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                                           ΠΡΟΛΟΓΟΣ 
 
 
             Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής  εργασίας είναι  η ανάπτυξη και 

αξιολόγηση µοντέλων πρόβλεψης κλάσης µη ταξινοµηµένων δεδοµένων 

αναγνωρίζοντας πρότυπα  τα οποία θα  δηµιουργηθούν µε τη χρήση αλγορίθµων Data 

Mining και ασαφούς λογικής. Τα δεδοµένα  µε τα οποία θα πειραµατιστούµε 

προέρχονται από ερωτηµατολόγιο ικανοποίησης που αφορά το µετρό του Παρισιού. 

 

               Το πρόβληµα  της ταξινόµησης παρουσίαζε ανέκαθεν µεγάλο ερευνητικό 

και πρακτικό  ενδιαφέρον µε σκοπό την εφαρµογή κατάλληλων τεχνικών για την όσο 

καλύτερη αναγνώριση  των κλάσεων στις οποίες ανήκουν τα εκάστοτε δεδοµένα. Η 

ταξινόµηση λαµβάνει χώρα σε πολλές εφαρµογές επιστηµονικών πεδίων όπως στην 

επιστήµη των υπολογιστών, στην ιατρική, στην µετεωρολογία, στα οικονοµικά και σε 

πολλά άλλα. Ετσι λοιπόν γίνεται κατανοητό το πόσο σηµαντικό είναι η ανάπτυξη 

τεχνικών οι οποίες θα µπορούν να µας προσφέρουν αξιόπιστη ταξινόµηση. 

 

               Απώτερος στόχος της εργασίας είναι η σύγκριση τεχνικών ταξινόµησης και 

και η βελτίωσή τους σε όσο µεγαλύτερο βαθµό µπορούµε. Αρχικά θα γίνει  χρήση 

του  λογισµικού µάθησης WEKA που περιέχει αλγορίθµους Data Mining έτσι ώστε 

να εξαχθούν τα πρώτα αποτελέσµατα ‘αφετηρία’. Στην συνέχεια, στην προσπάθεια 

σύγκρισης και εξαγωγής βελτιωµένων αποτελεσµάτων θα υλοποιήσουµε ένα 

σύστηµα  ταξινοµητή µε χρήση ασαφούς λογικής  και τέλος θα κάνουµε χρήση 

γενετικών αλγορίθµων που αποτελεί µια µέθοδο βελτιστοποίησης προβληµάτων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 :ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ΟΜΑ∆ΟΠΟΙΗΣΗ 
 
 
1.1 Εισαγωγή 
 

Η πρακτική της κατάταξης των αντικείµενων σε κλάσεις σύµφωνα µε κάποιες 

αντιλαµβανόµενες οµοιότητες αποτελεί σηµαντικό κοµµάτι σε πολλές εφαρµογές στο 

πεδίο της επιστήµης των υπολογιστών. Η κατηγοριοποίηση των απλών και 

καθηµερινών δεδοµένων σε αισθητές κατηγορίες είναι ένας από τους πιο θεµελιώδεις 

τρόπους µε τους οποίους οι άνθρωποι αντιλαµβάνονται τον κόσµο, µαθαίνουν, 

σκέφτονται και ενεργούν µε βάση αυτές. Από πολύ µικρή ηλικία µαθαίνουµε 

υποσυνείδητα  να ταξινοµούµε τα αντικείµενα του περιβάλλοντος  και να συνδέουµε 

τις προκύπτουσες κατηγορίες µε ουσιαστικά της γλώσσας µας. Για παράδειγµα όταν 

βλέπουµε ένα σκύλο, αµέσως αναγνωρίζουµε την οντότητα «σκύλος » ως ένα 

αντικείµενο της κατηγορίας «σκύλος » και έτσι µπορούµε να συµπεράνουµε ότι το 

αντικείµενο που εντοπίσαµε θα γαυγίζει ή θα τρώει κόκαλα  χωρίς να το δούµε να το 

κάνει καθώς αυτά θα είναι τα χαρακτηριστικά τα οποία θα χαρακτηρίζουν την 

κατηγορία «σκύλος » και θα την διαχωρίζουν από µια άλλη κατηγορία  ενός άλλου 

ζώου. 

  

Ο όρος Οµαδοποίηση είναι ένα γενικό όνοµα για µια ευρεία ποικιλία 

διαδικασιών που χρησιµοποιούνται για την δηµιουργία µιας ταξινόµησης. Στόχος της 

οµαδοποίησης είναι η ανάκτηση «λογικών» οµάδων  οι οποίες προϋπάρχουν στα 

δεδοµένα και οι οποίες επιτρέπουν την ανακάλυψη οµοιοτήτων και διαφορών 

ανάµεσα στα δεδοµένα έτσι ώστε να παράγονται χρήσιµα συµπεράσµατα για αυτά. Η 

Οµαδοποίηση χρησιµοποιείται για τον χειρισµό του µεγάλου πλήθους των δεδοµένων 

που λαµβάνουν καθηµερινά οι άνθρωποι. Κάθε οµάδα χαρακτηρίζεται µέσω του 

κοινού χαρακτηριστικού των οντοτήτων που περιέχει. Τα αντικείµενα που θα 

καταταχτούν σε οµάδες περιγράφονται είτε από ένα σύνολο µετρήσεων είτε από τις 

σχέσεις που έχει αυτό το αντικείµενο µε τα άλλα υπό εξέταση αντικείµενα.  

 

∆εν είναι τυχαίο ότι η οµαδοποίηση χρησιµοποιείται σε µια πλειάδα 

ετερόκλιτων µεταξύ τους επιστηµών. Έχει χρησιµοποιηθεί στις επιστήµες ζωής 

(βιολογία, ζωολογία), στις ιατρικές επιστήµες (ψυχολογία, παθολογία), στις 
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κοινωνικές επιστήµες (κοινωνιολογία, αρχαιολογία), στις επιστήµες της γης 

(γεωγραφία, γεωλογία) αλλά και στις επιστήµες των µηχανών. Ο όρος 

«οµαδοποίηση» παίρνει διαφορετικά ονόµατα στις διαφορετικές επιστήµες. Έτσι 

παραδείγµατος χάριν στην αναγνώριση προτύπων ονοµάζεται εκπαίδευση µε ή χωρίς 

επίβλεψη, στην βιολογία και στην οικολογία αναφέρεται ως αριθµητική ταξινόµηση 

(numerical taxonomy), στις κοινωνικές επιστήµες ως τυπολογία (typology), ενώ στην 

θεωρία γράφων ως τµηµατοποίηση (partition). Τέλος στο πεδίο της εξόρυξης 

δεδοµένων ονοµάζεται και µη κατευθυνόµενη ανακάλυψη γνώσης (undirected 

knowledge discovery) . 

 

Αναφέραµε παραπάνω ότι ο άνθρωπος είναι από την φύση του πάρα πολύ 

ικανός στην δηµιουργία κατηγοριοποιήσεων και  στην κατάταξη οντοτήτων σε 

διαφορετικές οµάδες. Παρακάτω παρουσιάζονται δύο βασικοί λόγοι για τους οποίους  

χρησιµοποιούµε προγράµµατα οµαδοποίησης και γενικότερα προτιµούµε την χρήση 

υπολογιστών για την επίλυση τέτοιου είδους προβληµάτων. 

 

• Κατά πρώτο λόγο, θα πρέπει να αναφέρουµε, ότι ένα πρόγραµµα 

οµαδοποίησης µπορεί να χρησιµοποιήσει ένα συγκεκριµένο αντικειµενικό 

κριτήριο κατάταξης πολύ πιο συνειδητά και αντικειµενικά απ’ ότι ένας 

άνθρωπος. Οι άνθρωποι έχουν την ικανότητα της διαίρεσης των αντικειµένων 

που τους περιβάλλουν σε διάφορες κατηγορίες, όµως το αποτέλεσµα είναι 

υποκειµενικό καθώς  τα  διαφορετικά άτοµα δεν θα αναγνωρίσουν πάντα τις 

ίδιες οµάδες στα ίδια σύνολα δεδοµένων. Αυτό συµβαίνει καθώς κάθε άτοµο 

θα έχει διαφορετικό µέτρο οµοιότητας που εξαρτάται από τον χαρακτήρα του 

και την προσωπική του εµπειρία. Έτσι είναι πολύ πιθανό, δυο διαφορετικά 

άτοµα να  κατηγοριοποιήσουν ίδια χαρακτηριστικά σε διαφορετικές οµάδες 

και  ειδικά όταν οι διαχωριστικές γραµµές των οµάδων  αυτών είναι λεπτές 

και είναι δύσκολο να τις διακρίνει ένας άνθρωπος  

 

• Κατά δεύτερο λόγο, αλλά  εξίσου  σηµαντικό, θα πρέπει να αναφέρουµε ότι 

ένας υπολογιστής µπορεί να ανακαλύψει οµάδες πολύ πιο γρήγορα και 

αξιόπιστα  σ’ ένα σύνολο δεδοµένων απ’ ότι ένας άνθρωπος, ειδικά εάν οι 

οντότητες που υπάρχουν στο σύνολο των δεδοµένων µας, χαρακτηρίζονται 
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από έναν µεγάλο αριθµό χαρακτηριστικών. Η ταχύτητα, η αξιοπιστία και η 

συνέπεια µε την οποία ένας αλγόριθµος οµαδοποίησης θα ανακαλύψει οµάδες 

σε ένα τεράστιο σύνολο από δεδοµένα είναι ένα ισχυρό κίνητρο για να τον 

χρησιµοποιήσουµε. Ένας αλγόριθµος οµαδοποίησης θα απελευθερώσει τον 

µηχανικό δεδοµένων από την κουραστική δουλειά της οµαδοποίησης έτσι 

ώστε να µπορέσει αυτός να ξοδέψει περισσότερο χρόνο στην ανάλυση των 

οµάδων που θα παραχθούν. 

 

 

1.2 Τι είναι οµάδα: Ορισµοί. 
 

Ας προσπαθήσουµε τώρα να δώσουµε έναν ορισµό για το τι είναι Οµάδα. Ο 

Everitt  δίνει µεταξύ άλλων τους εξής ορισµούς της Οµάδας: 

 

• Οµάδα είναι το σύνολο των οντοτήτων που είναι όµοιες, και οντότητες από 

διαφορετικά σύνολα δεν είναι όµοιες. 

 

• Οµάδα είναι µια συσσωµάτωση σηµείων του πεδίου αναφοράς τέτοια ώστε η 

απόσταση κάθε δυο σηµείων της Οµάδας να είναι µικρότερη από την 

απόσταση µεταξύ κάθε σηµείου της Οµάδας και οποιουδήποτε άλλο σηµείου. 

 

• Οι οµάδες µπορούν να περιγραφούν ως συνδεδεµένες περιοχές ενός 

πολυδιάστατου χώρου, που περιέχουν σχετικά υψηλή πυκνότητα σηµείων και 

που είναι χωρισµένες µεταξύ τους µε περιοχές, η πυκνότητα των οποίων είναι 

σχετικά µικρότερη. 

 

Μπορούµε πολύ εύκολα να αναγνωρίσουµε µια Οµάδα όταν την δούµε στο 

επίπεδο αλλά δεν είναι ξεκάθαρο το πως το κάνουµε. Πολλές φορές οι οµάδες 

εξαρτώνται και από την λεπτοµέρεια µε την οποία κοιτάµε τα δεδοµένα µας. Η 

Εικόνα 1.1 παρουσιάζει µερικά σηµεία στο δυσδιάστατο επίπεδο. Αν παρατηρήσουµε 

την εικόνα µε όχι µεγάλη λεπτοµέρεια θα διακρίνουµε 4 οµάδες. Αν τώρα 

παρατηρήσουµε τα δεδοµένα µας µε µεγαλύτερη ακρίβεια θα τα χωρίζαµε σε 12 

οµάδες. Βλέποντας λοιπόν τα δεδοµένα υπό διαφορετικές κλίµακες µας βοηθάει να 

 9



κατανοήσουµε καλύτερα την δοµή τους. Έτσι ένα από τα κρίσιµα προβλήµατα στην 

εύρεση των Οµάδων είναι να καθορίσουµε τι είναι εγγύτητα και να βρούµε έναν 

τρόπο να την µετρήσουµε. 

 
 
 

Για το λόγο αυτό θα  παραθέσουµε τώρα και µερικούς ακόµα ορισµούς για το 

τι είναι µία οµάδα. 

 

• Είναι ένα σύνολο από συνεχόµενα στοιχεία ενός στατιστικού πληθυσµού, για 

παράδειγµα το σύνολο από ανθρώπους που κατοικούν σε ένα µόνο σπίτι, µια 

συνεχή ροή παρατηρήσεων σε µια ταξινοµηµένη σειρά και ένα σύνολο από 

γειτονικά κοµµάτια σε ένα πεδίο.(Kendall και Buckland Dictionary of 

Statistical Terms). 

 

• Είναι ένα σύνολο περισσότερο όµοιων µεταξύ τους οντοτήτων σε            

σχέση µε οντότητες από άλλες οµάδες. 
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• Είναι ένα υποσύνολο από οντότητες οι οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

κατά µια έννοια ως ισοδύναµες.(Wallace και Boulton 1968) 

 
Το κοινό χαρακτηριστικό όλων αυτών των ορισµών είναι ότι χρησιµοποιούν 

τις έννοιες της οµοιότητας, της απόστασης και της ταύτισης χωρίς να ορίζονται εκ 

των προτέρων αυτές οι έννοιες. Για τον λόγο αυτό ο Bonner (1964) πρότεινε ως 

βασικό κριτήριο για τον καθορισµό τέτοιων εννοιών, όπως οµάδα και οµοιότητα, να 

είναι στη κρίση του χρήστη. Παρά το γεγονός όµως πως δεν υπάρχει ένας κοινά 

αποδεχτός ορισµός της οµάδας, εντούτοις θα πρέπει οι οµάδες να έχουν κάποιες 

κοινές ιδιότητες. Αυτές  περιγράφονται από τους Sneath και Sokal (1973). Οι πιο 

σηµαντικές από αυτές τις ιδιότητες είναι οι εξής: 

 

Πυκνότητα (Density): είναι εκείνη η ιδιότητα που καθορίζει την οµάδα ως ένα 

σχετικά παχύ σµήνος από σηµεία σε έναν χώρο, συγκρινόµενη µε άλλες περιοχές του 

χώρου, που µπορεί να έχουν λιγότερα αν όχι καθόλου σηµεία. ∆εν υπάρχει απόλυτο 

µέτρο πυκνότητας. 

 

∆ιασπορά (Variance): είναι ο βαθµός διασκόρπισης των σηµείων σε σχέση µε το 

κέντρο της οµάδας. Η ιδιότητα της οµάδας θα µπορούσε να θεωρηθεί ως η σχετική 

εγγύτητα των σηµείων στον χώρο. Εποµένως οι οµάδες χαρακτηρίζονται ως 

«σφικτές» (“tight”) όταν όλα τα σηµεία της οµάδας είναι συγκεντρωµένα κοντά στο 

κέντρο ή ως «χαλαρές» (“loose”) όταν τα σηµεία της οµάδας είναι διασκορπισµένα 

σε σχέση µε το κέντρο. 

 

 

Σχήµα (Shape): είναι ο σχηµατισµός που έχουν τα σηµεία στον χώρο.Υπάρχουν 

πολλών ειδών σχήµατα όπως υπερσφαιρικά, ελλειψοειδή, επιµήκη κ.λ.π. Αν οι 

οµάδες σχηµατίζονται µε τέτοιον τρόπο ώστε η έννοια της διαµέτρου ή της ακτίνας 

να µην έχει νόηµα τότε µπορεί να υπολογιστεί η έννοια της συνεκτικότητας 

(connectivity) των σηµείων της οµάδας, η οποία είναι ένα σχετικό µέτρο της 

απόστασης µεταξύ αυτών. 
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∆ιαχωρισµός (Separation): είναι ο βαθµός υπερκάλυψης των οµάδων. Οι οµάδες 

µπορεί να υπερκαλύπτονται (overlap) ή να κείνται χωριστά στον χώρο. 

Παραδείγµατος χάριν οι οµάδες µπορεί να είναι η µία κοντά στην άλλη χωρίς να 

έχουν πολύ ξεκάθαρα όρια ή να βρίσκονται σχετικά µακριά µεταξύ τους µε 

ξεκαθαρισµένα όρια.  

 

 

1.3 Εφαρµογές της Οµαδοποίησης. 
 

Η οµαδοποίηση χρησιµοποιείται, εκτός από τις προαναφερθείσες εφαρµογές 

στην στατιστική ανάλυση δεδοµένων, στην επεξεργασία εικόνας (image possessing), 

στην ανάκτηση πληροφοριών (data retrieval), στην επιχειρησιακή έρευνα (marketing 

research) – για την οµαδοποίηση παραδείγµατος χάριν πελατών σε οµάδες, στην 

χηµεία (chemistry) – για την οµαδοποίηση στοιχείων σε οµάδες σύµφωνα µε τις 

ιδιότητες τους, στην εξόρυξη δεδοµένων (data mining), στην αναγνώριση προτύπων 

(pattern recognition) και στον καθαρισµό δεδοµένων (data cleansing). ∆ύο από τις 

σηµαντικότερες εφαρµογές της οµαδοποίησης είναι οι παρακάτω: 

 
1. Μείωση ∆εδοµένων (Data reduction): Το πρόβληµα του µεγάλου όγκου των 

δεδοµένων εµφανίζεται σε πολλά ερευνητικά πεδία. Αυτό είναι ένα αρκετά µεγάλο 

πρόβληµα ιδιαίτερα εάν τα δεδοµένα δεν οργανωθούν και ταξινοµηθούν σε πιο 

εύχρηστες οµάδες, οι οποίες θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν ως µονάδες. Οι 

τεχνικές της οµαδοποίησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την µείωση των 

δεδοµένων. Όλη η προσπάθεια λοιπόν είναι στο να µειώσουµε την πληροφορία που 

µας παρέχουν τα πλήθους Ν δεδοµένα, στην πληροφορία που µας δίνουν τα g < N 

δεδοµένα χωρίς σηµαντικές απώλειες πληροφορίας. Με άλλα λόγια, αναζητούµε 

εκείνη την απλοποίηση των δεδοµένων που θα µας αποφέρει την µικρότερη απώλεια 

πληροφορίας. 

 

 

2. Πρόβλεψη βασισµένη σε οµάδες. Στην περίπτωση αυτή η οµαδοποίηση 

εφαρµόζεται σε ένα σύνολο προτύπων και κάθε οµάδα χαρακτηρίζεται από τα 

χαρακτηριστικά των προτύπων τα οποία ανήκουν σε κάθε οµάδα. Αν ένα άγνωστο 
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πρότυπο εµφανιστεί, τότε αποφασίζεται σε ποια οµάδα είναι πιο πιθανό να ανήκει 

εξετάζοντας την οµοιότητα του µε κάποιον προκαθορισµένο αντιπρόσωπο της 

οµάδας. Έτσι το πρότυπο αυτό αναγνωρίζεται και χαρακτηρίζεται σύµφωνα µε τα 

χαρακτηριστικά της οµάδας. Ας υποθέσουµε πως σε ένα σύνολο από ασθενείς, 

µολυσµένους από την ίδια αρρώστια, εφαρµόζουµε την οµαδοποίηση. Το 

αποτέλεσµα θα είναι ένα σύνολο οµάδων ασθενών που θα χαρακτηρίζονται από τις 

αντιδράσεις των ασθενών σε συγκεκριµένες φαρµακευτικές αγωγές. Αν τώρα ένας 

νέος ασθενής εµφανιστεί τότε θα πρέπει να αναγνωριστεί η πιο πιθανή οµάδα στην 

οποία θα µπορούσε να ανήκει και µε αυτόν τον τρόπο αποφασίζεται ποια 

φαρµακευτική αγωγή θα του χορηγηθεί. 

 

1.4 Οµαδοποίηση στην εξόρυξη δεδοµένων 

 
Το συνεχές αυξανόµενο πλήθος των δεδοµένων και η συνεπακόλουθη αύξηση 

του µεγέθους των βάσεων δεδοµένων, όπου αυτά είναι αποθηκευµένα, κάνουν 

επιτατική την ανάγκη για ανάπτυξη νέων εργαλείων και νέων τεχνικών για την 

ανάλυση και την εξαγωγή (εξόρυξη)  γνώσης από αυτά. Η εποχή της  πληροφορίας  

στην  οποία  ζούµε και το τεράστιο µέγεθος των αποθηκευµένων πληροφοριών που 

συνεπάγεται, κάνουν τις παραδοσιακές στατιστικές τεχνικές ανάλυσης των 

δεδοµένων ανεπαρκείς και χρονοβόρες και για αυτό νέες τεχνικές για την ανακάλυψη 

γνώσης θα πρέπει να βοηθούν τους ανθρώπους στην ανάλυση τεράστιων ποσοτήτων 

πληροφορίας. Αυτές οι τεχνικές και τα εργαλεία είναι το αντικείµενο ενός νέου 

πεδίου που καλείται ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων (knowledge discovery 

in databases - KDD). 

 

Ένας ορισµός για το τι είναι ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων που 

προτάθηκε από τους Fayyad, Piatesky – Shapino, Smyth και Uthurusamy το 1996 

είναι ο εξής: 

 

Ανακάλυψη Γνώσης σε Βάσεις ∆εδοµένων (Knowledge Discovery in 

Databases) είναι µια µη – τετριµµένη διαδικασία αναγνώρισης έγκυρων νέων, 

ενδεχοµένως χρήσιµων και τελικά κατανοήσιµων προτύπων στα δεδοµένα 
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Οι κυριότερες λειτουργίες στην εξόρυξη δεδοµένων είναι η ταξινόµηση 

(classification) και η συσταδιοποίηση (clustering). Σκοπός της ταξινόµησης είναι η 

παραγωγή κανόνων από µεγάλες σχεσιακές βάσεις δεδοµένων που να µπορούν να 

ταξινοµήσουν καινούργια άγνωστα δεδοµένα σε προκαθορισµένες κλάσεις οι οποίες 

να περιγράφονται από ένα σύνολο χαρακτηριστικών. Η εξαγωγή των κανόνων γίνεται 

µε την χρήση µεθόδων µάθησης µε επίβλεψη (supervised learning methods) . 

 

Από τους πιο γνωστούς αλγόριθµους κατάταξης είναι οι ID3, C45, CN2 και 

CART. Το βασικό µειονέκτηµα αυτών των µεθόδων είναι η υπολογιστική δυσκαµψία 

και η συνεπακόλουθη δαπάνη σε υπολογιστικό χρόνο. Από την άλλη πλευρά όµως, η 

εξόρυξη δεδοµένων απαιτεί την επεξεργασία µεγάλων ποσοτήτων δεδοµένων µε 

ικανοποιητική ακρίβεια. Για αυτό και η πρόκληση είναι η ανάπτυξη µεθόδων που θα 

επεξεργάζονται τεράστια ποσά δεδοµένων που υπερβαίνουν κατά πολύ την µνήµη 

ενός επεξεργαστή, µε αποτελεσµατικό και χρονικά ικανοποιητικό τρόπο. Σ’ αυτήν 

την κατεύθυνση έχουν αναπτυχθεί σύγχρονες µέθοδοι όπως η στρατηγική meta – 

classifying ή meta – learning . 

 
Η δεύτερη βασική λειτουργία στην εξόρυξη δεδοµένων είναι η οµαδοποίηση 

των εγγραφών µια βάσης δεδοµένων σε υποοµάδες-συστάδες (clustering). Η 

συσταδιοποίηση είναι µια περιγραφική λειτουργία που σκοπό έχει την ανίχνευση ενός 

πεπερασµένου πλήθους οµάδων ή κατηγοριών (clusters) που περιέχονται στα 

δεδοµένα .  

 

Θα πρέπει να αναφέρουµε εδώ ότι οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης διαχειρίζονται 

µεγάλο πλήθος δεδοµένων και απαιτούν έναν αρκετά µεγάλο αριθµό υπολογισµών. 

Συνεπώς η πολυπλοκότητά τους εξαρτάται από το πλήθος των δεδοµένων που 

επεξεργάζεται ο κάθε αλγόριθµος. Από την άλλη, το τεράστιο µέγεθος των 

δεδοµένων που αποθηκεύονται στις βάσεις δεδοµένων ωθεί σήµερα το ερευνητικό 

ενδιαφέρον κυρίως σε αλγορίθµους οµαδοποίησης, που µπορούν αν χειριστούν 

δεδοµένα πολύ µεγαλύτερα από την κύρια µνήµη ενός επεξεργαστή. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΜΗΧΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ  

 

2.1 Εισαγωγή και ιστορική αναδροµή 

 
Στα πλαίσια της επιστηµονικής περιοχής Εξόρυξης ∆εδοµένων (data mining) 

ή αλλιώς ¨Ανακάλυψης Γνώσης σε Βάσεις ∆εδοµένων ¨ (knowledge discovery in 

databases) η µηχανική µάθηση αποτέλεσε κινητήριο µοχλό για την ανάπτυξη της άνω 

περιοχής και αναπόσπαστο τµήµα της. Η µηχανική µάθηση (machine learning) είναι 

ένα υποπεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης που ασχολείται µε τη σχεδίαση αυτόµατων 

διαδικασιών ικανών να µαθαίνουν από παραδείγµατα. Η εκµάθηση από 

παραδείγµατα αφορά στην παραγωγή µιας λογικής περιγραφής των αναγκαίων και 

ικανών συνθηκών που αντιστοιχούν σε µια κλάση αντικειµένων, π.χ. σε έναν κανόνα 

δοθείσης µιας γλώσσας αναπαράστασης. Μία σηµαντική φροντίδα είναι η εύρεση 

των αναγκαίων συµβιβασµών ανάµεσα στην πολυπλοκότητα των κανόνων και στην 

προσαρµογή των δεδοµένων, έτσι ώστε να αποφευχθεί η υπερβολική προσαρµογή 

(overfitting) και να καταστεί δυνατή η ερµηνεία των αποτελεσµάτων. 

