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Περίληψη 

Η ικανοποίηση του πελάτη αποτελεί σηµαντικό εργαλείο για τις επιχειρήσεις  και οργανισµούς 
που ενδιαφέρονται για την ποιότητα των προϊόντων και των υπηρεσιών τους. Έτσι, η µέτρησή 
της  προσφέρει χρήσιµη πληροφόρηση για τις προτιµήσεις και τις προσδοκίες των πελατών. Σε 
αυτή την πτυχιακή εργασία προτείνεται µια  η οµαδοποίηση των πελατών µε τεχνικές εξόρυξης 
γνώσης και χρήση αυτών των οµάδων στην πολυκριτήρια µεθοδολογία MUSA για την 
αντιµετώπιση του προβλήµατος του ανοµοιογενούς πληθυσµού σε ένα δείγµα 
ερωτηµατολογίων.  

 

Λέξεις Κλειδιά: Μέτρηση Ικανοποίησης πελατών, Μέθοδος MUSA, Πολυκριτήρια Ανάλυση, 
Εξόρυξη Γνώσης, Συσταδοποίηση, Οµαδοποίηση, Μετασχηµατισµός ∆εδοµένων , Αλγόριθµος 
ΕΜ, WEKA 
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Abstract 

Customer satisfaction is an essential tool in the hands of the enterprises and organizations that 
are interested in the quality of their products or services. The measurement of customers 
satisfaction offers a useful feedback about client’s preferences and expectations. This thesis 
suggests that Clustering with data mining techniques and further use of clusters as an input 
into the multicriteria MUSA method, can be an effective solution to the problem of  
inhomogenous data acquired from questionnaires  

 

Keywords: Customer Satisfaction Measurement, Musa Method, Multicriteria Analysis, Data 
Mining, Knowledge Discovery, Clustering, Data Transformation, EM algorithm, WEKA    

 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   vii 

Πίνακας περιεχοµένων 

1 Εισαγωγή...................................................................................................1 

1.1 Αντικείµενο της πτυχιακής........................................................................................1 

1.2 Οργάνωση του τόµου ..............................................................................................4 

2 Ικανοποίηση Πελάτη .................................................................................5 

2.1 Ορισµός της ικανοποίησης........................................................................................5 

2.2 Ορισµός του πελάτη ................................................................................................6 

2.3 Αναγκαιότητα µέτρησης της ικανοποίησης του πελάτη ...............................................6 

2.4 Στρατηγική Αύξησης Μεριδίου Αγοράς ......................................................................8 

2.4.1 Επιθετική στρατηγική........................................................................................8 

2.4.2 Αµυντική στρατηγική ........................................................................................9 

3 Περιγραφή της µεθόδου MUSA ...............................................................10 

3.1 Γενικά...................................................................................................................10 

3.2 Βασικές Αρχές .......................................................................................................11 

3.3 ∆είκτες Ικανοποίησης.............................................................................................14 

3.4 ∆είκτες Απαιτητικότητας ........................................................................................14 

3.5 ∆ιαγράµµατα ∆ράσης και Βελτίωσης .......................................................................17 

3.5.1 ∆ιαγράµµατα δράσης ......................................................................................17 

3.5.2 ∆ιαγράµµατα βελτίωσης ..................................................................................18 

3.6 Εκτίµηση αποτελεσµάτων και δείκτες σφάλµατος ....................................................19 

3.6.1 Μέσος δείκτης προσαρµογής ...........................................................................19 

3.6.2 Μέσος δείκτης ευστάθειας ...............................................................................19 

3.7 Το Πρόβληµα Ύπαρξης Ανοµοιογενούς πληθυσµού σε ένα δείγµα.............................20 

4 Ανακάλυψη Γνώσης Από ∆εδοµένα.........................................................22 

4.1 Εισαγωγικά ...........................................................................................................22 

4.2 Ανακάλυψη Γνώσης από ∆εδοµένα. Μια Σύντοµη Επισκόπηση ..................................22 

4.2.1 Τι είναι γνώση ; ..............................................................................................22 

4.2.2 Μορφές – Τύποι Γνώσης .................................................................................23 

4.2.3 Τι είναι εξαγωγή γνώσης από βάσεις δεδοµένων; ..............................................24 

4.2.4 Γιατί χρειαζόµαστε τις διαδικασίες ανακάλυψης γνώσεων (KDD).........................24 

4.2.5 Η διαδικασία του KDD .....................................................................................24 

4.2.6 Τι είναι το Data Mining....................................................................................26 

4.2.7 Το data mining στην διαδικασία του KDD .........................................................27 

4.2.8 Συνοπτική αναφορά σε εργαλεία και τεχνικές Data mining.................................28 

5 Οµαδοποίηση  ( Clustering ) ...................................................................29 

5.1 Εισαγωγή στο Clustering........................................................................................29 

5.2 Η διαδικασία του Clustering....................................................................................30 

5.3 Επιλογή του Κατάλληλου Αλγόριθµου .....................................................................31 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   viii 

5.4 Αναπαράσταση στοιχείων, Επιλογή και Εξαγωγή χαρακτηριστικών ............................32 

5.5 Μέτρο οµοιότητας .................................................................................................33 

5.6 Τεχνικές Clustering ................................................................................................34 

5.6.1 Αλγόριθµοι Ιεραρχικού clustering.....................................................................35 

5.6.2 ∆ιαµεριστικοί αλγόριθµοι .................................................................................37 

5.6.3 Clustering κοντινότερου γείτονα ......................................................................39 

5.6.4 Αλγόριθµοι βασισµένοι στη πυκνότητα (Density based).....................................39 

5.6.5 Fuzzy clustering..............................................................................................39 

5.7 Σύνοψη ................................................................................................................40 

5.8 Αλγόριθµοι Οµαδοποίησης του WEKA .....................................................................41 

5.8.1 Αλγόριθµος COBWEB: .....................................................................................41 

5.8.2 Αλγόριθµος k-µέσων (k-means):......................................................................42 

5.8.3 Αλγόριθµος EM (Expectation-Maximization (Μεγιστοποίησης Εκτίµησης)) ...........44 

5.8.4 Farthest-First..................................................................................................49 

6 Πείραµα ...................................................................................................50 

6.1 ∆ηµιουργία Datasets Με Το MUSA-Data set Generator .............................................52 

6.2 Έλεγχος των δεδοµένων στο MUSA ........................................................................55 

6.2.1 Για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς πελάτες ....................................................55 

6.2.2 Για Ουδέτερους πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων ............................59 

6.2.3 Για το σύνολο των πελατών ............................................................................61 

6.3 Μετασχηµατισµός ∆εδοµένων ................................................................................64 

6.4 Data mining µε το WEKA .......................................................................................66 

6.4.1 Απαιτητικοί – Μη Απαιτητικοί πελάτες ..............................................................66 

6.4.2 Ουδέτεροι πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων....................................71 

6.4.3 Για το σύνολο των πελατών ............................................................................76 

6.5 Αποτελέσµατα της οµαδοποίησης στο MUSA ...........................................................82 

6.5.1 Για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς πελάτες ....................................................82 

6.5.2 Για Ουδέτερους πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων ............................83 

6.5.3 Για το σύνολο των πελατών ............................................................................84 

6.6 Συµπεράσµατα ......................................................................................................85 

6.7 Μελλοντική εργασία...............................................................................................85 

7 Βιβλιογραφία...........................................................................................86 

8 Παράρτηµα..............................................................................................89 

8.1 Αποτελέσµατα του αλγορίθµου ΕΜ .........................................................................89 

8.1.1 Απαιτητικοί – Μη Απαιτητικοί πελάτες ..............................................................89 

