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Κ ε φ ά λ α ι ο  1 ο   

ΓΕΝΙΚΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΗΣ ΣΥΓΚΡΙΤΙΚΗΣ  
ΑΝΑΛΥΣΗΣ 

1.1 Εισαγωγή 

Η ταξινόµηση ενός συνόλου εναλλακτικών παρατηρήσεων ή αντικειµένων σε 

προκαθορισµένες οµοιογενείς κατηγορίες είναι ένα πρόβληµα ιδιαίτερου πρακτικού και 

ερευνητικού ενδιαφέροντος. Αυτού του είδους τα προβλήµατα αναφέρονται ως προβλήµατα 

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

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

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

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

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

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

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

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

κατά καιρούς διάφορες µεθοδολογίες από τους χώρους της στατιστικής και της 

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

χρήση ποσοτικών τεχνικών ταξινόµησης κρίνεται απαραίτητη τόσο για την καλύτερη 

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

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

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

µεθοδολογικών προσεγγίσεων συνίσταται στην ανάπτυξη ποσοτικών υποδειγµάτων, τα οποία 

1 



Κεφάλαιο 1ο: Γενική περιγραφή της συγκριτικής ανάλυσης      

υποστηρίζουν την διαδικασία επίλυσης προβληµάτων στη βάση της προβληµατικής της 

ταξινόµησης.        

1.2 Ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης 

Οι µεθοδολογικές προσεγγίσεις για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης ακολουθούν 

την γενική φιλοσοφία της παλινδρόµησης, προσπαθώντας να αξιοποιήσουν τη διαθέσιµη 

γνώση και πληροφορία που απορρέει από το γεγονός ότι οι κατηγορίες είναι 

προκαθορισµένες.  

Στην ανάλυση παλινδρόµησης στόχος είναι ο εντοπισµός της συναρτησιακής σχέσης που 

συνδέει µια εξαρτηµένη µεταβλητή Υ µε ένα διάνυσµα µεταβλητών Χ βάσει της ανάλυσης 

ενός συνόλου δεδοµένων παρατηρήσεων (Χ, Υ). Κατά ανάλογο τρόπο αντιµετωπίζεται και 

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

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

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

ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης ονοµάζεται δείγµα εκµάθησης και περιλαµβάνει 

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

την ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε ένα σύνολο κατηγοριών q. Η επίλυση 

του προβλήµατος της ταξινόµησης συνίσταται στην ανάπτυξη ενός υποδείγµατος της µορφής 

 το οποίο ελαχιστοποιεί ένα µέτρο των διαφορών που εντοπίζονται µεταξύ της 

εκτιµώµενης ταξινόµησης  και της δεδοµένης ταξινόµησης C. Εφόσον, ολοκληρωθεί η 

ανάπτυξη του υποδείγµατος ταξινόµησης µπορεί πλέον αυτό να χρησιµοποιηθεί για την 

ταξινόµηση οποιονδήποτε άλλων εναλλακτικών, οι οποίες δεν συµπεριλαµβάνονται στο 

δείγµα εκµάθησης. Η χρησιµότητα της παραπάνω διαδικασίας βασίζεται στην εκµετάλλευση 

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

αναπαράστασή της σε ένα υπόδειγµα ταξινόµησης, το οποίο θα διαθέτει την απαραίτητη 

ικανότητα γενίκευσης.  

( )f X C→

C

Γενικά, τα αναπτυσσόµενα υποδείγµατα ταξινόµησης είναι µια συνάρτηση, η οποία 

συνδυάζει όλα τα επιµέρους χαρακτηριστικά των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε έναν 

ολικό ποσοτικό δείκτη βάσει του οποίου λαµβάνονται οι αποφάσεις για την ταξινόµηση των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Ο δείκτης αυτός µπορεί να αναπαριστά την πιθανότητα να 
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ανήκει µια εναλλακτική σε µια κατηγορία ή κάποια αυθαίρετη «βαθµολογία» η οποία σε 

συνδυασµό µε κατάλληλους κανόνες οδηγεί στην ταξινόµηση των εναλλακτικών.  

Ένα γενικό περίγραµµα της διαδικασίας ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης φαίνεται 

παρακάτω:  

Καθορισµός της γενικής µορφής f του
υποδείγµατος ταξινόµησης

∆είγµα εκµάθησης

m εναλλακτικές δραστηριότητες:                    x1, x2,…, xm

n κριτήρια αξιολόγησης:                                g1, g2,…, gn

q κατηγορίες:                                                C1, C2,…, Cq

Βελτιστοποίηση κάπιοου µέτρου της ποιότητας
της ταξινόµησης των δραστηριοτήτων του

δείγµατος εκµάθησης

Υπόδειγµα ταξινόµησης
f(g)     C

∆ιαδικασία καθορισµού των παραµέτρων του
υποδείγµατος

Είναι
C’ = C;

Χρησιµοποίηση του υποδείγµατος για την
ταξινόµηση νέων δραστηριοτήτων

NAI

OXI

Επανέλεγχος του
δείγµατος εκµάθησης

Επανέλεγχος της µορφής του
υποδείγµατος ταξινόµησης

 

Σχήµα 1.1: Γενικό περίγραµµα της διαδικασίας 
ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης 
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1.2.1 Το πρόβληµα της ταξινόµησης 

Το πρόβληµα της ταξινόµησης βασίζεται στην πραγµατοποίηση απόλυτων συγκρίσεων 

(absolute comparisons). Κάθε εναλλακτική δραστηριότητα εντάσσεται σε µια εκ των 

προκαθορισµένων κατηγοριών βάσει ενός συγκεκριµένου κανόνα, ο οποίος συνήθως 

αναφέρεται στη σύγκριση µε συγκεκριµένα πρότυπα τα οποία διαχωρίζουν τις κατηγορίες. Η 

εφαρµογή του κανόνα ταξινόµησης, καθώς επίσης και το αποτέλεσµα της αξιολόγησής της, 

δεν επηρεάζεται από το σύνολο των εξεταζόµενων δραστηριοτήτων. Για παράδειγµα, µια 

εκτίµηση της µορφής «το προϊόν Χ είναι ακατάλληλο» είναι απόλυτη, καθώς δεν επηρεάζεται 

µε κανέναν τρόπο από το σύνολο των οµοειδών προϊόντων του Χ. Βέβαια µερικές φορές, 

τέτοιου είδους εκτιµήσεις δεν είναι πάντα απόλυτες, καθώς καθορίζονται µέσα στο γενικό 

πλαίσιο που χαρακτηρίζει το περιβάλλον του προβλήµατος ή της απόφασης. Για 

παράδειγµα, µια επιχείρηση µπορεί να πληροί τις προϋποθέσεις χρηµατοδότησης από ένα 

χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα υπό συγκεκριµένες συνθήκες του γενικότερου οικονοµικού και 

επιχειρηµατικού περιβάλλοντος. Καθώς όµως οι συνθήκες αυτές εξελίσσονται δυναµικά, 

µεταβάλλονται ανάλογα και οι προϋποθέσεις χρηµατοδότησης, µε αποτέλεσµα η ίδια 

επιχείρηση να κριθεί ακατάλληλη προς χρηµατοδότηση. Γενικά, παρά τις όποιες µεταβολές 

που είναι δυνατόν να πραγµατοποιηθούν στο χρησιµοποιούµενο κανόνα ταξινόµησης, ο 

καθορισµός του πραγµατοποιείται πάντα ανεξάρτητα από το σύνολο των εξεταζόµενων 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων. Αυτή είναι και η βασικότερη διαφορά του προβλήµατος της 

ταξινόµησης από άλλες προβληµατικές (επιλογή, κατάταξη).  

Ένας γενικός ορισµός της ταξινόµησης όπως προτάθηκε από τον Mirkin (1996) είναι ο εξής: 

«Ταξινόµηση είναι η ρεαλιστική ή ιδεατή τοποθέτηση µαζί παρόµοιων αντικειµένων και ο 

διαχωρισµός των αντικειµένων τα οποία διαφέρουν, µε απώτερο σκοπό: (α) τη διαµόρφωση, 

οργάνωση και  διατήρηση της γνώσης, (β) την ανάλυση της δοµής του φαινοµένου που 

εξετάζεται, (γ) τη συσχέτιση των διαφόρων πλευρών του υπό εξέταση φαινοµένου.» 

Οι συνηθέστεροι όροι που χρησιµοποιούνται για την αναφορά στο πρόβληµα της 

ταξινόµησης είναι οι εξής: 

Ταξινόµηση (Classification) • 

• ∆ιατεταγµένη ταξινόµηση (Sorting) 
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Ο πρώτος όρος αναφέρεται σε προβλήµατα όπου οι κατηγορίες στις οποίες θα ενταχθούν οι 

εξεταζόµενες εναλλακτικές δραστηριότητες, ορίζονται κατά ονοµαστικό τρόπο. 

Χαρακτηριστικά παραδείγµατα αυτής της κατηγορίας είναι τα προβλήµατα αναγνώρισης 

προτύπων (pattern recognition) τα οποία παρουσιάζουν σηµαντικές εφαρµογές σε 

τεχνολογίες αναγνώρισης φωνής, γραφής, ακόµα και στην ιατρική. Αντίθετα, ο δεύτερος 

όρος αναφέρεται σε προβλήµατα όπου οι οριζόµενες κατηγορίες, στις οποίες θα 

πραγµατοποιηθεί η ταξινόµηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων, είναι διατεταγµένες από 

τις καλύτερες στις χειρότερες. Τέτοια προβλήµατα απαντώνται συχνά στην πράξη σε 

χώρους, όπως στη χρηµατοοικονοµική διοίκηση, το µάρκετινγκ, τη διοίκηση ανθρωπίνου 

δυναµικού, στη περιβαντολλογική διαχείριση, κά. 

 

1.2.2 Σπουδαιότητα της διαδικασίας ταξινόµησης 

Η σηµασία του προβλήµατος ταξινόµησης δεν περιορίζεται µόνο στην πολυπλοκότητα που 

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

Χαρακτηριστικές είναι οι παρακάτω πρακτικές εφαρµογές: 

Ιατρική: Πραγµατοποίηση ιατρικών διαγνώσεων ταξινοµώντας τους ασθενείς σε 

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

Belacel(2000)). 

• 

• 

• 

• 

Αναγνώριση προτύπων: ∆ιερεύνηση των χαρακτηριστικών φυσικών προσώπων ή 

αντικειµένων και ταξινόµησή τους σε ανάλογες κατηγορίες. Χαρακτηριστικά 

παραδείγµατα της αναγνώρισης βασικών ανθρώπινων χαρακτηριστικών είναι η 

αναγνώριση φωνής, δακτυλικών αποτυπωµάτων και οι εφαρµογές τους στην 

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

Patrizi (2000)).  

∆ιαχείριση ανθρωπίνου δυναµικού: Αξιολόγηση του ανθρώπινου δυναµικού βάσει των 

προσόντων του, µε απώτερο σκοπό τον προσδιορισµό της κατάλληλης θέσης 

(Rulon et al. (1967) και Gochet et al. (1997)).  

∆ιαχείριση Τεχνικών Συστηµάτων και Τεχνική ∆ιάγνωση: Παρακολούθηση της 

λειτουργίας πολύπλοκων συστηµάτων παραγωγής για την έγκαιρη διάγνωση 

πιθανών βλαβών (Catelani και Ford (2000), Shen et al. (2000)). 
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Μάρκετινγκ: Μέτρηση της ικανοποίησης πελατών, µελέτη των επιµέρους 

χαρακτηριστικών διαφορετικών κατηγοριών καταναλωτών, ανάπτυξη κατάλληλων 

πολιτικών για την διείσδυση προϊόντων στην αγορά, κ.ά. (Dutka (1995), Siskos et 

al. (1998)).   

• 

• 

• 

Περιβαλλοντική και ενεργειακή διαχείριση, οικολογία: Ανάλυση και έγκαιρη διάγνωση 

των περιβαλλοντικών επιπτώσεων διαφόρων ενεργειακών πολιτικών, διερεύνηση της 

αποτελεσµατικότητας ενεργειακών πολιτικών σε κρατικό επίπεδο (Diakoulaki et 

al.. (1999)). 

Χρηµατοοικονοµική ∆ιοίκηση και Οικονοµική Θεωρία: Πρόβλεψη της πτώχευσης 

επιχειρήσεων, εκτίµηση του πιστωτικού κινδύνου επιχειρήσεων και καταναλωτών, 

επιλογή και διαχείριση χαρτοφυλακίων επενδύσεων, αξιολόγηση δανειοληπτικής 

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

Τα παραπάνω προβλήµατα πιστοποιούν την σπουδαιότητα του προβλήµατος ταξινόµησης 

και της ανάπτυξης των αντίστοιχων αποτελεσµατικών υποδειγµάτων.   

1.3 Προτεινόµενη µεθοδολογική προσέγγιση και στόχοι αυτής 

Τα τελευταία χρόνια η περιβάλλουσα ανάλυση δεδοµένων (data envelopment analysis-

DEA) αποτελεί µια σηµαντική µεθοδολογική προσέγγιση της επιχειρησιακής έρευνας για 

την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας επιχειρήσεων και οργανισµών χρησιµοποιώντας 

τεχνικές  γραµµικού προγραµµατισµού. Πρόσφατα, το µεθοδολογικό πλαίσιο της DEA 

έχει χρησιµοποιηθεί και για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης (µοντέλων για την 

τοποθέτηση ενός συνόλου αντικειµένων σε προκαθορισµένες κατηγορίες). Σκοπός της 

εργασίας αυτής είναι να διερευνήσει την αποτελεσµατικότητα της DEA στην αντιµετώπιση 

τέτοιων προβληµάτων, σε σύγκριση µε άλλες διαδεδοµένες τεχνικές από τον χώρο της 

στατιστικής και της επιχειρησιακής έρευνας, όπως τη γραµµική διακριτική ανάλυση, το 

γραµµικό προγραµµατισµό, τον αλγόριθµο του πλησιέστερου γείτονα, τα δέντρα 

ταξινόµησης, και τις µηχανές διανύσµατος υποστήριξης.. Η αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας πραγµατοποιείται µε βάση το ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων 

κατά τη  διαδικασία της ταξινόµησης, καθώς επίσης και του τρόπου µε τον οποίο επιδρά 

κάθε παράγοντας στην αποτελεσµατικότητα της κάθε προσέγγισης. Για τον σκοπό αυτό 

απαιτείται η χρήση πειραµατικών δεδοµένων.  
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1.4 ∆οµή της εργασίας 

Η υπόλοιπη ανάλυση που πραγµατοποιείται στην παρούσα εργασία οργανώνεται σε πέντε 

κεφάλαια ως εξής: 

Στο δεύτερο κεφάλαιο που ακολουθεί περιγράφεται αναλυτικά η Περιβάλλουσα Ανάλυση 

∆εδοµένων (DEA) και το µαθηµατικό υπόβαθρο αυτής, όπως επίσης και οι σηµαντικότερες 

παραλλαγές της που σηµειώθηκαν κατά καιρούς. Επίσης, πραγµατοποιείται µία εκτενή 

αναφορά στα προβλήµατα που εντοπίζονται κατά την υλοποίηση της µεθόδου, καθώς επίσης 

και στους περιορισµούς που θα πρέπει ο κάθε αναλυτής να έχει υπόψη κατά την εφαρµογή 

της DEA. Παράλληλα, αναφέρονται όλα εκείνα τα θετικά στοιχεία που την καθιστούν 

χρήσιµη στον χώρο της διοίκησης.       

Στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζεται η προτεινόµενη µεθοδολογική προσέγγιση ταξινόµησης 

“Extended DEA-DA” και δίνεται η µαθηµατική της διατύπωση. Επίσης, πραγµατοποιείται 

µια γενική σύγκριση της εξεταζόµενης µεθοδολογίας και παρεµφερών τεχνικών 

προγραµµατισµού στόχων, τονίζοντας τις οµοιότητες και διαφορές που εντοπίζονται. 

Επίσης, δίνεται µια οπτική δοµή της διακριτικής ανάλυσης,  της διαδικασίας ταξινόµησης 

που ακολουθεί και του τρόπου αντιµετώπισης της επικάλυψης των κατηγοριών κατά τη 

ταξινόµηση.   

Στο τέταρτο κεφάλαιο πραγµατοποιείται ένας εκτενής πειραµατικός σχεδιασµός µε σκοπό 

τη διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας της DEA έναντι εναλλακτικών µεθοδολογικών 

προσεγγίσεων ταξινόµησης (γραµµική διακριτική ανάλυση, γραµµικός προγραµµατισµός, 

αλγόριθµος πλησιέστερου γείτονα, δέντρα ταξινόµησης και µηχανές διανύσµατος 

υποστήριξης). Επίσης, πραγµατοποιείται ανάλυση των αποτελεσµάτων και τονίζονται τα 

βασικά συµπεράσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού που πραγµατοποιήθηκε.     

Τέλος, στο πέµπτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα βασικά αποτελέσµατα που επιτεύχθηκαν 

από την έρευνα που πραγµατοποιήθηκε και προτείνονται µελλοντικές ερευνητικές 

κατευθύνσεις, οι οποίες θα συµβάλλουν στην καλύτερη αντιµετώπιση του προβλήµατος της 

ταξινόµησης, αλλά και στην περαιτέρω διερεύνηση των ιδιαιτεροτήτων, οµοιοτήτων και 

διαφορών που χαρακτηρίζουν τις εξεταζόµενες µεθόδους ταξινόµησης.   
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Κ ε φ ά λ α ι ο  2 ο   

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΥΣΑ ΑΝΑΛΥΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

2.1 Εισαγωγή  

Η Περιβάλλουσα Ανάλυση ∆εδοµένων (Data Envelopment Analysis, Cooper et al.(2000)) 

είναι µία µεθοδολογία η οποία τις τελευταίες δύο δεκαετίες έχει γνωρίσει σηµαντική διάδοση 

για την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας (efficiency) διαφόρων λειτουργικών µονάδων 

(Decision Making Units, DMUs). Κάθε µονάδα θεωρείται ότι χρησιµοποιεί κάποιες 

εισόδους για την επίτευξη ορισµένων αποτελεσµάτων (έξοδοι). Η έννοια της µονάδας είναι 

γενική. Για παράδειγµα ως µονάδα µπορεί να θεωρηθεί µια επιχείρηση, ένας οργανισµός, ή 

κάποιο τµήµα αυτών. Τα τελευταία χρόνια έχει παρουσιαστεί ένας σηµαντικός αριθµός 

εφαρµογών της DEA στην εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας διαφόρων µονάδων. 

Χαρακτηριστικά αναφέρονται εφαρµογές της µεθόδου DEA στη µέτρηση της 

αποτελεσµατικότητας ασφαλιστικών και χρηµατοπιστωτικών οργανισµών, µονάδων τοπικής  

αυτοδιοίκησης όπως, σχολεία, νοσοκοµεία, εµπορικά  καταστήµατα, κά (Arnold et al. 

(1996), Banker et al. (1986), Chaffai (1997)).  

Ερευνητές σε µία πλειάδα επιστηµονικών πεδίων αναγνώρισαν στην DEA µία εξαιρετική και 

συνάµα εύκολη στην χρήση µέθοδο για την µοντελοποίηση επιχειρησιακών διαδικασιών 

σχετικών µε την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας. Βασικό πλεονέκτηµα της DEA και 

κύριο στοιχείο για την ευρεία διάδοσή της αποτελεί η ευελιξία που παρέχει και η απουσία 

οποιοδήποτε υποθέσεων σχετικών µε την ανάλυση σε αντίθεση µε άλλες µεθοδολογίες, όπως 

η στατιστική παλινδρόµηση.. 
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Στην αρχική τους µελέτη, οι Charnes et al. (1978) περιέγραψαν την DEA ως ένα 

µαθηµατικό µοντέλο γραµµικού προγραµµατισµού το οποίο εφαρµοζόµενο σε εµπειρικά 

δεδοµένα παρέχει ένα νέο τρόπο για την αξιολόγηση των σχέσεων της παραγωγικής 

λειτουργίας και/ή δυνατότητας αποτελεσµατικής παραγωγής ως θεµελιώδη λίθο της 

µοντέρνας οικονοµικής θεωρίας. 

Γενικότερα, η DEA είναι µία µεθοδολογία που τείνει περισσότερο προς την ερµηνεία των 

αποτελεσµατικών ορίων και όχι προς τις κεντρικές κλίσεις. ∆ηλαδή δεν επιχειρείται η 

προσαρµογή ενός µοντέλου παλινδρόµησης στα διαθέσιµα δεδοµένα, αλλά αντίθετα 

αναπτύσσεται µια κατά τµήµατα γραµµική επιφάνεια στην κορυφή όλων των παρατηρήσεων. 

Από αυτή την άποψη η DEA παρέχει τη δυνατότητα εντοπισµού σχέσεων στα δεδοµένα οι 

οποίες δεν είναι δυνατόν να βρεθούν µέσω άλλων µεθοδολογιών. Για την επεξήγηση και 

κατανόηση της παραπάνω θέσης αρκεί να σηµειωθεί ότι σε κάποιες εφαρµογές επιθυµείται η 

εύρεση του αποτελεσµατικού ορίου, ενώ σε κάποιες άλλες η εκτίµηση του πιο 

αποτελεσµατικού DMU. Αυτό επιτυγχάνεται µε απλό και άµεσο τρόπο µέσω της DEA 

χωρίς να απαιτούνται προβλέψεις και αποκλίσεις µε διαφόρου τύπου µοντέλα, όπως 

γραµµικής και µη γραµµικής παλινδρόµησης. 

Βασικό στοιχείο στο µεθοδολογικό πλαίσιο της DEA είναι η εισαγωγή της έννοιας της 

σχετικής αποτελεσµατικότητας (relative efficiency). Ένας πρώτος ορισµός που µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την περιγραφή της σχετικής αποτελεσµατικότητας είναι ο ακόλουθος:  

1ος ορισµός: (Effeciency – Extended Pareto Koopmans Definition) 

Ένα DMU θεωρείται αποτελεσµατικό εάν και µόνο εάν µία τυχόν 

βελτίωση των εισόδων ή εξόδων του δεν χειροτερεύει κάποιες από τις 

υπόλοιπες εισόδους ή εξόδους του. 

Στις περισσότερες εφαρµογές της διοικητικής επιστήµης τα θεωρητικά πιθανά επίπεδα 

αποτελεσµατικότητας δεν είναι γνωστά. Εποµένως, ο προηγούµενος ορισµός µπορεί να 

αντικατασταθεί, δίνοντας έµφαση στα εµπειρικά δεδοµένα τα οποία είναι διαθέσιµα στην 

κάθε περίπτωση.  

