτιµώµενη συνάρτηση πυκνότητας προσεγγίζει ασυµπτωτικά την 

πραγµατική συνάρτηση πυκνότητας, καθώς το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης 

αυξάνει. Εφόσον εκτιµηθούν οι PDF, εφαρµόζεται ο κανόνας του Bayes για την  

ταξινόµηση των αντικειµένων. Η παραπάνω διαδικασία είναι δύο βηµάτων: 

εκτιµώνται  τα gΑ(x) όλων των κατηγοριών και στη συνέχεια εφαρµόζεται ο κανόνας 

του Bayes. 

 Έστω YΑk=y1, y2, �,yn (µε k=1,�,n) ένα πολυµεταβλητό διάνυσµα ενός 

γνωστού συνόλου αντικειµένων της κατηγορίας Α. Η εκτιµώµενη πυκνότητα 

πιθανότητα του x για µια δεδοµένη κατηγορία Α, )(� xg A , καθορίζεται από τις 

συναρτήσεις βαρών W(x,y) ως προς τα gΑ(x): 

 

∑
=

=
n

j
jA yxW

n
xg

1

),(1)(�   (3.27) 

 

Η µορφή του W(x,y) είναι τέτοια ώστε εκφράζει την αυξανόµενη επίδραση του y στο 

x καθώς η απόσταση d(x,y), µεταξύ του x και  y µειώνεται. Η τελική πιθανότητα του 

x να ανήκει στην κατηγορία Α, P[Α|x], µπορεί να εκτιµηθεί µέσω του θεωρήµατος 

του Bayes (Specht, 1990) ως εξής: 
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το x ταξινοµείται στην κατηγορία Αi  εφόσον: 

 

P[Αi|x]>P[Αj|x] για όλα τα ji ≠   (3.29) 

 

 Η επιλογή των βαρών W(x,y) είναι κρίσιµη για τον καθορισµό των )(� xg . 

Συνήθως τα W(x,y) επιλέγονται µε τους ακόλουθους δύο τρόπους: 
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όπου σ είναι µια παράµετρος εξοµάλυνσης που καθορίζει το εύρος των συναρτήσεων 

βαρών.  

 Τα ΡΝΝ είναι δίκτυα παράλληλων µονάδων επεξεργασίας οι οποίες είναι 

οργανωµένες σε τρία επίπεδα. Το επίπεδο εισόδου (input layer) αποτελείται από µια 

σειρά  n  κόµβων, ένα για  κάθε χαρακτηριστικό των εναλλακτικών  δραστηριοτήτων. 

Οι είσοδοι του δικτύου συνδέονται πλήρως µε τους m κόµβους του ενδιάµεσου 

επιπέδου (pattern layer), όπου  m είναι ο αριθµός των εναλλακτικών δραστηριοτήτων 

του δείγµατος εκµάθησης. Κάθε κόµβος k (k=1,2, �,m) του ενδιάµεσου επιπέδου 

συνδέεται µε ένα διάνυσµα βάρους wk =(xk1, xk2, � ,xkn). Η είσοδος xi, ο ενδιάµεσος 

κόµβος  k και το διάνυσµα βάρους  wk ορίζουν µια συνάρτηση η οποία δίνει το 

αποτέλεσµα του ενδιάµεσου κόµβου k.  

 Τα αποτελέσµατα του ενδιάµεσου κόµβου µεταφέρονται στο τρίτο επίπεδο. 

Το επίπεδο αυτό αποτελείται από q κόµβους, όπου ο κάθε ένας αντιστοιχεί στις q 

προκαθορισµένες κατηγορίες Α1, Α2, �,Αq. Κάθε κόµβος του ενδιάµεσου επιπέδου 

συνδέεται µόνο µε τον κόµβο του τρίτου επιπέδου (τον κόµβο ο οποίος αντιστοιχεί 

στην κατηγορία στην οποία ανήκει η εναλλακτική δραστηριότητα). Οι κόµβοι του 

τρίτου επιπέδου απλά αθροίζουν τα αποτελέσµατα των κόµβων του ενδιάµεσου 

επιπέδου µε τους οποίους συνδέονται. Κατά ασυνέπεια, το άθροισµα αυτό παρέχει q 

σκορ για κάθε χαρακτηριστικό xi των εναλλακτικών δραστηριοτήτων, µε αποτέλεσµα 

η εναλλακτική δραστηριότητα να ταξινοµείται στην κατηγορία η οποία έχει παρόµοια 

χαρακτηριστικά µε αυτή. 
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1.4.4 Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης  
 

 Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM) 

αναπτύχθηκαν στα τέλη της δεκαετίας του �70 (Vapnik, 1979), αλλά ιδιαίτερη 

ανάπτυξη γνωρίζουν τα τελευταία χρόνια όπου και θεωρούνται ως µια από τις 

σηµαντικότερες µεθόδους για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης. Κύριο 

χαρακτηριστικό τους αποτελεί το σηµαντικό υπόβαθρο πάνω στο οποίο βασίζονται τα 

SVM, καθώς και η πληθώρα επιτυχηµένων πρακτικών εφαρµογών. 

 Τα SVM διακρίνονται σε γραµµικά, που αφορούν διαχωρίσιµα δεδοµένα 

(separable data) και σε µη γραµµικά, που αφορούν µη διαχωρίσιµα δεδοµένα. Στόχος 

των SVM, στην πρώτη περίπτωση, είναι η ανάπτυξη ενός βέλτιστου υπερεπιπέδου 

της µορφής Zw-y για την ταξινόµηση των παρατηρήσεων, όπου ως Ζ συµβολίζεται 

ένας πίνακας nxm µε τα στοιχεία του δείγµατος εκµάθησης. Έστω ότι τα δεδοµένα 

του δείγµατος εκµάθησης είναι τα ακόλουθα: }1,1{,...,,2,1},,{ −∈= iii yliyx ,  

d
i Rx ∈ . Συµβολίζοντας ως D ένα διαγώνιο πίνακα διαστάσεων nxn µε την κύρια 

διαγώνιο να έχει τις τιµές +1 ή �1 (δύο κατηγορίες οι οποίες συµβολίζονται +1 και �

1, στις οποίες ταξινοµούνται τα δεδοµένα) ανάλογα µε την ταξινόµηση των 

δεδοµένων του δείγµατος εκµάθησης, και ως e το µοναδιαίο διάνυσµα nx1, ο 

εντοπισµός του βέλτιστου υπερεπιπέδου επιτυγχάνεται µε την επίλυση του 

ακόλουθου τετραγωνικού προγράµµατος (ως ν συµβολίζεται µια αυστηρά θετική 

σταθερά): 
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Ο τετραγωνικός όρος w΄w στην αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος (3.31) 

µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ των δύο υπερεπιπέδων Zw-y= +1 και Zw-y= -1, το 

οποίο ισούται µε w/2 . Εκτός της µεγιστοποίησης του περιθωρίου των κατηγοριών, 

το πρόβληµα (3.31) λαµβάνει υπόψη και το σφάλµα ταξινόµησης µε τις µεταβλητές d 

(η σταθερά ν>0 αναπαριστά τη σχετική βαρύτητα που αποδίδεται στην 
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ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων). Όταν όλες οι µεταβλητές d είναι ίσες µε το µηδέν, 

τότε οι δύο κατηγορίες είναι αυστηρά γραµµικά διαχωρίσιµες. Τότε τα δύο επίπεδα 

καθορίζουν τα όρια των δύο κατηγοριών µε ένα µη αρνητικό σφάλµα της µεταβλητής 

d: 
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    (3.32) 

 

Με την επίλυση του προβλήµατος (3.31) και τον προσδιορισµό των w και y που 

καθορίζουν το βέλτιστο υπερεπίπεδο, η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου µπορεί να 

πραγµατοποιηθεί ως εξής: 
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 Το κύριο µειονέκτηµα του προβλήµατος βελτιστοποίησης (3.31) για τον 

προσδιορισµό του βέλτιστου µοντέλου ταξινόµησης αφορά τον αυξηµένο 

υπολογιστικό φόρτο που απαιτεί η επίλυση του καθώς πρόκειται για ένα πρόβληµα 

τετραγωνικού προγραµµατισµού. Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος, 

διαµορφώνεται η ακόλουθη συνάρτηση: 
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όπου αi οι θετικοί πολλαπλασιαστές του Lagrange. 

 Με βάσει τη συνάρτηση αυτή το δυϊκό πρόβληµα έχει την ακόλουθη µορφή: 
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υπό τους περιορισµούς: 
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Η λύση του οποίου είναι η εξής: 

 

w=∑Ns
i=1 αi yi xi    (3.37) 

 

 

όπου Ns ο αριθµός των διανυσµάτων υποστήριξης. 

 Στη δεύτερη περίπτωση των µη γραµµικών SVM (Boser et al., 1992), και 

γενικεύοντας τη µέθοδο, θεωρείται ότι τα αντικείµενα ορίζονται σε ένα ευκλείδειο 

υπερεπίπεδο Η (Φ: adR  Η). Επιπλέον, χρησιµοποιείται µια συνάρτηση πυρήνα της 

µορφής: 

 

K(xi, xj)=Φ(xi) Φ(xj)      (3.38) 

 

Η εκτίµηση των µη γραµµικών SVM πραγµατοποιείται µε την ακόλουθη εξίσωση: 
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όπου si είναι τα διανύσµατα υποστήριξης. 

 Ένα µειονέκτηµα των SVM είναι ο µεγάλος χρόνος επίλυσης που απαιτείται 

όταν τα µεγέθη των δειγµάτων εκµάθησης και ελέγχου είναι πολύ µεγάλα. ∆ίνουν 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα, αλλά περιορίζεται η ταχύτητα επίλυσης του 

προβλήµατος.   