 

Έτσι η µηχανική µάθηση έχει ως σκοπό τη δηµιουργία µηχανών ικανών να 

µαθαίνουν, δηλαδή ικανών να βελτιώνουν την απόδοση τους σε κάποιους τοµείς 

µέσω της αξιοποίησης προηγούµενης γνώσης και εµπειρίας. Αν και απέχουµε πάρα 

πολύ από τη δηµιουργία µηχανών που να µαθαίνουν τόσο καλά και τόσο µεγάλη 

ποικιλία πραγµάτων όσο και ο άνθρωπος, έχουν αναπτυχθεί αλγόριθµοι για 

συγκεκριµένες περιοχές µάθησης, οι οποίοι έχουν επιτρέψει την εµφάνιση εµπορικών 

εφαρµογών µε σηµαντική επιτυχία. Για προβλήµατα όπως η αναγνώριση φωνής 

(speech recognition) και η εξόρυξη γνώσης (data mining) από µεγάλες βάσεις 

δεδοµένων, η χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης αποτελεί πλέον ρουτίνα, ενώ 

έχουν σχεδιαστεί προγράµµατα ικανά από το να µαθαίνουν να παίζουν τάβλι σε 

επίπεδο ανάλογο µε των παγκόσµιων πρωταθλητών [Tesauro 1995] µέχρι να 

µαθαίνουν να οδηγούν αυτόνοµα οχήµατα σε δηµόσιες λεωφόρους [Pomerlau 1989]. 

Επίσης, έχουν δηµοσιευθεί θεωρητικά αποτελέσµατα σχετικά µε τις θεµελιώδεις 

σχέσεις µεταξύ του όγκου της εµπειρίας που είναι διαθέσιµος, του αριθµού των υπό 

θεώρηση υποθέσεων και του προβλεπόµενου λάθους στην επιλεχθείσα υπόθεση, ενώ 
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έχουν αρχίσει να εµφανίζονται µοντέλα µάθησης για τον άνθρωπο και τα ζώα και να 

συσχετίζονται µε τους αλγόριθµους που έχουν αναπτυχθεί για υπολογιστές. 

 
Τα τελευταία χρόνια πληθαίνουν οι εφαρµογές της µηχανικής µάθησης. 

Τεχνικές όπως οι γενετικοί αλγόριθµοι, νευρωνικά δίκτυα, η ασαφής λογική και 

άλλες τεχνικές από τους τοµείς της επεξεργασίας σηµάτων και από την αναγνώριση 

προτύπων αντιµετωπίζουν µε επιτυχία τη δύσκολη φύση πολλών προβληµάτων. 

 
∆ιάφοροι ορισµοί για την µηχανική µάθηση είναι οι παρακάτω: 

 

• Carbonell(1987): ¨...η µελέτη υπολογιστικών µεθόδων για την απόκτηση 

νέας γνώσης, νέων δεξιοτήτων και νέων τρόπων οργάνωσης της υπάρχουσας 

γνώση¨ 

 

• Mitchell(1997):¨...Ένα πρόγραµµα υπολογιστή θεωρείται ότι µαθαίνει από 

την εµπειρία Ε σε σχέση µε µια κατηγορία εργασιών Τ και µια µετρική 

απόδοσης  Ρ, αν απόδοσή του σε εργασίες της Τ, όπως µετρούνται από την Ρ, 

βελτιώνονται µε την εµπειρία Ε¨ 

 

• Witten & Frank(2000):¨...Κάτι µαθαίνει όταν αλλάζει η συµπεριφορά του 

κατά τέτοιο τρόπο ώστε να αποδίδει καλύτερα στο µέλλον¨   

 
Πολλές φορές, το πρόβληµα της βελτίωσης της απόδοσης σε µια εργασία  

µπορεί να αναχθεί στο πρόβληµα της προσέγγισης µιας συνάρτησης-στόχου (target 

function) ή αντικειµενικής συνάρτησης (object function),  γεγονός που απλοποιεί 

τους περαιτέρω συλλογισµούς. Σε κάποια προβλήµατα η συνάρτηση-στόχος είναι 

προφανής, ενώ σε άλλα δεν είναι και η επιλογή της αποτελεί καίρια σχεδιαστική 

επιλογή. Πεδίο ορισµού αυτής της συνάρτησης είναι ένα σύνολο οντοτήτων σε 

κάποια δεδοµένη αναπαράσταση, η οποία αποτελεί το χώρο στιγµιοτύπων  (instance 

space) του προβλήµατος. Η πλέον συνηθισµένη αναπαράσταση είναι αυτή που 

παρέχει το µοντέλο του διανυσµατικού το χώρο στιγµιοτύπων χώρου (vector space 

model, [Salton & McGill,1983]). Σύµφωνα µε αυτό το µοντέλο, οι οντότητες 

αναπαρίστανται ως διανύσµατα, τα στοιχεία των οποίων αναπαριστούν τα 
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χαρακτηριστικά (features ή attributes) της οντότητας που έχουν επιλεγεί ως σχετικά 

για το συγκεκριµένο πρόβληµα. Τα χαρακτηριστικά µπορούν να παίρνουν 

συµβολικές ή αριθµητικές τιµές. Για παράδειγµα, αν οι οντότητες αντιπροσωπεύουν 

µανιτάρια και το ζητούµενο είναι το αν αυτά είναι δηλητηριώδη, το διάνυσµα που 

αντιστοιχεί σε κάθε µανιτάρι είναι δυνατόν να περιλαµβάνει χαρακτηριστικά όπως 

την οσµή του, την προέλευσή του, το βάρος του κ.α. Οι τιµές της συνάρτησης-στόχου 

µπορεί να είναι πρακτικά οτιδήποτε: Αριθµητικές ή συµβολικές, διακριτές ή συνεχείς, 

βαθµωτές ή διανυσµατικές, κ.ο.κ. Ακόµα είναι δυνατόν να έχουν φυσική σηµασία ή 

να µην έχουν (π.χ. ένας αριθµός που εκτιµά πόσο καλή είναι η κατάσταση σε µια 

σκακιέρα για κάθε παίκτη). 

 
Οι δύο στόχοι των προβληµάτων µε τα οποία ασχολείται η µηχανική µάθηση είναι: 

1) Η πρόβλεψη  

2) Η ανακάλυψη γνώσης 

 
Η πρόβλεψη εµπλέκει κάποιες µεταβλητές ή κάποια πεδία της βάσης 

δεδοµένων έτσι ώστε να προβλεφθούν άγνωστες ή µελλοντικές τιµές ή και άλλες 

µεταβλητές ενδιαφέροντος. Πάνω στη  πρόβλεψη στηρίζονται εφαρµογές σε διάφορα  

πεδία όπως αυτό  της ιατρικής για πρόβλεψη καρκίνου, για  χρηµατοοικονοµικές 

προβλέψεις, ακόµα και στην µετεωρολογία και σε πολλά άλλα..  

 

Η ανακάλυψη γνώσης από δεδοµένα (KDD) είναι µία σύνθετη  διαδικασία για 

τον προσδιορισµό έγκυρων, νέων, χρήσιµων και κατανοητών σχέσεων-προτύπων σε 

δεδοµένα. Αποτελεί µια σηµαντική εφαρµογή σε πραγµατικές συνθήκες και σε 

µεγάλη κλίµακα των ερευνητικών αποτελεσµάτων της Στατιστικής, των Βάσεων  

δεδοµένων και της Μηχανικής µάθησης  Η εξόρυξη γνώσης είναι η χρήση 

αλγορίθµων και τεχνικών για την εξαγωγή προτύπων κατά την διάρκεια της 

διαδικασίας KDD. 

 

2.2  Μεθοδολογίες της µηχανικής µάθησης 

 
Κύριες εργασίες της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης είναι η εύρεση 

συσχετίσεων µεταξύ των δεδοµένων (κανόνες συσχέτισης), η κατηγοριοποίηση σε 
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προκαθορισµένες κλάσεις (δέντρα απόφασης, νευρωνικά δίκτυα, κατηγοριοποίηση 

bayesian) και η συσταδιοποίηση-οµαδοποίηση (ιεραρχικοί, διαµεριστικοί, µε βάση 

την ποιότητα). 

 

• Ταξινόµηση (classification) 

Ανάπτυξη ενός µοντέλου πρόβλεψης της κλάσης των στιγµιοτύπων ενός 

προβλήµατος. Το µοντέλο αυτό χτίζεται µε βάση ένα σύνολο δεδοµένων  

εκπαίδευσης .Η απόδοσή του αξιολογείται µε βάση ένα σύνολο δεδοµένων 

ελέγχου 

 

• Συσταδιοποίηση (clustering) 

∆ιαχωρισµός των δεδοµένων σε οµάδες-συστάδες έτσι ώστε για κάθε 

εγγραφή που περιλαµβάνει µια συστάδα να είναι µεγαλύτερη από την 

οµοιότητά της µε οποιαδήποτε εγγραφή από άλλες συστάδες. Στην µη 

εποπτευόµενη µάθηση δεν γνωρίζουµε την κλάση στην οποία ανήκουν τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης. Μας δίνεται ένα σύνολο µετρήσεων και 

παρατηρήσεων µε στόχο να ανακαλύψουµε κλάσεις ή οµάδες µέσα στα 

δεδοµένα. 

 

 
Η µηχανική µάθηση περιλαµβάνει µία ιεραρχία µεθοδολογιών, όπως 

απεικονίζονται στην παρακάτω εικόνα. 

           
Εικόνα 2.1 Οι κατηγορίες της µηχανικής µάθησης 
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Οι τεχνικές της µηχανικής µάθησης διαιρούνται σε δύο κατηγορίες: την 

εκµάθηση µε επίβλεψη και την εκµάθηση χωρίς επίβλεψη. Στην πρώτη περίπτωση σε 

κάθε παράδειγµα είναι γνωστή η τιµή ή η κατηγορία στην οποία ανήκει η 

παρατήρηση y, και µε βάση ένα σύνολο από ταξινοµηµένα στιγµιότυπα σκοπός είναι 

η εύρεση ενός προτύπου-µοντέλου µε το οποίο θα µπορέσουµε  να ταξινοµήσουµε 

ένα άλλο σετ στιγµιοτύπων που είναι αταξινόµητα. Η πρόβλεψη της αυριανής µέσης 

θερµοκρασίας  µε δεδοµένες τις µετρήσεις της µέσης ηµερήσιας θερµοκρασίας είναι 

ένα παράδειγµα  προβλήµατος µε επίβλεψη, γιατί στα παραδείγµατα του παρελθόντος 

υπάρχει η ακριβής τιµή της µετρούµενης θερµοκρασίας. Στην περίπτωση που τιµή ή 

η κατηγορία στην οποία ανήκει η παρατήρηση είναι άγνωστη, η µηχανική µάθηση 

επιχειρεί να την προσεγγίσει κατηγοριοποιώντας τα παραδείγµατα σε οµάδες που θα 

έχουν οµοιότητα µε βάση τα χαρακτηριστικά τους ή δηµιουργεί κανόνες συσχέτισης. 

Το πρόβληµα της εύρεσης της κατηγορίας ενός νέου προϊόντος σε σχέση µε τα 

υπόλοιπα προϊόντα σε ένα πολυκατάστηµα µε βάση τα χαρακτηριστικά του και τις 

πωλήσεις του είναι ένα συνηθισµένο παράδειγµα προβλήµατος χωρίς επίβλεψη. 

 

Το ζητούµενο στην περίπτωση της µάθησης µε επίβλεψη είναι η κατασκευή 

ενός µοντέλου-προτύπου που αναπαριστά τη γνώση που παρέχεται µέσω της 

εµπειρίας Ε και το οποίο στη συνέχεια χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση νέων 

αταξινόµητων στιγµιοτύπων. Κατά κανόνα, οι προβλέψεις του προκύπτωντος 

µοντέλου θα επαληθεύονται για την πλειοψηφία από τα στοιχεία που 

περιλαµβάνονται στην Ε, τα οποία λέγονται και στιγµιότυπα εκπαίδευσης. 

 
Η εκµάθηση µε επίβλεψη αφορά σε δύο περαιτέρω κατηγορίες προβληµάτων, 

την παλινδρόµηση και την ταξινόµηση. Στην πρώτη η µεταβλητή y είναι µία συνεχής 

µεταβλητή ενώ στη δεύτερη µία διακριτή κατηγορική µεταβλητή. Το παράδειγµα της 

θερµοκρασίας είναι πρόβληµα παλινδρόµησης όταν η θερµοκρασία µετράται σαν 

πραγµατικός συνεχής αριθµός, ενώ είναι πρόβληµα κατάταξης αν µετράται σαν 

θερµοκρασιακή ζώνη (π.χ. κρύο/ζέστη). 

 
Τέλος τα προβλήµατα χωρίς επίβλεψη χωρίζονται σε οµαδοποίησης και 

ανακάλυψης κανόνων. Η µεθοδολογία της οµαδοποίησης επιχειρεί να ξεχωρίσει τα 

δεδοµένα σε άτυπες οµάδες, ενώ η ανακάλυψη κανόνων διερευνά τα δεδοµένα για να 
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ανακαλύψει κανόνες που χαρακτηρίζουν τις ιδιότητες των παραδειγµάτων. Αν για 

παράδειγµα είχαµε στα χέρια µας ένα σύνολο δεδοµένων που περιλάµβανε τις αγορές 

προϊόντων σε ένα κατάστηµα από κάθε πελάτη, τότε ένας αλγόριθµος ανακάλυψης 

κανόνων θα συµπέρανε κανόνες του τύπου ‘34% των πελατών που αγόρασαν ψυγεία, 

αγόρασαν και ηλεκτρική σκούπα’, ή ‘45% των πελατών που αγόρασαν σοκολατάκια  

ΚΑΙ αγόρασαν επίσης σαµπάνια, πλήρωσαν µε πιστωτική κάρτα’. 

 
2.3  Η διαδικασία των δεδοµένων  της Μηχανικής  µάθησης 

 
Τα στάδια τα οποία ακολουθούνται στην διαδικασία της µηχανικής µάθησης 

είναι τα παρακάτω: 

 

1)Επιλογή ∆εδοµένων 

∆ηµιουργείται το σύνολο δεδοµένων στο οποίο θα εφαρµοστεί η αναζήτηση (training 

data set selection) µε επιλογή στοιχείων (πινάκων, πεδίων) από σχεσιακές βάσεις 

δεδοµένων. 

 

2)Προεπεξεργασία  (preprocessing) ∆εδοµένων 

Αντιµετωπίζονται περιπτώσεις ελλιπών δεδοµένων, πεδίων µε τιµές που ουσιαστικά 

τα καθιστούν κενά και πεδίων  µε τιµές που υπονοούν κάτι άλλο. 

  

3)Μετασχηµατισµός δεδοµένων 

Τα δεδοµένα µετασχηµατίζονται ώστε να διευκολύνουν την ανακάλυψη γνώσης. 

Τέτοιοι µετασχηµατισµοί µπορεί να περιλαµβάνουν για παράδειγµα: 

• Τη µείωση του αριθµού των υπό-εξέταση χαρακτηριστικών µε επιλογή 

ορισµένων από αυτά 

• Την οµοιόµορφη κωδικοποίηση της ποιοτικά ίδιας πληροφορίας 

• Την µετατροπή συνεχόµενων αριθµητικών τιµών σε διακριτές 

  

4)Επιλογή αλγόριθµου και εφαρµογή του 

Καθορίζεται τι είδους γνώση θα αναζητηθεί, κάτι που έµµεσα προσδιορίζει και την 

κατηγορία αλγορίθµου που θα χρησιµοποιηθεί. Είναι ένα καθαρά υπολογιστικό 
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στάδιο, στο οποίο γίνεται η ουσιαστική αναζήτηση της γνώσης στα δεδοµένα. Και 

περιγράφεται µε τον όρο εξόρυξη σε δεδοµένα (data mining). 

   

5)Ερµηνεία (interpretation)-αξιολόγηση (evaluation) 

Γίνεται ερµηνεία και αξιολόγηση των ευρεθέντων προτύπων, πιθανώς µε 

υποβοήθηση  γραφικών απεικονίσεων των προτύπων ή και των δεδοµένων που 

περιγράφονται από το πρότυπο. 

 

 

 
                         Εικόνα 2.2 Τα στάδια της ανακάλυψης γνώσης 

 

Υπάρχει µια σηµαντική διαφορά ανάµεσα στους όρους KDD και Data mining. 

Ο όρος KDD αναφέρεται στην ολική διαδικασία ανακάλυψης γνώσης από τα 

δεδοµένα, σε αντίθεση µε τον όρο Data Mining ο οποίος αναφέρεται κυρίως στην 

εφαρµογή των αλγορίθµων για την εξαγωγή της γνώσης από τα δεδοµένα χωρίς να 

αναφέρεται και στα άλλα στάδια της KDD διαδικασίας. Ένας ορισµός για το τι είναι 

εξόρυξη δεδοµένων δίνεται παρακάτω. 

 

Εξόρυξη ∆εδοµένων (Data Mining) είναι ένα βήµα της KDD διαδικασίας 

που αναφέρεται στην ανακάλυψη και εφαρµογή αλγορίθµων για την ανάλυση 

δεδοµένων, οι οποίοι κάτω από υπολογιστικά αποδεκτούς περιορισµούς, 
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παράγουν µια συγκεκριµένη απαρίθµηση (enumeration) των προτύπων στα  

δεδοµένα 

 

Πρέπει να τονιστεί ότι η επιλογή των κατάλληλων αλγορίθµων περιλαµβάνει 

αποφάσεις για το ποιο µοντέλο και ποιες παράµετροι είναι οι πλέον κατάλληλες να 

χρησιµοποιηθούν και θα πρέπει να µπορούν να χειριστούν σετ δεδοµένων µεγάλου 

µεγέθους. Έτσι αυτό που αναζητείται είναι ποια από τις µεθόδους θα έχει τις 

µεγαλύτερες πιθανότητες να επιτύχει την σωστή ταξινόµηση ενός αταξινόµητου 

στιγµιοτύπου. 

 

Ωστόσο η επίτευξη ενός επιτυχηµένου data mining προϋποθέτει περισσότερα 

από την απλή επιλογή ενός αλγορίθµου και την εφαρµογή του στα δεδοµένα που 

διαθέτουµε. Η τεχνητή νοηµοσύνη των αλγορίθµων πολλές φορές δοκιµάζεται από 

την ποιότητα των δεδοµένων που εισάγονται προς επεξεργασία και είναι δεδοµένος ο 

κίνδυνος κάποια ελλατωµατικά δεδοµένα να τον οδηγήσουν σε λάθη. Όπως γίνεται 

κατανοητό λοιπόν, πέραν της επιλογής του αλγορίθµου και των παραµέτρων που θα 

οριστούν σ’αυτόν, είναι και άλλες ενέργειες που µπορούν να βελτιώσουν ουσιαστικά 

την εφαρµογή τεχνικών µηχανικής µάθησης σε ένα πρακτικό πρόβληµα εξόρυξης 

γνώσης. 

 
Έτσι  σηµαντική υπόθεση για την επιτυχία µίας εφαρµογής µηχανικής 

µάθησης είναι η σωστή εκµετάλλευση των παρεχόµενων δεδοµένων. Όλοι οι 

αλγόριθµοι της µηχανικής µάθησης απαιτούν από αυτά να είναι ενοποιηµένα σε ένα 

αρχείο εισόδου ακολουθώντας συγκεκριµένη τυποποίηση. Το ζητούµενο είναι τα 

παραδείγµατα να αντιπροσωπεύονται από τις γραµµές του αρχείου και οι ιδιότητες 

από τις στήλες. Πολλές δυσκολίες προκύπτουν προς την κατεύθυνση της ενοποίησης 

των δεδοµένων. Αυτά µπορούν να υπάρχουν σε διάφορες µορφές και σε διαφορετικά 

αποθηκευτικά µέσα. Μπορεί να είναι κατανεµηµένες ή συγκεντρωµένες, σε αρχεία 

κειµένου, σε βάσεις δεδοµένων, σε λογιστικά φύλλα, ταξινοµηµένες ή αταξινόµητες, 

χρονικά διατεταγµένες ή χωρικά διεσπαρµένες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ  ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  ΜΕ  ΤΟ 

ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ  ΜΑΘΗΣΗΣ  WEKA 

 

 
3.1  Παρουσίαση σετ δεδοµένων 
 

Στην παρούσα εργασία θα χρησιµοποιηθεί  ένα σετ δεδοµένων το οποίο έχει 

εξαχθεί από ένα ερωτηµατολόγιο που αφορά στοιχεία για το µετρό του Παρισίου. Τα 

δεδοµένα τα οποία και διαθέτουµε είναι δεδοµένα ικανοποίησης, δηλαδή 

βαθµολογίες πολιτών για διάφορες στατιστικές κατηγορίες που αφορούν το µετρό 

ανάλογα µε το πόσο ικανοποιηµένοι ή όχι είναι µε την συγκεκριµένη κατηγορία. Για 

κάθε οµάδα κατηγοριών υπάρχει και µία τελική κατηγορία η οποία θα αποτελεί και 

την κλάση µας και η οποία προκύπτει ανάλογα µε τις τιµές  των  προηγούµενων 

κατηγοριών οι οποίες αποτελούν τα χαρακτηριστικά των στιγµιοτύπων µας. 

 

Η βάση δεδοµένων την οποία θα χρησιµοποιήσουµε περιλαµβάνει  1504 

στιγµιότυπα από 10 χαρακτηριστικά συνολικά, οι συνδυασµοί των οποίων ανά 

τετράδες και τριάδες  µας  δίνουν τις τιµές (κλάσεις) οι οποίες εκφράζουν την 

ικανοποίηση για τρεις διαφορετικές κατηγορίες. Τα χαρακτηριστικά παίρνουν τιµές 

από 0 έως 10 που εκφράζουν τον βαθµό ικανοποίησης και οι κλάσεις τιµές από 1 έως 

4 που αντιστοιχούν στις ονοµαστικές τιµές bad, not good, enough, good. Τέλος 

χρησιµοποιώντας τις τιµές των κλάσεων αυτών σαν χαρακτηριστικά προκύπτει η 

τελική ικανοποίηση για κάθε άτοµο που περιέχει τιµές (κλάσεις) από 1 έως 10. Έτσι 

θα έχουµε την δυνατότητα να πειραµατιστούµε µε στιγµιότυπα τεσσάρων και δέκα 

κλάσεων. 

 

Θα δηµιουργήσουµε 4 σετ υποοµάδων δεδοµένων. Παρακάτω θα 

παρουσιάσουµε αναλυτικά όλα τα σετ και τα χαρακτηριστικά τους καθώς και τα 

στατιστικά στοιχεία που προκύπτουν µέσω του εργαλείου WEKA. Το πρώτο  σετ 

περιλαµβάνει τα εξής χαρακτηριστικά: 
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Latency: εκφράζει την καθυστέρηση των δροµολογίων ως προς τον χρόνο 

αναχώρησης και άφιξης των τραίνων. 

 

 
 
Circulation: κατά πόσο είναι ικανοποιητική η συχνότητα των δροµολογίων 

 

 
 

 

 
Punctuality: εκφράζει την ακρίβεια των δροµολογίων 
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Breakdown: ικανοποίηση ως προς τα προβλήµατα που οφείλονται σε µηχανικές 

βλάβες  

 
 
GlobalA:Το χαρακτηριστικό  κλάση  που προσδιορίζει τον βαθµό ικανοποίησης ως 

προς την λειτουργία στο µετρό µε χαρακτηριστικά τα 4 προηγούµενα. 

 

 
 
Το δεύτερο σετ µας δίνει πληροφορία για τις συνθήκες που επικρατούν στο σταθµό. 

 

Cleanliness : δηλώνει κατά πόσον είναι  καθαρός ο περιβάλλοντας χώρος 
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Safety: ικανοποίηση ως προς την ασφάλεια µέσα στο µετρό 

 
 

 
Multitude: κατά πόσον µεγάλη είναι η κίνηση του πλήθους 

 
 
GlobalB : Το χαρακτηριστικό κλάση που µας δίνει τον βαθµό ικανοποίησης ως προς 

τις συνθήκες. 
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Το τρίτο σετ µας δίνει πληροφορία για την εξυπηρέτηση των πολιτών από το 

προσωπικό στο µετρό  

 

 

Information: ικανοποίηση για τις πληροφορίες που παρέχει το προσωπικό 

 
 

 
Personnel presence:  ικανοποίηση από την παρουσία προσωπικού 

 
 

 
Personnel kindness: ευγένεια του προσωπικού 
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GlobalC: Το χαρακτηριστικό κλάση που προσδιορίζει την ικανοποίηση για την 

εξυπηρέτηση από το προσωπικό 

 

 
 

 
 

Τέλος τα GlobalA, GlobalB, GlobalB χρησιµοποιούνται σαν χαρακτηριστικά 

τα οποία προσδιορίζουν το χαρακτηριστικό κλάση Global και το οποίο θα 

αποτελείται από 10 διαφορετικές κλάσεις από 1 εώς 10 και δείχνουν την συνολική 

ικανοποίηση του κάθε πολίτη. 
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Παρακάτω φαίνεται και ένα διάγραµµα µε την ιεραρχική δοµή των δεδοµένων µας 

 

Εικόνα 3.1  ∆οµή του σετ δεδοµένων 
 

 

3.2 Εισαγωγή στο λογισµικό µάθησης  WEKA 

 
Το πρώτο εργαλείο το οποίο θα χρησιµοποιήσουµε για την εξαγωγή 

αποτελεσµάτων  ως προς την  ταξινόµηση των δεδοµένων µας θα είναι το weka. Το  

WEKA(Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) είναι ένα περιβάλλον  

ανάπτυξης εφαρµογών µηχανικής µάθησης και εξόρυξης γνώσης, το οποίο 

αναπτύχθηκε από ερευνητές στο πανεπιστήµιο του Waikato στην Νέα Ζηλανδία. 

