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ΠΕΡΙΛΗΧΗ 

 

Η τεχνολογία του data mining είναι μια ςχετικά καινοφρια περιοχι θ οποία 

περιλαμβάνει τεχνικζσ επεξεργαςίασ και ανάλυςθσ μεγάλων βάςεων δεδομζνων. Ο 

ςτόχοσ αυτϊν των τεχνικϊν, είναι θ ανακάλυψθ νζων προτφπων μεταξφ των 

δεδομζνων και θ εξαγωγι χριςιμων πλθροφοριϊν. Στθν παροφςα διπλωματικι 

εργαςία μελετικθκαν οι εξισ : τα Δζντρα Αποφάςεων, τα  Τεχνθτά Νευρωνικά 

Δίκτυα (ΤΝΔ), θ Λογιςτικι Ραλινδρόμθςθ και οι Καμπφλεσ ROC. 

Το πρϊτο κεφάλαιο περιζχει μια ειςαγωγι ςτισ τεχνικζσ του data mining θ οποία 

περιλαμβάνει τουσ ςκοποφσ και τθ διαδικαςία του, κακϊσ επίςθσ και τουσ τομείσ 

ςτουσ οποίουσ εφαρμόηεται. 

Στο δεφτερο κεφάλαιο αναλφονται οι τεχνικζσ εξόρυξθσ γνϊςθσ. Στα Δζντρα 

Αποφάςεων μελετικθκε ο Αλγόρικμοσ C&RT και ςτα Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα 

(ΤΝΔ) αναλφκθκαν τα κφρια χαρακτθριςτικά τουσ κακϊσ και δφο κφρια μοντζλα των 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων, τα δίκτυα MLP και RBFN. Ακολοφκωσ, 

παρουςιάηεται θ Λογιςτικι Ραλινδρόμθςθ και τρόποι με τουσ οποίουσ εκτιμοφνται 

οι παράμετροι. Τζλοσ, παρουςιάηεται θ βαςικι ορολογία τθσ ROC Ανάλυςθσ και 

περιγράφεται θ ζννοια και θ χριςθ του Εμβαδοφ Κάτω από τθν Καμπφλθ ROC. 

Το τρίτο κεφάλαιο περιλαμβάνει τθν εφαρμογι που πραγματοποιικθκε πάνω ςε 

πραγματικά ιατρικά δεδομζνα (8862 αςκενείσ με τραφματα) με τθ βοικεια του 

προγράμματοσ Clementine SPSS, ενόσ λογιςμικοφ εξόρυξθσ δεδομζνων. Τα 

δεδομζνα αυτά εφαρμόςτθκαν ςτον Αλγόρικμο C&RT, ςτισ νευρωνικζσ μεκόδουσ 

MLP και RBFN και ςτο μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Ραλινδρόμθςθσ με ςκοπό να 

προβλζψουμε και να ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα από τθν άποψθ τθσ ακρίβειασ 

(classification accuracy), τθσ ευαιςκθςίασ (sensitivity), τθσ ειδικότθτασ (specificity), 

τθσ κετικισ προγνωςτικισ αξίασ (positive predictive value), τθσ αρνθτικισ 

προγνωςτικισ αξίασ (negative predictive value) και των γραφικϊν παραςτάςεων 

που δείχνουν τθν περιοχι κάτω από τθν ROC καμπφλθ (AUC). 
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ABSTRACT 
 

Data mining is a relatively new field which includes techniques for processing and 

analysing large databases. The goal of these techniques is to discover new patterns 

among the data and extract useful knowledge. In my diploma dissertation, I have 

investigated the following: the technology of Decision Trees, Artificial Neural 

Networks (ANNs), Logistic Regression and ROC curves. 

The first chapter constitutes an introduction to the data mining techniques and 

examines their purposes, the general data mining procedure as well as their 

applications. 

 

The second chapter analyses the data mining techniques. Firstly, as far as Decision 

trees are concerned, I focused on C&RT Algorithm. On the other hand, in the case of 

Artificial Neural Networks (ANNs), I analysed the main characteristics as well as the 

two most common classes of ANNs, namely; the Multilayer Perceptrons (MLPs) and 

the Radial Basis Function Networks (RBFNs). This chapter also deals with Logistic 

Regression and ways in which the parameters are estimated. Finally, the basic 

terminals for ROC Analysis are presented and the meaning and utility of the Area 

Under the ROC Curve are also described. 

 

The objective of the third chapter is to examine an application on actual medical 

data (8862 trauma patients) using Clementine SPSS, a data mining software. This 

data was applied to the Classification and Regression Trees (C&RT), Multilayer 

Perceptron Neural Networks (MLPs), Radial Basis Function Neural Networks (RBFNs) 

and Logistic Regression (LR) to predict and compare the results in terms of overall 

classification accuracy, sensitivity , specificity, positive predictive value, the negative 

predictive value and  area under the ROC curve (AUC). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: DΑΣΑ MINING 

1.1 Ειςαγωγι 

 

Η  ςυνεχισ ανάπτυξθ ςτον τομζα τθσ πλθροφορικισ  ςε ςυνδυαςμό με τα ςφγχρονα 

εργαλεία αυτοματοποιθμζνθσ ςυλλογισ δεδομζνων ζχουν οδθγιςει ςτθ 

δθμιουργία μιασ κοινωνίασ ικανισ να παρζχει διαρκϊσ νζεσ πλθροφορίεσ. Το υλικό 

που ςυγκεντρϊνεται καταγράφεται διαρκϊσ, με αποτζλεςμα τθ δθμιουργία 

τεράςτιων βάςεων δεδομζνων. Το ηιτθμα λοιπόν που προκφπτει είναι κατά πόςο 

μποροφμε να διαχειριςτοφμε αυτζσ τισ βάςεισ δεδομζνων. 

Η ανάγκθ εξόρυξθσ πλθροφοριϊν από αυτό τον τεράςτιο όγκο δεδομζνων , όπου οι 

μζχρι πρότινοσ κλαςςικζσ μζκοδοι τθσ ςτατιςτικισ, δεν αποδεικνφονταν επαρκείσ 

και ικανοποιθτικζσ, οδιγθςε ςτθ διαδικαςία τθσ Εξόρυξθσ Δεδομζνων (Data 

Mining). Ρρόκειται για μια ςειρά από τεχνικζσ που βαςίηονται ςε ανάπτυξθ 

αλγορίκμων και είναι χριςιμεσ ςε πολλοφσ κλάδουσ όπωσ θ οικονομία, θ 

βιοςτατιςτικι , θ δθμογραφία και θ μετεωρολογία.  

Η λζξθ «Data» είναι μια λατινικι λζξθ που ςθμαίνει «τα πράγματα που ζχουν 

δοκεί». Στθν πλθροφορικι αναφζρεται ωσ μια ςυλλογι από αρικμοφσ ι ςφμβολα 

ςε τζτοια μορφι που είναι εφκολα επεξεργάςιμθ από θλεκτρονικοφσ υπολογιςτζσ. 

Οι ςυλλογζσ αυτζσ από δεδομζνα δεν ζχουν καμία αξία, αν δεν μποροφν να 

μεταςχθματιςτοφν ςε γνϊςθ. 

Γενικά υπάρχουν αντικρουόμενεσ απόψεισ γφρω από το ποιοσ κα μποροφςε να 

είναι ζνασ ςαφισ και περιεκτικόσ οριςμόσ για τθν Εξόρυξθ Δεδομζνων (ΕΔ). Ωςτόςο,  

αποδεχόμαςτε ςαν οριςμό του data mining τον εξισ :  

«Εξόρυξθ Δεδομζνων είναι θ ανάλυςθ , ςυνικωσ τεράςτιων , παρατθροφμενων 

ςυνόλων δεδομζνων , ζτςι ϊςτε να βρεκοφν μθ παρατθρθκείςεσ ςχζςεισ και να 

ςυνοψιςτοφν τα δεδομζνα με καινοφανείσ τρόπουσ οι οποίοι να είναι κατανοθτοί 

και χριςιμοι ςτον κάτοχο δεδομζνων». 
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Ο κφριοσ ςτόχοσ του data mining είναι θ εξαγωγι νζων πλθροφοριϊν από τα 

δεδομζνα. Η ανακάλυψθ τθσ γνϊςθσ γίνεται με τεχνικζσ οι οποίεσ διακρίνονται ςε 

δυο βαςικζσ κατθγορίεσ:  

 μζκοδοι με επίβλεψθ (supervised methods) : Αλγόρικμοι εκμάκθςθσ με 

επίβλεψθ είναι εκείνοι που χρθςιμοποιοφνται ςτθν ταξινόμθςθ και ςτθν 

πρόβλεψθ. Ουςιαςτικά μοντελοποιοφν μια μεταβλθτι απόκριςθσ 

βαςιηόμενοι ςε μια ι περιςςότερεσ επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ (input 

variable). Μερικζσ από αυτζσ τισ supervised τεχνικζσ είναι και τα νευρωνικά 

δίκτυα (neural networks), δζντρα αποφάςεων (decision trees), λογιςτικι 

παλινδρόμθςθ (logistic regression) με τισ οποίεσ κα αςχολθκοφμε 

εκτεταμζνα ςτθ ςυνζχεια τθσ παροφςασ εργαςίασ. 

 

 μζκοδοι χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised methods) : Αλγόρικμοι εκμάκθςθσ 

χωρίσ επίβλεψθ είναι εκείνοι που χρθςιμοποιοφνται όταν δεν υπάρχει μια 

μεταβλθτι απόκριςθσ να προβλεφκεί ι να ταξινομθκεί. Ουςιαςτικά, οι 

unsupervised τεχνικζσ χρθςιμοποιοφνται όταν δεν υπάρχει κάποιο πεδίο να 

προβλεφκεί αλλά οι ςχζςεισ των δεδομζνων εξερευνοφνται ϊςτε να 

ανακαλυφκεί θ γενικι δομι τουσ. Μερικζσ από τισ τεχνικζσ αυτζσ είναι οι 

kohonen networks, two step , k-means. 

Τα ζξι βαςικά αποτελζςματα που αναμζνεται να λάβουμε ανάλογα με τουσ ςτόχουσ 

που ζχουμε κζςει (tasks) είναι : 

 Ταξινόμθςθ (classification): εξζταςθ των χαρακτθριςτικϊν ενόσ νζου 

αντικειμζνου και θ ταξινόμθςι του ςε ιδθ προκακοριςμζνεσ κλάςεισ. 

 Εκτίμθςθ (estimation): εφρεςθ τιμϊν για μια άγνωςτθ μεταβλθτι, με 

δεδομζνα κάποια δεδομζνα ειςόδου. 

 Ρρόβλεψθ (prediction): παρόμοια με τθν ταξινόμθςθ και τθν εκτίμθςθ, αλλά 

οι εγγραφζσ ταξινομοφνται με βάςθ κάποιεσ προβλεπόμενεσ μελλοντικζσ 

τάςεισ ι εκτιμϊμενεσ μελλοντικζσ τιμζσ. 
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 Ομαδοποίθςθ (grouping): κακοριςμόσ των αντικειμζνων που ανικουν ςε 

ςυγκεκριμζνθ ομάδα. 

 Συςταδοποίθςθ (clustering): κατάτμθςθ ενόσ πλθκυςμοφ ςε ζνα αρικμό 

υποομάδων ι ςυςτάδων. 

 Ρεριγραφι και οπτικοποίθςθ (description and visualization): διερευνθτικό ι 

οπτικό data mining. 

  

1.2 Διαδικαςία KDD 

 

Επεξεργαηόμενοι μια τεράςτια βάςθ δεδομζνων είναι πικανό να ανακαλφψουμε τθν 

φπαρξθ «κρυμμζνθσ γνϊςθσ». Δθλαδι, μπορεί να εντοπίςουμε ςυςχετίςεισ, 

αλλθλεξαρτιςεισ ι ομαδοποιιςεισ μεταξφ των δεδομζνων, πράγματα τα οποία να 

μθν είναι άμεςα εμφανι. Το είδοσ αυτισ τθσ γνϊςθσ κεωρείται ότι δεν είναι εκ των 

προτζρων διακζςιμο αλλά μπορεί να αποδειχκεί πολφ χριςιμο. 

Τθν ανάγκθ αυτι ανάκτθςθσ γνϊςθσ ζρχεται να καλφψει θ ΕΔ, θ οποία αποτελεί τον 

πυρινα τθσ γενικότερθσ μεκοδολογίασ τθσ ανακάλυψθσ τθσ γνϊςθσ από βάςεισ 

δεδομζνων (Knowledge Discovery in Databases - KDD).  

Η KDD είναι μια αυτοματοποιθμζνθ διαδικαςία ανάλυςθσ και μοντελοποίθςθσ 

τεράςτιων αποκθκϊν δεδομζνων. Ρρόκειται για μια ςυγκροτθμζνθ μεκοδολογία 

αναγνϊριςθσ ζγκυρων και πρωτότυπων προτφπων μζςα από πολφ μεγάλουσ και 

περίπλοκουσ πίνακεσ δεδομζνων , με ςτόχο τα πρότυπα που κα προκφψουν να είναι 

χριςιμα και κατανοθτά. 

Τα βαςικά βιματα τθσ KDD διαδικαςίασ είναι τα ακόλουκα (Σχιμα 1): 

 Ανάπτυξθ και κατανόθςθ του πεδίου τθσ εφαρμογισ 

ςυμπεριλαμβανόμενθσ οποιαςδιποτε ςχετικισ προθγοφμενθσ γνϊςθσ για το 

πρόβλθμα κακϊσ επίςθσ και των ςτόχων / προςδοκιϊν των τελικϊν 

χρθςτϊν. 

 Δθμιουργία του ςτοχευόμενου ςυνόλου δεδομζνων (target data), το οποίο 

κα περιλαμβάνει τα δεδομζνα από τα οποία πρόκειται να  εξαχκεί θ γνϊςθ. 
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Το βιμα αυτό είναι εξαιρετικά κρίςιμο κακϊσ θ ποιότθτα των δεδομζνων 

επθρεάηει τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ αποκάλυψθσ γνϊςθσ.  

 Κακαριςμόσ και επεξεργαςία δεδομζνων (data cleaning). Το βιμα αυτό 

περιλαμβάνει βαςικζσ λειτουργίεσ όπωσ θ απομάκρυνςθ του κορφβου, θ 

αντιμετϊπιςθ του προβλιματοσ των δεδομζνων με ελλιπείσ τιμζσ κ.α 

 Μείωςθ τθσ ποςότθτασ των δεδομζνων (data reduction). Το βιμα αυτό 

περιλαμβάνει τθν εφρεςθ χριςιμων χαρακτθριςτικϊν για τθν 

αναπαράςταςθ των δεδομζνων του προβλιματοσ ανάλογα με τουσ ςτόχουσ 

τθσ ανακάλυψθσ γνϊςθσ, τθ μείωςθ του πλικουσ αυτϊν των 

χαρακτθριςτικϊν κ.α. 

 Επιλογι των εργαςιϊν εξόρυξθσ γνϊςθσ (data mining) που κα 

χρθςιμοποιθκοφν για τισ ανάγκεσ του προβλιματοσ π.χ ταξινόμθςθ,   

πρόβλεψθ , ομαδοποίθςθ κ.α 

 Επιλογι των αλγορίκμων εξόρυξθσ γνϊςθσ (data mining) που κα 

χρθςιμοποιθκοφν για τθν αναηιτθςθ προτφπων ςτα δεδομζνα. Το βιμα 

αυτό περιλαμβάνει τθν επιλογι του κατάλλθλου μοντζλου, τθν επιλογι των 

κατάλλθλων παραμζτρων του μοντζλου κ.α 

 Data Mining: αναηιτθςθ ςτα δεδομζνα των προτφπων που μασ 

ενδιαφζρουν. 

 Ερμθνεία των προτφπων που ανακαλφφκθκαν από τθν KDD διαδικαςία – 

πικανόν να χρειαςτεί να επιςτρζψουμε και πάλι ςε κάποια από τα 

παραπάνω βιματα. 

 Ενοποίθςθ τθσ γνϊςθσ που ζχει εξαχκεί: Σε αυτό το βιμα, θ εξορυγμζνθ 

γνϊςθ ενςωματϊνεται ςτο ςφςτθμα και χρθςιμοποιοφνται κάποιεσ τεχνικζσ 

αντιπροςϊπευςθσ αυτισ προκειμζνου να παρουςιαςτεί ευκρινϊσ ςτο 

χριςτθ. 
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χιμα 1: Διαδικαςία του Data mining 

 

1.3 Εφαρμογζσ του Data mining 

 

Το data mining χρθςιμοποιείται ςε μια πλθκϊρα πεδίων και εφαρμογϊν κακϊσ 

βοθκάει ςτθ λιψθ ολοκλθρωμζνων αποφάςεων. Για να επιτευχκεί αυτό όμωσ,  

πρζπει αρχικά τα δεδομζνα να ςυγκεντρωκοφν και να οργανωκοφν με ζνα ςυνεπι 

και χριςιμο τρόπο (data warehousing). Οι data warehouses πρζπει να ζχουν ακριβι 

ιςτορικά δεδομζνα, μια και θ διαδικαςία των data mining, γεννά μοντζλα από 

ιςτορικά δεδομζνα που χρθςιμοποιοφνται για προβλζψεισ, ανίχνευςθ τάςεων κ.α. 

Το data mining χρθςιμοποιείται ςιμερα ςε πολλοφσ επιςτθμονικοφσ κλάδουσ όπωσ: 

θ ιατρικι, θ οικονομία, οι τθλεπικοινωνίεσ, το marketing. Συνοπτικά παρακζτουμε 

μερικζσ εφαρμογζσ του data mining ςε ςυνδυαςμό με παραδείγματα : 

Πρότυπα 

Δεδομζνα 

Επιλογι 

Προεπεξεργαςία 

…………… 

…………… 

Προεπεξεργαςμζνα 

δεδομζνα 

Δεδομζνα 

ςτόχου 

Μεταςχθματιςμό

σ 

Μεταςχθματιςμζνα 

δεδομζνα 

Data mining 

Ερμθνεία/Αξιολόγθςθ

ςθ 

 

ΓΝΩΗ 
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1) Ανάλυςθ εταιριϊν και διαχείριςθ ρίςκου: 

i. Ρροβλζψεισ 

ii. Διατιρθςθ πελατολογίου 

iii. Βελτιωμζνθ χρθματοδότθςθ 

Π.χ (1) Καταςκευι δζνδρων αποφάςεων από ιςτορικά ςτοιχεία τραπεηικϊν δανείων 

για τθν παραγωγι αλγόρικμων, ϊςτε να αποφαςίηεται αν πρζπει ι όχι να δοκεί ζνα 

δάνειο ςε ζναν υποψιφιο πελάτθ. 

Π.χ (2) Ιατρικά εργαςτιρια κζλουν να ςυςχετίςουν αςκζνειεσ  µε χαρακτθριςτικά 

των αςκενϊν, όπωσ τόποσ διαµονισ, διατροφικζσ ςυνικειεσ, παλαιότερεσ 

αςκζνειεσ, κ.α., ϊςτε να καταφζρουν να βγάλουν κάποια ιατρικά ςυµπεράςματα 

και καινοφρια γνϊςθ, µε τθ βοικεια των ςυγκεκριµζνων χαρακτθριςτικϊν. 

 

2) Ανάλυςθ αγοράσ και διαχείριςθ: 

i. Target marketing 

ii. Customer relation Management 

iii. Market basket analysis (supermarket) 

iv. Cross selling 

Π.χ  (1) τράπεηεσ 

Ζλεγχοσ ποιότθτασ και Ανάλυςθ ανταγωνιςιμότθτασ 

Π.χ (2) Η περίπτωςθ «Diapers and beer». Η παρατιρθςθ ότι πελάτεσ που αγοράηουν 

πάνεσ αγοράηουν και μπφρα επιτρζπουν ςτα καταςτιματα να τοποκετοφν αυτά τα 

είδθ ςχετικά κοντά , γνωρίηοντασ ότι οι πελάτεσ κα κάνουν τθ διαδρομι μεταξφ των 

ραφιϊν με τισ πάνεσ και αυτϊν με τισ μπφρεσ. Τοποκετϊντασ ανάμεςά τουσ και 

πατατάκια αυξάνουν τισ πωλιςεισ και ςτα τρία είδθ. 

Π.χ (3) Εταιρία πωλιςεωσ θλεκτρονικϊν ςυςκευϊν κζλει να µελετιςει τισ 

αγοραςτικζσ ςυνικειεσ των πελατϊν τθσ, ϊςτε να προγραµµατίςει ανάλογα τθν 

επόµενθ διαφθµιςτικι καµπάνια. 

 

3) Εντοπιςμόσ απάτθσ και διαχείριςθ ρίςκου: 

Άλλεσ εφαρμογζσ που χρθςιμοποιοφν Εξόρυξθ Δεδομζνων: 
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i. Εξόρυξθ κειμζνου (newsgroup, Email, documents) και Web analysis 

ii. Ευφυείσ απαντιςεισ ςε ερωτιματα 

Π.χ (1) Άτομα που ςκθνοκετοφν ατυχιματα για να ειςπράξουν από τισ αςφαλιςτικζσ 

εταιρίεσ ι κάποιοι που κάνουν ξζπλυμα «βρϊμικου χριματοσ» εντοπίηοντασ 

φποπτεσ μεταφορζσ χρθμάτων ι κάποιοι που κλζβουν τουσ πάροχουσ 

τθλεπικοινωνιϊν και κάνουν τθλεφωνιματα που ζχουν κάποια επαναλαμβανόμενα 

ςχζδια είτε προσ μια κλειςτι ομάδα ατόμων (κινθτά) είτε κάποια ςυγκεκριμζνθ ϊρα 

τθσ θμζρασ κλπ. 

Π.χ (2) Εντοπιςμόσ ακατάλλθλων ιατρικϊν μεκόδων και κεραπειϊν. 

 

 

1.4 Σαξινόμηςη 
 

1.4.1 Ειςαγωγή ταξινόμηςησ 

 

Η ταξινόμθςθ αποτελεί μία από τισ βαςικζσ τεχνικζσ εξόρυξθσ δεδομζνων. Βαςίηεται 

ςτθν εξζταςθ των χαρακτθριςτικϊν ενόσ νζου αντικειμζνου (μθ 

κατθγοριοποιθμζνου) το οποίο με βάςθ τα χαρακτθριςτικά αυτά, αντιςτοιχίηεται ςε 

ζνα προκακοριςμζνο ςφνολο κλάςεων. Η διαδικαςία τθσ κατθγοριοποίθςθσ 

χαρακτθρίηεται από ζνα ςαφι κακοριςμό των κατθγοριϊν και το ςφνολο που 

χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου αποτελείται από 

προκακοριςμζνα παραδείγματα. Η ταξινόμθςθ δεδομζνων είναι μια διαδικαςία θ 

οποία βρίςκει τισ κοινζσ ιδιότθτεσ μεταξφ ενόσ ςυνόλου αντικειμζνων ςε μια βάςθ 

δεδομζνων και ταξινομεί τα αντικείμενα αυτά ςε διαφορετικζσ κλάςεισ (τάξεισ) 

ςφμφωνα με ζνα μοντζλο ταξινόμθςθσ. 

 

1.4.2 Μαθηματική περιγραφή του προβλήματοσ ταξινόμηςησ 

 

Ζςτω μια βάςθ δεδομζνων      *       …    +, όπου    είναι πλειάδεσ τθσ μορφισ 

           …        (που καλοφνται ςτοιχεία ι εγγραφζσ ι παραδείγματα)  και ζνα 
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ςφνολο κλάςεων      *       …    + . Το πρόβλθμα τθσ κατθγοριοποίθςθσ 

ςυνίςταται ςτον προςδιοριςμό τθσ απεικόνιςθσ  

      

όπου κάκε    αντιςτοιχεί ςε μια κλάςθ   . Η απεικόνιςθ αυτι ονομάηεται και 

μοντζλο. 

 Ζτςι μια κλάςθ    ορίηεται ωσ το ςφνολο των παραδειγμάτων που κατατάςςονται ς’ 

αυτιν: 

   * 
  

 (  )
                +  

Ππου κάκε παράδειγμα     κεωρείται ωσ ζνα διάνυςμα . Τα               είναι 

τιμζσ (διακριτζσ ι αρικμθτικζσ), που αναφζρονται ςε αντίςτοιχα φυςικά 

χαρακτθριςτικά (features)         …      Γι ‘ αυτό και ζνα τζτοιο διάνυςμα 

ονομάηεται διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν (feature vector). Κάκε χαρακτθριςτικό    

μπορεί να πάρει κάποιεσ τιμζσ     *             +  Επομζνωσ ς’ ζνα παράδειγμα 

κάκε     είναι μια από τισ     , δθλ.           . 

Οι κλάςεισ αναφζρονται και αυτζσ ς’ ζνα χαρακτθριςτικό    , που ονομάηεται 

χαρακτθριςτικό ςτόχου (target feature). Ριο ςυγκεκριμζνα , οι κλάςεισ αντιςτοιχοφν 

ςτισ διαφορετικζσ τιμζσ που μπορεί να πάρει το χαρακτθριςτικό ςτόχου. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 2: ΣΕΦΝΙΚΕ ΕΞΟΡΤΞΗ ΓΝΨΗ 
 

Για τθν επιτυχι διεκπεραίωςθ των διαφόρων εργαςιϊν data mining ζχουν 

αναπτυχκεί πολλζσ τεχνικζσ. Κάποιεσ από τισ πιο ςθμαντικζσ τεχνικζσ είναι οι 

ακόλουκεσ: 

 Τα δζντρα απόφαςθσ (decision trees) 

 Τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks) 

 Λογιςτικι παλινδρόμθςθ (logistic regression) 

Οι παραπάνω τεχνικζσ διαφζρουν ωσ προσ τθν ακρίβεια και τθ δυνατότθτα 

κατανόθςισ  τουσ. Στθ ςυνζχεια αναλφουμε κάκε επιμζρουσ τεχνικι. 

 

2.1 Δέντρα Αποφάςεων 

 

Τα δζντρα απόφαςθσ είναι πολφ ιςχυρά εργαλεία που χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ 

για τισ περιπτϊςεισ τθσ ταξινόμθςθσ και τθσ πρόβλεψθσ. Ζνα δζντρο απόφαςθσ 

αντιπροςωπεφει μια ςειρά από IF THEN κανόνεσ ξεκινϊντασ από τθ ρίηα του 

δζντρου και καταλιγοντασ ςτα φφλλα του. 

 

Οι εςωτερικοί κόμβοι ενόσ δζντρου απόφαςθσ περιζχουν τα γνωρίςματα του 

προβλιματοσ, οι ακμζσ περιζχουν τισ δυνατζσ τιμζσ των γνωριςμάτων και τα φφλλα 

περιζχουν τισ πικανζσ κλάςεισ του προβλιματοσ. Απαραίτθτο για τθν καταςκευι 

ενόσ δζντρου απόφαςθσ είναι ζνα ςφνολο από ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ, κάκε 

ςτιγμιότυπο του οποίου περιγράφεται από κάποια γνωρίςματα και τθν κλάςθ του 

προβλιματοσ ςτθν οποία ανικει. 

 

 Η διαδικαςία που ακολουκοφν οι αλγόρικμοι καταςκευισ ενόσ δζντρου απόφαςθσ 

ςυνοψίηεται ςτα ακόλουκα βιματα :  

 

 Ξεκινϊντασ από τθ ρίηα του δζντρου ο αλγόρικμοσ διαςπά το ςφνολο των 

ςτιγμιότυπων εκπαίδευςθσ ςε υποςφνολα με βάςθ τθ βζλτιςτθ ιδιότθτα 

(best attribute) του κόμβου – θ βζλτιςτθ ιδιότθτα ενόσ κόμβου κακορίηεται 
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από κάποιο κριτιριο όπωσ το information gain, το gain ratio, δείκτθ Gini 

(Index Gini). Επομζνωσ, μποροφμε να ποφμε ςυμπεραςματικά ότι ωσ ρίηα 

επιλζγουμε εκείνο το χαρακτθριςτικό που δίνει το μζγιςτο κζρδοσ 

πλθροφορίασ και για να το ποςοτικοποιιςουμε κα χρθςιμοποιιςουμε τθν 

ζννοια τθσ εντροπίασ. Ζτςι προκφπτει ζνα πλικοσ υποςυνόλων που το 

κακζνα περιζχει λιγότερα παραδείγματα από το αρχικό ςφνολο. Για κακζνα 

από αυτά τα επιμζρουσ υποςφνολα εφαρμόηεται επαναλθπτικά θ παραπάνω 

διαδικαςία χρθςιμοποιϊντασ τα εναπομείναντα γνωρίςματα, οπότε θ 

διάςπαςθ των ςτιγμιότυπων προχωρά και ςταματά όταν όλα τα ςτιγμιότυπα 

του υποςυνόλου ανικουν ςτθν ίδια κλάςθ ι ζχουν εξαντλθκεί όλα τα 

γνωρίςματα. Στθν ουςία πρόκειται για εφαρμογι τθσ μεκόδου «Διαίρει και 

βαςίλευε». 