 Τα SVM είναι µια νέα προσέγγιση επίλυσης προβληµάτων αναγνώρισης 

προτύπων, τα οποία έχουν άµεση σχέση µε τη στατιστική θεωρία. ∆ιαφέρουν από 

άλλες προσεγγίσεις, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, γιατί τα SVM αναζητούν ένα ολικό 

ελάχιστο στο δείγµα εκµάθησης, και οι λύσεις ερµηνεύονται γεωµετρικά. Επιπλέον, 

στη γενικότερη περίπτωση, τα SVM εξαρτώνται κατά πολύ από την επιλογή του 

πυρήνα, έτσι ώστε η λύση να είναι αποδεκτή.    
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

Ανάλυση δεδοµένων και εφαρµογή 
 
 
 
 
4.1 Υποθέσεις στην εφαρµογή των µοντέλων 
 

 Η συγκεκριµένη διατριβή εστιάζεται στην εξέταση των χαρακτηριστικών των 

δεδοµένων τα οποία µπορεί να επηρεάζουν την αποτελεσµατικότητα των 

διαφορετικών επαγωγικών µεθόδων. Τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων επιλέχθηκαν 

έτσι ώστε να προσδιορίζουν την σταθερότητα και τις αδυναµίες της κάθε µεθόδου. 

Για την εξακρίβωση του παραπάνω, τα χαρακτηριστικά τα οποία επιλέχθηκαν είναι οι 

διάφορες κατανοµές που µπορεί να ακολουθούν τα δεδοµένα (κανονική, λογαριθµική 

� κανονική, µίξη κανονικής � λογαριθµικής), η µορφή διάκρισης των κατηγοριών 

(γραµµική, µη γραµµική), το πλήθος των αντικειµένων στο δείγµα εκµάθησης, και ο 

βαθµός συσχέτισης µεταξύ των κριτηρίων (ασυσχέτιστα, υψηλή συσχέτιση). 

Επιπρόσθετα, πραγµατοποιήθηκε ακόµη µία διάκριση µεταξύ των δεδοµένων που 

χρησιµοποιήθηκαν. Θεωρήθηκε σκόπιµο να εξεταστεί η αποτελεσµατικότητα των 

µεθόδων όταν τα δεδοµένα είναι συνεχή και όταν είναι διακριτά. Ο σκοπός του 

παραπάνω είναι να ελεγχθεί το µέγεθος επηρεασµού των χαρακτηριστικών των 

δεδοµένων στην αποτελεσµατικότητα των µεθόδων, όταν υπάρχουν δύο διαφορετικές 

περιπτώσεις δεδοµένων. ∆ηλαδή, αυτό που προσδοκάται είναι να διερευνηθεί η 

αποτελεσµατικότητα των µεθόδων συναρτήσει των χαρακτηριστικών των 

εξεταζόµενων δεδοµένων. Συγκεκριµένα, αυτό που θα εξεταστεί είναι τα διάφορα 

ποσοστά εσφαλµένης ταξινόµησης των µεθόδων ως προς τον τύπο των δεδοµένων 

(συνεχή, διακριτά) και ως προς τα διάφορα χαρακτηριστικά � παράγοντες. Στη 

συνέχεια παρουσιάζεται µια περισσότερο λεπτοµερή περιγραφή των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων για τις δύο διαφορετικές κατηγορίες δεδοµένων που 

χρησιµοποιήθηκαν. 
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4.1.1 Συνεχή δεδοµένα   
 
 Αρχικά, εξετάζονται τα συνεχή δεδοµένα του δείγµατος εκµάθησης για τους 

διάφορους παράγοντες. Επιπλέον, έχουν επιλεγεί πέντε κριτήρια για τα συνεχή 

δεδοµένα. Ο πρώτος παράγοντας που λαµβάνεται υπόψη είναι η στατιστική κατανοµή 

που ακολουθούν τα δεδοµένα. Στη συγκεκριµένη περίπτωση θεωρούνται τρεις 

κατανοµές, οι οποίες είναι οι ακόλουθες: 

1. Κανονική κατανοµή µε µέση τιµή 0 και τυπική απόκλιση 1. 

2. Λογαριθµική � Κανονική κατανοµή µε παραµέτρους θ=0.5 και σ=0.5. 

3. Μίξη Κανονικής � Λογαριθµικής (θεωρούνται δύο κριτήρια για την 

κανονική κατανοµή και τρία κριτήρια για την λογαριθµική). 

Ο δεύτερος παράγοντας που λαµβάνεται υπόψη είναι η µορφή διάκρισης των 

κατηγοριών. Θεωρούνται δύο µορφές διάκρισης των κατηγοριών, οι οποίες είναι οι 

παρακάτω: 

# Γραµµική διάκριση: η εξίσωση της γραµµικής διάκρισης είναι 

η εξής: 

∑ =
=

5

1j ijji xaf  

όπου fi είναι η βαθµολογία του αντικειµένου i, xij η επίδοση του 

αντικειµένου i  στο κριτήριο j, αj τυχαίοι διακριτικοί συντελεστές 

οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στο διάστηµα [1, 10].  

# Τετραγωνική διάκριση: η εξίσωση της τετραγωνικής διάκρισης 

είναι η εξής: 

∑∑∑
===

+=
5

1

5

1

5

1 j
ijikkj

kj
ijji xxaxaf  

 

όπου αkj είναι τυχαίοι συντελεστές, οι οποίοι κυµαίνονται στο 

διάστηµα [0, 2] όταν k=j, ενώ για jk ≠  κυµαίνονται στο διάστηµα 

[-2, 2].  

Σε κάθε µία από τις παραπάνω περιπτώσεις ισχύει ο εξής κανόνας ταξινόµησης: εάν 

fi>0 τότε το αντικείµενο i κατατάσσεται στην κατηγορία 1, διαφορετικά 

κατατάσσεται στην κατηγορία 2.  

Στην παραπάνω διαδικασία έχει προστεθεί και ένας θόρυβος για να 

παραβιάζει τον κανόνα ταξινόµησης και να µην είναι τέλειος. Συγκεκριµένα, όταν 
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είναι διαθέσιµα όλα τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης, αυτά µεταβάλλονται τυχαία 

στο 10% των περιπτώσεων έτσι ώστε να παραβιαστεί ο κανόνας ταξινόµησης.   

 Ο τρίτος παράγοντας που λαµβάνεται υπόψη είναι το πλήθος των 

αντικειµένων του δείγµατος εκµάθησης. Προηγούµενες έρευνες έχουν δείξει ότι το 

µέγεθος του δείγµατος επηρεάζει την απόδοση των µεθόδων και την αξιοπιστία των 

εκτιµήσεων. Σε µερικές µεθόδους απαιτείται µεγάλο µέγεθος δείγµατος έτσι ώστε να 

επιτευχθεί µέγιστη ακρίβεια στα αποτελέσµατα, ενώ άλλες µέθοδοι απαιτούν σχετικά 

µικρό δείγµα εκµάθησης. Παρεµφερή µε το πρόβληµα ενός µεροληπτικού δείγµατος 

είναι και ο περιορισµός που µπορεί να υπάρξει στην διαθεσιµότητα και στις πηγές 

των δεδοµένων. Στη συγκεκριµένη περίπτωση επιλέγεται το ακόλουθο πλήθος 

αντικειµένων: 

1. 200 

2. 500 

3. 1000 

Για την ακρίβεια, για το δείγµα εκµάθησης επιλέγονται τυχαία 200, 500 και 1000 

αντικείµενα, ενώ για το δείγµα ελέγχου επιλέγονται 500 αντικείµενα, για κάθε 

συνδυασµό των παραγόντων.     

Ο τέταρτος παράγοντας που λαµβάνεται υπόψη είναι ο βαθµός συσχέτισης 

µεταξύ των κριτηρίων. Θεωρούνται οι εξής δύο περιπτώσεις: 

$ Τα κριτήρια είναι ασυσχέτιστα µεταξύ τους. 

$ Ύπαρξη υψηλής συσχέτισης µεταξύ των κριτηρίων µε: 

∑
−

=

+=
1

1

1 i

k
ki x

i
x γ  µε  ~ (0, 1)Nγ  

 
 
4.1.2 ∆ιακριτά δεδοµένα  
 
 Όσον αφορά τα διακριτά δεδοµένα, δεν υπάρχουν διαφορές στη χρήση των 

παραγόντων, µε αυτούς που λαµβάνονται υπόψη στα συνεχή δεδοµένα, µε εξαίρεση 

τον πρώτο παράγοντα. Ουσιαστικά, και στην περίπτωση των διακριτών δεδοµένων, η 

διαδικασία που ακολουθείται για την παραγωγή τους είναι όµοια µε αυτή που 

πραγµατοποιείται και στα συνεχή δεδοµένα, καθώς και τα κριτήρια που 

χρησιµοποιούνται είναι επίσης πέντε.  

Συγκεκριµένα, ο πρώτος παράγοντας αφορά το πλήθος των διακριτών 

επιπέδων που µπορεί να έχουν τα δεδοµένα, σε αντίθεση µε την στατιστική κατανοµή 
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που ακολουθούν τα συνεχή δεδοµένα, στην πρώτη περίπτωση. Το πλήθος των 

διακριτών επιπέδων που λαµβάνεται υπόψη και εξετάζεται για τα διακριτά δεδοµένα, 

είναι τα ακόλουθα: 

1. ∆ιακριτές τιµές �1 και 1. 

2. ∆ιακριτές τιµές �1, 0, 1. 

3. Μίξη των δύο και τριών επιπέδων. 

Ο δεύτερος παράγοντας, που αφορά τη µορφή διάκρισης των κατηγοριών στις 

οποίες ταξινοµούνται τα αντικείµενα του δείγµατος εκµάθησης, παραµένει ο ίδιος, 

όπως και στην περίπτωση των συνεχών δεδοµένων. ∆ηλαδή, υπάρχουν δύο µορφές 

διάκρισης των κατηγοριών, η γραµµική και η τετραγωνική, και ο θόρυβος 

εξακολουθεί να είναι ο ίδιος. Έχοντας τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης, αυτά 

µεταβάλλονται τυχαία στο 10% των περιπτώσεων ώστε ο κανόνας ταξινόµησης να 

είναι ατελής. 