8.1.2 Πελάτες µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα ..................................................................92 

8.1.3 Σύνολο Πελατών.............................................................................................96 

 

 

 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   ix 

Λίστα Εικόνων 

 

Εικόνα 2-1 Συνέπειες υψηλού επιπέδου ικανοποίησης πελάτη [38] ...........................................7 

Εικόνα 2-2 Σχέση µεταξύ της Πίστης και της Ικανοποίησης του Πελάτη [38].............................9 

Εικόνα 3-1 Σύνθεση προτιµήσεων των πελατών......................................................................11 

Εικόνα 3-2  Μεταβλητές σφάλµατος για τον j πελάτη...............................................................12 

Εικόνα 3-3  Τρόπος υπολογισµού µέσων δεικτών απαιτητικότητας............................................15 

Εικόνα 3-4 «Κανονικοί» – Ουδέτεροι Πελάτες.........................................................................16 

Εικόνα 3-5 Απαιτητικοί Πελάτες ............................................................................................16 

Εικόνα 3-6 Μη Απαιτητικοί Πελάτες .......................................................................................16 

Εικόνα 3-7 ∆ιάγραµµα ∆ράσης .............................................................................................18 

Εικόνα 3-8 ∆ιάγραµµα Βελτίωσης.........................................................................................19 

Εικόνα 3-9 Επίπεδο Απαιτητικότητας και Ανοµοιογένεια .........................................................20 

Εικόνα 3-10 Επίπεδο Απαιτητικότητας και Βαρύτητες Κριτηρίων.............................................21 

Εικόνα 5-1 Οµαδοποίηση δεδοµένων (data clustering) [14] ...................................................29 

Εικόνα 5-2 ∆ιαδικασία clustering [14] ...................................................................................30 

Εικόνα 5-3 Οµαδοποίηση µονοθετικού αλγορίθµου [14] ........................................................34 

Εικόνα 5-4 Σηµεία σε τρία clusters [14]................................................................................35 

Εικόνα 5-5 ∆ενδροδιάγραµµα ιεραρχικού αλγορίθµου [14].....................................................36 

Εικόνα 5-6 Clustering απλού-συνδέσµου [14] .......................................................................37 

Εικόνα 5-7 Clustering πλήρους-συνδέσµου [14]....................................................................37 

Εικόνα 5-8 ∆υο οµοκεντρικά clusters [14] ............................................................................37 

Εικόνα 5-9 Ευαισθησία του k-means αλγορίθµου στην αρχική επιλογή clusters [14]................38 

Εικόνα 5-10 Fuzzy Clustering [14]........................................................................................40 

Εικόνα 5-11 Γραφικό παράδειγµα του αλγορίθµου k-means [45]............................................43 

Εικόνα 5-12 ∆ιάγραµµα ροής για τον αλγόριθµο ΕΜ [17].......................................................47 

Εικόνα 5-13 Αρχικό δείγµα και αποτελέσµατα ΕΜ µετά από 1 – 5 – 10 –15 –25 επαναλήψεις. 
[13] ...................................................................................................................................48 

Εικόνα 5-14 Αποτελέσµατα συσταδοποιησης και βελτίωση πιθανοφάνειας [13] .......................48 

Εικόνα 6-1 Στόχος του πειράµατος.......................................................................................51 

Εικόνα 6-2 Παραγωγή δεδοµένων µε διαφορετικό επίπεδο απαιτητικότητας µε το MUSA Data set 
Generator ..........................................................................................................................53 

Εικόνα 6-3 Παραγωγή δεδοµένων µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων µε το MUSA Data set 
Generator ..........................................................................................................................54 

Εικόνα 6-4 Απαιτητικοί Πελάτες    Εικόνα 6-5 Μη-Απαιτητικοί Πελάτες.................................56 

Εικόνα 6-6 Σύµπτυξη Απαιτητικών - Μη Απαιτητικών Πελατων...............................................56 

Εικόνα 6-7 Βαρύτητα κριτηρίων Απαιτητικών Πελατών ..........................................................57 

Εικόνα 6-8 Βαρύτητα κριτηρίων Μη Απαιτητικών Πελατών ....................................................57 

Εικόνα 6-9 Βαρύτητα κριτηρίων κατόπιν σύµπτυξης ..............................................................57 

Εικόνα 6-10 Απαιτητικότητα Πελατών του DataSet I .............................................................59 

Εικόνα 6-11 Απαιτητικότητα Πελατών του DataSet II ............................................................59 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   x 

Εικόνα 6-12 Απαιτητικότητα Πελατών κατά την σύµπτυξη Dataset I & ΙΙ................................59 

Εικόνα 6-13 Βαρύτητα κριτηρίων Dataset I...........................................................................60 

Εικόνα 6-14 Βαρύτητα κριτηρίων Dataset II .........................................................................60 

Εικόνα 6-15 Βαρύτητα κριτηρίων κατά την σύµπτυξη Dataset I & ΙΙ ......................................60 

Εικόνα 6-16 Απαιτητικότητα για το σύνολο των 2000 πελατών ..............................................62 

Εικόνα 6-17 Βάρη κριτηρίων για το σύνολο των 2000 πελατών..............................................62 

Εικόνα 6-18 Μέσος ∆είκτης Προσαρµογής για το σύνολο των 2000 πελατών ..........................62 

Εικόνα 6-19 Μέσος ∆είκτης Ευστάθειας για το σύνολο των 2000 πελατών ..............................62 

Εικόνα 6-20 ∆είκτης Πρόβλεψης για το σύνολο των 2000 πελατών ........................................63 

Εικόνα 6-21 Συµπεριφορά Πελατών .....................................................................................64 

Εικόνα 6-22 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών
.........................................................................................................................................66 

Εικόνα 6-23 ∆είγµα δεδοµένων Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών................................67 

Εικόνα 6-24 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης.............................................................................68 

Εικόνα 6-25 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών 
µετά την ∆ιακριτοποίηση τους .............................................................................................68 

Εικόνα 6-26 ∆ειγµα ∆εδοµένων Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών µετά την 
∆ιακριτοποίηση τους ...........................................................................................................69 

Εικόνα 6-27 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε Ν =2  στο WEKA..........70 

Εικόνα 6-28 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA ..71 

Εικόνα 6-29 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη των Ερωτηµατολογίων Πελατών µε 
∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων ........................................................................................72 

Εικόνα 6-30 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων
.........................................................................................................................................72 

Εικόνα 6-31 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης.............................................................................73 

Εικόνα 6-32 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα 
Κριτηρίων µετά την ∆ιακριτοποίηση τους .............................................................................73 

Εικόνα 6-33 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων 
µετά την ∆ιακριτοποίηση τους .............................................................................................74 

Εικόνα 6-34 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε Ν =2  στο WEKA..........75 

Εικόνα 6-35 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA ..76 

Εικόνα 6-36 6-37 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για το σύνολο των Πελατών ..................................77 

Εικόνα 6-38 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών ..................................................77 

Εικόνα 6-39 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης για το σύνολο των Πελατών...................................78 

Εικόνα 6-40 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για το σύνολο των Πελατών..........................................78 

Εικόνα 6-41 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών ..................................................79 

Εικόνα 6-42 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε γνωστό Ν=3 στο WEKA 80 

Εικόνα 6-43 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA ..81 

 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   xi 

Λίστα Πινάκων  

Πίνακας 6-1 Dataset Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών ...............................................54 

Πίνακας 6-2 Datasets Πελατών µε ∆ιαφορετικές Βαρύτητες στα Κριτήρια ...............................55 

Πίνακας 6-3 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας ......................................................58 