Επίσης είναι γραµµένο σε Java, τρέχει σχεδόν σε κάθε πλατφόρµα και έχει ελεγχθεί στα 

λειτουργικά συστήµατα των Windows, Linux και Macintosh. Χρησιµοποιείται για 

έρευνα, εκπαίδευση και άλλες εφαρµογές και διαθέτει µια συλλογή από αλγορίθµους 

machine learning  που µπορούν να κληθούν αµέσως από το περιβάλλον διεπαφής (GUI) 

ή από το δικό µας κώδικα Java. 

 

To WΕΚΑ παρέχει εκτενή υποστήριξη για ολόκληρη την διαδικασία data 

mining συµπεριλαµβανοµένης την προετοιµασία των δεδοµένων εισόδου, την εκτίµηση 

στατιστικών σχηµάτων εκµάθησης και την εικονική απεικόνιση των δεδοµένων εισόδου 

καθώς και το αποτέλεσµα της εκάστοτε εκµάθησης. Ως πρόγραµµα το οποίο διαθέτει  
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µια µεγάλη ποικιλία αλγορίθµων εκµάθησης περιλαµβάνει και ένα ευρύ φάσµα από 

εργαλεία προεπεξεργασίας δεδοµένων. Σε αυτό το περιεκτικό εργαλείο υπάρχει 

πρόσβαση µέσω µιας κοινής διεπαφής έτσι ώστε οι χρήστες του να µπορούν να 

συγκρίνουν διαφορετικές µεθόδους και να προσδιορίσουν ποια από αυτές είναι η πιο 

κατάλληλη για το εκάστοτε πρόβληµα.   

 

Το περιβάλλον διεπαφής (GUI) χρησιµοποιείται για να αρχίσει  κάποιος να 

δουλέψει πάνω στο WEKA και περιέχει τις ακόλουθες 4 επιλογές: 

 

1)Simple CLI: παρέχει γραµµή εντολών για τις ρουτίνες του weka και είναι 

περισσότερο για λειτουργικά συστήµατα τα οποία δεν έχουν γραµµή εντολών 

 

2)Explorer interface: Παρέχει γραφικό περιβάλλον για τις ρουτίνες του weka και τα 

συστατικά του µέρη ,περισσότερο για το exploring of data 

 

3)Experimenter: Επιτρέπει στη δηµιουργία πειραµάτων και στατιστικών αναλύσεων 

των σχηµάτων που παρέχονται 

 

4)Knowledge flow: Προσφέρει την δυνατότητα ανάπτυξης σύνθετων µοντέλων. 

 

 
 

                         Εικόνα 3.2  το περιβάλλον διεπαφής του weak 
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Το WEKA  µας παρέχει εφαρµογές αλγορίθµων εκµάθησης τους οποίους 

µπορούµε εύκολα να τους εφαρµόσουµε στα δεδοµένα µας. Επίσης µας δίνει την 

δυνατότητα προεπεξεργασίας δεδοµένων, προσαρµογή τους σε σχήµατα εκµάθησης και 

ανάλυση του πρoτεινόµενου ταξινοµητή και του αποτελέσµατος της ταξινόµησης χωρίς 

να γράψουµε τον οποιοδήποτε κώδικα προγράµµατος. Έτσι µας προσφέρει την λύση 

πολλών προβληµάτων µηχανικής µάθησης περιέχοντας µεθόδους για: 

 

• Προεπεξεργασία δεδοµένων (Pre-proccesing) 

• Ταξινόµηση (Classification) 

• Παλινδρόµηση (Regression) 

• Συσταδιοποίηση (Clustering)  

• Εύρεση κανόνων συσχέτισης (Assoscation Rules)  

• Εικονικό σχεδιασµό δεδοµένων (Visualization) 

 

  
                             Εικόνα 3.3    Εφαρµογές του εργαλείου weka 

 

 
Η χρήση του WEKA ποικίλει ανάλογα µε το πρόβληµα το οποίο έχουµε να 

αντιµετωπίσουµε. Έτσι µπορούµε να εφαρµόσουµε µια µέθοδο σε ένα σύνολο 

δεδοµένων έτσι ώστε να αναλύσουµε την γνώση την οποία και θα αποκτήσουµε στην 

έξοδο, να χρησιµοποιήσουµε µοντελοποιηµένα πρότυπα για να παράγουµε προβλέψεις 
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ταξινόµησης καινούργιων δεδοµένων και τέλος να συγκρίνουµε την απόδοσή τους  

ώστε να επιλεγεί η βέλτιστη µέθοδος. 

 

Η µέθοδος αποθήκευσης στοιχείων  στο πρόγραµµα  WEKA  γίνεται συνήθως 

µε ένα αρχείο arff το οποίο περιέχει όλα τα δεδοµένα τα οποία πρέπει να 

χρησιµοποιηθούν και γράφονται  και διαβάζονται µέσω του προγράµµατος notepad. 

Ένα αρχείο arff  αποτελείται από την λίστα των περιπτώσεων (instances) που 

διαθέτουµε, και οι τιµές των χαρακτηριστικών  για κάθε περίπτωση διαχωρίζονται από 

κόµµατα. Επίσης εκτός από την µορφή arff  το πρόγραµµα αναγνωρίζει και την µορφή 

αρχείου csv. Το format του κάθε αρχείου θα είναι ως εξής: 

 

 

Όνοµα του αρχείου δεδοµένων 

   @RELATION numcat2 

 

Ονόµατα χαρακτηριστικών και ο τύπος τους  

 

   @ATTRIBUTE num  NUMERIC 

   @ATTRIBUTE pond   NUMERIC 

   @ATTRIBUTE metro   {Oui} 

   @ATTRIBUTE Q1 NUMERIC   

   @ATTRIBUTE Q2 NUMERIC   

   @ATTRIBUTE Q3 NUMERIC  

   @ATTRIBUTE Q4 NUMERIC  

   @ATTRIBUTE class     {enough,little,lot,bad} 

   

∆εδοµένα 

 

   @DATA 

   1,1815.96,Oui,8,8,7,8,enough 

   8,5857.57,Oui,5,6,3,2,little 

   9,1401.72,Oui,6,7,6,5,enough 

   15,3554.80,Oui,7,8,7,8,lot 

   22,7776.88,Oui,8,8,8,6,enough 
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   29,717.21,Oui,5,8,6,8,enough 

   30,1106.86,Oui,6,8,7,6,enough 

   38,3593.59,Oui,8,5,5,5,enough 

   44,1447.25,Oui,7,8,8,8,lot 

   52,4825.49,Oui,8,8,8,5,enough 

   64,1380.39,Oui,5,10,5,10,enough 

   67,1538.53,Oui,8,7,8,8,enough 

   70,1335.41,Oui,8,8,8,8,lot 

   73,1302.76,Oui,8,8,8,10,lot 

   .. 

   .. 

   .. 

 

Αυτό που θα µας απασχολήσει στην συνέχεια της παρούσας εργασίας θα είναι 

κυρίως η διαδικασία της ταξινόµησης δηλ. η προσπάθεια πρόβλεψης της κατηγορίας 

αταξινόµητων δεδοµένων µέσω ενός µοντέλου το οποίο δηµιουργείται  βασισµένο σε 

κάποιες µεταβλητές και κανόνες πρόβλεψης. Έτσι θα διαπιστώσουµε κατά πόσο τα 

συγκεκριµένα µοντέλα µπορούν να µας εξασφαλίσουν µια αξιόπιστη ταξινόµηση η 

οποία θα µας προσφέρει την απαραίτητη γνώση για λήψη αποφάσεων αλλά και 

πρόβλεψη. Το  κριτήριο σε  αυτές  τις  περιπτώσεις είναι το ποσοστό των επιτυχόντων  

προσπαθειών ταξινόµησης διαφορετικών δεδοµένων που ισούται µε το κλάσµα  των 

επιτυχόντων προς τον συνολικό αριθµό προσπαθειών ταξινόµησης. Αξίζει να σηµειωθεί 

ότι όπως είναι φυσικό η επιτυχία  της ταξινόµησης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την 

ποιότητα αλλά και την ποσότητα των δεδοµένων. Έτσι ο όγκος των δεδοµένων θα 

πρέπει να είναι επαρκής αλλά και η πληροφορία σηµαντική έτσι ώστε να µπορεί να 

γίνει ο διαχωρισµός  των ιδιοτήτων της κάθε οµάδας και συνεπώς η κατασκευή του 

µοντέλου το οποίο θα χρησιµοποιήσουµε για την αξιολόγηση της ταξινόµησης. 

 

3.3  Σετ εκπαίδευης και ελέγχου 
 

Όπως είναι ήδη γνωστό η ταξινόµηση(classification) είναι µια διαδικασία  

Μάθησης υπό Επίβλεψη (Supervised learning). Τα δεδοµένα τα οποία θα 

χρησιµοποιηθούν  αναπαρίστανται µε πίνακα ταξινοµηµένων  περιπτώσεων. Οι  στήλες 
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του πίνακα δηλώνουν τα χαρακτηριστικά (features) και τον τύπο τους και οι γραµµές τις 

διαφορετικές περιπτώσεις χαρακτηριστικών, δηλ. τα στιγµιότυπα των δεδοµένων. 

Επίσης η τελευταία στήλη µας δηλώνει την κλάση στην οποία ανήκει κάθε στιγµιότυπο. 

 

Σε τέτοια προβλήµατα ταξινόµησης η στρατηγική η οποία ακολουθείται είναι να 

χωρίσουµε τα δεδοµένα µας σε σετ εκπαίδευσης (training set)  και σετ ελέγχου (test 

set). Το σετ εκπαίδευσης περιέχει τα δεδοµένα από τα οποία εκπαιδεύεται το µοντέλο 

µας ώστε να δηµιουργήσουµε τα πρότυπα εκµάθησης και το σετ ελέγχου περιέχει 

δεδοµένα τα οποία θα εξεταστούν για να διαπιστώσουµε κατά πόσο είναι δυνατόν να 

γίνει πρόβλεψη της κλάσης στην οποία ανήκουν τα δεδοµένα αυτά και κατά συνέπεια η 

επιτυχία της ταξινόµησης. 

 

Όπως αναφέραµε και προηγουµένως η αξιοπιστία ενός ταξινοµητή αξιολογείται 

µε την ποσοστιαία αναλογία σωστών ταξινοµήσεων. Σηµαντικό βήµα στην όλη 

διαδικασία είναι ο σωστός διαχωρισµός των σετ ελέγχου και εκπαίδευσης ο οποίος 

είναι και υποκειµενικός. Στόχος είναι να έχουµε ικανοποιητικό αλλά και ποιοτικό 

αριθµό  δεδοµένων εκπαίδευσης ώστε να δηµιουργήσουµε τα κατάλληλα σχήµατα και  

µεγάλο αριθµό δεδοµένων ελέγχου ώστε η αξιολόγηση του µοντέλου να είναι όσο το 

δυνατόν πιο αντικειµενική και αξιόπιστη. Σηµαντικό είναι επίσης να αναφερθεί ότι για 

την αξιολόγηση του µοντέλου δεν µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε δεδοµένα από το 

σετ εκπαίδευσης καθώς τα αποτελέσµατα θα είναι προσαρµοσµένα στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης  του µοντέλου και σαν επακόλουθο η αξιολόγησή του δεν θα είναι 

αξιόπιστη και αντικειµενική. Στην  περίπτωση  αυτή συναντάµε το φαινόµενο της υπέρ-

προσαρµογής (overfitting), οπότε τα δεδοµένα ελέγχου δεν θα πρέπει  να έχουν παίξει 

ρόλο κατά την εκπαίδευση και αυτή είναι και η αιτία ύπαρξης των δύο σετ. 

 

3.4   Παρουσίαση αλγορίθµων που επιλέχθηκαν  
 

3.4.1  Μπαιεζιανοί (Bayes) ταξινοµητές 

 

Η Μάθηση κατά Μπαιεζ (Bayes) αποτελεί µια άλλη ιδιαίτερα δηµοφιλή 

προσέγγιση για την επαγωγική κατασκευή ταξινοµητών, αφενός διότι εκπορεύεται 

από τον χώρο των Πιθανοτήτων και αφετέρου διότι έχει επιδείξει σηµαντικά 
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αποτελέσµατα σε ένα ευρύτατο φάσµα εφαρµογών. Η λειτουργία αυτής της 

κατηγορίας αλγορίθµων στηρίζεται στην υπόθεση ότι η υπό εκµάθηση έννοια 

σχετίζεται άµεσα µε την κατανοµή των πιθανοτήτων που παρουσιάζουν τα 

στιγµιότυπα του προβλήµατος αναφορικά µε την κλάση στην οποία ανήκουν. 

Συνεπώς, υπάρχει µια τελείως διαφορετική αντιµετώπιση του χώρου υποθέσεων. ∆εν 

κατασκευάζεται ένας ταξινοµητής ο οποίος βελτιώνεται σύµφωνα µε τις επιδόσεις 

του στο σύνολο υποθέσεων, αλλά αναζητείται η υπόθεση µε την µεγαλύτερη 

πιθανότητα να ταξινοµεί σωστά τα στιγµιότυπα του συνόλου εκπαίδευσης. Εν 

συνεχεία δίνονται κάποιες από τις βασικότερες έννοιες στο χώρο της µηχανικής 

µάθησης που βασίζονται στην στατιστική. Το σηµαντικότερο από αυτά είναι το 

θεώρηµα του Μπαιεζ. 

 

Έστω µια υπόθεση h ενός χώρου υποθέσεων H και D το σύνολο δεδοµένων 

που χρησιµοποιείται στην εκπαίδευση. Η πιθανότητα η υπόθεση h να ταξινοµεί 

σωστά (ή τουλάχιστον µε την επιζητούµενη ακρίβεια) τα στιγµιότυπα συµβολίζεται 

µε P(h) ενώ η πιθανότητα η υπόθεση να ταξινοµεί σωστά τα στιγµιότυπα του D 

συµβολίζεται µε P(h|D) και καλείται δεσµευµένη πιθανότητα. Ο Bayes διατύπωσε το 

θεµελιώδες για την στατιστική θεώρηµα που είναι γνωστό µε το όνοµά του και 

συνοψίζεται στον τύπο: 

 

)(
)()|()|(

DP
hPhDPDhP =     (3.4.1.1) 

 

Παρατηρείται ότι η πιθανότητα της υπόθεσης που µελετάται να ταξινοµεί 

σωστά το σύνολο εκπαίδευσης αυξάνει όταν αυξάνεται η πιθανότητα να ταξινοµεί 

σωστά όλα τα πιθανά στιγµιότυπα. Στη συνέχεια θα δοθούν κάποιοι ορισµοί εννοιών 

που συναντώνται συχνά στις µεθόδους µηχανικής µάθησης που έχουν ως βάση το 

θεώρηµα του Μπέυζ. Μια υπόθεση λέγεται MAP (µέγιστη a posteriori) και 

συµβολίζεται  αν και µόνο αν 

           

)()|(maxarg
)(

)()|(maxarg)|(maxarg hPhDP
DP

hPhDPDhPh HhHhHhMAP ∈∈∈ ===              

(3.4.1.2) 
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Το P(D) παραλήφθηκε καθώς είναι σταθερά ως προς τις υποθέσεις. Επίσης 

µερικές φορές  δεν έχουµε γνώση για τις υποθέσεις h.Τότε µπορούµε να θεωρήσουµε 

πως και ο όρος  P(h) είναι σταθερός για όλες τις υποθέσεις και να τον απαλείψουµε 

από τον τύπο .Έτσι προκύπτει  η µέγιστη πιθανοφάνεια (maximum likelihood ) 

                                         

)|(maxarg hDPh HhML ∈=     (3.4.1.3) 

                

Προηγουµένως δόθηκε απάντηση στο ερώτηµα της πιο πιθανής υπόθεσης. 

Τώρα θα δοθεί απάντηση και στο ερώτηµα της καταλληλότερης ταξινόµησης. Μια 

υπόθεση πρέπει να καλύπτει το σύνολο των στιγµιoτύπων όµως κατά την αναζήτηση 

της κατάλληλης υπόθεσης είναι πολύ πιο απλό να κατασκευαστεί µια υπόθεση που να 

µπορεί να ταξινοµεί τα περισσότερα (και όχι όλα) στιγµιότυπα σωστά. Κατά την 

ταξινόµηση ενός στιγµιότυπου, προτεραιότητα έχει η ορθή ταξινόµηση του 

συγκεκριµένου στιγµιότυπου, χωρίς να έχει κάποια σηµασία η επίδοση του 

ταξινοµητή στο σύνολο των στιγµιoτύπων. 

 

Έστω ένα τυχαίο παράδειγµα όπου i h είναι οι συνεπής υποθέσεις µε το 

σύνολο υποθέσεων D. Τότε οι ταξινόµηση ενός τυχαίου στιγµιότυπου που ανήκει στη 

κλάση i v θα είναι 

                                       

∑
∈

=
Hh

iiii DhPhvPDvP
1

)|()|()|(    (3.4.1.4) 

 

Η µέγιστη από αυτές τις ταξινοµήσεις καλείται βέλτιστη ταξινόµηση Bayes 

και είναι 

∑
∈

∈
Hh

iiiCv DhPhvP
i

1
)|()|(arg     (3.4.1.5) 

 

∆εν υπάρχει µέθοδος που να µπορεί να ταξινοµήσει στιγµιότυπα µε την 

καλύτερη ακρίβεια (κατά µέσο όρο). Κατά συνέπεια ο ταξινοµητής αυτός µπορεί να 

µας δώσει ένα άνω φράγµα ακρίβειας για όλες τις µεθόδους µηχανικής µάθησης. 

Επιπλέον, παρά τον συµβολισµό, µπορεί να εφαρµοστεί ακόµα και αν οι συνεπής 

υποθέσεις δεν περιέχονται στο χώρο υποθέσεων. ∆υστυχώς όµως απαιτεί µεγάλο 

αριθµό πράξεων. 
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Το µοντέλο του βέλτιστου κατά Μπαιεζ ταξινοµητή που παρουσιάστηκε στην 

προηγούµενη παράγραφο, παρ’ ότι είναι σε θέση να µας υποδείξει ένα άνω φράγµα 

των επιδόσεων ενός συστήµατος ταξινόµησης, καθίσταται ιδιαίτερα δύσκολο να 

χρησιµοποιηθεί στην πράξη, καθώς προϋποθέτει τον υπολογισµό ενός µεγάλου 

αριθµού πιθανοτήτων. Αυτός ο υπολογισµός τις περισσότερες φορές είναι στην 

πράξη µη εφικτός, όχι µόνο λόγω του πλήθους των συναρτήσεων, αλλά και εξ αιτίας 

του µικρού µεγέθους του σώµατος εκπαίδευσης που συχνά διαθέτουµε. Μια πιο 

πρακτική προσέγγιση της συλλογιστικής που αναπτύχθηκε είναι δυνατή µέσω του 

Αφελούς Μπεϋζιανού Ταξινοµητή (Naive Bayes ή ΝΒClassifier). 

 

Αν  a1,a2,…..,,an  είναι το σύνολο των χαρακτηριστικών των στιγµιoτύπων, 

σύµφωνα µε την προσέγγιση του Μπαιεζ η κλάση ενός τυχαίου στιγµιότυπου είναι  

 

 

),.......,,|(maxarg 21 njVvMAP aaavPv
i∈

=   (3.4.1.6) 

                  

Η οποία µέσω του θεωρήµατος του Μπαιεζ  µπορεί να εκφραστεί ως 

                                    

)()|,.......,,(maxarg 21 jinVvMAP vPvaaaPv
i∈

=  (3.4.1.7) 

  

Αν τώρα υποτεθεί ότι οι τιµές των χαρακτηριστικών είναι ανεξάρτητες µεταξύ 

τους, τότε η 

                                    

∏∈
i

jijVv vaPvP
i

)|()(maxarg    (3.4.1.8) 

 

είναι µια απλοποιηµένη µορφή µε λιγότερο κόστος για τον υπολογισµό της πιο 

πιθανής ταξινόµησης και καλείται αφελής ταξινοµητής Μπέυζ. Το όνοµα του ο τύπος 

το οφείλει στο γεγονός ότι η τιµή του ενός χαρακτηριστικού δεν επηρεάζει την τιµή 

που θα πάρει το άλλο κάτι που συχνά δεν ισχύει στην πραγµατικότητα. Παρόλα αυτά 

οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν τον αφελή ταξινοµητή Μπέυζ έχουν απόδοση 

συγκρίσιµη µε αυτή άλλων αλγορίθµων. 
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3.4.2   Αλγόριθµος k κοντινότερων Γειτόνων (k-Nearest Neighboor) 

 

Η µέθοδος των κοντινότερων γειτόνων είναι µια από τις πιο δηµοφιλείς, 

παλαιότερες και αξιόπιστες µεθόδους ταξινόµησης. Βασίζεται στα στιγµιότυπα  του 

συνόλου των δεδοµένων και προσεγγίζουν τη λύση σε ένα καινούργιο στιγµιότυπο. 

Έχει εφαρµοστεί στο πεδίο της στατιστικής, της µοντελοποίησης και της αναγνώρισης 

προτύπων  και τελευταία χρησιµοποιείται  και στον τοµέα της µηχανικής µάθησης. 

 

Ο αλγόριθµος αυτός σε αντίθεση µε πολλούς άλλους, δεν κατασκευάζει ένα 

µοντέλο από τα δεδοµένα εκπαίδευσης για να γίνει ο έλεγχος από τα δεδοµένα ελέγχου 

για την σωστή πρόβλεψη των κλάσεων. Ο τρόπος λειτουργίας του είναι να προβλέπει 

την κλάση ενός νέου στιγµιοτύπου βασισµένος µόνο και µόνο από τις αντίστοιχες τιµές 

των  k πιο κοντινών στιγµιότυπων γνωστής κλάσης τα οποία και θα είναι οι γείτονές 

του. ΄Ετσι ανάλογα µε την πλειοψηφία των κλάσεων των k κοντινότερων γειτόνων του 

προβλέπεται και η κλάση στο νέο στιγµιότυπο. Τα σηµαντικά στοιχεία τα οποία 

καθορίζουν και την λειτουργία του αλγόριθµου είναι τα παρακάτω: 

 

• Ο ορισµός της απόστασης ανάµεσα στα στιγµιότυπα, δηλαδή το µέτρο το 

οποίο θα µας εκφράσει την εγγύτητα ή αλλιώς  την οµοιότητα ανάµεσά τους 

έτσι ώστε να µπορούµε να τα συγκρίνουµε µεταξύ τους 

 

• Ο τρόπος συνδυασµού µεταξύ των γειτόνων 

 

• Η τιµή του k, που µας δηλώνει  πόσους  γείτονες θα χρησιµοποιήσουµε  για  

να επιλέξουµε την κλάση στην οποία ανήκει το νέο στιγµιότυπο. 

 

Η έννοια της εγγύτητας εξαρτάται από τον τύπο των χαρακτηριστικών και 

συνήθως εκφράζεται από την ευκλείδεια απόσταση ανάµεσα στα χαρακτηριστικά. Ποιο 

συγκεκριµένα εάν τα στιγµιότυπα x αποτελούνται από διανύσµατα που περιέχουν 

πραγµατικούς  αριθµούς µε την µορφή 

 

)(),......(),( 21 xaxaxa n     (3.4.2.1) 
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Όπου το ak(x)  είναι η τιµή του κ-οστού χαρακτηριστικού τότε η απόσταση 

µεταξύ δύο χαρακτηριστικών xi , xj  ορίζεται ως  

 

2
))()(()(

1
, ∑

=

−≡
n

r
jrirji xaxaxxd    (3.4.2.2) 

 

Στην περίπτωση όπου τα χαρακτηριστικά δεν είναι αριθµητικά αλλά 

ονοµαστικά(nominal) τότε η ευκλείδεια απόσταση δεν θα έχει κανένα νόηµα αφού δεν 

µπορούν να γίνουν πράξεις ανάµεσα σε συµβολικές ποσότητες. Τότε αυτό το οποίο 

χρησιµοποιείται συνήθως είναι το µέτρο επικάλυψης  η αλλιώς απόσταση Hamming  ή 

απόσταση  Manhattan και ορίζεται ως εξής: 

 

∑
=

≡
n

r
jrirji xaxaxxd

1
))(),((),( δ    (3.4.2.3)           

 

Αυτό το µέτρο µας δίνει ουσιαστικά τον αριθµό των χαρακτηριστικών στα 

οποία διαφέρουν τα στιγµιότυπα. 

 

 

3.4.2.1   Ο αλγόριθµος  IBK 

 

Ο ΙBΚ είναι από τους ποιο σηµαντικούς αλγόριθµους της κατηγορίας αυτής. 

Κρατά µια πλήρη µνήµη των στιγµιοτύπων κατάρτισης και ταξινοµεί τις νέες 

περιπτώσεις χρησιµοποιώντας τις ποιο παρόµοιες περιπτώσεις κατάρτισης. Η νέα 

περίπτωση ταξινοµείται µετά από την εύρεση της περίπτωσης µε την µεγαλύτερη 

οµοιότητα όπου της προσαρτάται η αντίστοιχη κλάση. Το µειονέκτηµα του αλγόριθµου 

αυτού είναι ότι διατηρεί µια µεγάλη µνήµη για την αποθήκευση των στιγµιοτύπων 

κατάρτισης. Για να προβλέψει την κλάση του  καινούργιου στιγµιότυπου ο ΙBΚ  

χρησιµοποιεί την συνάρτηση οµοιότητας που ορίζεται ως:                          

 

)( ,),(
1

iiyxSimilarity yxf
n

i=

−=    (3.4.2.1.1) 

 39



 

3.4.2.2   Ο αλγόριθµος KSTAR 

 

Ο αλγόριθµος KSTAR είναι άλλη µία µέθοδος κοντινότερων γειτόνων, η οποία 

χρησιµοποιεί γενικευµένη συνάρτηση απόστασης που βασίζεται σε µετασχηµατισµό. 