 

Εκτόσ από το ςφνολο των ςτιγμιότυπων εκπαίδευςθσ, υπάρχει και το ςφνολο 

ελζγχου με βάςθ τα οποία ελζγχεται θ απόδοςθ του δζντρου, δθλαδι θ ακρίβεια με 

τθν οποία το καταςκευαςμζνο δζντρο απαντά ςτο πρόβλθμα τθσ ταξινόμθςθσ. Στθν 

περίπτωςθ αυτι δίνουμε ωσ είςοδο ςτο δζντρο τισ τιμζσ των γνωριςμάτων του 

ςτιγμιότυπου ελζγχου και περιμζνουμε ωσ απάντθςθ τθν τάξθ του ςτιγμιότυπου. Το 

πλικοσ των λανκαςμζνων απαντιςεων (δθλαδι τα ςτιγμιότυπα ςτα οποία το 

δζντρο απάντθςε διαφορετικι κλάςθ από τθν πραγματικι) κακορίηει τθν ακρίβεια 

του δζντρου. 

 

Τα δζντρα απόφαςθσ χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ τόςο από τθν επιςτθμονικι 

κοινότθτα όςο και από τθ βιομθχανία και αρκετοί αλγόρικμοι ζχουν αναπτυχκεί για 

το ςκοπό αυτό. Οι γνωςτότεροι αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ (ID3, C4.5, C&RT) 

χρθςιμοποιοφν μια top-down, εξαντλθτικι αναηιτθςθ ςτο χϊρο των πικανϊν 

δζντρων απόφαςθσ. Αρχίηουν με ζνα κενό δζντρο και προοδευτικά κζτουν πιο 

περίπλοκεσ προκζςεισ με ςτόχο τθν εφρεςθ ενόσ δζντρου που ταξινομεί ςωςτά τα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ.  
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Ζτςι, θ διαδικαςία καταςκευισ δζντρου απόφαςθσ είναι θ εξισ: 

 

 Επιλογι χαρακτθριςτικοφ για τθ κζςθ του αρχικοφ κόμβου (ρίηασ) και 

δθμιουργία κλάδων για κάκε πικανι τιμι του χαρακτθριςτικοφ. 

 Διάςπαςθ υποδειγμάτων ςε υποςφνολα, ζνα για κάκε κλάδο που εκτείνεται 

από τθ ρίηα. 

 Επανάλθψθ των παραπάνω για κάκε κλάδο με χριςθ μόνο του υποςυνόλου 

των υποδειγμάτων κάκε κλάδου. 

 Ολοκλιρωςθ τθσ διαδικαςίασ όταν όλα τα υποδείγματα ςε ζνα κόμβο 

ανικουν ςτθν ίδια τάξθ. 

 

Πταν ζχει ολοκλθρωκεί θ διαδικαςία ανακάλυψθσ γνϊςθσ με χριςθ του 

αλγορίκμου, τότε το δζντρο μπορεί να αναπαραςτακεί ωσ ςφνολο κανόνων τθσ 

μορφισ: 

 

« If <ΣΥΝΟΛΟ ΣΥΝΘΗΚΩΝ> then <ΣΥΜΡΕΑΣΜΑ>» . 

 

Η ανακάλυψθ γνϊςθσ με χριςθ αλγορίκμων δζντρων απόφαςθσ αποτελεί μια από 

τισ πλζον δθμοφιλείσ τεχνικζσ επαγωγικισ εκμάκθςθσ και ζχει μεγάλθ εφαρμογι 

ςτθ διάγνωςθ ιατρικϊν περιπτϊςεων, ςτθν εκτίμθςθ πικανοφ ρίςκου από 

πιςτολθπτικζσ τραπεηικζσ εργαςίεσ κ.α. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

χιμα 2: «Παίηεισ τζννισ» 

ΜΟΝΤΕΛΟ 

ΘΕΑ 

ΤΓΡΑΙΑ 

ΑΕΡΑ 

ΝΑ ΠΑΙΞΩ ΣΕΝΝΙ ; 
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Ζςτω για παράδειγμα το κλαςικό πρόβλθμα που προςπακεί να απαντιςει ςτο 

ερϊτθμα «Ραίηεισ τζννισ» και το οποίο ζχει δυο κλάςεισ: «Ναι» και «Πχι». Η 

απάντθςθ ςτο πρόβλθμα εξαρτάται από τουσ εξισ παράγοντεσ: τον Καιρό (με 

πικανζσ τιμζσ: ιλιοσ, βροχι, ςυννεφιά), τθν Υγραςία (με πικανζσ τιμζσ: υψθλι,  

κανονικι) και τον Αζρα (με πικανζσ τιμζσ: δυνατόσ, αδφνατοσ). 

  

Στο Σχιμα 3 φαίνεται το δζντρο απόφαςθσ του προβλιματοσ. Ρεριζχει τρεισ 

εςωτερικοφσ κόμβουσ, ςε κάκε κόμβο γίνεται ζλεγχοσ ωσ προσ κάποιο από τα 

γνωρίςματα του προβλιματοσ, ενϊ ςτα φφλλα του περιζχονται οι κλάςεισ του 

προβλιματοσ. 

 
 

χιμα 3: Δζντρο απόφαςθσ για το πρόβλθμα «παίξε τζννισ» 

 

2.1.1 Αλγόριθμοσ C&RT 

 

Οι C&RT αλγόρικμοι βαςίηονται ςτθ κεωρία των δζντρων ταξινόμθςθσ και 

παλινδρόμθςθσ που διατυπϊκθκε από τον Breiman et al (1984). Σ’ ζνα αλγόρικμο 

C&RT τα δεδομζνα χωρίηονται ςε δφο υποςφνολα, ξεκινϊντασ βζβαια με τον αρχικό 

κόμβο-ρίηα ο οποίοσ περιζχει ολόκλθρο το δείγμα εκπαίδευςθσ, με τρόπο ϊςτε 

κάκε υποςφνολο να εξαςφαλίηει περιςςότερθ ομοιογζνεια απ’ ότι το προθγοφμενο. 

Η διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται ζωσ ότου να επιτευχκεί το κριτιριο 

ομοιογζνειασ ι κάποιο άλλο κριτιριο διακοπισ. Το πεδίο πρόβλεψθσ μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί αρκετζσ φορζσ ςε διαφορετικά επίπεδα ςτο δζντρο. 
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Ρλεονεκτιματα αλγορίκμου C&RT: 

 Είναι αρκετά ευζλικτοσ 

 Καλφτερθ διαχείρθςθ δεδομζνων με ελλειποφςεσ τιμζσ χρθςιμοποιϊντασ 

υποκατάςτατο διαχωριςμό 

 Δίνει ςτο χριςτθ τθ δυνατότθτα να κακορίςει τθν προθγοφμενθ (prior) 

κατανομι πικανότθτασ ςε ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ 

 Ο χριςτθσ μπορεί να εφαρμόςει ζνα αυτόματο κλάδεμα, που κα 

παρουςιάηει πολυπλοκότθτα ωσ προσ τα κόςτθ με ςτόχο να αποκομίςει ζνα 

πιο γενικευμζνο δζντρο 

 

2.1.1.1 Πεδία ςυχνότητασ και πεδία βάρουσ 

 

Για τθν καταςκευι του μοντζλου είναι απαραίτθτο να γίνουν κάποιοι υπολογιςμοί. 

Για παράδειγμα, για τθ μείωςθ του μεγζκουσ του ςυνόλου δεδομζνων χρειάηεται 

υπολογιςμόσ των: 

 Ρεδίων ςυχνότθτασ 

 Ρεδίων βάρουσ 

Είναι πολφ ςθμαντικό να γίνει ο ςωςτόσ διαχωριςμόσ μεταξφ των πεδίων βάρουσ 

και ςυχνότθτασ γιατί διαφορετικά κα προκφψουν λανκαςμζνα αποτελζςματα. Στθν 

περίπτωςθ όπου τα πεδία ςυχνότθτασ ι βάρουσ δεν ορίηονται τότε θ ςυχνότθτα και 

τα βάρθ για όλεσ τισ καταχωριςεισ παίρνουν τισ τιμζσ 1,0. 

 

2.1.1.1.1 Πεδία συχνότητας 

 

Ζνα πεδίο ςυχνότθτασ αναπαριςτά το ςυνολικό αρικμό των παρατθριςεων που 

αντιπροςωπεφονται από κάκε καταχϊρθςθ. Στθν ανάλυςθ των ςυνολικϊν 

δεδομζνων είναι ςθμαντικό να γνωρίηουμε ςε ποιο πεδίο μια καταχϊρθςθ 

(ςυνδυαςμόσ περιπτϊςεων) αναπαριςτά περιςςότερεσ από μια παρατθριςεισ. Ο 

ςυνολικόσ αρικμόσ των παρατθριςεων μζςα ςτο δείγμα πρζπει πάντοτε να είναι 
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ίςοσ με το άκροιςμα των τιμϊν ςτο πεδίο ςυχνότθτασ. Το αποτζλεςμα που 

προκφπτει  αν χρθςιμοποιιςουμε πεδίο ςυχνότθτασ είναι ίδιο με αυτό που 

λαμβάνουμε χρθςιμοποιϊντασ δεδομζνα case by case. 

Στον παρακάτω πίνακα παρατθροφμε ζνα υποκετικό παράδειγμα, με τα πεδία 

πρόβλεψθσ «φφλλο», «απαςχόλθςθ» και το πεδίο ςτόχοσ -κάπνιςμα- «απόκριςθ» . 

Το πεδίο ςυχνότθτασ μασ λζει, για παράδειγμα ότι 11 εργαηόμενοι άντρεσ 

ανταποκρίκθκαν με «ναι» ςτθν ερϊτθςθ αν καπνίηουν και 18 άνεργεσ γυναίκεσ 

ανταποκρίκθκαν με «όχι». 

ΦΤΛΛΟ ΕΡΓΑΙΑ ΑΠΟΚΡΙΗ ΤΧΝΟΣΗΣΑ 

Άντρασ ΝΑΙ ΝΑΙ 11 

Άντρασ ΝΑΙ ΟΧΙ 17 

Άντρασ ΟΧΙ ΝΑΙ 12 

Άντρασ ΟΧΙ ΟΧΙ 21 

Γυναίκα ΝΑΙ ΝΑΙ 11 

Γυναίκα ΝΑΙ ΟΧΙ 15 

Γυναίκα ΟΧΙ ΝΑΙ 15 

Γυναίκα ΟΧΙ ΟΧΙ 18 
 

Πίνακασ 1: Πίνακασ με Πεδίο υχνότθτασ 

Στο ςυγκεκριμζνο παράδειγμα, χρθςιμοποιϊντασ το πεδίο ςυχνότθτασ, 

επεξεργαηόμαςτε ζνα πίνακα 8 καταχωριςεων ενϊ, ζαν χρθςιμοποιοφςαμε 

δεδομζνα case by case κα ιταν απαραίτθτεσ 120 καταχωριςεισ. 

 

2.1.1.1.2 Πεδία βάρους 

 

Κάνοντασ χριςθ ενόσ πεδίου βάρουσ οδθγοφμαςτε ςε μια άνιςθ μεταχείριςθ ςτισ 

καταχωριςεισ ςε ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων. Ζτςι, θ ςυνειςφορά μιασ 

καταχϊρθςθσ ςτθν ανάλυςθ είναι ςτακμιςμζνθ (weighted) ςε αναλογία με τον 

πλθκυςμό των μονάδων που θ καταχϊρθςθ αναπαριςτά μζςα ςτο δείγμα. Για 

παράδειγμα, ςτθν ερϊτθςθ μιασ ζρευνασ ςε δείγμα 100.000 καταναλωτϊν, για 

λογαριαςμό μιασ επϊνυμθσ βιομθχανίασ παραγωγισ καπνοφ, κατά πόςο καπνίηουν 

ι όχι, 20.000 ερωτθκζντεσ απάντθςαν κετικά και 80.000 αρνθτικά. Σε μια 

προςπάκεια να μείωςουμε το μζγεκοσ των δεδομζνων, πικανότατα κα 
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ςυμπεριλάβουμε όλουσ όςουσ είναι καπνιςτζσ και μόνο 25%  του δείγματοσ 

(20.000) που δεν είναι καπνιςτζσ. Κάτι τζτοιο μποροφμε να το κάνουμε αν ορίςουμε 

μια περίπτωςθ βάρουσ ίςθ με 1 γι’ αυτοφσ που καπνίηουν και 4 γι’ αυτοφσ που δεν 

καπνίηουν. 

 

 

2.1.1.2 Καταςκευή ενόσ C&RT δέντρου 

 

Η βαςικι ιδζα καταςκευισ ενόσ δζντρου είναι να επιλζξουμε ζνα διαχωριςμό (split) 

μεταξφ όλων των πικανϊν διαχωριςμϊν ςε κάκε κόμβο ζτςι ϊςτε οι κυγατρικοί 

κόμβοι που κα προκφψουν ωσ αποτζλεςμα να είναι οι κακαρότεροι. Με τον όρο 

κακαρότθτα αναφερόμαςτε ςτθν ομοιότθτα των τιμϊν του πεδίου ςτόχοσ. Σ’ ζνα 

εντελϊσ κακαρό κόμβο, όλεσ οι καταχωριςεισ ζχουν τθν ίδια τιμι ςτο πεδίο ςτόχοσ. 

Ο C&RT αλγόρικμοσ μετρά τθν κακαρότθτα ενόσ διαχωριςμοφ ςε ζνα κόμβο 

ορίηοντασ ζνα μζτρο κακαρότθτασ.  

Τα βιματα που χρθςιμοποιοφνται για τθν καταςκευι ενόσ C&RT δζντρου είναι τα 

ακόλουκα (ξεκινϊντασ βζβαια με τον αρχικό κόμβο-ρίηα ο οποίοσ περιζχει όλεσ τισ 

καταχωριςεισ): 

1) Βρίςκουμε τον καλφτερο διαχωριςμό για κάκε πεδίο πρόβλεψθσ (predictor 

field). Για κάκε πεδίο πρόβλεψθσ, βρίςκουμε τον καλφτερο δυνατό 

διαχωριςμό για αυτό το πεδίο ωσ ακολοφκωσ: 

 

 Αρικμθτικά πεδία (range): Ταξινομοφμε τισ τιμζσ των πεδίων ςτον 

κόμβο από τθν μικρότερθ ςτθ μεγαλφτερθ. Επιλζγουμε κάκε ςθμείο 

με τθ ςειρά ςαν ςθμείο διαχωριςμοφ και υπολογίηουμε το ςτατιςτικό 

μθ κακαρότθτασ για τουσ κυγατρικοφσ κόμβουσ που προκφπτουν ςαν 

αποτζλεςμα του διαχωριςμοφ. Ζπειτα διαλζγουμε ςαν ςθμείο 

διαχωριςμοφ για το πεδίο, αυτό το οποίο αποδίδει τθ μεγαλφτερθ 

μείωςθ ςτθ μθ κακαρότθτα ςε ςφγκριςθ με τθν μθ κακαρότθτα του 

κόμβου ο οποίοσ διαχωρίηεται. 
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 Κατθγορικά πεδία (ςυμβολικά): Εξετάηουμε τον κάκε πικανό 

ςυνδυαςμό των τιμϊν ςαν δυο υποςφνολα. Για κάκε ςυνδυαςμό, 

υπολογίηουμε τθ μθ κακαρότθτα των κυγατρικϊν κόμβων για το 

διαχωριςμό που βαςίηεται ςε αυτό το ςυνδυαςμό. Επιλζγουμε ςαν 

καλφτερο ςθμείο διαχωριςμοφ για το πεδίο, αυτό το οποίο αποδίδει 

τθ μεγαλφτερθ μείωςθ ςτθ μθ κακαρότθτα ςε ςφγκριςθ με τθ μθ 

κακαρότθτα του κόμβου ο οποίοσ διαχωρίηεται. 

2) Βρίςκουμε τον καλφτερο διαχωριςμό για τον κόμβο και προςδιορίηουμε το 

πεδίο του οποίου ο καλφτεροσ διαχωριςμόσ δίνει τθ μεγαλφτερθ μείωςθ ςτθ 

μθ κακαρότθτα για τον κόμβο. Στθ ςυνζχεια επιλζγουμε αυτό τον καλφτερο 

διαχωριςμό του πεδίου ωσ το βζλτιςτο ςυνολικό διαχωριςμό για τον κόμβο. 

3) Ελζγχουμε εάν ικανοποιοφνται οι κανόνεσ διακοπισ και επαναλαμβάνουμε. 

Εάν οι κανόνεσ διακοπισ δεν ικανοποιοφνται από το διαχωριςμό ι από τον 

γεννιτορα κόμβο, εφαρμόηουμε το διαχωριςμό για να δθμιουργιςουμε δφο 

κυγατρικοφσ κόμβουσ. Επαναλαμβάνουμε όλθ τθ διαδικαςία ςε κάκε 

κυγατρικό κόμβο. 

 

2.1.1.3 Μέτρα μη καθαρότητασ 

 

Για τθν εφρεςθ διαχωριςμϊν ςτα C&RT μοντζλα υπάρχουν τρία γνωςτά 

διαφορετικά μζτρα μθ κακαρότθτασ τα οποία όμωσ εξαρτϊνται από τον τφπο του 

πεδίου ςτόχου. Οι τφποι Gini και Towing χρθςιμοποιοφνται για ςυμβολικά πεδία 

ςτόχου ενϊ θ LSD (Least Squared deviation) ι μζκοδοσ απόκλιςθσ ελαχίςτων 

τετραγϊνων χρθςιμοποιείται για ςυνεχείσ ςτόχουσ.  Στθν παροφςα εργαςία κα 

αςχολθκοφμε με τα Gini και Towing μζτρα μθ κακαρότθτασ. 

Gini: 

Ο δείκτθσ ακακαρςίασ Gini   ( ) ςε ζναν κόμβο   ενόσ CART δζντρου, ορίηεται ωσ: 

 ( )   ∑ (  ⁄ )

   

 (  ⁄ ) 
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όπου   και   είναι κατθγορίεσ ςτο πεδίο ςτόχου 

 (  ⁄ )  
 (   )

 ( )
 

 (   )  
 ( )  ( )

  
 

 ( )  ∑ (   )

 

 

όπου : 

  ( ) είναι θ τιμι τθσ prior πικανότθτασ για τθν κατθγορία   

  ( ) είναι το πλικοσ των καταχωριςεων ςτθν κατθγορία   του κόμβου   

   είναι το πλικοσ των των καταχωριςεων ςτθν κατθγορία   ςτον αρχικό κόμβο-

ρίηα. 

Σθμειϊνουμε ότι όταν χρθςιμοποιείται ο δείκτθσ Gini  για τθν εφρεςθ τθσ βελτίωςθσ 

για ζναν διαχωριςμό κατά τθν διάρκεια τθσ ανάπτυξθσ του δζντρου, για να 

υπολογιςτοφν το    και το   ( ) χρθςιμοποιοφνται οι καταχωριςεισ ςτον αρχικό 

κόμβο-ρίηα και ςτον κόμβο   αντίςτοιχα που ζχουν ζγκυρεσ τιμζσ για το πεδίο 

διαχωριςμοφ (split-predictor). 

Μια άλλθ μορφι του δείκτθ μθ κακαρότθτασ Gini είναι: 

 ( )     ∑  (  ⁄ )

 

 

Ζτςι, όταν οι καταχωριςεισ ςε ζνα κόμβο διανζμονται ομαλά δια μζςου των 

κατθγοριϊν, ο δείκτθσ Gini λαμβάνει τθ μεγαλφτερθ τιμι του   
 

 
 ,  όπου   ζιναι 

το πλικοσ των κατθγοριϊν για το πεδίο ςτόχοσ. Ο δείκτθσ Gini ιςοφται με   όταν 

όλεσ οι καταχωριςεισ ςε ζνα κόμβο ανικουν ςτθν ίδια κατθγορία.  

Για το διαχωριςμό   ςτον κόμβο   θ ςυνάρτθςθ του κριτθρίου Gini  (   ) ορίηεται: 

 (   )   ( )      (  )     (  ) 
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όπου : 

   είναι θ μερίδα των καταχωριςεων ςτον κόμβο   οι οποίεσ ςτζλνονται ςτον 
αριςτερό κυγατρικό κόμβο 

   είναι θ μερίδα των καταχωριςεων ςτον κόμβο   οι οποίεσ ςτζλνονται ςτο δεξιό 
κυγατρικό κόμβο. 

Οι λόγοι   και    ορίηονται ωσ εξισ: 

   
 (  )

 ( )
 

και 

   
 (  )

 ( )
 

Επιλζγεται ο κατάλλθλοσ διαχωριςμόσ   οφτωσ ϊςτε να μεγιςτοποιθκεί θ τιμι τθσ 

 (   ) ςυνάρτθςθσ. 

 

Twoing: 

Ο δείκτθσ Twoing είναι βαςιςμζνοσ ςτο διαχωριςμό των κατθγοριϊν ςτόχου ςε δφο 

υπερκλάςεισ και ακολοφκωσ ςτθν εφρεςθ του βζλτιςτου διαχωριςμοφ ςτο πεδίο 

πρόβλεψθσ και ςτθρίηεται ςτισ δφο υπερκλάςεισ. Οι υπερκλάςεισ   και    ορίηονται 

ωσ εξισ: 

   *   (    )   (    )+ 

και 

        

όπου: 

C είναι το ςφνολο των κατθγοριϊν του πεδίου ςτόχοσ 

 (    ) ,  (    ) είναι τα  (   ) όπωσ ορίηονται ςτο κριτιριο Gini για τουσ δεξιοφσ 
και αριςτεροφσ κυγατρικοφσ κόμβουσ αντίςτοιχα. 

Η ςυνάρτθςθ του κριτθρίου του Twoing για το διαχωριςμό   ςτον κόμβο   ορίηεται 
ωσ: 
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 (   )      0∑| (    )   (    )|

 

1

 

 

 

όπου: 

   και    είναι οι κόμβοι που δθμιουργοφνται από το διαχωριςμό  .  

Ο διαχωριςμόσ που επιλζγεται είναι αυτόσ ο οποίοσ μεγιςτοποιεί το Twoing 

κριτιριο. 

 

2.1.1.4 Κανόνεσ διακοπήσ – ολοκλήρωςησ τησ διαδικαςίασ 

 

Οι κανόνεσ διακοπισ-ολοκλιρωςθσ τθσ διαδικαςίασ ελζγχουν αν θ διαδικαςία 

καταςκευισ δζντρου πρζπει να ςταματιςει ι όχι. Χρθςιμοποιοφνται οι εξισ 

κανόνεσ διακοπισ: 

 Αν ο κόμβοσ γίνει κακαρόσ: δθλαδι αν όλεσ οι περιπτϊςεισ μζςα ςε ζνα 

κόμβο ζχουν πανομοιότυπεσ τιμζσ τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ τότε ο 

κόμβοσ δε κα διαχωριςτεί. 

 Αν όλεσ οι περιπτϊςεισ μζςα ςε ζνα κόμβο ζχουν πανομοιότυπεσ τιμζσ για 

κάκε μεταβλθτι πρόβλεψθσ τότε ο κόμβοσ δε κα διαχωριςτεί. 

 Αν το βάκοσ του πρόςφατου δζντρου πλθςιάηει τθν τιμι του μζγιςτου ορίου 

βάκουσ το οποίο κακορίηεται από το χριςτθ, θ διαδικαςία καταςκευισ 

δζντρου κα ςταματιςει. 

 Αν το μζγεκοσ ενόσ κόμβου είναι μικρότερο από τθν ελάχιςτθ τιμι μεγζκουσ 

του κόμβου που ορίηεται από τον χριςτθ τότε ο κόμβοσ δεν κα διαχωριςτεί. 

 Αν ο διαχωριςμόσ ενόσ κόμβου ζχει ςαν αποτζλεςμα ζνα κυγατρικό κόμβο 

του οποίου το μζγεκοσ είναι μικρότερο από τθν ελάχιςτθ τιμι μεγζκουσ του 

κόμβου που ορίηεται από το χριςτθ τότε ο κόμβοσ δε κα διαχωριςτεί. 

 Ο καλφτεροσ διαχωριςμόσ για ζνα κόμβο αποδίδει μια μείωςθ ςτθ μθ 

κακαρότθτα θ οποία είναι μικρότερθ από τθν ελάχιςτθ αλλαγι ςτθ μθ 

κακαρότθτα που ορίηεται από το χριςτθ. 
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2.1.1.5 Διαδικαςία κλαδέματοσ 

 

Το κλάδεμα (pruning) αναφζρεται ςτθ διαδικαςία του ελζγχου ενόσ πλιρουσ 

αναπτυςςόμενου δζντρου και τθσ αφαίρεςθσ των διαχωριςμϊν των κάτω επιπζδων 

που δεν ζχουν ςθμαντικι ςυνειςφορά ςτθν ακρίβεια του δζντρου. Το λογιςμικό ςτο 

κλάδεμα του δζντρου προςπακεί να δθμιουργιςει το μικρότερο δζντρο του οποίου 

το ρίςκο λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ δεν είναι πολφ μεγαλφτερο από το ρίςκο 

λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ του μεγαλφτερου πικανοφ δζντρου. Η διαδικαςία 

αφαιρεί ζνα κλαδί δζντρου, αν το κόςτοσ το οποίο ςχετίηεται με τθ μεγαλφτερθ 

πολυπλοκότθτα του δζντρου είναι μεγαλφτερο από το κζρδοσ το οποίο ςχετίηεται 

με το εάν ζχουμε ζνα άλλο επίπεδο κόμβων (κλαδί). Χρθςιμοποιεί ζνα δείκτθ ο 

οποίοσ μετρά το ρίςκο λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ και τθν πολυπλοκότθτα του 

δζντρου αφοφ ςτόχοσ μασ είναι να ελαχιςτοποιιςουμε και τα δφο.  

Το μζτρο κόςτουσ πολυπλοκότθτασ (cost complexity) ορίηεται ωσ εξισ: 

  ( )   ( )   | ̃| 

όπου:  

 ( ) είναι το ρίςκο λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ του δζντρου   , 

| ̃|είναι το πλικοσ των τερματικϊν κόμβων για το δζντρο   , 

  είναι το κόςτοσ πολυπλοκότθτασ ανά τερματικό κόμβο για το δζντρο  

Η τιμι   υπολογίηεται από τον αλγόρικμο κατά τθν διάρκεια του κλαδζματοσ. 

Κάκε δζντρο που μποροφμε να παράγουμε ζχει ζνα μζγιςτο μζγεκοσ (    ), όπου 

ςε κάκε τερματικό κόμβο περιζχεται μόνο μια καταχϊρθςθ. Στθν περίπτωςθ που το 

κόςτοσ πολυπλοκότθτασ είναι μθδενικό (   ) , το μζγιςτο δζντρο ζχει το 

χαμθλότερο ρίςκο, αφοφ κάκε εγγραφι προβλζπεται τζλεια. Επομζνωσ, όςο 

μεγαλφτερθ είναι θ τιμι του   , τόςο μικρότεροσ είναι ο αρικμόσ των τερματικϊν 

κόμβων ςτο  ( ), δθλαδι το δζντρο με το μικρότερο κόςτοσ πολυπλοκότθτασ για 

το δοςμζνο  . Πταν το   αυξάνεται από το   τότε παράγει μια πεπεραςμζνθ 

ακολουκία από υποδζντρα (        ) , το κακζνα με λιγότερουσ τερματικοφσ 

κόμβουσ από το προθγοφμενο. Το κλάδεμα κόςτουσ πολυπλοκότθτασ δουλεφει 
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αφαιρϊντασ τον πιο αδφναμο διαχωριςμό. Οι εξιςϊςεισ που ακολουκοφν 

εκφράηουν το κόςτοσ πολυπλοκότθτασ για τον κόμβο * + , που είναι ζνασ 

οποιοςδιποτε ξεχωριςτόσ-μόνοσ κόμβοσ και για     , τον υπο-κλάδο του * +: 

  (* +)   ( )    

και  

  (  )   (  )   |  ̃| 

Στθν περίπτωςθ που το   (  ) είναι μικρότερο από το   (* +), το κλαδί    ζχει 

μικρότερο κόςτοσ πολυπλοκότθτασ από αυτό του ξεχωριςτοφ κόμβου * +. 

Η διαδικαςία ανάπτυξθσ του δζντρου εξαςφαλίηει ότι για (   )  ιςχφει 

  (* +)    (  )         ( ) 

Κακϊσ το   αυξάνεται από το  , τα   (* +) και   (  ) αυξάνονται γραμμικά με το 

  (  ) να αυξάνεται με ταχφτερο ρυκμό. Τελικά, βρίςκουμε ζνα κάτω όριο    

τζτοιο ϊςτε   (* +)    (  ) για όλα τα     . Συμπεραίνουμε ότι όταν το   

γίνεται μεγαλφτερο από το   , το κόςτοσ πολυπλοκότθτασ του δζντρου μειϊνεται αν 

κόψουμε το υποκλάδι (sub branch)    κάτω από το * +. 