Πίνακας 6-4 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης...............................................58 

Πίνακας 6-5 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας ......................................................61 

Πίνακας 6-6 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης...............................................61 

Πίνακας 6-7 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας ......................................................63 

Πίνακας 6-8 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης...............................................63 

Πίνακας 6-9 ∆είγµα απαντήσεων ερωτηµατολογίων ..............................................................64 

Πίνακας 6-10 Βήµα πρώτο του µετασχηµατισµού των δεδοµένων..........................................65 

Πίνακας 6-11 Βήµα δεύτερο του µετασχηµατισµού των δεδοµένων........................................65 

Πίνακας 6-12 Μήτρα Σύγχυσης για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς Πελάτες µε Ν=2..............69 

Πίνακας 6-13 Μήτρα Σύγχυσης για Dataset I και ΙΙ για Ν=2...................................................74 

Πίνακας 6-14 Μήτρα Σύγχυσης για το Σύνολο των Πελατών για Ν=3 .....................................79 

Πίνακας 6-15 ∆εδοµένα Ερωτηµατολογίων του Cluster 4.......................................................81 

Πίνακας 6-16 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters Απαιτητικών – Μη απαιτητικών πελατών  µε 
Ν=2...................................................................................................................................82 

Πίνακας 6-17 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters Απαιτητικών – Μη απαιτητικών πελατών  µε 
άγνωστο Ν .........................................................................................................................82 

Πίνακας 6-18 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters των πελατών µε διαφορετικές βαρύτητες 
κριτηρίων και µε Ν=2..........................................................................................................83 

Πίνακας 6-19 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters των πελατών µε διαφορετικές βαρύτητες 
κριτηρίων και µε άγνωστο Ν................................................................................................83 

Πίνακας 6-20 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters του συνόλου των πελατών  µε Ν=3 ...........84 

Πίνακας 6-21 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters του συνόλου των πελατών µε άγνωστο Ν ..84 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   1 

1111   

Εισαγωγή 

1.1 Αντικείµενο της πτυχιακής 

Το αντικείµενο της παρούσης πτυχιακής εργασίας είναι ο έλεγχος της υπόθεσης ότι σε ένα 
δείγµα ερωτηµατολογίων ικανοποίησης πελατών υπάρχουν πελάτες µε παρόµοιες συµπεριφορές 
που θα µπορούσαν να οµαδοποιηθούν µε τεχνικές εξόρυξης γνώσης προσφέροντας βελτιωµένα 
αποτελέσµατα στο λογισµικό µέτρησης της ικανοποίησης του πελάτη που χρησιµοποιεί την 
µέθοδο MUSA .  

Η χρήση τεχνικών εξόρυξης γνώσης  στα συστήµατα ∆ιαχείριση Σχέσεων µε τους Πελάτες 
(Customer Relationship Management) είναι µια αναδυόµενη τάση που προσελκύει την προσοχή 
των επιχειρήσεων αλλά και της ακαδηµαϊκής κοινότητας.  Στο [22] γίνεται µια βιβλιογραφική 
ανασκόπηση των δηµοσιεύσεων µεταξύ 2000 και 2006 που ασχολούνται µε θέµατα εξόρυξης 
γνώσης στο πεδίο των CRM.    

Με την εξόρυξη γνώσης σε τακτικά (ordinal) δεδοµένα (όπως των ερωτηµατολογίων που 
πραγµατεύεται η πτυχιακή) έχουν ασχοληθεί οι Helen M. Moshkovich, Alexander I. και Mechitov 
Robert E. Schellenberger στο [20] που θίγουν την ταχύτατη ανάπτυξη των τεχνολογιών για την 
δηµιουργία και συλλογή δεδοµένων η οποία έχει ως αποτέλεσµα να µην αποτελεί πλέον 
πρόβληµα η λήψη των στοιχείων αλλά οι τεχνικές, οι οποίες πρέπει να είναι ικανές να αναλύσουν 
τους µεγάλους όγκους των δεδοµένων και να εξάγουν τις σηµαντικές και χρήσιµες πληροφορίες. 
Αν και η εξόρυξη γνώσης είναι προσανατολισµένη στην ανάλυση των µεγάλων όγκων 
δεδοµένων διαφορετικής φύσης (ποσοτικής και ποιοτικής), η πρόσθετη γνώση για τις εξαρτήσεις 
µεταξύ όλων των στοιχείων αυτών των συνόλων δεδοµένων µπορεί να αλλάξει τα 
αποτελέσµατα της ανάλυσης από την αποτυχία στην επιτυχία. Ουσιαστικά, αποδεικνύουν ότι 
αφού σε µερικές κατηγορίες ενεργειών ταξινόµησης οι τιµές συνδέονται µε έναν τακτικό τρόπο, 
εάν ληφθούν υπόψη οι τακτικές εξαρτήσεις (ordinal dependencies) µεταξύ των  στοιχείων, 
µπορούν να παραχθούν πιο εύχρηστα και κατανοητά αποτελέσµατα.  Με το ίδιο θέµα 
ασχολήθηκε και ο  Jaime dos Santos Cardoso [15] χρησιµοποιώντας νευρωνικά δίκτυα και 
µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Support vector machines). Στο [11] παρουσιάζεται µια απλή 
µέθοδος για την µετατροπή των τακτικών δεδοµένων σε δυαδικά και µε τον τρόπο αυτό 
παρουσιάζεται βελτίωση στα αποτελέσµατα του αλγορίθµου ταξινόµησης που εξετάζει. 

Το [21] είναι ένας οδηγός για την συσταδοποιηση των αποτελεσµάτων που δίνουν 
πολυκριτηριες µέθοδοι για κατάταξη. Την πολυκριτηρια µέθοδο MUSA που εξετάζεται και στην 
παρούσα πτυχιακή την προσεγγίζουν µε τεχνικές εξόρυξης γνώσης στο [19] και οι Nikolaos F. 
Matsatsinis, E. Ioannidou, E. Grigoroudis παρουσιάζοντας µια µεθοδολογική προσέγγιση της 
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αξιολόγησης ικανοποίησης πελατών, η οποία συνδυάζει την πολυκριτήρια ανάλυση και την 
επαγωγή κανόνων εξετάζοντας εάν η εφαρµογή των δύο µεθοδολογιών µπορεί να προσφέρει 
µια λύση στο πρόβληµα των ελλειπών στοιχείων (missing data), στο αρχικό σύνολο δεδοµένων 
το οποίο µπορεί να οφείλεται σε ανεπαρκώς συµπληρωµένα ερωτηµατολόγια και εφαρµόστηκε 
σε µια πειραµατική έρευνα ικανοποίησης πελατών για τον ελληνικό τοµέα της ναυτιλίας. Το 
επίπεδο πρόβλεψης ήταν αρκετά ικανοποιητικό οπότε εξήγαγε το συµπέρασµα ότι οι τεχνικές 
εξόρυξη γνώσης µπορούν να συνδυαστούν επιτυχώς µε πολυκριτηριακές µεθόδους. 
Χρησιµοποιώντας επίσης, άλλα χαρακτηριστικά πελατών, η µεθοδολογία που παρουσιάστηκε 
µπορεί να προσδιορίσει και να αναλύσει ειδικές οµάδες πελατών.  