2ος ορισµός: (Relative Efficiency) 

Ένα DMU θεωρείται αποτελεσµατικό εάν και µόνο εάν οι 

αποτελεσµατικότητες των υπολοίπων DMU δεν δείχνουν ότι µία τυχόν 
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βελτίωση των εισόδων ή των εξόδων του θα χειροτερέψει κάποιες από τις 

υπόλοιπες εισόδους ή εξόδους. 

Ας σηµειωθεί ότι αυτός ο ορισµός δεν απαιτεί την ύπαρξη πληροφοριών σχετικών µε 

τιµές/κόστη και επιπλέον δεν βασίζεται στον καθορισµό της σηµαντικότητας των διαφόρων 

εισόδων και εξόδων. Επίσης, αποφεύγει τον σαφή προσδιορισµό των τυπικών σχέσεων 

µεταξύ εισόδων και εξόδων. Αυτό το είδος της αποτελεσµατικότητας αναφέρεται στην 

οικονοµική θεωρία ως τεχνική αποτελεσµατικότητα (technical efficiency) και µπορεί να 

επεκταθεί και σε άλλα είδη αποτελεσµατικότητας όταν πρόκειται για δεδοµένα όπως τιµές, 

µοναδιαία κόστη κ.α., τα οποία είναι διαθέσιµα προς χρήση στην DEA.     

2.2 Μέθοδος DEA και µαθηµατικές διατυπώσεις 

2.2.1 Ιστορικό Υπόβαθρο και Φιλοσοφία της DEA 

Η ανάλυση αποτελεσµατικότητας (efficiency analysis) έχει απασχολήσει αρκετούς ερευνητές 

εξαιτίας της σχετικής δυσκολίας που συναντάται στην αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας 

µιας επιχείρησης ή ενός οργανισµού. Ο Farrell (1957) προσπάθησε να µετρήσει την 

αποτελεσµατικότητα µιας µονάδας παραγωγής στην περίπτωση που υπάρχει µία µόνο 

είσοδος και έξοδος. Η µελέτη του Farrell περιλαµβάνει την µέτρηση και εκτίµηση 

αποτελεσµατικών τεχνικών και την δηµιουργία µιας αποτελεσµατικής παραγωγικής 

συνάρτησης. 

Ο Farrell εφάρµοσε το µοντέλο του στην εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας του αγροτικού 

τοµέα στην ΗΠΑ σε σύγκριση µε άλλες χώρες. Εντούτοις, ο Farrell δεν κατάφερε να ορίσει 

µία µέθοδο που θα συνδυάζει πολλαπλές εισόδους και εξόδους. 

Οι Charnes et al. (1978) διεύρυναν την ιδέα του Farrell και πρότειναν ένα µοντέλο το οποίο 

γενικεύει την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας στην περίπτωση πολλαπλών εισόδων και 

εξόδων. Ειδικότερα, οι Charnes et al. καθόρισαν την τεχνική αποτελεσµατικότητα ως τον 

λόγο των εξόδων που παράγονται προς τις εισόδους που χρησιµοποιούνται: 

εισόδου δεδοµένων ων άθροισµα οσταθµισµέν
εξόδου δεδοµένων ων άθροισµα οσταθµισµέντικότητααποτελεσµα Τεχνική

τ
τ

=  
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Η DEA επιτρέπει σε κάθε DMU να επιλέγει το σύνολο των βαρών uο (έξοδοι) και υο. 

(είσοδοι). Το αποτελεσµατικό σκορ (efficiency score) που σηµειώνεται προκύπτει από την 

ανάλυση ενός δείγµατος από διάφορα DMU δοθέντος ότι το σύνολο των βαρών πρέπει να 

είναι προσιτό από άλλες µονάδες και καµία από αυτές τις µονάδες δεν θα πρέπει να έχει 

αποτελεσµατικό σκορ µεγαλύτερο της µονάδας. 

Σε σύγκριση µε την ανάλυση παλινδρόµησης (regression analysis), η οποία παρέχει µία 

µέση κατανοµή των DMU, η DEA οδηγεί στην ανάπτυξη µιας κατά τµήµατα γραµµικής 

εµπειρικής επιφάνειας παραγωγής η οποία στην οικονοµική θεωρία αναπαριστά το 

αποτελεσµατικότερο όριο παραγωγής. Προβάλλοντας κάθε παραγωγική µονάδα πάνω στο 

αποτελεσµατικό όριο δίνεται η δυνατότητα να εκτιµηθεί το επίπεδο της µη 

αποτελεσµατικότητας σε σύγκριση µε ένα σύνολο αναφοράς ή ένα κυρτό συνδυασµό από 

διάφορα σύνολα αναφοράς. Η προβολή αυτή αναφέρεται σε ένα DMU το οποίο είναι 

συνδυασµός ενός ή περισσότερων DMU. 

2.2.2 Βασικές µαθηµατικές διατυπώσεις της DEA 

Παρακάτω παρατίθονται µερικές µαθηµατικές διατυπώσεις της µεθόδου DEA, όπως 

αναπτύχθηκαν κατά καιρούς από διάφορους ερευνητές. 

2.2.2.1 Το µοντέλο CCR των Charnes, Cooper, Rhodes   

Το αρχικό µοντέλο της DEA όπως διατυπώθηκε από τους Charnes, Cooper και Rhodes 

(1978, 1979) παρουσιάζεται παρακάτω: 
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Η ανάπτυξη του παραπάνω µοντέλου θεωρεί ότι υπάρχουν διαθέσιµα στοιχεία για n DMUs 

καθένα από τα οποία χρησιµοποιεί m εισόδους και παράγει s εξόδους. Ως yrj και xij 

συµβολίζονται αντίστοιχα η έξοδος r και η είσοδος i του DMU j. ∆εδοµένων αυτών των 

πληροφοριών η επίλυση του παραπάνω προβλήµατος για ένα DMUο οδηγεί στον 

προσδιορισµό της µέγιστης αποτελεσµατικότητάς του  σε µια κλίµακα από το 0 έως το 

1. Η περίπτωση  υποδεικνύει ότι το συγκεκριµένο DMU είναι πλήρως 

αποτελεσµατικό, ενώ αντίθετα η περίπτωση  υποδεικνύει ότι το DMU δεν αξιοποιεί 

πλήρως τις διαθέσιµες εισόδους για την παραγωγή µέγιστων αποτελεσµάτων (εξόδων) και 

συνεπώς είναι αναποτελεσµατικό.  

*
oh

* 1oh =

* 1oh <

Η αντικειµενική συνάρτηση του µοντέλου (2.1), έχει στον αριθµητή το σύνολο των 

επιθυµητών εξόδων, ενώ ο παρανοµαστής αναπαριστά το σύνολο των εισόδων που 

χρησιµοποιούνται για την παραγωγή αυτών των εξόδων. Ως ur και υi συµβολίζονται 

αντίστοιχα τα βάρη της εξόδου r και της εισόδου i. Οι βέλτιστες τιµές των βαρών αυτών 

 προσδιορίζονται από την επίλυση του µοντέλου. Βάσει των βαρών αυτών 

ορίζεται µία εικονική έξοδος  και µία εικονική είσοδος 

**
iru υκαι

sryuY roro ,...,2,1* == ∑ για
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mixX ioio ,...,2,1* == ∑ γιαυ , οι οποίες επιτρέπουν την µέτρηση της 

αποτελεσµατικότητας βάσει του λόγου . Τα προσδιοριζόµενα βέλτιστα βάρη 

είναι εκείνα που αποδίδουν τη µέγιστη αποτελεσµατικότητα  για ένα DMU

/o oh Y X= o

*
oh o.  

( )2

2




















,1 ∈= Kk

ik

k

1

0
1 1

≤−





∑ ∑
= =

υ
m

i
iji x

1

*

1

*

∑

∑

=

=

u

m

i
i

s

r
r

υ

:

1

1

≤−
≤−





∑

∑

=

=

υ

υ

υπ

i

r

m

i
ioi

s

r
rjr

s

r
r

u

x

yu

ό

yuMax

Ο πρώτος περιορισµός του προβλήµατος προσδιορίζει το άνω όριο για το βαθµό 

αποτελεσµατικότητας ενός DMU, ενώ οι υπόλοιποι δύο περιορισµοί χρησιµοποιούνται 

ώστε να αποφευχθεί ο προσδιορισµός µηδενικού βάρους για κάποια είσοδο ή έξοδο (ως  

συµβολίζεται µια µικρή θετική σταθερά).  

ε

Εκείνο που πρέπει να σηµειωθεί, είναι ότι η DEA είναι µία µέθοδος σχετικής 

αποδοτικότητας, η οποία και προσδιορίζεται µε την εφαρµογή της παραπάνω 

βελτιστοποίησης. Εποµένως, για κάθε εκτιµώµενο DMU, η µέγιστη αποτελεσµατικότητά 

του προσδιορίζεται σε σχέση µε ένα υποσύνολο Κ αποτελούµενο από αποτελεσµατικά 

DMU για τα οποία ισχύει: 

.2
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x

yrk
 

Το κύριο πρόβληµα στην εφαρµογή του µοντέλου αφορά τη µη γραµµική µορφή της 

αντικειµενικής συνάρτησης. Για την αντιµετώπιση του θέµατος αυτού, οι Charnes et al. 

(1978) πρότειναν την µετατροπή του µοντέλου (2.1) σε ένα πρόβληµα γραµµικού 

προγραµµατισµού η µαθηµατική διατύπωση του οποίου είναι η ακόλουθη: 

( )3.

−
−

=

ε
ε

ro
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Η δυϊκή µορφή του παραπάνω γραµµικού προβλήµατος δίνεται παρακάτω: 
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Κάθε αποδεκτή επιλογή των  προσδιορίζει ένα άνω όριο για τις εξόδους και ένα κάτω 

όριο για τις εισόδους ενός DMU

jλ

o και µε βάση αυτά τα όρια και τις βέλτιστες τιµές 

, το  ελαχιστοποιείται. Η επιλογή αυτών των λύσεων οδηγεί στον 

προσδιορισµό ενός άνω ορίου, το οποίο περικλείει όλες τις παρατηρήσεις. 

0,, *** ≥+−
rij ssλ θ

Μία βέλτιστη λύση επιτυγχάνεται στην περίπτωση που η τιµή της µεταβλητής  κυµαίνεται 

µεταξύ του µηδενός και της µονάδας 

θ

( )10 * ≤≤θ

1=o και

 και πάντα θα υπάρχει µία λύση για την 

οποία θα ισχύουν τα εξής: . Επειδή το γραµµικό 

πρόβληµα (2.4) έχει µία πεπερασµένη βέλτιστη λύση, από τη θεωρία δυϊκότητας προκύπτει 

ότι: 
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Στην περίπτωση όπου η τιµή της µεταβλητής  είναι ίση µε την µονάδα  αυτό δεν 

σηµαίνει ότι το αποτελεσµατικό σκορ  θα πάρει την τιµή 1. Για να συµβεί αυτό θα 

πρέπει οι τιµές των µεταβλητών  να είναι ίσες µε το µηδέν για όλες τις 

τιµές των . Αντίστοιχα, εάν  για όλες τις τιµές των , αυτό δεν 

θ
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συνεπάγεται ότι  παρά µόνο εάν . Συνεπώς, ένα  θεωρείται ως 100% 

αποτελεσµατικό εάν και µόνο εάν όλες οι τιµές των µεταβλητών  είναι 

µηδενικές και .   
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2.2.2.2 Το µοντέλο BCC των Banker, Charnes and Cooper 

Το BCC είναι µία άλλη διατύπωση της DEA που διατυπώθηκε από τους Banker, Charnes 

και Cooper (1984). Η βασική διαφορά αυτού του µοντέλου και του CCR είναι η χρήση της 

κλίµακας αποδόσεων. Το µοντέλο CCR στηρίζει την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας 

στην υπόθεση ότι οποιαδήποτε αύξηση των εισόδων οδηγεί σε µια ανάλογη αύξηση των 

εξόδων (constant returns to scale) παρέχοντας µια συνολική αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας. Το µοντέλο BCC βασίζεται στην υπόθεση ότι µια αύξηση των 

εισόδων δεν οδηγεί απαραίτητα σε µια ανάλογη αύξηση των εξόδων (variable returns to 

scale) και παρέχει µια εκτίµηση της τεχνικής αποτελεσµατικότητας µιας µονάδας βάσει της 

λειτουργίας της (pure technical efficiency). 

Παρακάτω διατυπώνεται το µοντέλο BCC, το οποίο είναι ισοδύναµο της διατύπωσης (2.4) 

του µοντέλου CCR: 
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Η διαφορά µεταξύ του µοντέλου CCR (διατύπωση (2.4)) και του µοντέλου BCC (διατύπωση 

(2.6)) βρίσκεται στις µεταβλητές λj το άθροισµα των οποίων θα πρέπει να είναι ίσο µε τη 

µονάδα.  
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Ερµηνεύοντας την προσέγγιση BCC σε σχέση µε τη θεώρηση του µοντέλου CCR, θα πρέπει 

να σηµειωθεί ότι στην περίπτωση του µοντέλου CCR η αποτελεσµατικότητα ενός DMU 

εξαρτάται τόσο από την λειτουργία του όσο και από τις συνθήκες στις οποίες λειτουργεί. 

Αντίθετα, το µοντέλο BCC εξετάζει τη λειτουργία του ίδιου του DMU ανεξάρτητα από τις 

συνθήκες στις οποίες λειτουργεί παρέχοντας έτσι µια εκτίµηση της καθαρά τεχνικής 

αποτελεσµατικότητάς του.  

Η δυϊκή µορφή του µοντέλου BCC δίνεται παρακάτω: 
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Σε αυτό το µοντέλο, η µεταβλητή  εκφράζει τον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλονται οι 

έξοδοι του DMU

*
ou

o όταν µεταβάλλονται οι είσοδοί του. Ειδικότερα, η περίπτωση  

υποδεικνύει ότι υπάρχει µια σταθερή σχέση µεταξύ εισόδων και εξόδων (η αύξηση των 

εισόδων οδηγεί σε ανάλογη αύξηση των εξόδων). Η περίπτωση  υποδεικνύει ότι 

αύξηση των εξόδων είναι µια αύξουσα συνάρτηση της αύξησης στις εισόδους (για 

παράδειγµα οικονοµίες κλίµακας), ενώ τέλος η περίπτωση  υποδεικνύει ότι η 

αύξηση των εξόδων είναι φθίνουσα συνάρτηση της αύξησης των εισόδων.   

0* =ou

0* <ou

0* >ou

2.2.3 Σύγκριση της DEA µε Στατιστικές Μεθόδους Γραµµικής Παλινδρόµησης 

Στο παρελθόν, οι στατιστικές προσεγγίσεις παλινδρόµησης χρησιµοποιούνταν για τη 

µέτρηση της αποτελεσµατικότητας. Συνεπώς είναι χρήσιµο να εξεταστούν οι διαφορές της 

DEA σε σχέση µε τις στατιστικές προσεγγίσεις ώστε να τονιστούν τα ιδιαίτερα 

χαρακτηριστικά της DEA. 
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Ένα πρώτο βασικό χαρακτηριστικό της DEA είναι ότι σε αντίθεση µε τις παραδοσιακές 

στατιστικές προσεγγίσεις παλινδρόµησης, δεν απαιτεί σαφή προσδιορισµό των 

συναρτησιακών εξισώσεων που συνδέουν τις εισόδους µε τις εξόδους. Τα  αποτελέσµατα της 

DEA µπορούν να ερµηνευτούν ορίζοντας µια διαδικασία προσέγγισης σε οποιαδήποτε 

συνάρτηση είναι εφαρµόσιµη σε γειτονικά σηµεία από τις αρχικές εκτιµώµενες 

συντεταγµένες ενός DMU. Συνεπώς, η µέθοδος DEA είναι περισσότερο ευέλικτη στο να 

αναγνωρίζει τις διαφορές των παραγωγικών λειτουργιών ανάµεσα στα DMUs.  

∆εύτερον, η DEA προσανατολίζεται προς εκείνα τα DMUs τα οποία θεωρούνται υπεύθυνα 

για τη χρησιµοποίηση των εισόδων προς την παραγωγή των κατάλληλων εξόδων. Συνεπώς, 

χρησιµοποιεί n βελτιστοποιήσεις, µία για κάθε DMU, αντί της απλής βελτιστοποίησης η 

οποία συνήθως συνδέεται µε τα στατιστικά µοντέλα παλινδρόµησης. Συνεπώς στη DEA 

προσδιορίζεται µια λύση για κάθε εκτιµώµενο DMU. 

Τρίτον, το µειονέκτηµα όλων των άλλων στατιστικών προσεγγίσεων παλινδρόµησης 

σχετίζεται άµεσα µε την αδυναµία τους να προσδιορίσουν το επίπεδο της 

αναποτελεσµατικότητας και τις πηγές της µε αποτέλεσµα να µην υπάρχουν ενδείξεις όσον 

αφορά τα διορθωτικά µέτρα που πρέπει να ληφθούν. Αντίθετα, η DEA παρέχει πληροφορίες 

τόσο για τα αίτια των αναποτελεσµατικοτήτων όσο και για το επίπεδό τους, στοιχεία 

σηµαντικά για την αντιµετώπιση των προβληµάτων που προσδιορίζονται (Chaffai, 1997).   

Τέταρτον, οι συντελεστές ή τα βάρη που προσδιορίζονται µέσω της DEA είναι µοναδικά για 

κάθε DMU που εξετάζεται, σε αντίθεση µε τους συντελεστές ενός µοντέλου παλινδρόµησης 

οι οποίοι αφορούν ένα σύνολο DMUs. Συνεπώς, η DEA, σε αντίθεση µε τα στατιστικά 

µοντέλα παλινδρόµησης, δεν οδηγεί στην ανάπτυξη ενός µοντέλου πρόβλεψης της 

αποτελεσµατικότητας. Συνεπώς, η ανάλυση παλινδρόµησης είναι πιο κατάλληλη εάν ένας 

αναλυτής επιθυµεί να χρησιµοποιήσει τα αποτελέσµατα για την εκτίµηση ή την πρόβλεψη 

µελλοντικών επιδόσεων µιας οµάδας παραγωγικών µονάδων ή εάν τα αποτελέσµατα της 

ανάλυσης πρόκειται να χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη των επιδόσεων νέων 

παραγωγικών µονάδων. Επίσης, οι µεταβλητές της γραµµικής παλινδρόµησης µπορούν να 

προσδιορίσουν και να αποδώσουν στατιστική ακρίβεια κάτι το οποίο δεν υφίσταται µε τα 

βάρη της DEA. Επίσης, στην DEA δεν λαµβάνεται υπόψη το τυχαίο σφάλµα, όπως στα 

στατιστικά µοντέλα. Για το λόγο αυτό, υπάρχει πιθανότητα η DEA να συγχέει την 

τυχαιότητα µε τα µη αποτελεσµατικά σύνολα.  
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Παρά τις παραπάνω διαφοροποιήσεις είναι σηµαντικό να τονιστεί ότι πρόσφατα έχουν 

προταθεί διάφοροι τρόποι για το συνδυασµό των δύο προσεγγίσεων. Σχετικές έρευνες στο 

θέµα αυτό έχουν παρουσιαστεί από τους Charnes et al. (1986), Arnold et al. (1996), 

Bardhan et al. (1997). 

Τέλος χρήσιµο είναι να αναφερθούν τα αποτελέσµατα ορισµένων χαρακτηριστικών οι οποίες 

εξέτασαν την αποτελεσµατικότητα της DEA σε σχέση µε την αποτελεσµατικότητα 

στατιστικών προσεγγίσεων παλινδρόµησης.  

Οι Bowlin et al. (1985) σε µια πρώτη σχετική έρευνα στο θέµα αυτό, ανέπτυξαν ένα σύνολο 

υποθετικών δεδοµένων για νοσοκοµειακές µονάδες έχοντας προκαθορίσει ποια από τα 

δεδοµένα είναι αποτελεσµατικά ή µη. Αυτό το σύνολο δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε για να 

εξεταστεί η DEA σε σύγκριση µε την αναλογική ανάλυση (ratio analysis) και την ανάλυση 

παλινδρόµησης (regression analysis). Από αυτή την έρευνα διαπιστώθηκε ότι η DEA 

υπερτερεί έναντι των άλλων στατιστικών προσεγγίσεων καθώς µπορεί να προσδιορίσει τις µη 

αποτελεσµατικές µονάδες. Επιπλέον, διαπιστώθηκε ότι τα αποτελέσµατα των προσεγγίσεων 

παλινδρόµησης χειροτερεύουν όταν χρησιµοποιούνται διαστήµατα εµπιστοσύνης για τη 

διάκριση µεταξύ των αποτελεσµατικών και των µη αποτελεσµατικών µονάδων.  

O Banker at al. (1988) ολοκλήρωσε µία µελέτη προσοµοίωσης συγκρίνοντας τους 

υπολογισµούς της DEA για ένα γνωστό όριο παραγωγικότητας µε τους υπολογισµούς που 

προέκυψαν από µία µέθοδο υπερλογαριθµικής παλινδρόµησης. Με βάση τα αποτελέσµατα 

από µία λογαριθµική – γραµµική µέθοδο για την εκτίµηση τυχαίων γενικευµένων 

παρατηρήσεων, διαπιστώθηκε ότι η DEA υπερτερεί έναντι κάθε υπερλογαριθµικής µεθόδου 

στην εκτίµηση και τον προσδιορισµό των µη αποτελεσµατικών µονάδων. 

Οι Banker, Conrad και Strauss (1986) χρησιµοποίησαν πρακτικά δεδοµένα από ένα σύνολο 

πληροφοριών που παρείχαν νοσοκοµεία της Βόρειας Καρολίνας µε απώτερο σκοπό να 

συγκρίνουν τα αποτελέσµατα της DEA σε σχέση µε οικονοµετρικά µοντέλα. Βάσει των 

αποτελεσµάτων της ανάλυσης διαπίστωσαν ότι η DEA είναι σε θέση να εντοπίσει 

αναποτελεσµατικότητες οι οποίες δεν ήταν δυνατόν να προσδιοριστούν βάσει των 

οικονοµετρικών προσεγγίσεων.              
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2.2.4 Επεκτάσεις της µεθόδου DEA 

Μετά την αρχική διατύπωση της µεθόδου της DEA από τους Charnes et al. (1978), 

υπήρξαν διάφορες παραλλαγές του µοντέλου οι οποίες δηµιουργήθηκαν για να καλύψουν 

καινούργιες και ποικίλες ανάγκες. Παρακάτω περιγράφονται κάποια από αυτά τα µοντέλα, 

καθώς επίσης και ο λόγος για τον οποίο σχεδιάστηκαν. Πρόσθετες πληροφορίες για αυτά τα 

µοντέλα δίνονται από τους Ahn et al. (1988), οι οποίοι αναλύουν τα αποτελέσµατα των 

διαφόρων µοντέλων της DEA βάσει µαθηµατικών διατυπώσεων.  