Σύµφωνα µε αυτή τη µέθοδο λαµβάνουµε υπόψιν ότι ένα στιγµιότυπο µετασχηµατίζεται 

σε ένα άλλο µέσω µιας σειράς προκαθορισµένων διεργασιών  και στην συνέχεια 

υπολογίζουµε  την πιθανότητα της σειράς αυτής να συµβαίνει εάν οι διεργασίες 

επιλέγονται τυχαία. Έτσι έχουµε βελτίωση αν όλοι οι µετασχηµατισµοί ληφθούν 

υπόψιν, αποκτήσουν την πιθανότητά τους και το σχήµα γενικεύεται σε πρόβληµα 

υπολογισµού της απόστασης ανάµεσα σε ένα στιγµιότυπο και ένα σύνολο άλλων 

στιγµιοτύπων µε την εξέταση των µετασχηµατισµών σε όλες τις περιπτώσεις στο 

σύνολο. Έτσι µε αυτό το µέτρο, λαµβάνοντας υπόψη ένα στιγµιότυπο ελέγχου όπου η 

κλάση του είναι άγνωστη, η απόστασή της στο σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης 

υπολογίζεται σε κάθε κλάση ξεχωριστά  και η ποιο κοντινή κλάση επιλέγεται. Αξίζει να 

σηµειωθεί ότι και οι ονοµαστικές και οι αριθµητικές τιµές µπορούν να αντιµετωπιστούν 

οµοιόµορφα µε αυτήν την µέθοδο . 
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                                                      Εικόνα 3.4 

 

 

3.4.3    Αλγόριθµοι   Meta(Bagging) 

 

Οι «µετα» µαθησιακοί αλγόριθµοι µπορούν να συνδυάσουν άλλους ταξινοµητές 

και να βελτιώσουν την απόδοση. Η  κύρια ιδέα είναι η κατασκευή πολλών 

«εµπειρογνωµόνων», που είναι µοντέλα που δηµιουργούνται µε τεχνικές µηχανικής 

µάθησης, για την ανάδειξη της πλειοψηφούσας γνώµης. Το πλεονέκτηµά τους είναι ότι 

συχνά βελτιώνουν την προβλεπτική ικανότητα, ενώ το µειονέκτηµα είναι ότι τα 

εξαγόµενα πολλές φορές είναι δύσκολο να αναλυθούν. 

 

Bagging 

 

Ο αλγόριθµος bagging(εµφωλίαση) συνδυάζει  προβλέψεις µέσω καταµέτρησης 

ψήφων / εύρεσης µέσου όρου και κάθε µοντέλο λαµβάνει ισοδύναµη βαρύτητα. Αρχικά 

γίνεται δειγµατοληψία αρκετών συνόλων εκπαίδευσης µεγέθους n, κατασκευάζεται 
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ένας ταξινοµητής για κάθε σύνολο εκπαίδευσης και στο τέλος συνδυάζονται οι 

προβλέψεις των ταξινοµητών. Η λειτουργία της εµφωλίασης έγκειται κυρίως στην 

µείωση της διακύµανσης µε της καταµέτρησης ψήφων /εύρεσης µέσου όρου. Συνήθως 

η βελτίωση είναι ανάλογη του αριθµού των ταξινοµητών. Τέλος για κάθε µαθησιακό 

σχήµα θα πρέπει να υπολογίζονται οι εξής παράµετροι: 

 

• Bias(προκατάληψη):αναµενόµενο σφάλµα του µεταταξινοµητή σε νέα 

δεδοµένα 

• Variance(διακύµανση):αναµενόµενο σφάλµα λόγω του συγκεκριµένου 

συνόλου εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκε 

• Συνολικά αναµενόµενο σφάλµα = bias + variance 

 

 

3.4.4   ∆έντρα Απόφασης 

 

Τα δέντρα απόφασης αποτελούν µια από τις ποιο βασικές µεθόδους πρόβλεψης 

και ταξινόµησης και αποτελούν µια επαγωγική διαδικασία. Αναπαριστούν κανόνες και 

είναι αρκετά διαδεδοµένα καθώς ο µηχανισµός της διαδικασίας απόφασης είναι αρκετά 

εµφανής και επιτρέπει αρκετά καλή ανάλυση της γνώσης την οποία λαµβάνουµε. Τα 

κύρια χαρακτηριστικά του είναι οι κόµβοι, τα κλαδιά και τα φύλλα. Σύµφωνα µε έναν 

ορισµό, ένα  δέντρο  απόφασης είναι ένα δέντρο µε τις ακόλουθες ιδιότητες: 

 

• Κάθε εσωτερικός κόµβος ονοµατίζεται µε το όνοµα ενός χαρακτηριστικού x 

• Κάθε κλαδί / σύνδεση ονοµατίζεται µε ένα κατηγόρηµα που µπορεί να 

εφαρµοστεί στο χαρακτηριστικό που αποτελεί  το όνοµα του κόµβου 

• Κάθε φύλλο ονοµατίζεται µε το όνοµα µιας κλάσης 

 

Οι κόµβοι του δέντρου αφορούν τον έλεγχο ενός συγκεκριµένου 

χαρακτηριστικού. Τα κλαδιά περιέχουν περιέχουν συνθήκες σύγκρισης (κυρίως 

ανισότητες) της τιµής που λαµβάνει το συγκεκριµένο χαρακτηριστικό  µε µια άλλη τιµή 

η οποία και θα προσδιορίσει σε ποιο κόµβο ¨ παιδί¨ θα  συνεχίσουµε την αναζήτηση 

ώστε να φτάσουµε στην κλάση την οποία και θέλουµε να προβλέψουµε και 

αναπαρίσταται στα φύλλα του δέντρου. 
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Έτσι λοιπόν για να ταξινοµήσουµε µια νέα περίπτωση, ακολουθούµε µια πορεία 

από την κορυφή του δέντρου και καταλήγουµε στα φύλλα όπου µας καθορίζουν την 

κλάση στην οποία θα ανήκουν τα  χαρακτηριστικά µας. Κατά την διαδροµή οι κόµβοι 

ελέγχουν τις τιµές που λαµβάνουν τα χαρακτηριστικά ώστε να υποδείξουν την συνέχεια 

της διαδροµής µέχρι τα φύλλα του δέντρου κάτι το οποίο θα σηµαίνει και το τέλος της 

ταξινόµησης. Αν το χαρακτηριστικό που ελέγχεται σε έναν κόµβο είναι ονοµαστική 

τιµή ,τότε ο αριθµός των κλαδιών τα οποία θα προκύψουν από αυτόν είναι συνήθως 

όσες και οι πιθανές απαντήσεις του ελεγχόµενου χαρακτηριστικού. 

 

Επιθυµητό είναι να δηµιουργούνται δέντρα που είναι ισορροπηµένα και µε τα 

λιγότερα επίπεδα. Αυτό όµως δεν είναι πάντα εφικτό αλλά ούτε και υπολογιστικά 

καλυτέραo. Η δηµιουργία ενός δέντρου σταµατά οπωσδήποτε όταν όλα τα δεδοµένα 

του συνόλου εκπαίδευσης κατηγοριοποιούνται πλήρως. Μπορεί όµως να είναι 

απαραίτητο να σταµατήσει νωρίτερα για να αποφευχθούν π.χ. µεγάλα δέντρα. Το πότε 

ή που θα σταµατήσει είναι θέµα συναλλαγής µεταξύ ακρίβειας (accuracy) και απόδοσης  

(performance) του αλγορίθµου. Επίσης πρώιµος τερµατισµός µπορεί να γίνει για την 

αποφυγή του φαινόµενου της προσαρµογής (overfitting). Τέλος µπορεί να προχωρήσει 

σε µεγαλύτερα δέντρα αν είναι γνωστό ότι υπάρχουν κατηγορίες δεδοµένων που δεν 

αντιπροσωπεύονται στο σύνολο της εκπαίδευσης. 

 

Ένα κλασσικό παράδειγµα εφαρµογής αλγορίθµου δέντρου απόφασης είναι το 

πρόβληµα της ταξινόµησης του άνθους  του λουλουδιού  της ίριδας σε ένα από τα 3 

γνωστά είδη:iris setosa, iris versicolor ,iris virginica.Τα 4  χαρακτηριστικά τα οποία και 

προσδιορίζουν την κλάση του άνθους είναι το µήκος και το πλάτος των πετάλων και 

των σέπαλων του άνθους. Η απεικόνιση των κλάσεων των στιγµιοτύπων, το δέντρο 

απόφασης και ο διαχωρισµός τους από το δέντρο φαίνεται στις παρακάτω εικόνες: 
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                     Εικόνα 3.5  απεικόνιση των κλάσεων των στιγµιοτύπων   

                             
                               Εικόνα 3.6 Το δέντρο απόφασης της ίριδας 

 

                            
                Εικόνα 3.7  διαχωρισµός των κλάσεων από το δέντρο απόφασης  
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3.4.4.1  Αλγόριθµος C4.5(j48) 

 

Μια από τις ποιο γνωστές µεθόδους  µηχανικής µάθησης για σχηµατισµό 

κανόνων απόφασης µέσω δέντρου είναι ο αλγόριθµος C4.5 ο οποίος είναι µια εξέλιξη 

του αλγορίθµου ID3. Ο αλγόριθµος  j48  είναι η έκδοση του C4.5 για την πλατφόρµα 

του WEKA. 

 

O ID3 υπήρξε ο κυριότερος εκπρόσωπος των TDIDT δέντρων µέχρι την 

έλευση του C4.5. Ήταν ο πρώτος αλγόριθµος που χρησιµοποίησε για το κριτήριο 

καταλληλότητας τεµαχισµού το κέρδος Gain από τη θεωρία πληροφορίας. 

 

Το αποτέλεσµα είναι µια δενδροειδής δοµή που µε γραφικό τρόπο αναπαριστά 

τις συσχετίσεις στα δεδοµένα εκπαίδευσης ή διαφορετικά, περιγράφει τα δεδοµένα. 

Αρχικά, µια από τις παραµέτρους του συνόλου εκπαίδευσης ορίζεται ως παράµετρος 

στόχος. Οι υπόλοιπες παράµετροι θεωρούνται παράµετροι εισόδου. Τα βήµατα τα 

οποία ακολουθεί ο αλγόριθµος είναι τα παρακάτω: 

 

        1)Βρίσκει την ανεξάρτητη µεταβλητή η οποία αν χρησιµοποιηθεί ως κριτήριο 

διαχωρισµού των δεδοµένων εκπαίδευσης θα οδηγήσει σε κόµβους κατά το δυνατό 

διαφορετικούς σε σχέση µε την εξαρτηµένη µεταβλητή 

 

        2)Κάνει το διαχωρισµό 

 

        3)Επαναλαµβάνει τη διαδικασία για κάθε έναν από τους κόµβους που 

προέκυψαν µέχρι να µην είναι δυνατός περαιτέρω διαχωρισµός. 

 

Ένας από τους πιο διαδεδοµένους µηχανισµούς διαχωρισµού είναι αυτός της  

εντροπίας της πληροφορίας (information entropy) ο οποίος επιλέγει εκείνη την 

ανεξάρτητη µεταβλητή που οδηγεί σε περισσότερο συµπαγές δένδρο. Η τιµή της 

εντροπίας της πληροφορίας δίνεται από τη σχέση: 

 

_)(log.)(log.)( 22 ppppSE −++ −−=   (3.4.4.1.1) 
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όπου S είναι το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης στο στάδιο (κόµβο) του 

διαχωρισµού, p+ είναι το κλάσµα των θετικών παραδειγµάτων του S και p- είναι το 

κλάσµα  των αρνητικών παραδειγµάτων του S.   

 

 Γενικότερα, για c διαφορετικές κατηγορίες, η εντροπία ορίζεται από τη 

σχέση: 

)(log.)( 2
1

ippSE
c

i
i∑

=

−=     (3.4.4.1.2) 

 

όπου pi το ποσοστό των παραδειγµάτων του S που ανήκουν στην κατηγορία i. 

 

Η εντροπία της πληροφορίας µετρά ουσιαστικά την ανοµοιογένεια που 

υπάρχει στο S αναφορικά µε την υπό εξέταση εξαρτηµένη µεταβλητή και έχει τις 

ρίζες της θεωρίας  των πληροφοριών (information theory). Στην περίπτωση που 

έχουµε δυο κατηγορίες, η τιµή της είναι 0 αν όλα τα µέλη του S ανήκουν στην ίδια 

κατηγορία και 1 αν τα µισά µέλη ανήκουν στην µια και τα άλλα µισά στην άλλη 

κατηγορία. Σε όλους δε τους υπολογισµούς, θεωρούµε την ποσότητα 0-log2(0) ίση µε 

µηδέν. 

 

Στην πράξη, χρησιµοποιείται το κέρδος πληροφορίας (information gain), 

Gain(S, A) ή G(S,A) που αναπαριστά τη µείωση της εντροπίας του συνόλου 

εκπαίδευσης S αν επιλεγεί ως παράµετρος διαχωρισµού η µεταβλητή Α. Όταν 

µειώνεται η πληροφοριακή εντροπία, αυξάνεται η πυκνότητα πληροφορίας και άρα η 

περιγραφή γίνεται περισσότερο συµπαγής. Το κέρδος πληροφορίας δίνεται από τη 

σχέση: 

                                 

∑ ∈
−=

)(
)(.||)(),(

AValuesu
SuE

S
SuSEASG   (3.4.4.1.3) 

 

Όπου E(S) είναι η εντροπία πληροφορίας του υπό εξέταση κόµβου, Α είναι η 

ανεξάρτητη µεταβλητή, µε τιµές Values(A), βάσει της οποίας επιχειρείται ο επόµενος 

διαχωρισµός, u είναι µία από τις δυνατές τιµές του A, Su είναι το πλήθος των 

εγγραφών µε A=u και E(Su) η εντροπία πληροφορίας του υπό εξέταση κόµβου ως 
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προς την τιµή A=u. Ουσιαστικά, ο δεύτερος όρος είναι η εντροπία των 

παραδειγµάτων µετά το διαχωρισµό τους σύµφωνα µε την τιµή του χαρακτηριστικού 

Α και αποτελείται από το άθροισµα της εντροπίας για το κάθε σύνολο που προκύπτει 

µετά το διαχωρισµό. 

 

Όπως αναφέραµε και προηγουµένως ο C4.5 είναι µια εκλέπτυνση του ID3. Η 

µέθοδος του C4.5  είναι  βασισµένη στην διαδοχή Bernouli και έχει να κάνει µε την 

εύρεση διαστήµατος εµπιστοσύνης από τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ευρετική 

επιλογή ορίου για κλάδεµα. Η εκτίµηση σφάλµατος του υποδέντρου αποτελεί 

σταθµισµένο άθροισµα των εκτιµήσεων σφάλµατος όλων των φύλλων του. Η 

εκτίµηση σφάλµατος κόµβου υπολογίζεται από την συνάρτηση: 

 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝
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  (3.4.4.1.4) 

 

όπου f είναι το σφάλµα στα δεδοµένα εκπαίδευσης ,και Ν ο αριθµός των 

υποδειγµάτων που καλύπτονται από το φύλλο. 

 

Τα βασικά πλεονεκτήµατα του αλγορίθµου C4.5 έναντι του προκατόχου του 

ID3 είναι: 

 

• ∆υνατότητα καλύτερης διαχείρισης ελλιπών και συνεχών δεδοµένων 

• Μπορεί να γίνει κλάδεµα µε δύο τεχνικές: αντικατάσταση υποδέντρου και 

ανύψωση υποδέντρου 

• Βελτιωµένη συνάρτηση καταλληλότητας για αποφυγή της µεγάλης 

προσαρµογής στα δεδοµένα του δείγµατος εκµάθησης(overfitting) 

 

 

3.5  Αξιολόγηση αλγορίθµων  και εξαγωγή αποτελεσµάτων 
 

Στο σηµείο αυτό θα εξετάσουµε διάφορους αλγόριθµους που διαθέτει το 

WEKA στην βιβλιοθήκη του, έτσι ώστε να επιλέξουµε αυτούς που θα µας δώσουν 

καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης κλάσεων. Πολλοί από αυτούς απορρίπτονται εξ 
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αρχής καθώς αναγνωρίζουν συγκεκριµένες τιµές χαρακτηριστικών είτε αυτές είναι 

αριθµητικές(numeric) είτε ονοµαστικές(nominal). Επίσης σηµαντικό ρόλο παίζει και 

ο τύπος του στοιχείου που θέλουµε να προβλέψουµε, που στην περίπτωσή µας είναι 

nominal, άρα όλοι οι αλγόριθµοι που δέχονται µόνο αριθµητικές τιµές κλάσεων 

απορρίπτονται. 

 

Όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως τα δεδοµένα µας τα χωρίσαµε σε 

training test και test set. Το training set καταλαµβάνει περίπου το 1/3 των δεδοµένων 

και το test set το υπόλοιπο 2/3 έτσι ώστε να αποφύγουµε  και το φαινόµενο  

overfitting. Ο αριθµός των στιγµιοτύπων εκπαίδευσης είναι αρκετά ικανοποιητικός 

ώστε να δηµιουργηθούν οι κατάλληλοι κανόνες και σχήµατα όπως και ο αριθµός των 

στιγµιοτύπων ελέγχου που θα µας δώσει ένα αντιπροσωπευτικό και αξιόπιστο  

ποσοστό αναγνώρισης κλάσεων. 

 

 Έχουν αναπτυχτεί πολλές και διάφορες προσεγγίσεις µε διαφορετική  

συµπεριφορά και αποτελέσµατα ανάλογα  µε το είδος των στοιχείων που θα 

εκπαιδευτούν και την συνάφεια των χαρακτηριστικών µε την προς µοντελοποίηση 

κλάση. Έτσι θα χρησιµοποιήσουµε µεθόδους διαφορετικών οικογενειών όσων αφορά 

τον τρόπο εξαγωγής σχηµάτων και κανόνων  οι οποίοι και θα µας οδηγήσουν στην 

ταξινόµηση. 

 

Για να αρχίσει η διαδικασία χρήσης του WEKA επιλέγουµε από το 

περιβάλλον διεπαφής τον explorer. Στο σηµείο αυτό πηγαίνουµε στην επιλογή 

Preprocess όπου φορτώνουµε τα δεδοµένα προς εκπαίδευση. 
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στην συνέχεια πηγαίνουµε στην επιλογή classify->choose επιλέγοντας κάθε φορά τον 

αλγόριθµο τον οποίο θα χρησιµοποιήσουµε  
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Στο σηµείο αυτό  έχουµε 4 επιλογές για το πώς θα αξιολογηθεί η ταξινόµηση:   

 

1)Use training set: Ο ταξινοµητής αποτιµάται στο πόσο καλά µπορεί να προβλέψει 

την κλάση των στιγµιοτύπων που εκπαιδεύτηκε 

 

2)Supplied test set: Ο ταξινοµητής αποτιµάτε στο πόσο καλά προβλέπει την κλάση 

από το σετ των στιγµιοτύπων που φορτώθηκαν στο αρχείο 

 

3)Cross-validation:Ο ταξινοµητής αποτιµάται από Cross-validation,  

χρησιµοποιώντας τον αριθµό των folds που εισάγονται στο ανάλογο πεδίο 

 

4)Percentage split: O ταξινοµητής αποτιµάται στο πόσο καλά προβλέπει  ένα certain 

percentage των δεδοµένων που προσφέρονται για testing.Τα δεδοµένα αυτά 

εξαρτώνται από την τιµή που εισάγεται στο πεδίο 

 

και επιλέγουµε την επιλογή Supplied test set  από το test options για να φορτώσουµε 

και τα δεδοµένα εκπαίδευσης. 
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και κάνοντας διπλό κλικ στην επιλεγµένη µέθοδο µας εµφανίζονται οι παράµετροι 

 

 
πατώντας  start ξεκινάει η διαδικασία του αλγορίθµου και στην συνέχεια 

εµφανίζονται τα αποτελέσµατα. 
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Τα αποτελέσµατα περιλαµβάνουν τις εξής πληροφορίες 

 

1)Run information: Πληροφορίες σχετικά µε τις επιλογές του learning scheme, 

relation name, instances, attributes, και το test mode που σχετίζονται µε τη διαδικασία 

 

2)Classifier model: Μια  textual αναπαράσταση του classification µοντέλου που 

δηµιουργήθηκε σε όλα τα training data 

 

3)Τα αποτελέσµατα 

 

4)Summary: Λίστα στατιστικών για το πώς έγινε η πρόβλεψη του true class των 

instances κάτω από το επιλεγµένο test mode 

 

5)Detailed Accuracy By Class: Μια πιο λεπτοµερής αναφορά ανά κλάση για την 

ακρίβεια πρόβλεψης του ταξινοµητή 

 

6)Confusion Matrix: ∆είχνει πόσα instances αντιστοιχίζονται σε κάθε κλάση. Τα 

elements δείχνουν τον αριθµό των set examples των οποίων η ακριβής κλάση  είναι η 

γραµµή και των οποίων η προβλεπόµενη κλάση είναι η στήλη  

 

Έπειτα από πειραµατικούς υπολογισµούς οι αλγόριθµοι οι οποίοι µας έδωσαν 

καλύτερα ποσοστά σωστής ταξινόµησης είναι οι παρακάτω: 

 

• Naive Bayes 

• Ibk 

• Kstar 

• Bagging 

• J48(C4.5) 

 

 

Τα ποσοστά που µας έδωσαν οι συγκεκριµένοι αλγόριθµοι για τις 4 

κατηγορίες δεδοµένων είναι τα εξής: 
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ταξινόµηση για τα δεδοµένα που αφορούν την λειτουργία στο µετρό 

 

Algorithm Correct 

classified 

inctances 

Naive Bayes 

 

72.8863  % 

      Ibk 

 

72.6919  % 

    Kstar 74.5102  % 

   Bagging 74.2468  % 

    J48 72.0117 % 

 

Παρατηρούµε ότι ο Kstar  µας δίνει το καλύτερο αποτέλεσµα µε ποσοστό 

74.5102% ενώ ο J48 µας δίνει 72.0117.  

 

ταξινόµηση για τα δεδοµένα που αφορούν τις  συνθήκες  στο µετρό 

 

Algorithm Correct 

classified 

inctances 

Naive Bayes 

 

73.2818  % 

      Ibk 

 

72.6434  % 

    Kstar 72.9508  % 

   Bagging 72.4385  % 

    J48 71.1006 % 

   

Στην περίπτωση αυτή ο Naive Bayes  µας δίνει το καλύτερο αποτέλεσµα µε 

ποσοστό 73.2818% ενώ ο J48 µας δίνει 71.1006. 
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ταξινόµηση για τα δεδοµένα που αφορούν την ικανοποίηση από το προσωπικό 

στο µετρό 

 

Algorithm Correct 

classified 

inctances 

Naive Bayes 

 

73.5868  % 

      Ibk 

 

73.0359  % 

    Kstar 74.1028  % 

   Bagging 75.0727 % 

    J48 72.9389 % 

 

Στην περίπτωση αυτή ο Bagging µας δίνει το καλύτερο αποτέλεσµα µε 

ποσοστό 75.0727 % ενώ ο J48 µας δίνει 72.9389. 

 

Γνωρίζοντας πια τα αποτελέσµατα για τα τρία πρώτα σετ δεδοµένων τα οποία 

έχουν κοινά µεταξύ τους αφού όλα  αποτελούνται από τέσσερις κλάσεις έχουµε να 

κάνουµε ορισµένες παρατηρήσεις. Αρχικά πρέπει να τονίσουµε ότι τα 

χαρακτηριστικά τα οποία καθορίζουν τις κλάσεις δεν είναι ιδιαίτερα πολλά (3 και 4), 

µε αποτέλεσµα ο διαχωρισµός των κλάσεων να είναι δύσκολος, οπότε τα ποσοστά 

εύστοχης ταξινόµησης είναι αρκετά ικανοποιητικά. Όσον αφορά τους αλγόριθµους, 

βλέπουµε ότι ο Naive Bayes και ο Ibk είναι σταθεροί και στις 3 περιπτώσεις αφού ο 

πρώτος κυµαίνεται από 72.8863% έως 73.5868% και ο δεύτερος από 72.6434% έως 

73.0359% κάτι που µας επιβεβαιώνει για ακόµα µία φορά το πόσο αξιόπιστοι 

αλγόριθµοι είναι για ταξινόµηση. Επίσης παρατηρούµε ότι οι Kstar και Bagging µας 

δίνουν σχετικά κοντινά ποσοστά τα οποία στην πρώτη και την τρίτη περίπτωση είναι 

υψηλά και στην δεύτερη είναι φανερά χαµηλοτερά. Το γεγονός αυτό οφείλεται 

πιθανότατα στο ότι το δεύτερο σετ δεδοµένων µας, περιέχει ένα χαρακτηριστικό 

περισσότερο από τα άλλα σετ κι έτσι δυσκολεύονται  περισσότερο εξαιτίας της  

πολυπλοκότητας να διαχωρίσουν σωστά τις κλάσεις. Ο αλγόριθµος  J48 ο οποίος και  

θα µας βοηθήσει στην συνέχεια  της εργασίας παρουσιάζει όχι τόσο υψηλή απόδοση 
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σχετικά µε τους άλλους αλγόριθµους καθώς κυµαίνεται περίπου από 71% έως 73%. 