Οι YongSeog Kim και W. Nick Street [32] πρότειναν µια προσέγγιση εξόρυξης γνώσης για τους 
διευθυντές marketing που στοχεύει στη βάση δεδοµένων στο µάρκετινγκ και χρησιµοποιεί 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANNs) τα οποία καθοδηγούνται από γενετικούς αλγορίθµους (GAs). 
Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκε ένας γενετικός αλγόριθµος στην αναζήτηση των πιθανών 
συνδυασµών χαρακτηριστικών γνωρισµάτων και ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο στη 
βαθµολόγηση των πελατών. Μια από τις σαφείς δυνάµεις της προσέγγισης GA/ANN είναι η 
δυνατότητά της να κατασκευάζει µοντέλα πρόβλεψης που απεικονίζουν τη διαδικασία 
απόφασης.  

 

Στην ερεύνα τους περί µοντελόποίησης των συµπεριφορών των πελατών οι Cathering 
Bounsaythip και Esa-Rinta-Runsala [2] εξετάζουν τα προβλήµατα της διαχείρισης των 
πελατειακών σχέσεων, το διαχωρισµό των πελατών και το profiling τους και πώς τα εργαλεία 
εξόρυξης γνώσης χρησιµοποιούνται για να υποστηρίξουν τη λήψη αποφάσεων. Αρχικά, 
περιγράφονται τα βήµατα που απαιτούνται για την πρόβλεψη των συµπεριφορών των πελατών, 
όπως η συλλογή και προετοιµασία των δεδοµένων, διαχωρισµός και µοντελοποίηση profile. 
Έπειτα, παρουσιάζεται µια γενική επισκόπηση στις πιο εύχρηστες µεθόδους εξόρυξης γνώσης 
συµπεριλαµβανοµένων των: ανακάλυψη συστάδας, δέντρα απόφασης, νευρωνικά δίκτυα, 
κανόνες συσχετισµού και ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων. Καλύπτεται επίσης το θέµα του 
Web Mining το οποίο θεωρείται ξεχωριστό από τα παραπάνω λόγω της παρούσας δηµοτικότητας 
του στο ηλεκτρονικό εµπόριο. ∆ίνεται τέλος ένας οδηγός επιλογής λογισµικού εξόρυξης γνώσης. 

Μια µεθοδολογία που χρησιµοποιεί τεχνικές εξόρυξης και διαχείρισης γνώσης προτείνεται στο 
[27] από τους Michael J. Shaw, Chandrasekar Subramaniam, Gek Woo Tan και Michael E. Welge 
µε σκοπό να διαχειριστεί τη γνώση και να υποστηρίξει τις αποφάσεις marketing στα τρέχοντα 
πελατοκεντρικά επιχειρησιακά περιβάλλοντα και η µεθοδολογία αυτή µπορεί να αποτελέσει βάση 
για τη διαχείριση σχέσεων πελατών,  το αλληλεπιδραστικό marketing πραγµατικού χρόνου, 
κατηγοριοποίηση πελατών (customer profiling) και την διαεπιχειρησιακή διαχείριση γνώσης. 
Στην έρευνα τους, θίγουν πρώτα το πρόβληµα του µεγάλου όγκου δεδοµένων που δηµιουργεί 
προβλήµατα στο φιλτράρισµα, ταξινόµηση, επεξεργασία και ανάλυση τους οπότε καθίσταται 
σηµαντική η ανάγκη χρήσης εργαλέιων εξόρυξης γνώσης. Επίσης, µε τη µετατόπιση από το 
µαζικό marketing στο marketing σχέσης ένα-προς-ένα , µια περιοχή που θα µπορούσε πολύ να 
ωφεληθεί από την εξόρυξη γνώσης είναι η ίδια η διαδικασία του marketing. Ουσιαστικά, 
επιδεικνύουν πώς η εξόρυξη γνώσης µπορεί να ενσωµατωθεί σε ένα διοικητικό πλαίσιο γνώσης 
marketing αφού σύµφωνα µε τα παραπάνω, µια συστηµατική εφαρµογή των τεχνικών εξόρυξη 
γνώσης θα ενισχύσει τη διοικητική διαδικασία γνώσης και θα οπλίσει τους marketers µε 
καλύτερη γνώση των πελατών οδηγώντας τους στην καλύτερη εξυπηρέτηση των πελάτων.  

Σύµφωνα µε το [7] , οι E. Abascal, I. Garcia Lautre και F. Mallor, αντιµετωπίζουν το ζήτηµα της 
συσταδοποίησης των στοιχείων, που περιγράφεται από ένα µεγάλο σύνολο µη αρνητικών 
µεταβλητών, χρησιµοποιώντας πρώτα ποσοτικά κριτήρια για να διαφοροποιήσουν τις τιµές των 
µεταβλητών, και έπειτα ποιοτικά κριτήρια για να εστιάσουν στο εάν οι µεταβλητές παίρνουν ή 
όχι µια µηδενική τιµή. Μια µηδενική τιµή είναι σχετική µε ένα διευθυντικό πλαίσιο, 
παραδείγµατος χάριν, όταν µπορεί να δείξει την µη-κατανάλωση ενός ορισµένου προϊόντος, 
οπότε στην περίπτωση αυτή, ένα µηδενικό σε σύγκριση µε µια θετική τιµή  αποτελεί ένα αρχικό 
σηµείο ενδιαφέροντος.  

Σε ένα τέτοιο τύπο κατάστασης, όπου υπάρχει συνήθως µια υψηλή συχνότητα µηδενικών τιµών, 
προτείνουν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις στην ανάλυση αυτών των στοιχείων. Στην πρώτη, 
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χρησιµοποιείται ανάλυση πολλαπλού παράγοντα (MFA), η οποία επιτρέπει έναν συµβιβασµό 
µεταξύ των ποιοτικών και ποσοτικών κριτηρίων. Στη δεύτερη, προτείνεται ένα σύνολο 
λειτουργιών για το µετασχηµατισµό των αρχικών στοιχείων κατά τέτοιο τρόπο ώστε η 
παράµετρος που χρησιµοποιείται, να ερµηνεύεται ως η βαρύτητα  του κάθε κριτήριο. Και οι δυο 
παραπάνω διαδικασίες εξετάστηκαν χρησιµοποιώντας πραγµατικά δεδοµένα µε σκοπό τη λήψη 
µιας τυπολογίας πελατών για µια επιχείρηση τηλεπικοινωνιών και τα τελικά αποτελέσµατα ήταν 
ενθαρρυντικά και χρήσιµα στους διευθυντές. Οι προτεινόµενες µεθοδολογίες έχουν αποδειχθεί 
χρήσιµες για την ταυτοποίηση οµοιογενών οµάδων πελατών και, εξίσου ή σηµαντικότερα, για το 
χαρακτηρισµό τους. Οι διευθυντές επικύρωσαν τα αποτελέσµατα επειδή επιβεβαίωσαν τη 
διαίσθησή τους και τα εκτίµησαν  ιδιαίτερα επειδή "καθόρισαν, ποσοτικοποίησαν και όρισαν 
τιµές" στην ήδη υπάρχουσα αλλά θολή τους γνώση όσον αφορά τη συµπεριφορά πελατών. Οι 
συστάδες θα µπορούσαν να ερµηνευθούν από την άποψη της νοοτροπίας , της ηλικίας, του 
τύπου χρήσης, κτλ. 