2.2.4.1 Το προσθετικό µοντέλο 

Η ιδέα για την ανάπτυξη του προσθετικού µοντέλου παρουσιάστηκε αρχικά από τους 

Charnes et al. (1985) και τεκµηριώθηκε αργότερα από τους Banker et al. (1989). Το 

προσθετικό µοντέλο διατυπώνεται ως εξής: 
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Αυτή η διατύπωση αντιστοιχεί στις παραδοχές του µοντέλου BCC. Παρόµοια, εάν από το 

µοντέλο (2.8) αφαιρεθεί ο περιορισµός , τότε το νέο µοντέλο που διαµορφώνεται 

αντιστοιχεί στις παραδοχές του µοντέλου CCR. Η διαφορά µεταξύ του προσθετικού 

µοντέλου και του BCC είναι ότι το  παραλείπεται από το µοντέλο και όλες οι µη 

αποτελεσµατικές µονάδες εκφράζονται µε την βοήθεια των µεταβλητών . 

Εποµένως, ο µόνος τρόπος για την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας είναι να εξεταστεί 

εάν αυτές οι µεταβλητές είναι µηδενικές. 

1jj
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θ
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Ένα DMU το οποίο είναι αποτελεσµατικό για το µοντέλο BCC είναι επίσης 

αποτελεσµατικό και για το προσθετικό µοντέλο και αντιστρόφως (Ahn et al., 1988). 

Εντούτοις, όταν ένα DMU είναι µη αποτελεσµατικό, οι πηγές και τα επίπεδα της 

αποτελεσµατικότητας διαφέρουν για τις διάφορες διατυπώσεις της DEA εξαιτίας των 

διαφορετικών τρόπων µέτρησης της αποτελεσµατικότητας.  

2.2.4.2 Το πολλαπλασιαστικό µοντέλο 

Τα µοντέλα που συζητήθηκαν προηγουµένως – CCR, BCC και προσθετικό –  ορίζουν ένα 

προσθετικό συνδυασµό εισόδων και εξόδων. Εναλλακτικά, οι Charnes et al. (1982, 1983) 

πρότειναν τη χρησιµοποίηση ενός πολλαπλασιαστικού συνδυασµού. Η βασική διαφορά 

µεταξύ αυτού του µοντέλου και των άλλων µοντέλων της DEA είναι ότι οι έξοδοι και οι 

είσοδοι προσδιορίζονται πολλαπλασιαστικά και όχι αθροιστικά.. Επίσης, τα διανύσµατα X 

και Y των εισόδων και εξόδων είναι λογάριθµοι. Το αποτέλεσµα είναι ότι το αποτελεσµατικό 

όριο είναι λογαριθµικό-γραµµικό και όχι απλά γραµµικό όπως στην περίπτωση των 

µοντέλων CCR και  BCC. Επιπλέον, όπως και στο προσθετικό µοντέλο παραλείπεται το  

και όλες οι µη αποτελεσµατικές µονάδες εκφράζονται µε την βοήθεια των µεταβλητών 

. 

θ

−+
ir ss και

2.2.4.3 Το µοντέλο MED  

Τα CCR, BCC και άλλα µοντέλα της DEA επιτρέπουν την σύγκριση ενός DMU που δεν 

ανήκει στο αποτελεσµατικό όριο µε ένα γραµµικό συνδυασµό εκείνων των DMUs που 

ανήκουν στο αποτελεσµατικό σύνολο. Σε µερικές περιπτώσεις, είναι επιθυµητή η σύγκριση 

µεταξύ των ίδιων των DMUs και όχι σε σχέση µε κάποιο γραµµικό συνδυασµό τους. Το 

µοντέλο MED (Measures of Efficiency Dominance) το οποίο προτάθηκε από τους 

Bardhan et al. (1996) επιτρέπει την ανάλυση του θέµατος αυτού. 

2.2.4.4 Το µοντέλο ασφαλούς πεδίου 

 Οι Charnes et al. (1990) επισήµαναν ότι η δοµή µιας εµπειρικής παραγωγικής συνάρτησης 

συχνά είναι αναξιόπιστη, καθώς είναι πιθανό να µην είναι σε θέση να περιγράψει τις 

πραγµατικές δυνατότητες ενός DMU. Ως αποτέλεσµα αυτού του προβλήµατος, είναι 

πιθανόν  µονάδες που εντοπίζονται µέσω της DEA ως αποτελεσµατικές στη ουσία να µην 

είναι.  
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Για την αντιµετώπιση του θέµατος αυτού οι Thompson et al. (1986, 1990) πρότειναν την 

προσέγγιση του ασφαλούς πεδίου (assurance region approach) αναπτύσσοντας και το 

αντίστοιχο µοντέλο. Η φιλοσοφία της συγκεκριµένης µεθοδολογίας βασίζεται στον 

προσδιορισµό του πεδίου τιµών των βαρών που µπορούν να αποδοθούν στις εισόδους και 

στις εξόδους, περιορίζοντας έτσι τα αποδεκτά επίπεδα των αποτελεσµατικών εισόδων και 

εξόδων. Ειδικότερα, στην προσέγγιση αυτή ορίζονται άνω και κάτω όρια στις επιτρεπόµενες 

τιµές των µεταβλητών. Τα όρια αυτά έχουν την παρακάτω µορφή: 
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2.2.4.5 Μοντέλα εξωγενών παραγόντων  

Το µοντέλο της DEA παρέχει πληροφορίες σχετικά µε τον βαθµό, στον οποίο ένα DMU 

που ανήκει στο µη αποτελεσµατικό σύνολο, µπορεί να µειώσει µία είσοδο ή να αυξήσει µία 

έξοδο έτσι ώστε να γίνει αποτελεσµατικό. Εντούτοις, µερικές φορές µεταβλητές της 

ανάλυσης (είσοδοι ή έξοδοι) προσδιορίζονται βάσει εξωγενών παραγόντων οι οποίοι δεν 

µπορούν να ελέγχουν από τους υπεύθυνους για την λειτουργία του DMU. Συνεπώς, τέτοιες 

µεταβλητές θα Για παράδειγµα, κατά την λειτουργία των πτήσεων µιας αεροπορικής 

εταιρείας θα πρέπει να λαµβάνονται υπόψη οι καιρικές συνθήκες (εξωγενής µεταβλητή), 

καθώς αναλόγως µε τις καιρικές συνθήκες µπορεί να υπάρχουν θετικές ή αρνητικές 

επιπτώσεις για την υπάρχουσα πτήση. Οι Charnes et al. (1985) καθώς και οι Banker και 

Morey (1986b) παρουσίασαν κατάλληλες επεκτάσεις της DEA στις οποίες έµφαση δίνεται 

στις µεταβλητές οι οποίες µπορούν να ελεγχθούν ενώ αντίθετα οι εξωγενείς µεταβλητές 

θεωρούνται σταθερές.  

2.2.4.6 Το κατηγορικό µοντέλο 

Οι  Banker  και Morey (1986a) πρότειναν µία προσαρµογή στο µοντέλο της DEA η οποία 

επιτρέπει των συνυπολογισµό εκείνων των µεταβλητών ποιοτικής (κατηγορικής) µορφής. 
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Αυτή η προέκταση της DEA εξαλείφει την ανάγκη για την εκτίµηση των µεταβλητών σε µία 

συνεχής κλίµακα και επιτρέπει την ενσωµάτωση των κατηγορικών/ποιοτικών µεταβλητών 

στην ανάλυση. Για παράδειγµα σε µία µελέτη που πραγµατοποιήθηκε από τους Banker  και 

Morey (1986a ) για τα εστιατόρια των Ηνωµένων πολιτειών, χρησιµοποιήθηκε ως 

µεταβλητή στην ανάλυση το σύστηµα λειτουργίας των εστιατορίων.  

2.2.5 Κριτικές, περιορισµοί και πλεονεκτήµατα της DEA  

Όπως είναι κατανοητό υψηλή αποτελεσµατικότητα µπορεί να επιτευχθεί µε πολλούς 

τρόπους. Στην περίπτωση της µεθόδου DEA αυτό αποτυπώνεται στις διαφοροποιήσεις που 

πιθανόν να υπάρχουν στα βάρη που αποδίδονται στις διάφορες εισόδους και εξόδους. Είναι 

γεγονός ότι µε την  κατάλληλη επιλογή βαρών ένα µεγάλο ποσοστό από το σύνολο των υπό 

µελέτη µονάδων µπορεί να αποδειχθούν αποτελεσµατικές και έτσι η DEA θα έχει µικρή 

διακριτική ικανότητα. Ένα σηµαντικό σηµείο το οποίο θα πρέπει να τονιστεί είναι ότι µια 

µονάδα η οποία έχει τον  υψηλότερο δείκτη αποδοτικότητας προϊόν/πόρος σε ένα ζεύγος 

από τις µεταβλητές εισόδου/εξόδου θα αποδειχθεί αποτελεσµατική ή θα έχει 

αποτελεσµατικότητα που  θα  προσεγγίζει τη µονάδα λόγω του γεγονότος ότι µε βάσει την 

προσέγγιση της DEA τοποθετείται το µέγιστο βάρος σε αυτό το δείκτη και το ελάχιστο στις 

υπόλοιπες µεταβλητές εισόδου/εξόδου. 

Το παραπάνω γεγονός αποτελεί ένα σηµείο το οποίο απαιτεί προσοχή κατά την εφαρµογή 

και χρήση της DEA. ∆ηλαδή ότι µια µονάδα µπορεί να αποδειχθεί αποτελεσµατική, όχι 

διότι είναι πραγµατικά ο τρόπος που λειτουργεί αποδοτικός, αλλά διότι αυτό προέκυψε από 

µια ευνοϊκή επιλογή βαρών κατά τη διαδικασία επίλυσης µε βάση την προσέγγιση DEA. 

Ένας τρόπος να αντιµετωπιστεί το παραπάνω πρόβληµα είναι να τεθούν κατάλληλοι 

περιορισµοί στα προσδιοριζόµενα βάρη. Αυτό γίνεται µε τον προσδιορισµό ενός ελάχιστου 

βάρους για κάθε µεταβλητή του µοντέλου έτσι, ώστε να διασφαλιστεί το γεγονός ότι κάθε 

µεταβλητή εισόδου ή εξόδου θα διαδραµατίζει κάποιο ρόλο στην αξιολόγησης της 

αποτελεσµατικότητας των µονάδων. Κατά ανάλογο τρόπο θα µπορούσε να τοποθετηθεί και 

ένα µέγιστο όριο στα βάρη έτσι ώστε να αποκλειστεί η περίπτωση αποδόσης ιδιαίτερα 

υψηλής σηµασίας σε συγκεκριµένες µεταβλητές εισόδου ή εξόδου. Βέβαια αυτοί οι 

περιορισµοί δε θα πρέπει να είναι ιδιαίτερα αυστηροί καθότι τότε θα παραβιάζονταν η 

βασική προϋπόθεση της µεθόδου που θέλει τις µονάδες να αξιολογούνται µε βάση ένα κοινό 

σύνολο βαρών. ∆ηλαδή το ζητούµενο είναι να γίνει ένας συµβιβασµός µεταξύ της ευελιξίας 
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στην επιλογή βαρών και της εξασφάλισης µιας κοινής βάσης αξιολόγησης για όλες τις 

µονάδες.  

Ερευνώντας την επίδραση των βαρών στην εφαρµογή της DEA, οι Charnes et al. (1994) 

αναφέρουν δύο καταστάσεις στις οποίες απαιτείται συµπληρωµατικός έλεγχος όσον αφορά 

τα προσδιοριζόµενα βάρη: 

Όταν στην ανάλυση δεν λαµβάνονται υπόψη συµπληρωµατικές πληροφορίες οι 

οποίες δεν µπορούν να ενσωµατωθούν απευθείας στο µοντέλο. 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

Όταν ο αριθµός των παραγόντων είναι υπερβολικά µεγάλος συγκρινόµενος µε τον 

αριθµό των DMUs. 

Γενικότερα, η DEA µπορεί να λειτουργήσει ως ένα πολύ ισχυρό εργαλείο όταν βέβαια 

χρησιµοποιείται µε το σωστό τρόπο. Μερικοί από τους λόγους για τους οποίους η µέθοδος 

αυτή είναι τόσο χρήσιµη στο χώρο της διοίκησης είναι οι ακόλουθοι :   

Η DEA µπορεί να συµπεριλάβει πολλαπλά δεδοµένα εισόδου και εξόδου κατά την 

αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας µιας µονάδας.  

∆εν απαιτείται ο προσδιορισµός της µορφής συσχέτισης µεταξύ των δεδοµένων 

εισόδου/εξόδου.   

Οι µονάδες συγκρίνονται απευθείας µε ένα σύνολο ανταγωνιστικών οµοειδών 

µονάδων.   

Τα δεδοµένα εισόδου/εξόδου µπορεί να µετρώνται σε διαφορετικές µονάδες. Για  

παράδειγµα µια είσοδος µπορεί να αφορά την ποσότητα των διαθέσιµων υλικών 

πόρων, ενώ µια άλλη µπορεί να αναφέρεται σε διαθέσιµα κεφάλαια.   

Τα ίδια, όµως, χαρακτηριστικά τα οποία καθιστούν την DEA ισχυρό εργαλείο, ταυτόχρονα 

µπορούν να δηµιουργήσουν και προβλήµατα κατά την εφαρµογή της µεθόδου. Ένας λοιπόν 

αναλυτής θα  πρέπει να έχει υπόψη τους παρακάτω περιορισµούς κατά τη χρήση της DEA.  

Η DEA απαιτεί θετικά ορισµένες µεταβλητές εισόδου και εξόδου. Εάν µία 

µεταβλητή δεν είναι θετική, υπάρχουν δύο τρόποι για την αντιµετώπιση αυτής της 

κατάστασης. Μια πρώτη προσέγγιση είναι να προστεθεί ένας θετικός αριθµός στην 
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αρνητική τιµή έτσι, ώστε η τιµή της συγκεκριµένης µεταβλητής εισόδου ή εξόδου 

να γίνει θετική. Μια δεύτερη προσέγγιση είναι η αντικατάσταση της αρνητικής 

τιµής µε µια πολύ µικρή θετική τιµή. 

 Η αύξηση της τιµής της µεταβλητής µιας οποιαδήποτε εισόδου θα µπορούσε να 

συµβάλλει στην αύξηση των τιµών µερικών εξόδων, αλλά όχι στην µείωση µιας 

οποιαδήποτε εξόδου.  

• 

• 

• 

Η DEA απαιτεί σχετική οµοιογένεια στο σύνολο των παραγωγικών µονάδων. 

Αυτό σηµαίνει όλες οι µονάδες θα πρέπει έχουν τον ίδιο αριθµό εισόδων και 

εξόδων.  

Κατά ένα γενικό κανόνα, για κάθε έξοδο και είσοδο του µοντέλου θα πρέπει να 

χρησιµοποιούνται τρεις λειτουργικές µονάδες έτσι ώστε να διασφαλιστούν 

ικανοποιητικοί βαθµοί ελευθερίας. Εάν σε ένα σύνολο δεδοµένων 

συµπεριλαµβάνονται λιγότερα DMU για κάθε µεταβλητή εισόδου και εξόδου, 

υπάρχει κίνδυνος ένας αρκετά DMU να θεωρηθούν αποτελεσµατικά εξαιτίας του 

ότι υπάρχει ελλιπής αριθµός βαθµών ελευθερίας.  

Γενικά, θεωρώντας τη DEA ως µια µέθοδο ακραίου σηµείου, είναι πιθανό τα σφάλµατα 

µέτρησης να προκαλέσουν σηµαντικά  προβλήµατα. Είναι καλή µέθοδος για την εκτίµηση 

της σχετικής αποτελεσµατικότητας µιας µονάδας αλλά συγκλίνει δύσκολα σε µια ακριβή 

εκτίµηση της απόλυτης αποτελεσµατικότητας. Με άλλα λόγια, µπορεί να δώσει αξιόπιστη 

περιγραφή για το πόσο καλά τα καταφέρνει µια µονάδα σε σχέση µε τους ανταγωνιστές της, 

αλλά δεν µπορεί να συγκρίνει την αποτελεσµατικότητας της µονάδας αυτής όσον αφορά µια 

θεωρητικά  µέγιστη απόδοση. Επειδή η DEA είναι µια µη παραµετρική τεχνική, η 

πραγµατοποίηση εφαρµογών στατιστικών υποθέσεων είναι δύσκολη και σε αυτό τον τοµέα 

έχει στραφεί το ερευνητικό ενδιαφέρον.  

2.3 Περίληψη  

Σε αυτό το κεφάλαιο έγινε µια γενική περιγραφή της µεθόδου DEA, γνωστής ως 

Περιβάλλουσα Ανάλυση ∆εδοµένων. Παρουσιάστηκαν διάφορες µαθηµατικές διατυπώσεις 

της DEA, και πραγµατοποιήθηκε µία σύγκριση της προσέγγισης αυτή µε την µέθοδο της 

στατιστικής παλινδρόµησης. Επίσης, αναφέρθηκαν κάποια πλεονεκτήµατα της µεθόδου και 
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παρουσιάστηκαν κάποιοι γενικότεροι περιορισµοί οι οποίοι απαιτούν προσοχή κατά τη 

χρήση της DEA. Στο επόµενο κεφάλαιο, γίνεται µια αναφορά στο µοντέλο DEA-DA, το 

οποίο χρησιµοποιείται αργότερα στην πειραµατική ανάλυση, για την ανάπτυξη 

υποδειγµάτων ταξινόµησης.      
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Κ ε φ ά λ α ι ο  3 ο   

ΠΡΟΣΑΡΜΟΓΗ ΤΗΣ DEA ΣΕ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ  
ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 

3.1 Εισαγωγή 

Στη βάση της προσέγγισης της DEA, η οποία αναλύθηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο, 

πρόσφατα ξεκίνησαν προσπάθειες για την ανάπτυξη νέων µοντέλων της DEA µε σκοπό την 

αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξινόµησης, όπως αυτό αναλύθηκε στο πρώτο 

κεφάλαιο της παρούσας εργασίας. Ένα τέτοιο µοντέλο της DEA είναι και αυτό που 

προτάθηκε πρόσφατα από τον Sueyoshi (1999). Το συγκεκριµένο µοντέλο αναφέρεται ως 

Extended DEA-Discriminant Analysis (Extended DEA-DA) και σχεδιάστηκε έτσι, ώστε 

να προσδιορίζει την ύπαρξη ή µη επικάλυψης (overlap) µεταξύ δύο κατηγοριών και να 

ταξινοµεί ένα καινούργιο δείγµα παρατηρήσεων σε δύο προκαθορισµένες κατηγορίες. 

Παρακάτω γίνεται µια λεπτοµερή ανάλυση αυτής της προσέγγισης και της προσαρµογής της 

στην ταξινόµηση. 

3.2 Τεχνικές προγραµµατισµού στόχων για την ανάπτυξη µοντέλων 

ταξινόµησης 

Όπως αναφέρθηκε στο εισαγωγικό κεφάλαιο, η ταξινόµηση αναφέρεται στην τοποθέτηση 

ενός συνόλου µονάδων ή παρατηρήσεων σε προκαθορισµένες κατηγορίες. Οι ίδιοι σχετικοί 

παράγοντες εκτιµώνται για όλες τις µονάδες ή τις παρατηρήσεις και βάσει ενός ξεχωριστού 

αποτελέσµατος αποφασίζεται σε ποια κατηγορία ανήκει η κάθε µονάδα.  
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Τις τελευταίες δύο δεκαετίες ένα σηµαντικό τµήµα της επιστηµονικής έρευνας έχει 

επικεντρωθεί στην ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης χρησιµοποιώντας τεχνικές 

προγραµµατισµού στόχων (goal programming, GP). Τα µοντέλα ταξινόµησης που µπορούν 

να αναπτυχθούν δύναται να έχουν διάφορες µορφές. Στην απλούστερη περίπτωση 

χρησιµοποιούνται γραµµικά µοντέλα στα οποία οι παράγοντες που περιγράφουν τις 

παρατηρήσεις συνδυάζονται γραµµικά επιλέγοντας κατάλληλους αριθµητικούς συντελεστές. 

Στόχος στην περίπτωση αυτή είναι η επιλογή των κατάλληλων αριθµητικών συντελεστών 

ώστε να επιτευχθεί η ταξινόµηση των µονάδων/παρατηρήσεων µε τον πλέον ακριβή τρόπο. 

Στη συνέχεια το µοντέλο που αναπτύσσεται µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να προβλέψει σε 

ποια κατηγορία ανήκει ένα νέο σύνολο από µονάδες.  

Γενικότερα, η ταξινόµηση µπορεί να αφορά δύο ή περισσότερες κατηγορίες, µε τους 

ερευνητές να επικεντρώνουν το ενδιαφέρον τους στην περίπτωση των δύο κατηγοριών. Στην 

συγκεκριµένη περίπτωση,  ανάλυση επικεντρώνεται αποκλειστικά στην χρήση δύο 

κατηγοριών, καθώς αυτό το σενάριο είναι σχετικό µε την DEA. Θεωρείται ότι υπάρχουν n 

µονάδες προς ταξινόµηση  και k ανεξάρτητοι παράγοντες ή µεταβλητές 

 οι οποίοι έχουν καταγραφεί για κάθε µονάδα και συµβολίζονται µε . Είναι 

δεδοµένο ότι  µονάδες ανήκουν στην κατηγορία 1,  µονάδες ανήκουν στην κατηγορία 

2 και . Στόχος της ανάλυσης είναι να καθοριστεί ένα σύνολο από βάρη  

και µια οριακή τιµή , βάσει των οποίων θα καθοριστεί ένα υπερεπίπεδο το οποίο θα 

διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες ως ακολούθως: 

( nj ,...,1= )
)( ki ,...,1=

n +1

ijZ

1n

=2

2n

nn { }iW

{ }T

( )1.3

,...,1

,

,

2
1

1
1


















=

∈>

∈≤

∑

∑

−

=

µουπροσθεραελε
για

ήύ
T

kiW

GjTZW

GjTZW

i

k

i
iji

k

i
iji

 

Για τον προσδιορισµό των βέλτιστων παραµέτρων του µοντέλου απαιτείται ο καθορισµός 

του κατάλληλου κριτηρίου το οποίο θα αναπαριστά την ποιότητα του µοντέλου. Για το 

σκοπό αυτό έχουν προταθεί διάφορα κριτήρια όπως:  
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(α) Ελαχιστοποίηση της µέγιστης εξωτερικής απόκλισης, όπου ως εξωτερική 

απόκλιση θεωρείται η παραβίαση των κανόνων  που οδηγεί στην εσφαλµένη 

ταξινόµηση µιας µονάδας. 