Τέλος τα καλύτερα αποτελέσµατα τα βρήκαµε για το τρίτο σετ δεδοµένων κάτι που 

µας δηλώνει ότι τα χαρακτηριστικά των στιγµιοτύπων καθορίζουν καλύτερα τις 

κλάσεις από τα χαρακτηριστικά των άλλων σετ. 

 

 

ταξινόµηση για τα δεδοµένα που αφορούν την συνολική  ικανοποίηση 

 

Algorithm Correct 

classified 

inctances 

Naive Bayes 

 

41.6748  % 

      Ibk 

 

40.2142  % 

    Kstar 39.0458  % 

   Bagging 39.63  % 

    J48 40.3116 % 

 

  
Στην  τελευταία  περίπτωση  έχουµε να πειραµατιστούµε µε δεδοµένα τα 

οποία ανήκουν σε 10 κλάσεις. Αυτό σηµαίνει ότι εδώ τα ποσοστά µας θα είναι πολύ 
διαφορετικά σε σχέση µε τα προηγούµενα σετ και προφανώς πολύ πιο χαµηλά. Στην 
περίπτωση αυτή ο Naive Bayes  µας δίνει το καλύτερο αποτέλεσµα µε ποσοστό 
41.2142% ενώ ο J48 µας δίνει 40.3116. 
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 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΑΣΑΦΗΣ ΛΟΓΙΚΗ  
 

 

4.1   Εισαγωγή και ιστορική αναδροµή 
 

Τα τελευταία χρόνια ο αριθµός και η ποικιλία των εφαρµογών της ασαφής 

λογικής έχουν αυξηθεί  σηµαντικά. Η ασαφής λογική είναι ένα ευρύ επιστηµονικό 

πεδίο το οποίο αφορά την αναπαράσταση αδιευκρίνιστης ή ανακριβούς γνώσης και 

δηµιουργήθηκε από την ανάγκη για παράκαµψη της αυστηρής παραδοσιακής 

δυαδικής λογικής, στην οποία υπάρχουν µόνο οι καταστάσεις του αληθούς ή του 

ψευδούς. Επίσης µπορεί εύκολα να συνδυαστεί µε άλλες σηµαντικές µεθόδους όπως 

είναι οι γενετικοί αλγόριθµοι και τα νευρωνικά δίκτυα. Ασχολείται µε την ασάφεια 

της γνώσης και όχι µε την τυχαιότητά της. Χρησιµοποιεί την έννοια του βαθµού 

συµµετοχής/αλήθειας και όχι τον κάθετο διαχωρισµό αλήθειας-ψεύδους. Οι τιµές  

βαθµού αλήθειας ορίζονται από τις συναρτήσεις συµµετοχής και  παίρνουν τιµές 

µεταξύ 0 και 1 ώστε να περιγράψουν κατά πόσο συµµετέχει κάποιο αντικείµενο σε 

ένα ασαφές σύνολο.   

 

Τον όρο «ασαφή λογική» (fuzzy logic) εισήγαγε το 1962 µε άρθρο του ο  

Zadeh, ο οποίος αναφέρθηκε στην αναγκαιότητα για τη δηµιουργία µίας µαθηµατικής  

θεωρίας που θα επεξεργάζεται ασαφείς-ανακριβείς έννοιες, οι οποίες δεν είναι δυνατό 

να µοντελοποιηθούν  µε τη θεωρία των πιθανοτήτων [Ζadeh, (1962)]. Η µαθηµατική  

θεµελίωση της ασαφούς λογικής επιτεύχθηκε µε την διατύπωση της θεωρίας των 

ασαφών συνόλων από τον Ζadeh µερικά χρόνια αργότερα (1965). 

 

4.2   Περιγραφή της ασαφής λογικής  
 

Για να καταλάβουµε για ποιον λόγο αναπτύχθηκε τόσο πολύ η ασαφής  

λογική πρέπει να καταλάβουµε αρχικά τι ακριβώς κάνει και ποιος ο σκοπός χρήσης 

της. Μπορούµε να πούµε ότι η ασαφής λογική έχει δύο διαφορετικές έννοιες. Με µια 

πρόχειρη επεξήγηση, η ασαφής λογική είναι ένα λογικό σύστηµα το οποίο αποτελεί 
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µια προέκταση της λογικής πολλών τιµών. Ωστόσο µε µία ευρύτερη µατιά µπορούµε 

να πούµε ότι αποτελεί ένα συνώνυµο της θεωρίας των ασαφών συνόλων, µια θεωρία 

η οποία συσχετίζει κλάσεις αντικειµένων µε όρια γραφικών συναρτήσεων στις οποίες 

η ιδιότητες εξαρτώνται από το βαθµό συµµετοχής. Έτσι η ασαφής λογική διαφέρει 

πρακτικά και ουσιαστικά από άλλες παραδοσιακές µεθόδους λογικής πολλών τιµών.  

         

Ένα βασικό συστατικό της ασαφής λογικής το οποίο παίζει σηµαντικό ρόλο 

στις περισσότερες εφαρµογές είναι οι χρησιµοποίηση των κανόνων if-then ή αλλιώς 

fuzzy rules. Αν και υπάρχουν διάφορα συστήµατα που βασίζονται σε κανόνες, αυτό 

που έλειπε ήταν ένας µηχανισµός χειρισµού ασαφών προγενέστερων στοιχείων 

(antecedent)  µε ασαφή επακόλουθα  στοιχεία (antecedent). Αυτοί οι µηχανισµοί µας 

παρέχονται  µε τον υπολογισµό ασαφών κανόνων.  
  

Η ασάφεια είναι µια έννοια που σχετίζεται µε την ποσοτικοποίηση της 

πληροφορίας και οφείλεται σε αβεβαιότητα, δηλαδή έλλειψη  ακριβούς πληροφορίας. 

 

Οι κυριότερες πηγές αβεβαιότητας είναι: 

 

• Ανακριβή δεδοµένα (imprecise data): π.χ. από ένα όργανο περιορισµένης 

ακρίβειας. 

 

• Ελλιπή δεδοµένα (incomplete data): π.χ. σε ένα σύστηµα ελέγχου, κάποιοι 

αισθητήρες τίθενται εκτός λειτουργίας και πρέπει να ληφθεί άµεσα µία 

απόφαση µε τα δεδοµένα από τους υπόλοιπους. 

 

• Υποκειµενικότητα ή/και ελλείψεις στην περιγραφή της γνώσης: π.χ. η 

υιοθέτηση ευρεστικών µηχανισµών εισάγει πολλές φορές υποκειµενικότητα. 

 

Το πιο γνωστό και απλό παράδειγµα που χρησιµοποιείται για την ασάφεια 

είναι το παράδειγµα του ύψους ενός ατόµου. Έτσι λοιπόν η φράση «Ο Χρήστος είναι 

ψηλός» ή «Ο Χρήστος είναι κοντός», µας δίνει την δυνατότητα να βγάλουµε κάποια 

συµπεράσµατα και αποφάσεις για το ύψος του Χρήστου αν και δεν µπορούµε µε 

ακρίβεια να το προσδιορίσουµε. Το πρόβληµα σε αυτές τις περιπτώσεις δεν οφείλεται 
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τόσο στις έννοιες που χρησιµοποιούνται, όσο στην αντίληψη που έχει ο καθένας για 

τέτοιους λεκτικούς προσδιορισµούς ποσοτικών µεγεθών. Κατά συνέπεια, η ασάφεια 

είναι ένα εγγενές χαρακτηριστικό της γλώσσας. 

 

Στο παράδειγµά µας, αν θεωρήσουµε ότι ψηλό είναι οποιοδήποτε άτοµο έχει 

ύψος πάνω από 1.80 µέτρα και κοντό οποιοδήποτε άτοµο έχει ύψος κάτω από 1.70, 

δεν είναι απόλυτα σωστό να βγει το συµπέρασµα ότι κάποιος άνθρωπος µε ύψος 1.79 

µέτρα δεν είναι ψηλός ούτε ένα άτοµο µε 1.75 είναι ψηλός αλλά θα έχουµε µια 

πληροφορία σχετικά µε το πόσο ψηλός η κοντός είναι. Το σύνολο το οποίο 

χαρακτηρίζει το ύψος αποτελεί ένα ασαφές σύνολο (fuzzy set) µε την έννοια ότι δεν 

υπάρχουν αυστηρά κριτήρια που να καθορίζουν το κατά πόσο κάποιος είναι απόλυτα 

κοντός ή ψηλός. Η ασαφής λογική (fuzzy logic) και η θεωρία των ασαφών συνόλων 

(fuzzy set theory) παρέχουν ένα πλαίσιο χειρισµού της ασάφειας και ένα πλαίσιο 

συλλογιστικής βασισµένης στην ασάφεια.  

 

 

 

 4.3  Πλεονεκτήµατα-µειονεκτήµατα ασαφής λογικής 

 
Πλεονεκτήµατα 
                

Η ασαφής λογική χρησιµοποιείται για πολλούς λόγους µερικοί από τους 

οποίους παρουσιάζονται παρακάτω: 

 

• Είναι πολύ εύκολο να κατανοηθεί καθώς το µαθηµατικό υπόβαθρο χρήσης 

της είναι αρκετά απλό και είναι µια διαισθητική προσέγγιση χωρίς 

πολύπλοκες διαδικασίες 

• Είναι ανεκτική σε  ελλιπή δεδοµένα 

• είναι εύκολη η υλοποίηση της ασαφούς λογικής  χρησιµοποιώντας λογισµικό 

στους υπάρχοντες επεξεργαστές ή σε ειδικά σχεδιασµένο υλικό (hardware). 

Έτσι οι λύσεις που βασίζονται στην ασαφή λογική έχουν επικρατήσει σε ένα 

µεγάλο φάσµα εφαρµογών (όπως οι οικιακές εφαρµογές) σε σχέση µε τις 

παραδοσιακές µεθόδους. 
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• Μπορεί να συνδυαστεί µε άλλες τεχνικές  ελέγχου. Τα ασαφή συστήµατα όχι 

µόνο µπορούν να αντικαταστήσουν άλλες µεθόδους αλλά µπορούν να τις 

βελτιώσουν αλλά και να απλουστεύσουν την υλοποίησή τους. 

• Η ασαφής λογική µπορεί να µετατρέπει πολύπλοκα προβλήµατα σε 

απλούστερα χρησιµοποιώντας τη λογική της προσέγγισης. Ένα σύστηµα 

περιγράφεται µε τους κανόνες και τις συναρτήσεις συµµετοχής της ασαφούς 

λογικής χρησιµοποιώντας την γλώσσα των ανθρώπων και τις λεκτικές 

µεταβλητές. Έτσι κάποιος µπορεί εύκολα και αποτελεσµατικά να 

χρησιµοποιήσει την γνώση του για να περιγράψει την συµπεριφορά του 

συστήµατος. 

• Μπορεί να µοντελοποιήσει µη γραµµικές συναρτήσεις µεγάλης 

πολυπλοκότητας. Μπορούµε να δηµιουργήσουµε ασαφή συστήµατα για να 

συνδυάσουµε δεδοµένα εισόδου µε δεδοµένα εξόδου για οποιοδήποτε σετ 

δεδοµένων. 

 

Μειονεκτήµατα 

 

•    Όσο η πολυπλοκότητα του συστήµατος αυξάνεται, είναι δύσκολη η εύρεση 

του σωστού συνόλου κανόνων και συναρτήσεων συµµετοχής και τον αριθµό 

τους  που απαιτούνται για την αποτελεσµατική περιγραφή του συστήµατος. 

Έτσι απαιτείται σηµαντική έρευνα και προσπάθεια ώστε οι κανόνες και οι 

συναρτήσεις συµµετοχής να ρυθµιστούν για ένα καλό αποτέλεσµα. 
 

•    Στα πολύπλοκα συστήµατα που χρειάζονται πολλοί κανόνες είναι  πολύ    

δύσκολο να επιτευχθεί µία συσχέτιση µεταξύ τους και  η ικανότητα προς 

συσχέτιση των κανόνων µειώνεται σηµαντικά όταν το πλήθος τους αρχίζει 

να γίνει µεγάλο(περίπου 20 κανόνες). 
 

• Η ασαφής λογική χρησιµοποιεί ευριστικούς αλγόριθµους για την 

αποασαφοποίηση και την εκτίµηση των κανόνων. Το µειονέκτηµα  των 

ευριστικών αλγορίθµων είναι ότι οι λύσεις που δίνουν δεν µπορούν να 

ανταποκριθούν αποτελεσµατικά σε όλες τις πιθανές συνθήκες. Είναι 
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σηµαντικό να υπάρχει η δυνατότητα της γενίκευσης ώστε να µπορεί το 

µοντέλο να ανταποκριθεί σε καταστάσεις και δεδοµένα που δεν έχει ξαναδεί 
 
4.4   Ασαφή σύνολα 
 

Ένα κλασσικό ή ξερό(crisp) σύνολο, έστω Α, ορίζεται µέσω της 

χαρακτηριστικής συνάρτησης: 

                              
Όπου Χ είναι ο κόσµος αναφοράς (universe of discourse) ή σύνολο αναφοράς 

και x   ένα στοιχείο του Χ.       

 

Ένα ασαφές σύνολο (fuzzy set ),έστω Α, ορίζεται  µέσω της συνάρτησης 

συµµετοχής (membership function): 

                    

όπου το µΑ(x) είναι ένας πραγµατικός αριθµός (0 <=  µΑ(x)  <=1 ) που παριστάνει 

τον βαθµό στον οποίο το x  είναι στοιχείο του Α και ονοµάζεται βαθµός συµµετοχής 

(degree of membership) ή βαθµός αλήθειας  (degree of truth)  ή τιµή συµµετοχής 

(membership value).                                                                                                                                        

        
Όπως αναφέραµε και πιο πριν, το ποιο γνωστό παράδειγµα ασαφούς λογικής 

είναι αυτό µε το σύνολο των ψηλών και κοντών ανθρώπων. Στο παρακάτω σχήµα 

φαίνεται  η διαφορά του κλασσικού συνόλου, που παίρνει τιµές 0 και 1, µε το ασαφές 

σύνολο όπου παίρνει οποιεσδήποτε τιµές ανάµεσα στο 0 και 1. Στο πρώτο  σχήµα η 

πληροφορία που παίρνουµε από τον βαθµό συµµετοχής µ της συνάρτησης είναι ότι 

το άτοµο  θα είναι  απόλυτα ‘κοντός’ ή ‘ψηλός ’ κάτι που δείξαµε παραπάνω ότι δεν 

είναι απολύτως σωστό. Αντίθετα, στο δεύτερο σχήµα που αποτελείται από µια 

συνεχή συνάρτηση µας δίνεται µία ποιο σχετική  και συγκεκριµένη πληροφορία  που 

µας προσδιορίζει το κατά πόσο ‘κοντό’ ή ‘ψηλό’ είναι το συγκεκριµένο άτοµο.  
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   Εικόνα 4.1    παραδείγµατα κλασσικού και ασαφούς συνόλου 

 

 

 

 
4.5  Πράξεις σε ασαφή σύνολα 

 
Ένα ασαφές σύνολο Α θεωρείται κενό εάν η συνάρτηση συµµετοχής του είναι 

µηδενική παντού, δηλαδή       A ⇔∅=  µA(x)  =0  ∀xεΧ   (4.5.1) 

 

Ισότητα 

Λέµε πως τα δύο σύνολα Α και Β είναι ίσα και γράφουµε Α=Β αν και µόνο αν ισχύει                                
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µA(x)  =  µB(x) , ∀xεΧ     (4.5.2) 

      

 

Ένωση και τοµή ασαφών συνόλων 

 Η κλασσική ένωση και τοµή των συνόλων µπορεί να επεκταθεί στα ασαφή σύνολα 

ως εξής: 

 

∀xεΧ,   

Ένωση  Α,Β: ΑUB , κατά πόσο ένα στοιχείο βρίσκεται  σε ένα από τα  δύο σύνολα 

µ AUB(X) =  µA(x)   U   µB(x) = max { µA(x) , µB(x)}  (4.5.3)  

 

Τοµή Α,Β: Α∩B , κατά πόσο ένα στοιχείο βρίσκεται και στα δύο σύνολα 

µ A∩B(X) =  µA(x)   ∩   µB(x) = min { µA(x) , µB(x)}  (4.5.4) 

 

 

Συµπλήρωµα ασαφούς συνόλου 

Το συµπλήρωµα (complement) , µĀ(x) του µA(x) ορίζεται µε την  ως εξής: 

 µĀ(x)=1- µA(x)  (Κατά πόσο τα στοιχεία δεν ανήκουν στο Α)  (4.5.5) 

 

Παρακάτω απεικονίζονται  η τοµή Α∩B, η ένωση  ΑUB και το συµπλήρωµα Ā για 

ένα κλασσικό και ένα ασαφές σύνολο 
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                                        Εικόνα 4.2  πράξεις ανάµεσα σε σύνολα 

 

Υποσύνολο  ασαφούς συνόλου 

Λέµε πως το ασαφές σύνολο Α είναι υποσύνολο του ασαφούς συνόλου Β και 

γράφουµε Α⊆Β αν ισχύει,  

µA(x)  ≤  µB(x) ,   ∀xεΧ   (4.5.6)  

 

∆ιαφορά 

Η πράξη της διαφοράς συµβολίζεται µε Α-Β και ορίζεται από το  

µB(x) - µA(x)  = min(µB(x), µĀ(x))  =  µ Ā∩B(X) ,   ∀xεΧ  (4.5.7) 

   

 

4.6  Ιδιότητες πράξεων ασαφών συνόλων 
 

Θεωρώντας τα ασαφή σύνολα Α, Β και C  ισχύουν οι εξής ιδιότητες:  

 

• Αντιµεταθετικότητα: ΑUB= ΒUΑ και Α∩B=Α∩Β          (4.6.1) 

 

• Προσεταιριστικότητα: AU(BUC)=(AUB)UC και Α∩(B∩C)=(Α∩Β)∩C    (4.6.2) 

 

• Ανακλαστικότητα: ΑUA=A και Α∩Α=Α                      (4.6.3) 
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• Επιµεριστικότητα: AU(B∩C)=(AUB)∩(ΑUC)        (4.6.4.a) 

                                        A∩(BUC)=(A∩B)U(Α∩C)                                        (4.6.4.b) 

 

• Ανακλαστικότητα:  Α∩Ø=Ø και ΑUΧ=Χ        (4.6.5.a) 

                                        AUØ=A και  A∩X=A        (4.6.5.b) 

 

• Επαναφορά: Α=Α            (4.6.6)     

 

• Μεταβατικότητα: αν  A ⊆ B και  Β ⊆ C   τότε  A ⊆ C         (4.6.7) 

 

• Απορροφητική ιδιότητα: A∩(ΑUΒ)=A και ΑU(Α∩Β)=Α       (4.6.8) 

 

 

• Νόµοι De Morgan: BABA ∪=∩                     (4.6.9.a) 

                                       BABA ∪=∪             (4.6.9.b) 

 
4.7     Συναρτήσεις συµµετοχής και οι µορφές τους 

 
Συνάρτηση συµµετοχής (membership function) ονοµάζεται η συνάρτηση της 

οποίας  οι γραµµές  αντιστοιχίζουν κάθε σηµείο στον άξονα x µε τον αντίστοιχο 

βαθµό συµµετοχής στον άξονα y µε τιµές από 0 έως 1. Παρακάτω παρουσιάζονται οι 

πιο συχνές µορφές συναρτήσεων συµµετοχής οι οποίες παρέχονται και από το 

Toolbox της  Matlab . 

 

Οι πιο απλές συναρτήσεις είναι αυτές που αποτελούνται από ευθείες γραµµές 

και αυτές είναι οι τριγωνοµετρική (trimf) και η τραπεζοειδής (trapmf). Η πρώτη 

καθορίζεται από 3  παραµέτρους και η δεύτερη  από 4, οι οποίες καθορίζουν τις 

συντεταγµένες  στον οριζόντιο άξονα  των γωνιών των αντίστοιχων  συναρτήσεων 

συµµετοχής. 
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Χάρη στην απλή µορφή τους και την υπολογιστική αποτελεσµατικότητα, τόσο 

οι τριγωνικές όσο και οι τραπεζοειδείς συναρτήσεις, έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως 

στον προσδιορισµό ασαφών συνόλων. Όµως από τη στιγµή που κατασκευάζονται από 

τµήµατα ευθειών, δεν είναι οµαλές στα άκρα έτσι όπως αυτά προσδιορίζονται από τις 

παραµέτρους. Παρακάτω αναλύονται εναλλακτικοί τύποι συναρτήσεων συµµετοχής 

που χαρακτηρίζονται  από την οµαλότητά  τους.. 

 

Οι επόµενες τρεις  συναρτήσεις είναι βασισµένες πάνω στην Γκαουσιανή  

κατανοµή. Η Gaussian (gaussmf) συνάρτηση  ορίζεται από την σχέση  

 
2

2
1

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −

= σ
cx

ef       (4.7.1) 

 

όπου το c δηλώνει την µέση τιµή και το σ το πλάτος της και θα είναι οι δύο 

παράµετροι που θα προσδιορίζουν την συνάρτηση. Οι άλλες δύο συναρτήσεις 

συµµετοχής είναι οι gauss2mf που είναι παρόµοια µε την gaussmf και προσδιορίζεται 

από 4 παραµέτρους , και η συνάρτηση γενικευµένης καµπανοειδούς µορφής ( gbellmf 

) που αποτελείται από 3 παραµέτρους και ορίζεται από την σχέση 

b

a
cx

f 2

1

1
−

+

=      (4.7.2) 
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Η Gaussian και η καµπανοειδείς συναρτήσεις λόγω  της οµαλότητας και του 

ακριβούς ορισµού τους τείνουν να χρησιµοποιούνται ολοένα και περισσότερο στον 

προσδιορισµό των ασαφών συνόλων. Όµως εξαιτίας αυτής της ιδιότητας είναι 

δύσκολο να  προσδιορίσουν ασύµµετρες συναρτήσεις συµµετοχής οι οποίες είναι 

χρήσιµες για σηµαντικές εφαρµογές. Έτσι χρησιµοποιούνται οι σιγµοειδείς 

(sigmoidal) συναρτήσεις συµµετοχής οι οποίες είναι συνήθως ασύµµετρες και 

κλειστές. Η σιγµοειδής συνάρτηση συµµετοχής ορίζεται από την σχέση: 

 

)(1
1

cxae
f −−+
=      (4.7.3) 

  

Το α  καθορίζει  την κλίση στο σηµείο διασταύρωσης c, και ανάλογα µε την 

τιµή που θα πάρει , η σιγµοειδής MF είναι ανοιχτή αριστερά ή ανοιχτή δεξιά. Επίσης 

µε συνδυασµό σιγµοειδών συναρτήσεων µπορούµε να δηµιουργήσουµε άλλες όµοιες. 

Έτσι έχουµε τις συναρτήσεις συµµετοχής  sigmf ,  dsigmf,  psigmf . 

 

 
 

Τέλος έχουµε και τις πολυωνυµικές συναρτήσεις συµµετοχής. Αυτές είναι οι 

Zmf, Pmf, Smf και πήραν την ονοµασία τους λόγω του σχήµατος των γραφικών τους 

παραστάσεων. Η  Zmf  συνάρτηση ανοίγει από την αριστερή µεριά, η Pmf είναι 0 στα 

άκρα µε µέγιστο περίπου στο µέσω και η  Smf είναι ανοιχτή στην δεξιά µεριά. 
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4.8   Ασαφείς προτάσεις  και  κανόνες 
 

Ασαφής πρόταση είναι αυτή που θέτει µια τιµή σε µια ασαφή µεταβλητή. Για 

παράδειγµα  στην ασαφή πρόταση "Το ύψος του Χρήστου είναι µέτριο", το "ύψος" 

είναι η ασαφής µεταβλητή και "µέτριο" είναι ένα ασαφές σύνολο που είναι η τιµή της 

µεταβλητής. 

 

Ασαφής κανόνας (fuzzy rule): είναι µία υπό συνθήκη έκφραση που συσχετίζει 

δύο ή περισσότερες ασαφείς προτάσεις. Το πιο απλό παράδειγµα ενός  ασαφή κανόνα 

είναι το ‘if x is A then y is B’ όπου το Α, Β είναι οι ασαφείς  µεταβλητές  που έχουν 

ως τιµές τα ασαφή σύνολα x,y. 

 

Η αναλυτική περιγραφή ενός ασαφούς κανόνα if-then είναι µια ασαφής σχέση 

R(x,y), που ονοµάζεται σχέση συνεπαγωγής (implication relation), η οποία προκύπτει 

µε κατάλληλο συνδυασµό του if και του then τµήµατος του κανόνα, δηλαδή των 

συναρτήσεων συµµετοχής των ασαφών συνόλων Α και Β. Στη γενική της µορφή η 

συνάρτηση συνεπαγωγής ορίζεται ως: 

 

R(x,y)≡µ(x,y)=φ(µA(x),µΒ(y))   (4.8.1) 

 

Η συνάρτηση φ ονοµάζεται τελεστής συνεπαγωγής (implication operator) και 

υποδεικνύει τον ακριβή τρόπο µε τον οποίο πρέπει να συνδυαστούν οι συναρτήσεις. 

 

4.9  Λειτουργία ενός ασαφούς συστήµατος 
 

Τα ασαφή συστήµατα (fuzzy interference systems) είναι τα συστήµατα  τα 

οποία αναλαµβάνουν τον σχεδιασµό της εξόδου από µια δοθέντα είσοδο. Η 

διαδικασία αυτή περιλαµβάνει  όλα τα µέρη που περιγράψαµε προηγουµένως : ασαφή 

σύνολα, πράξεις ανάµεσα σε ασαφή σύνολα και ασαφείς κανόνες και προτάσεις. 