Στην έρευνα τους [3], οι Chien-Hsing Wu, Shu-Chen Kao, Yann-Yean Su και Chuan-Chun Wu 
περιγράφουν τη σηµασία της πρακτικής εφαρµογής της ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις 
δεδοµένων και την εξόρυξή της, KDD/DM (Knowledge Discovery from Data / Data Mining), η 
οποία εφαρµόζεται για να βοηθήσει στην ταξινόµηση (targeting) των πελατών στην 
ασφαλιστική βιοµηχανία. Περιγράφονται επίσης οι σηµαντικότερες απαιτούµενες ενέργειες οι 
οποίες στις περισσότερες των περιπτώσεων είναι: προετοιµασία των δεδοµένων, 
προεπεξεργασία των στοιχείων, εξόρυξη γνώσης, ερµηνεία, εφαρµογή και αξιολόγηση. Στη 
συνέχεια, παρουσιάζεται µια µελέτη κατά την οποία η KDD/DM χρησιµοποιείται για να ερευνήσει 
σε µια ασφαλιστική εταιρεία τους κανόνες απόφασης οι οποίοι µε τη σειρά τους µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν για να ερευνήσουν τους πιθανούς πελάτες για ένα υπάρχον ή νέο ασφαλιστικό 
προϊόν. Κατά τη διάρκεια της έρευνας, αρχικά κατασκευάστηκε το πλαίσιο εφαρµογής, κατόπιν  
καθορίστηκε και διευθύνθηκε κάθε απαιτούµενη ενέργεια, και έλαβε  ανατροφοδότηση από την 
εν λόγω επιχείρηση. Συγκεκριµένα, αποδείχθηκε ότι η προετοιµασία των δεδοµένων είναι η 
διαδικασία που καταναλώνει τον περισσότερο χρόνο σε µία KDD/DM εφαρµογή οπότε και από 
την οπτική γωνία της εφαρµογής το σηµαντικότερο είναι να υπάρχει µια µεθοδολογία η οποία να 
µπορεί να διαχειρίζεται την προετοιµασία των δεδοµένων ταυτόχρονα µε την ερµηνεία, 
χρησιµοποίηση και την αξιολόγηση γνώσης σε µια domain-by-domain βάση. 
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1.2 Οργάνωση του τόµου 

Ο τόµος είναι οργανωµένος µε τέτοιο τρόπο ώστε να προσφέρει τις απαιτούµενες βάσεις και τις 
απαραίτητες έννοιες στον αναγνώστη ώστε να µπορέσει να κατανοήσει πλήρως την πτυχιακή 
χωρίς να προϋποθέτει κάποια πρότερη γνώση.  

 

Αναλυτικότερά, έχουµε: 

 

Στο κεφάλαιο 2 γίνεται µια σύντοµη εισαγωγή στο τι είναι η ικανοποίηση του πελάτη και γιατί 
πρέπει να µας ενδιαφέρει 

 

Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται αναλυτικά το µαθηµατικό υπόβαθρο καθώς και οι απαραίτητες 
έννοιες της µεθόδου MUSA. Η µέθοδος MUSA (MUlticriteria Satisfaction Analysis) αποτελεί την 
πολυκριτηριακή αναλυτική-συνθετική προσέγγιση για το πρόβληµα της µέτρησης και της 
ανάλυσης της ικανοποίησης του πελάτη.    

 

Το κεφάλαιο 4 δίνει στον αναγνώστη µια σύντοµη αλλά περιεκτική εισαγωγή στην εξόρυξη 
γνώσης από δεδοµένα .  

 

Το κεφάλαιο 5 ασχολείται αποκλειστικά µε την διαδικασία οµαδοποίησης (ή αλλιώς 
συσταδοποίησης). Η συσταδοποίηση (clustering) είναι η διαδικασία κατά την οποία ένα 
σύνολο δεδοµένων οµαδοποιείται µε βάση κάποιο µέτρο οµοιότητας. Παρουσιάζονται επίσης οι 
αλγόριθµοι συσταδοποίησης που προσφέρονται από το λογισµικό WEKA, το οποίο 
χρησιµοποιήθηκε στο πείραµα. 

 

Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζονται αναλυτικά όλα τα βήµατα του πειράµατος.   

 

Τέλος, ακολουθεί η βιβλιογραφία και το παράρτηµα. 
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2222  

Ικανοποίηση Πελάτη 

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται συνοπτικά οι λόγοι για τους οποίους η ικανοποίηση του 
πελάτη αποτελεί σηµαντικό παράγοντα για τις επιχειρήσεις και τους οργανισµούς.   

2.1 Ορισµός της ικανοποίησης 

Τι ακριβώς όµως είναι η ικανοποίηση του πελάτη; Κατά καιρούς έχουν δοθεί οι ακόλουθοι 
ορισµοί: 

 

«...Η ικανοποίηση είναι µια διαδικασία αξιολόγησης, η οποία βασίζεται στο κατά πόσο η 
συγκεκριµένη εµπειρία ήταν τόσο καλή όσο ο πελάτης πίστευε ότι θα είναι...»  (Hunt, 1977) 

 

«...Η ικανοποίηση είναι το αποτέλεσµα της αγοράς και χρήσης ενός προϊόντος ή µιας υπηρεσίας, 
το οποίο απορρέει από τη σύγκριση του πελάτη ανάµεσα στην ανταµοιβή και το κόστος της 
αγοράς, λαµβάνοντας υπόψη τις προσδοκώµενες επιπτώσεις...»   (Churchill and Suprenant, 
1982) 

 

«...Η ικανοποίηση είναι µια διαδικασία αξιολόγησης, η οποία εξετάζει αν η συγκεκριµένη επιλογή 
είναι συµβατή µε τις προγενέστερες πεποιθήσεις του πελάτη...»   (Engel and Blackwell, 1982) 

 

«...Η ικανοποίηση είναι η αντίδραση του καταναλωτή στη διαδικασία αξιολόγησης, η οποία 
εξετάζει τις ασυµφωνίες µεταξύ προγενέστερων προσδοκιών και του πραγµατικού επιπέδου 
απόδοσης του προϊόντος, όπως γίνεται αντιληπτό από τον καταναλωτή µετά την χρήση του...»  
(Tse and Wilton, 1988) 

 

«...Ικανοποίηση είναι η συναισθηµατική αντίδραση του πελάτη στην αξιολόγηση του για την 
ασυµφωνία που προκύπτει ανάµεσα στην προγενέστερη εµπειρία και τις προσδοκίες του για το 
προϊόν ή την υπηρεσία και την πραγµατική επίδοση του προϊόντος που λαµβάνεται µετά από 
αλληλεπίδραση του πελάτη µε την επιχείρηση και κατανάλωση του προϊόντος. Πιστεύουµε ότι η 
ικανοποίηση του πελάτη θα τον επηρεάσει για τις µελλοντικές αγορές προϊόντων της 
επιχείρησης....» (Vavra, 1997) 
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2.2 Ορισµός του πελάτη 

Και ποιος είναι ο πελάτης; Όπως αναλύεται στο [35], ο σαφής καθορισµός του συνόλου των 
πελατών µιας επιχείρησης ή ενός οργανισµού είναι µια αρκετά δύσκολη διαδικασία, δεδοµένου 
του εύρους του συνόλου αυτού, αλλά και της δυνατότητας τµηµατοποίησης του σε επιµέρους 
οµάδες και υποσύνολα. Ακόµη, σε αρκετές περιπτώσεις, η έλλειψη βάσεων δεδοµένων µε 
πληροφορίες σχετικά µε τους πελάτες µιας εταιρείας, καθιστά ακόµη δυσκολότερη τη 
συγκεκριµένη διαδικασία. Έτσι, όταν αναφέρεται ο όρος «σύνολο πελατών» θα πρέπει να 
διευκρινίζεται αν η αναφορά αφορά τρέχοντες, προγενέστερους ή δυνητικούς, εσωτερικούς ή 
εξωτερικούς πελάτες. 