 Όσον αφορά τον τρίτο παράγοντα, το πλήθος των αντικειµένων για το δείγµα 

εκµάθησης είναι 200, 500 και 1000 αντικείµενα, ενώ για το δείγµα ελέγχου είναι 500 

αντικείµενα. Η µόνη διαφορά είναι ότι στην περίπτωση αυτή τα αντικείµενα είναι 

διακριτά. 

 Τέλος, ο παράγοντας 4 που αφορά το βαθµό συσχέτισης των κριτηρίων, 

παραµένει ο ίδιος και στην περίπτωση των διακριτών δεδοµένων. Συγκεκριµένα, και 

στα διακριτά δεδοµένα εξετάζονται οι περιπτώσεις των ασυσχέτιστων κριτηρίων και 

των κριτηρίων µε υψηλή συσχέτιση. 

 

 

4.2 ∆ιαδικασία παραγωγής δεδοµένων 
 

 Η διαδικασία παραγωγής των δεδοµένων και η εφαρµογή των διάφορων 

επαγωγικών µεθόδων πραγµατοποιείται µε τη χρήση του λογισµικού MATLAB. Ο 

αριθµός των δεδοµένων που παράγεται είναι ο συνολικός αριθµός ως προς τον τύπο 

δεδοµένων (συνεχή, διακριτά), ως προς τους τέσσερις παράγοντες και ως προς τις 

µεθόδους. Η όλη διαδικασία πραγµατοποιείται µέσω µιας προσοµοίωσης Monte-

Carlo. Για κάθε συνδυασµό παραγόντων συντελείται η παραγωγή των αντικειµένων, 

τα οποία στη συνέχεια ταξινοµούνται σε δύο κατηγορίες, ανάλογα µε τον τύπο 

ταξινόµησης (γραµµικό, τετραγωνικό). Η διαµόρφωση των δειγµάτων εκµάθησης και 
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ελέγχου γίνεται µε τυχαία επιλογή των αντικειµένων. Συγκεκριµένα, για τη 

διαµόρφωση του δείγµατος εκµάθησης επιλέγονται τυχαία 200, 500 και 1000 

αντικείµενα, ενώ για το δείγµα ελέγχου επιλέγονται 500 αντικείµενα. Κάθε πείραµα 

επαναλαµβάνεται 30 φορές και τα αποτελέσµατα που θα παρουσιαστούν παρακάτω 

είναι ο µέσος όρος των 30 επαναλήψεων. Η στατιστική ανάλυση των αποτελεσµάτων 

έγινε στο SPSS. Οι µέθοδοι ταξινόµησης που χρησιµοποιήθηκαν είναι συνολικά εφτά 

και είναι η Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση (LDA), η Τετραγωνική ∆ιακριτική 

Ανάλυση (QDA), το Λογιστικό Υπόδειγµα Πιθανότητας (LOGIT), ο Αλγόριθµος 

Πλησιέστερου Γείτονα  (1NN), τα Πιθανολογικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (PNN), οι 

Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης (SVM), και η  µέθοδος UTADIS. Στο επόµενο 

κεφάλαιο ακολουθεί η παρουσίαση των αποτελεσµάτων.     
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
Ανάλυση αποτελεσµάτων  
 
 
 
5.1 Σύνοψη αποτελεσµάτων 
 

 Η ανάλυση των αποτελεσµάτων αφορά το ποσοστό των εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων του δείγµατος ελέγχου. Η επεξεργασία των αποτελεσµάτων βασίζεται 

στην ανάλυση διασποράς ANOVA σε συνδυασµό µε τον στατιστικό έλεγχο του 

Tukey ο οποίος επιτρέπει τη διαµόρφωση οµοιογενών οµάδων όπου κάθε µία 

περιλαµβάνει τα επίπεδα ενός παράγοντα για τα οποία δεν παρουσιάζουν στατιστικά 

σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους, ως προς το ποσοστό των εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων. Στους πίνακες που ακολουθούν, στις αντίστοιχες παρενθέσεις 

παρουσιάζεται η οµαδοποίηση των διαφόρων µορφών διακύµανσης σύµφωνα µε το 

στατιστικό έλεγχο Tukey, σε επίπεδο σηµαντικότητας 5%. 

 Το γενικό συµπέρασµα που προκύπτει εξετάζοντας µόνο τις µεθόδους είναι 

ότι το µικρότερο µέσο σφάλµα παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης 

και στη συνέχεια ακολουθούν η UTADIS,  LOGIT και τα πιθανολογικά νευρωνικά 

δίκτυα. Το χειρότερο  µέσο σφάλµα παρουσιάζει ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα 

µε 22.40%. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα και αφορούν 

το µέσο σφάλµα των µεθόδων για το σύνολο των δεδοµένων που εξετάζονται: 

 

Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα των µεθόδων.  
ΜΈΘΟ∆ΟΙ ΜΕΣΟ ΣΦΑΛΜΑ 
LDA 15.20%  (3) 
QDA 16.53%  (4) 
LOGIT 14.63%  (2) 
1NN 22.40%  (5) 
PNN 14.67%  (2) 
SVM 13.70%  (1) 
UTADIS 14.25%  (2) 
 

 Εξετάζοντας τα ποσοστά σφαλµάτων ταξινόµησης για κάθε τύπο δεδοµένων, 

στο σχήµα που ακολουθεί, προκύπτουν παρόµοια συµπεράσµατα. Όσον αφορά την 
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εξέταση των µεθόδων ως προς τα συνεχή δεδοµένα, το µεγαλύτερο ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων παρουσιάζει η τετραγωνική διακριτική ανάλυση, µε 

σφάλµα 19,27% και το µικρότερο σφάλµα οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, µε 

σφάλµα 14,46%. Τα παραπάνω αποτελέσµατα  παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα: 
  

19,27%

16,06%
18,15%

17,02%
14,46%
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Σχήµα 5.1: Σύνοψη αποτελεσµάτων για συνεχή δεδοµένα. 

 

 Εξετάζοντας τις µεθόδους ως προς τα διακριτά δεδοµένα, παρατηρείται ότι τα 

ποσοστά σφαλµάτων όλων των µεθόδων κυµαίνονται από 12,32% (ΡΝΝ) µέχρι 

13,79% (QDA). Ωστόσο, το σφάλµα ταξινόµησης του αλγορίθµου πλησιέστερου 

γείτονα είναι πολύ µεγαλύτερο σε σχέση µε τα υπόλοιπα και κυµαίνεται στο 26,64%. 

Στη συγκεκριµένη περίπτωση το µικρότερο σφάλµα, όπως αναφέρεται και παραπάνω, 

παρουσιάζουν τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, µε σφάλµα 12,32%. Τα 

αποτελέσµατα των σφαλµάτων ταξινόµησης για τα διακριτά  δεδοµένα 

παρουσιάζονται στο σχήµα 5.2, το οποίο είναι το ακόλουθο:  
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Σχήµα 5.2: Σύνοψη αποτελεσµάτων για διακριτά δεδοµένα. 
 

 Τα αποτελέσµατα που αναλύθηκαν παραπάνω και παρουσιάζονται στα 

σχήµατα 5.1 και 5.2 συνοψίζονται στον ακόλουθο πίνακα, όπου φαίνεται το µέσο 

σφάλµα των µεθόδων: 

 

Πίνακας 5.2: Μέσο σφάλµα µεθόδων ανά τύπο δεδοµένων. 
Μέθοδοι Συνεχή ∆ιακριτά 

LDA 16.66%  (3) 13.74%  (3) 

QDA 19.27%  (5) 13.79%  (3) 
LOGIT 16.06%  (2) 13.20%  (2 ή 3) 

1NN 18.15%  (4) 26.64%  (4) 
PNN 17.02%  (3) 12.32%  (1) 

SVM 14.46%  (1) 12.94%  (2) 
UTADIS 15.74%  (2) 12.76%  (1 ή 2) 

 
 

 

5.2 Αποτελέσµατα ανά βαθµό συσχέτισης 
 

 Εξετάζοντας τις µεθόδους ως προς το βαθµό συσχέτισης των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων, παρατηρείται ότι η τετραγωνική διακριτική 

ανάλυση παρουσιάζει  ευστάθεια σε συσχετισµένα χαρακτηριστικά. Συγκεκριµένα, το 
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µέσο σφάλµα της µεθόδου για χαρακτηριστικά χαµηλής συσχέτισης είναι 16.54%, 

ενώ για υψηλής συσχέτισης 16.52%. Σε αντίθεση µε την τετραγωνική διακριτική 

ανάλυση, τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα και ο αλγόριθµός πλησιέστερου 

γείτονα, παρουσιάζουν µεγάλη ευαισθησία σε χαρακτηριστικά χαµηλής και υψηλής 

συσχέτισης, αντίστοιχα. Ειδικότερα, το µέσο σφάλµα των ΡΝΝ για χαρακτηριστικά 

χαµηλής συσχέτισης είναι 16.34%, ενώ για υψηλής συσχέτισης χαρακτηριστικά είναι 

13.00%. Κάτι παρόµοιο συµβαίνει και µε το 1ΝΝ, όπου το µέσο σφάλµα για χαµηλής 

και υψηλής συσχέτισης χαρακτηριστικά είναι 20.40% και 24.39%, αντίστοιχα. 