Μποροφμε εφκολα να υπολογίςουμε το κάτω όριο λφνοντασ τθν ( ) οφτωσ ϊςτε να 

βροφμε τθ μεγαλφτερθ τιμι του   για τθν οποία ιςχφει θ ανιςότθτα, θ οποία 

ςυμβολίηεται και ωσ  ( ). Συνεπϊσ, προκφπτει: 

   ( )  
 ( )   (  )

|  ̃|   
 

Μποροφμε να ορίςουμε ςαν το πιο αδφναμο (link) ςφνδεςμο ( ) ςτο δζντρο   τον 

κόμβο ο οποίοσ παίρνει τθ μικρότερθ τιμι του  ( ): 

 ( )̅     
   

 ( ) 

Κατά ςυνζπεια, κακϊσ το   αυξάνεται, ο  ̅ είναι ο πρϊτοσ κόμβοσ για τον οποίο 

ιςχφει  
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  (* +)    (  ). Στο ςθμείο αυτό, το * + προτιμάται από το   ̅ και το υποκλάδι 

κλαδεφεται. 

Συνοπτικά ο αλγόρικμοσ κλαδζματοσ βαςίηεται ςτα εξισ βιματα: 

 Ορίηουμε το      και ξεκινοφμε με το δζντρο για το οποίο     ( ) 

δθλαδι το πλιρωσ αναπτυςςόμενο δζντρο. 

 Αυξάνουμε το   μζχρι το κλάδεμα ενόσ κλαδιοφ. Ζπειτα, κλαδεφουμε το 

κλαδί από το δζντρο και υπολογίηουμε τθν εκτίμθςθ του ρίςκου του δζντρου 

το οποίο ζχουμε κλαδζψει. 

 Επαναλαμβάνουμε το προθγοφμενο βιμα μζχρι να απομείνει μόνο ο 

αρχικόσ κόμβοσ ρίηα, αποδίδοντασ μια ςειρά από υποδζντρα       …    . 

 Στθν περίπτωςθ που επιλζξουμε τον κανόνα του τυπικοφ ςφάλματοσ, τότε 

διαλζγουμε το μικρότερο δζντρο      για το οποίο 

 (    )     
 

 (  )      ( ( )) 

 Στθν περίπτωςθ που δεν επιλζγουμε τον κανόνα τυπικοφ ςφάλματοσ τότε 

διαλζγουμε το δζντρο με τθ μικρότερθ ρίςκου  ( ). 

 

 

2.2 Νευρωνικά Δίκτυα 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ζνα εργαλείο που ζχει πολλζσ και ποικίλεσ εφαρμογζσ 

ςτον κλάδο του data mining λόγω τθσ δυναμικισ τουσ, τθσ ευελιξίασ τουσ και τθσ 

ευκολίασ ςτθ χριςθ τουσ. Ο όροσ νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιείται για μια 

αόριςτθ οικογζνεια μοντζλων, που χαρακτθρίηονται από ζνα μεγάλο χϊρο 

παραμζτρων και ευζλικτθ δομι. Η ιδζα για τθν μελζτθ και τθν ανάπτυξθ των 

νευρωνικϊν δικτφων, προιλκε από τθ λειτουργία και τθ δομι του ανκρϊπινου 

εγκεφάλου και των διαδικαςιϊν του ςχετικά με τθ μάκθςθ, τθ μνιμθ, τθ γενίκευςθ, 

τθν ομαδοποίθςθ προτφπων κ.λ.π.  

Οι οριςμοί για τα νευρωνικά δίκτυα, ποικίλουν όςο και οι τομείσ ςτουσ οποίουσ 

χρθςιμοποιοφνται. Από τθν ςτιγμι που δεν υπάρχει ζνασ ςυγκεκριμζνοσ οριςμόσ 
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που να καλφπτει απόλυτα ολόκλθρθ τθν οικογζνεια των μοντζλων, αποδεχόμαςτε 

τθν ακόλουκθ περιγραφι (Haykin , 1998): 

Νευρωνικό δίκτυο είναι ζνασ μαηικόσ παράλλθλοσ διανεμθμζνοσ επεξεργαςτισ ο 

οποίοσ εκ φφςεωσ αποκθκεφει εμπειρικι γνϊςθ και τθν κακιςτά διακζςιμθ για 

χριςθ. Ρροςομοιάηει τον ανκρϊπινο εγκζφαλο ςε δυο τομείσ: 

 Η γνϊςθ αποκτάται από το δίκτυο μζςω μιασ διαδικαςίασ μάκθςθσ 

 Οι ενδονευρωνικζσ ςυνδζςεισ, γνωςτζσ και ωσ ςυναπτικά βάρθ, 

χρθςιμοποιοφνται για τθ φφλαξθ γνϊςθσ. 

 

2.2.1 Νευρώνασ-Λειτουργία του βιολογικού νευρώνα 

 

Ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ είναι ζνασ ιδιαίτερα πολφπλοκοσ, μθ γραμμικόσ και 

παράλλθλοσ θλεκτρονικόσ υπολογιςτισ (ςφςτθμα επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν). Ζχει 

τθν ικανότθτα να οργανϊνει τουσ νευρϊνεσ με τζτοιο τρόπο ϊςτε να κάνει 

ςυγκεκριμζνουσ υπολογιςμοφσ, όπωσ για παράδειγμα τθν αναγνϊριςθ προτφπων 

(pattern recognition), τθν αντίλθψθ (perception) και τθν κίνθςθ, πολφ πιο γριγορα 

από τον γρθγορότερο θλεκτρονικό υπολογιςτι που υπάρχει. 

Ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ αποτελείται από περίπου 100 διςεκατομμφρια νευρικά 

κφτταρα ι νευρϊνεσ. Ο νευρϊνασ είναι ζνα μεγάλο κφτταρο του οποίου θ δομι 

περιλαμβάνει τζςςερα κφρια τμιματα που λειτουργικά παίηουν διαφορετικοφσ 

ρόλουσ: 

 Το ςϊμα, που περιζχει τον πυρινα και αποτελεί τθν καρδιά του κυττάρου. 

 Οι δενδρίτεσ, που είναι οι πφλεσ ειςόδου του νευρϊνα και δζχονται 

θλεκτρικά ςιματα από άλλουσ νευρϊνεσ. 

 Ο άξονασ, που είναι θ πφλθ εξόδου του νευρϊνα. Μοιάηει με μακρόςτενθ 

κλωςτι και ο ςκοπόσ του είναι να μεταδϊςει τα θλεκτρικά ςιματα, που 

δθμιουργοφνται ςτο νευρϊνα, ςτουσ άλλουσ νευρϊνεσ. 
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 Οι ςυνάψεισ οι οποίεσ αποτελοφν τθν περιοχι τθσ ςφνδεςθσ μεταξφ δφο 

νευρϊνων. Είναι τα ςθμεία ζνωςθσ των διακλαδϊςεων του άξονα ενόσ 

νευρϊνα-αποςτολζα και των δενδριτϊν των νευρϊνων-παραλθπτϊν. 

 

  

 

 

 

 

 

χιμα 4: Ο Βιολογικόσ νευρϊνασ 

Στουσ βιολογικοφσ νευρϊνεσ, φορείσ πλθροφορίασ είναι θλεκτρικοί παλμοί που 

ταξιδεφουν ςτον άξονα κάκε νευρϊνα και μζςω των ςυνάψεων διαδίδονται ςτουσ 

δενδρίτεσ των παραλθπτϊν νευρϊνων. Κάκε νευρϊνασ   ςυλλζγει όλο το θλεκτρικό 

φορτίο που δζχεται από κάκε ςφναψθ ςτουσ δενδρίτεσ του, ηυγίηοντασ το 

ειςερχόμενο φορτίο με το αντίςτοιχο ςυνοπτικό βάροσ. Ζτςι, όςο πιο ιςχυρι είναι θ 

ςυναπτικι ηεφξθ τόςο πιο πολφ ζντονα ςυμμετζχει το ςυγκεκριμζνο φορτίο ειςόδου 

ςτο ςυνολικό άκροιςμα. Αν το άκροιςμα του φορτίου ξεπερνάει κάποιο κατϊφλι 

τότε ο άξονασ του   αρχίηει να παράγει θλεκτρικοφσ παλμοφσ με μεγάλθ ςυχνότθτα 

οπότε λζμε ότι ο νευρϊνασ πυροβολεί (fires). Αν όμωσ το φορτίο δεν περνάει το 

ςυγκεκριμζνο αυτό όριο, τότε ο νευρϊνασ παράγει πολφ αραιά παλμοφσ, ςε τυχαίεσ 

ςτιγμζσ οπότε λζμε ότι ο νευρϊνασ είναι αδρανισ. Κάκε παλμόσ ζχει ςυγκεκριμζνο 

χρονικό πλάτοσ    και μετά από κάκε παλμό ο νευρϊνασ χρειάηεται ζνα ελάχιςτο 

χρόνο ανάπαυςθσ   . Ζτςι, ο μζγιςτοσ αρικμόσ των παλμϊν δεν ξεπερνάει το όριο : 

                    (     ) 

Τελικά, οι παλμοί που παράγονται ταξιδεφουν κατά μικοσ του άξονα και 

τροφοδοτοφν τουσ άλλουσ νευρϊνεσ με τουσ οποίοσ ςυνδζεται ο  . 
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2.2.2 Σο μαθηματικό μοντέλο 

 

Είναι πρακτικά αδφνατο για τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα να προςομοιάςουν 

πλιρωσ τθν πολυπλοκότθτα του ανκρϊπινου εγκεφάλου, αφοφ αποτελοφνται, το 

πολφ, από μερικζσ εκατοντάδεσ (ι χιλιάδεσ) νευρϊνεσ και περιοριςμζνο αρικμό 

ςυνδζςεων μεταξφ τουσ. Ραρόλα αυτά κάποια δίκτυα ζχουν χρθςιμοποιθκεί για τθν 

επίλυςθ αρκετά περίπλοκων υπολογιςτικϊν προβλθμάτων. 

Για τθ μοντελοποίθςθ ενόσ βιολογικοφ νευρϊνα ςε ζνα μακθματικό μοντζλο,  

λαμβάνουμε υπόψθ τρεισ βαςικζσ ςυνιςτϊςεσ. Αρχικά, οι ςυνάψεισ των βιολογικϊν 

νευρϊνων μοντελοποιοφνται ςαν ςυναπτικά βάρθ (synaptic weights). Ασ 

κυμθκοφμε πωσ οι ςυνάψεισ των βιολογικϊν νευρϊνων είναι υπεφκυνεσ για τθ 

διαςφνδεςθ του νευρωνικοφ δικτφου και δίνουν τθ δφναμθ των ςυνδζςεων. Για ζνα 

τεχνθτό νευρϊνα, τα βάρθ είναι πραγματικοί αρικμοί και αντιπροςωπεφουν τισ 

ςυνάψεισ. Ζνα αρνθτικό βάροσ εκφράηει μια αναςταλτικι ςφνδεςθ, ενϊ ζνα κετικό 

μια διεγερτικι ςφνδεςθ. Ρολλά μοντζλα νευρϊνων περιλαμβάνουν επίςθσ και ζνα 

εξωτερικό βάροσ, που ονομάηεται μερολθψία (bias). Σκοπόσ τθσ μερολθψίασ είναι θ 

αφξθςθ ι θ μείωςθ τθσ τιμισ που δίνει το δίκτυο ςαν είςοδο ςτθ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ ανάλογα με το αν είναι αρνθτικό ι κετικό. 

Οι υπόλοιπεσ ςυνιςτϊςεσ του μοντζλου αντιπροςωπεφουν τθ δραςτθριότθτα του 

νευρϊνα. Οι είςοδοι (inputs) του νευρϊνα ακροίηονται και τροποποιοφνται από τα 

ςυναπτικά βάρθ. Τζλοσ, μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (activation function) 

ελζγχει το εφροσ του εξερχόμενου φορτίου. 

Θα δοφμε τϊρα πιο αναλυτικά τθ διαδικαςία μοντελοποίθςθσ ενόσ βιολογικοφ 

νευρϊνα ςε ζνα μακθματικό μοντζλο.  Ζςτω, 

        …      είναι τα ςυναπτικά βάρθ,  

   …     οι είςοδοι του νευρϊνα   και  

   θ μερολθψία.  

Τότε, το άκροιςμα    του φορτίου που δζχεται ο νευρϊνασ εκφράηεται ωσ (ίηοσ, 

1996): 
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   ∑     

 

   

 

Η ζξοδοσ του νευρϊνα   , κα είναι το αποτζλεςμα τθσ εφαρμογισ μιασ ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ  ( ) ςτθ τιμι του   : 

    (     )  

Η μερολθψία    είναι μια εξωτερικι παράμετροσ του νευρϊνα που δεν εξαρτάται 

από καμιά τιμι ειςόδου και μποροφμε να τθν εντάξουμε ςτο μοντζλο του νευρϊνα 

ωσ μια νζα ςφναψθ που ζχει ςαν είςοδο       (ανάλογα αν αυξάνει ι μειϊνει 

τθν τιμι ειςόδου ςτο δίκτυο) και βάροσ       . Ζτςι, κζτοντασ:          οι 

εξιςϊςεισ που περιγράφουν το νευρϊνα γίνονται τελικά: 

   ∑     

 

   

 

    (  ) 

 

χιμα 5: Ο τεχνθτόσ νευρϊνασ 

  

… 

𝑦𝑘  
ζξοδοσ 

 

είςοδοι 

ςυναπτικά βάρθ 

ακροιςτικι 
ςυνάρτθςθ 

ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ 

μερολθψία 

κατϊφλι 

𝑥  

𝑥  

𝑥  

𝑥𝑝 

𝑤𝑘  𝑏𝑘  

𝑤𝑘  

 𝑤𝑘  

 𝑤𝑘  

𝑤𝑘𝑝 

Σ 
𝑣𝑘 

φ(.) 

𝜃𝑘 
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2.2.3 υνάρτηςη Ενεργοποίηςησ 

 

Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ λειτουργεί ςαν ςυμπιεςτικι ςυνάρτθςθ, ϊςτε θ 

ζξοδοσ του νευρϊνα ςε ζνα νευρωνικό δίκτυο να είναι μεταξφ ςυγκεκριμζνων τιμϊν 

(ςυνικωσ μεταξφ 0 και 1, ι -1 και 1). Ακολουκοφν μερικοί τφποι ςυναρτιςεων 

ενεργοποίθςθσ  ( ): 

 Η ςυνάρτθςθ κατϊφλι (threshold function) θ οποία ζχει ςαν ζξοδο 0 αν το 

ειςερχόμενο άκροιςμα είναι μικρότερο από μια κακοριςμζνθ τιμι-κατϊφλι 

  , και 1 αν είναι μεγαλφτερο ι ίςο με αυτό. 

 

        

 

    ( )  2
        
        

 

 

  

Γράφθμα 1: υνάρτθςθ κατϊφλι 

 

 Η τμθματικι γραμμικι ςυνάρτθςθ (pricewise-linear function). Ππωσ και θ 

ςυνάρτθςθ κατϊφλι ζχει ςαν ζξοδο 0 ι 1, κακϊσ επίςθσ και τιμζσ μεταξφ 

αυτϊν που εξαρτϊνται από τον παράγοντα ενίςχυςθσ μζςα ςτθ γραμμικι 

περιοχι τθσ ςυνάρτθςθσ. 

 

        

 

𝑦𝑘  

𝜃𝑘  𝑢𝑘 

+1 
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 ( )  

{
 
 

 
                                       

 

 

                       
 

 
   

 

 

                                  
 

 

 

 

Γράφθμα 2: Σμθματικι γραμμικι ςυνάρτθςθ 

 

 Η ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ (sigmoid function). Είναι μια γνθςίωσ αφξουςα 

ςυνάρτθςθ που είναι ομαλι και αςυμπτωτικι. Αντίκετα με τθ ςυνάρτθςθ 

κατϊφλι είναι διαφορίςιμθ και είναι θ πλζον χρθςιμοποιοφμενθ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ για τα νευρωνικά δίκτυα. Ζνα παράδειγμα τθσ ςιγμοειδισ 

ςυνάρτθςθσ είναι θ υπερβολικι εφαπτόμενθ: 

 

 ( )      ( )  
     

     
 

 

Γράφθμα 3: ιγμοειδισ ςυνάρτθςθ 

𝑦𝑘 

𝜃𝑘  𝑢𝑘 

+1 

𝑦𝑘 

𝑢𝑘 

+1 

-1 
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2.2.4 Σαξινόμηςη Νευρωνικών αλγορίθμων 

 

Ζνα νευρωνικό δίκτυο είναι απαραίτθτο να ρυκμιςτεί ζτςι ϊςτε όταν ζνα set 

δεδομζνων δοκεί ςαν είςοδοσ, να παράγει το επικυμθτό set δεδομζνων εξόδου. 

Υπάρχουν διάφορεσ μζκοδοι για τθν προςαρμογι των δυνάμεων των ςυνδζςεων ςε 

ζνα δίκτυο. Ζνασ τρόποσ για να επιτευχκεί θ μάκθςθ του δικτφου, είναι θ ρφκμιςθ 

των ςυναπτικϊν βαρϊν, χρθςιμοποιϊντασ μια a priori γνϊςθ. Μια άλλθ μζκοδοσ 

είναι θ εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ δικτφου, τροφοδοτϊντασ το, με πρότυπα 

διδαςκαλίασ και επιτρζποντάσ του να αλλάξει τα ςυναπτικά βάρθ ανάλογα με 

κάποιο διδακτικό κανόνα. Μποροφμε να κατθγοριοποιιςουμε τισ διαδικαςίεσ 

μάκθςθσ ςε τρεισ κλάςεισ: 

 Μάκθςθ με επίβλεψθ (supervised learning). Στθ μάκθςθ με επίβλεψθ είναι 

απαραίτθτθ θ παρουςία ενόσ εξωτερικοφ, ωσ προσ το δίκτυο, παράγοντα 

που μποροφμε να ονομάςουμε «δάςκαλο». Στο ςχιμα που ακολουκεί 

παρουςιάηεται το πϊσ επιδρά ο δάςκαλοσ ςτο δίκτυο και το περιβάλλον 

κατά τθ διαδικαςία τθσ μάκθςθσ. Ο δάςκαλοσ ζχει τθν απαραίτθτθ γνϊςθ 

για το περιβάλλον, που πρακτικά είναι ζνα ςφνολο από παραδείγματα 

ειςόδου και τθν αντίςτοιχθ επικυμθτι ζξοδο. Το Τεχνθτό Νευρωνικό Δίκτυο 

(ΤΝΔ) δεν ζχει καμιά γνϊςθ για το περιβάλλον. Αν υποκζςουμε ότι 

παρουςιάηουμε ςτο δάςκαλο και το δίκτυο ζνα πρότυπο από το περιβάλλον, 

τότε λόγο τθσ προθγοφμενθσ γνϊςθσ του δαςκάλου για το περιβάλλον, κα 

είναι ςε κζςθ να παρζχει ςτο δίκτυο τθν επικυμθτι απάντθςθ – ζξοδο. Στθ 

ςυνζχεια οι παράμετροι του δικτφου προςαρμόηονται ανάλογα με το 

πρότυπο που χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ και το ςφάλμα του 

δικτφου (δθλαδι τθ διαφορά μεταξφ τθσ επικυμθτισ εξόδου και τθσ εξόδου 

που ςτθν πράξθ δίνει το δίκτυο). Η προςαρμογι αυτϊν των παραμζτρων, 

γίνεται επαναλθπτικά, βιμα προσ βιμα, με ςτόχο το δίκτυο να μπορεί να 

προςομοιάςει το δάςκαλο. Αν αυτό γίνει εφικτό, τότε μποροφμε να 

επιτρζψουμε ςτο δίκτυο να αλλθλεπιδράςει με το περιβάλλον χωρίσ τθν 

παρουςία του δαςκάλου. 
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χιμα 6: Εκπαίδευςθ με επίβλεψθ 

 

 Μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised learning) ι Μάκθςθ με αυτο-

οργάνωςθ (self-organization). Στθν περίπτωςθ τθσ μάκθςθσ χωρίσ 

επίβλεψθ, δεν υπάρχει κάποιοσ εξωτερικόσ παράγοντασ που επιβλζπει τθ 

διαδικαςία μάκθςθσ. Αυτό ςθμαίνει ότι δεν υπάρχουν παραδείγματα τθσ 

ςυνάρτθςθσ που πρζπει να μάκει το δίκτυο. Υπάρχει όμωσ ζνα μζτρο, 

ανεξάρτθτο από το εκάςτοτε ζργο που πρζπει να φζρει εισ πζρασ το ΤΝΔ, 

που μετράει τθν ποιότθτα τθσ αναπαράςταςθσ που πρζπει να μάκει το 

δίκτυο. Οι ελεφκερεσ παράμετροι του δικτφου βελτιςτοποιοφνται ωσ προσ 

αυτό το μζτρο. Πταν το δίκτυο «μάκει» τισ ςτατιςτικζσ ιδιότθτεσ των 

προτφπων που του δίνονται ςαν είςοδοσ, αναπτφςςει τθν ικανότθτα να 

δθμιουργεί εςωτερικζσ αναπαραςτάςεισ για τθν κωδικοποίθςθ των 

χαρακτθριςτικϊν των προτφπων. Αποκτά δθλαδι τθν ικανότθτα να 

δθμιουργεί νζεσ κλάςεισ αυτόματα. 

 

 Ενιςχυτικι μάκθςθ (reinforcement learning). Αυτόσ ο τφποσ μάκθςθσ 

κεωρείται μια ενδιάμεςθ μορφι των δφο προθγοφμενων τφπων. Εδϊ, το 

ςφςτθμα μάκθςθσ αξιολογεί τισ ενζργειζσ του ωσ καλζσ (επιβράβευςθ) ι 

κακζσ (αξιόποινθ) βαςιςμζνο ςε κάποιεσ αντιδράςεισ από το περιβάλλον και 

Ρεριβάλλον Δάςκαλοσ 

Σφςτθμα 

εκμάκθςθσ 

Σ 

Επικυμθτό 

αποτζλεςμα 

Σφάλμα 

Ρραγματικό 

αποτζλεςμα 
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ανάλογα προςαρμόηει τισ παραμζτρουσ του δικτφου. Γενικά, θ προςαρμογι 

των παραμζτρων ςυνεχίηεται μζχρι να επιτευχκεί μια κατάςταςθ 

ιςορροπίασ, ςτθν οποία, αν εφαρμοςτεί ο μθχανιςμόσ μάκθςθσ δεν κα 

υπάρξουν περαιτζρω αλλαγζσ ςτισ παραμζτρουσ.  

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

  

 

 

 

χιμα 7: Διάγραμμα Σεχνθτϊν Νευρωνικϊν Δικτφων 

 

 

2.2.5 Σο δίκτυο Perceptron 

 

Ο όροσ «Perceptrons» επινοικθκε από τον Frank RosenBlatt το 1962 και 

χρθςιμοποιείται για να περιγράψει τθν ςφνδεςθ των απλϊν νευρϊνων ςε ζνα 

δίκτυο. Αυτά τα δίκτυα είναι απλοποιθμζνεσ μορφζσ του βιολογικοφ νευρικοφ 

ςυςτιματοσ, όπου όμωσ κάποιεσ ιδιότθτεσ του μεγαλοποιοφνται και κάποιεσ 

αγνοοφνται. Ρροσ το παρόν κα επικεντρωκοφμε ςτο Perceptron ενόσ ςτρϊματοσ 

Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα 

Με επίβλεψθ Χωρίσ επίβλεψθ 

Perceptron 

ADALINE 

Back-propagation 

Αναδρομικά δίκτυα 

Back-propagation 

Δίκτυα RBF 

Στοχαςτικζσ Μθχανζσ 

Συςχετιςτικά μοντζλα Ανταγωνιςτικά μοντζλα 

Δίκτυα PCA 

Δίκτυα ICA 

Δίκτυο Κohonen (SOM) 

Learning VQ 

ART 
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(Single Layer Perceptrons), δθλαδι το δίκτυο Perceptron όπου δεν υπάρχουν κρυφά 

επίπεδα νευρϊνων. Η λζξθ δίκτυο εδϊ χρθςιμοποιείται καταχρθςτικά, αφοφ δεν 

υπάρχουν περιςςότεροι από ζνα νευρϊνεσ για να ςυνδεκοφν μεταξφ τουσ, παρά 

μόνο υπάρχουν οι ςυνδζςεισ μεταξφ των ειςόδων του νευρϊνα. 

Γενικά, τα δεδομζνα ειςάγονται ςτο ςτρϊμα ειςόδου και το δίκτυο, ςτθν ςυνζχεια 

τα επεξεργάηεται, πολλαπλαςιάηοντάσ τα με τα ςυναπτικά βάρθ. Το αποτζλεςμα 

αυτοφ του πολλαπλαςιαςμοφ, μεταβάλλεται από το τελικό ςτρϊμα, το ςτρϊμα 

εξόδου, χρθςιμοποιϊντασ μια ςυνάρτθςθ που κακορίηει καταπόςον ο κόμβοσ 

εξόδου «πυροβολά» ι όχι. 

Η διαδικαςία κατά τθν οποία το δίκτυο «εκπαιδεφεται», ο κανόνασ εκπαίδευςθσ 

δθλαδι, περιλαμβάνει τθν εφρεςθ των ςωςτϊν τιμϊν των ςυναπτικϊν βαρϊν. 

Ρρϊτα όμωσ, ο πίνακασ των βαρϊν αρχικοποιείται με τυχαίουσ αρικμοφσ μεταξφ -1 

και +1. Ζπειτα, όςο το δίκτυο «μακαίνει», αυτζσ οι τιμζσ μεταβάλλονται μζχρι να 

αποφαςιςτεί ότι το δίκτυο ζχει επιλφςει το πρόβλθμα. Για να εκπαιδευτεί το δίκτυο 

χρθςιμοποιοφνται set δεδομζνων ωσ πρότυπα ειςόδου για τα οποία οι ςωςτζσ 

ζξοδοι είναι γνωςτζσ. Ξεκινϊντασ από τυχαία ςυναπτικά βάρθ, ζνα πρότυπο 

ειςόδου παρουςιάηεται ςτο δίκτυο, το οποίο κάνει μια αρχικι υπόκεςθ για το ποια 

πρζπει να είναι θ ςωςτι ζξοδοσ. 

Κατά τθ διάρκεια τθσ φάςθσ εκπαίδευςθσ, θ διαφορά μεταξφ τθσ υπόκεςθσ που 

κάνει το δίκτυο και τθσ ςωςτισ τιμισ τθσ εξόδου αξιολογείται και τα ςυναπτικά 

βάρθ αλλάηουν ζτςι ϊςτε το λάκοσ να ελαχιςτοποιθκεί. 

To απλό perceptron υλοποιείται όπωσ το βαςικό μοντζλο που περιγράφεται πιο 

πάνω και ζχει ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μια απλι ςυνάρτθςθ κατϊφλι: 

 ( )  {
                       
                ά

 

             

όπου: 

 x είναι θ ζξοδοσ του νευρϊνα και 

   μια ςτακερά-κατϊφλι (threshold). 
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Αν ςυμβολίςουμε τα ςυναπτικά βάρθ με τον πίνακα     , όπου   είναι ο αρικμόσ 

των ειςόδων και   ο αρικμόσ των εξόδων, και το διάνυςμα ειςόδου με   τότε θ 

ζξοδοσ   του νευρϊνα υπολογίηεται ωσ εξισ: 

   (    ) 

Ο κανόνασ εκπαίδευςθσ του απλοφ perceptron είναι ςχετικά απλόσ. Ξεκινϊντασ από 

ζναν πίνακα από τυχαία ςυναπτικά βάρθ, παρουςιάηουμε ςτο δίκτυο ζνα πρότυπο 

εκπαίδευςθσ και υπολογίηουμε τθν ζξοδο του δικτφου όπωσ πιο πάνω. Κακορίηουμε 

ζτςι μια ςυνάρτθςθ λάκουσ Ε: 

 ( )  (   ) 

Ππου ς’ αυτι τθν περίπτωςθ, το Σ είναι το επικυμθτό διάνυςμα εξόδου για τθν 

είςοδο του προτφπου εκπαίδευςθσ. Για να κακορίςουμε λοιπόν το πϊσ πρζπει να 

προςαρμοςτοφν τα ςυναπτικά βάρθ, ϊςτε το δίκτυο να παράγει τθν επικυμθτι 

ζξοδο για τθ ςυγκεκριμζνθ είςοδο, κα πρζπει θ ςυνάρτθςθ λάκουσ να 

ελαχιςτοποιθκεί. 

Στα νευρωνικά δίκτυα, ο ςτόχοσ είναι να εκτιμθκεί θ επίδραςθ των ςυναπτικϊν 

βαρϊν ςτθν ολικι ςυνάρτθςθ λάκουσ. Συνδυάηοντασ τα πιο πάνω ζχουμε ότι θ 

ςυνάρτθςθ λάκουσ εκφράηεται: 

 ( )  (   )     (    ) 

Στθ ςυνζχεια παραγωγίηουμε τθ ςυνάρτθςθ αυτι και εκτιμοφμε ζτςι τον πίνακα 

ςυναπτικϊν βαρϊν που τθν ελαχιςτοποιεί. Η διαδικαςία αυτι κα περιγραφεί 

εκτενζςτερα ςτα επόμενα κεφάλαια και ςυγκεκριμζνα ςτα δίκτυα Perceptron 

πολλαπλϊν ςτρωμάτων (MLP). Η ςυνάρτθςθ που ελαχιςτοποιεί το λάκοσ ςτον 

αλγόρικμο του Perceptron ενόσ ςτρϊματοσ είναι ιδιαίτερα απλι. Σε κάκε κόμβο 

εξόδου, υπολογίηεται το λάκοσ και προςτίκεται ςτο ςυναπτικό βάροσ που 

τροφοδοτεί αυτό τον κόμβο.  