( 1.3 )

)

(β) Μεγιστοποίηση της ελάχιστης εσωτερικής απόκλισης, όπου ως εσωτερική 

απόκλιση εννοείται ο βαθµός στον οποίο ικανοποιούνται οι κανόνες ταξινόµησης 

 από κάποια µονάδα. ( 1.3

(γ) Ελαχιστοποίηση των συνολικών εξωτερικών αποκλίσεων. 

(δ) Μεγιστοποίηση των συνολικών εσωτερικών αποκλίσεων. 

Μία εξωτερική απόκλιση ορίζεται µε την µεταβλητή  και είναι η απόσταση µιας 

εσφαλµένα ταξινοµηµένης µονάδας που τοποθετείται έξω από την κατηγορία στην οποία 

ανήκει. Μία εσωτερική απόκλιση ορίζεται µε την µεταβλητή  και είναι η απόσταση µιας 

σωστά ταξινοµηµένης µονάδας που τοποθετείται στην κατηγορία στην οποία ανήκει. Στην 

ουσία, για κάθε µονάδα υπολογίζεται ένα σκορ το οποίο είναι µεγαλύτερο, µικρότερο ή ίσο 

της βέλτιστης οριακής τιµής  και το οποίο καθορίζει την κατηγορία στην οποία 

εντάσσεται η συγκεκριµένη µονάδα. Ένα νέο σύνολο µονάδων µπορεί να ταξινοµηθεί µε 

βάση τις προσδιοριζόµενες βέλτιστες τιµές 

id

jB

*T

( )** ,TW .  

Βάσει των κανόνων ταξινόµησης  ο προσδιορισµός των βέλτιστων παραµέτρων ( 1.3 )

( )** ,TW  του µοντέλου µπορεί να πραγµατοποιηθεί διαµορφώνοντας ένας πρόβληµα 

γραµµικού προγραµµατισµού. Η προσέγγιση αυτή έχει εξεταστεί από διάφορους ερευνητές 

(Freed και Glover (1981), Freed και Glover (1986), Glover et al. (1988), Koehler (1989), 

Glover (1990), κ.α.). Μια γενική διατύπωση του προβλήµατος προτάθηκε από τον Glover 

(1990) είναι η ακόλουθη: 
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Οι µεταβλητές  αναπαριστούν αντίστοιχα τη µέγιστη εξωτερική και 

εσωτερική απόκλιση. Στην αντικειµενική συνάρτηση, οι σταθερές  επιλέγονται 

έτσι, ώστε να µεγιστοποιούνται οι εσωτερικές αποκλίσεις και να ελαχιστοποιούνται οι 

εξωτερικές αποκλίσεις. Ένα πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι η ικανότητα να 

προσδιορίζει τις στατιστικές αποκλίσεις των διαφόρων µονάδων µε διαφορετικό τρόπο, όπως 

επίσης, και να επιτρέπει τον προσδιορισµό των εξωτερικών και εσωτερικών αποκλίσεων εάν 

αυτό είναι επιθυµητό. Ένα άλλο πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι να συνδυάζει και τα 

τέσσερα προαναφερθέντα κριτήρια για την αξιολόγηση της ποιότητας του µοντέλου που 

αναπτύσσεται. Ακριβώς όµως λόγω της χρησιµοποίησης και των τεσσάρων αυτών κριτηρίων, 

το πρόβληµα αποκτά αυξηµένη πολυπλοκότητα, ενώ επιπλέον παρουσιάζεται δυσκολία στον 

προσδιορισµό των σχετικών συντελεστών βαρύτητας των κριτηρίων (σταθερές 

).  

oo Bd και

jojo kkhh ,,,

jojo kkhh ,,,

Μία απλούστερη προσέγγιση, η όποια και προτάθηκε από τους Ragsdale και Stam (1991), 

Stam και Ragsdale (1992) και Glover et al. (1988), περιλαµβάνει την χρήση ενός µικρού 

αριθµού  για να την εκµετάλλευση του διαχωριστικού περιθωρίου µεταξύ των κατηγοριών. 

Θεωρώντας την ελαχιστοποίηση των συνολικών εξωτερικών αποκλίσεων το πρόβληµα που 

διαµορφώνεται έχει την ακόλουθη µορφή: 

e
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Γενικά, τις τελευταίες δύο δεκαετίες έχουν παρουσιαστεί διάφορες τεχνικές 

προγραµµατισµού στόχων για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης, οι οποίες παρουσιάζουν 

τα δικά τους πλεονεκτήµατα ή µειονεκτήµατα. Αναλυτική καταγραφή των µέχρι σήµερα 

ερευνών στο χώρο αυτό δίνεται από τον Stam (1997).   [Stam, A. (1997), “Nontraditional 

approaches to statistical classification: Some perspectives on Lp–norm methods”, Annals 

of Operations Research, 74, 1–36.] 

3.3 Μοντέλα της DEA στη διακριτική ανάλυση 

Ένα βασικό χαρακτηριστικό των µέχρι σήµερα ερευνών σχετικά µε τη χρησιµοποίηση 

τεχνικών προγραµµατισµού στόχων για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης είναι η 

χρησιµοποίηση γραµµικών διακριτικών συναρτήσεων, κυρίως λόγω του περιορισµένου 

υπολογιστικού φόρτου που απαιτεί η προσέγγιση αυτή. Σε πολλές περιπτώσεις όµως η 

χρήση µη γραµµικών µοντέλων παρέχει πιο ακριβή αποτελέσµατα ταξινόµησης και 

υψηλότερη δυνατότητα γενίκευσης. Εντούτοις, η ανάπτυξη µη γραµµικών µοντέλων συχνά 

απαιτεί σηµαντικό υπολογιστικό φόρτο στοιχείο που περιορίζει την εφαρµογή αυτής της 

εναλλακτικής προσέγγισης. 

Για να αντιµετωπιστεί η παραπάνω δυσκολία προτάθηκε από τους Sueyoshi και Kirihara 

(1998) και Sueyoshi (1999) µια νέα µοντελοποίηση του προβλήµατος κατά την οποία 

προσδιορίζεται ένα σύνολο βαρών από κατά τµήµατα γραµµικές διακριτικές συναρτήσεις οι 

οποίες αποδίδουν ένα εκτιµώµενο σκορ για τον προσδιορισµό των κατηγοριών ταξινόµησης. 

Αυτή η προσέγγιση βασίζεται στην προσαρµογή της DEA στο πρόβληµα της ταξινόµησης 

και αναφέρεται ως “Περιβάλλουσα Ανάλυση ∆εδοµένων-∆ιακριτική Ανάλυση” (DEA-DA), 

 30 



Κεφάλαιο 3ο: Προσαρµογή της DEA σε προβλήµατα ταξινόµησης       

καθώς πιστοποιούνται οι διακριτικές της ικανότητες, ενσωµατώνοντας τη µη παραµετρική 

µορφή της DEA στα ήδη υπάρχοντα µοντέλα προγραµµατισµού στόχων. Γενικά, 

διαπιστώθηκε ότι η κατά τµήµατα διακριτική συνάρτηση είναι πιο ευέλικτη από ότι οι 

συµβατικές γραµµικές διακριτικές συναρτήσεις όσον αφορά της διακριτικές τους 

δυνατότητες. 

∆υστυχώς, η προσέγγιση DEA-DA παρουσιάζει δύο βασικές αδυναµίες όσον αφορά την 

εφαρµογή της: 

(α) ∆εν µπορεί να χρησιµοποιηθεί για ένα αρνητικό σύνολο δεδοµένων. 

(β) Παράγει δύο διαχωριστικές διακριτικές συναρτήσεις, µία για κάθε κατηγορία. 

Το πρώτο µειονέκτηµα συντελεί αρνητικά στην εφαρµογή της µεθόδου σε διάφορα 

πρακτικά πεδία όπου οι εξεταζόµενοι παράγοντες µπορούν να έχουν και αρνητικές τιµές (για 

παράδειγµα, χρηµατοοικονοµικά στοιχεία). Το δεύτερο µειονέκτηµα παρουσιάζει δυσκολία 

στην εφαρµογή των δύο προσδιοριζόµενων διακριτικών συναρτήσεων. Προκειµένου βέβαια 

να αντιµετωπιστούν όλες αυτές οι δυσκολίες προτάθηκε από τους Sueyoshi και Kirihara 

(1998) και Sueyoshi (1999) µια εναλλακτική µορφή µη παραµετρικής προσέγγισης, 

αναφερόµενη ως “Extended DEA-DA”. Η νέα αυτή τεχνική σχεδιάστηκε για την κατά 

τµήµατα γραµµική ταξινόµηση των µονάδων χρησιµοποιώντας µια κατάλληλη διακριτική 

συνάρτηση. Η νέα αυτή προσέγγιση µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για αρνητικές τιµές 

δεδοµένων.    

3.3.1 Γενική θεώρηση του προβλήµατος  

Για την κατανόηση της αναλυτικής δοµής του εκτεταµένου µοντέλου της DEA-DA είναι 

απαραίτητη η σύγκριση αυτού µε άλλες µεθόδους της διακριτικής ανάλυσης. Ο καλύτερος 

τρόπος για την πραγµατοποίηση αυτής της σύγκρισης είναι η κατασκευή ενός εικονικού και 

γενικού πλαισίου εργασίας, το οποίο και θα περιγράφει το πως οι διάφορες προσεγγίσεις 

σχετίζονται µεταξύ τους, χρησιµοποιώντας την γενική δοµή της διακριτικής ανάλυσης (DA). 

Στο πρόβληµα της ταξινόµησης, θεωρείται ότι υπάρχουν διαθέσιµα στοιχεία για n 

παρατηρήσεις κάθε µία από τις οποίες περιγράφεται από k παράγοντες . Η 

περιγραφή της παρατήρησης j βάσει του παράγοντα i συµβολίζεται ως . Στην πιο 

διαδεδοµένη µορφή του προβλήµατος της ταξινόµησης, θεωρείται ότι κάθε µία από τις 

( )ki ,...,1=

ijZ
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παρατηρήσεις ταξινοµείται σε µία εκ των δύο κατηγοριών που εξετάζονται στην ανάλυση 

. Οι προκαθορισµένες δύο κατηγορίες περιέχουν  

παρατηρήσεις έτσι, ώστε . 

( 21 GήG

Παρά

) 21 nn και

2121 GGGnnn ∪=+= και

( )2Gκαι

Παράγοντας 1

Με βάση αυτές τις υποθέσεις, το σχήµα 3.1 αναπαριστά το πώς ένα υπερεπίπεδο διαχωρίζει 

τις δύο κατηγορίες  στην απλούστερη περίπτωση των δύο παραγόντων. 

Όπως φαίνεται στο σχήµα µία γραµµή διαχωρισµού τοποθετείται µεταξύ των δύο 

κατηγοριών έτσι, ώστε να διακρίνονται καθαρά τα δύο σύνολα ταξινόµησης, στην περίπτωση 

όπου δεν υπάρχει επικάλυψη (overlap) των δύο κατηγοριών. Το σχήµα 3.2 αναπαριστά τη 

γενικότερη περίπτωση κατά την οποία παρατηρείται επικάλυψη των δύο κατηγοριών µε 

αποτέλεσµα να µην είναι δυνατός ο απόλυτος διαχωρισµός των παρατηρήσεων στις 

προκαθορισµένες κατηγορίες. 

1G

γοντας 2 x        x     x
      x     x        x
x             x
        x   x       x

*        *
*    *           *
     *       *
*       *     *

Γραµµή ∆ιαχωρισµού

 

Σχήµα 3.1: Μία οπτική δοµή της διακριτικής 
ανάλυσης 
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Παράγοντας 1

Παράγοντας 2

x        x     x
      x     x        x
x             x
        x   x       x

x

*        *
*    *           *
     *       *
*       *     *

Επικάλυψη

 

Σχήµα 3.2: Το πρόβληµα της ταξινόµησης στην 
περίπτωση επικάλυψης των κατηγοριών 

Μια προσέγγιση για την αντιµετώπιση φαινοµένων επικάλυψης των κατηγοριών η οποία 

προτάθηκε από τον Sueyoshi (2001) είναι η πραγµατοποίηση της ανάλυσης σε δύο στάδια 

ως εξής: 

(α) Στάδιο 1ο: Η ταξινόµηση του συνολικού συνόλου των παρατηρήσεων στις 

κατηγορίες G . ( )λυψηεπικάGGήG =∩ 2121 ,

(β) Στάδιο 2ο: Την επαναταξινόµηση των µη σωστά ταξινοµηµένων παρατηρήσεων 

 σε µία από τις κατηγορίες . ( 21 GG ∩ ) 21 ,GG

Το σχήµα 3.3 αναπαριστά ένα διάγραµµα ροής της παραπάνω διαδικασίας ταξινόµησης, 

όπου κάθε στάδιο παράγει τα δικά του κριτήρια ταξινόµησης. Το σχήµα 3.4 περιγράφει τη 

διαδικασία που χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση νέων παρατηρήσεων στις δύο 

προκαθορισµένες κατηγορίες.  
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Σύνολο δεδοµένων της

Ταξινόµηση στην Επικάλυψη ή µη σωστή ταξινόµηση

1G Σύνολο δεδοµένων της 2G

1G

Ταξινόµηση στην

2GΤαξινόµηση στην Ταξινόµηση στην

2G1G

 

Σχήµα 3.3: Η διαδικασία ταξινόµησης της 
διακριτικής ανάλυσης 

Νέο δείγµα δεδοµένων

Πρώτο διακριτικό κριτήριο

Ταξινόµηση στην Ταξινόµηση στηνΕπικάλυψη

∆εύτερο διακριτικό κριτήριο

1G 2G

Ταξινόµηση στην 1G Ταξινόµηση στην 2G

 

Σχήµα 3.4: ∆ιαδικασία ταξινόµησης ενός νέου 
δείγµατος δεδοµένων 
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Εν συνεχεία, θα εξεταστούν οι προαναφερθείσες διαδικασίες ταξινόµησης σε σχέση µε τις 

δυνατότητες της διακριτικής ανάλυσης: 

(α)  Μη γραµµική διακριτική συνάρτηση: Όπως προαναφέρθηκε,  τα σχήµατα 3.1 και 3.2 

αναπαριστούν µία διαχωριστική γραµµή, η οποία εκφράζεται από µία γραµµική 

διακριτική συνάρτηση. Γενικότερα, µία µη γραµµική συνάρτηση θεωρείται πιο 

ευέλικτη, όσον αφορά την ταξινόµηση, σε σχέση µε µία γραµµική συνάρτηση. 

Εποµένως, η διακριτική ικανότητα µιας µη γραµµικής συνάρτησης υπερτερεί 

έναντι µιας γραµµικής. Εντούτοις, η χρήση µιας µη γραµµικής διακριτικής 

συνάρτησης απαιτεί λεπτοµερή προσδιορισµό των όρων της, γεγονός που την 

καθιστά δύσκολη στην χρήση.  Για την αντιµετώπιση της παραπάνω δυσκολίας 

είναι απαραίτητη η ανάπτυξη µιας αναλυτικής προσέγγισης. 

(β)  ∆ιαδικασία προσέγγισης πολλαπλών σταδίων: Η διακριτική ικανότητα εξαρτάται από 

τον τρόπο µε τον οποίο θα αντιµετωπιστεί η επικάλυψη των κατηγοριών. Στα 

σχήµατα 3.3 και 3.4, χρησιµοποιούνται πολλαπλά στάδια για την αντιµετώπιση 

αυτού του προβλήµατος. Βέβαια, στην περίπτωση όπου οι κατηγορίες δεν 

επικαλύπτονται, τότε το πρώτο στάδιο της ανάλυσης είναι αρκετό για την 

ταξινόµηση των παρατηρήσεων (Σχήµα 3.1). 

3.3.2 Οµοιότητες και διαφορές µεταξύ των µοντέλων DEA και DA 

Προτού γίνει η µαθηµατική διατύπωση του µοντέλου DEA-DA για την ανάπτυξη 

υποδειγµάτων ταξινόµησης, είναι απαραίτητο να παρουσιαστούν κάποιες οµοιότητες και 

διαφορές που  εντοπίζονται  ανάµεσα στο µοντέλο της DEA και στα µοντέλα 

προγραµµατισµού στόχων για την αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης (DA). Στα 

παρακάτω σχήµατα 3.1 και 3.2 αναπαριστάται η δοµή των µοντέλων DEA και DA, 

αντίστοιχα.  

Στο σχήµα 3.1 απεικονίζεται η περίπτωση της DEA θεωρώντας δύο εξόδους (y1, y2) και µία 

είσοδο (x), όπου ο οριζόντιος άξονας συµβολίζει τον λόγο y1/x και ο κάθετος άξονας 

συµβολίζει τον λόγο y2/x. Στο επίπεδο των δύο αυτών αξόνων αναπαριστώνται οι 

εκτιµώµενες µονάδες. Ο αλγόριθµος του µοντέλου της DEA προσδιορίζει ένα 

αποτελεσµατικό όριο και εκτιµά την αποτελεσµατικότητα της κάθε µονάδας (DMU) 

συγκρίνοντάς την µε το αποτελεσµατικό όριο. Το αποτελεσµατικό όριο της DEA είναι ένα 
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κατά τµήµατα γραµµικό περίγραµµα, που καλύπτει τα DMU. Γενικά, η DEA είναι εύκολη 

στην χρήση της, καθώς δεν απαιτεί τον προσδιορισµό των συναρτήσεων µεταξύ των 

µεταβλητών εισόδου και εξόδου.    

Το σχήµα 3.2 δίνει µια οπτική απεικόνιση της σχέσης που υπάρχει µεταξύ µιας διακριτικής 

συνάρτησης και των παρατηρήσεων (µονάδων). Η διακριτική συνάρτηση προσδιορίζεται 

ελαχιστοποιώντας το άθροισµα των αποκλίσεων των DMU. Η διαχωριστική γραµµή 

τοποθετείται µεταξύ των δύο κατηγοριών των παρατηρήσεων και είναι γραµµικής µορφής. 

Στην περίπτωση που υπήρχαν περισσότεροι από δύο παράγοντες τότε η διαχωριστική 

γραµµή θα ήταν της µορφής γραµµικού υπερεπιπέδου. 

x

x

x

x

x

x

Αποτελεσµατικό όριο της DEA

x

x

x

x

x

x
x
y1

x
y2

 

Σχήµα 3.5: Περιβάλλουσα Ανάλυση ∆εδοµένων 
(DEA) 
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x        x     x
      x     x        x
x             x
        x   x       x

  x

*        *
*    *           *
     *       *
*       *     *

Γραµµή ∆ιαχωρισµού

2Z

1Z
 

Σχήµα 3.6: ∆ιακριτική Ανάλυση (DA) 

Και οι δύο προσεγγίσεις αποδίδουν ένα σκορ σε κάθε εξεταζόµενη µονάδα, το οποίο 

προσδιορίζεται βάσει του σταθµισµένου αθροίσµατος των παραγόντων και σχετίζεται µε 

κάποια οριακή τιµή. Το κάθε σκορ προσδιορίζει ένα υπερεπίπεδο προκειµένου να καθορίσει 

τις κατηγορίες των αποτελεσµατικών και µη πληροφοριών. Στην µέθοδο DEA κάθε µονάδα 

επιλέγει και το δικό της υπερεπίπεδο. Εντούτοις, και στις δυο µεθόδους το εκτιµώµενο 

σταθµισµένο σύνολο των παραγόντων σχετίζεται αποκλειστικά µε τις συγκεκριµένες µονάδες 

του συνόλου. Στην προσέγγιση της DA, κάθε νέα µονάδα εκτιµάται βάσει του συνόλου των 

βαρών που προσδιορίστηκαν από τις προηγούµενες µονάδες. Μία άλλη οµοιότητα των δύο 

προσεγγίσεων είναι ότι και οι δύο µπορεί να παρουσιάσουν εκφυλισµένες λύσεις λόγω του 

µεγάλου αριθµού των περιορισµών (ένα για κάθε µονάδα) όσον αφορά τον αριθµό των 

DMU (ένα για κάθε παράγοντα). Τέλος, όπως προαναφέρθηκε, και οι δύο προσεγγίσεις, 

DEA και DA, βασίζονται στη χρήση τεχνικών προγραµµατισµού στόχου.  

Η DA χρησιµοποιεί δύο εκ των προτέρων κατηγορίες ταξινόµησης, σε αντίθεση µε την 

DEA στην οποία οι δύο κατηγορίες προκύπτουν ως αποτέλεσµα της ανάλυσης. Επιπλέον, 

εντός της κάθε κατηγορίας η DA αποδίδει διαφορετική βαθµολογία σε κάθε µονάδα, ενώ 

αντίθετα στη DEA όλες οι αποτελεσµατικές µονάδες έχουν την ίδια βαθµολογία η οποία 

είναι ίση µε τη µονάδα.  
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Ενώ και οι δύο µέθοδοι ταξινοµούν τις παρατηρήσεις σε δύο κατηγορίες, η κύρια διαφορά 

τους είναι εάν οι κατηγορίες είναι γνωστές εκ των προτέρων. Στην DA η ταξινόµηση των 

παραγωγικών µονάδων βασίζεται σε ένα ευκρινές αποτέλεσµα, το οποίο είναι αποκλειστικά 

υπεύθυνο για την ταξινόµηση των µονάδων σε µια από τις δύο κατηγορίες. Στην DEA δεν 

είναι γνωστό σε ποια κατηγορία ανήκει η κάθε µονάδα. Βασικός στόχος αυτής της µεθόδου 

είναι η ταξινόµηση των µονάδων διαµέσου σχετικών συγκρίσεων µε άλλες µονάδες.  