Σύµφωνα µε τον κλασσικό ορισµό, οι πελάτες µιας επιχείρησης είναι τα άτοµα που λαµβάνουν 
τις αποφάσεις αγοράς των προϊόντων ή των υπηρεσιών που διαθέτει η εταιρεία αυτή. Όµοια, ως 
δυνητικοί πελάτες µπορούν να θεωρηθούν τα άτοµα που έχουν: 

• την ανάγκη ή την επιθυµία για την αγορά ενός προϊόντος ή υπηρεσίας 

• το κίνητρο για να προχωρήσουν στη συγκεκριµένη αγορά, 

• τους απαιτούµενους οικονοµικούς πόρους (µετρητά ή πίστωση) και 

• τη δυνατότητα πρόσβασης στα σηµεία διάθεσης των προϊόντων ή υπηρεσιών 

Στην περίπτωση του κλασσικού αυτού ορισµού θα πρέπει να τονισθεί ιδιαίτερα ότι, αρκετές 
φορές, ο αγοραστής διαφέρει από το χρήστη του προϊόντος ή της υπηρεσίας. Έτσι, τίθεται το 
πρόβληµα ποιος από τους δύο θα πρέπει να συµπεριληφθεί σε ένα πρόγραµµα µέτρησης 
ικανοποίησης. 

Οι σύγχρονες προσεγγίσεις στο πρόβληµα της µέτρησης της ικανοποίησης πελατών, 
προκειµένου να ξεπεράσουν το πρόβληµα του κλασσικού ορισµού, ορίζουν τους πελάτες ως τα 
άτοµα που καθορίζουν την ποιότητα των παρεχόµενων προϊόντων και υπηρεσιών της 
επιχείρησης. Τα άτοµα αυτά έχουν τη δυνατότητα να εκφράζουν τη δυσαρέσκεια τους σε 
περίπτωση που δεν πληρούνται οι προσδοκίες τους και δεν ικανοποιούνται οι ανάγκες τους 
(Czarnecki, 1999,Gerson, 1993, Dutka, 1995). 

 

Ο Edosomwan (1993) προτείνει έναν εναλλακτικό ορισµό των πελατών: 

«... Πελάτης είναι το άτοµο ή η οµάδα ατόµων που λαµβάνει το παραγόµενο 
αποτέλεσµα (output) µιας εργασίας (work) ...» 

 

Σύµφωνα µε το συγκεκριµένο ορισµό, τα είδη των πελατών µπορούν να διακριθούν στις 
ακόλουθες κατηγορίες: 

1. Πελάτης-άτοµο (self unit customers): Όλα τα άτοµα µπορούν να θεωρηθούν ως 
πελάτες των εαυτών τους, δεδοµένου ότι είναι οι πρώτιστοι αποδέκτες του προϊόντος 
της εργασίας τους. Η κατηγορία αυτή οφείλει να χαρακτηρίζεται από µια επιθυµία 
αυτοβελτίωσης και υπεροχής. 

2. Εσωτερικοί πελάτες (internal customers): To προσωπικό µιας επιχείρησης ή ενός 
οργανισµού αποτελεί το σύνολο των εσωτερικών πελατών. Οι πελάτες αυτοί είναι οι 
χρήστες των προϊόντων και υπηρεσιών που παράγονται από τις εσωτερικές διαδικασίες 
της επιχείρησης. 

3. Εξωτερικοί πελάτες (external customers): Πρόκειται για τους αγοραστές ή 
χρήστες των τελικών προϊόντων και υπηρεσιών της επιχείρησης ή του οργανισµού. 

2.3 Αναγκαιότητα µέτρησης της ικανοποίησης του πελάτη 

Η ικανοποίηση του πελάτη, από τις αρχές της δεκαετίας του 1990, αποτέλεσε πηγή 
ανταγωνιστικού πλεονεκτήµατος και µάλιστα στρατηγικής σηµασίας, για πολλές επιχειρήσεις ανά 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   7 

τον κόσµο. Όλο και περισσότερες επιχειρήσεις χρησιµοποιούν την ικανοποίηση του πελάτη ως 
δείκτη της επίδοσης των προϊόντων / υπηρεσιών τους καθώς και ως δείκτη της µελλοντικής 
πορείας τους. Τα τελευταία χρόνια, εταιρείες και επιχειρήσεις / οργανισµοί, διαµορφώνουν και 
προωθούν  στρατηγικές για την ικανοποίηση του πελάτη µε απώτερο στόχο την αύξηση του 
µεριδίου της αγοράς , όπως συνήθιζαν παλαιότερα. Αυτή η µετατόπιση της στρατηγικής σκέψης, 
βασίζεται στην υπόθεση ότι η ικανοποίηση του πελάτη , αποτελεί τον καλύτερο δείκτη της 
µελλοντικής πορείας της επιχείρησης, και ο λόγος φαίνεται στην Εικόνα 2-1  .  

 

 

Εικόνα 2-1 Συνέπειες υψηλού επιπέδου ικανοποίησης πελάτη [38] 

Οι σηµαντικότερες αιτίες που οδηγούν στην ανάγκη µέτρησης της ικανοποίησης των πελατών 
είναι οι ακόλουθες: 

• Μετρώντας την ικανοποίηση του πελάτη, η επιχείρηση είναι σε θέση να 
προσδιορίσει και να κατανοήσει τις συνθήκες της αγοράς και να καταστρώσει τα 
µελλοντικά της σχέδια. 

• Οι πελάτες στην πλειοψηφία τους δεν εκφράζουν τα παράπονα τους για την 
µη ικανοποίηση τους από την χρήση των προϊόντων ή των υπηρεσιών. Ο λόγος είναι 
γιατί θεωρούν ότι δεν πρόκειται να αλλάξει κάτι δραστικά από την πλευρά της 
εταιρείας καθώς επίσης και το ότι η διαδικασία έκφρασης των παραπόνων των 
πελατών είναι ιδιαιτέρως πολύπλοκη. 

• Η µέτρηση της ικανοποίησης των πελατών µπορεί να αποκαλύψει τυχόν 
ευκαιρίες που υπάρχουν στη συγκεκριµένη αγορά ώστε αν τις εκµεταλλευτεί σωστά η 
επιχείρηση να προβούν προς όφελος της. 

• Τα αποτελέσµατα και συµπεράσµατα που προκύπτουν από την µέτρηση 
ικανοποίησης του πελατών είναι αυτά που εκφράζουν τις ανάγκες και επιθυµίες των 
πελατών και βάσει των οποίων πρέπει να αποφασίζονται και να πραγµατοποιούνται 
οι ανάγκες βελτίωσης. 

Υψηλό επίπεδο  

Ικανοποίησης του πελάτη 

Οδηγεί σε υψηλά επίπεδα 
αξιοπιστίας της   επιχείρησης 
για τον πελάτη 

 

Σταθερό ρεύµα µελλοντικών 
χρηµατοροών 

(για την επιχείρηση) 

θα µπορούσε να συµβάλει  

1. Στη µείωση διάφορων 
ειδών     κόστους 
διεξαγωγής των 
διαδικασιών 

 

2. Στη µείωση του 
κόστους προσέλευσης 
νέων πελατών 
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• Μειώνει την ελαστικότητα των τιµών (καθώς ένας ικανοποιηµένος πελάτης είναι 

διατεθειµένος να πληρώσει περισσότερα για προϊόντα / υπηρεσίες υψηλής ποιότητας)  

• Συνηθίζει να αγοράζει συχνότερα και σε µεγαλύτερες ποσότητες όχι µόνο ένα 

συγκεκριµένο προϊόν αλλά και άλλα προϊόντα ή υπηρεσίες της ίδιας της επιχείρησης   

• Η µέτρηση της ικανοποίησης των πελατών µπορεί να αποκαλύψει το 
ευρύτερο φάσµα των αντιλήψεων, των αναγκών, των προσδοκιών και των επιθυµιών 
των πελατών και κατά συνέπεια να βοηθήσει την εταιρεία που διεξάγει την µέτρηση 
αυτή να αναλύσει όλες αυτές τις παραµέτρους προς όφελος δικό της αλλά και των 
πελατών της. 