 

 



36 
 

2.2.5.1 Αλγόριθμοσ μάθηςησ 

 

Για να περιγράψουμε τον αλγόρικμο μάκθςθσ του απλοφ Perceptron, ορίηουμε τισ 

ακόλουκεσ μεταβλθτζσ: 

    ( ) είναι θ ζξοδοσ του δικτφου για ζνα διάνυςμα ειςόδου   

   είναι θ μερολθψία, θ οποία ςτο παράδειγμα παρακάτω κεωρείται 0 

   *(     ) …  (     )+  είναι το set δεδομζνων εκπαίδευςθσ που 

αποτελείται από   δυάδεσ προτφπων: 

    είναι ζνα  -διάςτατο διάνυςμα ειςόδου 

    είναι θ επικυμθτι ζξοδοσ του δικτφου για αυτι τθν είςοδο 

      είναι θ τιμι του  -οςτοφ κόμβου του  -οςτοφ διανφςματοσ ειςόδου 

εκπαίδευςθσ (        ) 

    είναι θ  -οςτι τιμι του διανφςματοσ ςυναπτικϊν βαρϊν, που κα 

πολλαπλαςιαςτεί με τθν  -οςτι τιμι του διανφςματοσ ειςόδου 

 Για τθ χρονικι εξάρτθςθ του   κεωροφμε   ( ) το  -ςυναπτικό βάροσ τθ 

χρονικι ςτιγμι   

   είναι μια ςτακερά που ονομάηεται ρυκμόσ μάκθςθσ 

Μποροφμε επίςθσ να προςκζςουμε μια επιπλζον διάςταςθ, με δείκτθ    , τζτοια 

ϊςτε          και        και με το τρόπο αυτό ειςαγάγουμε τθ μερολθψία ςτο 

δίκτυο. 

 

χιμα 8: Απλό Perceptron 

 

f 

𝒘𝟏 

𝒘𝟐 

𝒘𝟑 

𝒘𝟒 

𝒘𝟓 

𝒘𝟔 

𝒘𝟕 
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Ο αλγόρικμοσ εκτελεί τα πιο κάτω βιματα: 

1) Αρχικοποίθςε τα ςυναπτικά βάρθ και το κατϊφλι ςτθ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ. Τα βάρθ μποροφν να αρχικοποιθκοφν κζτοντασ τα 

  ( )    ι κάποια μικρι τυχαία τιμι. 

2) Για κάκε πρότυπο   ςτο ςετ εκπαίδευςθσ  , εκτζλεςε τα πιο κάτω βιματα 

για τθ είςοδο    και τθν επικυμθτι ζξοδο   : 

 Υπολόγιςε τθν ζξοδο:   

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

  ( )    ]  

 Προςάρμοςε τα ςυναπτικά βάρθ ωσ εξισ: 

  (   )    ( )   .     ( )/      , για όλουσ τουσ κόμβουσ  

      

 Το βιμα 2 επαναλαμβάνεται μζχρι το λάκοσ      ( ) να είναι μικρότερο 

από μια προκακοριςμζνθ τιμι   ι όταν ςυμπλθρωκεί ζνασ προκακοριςμζνοσ 

αρικμόσ επαναλιψεων. 

Αυτι θ διαδικαςία αποτελεί το γενικό αλγόρικμο του perceptron. Μπορεί να 

δειχκεί ότι αυτι θ τεχνικι ελαχιςτοποιεί τθ ςυνάρτθςθ λάκουσ. Ο χρόνοσ που 

χρειάηεται για να καταλιξουμε ςε λφςθ (ο χρόνοσ δθλαδι για να βρεκεί θ ελάχιςτθ 

τιμι του λάκουσ) μπορεί να είναι απρόβλεπτοσ. Αυτό ςυμβαίνει γιατί, αν θ 

ςυνάρτθςθ λάκουσ προςεγγίηεται με μεγάλα βιματα, θ ελάχιςτθ τιμι ενδζχεται να 

βρεκεί πιο αργά. Αν γίνονται μικρότερα βιματα είναι πιο πικανόν να χτυπιςουμε 

τθν ελάχιςτθ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ. Ζτςι λοιπόν, για να ελζγξουμε το ρυκμό 

ςφγκλιςθσ και να μειϊςουμε τον αρικμό των βθμάτων που γίνονται, 

χρθςιμοποιοφμε τθν παράμετρο που ονομάηεται ρυκμόσ μάκθςθσ (learning rate)  . 

Αυτι θ παράμετροσ ορίηεται ςτο διάςτθμα *0,1+ και ζτςι τα ςυναπτικά βάρθ 

αλλάηουν με μικρότερα βιματα.  
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2.2.5.2 Παράδειγμα του αλγόριθμου μάθηςησ ςτον απλό Perceptron 

 

Στο πιο κάτω παράδειγμα κα διακρίνουμε πϊσ ζνασ απλόσ perceptron με μια 

διαδικαςία μάκθςθσ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ϊςτε να μιμείται τθ λογικι πφλθ 

AND. Στο πίνακα που ακολουκεί φαίνονται όλεσ οι πικανζσ είςοδοι και θ αντίςτοιχθ 

επικυμθτι ζξοδοσ που κζλουμε να παράγει το δίκτυο. 

        

0 0 0 

0 1 0 

1 0 0 

1 1 1 

Πίνακασ 3: Η λογικι πφλθ AND 

 

Τα δεδομζνα που φαίνονται ςτον πίνακα αποτελοφν το set εκπαίδευςθσ και 

δείχνουν τθν τοπολογία που πρζπει να ζχει το δίκτυο. Αυτό κα περιζχει τρεισ 

κόμβουσ ειςόδου (δφο για τα       και ζνα για το     ) και ζναν κόμβο εξόδου. 

 

χιμα 9: Διάταξθ νευρωνικοφ δικτφου που υλοποιεί τθ λογικι πφλθ AND 

 

Είςοδοι:                          όπου θ είςοδοσ    παραμζνει ςτακερι και ίςθ με 1 

Κατϊφλι ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ:                 

Μερολθψία:                  

𝑓( ) 
𝑦 

𝑤  

𝑤  

𝑤  

𝑥    

𝑥  

𝑥  
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υκμόσ μάκθςθσ:                  

Ακροιςτικι ςυνάρτθςθ:                       

Ζξοδοσ του δικτφου:        {
           
          ϊ 

 

Συνάρτθςθ λάκουσ:              

Τελικι διόρκωςθ ςτα ςυναπτικά βάρθ:                 

είςοδοσ αρχικά βάρθ ζξοδοσ λάκοσ διόρκωςθ τελικά βάρθ 

                                     

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 +0.1 0.1 0.1 0.1 

1 0 0 0 0.1 0.1 0.1 0.1 0 0 0 0.1 0.1 0.1 

1 0 1 0 0.1 0.1 0.1 0.2 0 0 0 0.1 0.1 0.1 

1 1 0 0 0.1 0.1 0.1 0.2 0 0 0 0.1 0.1 0.1 

1 1 1 1 0.1 0.1 0.1 0.3 0 1 +0.1 0.2 0.2 0.2 

1 0 0 0 0.2 0.2 0.2 0.2 0 0 0 0.2 0.2 0.2 

1 0 1 0 0.2 0.2 0.2 0.4 0 0 0 0.2 0.2 0.2 

1 1 0 0 0.2 0.2 0.2 0.4 0 0 0 0.2 0.2 0.2 

1 1 1 1 0.2 0.2 0.2 0.6 1 0 0 0.2 0.2 0.2 

 

Πίνακασ 4: Βιματα αλγορίκμου μάκθςθσ του δικτφου για τθ λογικι πφλθ AND 
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Ο αλγόρικμοσ τερματίηεται, αφοφ μετά τθν τρίτθ είςοδο των δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ, το λάκοσ μθδενίηεται. Τελικά, τα ςυναπτικά βάρθ με τα οποία το 

δίκτυο μασ προςομοιάηει τθ λογικι πφλθ AND είναι:             . 

Το παραπάνω πρόβλθμα μποροφμε να το εξετάςουμε και γραφικά. Στο Γράφθμα 

1.2.8.1 φαίνεται θ χωρικι διάταξθ των δεδομζνων ειςόδου. Ραρατθροφμε ότι είναι 

δυνατόν να ςχεδιάςουμε μια ευκεία γραμμι μεταξφ των ςυντεταγμζνων των τιμϊν 

ειςόδου που ζχουν ςαν ζξοδο τθ τιμι 1 και αυτϊν των οποίων απαιτείται ζξοδοσ 

ίςθ με 0. Τα προβλιματα που ζχουν τθν ιδιότθτα αυτι ονομάηονται γραμμικά 

διαχωρίςιμα.  

 

χιμα 10: Χωρικι διάταξθ δεδομζνων ειςόδου για τθ λογικι πφλθ AND 

 

Το απλό δίκτυο perceptron με ζνα νευρϊνα και μια ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ/κατϊφλι, μπορεί μόνο να λφςει προβλιματα που είναι γραμμικά 

διαχωρίςιμα. Τα πιο πολλά προβλιματα τα οποία μποροφν να αντιμετωπιςτοφν με 

τθ βοικεια των νευρωνικϊν δικτφων δεν είναι γραμμικά διαχωρίςιμα και γι’ αυτό 

το απλό δίκτυο perceptron δεν μπορεί φυςικά να αντεπεξζλκει ςτισ απαιτιςεισ για 

τισ οποίεσ θ τεχνολογία των νευρωνικϊν δικτφων αναπτφχκθκε. 

 

 

1 

0 
1 

Ζξοδοσ=1 

Ζξοδοσ=0 
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2.2.6 Perceptron πολλών ςτρωμάτων(Multilayer Perceptrons-MLP) 

 

Γφρω ςτο 1986 αναπτφχκθκαν τα perceptron πολλϊν ςτρωμάτων ι αλλιϊσ 

multilayer perceptrons (MLP) για τθν επίλυςθ μθ γραμμικϊν διαχωρίςιμων 

προβλθμάτων. Ζνα MLP είναι ζνα δίκτυο αποτελοφμενο από πολλοφσ νευρϊνεσ, 

κατανεμθμζνουσ ςε ςτρϊματα (layers). Τα ςτρϊματα αυτά χωρίηονται ωσ εξισ: 

 Το ςτρϊμα ειςόδου (input layer), από όπου ειςζρχονται τα δεδομζνα ςτο 

δίκτυο. Ο αρικμόσ των νευρϊνων από τουσ οποίουσ αποτελείται το ςτρϊμα 

αυτό, εξαρτάται από τον αρικμό των ειςόδων που κζλουμε να πάρει το 

δίκτυο. 

 Ζνα ι περιςςότερα κρυφά ςτρϊματα (hidden layers).  Αυτά τα ςτρϊματα, 

παρεμβάλλονται μεταξφ του ςτρϊματοσ ειςόδου και εξόδου και ο αρικμόσ 

τουσ ποικίλει. Η λειτουργία των κρυφϊν ςτρωμάτων είναι να κωδικοποιοφν 

τισ ειςόδουσ και να κακορίηουν τισ εξόδουσ του δικτφου. Ζχει αποδειχκεί ότι 

ζνα MLP δίκτυο μπορεί να προςεγγίςει οποιαδιποτε ςυνάρτθςθ που 

ςυνδζει τισ ειςόδουσ τθσ με τισ εξόδουσ τθσ, δεδομζνου ότι μια τζτοια 

ςυνάρτθςθ υπάρχει.  

 Το ςτρϊμα εξόδου (output layer) ςτο οποίο παρουςιάηεται θ ζξοδοσ του 

δικτφου. Ο αρικμόσ των νευρϊνων ςτο ςτρϊμα αυτό, εξαρτάται από το 

πρόβλθμα που κζλουμε να μάκει το κάκε δίκτυο.  

 

 

χιμα 11: MLP δίκτυο 

 

 

 

 

 

 

 

 

Στρϊμα ειςόδου 

Κρυφά ςτρϊματα 

Στρϊμα εξόδου 



42 
 

2.2.6.1 Παράδειγμα MLP δικτύου 

 

Η λογικι πφλθ XOR είναι ζνα μθ γραμμικά διαχωρίςιμο πρόβλθμα, όπωσ βλζπουμε 

και ςτο γρφθμα που ακολουκεί. Θα δοφμε πϊσ μποροφμε να υλοποιιςουμε τθ 

λογικι πφλθ XOR με τθ βοικεια ενόσ MLP δικτφου. 

        

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

 

Πίνακασ 5: Λογικι πφλθ XOR 

 

 

 

Γράφθμα 4: Χωρικι διάταξθ δεδομζνων ειςόδου για τθ λογικι πφλθ XOR 

 

Το γράφθμα, που δείχνει τθ διάταξθ των προτφπων, υποδεικνφει πωσ για το 

διαχωριςμό αυτϊν είναι απαραίτθτθ μια καμπφλθ και όχι ευκεία γραμμι. Γι’ αυτό 

και ο αλγόρικμοσ του απλοφ perceptron δεν μπορεί να εφαρμοςτεί αποτελεςματικά 

1 

0 
1 

Ζξοδοσ=1 

Ζξοδοσ=0 
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ςτο ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα. Θεωροφμε λοιπόν τθ διάταξθ ενόσ MLP δικτφου όπωσ 

φαίνεται ςτο ςχιμα.  

 

χιμα 12: Διάταξθ MLP δικτφου που υλοποιεί τθ λογικι πφλθ XOR 

 

Οπότε, εφαρμόηοντασ τον αλγόρικμο του perceptron χρθςιμοποιϊντασ μια κλαςικι 

βθματικι ςυνάρτθςθ μποροφμε να επιτφχουμε τισ εξόδουσ που φαίνονται ςτον 

Ρίνακα 6 για τουσ τρεισ νευρϊνεσ του δικτφου. 

 

Είςοδοι 
        

      

0 0 0 0 0 

0 1 1 0 1 

1 0 1 0 1 

1 1 1 1 0 

 

Πίνακασ 6: Ζξοδοι των νευρϊνων 

 

Από τον πίνακα μποροφμε να δοφμε, ότι οι κρυφοί νευρϊνεσ       υλοποιοφν τισ 

λογικζσ πφλεσ OR και AND αντίςτοιχα και ο νευρϊνασ εξόδου   ςυνδυάηει τισ 

εξόδουσ τουσ δίνοντασ το επικυμθτό αποτζλεςμα του δικτφου. Σχθματικά, το πιο 

πάνω φαίνεται με το Γράφθμα 5. 
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Γράφθμα 5: Χωρικι διάταξθ των ειςόδων για τθ λογικι πφλθ XOR και οι ζξοδοι του MLP δικτφου 

 

Στα προβλιματα που απαιτοφνται περιςςότερεσ διαχωριςτικζσ γραμμζσ, 

χρθςιμοποιοφνται και περιςςότεροι κρυφοί νευρϊνεσ. Συνδυάηοντασ τισ ευκείεσ, 

μποροφμε να πάρουμε μια μεγάλθ ποικιλία περιοχϊν τισ οποίεσ τα δίκτυα MLP 

μποροφν να διαχωρίςουν. 

 

2.2.6.2 Eφαρμογέσ MLP 

  

Tα δίκτυα MLP είναι ο πιο ςυνθκιςμζνοσ αλγόρικμοσ των νευρωνικϊν δικτφων για 

προβλιματα ταξινόμθςθσ προτφπων και εκτίμθςθσ ςυναρτιςεων. Κάποιοι τομείσ 

που εφαρμόηονται τα MLP δίκτυα είναι : 

 Ιατρικι ( διάγνωςθ αςκενειϊν, βιοπλθροφορικισ κ.λ.π) 

 Ηλεκτρονικοφσ υπολογιςτζσ ( αςφάλεια, θλεκτρονικά παιχνίδια, 

αναγνϊριςθ προτφπων κ.τ.λ) 

 Βιομθχανία ( βιομθχανικόσ ζλεγχοσ, ρομποτικι κ.τ.λ) 

 Εμπόριο και Οικονομία ( πρόβλεψθ οικονομικϊν μεγεκϊν, εκτίμθςθ 

αξίασ ακινιτων κ.τ.λ) 

 

1 

0 
1 

Ζξοδοσ=1 

Ζξοδοσ=0 

Ζξοδοσ=1 

1 

1 
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2.2.7 Δίκτυα υναρτήςεων Βάςησ Ακτινικού Σύπου (RBFN) 

 

Τα δίκτυα ςυναρτιςεων βάςθσ ακτινικοφ τφπου (RBFN) ανικουν ςτθ κατθγορία των 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων από τα τζλθ τθσ δεκαετίασ του 80. Τα RBFN δίκτυα 

αποτελοφνται από τρία μόνο ςτρϊματα και ζχουν τθ δυνατότθτα να προςεγγίηουν 

οποιαδιποτε ςυνεχι ςυνάρτθςθ. 

 

2.2.7.1 Συναρτήςεισ Βάςησ Ακτινικού Τύπου 

 

υνάρτθςθ βάςθσ ακτινικοφ τφπου( radial function) είναι μια ςυνάρτθςθ  ( ) για 

τθν οποία υπάρχει κάποιο διάνυςμα   το οποίο ονομάηουμε κζντρο (center or 

centroid) και θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ εξαρτάται μόνο από τθν απόςταςθ του   από 

το κζντρο αυτό (ίηοσ, 1996). Δθλαδι : 

 ( )   (         ) 

όπου νόρμα, θ ευκλείδια απόςταςθ. 

Κάκε κρυφόσ νευρϊνασ, υλοποιεί διαφορετικι ςυνάρτθςθ με δικό του κζντρο    και 

εφροσ ςυνάρτθςθσ    . Η πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενθ ςυνάρτθςθ βάςθσ ακτινικοφ 

τφπου ςτα δίκτυα RBF είναι θ ςυνάρτθςθ Gauss: 

 ( )   
  

‖   ‖ 

   

 

Γράφθμα 6: Η ςυνάρτθςθ Gauss 
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Η ςυνάρτθςθ Gauss  κεωρείται «τοπικι» διότι για τιμζσ ειςόδου ςε ζνα νευρϊνα, 

που είναι μακριά από το κζντρο του, θ αλλαγι που γίνεται ςτισ παραμζτρουσ του 

νευρϊνα είναι πολφ μικρζσ. 

 

2.2.7.2 Αρχιτεκτονική Δικτύων RBF 

 

Στα δίκτυα RBF οι ςυναρτιςεισ ακτινικοφ τφπου, ενςωματϊνονται ςε ζνα 

εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ νευρωνικό δίκτυο δφο ςτρωμάτων, το ςτρϊμα ειςόδου 

και το ςτρϊμα εξόδου. Ανάμεςα ςτα ςτρϊματα αυτά, περιζχεται ζνα μόνο κρυφό 

ςτρϊμα, το οποίο αποτελείται από νευρϊνεσ που υλοποιοφν τισ ακτινικοφ τφπου 

ςυναρτιςεισ.  

Διακρίνουμε τθν τοπολογία των δικτφων ςυναρτιςεων ακτινικισ βάςθσ, που 

χρθςιμοποιοφνται για τθν αναγνϊριςθ προτφπων ςτο παρακάτω ςχιμα: 

 

χιμα 13: Σοπολογία RBFN 

 

Οι είςοδοι του δικτφου, προωκοφνται από το ςτρϊμα ειςόδου ςτουσ νευρϊνεσ του 

κρυφοφ ςτρϊματοσ, οι οποίοι υλοποιοφν ςυναρτιςεισ ακτινικισ βάςθσ. Δεν 

ςυναντοφμε ςυναπτικά βάρθ ςτισ ςυνδζςεισ του ςτρϊματοσ ειςόδου με το κρυφό 

ςτρϊμα. Ζπειτα, τα ςιματα ςτισ εξόδουσ των νευρϊνων του κρυφοφ ςτρϊματοσ 

 

... 

 ... 

ςτρϊμα ειςόδου 

κρυφό ςτρϊμα 

ςτρϊμα εξόδου 
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ςυνδυάηονται με ςυναπτικά βάρθ, μζςω μιασ γραμμικισ ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ ςτο ςτρϊμα εξόδου.  

Τα δίκτυα RBF, υλοποιοφν μια μθ γραμμικι χαρτογράφθςθ ειςόδων-εξόδων, 

ςυνδυάηοντασ τισ μθ γραμμικζσ εξόδουσ των νευρϊνων ςτο κρυφό ςτρϊμα, 

ςφμφωνα με τθν εξίςωςθ (Tao, 1993): 

  ∑    ( )

 

   

 

όπου : 

  είναι το διάνυςμα ειςόδου,  

  το διάνυςμα εξόδου, 

    είναι τα ςυναπτικά βάρθ με τα οποία ςυνδυάηονται γραμμικά οι ζξοδοι. 

Οι παράμετροι που εκπαιδεφονται ςτο κρυφό ςτρϊμα,  είναι τα κζντρα    και τα 

εφρθ    των ςυναρτιςεων   , ενϊ ςτο ςτρϊμα εξόδου τα ςυναπτικά βάρθ     Τα 

δφο προβλιματα εκπαίδευςθσ (των παραμζτρων       και των ςυναπτικϊν βαρϊν) 

αντιμετωπίηονται ξεχωριςτά. 

Η βαςικι φιλοςοφία τθσ ανάπτυξθσ των δικτφων RBF και ταυτόχρονα ςθμαντικό 

πλεονζκτθμα των RBF ζναντι των MLP, είναι το γεγονόσ ότι δεν γενικεφουν ςε 

μεγάλο βακμό τθν κατθγοριοποίθςθ των προτφπων ςε περίπτωςθ που δζχονται ςαν 

είςοδο πρότυπα εκτόσ κάποιασ κατθγορίασ. Σ’ αντίκεςθ ζνα MLP δίκτυο, μπορεί να 

εκπαιδευτεί για να ζχει μεγάλθ ακρίβεια ςτθν κατθγοριοποίθςθ από ζνα set 

γνωςτϊν κατθγοριϊν, αλλά τθν ίδια ςτιγμι κατθγοριοποιεί κάκε πρότυπο που δεν 

ανικει ςε κάποια κατθγορία εκπαίδευςθσ. Το γεγονόσ αυτό δθμιουργεί ποικίλα 

προβλιματα ςτισ πραγματικζσ εφαρμογζσ. 

Αντίκετα, ζνα RBF δίκτυο με kernel τθ ςυνάρτθςθ Gauss, εκπαιδεφεται βάςθ τθσ 

ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ των προτφπων, αντί να διαιρεί το χϊρο όπωσ 

τα MLP δίκτυα. Συνεπϊσ, όταν αντιμετωπίηουν ζνα πρότυπο εκτόσ κάποιασ 

κατθγορίασ, πικανότατα να το εντάξουν ςε κάποια κατθγορία αγνϊςτων. Ζτςι, 
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μποροφμε να καταλιξουμε ςτο ςυμπζραςμα ότι τα RBF δίκτυα ζχουν λιγότερθ 

ανοχι ςτισ λάκοσ τιμζσ, από τα δίκτυα MLP. 

 

2.2.7.3 Εκπαίδευςη του Δικτφου 

 

Ζνασ γενικόσ αλγόρικμοσ καταςκευισ ενόσ δικτφου RBF είναι ο εξισ: 

1. Χρθςιμοποίθςε τα ειςερχόμενα δεδομζνα εκπαίδευςθσ ωσ κζντρα των RBF 

kernels. 

2. Ζςτω χρθςιμοποιοφμε ςαν kernel τθν ςυνάρτθςθ Gauss. Ρροςδιόριςε τα 

εφρθ των ςυναρτιςεων    , είτε με δοκιμζσ ςτο set δεδομζνων για καλφτερα 

αποτελζςματα, είτε χρθςιμοποιϊντασ κάποιο είδοσ εςωτερικισ απόςταςθσ 

πυρινα. 

3. Βρεσ τα βζλτιςτα ςυναπτικά βάρθ    , επιλφοντασ ζνα πρόβλθμα 

ελαχιςτοποίθςθσ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ. 

Πταν όλα τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ που ειςάγονται, «απομνθμονευκοφν» ςτα 

kernels του δικτφου και το πρόβλθμα ελαχιςτοποίθςθσ του μζςου τετραγωνικοφ 

ςφάλματοσ κακοριςτεί, το RBF δίκτυο μπορεί να υλοποιιςει τθ χαρτογράφθςθ 

όπωσ και ςτα πρότυπα που του παρουςιάςτθκαν.  

 

2.2.7.4 Εφαρμογζσ RBFN 

 

Οι ιδιότθτεσ των RBFN  όπωσ θ προςζγγιςθ ςυναρτιςεων, θ παρεμβολι, θ 

ομαδοποίθςθ και ο εντοπιςμόσ τα κάνουν πολφ δθμοφιλι ςε πολλζσ περιοχζσ 

όπωσ:  

 Τθλεπικοινωνίεσ 

 Αναγνϊριςθ ςιματοσ και εικόνασ 

 Μοντελοποίθςθ χαοτικϊν χρονοςειρϊν 

 Αναγνϊριςθ ομιλίασ 
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 Μοντελοποίθςθ τριςδιάςτατων αντικειμζνων 

 Μθχανικόσ ζλεγχοσ 

 Αποκατάςταςθ εικόνασ 

 Συγχϊνευςθ δεδομζνων 

 

 

2.3 Λογιςτική Παλινδρόμηςη  
 

Το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ (logistic regression) αποτελεί ειδικι 

περίπτωςθ των γενικευμζνων γραμμικϊν μοντζλων. Άρχιςε να χρθςιμοποιείται 

ευρζωσ κατά τθν δεκαετία του    , κυρίωσ με εφαρμογζσ ςτθ βιοςτατιςτικι. Είναι 

μια μζκοδοσ ςτατιςτικισ  ανάλυςθσ που χρθςιμοποιεί ζνα ςφνολο ανεξάρτθτων 

μεταβλθτϊν για τθ διερεφνθςθ τθσ κίνθςθσ μιασ κατθγορικισ εξαρτθμζνθσ 

μεταβλθτισ. 

Η Λογιςτικι παλινδρόμθςθ είναι χριςιμθ ςε καταςτάςεισ ςτισ οποίεσ επικυμοφμε 

τθν πρόβλεψθ φπαρξθσ ι τθσ απουςίασ ενόσ χαρακτθριςτικοφ ι ςυμβάντοσ. Η 

πρόβλεψθ αυτι βαςίηεται ςτθν καταςκευι ενόσ γραμμικοφ μοντζλου και 

ςυγκεκριμζνα ςτον προςδιοριςμό των τιμϊν που παίρνουν οι ςυντελεςτζσ ενόσ 

ςυνόλου ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν που χρθςιμοποιοφνται ωσ μεταβλθτζσ 

πρόβλεψθσ. 

Σε πολλζσ εφαρμογζσ θ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι παίρνει δυο μόνο τιμζσ, οι οποίεσ 

αντιςτοιχοφν ςε δφο ενδεχόμενα. Για παράδειγμα , το αν ο αςκενισ ηει ι απεβίωςε, 

το αν ο άνεργοσ βρίςκει εργαςία ι όχι, το αν ραγίηει ι αντζχει το δοκάρι. Οι τιμζσ 

τθσ μεταβλθτισ αποτελοφν μια αυκαίρετθ κωδικοποίθςθ των δφο ενδεχομζνων, 

ςυνικωσ   και  .  

Εάν ορίςουμε τθν τιμι     ςαν «επιτυχία» και τθν τιμι     ςαν «αποτυχία» , 

τότε θ   είναι τ.μ τθσ κατανομισ Bernoulli, δθλαδι    ( ), με μζςθ τιμι  ( )    

και διαςπορά   ( )   (   ). 
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Γενικεφοντασ ςε μια ςειρά από   επαναλιψεισ (δθλαδι πραγματοποιιςεων των 

ενδεχομζνων), ορίηουμε τθν τ.μ: 

                                 

Υπό τθν υπόκεςθ ότι θ πικανότθτα επιτυχίασ   είναι ίδια ςε κάκε δοκιμι και οι 

δοκιμζσ είναι ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ, τότε ιςχφει θ Διωνυμικι (binomial) 

κατανομι : 

   (   ) 

Με ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ  

 ( )  (
 

 
)   (   )             …    

όπου: 

  θ πικανότθτα επιτυχίασ θ οποία είναι παράμετροσ τθσ κατανομισ. 

Η Διωνυμικι κατανομι αποτελεί τθ βαςικι κατανομι για τθν περιγραφι και 

ανάλυςθ μιασ μεταβλθτισ αυτισ τθσ φφςθσ. Η μζςθ τιμι τθσ   είναι ίςθ με 

 ( )     και θ διαςπορά με  ( )    (   ). Στθν ειδικι περίπτωςθ που     

μιλάμε για δυαδικά δεδομζνα , αλλιϊσ για διωνυμικά δεδομζνα. 