3.3.3 Μαθηµατική διατύπωση του µοντέλου DEA-DA 

Βάσει του παραπάνω µεθοδολογικού πλαισίου ο Sueyoshi (2001) πρότεινε ένα µοντέλο 

γραµµικού προγραµµατισµού για την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης µέσω της DEA 

(µοντέλο DEA-DA). Αναλυτικότερα, η ανάλυση των δύο σταδίων που παρουσιάστηκε στην 

προηγούµενη ενότητα υλοποιείται στο µοντέλο DEA-DA ως εξής: 

1ο Στάδιο: Ταξινόµηση και Προσδιορισµός Εσφαλµένων Ταξινοµήσεων 
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Στόχος του προβλήµατος αυτού είναι ανάπτυξη µιας κατάλληλης διακριτικής συνάρτησης 

 για το διαχωρισµό των δύο κατηγοριών Gi ijj
f λ= ∑

+
j SS1 και

S 2

Z 1 και G2. Οι µεταβλητές 

 είναι θετικές και αρνητικές αποκλίσεις των σκορ διάκρισης των 

παρατηρήσεων της πρώτης κατηγορίας G

−
j1

+
j

1 από το σηµείο διαχωρισµού d+1. Αντίστοιχα, οι 

µεταβλητές  είναι θετικές και αρνητικές αποκλίσεις των σκορ διάκρισης 

των παρατηρήσεων της δεύτερης κατηγορίας G

−
jS 2και

1 από το σηµείο διαχωρισµού d. Οι 
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µεταβλητές  δηλώνουν την ύπαρξη εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων, ενώ οι εναποµένουσες µεταβλητές αναφέρονται στη σωστή ταξινόµηση. Όλοι 

οι παράγοντες Ζ

( ) ( 2211 GjSGjS jj ∈∈ −+ και )

ij συνδυάζονται στην αναπτυσσόµενη διακριτική συνάρτηση µε κάποιους 

αριθµητικούς συντελεστές λi, οι οποίοι υποδηλώνουν τη σηµαντικότητα του κάθε παράγοντα 

στην ταξινόµηση των παρατηρήσεων. Το άθροισµα των απόλυτων τιµών των  

είναι ίσο µε την µονάδα.  

kii ,...,1, =λ

( ) ( )5

( )5.3

)

Εφόσον, ο γραµµικός προγραµµατισµός δεν µπορεί απευθείας να επεξεργαστεί µια απόλυτη 

τιµή, θα πρέπει να ανασχηµατιστεί το παραπάνω γραµµικό πρόβληµα εισάγοντας τις 

παρακάτω µεταβλητές: 
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Ο παραπάνω ορισµός για τις µεταβλητές  δηλώνει ότι η µη γραµµική 

συνθήκη 

−+
ii λκαιλ

( )0=−+
ii λλ  πάντα ικανοποιείται από τις τις εξισώσεις , καθώς 

( )
0

4

22

=
−

=−+ ii
ii

λλ
λλ . 

Εισάγοντας τις µεταβλητές  στο γραµµικό πρόβληµα  προκύπτει το 

παρακάτω: 

−+
ii λκαιλ ( 4.3
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Από την επίλυση του παραπάνω γραµµικού προγράµµατος προσδιορίζονται οι βέλτιστες 

τιµές των συντελεστών , καθώς και η βέλτιστη τιµή του σηµείου 

διαχωρισµού d*. Βάσει αυτής της λύσης οι παρατηρήσεις µπορούν να ταξινοµηθούν ως 

εξής:: 

* *(i i iλ λ λ+ −= − *)

(α) Εάν ισχύει: , τότε η παρατήρηση m ανήκει στην οµάδα G . 1*

1

* +≥∑
=

dZ
k

i
imiλ 1

(β) Εάν ισχύει: , τότε δεν µπορεί να προσδιοριστεί σε ποια 

οµάδα ανήκει η παρατήρηση m. Θεωρείται ότι ανήκει και στο κοινό υποσύνολο 

των δύο οµάδων ( ) .   

1*

1

** +<< ∑
=

dZd
k

i
ijiλ

21 GG ∩

(γ) Εάν ισχύει: , τότε η παρατήρηση m ανήκει στην οµάδα G . *

1

* dZ
k

i
imi ≤∑

=

λ 2

Με τη χρήση των παραπάνω κανόνων οι παρατηρήσεις ταξινοµούνται στα ακόλουθα 

υποσύνολα: 

1. ,1*

1

*
1









+≥∈= ∑
=

dZGjR
k

i
ijiλ  
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2. ,1*

1

**
0









+<<∈= ∑
=

dZdGjR
k

i
ijiλ  

3. ,*

1

*
2









≤∈= ∑
=

dZGjR
k

i
ijiλ  

4. { },111 GjRjC ∈∈=  

5. { },222 GjRjC ∈∈=  

Το σύνολο G χωρίζεται σε δύο υποσύνολα , όπου 

. Το υποσύνολο  αναφέρεται σε ένα σύνολο από 

παρατηρήσεις που σωστά ταξινοµήθηκαν στην οµάδα . Οµοίως, το υποσύνολο  

αναφέρεται σε εκείνες τις παρατηρήσεις που σωστά ταξινοµήθηκαν στην οµάδα . 

Επιπλέον, η ύπαρξη των εσφαλµένων ταξινοµήσεων προσδιορίζεται µε τα υποσύνολα 

, όπου το πρώτο υποσύνολο 

21 & GG

)

20121 RRRGGG ∪∪=∪=

'
2

'
1 & GG

1C

1G

(

2C

2G

( )2
'

1 RRGG =

G

1∩ o ∪

1

 αναφέρεται σε εκείνο το 

σύνολο των παρατηρήσεων που ανήκουν στην οµάδα , αλλά ταξινοµήθηκαν εσφαλµένα 

στην οµάδα  και αντιστρόφως, το δεύτερο υποσύνολο 2G ( )( )1R2
'

2 RGG ∩= o ∪

2G

 

αναφέρεται σε εκείνο το σύνολο των παρατηρήσεων που ανήκουν στην οµάδα , αλλά 

ταξινοµήθηκαν εσφαλµένα στην οµάδα G  .  1

Εφόσον παρατηρήθηκε η ύπαρξη λανθασµένων ταξινοµήσεων, ενσωµατώνεται ένα νέο 

κατώφλι c στο µοντέλο , το οποίο χρησιµοποιείται για την εκ νεόυ ταξινόµηση των δύο 

υποοµάδων 

( 6.3 )

( )'
2

'
1 GG ∪ . Η µαθηµατική διατύπωση του δεύτερου σταδίου της διαδικασίας 

ταξινόµησης διαµορφώνεται ως εξής: 
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2ο Στάδιο: ∆ιαδικασία Επαναπροσδιορισµού των Εσφαλµένων Ταξινοµήσεων  
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Τα δύο σηµαντικότερα χαρακτηριστικά του γραµµικού µοντέλου  τεκµηριώνονται 

παρακάτω: 

( 7.3 )

(α) Η ταξινόµηση των παρατηρήσεων που ταξινοµήθηκαν σωστά στο πρώτο στάδιο 

δεν µεταβάλλεται καθώς οι παρατηρήσεις αυτές υπόκεινται στους ακόλουθους 

περιορισµούς: 

 ( ) ( ) 2
1

1
1

,,1 CjdZCjdZ
k

i
ijii

k

i
ijii ∈≤−∈+≥− ∑∑

=

−+

=

−+ λλκαιλλ

(β) Θέτοντας ως άνω κατώφλι την τιµή  για το υποσύνολο  και ως κάτω 

κατώφλι την τιµή  για το υποσύνολο , η νέα µεταβλητή  συµβάλλει στην 

1+d

2C

1C

cd
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ελαχιστοποίηση του συνολικού αθροιστικού σφάλµατος  των 

δύο υποσυνόλων G .  

∑ ∑
∈ ∈

−+ +
1 2

21
Gj Gj

jj SS

)1R

)

( ) ( 02201 RGRR ∪∩∪∩ και

( 7.3

) ** cκαι

** cZimi ≥λ

** cZimi <λ

** cZimi =

1

2

Οι βέλτιστες λύσεις που προκύπτουν από την επίλυση του  γραµµικού µοντέλου 

είναι: ( **
iii λλλ −+ −= . Βάσει αυτής της λύσης η ταξινόµηση των 

παρατηρήσεων του δείγµατος υλοποιείται µε τους παρακάτω κανόνες: 

(α) Εάν ισχύει: , τότε η παρατήρηση m ανήκει στην οµάδα G . 
1

k

i
∑

=

(β) Εάν ισχύει: , τότε η παρατήρηση m ανήκει στην οµάδα G . 
1

k

i
∑

=

Στην περίπτωση που , τότε η παραπάνω µέθοδος δεν θεωρείται ικανή για 

την ταξινόµηση των παρατηρήσεων. Σε αυτό το ενδεχόµενο, θα ήταν καλύτερο να 

χρησιµοποιηθεί µια νέα τεχνική διακριτικής ανάλυσης. 

1

k

i
∑

=

λ

3.4 Περίληψη  

Όπως παρουσιάστηκε παραπάνω, η µεθοδολογική προσέγγιση Extended DEA-DA είναι 

µία νέα µορφή µη παραµετρικού προγραµµατισµού στόχων για την αντιµετώπιση 

προβληµάτων ταξινόµησης και έχει ως σκοπό τον προσδιορισµό της επικάλυψης η οποία 

µπορεί να υφίσταται µεταξύ δύο κατηγοριών από παρατηρήσεις και την επαναταξινόµηση 

ενός νέου δείγµατος παρατηρήσεων. Το βασικό χαρακτηριστικό αυτής της προσέγγισης 

είναι ότι µπορεί να αποφύγει τον προσδιορισµό µιας διαχωριστικής συνάρτησης, 

δηµιουργώντας δύο γραµµικές κατά τµήµατα διακριτικές συναρτήσεις, µια για τον 

προσδιορισµό της επικάλυψης και µία για την ταξινόµηση. Έχοντας ολοκληρώσει την 

ανάλυση της µεθοδολογικής προσέγγισης Extended DEA-DA, για την ανάπτυξη 

υποδειγµάτων ταξινόµησης, θα πραγµατοποιηθεί µια συγκριτική πειραµατική ανάλυση της 

αποτελεσµατικότητάς της σε σύγκριση µε άλλες µεθόδους. Παρακάτω παρουσιάζονται 

αναλυτικά τα αποτελέσµατα του πειράµατος, αφού γίνεται αρχικά κάποια αναφορά στις 

εξεταζόµενες µεθόδους και στο σχεδιασµό του πειράµατος.  
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ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΗ ΣΥΓΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ  

4.1 Σκοπός της έρευνας 

Βασικός σκοπός της έρευνας που παρουσιάζεται στο κεφάλαιο αυτό είναι η εξέταση της 

αποτελεσµατικότητας της µεθόδου DEA στην αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης σε 

σύγκριση µε άλλες εναλλακτικές διαδεδοµένες τεχνικές. Για κάθε προσέγγιση υπολογίζεται 

το ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει της επίδρασης κάποιων 

προκαθορισµένων παραγόντων ή των αλληλεπιδράσεων αυτών. Με βάση το ποσοστό 

εσφαλµένων ταξινοµήσεων αξιολογείται η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου κατά τη  

διαδικασία της ταξινόµησης και εξετάζεται ο τρόπος µε τον οποίο επιδρά ο κάθε 

παράγοντας στην αποτελεσµατικότητα της κάθε προσέγγισης. Τα αποτελέσµατα της 

ανάλυσης δείχνουν ότι οι κύριοι προσδιοριστικοί παράγοντες είναι εκείνοι που σχετίζονται 

µε τις στατιστικές ιδιότητες των εξεταζόµενων δεδοµένων. Παρακάτω αναλύονται τόσο οι 

µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα έρευνα, καθώς και η πειραµατική ανάλυση 

και τα αποτελέσµατά της.       

4.2 Εξεταζόµενες µέθοδοι 

Σε κάθε συγκριτική ανάλυση µεταξύ εναλλακτικών µεθοδολογικών προσεγγίσεων ενός 

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

αντιπροσωπευτικές όλων των διαθέσιµων επιλογών και ευρείας αποδοχής στον χώρο του 

προβλήµατος. Στην παρούσα συγκριτική ανάλυση η διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας 

της µεθόδου DEA, πραγµατοποιείται µέσω της σύγκρισής της µε άλλες τέσσερις 
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διαδεδοµένες τεχνικές: (1) τη γραµµική διακριτική ανάλυση, (2) µια διατύπωση γραµµικού 

προγραµµατισµού, (3) τον αλγόριθµο του πλησιέστερου γείτονα, (4) τα δέντρα ταξινόµησης, 

και (5) τις µηχανές διανύσµατος υποστήριξης. Στις ενότητες που ακολουθούν 

παρουσιάζονται τα βασικά χαρακτηριστικά των τεχνικών αυτών. 

4.2.1 Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση  

Η γραµµική διακριτική ανάλυση (LDA) αποτέλεσε την πρώτη πολυδιάστατη µέθοδο 

ταξινόµησης και αναπτύχθηκε αρχικά από τον Fisher (1936). Σκοπός της µεθόδου είναι η 

ανάπτυξη µιας σειράς διακριτικών συναρτήσεων οι οποίες µεγιστοποιούν τη διακύµανση 

µεταξύ των κατηγοριών σε σχέση µε την διακύµανση εντός των κατηγοριών, 

χρησιµοποιώντας ως δείγµα εκµάθησης ένα σύνολο εναλλακτικών δραστηριοτήτων η 

ταξινόµηση των οποίων είναι γνωστή. Στην περίπτωση των δύο κατηγοριών (C ), η 

οποία εξετάζεται στην παρούσα ανάλυση, η LDA οδηγεί στην ανάπτυξη µιας διακριτικής 

συνάρτησης της µορφής:: 

1 2 και C

Z1 1 2 2( ) ... k kF a b Z b Z b= + + + +z  

όπου  είναι το διάνυσµα των χαρακτηριστικών που περιγράφουν τις 

εναλλακτικές δραστηριότητες,  είναι µια σταθερά και  είναι οι συντελεστές των 

χαρακτηριστικών στη συνάρτηση.  

1 2( , ,..., )kZ Z Z=z

a 1 2, ,..., kb b b

Ο υπολογισµός του σταθερού όρου  και του διανύσµατος  βασίζεται 

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

οι επιδόσεις των εναλλακτικών δραστηριοτήτων στα εξεταζόµενα χαρακτηριστικά 

ακολουθούν την πολυµεταβλητή κανονική κατανοµή. Βάσει των υποθέσεων αυτών οι 

υπολογισµοί των   και b  πραγµατοποιούνται ως εξής: 

a 1 2( , ,..., )Tkb b b=b

a

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

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

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

διακύµανσης-συνδιακύµανσης µεταξύ των κατηγοριών. 

1  και 2C
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Η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου (µονάδας)  σε µια εκ των προκαθορισµένων κατηγοριών 

πραγµατοποιείται βάσει του σκορ διάκρισης  του αντικειµένου όπως αυτό 

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

ακόλουθη µορφή:  

j

( )jF z

2
2

1

1
2

1

)1/2(
)2/1(

ln)(

)1/2(
)2/1(

ln)(

Cj
K
K

zF

Cj
K
K

zF

j

j

∈⇒<

∈⇒≥

π
π
π
π

 

Ως  συµβολίζεται το κόστος της εσφαλµένης ταξινόµησης ενός αντικειµένου, της 

κατηγορίας C

(1/ 2)K

1 στην κατηγορία C2, ενώ ως π1 συµβολίζεται η εκ των προτέρων πιθανότητα να 

ανήκει µια εναλλακτική δραστηριότητα στην κατηγορία C1. Θεωρώντας ίσα τα κόστη 

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

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

παρακάτω σχήµατος.  

µ2 µ1 Z

Όριο διαχωρισµού
των κατηγοριών  

Σχήµα 4.1: Σχηµατική απεικόνιση του κανόνα 
ταξινόµησης της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης 

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

εσφαλµένων ταξινοµήσεων είναι συχνά δύσκολος, το όριο που διαχωρίζει τις κατηγορίες 

καθορίζεται συνήθως µέσω διαδικασιών δοκιµής και λάθους, ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο 

 46 



Κεφάλαιο 4ο: Πειραµατική συγκριτική ανάλυση       

συνολικός αριθµός των εσφαλµένων ταξινοµήσεων και παράλληλα να υπάρχει µια ισορροπία 

στον αριθµό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων ανά κατηγορία. 

4.2.2 Γραµµικός Προγραµµατισµός  

Όπως αναφέρθηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο τεχνικές γραµµικού προγραµµατισµού 

(linear programming, LP) έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη µοντέλων 

ταξινόµησης. Η διατύπωση που χρησιµοποιείται στην παρούσα έρευνα προτάθηκε από τους  

Gochet et al. (1997). 

Στην προσέγγιση αυτή θεωρείται ένα πεπερασµένο σύνολο  από κατηγορίες 

αντικειµένων, όπου κάθε αντικείµενο ανήκει σε µια και µόνο µια κατηγορία. Τα δείγµατα 

των αντικειµένων που ανήκουν σε κάθε κατηγορία είναι µεγέθους  και η κατηγορία 

του κάθε αντικείµενου στο δείγµα εκµάθησης είναι γνωστή. Το πλήθος των αντικειµένων του 

δείγµατος εκµάθησης είναι n και η αναλογία των αντικειµένων κάθε κατηγορίας j στο δείγµα 

εκµάθησης συµβολίζεται µε 

{ sS ,...,1=

Sjn j ∈,

}

{ }jj nP ,...,1= . Κάθε αντικείµενο i, για το οποίο δεν έχει 

προσδιοριστεί η κατηγορία στην οποία ανήκει, χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο από k 

χαρακτηριστικά που περιλαµβάνονται σε ένα διάνυσµα στήλης , όπου 

.  

( )0 1,...,i ikZ ′,i iZ Z=z

0 1iZ =

Σύµφωνα µε την µέθοδο του γραµµικού προγραµµατισµού υπολογίζονται s διανύσµατα 

γραµµής  και τα γραµµικά σκορ ταξινόµησης  για 

κάθε αντικείµενο i σε σχέση µε την κατηγορία  που ανήκει. Η διακριτική 

συνάρτηση ταξινόµησης 

( 0 1, ,...,j
j j jka a a a= ) s( )1,...,j

ia j =z
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 ταξινοµεί ένα αντικείµενο σε µια κατηγορία 

για την οποία αυτό επιτυγχάνει το υψηλότερο σκορ ταξινόµησης. Τα διανύσµατα  

προσδιορίζονται βελτιστοποιώντας την ποιότητα του µοντέλου και τα σφάλµατα που 

πραγµατοποιεί στην ταξινόµηση των αντικειµένων του δείγµατος εκµάθησης. Η ποιότητα 

προσαρµογής για ένα αντικείµενο  µπορεί να µετρηθεί από την συνάρτηση 

, στην οποία το σκορ ταξινόµησης  

του αντικειµένου i σε σχέση µε την κατηγορία στην οποία ανήκει συγκρίνεται µε τα σκορ 

ταξινόµησης  του αντικειµένου i σε σχέση µε τις υπόλοιπες κατηγορίες . Για 
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την ποιότητα προσαρµογής προτιµώνται µεγάλες και θετικές τιµές. Αντιθέτως, για το 

σφάλµα προσαρµογής για ένα αντικείµενο  σε σχέση µε την κατηγορία j προτιµώνται 

µικρές τιµές. Το σφάλµα αυτό ορίζεται από την σχέση 

. Το άθροισµα της ποιότητας και του 

σφάλµατος ενός αντικειµένου  δίνεται από τις παρακάτω σχέσεις: 
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Η ποιότητα και το σφάλµα συνδυάζοντας όλα τα αντικείµενα i στην κατηγορία r δίνονται 

από τις παρακάτω σχέσεις: 
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Οι εκτιµήσεις της συνολικής ποιότητας και σφάλµατος για όλες τις κατηγορίες  

δίνονται από τις παρακάτω σχέσεις: 
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Οι εκτιµήσεις της συνολικής ποιότητας και σφάλµατος προσαρµογής (4.3) είναι αντίστοιχες 

των εσωτερικών και εξωτερικών αποκλίσεων και µη αρνητικές για κάθε α. Μια µη µηδενική 

λύση , µηδενίζει την ποιότητα και το σφάλµα προσαρµογής, 

αλλά δεν παρέχει καµία χρήσιµη πληροφορία όσον αφορά την ταξινόµηση, καθώς κάθε 

αντικείµενο µπορεί να ταξινοµηθεί αυθαίρετα σε µια από τις κατηγορίες. Μία λύση α για την 

οποία το συνολικό σφάλµα ξεπερνά την συνολική ποιότητα προσαρµογής 

, δεν είναι ικανοποιητική. Μπορεί εύκολα να επαληθευτεί ότι για κάθε α 

ισχύει , εποµένως για λύση α µε , ισχύει επίσης ( ) ( ) 0<−=− qaBaG
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Βάσει αυτής της µοντελοποίησης το βέλτιστο µοντέλο ταξινόµησης (προσδιορισµός των 

διανυσµάτων α) µπορεί να αναπτυχθεί µέσω της επίλυσης ενός γραµµικού προγράµµατος 

της ακόλουθης γενικής µορφής (γραµµικό πρόγραµµα LPq). 

( )  

Το παραπάνω γραµµικό πρόβληµα µπορεί να αναδιατυπωθεί εισάγοντας τις µεταβλητές 

 που αναπαριστούν το σφάλµα ταξινόµησης  και την ποιότητα 

 ταξινόµησης ενός αντικειµένου i  σε σχέση µε την κατηγορία .  
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(4.5) 

Αυτό το γραµµικό πρόβληµα είναι παρόµοιο µε το υβριδικό µοντέλο (αναλύεται στο 2ο 

κεφάλαιο) χωρίς τις minimax αποκλίσεις.  