Ωστόσο, το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας, τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, οι 

µηχανές διανύσµατος υποστήριξης και η UTADIS παρουσιάζουν βελτίωση καθώς η 

συσχέτιση των χαρακτηριστικών αυξάνει. Από τις παραπάνω µεθόδους, η UTADIS 

και οι SVM παρουσιάζουν µικρότερα ποσοστά σφαλµάτων σε σχέση µε τις υπόλοιπες 

µεθόδους και η βελτίωση είναι της τάξης του 9.55% και 7.85%, αντίστοιχα. Παρόλα 

αυτά, οι SVM παρουσιάζουν το µικρότερο µέσο σφάλµα  µε τιµές για χαµηλή και 

υψηλή συσχέτιση χαρακτηριστικών 14.26% και 13.14%, αντίστοιχα. Τα 

αποτελέσµατα φαίνονται αναλυτικά για όλες τις µεθόδους στο πίνακα που ακολουθεί: 

Πίνακας 5.3: Μέσο σφάλµα ανά συσχέτιση χαρακτηριστικών. 
Μέθοδοι Χαµηλή Υψηλή 
LDA 15.80%  (3) 14.59%  (3) 
QDA 16.54%  (4) 16.52%  (4) 
LOGIT 15.26%  (2) 14.00%  (2 ή 3) 
1NN 20.40%  (5) 24.39%  (5) 
PNN 16.34%  (3 ή 4) 13.00%  (1) 
SVM 14.26%  (1) 13.14%  (1) 
UTADIS 14.97%  (2) 13.54%  (1 ή 2) 

 

 Στη συνέχεια εξετάζεται η συσχέτιση των χαρακτηριστικών σε σχέση µε τον 

τύπο δεδοµένων (συνεχή, διακριτά). Το µέσο σφάλµα των µεθόδων ως προς τον τύπο 

δεδοµένων και το βαθµό συσχέτισης, φαίνεται στον παρακάτω πίνακα: 
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Πίνακας 5.4: Μέσο σφάλµα ανά βαθµό συσχέτισης και ανά τύπο δεδοµένων: 

                  Συνεχή                                               ∆ιακριτά      
Μέθοδοι Χαµηλή Υψηλή Χαµηλή Υψηλή 
LDA 17.01% (3) 16.30% (4) 14.60% (3) 12.88% (3) 
QDA 19.16% (3) 19.37% (5) 13.91% (2 ή 3) 13.67% (4) 
LOGIT 16.56% (2 ή 3) 15.55% (2 ή 3) 13.95% (2 ή 3) 12.45% (2 ή 3) 
1NN 20.43% (5) 15.87% (3 ή 4) 20.38% (4) 32.90% (5) 
PNN 19.53% (4) 14.50% (1) 13.15% (1) 11.49% (1) 
SVM 15.05% (1) 13.87% (1) 13.47% (1 ή 2) 12.41% (2 ή 3) 
UTADIS 16.29% (2) 15.19% (2) 13.64% (1 ή2) 11.88% (1 ή 2) 

 

Σύµφωνα µε τον παραπάνω πίνακα, και ελέγχοντας τις µεθόδους για συνεχή 

δεδοµένα, παρατηρείται ότι η τετραγωνική διακριτική ανάλυση παρουσιάζει 

ευστάθεια σε συσχετισµένα χαρακτηριστικά. Συγκεκριµένα, το µέσο σφάλµα της 

QDA για χαµηλής και υψηλής συσχέτισης χαρακτηριστικά είναι 19.16% και 19.37%, 

αντίστοιχα. Αντίθετα, τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα και ο αλγόριθµος 

πλησιέστερου γείτονα παρουσιάζουν µεγάλη ευαισθησία σε  χαρακτηριστικά 

χαµηλής συσχέτισης. Ωστόσο, οι δύο αυτές µέθοδοι παρουσιάζουν µεγάλη βελτίωση 

σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους, και η βελτίωση αυτή είναι τα τάξης του 25.75% 

για τα PNN, και 22.32% για το 1ΝΝ.  Αναλυτικότερα, το µέσο σφάλµα των ΡΝΝ για 

χαµηλής και υψηλής συσχέτισης χαρακτηριστικά είναι 19.53% και 14.50%, ενώ το 

µέσο σφάλµα του 1ΝΝ είναι 20.43% και 15.87%, αντίστοιχα. Από όλες τις παραπάνω 

µεθόδους, το µικρότερο µέσο σφάλµα παρουσιάζουν τα SVM µε τιµές για χαµηλή 

και υψηλή συσχέτιση 15.05% και 13.87%, αντίστοιχα. Η εξέταση του ποσοστού 

σφάλµατος ταξινόµησης, που αναλύθηκε παραπάνω φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 
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Σχήµα 5.3: Σφάλµα ταξινόµησης ανά βαθµό συσχέτισης, συνεχών δεδοµένων  
 

 Εξετάζοντας τo µέσο σφάλµα των µεθόδων ως προς το βαθµό συσχέτισης για 

τα διακριτά δεδοµένα, παρατηρείται ότι και σε αυτή την περίπτωση η τετραγωνική 

διακριτική ανάλυση παρουσιάζει ευστάθεια σε συσχετισµένα χαρακτηριστικά. Το  

µέσο σφάλµα της QDA για χαµηλής και υψηλής συσχέτισης χαρακτηριστικών είναι 

13.91% και 13.67%, αντίστοιχα. Γενικότερα, παρατηρώντας το µέσο σφάλµα όλων 

των µεθόδων συµπεραίνεται ότι παρουσιάζουν µια σχετική βελτίωση σε 

συσχετισµένα χαρακτηριστικά των δεδοµένων µε εξαίρεση αυτή του αλγορίθµου 

πλησιέστερου γείτονα, όπου το µέσο σφάλµα χαµηλής συσχέτισης χαρακτηριστικών 

βελτιώνεται αισθητά σε σχέση µε το µέσο σφάλµα υψηλής συσχέτισης. Το µέσο 

σφάλµα του 1ΝΝ για χαµηλού και υψηλού βαθµού συσχέτισης χαρακτηριστικών 

είναι 20.38% και 32.90%, αντίστοιχα. Η ευαισθησία που παρουσιάζει στον υψηλό 

βαθµό συσχέτισης των χαρακτηριστικών, το 1ΝΝ, είναι ιδιαίτερα µεγάλη. Οι 

υπόλοιπες µέθοδοι παρουσιάζουν µια βελτίωση όσον αφορά τα χαρακτηριστικά µε 

υψηλή συσχέτιση. Συγκεκριµένα, η γραµµική διακριτική ανάλυση παρουσιάζει µια 

βελτίωση της τάξης του 11.78%, τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα της τάξης του 

12.62%, οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης της τάξης του 7.86%, και τέλος η 

UTADIS της τάξης του 12.90%. Βέβαια, από όλες τις παραπάνω µεθόδους, το 

µικρότερο µέσο σφάλµα παρουσιάζουν τα ΡΝΝ, µε τιµές 13.15% και 11.49%, για 

χαρακτηριστικά χαµηλής και υψηλής συσχέτισης. Τα παραπάνω αποτελέσµατα που 

προκύπτουν παρουσιάζονται στο παρακάτω σχήµα: 
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Σχήµα 5.4: Σφάλµα ταξινόµησης ανά βαθµό συσχέτισης, διακριτών δεδοµένων. 
 

 

5.3 Αποτελέσµατα ανά µέγεθος δείγµατος εκµάθησης 
 

 Όπως αναφέρθηκε στο τέταρτο κεφάλαιο, το πλήθος των αντικειµένων που 

επιλέγεται στο δείγµα εκµάθησης είναι 200, 500 και 1000 αντικείµενα, ενώ για το 

δείγµα ελέγχου επιλέγονται 500 αντικείµενα. Ανάλογα µε το πλήθος των 

αντικειµένων που επιλέγεται κάθε φορά, επηρεάζεται η αποτελεσµατικότητα των 

µεθόδων και η αξιοπιστία των αποτελεσµάτων. Μια γενική εικόνα που προκύπτει για 

το µέσο σφάλµα ανά πλήθους των αντικειµένων είναι η ακόλουθη: 
 

Πίνακας 5.5: Μέσο σφάλµα σε σχέση µε το πλήθος των αντικειµένων. 

Πλήθος αντικείµένων   Μέσο σφάλµα 

200 16.59%  (2) 

500 15.57%  (1) 

1000 15.57%  (1) 
 

Από τον παραπάνω πίνακα φαίνεται ότι το µέσο σφάλµα, όταν το πλήθος των 

αντικειµένων είναι 500 και 1000 είναι 15.57%. Αντίθετα, όταν το δείγµα εκµάθησης 

αποτελείται από 200 αντικείµενα, το µέσο σφάλµα είναι 16.59%. Συγκεκριµένα, από 
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τον παραπάνω πίνακα φαίνεται ότι µε την αύξηση του πλήθους των αντικειµένων στο 

δείγµα εκµάθησης, βελτιώνεται το µέσο ποσοστό σφάλµατος.     

   Εξετάζοντας το µέσο σφάλµα των µεθόδων ως προς το µέγεθος του 

δείγµατος εκµάθησης, προκύπτουν τα ακόλουθα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται 

στον πίνακα 5.6: 

 

Πίνακας 5.6: Μέσο σφάλµα των µεθόδων ανά µέγεθος δείγµατος εκµάθησης. 
Μέθοδοι 200 500 1000 
LDA 16.17% (3) 14.83% (3) 14.59% (3) 
QDA 17.87% (4) 16.20% (4) 15.52% (4) 

LOGIT 15.66% (2 ή 3) 14.24% (2 ή 3) 13.99% (2 ή 3) 
1NN 20.48% (5) 22.33% (5) 24.37% (5) 
PNN 15.73% (2 ή 3) 14.29% (2 ή 3) 13.99% (2 ή 3) 
SVM 14.95% (1) 13.31% (1) 12.84% (1) 

UTADIS 15.26% (1 ή 2) 13.78% (1 ή 2) 13.72% (2) 

     

Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν βελτίωση 

καθώς το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης αυξάνει, µε εξαίρεση τον αλγόριθµο 

πλησιέστερου γείτονα, όπου σε αυτή την περίπτωση συµβαίνει ακριβώς το αντίθετο. 