Υπάρχουν δύο διαφορετικοί τύποι  ασαφών  συστηµάτων που µας παρέχει η Matlab, 

το Sygeno-type   και το Mamdani –type µε το οποίο και θα δουλέψουµε. Η µέθοδος   

Mamdani είναι µια από τις πιο διαδεδοµένες και ανάµεσα στα πρώτα συστήµατα 

ελέγχου που χρησιµοποίησαν την θεωρία των ασαφών συνόλων. Προτάθηκε το 1975 
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από τον  Ebrahim Mamdani όπου προσπάθησε να ελέγξει έναν συνδυασµό λέβητα µε 

ατµοµηχανή συνθέτοντας ένα σετ από γλωσσικούς κανόνες ελέγχου.  

 

Έστω ότι έχουµε τους παρακάτω τρεις κανόνες 

 

1. If the service is poor or the food is rancid, then tip is cheap. 

2. If the service is good, then tip is average.  

3. If the service is excellent or the food is delicious, then tip is generous. 

 

 
                                                 Εικόνα 4.3 

 

Η διαδικασία της λειτουργίας ενός ασαφούς συστήµατος µε την µέθοδο  

Mamdani αποτελείται από τα εξής βήµατα: 

 
• Fuzzify inputs (ασαφοποίηση εισόδου): Μετατροπή των ξερών-crisp εισόδων 

σε ασαφείς. Το πρώτο βήµα της διαδικασίας είναι να λάβουµε τις εισόδους 

και  να προσδιορίσουµε τον βαθµό συµµετοχής για κάθε ασαφές σύνολο µέσω 

της συνάρτησης συµµετοχής. 

 

• Apply Fuzzy operator (χρήση τελεστών): Μετά την ασαφοποίηση των 

κανόνων ξέρουµε τον βαθµό συµµετοχής για κάθε if-µέρος. Αν αυτό 

αποτελείται από 2 ή περισσότερα µέλη, τότε εφαρµόζουµε τον κατάλληλο 
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τελεστή ανάµεσά τους ο οποίος θα καθορίσει τον συνδυασµένο βαθµό 

συµµετοχής  του if-µέρους  που θα χρησιµοποιηθεί στην έξοδο 

 

• Apply implication Method (εφαρµογή του συνδυασµένου βαθµού στην 

συνάρτηση συµµετοχής του συµπεράσµατος): Η συνάρτηση συµµετοχής του 

συµπεράσµατος ανασχηµατίζεται χρησιµοποιώντας τον αριθµό (βαθµό 

συµµετοχής) που προέκυψε από το προηγούµενο βήµα. Έτσι παίρνοντας σαν 

είσοδο τον αριθµό αυτό προκύπτει στην έξοδο ένα καινούργιο ασαφές σύνολο 

 

• Aggregate All Outputs:  (συνάθροιση όλων των εξόδων). Η συνάθροιση 

είναι η διαδικασία κατά την οποία τα ασαφή σύνολα τα οποία αναπαριστούν 

τις εξόδους για κάθε κανόνα συνδυάζονται µεταξύ τους  για να εκτιµήσουν το 

τελικό ασαφές σύνολο που θα χρησιµοποιηθεί για την διαδικασία της 

αποασαφοποίησης. 

 

Παρακάτω  φαίνονται τα βήµατα τα οποία περιγράψαµε για το παράδειγµα 

 

 
                                                    Εικόνα 4.4 
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• Defuzzify: (αποασαφοποίηση). Είναι το τελευταίο βήµα της διαδικασίας, 

όπου δέχεται σαν είσοδο το ασαφές σύνολο που προέκυψε  από την 

συνάθροιση των εξόδων  και το µετατρέπει σε ξερή-crisp τιµή. Η ποιο γνωστή 

µέθοδος αποασαφοποίησης είναι η centroid  ,που βρίσκει την τεταγµένη του 

κέντρου βάρους της  επιφάνειας µεταξύ της καµπύλης και των αξόνων, Αυτή 

υπολογίζεται από τον τύπο:                                           

∫

∫
= b

a
A

b

a
A

dx

xdxx
g

µ

µ )(
     (4.9.1) 

               Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται το αποτέλεσµα της αποασαφοποίησης 

που είναι και το τελικό  

                                                   
                                                         Εικόνα 4.5 

 

4.10 Υλοποίηση του προβλήµατος µε χρήση ασαφής λογικής                                

 
Μια από της πιο ευρέως  χρησιµοποιούµενες εφαρµογές της ασαφής λογικής 

είναι για την ταξινόµηση (classification) δεδοµένων. Στο κεφάλαιο αυτό θα 

περιγράψουµε την διαδικασία ταξινόµησης των ίδιων δεδοµένων που ταξινοµήσαµε 

χρησιµοποιώντας το εργαλείο Weka, µε χρήση ασαφής λογικής, ώστε να 

συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα και µε απώτερο σκοπό την βελτίωσή τους. 

           

Κατά την ταξινόµηση µε ασαφή λογική αντιστοιχούµε προσεγγιστικά κάθε 

κλάση µε µία συνάρτηση συµµετοχής η οποία θα καθορίζει την έξοδο του 

συστήµατος. Αντίστοιχα σαν είσοδο  σε κάθε χαρακτηριστικό προσαρτούµε διάφορες 

συναρτήσεις συµµετοχής ανάλογα µε το πόσες  χρειάζονται για να το περιγράψουν 
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πλήρως, οι οποίες χρησιµοποιούνται ανάλογα µε την τιµή του κάθε χαρακτηριστικού 

και τον τελεστή τον οποίο τις συνδυάζει. Έτσι για  τον  κάθε κανόνα  θα έχουµε  σαν 

έξοδο τον βαθµό συµµετοχής και την τροποποιηµένη συνάρτηση συµµετοχής της 

κλάσης που προκύπτει για τον εκάστοτε κανόνα σύµφωνα µε την διαδικασία η οποία 

περιγράφηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο. Μετά από αυτό το στάδιο γίνεται η 

συνάθροιση των εξόδων των υποψηφίων κλάσεων ώστε να προκύψει η τελική 

γραφική παράσταση του ασαφούς συνόλου, από την αποασαφοποίηση  της  οποίας θα 

προκύψει η κλάση στην οποία θα ανήκουν τα χαρακτηριστικά. 

 

Τα δεδοµένα θα είναι διαχωρισµένα σε training  και test set  ακριβώς όπως και 

στην διαδικασία ταξινόµησης τους µε το εργαλείο weka. Χρησιµοποιώντας το σετ 

εκπαίδευσης θα πρέπει να ανακαλύψουµε τους κανόνες οι οποίοι προσδιορίζουν την 

κλάση για  στιγµιότυπα εκπαίδευσης και µετά να τους εφαρµόσουµε στα στιγµιότυπα 

του  σετ ελέγχου για να διαπιστώσουµε την αποδοτικότητα του συστήµατος στο να 

προβλέπει τις κλάσεις τους. Το αρχικό πρόβληµα σε αυτό το σηµείο ήταν ο 

προσδιορισµός των κανόνων καθώς ο αριθµός των  χαρακτηριστικών για κάθε κλάση 

ήταν µικρός και αρχικά απαιτούσε την ύπαρξη αρκετών κανόνων. Όπως ξέρουµε ήδη, 

από έναν αριθµό κανόνων (20) και µετά δεν αποδίδει καλά το σύστηµα, οπότε 

σκοπός είναι να αυξήσουµε την αποδοτικότητα µε όσο το δυνατόν λιγότερους  

κανόνες.  

 

Η λύση στο πρόβληµα αυτό ήρθε χρησιµοποιώντας τους κανόνες οι οποίοι 

προέκυψαν όταν εφαρµόσαµε στα δεδοµένα τον αλγόριθµο δέντρου C4.5(j48) στο 

εργαλείο weka. Εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο αυτό στα δεδοµένα εκπαίδευσης 

προκύπτει ένα δέντρο που αναπαριστά κανόνες οι οποίοι ξεκινώντας  από την κορυφή 

και καταλήγοντας σταδιακά προς τα φύλλα του καθορίζουν την κλάση των 

χαρακτηριστικών. Η διαδροµή εξαρτάται από τους κόµβους του δέντρου όπου 

ελέγχουν τις τιµές που παίρνουν τα χαρακτηριστικά και ανάλογα µε αυτές 

υποδεικνύουν την συνέχεια της διαδροµής µέχρι να φτάσουν στα φύλλα. Εκεί 

παρουσιάζεται η επικρατούµενη κλάση για τις συγκεκριµένες  τιµές χαρακτηριστικών 

µαζί µε την πιθανότητά της. 
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Για παράδειγµα, εάν έχουµε σε ένα φύλλο του δέντρου την πληροφορία   

 , αυτό µας δίνει την γνώση ότι αν εφαρµόσουµε τον κανόνα  που 

διαγράφεται στην πορεία του δέντρου τότε η κλάση η οποία θα προκύψει θα είναι η 

enough µε πιθανότητα 61/23. ∆ηλαδή για κάθε 84 στιγµιότυπα που θα εξεταστούν µε 

τον συγκεκριµένο κανόνα τα 61 θα κατηγοριοποιηθούν στην κλάση enough που 

προφανώς θα είναι και η σωστή και τα υπόλοιπα 23 θα κατηγοριοποιηθούν σε 

λανθασµένες κλάσεις. 

 

Εµείς αυτό που θα πράξουµε είναι µε δοσµένους τους κανόνες αυτούς να 

µπορέσουµε να βελτιώσουµε τις αποδόσεις ταξινόµησης που προέκυψαν µε  το 

εργαλείο weka. Αυτό θα γίνει χρησιµοποιώντας τις κατάλληλες συναρτήσεις  

συµµετοχής για τα χαρακτηριστικά και τροποποιώντας τους κανόνες δέντρου ώστε να 

ελαχιστοποιήσουµε το σφάλµα  ταξινόµησης. Η τροποποίηση των κανόνων λαµβάνει 

χώρα όταν ένας κανόνας δεν µας δίνει ένα ικανοποιητικό αποτέλεσµα. ∆ηλαδή όταν 

η επικρατέστερη κλάση προκύπτει µε χαµηλό ποσοστό πιθανότητας, τότε ‘σπάµε’ τον 

κανόνα αυτό σε 2 ή περισσότερους κανόνες έτσι ώστε να µπορούµε να την 

προσδιορίσουµε καλύτερα αλλά και να µπορέσουµε να προβλέψουµε σε όσο 

µεγαλύτερο βαθµό µπορούµε την κλάση των στιγµιοτύπων που στον προηγούµενο 

κανόνα ταξινοµήθηκαν εσφαλµένα. Έτσι οι κανόνες αυτοί θα µας δώσουν 

µεγαλύτερη πληροφορία και συνεπώς καλύτερη δυνατότητα ταξινόµησης. Τέλος  αν 

διαπιστωθεί ότι κάποιος κανόνας δίνει πολύ άσχηµα ποσοστά ή ότι η χρήση του δεν 

είναι αρκετά  σηµαντική ,τότε τον αγνοούµε και δεν τον χρησιµοποιούµε καθώς θα 

αποτελούσε επιβάρυνση για το σύστηµά µας .Παρακάτω παρουσιάζονται τα δέντρα 

κανόνων για τα τέσσερα σετ δεδοµένων 

 

Για τα δεδοµένα που αφορούν  τις συνθήκες στο µετρό 
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Για τα δεδοµένα που αφορούν την λειτουργία στα δροµολόγια των 

τραίνων

 
 

Για τα δεδοµένα που αφορούν την εξυπηρέτηση από το προσωπικό 

 73



 
 

 

 

 

 

 

Για τα δεδοµένα που αφορούν την συνολική ικανοποίηση του πολίτη 

 
 

 

 
4.11 Προσοµοίωση µε το Fuzzy Logic Toolbox 
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Για να υλοποιήσουµε το σύστηµά µας χρησιµοποιήσαµε το Fuzzy Logic 

Toolbox το οποίο µας παρέχει η Matlab και είναι πολύ χρήσιµο για παρόµοιες 

εφαρµογές καθώς µας δίνει την δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε if-then κανόνες για 

να περιγράψουµε την συµπεριφορά ενός συστήµατος. Το Fuzzy Logic Toolbox είναι 

ένα σύνολο συσχετισµένων συναρτήσεων υλοποιηµένες σε  Matlab  και µας δίνει την 

δυνατότητα δηµιουργίας και έκδοσης ασαφών συστηµάτων(Fuzzy Inference Systems) 

χρησιµοποιώντας  σαν διεπαφή το περιβάλλον της Matlab.Αν και είναι δυνατόν να 

χρησιµοποιήσουµε το toolbox από την γραµµή εντολών της matlab, είναι πολύ πιο 

εύκολο και οικονοµικό να υλοποιήσουµε το σύστηµα γραφικά. Το toolbox µας 

παρέχει πέντε εργαλεία  για την δηµιουργία, την έκδοση και την παρακολούθηση του 

ασαφούς συστήµατος. Αυτά είναι τα παρακάτω: 

 

 

• Fuzzy Inference System (FIS) Editor: χειρίζεται τα πιο υψηλού επιπέδου   

θέµατα που αφορούν το σύστηµα όπως πόσες µεταβλητές εισόδου και 

εξόδους θα χρησιµοποιήσουµε καθώς και το όνοµά τους. Το εργαλείο δεν έχει 

όριο για τον αριθµό των εισόδων, ωστόσο αυτό είναι υποκειµενικό καθώς 

εξαρτάται και από την διαθέσιµη µνήµη του υπολογιστή µας. Αν ο αριθµός 

των εισόδων ή των συναρτήσεων συµµετοχής είναι αρκετά µεγάλος τότε θα 

είναι   δύσκολο να αναλύσουµε το σύστηµα . 

 

• Membership Function Editor: χρησιµοποιείται για να καθορίσουµε τα 

σχήµατα των συναρτήσεων συµµετοχής κάθε εισόδου και εξόδου. 

 

• Rule Editor: χρησιµοποιείται για να τοποθετήσουµε τους κανόνες που 

καθορίζουν την συµπεριφορά του συστήµατος. 

 

• Rule Viewer: χρησιµοποιείται για την επίβλεψη και παρακολούθηση του 

συστήµατος χωρίς να µπορούµε να παρεµβάλουµε σε αυτό. Ουσιαστικά µας 

δείχνει το τελικό στάδιο της διαδικασίας (αποτέλεσµα) και διαγνωστικά 

µπορούµε να δούµε ποιοι κανόνες είναι ενεργοί ή κατά πόσο η κάθε 

συνάρτηση συµµετοχής  επηρεάζει ή όχι το τελικό αποτέλεσµα. 
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• Surface Viewer: όπως και το προηγούµενο χρησιµοποιείται µόνο για να 

βλέπουµε την συµπεριφορά του συστήµατος χωρίς να µπορούµε να 

παρεµβάλουµε σε αυτό. Χρησιµοποιείται για  την επίδειξη της εξάρτησης µιας 

εξόδου από µία ή περισσότερες εισόδους και για τον λόγο αυτό δηµιουργεί 

και σχεδιάζει µια έξοδο του συστήµατος επιφανειακά 

 

Στο παρακάτω σχήµα φαίνονται τα πέντε αυτά εργαλεία και ο τρόπος 

διασύνδεσης µεταξύ τους 

 

 
                 

                            Εικόνα 5.5  Τα εργαλεία του Fuzzy logic Toolbox 

 

Τα πέντε αυτά εργαλεία αλληλεπιδρούν µεταξύ τους και µπορούν να 

ανταλλάξουν πληροφορία σε κάθε περίπτωση. Για ένα σύστηµα µπορεί να είναι 
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ανοιχτό από ένα µέχρι και όλα τα εργαλεία.. Όταν είναι ανοιχτά παραπάνω από ένα 

και  γίνει µία αλλαγή σε ένα από αυτά τότε το περιβάλλον διεπαφής αντιλαµβάνεται 

την  παρουσία και των άλλων και τα ενηµερώνει άµεσα. Για παράδειγµα αν έχουµε 

ανοιχτό το Membership Function Editor  και το Rule Editor, τότε αν αλλάξουµε τα 

ονόµατα στις συναρτήσεις συµµετοχής τότε αυτόµατα θα γίνουν και οι κατάλληλες 

αλλαγές στο Rule Editor.Τέλος  θα πρέπει να τονίσουµε ότι τα τρία πρώτα εργαλεία 

µπορούµε και να τα διαβάσουµε αλλά και  να επέµβουµε στην τροποποίηση των 

δεδοµένων του ασαφούς συστήµατος  αλλά τα τελευταία δύο είναι αυστηρά µόνο για 

παρακολούθηση. 

 

 4.12   Παρουσίαση αποτελεσµάτων 
 

Στην  συνέχεια θα παρουσιάσουµε την διαδικασία  ταξινόµησης για  τα  

διαφορετικά σετ δεδοµένων  τα οποία διαθέτουµε καθώς και τα  αποτελέσµατα που  

προέκυψαν. Θα αρχίσουµε πρώτα από το σετ δεδοµένων που µας δίνει πληροφορίες 

για την λειτουργία στο µετρό και παράλληλα θα γίνει πλήρη ανάλυση της υλοποίησης 

του συστήµατος απο το Fuzzy Logic Toolbox. 

 

Τα χαρακτηριστικά(features) που προσδιορίζουν την κλάση των στιγµιοτύπων 

είναι τέσσερα, και οι κλάσεις κατηγοριοποίησης είναι επίσης τέσσερις. Έτσι 

δηµιουργούµε 4 γραφικές παραστάσεις για τα χαρακτηριστικά και  1 για την έξοδο µε 

τα αντίστοιχα ονόµατά τους µε την βοήθεια του Fuzzy Inference System (FIS) 

Editor . 
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 Κάθε γραφική παράσταση θα συµπεριλαµβάνει διάφορες συναρτήσεις 

συµµετοχής ανάλογα µε τις ιδιότητες των χαρακτηριστικών και οι επικρατέστερες 

είναι οι Γκαούσιαν για τα χαρακτηριστικά , και οι τραπεζοειδείς και τριγωνοµετρικές 

για τις κλάσεις. Ο αριθµός των συναρτήσεων συµµετοχής των χαρακτηριστικών και 

οι κανόνες ουσιαστικά εξαρτώνται το ένα από το άλλο. Για το λόγο αυτό 

εκµεταλεύοντας  τους κανόνες  που είδαµε προηγουµένως, µπορούµε να δούµε ποιες 

είναι οι ‘κρίσιµες‘ τιµές των χαρακτηριστικών, δηλαδή οι διαχωριστικές τιµές που 

καθορίζουν τους κανόνες και κατά επέκταση τις κλάσεις τους. Συνήθως οι τιµές 

αυτές καθορίζουν τα άκρα των συναρτήσεων συµµετοχής, κι έτσι  µπορούµε να 

προσδιορίσουµε όσο πιο καλά µπορούµε σε ποιες τιµές  ανήκει κάθε συνάρτηση. Τις 

συναρτήσεις τις σχεδιάζουµε µε το Membership Function Editor  
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Η γραφική παράσταση της εξόδου από την οποία προκύπτει σε ποια κλάση θα 

ανήκουν τα χαρακτηριστικά, αποτελείται  από τέσσερις συναρτήσεις συµµετοχής  

όσες είναι και οι κλάσεις. Το κέντρο των συναρτήσεων αυτών βρίσκεται περίπου 

στον αριθµό τον οποίο έχουµε αντιστοιχίσει για κάθε κλάση. 
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 Στον παρακάτω πίνακα φαίνεται η αντιστοίχηση του ονόµατος της 

συνάρτησης συµµετοχής µε την τιµή  της κλάσης. 

 

     Class     Number 

       Bad           1 

      Little           2 

    Enough           3 

      Good           4 

 

 

Επόµενο βήµα µας είναι η δηµιουργία των κανόνων µε το Rule Editor. Το 

εργαλείο αυτό µας δίνει την δυνατότητα µε πολύ απλό τρόπο να εφαρµόσουµε τους 

κανόνες οι οποίοι χαρακτηρίζουν το σύστηµα. Αυτό γίνεται συνδυάζοντας τα 

ονόµατα των συναρτήσεων των εισόδων µεταξύ τους µέσω των τελεστών AND, OR , 

NOT, ο συνδυασµός των οποίων παράγει µία έξοδο που θα αντιστοιχεί στην 

προβλεπόµενη κλάση. Το Rule Editor µας δίνει τις εξής δυνατότητες: 

 

• ∆ηµιουργία κανόνα επιλέγοντας ένα στοιχείο για κάθε είσοδο και έξοδο και 

τον αντίστοιχο τελεστή. Αν ένα χαρακτηριστικό δεν λαµβάνει µέρος στον 

κανόνα τότε µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την επιλογή none. 
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•  ∆ιαγραφή ενός κανόνα µε την επιλογή Delete Rule. 

 

•  ∆υνατότητα διόρθωσης και αυτόµατης αλλαγής του κανόνα µε την επιλογή 

Change Rule. 

 

• ∆υνατότητα προσθήκης βάρους  σε κάθε κανόνα από 0 έως 1 ανάλογα µε την 

σηµαντικότητά του. Αν δεν αντιστοιχήσουµε έναν κανόνα µε το βάρος του 

τότε παίρνει default  τιµή ίση µε 1. 

 

 

 
 

 Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως τους περισσότερους κανόνες τους λάβαµε  

από τον αλγόριθµο δέντρου απόφασης J48. θα περιγράψουµε την δηµιουργία των δύο 

πρώτων κανόνων για το συγκεκριµένο σετ για να κάνουµε πιο σαφή τον τρόπο µε τον 

οποίο τους υλοποιήσαµε στο Rule Editor. Ξεκινώντας από την αριστερή πλευρά του 

δέντρου έχουµε για το πρώτο χαρακτηριστικό Q1<=4, για το τρίτο Q3<=4 και στο 

κλαδί του την κλάση  little µε πιθανότητα  little(17/1). Έτσι λοιπόν έχουµε 

αντιστοιχίσει  αυτές τις 2 τιµές χαρακτηριστικών όπως είδαµε και στα σχήµατα των  

Membership Function Editor  τις συναρτήσεις συµµετοχής  mf1 στις εισόδους  in1  

και in3 και σαν έξοδο την little. Οπότε ο κανόνας που προκύπτει θα είναι ο  

if   (in1 is mf1)and(in3 is mf1) then (out is little). 
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Παρόµοια για τον δεύτερο κανόνα έχουµε ότι Q1<=4, Q3<=4, Q4<=4 που 

αντιστοιχούν στην κλάση little επίσης. Το Q4<=4 αντιστοιχεί στην συνάρτηση 

συµµετοχής mf1 για το τέταρτο χαρακτηριστικό οπότε εδώ ο κανόνας µας θα είναι ο   

if   (in1 is mf1)and(in3 is mf1)and(in4 is mf1) then (out is little). 

Για το συγκεκριµένο σετ οι κανόνες θα είναι 12. Οι υπόλοιποι 10 είναι: 

If   (in1 is mf2)and(in3 is mf1)and(in4 is mf3) then (out is enough) 

if   (in1 is mf5)and(in3 is mf3) then (out is enough) 

if   (in1 is mf4)and(in3 is mf2)and(in4 is mf3) then (out is enough) 

if   (in1 is mf4)and(in3 is mf2)and(in4 is mf4) then (out is good) 

if   (in1 is mf4)and(in2 is mf2)and(in3 is mf4) then (out is enough) 

if   (in1 is mf4)and(in2 is mf4)and(in3 is mf4)and(in4 is mf5) then (out is good) 

if   (in1 is mf4)and(in2 is mf4)and(in3 is mf4)and(in4 is mf3) then (out is enough) 

if   (in1 is mf5)and(in2 is mf4)and(in3 is mf4)and(in4 is mf6) then (out is good) 

if   (in1 is mf3)and(in2 is mf4)and(in3 is mf4)and(in4 is mf6) then (out is enough) 

if    (in1 is m4)and(in2 is mf4)and(in3 is mf4) and(in4 is mf6) then (out is good) 

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι σχεδόν  σε όλους τους κανόνες έχουµε προσαρτήσει 

βάρος ίσο µε 1 αφού λόγω του αριθµού των κανόνων και των συναρτήσεων 

συµµετοχής ήταν δύσκολο να υπολογίσουµε ικανοποιητικά βάρη. Αργότερα θα δούµε 

ότι µε χρήση γενετικών αλγορίθµων θα µπορέσουµε να τα υπολογίσουµε. 

 

Στην συνέχεια µέσω του Rule Viewer µπορούµε να εξακριβώσουµε κατά 

πόσο οι κανόνες που δηµιουργήσαµε είναι ικανοί ώστε να µας προσφέρουν µια 

ταξινόµηση  µε ικανοποιητικά αποτελέσµατα τοποθετώντας τιµές χαρακτηριστικών 

στην είσοδο και σαν έξοδο να παίρνουµε την αναµενόµενη κλάση. Ουσιαστικά τώρα 

έχουµε την δυνατότητα να αναλύσουµε και να δούµε όλη την πορεία του ασαφούς 

συστήµατος που περιγράψαµε προηγουµένως. Έτσι µπορούµε να διακρίνουµε τα εξής 

στοιχεία : 

 

 

• Αριστερά από κάθε γραµµή βρίσκεται ο αριθµός του κανόνα που φτιάξαµε 

στο Ryle Editor. 
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• Οι τρεις πρώτες στήλες κάθε γραµµής µε τον κίτρινο σχεδιασµό 

αναπαριστούν τις συναρτήσεις συµµετοχής που αντιστοιχούν στο if-µέρος 

(είσοδος) του κανόνα. 