4.2.3 Ο Αλγόριθµος Πλησιέστερου Γείτονα  

Αντικειµενικός σκοπός των αλγορίθµων των πλησιέστερων γειτόνων (nearest neighbors, 

NN) είναι η εκτίµηση της υπό συνθήκη πιθανότητας ένα αντικείµενο  

να ανήκει στην κατηγορία j. Ο υπολογισµός αυτής της πιθανότητας πραγµατοποιείται βάσει 

του πλήθους των µονάδων του δείγµατος εκµάθησης οι οποίες ανήκουν στην κατηγορία j και 

1 2( , ,..., )i i i iZ Z Z=z
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βρίσκονται στον γειτονικό χώρο του . Ο προσδιορισµός των γειτονικών µονάδων του  

µπορεί εύκολα πραγµατοποιηθεί προσδιορίζοντας την απόσταση κάθε µονάδας του 

δείγµατος εκµάθησης από το , χρησιµοποιώντας για παράδειγµα την Ευκλείδεια 

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

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

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

µονάδων που θα εξεταστούν.  

iz iz

iz

iz

iz

∆εδοµένων των Κ γειτονικών µονάδων του , η ταξινόµησή του µπορεί εύκολα να 

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

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

στην κατηγορία στην οποία ανήκει η πλειοψηφία των Κ πλησιέστερων γειτόνων του.  

iz

Στην παρούσα έρευνα χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος του πλησιέστερου γείτονα, θεωρώντας 

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

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

 4.2.4 ∆έντρα Ταξινόµησης και Παλινδρόµησης  

Η µέθοδος CART (Classification and Regression Trees, CART, Yohannes Y. Και Webb 

P. (1999)) είναι µια µη παραµετρική προσέγγιση που αναπτύχθηκε για την ανάλυση 

προβληµάτων ταξινόµησης και παλινδρόµησης. Σε κάθε περίπτωση το µοντέλο ταξινόµησης 

ή παλινδρόµησης που αναπτύσσεται µέσω της µεθόδου CART αναπαριστά τη µορφή ενός 

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

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

προβλέπεται σε ποια κατηγορία θα ανήκει κάθε µελλοντική παρατήρηση, σύµφωνα µε τα 

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

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

δείγµατος των παρατηρήσεων, (β) των κριτηρίων αξιολόγησης της ποιότητας του 

διαχωρισµού, (γ) των κριτηρίων για την επιλογή του βέλτιστου δέντρου για ανάλυση. Τα 

βασικά βήµατα για την δηµιουργία ενός δέντρου ταξινόµησης είναι: (α) δηµιουργία ενός 

δέντρου µε µεγάλο αριθµό από κόµβους, (β) ένωση µερικών διακλαδώσεων για την 

παραγωγή µιας σειράς από µικρότερα δέντρα διαφορετικού µεγέθους, (γ) επιλογή ενός 

βέλτιστου δέντρου µέσω της µέτρησης της ακρίβειας του δέντρου.  
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Για την ανάπτυξη ενός δέντρου ταξινόµησης, η µέθοδος CART χρησιµοποιεί µια 

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

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

όπου  πi η a priori της κατηγορίας Ci, n ο αριθµός των αντικειµένων στο δείγµα, και ni ο 

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

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

µιας υβριδικής προσέγγισης θεωρώντας τον µέσο όρο των δύο εκτιµήσεων που 

υπολογίζονται από τις προηγούµενες δύο προσεγγίσεις.  

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

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

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

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

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

ανοµοιογενής καθώς περιέχει παρατηρήσεις από διάφορες κατηγορίες. Ο κύριος στόχος 

είναι η εύρεση εκείνων των κανόνων που θα διαχωρίσουν τις παρατηρήσεις δηµιουργώντας 

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

οµοιογενείς σε σχέση µε τους προηγούµενους κόµβους.  

Σε κάθε κόµβο t του δέντρου oι παρατηρήσεις (αντικείµενα) του δείγµατος διαχωρίζονται 

σε δύο επιµέρους κόµβους tL και tR στο αµέσως κατώτερο επίπεδο του δέντρου, ανάλογα µε 

τον εάν ικανοποιούν ή όχι έναν κανόνα (ερώτηση) της µορφής , όπου Ζij jZ d≤ j είναι ένα 

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

τοποθετείται στον κόµβο tL εάν , διαφορετικά τοποθετείται στον κόµβο tij jZ d≤ R. O 

βέλτιστος κανόνας διαχωρισµού καθορίζεται µεγιστοποιώντας τη µείωση της ανοµοιογένειας 

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

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

διαφορετικές κατηγορίες. Εάν κάποιος κόµβος περιλαµβάνει παρατηρήσεις από 

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

θεώρησης ως κριτήριο επιλογής του κατάλληλου διαχωρισµού (επιλογή χαρακτηριστικού Ζj 

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

όπου: s ο διαχωρισµός των παρατηρήσεων από τον κανόνα που αναπτύσσεται, pL η αναλογία 

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

περιπτώσεων του κόµβου t που καταλήγουν στο δεξί κόµβο tR, i(tL) η οµοιογένεια του 

αριστερού κόµβου και i(tR) η οµοιογένεια του δεξιού κόµβου. 

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

εντάσσονται όλες οι παρατηρήσεις και συνεχίζεται επαναληπτικά για κάθε νέο κόµβο που 

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

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

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

αυτό το φαινόµενο συνήθως χρησιµοποιούνται τεχνικές µείωσης των διαστάσεων του 

δέντρου οι οποίες υλοποιούνται είτε µε την εισαγωγή κριτηρίων έγκαιρου τερµατισµού της 

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

πλήρη ανάπτυξή του.  

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

της µεθόδου CART τα ακόλουθα σηµεία:  

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

2. Είναι δυνατή η χρησιµοποίηση τόσο ποιοτικών όσο και ποσοτικών 

χαρακτηριστικών.  

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

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

φυσιολογικών δεδοµένων (outliers), από φαινόµενα πολυσυγγραµµικότητας 

(multicollinearity) ή άλλα στατιστικά προβλήµατα. 

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

των µεταβλητών µέσα στο σύνολο των δεδοµένων.  

6. Τα αποτελέσµατα της µεθόδου παραµένουν αµετάβλητα ανεξάρτητα από πιθανούς 

µονότονους µετασχηµατισµούς των δεδοµένων.  
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7. Μπορεί να παράγει χρήσιµα αποτελέσµατα από ένα µεγάλο αριθµό µεταβλητών 

που παρέχονται προς ανάλυση, χρησιµοποιώντας µόνο ελάχιστες σηµαντικές 

µεταβλητές. 

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

4.2.5 Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης  

Οι µηχανές διανύσµατος υποστήριξης (support vector machines, SVM, Vapnik (2000) και 

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

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

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

επιτυχηµένων πρακτικών εφαρµογών. 

Η λογική των SVM παρουσιάζεται συνοπτικά στο σχήµα 4.2 όπου απεικονίζεται ένα 

πρόβληµα ταξινόµησης n µονάδων οι οποίες περιγράφονται βάσει k χαρακτηριστικών, σε 

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

{-1}

{+1}

Z'w=y+1

Z'w=y-1
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w
ώ 2
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Χ       χ       χ
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Σχήµα 4 2: Γραφική απεικόνιση των SVM 

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

υπερεπιπέδου της µορφής  για την ταξινόµηση των παρατηρήσεων, όπου ως Ζ 

συµβολίζεται ένας πίνακας διαστάσεων nxk µε τα στοιχεία των παρατηρήσεων του δείγµατος 

εκµάθησης. Συµβολίζοντας ως D ένα διαγώνιο πίνακα διαστάσεων nxn µε την κύρια 

Zw y−
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διαγώνιο να έχει τιµές +1 ή -1 ανάλογα µε την ταξινόµηση των παρατηρήσεων του 

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

βέλτιστου υπερεπιπέδου επιτυγχάνεται µε την επίλυση του ακόλουθου τετραγωνικού 

προγράµµατος (ως ν συµβολίζεται µια αυστηρά θετική σταθερά): 

( )

, ,

1  ' '
2

:

0

w y d
Min ve d w w

ό
D Zw ey d e
d

υπ

+ 


− + ≥


≥ 

(4.6) 

Ο τετραγωνικός όρος  στην αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος (4.6) 

µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ των δυο υπερεπιπέδων  και , 

το οποίο ισούται µε 

ww′

1Zw y− = + 1Zw y− = −

w2 . Εκτός της µεγιστοποίησης του περιθωρίου των κατηγοριών, το 

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

σταθερά ν>0 αναπαριστά τη σχετική βαρύτητα που αποδίδεται στην ελαχιστοποίηση των 

σφαλµάτων). Όταν όλες οι µεταβλητές d είναι ίσες µε το µηδέν, τότε οι δύο κατηγορίες είναι 

αυστηρά γραµµικά διαχωρισµένες και το επίπεδο  περικλείει όλες τις µονάδες 

της κατηγορίας +1, ενώ το επίπεδο  περικλείει όλες τις µονάδες της κατηγορίας 

-1. Εάν οι κατηγορίες είναι γραµµικά διαχωρίσιµες (σχήµα 4.2) τα δύο επίπεδα καθορίζουν 

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

1+y' =wZ

1' −= ywZ
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Με την επίλυση του προβλήµατος (4.6) και τον προσδιορισµό των w και y που καθορίζουν 

το βέλτιστο υπερεπίπεδο, η ταξινόµηση κάθε αντικειµένου µπορεί εύκολα να 

πραγµατοποιηθεί ως εξής: 
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Το κύριο µειονέκτηµα του προβλήµατος βελτιστοποίησης (4.6) για τον προσδιορισµό του 

βέλτιστου µοντέλου ταξινόµησης αφορά τον αυξηµένο υπολογιστικό φόρτο που απαιτεί η 

επίλυσή του καθώς πρόκειται για ένα πρόβληµα τετραγωνικού προγραµµατισµού. Για την 

αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού οι Fung και Mangasarian (2001) πρότειναν µια 

εναλλακτική διατύπωση του προβλήµατος ως εξής:  
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Η αντικειµενική συνάρτηση του νέου προβλήµατος αφορά την ελαχιστοποίηση της νόρµας 

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

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

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

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

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

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

που δεν παραβιάζει τον περιορισµό ανισότητας.  

Το πρόβληµα (4.9) απλοποιείται ακόµα περισσότερο εάν ο περιορισµός ανισότητας 

µετατραπεί σε περιορισµό ισότητας ως εξής:: 
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Το πρόβληµα αυτό µπορεί πλέον να λυθεί εύκολα µε τη µέθοδο των πολλαπλασιαστών 

Langrange, διαµορφώνοντας την ακόλουθη συνάρτηση:  
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όπου u είναι το διάνυσµα µε τους πολλαπλασιαστές Langrage που αντιστοιχούν στους 

περιορισµούς ισότητας του προβλήµατος (4.10). Θέτοντας τις µερικές παραγώγους της 

συνάρτησης L ίσες µε το µηδέν προκύπτουν οι παρακάτω συνθήκες: 
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Εκφράζοντας τις µεταβλητές  συναρτήσει των u προκύπτουν: ( dyw ,, )

( )13.4,','


=−==
v
udDueyDuZw  

και αντικαθιστώντας αυτές στην τελευταία ισότητα της (4.12) υπολογίζεται τα u συναρτήσει 

των Ζ και D: 
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όπου ο πίνακας H ορίζεται ως: .  [ ]} ( )15.4eZDH −=

Αντικαθιστώντας την (4.14) στις (4.13) υπολογίζεται η βέλτιστη λύση  του 

προβλήµατος (4.10).  

( )dyw ,,

Γενικά, ο αλγόριθµος της γραµµικής µεθόδου SVM σύµφωνα µε την παραπάνω 

µοντελοποίηση για την ταξινόµηση n µονάδων ορίζεται ως εξής: 

(α) Ορίζεται το H από την σχέση (4.15), όπου e είναι ένα διάνυσµα από µονάδες 

διάστασης nx1 και υπολογίζoνται οι πολλαπλασιαστές Langrage u από την 

σχέση (4.14) για θετικές τιµές της µεταβλητής v. 

(β) Προσδιορίζονται τα (  από τη σχέση (4.13). )yw,

(γ) Ταξινοµείται το νέο δείγµα χρησιµοποιώντας τη σχέση (4.8).      
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4.3 Σχεδιασµός του πειράµατος  

4.3.1 Εξεταζόµενοι παράγοντες 

Η σύγκριση όλων των προαναφερθέντων µεθόδων βασίζεται στην πραγµατοποίηση µιας 

εκτεταµένης προσοµοίωσης Monte Carlo. Η προσοµοίωση αυτή επιτρέπει την 

πραγµατοποίηση της σύγκρισης σε δεδοµένα τα οποία διαθέτουν συγκεκριµένες στατιστικές 

ιδιότητες, συµβάλλοντας µε τον τρόπο αυτό στην εξαγωγή των αντίστoιχων συµπερασµάτων 

όσον αφορά την αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων µεθοδολογιών στην αντιµετώπιση 

του προβλήµατος της ταξινόµησης. 

Κατά την παρούσα συγκριτική ανάλυση,  η αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων µεθόδων 

ελέγχεται βάσει των ακόλουθων παραγόντων: 

1. Στατιστική κατανοµή των επιδόσεων των αντικειµένων (µονάδων) στα κριτήρια 

αξιολόγησης. 

2. Μέγεθος του δείγµατος εκµάθησης. 

3. Οµοιογένεια των διακυµάνσεων κάθε κατηγορίας. 

4. Βαθµός συσχέτισης των χαρακτηριστικών (κριτηρίων αξιολόγησης). 

Ο Πίνακας 4.1 παρουσιάζει τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιούνται οι παραπάνω 

παράγοντες στον πειραµατικό σχεδιασµό που πραγµατοποιείται µε σκοπό την αξιολόγηση 

της αποτελεσµατικότητας των εξεταζόµενων µεθόδων ταξινόµησης. 

Πίνακας 4.1: Εξεταζόµενοι παράγοντες στον πειραµατικό σχεδιασµό για   
την σύγκριση των µεθόδων ταξινόµησης 
 

Παράγοντες Επίπεδα 

Π1 Στατιστική κατανοµή  

1. Κανονική κατανοµή (κύρτωση=0) 

2. Οµοιόµορφη κατανοµή (κύρτωση=-1) 

3. Λογιστική κατανοµή (κύρτωση=1) 

4. Κατανοµή Laplace (κύρτωση=3) 

Π2 
Μέγεθος δείγµατος  

εκµάθησης 

1. 200 αντικείµενα, 5 κριτήρια  

2. 400 αντικείµενα, 5 κριτήρια  
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3. 600 αντικείµενα, 5 κριτήρια  

Π3 
Οµοιογένεια διακυµάνσεων  

σ12, σ22 

1. σ12=σ22=1 

2. σ12=1, σ22=2 

3. σ12=1, σ22=4 

Π4 Βαθµός συσχέτισης κριτηρίων 
1. ρij ε [0, 0.3] 

2. ρij ε [0.4, 0.8] 

Π5 Τεχνικές ταξινόµησης 

1. Περιβάλλουσα ανάλυση δεδοµένων (DEA) 

2. Γραµµική διακριτική ανάλυση (LDA) 

3. Γραµµικός προγραµµατισµός (LP) 

4. Αλγόριθµος Πλησιέστερου γείτονα (NN) 

5. ∆έντρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης (CART) 

6. Μηχανές διανύσµατος υποστήριξης (SVM) 

 

Ο παράγοντας Π1 είναι από τους πρώτους παράγοντες που καθορίζουν την µορφή των 

εξεταζόµενων δεδοµένων. Ο παράγοντας αυτός αναφέρεται στην στατιστική κατανοµή των 

δεδοµένων που εξετάζονται. Ο προτεινόµενος πειραµατικός σχεδιασµός βασίζεται στην 

παραγωγή δεδοµένων που ακολουθούν τέσσερις πολυµεταβλητές κατανοµές οι οποίες 

καθορίζονται βάσει της κύρτωσής τους. Οι επιλεγµένες τιµές κύρτωσης είναι -1, 0, 1 και 3. 

Όταν η κύρτωση είναι ίση µε το -1, τα δεδοµένα κατανέµονται σχεδόν οµοιόµορφα. Όταν η 

κύρτωση είναι ίση µε 0, τα δεδοµένα ακολουθούν την κανονική κατανοµή. Όταν η κύρτωση 

είναι ίση µε 1, τα δεδοµένα ακολουθούν (σχεδόν) την λογιστική κατανοµή. Τέλος, όταν η 

κύρτωση είναι ίση µε 3, τα δεδοµένα ακολουθούν µια κατανοµή, η οποία µοιάζει µε την 

κατανοµή Laplace (διπλή εκθετική κατανοµή). Και στις τέσσερις περιπτώσεις οι 

εξεταζόµενες κατανοµές είναι συµµετρικές.  

Ο επόµενος παράγοντας Π2 καθορίζει το πλήθος των εναλλακτικών δραστηριοτήτων του 

δείγµατος εκµάθησης. Στον παρόντα πειραµατικό σχεδιασµό εξετάζονται τρία επίπεδα για 

τον παράγοντα αυτό, σύµφωνα µε τα οποία το δείγµα εκµάθησης περιλαµβάνει από 200 έως 

600 αντικείµενα, τα οποία περιγράφονται από ένα σύνολο πέντε χαρακτηριστικών (κριτηρίων 

αξιολόγησης). Καθώς το δείγµα εκµάθησης αυξάνεται προστίθεται και νέα πληροφορία, 

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

η εξέταση του παράγοντα αυτού περιλαµβάνει την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των 

παραπάνω προσεγγίσεων σε περιπτώσεις που η πληροφορία που παρέχεται είναι 
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περιορισµένη και άρα και η πολυπλοκότητα, αλλά και σε περιπτώσεις που υπάρχει αυξηµένη 

πληροφορία και άρα και αυξηµένη πολυπλοκότητα.  

Ο επόµενος παράγοντας Π3 αναφέρεται στην οµοιογένεια των διακυµάνσεων σ1
2 και σ2

2 των 

χαρακτηριστικών για την κάθε κατηγορία . Στον πειραµατικό αυτό σχεδιασµό εξετάζονται 

τρεις περιπτώσεις: (α) η περίπτωση που οι διακυµάνσεις των δύο κατηγοριών είναι ίσες 

(οµοιογενείς) και (β) δύο περιπτώσεις όπου οι διακυµάνσεις των δύο κατηγοριών διαφέρουν 

(είναι ανοµοιογενείς). Συµβολίζοντας ως σki
2 την διακύµανση του χαρακτηριστικού Ζi για την 

κατηγορία Ck µε k=1 ή 2, εξετάζονται οι παρακάτω τρεις περιπτώσεις: 

(α) σ1i
2=σ2i

2=1, ∀ i=1, 2, …, 5 

(β) σ1i
2=1, σ2i

2=2, ∀ i=1, 2, …, 5 

(γ) σ1i
2=1, σ2i

2=4, ∀ i=1, 2, …, 5 

Ο τελευταίος παράγοντας Π4 σχετίζεται µε τον βαθµό συσχέτισης των χαρακτηριστικών. Για 

τον παράγοντα αυτό εξετάζονται δύο περιπτώσεις. Στην πρώτη περίπτωση, θεωρείται ότι ο 

συντελεστής συσχέτισης είναι µικρός και κυµαίνεται µεταξύ 0 και 0.3. Αντίθετα, στη δεύτερη 

περίπτωση θεωρείται ένας µεγαλύτερος βαθµός συσχέτισης που κυµαίνεται µεταξύ των τιµών 

0.4 και 0.8. Και στις δύο περιπτώσεις, κάθε συντελεστής συσχέτισης rij µεταξύ των 

χαρακτηριστικών Ζi και Ζj καθορίζεται ως µια οµοιόµορφη κατανεµηµένη τυχαία 

µεταβλητή στο αντίστοιχο διάστηµα, ανάλογα µε το επιθυµητό επίπεδο συσχέτισης.   

4.3.2 ∆ιαδικασία παραγωγής των δεδοµένων και υλοποίηση της πειραµατικής ανάλυσης 

Βασικό σηµείο αυτού του πειραµατικού σχεδιασµού είναι η παραγωγή των δεδοµένων των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων έτσι ώστε αυτές να ακολουθούν όλες τις παραπάνω 

στατιστικές ιδιότητες, όπως την οµοιογένεια των διακυµάνσεων των κατηγοριών και τις 

τέσσερις προκαθορισµένες στατιστικές κατανοµές. Στην περίπτωση της παραγωγής των 

δεδοµένων που ακολουθούν κανονική κατανοµή δεν υφίσταται καµία δυσκολία καθώς 

υπάρχουν κατάλληλες γνωστές διαδικασίες. Το πρόβληµα παρουσιάζεται στην περίπτωση 

της παραγωγής των δεδοµένων που ακολουθούν µη κανονικές κατανοµές. Για αυτή την 

περίπτωση χρησιµοποιείται η διαδικασία που προτάθηκε από τους Vale και Maurelli (1983). 

Απώτερος στόχος της υλοποίησης αυτής της διαδικασίας είναι η παραγωγή ενός 

διανύσµατος αποτελούµενου από n τυχαίες µεταβλητές, οι οποίες διαθέτουν τις παραπάνω 

στατιστικές ιδιότητες. Στο συγκεκριµένο πειραµατικό σχεδιασµό στο διάνυσµα αυτό 
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αντιστοιχεί το σύνολο των πέντε κριτηρίων αξιολόγησης, καθένα από τα οποία θεωρείται ως 

µια τυχαία µεταβλητή.   

Για κάθε συνδυασµό των κατηγοριών Π1 έως και Π4, η παραπάνω διαδικασία 

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

δείγµα εκµάθησης και το δεύτερο ως δείγµα ελέγχου. Το µέγεθος του δείγµατος εκµάθησης 

καθορίζεται από τον παράγοντα Π2 και περιλαµβάνει 200, 400 ή 600 εναλλακτικές, ενώ το 

δείγµα ελέγχου αποτελείται σε κάθε περίπτωση από 200 εναλλακτικές δραστηριότητες. 

Επίσης, τόσο στο δείγµα ελέγχου όσο και στο δείγµα εκµάθησης, ο αριθµός των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων των δύο κατηγοριών είναι ίδιος.  

Ο παραπάνω πειραµατικός έλεγχος επαναλαµβάνεται 20 φορές για κάθε συνδυασµό των 

παραγόντων Π1 έως και Π4 (72 δυνατοί συνδυασµοί).  Συνολικά ελέγχονται 1440 

διαφορετικά δείγµατα εκµάθησης, στα οποία και αντιστοιχούν ισάριθµα δείγµατα ελέγχου. 

Κάθε δείγµα εκµάθησης εφαρµόζεται στο γραµµικό πρόβληµα (3.6) µε σκοπό την σωστή 

ταξινόµηση των παρατηρήσεων. Στην περίπτωση όπου παρατηρηθούν εσφαλµένες 

ταξινοµήσεις τότε χρησιµοποιείται η διαδικασία επαναπροσδιορισµού των εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων, σύµφωνα µε το γραµµικό πρόβληµα (3.7). Αυτή η διαδικασία των δύο 

σταδίων οδηγεί στην ανάπτυξη του βέλτιστου µοντέλου ταξινόµησης µέσω της προσέγγισης 

της DEA. Στη συνέχεια, το µοντέλο αυτό χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση των 

παρατηρήσεων του δείγµατος ελέγχου στις δύο κατηγορίες. Με βάση το δείγµα ελέγχου 

εξετάστηκε η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου DEA στην ταξινόµηση του δείγµατος 

ελέγχου. Με τον ίδιο τρόπο εφαρµόζονται αντίστοιχα και όλες οι υπόλοιπες τεχνικές 

ταξινόµησης που αναφέρονται στον παράγοντα Π5 (πίνακας 4.1). 