Συγκεκριµένα, στον αλγόριθµο πλησιέστερου γείτονα, όσο αυξάνει το µέγεθος του 

δείγµατος εκµάθησης τόσο αυξάνει το µέσο σφάλµα της µεθόδου. Ενώ, όταν το 

δείγµα αποτελείται από 200 αντικείµενα το µέσο σφάλµα είναι 20.48%, όταν το 

δείγµα αποτελείται από 1000 αντικείµενα το µέσο σφάλµα είναι 24.37%. Όλες οι 

υπόλοιπες µέθοδοι παρουσιάζουν βελτίωση καθώς το µέγεθος του δείγµατος αυξάνει 

σε 1000 αντικείµενα. Συνολικά από όλες τις µεθόδους την καλύτερη βελτίωση 

παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, όπου όταν το δείγµα 

αποτελείται από 1000 αντικείµενα, το µέσο σφάλµα είναι 12.84%. Επιπρόσθετα, 

µεγάλη βελτίωση παρουσιάζει και η UTADIS, όπου για µέγεθος δείγµατος 200 

αντικειµένων έχει µέσο σφάλµα 15.26%, ενώ για µέγεθος δείγµατος 1000 

αντικειµένων έχει µέσο σφάλµα 13.72%. 

 Τα προηγούµενα αποτελέσµατα αφορούν και για τους δύο τύπους δεδοµένων, 

δηλαδή όταν τα δεδοµένα είναι συνεχή και όταν είναι διακριτά. Εξετάζοντας τη 

συµπεριφορά των µεθόδων µόνο στην περίπτωση των συνεχών δεδοµένων, προκύπτει 

το ακόλουθο σχήµα: 
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Σχήµα 5.5: Σφάλµα ταξινόµησης ανά µέγεθος δείγµατος συνεχών δεδοµένων 

 

Από το παραπάνω σχήµα είναι φανερό ότι όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν βελτίωση 

καθώς το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης αυξάνει. Τα ποσοστά σφαλµάτων 

ταξινόµησης µειώνονται, µε µικρότερο σφάλµα να παρουσιάζουν οι µηχανές 

διανύσµατος υποστήριξης 13.37%, οι οποίες παρουσιάζουν και τη µεγαλύτερη 

βελτίωση σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους.  Ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα 

παρουσιάζει βελτίωση, αν και το ποσοστό σφάλµατος παραµένει το ίδιο, όταν το 

δείγµα αποτελείται από 500 και 1000 αντικείµενα, ίσο µε 17.64%. Τα ποσοστά 

σφαλµάτων ταξινόµησης αφορούν την περίπτωση που τα δεδοµένα είναι συνεχή. 

Όταν τα δεδοµένα είναι διακριτά, υπάρχει µια µικρή διαφοροποίηση των 

αποτελεσµάτων. Τα σφάλµατα ταξινόµησης που προκύπτουν στην περίπτωση των 

διακριτών δεδοµένων, παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα: 
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Σχήµα 5.6:Σφάλµα ταξινόµησης ανά µέγεθος δείγµατος διακριτών δεδοµένων. 

 

 Από το παραπάνω σχήµα φαίνεται ότι όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν 

βελτίωση καθώς το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης αυξάνει, µε εξαίρεση τον 

αλγόριθµο πλησιέστερου γείτονα. Τη µεγαλύτερη βελτίωση παρουσιάζουν τα 

πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, όπου για µέγεθος δείγµατος 200 αντικειµένων έχουν 

µέσο σφάλµα 13.19% ενώ για µέγεθος δείγµατος 1000 αντικειµένων έχουν 11.72%.  

Στην περίπτωση των διακριτών δεδοµένων, ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα 

παρουσιάζει µεγάλο ποσοστό σφάλµα ταξινόµησης. Συγκεκριµένα, όταν το δείγµα 

εκµάθησης αποτελείται από 200 αντικείµενα, το σφάλµα ταξινόµησης είναι 21.49%, 

ενώ όταν το δείγµα αυξάνει σε 1000 αντικείµενα το σφάλµα ταξινόµησης που 

προκύπτει είναι 31.40%. Είναι εµφανές ότι το µέγεθος του δείγµατος επηρεάζει την 

αποτελεσµατικότητα του 1ΝΝ και την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων. Ο 1ΝΝ 

παρουσιάζει την συγκεκριµένη ευαισθησία µόνο στην περίπτωση των διακριτών 

δεδοµένων. Όπως έχει αναφερθεί παραπάνω, όταν τα δεδοµένα είναι συνεχή 

παρουσιάζει κάποια σχετική βελτίωση καθώς το µέγεθος του δείγµατος αυξάνει. 

Όπως, έχει παρουσιαστεί στον πίνακα 5.6, η γενική συµπεριφορά του 1ΝΝ  στον 

παράγοντα του µεγέθους του δείγµατος εκµάθησης είναι αρνητική, εφόσον 

επηρεάζεται η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου από το πλήθος των αντικειµένων. 

Ωστόσο, η αποτελεσµατικότητα των υπολοίπων µεθόδων βελτιώνεται µε την αύξηση 

του πλήθους των αντικειµένων στο δείγµα εκµάθησης, και αυτό φαίνεται από την 
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µείωση που παρουσιάζει το ποσοστό σφάλµατος ταξινόµησης. Η βελτίωση αυτή είναι 

συνολική και για τους δύο τύπους δεδοµένων, συνεχή και διακριτά. 

 
 

5.4 Αποτελέσµατα ανά µορφή ταξινόµησης 
 

 Εξετάζοντας συνολικά τις µεθόδους και για τους δύο τύπους δεδοµένων στη 

µορφή διάκρισης των κατηγοριών (γραµµική, µη γραµµική), παρατηρείται ότι όλες οι 

µέθοδοι παρουσιάζουν ευαισθησία. Σε ορισµένες µέθοδοι δεν είναι τόσο µεγάλη η 

ευαισθησία που παρουσιάζουν  και αυτό φαίνεται από τη µικρή διαφοροποίηση που 

υπάρχει στο µέσο σφάλµα. Το µέσο σφάλµα των µεθόδων χειροτερεύει στην 

περίπτωση της µη γραµµικής διάκρισης των κατηγοριών. Ακολουθεί ο πίνακας  που 

παρουσιάζει το µέσο σφάλµα των µεθόδων ανάλογα µε τη διάκριση των κατηγοριών: 
 

Πίνακας 5.7: Μέσο σφάλµα ανά µορφή διάκρισης των κατηγοριών. 
 
Μέθοδοι  Γραµµική  Μη γραµµική  
LDA 13.12% (2) 17.28% (3) 
QDA 15.87% (4)  17.19% (3) 
LOGIT 12.46% (1) 16.79% (3) 

1NN 22.13% (5) 22.66% (4) 
PNN 13.79% (3) 15.55% (2) 

SVM 13.08% (2) 14.31% (1) 
UTADIS 12.45% (1) 16.06% (2) 

   

Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι οι µέθοδοι που παρουσιάζουν πολύ µεγάλη 

ευαισθησία στη µορφή διάκρισης είναι η UTADIS, η LOGIT και η γραµµική 

διακριτική ανάλυση. Συγκεκριµένα, η UTADIS στη γραµµική διάκριση έχει µέσο 

σφάλµα 12.45%, ενώ στην µη γραµµική το µέσο σφάλµα γίνεται 16.06%. Παρόµοια, 

στο λογιστικό υπόδειγµα το µέσο σφάλµα για την γραµµική και µη γραµµική 

διάκριση είναι 12.46% και 16.79%, αντίστοιχα. Οµοίως, στη γραµµική διακριτική 

ανάλυση το µέσο σφάλµα για την γραµµική και διακριτική ανάλυση είναι 13.12% και 

17.28%, αντίστοιχα. Αυτές οι τρεις µέθοδοι παρουσιάζουν µεγαλύτερη ευαισθησία 

στη µορφή διάκρισης των κατηγοριών σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες, των οποίων η 

ευαισθησία είναι µικρότερη. Τα παραπάνω αποτελέσµατα αφορούν και για τους δύο 
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τύπους δεδοµένων, συνεχών και διακριτών. Το  µέσο σφάλµα της µορφής διάκρισης 

των κατηγοριών για τα συνεχή και διακριτά δεδοµένα  παρουσιάζονται στον 

παρακάτω πίνακα: 

 

Πίνακας 5.8: Μέσο σφάλµα ανά µορφή διάκρισης και ανά τύπο δεδοµένων. 

 Συνεχή  ∆ιακριτά  
Μέθοδοι Γραµµική  Μη γραµµική  γραµµική Μη γραµµική  
LDA 13.85% (2) 19.46% (4) 12.38% (1 ή 2) 15.09% (3) 
QDA 18.16% (5) 20.38% (5) 13.58% (3) 14.00% (2) 
LOGIT 13.09% (1) 19.02% (3 ή 4) 11.83% (1) 14.56% (2 ή 3) 
1NN 17.57% (4) 18.79% (2 ή 3 ή 4) 26.76% (4) 26.52% (4) 
PNN 15.59% (3) 18.44% (2 ή 3) 11.98% (1) 12.66% (1) 
SVM 
UTADIS 

13.33% (1) 
13.30% (1) 

15.60% (1) 
18.19% (2) 

12.84% (2 ή 3) 
11.61% (1) 

13.03% (1) 
13.91% (2) 

 

Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτουν παρόµοια αποτελέσµατα σε σύγκριση µε 

αυτά του πίνακα 5.7. Όσον αφορά τα συνεχή δεδοµένα, οι µέθοδοι που παρουσιάζουν 

τη µεγαλύτερη ευαισθησία στη µορφή διάκρισης των κατηγοριών είναι το λογιστικό  

υπόδειγµα πιθανότητας, η UTADIS, η γραµµική διακριτική ανάλυση και τα 

πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, όπου το µέσο σφάλµα για τη γραµµική και µη 

γραµµική διάκριση είναι 13.09% και 19.02%, 13.30% και 18.19%, 13.85% και 

19.46%, 15.59% και 18.44%, αντίστοιχα. Όσον αφορά τα διακριτά δεδοµένα, η 

µέθοδος που παρουσιάζει τη µεγαλύτερη ευαισθησία στη µορφή διάκρισης των 

κατηγοριών, σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες, είναι η γραµµική διακριτική ανάλυση, 

όπου το µέσο σφάλµα για τη γραµµική και µη γραµµική διάκριση είναι 12.38% και 

15.09%, αντίστοιχα. Αντίθετα, οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης παρουσιάζουν 

κάποια ευστάθεια όταν τα δεδοµένα είναι διακριτά. Συγκεκριµένα, το µέσο σφάλµα 

για τη γραµµική και µη γραµµική διάκριση είναι 12.84% και 13.03% αντίστοιχα.    