Σε πολλζσ περιπτϊςεισ θ τ.μ   ενδζχεται να εξαρτάται από κάποιεσ επεξθγθματικζσ 

μεταβλθτζσ. Η εξάρτθςθ τθσ   από τισ επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ   (ανεξάρτθτεσ 

μεταβλθτζσ ι ςυμμεταβλθτζσ) ειςάγεται μζςω τθσ εξάρτθςθσ τθσ πικανότθτασ 

επιτυχίασ   από τισ   (π.χ θ πικανότθτα να μείνει κάποιοσ άνεργοσ εξαρτάται από το 

φφλο, τθν θλικία, το μορφωτικό επίπεδο κ.α). Ριο ςυγκεκριμζνα, καταςκευάηεται το 

αποκαλοφμενο μοντζλο λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ, το οποίο είναι ζνα γενικευμζνο 

γραμμικό μοντζλο και εκφράηεται μζςω τθσ ςχζςθσ: 

    ( (  ))   (  )      

με τθν ακόλουκθ δομι: 

1.     (     ) (                        )  

      (     ) (                      )  
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2.     (  )    
  

     

   
  

    
      (  )      (               ) 

3. Ανεξαρτθςία μεταξφ των παρατθριςεων    , 

όπου: 

   είναι ο αρικμόσ των επαναλιψεων τθσ τιμισ του διανφςματοσ   των 
επεξθγθματικϊν μεταβλθτϊν. 

Αντιςτρζφοντασ τθ ςυνάρτθςθ ςφνδεςθσ προκφπτει: 

       (     ) 

για τθν οποία ιςχφει ο περιοριςμόσ       . 

Για κάκε παρατιρθςθ   το μοντζλο γράφεται ωσ: 

  (
  

    
)                         …    

όπου: 

      
 

   (                 )

      (                 )
 

 

        
        ( ) 

θ πικανότθτα «επιτυχίασ» 

                       

είναι ο linear predictor. 

 (  )         

     

       
 

 

2.3.1 Εκτίμηςη παραμέτρων με τη μέθοδο μέγιςτησ πιθανοφάνειασ (maximum 

likelihood) 

 

Ασ υποκζςουμε ότι τα δεδομζνα μασ είναι χωριςμζνα ςε κατθγορίεσ. Δθλαδι, 

ζχουμε    ςτο πλικοσ πειραματικζσ μονάδεσ ςτο  -οςτό ςθμείο δεδομζνων (για 

παράδειγμα μποροφμε να κεωριςουμε ότι το    είναι το πλικοσ των 

πειραματόηωων ςτα οποία ζχουμε δϊςει μια ςυγκεκριμζνθ δοςολογία φαρμάκου). 

Το μοντζλο μασ βάςθ τθσ εξίςωςθσ ( ), γράφεται ςτθ μορφι: 
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 (  )     (  )    

 

        
        …  

Με       …     να είναι οι παρατθροφμενεσ τιμζσ των ανεξάρτθτων διωνυμικϊν 

τυχαίων μεταβλθτϊν.  Σε αυτιν τθν περίπτωςθ ιςχφει : 

   (  )     (  ),   (  )- 

 

 

και το άκροιςμα: 

∑  

 

   

   

 

είναι το ςυνολικό πλικοσ του δείγματόσ μασ. 

Η ςυνάρτθςθ πικανότθτασ μιασ απλισ διωνυμικισ τυχαίασ μεταβλθτισ   με 

παραμζτρουσ      δίνεται από τον τφπο: 

(
 

 
)  (   )    

Ωςτόςο , ο όροσ .  
 
/ δεν περιλαμβάνει το   , οπότε δεν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί. 

Επομζνωσ, θ     πικανοφάνεια για το λογιςτικό μοντζλο παλινδρόμθςθσ δίνεται 

από τον τφπο: 

  , (   )-  ∑,    *
 (  )

   (  )
+      ,   (  )--           ( )

 

   

 

Είναι εφικτό τϊρα να ειςάγουμε τθ μορφι του λογιςτικοφ μοντζλου ςτθν εξίςωςθ 

( ). 

Ο όροσ   0
 (   )

   (  )
1 ονομάηεται       και γράφεται ωσ: 

  *
 (  )

   (  )
+    

      ∑   

 

   

           …               
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Σαν αποτζλεςμα θ     πικανοφάνεια τθσ εξίςωςθσ ( ) γράφεται ωσ: 

  , (   )-  ∑∑        ∑  

 

   

  .     ∑     

 

   

/       ( )

 

   

 

   

 

Στθ ςυνζχεια θ εξίςωςθ (3) πρζπει να μεγιςτοποιθκεί ωσ προσ τον όρο     Σε μορφι 

πινάκων , θ εξίςωςθ (3) γράφεται ωσ: 

  , (   )-       ∑    (     (    ))

 

   

         ( ) 

όπου:  

X είναι ο κλαςςικόσ πίνακασ του μοντζλου που ςυναντάμε και ςτθ γραμμικι 
παλινδρόμθςθ και  

y το διάνυςμα τθσ απόκριςθσ. 

Ραραγωγίηουμε τϊρα τθν εξίςωςθ (4) ωσ προσ β: 

    (    )

  
     ∑0

  

       
1

 

   

        

Γνωρίηοντασ ότι ιςχφει: 

     

       
 

 

        
  (  )   

Ρροκφπτει ότι: 

    (    )

  
     ∑   (  )  

 

   

 

Εφόςον, ο όροσ    (  ) αποτελεί τον μζςο τθσ διωνυμικισ τυχαίασ μεταβλθτισ το 

δεξί μζλοσ, τθσ παραπάνω ςχζςθσ γράφεται ςε μορφι πινάκων ωσ   (   ) όπου: 

  [

  

  

…
  

] 
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και       (  ). Σαν αποτζλεςμα ο εκτιμθτισ μζγιςτθσ πικανοφάνειασ (Maximum 

Likelihood Estimator-MLE) είναι θ λφςθ τθσ εξίςωςθσ (score equation): 

  (   )             ( ) 

Για τθ λφςθ τθσ εξίςωςθσ (5) μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε μια επαναλθπτικι 

διαδικαςία για να παράγουμε τισ εκτιμιςεισ       …     των όρων       …     

για τισ       παραμζτρουσ του μοντζλου. Μια τζτοια επαναλθπτικι μζκοδοσ 

είναι αυτι  των ςτακμιςμζνων ελαχίςτων τετραγϊνων (weighted least squares). 

Ο τφποσ για το ςτακμιςμζνο άκροιςμα ελαχίςτων τετραγϊνων των υπολοίπων 

είναι: 

  ∑*
(     )

 

  
 

+

 

   

 

Ππου       (  )  και   
  είναι θ διωνυμικι διακφμανςθ ςτο  -οςτό ςθμείο 

δεδομζνων με:  

  
     (  ),   (  )-    

      

(        ) 
 

Ελαχιςτοποιοφμε το S: 

        
 

∑*
(     )

 

  
 

+

 

   

  

Η διακφμανςθ   
 είναι ςτακερι, επομζνωσ παραγωγίηουμε μόνο τον αρικμθτι του 

  και παίρνουμε: 

 *
∑ (     )

 
   

  
 

+ (
   

  
) 

Ιςχφει ότι: 

   

  
    (  ),   (  )-     
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Επομζνωσ , θ λφςθ που παίρνουμε από τθν ελαχιςτοποίθςθ του ςτακμιςμζνου 

ακροίςματοσ τετραγϊνων των υπολοίπων με ςτακερό   
 είναι: 

∑(     )  

 

   

   

θ οποία είναι παρόμοια με τθν εξίςωςθ   (   )     εξίςωςθ (5). Άρα, μια 

επαναλθπτικι μζκοδοσ όπωσ θ παραπάνω μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να 

προςδιοριςτοφν οι αρικμθτικζσ τιμζσ των       …     δθλαδι των εκτιμθτϊν 

μζγιςτθσ πικανοφάνειασ.  

 

2.3.2 Ωλλεσ μορφέσ ςτατιςτικήσ ςυμπεραςματολογίασ για τισ οποίεσ γίνεται 

χρήςη λογιςτικήσ παλινδρόμηςησ 

 

Ππωσ ζχουμε δει θ λογιςτικι παλινδρόμθςθ χρθςιμοποιείται ςε πολλζσ 

διαφορετικζσ περιπτϊςεισ για τθν εξαγωγι ςυμπεραςμάτων, όπωσ για παράδειγμα 

ςε κλινικζσ δοκιμζσ όπου πρζπει να ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα διαφορετικϊν 

κεραπειϊν των οποίων το αποτζλεςμα ζχει δυαδικι μορφι. Για τθν βελτίωςθ του 

μοντζλου εξετάηεται θ ςθμαςία τθσ κάκε μεταβλθτισ. Σε πολλζσ περιπτϊςεισ τα 

δεδομζνα που ζχουμε δεν είναι ομαδοποιθμζνα δθλαδι       Πταν όμωσ οι 

πειραματικζσ μονάδεσ του δείγματοσ είναι ςχετικά ομοιογενείσ, τότε θ λογιςτικι 

παλινδρόμθςθ μπορεί να πάρει τθ μορφι μιασ καμπφλθσ «δόςθσ-απόκριςθσ», όπου 

μετράει τθν ανταπόκριςθ ενόσ αςκενι ανάλογα με τθν δοςολογία που του 

χορθγείται. Σε μια τζτοια περίπτωςθ, ιςχφει ότι     και     και το μοντζλο 

παίρνει τθ μορφι: 

 (  )  
 

    (       )
 

Σε αρκετζσ περιπτϊςεισ τα όρια εμπιςτοςφνθσ για τα    και    κακϊσ επίςθσ και τα 

όρια εμπιςτοςφνθσ για τουσ ςυντελεςτζσ τθσ  (  )  είναι ςθμαντικά για τουσ 

ερευνθτζσ. Το ενδιαφζρον για τθν μελζτθ του κάκε ςυντελεςτι παλινδρόμθςθσ 

ξεχωριςτά πθγάηει από τθν ανάγκθ να προςδιορίςουμε τουσ λόγουσ πικανοτιτων 

(odd ratios). 
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Για παράδειγμα, αρκετά ςυχνά, θ ανεξάρτθτθ μεταβλθτι   είναι κατθγορικι και ότι 

μια ομάδα από τα πειραματικά μασ υποκείμενα χωρίηονται ςε αυτά που τουσ 

χορθγικθκε μεγάλθ ποςότθτα βιταμίνθσ C (   ) και ςε αυτά που δεν τουσ 

χορθγικθκε τίποτα    . Ζτςι, θ απόκριςθ μπορεί να είναι θ μόλυνςθ του 

αναπνευςτικοφ ςυςτιματοσ ι όχι , παίρνει τισ τιμζσ     και     αντίςτοιχα. 

Η ιδζα προςδιοριςμοφ του λόγου πικανοτιτων είναι αποτζλεςμα τθσ χριςθσ του 

     ( ) που δίνεται από τον τφπο: 

   [
 

(   )
] 

Στθ γενικι ςχζςθ (1) του λογιςτικοφ μοντζλου παλινδρόμθςθσ, το      , (  )- 

δίνεται από τθ ςχζςθ: 

  *
 (  )

   (  )
+       

και μζςω του μεταςχθματιςμοφ του  , γραμμικοποιείται θ λογιςτικι ςυνάρτθςθ. Αν 

χρθςιμοποιιςουμε τθν εξίςωςθ (7) για το μοντζλο τθσ εξίςωςθσ (6), τότε ςτο 

παραπάνω παράδειγμα προκφπτει θ ςχζςθ: 

  *
 (  )

   (  )
+          

Αν τϊρα κεωριςουμε ζνα υποκείμενο ςτο οποίο χορθγείται θ βιταμίνθ C, δθλαδι 

   , τότε θ ποςότθτα     (  ) μπορεί να μεταφραςτεί ςαν το λόγο ςυχνοτιτων 

για τα υποκείμενα που μολφνκθκαν προσ αυτά που δεν μολφνκθκαν, για όλο τον 

πλθκυςμό που μελετάμε. Πςον αφορά τθν ομάδα υποκειμζνων ςτα οποία δεν 

χορθγικθκε βιταμίνθ (   ), τότε ζχουμε: 

  *
 (  )

   (  )
+        

Χρθςιμοποιϊντασ τθν παραπάνω ερμθνεία του    μποροφμε να βροφμε τθν 

αντίςτοιχθ odd ratio ερμθνεία του   . Για τθν ομάδα υποκειμζνων που δε δζχτθκε 

κεραπεία ιςχφει: 
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  *
  (   |   )

  (   |   )
+    *

  (   |   )

  (   |   )
+     

Άρα, θ ποςότθτα     (  ) μπορεί να ερμθνευτεί ςαν τον λόγο ςυχνοτιτων τθσ 

ομάδασ που δεν δζχτθκε κεραπεία, ςε ςχζςθ με αυτι που δζχτθκε. Ρροφανϊσ ζνασ 

ερευνθτισ ερμθνεφει μια τιμι     , όπωσ επίςθσ και μια τιμι     , να είναι 

ευνοϊκι προσ τθν κεραπεία. 

 

2.3.3 Ιδιότητεσ τησ διαςποράσ των εκτιμητών μέγιςτησ πιθανοφάνειασ ςτη 

λογιςτική παλινδρόμηςη 

 

Είναι ευρζωσ γνωςτό ότι οι εκτιμθτζσ μζγιςτθσ πικανοφάνειασ παρουςιάηουν 

αςυμπτωτικζσ ιδιότθτεσ ςτθ διακφμανςθ και τθ ςυνδιακφμανςθ, ςτον πίνακα 

πλθροφορίασ. Στθν περίπτωςθ ενόσ γραμμικοφ μοντζλου με κανονικά, ανεξάρτθτα 

και ομοιόμορφα κατανεμθμζνα (iid) ςφάλματα, ο πίνακασ πλθροφορίασ για τουσ 

εκτιμϊμενουσ ςυντελεςτζσ παλινδρόμθςθσ εκφράηεται από τον τφπο: 

 ( )  
   

  
 

Ππου,    είναι θ διακφμανςθ του ςφάλματοσ. Σαν αποτζλεςμα, ςε αυτιν τθν 

περίπτωςθ, ο πίνακασ διακφμανςθσ – ςυνδιακφμανςθσ (variance-covariance matrix) 

των εκτιμϊμενων ςυντελεςτϊν είναι: 

   ( )  (   )     

Ο πίνακασ πλθροφορίασ παρουςιάηει, κατά μια ζννοια, τθν ποιότθτα των 

πλθροφοριϊν των παραμζτρων που διατίκενται από τα δεδομζνα μασ. Ζνασ ςχετικά 

μεγάλοσ πίνακασ πλθροφορίασ ςθμαίνει μικρότερεσ διακυμάνςεισ ςτουσ 

εκτιμϊμενουσ ςυντελεςτζσ του μοντζλου. Μποροφμε να υπολογίςουμε τον πίνακα 

πλθροφορίασ με διάφορεσ μεκόδουσ, όπωσ με τθ βοικεια τθσ εξίςωςθσ (5): 

 ( )     (     ) 

                                                                        ,  (   )- 
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Ππου,     ςυμβολίηουμε τον πίνακα διακφμανςθσ-ςυνδιακφμανςθσ (variance-

covariance matrix). 

Χρθςιμοποιϊντασ τον τελεςτι τυπικισ διακφμανςθσ, θ παραπάνω εξίςωςθ αποκτά 

τθ μορφι: 

   ,  (   )-       ,(   )-  

Για το μοντζλο τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ, ζχουμε υποκζςει για τισ 

       …     ανεξάρτθτεσ παρατθριςεισ, ότι κάκε    παρατιρθςθ είναι μια 

διωνυμικι τυχαία μεταβλθτι με μζςο    (  ) και διαςπορά   
    , (  )-,  

 (  )-. Επομζνωσ, ιςχφει ότι:  

      *  
    

  …    
 + 

Και 

 ( )       

Ο αςυμπτωτικόσ πίνακασ διακφμανςθσ-ςυνδιακφμανςθσ του   δίνεται, λοιπόν, από 

τον τφπο: 

   ( )  (    )   

Συνεπϊσ, τα εκτιμϊμενα τυπικά ςφάλματα βρίςκονται ςτα διαγϊνια ςτοιχεία του  , 

τον οποίο αντικακιςτά ο  ̂ από τθ ςτιγμι που τα   τθσ  (  ) ζχουν αντικαταςτακεί 

από τα εκτιμϊμενα b. 

 

2.3.4 υμπεραςματολογία με χρήςη τησ μεθόδου Wald ςτη λογιςτική 

παλινδρόμηςη 

 

Η πρϊτθ εφαρμογι τθσ μεκόδου Wald πραγματεφεται με ζλεγχο υποκζςεων για 

κάκε ξεχωριςτό ςυντελεςτι του μοντζλου τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, κζλουμε να ελζγξουμε: 
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με το    να εμφανίηεται ςτον linear predictor      του λογιςτικοφ μοντζλου ςτθν 

εξίςωςθ (1). 

Για ζναν εκτιμθτι μζγιςτθσ πικανοφάνειασ    ιςχφει ότι: 

   
     

   
 

Ο οποίοσ ακολουκεί τθν τυπικι κανονικι κατανομι  (   ) και ζτςι ιςχφει ότι το  

  
  (

  

   
)

 

 

Ακολουκεί αςυμπτωτικά τθν   
  κατανομι, υπό τθν    υπόκεςθ, όπου     είναι το 

κατάλλθλο διαγϊνιο ςτοιχείο του αςυμπτωτικοφ πίνακα variance-covariance των  . 

Στθν πράξθ, αντικακιςτοφμε τα     με τα  ̂  . Ο ζλεγχοσ που διαξάγουμε, είναι ο 

ςυνθκιςμζνοσ μονομερισ ι διμερισ ζλεγχοσ (one or two sided test). Για τον 

υπολογιςμό των τιμϊν τθσ   
  και τθσ         για κάκε ςυντελεςτι του 

απαιτοφμενου μοντζλου γίνεται χριςθ διαφόρων ςτατιςτικϊν πακζτων.  

Μια δεφτερθ μορφι τθσ Wald ςυμπεραςματολογίασ ζχει να κάνει με τον 

υπολογιςμό του διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ τθσ διωνυμικισ πικανότθτασ για 

κάποια δοςμζνα ι αυκαίρετα δεδομζνα. Θα μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί θ 

μζκοδοσ Δζλτα για το ςκοπό αυτό αλλά λόγω φπαρξθσ του linear predictor      ςτο 

λογιςτικό μοντζλο ακολουκείται μια εναλακτικι διαδικαςία υπολογιςμοφ των 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ.  

Στθ  λογιςτικι παλινδρόμθςθ πρζπει να ζχουμε υπόψθν ότι θ μζςθ απόκριςθ ςτο 

      δίνεται από τον τφπο 
 

        
 και άρα είναι πικανότθτα. Για παράδειγμα 

ζνασ μθχανικόσ πικανόν να απαιτεί ζνα 95% διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για τθν 

πικανότθτα «ελαττωματικοφ» προϊόντοσ ςε μια βιομθχανία όπου οι ςυνκικεσ 

παραγωγισ ορίηονται ωσ      . 

Η ςθμειακι εκτίμθςθ τθσ πικανότθτασ δίνεται από το    ̂   ̂(  ) 
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Στο λογιςτικό μοντζλο   
 

       
 το   είναι μια μονότονθ εξίςωςθ του   . 

Μποροφμε να ορίςουμε ζνα    (   )  διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ ςτο  , 

χρθςιμοποιϊντασ ζνα διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ ςτο    . Ρροφανϊσ, ο linear 

predictor περιζχει όρουσ που είναι γραμμικοί ςτο   και μποροφμε να 

εκμεταλλευτοφμε το γεγονόσ ότι ο   (εκτιμθτισ μζγιςτθσ πικανοφάνειασ του β) 

είναι αςυμπτωτικά κανονικόσ. Συνεπϊσ, ζνα άνω διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για το 

   , παράγει ζνα άνω διάςτθμα για το     

Αςυμπτωτικά ιςχφει ότι: 

     ,      (    )   -   

Ζτςι, το διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για το     δίνεται από τον τφπο: 

      
 
√  (    )    

Σε διάφορα παραδείγματα από τον τομζα τθσ βιολογίασ και τθσ χθμείασ, όπου τα 

δεδομζνα είναι ομαδοποιθμζνα και θ        παρατθροφμενθ απόκριςθ    είναι 

διωνυμικι με παραμζτρουσ  (  ) και    είναι πολφ ενδιαφζρον να υπολογίςουμε 

το διάςτθμα πρόβλεψθσ για το   . Για το ςκοπό αυτό είναι απαραίτθτθ μια ζκφραςθ 

για τθ διακφμανςθ του: 

 ̂(  )  
 

        
               …    

Μποροφμε επίςθσ να χρθςιμοποιιςουμε τθν μζκοδο Δζλτα, όπου προκφπτει θ 

ςχζςθ: 

   [ ̂(  )]  (
  ̂(  )

  
)

 

(    )  (
  ̂(  )

  
) 

Μια πολφ ςθμαντικι ιδιότθτα τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ κεωρείται θ 

παρακάτω: 

  (  )

  
   , (  )-,   (  )-   

ι γενικότερα: 
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 ,   (  )-   

Από τθν παραπάνω ςχζςθ προκφπτει: 

   [ ̂(  )]  ,   (  )-
    (    )     

Ζτςι, το διάςτθμα πρόβλεψθσ μπορεί να βρεκεί όπωσ και ςε όλα τα γραμμικά 

μοντζλα.  

Κατ’ αρχιν: 

    ̂(  )

  , (  )-,   (  )-√     (    )    

  (   ) 

αςυμπτωτικά. 

Επομζνωσ, ζνα κατάλλθλο    (   )  διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για το   , μπορεί 

να βρεκεί από τθ ςχζςθ: 

 ̂(  )    
 
*  , (  )-,   (  )-+√     (    )              …    

Φυςικά, ςτθν πράξθ πρζπει να αντικαταςτιςουμε το  ̂(  ) ςτον πίνακα V. 

 

2.3.5 υμπεραςματολογία με χρήςη πιθανοφάνειασ ςτη λογιςτική 

παλινδρόμηςη 

  

Με τθ ςυμπεραςματολογία πικανοφάνειασ, μποροφμε να ενιςχφςουμε τον ζλεγχο 

υποκζςεων , χρθςιμοποιϊντασ τθ               . Η χριςθ τθσ μοιάηει αρκετά με τθ 

χριςθ τθσ αρχισ του επιπλζον ακροίςματοσ τετραγϊνων (extra sum of squares 

principles) των γραμμικϊν μοντζλων. Για παράδειγμα, ςτα γραμμικά μοντζλα 

μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε κάτω από τθ μθδενικι υπόκεςθ ζνα μοντζλο 

ελαττωμζνο (reduced model), δθλαδι θ μθδενικι υπόκεςθ κζτει ςε ζνα υποςφνολο 

ςυντελεςτϊν παλινδρόμθςθσ τθν τιμι μθδζν. Ο ζλεγχοσ χρθςιμοποιεί τθ διαφορά 

ςτο άκροιςμα τετραγϊνων του ςφάλματοσ: 

   (       )     (    ) 
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Η διαφορά ςτο άκροιςμα τετραγϊνων του ςφάλματοσ αντικακίςταται, ςτθ 

λογιςτικι παλινδρόμθςθ, από τθ διαφορά τθσ     πικανοφάνειασ. 

Αςυμπτωτικά ιςχφει: 

    [
 (       )

 (    )
]   

  

 

όπου: 

το  ( ) είναι θ πικανοφάνεια και ςτθν περίπτωςι μασ , ηθτοφμε τθν πικανοφάνεια 
για το πλιρεσ και για το ελαττωμζνο μοντζλο.  

θ παράμετροσ Δ είναι θ διαφορά ςτον αρικμό των παραμζτρων ανάμεςα ςτο 
πλιρεσ και το ελαττωμζνο μοντζλο. 

Υποκζτουμε ότι ο linear predictor είναι                   και 

ενδιαφερόμαςτε να εξετάςουμε τθν αρχικι υπόκεςθ              

Το ςτατιςτικό ελζγχου για το λόγο πικανοφάνειασ (likelihood ratio test statistic) 

δίνεται από τον τφπο: 

 ,   ,           -     ,  
    

 -- 

όπου: 

 (  
    

 )  είναι θ πικανοφάνεια για το λογιςτικό μοντζλο ςτο οποίο ζχουμε 
επικαλεςτεί τθ  μθδενικι υπόκεςθ (δθλαδι         ) 

Σαν αποτζλεςμα, θ υπόκεςθ απορρίπτεται ςτθν περίπτωςθ που θ     

πικανοφάνεια αυξθκεί ςθμαντικά ειςάγοντασ τα        ςτο μοντζλο μαηί με τα 

     . Στθν περίπτωςι μασ, θ κατανομι που χρθςιμοποιείται για τθν άνω-ουρά 

(upper-tail) ενόσ μονόπλευρου ελζγχου είναι θ   
 . Άρα, θ ςυμπεραςματολογία με 

χριςθ πικανοφάνειασ, χρθςιμοποιείται για ελζγχουσ ενόσ set υποκζςεων. 
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2.3.6 Παράδειγμα εφαρμογήσ τησ λογιςτικήσ παλινδρόμηςησ 

 

Ο ςκοπόσ του παραδείγματοσ είναι να μελετιςουμε τθ χριςθ τθσ λογιςτικισ 

παλινδρόμθςθσ για τθν ανάλυςθ τθσ επίδραςθσ μιασ ουςίασ ςε ζνα πείραμα 

τοξικότθτασ. Ο παρακάτω πίνακασ δείχνει τθν επίδραςθ διαφορετικϊν δόςεων 

νικοτίνθσ ςτθν κοινι μφγα των φροφτων. 

υγκζντρωςθ x 
(g/100cc) 

Αρικμόσ εντόμων 
n 

Αρικμόσ εντόμων 
που απεβίωςαν y 

Ποςοςτό 

0.10 47 8 17.0 
0.15 53 14 26.4 
0.20 55 24 43.6 
0.30 52 32 61.5 
0.50 46 38 82.6 
0.70 54 50 92.6 
0.95 52 50 96.2 

Πίνακασ 7: Eπίδραςθ διαφορετικϊν δόςεων νικοτίνθσ 

 

Με χριςθ τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ κα καταλιξουμε ςε ζνα κατάλλθλο 

μοντζλο και κα εκτιμιςουμε τισ αποτελεςματικζσ δόςεισ (ED), τισ τιμζσ δθλαδι τθσ 

νικοτίνθσ που οδθγοφν ςε μια ςυγκεκριμζνθ τιμι πικανότθτασ P. Τζτοιεσ ποςότθτεσ 

χρθςιμοποιοφνται ςυχνά για να χαρακτθρίςουν τα αποτελζςματα μιασ 

πειραματικισ διαδικαςίασ. Θα εκτιμιςουμε τθν      , όπου     είναι θ τιμι του   

για τθν οποία θ πικανότθτα του κανάτου μιασ μφγασ των φροφτων παίρνει τθν τιμι 

   

Το ςτατιςτικό πακζτο (PROC LOGIST from SAS) δίνει τα ακόλουκα αποτελζςματα: 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Variable DF Parameter 
Estimate 

Standard 
Error 

Wald chi- 
square 

Pr>Chi-
square 

Standardized 
Estimate 

INTERCPT 1 -1.7361 0.2420 51.4482 0.0001  
X 1 6.2954 0.7422 71.9399 0.0001 1.024917 

INTERCPT 1 3.1236 0.3349 86.9818 0.0001  
LOGX 1 2.1279 0.2214 92.3628 0.0001 0.898802 

 

Πίνακασ 8: Ανάλυςθ Μζγιςτθσ Πικανοφάνειασ 
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Χρθςιμοποιικθκαν δφο λογιςτικά μοντζλα με διαφορετικι μορφι το κακζνα για τον 

Linear predictor. Αρχικά, χρθςιμοποιικθκε το τυπικό μοντζλο τθσ εξίςωςθσ (1) με το 

τυπικό linear predictor       . Ακόμθ, χρθςιμοποιικθκε το μοντζλο: 

  
 

    (        )
 

Σε τζτοιου είδουσ πειράματα ςυχνά αντικακιςτοφμε το   με το    . Αυτό είναι 

ιδιαίτερα χριςιμο όταν το   ζχει μεγάλο εφροσ τιμϊν. Οι         των 

παραμζτρων που παράχκθκαν από τα ςτατιςτικά    του Wald ελζγχου είναι αρκετά 

ςθμαντικζσ και για τα δυο μοντζλα, ζτςι ζχουμε δφο υποψιφια μοντζλα. Μια 

μζκοδοσ για να ςυγκρίνουμε τα δφο μοντζλα είναι να ςυγκρίνουμε τα εφρθ των 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ γφρω από το  ̂ (Lewis , Montgomery and Myers 2001). 

Μια άλλθ ςχετικι μζκοδοσ είναι να παρατθριςουμε το τυπικό ςφάλμα του 

εκτιμϊμενου predictor      για τα δφο μοντζλα. Στον παρακάτω πίνακα 

παρουςιάηονται τα τυπικά ςφάλματα των linear predictors. 