Η υλοποίηση αυτού του πειραµατικού σχεδιασµό πραγµατοποιήθηκε στο περιβάλλον του 

Microsoft Visual C++ 6.0, όπου κατασκευάστηκε ο αλγόριθµος της µεθόδου DEA µε την 

βοήθεια της γλώσσας προγραµµατισµού C και του Matlab 5.3, για την εφαρµογή των 

υπολοίπων µεθόδων. Το περιβάλλον του Matlab χρησιµοποιήθηκε επίσης και για την 

παραγωγή των δεδοµένων. Η στατιστική ανάλυση και επεξεργασία των αποτελεσµάτων 

πραγµατοποιήθηκε στο στατιστικό πακέτο SPSS 10.     
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4.4 Ανάλυση των αποτελεσµάτων 

Η ανάλυση των αποτελεσµάτων που επιτυγχάνεται για κάθε µέθοδο ταξινόµησης αφορά 

µόνο το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων του δείγµατος ελέγχου, καθώς αυτά 

εξηγούν πληρέστερα την ικανότητα των αντίστοιχων µεθόδων στην αντιµετώπιση 

προβληµάτων ταξινόµησης. Η επεξεργασία των αποτελεσµάτων βασίζεται στην ανάλυση 

διασποράς (ANOVA) σε συνδυασµό µε τον στατιστικό έλεγχο του Tukey ο οποίος 

επιτρέπει τη διαµόρφωση οµοιογενών οµάδων όπου κάθε µια περιλαµβάνει τα επίπεδα ενός 

παράγοντα για τα οποία δεν παρουσιάζουν στατιστικά σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους, ως 

προς το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων. Συνεπώς, η αξιολόγηση των 

αποτελεσµάτων του συγκεκριµένου πειραµατικού σχεδιασµού επιτρέπει την εξαγωγή 

αντικειµενικών εκτιµήσεων όσον αφορά την αναµενόµενη αποτελεσµατικότητα των 

εξεταζόµενων µεθόδων στην πρακτική αντιµετώπιση των προβληµάτων ταξινόµησης.  

Ο πίνακας 4.2 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της στατιστικής ανάλυσης διασποράς των πέντε  

εξεταζόµενων παραγόντων, στα αποτελέσµατα ταξινόµησης του δείγµατος ελέγχου.  

Πίνακας 4.2: Αποτελέσµατα στατιστικής ανάλυσης του πειραµατικού 
σχεδιασµού του δείγµατος ελέγχου  
 

1-Κατανοµή, 2-Μέγεθος, 3-∆ιασπορές, 4-Συσχετίσεις, 5-Μέθοδοι 

Κύριες επιδράσεις 
 

Βαθµοί 
ελευθερίας 

Μέσο άθροισµα 
Τετραγώνων F ω2 

3 2 4.877 3966.596 22.77%
35 10 0.870 707.720 20.29% 
4 1 4.957 4030.864 11.57% 
15 15 0.265 215.316 9.23% 
5 5 0.478 388.976 5.57% 

135 30 0.026 21.385 1.76% 
2 2 0.181 146.957 0.84% 
13 6 0.058 47.046 0.79% 
1 3 0.086 70.114 0.60% 

 

Ο πίνακας 4.2 επικεντρώνεται στην παρουσίαση των κύριων επιδράσεων καθώς και των 

αλληλεπιδράσεων των εξεταζόµενων παραγόντων, οι οποίες είναι στατιστικά σηµαντικές σε 

επίπεδο σηµαντικότητας 1% και εξηγούν τουλάχιστον το 0.5% της συνολικής διακύµανσης 

των αποτελεσµάτων (βάσει του στατιστικού ω2). Οι υπόλοιπες αλληλεπιδράσεις δεν εξηγούν 
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περισσότερο από το 0.5% της συνολικής διακύµανσης των αποτελεσµάτων. Συνεπώς, η 

πειραµατική ανάλυση που θα πραγµατοποιηθεί βασίζεται µόνο στις πλέον σηµαντικές 

επιδράσεις και αλληλεπιδράσεις του παραπάνω πίνακα, έτσι ώστε να διευκολυνθεί η 

διαδικασία ανάλυσης των αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού. Καθένας από τους 

παραπάνω παράγοντες επιδρά σηµαντικά στην αποτελεσµατικότητα µε την οποία µπορεί να 

αντιµετωπιστεί το πρόβληµα ταξινόµησης όσον αφορά τη δυνατότητα γενίκευσης των 

αναπτυσσόµενων υποδειγµάτων στο δείγµα ελέγχου.   

Βάσει των αποτελεσµάτων του Πίνακα 4.2, διαπιστώνεται ότι ο παράγοντας που αφορά την 

οµοιογένεια των διακυµάνσεων των κατηγοριών είναι ο πλέον σηµαντικός στην ανάλυση των 

αποτελεσµάτων., καθώς εξηγεί περισσότερο από το 22% της συνολικής διακύµανσης των 

αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού. Στο σχήµα 4.3 απεικονίζονται τα αντίστοιχα 

αποτελέσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού σχετικά µε το µέσο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων στο δείγµα ελέγχου (όλων των µεθόδων) για τα επιµέρους επίπεδα του 

παράγοντα αυτού. Στις αντίστοιχες παρενθέσεις παρουσιάζεται η οµαδοποίηση των 

διαφόρων µορφών διακύµανσης σύµφωνα µε τον στατιστικό έλεγχο Tukey, σε επίπεδο 

σηµαντικότητα 5%. 
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Σχήµα 4 3: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει της 
οµοιογένειας στις διακυµάνσεις των κατηγοριών 
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Από το σχήµα 4.3 φαίνεται ότι το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων 

παρουσιάζεται στην περίπτωση όπου οι διακυµάνσεις των δύο κατηγοριών διαφέρουν 

σηµαντικά, ενώ µεγαλύτερο σφάλµα εντοπίζεται στην περίπτωση όπου οι διακυµάνσεις των 

δύο κατηγοριών είναι ίσες. Συνεπώς, όσο αυξάνεται η διαφορά των διακυµάνσεων µεταξύ των 

κατηγοριών ταξινόµησης, τόσο αυξάνεται και η αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων 

µεθόδων. Αυτό βέβαια ισχύει στην περίπτωση που η διακύµανση εξετάζεται ανεξάρτητα από 

τους υπόλοιπους παράγοντες. Περαιτέρω ανάλυση του θέµατος αυτού θα πραγµατοποιηθεί 

παρακάτω θεωρώντας τη διακύµανση σε συνδυασµό µε άλλους παράγοντες που εξετάζονται 

στον πειραµατικό σχεδιασµό.   

Μία δεύτερη κύρια επίδραση που αφορά το βαθµό συσχέτισης των επιδόσεων των 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων στα επιµέρους κριτήρια αξιολόγησης εξηγεί περισσότερο από 

το 11% της συνολικής διακύµανσης των αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού. Στο 

σχήµα 4.4 απεικονίζονται τα αντίστοιχα αποτελέσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού 

σχετικά µε το µέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των διαφόρων βαθµών συσχέτισης 

στο δείγµα ελέγχου. Από το σχήµα φαίνεται ότι το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων εντοπίζεται στην περίπτωση που έχουµε µικρό βαθµό συσχέτισης.  
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Σχήµα 4 4: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει του 
συντελεστή συσχέτισης 
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Μία τρίτη κύρια επίδραση, µε αυξηµένο ενδιαφέρον, αφορά τη σύγκριση της 

αποτελεσµατικότητας των εξεταζόµενων τεχνικών ταξινόµησης και εξηγεί περισσότερο από 

το 6% της συνολικής διακύµανσης των αποτελεσµάτων του πειραµατικού σχεδιασµού. Στο 

σχήµα 4.6 συνοψίζονται τα αποτελέσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού σχετικά µε το µέσο 

ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων όλων των εξεταζόµενων τεχνικών στο δείγµα ελέγχου. 

Τα αποτελέσµατα δείχνουν την υψηλή αποτελεσµατικότητα που παρουσιάζει η προσέγγιση 

CART έναντι των υπολοίπων µεθοδολογικών προσεγγίσεων στο σωστό εντοπισµό της 

ταξινόµησης των εναλλακτικών δραστηριοτήτων σε σύγκριση µε την προκαθορισµένη 

ταξινόµησή τους. Με σηµαντικά µεγαλύτερο σφάλµα ταξινόµησης από την CART 

ακολουθούν οι προσεγγίσεις DEA και NN και στη συνέχεια LDA και SVM που αποδίδουν 

παρόµοια αποτελέσµατα. Την χαµηλότερη αποτελεσµατικότητα παρουσιάζει η µέθοδος LP. 

Εποµένως, βάσει αυτών των συµπερασµάτων η DEA ταξινοµείται στη δεύτερη θέση µε το 

δεύτερο µικρότερο σφάλµα ταξινόµησης σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθοδολογικές 

προσεγγίσεις ταξινόµησης.    
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Σχήµα 4 5: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των 
εξεταζόµενων τεχνικών ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου 

Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις επιδράσεις των εξεταζόµενων παραγόντων στο 

σύνολο του πειραµατικού σχεδιασµού αποδίδουν την γενική εικόνα της 

αποτελεσµατικότητας του κάθε παράγοντα χωριστά, αλλά δεν συµβάλλουν στον τρόπο µε 

τον οποίο αλληλεπιδρούν οι εξεταζόµενοι παράγοντες. Για αυτό κατά την διάρκεια της 
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πειραµατικής ανάλυσης θα συνδυαστούν κάποιοι παράγοντες, η αλληλεπίδραση των οποίων 

είναι σηµαντική στην αποτελεσµατικότητα του προβλήµατος ταξινόµησης. 

Η πιο σηµαντική από τις αλληλεπιδράσεις αυτές είναι η αλληλεπίδραση της οµοιογένειας 

των διακυµάνσεων σ1
2 και σ2

2 των επιδόσεων των εναλλακτικών δραστηριοτήτων κάθε 

κατηγορίας στα κριτήρια αξιολόγησης µε τις εξεταζόµενες προσεγγίσεις. Η αλληλεπίδραση 

αυτή εξηγεί το 20.29% της συνολικής διακύµανσης των αποτελεσµάτων του πειραµατικού 

σχεδιασµού. Τα σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 4.3. Από τα 

αποτελέσµατα του πίνακα 4.3 φαίνεται ότι η DEA βρίσκεται στην κατηγορία µε το 

χαµηλότερο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων µόνο στην περίπτωση που υπάρχει ίση 

οµοιογένεια στις διακυµάνσεις σ1
2 και σ2

2 κάθε κατηγορίας. Στην περίπτωση που οι 

διακυµάνσεις διαφέρουν, τότε η αποτελεσµατικότητα της DEA σε σχέση µε τις µεθόδους 

CART και ΝΝ µειώνεται, ενώ αντίθετα συγκριτικά µε τις άλλες µεθόδους η 

αποτελεσµατικότητα της DEA βελτιώνεται. Αξιοσηµείωτη είναι η σηµαντική βελτίωση της 

αποτελεσµατικότητας των µεθόδων CART και ΝΝ µε την αύξηση της οµοιογένειας των 

διακυµάνσεων, γεγονός που δικαιολογείται από τον έντονα µη γραµµικό χαρακτήρα των 

µεθόδων. Θα πρέπει πάντως να σηµειωθεί ότι οι αυτές οι δύο τεχνικές (CART και NN) 

αποδίδουν συγκριτικά χειρότερα αποτελέσµατα όταν υπάρχει οµοιογένεια στις διακυµάνσεις 

των κατηγοριών.        

Πίνακας 4.3: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζόµενων 
προσεγγίσεων ταξινόµησης συναρτήσει της οµοιογένειας των διακυµάνσεων     
 

 Οµοιογένεια διακυµάνσεων 
Εξεταζόµενες 
προσεγγίσεις 

σ12=σ22=1 

 
σ12=1, σ22=2 

 
σ12=1, σ22=4 

 
DEA 36.36% (1) 35.16% (2) 31.62% (3) 
LDA 36.22% (1) 35.56% (2) 32.90% (4) 
LP 36.27% (1) 35.81% (2 ή 3) 34.05% (5) 
NN 42.99% (3) 36.71% (3) 24.21% (2) 

CART 39.58% (2) 32.07% (1) 20.79% (1) 
SVM 36.21% (1) 35.57% (2) 32.91% (4) 

 

∆εύτερη ιδιαίτερα σηµαντική αλληλεπίδραση είναι αυτή µεταξύ των εξεταζόµενων 

προσεγγίσεων και της στατιστικής κατανοµής των επιδόσεων των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων του δείγµατος ελέγχου στα κριτήρια αξιολόγησης. Η αλληλεπίδραση αυτή 
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εξηγεί περισσότερο από το 9% της συνολικής διακύµανσης των αποτελεσµάτων του 

πειραµατικού σχεδιασµού. Τα σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 4.4. Τα 

αποτελέσµατα αυτά δείχνουν ότι η µέθοδος DEA παρουσιάζει το µικρότερο σφάλµα 

ταξινοµήσεων στις περίπτωσης της λογιστικής κατανοµή και της κατανοµής Laplace η οποία 

προσοµοιώνει την ύπαρξη µη φυσιολογικών δεδοµένων στο δείγµα (outliers). Στην κανονική 

ή την οµοιόµορφη κατανοµή το ποσοστό σφάλµατος της DEA αυξάνεται κατά 1% ή 2% µε 

αποτέλεσµα να µειώνεται η αποτελεσµατικότητα ταξινόµησης της µεθόδου. Στην κανονική 

κατανοµή, η CART είναι η προσέγγιση µε το µικρότερο σφάλµα, ενώ οι υπόλοιπες 

προσεγγίσεις ταξινοµούνται στην δεύτερη θέση χωρίς ιδιαίτερες διαφοροποιήσεις µεταξύ 

τους. Παρόµοια αποτελέσµατα παρατηρούνται και στην περίπτωση της οµοιόµορφης 

κατανοµής. Στην περίπτωση όµως αυτή οι διαφορές µεταξύ της µεθόδου CART και των 

υπολοίπων τεχνικών αυξάνονται. Αξιοσηµείωτο είναι επίσης το γεγονός, ότι η αύξηση της 

κύρτωσης των δεδοµένων οδηγεί σε βελτίωση της αποτελεσµατικότητας των DEA, LP, 

LDA και SVM, ενώ αντίθετα τα ποσοστά σφάλµατος για τις µεθόδους CART και ΝΝ 

παρουσιάζουν αύξηση. 

Πίνακας 4.4: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζόµενων 
προσεγγίσεων ταξινόµησης συναρτήσει της στατιστικής κατανοµής      
 

 Στατιστική κατανοµή  

Εξεταζόµενες 
προσεγγίσεις 

Κανονική 
κατανοµή 

(κύρτωση=0) 

Οµοιόµορφη 
κατανοµή 

(κύρτωση=-1) 

Λογιστική 
κατανοµή 

(κύρτωση=1) 

Κατανοµή 
Laplace 

(κύρτωση=3) 
DEA 34.66% (2) 35.97% (3) 33.84% (1 ή 2) 33.05% (1) 
LDA 35.30% (2) 36.58% (3) 34.37% (1 ή 2) 33.34% (1) 
LP 35.63% (2) 37.04% (3) 34.97% (2 ή 3) 33.86% (1) 
NN 35.13% (2) 31.67% (2) 36.02% (3) 35.73% (2) 

CART 32.99% (1) 23.30% (1) 33.52% (1) 33.52% (1) 
SVM 35.29% (2) 36.58% (3) 34.37% (1 ή 2) 33.36% (1) 

 

Μια τελευταία σηµαντική αλληλεπίδραση δευτέρου βαθµού είναι αυτή µεταξύ  της 

στατιστικής κατανοµής των δεδοµένων και της οµοιογένειας στις διακυµάνσεις των 

κατηγοριών. Τα σχετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 4.5. Όπως 

παρατηρείται, βάσει των αποτελεσµάτων, µικρότερο ποσοστό ταξινοµήσεων επιτυγχάνεται 

στην περίπτωση που συνδυάζεται οποιαδήποτε µορφή στατιστικής κατανοµής µε άνισες 

διακυµάνσεις µεταξύ των κατηγοριών ταξινόµησης. Μάλιστα, όσο µεγαλύτερη είναι η 

 66 



Κεφάλαιο 4ο: Πειραµατική συγκριτική ανάλυση       

διαφορά µεταξύ των διακυµάνσεων τόσο µικρότερο σφάλµα ταξινόµησης επιτυγχάνεται. 

Επίσης, όπως παρατηρήθηκε από την ανάλυση της κύριας επίδρασης που αφορά την 

οµοιογένεια των διακυµάνσεων (σχήµα 4.3) το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων παρουσιάζεται στην περίπτωση όπου οι διακυµάνσεις των δύο κατηγοριών 

διαφέρουν σηµαντικά. Μεγαλύτερες βελτιώσεις στα σφάλµατα ταξινόµησης παρατηρούνται 

στις περιπτώσεις της κανονικής, οµοιόµορφης και λογιστικής κατανοµής, όπου η διαφορά 

µεταξύ των περιπτώσεων σ12=σ22=1 και σ12=1, σ22=4 είναι περίπου της τάξης του 10%. Αντίθετα 

στην περίπτωση της κατανοµής Laplace η επίδραση της ανοµοιογένειας των διακυµάνσεων 

εµφανίζεται περιορισµένη συγκριτικά µε τις υπόλοιπες κατανοµές.    

Πίνακας 4.5: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων συναρτήσει της 
στατιστικής κατανοµής και της οµοιογένειας των διακυµάνσεων      
 

 Στατιστική κατανοµή  

Οµοιογένεια διακυµάνσεων 
 

Κανονική 
κατανοµή 

(κύρτωση=0) 

Οµοιόµορφη 
κατανοµή 

(κύρτωση=-1) 

Λογιστική 
κατανοµή 

(κύρτωση=1) 

Κατανοµή Laplace 
(κύρτωση=3) 

σ12=σ22=1 38.90% (3) 38.32% (3) 38.17% (3) 36.37% (3) 
σ12=1, σ22=2 35.51% (2) 34.47% (2) 35.40% (2) 35.21% (2) 
σ12=1, σ22=4 30.09% (1) 27.84% (1) 29.98% (1) 29.85% (1) 

 

Εκτός των παραπάνω αλληλεπιδράσεων δευτέρου βαθµού, η ανάλυση διασποράς 

υποδεικνύει ως σηµαντική και µία αλληλεπίδραση τρίτου βαθµού για την εξήγηση των 

αποτελεσµάτων του παρόντος πειραµατικού σχεδιασµού. Η αλληλεπίδραση αυτή αφορά 

τους παράγοντες που σχετίζονται µε τις εξεταζόµενες προσεγγίσεις ταξινόµησης, την 

στατιστική κατανοµή και την οµοιογένεια στις διακυµάνσεις των κατηγοριών. Τα αντίστοιχα 

αποτελέσµατα συνοψίζονται στον πίνακα 4.6 και επιτρέπουν την πληρέστερη ανάλυση των 

συµπερασµάτων που παρουσιάστηκαν προηγουµένως όσον αφορά την επίδραση της 

στατιστικής κατανοµής των δεδοµένων και της οµοιογένειας των κατηγοριών ταξινόµησης 

στην αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων προσεγγίσεων ταξινόµησης.  
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Πίνακας 4.6: Μέσο ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων των εξεταζόµενων 
προσεγγίσεων ταξινόµησης συναρτήσει της στατιστικής κατανοµής και της 
οµοιογένειας των διακυµάνσεων      
 

Κανονική κατανοµή (κύρτωση=0) 

 Οµοιογένεια διακυµάνσεων 

Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 
 

σ12=σ22=1 

 
σ12=1, σ22=2 

 
σ12=1, σ22=4 

 
DEA 36.72% (1) 35.18% (1) 32.09% (3) 
LDA 36.79% (1) 35.54% (1 ή 2) 33.56% (3 ή 4) 
LP 36.75% (1) 35.60% (1 ή 2) 34.56% (4) 
NN 44.02% (3) 37.15% (2) 24.21% (2) 

CART 42.37% (2) 34.04% (1) 22.55% (1) 
SVM 36.77% (1) 35.54% (1 ή 2) 33.55% (3 ή 4) 

Οµοιόµορφη κατανοµή (κύρτωση=-1) 

 Οµοιογένεια διακυµάνσεων 

Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 
 

σ12=σ22=1 

 
σ12=1, σ22=2 

 
σ12=1, σ22=4 

 
DEA 38.11% (2) 36.67% (3) 33.13% (3) 
LDA 37.68% (1 ή 2) 37.31% (3) 34.74% (4) 
LP 37.80% (2) 37.47% (3) 35.84% (4) 
NN 42.57% (3) 34.13% (2) 18.32% (2) 

CART 36.08% (1) 23.93% (1) 8.677% (1) 
SVM 37.67% (1 ή 2) 37.32% (3) 34.75% (4) 

Λογιστική κατανοµή (κύρτωση=1) 

 Οµοιογένεια διακυµάνσεων 

Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 
 

σ12=σ22=1 

 
σ12=1, σ22=2 

 
σ12=1, σ22=4 

 
DEA 36.01% (1) 34.51% (1) 31% (3) 
LDA 36.08% (1) 34.92% (1) 32.10% (3 ή 4) 
LP 36.05% (1) 35.55% (1) 33.31% (4) 
NN 43.76% (3) 37.57% (2) 26.74% (2) 

CART 41.03% (2) 34.92% (1) 24.60% (1) 
SVM 36.06% (1) 34.92% (1) 32.12% (3 ή 4) 

Κατανοµή Laplace (κύρτωση=3) 

 Οµοιογένεια διακυµάνσεων 
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Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 
 

σ12=σ22=1 

 
σ12=1, σ22=2 

 
σ12=1, σ22=4 

 
DEA 34.61% (1) 34.27% (1) 30.28% (2) 
LDA 34.34% (1) 34.48% (1) 31.20% (2 ή 3) 
LP 34.48% (1) 34.61% (1) 32.48% (3) 
NN 41.62% (2) 37.99% (2) 27.59% (1) 

CART 38.83% (2) 35.40% (1) 26.34% (1) 
SVM 34.33% (1) 34.51% (1) 31.22% (2 ή 3) 

 

Η συνδυασµένη εξέταση των παραγόντων που αφορούν την στατιστική κατανοµή και την 

οµοιογένεια των διακυµάνσεων, επιβεβαιώνει τη βελτίωση της αποτελεσµατικότητας της 

µεθόδου DEA στις περιπτώσεις της λογιστικής κατανοµής και της κατανοµής Laplace, κάτι 

το οποίο παρατηρήθηκε και κατά την ανάλυση της των εξεταζόµενων προσεγγίσεων 

συναρτήσει µόνο της στατιστικής κατανοµής (πίνακας 4.4). Συνεπώς, πιστοποιείται για 

ακόµη µια φορά ότι όσο αυξάνεται η τιµή της κύρτωσης, τόσο αυξάνεται η 

αποτελεσµατικότητα της DEA παρουσιάζοντας όλο και µικρό ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων. Γενικότερα, µεγαλύτερη τιµή κύρτωσης δεν συνεπάγεται µόνο µικρό σφάλµα 

της DEA, αλλά και όλων των άλλων µεθόδων. Επίσης, παρατηρείται ότι η οµοιογένεια των 

δύο κατηγοριών ή η ανοµοιογένειά τους µε µικρή βέβαια διαφορά διακυµάνσεων µεταξύ 

τους σε συνδυασµό µε τιµή κύρτωσης µεγαλύτερη ή ίση του µηδενός συνεπάγεται υψηλή 

αποτελεσµατικότητα της DEA σχέση µε όλες τις άλλες προσεγγίσεις. Αυτό είναι 

αναµενόµενο, καθώς η DEA βάσει των αποτελεσµάτων που προέκυψαν από την ανάλυση 

των εξεταζόµενων προσεγγίσεων συναρτήσει της οµοιογένειας των διακυµάνσεων (πίνακας 

4.4) παρουσίασε µικρό σφάλµα ταξινόµησης, µόνο στην περίπτωση των ίσων διακυµάνσεων. 