• Τέλος, µε την µέτρηση της ικανοποίησης του πελάτη δίνεται η δυνατότητα 
περιορισµού των διαφορών που υπάρχουν µεταξύ της εταιρείας και του πελάτη, ενώ 
συγχρόνως η εταιρεία µαθαίνει να διορθώνει τα λάθη της 

Συµπερασµατικά  ο απώτερος αντικειµενικός στόχος κάθε επιχείρησης είναι να ικανοποιήσει τις 

ανάγκες του πελάτη και να τον πείσει να αγοράζει από την επιχείρηση και όχι µόνο να του 

προσφέρει, να του πουλάει και να τον εξυπηρετεί. 

2.4 Στρατηγική Αύξησης Μεριδίου Αγοράς  

Από µελέτες, έχει προκύψει η µεγιστοποίηση του µεριδίου της αγοράς έχει ως αποτέλεσµα την 

µεγιστοποίηση απόδοσης της επένδυσης ( ROI ). 

Η αύξηση µεριδίου αγοράς επιτυγχάνεται µε δυο τρόπους 

1. Επιθετική στρατηγική (offensive) 

2. Αµυντική στρατηγική (defensive) 

2.4.1 Επιθετική στρατηγική  

Ο κύριος στόχος της επιθετικής στρατηγικής είναι η προσέλκυση νέων πελατών, εγχείρηµα το 

οποίο όµως δεν είναι πάντα εύκολο αφού η επιχείρηση έχει να αντιµετωπίσει τα εξής : 

• αυξηµένο ανταγωνισµό 

• χαµηλούς ρυθµούς ανάπτυξης των αγορών 

• κορεσµένες αγορές  

που δυσκολεύουν την αύξηση µεριδίου αγοράς µε επιθετική στρατηγική.  

Το κόστος προσέλκυσης πελατών είναι υψηλότερο κατά πολύ του κόστους διατήρησης των 

υπαρχόντων πελατών, το οποίο βασίζεται στο αυξηµένο επίπεδο αξιοπιστίας της επιχείρησης 

(έχει αποδειχθεί ότι κοστίζει 5-6 φορές περισσότερο να προσελκύσει έναν νέο πελάτη παρά να 

διατηρήσεις ένα υπάρχοντα) 
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2.4.2 Αµυντική στρατηγική 

Η στρατηγική διατήρησης πελατών είναι ιδιαίτερα σηµαντική, και ακόµα περισσότερο όταν 

έχουµε αγορές µε µικρό ρυθµό ανάπτυξης ή κορεσµένες αγορές. Τα κρίσιµα σηµεία αυτής της 

στρατηγικής είναι ο πελάτης και η ικανοποίησή του.  

Σε αντίθεση µε την επιθετική στρατηγική που είναι ποσοτικής φύσεως, η αµυντική στρατηγική 

είναι ποιοτικής φύσεως, που σηµαίνει ότι συνίσταται από στοιχεία, όπως : 

• πελάτες µε υψηλή πίστη (προς την επιχείρηση) 

• µικρή ευαισθησία στη τιµή 

• χαµηλό κόστος διεξαγωγής διαδικασιών  

• θετική προσέγγιση πελατών µε την τακτική mouth  -to- mouth. 

Στην Εικόνα 2-2 παρουσιάζεται η σχέση που υπάρχει ανάµεσα στην ικανοποίηση του πελάτη και 
την πίστη του προς την εταιρεία – προϊόν. 

 

Εικόνα 2-2 Σχέση µεταξύ της Πίστης και της Ικανοποίησης του Πελάτη [38] 
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3333  

Περιγραφή της µεθόδου MUSA 

 Η µέθοδος MUSA (MUlticriteria Satisfaction Analysis) αποτελεί την πολυκριτηριακή αναλυτική-
συνθετική προσέγγιση για το πρόβληµα της µέτρησης και της ανάλυσης της ικανοποίησης. Η 
πρωτότυπη αυτή µεθοδολογία βασίζεται στην πολυκριτήρια ανάλυση αποφάσεων, υιοθετώντας 
τις βασικές αρχές της αναλυτικής-συνθετικής προσέγγισης και της θεωρίας των συστηµάτων 
αξιών ή χρησιµότητας. Το µεγαλύτερο µέρος του κεφαλαίου προέρχεται από το βιβλίο 
«Ποιότητα υπηρεσιών και µέτρηση ικανοποίησης του πελάτη» των Σίσκου και Γρηγορούδη [36] 

3.1 Γενικά  

Οι κύριες παραδοχές που αφορούν την ανάπτυξη της µεθόδου MUSA εστιάζονται στα εξής 
σηµεία: 

• Ορθολογικός καταναλωτής: Η συγκεκριµένη υπόθεση σχετίζεται µε την ύπαρξη 
ορθολογικών πελατών και συναντάται στο σύνολο του χώρου της επιστήµης των 
Αποφάσεων. 

• Κριτήρια ικανοποίησης: η µέθοδος MUSA υποθέτει την ύπαρξη ενός συνόλου 
χαρακτηριστικών του εξεταζόµενου προϊόντος ή υπηρεσίας, σύµφωνα µε τα 
οποία  οι πελάτες αντιλαµβάνονται την ικανοποίηση τους. Το σύνολο αυτό των 
χαρακτηριστικών αποτελεί τα κριτήρια ικανοποίησης των πελατών και οφείλει να πληρεί 
συγκεκριµένες ιδιότητες. 

• Προσθετικό µοντέλο σύνθεσης: Τέλος, γίνεται η παραδοχή ύπαρξης ενός 
προσθετικού µοντέλου σύνθεσης του συνόλου των κριτηρίων ικανοποίησης και 
ειδικότερα µια προσθετική συνάρτηση αξιών. 

 

Θα πρέπει επίσης να σηµειωθεί ότι η συγκεκριµένη µέθοδος βασίζεται σε πρωτογενή δεδοµένα 
που προέρχονται από το σύνολο των πελατών µιας επιχείρησης και για αυτό το λόγο κρίνεται 
απαραίτητη η ενσωµάτωση της σε µια γενικότερη µεθοδολογία εφαρµογής προγραµµάτων 
µέτρησης ικανοποίησης. Μετά τη συµπλήρωση των ερωτηµατολογίων από τους πελάτες 
ακολουθεί η συλλογή τους µε µια πρώτη επεξεργασία των απαντήσεων που έχουν δοθεί, η 
εισαγωγή των δεδοµένων που προέρχονται απ' αυτά στη µέθοδο MUSA και η εφαρµογή της 
µεθόδου για την εξαγωγή των αποτελεσµάτων σχετικά µε την ικανοποίηση των πελατών. Μετά 
τη συλλογή των ερωτηµατολογίων και πριν την εισαγωγή των δεδοµένων στη µέθοδο MUSA 
γίνεται ένας προκαταρκτικός έλεγχος των στοιχείων που συλλέγονται, καταρχήν για τη λογική 
συνέπεια των απαντήσεων που δίδονται από τους πελάτες. 
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Το ερωτηµατολόγιο µας, εκτός από τις ερωτήσεις που αναφέρονται στις διαστάσεις 
ικανοποίησης, περιλαµβάνει και µία ερώτηση που αφορά στην ολική ικανοποίηση του πελάτη. 
Θα πρέπει για παράδειγµα να υπάρχει µια λογική συσχέτιση µεταξύ των απαντήσεων στις 
ερωτήσεις µερικής και ολικής ικανοποίησης. Αν σε ένα µεγάλο µέγεθος ερωτηµατολογίων δεν 
υπάρχει αυτή η λογική συσχέτιση τότε πρέπει να επανεξεταστούν οι διαστάσεις ικανοποίησης, 
ενώ αν το µέγεθος είναι µικρό τότε αυτά τα ερωτηµατολόγια διαγράφονται από τα δεδοµένα. 
Αφού τελειώσουµε µε τον προκαταρκτικό έλεγχο, υπάρχουν στη διάθεση µας τα κατάλληλα 
δεδοµένα για την εφαρµογή της µεθόδου MUSA. Τα δεδοµένα αυτά είναι οι διαστάσεις 
ικανοποίησης, τα επίπεδα ικανοποίησης, ο αριθµός των πελατών που συµµετείχαν στην έρευνα 
καθώς και οι απαντήσεις που έδωσαν για κάθε διάσταση ικανοποίησης και για την ολική 
ικανοποίηση. 