         
    

     
0.1844 0.2440 
0.1607 0.1763 
0.1428 0.1439 
0.1336 0.1408 
0.2139 0.2041 
0.3432 0.2646 
0.5194 0.3246 

Πίνακασ 9: Συπικά ςφάλματα των linear predictors 

 

Στθν περίπτωςι μασ είναι δφςκολο να επιλζξουμε ανάμεςα ςτα δφο μοντζλα 

χρθςιμοποιϊντασ τισ πιο πάνω πλθροφορίεσ, παρόλο που τα τυπικά ςφάλματα 

είναι αρκετά μικρότερα για το     μοντζλο ςτισ υψθλζσ δόςεισ. Η χριςθ των 

υπολοίπων (residuals) για τθν εξζταςθ αυτϊν των μοντζλων με τον ίδιο τρόπο που 

χρθςιμοποιοφνται ςτα ςυνθκιςμζνα γραμμικά μοντζλα κζλει προςοχι, κακϊσ τα 

υπόλοιπα δεν ζχουν κοινι διακφμανςθ. 

Υπολογίηουμε το      χρθςιμοποιϊντασ και τα δυο μοντζλα για το Linear predictor: 

 Για το μοντελο        , ο   ̂   δίνεται από τθν εξίςωςθ: 
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  ̂   
  

  
 

Στο παράδειγμα ιςοφται με 0.277g/100cc. 

 Για το μοντζλο   
    

     , το   ̂   δίνεται από τθν εξίςωςθ 

  ̂                       

 

 

2.4 Καμπύλεσ ROC  

 

Η πραγματοποίθςθ προβλζψεων αποτελεί ζνα από τα ςθμαντικότερα μελιματα 

κάκε επιχείρθςθσ και επιςτθμονικοφ πεδίου ςχετικά με τθν αναηιτθςθ 

πλθροφορίασ. Το γεγονόσ αυτό κακιςτά τθν εξαςφάλιςθ προγνωςτικισ ακρίβειασ 

απαραίτθτθ ςτον ςχεδιαςμό και τθν ςφγκριςθ μοντζλων, αλγορίκμων και 

τεχνολογιϊν που παράγουν προβλζψεισ. Οι καμπφλεσ ROC (Receiver Operating 

Characteristic-Λειτουργικό Χαρακτθριςτικό Δζκτθ) ςυμβάλλουν ςτθν εξαςφάλιςθ 

τθσ επικυμθτισ ακρίβειασ ςτισ προβλζψεισ. Ζτςι, αποτελοφν χριςιμθ τεχνικι για τθν 

οργάνωςθ, επιλογι και απεικόνιςθ ταξινομθτϊν με βάςθ τθ γραφικι τουσ 

παράςταςθ. 

Ιςτορικά οι καμπφλεσ ROC χρονολογοφνται ςτισ αρχζσ τισ δεκαετίασ του 50, όταν οι 

φοιτθτζσ του τμιματοσ  θλεκτρολόγων μθχανικϊν του πανεπιςτθμίου του Michigan 

-WW Peterson και TG Birdsall - εφάρμοςαν τθ ςτατιςτικι κεωρία αποφάςεων ςε 

προβλιματα τθσ κεωρίασ λιψθσ ςθμάτων (signal detection theory). Αρχικά, 

προτάκθκαν ωσ γραφικι μζκοδοσ μζτρθςθσ τθσ ποιότθτασ λιψθσ ςιματοσ από ζνα 

δείκτθ ςε ατελι διαγνωςτικά ςυςτιματα. 

Η ROC καμπφλθ ορίηεται ωσ το μοναδιαίο τετράγωνο ,   -  ,   -, το οποίο ξεκινά 

από το ςθμείο (   )- όταν το ςθμείο απόφαςθσ είναι μεγαλφτερο από όλεσ τισ 

μετριςεισ κορφβου και ςιματοσ – για να καταλιξει ςτο ςθμείο (   ) – ςτθν 

περίπτωςθ που το ςθμείο απόφαςθσ είναι μικρότερο από όλεσ τισ μετριςεισ. Το 

εμβαδόν που ορίηεται κάτω από τθν καμπφλθ αποτελεί ζνα μζτρο τθσ ποιότθτασ 
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διαχωριςμοφ κορφβου και ςιματοσ και χρθςιμοποιείται ςυχνα ςτθν ςτατιςτικι 

ςυμπεραςματολογία των ROC καμπυλϊν. 

 

2.4.1 Βαςικέσ Ϊννοιεσ 

 

Συχνά ςτθν ιατρικι ζρευνα αναπτφςςονται διαγνωςτικοί ζλεγχοι ςε ςυνεχι ι 

διακριτι κλίμακα για το διαχωριςμό των πλθκυςμϊν υγιϊν και αςκενϊν. Η κλινικι 

χρθςιμότθτα μιασ διαγνωςτικισ δοκιμαςίασ ( εργαςτθριακό αποτζλεςμα ι κλινικό 

εφρθμα) προςδιορίηεται κατά κφριο λόγο από τθ διακριτικι τθσ ικανότθτα, δθλαδι 

από τθν ακρίβεια με τθν οποία διακρίνει αρρϊςτουσ με ι χωρίσ το υπό διερεφνθςθ 

νόςθμα, για το οποίο αυτι επιτελείται. 

Στθν κεωρία ανίχνευςθσ ςθμάτων, μια ROC καμπφλθ είναι μια γραφικι παράςταςθ 

τθσ ευαιςκθςίασ( sensitivity) ι των αλθκϊσ κετικϊν, ζναντι του 1- ειδικότθτα 

(specificity) ι ψευδϊσ κετικϊν, για ζνα ςφςτθμα δυαδικισ ταξινόμθςθσ, κακϊσ το 

όριο ταξινόμθςθσ ποικίλει. Ο δείκτθσ λειτουργικοφ χαρακτθριςτικοφ μπορεί 

ιςοδφναμα να εκπροςωπθκεί με τθ γραφικι παράςταςθ του ποςοςτοφ των αλθκϊσ 

κετικϊν ( TPR = True Positive Rate) ζναντι του ποςοςτοφ των ψευδϊσ κετικϊν ( FPR 

=False Positive Rate ). Είναι ακόμθ γνωςτι ωσ καμπφλη ςχετικοφ λειτουργικοφ 

χαρακτηριςτικοφ, αφοφ αποτελεί τθ ςφγκριςθ δφο λειτουργικϊν χαρακτθριςτικϊν 

(TPR, FPR ) κακϊσ το κριτιριο αλλάηει. 

Τϊρα, ασ εξζταςουμε ενα πρόβλθμα πρόβλεψθσ διπλισ κλάςθσ ( δυαδικι 

ταξινόμθςθ), ςτο οποίο το αποτζλεςμα χαρακτθρίηεται ωσ κετικι (p) ι αρνθτικι (n) 

κλάςθ. Υπάρχουν τζςςερισ πικανζσ εκβάςεισ για ζνα δυαδικό ταξινομθτι. Αν το 

αποτζλεςμα τθσ πρόβλεψθσ είναι p και θ πραγματικι τιμι είναι επίςθ p, αυτό 

ονόμαηεται αλθκϊσ κετικό. Ωςτόςο, εάν θ πραγματικι τιμι είναι n, λζγεται ψευδϊσ 

κετικό. Αντίκετα, ζνα αλθκϊσ αρνθτικό ζχει προκφψει όταν τόςο το αποτζλεςμα τθσ 

πρόβλεψθσ όςο και θ πραγματικι τιμι είναι n και ζνα ψευδϊσ αρνθτικό όταν το 

αποτζλεςμα πρόβλεψθσ είναι n, ενϊ θ πραγματικι τιμι είναι p. 
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Ορίηουμε ζνα πείραμα με P κετικζσ και N αρνθτικζσ περιπτϊςεισ. Τα τζςςερα 

αποτελζςματα μποροφν να παρουςιαςτοφν με ζνα     πίνακα ςυνάφειασ ωσ 

εξισ: 

                               Πραγματικι τιμι 

 
Αποτζλεςμα 
Πρόβλεψθσ 

 

 p N  

p’ Αλθκϊσ Θετικό Ψευδϊσ Θετικό P’ 

n’ Ψευδϊσ Αρνθτικό Αλθκϊσ Αρνθτικό N’ 

Σφνολο P N  
Πίνακασ 10: Πίνακασ υνάφειασ 

 

Βαςικι Ορολογία 

 Ευαιςκθςία ι ποςοςτό κετικϊν ( TPR): 

 

    
  

 
 

  

     
 

 

 Ροςοςτό ψευδϊσ κετικϊν (FPR): 

  

    
  

 
 

  

     
 

 

 Ειδικότθτα ι ποςοςτό αλθκϊσ αρνθτικϊν (SPC): 

 

    
  

 
 

  

     
       

 

 

 

 Ακρίβεια (Accuracy): 
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 Θετικι προβλεπόμενθ τιμι (PPV): 

 

    
  

     
 

 

 Αρνθτικι προβλεπόμενθ τιμι (NPV): 

 

    
  

     
 

 

 Θετικόσ λόγοσ πικανοφανειϊν (LR+ ι L): 

  

  
   

   
 

 

 Αρνθτικόσ λόγοσ πικανοφανειϊν (LR- ι λ): 

 

  
   

   
 

 

 Επιπολαςμόσ (Prevalence): 

 

 

    
     

   
 

 

 Συντελεςτι ςυςχζτιςθσ του Matthews (MCC): 

 

    
           

√      
 

 

 F1 Score: 
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Από ζνα πίνακα ςυνάφειασ μποροφμε να βροφμε πολλζσ μετρικζσ : 

 Η ευαιςκθςία (TPR) κακορίηει ζνα διαγνωςτικό test που ταξινομεί 

ςωςτά τα κετικά περιςτατικά μεταξφ όλων των διακζςιμων κετικϊν 

δειγμάτων κατά τθ διάρκεια δοκιμισ. Ο όροσ ευαιςκθςία 

χρθςιμοποιείται για να ορίςει τθ μικρότερθ ςυγκζντρωςθ μιασ 

ουςίασ που μπορεί θ μζκοδοσ να ανιχνεφςει και να μετριςει. Από 

τθν άλλθ πλευρά, ο όροσ 1- ειδικότθτα (FPR) ορίηει πόςα λανκαςμζνα 

κετικά αποτελζςματα εμφανίηονται μεταξφ όλων των διακζςιμων 

αρνθτικϊν δειγμάτων κατά τθ διάρκεια τθσ δοκιμισ. Ο όροσ 

ειδικότθτα χρθςιμοποιείται για να ορίςει τθν ιδιότθτα τθσ μεκόδου 

να ανιχνεφςει και να μετράει μόνο τθν ουςία που κζλει να μετριςει. 

 Η κετικι προβλεπόμενθ τιμι (PPV) ερμθνεφεται ωσ θ πικανότθτα 

εμφάνιςθσ κετικοφ περιςτατικοφ μεταξφ όλων  των κετικϊν 

προβλζψεων και θ αρνθτικι προβλεπόμενθ τιμι (NPV) ωσ θ 

πικανότθτα εμφάνιςθσ αρνθτικοφ περιςτατικοφ μεταξφ όλων των 

αρνθτικϊν προβλζψεων. 

 Ο κετικόσ λόγοσ πικανοφανειϊν (L)  εκφράηει πόςεσ φορζσ πιο ςυχνά 

εμφανίηεται το κετικό αποτζλεςμα ςτουσ πάςχοντεσ ςε ςχζςθ με 

τουσ μθ πάςχοντεσ από το νόςθμα που διερευνάται. Ο αρνθτικόσ 

λόγοσ πικανοφανειϊν (λ) εκφράηει πόςεσ φορζσ πιο ςυχνά 

εμφανίηεται το αρνθτικό αποτζλεςμα ςτουσ μθ πάςχοντεσ ςε ςχζςθ 

με τουσ πάςχοντεσ από το νόςθμα που διερευνάται. 

 

2.4.2 χεδιαςμόσ καμπύλησ ROC 

 

Η καμπφλθ ROC εκφράηει τθ ςχζςθ του ποςοςτοφ των αλθκϊσ κετικϊν (    ) και 

ψευδϊσ κετικϊν (          )  αποτελεςμάτων τθσ διαγνωςτικισ 

δοκιμάςιασ, κακϊσ μεταβάλλεται προοδευτικά προσ μια κατεφκυνςθ το 

διαχωριςτικό όριο (   )  Ζνασ χϊροσ ROC ορίηεται από το     ςτον x και το      

ςτον y άξονα αντίςτοιχα και κάκε ςθμείο τθσ εμπειρικισ καμπφλθσ ROC 

προςδιορίηεται από ζνα οριςμζνο ηεφγοσ (          ). 
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Η ROC καμπφλθ όπωσ είδαμε και πιο πάνω ορίηεται ωσ το μοναδιαίο τετράγωνο 

,   -  ,   -, το οποίο ξεκινά από το ςθμείο (   ) για να καταλιξει ςτο ςθμείο 

(   ). Η καλφτερθ δυνατι μζκοδοσ πρόβλεψθσ κα απζφερε ζνα ςθμείο ςτθν επάνω 

αριςτερι γωνιά ι τθ ςυντεταγμζνθ (   ) του χϊρου ROC, που αντιπροςωπεφει το 

      ευαιςκθςία (μθδζν ψευδϊσ αρνθτικά) και      ειδικότθτα ( μθδζν ψευδϊσ 

κετικά). Μια εντελϊσ τυχαία εικαςία κα ζδινε ζνα ςθμείο κατά μικοσ  μιασ 

διαγϊνιασ γραμμισ ( γραμμι τθσ  μθ διάκριςθσ ), από τθν κάτω αριςτερι προσ τθν 

πάνω δεξιά γωνιά. 

 

Γράφθμα 7: Γραφικι Απεικόνιςθ του τρόπου με τον οποίο αυξάνονται τα ποςοςτά των ΑΘ, ΨΘ, 

ΨΑ, ΑΑ. Εμφανισ επιλογι τριϊν ΔΟ. 

 

2.4.2.1 Περιοχέσ και ςημεία που έχουν προβλεπτικέσ ικανότητεσ 

 

Σ’ ζνα επίπεδο όπου απεικονίηεται μια ROC καμπφλθ, ορίηονται επιμζρουσ ςθμεία 

και περιοχζσ με ιδιαίτερθ προβλεπτικι ικανότθτα. Οριςμζνεσ εκδοχζσ κεωροφνται 

οι εξισ : 

 Το ςθμείο τομισ τθσ ROC καμπφλθσ με τθν κάκετθ διαγϊνιο 
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 Η περιοχι μεταξφ τθσ καμπφλθσ ROC και τθσ διαγωνίου 

 Η περιοχι κάτω από τθν ROC καμπφλθ (AUC) 

 d’, θ απόςταςθ μεταξφ του μζςου τθσ κατανομισ ςτο ςφςτθμα υπό κόρυβο 

μείον το μζςο τθσ κατανομισ ςτο ςφςτθμα υπό ςιματα, δια τθν τυπικι 

απόκλιςθ με τθν προχπόκεςθ ότι οι δφο αυτζσ κατανομζσ είναι Κανονικζσ με 

τθν ίδια τυπικι απόκλιςθ. Βάςει των υποκζςεων αυτϊν, μπορεί να 

αποδειχκεί ότι το ςχιμα τθσ ROC καμπφλθσ εξαρτάται μόνο από τθν d’. 

2.4.2.2 Η μέθοδοσ αντικατοπτιςμού ςημείου 

 

Η διαγϊνιοσ χωρίηει το χϊρο ROC. Τα ςθμεία πάνω από τθν διαγϊνιο 

αντιπροςωπεφουν τα αποτελζςματα τθσ καλισ ταξινόμθςθσ. Τα ςθμεία κάτω από τθ 

διαγϊνιο δίνουν πενιχρά αποτελζςματα. Ραρατθροφμε, ωςτόςο ότι ζνα φτωχό 

μζςο πρόβλεψθσ μπορεί απλά να αποκτιςει ςθμεία πάνω από τθ διαγϊνιο, αν τα 

αποτελζςματα του πίνακα ςυνάφειασ αντιςτραφοφν. Ασ εξετάςουμε τα 

αποτελζςματα που προβλζπονται από τζςςερισ διαδικαςίεσ : 

 

 

Γράφθμα 8: Ο αντικατοπριςμόσ του ςθμείου C δίνει καλφτερα αποτελζςματα 
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Τα αποτελζςματα τθσ μεκόδου Α ζχει τθν καλφτερθ προβλεπτικι ικανότθτα μεταξφ 

των Α, B, C. Το αποτζλεςμα τθσ Β ςκουμπάει ςτθ διαγϊνιο, άρα θ ακρίβεια τθσ Β 

είναι     . Ωςτόςο, όταν πάρουμε το ςυμμετρικό του ςθμείου  C ωσ προσ το 

κεντρικό ςθμείο (       ), θ προκφπτουςα μζκοδοσ C’ είναι ακόμθ καλφτερθ από 

τθν Α. Αυτι θ μζκοδοσ αντιικατοπριςμοφ αντιςτρζφει τισ προβλζψεισ οποιαςδιποτε 

μεκόδου ι test  παράγει ο πίνακασ ςυνάφειασ C. Ραρόλο που θ αρχικι μζκοδοσ  

ζχει αρνθτικι προβλεπτικι ικανότθτα, απλά αντιςτρζφοντασ τισ αποφάςεισ τθσ 

οδθγοφμαςτα ςε μια νζα διαγνωςτικι μζκοδο C’ με κετικι προβλεπτικι ικανότθτα. 

Στθ περίπτωςθ αυτι θ απόςταςθ ςθμείου από τθν διαγϊνιο είναι ο καλφτεροσ 

δείκτθσ για τθν προβλεπτικι δφναμθ τθσ μεκόδου. Αν το αποτζλεςμα είναι κάτω 

από τθ ςυγκεκριμζνθ γραμμι, όλεσ οι προβλζψεισ τθσ μεκόδου πρζπει να 

αντιςτραφοφν, ϊςτε το αποτζλεςμα να βρεκεί πάνω από τθ γραμμι και να 

αξιοποιθκεί θ ιςχφσ τθσ μεκόδου. 

 

2.4.2.3 Έννοια και χρήςη του Εμβαδού κάτω από την καμπύλη ROC 

 

Η περιοχι κάτω από τθν καμπφλθ ROC (AUC) ιςοφται με τθν πικανότθτα ζνασ 

ταξινομθτισ να κατατάξει ζνα τυχαία επιλεγμζνο κετικό παράδειγμα υψθλότερα 

από ζνα τυχαία επιλεγμζνο αρνθτικό. Η AUC ερμθνεφεται αλλίωσ ωσ θ πικανότθτα, 

θ τιμι του test  για ζναν αςκενι (  ) να είναι θ μεγαλφτερθ από τθν τιμι του test 

για ζνα άτομο που δεν ζχει τθν αςκζνεια (  ). Δθλαδι,      (       ) και 

εκτιμάται από τον τφπο : 

  
 

    
∑∑ (   

    
 )

  

   

  

   

 

όπου:    

   και    το πλικοσ των ατόμων με ι χωρίσ τθ νόςο αντίςτοιχα, 

  
  θ τιμι του διαγνωςτικοφ test για το i άτομο τθσ ομάδασ αςκενϊν, 

  
  θ τιμι του διαγνωςτικοφ test για το j άτομο τθσ ομάδασ μθ αςκενϊν, 
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 (   
    

 )  

{
 
 

 
        

     
 

 

 
    

     
 

    
     

 

 

 

Πταν το διαγνωςτικό test ςυνδζεται αρνθτικά με τθ νόςο (μικρζσ τιμζσ του test 

υποδεικνφουν μεγάλθ πικανότθτα εμφάνιςθσ τθσ νόςου) τότε υπολογίηουμε τθν 

ποςότθτα        ι απλά μεταςχθματίηουμε το test ζτςι ϊςτε να ςυνδζεται 

κετικά με τθ νόςο (π.χ πολλαπλαςιάηουμε με το   ). 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 3: ΕΥΑΡΜΟΓΗ  Ε  ΙΑΣΡΙΚΑ  ΔΕΔΟΜΕΝΑ 
 

3.1 Μεθοδολογία ςυλλογήσ δεδομένων 

 

Τα ζτθ 2005-2006 πραγματοποιικθκε μια μελζτθ με κζμα «Επιδθμιολογικι 

Αναφορά και Διαχείριςθ Τραυματιϊν ςτθν Ελλάδα» από τθν Ελλθνικι Εταιρεία 

Τραφματοσ και Επείγουςασ Χειρουργικισ (Ε.Ε.Τ&Ε.Χ). ‘Ελαβαν μζροσ 32 Εκνικοί 

Επίςθμοι Αντιπροςϊποι τθσ  Ε.Ε.Τ&Ε.Χ - πιςτοποιθμζνοι χειροφργοι ελλθνικϊν 

νοςοκομείων που περιλαμβάνουν τραυματίεσ – και ζκαναν τρεισ μεγάλεσ 

ςυναντιςεισ με ςκοπό τθν πλιρθ κατάρτιςθ όςον αφορά τθ φόρμα καταγραφισ, τα 

κριτιρια ειςαγωγισ και τθ διαδικαςία διακίνθςθσ των δεδομζνων τραφματοσ. Για 

τθν ενιαία αναφορά δεδομζνων τραφματοσ ακολουκικθκαν οι βαςικζσ διεκνείσ 

ςυςτάςεισ. 

Τα δεδομζνα προιρκαν από αςκενείσ οι οποίοι πλθροφςαν τα παρακάτω κριτιρια 

ειςαγωγισ: 

 Τραυματίεσ των οποίων κρίκθκε απαραίτθτθ θ ειςαγωγι ςτο νοςοκομείο 

 Τραυματίεσ οι οποίοι προςκομίςκθκαν νεκροί ι απεβίωςαν ςτο Τμιμα 

Επειγόντων Ρεριςτατικϊν (Τ.Ε.Ρ) 

 Τραυματίεσ που μεταφζρκθκαν από ι προσ άλλο υγειονομικό ςχθματιςμό 

Οι φόρμεσ καταγραφισ ςυμπλθρϊκθκαν προοπτικά με ευκφνθ του κάκε 

Αντιπροςϊπου από τθν άφιξθ του αςκενοφσ ςτο Τ.Ε.Ρ μζχρι τθν ζξοδο του από το 

νοςοκομείο, τθ μεταφορά του ςε άλλο νοςοκομείο ι το κάνατό του. 

Στθ ςυγκεκριμζνθ μελζτθ καταγράφθκαν ακριβϊσ 8,862 αςκενείσ οι οποίοι 

νοςθλεφτθκαν  ςε 32 νοςοκομεία τθσ χϊρασ από τα οποία, 5 βρίςκονται ςτθν Αττικι 

και τα υπόλοιπα 27 νοςοκομεία ςτθν περιφζρεια. Οι παράγοντεσ που 

καταγράφθκαν, οι οποίοι προζκυψαν μετά από βιβλιογραφικι μελζτθ και ιατρικι 

εμπειρία, περιελάμβαναν δθμογραφικά ςτοιχεία των αςκενϊν, ςτοιχεία που 

αφοροφςαν ςτισ ςυνκικεσ του ατυχιματοσ κακϊσ και πλθροφορίεσ για τθν 

ενδονοςοκομειακι αντιμετϊπιςθ των αςκενϊν. 
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3.1.1 Ειςαγωγι ςτο Πρόβλθμα 

 

Η βάςθ δεδομζνων περιζχει 8.862 εγγραφζσ-αςκενείσ και 92 επεξθγθματικζσ 

μεταβλθτζσ. 

Οι 92 επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ καταγράφονται ςτο παρακάτω πίνακα : 

1X  Βάροσ ςε κιλά (kg) 

2X  Ηλικία ςε ζτθ  

3X  Κλίμακα γλαςκϊβθσ (G.C.S)* (3-15) 

4X  φφξεισ ςε Ν/min* 

5X  Αναπνοζσ ςε Ν/min* 

6X  υςτολικι αρτθριακι πίεςθ (.Α.Π) ςε mmHg* 

7X  Διαςτολικι αρτθριακι πίεςθ (Δ.Α.Π) ςε mmHg* 

8X  Αιματοκρίτθσ (Ht) ςε (%)* 

9X  Αιμοςφαιρίνθ (Hb) ςε g/dl* 

10X  Κορεςμόσ ςε (%)* 

11X  Λευκά αιμοςφαίρια (/μl)* 

12X  Αιμοπετάλια (/μl)* 

13X  Νάτριο (Na) ςε mEq/L* 

14X  Κάλιο (Κ) ςε mEq/L* 

15X  άκχαρο ςε mg%* 

16X  Κρεατινίνθ ςε mg%* 

17X  Ουρία ςε mg%* 

18X  Αμυλάςθ* 

19X  Εκτίμθςθ αναπθρίασ Αναμενόμενθ μόνιμθ μεγάλθ; Αναμενόμενθ μόνιμθ 
μικρι; Αναμενόμενθ προςωρινά μεγάλθ; Αναμενόμενθ προςωρινά μικρι; 
Καλι ανάνθψθ 

20X  Injury Security Score (I.S.S)* (0-75) 

21X  Revised Trauma Score (R.T.S)* 

22X  Μθχανιςμόσ κάκωςθσ Aμβλεία; Διατιτραίνουςα; Ζγκαυμα; Ειςπνοι  

23X  Αίτια κάκωςθσ Ρτϊςθ ;Τροχαίο; Ακλθτικό; Εργατικό; Εγκλθματικι ενζργεια; 
Άλλο 

79X  Ημζρα εξόδου από το νοςοκομείο   Δευτζρα; Τρίτθ; Τετάρτθ; Ρζμπτθ; 
Ραραςκευι; Σάββατο; Κυριακι 

80X  Μινασ εξόδου από το νοςοκομείο  Ιανουάριοσ; Φεβρουάριοσ; Μάρτιοσ; 
Απρίλιοσ; Μάιοσ; Ιοφνιοσ; Ιοφλιοσ; Αφγουςτοσ; Σεπτζμβριοσ; Οκτϊβριοσ; 
Νοζμβριοσ; Δεκζμβριοσ  



76 
 

24X  Μζςο άφιξθσ ςτο Σ.Ε.Π* Aερομεταφορά; ΕΚΑΒ; ΙΧ; Ρεριπατθτικόσ  

25X  ΕΚΑΒ ςτον τόπο ατυχιματοσ (ναι ι όχι) 

26X  Νοςοκομείο καταγραφισ  

27X  φνολο ςτοιχείων υποδομισ νοςοκομείου Ορκοπεδικόσ; CT; 
Αγγειοχειρουργόσ; Νευροχειρουργόσ; Μ.Ε.Θ 

28X  υνοδζσ πακιςεισ (ναι ι όχι) 

29X  Ημζρα ςυμβάντοσ  Δευτζρα; Τρίτθ; Τετάρτθ; Ρζμπτθ; Ραραςκευι; Σάββατο; 
Κυριακι  

30X  Μινασ ςυμβάντοσ Ιανουάριοσ; Φεβρουάριοσ; Μάρτιοσ; Απρίλιοσ; Μάιοσ; 
Ιοφνιοσ; Ιοφλιοσ; Αφγουςτοσ; Σεπτζμβριοσ; Οκτϊβριοσ; Νοζμβριοσ; 
Δεκζμβριοσ 

31X  Φφλο (άνδρασ ι γυναίκα) 

32X  Διακομιδι από (ναι ι όχι) 

33X  Ημζρα άφιξθσ ςτο νοςοκομείο Δευτζρα; Τρίτθ; Τετάρτθ; Ρζμπτθ; 
Ραραςκευι; Σάββατο; Κυριακι 

34X  Μινασ άφιξθσ ςτο νοςοκομείο Ιανουάριοσ; Φεβρουάριοσ; Μάρτιοσ; 
Απρίλιοσ; Μάιοσ; Ιοφνιοσ; Ιοφλιοσ; Αφγουςτοσ; Σεπτζμβριοσ; Οκτϊβριοσ; 
Νοζμβριοσ; Δεκζμβριοσ 

35X  Ειδικότθτα ιατροφ* Αγγγειχ/οσ; Αγροτικόσ ιατρόσ; Γενικόσ ιατρόσ; Γενικόσ 
Χειρουργόσ;  Γνακοχ/οσ; Γυναικ/οσ; Θωρακ/οσ; Νευροχ/οσ; Ορκοπεδικόσ; 
Ουρολόγοσ;  Ρακολόγοσ; Ραιδίατροσ; Ραιδοχ/οσ; Ρλαςτικόσ; Χειροφργόσ; 
Ωτοριν/οσ   

36X  Ειδικευόμενοσ Ιατρόσ* (ναι ι όχι) 

37X  Πιςτοποίθςθ ιατροφ με A.L.T.S*  (ναι ι όχι) 

38X  Σριχοειδικι επαναπλιρωςθ* (ναι ι όχι) 

39X  Ωχρόσ* (ναι ι όχι) 

40X  Εφίδρωςθ* (ναι ι όχι) 

41X  Ανθςυχία* (ναι ι όχι) 

42X  Κεντρικι κυάνωςθ* (ναι ι όχι) 

43X  Περιτοναικά ςθμεία* (ναι ι όχι) 

44X  Οξυγόνο* (ναι ι όχι) 

45X  Διαςωλινωςθ* (ναι ι όχι) 