Συνεπώς, ο συνδυασµός µεγάλης τιµής κύρτωσης και ίσων διακυµάνσεων µεταξύ των 

κατηγοριών ή ακόµα και άνισων διακυµάνσεων µικρής διαφοράς, δηλαδή µε τιµές σ1
2=1 και 

σ2
2=2, βελτιώνει ακόµα περισσότερο την αποτελεσµατικότητα ταξινόµησης της µεθόδου και 

συµβάλλει στην καλύτερη εφαρµογή και ταξινόµηση του δείγµατος ελέγχου. Για την 

περίπτωση των ύπαρξης µεγάλων διακυµάνσεων µεταξύ των κατηγοριών κατά την 

ταξινόµηση του δείγµατος ελέγχου, η µέθοδος CART και ο αλγόριθµος NN θεωρούνται ως 

οι καλύτερες προσεγγίσεις µε το µικρότερο σφάλµα ταξινόµησης, οι οποίες όµως 

παρουσιάζουν σηµαντική «ευαισθησία» στην οµοιογένεια των διακυµάνσεων σε όλες τις 

περιπτώσεις στατιστικών κατανοµών.          
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4.5 Βασικές επισηµάνσεις 

Ο πειραµατικός σχεδιασµός που παρουσιάστηκε παραπάνω συνέβαλε στην αναλυτική 

διερεύνηση της αποτελεσµατικότητα της µεθόδου ταξινόµησης DEA σε σύγκριση µε άλλες 

εναλλακτικές τεχνικές ταξινόµησης. Τα αποτελέσµατα του πειραµατικού σχεδιασµού 

βοήθησαν στην εξαγωγή χρήσιµων πληροφοριών σχετικών µε την επίδραση διαφόρων 

παραγόντων στην αποτελεσµατικότητα της DEA σε σύγκριση µε τις άλλες τεχνικές. 

Συνολικά, τα βασικά συµπεράσµατα και οι κύριες επισηµάνσεις του πειραµατικού αυτού 

σχεδιασµού παρουσιάζονται παρακάτω. 

Η DEA ως µέθοδος ταξινόµησης µπορεί να θεωρηθεί ως αποτελεσµατική, σηµειώνοντας 

την υψηλότερη αποτελεσµατικότητα ταξινόµησης µε το µικρότερο ποσοστό εσφαλµένων 

ταξινοµήσεων, σε διάφορους συνδυασµούς των εξεταζόµενων παραγόντων. Ειδικότερα, για 

ίσες διακυµάνσεις των κατηγοριών και για µεγάλες τιµές κύρτωσης, όπως στη λογιστική 

κατανοµή και την κατανοµή Laplace, η DEA κατατάσσεται στις καλύτερες µεθόδους 

ταξινόµησης. Για µεγάλες διακυµάνσεις µεταξύ των κατηγοριών και µικρότερες τιµές 

κύρτωσης (οµοιόµορφη κατανοµή), η µέθοδος CART θεωρείται από τις πιο 

αποτελεσµατικές µεθόδους µε τη µέθοδο DEA στη δεύτερη ή τρίτη θέση της κατάταξης 

των καλύτερων τεχνικών ταξινόµησης. Επίσης, βάσει της παραπάνω πειραµατικής ανάλυσης 

παρατηρείται ότι καµία από τις τεχνικές ταξινόµησης δεν επηρεάζεται από το µέγεθος του 

δείγµατος των παρατηρήσεων. Όσο, λοιπόν και πολύπλοκο γίνεται ένα πρόβληµα 

ταξινόµησης, τα αποτελέσµατα δεν επηρεάζονται σηµαντικά από τον αριθµό των 

παρατηρήσεων που πρέπει να εξεταστούν, ενώ ταυτόχρονα ο υπολογιστικός φόρτος όλων 

των εξεταζόµενων µεθόδων είναι γενικά περιορισµένος.  

Μια συνοπτική ανάλυση όλων των διµερών συγκρίσεων των εξεταζόµενων µεθόδων 

ταξινόµησης σε όλους τους συνδυασµούς των παραγόντων του πειραµατικού σχεδιασµού 

παρουσιάζεται στον πίνακα 4.7. Για κάθε ζεύγος µεθόδων (Α, Β) παρουσιάζεται το ποσοστό 

των επαναλήψεων (1440 επαναλήψεις), στις οποίες η µέθοδος Α αποδίδει χαµηλότερο 

ποσοστό σφάλµατος στο δείγµα ελέγχου έναντι της µεθόδου Β µε την οποία συγκρίνεται. 

Για παράδειγµα, το στοιχείο (DEA, LDA) υποδεικνύει ότι στο 53.06% του συνόλου των 

επαναλήψεων (764 επαναλήψεις στις 1440), το ποσοστό των εσφαλµένων ταξινοµήσεων της 

DEA στο δείγµα ελέγχου ήταν µικρότερο από το αντίστοιχο ποσοστό της LDA. 

Γενικότερα, όπως παρατηρείται βάσει του πίνακα 4.7 η DEA ως προσέγγιση ταξινόµησης 
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στην πλειοψηφία των περιπτώσεων υπερείχε έναντι των υπολοίπων τεχνικών ταξινόµησης. Η 

µόνη τεχνική που µπορεί να θεωρείται καλύτερη από την DEA είναι η µέθοδος CART, 

καθώς στο 57.85% του συνόλου των επαναλήψεων το ποσοστό εσφαλµένων ταξινοµήσεων 

της CART στο δείγµα ελέγχου ήταν µικρότερο από το αντίστοιχο ποσοστό της DEA. H 

DEA, λοιπόν, έχει ένα «δυνατό αντίπαλο» όσον αφορά τη αποτελεσµατικότητα της 

ταξινόµησης και αυτός είναι η µέθοδος CART. Σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες τεχνικές 

ταξινόµησης η DEA υπερέχει µε διαφορά έναντι των υπολοίπων τεχνικών, καθώς 

υποδεικνύει το µικρότερο ποσοστό ταξινόµησης. Μετά την DEA ως αµέσως 

αποτελεσµατικότερες τεχνικές ταξινόµησης θεωρούνται µε την σειρά οι εξής τεχνικές: SVM, 

LDA, LP και NN.   

Πίνακας 4.7: ∆ιµερής σύγκριση των αποτελεσµάτων των προσεγγίσεων 
ταξινόµησης στο δείγµα ελέγχου  
 

 Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 

Εξεταζόµενες 
προσεγγίσεις DEA LDA LP NN CART SVM 

DEA – 53.06% 59.79% 53.96% 39.38% 53.13% 
LDA 33.89% – 53.13% 52.22% 38.61% 2.92% 

LP 30.56% 32.08% – 51.53% 37.50% 31.94% 
NN 43.82% 45.35% 47.43% – 22.57% 45.35% 

CART 57.85% 58.96% 60.21% 73.89% – 59.10% 
SVM 34.17% 2.92% 53.26% 52.01% 38.68% – 

 

Στον πίνακα 4.8 συνοψίζονται τα ποσοστά της αποτελεσµατικότητας της κάθε µεθόδου 

σύµφωνα µε τα συνολικά ποσοστά σφάλµατος. Ειδικότερα, σε κάθε επανάληψη του 

πειράµατος (1440 επαναλήψεις) πραγµατοποιείται µια κατάταξη των 6 εξεταζόµενων 

µεθόδων σε µια κλίµακα από 1 έως το 6, όπου το 1 αντιστοιχεί στην µέθοδο µε το 

µικρότερο σφάλµα ταξινόµησης και το 6 στο υψηλότερο σφάλµα ταξινόµησης. Βάσει αυτής 

της θεώρησης, για την κάθε µέθοδο ο πίνακας 4.8 παρουσιάζει τη συχνότητα (ποσοστό των 

επαναλήψεων) µε την οποία κάθε µέθοδος εµφανίζεται σε κάθε µία από τις 6 θέσης της 

παραπάνω κλίµακας κατάταξης. Όπως φαίνεται από τα αποτελέσµατα, η DEA στο 18.82% 

του συνόλου επαναλήψεων του πειράµατος τοποθετήθηκε στην πρώτη θέση. Η µέθοδος 

CART σηµειώνει την υψηλότερη συχνότητα (49.44%) κατάταξης στην πρώτη θέση µεταξύ 
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των µεθόδων  φέρνοντας της DEA στην δεύτερη θέση ακολουθούµενη µε µεγάλη σχετικά 

διαφορά από τις υπόλοιπες προσεγγίσεις. Επιπλέον, πρέπει να σηµειωθεί ότι τόσο η DEA 

όσο και η CART σε πολύ λίγες περιπτώσεις κατατάσσονται τελευταίες, καθώς οι αντίστοιχες 

συχνότητες είναι περίπου στο 9%. Γενικότερα σε σύγκριση µε την CART, η DEA 

παρουσιάζει πιο σταθερή συµπεριφορά. Για παράδειγµα, η CART µε ποσοστό 49.44% 

βρίσκεται στην πρώτη θέση, µε µικρά ποσοστά βρίσκεται στη δεύτερη, τρίτη και τέταρτη 

θέση και µε µεγάλο ποσοστό µπορεί να τοποθετηθεί στην πέµπτη θέση. Αντιθέτως, η DEA 

παρουσιάζει υψηλότερα συχνότητες εµφάνισης στις τρεις πρώτες θέσεις της κατάταξης. 

Επίσης, αν αθροιστούν τα ποσοστά για τις τρεις πρώτες κατάταξης των εξεταζόµενων 

προσεγγίσεων προκύπτουν τα εξής: DEA: 64.23%, LDA: 33.82%, LP: 40.21%, NN: 

47.85%, CART: 64.65% και SVM: 33.82%. Εποµένως, βάσει των παραπάνω υπολογισµών 

οι µέθοδοι που έχουν την µεγαλύτερη πιθανότητα να τοποθετηθούν στις τρεις πρώτες θέσεις 

είναι η CART µε πιθανότητα 64.65%, ακολουθεί η DEA µε πιθανότητα 64.23%, η ΝΝ µε 

47.85%, η LP µε 40.21% και τελευταίες οι LDA και SVM µε την χαµηλότερη πιθανότητα 

33.82%. Και πάλι παρατηρείται ότι η CART είναι ένας «δυνατός αντίπαλος» της DEA.    

Πίνακας 4.8: Συνολικά ποσοστά της αποτελεσµατικότητας της κάθε 
προσέγγισης ταξινόµησης    
 

 Εξεταζόµενες προσεγγίσεις 

Κατάταξη DEA LDA LP NN CART SVM 

1 18.82% 14.93% 16.53% 12.64% 49.44% 15.21% 
2 15.69% 0.49% 11.60% 30.07% 9.58% 0.90% 
3 29.72% 18.40% 12.08% 5.14% 5.63% 17.71% 
4 13.82% 22.92% 16.53% 8.26% 9.03% 22.57% 
5 13.19% 30.69% 12.85% 16.67% 17.08% 30.69% 
6 8.75% 12.57% 30.42% 27.22% 9.24% 12.92% 

4.6 Περίληψη 

 Σε αυτό το κεφάλαιο έγινε µια γενική περιγραφή των εξεταζόµενων τεχνικών ταξινόµησης 

και των παραγόντων που επιδρούν στη διαδικασία της αποτελεσµατικότητας της 

ταξινόµησης. Επίσης, παρουσιάστηκε ο πειραµατικός σχεδιασµός των τεχνικών ταξινόµησης 

και αναλύθηκαν τα αποτελέσµατα που προέκυψαν. Στην παραπάνω ανάλυση των 

 72 



Κεφάλαιο 4ο: Πειραµατική συγκριτική ανάλυση       

αποτελεσµάτων σκοπός ήταν η σύγκριση της µεθόδου ταξινόµησης DEA µε άλλες 

εναλλακτικές προσεγγίσεις. Τα συµπεράσµατα που προέκυψαν επικεντρώθηκαν πάνω στην 

αποτελεσµατικότητα της DEA κατά τη διαδικασία ταξινόµησης και ερευνήθηκε η επίδραση 

των διαφόρων παραγόντων κατά την εφαρµογή της DEA στην ταξινόµηση. Στο επόµενο 

κεφάλαιο, θα γίνει µια συνολική αναφορά στα βασικά αποτελέσµατα που  επιτεύχθηκαν από 

την έρευνα που πραγµατοποιήθηκε και θα προταθούν µελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις, 

οι οποίες θα συµβάλλουν στην καλύτερη αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξινόµησης.       
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Κ ε φ ά λ α ι ο  5 ο   

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ  
ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 

Το πρόβληµα της ταξινόµησης παρουσίαζε ανέκαθεν αυξηµένο ερευνητικό και πρακτικό 

ενδιαφέρον. Η διαπίστωση αυτή επιβεβαιώνεται από την πληθώρα των πρακτικών 

εφαρµογών που η προβληµατική της ταξινόµησης παρουσιάζει (κεφάλαιο 1ο) και οι οποίες 

µπορούν να αντιµετωπιστούν πραγµατοποιώντας απόλυτες συγκρίσεις µε προκαθορισµένα 

δείγµατα εκµάθησης και δείγµατα ελέγχου. Οι έρευνες για την αντιµετώπιση των 

προβληµάτων ταξινόµησης επικεντρώνεται στην εφαρµογή κατάλληλων τεχνικών για την 

ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης, τα οποία θα συνδυάζουν όλες εκείνες τις επιδράσεις 

και αλληλεπιδράσεις των παραγόντων του εκάστοτε εξεταζόµενου προβλήµατος,  µε στόχο 

την αξιολόγηση των εναλλακτικών δραστηριοτήτων και τις διαφοροποιήσεις που 

παρατηρούνται µεταξύ των κατηγοριών.    

Επί δεκαετίες η ανάπτυξη των υποδειγµάτων ταξινόµησης βασίζονταν σε στατιστικές 

προσεγγίσεις. Οι προσεγγίσεις αυτές συνέβαλαν στην κατανόηση της προβληµατικής της 

ταξινόµησης, των χαρακτηριστικών και των ιδιαιτεροτήτων που παρουσιάζει, καθώς επίσης 

και των κανόνων που ακολουθούν τα αναπτυσσόµενα υποδείγµατα ταξινόµησης. Το 

πρόβληµα, κατά την εφαρµογή των στατιστικών τεχνικών ταξινόµησης, έγκειται στις 

περιοριστικές υποθέσεις που διέπουν την κάθε µια από αυτές τις τεχνικές, µε αποτέλεσµα τη 

δηµιουργία κινήτρου για τη ανάπτυξη εναλλακτικών προσεγγίσεων. Κινούµενη προς αυτή 

την κατεύθυνση η παρούσα διπλωµατική επικεντρώθηκε στη διερεύνηση της 

αποτελεσµατικότητας της µεθόδου DEA (κεφάλαιο 2ο), µιας σηµαντικής µεθοδολογικής 
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προσέγγισης της επιχειρησιακής έρευνας για την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας 

επιχειρήσεων και οργανισµών χρησιµοποιώντας τεχνικές  γραµµικού προγραµµατισµού, η 

οποία εφαρµόζεται και στην αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης. Η χρησιµοποίηση 

τεχνικών γραµµικού προγραµµατισµού για την επίτευξη αυτού του στόχου (κεφάλαιο 3ο) 

παρέχει ιδιαίτερη ευελιξία στον τρόπο µε τον οποίο µπορεί να αξιολογηθεί η επάρκεια και η 

αποτελεσµατικότητα του αναπτυσσόµενου υποδείγµατος ταξινόµησης.  

Σε συνδυασµό µε την ευελιξία κατά την ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης, η µέθοδος 

DEA παρουσιάζει κάποια βασικά πλεονεκτήµατα, καθώς οι παράµετροι του υποδείγµατος 

ταξινόµησης είναι εύκολα κατανοητοί και µπορούν να χρησιµοποιηθούν πολλαπλά δεδοµένα 

εισόδου και εξόδου κατά την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας µιας µονάδας, χωρίς να 

επηρεάζονται τα αποτελέσµατα της διαδικασίας ταξινόµησης από την πολυπλοκότητα του 

προβλήµατος. Η πολυπλοκότητα του αναπτυσσόµενου υποδείγµατος παραµένει σταθερή 

ανεξαρτήτως των χαρακτηριστικών του προβλήµατος που αντιµετωπίζεται, ενώ επιπλέον δεν 

πραγµατοποιείται καµία υπόθεση σχετικά µε τις στατιστικές ιδιότητας του προβλήµατος. 

Η παρούσα, βέβαια, διπλωµατική δεν επικεντρώθηκε µόνο στη µαθηµατική διατύπωση του 

µοντέλου της DEA και των ιδιαιτεροτήτων που παρουσιάζει σχετικά µε άλλες προσεγγίσεις, 

αλλά πραγµατοποιήθηκε και µια διεξοδική πειραµατική ανάλυση (κεφάλαιο 4ο) για την 

αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου αυτής σε σύγκριση µε άλλες τεχνικές για 

τον τρόπο µε τον οποίο αντιµετωπίζονται τα διάφορα προβλήµατα ταξινόµησης. Η έρευνα 

αυτή παρέχει τις απαραίτητες βάσεις για την πλήρη κατανόηση των προσεγγίσεων 

ταξινόµησης, των ιδιαιτεροτήτων και χαρακτηριστικών της κάθε προσέγγισης και του 

τρόπου µε τον οποίο µπορούν οι διάφοροι παράγοντες επιδρούν στην αποτελεσµατικότητα 

κάθε µεθόδου. Ο εκτενής αυτός πειραµατικός σχεδιασµός επέτρεψε τη σύγκριση της 

ακρίβειας των εκτιµήσεων των εξεταζόµενων προσεγγίσεων ως προς την ταξινόµηση 

εναλλακτικών δραστηριοτήτων, οι επιδόσεις των οποίων έχουν προκαθορισµένη και 

ελεγχόµενη µορφή.  

Η έρευνα της αποτελεσµατικότητα των τεχνικών ταξινόµησης παρουσιάζει σηµαντικές 

προοπτικές περαιτέρω έρευνας. Οι κύριες από τις προοπτικές αυτές και οι αντίστοιχες 

ερευνητικές κατευθύνσεις εντοπίζονται στη διερεύνηση της δυνατότητας του συνδυασµού µε 

άλλες εναλλακτικές µεθοδολογίες και των οµοιοτήτων και διαφορών των προσεγγίσεων 

αυτών. Κύριος στόχος είναι η διερεύνηση εκείνων των συνθηκών υπό τις οποίες οι διάφορες 
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προσεγγίσεις ταξινόµησης θα παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα. Απαραίτητος είναι και 

ο προσδιορισµός εκείνων των παραγόντων που θα συµβάλλουν στην υψηλότερη 

αποτελεσµατικότητα των τεχνικών ταξινόµησης. Η πειραµατική ανάλυση της 

επίδρασης/αλληλεπίδρασης των παραγόντων στην αξιολόγησης των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων και στο αποτέλεσµα της ταξινόµησης, συµβάλλουν στην καλύτερη 

κατανόηση της λειτουργία των εξεταζόµενων τεχνικών ταξινόµησης και στην εξαγωγή 

χρήσιµων συµπερασµάτων ως προς τις πρακτικές τους εφαρµογές. Επίσης, ο συνδυασµός 

των τεχνικών ταξινόµησης θα αποτελέσει χρήσιµο εργαλείο για την αντιµετώπιση 

προβληµάτων ταξινόµησης κατά τα οποία εντοπίζονται προβλήµατα τόσο ως προς τον 

ορισµό των κατηγοριών ταξινόµησης όσο και ως προς τις επιδόσεις των εναλλακτικών 

δραστηριοτήτων στα κριτήρια αξιολόγησης.    

Πολλοί ερευνητές προσπαθούν να βρουν ένα τρόπο να καλύψουν το κενό που υπάρχει 

µεταξύ της DEA και άλλων τεχνικών. Αυτό έχει παρακινήσει µια εκτενή έρευνα σε διάφορα 

σηµαντικά θέµατα που αφορούν πιθανές επεκτάσεις της DEA όπως η στοχαστική µορφή της 

DEA, και ο συνδυασµός της DEA µε µοντέλα παλινδρόµησης, καθώς και σε επιµέρους 

θέµατα που σχετίζονται µε την εφαρµογή της µεθόδου, όπως η ανάλυση ευαισθησίας της 

DEA, και η ευστάθεια των αποτελεσµάτων της DEA σε δυναµικό περιβάλλον (window 

analysis).  
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