 Γενικότερα, όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν ευαισθησία στη µορφή διάκρισης 

των κατηγοριών, είτε εξετάζονται συνολικά και για τους δύο τύπους δεδοµένων, είτε  

εξετάζονται χωριστά για τα συνεχή και διακριτά δεδοµένα, µε εξαίρεση τις µηχανές 

διανύσµατος υποστήριξης όπου παρουσιάζουν µια σχετική ευστάθεια.  
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 Από την εξέταση των ποσοστών σφαλµάτων ταξινόµησης των µεθόδων ανά 

τύπο δεδοµένων και ανά µορφή διάκρισης των κατηγοριών προκύπτουν τα ακόλουθα 

δύο σχήµατα: 
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Σχήµα 5.7: Σφάλµα ταξινόµησης ανά µορφή διάκρισης για συνεχή δεδοµένα. 
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Σχήµα 5.8: Σφάλµα ταξινόµησης ανά µορφή διάκρισης για διακριτά δεδοµένα. 

 

Από τα παραπάνω δύο σχήµατα είναι φανερή η ευαισθησία που παρουσιάζουν οι 

µέθοδοι στη µορφή διάκρισης των κατηγοριών. Η ευαισθησία είναι µεγαλύτερη στην 
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περίπτωση που τα δεδοµένα είναι συνεχή και όχι τόσο στην περίπτωση των διακριτών 

δεδοµένων.   
 

 

5.5 Αποτελέσµατα ανά στατιστική κατανοµή και ανά µορφή 

διακριτών επιπέδων 
 

 Ο πρώτος παράγοντας που αναλύθηκε στο κεφάλαιο 4 αφορούσε τη 

στατιστική κατανοµή που ακολουθούν τα συνεχή δεδοµένα και το πλήθος των 

διακριτών επιπέδων που διαθέτουν τα διακριτά δεδοµένα. Η στατιστική κατανοµή 

αφορούσε την κανονική, την λογαριθµική και τη µίξη κανονικής � λογαριθµικής, ενώ 

η µορφή των επιπέδων τις διακριτές τιµές �1 και 1, τις τιµές �1, 0, 1, και τη µίξη δύο 

και τριών επιπέδων. 

 Εξετάζοντας αρχικά τα συνεχή δεδοµένα και το µέσο σφάλµα ανά στατιστική 

κατανοµή, προκύπτει ο ακόλουθος πίνακας: 

 

Πίνακας 5.9: Μέσο σφάλµα ανά στατιστική κατανοµή. 

Μέθοδοι  Κανονική  Λογαριθµική Μίξη  
LDA 16.48% (2) 16.79% (3) 16.70% (3) 
QDA 16.20% (2) 21.33% (5) 20.27% (6) 
LOGIT 16.34% (2) 15.71% (2) 16.12% (2 ή 3) 
1NN 18.41% (3) 17.52% (3 ή 4) 18.52% (5) 
PNN 15.76% (2) 17.82% (4) 17.47% (4) 
SVM 14.64% (1) 14.17% (1) 14.58% (1) 
UTADIS 16.10% (2) 15.55% (2) 15.58% (2) 
 

Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι όλες σχεδόν οι µέθοδοι παρουσιάζουν 

ευσταθή αποτελέσµατα στους διάφορους τύπους κατανοµών, µε εξαίρεση την 

τετραγωνική διακριτική ανάλυση, η οποία παρουσιάζει ευαισθησία στις µη κανονικές 

κατανοµές. Συγκεκριµένα, για κανονική κατανοµή έχει µέσο σφάλµα 16.20%, ενώ 

όταν η κατανοµή είναι λογαριθµική ή µίξη κανονικής � λογαριθµικής, το µέσο 

σφάλµα είναι 21.33% και 20.27%, αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν 

παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα που δείχνει τα ποσοστά σφάλµατος 

ταξινόµησης: 
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Σχήµα 5.9: Σφάλµα ταξινόµησης ανά τύπο στατιστικής κατανοµής. 

 

Στο παραπάνω σχήµα είναι εµφανής η ευαισθησία που παρουσιάζει η τετραγωνική 

διακριτική ανάλυση σε µη κανονικές κατανοµές. Κάποια ευαισθησία παρουσιάζουν 

και τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, αλλά είναι σε µικρότερο βαθµό από αυτή της 

τετραγωνικής διακριτικής ανάλυσης. Αντίθετα οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης 

και η UTADIS παρουσιάζουν ευσταθή αποτελέσµατα για τους διάφορους τύπους 

κατανοµών, σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες. Αναλυτικότερα, η UTADIS παρουσιάζει 

βελτίωση του µέσου σφάλµατος στην περίπτωση της λογαριθµικής και της µίξης 

λογαριθµική � κανονικής κατανοµής. Συγκεκριµένα, το µέσο σφάλµα της UTADIS 

για την κανονική κατανοµή είναι 16.10%, ενώ για τη λογαριθµική και τη µίξη 

κανονικής � λογαριθµικής το µέσο σφάλµα βελτιώνεται σε 15.55% και 15.58%, 

αντίστοιχα.   

 Αντίστοιχα αποτελέσµατα προκύπτουν και από την εξέταση των µεθόδων ως 

προς τον τύπο των διακριτών επιπέδων που έχουν τα διακριτά δεδοµένα, µε τη 

διαφορά ότι στην περίπτωση αυτή η ευαισθησία που παρουσιάζουν οι µέθοδοι δεν 

είναι τόσο µεγάλη σε σύγκριση µε αυτή, όταν τα δεδοµένα είναι συνεχή. Το µέσο 

σφάλµα που προκύπτει ανά τύπο διακριτών επιπέδων, φαίνεται στον πίνακα που 

ακολουθεί: 
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Πίνακας 5.10: Μέσο σφάλµα ανά πλήθος διακριτών επιπέδων. 

Μέθοδοι -1 και1 1, 0 και 1 Μίξη 
LDA 13.06% (2) 14.13% (1 ή 2) 14.02% (3) 
QDA 12.53% (2) 14.86% (2) 13.98% (2 ή 3) 
LOGIT 12.53% (2) 13.80% (1) 13.26% (1 ή 2 ή 3) 
1NN 28.45% (3) 27.00% (3) 24.47% (4) 
PNN 10.64% (1) 13.43% (1) 12.90% (1 ή 2) 
SVM 12.32% (2) 13.49% (1) 12.99% (1 ή 2 ή 3) 
UTADIS 12.07% (2) 13.64% (1) 12.58% (1) 
 Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι οι µέθοδοι που δεν παρουσιάζουν ευσταθή 

αποτελέσµατα στα διάφορα διακριτά επίπεδα είναι τα πιθανολογικά νευρωνικά 

δίκτυα, η τετραγωνική διακριτική ανάλυση και ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα. 

Οι δύο πρώτες µέθοδοι παρουσιάζουν ευαισθησία όταν ο τύπος των διακριτών 

επιπέδων είναι τρία και όταν πραγµατοποιείται µίξη δύο και τριών επιπέδων. 

Αντίθετα, ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα παρουσιάζει βελτίωση στο µέσο 

σφάλµα όταν εφαρµόζεται στη µίξη δύο και τριών επιπέδων, µε ποσοστό 24.47%, 

ενώ όταν εφαρµόζεται σε δύο και τρία επίπεδα, το µέσο σφάλµα που προκύπτει  είναι 

28.45% και 27.00%, αντίστοιχα. Οι υπόλοιπες µέθοδοι παρουσιάζουν γενικά ευσταθή 

αποτελέσµατα στα διάφορα διακριτά επίπεδα, χωρίς ιδιαίτερες διαφοροποιήσεις στις 

τιµές του µέσου σφάλµατος.  

 Τα παραπάνω αποτελέσµατα που προέκυψαν από την εξέταση του ποσοστού 

σφάλµατος ταξινόµησης των µεθόδων, παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα: 
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Σχήµα 5.10: Σφάλµα ταξινόµησης ανά πλήθος διακριτών επιπέδων. 
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Από το παραπάνω σχήµα είναι εµφανές ότι ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα 

παρουσιάζει ευαισθησία όταν ο τύπος του επιπέδου είναι δύο και όταν είναι τρία. 

Αντίθετα, στη µίξη των δύο και τριών επιπέδων το ποσοστό σφάλµατος είναι 

µικρότερο. Τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα και η  τετραγωνική διακριτική 

ανάλυση παρουσιάζουν ευαισθησία στα τρία διακριτά επίπεδα και στη µίξη δύο και 

τριών επιπέδων. Οι υπόλοιπες µέθοδοι παρουσιάζουν γενικά ευσταθή αποτελέσµατα 

στις τρεις διαφορετικές περιπτώσεις διακριτών επιπέδων, µε µεγαλύτερη ευστάθεια 

να παρουσιάζει η γραµµική διακριτική ανάλυση. Συγκεκριµένα, το µέσο σφάλµα της 

γραµµικής διακριτικής ανάλυσης για τις τρεις περιπτώσεις διακριτών επιπέδων είναι 

13.06%, 14.13% και 14.02% αντίστοιχα.  
 