46X  Μθχανικόσ αεριςμόσ* (ναι ι όχι) 

47X  ΚΑΡΠΑ* (ναι ι όχι) 

48X  Παροχζτευςθ κϊρακα* (ναι ι όχι) 

49X  Περικαρδιοκζντιςθ* (ναι ι όχι) 

50X  Κακετιρασ κφςτεωσ* (ναι ι όχι) 

51X  Ρινογαςτρικόσ ςωλινασ* (ναι ι όχι) 

52X  Κολάρο* (ναι ι όχι) 

53X  Ακινθτοποίθςθ ςπονδυλικισ ςτιλθσ* (ναι ι όχι) 
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54X  Ακινθτοποίθςθ πυζλου* (ναι ι όχι) 

55X  Ακινθτοποίθςθ άκρων* (ναι ι όχι) 

56X  Οροί* (ναι ι όχι) 

57X  Αίμα* (ναι ι όχι) 

58X  ICP monitoring* (ναι ι όχι) 

59X  Θωρακοτομι* (ναι ι όχι) 

60X  Αγγειογραφία* (ναι ι όχι) 

61X  Εμβολιςμόσ* (ναι ι όχι) 

62X  Περιτοναικι πλφςθ* (ναι ι όχι) 

63X  Αζρια* (ναι ι όχι) 

64X  Ακτινογραφία* (ναι ι όχι) 

65X  Αξονικι τομογραφία (CT)* (ναι ι όχι) 

66X  Τπζρθχοσ (US)* (ναι ι όχι) 

67X  Γενικι οφρων* (ναι ι όχι) 

68X  Σοξικολογικόσ ζλεγχοσ* (ναι ι όχι) 

69X  Ημζρα εξόδου από το ΣΕΠ* Δευτζρα; Τρίτθ; Τετάρτθ; Ρζμπτθ; Ραραςκευι; 
Σάββατο; Κυριακι 

70X  Μινασ εξόδου από το ΣΕΠ* Ιανουάριοσ; Φεβρουάριοσ; Μάρτιοσ; Απρίλιοσ; 
Μάιοσ; Ιοφνιοσ; Ιοφλιοσ; Αφγουςτοσ; Σεπτζμβριοσ; Οκτϊβριοσ; Νοζμβριοσ; 
Δεκζμβριοσ 

71X  Προοριςμόσ μετά το ΣΕΠ  Άλλο νοςοκομείο; Κλινικι; Μ.Α.Φ;  Μ.Ε.Θ; 
Νεκροτομείο; Χειρουργείο 

72X  Χειρουργικι επζμβαςθ (ναι ι όχι) 

73X  Αξονικι τομογραφία ενδονοςοκομειακά  (ναι ι όχι) 

74X  Τπζρθχοσ (US) ενδονοςοκομειακά (ναι ι όχι) 

75X  M.R.I ) ενδονοςοκομειακά (ναι ι όχι) 

76X  Αγγειογραφία ) ενδονοςοκομειακά (ναι ι όχι) 

77X  Επιπλοκζσ (ναι ι όχι) 

78X  Παραμονι ςε Μονάδα Εντατικισ Θεραπείασ (ναι ι όχι) 

85X  Ϊρα ςυμβάντοσ (code 1) (ΩΩ:ΛΛ)  00: 00-04: 00;  04 :01- 08 :00; 08 :01-12 
:00  
12 :01-16: 00;   16 :01-20: 00 ;   20 :01 -24 :00 

86X  Ϊρα άφιξθσ ςτο Σ.Ε.Π (code 1) (ΩΩ:ΛΛ)  00: 00-04: 00;  04 :01- 08 :00;  
08 :01-12 :00 ;  12 :01-16: 00;   16 :01-20: 00 ;   20 :01 -24 :00 

87X  Ϊρα εξόδου από το Σ.Ε.Π  (code 1) (ΩΩ:ΛΛ)  00: 00-04: 00;  04 :01- 08 :00;  
08 :01-12 :00 ;  12 :01-16: 00;   16 :01-20: 00 ;   20 :01 -24 :00 

101X  Κάκωςθ ςτο κεφάλι (ΚΕΚ) (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

102X  Κάκωςθ ςτο πρόςωπο (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

103X  Κάκωςθ ςτο λαιμό (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 
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104X  Κάκωςθ ςτον κϊρακα (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

105X  Κάκωςθ ςτθν κοιλιά (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

106X  Κάκωςθ ςτθν ςπονδυλικι ςτιλθ (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι 
(AIS>2) 

107X  Κάκωςθ ςτα άνω άκρα (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

108X  Κάκωςθ ςτα κάτω άκρα (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

109X  Εξωγενείσ κακϊςεισ (code 2) Καμία; Ελαφριά (AIS<=2); Σοβαρι (AIS>2) 

y death 

 

 

3.2 Εφαρμογή ςτο CLEMENTINE 

 

Για τθν εξαγωγι τω ςυμπεραςμάτων όςο αφορά τθν εξζλιξθ τθσ ηωισ των 

τραυματιϊν - αςκενϊν  ακολουκιςαμε τα πιο κάτω βιματα ςτο πρόγραμμα 

Clementine SPSS, ενόσ λογιςμικοφ εξόρυξθσ δεδομζνων : 

1. Ανοίγουμε το προγράμμα Clementine από το Windows Start menu και 

φορτϊνουμε το αρχείο με τισ 8.862 εγγραφζσ-αςκενείσ και τισ 92 

επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ με τθ βοικεια ενόσ variable file node το οποίο 

τοποκετoφμε ςτο stream canvas.  

2. Τοποκετοφμε ςτο stream canvas ζνα type node, ζτςι ϊςτε να μποροφν να 

διαβαςτοφν οι τφποι των τιμϊν των πεδίων. Με αυτόν τον τρόπο 

κακορίηεται ο τφποσ των δεδομζνων (type) για κάκε πεδίο και ακόμθ 

κακορίηεται θ κατεφκυνςθ (direction) θ οποία δείχνει τι ρόλο  παίηει κάκε 

πεδίο ςτθ μοντελοποίθςθ. 

 

Αφοφ ζγινε το πρϊτο βιμα και βρικαμε ακριβϊσ τα δεδομζνα που κα 

χρθςιμοποιιςουμε ςτθ ςυνζχεια ορίηουμε τον τφπο τθσ πλθροφορίασ για 

κάκε πεδίο των δεδομζνων. Ο τφποσ πλθροφορίασ για κάκε πεδίο πρζπει να 

τεκεί πριν τα πεδία χρθςιμοποιθκοφν ςτα διάφορα modeling nodes. Στο 

πρόγραμμα Clementine υπάρχουν οι εξισ τφποι δεδομζνων : 
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 Εφροσ (range) : 

Το  range χρθςιμοποιείται για να περιγράψει ςυνεχείσ αρικμθτικζσ τιμζσ, 

ζνα ςφνολο ι μια κλίμακα 0-100 ι 0.75-1.25. Μια τιμι range μπορεί να είναι 

ακζραιοσ, πραγματικόσ αρικμόσ ι θμερομθνία/ϊρα. 

 

 Διακριτοποίθςθ (discrete) : 

Το discrete χρθςιμοποιείται για να περιγράψει αλφαρικμθτικζσ τιμζσ όταν 

ζνασ ακριβισ αρικμόσ διαφορετικϊν τιμϊν είναι άγνωςτοσ.  

π.χ :1,5,8 

 

 Δίτιμθ παράμετροσ-λογικι παράμετροσ τφπου Boolean (flag) : 

Το flag χρθςιμοποιείται από δεδομζνα με δφο μόνο τιμζσ yes/no ι 0/1 ι 1/2. 

 

 

 φνολο (set) : 

Το set χρθςιμοποιείται για να περιγράψει δεδομζνα με πολλαπλζσ 

διακεκριμζνεσ τιμζσ όπου θ κακεμιά αντιμετωπίηεται ςαν μονάδα ενόσ 

ςυνόλου ι διακεκριμζνεσ κατθγορίεσ  όπωσ small/medium/large. 

 

 Ανζνταχτοσ τφποσ (typeless) : 

Το typeless χρθςιμοποιείται για δεδομζνα που δεν εντάςςονται ςε καμία 

από τισ παραπάνω κατθγορίεσ ι για δεδομζνα τφπου set με πάρα πολλζσ 

διακεκριμζνεσ τιμζσ. Η επιλογι του τφπου typeless ορίηει αυτόματα το πεδίο 

του direction ςε none, δθλαδι το πεδίο που δεν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί 

ςε μοντζλα. 

Τα δεδομζνα εντάςςονται αρχικά ςε μία από τισ παραπάνω κατθγορίεσ μόλισ τα 

ειςαγάγουμε ςτο ςφςτθμα. Για παράδειγμα, ο discrete τφποσ δίνεται προςωρινά ςε 

κατθγορικζσ μεταβλθτζσ μζχρι να  μπορεί να προςδιοριςκεί αν πρόκειται για set ι 

flag τφπο και ο τφποσ range δίνεται ςε όλεσ τισ αρικμθτικζσ μεταβλθτζσ. 

Η τιμι του direction ενόσ πεδίου ςχετίηεται μόνο με τθ μοντελοποίθςθ. Υπάρχουν 

τζςςερισ δυνατζσ κατευκφνςεισ : 
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 IN : το πεδίο χρθςιμοποιείται ςαν input, δθλαδι είναι μία τιμι που κα 

βοθκιςει ςτθ πρόβλεψθ. 

 OUT: το πεδίο χρθςιμοποιείται ςαν output-ςτόχοσ τθσ τεχνικισ 

μοντελοποίθςθσ, είναι το πεδίο που κα προβλζψουμε. 

 BOTH: το πεδίο επιτρζπεται να είναι και input και output ςε κανόνα 

ςυςχζτιςθσ (association rule). Πλεσ οι άλλεσ τεχνικζσ μοντελοποίθςθσ 

αγνοοφν αυτό το πεδίο. 

NONE: το πεδίο δεν χρθςιμοποιείται ςτθ μοντελοποίθςθ. 

Dialog box : 

 

Στθν εφαρμογι μασ ςτο dialog box του type node οι τφποι των 92 επεξθγθματικϊν 

μεταβλθτϊν ιταν : 

 τφπου Range : όταν το πεδίο ζπαιρνε τιμζσ ςε διάςτθμα, 

 τφπου Set  : όταν υπιρχαν διάφορεσ τιμζσ-κατθγορίεσ, 

 τφπου Flag : θ απόκριςθ y =death αποτελεί το ςτόχο πρόβλεψθσ, δθλαδι θ 

ζκβαςθ τθσ υγείασ του αςκενοφσ. Ζτςι, θ  y είναι δίτιμθ με τιμζσ : 

 

  {
                  

                  
 

Στθν εφαρμογι ςτθν τιμι του direction ζχουμε : 
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 direction input : για τισ 92 επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ, όπου το In δείχνει ότι 

κα χρθςιμοποιθκοφν ςαν μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ 

 direction output: για τθ μεταβλθτι y=death, όπου το Out δείχνει ότι 

πρόκειται για το πεδίο που κζλουμε να προβλζψουμε. 

 

3. Τοποκετοφμε ςτο stream canvas ζνα Partition node ζτςι ϊςτε να χωριςτοφν  

τα δεδομζνα ςε : 

 

 δεδομζνα εκπαίδευςθσ( training set),  

 δεδομζνα επαλικευςθσ-επικφρωςθσ(quiz set-validation set), 

 δεδομζνα ελζγχου-εξζταςθσ (test dataset).  

 

Σε ζνα τυπικό πρόβλθμα του data mining, ζχουμε ζνα ςφνολο δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ (training set) ςτο οποίο γνωρίηουμε τθν τιμι του αποτελζςματοσ και 

τισ τιμζσ των χαρακτθριςτικϊν που μασ ενδιαφζρουν και προςπακοφμε με βάςθ 

αυτά τα δεδομζνα να καταςκευάςουμε ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ. Το μοντζλο αυτό 

κα το χρθςιμοποιιςουμε ςτθ ςυνζχεια για να προβλζψουμε το αποτζλεςμα νζων 

ςυνόλων δεδομζνων εξζταςθσ (test set), ςτα οποία ςφνολα είναι γνωςτζσ οι τιμζσ 

τω χαρακτθριςτικϊν αλλά δεν είναι γνωςτι θ τιμι του αποτελζςματοσ, δθλαδι θ 

τιμι τθσ τάξθσ. 

 Στθν περίπτωςθ τϊρα, όπου ο αλγόρικμοσ που εφαρμόηουμε ςτθρίηεται ςε 

καταςκευι και εκτίμθςθ μοντζλου, τα δεδομζνα διαχωρίηονται ςε τρία υποςφνολα:  

 

 τα δεδομζνα εκπαίδευςησ (training data) τα οποία 

χρθςιμοποιοφνται για τθν προςαρμογι του μοντζλου,  

 τα δεδομζνα επικφρωςησ (validation data) που χρθςιμοποιοφνται 

για τθν εκτίμθςθ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ για τθν επιλογι του 

μοντζλου και  

 τα δεδομζνα ελζγχου (test data) που χρθςιμοποιοφνται για τον 

υπολογιςμό τθσ γενικευμζνθσ τιμισ ςφάλματοσ του τελικά 

επιλεγμζνου μοντζλου. 
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Κακζνα από αυτά τα ςφνολα κα πρζπει να επιλεγεί ανεξάρτθτα. Το ςφνολο 

επικφρωςθσ πρζπει να είναι διαφορετικό από το ςφνολο εκπαίδευςθσ για να 

λαμβάνεται καλι απόδοςθ ςτθ βελτιςτοποίθςθ ι ςτο ςτάδιο τθσ επιλογισ και το 

ςφνολο ελζγχου πρζπει να διαφορετικό και από τα δφο για να λαμβάνεται 

αξιόπιςτθ εκτίμθςθ του πραγματικοφ ποςοςτοφ ςφάλματοσ. 

 

Κακϊσ το ποςοςτό ςφάλματοσ ζχει προςδιοριςτεί, τα δεδομζνα ελζγχου μποροφν 

να χρθςιμοποιθκοφν πίςω ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ για τθν καταςκευι ενόσ 

άλλου, νζου, μοντζλου για πραγματικι χριςθ. Αυτόσ είναι ζνασ τρόποσ να 

μεγιςτοποιιςουμε τα δεδομζνα που παράγουν το μοντζλο με το οποίο κα 

αςχολθκοφμε ςτθ πραγματικότθτα. Αυτό που είναι ςθμαντικό, είναι ότι το ποςοςτό 

ςφάλματοσ δεν κακορίηεται με βάςθ κανζνα από αυτά τα δεδομζνα. Επίςθσ, μόλισ 

τα δεδομζνα επικφρωςθσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί, τότε μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ για να γίνει επανεκπαίδευςθ, 

μεγιςτοποιϊντασ τθ χριςθ των δεδομζνων. 

 

Γενικά, μποροφμε να ποφμε ότι θ ποιότθτα του μοντζλου είναι ανάλογθ του όγκου 

τω διακζςιμων δεδομζνων, αν και ςυχνά βαίνει φκίνουςα όταν ο όγκοσ του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ υπερβαίνει κάποιο όριο. Επίςθσ και θ αξιοπιςτία τθσ 

εκτίμθςθσ του ςφάλματοσ είναι ανάλογθ του όγκου των δεδομζνων ελζγχου. Τα 

προβλιματα αρχίηουν όταν δεν υπάρχει επαρκισ όγκοσ δεδομζνων και επομζνωσ 

περιορίηεται το ποςό των δεδομζνων που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ωσ ςφνολο 

εκπαίδευςθσ, ςφνολο επικφρωςθσ και ςφνολο ελζγχου. Σε τζτοια ςφνολα 

δεδομζνων ζνα μζροσ των δεδομζνων χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο και το 

υπόλοιπο για τθν εκπαίδευςθ. Αυτι θ διαδικαςία ονομάηεται διαδικαςία 

παρακράτθςθσ (holdout procedure) και το δίλθμμα που προκφπτει τϊρα είναι πϊσ 

διαχωρίςουμε το αρχικό ςφνολο ζτςι ϊςτε και τα δφο ςφνολα να είναι μεγάλα. 

Επανερχόμαςτε τϊρα ςτθν περίπτωςθ που το ςφνολο δεδομζνων μασ επαρκεί ϊςτε 

να καταςκευαςτοφν τα τρία ςφνολα εκπαίδευςθσ, επικφρωςθσ και ελζγχου. Σε 

κακζνα από αυτά τα ςφνολα μποροφμε να διακρίνουμε τα αντίςτοιχα ςφάλματα και 

ζτςι ζχουμε το ςφάλμα εκπαίδευςθσ (training error) που αναφζρεται ςτθν 

προςαρμογι του μοντζλου, το ςφάλμα επικφρωςθσ (validation error) που 
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αναφζρεται ςτθν επιλογι του μοντζλου και το ςφάλμα ελζγχου που αναφζρεται 

ςτθν εκτίμθςθ του μοντζλου. 

 

Είναι δφςκολο να δϊςουμε ζνα γενικό κανόνα ςχετικά με το πϊσ επιλζγεται ο 

αρικμόσ των παρατθριςεων που καταχωρείται ςε κακζνα από αυτά τα τρία 

ςφνολα, κακϊσ εξαρτάται από το ποςοςτό κορφβου ςτα δεδομζνα και το μζγεκοσ 

του δείγματοσ εκπαίδευςθσ. Μία τυπικι διάκριςθ που χρθςιμοποιείται είναι το 50% 

ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ και από 25% ςτα ςφνολα επικφρωςθσ και ελζγχου 

αντίςτοιχα. 

Εφαρμόηουμε λοιπόν τθν παραπάνω διάκριςθ ςτισ δικζσ μασ 8.862 εγγραφζσ και 

προκφπτουν: 

 

 Training set :  50% 8.862 4417   υποδείγματα 

 Test set : 25% 8.862 2231    υποδείγματα 

 Validation set : 25% 8.862 2214    υποδείγματα 

 

4. Τοποκετοφμε ςτο stream canvas ζνα Feature selection node το οποίο 

το ςυνδζουμε ςτο Partition node, ζτςι ϊςτε να επιλεγοφν για επίπεδο 

ςθμαντικότθτασ α=0.05 οι ςθμαντικζσ μεταβλθτζσ . 

Στα περιςςότερα προβλιματα εξόρυξθσ δεδομζνων, εμπεριζχονται εκατοντάδεσ 

πεδία-μεταβλθτζσ τα οποία είναι πικανόν να χρθςιμοποιθκοφν με ςκοπό τθν 

πρόβλεψθ. Ζτςι, άμεςθ ςυνζπεια είναι ότι απαιτείται πολφσ χρόνοσ και προςπάκεια 

για να εξεταςτεί ποια από αυτά τα πεδία πρζπει να ςυμπεριλθφκοφν ςτο μοντζλο. 

Για να μειϊςουμε ςτο ελάχιςτο τισ  πικανζσ επιλογζσ, ο αλγόρικμοσ τθσ επιλογισ τω 

χαρακτθριςτικϊν  (Feature Selection Algorithm) μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να 

προςδιορίςει τα πεδία εκείνα τα οποία είναι πιο ςθμαντικά για τθ δεδομζνθ 

ανάλυςθ. Στθν εφαρμογι προςπακοφμε να προβλζψουμε αποτελζςματα αςκενϊν 

ωσ προσ τθν ζκβαςθ τθσ υγείασ τουσ και ζτςι πρζπει να βροφμε τουσ παράγοντεσ 

εκείνουσ που δείχνουν πιο ςθμαντικοί από τουσ υπόλοιπουσ. 
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Η επιλογι χαρακτθριςτικϊν αποτελείται από  τρία βιματα : 

 

 Screening (κριςάριςμα) : 

Σε αυτό το βιμα απομακρφνονται οι μθ ςθμαντικζσ και προβλθματικζσ 

μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ κακϊσ και εγγραφζσ, όπωσ ςτθν περίπτωςθ που 

ζχουμε  μεταβλθτζσ με πολλζσ ελλειποφςεσ τιμζσ ι μεταβλθτζσ με πολφ 

μεγάλθ ι πολφ μικρι διακφμανςθ για να τισ κακιςτά χριςιμεσ. 

 

 

 Ranking (τοίχιςθ) : 

Σε αυτό το βιμα ξεχωρίηονται οι εναπομείναντεσ μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ και 

κακορίηονται ranks βαςιςμζνα ςτθ ςθμαντικότθτα. 

 

 Επιλογι : 

Σε αυτό το βιμα αναγνωρίηεται το υποςφνολο τω χαρακτθριςτικϊν που κα 

χρθςιμοποιθκεί ςτα μοντζλα που ακολουκοφν κρατϊντασ μόνο τισ πιο 

ςθμαντικζσ μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ και φιλτράροντασ ι αποκλείοντασ όλεσ 

τισ υπόλοιπεσ. 

 

Τα πλεονεκτιματα από τθν επιλογι χαρακτθριςτικϊν είναι ότι θ διαδικαςία τθσ 

μοντελοποίθςθσ απλοποιείται και φυςικά γίνεται ταχφτερθ. Μειϊνοντασ τον αρικμό 

των πεδίων που χρθςιμοποιοφνται ςτο μοντζλο μειϊνεται ο χρόνοσ αξιολόγθςθσ του 

μοντζλου και επιπρόςκετα αποκτοφμε απλοφςτερα και ακριβζςτερα μοντζλα τα 

οποία μποροφν πολφ πιο εφκολα να εξθγθκοφν . 

 

Model tab-Options tab 

 

Στον κόμβο τθσ επιλογισ χαρακτθριςτικϊν υπάρχει ζνα model tab το οποίο 

περιλαμβάνει βαςικζσ επιλογζσ για το μοντζλο κακϊσ και ρυκμίςεισ που 

επιτρζπουν τθν εφρεςθ κριτθρίων για το κριςάριςμα (Screening) τω μεταβλθτϊν 

πρόβλεψθσ.  
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Model tab : 

 
Model name : (auto)  το όνομα του μοντζλου παράγεται αυτόματα. 

Use partitioned data : (√) το επιλζγουμε γιατί με αυτό τον τρόπο εξαςφαλίηουμε ότι 

χρθςιμοποιθοφμε μόνο τα δεδομζνα από το το training set για τθν καταςκευι του 

μοντζλου.  

 

Τα πεδία κριςάρονται(Screening)  με τθ βοικεια των παρακάτω κριτθρίων : 

 

 Μζγιςτο ποςοςτό ελλειπουςϊν τιμϊν (Maximum percentage of missing 

values) 

Κριςάρει τα πεδία με μεγάλο αρικμό ελλειπουςϊν τιμϊν που  προςφζρουν 

ελάχιςτθ πλθροφορία πρόβλεψθσ 

 Μζγιςτο ποςοςτό εγγγραφϊν ςε μια απλι κατθγορία (Maximum 

percentage of records in a single category) 

Κριςάρει  τα πεδία τα οποία ζχουν πάρα πολλζσ εγγραφζσ να ανικουν ςτθν 

ίδια κατθγορία , για παράδειγμα το 95% των αςκενϊν ςτθ βάςθ δεδομζνων 

να πάςχουν από τθν ίδια αςκζνεια, μιασ και  το να ςυμπεριλθφκεί  αυτι θ 

πλθροφορία δεν είναι χριςιμθ για να ξεχωρίςουμε τον ζνα αςκενι από τον 

άλλο.  

 Μζγιςτοσ αρικμόσ των κατθγοριϊν ωσ ποςοςτό των εγγραφϊν (Maximum 

number of categories as a percentage of records) 

Κριςάρει τα πεδία με πολλζσ κατθγορίεσ ςυγκριτικά  με τον ςυνολικό αρικμό 

των εγγραφϊν δθλαδι εάν ζνα μεγάλο ποςοςτό των κατθγοριϊν περιζχει 

μόνο μία περίπτωςθ, το πεδίο δε μπορεί παρά να χρθςιμοποιθκεί ελάχιςτα. 
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 Ελάχιςτοσ ςυντελεςτισ διακφμανςθσ (Minimum coefficient of variation) 

Κριςάρει τα πεδία με ςυντελεςτι βάρουσ μικρότερο ι ίςο από το  

κακοριςμζνο ελάχιςτο όριο. Εάν, θ τιμι είναι κοντά ςτο 0 , δεν υπάρχει 

μεγάλθ μεταβλθτότθτα ςτισ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ. 

 Ελάχιςτθ τυπικι απόκλιςθ (Minimum standard deviation) 

Κριςάρει τα πεδία με τυπικι απόκλιςθ μικρότερθ ι ίςθ από το  κακοριςμζνο 

ελάχιςτο όριο. 

 

Οι εγγραφζσ οι οποίεσ ζχουν  ελλείπουςεσ τιμζσ για το πεδίο ςτόχου ι ελλείπουςεσ 

τιμζσ για όλεσ τισ μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ, αποκλείονται αυτόματα από όλουσ τουσ 

υπολογιςμοφσ μζςα ςτα rankings. 

 

Στον κόμβο τθσ επιλογισ χαρακτθριςτικϊν υπάρχει ζνα options tab το οποίo ςου 

επιτρζπει να κακορίςεισ τισ default (εξ’οριςμοφ) ρυκμίςεισ για τθν επιλογι ι τον 

αποκλειςμό των πεδίων πρόβλεψθσ του μοντζλου. 

 

Σ’ αυτό το βιμα κεωρείται μία μεταβλθτι πρόβλεψθσ τθ φορά για να εξεταςτεί 

πόςο καλά κάκε μεταβλθτι πρόβλεψθσ ξεχωριςτά προβλζπει τθ μεταβλθτι ςτόχο. 

Οι μεταβλθτζσ πρόβλεψθσ ιεραρχοφνται ςφμφωνα με το κριτιριο που κακορίηεται 

από το πειραματιςτι. 

 

Η τιμι ςθμαντικότθτασ κάκε μεταβλθτισ ι διαφορετικά ζνα μζτρο το οποίο 

χρθςιμοποιείται για να βάλει ςε ςειρά τα πεδία ι τα αποτελζςματα ςε ποςοςτιαία 

κλίμακα ορίηεται ωσ : 

 

(   ) 

όπου  
 
     είναι θ τιμι         του κατάλλθλου ςτατιςτικοφ test τθσ ςχζςθσ μεταξφ τθσ 
υποψιφιασ μεταβλθτισ πρόβλεψθσ και τθσ μεταβλθτισ ςτόχο .  
 

Στθν εφαρμογι χρθςιμοποιςαμε τιμι         βαςιςμζνθ ςτο ςτατιςτικό του 

Pearson, το Pearson chi-square το οποίο εξετάηει τθν ανεξαρτθςία του ςτόχου και 



87 
 

τθσ μεταβλθτισ πρόβλεψθσ χωρίσ να δείχνει τθ δφναμθ ι τθν κατεφκυνςθ 

οποιαςδιποτε υπάρχουςασ ςχζςθσ . 

 

Feature Selection Options tab :

 
 
Μετά από όλθ αυτι τθν διαδικαςία επιλογισ μεταβλθτϊν παρατθροφμε ότι οι 

επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ από 92 που ιταν αρχικά μειϊνονται ςτισ 41. 

Για επίπεδο ςθμαντικότθτασ α=0.05 οι ςθμαντικζσ 41 αυτζσ μεταβλθτζσ 

με              παρουςιάηονται παρακάτω : 

Feature Selection model results :
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3.1.1.1 C&RT 

 

Ζπειτα, από αυτά τα βιματα τοποκετοφμε ςτο stream canvas ζνα C&R Tree 

node .  

Συνδζουμε ζνα C&R Tree node ςτο Feature selection model . Ο  

Classification and Regression (C&R) Tree node παράγει ζνα δζντρο απόφαςθσ το 

οποίο μασ επιτρζπει να προβλζψουμε ι να ταξινομιςουμε τισ μελλοντικζσ 

παρατθριςεισ. Η μζκοδοσ χρθςιμοποιεί επαναλθπτικό διαμεριςμό για να 

διαςπάςει τισ εγγραφζσ από το training set ςε τμιματα ελαχιςτοποιϊντασ τθ μθ 

κακαρότθτα ςε κάκε βιμα. Ζνασ κόμβοσ κεωρείται κακαρόσ εάν το 100% των 

περιπτϊςεων ςτον κόμβο βρίςκονται μζςα ςε μία ςυγκεκριμζνθ κατθγορία του 

πεδίου ςτόχοσ. 
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Στο Model tab επιλζγουμε το use paritioned data και το generate model. Επίςθσ, 

ςαν μζγιςτο βάκοσ δζντρου (max depth tree) αφινουμε το default το οποίο 

είναι κακοριςμζνο ςτα 5 επίπεδα κάτω από τον αρχικό κόμβο ρίηα. 

 

 
Ρφκμιςθ των επιλογϊν του μοντζλου : 
 

 
  
Ρυκμίηοντασ τισ expert επιλογζσ : 
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Στο Expert tab  ςτο δικό μασ dialog box αλλάηουμε λίγο τισ default εξ’οριςμοφ  

ρυκμίςεισ και επιλζγουμε μόνο Expert mode και Prune tree. Ωσ maximum 

surrogates αφινουμε το 5 (default). Η τιμι μθ κακαρότθτασ είναι ςτο 0.003 

(default). Εάν αυξιςουμε αυτι τθν τιμι τείνει να καταλιγει ς’ ζνα πιο απλό δζντρο, 

ζχοντασ ςαν ςυνζπεια να αποτρζπονται διαχωριςμοί οι οποίοι ζχουν ςαν 

αποτζλεςμα μόνο μια μικρι βελτίωςθ.  