 

• Η τελευταία στήλη των γραµµών µε τον µπλε σχεδιασµό  αναπαριστά την 

συνάρτηση συµµετοχής  του then-µέρους(έξοδος) του κανόνα. 

 

• Τέλος η τελευταία γραµµή περιέχει µόνο µία γραφική παράσταση η οποία 

αντιστοιχεί στην συνάθροιση εξόδων όλων των προηγούµενων κανόνων και 

µε την κόκκινη κάθετη γραµµή παρουσιάζεται το αποτέλεσµα της 

αποασαφοποίησης. 

 

   
 

Το αποτέλεσµα της αποασαφοποίησης µας δείχνει την κλάση στην οποία 

ανήκουν τα συγκεκριµένα χαρακτηριστικά. Η εκάστοτε κλάση ισοδυναµεί µε τον 

πλησιέστερο αριθµό (1,2,3,4), που αντιστοιχεί σε αυτές, ως προς το αποτέλεσµα της 

αποασαφοποίησης. Για παράδειγµα εάν το αποτέλεσµα θα είναι 2,6 τότε τα 

χαρακτηριστικά θα ανήκουν στην κλάση 3. Το ποσοστό σωστής ταξινόµησης 

υπολογίζεται µε την υλοποίηση συνάρτησης σε κώδικα Matlab. Αρχικά φορτώνουµε 

τα δεδοµένα ελέγχου και  το σύστηµα που µόλις υλοποιήσαµε. Στην συνέχεια 

επιλέγουµε µόνο τα χαρακτηριστικά  από κάθε στιγµιότυπο και µε  loop τα  περνάµε 

στο Rule Viewer, όπου υπολογίζουµε τις κλάσεις. Από εκεί και µετά για κάθε 
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στιγµιότυπο του σετ ελέγχου συγκρίνουµε την προκύπτουσα µε την πραγµατική 

κλάση για όλα τα στιγµιότυπα και προκύπτει το τελικό ποσοστό επιτυχίας. 

 

Στην περίπτωση αυτή το ποσοστό επιτυχούς ταξινόµησης υπολογίστηκε  

74.89%. Βλέπουµε ότι υπάρχει µια σηµαντική αύξηση  2.89% σε σχέση µε τον J48 

ενώ έχει ξεπεράσει και το καλύτερο ποσοστό που είχαµε υπολογίσει στο WEKA κατά  

0.38%, µια αύξηση η οποία δεν είναι αρκετά µεγάλη αλλά µας δείχνει ότι ο στόχος 

µας επιτεύχθηκε και ξεπεράσαµε τα ποσοστά που µας έδωσαν όλοι οι αλγόριθµοι στο 

εργαλείο WEKA.  

 

Τέλος µε το Surface Viewer βλέπουµε µε τρισδιάστατη απεικόνιση  την 

εξάρτηση των εξόδων από τις εισόδους. Στον άξονα X και Y αναπαριστούµε δύο εκ 

των τεσσάρων εισόδων του συστήµατος και στον Z απεικονίζεται η έξοδος για κάθε 

τιµή τους .Έτσι  στο  παρακάτω σχήµα  διακρίνουµε πως όσο µεγαλώνει η τιµή των 

δύο χαρακτηριστικών τόσο µεγαλώνει και  η τιµή του βαθµού της τάξης κάτι που 

ήταν αναµενόµενο. 

 

 

 

 
 

Στην συνέχεια θα παρουσιάσουµε για τα υπόλοιπα σετ δεδοµένων τις 

γραφικές παραστάσεις των συναρτήσεων συµµετοχής των εισόδων και  εξόδων.  
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Ασαφές σύστηµα για τα δεδοµένα που αφορούν τις συνθήκες στο µετρό 

 

Εδώ έχουµε  τρία  χαρακτηριστικά, οπότε  και  τρεις γραφικές παραστάσεις 

εισόδου και µία για την έξοδο. Οι γραφικές παραστάσεις των συναρτήσεων 

συµµετοχής εισόδων και εξόδων παρουσιάζονται παρακάτω:  

 
 

  

 Οι κανόνες µας είναι 20 και είναι οι εξής: 

 

if   (in1 is f1)and(in2 is s4) then (out is bad) 

if   (in1 is f2)and(in2 is s1)and(in3 is t1) then (out is bad) 

if   (in1 is f2)and(in2 is s2)and(in3 is t1) then (out is little) 

if   (in1 is f9)and(in2 is s3)and(in3 is t1) then (out is enough) 

if   (in1 is f9)and(in2 is s1)and(in3 is t1) then (out is little) 

if   (in1 is f3)and(in2 is s2)and(in3 is t1) then (out is enough) 
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if   (in1 is f4)and(in2 is s2)and(in3 is t1) then (out is bad) 

if   (in1 is f5)and(in2 is s4)and(in3 is t2) then (out is little) 

if   (in1 is f6)and(in2 is s1)and(in3 is t2) then (out is enough) 

if   (in1 is f6)and(in2 is s2)and(in3 is t2) then (out is little) 

if   (in2 is s10)and(in3 is t1) then (out is little) 

if   (in1 is f7)and(in2 is s5)and(in3 is t4) then (out is little) 

if   (in1 is f8)and(in2 is s5)and(in3 is t4) then (out is enough) 

if   (in2 is s6)and(in3 is t4) then (out is enough) 

if   (in1 is f10)and(in2 is s7)and(in3 is t1) then (out is little) 

if   (in1 is f4)and(in2 is s7)and(in3 is t1) then (out is enough) 

if   (in2 is s7)and(in3 is t5) then (out is enough) 

if   (in2 is s7)and(in3 is t6) then (out is enough) 

if   (in2 is s8)and(in3 is t7) then (out is enough) 

if   (in2 is s9)and(in3 is t7) then (out is good) 

                           

Στην περίπτωση αυτή το ποσοστό επιτυχούς ταξινόµησης υπολογίστηκε  

75.59%. Βλέπουµε ότι υπάρχει µια σηµαντική αύξηξη 4.49% σε σχέση µε τον J48 

ενώ έχει ξεπεράσει και το καλύτερο ποσοστό που είχαµε υπολογίσει στο WEKA κατά  

2.308%. Εδώ παρατηρούµε ότι τα ασαφές σύστηµα λειτούργησε µε µεγαλύτερη 

επιτυχία από το προηγούµενο και η βελτίωση που έγινε ήταν πολύ σηµαντική σε 

σχέση µε τους αλγόριθµους του WEKA.  

 

Ασαφές σύστηµα για τα δεδοµένα που αφορούν την ικανοποίηση  από το 

προσωπικό 

 

Όπως και προηγουµένως έχουµε τρία χαρακτηριστικά, οπότε τρεις γραφικές 

παραστάσεις εισόδου και µία για την έξοδο. Αυτές είναι οι παρακάτω:  
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 Οι κανόνες µας εδώ είναι 15 και είναι οι παρακάτω: 

 

if   (in3 is t1) then (out is bad) 

if   (in1 is f2)and(in2 is s2)and(in3 is t4) then (out is bad) 

if   (in1 is f4)and(in2 is s1)and(in3 is t4) then (out is little) 

if   (in1 is f4)and(in2 is s2)and(in3 is t4) then (out is bad) 

if   (in1 is f1)and(in2 is s3)and(in3 is t2) then (out is bad) 

if   (in1 is f1)and(in2 is s4)and(in3 is t2) then (out is little) 

if   (in1 is f1)and(in2 is s4)and(in3 is t3) then (out is little) 

if   (in1 is f3)and(in2 is s4)and(in3 is t4) then (out is little) 

if   (in1 is f3)and(in2 is s4)and(in3 is t5) then (out is enough) 

if   (in3 is t6) then (out is enough) 

if   (in2 is s6)and(in3 is t8) then (out is enough) 
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if   (in2 is s6)and(in3 is t8) then (out is good) 

if   (in2 is s8)and(in3 is t8) then (out is enough) 

if   (in1 is f5)and(in2 is s5)and(in3 is t7) then (out is enough) 

if   (in1 is f6)and(in2 is s5)and(in3 is t7) then (out is good) 

 

 

 

Στην περίπτωση αυτή το ποσοστό επιτυχούς ταξινόµησης υπολογίστηκε 

76.65%. Όπως και προηγουµένως παρατηρούµε ότι έχουµε σηµαντική βελτίωση 

αφού έχουµε  αύξηση 3.71% σε σχέση µε τον J48 ενώ έχει ξεπεράσει και το καλύτερο 

ποσοστό που είχαµε υπολογίσει στο WEKA κατά  1.62%.  

 

 

Ασαφές σύστηµα για τα δεδοµένα που αφορούν τον συνολικό βαθµό 

ικανοποίησης 

                

Οµοίως µε πριν έχουµε τρία χαρακτηριστικά, οπότε τρεις γραφικές 

παραστάσεις εισόδου και µία για την έξοδο. Αυτές είναι οι παρακάτω: 
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 Οι κανόνες µας είναι 21 και είναι οι παρακάτω: 

 

if   (in1 is little)and(in3 is good) then (class is mf5) 

if   (in1 is little)and(in3 is little) then (class is mf5) 

if   (in1 is little)and(in3 is enough) then (class is mf6) 

if   (in1 is little)and(in3 is bad) then (class is mf3) 

if   (in1 is bad) then (class is mf6) 

if   (in1 is enough)and(in3 is little) then (class is mf6) 

if   (in1 is enough)and(in2 is little)and(in3 is enough) then (class is mf6) 

if   (in1 is enough)and(in2 is enough)and(in3 is enough) then (class is mf7) 

if   (in1 is good)and(in2 is good)and(in3 is enough) then (class is mf8) 

if   (in1 is good)and(in2 is good)and(in3 is good) then (class is mf9) 

if   (in1 is good)and(in2 is enough)and(in3 is good) then (class is mf8) 

if   (in1 is enough)and(in2 is good)and(in3 is good) then (class is mf8) 

if   (in1 is good)and(in2 is enough)and(in3 is enough) then (class is mf8) 

if   (in1 is enough)and(in2 is enough)and(in3 is good) then (class is mf8) 

if   (in1 is enough)and(in2 is good)and(in3 is enough) then (class is mf8) 

if   (in1 is enough)and(in2 is little)and(in3 is bad) then (class is mf5) 

if   (in1 is bad)and(in2 is little)and(in3 is enough) then (class is mf5) 
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Στην περίπτωση αυτή το ποσοστό επιτυχούς ταξινόµησης υπολογίστηκε  

43.39%. Και στην περίπτωση αυτή έχουµε αύξηξη 3.078 % σε σχέση µε τον J48 ενώ 

έχει ξεπεράσει και το καλύτερο ποσοστό που είχαµε υπολογίσει στο WEKA κατά  

1.715%. 

 

Η βελτίωση των ποσοστών επιτυχούς ταξινόµησης σε όλες τις κατηγορίες 

δεδοµένων ήταν σηµαντική κάτι που µας επιβεβαιώνει ότι η ασαφής λογική είναι µία 

πολύ χρήσιµη µέθοδος για την ταξινόµηση δεδοµένων και δίκαια την επιλέξαµε. 

Κύρια αιτία της βελτίωσης αυτής είναι σαφώς η σωστή δηµιουργία των κανόνων 

καθώς και η απεικόνιση των συναρτήσεων συµµετοχής που είναι άµεσα 

συνδεδεµένες µε του κανόνες. 
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  ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 : ΓΕΝΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 
 

            

5.1   Εισαγωγή και ιστορική αναδροµή 
         

Οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι συστήµατα επίλυσης προβληµάτων που 

βασίζονται στις αρχές τις φυσικής εξέλιξης που έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία 

τριάντα χρόνια. 

 

Η λειτουργία τους έχει ως εξής: ∆ιατηρούµε ένα πληθυσµό πιθανών 

κωδικοποιηµένων λύσεων του προβλήµατος  που θέλουµε να επιλύσουµε και 

εφαρµόζουµε πάνω σε αυτόν διάφορες διαδικασίες εµπνευσµένες από την βιολογική 

εξέλιξη. Έτσι, περνώντας από γενιά σε γενιά, τα συστήµατα αυτά δηµιουργούν 

συνέχεια νέους πληθυσµούς πιθανών λύσεων εξελίσωντας τους προηγούµενους  

πληθυσµούς µε κατάλληλες µεθόδους που θα επεξηγηθούν στην συνέχεια, και στο 

τέλος κρατάµε τον τελευταίο πληθυσµό ο οποίος και θα είναι η λύση του 

προβλήµατός µας. 

 

Η πρώτη εµφάνιση των γενετικών αλγορίθµων  χρονολογείται στις αρχές του 

1950, όταν επιστήµονες από τον χώρο της βιολογίας αποφάσισαν να 

χρησιµοποιήσουν υπολογιστές στην προσπάθειά τους να προσοµοιώσουν πολύπλοκα 

βιολογικά συστήµατα. Όµως η ανάπτυξή τους που τους οδήγησε στην µορφή  η οποία 

είναι ευρέως διαδεδοµένη έως και στις µέρες µας  πραγµατοποιήθηκε στις αρχές του 

1970 από τον john Holland και τους  συνεργάτες  του στο πανεπιστήµιο του 

Michigan. 

 

Η βασική ιδέα των γενετικών αλγορίθµων (Γ.Α.) είναι η µίµηση των 

µηχανισµών της βιολογικής εξέλιξης που απαντώνται στην φύση. Σαν επακόλουθο 

χρησιµοποιείται ορολογία η οποία είναι δανεισµένη από τον χώρο της Φυσικής  

Γενετικής. Έτσι αναφερόµαστε σε άτοµα ή γενότυπους µέσα σε ένα πληθυσµό. Κάθε 

άτοµο ή γενότυπος αποτελείται από χρωµοσώµατα. Στους Γ.Α αναφερόµαστε 

συνήθως σε άτοµα µε ένα χρωµόσωµα. Τα χρωµοσώµατα αποτελούνται από γονίδια 

που είναι διατεταγµένα σε γραµµική ακολουθία. Κάθε γονίδιο επηρεάζει την 
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κληρονοµικότητα ενός η περισσότερων χαρακτηριστικών. Τα γονίδια τα οποία 

επηρεάζουν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα του ατόµου ονοµάζονται loci 

και κάθε χαρακτηριστικό γνώρισµα του ατόµου έχει την δυνατότητα να εµφανιστεί 

µε διάφορες µορφές ανάλογα µε την κατάσταση στην οποία βρίσκεται το αντίστοιχο 

γονίδιο που την επηρεάζει. Οι διαφορετικές αυτές καταστάσεις που µπορεί να πάρει 

το γονίδιο ονοµάζονται alleles. 

 

Κάθε γενότυπος αναπαριστά µια πιθανή λύση στο πρόβληµά µας. Το 

αποκωδικοποιηµένο περιεχόµενο ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος καλείται 

φαινότυπος. Μια διαδικασία εξέλιξης που εφαρµόζεται πάνω σε ένα πληθυσµό 

αντιστοιχεί σε ένα εκτενές ψάξιµο στον χώρο των πιθανών λύσεων, και µε την 

εξερεύνηση όλου του διαστήµατος και την διατήρηση των πιθανών καλύτερων 

λύσεων θα έχουµε τα επιθυµητά αποτελέσµατα. 

 

Οι Γ.Α. διατηρούν ένα πληθυσµό πιθανών λύσεων, του προβλήµατος που 

θέλουµε να επιλύσουµε, πάνω στον οποίο δουλεύουν, αντίθετα από άλλες µεθόδους  

αναζήτησης που επικεντρώνονται σε ένα µόνο σηµείο του διαστήµατος αναζήτησης. 

Έτσι πραγµατοποιείται ταυτόχρονη αναζήτηση σε πολλές κατευθύνσεις και 

υποστηρίζει καταγραφή και ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ αυτών των 

κατευθύνσεων. Ο πληθυσµός υφίσταται µια προσωµειωµένη γενετική εξέλιξη, οπότε 

σε κάθε γενιά οι σχετικά ¨καλές¨ λύσεις  αναπαράγονται ενώ οι σχετικά ¨κακές¨ 

λύσεις αποµακρύνονται ώστε στο τέλος να βρούµε την βέλτιστη λύση. Ο 

διαχωρισµός και η αποτίµηση των διαφόρων λύσεων γίνεται µε την βοήθεια  µιας 

αντικειµενικής συνάρτησης η οποία παίζει τον ρόλο του περιβάλλοντος µέσα στο 

οποίο εξελίσσεται ο πληθυσµός 

 

 

5.2 ∆οµή και λειτουργία ενός γενετικού αλγόριθµου 
 

Κατά την διάρκεια της γενιάς t  ο Γ.Α. διατηρεί ένα πληθυσµό από n πιθανές 

λύσεις. Κάθε άτοµο αποτιµάται από αυτές και δίνει ένα µέτρο της καταλληλότητας 

και ορθότητάς του. Αφού ολοκληρωθεί η αποτίµηση όλων των µελών του 

πληθυσµού, δηµιουργείται ένας νέος πληθυσµός (γενιά t+1) που προκύπτει από την 
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επιλογή των πιο κατάλληλων στοιχείων του πληθυσµού της προηγούµενης γενιάς. 

Μερικά µέλη από τον καινούργιο αυτό πληθυσµό υφίστανται αλλαγές µε την βοήθεια 

των γενετικών διαδικασιών της διασταύρωσης και της  µετάλλαξης σχηµατίζοντας 

νέες πιθανές λύσεις. Η διασταύρωση συνδυάζει τα στοιχεία των χρωµοσωµάτων των 

δύο γονέων για να δηµιουργήσει δύο νέους απογόνους ανταλλάσσοντας κοµµάτια 

από γονείς. Για παράδειγµα αν οι δυο γονείς αναπαρίστανται µε χρωµοσώµατα 5 

γονιδίων (a1,b1,c1,d1,e1) και (a2,b2,c2,d2,e2) τότε οι απόγονοι οι οποίοι θα 

προκύψουν µε σηµείο διασταύρωσης το σηµείο  2 θα είναι οι  (a1,b1,c2,d2,e2)  

(a2,b2,c1,d1,e1). Η διαδικασία της µετάλλαξης αλλάζει αυθαίρετα ένα ή και 

περισσότερα γονίδια ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος. Πραγµατοποιείται µε 

τυχαία αλλαγή γονιδίων µε πυκνότητα ίση µε τον ρυθµό µετάλλαξης. 

 

Συνοψίζοντας ,ένας  Γ.Α. για  ένα πρόβληµα πρέπει να αποτελείται από τα 

παρακάτω συστατικά: 

  

1) µια γενετική αναπαράσταση των πιθανών λύσεων του προβλήµατος 

 

2) ένα τρόπο δηµιουργίας  ενός αρχικού πληθυσµού από πιθανές λύσεις 

 

3) µια αντικειµενική συνάρτηση αξιολόγησης των µελών του πληθυσµού ,που 

παίζει τον ρόλο του περιβάλλοντος 

 

4) γενετικούς τελεστές για την δηµιουργία νέων µελών 

 

5) τιµές για τις διάφορες παραµέτρους που χρησιµοποιεί ο Γ.Α.  

 

5.3  Βασικός Γενετικός Αλγόριθµος 

 

Ο ΓΑ θεωρεί κάθε υποψήφια λύση κάποιου προβλήµατος ως µία οντότητα 

που ονοµάζεται χρωµόσωµα και η οποία µπορεί να κωδικοποιηθεί µε ένα σύνολο 

παραµέτρων. Οι παράµετροι θεωρούνται ότι είναι τα γονίδια ενός χρωµοσώµατος και 

µπορούν να δοµηθούν ως ακολουθίες δυαδικών ψηφίων ή πραγµατικών αριθµών. 

Κάθε υποψήφια λύση αποτιµάται από µία συνάρτηση, την συνάρτηση προσαρµογής, 
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και δίνει µία τιµή, την τιµή προσαρµογής  πi η οποία  αντανακλά το πόσο «καλό» 

είναι το χρωµόσωµα για το πρόβληµα. 

  

Αρχικά επιλέγεται ένα σύνολο από n χρωµοσώµατα vi, i=1,2,…,n που 

αποτελούν τον αρχικό πληθυσµό χρωµοσωµάτων και που το µέγεθος του κυµαίνεται 

από πρόβληµα σε πρόβληµα. Η επιλογή του αρχικού πληθυσµού είναι τις 

περισσότερες φορές τυχαία εκτός αν υπάρχει κάποια γνώση για τα δεδοµένα όποτε ο 

αρχικός πληθυσµός προσαρµόζεται σε αυτή την γνώση. Μετά από αυτό αρχίζει ένας 

κύκλος εξελικτικής λειτουργίας  που επαναλαµβάνεται τόσες φορές όσες θα οριστούν 

από το πρόγραµµα. Τα βασικά βήµατα ενός γενετικού αλγορίθµου είναι τα 

παρακάτω: 

 

1. Αρχικοποίηση. ∆ηµιουργία µε τυχαίο τρόπο ενός αρχικού πληθυσµού 

δυνατών   λύσεων 

 

2. Αξιολόγηση της  κάθε  λύσης   µέσω της αντικειµενική µας συνάρτησης 

 

3. Επιλογή ενός νέου πληθυσµού µε βάση την απόδοση κάθε µέλους του 

προηγούµενου πληθυσµού 

 

4. Εφαρµογή στον πληθυσµό που προκύπτει µετά τη διαδικασία της επιλογής 

των γενετικών τελεστών της διασταύρωσης(crossover) και της µετάλλαξης 

(mutation) 

 

5. Με την ολοκλήρωση του προηγούµενου βήµατος θα έχει δηµιουργηθεί η 

επόµενη γενιά οπότε και επιστρέφουµε ξανά πίσω στο βήµα 2 

 

6. Μετά από κάποιο αριθµό γενεών και αφού ο αλγόριθµος συγκλίνει και δεν 

επιδέχεται περαιτέρω βελτίωση ,τότε ο γενετικός αλγόριθµος τερµατίζεται 

 

5.3.1   Αρχικοποίηση 

 

Κατά την διαδικασία της αρχικοποίησης δηµιουργούµε έναν αρχικό πληθυσµό 

από δυνατές λύσεις. Αυτό γίνεται παράγοντας size τυχαίους αριθµούς  όπου size είναι 
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το µέγεθος του πληθυσµού το οποίο και  θα επεξεργαστεί  ο γενετικός αλγόριθµος και 

οι αριθµοί ουσιαστικά αποτελούν τα χρωµοσώµατα που περιέχουν τις λύσεις. Τέλος 

το µέγεθος  του πληθυσµού παραµένει σταθερό σε όλη την διαδικασία του Γ.Α. 

 

5.3.2   Επιλογή 

 

Η λειτουργία της επιλογής επιλέγει τους γονείς για την επόµενη γενιά 

βασισµένη  στην απόδοση κάθε µέλους του πληθυσµού  στην συνάρτηση στόχου. 

Όσο καλύτερο είναι κάθε µέλος του πληθυσµού τόσο µεγαλύτερη είναι η πιθανότητα 

να επιλεγεί και να περάσει στην επόµενη γενιά. Με αυτή την λογική τα µέλη µε την 

µεγαλύτερη τιµή προσαρµογής αναµένεται να επιλεχθούν πάνω από µία φορές, αυτά 

µε ενδιάµεση τιµή µένουν στα ίδια επίπεδα και αυτά µε την χειρότερη τιµή δεν 

επιλέγονται σε επόµενο κύκλο (πεθαίνουν). 

               

      5.3.3   ∆ιασταύρωση  και Μετάλλαξη 

 

Το επόµενο βήµα του γενετικού αλγορίθµου είναι η διασταύρωση και η 

µετάλλαξη. Κατά την διαδικασία αυτή  ο Γ.Α. χρησιµοποιεί τα άτοµα της τρέχουσας 

γενιάς για να δηµιουργήσει τα παιδιά-άτοµα  τα οποία θα ενεργήσουν στην επόµενη 

γενιά. Έτσι λοιπόν εκτός από τα άτοµα µε την µεγαλύτερη τιµή προσαρµογής (elite 

children) σε µία τρέχουσα γενιά ο αλγόριθµος δηµιουργεί: 

 

• ∆ιασταυρωµένα παιδιά-άτοµα (crossover children) επιλέγοντας συγκεκριµένα 

γονίδια ή και  δανύσµατα γονιδίων από ζευγάρια τρέχων ατόµων που 

συνδυάζονται µεταξύ τους για την δηµιουργία των ατόµων αυτών. 

 

• Παιδιά µετάλλαξης (mutation children) µε την εφαρµογή τυχαίων αλλαγών 

σε ένα µεµονωµένο άτοµο της τρέχουσας γενιάς. 

 

Και οι δύο αυτές οι διαδικασίες είναι πολύ σηµαντικές και ουσιαστικές για 

ένα γενετικό αλγόριθµο. Η διασταύρωση επιτρέπει στον Γ.Α. να εξαγάγει τα 

καλύτερα γονίδια από διαφορετικά άτοµα και να τα επανασυνσδυάσει στα 

ενδεχοµένως ανώτερα παιδιά. Η µετάλλαξη προσθέτει στην ποικιλοµορφία  ενός 
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πληθυσµού και µε αυτόν τον τρόπο αυξάνει την πιθανότητα ότι ο αλγόριθµος θα 

παράγει τα άτοµα µε τις µεγαλύτερες τιµές προσαρµογής. Χωρίς µετάλλαξη, ο 

αλγόριθµος θα µπορούσε να παράγει µόνο τα άτοµα των οποίων τα γονίδια ήταν ένα 

υποσύνολο των συνδυασµένων γονιδίων στον αρχικό πληθυσµό. Μετά τις 

διαδικασίες της διασταύρωσης και της µετάλλαξης τα άτοµα  αποτιµούνται πάλι.  