 

 

5.6 Συµπεράσµατα 
 

 Μια σύνοψη των αποτελεσµατικότερων µεθόδων ταξινόµησης, εξετάζοντας 

όλους τους παράγοντες που χρησιµοποιήθηκαν κατά την εφαρµογή τους, φαίνεται 

στον ακόλουθο πίνακα: 
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Πίνακας 5.11: Σύνοψη των αποτελεσµατικότερων µεθόδων ταξινόµησης βάσει των 

ποσοστών εσφαλµένων ταξινοµήσεων. 

Τύπος δεδοµένων 
  Συνεχή ∆ιακριτά 
Συνολική 
αξιολόγηση 

 SVM PNN, UTADIS 

Βαθµός 
συσχέτισης  

Χαµηλός  SVM PNN, SVM, 
UTADIS 

 Υψηλός  PNN, SVM PNN, UTADIS 
Μέγεθος 
δείγµατος  

200 SVM, UTADIS SVM, UTADIS 

 500 SVM, UTADIS SVM, UTADIS 
 1000 SVM SVM 
Μορφή 
ταξινόµησης  

Γραµµική  SVM, UTADIS PNN, UTADIS, 
LDA, LOGIT 

 Μη γραµµική SVM PNN, SVM 
Στατιστική 
κατανοµή 

Κανονική  SVM  

 Λογαριθµική  SVM  
 Μίξη  SVM  
Μορφή 
διακριτών 
επιπέδων  

-1 και 1  PNN 

 1, 0, και1  LOGIT, 
PNN,LDA SVM, 
UTADIS 

 Μίξη   UTADIS, PNN 
    

Σύµφωνα µε τον παραπάνω πίνακα, εξετάζοντας τις τεχνικές ταξινόµησης ως 

προς τον τύπο των δεδοµένων, καλύτερη αποτελεσµατικότητα, χρησιµοποιώντας 

συνεχή δεδοµένα, παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης µε µέσο 

σφάλµα 14.46% και ακολουθεί η µέθοδος UTADIS µε σφάλµα 15.74%. Αντίθετα, η 

τετραγωνική διακριτική ανάλυση παρουσιάζει το χειρότερο ποσοστό σφάλµα 

ταξινόµησης σε σχέση µε τις υπόλοιπες. Όσον αφορά τη χρήση των διακριτών 

δεδοµένων, καλύτερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν τα πιθανολογικά 

νευρωνικά δίκτυα και η UTADIS, µε µέσο σφάλµα 12.32% και 12.76% αντίστοιχα, 

ενώ τη χειρότερη ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα. 

 Ελέγχοντας τις µεθόδους ως προς το βαθµό συσχέτισης των χαρακτηριστικών 

και ως προς τον τύπο δεδοµένων, προέκυψε ότι για τα συνεχή δεδοµένα καλύτερη 

αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, ενώ για τα 

διακριτά δεδοµένα καλύτερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν τα πιθανολογικά 

νευρωνικά δίκτυα, τα SVM και η UTADIS. Η τετραγωνική διακριτική ανάλυση 
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παρουσιάζει ευστάθεια σε συσχετισµένα χαρακτηριστικά, ενώ τα πιθανολογικά 

νευρωνικά δίκτυα και ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα παρουσιάζουν µεγάλη 

ευαισθησία σε  χαρακτηριστικά χαµηλής και υψηλής συσχέτισης, αντίστοιχα. Το 

παραπάνω ισχύει και για τους δύο τύπους δεδοµένων. 

 Η εξέταση των µεθόδων ως προς το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης έδειξε 

ότι γενικά όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν βελτίωση στην αύξηση του µεγέθους του 

δείγµατος. Σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες µεθόδους µεγαλύτερη βελτίωση στην 

αύξηση του δείγµατος παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης και η 

UTADIS, για δείγµατα 200 και 500 αντικειµένων. Για δείγµατα µε µέγεθος 1000 

αντικειµένων, καλύτερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν οι µηχανές διανύσµατος 

υποστήριξης. Εξαίρεση στον παράγοντα αυτό αποτελεί ο αλγόριθµος πλησιέστερου 

γείτονα, ο οποίος όσο αυξάνει το µέγεθος του δείγµατος τόσο χειροτερεύει το  µέσο 

σφάλµα. Γενικά, επηρεάζεται η αποτελεσµατικότητα και η αξιοπιστία των 

αποτελεσµάτων του 1ΝΝ, σε µεγάλα δείγµατα. Συγκεκριµένα, για µέγεθος δείγµατος 

200 αντικειµένων παρουσιάζει σφάλµα 20.48%, ενώ για µέγεθος δείγµατος 1000 

αντικειµένων παρουσιάζει σφάλµα 24.37%. Ελέγχοντας τις µεθόδους ανά τύπο 

δεδοµένων και ανά µέγεθος δείγµατος εκµάθησης, προκύπτουν ίδια συµπεράσµατα. 

 Στον παράγοντα που αφορά τη µορφή διάκρισης των κατηγοριών προκύπτει 

ότι όλες οι τεχνικές ταξινόµησης παρουσιάζουν µεγάλη ευαισθησία. Εξετάζοντας τις 

µεθόδους ως προς τα συνεχή δεδοµένα και ανά µορφή ταξινόµησης προκύπτει ότι 

στη γραµµική διάκριση καλύτερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν οι µηχανές 

διανύσµατος υποστήριξης και η UTADIS, ενώ στη µη γραµµική διάκριση καλύτερη 

αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν τα SVM. Εξετάζοντας τις µεθόδους ως προς τα 

διακριτά δεδοµένα και ανά µορφή ταξινόµησης, µεγαλύτερη αποτελεσµατικότητα 

στη γραµµική διάκριση παρουσιάζουν τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα, η 

γραµµική διακριτική διάκριση το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας και η UTADIS. 

Αντίθετα στη µη γραµµική διάκριση καλύτερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν τα 

πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα και οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, σε σχέση 

µε τις υπόλοιπες µεθόδους. 

 Ο τελευταίος παράγοντας αφορά τη στατιστική κατανοµή που ακολουθούν τα 

συνεχή δεδοµένα και τη µορφή των διακριτών επιπέδων που έχουν τα διακριτά 

δεδοµένα. Όσον αφορά τα συνεχή δεδοµένα και τη στατιστική κατανοµή, προέκυψε 

ότι οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης παρουσιάζουν καλύτερη 

αποτελεσµατικότητα και στους τρεις τύπους κατανοµών (κανονική, λογαριθµική, και 
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µίξη κανονικής � λογαριθµικής), σε σχέση µε τις υπόλοιπες. Αντίθετα,  η 

τετραγωνική διακριτική ανάλυση και τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα 

παρουσιάζουν ευαισθησία σε µη κανονικές κατανοµές. Για τους διάφορους τύπους 

διακριτών επιπέδων, προέκυψε ότι τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν 

καλύτερη αποτελεσµατικότητα και στις τρεις µορφές διακριτών επιπέδων, ενώ η 

UTADIS παρουσιάζει καλή αποτελεσµατικότητα όταν το πλήθος των διακριτών 

επιπέδων είναι -1, 0 και 1, και στη µίξη δύο και τριών επιπέδων. Επιπρόσθετα, όσον 

αφορά, την περίπτωση όπου τα διακριτά επίπεδα είναι τρία, καλύτερη 

αποτελεσµατικότητα παρουσιάζουν το λογιστικό υπόδειγµα πιθανότητας, η γραµµική 

διακριτική ανάλυση και οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης. 

 Μια σύνοψη όλων των διµερών συγκρίσεων των εξεταζόµενων µεθόδων 

ταξινόµησης σε όλους τους συνδυασµούς παραγόντων του πειραµατικού σχεδιασµού 

παρουσιάζεται στον πίνακα 5.12: 

Πίνακας 5.12: ∆ιµερής σύγκριση των αποτελεσµάτων των προσεγγίσεων 

ταξινόµησης    

 LDA QDA LOGIT 1NN PNN SVM UTADIS 

LDA - 76,39% 1,39% 77,78% 31,94% 27,78% 2,78% 

QDA 23,61% - 20,83% 65,28% 23,61% 9,72% 16,67% 

LOGIT 98,61% 79,17% - 83,33% 41,67% 41,67% 31,34% 

1NN 22,22% 34,72% 16,67% - 11,11% 0,00% 12,50% 

PNN 68,06% 76,39% 58,33% 88,89% - 40,28% 52,78% 

SVM 59,72% 90,28% 56,94% 100,00% 58,33% - 54,17% 

UTADIS 97,22% 83,33% 66,67% 87,50% 47,22% 45,83% - 
 

Τα αποτελέσµατα του παραπάνω πίνακα δείχνουν ότι στην πλειοψηφία των 

περιπτώσεων οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης υπερείχαν των υπολοίπων 

τεχνικών ταξινόµησης. Επιπλέον, τα πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα και η UTADIS 

ακολουθούν τις µηχανές διανύσµατος υποστήριξης, παρουσιάζοντας τις αµέσως 

καλύτερες αποτελεσµατικότητες. Αυτές οι δύο µέθοδοι βρίσκονται κοντά, όσον 

αφορά τα αποτελέσµατα που προέκυψαν για τους διάφορους συνδυασµούς των 

παραγόντων. Η αποτελεσµατικότητα των µεθόδων αυτών επιβεβαιώνεται και από την 

ανάλυση των αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού που πραγµατοποιήθηκε. 

Τα ποσοστά σφαλµάτων ήταν χαµηλότερα στην πλειοψηφία των περιπτώσεων, 

ιδιαίτερα, όταν τα δεδοµένα ήταν συνεχή. 
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 Τέλος, στον πίνακα 5.13 παρουσιάζεται µια κατάταξη των µεθόδων, σύµφωνα 

µε τα ποσοστά  σφαλµάτων που προέκυψαν για όλους τους συνδυασµούς των 

παραγόντων που χρησιµοποιήθηκαν.    