 

Στθ δικι μασ εφαρμογι, ρυκμίηουμε τθν τιμι μθ κακαρότθτασ ςτο 0.0001. 

Επιλζγουμε ςαν μζτρο μθ κακαρότθτασ τθ μία φορά το Gini κριτιριο και τθν άλλθ 

φορά το Twoing κριτιριο και κα ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα που κα προκφψουν.  

 

Για να κακορίςουμε τα κριτιρια διακοπισ (stopping criteria) επιλζγουμε το Stopping 

ςτο Expert tab. Στο Stopping Criteria dialog επιλζγουμε use percentage αφινοντασ 

τισ default ρυκμίςεισ(2.1)  : 

 ελάχιςτοσ αρικμόσ εγγραφϊν ςτο μθτρικό κλαδί : 2 
 ελάχιςτοσ αρικμόσ εγγραφϊν ςτο κυγατρικό  κλαδί : 1 

 

Κριτιριο Gini  

 

Ακολουκοφν τα αποτελζςματα του C&RT χρθςιμοποιϊντασ το Gini κριτιριο, με τισ 

ςθμαντικζσ 41 μεταβλθτζσ .  

Ρροκφπτει το παρακάτω δζντρο ταξινόμθςθσ χρθςιμοποιϊντασ το Gini κριτιριο : 

χιμα 14: Δζντρο Σαξινόμθςθσ 
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Ραρατθροφμε ότι : 

 Για n=165 υποδείγματα το y=1  δθλαδι κάνατοσ όταν θ 71X  παίρνει τισ τιμζσ 

3; 5  όπου : 

71X  Προοριςμόσ μετά το ΣΕΠ  Άλλο νοςοκομείο; Κλινικι; Μ.Α.Φ;  Μ.Ε.Θ; 

Νεκροτομείο; Χειρουργείο 

 

Άρα : 

 Οι περιςςότεροι από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςε 

Μονάδα Αυξθμζνθσ Φροντίδασ (Μ.Α.Φ),  απεβιϊνουν . 

 Άμεςο επακόλουκο είναι ο κάνατοσ ςε όςουσ τραυματίεσ οδθγοφνται μετά 

το Τ.Ε.Ρ ςε νεκροτομείο. 

 

 Για n=4184 υποδείγματα το y=0  δθλαδι ζηθςαν όταν θ 71X  παίρνει τισ τιμζσ 

1; 2; 4 ;6    όπου : 

71X  Προοριςμόσ μετά το ΣΕΠ  Άλλο νοςοκομείο; Κλινικι; Μ.Α.Φ;  Μ.Ε.Θ; 

Νεκροτομείο; Χειρουργείο 

 

Άρα: 

 Οι περιςςότεροι από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςε 

κάποιο άλλο νοςοκομείο ζχουν καλι ζκβαςθ (επιβίωςαν) 

 Οι περιςςότεροι από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςε 

κάποια κλινικι νοςοκομείο ζχουν καλι ζκβαςθ (επιβίωςαν) 

 Οι περιςςότεροι από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςε 

Μονάδα Εντατικισ Θεραπείασ (Μ.Ε.Θ) ζχουν καλι ζκβαςθ (επιβίωςαν) 

 Οι περιςςότεροι από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςτο 

χειρουργείο ζχουν καλι ζκβαςθ (επιβίωςαν) 

 

Αν ςυνδυάςουμε τουσ κανόνεσ ταξινόμθςθσ ςυμπεραίνουμε ότι οι περιςςότεροι 

από τουσ τραυματίεσ που οδθγοφνται μετά το Τ.Ε.Ρ ςε Μονάδα Αυξθμζνθσ 

Φροντίδασ (Μ.Α.Φ), πεκαίνουν και αυτό το εφρθμα είναι ςθμαντικό αν 

αναλογιςτοφμε ότι ςτθν ανάλυςθ ςυμπεριλαμβάνονται και όςοι μεταφζρκθκαν ςε 
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Μονάδα Εντατικισ Θεραπείασ (Μ.Ε.Θ) οι οποίοι όπωσ φαίνεται είχαν καλφτερθ 

ζκβαςθ (επιβίωςαν) κακϊσ είναι πικανόν να ζτυχαν καλφτερθσ περίκαλψθσ. 

 

 

Παρατιρθςεισ: 

 

 Αντίςτοιχα αποτελζςματα με μόνθ διαφορά τον αρικμό των υποδειγμάτων  

(για n=228 υποδείγματα το y=1 δθλαδι κάνατοσ όταν θ 71X  παίρνει τισ τιμζσ 

3; 5 για n=5875 υποδείγματα το y=0, δθλαδι ζηθςαν όταν θ 71X  παίρνει τισ 

τιμζσ 1; 2; 4; 6) ζδειξε θ προθγοφμενθ μελζτθ που πραγματοποιικθκε ςτθν 

ίδια βάςθ δεδομζνων με τθ διαφορά ότι εκεί χρθςιμοποιικθκε μόνο training 

και test set ενϊ ς’ αυτιν τθν εφαρμογι χρθςιμοποιιςαμε και validation set. 

 Ραρατθροφμε ότι θ μεταβλθτι 71X  δεν επθρεάηει τθν ζκβαςθ όταν παίρνει 

τιμζσ 1; 2; 4; 6. Δθλαδι, ςτον αρχικό κόμβο-ρίηα είχαμε n=4184 υποδείγματα 

με  y=0  (ζηθςαν) και τόςα παραμζνουν και μετά τθν καταςκευι του δζντρου. 

 

Για τθν αξιολόγθςθ του αλγόρικμου (με χριςθ του Gini κριτθρίου) ζχουμε τα πιο 

κάτω αποτελζςματα:  
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Ραρατθροφμε ότι : 

 

 ςυγκρίνοντασ τα $R death με death δθλαδι τα προβλεπόμενα y με τα y  από 

τα 4.417 υποδείγματα ςτο training set ( 50% 8.862)   τα 4.349 είναι ςωςτά 

ταξινομθμζνα περίπου το 98.46%. 

 ςυγκρίνοντασ τα $R death με death δθλαδι τα προβλεπόμενα y με τα y  από 

τα 2.231 υποδείγματα ςτο test set ( 25% 8.862)   τα 2.208 είναι ςωςτά 

ταξινομθμζνα περίπου το 98.97%. 

 ςυγκρίνοντασ τα $R death με death δθλαδι τα προβλεπόμενα y με τα y  από 

τα 2.214 υποδείγματα ςτο validation set ( 25% 8.862)   τα 2.188 είναι 

ςωςτά ταξινομθμζνα περίπου το 98.83%. 
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Στθν ιατρικι για τθν εκτίμθςθ τθσ λειτουργίασ μιασ διαγνωςτικισ διαδικαςίασ 

χρθςιμοποιοφνται : 

 τα μζτρα ευαιςκθςία, 

 ειδικότθτα, 

 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α), 

 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) 

 

Ωςτόςο, ςε πολλζσ εφαρμογζσ εξόρυξθσ δεδομζνων το κριτιριο αξολόγθςθσ είναι θ 

ακρίβεια (accuracy), δθλαδι το ποςοςτό των ςωςτά ταξινομθμζνων περιπτϊςεων 

που προκφπτουν από τον αλγόρικμο όπωσ αναφερκικαμε και παραπάνω. 

 

Μζτρα αξιολόγθςθσ διαγνωςτικϊν test: 

Διαγνωςτικό test     Αποτζλεςμα      Αποτζλεςμα  

     Θάνατοσ (+)      Καλι ζκβαςθ(-) Σφνολο 

Θετικό (+)                   a 
 (πραγματικά κετικά) 

              b 
(λανκαςμζνα κετικά) 

    a+b 

Αρνθτικό (-)                    c 
(λανκαςμζνα αρνθτικά) 

                d 
(πραγματικά αρνθτικά) 

     c+d 

Σφνολο                   a+c                b+d a+b+c+d 
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όπου : 
 

 ευαιςκθςία = 
a

a c
 

 

 ειδικότθτα =
d

b d
 

 

 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 
a

a b
 

 

 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =
d

d c
 

 

 ακρίβεια =  
a d

a c b d



  
 

 
 
Θα υπολογίςουμε τα μζτρα αυτά αξιολόγθςθσ ςτα ςφνολα εκπαίδευςθσ, 

επαλικευςθσ και ελζγχου ξεχωριςτά και κα τα απεικονίςουμε αναλυτικά ςε μορφι 

ποςοςτϊν . 

 
Για το ςφνολο εκπαίδευςθσ: 

 
 
 
 

 
 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 165 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =68 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=0 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=4.184 
 
 

και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =  100 (%) 
 ειδικότθτα =98.4 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 70.8 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α)= 100 (%) 
 ακρίβεια =  98.46 (%) 

 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 4184 0 

1 Θάνατοσ (+) 68 165 
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Για το ςφνολο ελζγχου: 
 
 
 
 

 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 86 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =23 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=0 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2122 

 
και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =100 (%) 
 ειδικότθτα =98.92 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 78.89 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =100 (%) 
 ακρίβεια =  98.97 (%) 
 
 

Για το ςφνολο επαλικευςθσ : 
 
 
 
 

 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 78 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =26 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=0 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2110 

 
και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =100 (%) 
 ειδικότθτα =98.78 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 75 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =100 (%) 
 ακρίβεια =  98.83 (%) 

 
 
 
 

 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2122 0 

1 Θάνατοσ (+) 23 86 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2110 0 

1 Θάνατοσ (+) 26 78 



97 
 

Παρατιρθςθ : 

 

Αντίςτοιχα αποτελζςματα, με μικρζσ διαφορζσ ςτα ποςοςτά των μζτρων 

αξιολόγθςθσ  διαγνωςτικϊν tests , λάβαμε και από τθν προθγοφμενθ μελζτθ που 

πραγματοποιικθκε ςτθν ίδια βάςθ δεδομζνων όπου εκεί χρθςιμοποιικθκε μόνο 

training και test set ενϊ ςτθν δικι μασ εφαρμογι χρθςιμοποιικθκε και validation 

set. 

Οι διαφορζσ ςτα ποςοςτά τω μζτρων αξιολόγθςθσ διαγνωςτικϊν tests είναι τθσ 

τάξθσ του 0.5% με 3% .  

 
 
 
Kριτιριο Twoing: 
 
 
Επιλζγουμε ςαν μζτρο μθ κακαρότθτασ αυτι τθ φορά το Twoing κριτιριο και κα 

ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα που κα προκφψουν με τα αντίςτοιχα όταν επιλζξαμε 

το Gini.  

 
Ραρατθροφμε ότι το δζντρο ταξινόμθςθσ που προκφπτει με τθ χριςθ του Twoing 

κριτθρίου είναι ακριβϊσ το ίδιο με αυτό όταν χρθςιμοποιιςαμε το Gini κριτιριο και 

φυςικά οι κανόνεσ ταξινόμθςθσ που προκφπτουν είναι αντίςτοιχα οι ίδιοι. 

Συμπεραματικά, θ αξιολόγθςθ του μοντζλου με το Twoing κριτιριο είναι ακριβϊσ θ 

ίδια με τθν αξιολόγθςθ που πραγματοποίθκθκε παραπάνω με το Gini κριτιριο. 

Φυςικά και τα μζτρα αξιολόγθςθσ διαγνωςτικϊν tests ζχουν τισ ίδιεσ ακριβϊσ τιμζσ. 

 

Γενικζσ παρατθριςεισ : 

 

 Ραρατθροφμε ότι για τον C&RT αλγόρικμο τα κριτιρια αξιολόγθςθσ για το 

test ελζγχου είναι υψθλότερα ςυγκριτικά με τα κριτιρια αξιολόγθςθσ για το 

test επαλικευςθσ και αυτά με τθσ ςειρά τουσ είναι υψθλότερα ςε ςχζςθ με 

αυτά του test εκπαίδευςθσ. 
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Στθν προθγοφμενθ μελζτθ που πραγματοποιικθκε μόνο με ςφνολα  

εκπαίδευςθσ και ελζγχου τα κριτιρια αξιολόγθςθσ ιταν υψθλότερα για το 

test εκπαίδευςθσ για όλουσ τουσ αλγορίκμουσ . 

 

 Ραρατθροφμε ότι υπάρχει ταφτιςθ αποτελεςμάτων όςον αφορά τθν 

αξιολόγθςθ  των ιατρικϊν μζτρων και τω μεκόδων εξόρυξθσ δεδομζνων. 

Συγκεκριμζνα, θ ακρίβεια δθλαδι το ποςοςτό των ςωςτά ταξινομθμζνων 

περιπτϊςεων που προκφπτουν από τον αλγόρικμο ςτα ςφνολα εκπαίδευςθσ, 

ελζγχου και επαλικευςθσ είναι ίδιο με το ποςοςτό ακρίβειασ το οποίο 

χρθςιμοποιείται ωσ μζτρο αξιολόγθςθσ για τθν εκτίμθςθ τθσ λειτουργίασ  

μιασ διαγνωςτικισ διαδικαςίασ ςτθν Ιατρικι. 

 

 Ραρατθροφμε ότι ενϊ το δζντρο ταξινόμθςθσ το οποίο προκφπτει τρζχoντασ 

τον C&RT αλγόρικμο κάνοντασ χριςθ είτε του Gini κριτθρίου είτε του Τwoing 

είναι απλό ο υπολογιςτικόσ χρόνοσ που χρειάςτθκε για να προκφψουν τα 

αποτελζςματα ιταν ςχετικά μεγάλοσ( 60 ’ για κάκε C&RT  αλγόρικμο μία 

φορά με Gini και  τθν άλλθ με Twoing). 

 

 

3.1.1.2 Νευρωνικά Δίκτυα 

 

Μζκοδοι MLP και RBFN 

Με τον ίδιο ακριβϊσ τρόπο που ζχουμε περιγράψει, δθλαδι αρχικά τθν καταςκευι 

και ςτθ ςυνζχεια τα αποτελζςματα τθσ ανάλυςθσ και αξιολόγθςθσ ενόσ δζντρου 

απόφαςθσ, ςυνεχίηουμε τϊρα ςτθν προςαρμογι ενόσ νευρωνικοφ δικτφου με τισ 

μεκόδουσ  MLP και RBFN ςτο Feature selection model. Στο τζλοσ, καταςκευάηουμε 

ζνα διάγραμμα αξιολόγθςθσ (evaluation chart) με τθ βοικεια των καμπφλων ROC, 

ζτςι ϊςτε να μπορζςουμε  να ςυγκρίνουμε τισ επιδόςεισ τω μοντζλων. 

 

Στθ μελζτθ μασ, το ςτρϊμα εξόδου όλων των μοντζλων των Νευρωνικϊν Δικτφων 

αποτελείται από ζνα νευρϊνα, 1 για τθ κετικι ανταπόκριςθ ότι ο αςκενισ 
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απεβίωςε και 0 για τθν αρνθτικι ότι ο αςκενισ επιβίωςε. Χρθςιμοποιιςαμε ζνα 

κρυφό επίπεδο ςε όλα τα νευρωνικά μοντζλα ςτθν εφαρμογι μασ. Ο αρχικόσ 

αρικμόσ των κρυφϊν μονάδων ορίςτθκε ςε 15 ςτα MLP και RBFN δίκτυα και ο  

μζγιςτοσ αρικμόσ των εποχϊν εκπαίδευςθσ (training epochs) ςτισ 600.  

 

Η εκπαίδευςθ ενόσ πολυςτρωματικοφ νευρωνικοφ δικτφου χρθςιμοποιεί μια 

μζκοδο που ονομάηεται back propagation of error, με βάςθ το γενικεφμενο κανόνα 

Δζλτα. 

Κάκε εγγραφι που παρουςιάηεται ςτο δίκτυο κατά τθ διάρκεια τθσ κατάρτιςθσ 

(training), δίνει πλθροφορίεσ (με τθ μορφι των input fields) οι οποίεσ τροφοδοτοφν 

το δίκτυο να ζτςι ϊςτε να δθμιουργιςει πρόβλεψθ μζςω του ςτρϊματοσ εξόδου. 

Συγκρίνουμε αυτι τθν πρόβλεψθ με τθν πραγματικι output value από το μθτρϊο 

εκπαίδευςθσ και θ διαφορά μεταξφ τθσ προβλεπόμενθσ και πραγματικισ εξόδου 

αναπαράγεται προσ τα πίςω μζςω του δικτφου ζτςι ϊςτε να  προςαρμόηουν τα 

βάρθ ςφνδεςθσ για τθ βελτίωςθ τθσ πρόβλεψθ για παρόμοια εφαρμογζσ.  

Πςον αφορά τον αρικμό των κρυφϊν μονάδων, θ μζκοδοσ του κλαδζματοσ που 

χρθςιμοποιικθκε, εξαλείφει τα βάρθ τα οποία είναι χαμθλότερα από το όριο, 0.05 

ςτθ δικι μασ εφαρμογι. 

Τζλοσ, και ςτισ δφο μεκόδουσ, MLP και RBFN, το δίκτυο είχε εκπαιδευτεί για το 

training set και θ ακρίβεια υπολογίηεται με βάςθ το ςφνολο δοκιμισ (test set).   

 

Θα υπολογίςουμε τα μζτρα αξιολόγθςθσ ςτα ςφνολα εκπαίδευςθσ, επαλικευςθσ 

και ελζγχου ξεχωριςτά και κα τα απεικονίςουμε αναλυτικά ςε μορφι ποςοςτϊν . 

 

Για το ςφνολο εκπαίδευςθσ: 
 
 
 
 

 
 
Ζτςι, ζχουμε: 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 38 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =31 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 4289 5 

1 Θάνατοσ (+) 31 38 
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 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=5 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=4.289 
 
 

και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =  88.37(%) 
 ειδικότθτα =99.28 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 55.07 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α)= 99.88 (%) 
 ακρίβεια =  99.17(%) 

 
Για το ςφνολο ελζγχου: 

 
 
 
 

 
Ζτςι ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 10 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =13 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=2 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2109 

 
και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =83.33 (%) 
 ειδικότθτα =99.39 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 43.48 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =99.90 (%) 
 ακρίβεια =  99.29 (%) 
 
 

Για το ςφνολο επαλικευςθσ : 
 
 
 
 

 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 15 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =44 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=2 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2304 

 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2109 2 

1 Θάνατοσ (+) 13 10 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2304 2 

1 Θάνατοσ (+) 44 15 
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και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =88.24 (%) 
 ειδικότθτα =98.13 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 25.43 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =99.91 (%) 
 ακρίβεια =  98.05 (%) 

 
 
 
 
 
Για τθν αξιολόγθςθ των MLP και RBFN μεκόδων (με χριςθ του Gini κριτθρίου) 

ζχουμε τα πιο κάτω αποτελζςματα:  

Ραρατθροφμε ότι : 

MLP Μζκοδοσ: 

 

 ςτο training set ( 50% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι 

τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 99.37%. 

 ςτο test set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι τα 

προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 99.13%. 

 ςτο validation set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death 

δθλαδι, τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά 

ταξινομθμζνα περίπου το 99.45%. 

 

RBFN Μζκοδοσ: 

 

 ςτο training set ( 50% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι 

τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 98.52%. 
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 ςτο test set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι τα 

προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 98.74%. 

 ςτο validation set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death 

δθλαδι τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά 

ταξινομθμζνα περίπου το 98.51%. 

 

Ακολουκεί το διάγραμμα αξιολόγθςθσ (evaluation chart) μζςω τθσ μεκοδολογίασ 

των καμπφλων ROC. Ραρατθροφμε ότι και οι δφο μζκοδοι MLP και RBFN ζχουν 

μεγάλεσ τιμζσ AUC (Area Under the Curve), περίπου ςτο 1 και αυτό φανερϊνει 

εξαιρετικι απόδοςθ των υποδειγμάτων και μια πολφ καλι διακριτικι ικανότθτα για 

τθν ζκβαςθ του αςκενοφσ (ηωισ ι κανάτου). 

 

 

Γραφικι 9: Average ROC Curve of NNs 
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 3.1.1.3 Λογιςτική Παλινδρόμηςη 

 

Μία τρίτθ και τελευταία τεχνικι  που χρθςιμοποιοφμε ςτθ ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι 

με τθν ίδια διαδικαςία όπωσ πριν, είναι αυτόσ τθσ Λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ 

(Logistic Regression).  

 

Θα υπολογίςουμε τα μζτρα αξιολόγθςθσ ςτα ςφνολα εκπαίδευςθσ, επαλικευςθσ 

και ελζγχου ξεχωριςτά και κα τα απεικονίςουμε αναλυτικά ςε μορφι ποςοςτϊν . 

 

Για το ςφνολο εκπαίδευςθσ: 
 
 
 
 

 
 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 45 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =38 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=12 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=4.204 
 
 

και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =  78.95(%) 
 ειδικότθτα =99.10 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 54.21 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α)= 99.72 (%) 
 ακρίβεια =  98.84(%) 

 
 

Για το ςφνολο ελζγχου: 
 
 
 
 

 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 24 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =11 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 4204 12 

1 Θάνατοσ (+) 38 45 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2301 13 

1 Θάνατοσ (+) 11 24 
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 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=13 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2.301 

 
και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =64.86 (%) 
 ειδικότθτα =99.52 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 68.57 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =99.44 (%) 
 ακρίβεια =  98.98 (%) 
 
 

Για το ςφνολο επαλικευςθσ : 
 
 
 
 

 
Ζτςι, ζχουμε: 
 
 a=(+ +)= πραγματικά κετικά = 11 
 b = (+ - ) =λανκαςμζνα κετικά =10 
 c =( - + ) =λανκαςμζνα αρνθτικά=2 
 d = (- - ) = πραγματικά αρνθτικά=2.191 

 
και τα ποςοςτά των μζτρων  %  είναι αναλυτικά : 
 
 ευαιςκθςία =84.62 (%) 
 ειδικότθτα =99.55 (%) 
 κετικι προγνωςτικι αξία (Θ.Ρ.Α) = 52.38 (%) 
 αρνθτικι προγνωςτικι αξία (Α.Ρ.Α) =99.91 (%) 
 ακρίβεια =  99.46 (%) 

 
 
 

Για τθν αξιολόγθςθ τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ (με χριςθ του Gini κριτθρίου) 

ζχουμε τα πιο κάτω αποτελζςματα:  

 ςτο training set ( 50% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι 

τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 99%. 

  0 (-) 1(+) 

0 Καλι ζκβαςθ(-) 2191 2 

1 Θάνατοσ (+) 10 11 



105 
 

 ςτο test set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death, δθλαδι τα 

προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά ταξινομθμζνα 

περίπου το 98.82%. 

 ςτο validation set ( 25% 8.862)  , ςυγκρίνοντασ τα $R death με death 

δθλαδι τα προβλεπόμενα y με τα y, τα y υποδείγματα είναι ςωςτά 

ταξινομθμζνα περίπου το 99.05%. 

 

Ακολουκεί το διάγραμμα αξιολόγθςθσ (evaluation chart) μζςω τθσ 

μεκοδολογίασ των καμπφλων ROC. Ραρατθροφμε ότι θ Λογιςτικι Ραλινδρόμθςθ 

ζχει μεγάλεσ τιμζσ AUC (Area Under the Curve), περίπου ςτο 1 και αυτό 

φανερϊνει παρά πολφ καλι απόδοςθ των υποδειγμάτων και μια πολφ καλι 

διακριτικι ικανότθτα για τθν ζκβαςθ του αςκενοφσ (ηωισ ι κανάτου). 

 

 

 

Γραφικι 10: ROC Curve of LR 
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3.2 Γενικά υμπεράςματα 
 

Το τελικό Stream Canvas δείχνει όλθ τθ διαδικαςία που ακολουκιςαμε ςτθν 

εφαρμογι μασ ςε ιατρικά δεδομζνα, όπωσ τθν περιγράψαμε αναλυτικά πιο πάνω. 

 

 

χιμα 15 : Σελικό Stream Canvas 

 

Μετά τθ ςυλλογι και τθν ανάλυςθ των δεδομζνων με ςκοπό να προβλζψουμε τθν 

εξζλιξθ τθσ ηωισ των αςκενϊν με τον αλγόρικμο C&RT, τισ MLP και RBFN μεκόδουσ 

των Νευρωνικϊν Δικτφων και τθσ Λογιςτικισ Ραλινδρόμθςθσ καταλιγουμε ςτα 

ακόλουκα ςυμπεράςματα: 

 Η νευρωνικι μζκοδοσ MLP είχε τθν υψθλότερθ απόδοςθ ςωςτισ 

ταξινόμθςθσ των υποδειγμάτων-αςκενϊν και ςτα τρία ςφνολα κατάρτιςθσ, 

ελζγχου και επικφρωςθσ.  

 Ωσ εκ τοφτου μποροφμε να κεωριςουμε το MLP μοντζλο ότι είναι το 

καλφτερο ςε ςφγκριςθ με τθ μζκοδο RBFN, τον αλγόρικμο C&RT και το 
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μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Ραλινδρόμθςθσ τα οποία είχαν ςχεδόν τθν ίδια 

ςυμπεριφορά. 

 Το MLP Νευρωνικό Μοντζλο κατάφερε να ιςορροπιςει με ακρίβεια μεταξφ 

των ψευδϊσ κετικϊν και των ψευδϊσ αρνθτικά ποςοςτϊν επιτυχίασ (hit 

rates),  δείχνοντασ ότι ιταν το πιο ικανό για να κακορίςει τα ςθμαντικότερα 

χαρακτθριςτικά ϊςτε να ταξινομιςει ςωςτά τουσ αςκενείσ με αρνθτικό 

αποτζλεςμα(απεβίωςαν) και εκείνων με κετικι ζκβαςθ(επιβίωςαν) ςτα 

τραφματα.  

 Ο αλγόρικμοσ C&RT ξεπζραςε τα Νευρωνικά Δίκτυα και το μοντζλο τθσ 

Λογιςτικισ Ραλινδρόμθςθσ όςον αφορά τθν ευαιςκθςία(sensitivity), τθ 

κετικι προγνωςτικι αξία (positive predictive value) και τθν αρνθτικι 

προγνωςτικι αξία (negative predictive value). 

 Η ευαιςκθςία (sensitivity) και θ specificity ratio, θ κετικι και 

αρνθτικι προγνωςτικι αξία κακϊσ και θ ςυνολικι ακρίβεια (overall 

accuracy) των Νευρωνικϊν Δικτφων ιταν υψθλότερεσ από τισ αντίςτοιχεσ 

τιμζσ ςτο μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Ραλινδρόμθςθσ. 

 Τα διαγράμματα αξιολόγθςθσ (evaluation charts) μζςω τθσ μεκοδολογίασ 

των καμπφλων ROC δείχνουν πολφ ξεκάκαρα ότι οι μεκόδοι MLP και RBFN 

τω Νευρωνικϊν Δικτφων και θ Λογιςτικι Ραλινδρόμθςθ ζχουν μεγάλεσ τιμζσ 

AUC (Area Under the Curve), περίπου ςτο 1 και αυτό φανερϊνει παρά πολφ 

καλι απόδοςθ των υποδειγμάτων και μια πολφ καλι διακριτικι ικανότθτα 

για τθν ζκβαςθ του αςκενοφσ (ηωισ ι κανάτου). 

 Τα αποτελζςματα δείχνουν ςαφϊσ ότι θ ηωτικισ ςθμαςίασ κατάςταςθ των 

αςκενϊν, για τουσ ςκοποφσ τθσ πρόβλεψθσ, κα πρζπει να κακορίηεται από 

πολλζσ πτυχζσ και από ζνα επαρκϊσ μεγάλο ςφνολο μεταβλθτϊν - εγραφϊν.  

 Ζτςι, πικανι βελτίωςθ τθσ επίδοςθσ του μοντζλου, μπορεί να είναι εφικτι 

από τθν αφξθςθ του αρικμοφ των προγνωςτικϊν παραγόντων κινδφνου 

κανάτου οι οποίεσ περιλαμβάνονται ςτο dataset και ακόμθ 

χρθςιμοποιϊντασ άλλεσ εξελιγμζνεσ μεκόδουσ, όπωσ οι support vector 

machines και άλλεσ ταξινομιςεισ οι οποίεσ κα μποροφςαν να ςυνδυάςτουν 

με τα νευρωνικά δίκτυα, προκειμζνου να πετφχουμε ζνα πιο επιτυχθμζνο 

μοντζλο πρόβλεψθσ τθσ εξζλιξθσ τθσ ηωισ των αςκενϊν.  
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 Οι support vector machines, ζχουν αποδείξει ότι προςφζρουν πολφ καλά 

αποτελζςματα ταξινόμθςθσ, ζτςι ζνα από τα πιο ελπιδοφόρα κζματα για 

περαιτζρω μελζτθ είναι θ χριςθ τουσ ωσ μια εναλλακτικι μζκοδο για τθν 

υποςτιριξθ ιατρικι ανακάλυψθ τθσ γνϊςθσ. 
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