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ένα  διάγραµµα για το πώς δηµιουργούνται αυτοί οι 

τύποι των παιδιών-ατόµων: 

                                  
     Εικόνα 5.1   Οι τρεις τύποι των παιδιών-ατόµων που µπορούν να προκύψουν 

 

Στην συνέχεια εφαρµόζεται η διαδικασία ελιτισµού  η οποία συγκρίνει τα k 

καλύτερα χρωµοσώµατα της προηγούµενης γενιάς µε τα k χειρότερα χρωµοσώµατα 

της τρέχουσας γενιάς και κρατάει τα k καλύτερα και από τις δύο γενιές. Μετά και από 

αυτή την διαδικασία ο εξελικτικός κύκλος έχει ολοκληρωθεί και το σύνολο των 

χρωµοσωµάτων που δηµιουργήθηκαν αποτελούν την καινούργια γενιά. Ο κύκλος 

αυτός επαναλαµβάνεται µέχρι να εκπληρωθεί κάποιο κριτήριο. 

 

Κάθε φορά, η καινούργια γενιά µπορεί να µην έχει πάντα χρωµόσωµα µε 

βελτιωµένη τιµή προσαρµογής αλλά η συνολική τιµή προσαρµογής είναι µεγαλύτερη. 

Με την πάροδο των γενεών και την λογική ότι κρατούνται πάντα τα πιο «ισχυρά» 

χρωµοσώµατα θα φτάσουµε σε µία γενιά που θα περιέχει πολύ ισχυρά χρωµοσώµατα 
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αν και ο αλγόριθµος δεν βρίσκει αναγκαστικά τα βέλτιστα. Παρόλα αυτά είναι ένας 

αλγόριθµος που συγκλίνει γρήγορα και είναι ιδιαίτερα αποδοτικός σε περιπτώσεις 

που ο χώρος αναζήτησης είναι τελείως άγνωστος.  

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ένα σχεδιάγραµµα που µας δείχνει εικονικά την 

διαδικασία που ακολουθεί ένας γενετικός αλγόριθµος, από την αρχικοποίηση µέχρι 

να τερµατιστεί, καθώς και ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου των βασικών  βηµάτων  

υλοποίησής του. 

 
                        Εικόνα 5.2    Βασικά  βήµατα γενετικού αλγορίθµου 

 

                                    
                      Εικόνα 5.3   Ψευδοκώδικας του γενετικού αλγορίθµου  
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5.4 Βελτίωση του συστήµατος ασαφής λογικής χρησιµοποιώντας 

γενετικούς αλγόριθµους  

 

Στο προηγούµενο κεφάλαιο υλοποιήσαµε ένα σύστηµα ασαφής λογικής που 

χρησιµοποιήθηκε για την ταξινόµηση των δεδοµένων µας. Οι κανόνες που 

χαρακτηρίζουν την συµπεριφορά του αναπαράχθηκαν µέσω του αλγορίθµου J.48 που 

διαθέτει  το εργαλείο WEKA. Τα αποτελέσµατα σωστής ταξινόµησης µέσω ασαφής 

λογικής  για τις 4 κατηγορίες δεδοµένων που διαθέτουµε ήταν σαφώς καλύτερα σε 

σύγκριση και µε τον J.48 αλλά και µε τις άλλες µεθόδους που χρησιµοποιήσαµε µέσω 

του WEKA. Σκοπός µας τώρα είναι χρησιµοποιώντας τους ίδιους κανόνες να 

µπορέσουµε να βελτιώσουµε ακόµα πιο πολύ την απόδοση του συστήµατος µε χρήση 

γενετικών αλγορίθµων.  

 

Το ζήτηµά µας  τώρα είναι ότι από την στιγµή που έχουµε ήδη κανόνες µε 

ποιον τρόπο θα µπορέσουµε να βελτιώσουµε το σύστηµά µας. Οι συναρτήσεις 

συµµετοχής είναι πολύ σηµαντικές για την ακρίβεια του συστήµατος αλλά και την 

εφαρµογή των κανόνων. Ωστόσο, αυτές προσδιορίζονται χειροκίνητα και εµπειρικά 

µε βάση τους κανόνες και είναι αρκετά δύσκολο να προσδιοριστεί τέλεια ένα σετ 

συναρτήσεων ειδικά όταν ο όγκος των δεδοµένων είναι τόσο µεγάλος. Έτσι ένας 

στόχος είναι η βελτίωση των συναρτήσεων συµµετοχής που σηµαίνει ότι κάθε 

συνάρτηση συµµετοχής των χαρακτηριστικών εισόδων θα µετακινηθεί ή θα αλλάξει 

το εύρος της τόσο ώστε να έχουµε καλύτερη απόδοση. Το δεύτερο στοιχείο που 

µπορούµε να βελτιώσουµε είναι να προσδιορίσουµε καλύτερα τα βάρη των κανόνων 

ώστε κάποιοι κανόνες να υπερισχύουν έναντι άλλων λιγότερο σηµαντικών. Αυτή η 

βελτίωση θα είναι και η αφετηρία µας, οπότε το πρώτο που θα επιδιώξουµε είναι η 

εύρεση των κατάλληλων βαρών για τους κανόνες και µε βάση αυτούς θα 

βελτιστοποιήσουµε και τις συναρτήσεις συµµετοχής. 

 

5.5    Το εργαλείο Genetic Algorithm Toolbox  
 

Για να εφαρµόσουµε τον γενετικό αλγόριθµο  χρησιµοποιήσαµε το Genetic 

Algorithm Toolbox που µας παρέχει η Matlab, το οποίο είναι µια συλλογή 

συναρτήσεων που επιφέρουν την βελτιστοποίηση προβληµάτων  χρησιµοποιώντας 
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σαν διεπαφή το περιβάλλον της Matlab. Έτσι µας παρέχει συναρτήσεις για την 

αρχικοποίηση, επιλογή, διασταύρωση και µετάλλαξη καθώς και παραµέτρους µε τις 

οποίες θα πειραµατιστούµε έτσι ώστε να έχουµε όσο το δυνατό καλύτερο αποτέλεσµα 

όπως ο αριθµός των χρωµοσωµάτων και των γενεών και παράµετροι που καθορίζουν 

τις συναρτήσεις. 

 

Το Genetic Algorithm Toolbox ανοίγει µε την εντολή ‘gatool’ και η µορφή 

του παρουσιάζεται στην παρακάτω εικόνα 

           
                                     Εικόνα 5.4 το GA Toolbox 

 

Τα κυριότερα χαρακτηριστικά που πρέπει να γνωρίζουµε για το Genetic 

Algorithm Toolbox είναι τα εξής: 

Στην κατηγορία Fitness Function εισάγουµε το όνοµα της αντικειµενικής 

συνάρτησης που θέλουµε να ελαχιστοποιήσουµε την τιµή της και στο Number of 

Variables τις µεταβλητές από τις οποίες εξαρτάται η συνάρτηση αυτή. Μπορούµε 

επίσης να δούµε διάφορα στοιχεία γραφικά ,  που µας βοηθούν να καταλάβουµε την 

λειτουργία του γενετικού,  µε ποιο σηµαντικές τις επιλογές  Best Fitness και  Best 

Individual που µας αποτυπώνουν την καλύτερη τιµή προσαρµογής  σε σύγκριση µε 
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την µέση τιµή της σε κάθε γενιά , και τα καλύτερα άτοµα στα οποία οφείλεται η τιµή 

αυτή αντίστοιχα. Στην συνέχεια πρέπει να καθορίσουµε τις τιµές ορισµένων 

σηµαντικών παραµέτρων όπως είναι το µέγεθος του πληθυσµού που δηλώνεται στην 

κατηγορία Population size, την συνάρτηση επιλογής στο Selection function, τα 

άτοµα µε την καλύτερη απόδοση που θα επιζήσουν στην επόµενη γενιά στην 

κατηγορία Elite count, και τα άτοµα τα οποία θα υποστούν την διαδικασία 

διασταύρωσης και µετάλλαξης στην κατηγορία Crossover fraction. Για παράδειγµα 

εάν έχουµε ότι Population size=20, Elite count=2, Crossover fraction=0.8, τότε ο 

τύπος των  ατόµων-παιδιών που θα δηµιουργηθούν στην επόµενη γενιά θα είναι: 

 

• 2 elite παιδιά-άτοµα. 

• µας αποµένουν 18 άτοµα οπότε υπολογίζονται 18*0.8= 14.4 =14 παιδιά-

άτοµα που θα υποστούν διασταύρωση . 

• και τα 4 άτοµα που θα αποµείνουν θα υποστούν την διαδικασία της 

µετάλλαξης. 

 

Για την διαδικασία της επιλογής ενός νέου πληθυσµού χρησιµοποιούµε την 

διαδικασία της ρουλέτας. Η επιλογή γίνεται µε βάση την απόδοση κάθε µέλους του 

πληθυσµού και όσο καλύτερο είναι κάθε µέλος του πληθυσµού τόσο µεγαλύτερη 

είναι η πιθανότητα να επιλεγεί και να περάσει στην επόµενη γενιά .Τα διάφορα µέλη 

του πληθυσµού τοποθετούνται στην ρουλέτα µε βάση την απόδοσή τους ,οπότε όσο 

µεγαλύτερη απόδοση έχουν  τόσο µεγαλύτερες σχισµές κατέχουν στην ρουλέτα. Έτσι 

για την κατασκευή της  ρουλέτας  ακολουθούµε την παρακάτω διαδικασία: 

 

• Κατά την επιλογή, όλα τα χρωµοσώµατα αποτιµώνται και δηµιουργείται για 

αυτά µία τιµή προσαρµογής  πi=eval(vi). Το άθροισµα όλων των τιµών 

προσαρµογής όλων των αρχικών χρωµοσωµάτων δίνει την ολική προσαρµογή  

                   (5.5.1) ∑
=

=
n

i
iόF

1

πσυνολικ

 

• Η πιθανότητα επιλογής για κάθε χρωµόσωµα δίνεται από τον τύπο  

          
ό

i
i F

p
συνολικ

π
=      (5.5.2) 
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• Η συσωρευτική πιθανότητα qi  για κάθε χρωµόσωµα δίνεται από τον τύπο 

                    (5.5.3) ∑
=

=
i

j
ji pq

1

 

Στην συνέχεια δηµιουργείται ένας τυχαίος αριθµός r στο διάστηµα [0,1]. Αν 

 τότε επιλέγεται το χρωµόσωµα  ενώ αν 1qr < 1v ii qrq <<−1 τότε επιλέγεται το 

χρωµόσωµα . Η επιλογή χρωµοσωµάτων επαναλαµβάνεται για n φορές µέχρι 

δηλαδή να επιλεγούν n χρωµοσώµατα από τον αρχικό πληθυσµό. Η λογική µε την 

οποία γίνεται η επιλογή ακολουθεί τον κανόνα «τροχού ρουλέτας». ∆ηλαδή ανάλογα 

µε την πιθανότητα επιλογής που έχει το κάθε χρωµόσωµα µπορεί να παρασταθεί σε 

µία διάταξη µε την µορφή πίτας όπως φαίνεται στο σχήµα 3.1. 

iv

 
Εικόνα 5.5: Επιλογή χρωµοσωµάτων µε τον µηχανισµό της ρουλέτας 

 

Τέλος στην κατηγορία Stopping criteria  έχουµε την δυνατότητα να 

καθορίσουµε  πότε θα τερµατιστεί ο αλγόριθµος  επιλέγοντας αριθµό γενεών ή χρόνο 

λειτουργίας του.   

 

5.6   Παρουσίαση διαδικασίας και αποτελεσµάτων 

 
Όπως αναφέραµε και προηγουµένως το κριτήριο για την επίδοση ενός 

γενετικού αλγορίθµου αποτελεί η αντικειµενική συνάρτηση - ¨στόχος¨. Η συνάρτησή 

µας θα περιέχει τον κώδικα τον οποίο χρησιµοποιήσαµε  για να υπολογίσουµε το 

ποσοστό ταξινόµησης µε ασαφή λογική. Το αποτέλεσµα της συνάρτησης αυτής µας 

δίνει το ποσοστό λανθασµένης ταξινόµησης το οποίο και θέλουµε να 

ελαχιστοποιήσουµε. Ανάλογα µε το ποιες από τις παραµέτρους θέλουµε να 
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βελτιστοποιήσουµε  κάθε φορά θα κάνουµε παρεµβολή στην συνάρτηση έτσι ώστε να 

καθορίσουµε τα χρωµοσώµατα του γενετικού αλγορίθµου. Αυτά µε την σειρά τους θα 

διαµορφώνονται γενιά µε γενιά µέσω της γνωστής διαδικασίας, και στο τέλος 

κρατάµε αυτά τα οποία µας έδωσαν το µικρότερο ποσοστό λανθασµένης  

ταξινόµησης.  

 

       Βελτιστοποίηση ταξινόµησης για τα δεδοµένα που αφορούν την λειτουργία 

στο µετρό 

 
Θα γίνει αναλυτική επεξήγηση της διαδικασίας βελτιστοποίησης για το πρώτο 

σετ δεδοµένων την οποία ακολουθούν και τα υπόλοιπα σετ. Πρωταρχικός στόχος 

είναι η βελτίωση των βαρών των κανόνων που διέπουν το σύστηµα. Αυτό σηµαίνει 

ότι τα χρωµοσώµατα του Γ.Α  θα αποτελούνται από 12 τιµές όσοι και οι κανόνες. Οι 

γενιές που επιλέξαµε να γίνει η διαδικασία είναι 100 ενώ ο αριθµός των 

χρωµοσωµάτων για κάθε γενιά θα είναι 40. Σε κάθε γενιά τα ‘καλά’ χρωµοσώµατα   

επιζούν ώστε να συνεχίσουν και να γίνει η διαδικασία της µετάλλαξης και 

διασταύρωσης και τα ‘κακά’ χρωµοσώµατα απορρίπτονται. Στο τέλος της τελευταίας 

γενιάς θα επιλεγεί το χρωµόσωµα που µας δίνει την µικρότερη δυνατή τιµή για το 

σφάλµα ταξινόµησης. Αυτό θα περιέχει τα καινούργια 12 βάρη των κανόνων τα 

οποία τα προσαρµόζουµε στο σύστηµα έχοντας πια µικρότερο σφάλµα ταξινόµησης. 

Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται η καλύτερη και η µέση τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης σταδιακά για κάθε γενιά από την αρχή µέχρι το τέλος. Η βελτίωση της 

απόδοσης είναι αρκετά µεγάλη όπως φαίνεται και στο παρακάτω σχήµα αφού από 

74.5%  το ποσοστό εύστοχης ταξινόµησης εκτοξεύθηκε  στο 76.367 % δηλαδή µια 

αύξηση 1.867%. 
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Επόµενος στόχος µας είναι η βελτιστοποίηση των συναρτήσεων συµµετοχής 

των χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά εισόδου για το συγκεκριµένο σετ 

δεδοµένων είναι 4, οπότε αυτό που θα κάνουµε είναι για κάθε χαρακτηριστικό 

ξεχωριστά να βρούµε πρώτα τις νέες τιµές των παραµέτρων που καθορίζουν την 

διακύµανση και µετά αυτές που καθορίζουν την µέση τιµή των Γκαουσιανών 

συναρτήσεων. Κάθε φορά που θα επιτυγχάνεται µια  βελτίωση, τότε αποθηκεύουµε 

στο σύστηµα τις τιµές αυτές ώστε στην συνέχεια της διαδικασίας να γίνει περαιτέρω 

βελτίωση µε βάση τις τιµές αυτές. Αν σε ένα βήµα της διαδικασίας διαπιστώσουµε 

ότι το σύστηµα δεν επιδέχεται βελτίωση, κάτι που είναι πολύ πιθανό, τότε απλά 

προχωράµε στο επόµενο βήµα. Παρακάτω φαίνεται η νέα βελτίωση του συστήµατος 

καθώς και οι καινούργιες τιµές των παραµέτρων που καθορίζουν την διακύµανση των 

συναρτήσεων συµµετοχής για το πρώτο χαρακτηριστικό Latency. 
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Στην συνέχεια δοκιµάζουµε να βελτιώσουµε τις τιµές των παραµέτρων που 

ορίζουν την µέση τιµή των Γκαουσιανών συναρτήσεων συµµετοχής του 

χαρακτηριστικού Latency. Η νέα βελτίωση και οι τιµές των παραµέτρων φαίνονται 

στο παρακάτω σχήµα 

 

                      
 

Με τα ίδια βήµατα συνεχίζουµε την βελτίωση των συναρτήσεων συµµετοχής  

των άλλων 3 χαρακτηριστικών. Από τα παραπάνω σχήµατα διαπιστώνουµε πως οι 

βελτιώσεις  που επιδέχεται το σύστηµα πια θα είναι αρκετά µικρές, καθώς βήµα µε 

βήµα µε την προσθήκη των γενετικών αλγορίθµων το ποσοστό ορθής ταξινόµησης 
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φτάνει στα όριά του µε αποτέλεσµα να µην µπορούµε να το βελτιώσουµε άλλο. Οι 

βελτιώσεις που έγιναν σταδιακά παρουσιάζονται παρακάτω: 

 

  

       76,367% Τροποποίηση των βαρών των κανόνων 

       76,623% Τροποποίηση της διακύµανσης των συναρτήσεων συµµετοχής  

του πρώτου χαρακτηριστικού 

       76,732%   Τροποποίηση της µέσης τιµής  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του πρώτου χαρακτηριστικού 

       77,16% Τροποποίηση της µέσης τιµής  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του δεύτερου χαρακτηριστικού 

       77.46% Τροποποίηση της διακύµανσης των συναρτήσεων συµµετοχής  

του τρίτου χαρακτηριστικού 

       77.57% Τροποποίηση της διακύµανσης των συναρτήσεων συµµετοχής  

του τέταρτου χαρακτηριστικού 

    

Στο σηµείο αυτό αξίζει να αναφέρουµε για ποιο λόγο δεν επιχειρήσαµε να 

βελτιώσουµε και τις συναρτήσεις συµµετοχής των εξόδων. Οι συναρτήσεις 

συµµετοχής των εξόδων στην πλειοψηφία τους αποτελούνται από τριγωνοειδείς 

συναρτήσεις που καθορίζονται από 3 παραµέτρους (δύο  για τα άκρα και µια για την 

γωνία). Σαν επακόλουθο η µία παράµετρος θα πρέπει να έχει αυστηρά µεγαλύτερη 

τιµή από την άλλη κάτι το οποίο δεν µπορεί να προσδιοριστεί από τον γενετικό 

αλγόριθµο καθώς οι τιµές που παίρνουν τα χρωµοσώµατα είναι τυχαίες και δεν 

µπορούσε να τις δεχτεί το σύστηµα. Για το λόγο αυτό δεν µπορέσαµε να 

βελτιστοποιήσουµε τις συναρτήσεις εξόδου. 

 

         Βελτιστοποίηση ταξινόµησης για τα δεδοµένα που αφορούν τις συνθήκες 

στο µετρό 

  

76,86% Τροποποίηση των βαρών των κανόνων 

77.15% Τροποποίηση της διακύµανσης των συναρτήσεων 

συµµετοχής  του δεύτερου χαρακτηριστικού 
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       Βελτιστοποίηση ταξινόµησης για τα δεδοµένα που αφορούν την 

εξυπηρέτηση από το προσωπικό στο µετρό 

 

77.93% Τροποποίηση των βαρών των κανόνων 

78.13% Τροποποίηση της µέσης τιµής  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του πρώτου  χαρακτηριστικού 

78.22% Τροποποίηση της διακύµανσης  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του δεύτερου χαρακτηριστικού 

78.42% Τροποποίηση της διακύµανσης  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του  τρίτου χαρακτηριστικού 

 

 

        Βελτιστοποίηση ταξινόµησης για τα δεδοµένα που αφορούν την ολική 

ικανοποίηση. 

 

44.66 Τροποποίηση των βαρών των κανόνων 

44.87 Τροποποίηση της διακύµανσης  των συναρτήσεων 

συµµετοχής  του πρώτου χαρακτηριστικού 

45.24 Τροποποίηση της µέσης τιµής  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του πρώτου χαρακτηριστικού 

45.68 Τροποποίηση της µέσης τιµής  των συναρτήσεων συµµετοχής  

του τρίτου  χαρακτηριστικού 

 

 

5.7 Συµπεράσµατα 
 

Στην εργασία αυτή εξετάστηκαν µια σειρά από αλγόριθµους ταξινόµησης που 

εντάσσονται στον ευρύτερο χώρο της µηχανικής µάθησης. Η δοµή της εργασίας 

αποτελείται από τρεις σηµαντικές ενότητες : την εξέταση  αλγόριθµων που διαθέτει 

το λογισµικό µάθησης WEKA, την υλοποίηση συστήµατος ασαφής λογικής και την 

βελτίωση του συστήµατος αυτού µε την χρήση γενετικών αλγορίθµων µε σκοπό την 

σύγκριση και την βελτίωση των αποτελεσµάτων που αφορούν την σωστή 

ταξινόµηση. 
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Σαν αφετηρία χρησιµοποιήσαµε  τα αποτελέσµατα τα οποία εξήχθησαν  

έπειτα από τη εφαρµογή αλγορίθµων τους οποίους διαθέτει το λογισµικό µάθησης 

WEKA. Εκεί έπειτα από δοκιµές επιλέξαµε τους 5 καταλληλότερους αλγόριθµους  

ταξινόµησης δεδοµένων από διάφορες οικογένειες αλγορίθµων  τους οποίους 

εφαρµόσαµε στα σετ δεδοµένων, και ανάλογα µε τα δεδοµένα διαπιστώσαµε ποιος 

είναι ο κατάλληλος κάθε φορά. 

 

Επόµενο βήµα της εργασίας ήταν η υλοποίηση ενός συστήµατος ασαφής 

λογικής, το οποίο  χρησιµοποιήσαµε σαν ταξινοµητή και τον εφαρµόσαµε στα 

δεδοµένα. Για την δηµιουργία του εκµεταλλευτήκαµε την παραγωγή κανόνων από 

τον αλγόριθµο J48 που µας παρέχει το WEKA  τους οποίους βελτιώσαµε ελαφρώς. 

Τα αποτελέσµατα τα οποία λάβαµε ήταν αρκετά ικανοποιητικά καθώς σε όλες τις 

κατηγορίες δεδοµένων παρατηρήσαµε σηµαντικές βελτιώσεις τόσο ως προς τον 

αλγόριθµο J48 όσο και ως προς τους άλλους αλγόριθµους που εξετάσαµε. 

 

Στο τελευταίο κοµµάτι που ήταν και η µεγαλύτερη πρόκληση ,επιχειρήσαµε 

την περαιτέρω βελτίωση του συστήµατος που υλοποιήσαµε, µε την χρήση γενετικών 

αλγορίθµων που αποτελεί µία  µέθοδο βελτιστοποίησης πολλών προβληµάτων. 

Εντέλει είχαµε σαν αποτέλεσµα την δηµιουργία ενός αρκετά ικανού συστήµατος το 

οποίο ταξινοµεί µε µεγάλη επιτυχία τις κλάσεις  που θέλαµε να προβλέψουµε. 

 

Τα συνολικά αποτελέσµατα που προέκυψαν από όλες τις µεθόδους 

παρατίθενται στον παρακάτω πίνακα όπου για κάθε µέθοδο παρουσιάζονται τα 

αντίστοιχα ποσοστά: 

 

 

ΜΕΘΟ∆ΟΣ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ΣΥΝΘΗΚΕΣ ΠΡΟΣΩΠΙΚΟ ΟΛ.ΙΚΑΝΟΠΟΙΗΣΗ

J48    72.0017 %   71.1006 %   72.9389 %        40.3116 % 

Best WEKA    74.5102 %   73.2818 %   75.0727 %        41.6748 % 

Μ.Ο.WEKA    73.27 %   72.483 %   73.75 %        40.175 % 

Fuzzy logic    74.89 %   75.59 %   76.65 %        43.39 % 

    G.A.    77.57 %   77.15 %   78.42 %        45.68 % 
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Μπορούµε να διαπιστώσουµε ότι τα τελικά ποσοστά είναι αρκετά 

ικανοποιητικά καθώς  η επιτυχής  ταξινόµηση µε χρήση γενετικών αλγορίθµων  είναι 

αυξηµένη κατά 3-4 ποσοστιαίες µονάδες από τον καλύτερο αλγόριθµο που διαθέτει 

το WEKA κάτι που σηµαίνει ότι η βελτίωση που κάναµε είναι πολύ σηµαντική. Το 

γεγονός αυτό µας  αποδεικνύει για ακόµα µια φορά πόσο χρήσιµη είναι η εφαρµογή 

των γενετικών αλγορίθµων για την βελτιστοποίηση ενός προβλήµατος. 

 

Επίσης παρατηρούµε ότι µε την εφαρµογή του ασαφούς συστήµατος είχαµε 

µια αύξηση της τάξεως του 2%  από τον καλύτερο αλγόριθµο που διαθέτει το WEKA 

εκτός από την κατηγορία που αφορά την λειτουργία των τραίνων όπου είχαµε αύξηση 

µόνο 0.38%. Η µη ικανοποιητική όµως αυτή βελτίωση ισοσταθµίστηκε µε την 

αύξηση κατά 2.7% περίπου µε την χρήση Γ.Α. που ήταν µεγαλύτερη από τις άλλες 

οµάδες δεδοµένων. Τέλος όσον αφορά τον αλγόριθµο J.48  στον οποίο βασίστηκαν οι 

κανόνες του συστήµατος βλέπουµε ότι υπήρξε µια πολύ σηµαντική βελτίωση της 

τάξης του 5-6% η οποία αποκτά µεγάλο βάρος ιδιαίτερα στα πρώτα τρία σετ 

δεδοµένων που σαν αφετηρία είχαµε ένα υψηλό ποσοστό περίπου 71-73% .   
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