 

  Πίνακας 5.13: Κατάταξη των µεθόδων σύµφωνα µε τα ποσοστά σφαλµάτων  

 1η  2η  3η 4η 5η 6η  7η 
LDA 0,00% 1,39% 13,89% 44,44% 63,89% 94,44% 100,00%
QDA 0,00% 9,72% 15,28% 22,22% 38,89% 73,61% 100,00%
LOGIT 19,44% 34,72% 59,72% 72,22% 93,06% 100,00% 100,00%
1NN 0,00% 1,39% 11,11% 19,44% 29,17% 37,50% 100,00%
PNN 29,17% 51,39% 62,50% 68,06% 80,56% 94,44% 100,00%
SVM 36,11% 51,39% 69,44% 83,33% 94,44% 100,00% 100,00%
UTADIS 19,44% 51,39% 68,06% 91,67% 100,00% 100,00% 100,00%

 

Ο πίνακας 5.13 παρουσιάζει την κατάταξη των µεθόδων, η οποία προέκυψε µε τον 

ακόλουθο τρόπο: το κελί (i,j) του πίνακα παρουσιάζει το ποσοστό των περιπτώσεων 

που εξετάστηκαν στην ανάλυση (72 συνδυασµοί των πέντε παραγόντων) για τις 

οποίες η µέθοδος της γραµµής i κατατάσσεται το πολύ στη j θέση της κατάταξης των 

µεθόδων βάσει του σφάλµατός τους. Για παράδειγµα, το κελί (1,2) δείχνει ότι µόνο 

στο 1,39% των περιπτώσεων (σε ένα συνδυασµό των πέντε εξεταζόµενων 

παραγόντων) η γραµµική διακριτική ανάλυση ήταν στις πρώτες δύο καλύτερες 

θέσεις. Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι οι µηχανές διανύσµατος 

υποστήριξης κατατάσσονται πρώτες στο 36.11% των περιπτώσεων (26 συνδυασµοί 

των πέντε εξεταζόµενων παραγόντων), ενώ δεν κατατάσσονται ποτέ στην τελευταία 

θέση. Η µέθοδος UTADΙS ήταν στην πρώτη θέση στο 19.44% των περιπτώσεων (14 

συνδυασµοί των πέντε εξεταζόµενων παραγόντων), ενώ δεν κατατάχθηκε ποτέ στις 

τελευταίες δύο θέσεις. Σε µεγάλο ποσοστό των περιπτώσεων, τα πιθανολογικά 

νευρωνικά δίκτυα ήταν στις δύο πρώτες θέσεις, και συγκεκριµένα κατατάχθηκαν 

στην πρώτη θέση στο 29.17% των περιπτώσεων, αλλά υπήρξε και ένα 5.56% των 

περιπτώσεων (4 συνδυασµοί των πέντε εξεταζόµενων παραγόντων) στις οποίες τα 

πιθανολογικά νευρωνικά δίκτυα κατατάχθηκαν στην τελευταία θέση της κατάταξης. 

Τέλος αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι η γραµµική και η τετραγωνική διακριτική 

ανάλυση καθώς και ο αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα, δεν κατατάχθηκαν ποτέ 

στην πρώτη θέση.        
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 

Συµπεράσµατα και µελλοντικές επεκτάσεις  
 
 
 
 

 Το πρόβληµα της ταξινόµησης παρουσίαζε από ανέκαθεν αυξηµένο 

ερευνητικό και πρακτικό ενδιαφέρον. Η διαπίστωση αυτή επιβεβαιώνεται από την 

πληθώρα των πρακτικών εφαρµογών που η προβληµατική της ταξινόµησης 

παρουσιάζει και οι οποίες µπορούν να αντιµετωπιστούν πραγµατοποιώντας 

συγκρίσεις µε προκαθορισµένα δείγµατα εκµάθησης και δείγµατα ελέγχου. 

 Ο σκοπός της συγκεκριµένης έρευνας ήταν η διερεύνηση της 

αποτελεσµατικότητας διαφόρων µεθόδων ταξινόµησης συναρτήσει των 

χαρακτηριστικών των εξεταζόµενων δεδοµένων και των παραγόντων που τις 

επηρεάζουν.   

Το ελεγχόµενο πείραµα που διεξήχθη µε προσοµοιωµένα δεδοµένα έδειξε ότι 

οι τεχνικές ταξινόµησης είναι ευαίσθητες στις µεταβολές των χαρακτηριστικών των 

δεδοµένων. Τα ποσοστά σφαλµάτων ταξινόµησης µπορεί να διαφοροποιούνται µε 

την µεταβολή ενός και µόνο παράγοντα. Για παράδειγµα, µε την αύξηση του 

µεγέθους του δείγµατος εκµάθησης βελτιώνονται τα ποσοστά σφαλµάτων των 

µεθόδων ταξινόµησης. Γενικά, περισσότερες από µία µέθοδοι φαίνεται να είναι 

κατάλληλες µε βάση τον τύπο των παραγόντων που χρησιµοποιείται στα δεδοµένα. 

Τα διανύσµατα υποστήριξης αποφάσεων και η UTADIS παρουσιάζουν την καλύτερη 

σχετική αποτελεσµατικότητα µε βάση τους περισσότερους παράγοντες.  Τα 

αποτελέσµατα που επιτεύχθηκαν είναι ιδιαίτερα ενθαρρυντικά και µπορούν να 

αποτελέσουν τη βάση για την επικέντρωση της περαιτέρω έρευνας στα επιπλέον 

χαρακτηριστικά των µεθόδων.   

 Η έρευνα έδειξε ότι καµία µέθοδος δεν υπερτερεί από τις άλλες σε όλους τους 

παράγοντες  που χρησιµοποιήθηκαν. Για το λόγο αυτό, θα πρέπει να υπάρχει ένα 

σύστηµα ταξινόµησης το οποίο θα εφαρµόζει την κατάλληλη µέθοδο στην κάθε 

περίπτωση. Το σύστηµα ταξινόµησης θα πρέπει να επιλέγει ή να συνδυάζει µεθόδους 

ανάλογα µε την παρουσία των διαφόρων παραγόντων που υπάρχουν και επηρεάζουν 

την αποτελεσµατικότητα τους. Τα αποτελέσµατα αυτής της έρευνας µπορούν να 
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χρησιµοποιηθούν για το σχεδιασµό τέτοιων συστηµάτων ταξινόµησης. ∆ηλαδή, µε 

βάση τα αποτελέσµατα µπορούν να σχεδιαστούν συστήµατα ταξινόµησης, τα οποία 

να εφαρµόζουν ένα σύνολο µεθόδων µε βάση τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, για 

ένα συγκεκριµένο πρόβληµα ταξινόµησης. Το παραπάνω θα αυξήσει την 

αποτελεσµατικότητα και την προσαρµοστικότητα των µεθόδων ταξινόµησης. 

 Επιπρόσθετα, τα διάφορα χαρακτηριστικά των δεδοµένων θα πρέπει να 

µελετηθούν περαιτέρω. Στη συγκεκριµένη περίπτωση επιλέχθηκαν τέσσερις 

παράγοντες, οι οποίοι θεωρήθηκαν ότι προσδιορίζουν τη σταθερότητα και τις 

αδυναµίες της κάθε µεθόδου. Θα πρέπει να γίνουν έρευνες που να εξετάζουν και 

άλλους παράγοντες καθώς και τις πιθανές αλληλεπιδράσεις µεταξύ τους. Για 

παράδειγµα στη µορφή διάκρισης των κατηγοριών, ο θόρυβος που επιλέχθηκε ήταν η 

τυχαία αλλαγή των αποτελεσµάτων στο 10% των περιπτώσεων. Ωστόσο, ο θόρυβος 

θα µπορούσε να επηρεάζει σε διαφορετικό βαθµό την αποτελεσµατικότητα των 

µεθόδων ταξινόµησης. Απαιτούνται επιπρόσθετα πολύπλοκα πειράµατα που να 

εξετάζουν τις αλληλεπιδράσεις των παραγόντων και την επίδραση των διαφόρων µη 

ελεγχόµενων δεδοµένων (µεροληψιών) στα αποτελέσµατα. Για παράδειγµα, η 

εξέταση της στατιστικής κατανοµής  των συνεχών δεδοµένων περιλάµβανε τρεις 

περιπτώσεις, την κανονική, την λογαριθµική και τη µίξη κανονικής � λογαριθµικής 

κατανοµής. Στην περίπτωση αυτή θα µπορούσε να εξεταστεί κάποια άλλη κατανοµή, 

όπως η εκθετική. Πρέπει να κατανοηθεί η σταθερότητα και οι αδυναµίες της κάθε 

µεθόδου, και η πιθανότητα συνένωσης δύο ή περισσοτέρων αλγορίθµων ταξινόµησης 

για την επίλυση ενός προβλήµατος. Ο σκοπός είναι η χρήση της σταθερότητας της 

µιας µεθόδου για να συµπληρώσει την αδυναµία µιας άλλης.  Επιπλέον, απαιτείται 

περαιτέρω έρευνα και άλλων προσεγγίσεων κυρίως από τον χώρο της τεχνητής 

νοηµοσύνης, όπως µηχανική µάθηση, ασαφής λογική, γενετικοί αλγόριθµοι, και 

άλλες. Είναι σηµαντική η εξέταση αυτών των µεθόδων καθώς και η εξέταση της 

αποτελεσµατικότητας τους στους διάφορους παράγοντες. Επιπρόσθετα, θα πρέπει να 

εξεταστεί και η περίπτωση των δεδοµένων που περιέχουν ακραίες τιµές (outliers), 

έτσι ώστε να υπάρξει µια ολοκληρωµένη εικόνα για την αποτελεσµατικότητα των 

µεθόδων ταξινόµησης. Τέλος, η αποτελεσµατικότητα των µεθόδων θα πρέπει να 

διερευνηθεί και για τη µείξη ποιοτικών και ποσοτικών δεδοµένων, τα οποία 

απαντώνται συχνά στην πράξη.  
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