Με την χρήση όλων αυτών των δεδοµένων επιλύουµε το αντίστοιχο γραµµικό πρόγραµµα µε τη 
βοήθεια της µεθόδου MUSA και εξάγουµε τα αποτελέσµατα που αφορούν στην ικανοποίηση των 
πελατών. 

Τα αποτελέσµατα της µεθόδου MUSA περιλαµβάνουν: 

• Τα βάρη που αποδίδονται σε κάθε διάσταση ικανοποίησης 

• Το µέσο δείκτη ικανοποίησης για κάθε διάσταση ικανοποίησης αλλά και τον 
ολικό. 

• Το µέσο δείκτη απαιτητικότητας για κάθε διάσταση ικανοποίησης αλλά και 
τον ολικό. 

• Το µέσο δείκτη αποτελεσµατικότητας για κάθε διάσταση ικανοποίησης. 

3.2 Βασικές Αρχές  

Ο βασικός σκοπός της πολυκριτήριας µεθόδου ΜUSA είναι η σύνθεση των προτιµήσεων ενός 
συνόλου πελατών σε µια ποσοτική µαθηµατική συνάρτηση αξιών. Πιο συγκεκριµένα, η µέθοδος 
υποθέτει ότι η συνολική ικανοποίηση ενός µεµονοµένου πελάτη εξαρτάται από ένα σύνολο 
µεταβλητών, τα οποία αντιπροσωπεύουν τα χαρακτηριστικά του προσφερόµενου προϊόντος ή 
υπηρεσίας. 

 
Εικόνα 3-1 Σύνθεση προτιµήσεων των πελατών 

 

Η µέθοδος ΜUSA ακολουθεί τις γενικές αρχές της ποιοτικής ανάλυσης παλινδρόµησης υπό 
περιορισµούς, χρησιµοποιώντας τεχνικές γραµµικού προγραµµατισµού για την επίλυση της 
(Jacquet-Lagreze and Siskos, 1982, Siskos and Yannacopoulos, 1985, Siskos, 1985). Η βασική 
εξίσωση της γραµµικής ανάλυσης παλινδρόµησης έχει ως εξής: 
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        Εξίσωση 3-1 

όπου οι συναρτήσεις Υ* και Χ* είναι κανονικοποιηµένες στο διάστηµα [0, 100] ενώ bi είναι ο 

συντελεστής βάρους του κριτηρίου i. 

H µέθοδος MUSA προσπαθεί να εκτιµήσει µια συλλογική συνάρτηση αξιών (collective value 

function) Υ*  και ένα σύνολο µερικών συναρτήσεων ικανοποίησης Xi* µε βάση τις γνώµες των 

πελατών, έχοντας σαν αντικειµενικό σκοπό την επίτευξη της µεγαλύτερης δυνατής συµφωνίας 

ανάµεσα στη συνάρτηση Υ*  και στις απόψεις των πελατών Υ. 

Με βάση την προηγούµενη διαµόρφωση του προβλήµατος και εισάγοντας µια διπλή 

µεταβλητή σφάλµατος (Εικόνα 3-2). η βασική εξίσωση της ποιοτικής ανάλυσης παλινδρόµησης 

παίρνει την ακόλουθη µορφή: 

 

∑
=

−+ +−=
n

i

ii XbY
1

**~ σσ        Εξίσωση 3-2 

όπου 
*~Y είναι η εκτίµηση της συλλογικής συνάρτησης αξιών Υ*   , 

+σ και 
−σ  είναι αντίστοιχα 

το σφάλµα υπερεκτίµησης και υποεκτίµησης. 

 
Εικόνα 3-2  Μεταβλητές σφάλµατος για τον j πελάτη 

Το µέγεθος του προηγούµενου µαθηµατικού προγράµµατος µπορεί να ελαττωθεί, µε στόχο τη 

µείωση της υπολογιστικής δυσκολίας εύρεσης της βέλτιστης λύσης, εξαλείφοντας το σύνολο των 

περιορισµών µονοτονίας. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση νέων µεταβλητών, οι οποίες 

εκφράζουν τα διαδοχικά βήµατα αύξησης των συναρτήσεων Υ* και Xi* (Siskos and 

Yannacopoulos, 1985, Siskos, 1985) και ορίζονται ως εξής: 
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       Εξίσωση 3-3 

για m=1,2,3…,a-1   

για  κ=1,2,3…,a-1 και i=1,2,3…,n 

Σύµφωνα µε τους προηγούµενους ορισµούς και υποθέσεις, το βασικό µοντέλο µπορεί να 

αποτυπωθεί µε τη µορφή γραµµικού προβλήµατος ως εξής: 
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   Εξίσωση 3-4 

όπου Μ ο συνολικός αριθµός πελατών, n ο αριθµός των κριτηρίων και 
j

ix  , 
jy  το j-οστό 

επίπεδο ικανοποίησης στο οποίο βρίσκονται οι µεταβλητές iX  και Υ αντίστοιχα. 

Η µεθοδολογία περιλαµβάνει ανάλυση µεταβελτιστοποίησης ώστε να αντιµετωπίσει το 
πρόβληµα της ευστάθειας του µοντέλου. Η τελική λύση υπολογίζεται µε τη βοήθεια του 
πολυέδρου των πολλαπλών ή ηµιβέλτιστων λύσεων, οι οποίες δηµιουργούνται από τους 
περιορισµούς του προηγούµενου γραµµικού προβλήµατος. Η λύση αυτή υπολογίζεται µε την 
επίλυση n γραµµικών προβληµάτων (όσα και τα κριτήρια) της ακόλουθης µορφής: 
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    Εξίσωση 3-5 

όπου ε είναι ένας µικρός θετικός αριθµός και F* είναι η βέλτιστη τιµή της αντικειµενικής 
συνάρτησης του γραµµικού προγράµµατος (3.4). 

Μια αντιπροσωπευτική τελική λύση για τις µεταβλητές της µεθόδου MUSA υπολογίζεται από την 
µέση τιµή των βέλτιστων λύσεων που δίνουν τα n γραµµικά προγράµµατα (3.5). 
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3.3 ∆είκτες Ικανοποίησης  

Με βάση τα αποτελέσµατα της µεθόδου, είναι δυνατός ο ορισµός ενός συνόλου µέσων δεικτών 
ικανοποίησης, τόσο ολικά, όσο και για κάθε ένα από τα κριτήρια ικανοποίησης. 

Ο ορισµός των µέσων δεικτών ικανοποίησης συµπληρώνει τα δυνατά αποτελέσµατα της 
µεθοδολογίας MUSA και κρίνεται αναγκαίος διότι: 

• παρουσιάζει µε απλό και κατανοητό τρόπο την κατάσταση της ικανοποίησης ενός 
συνόλου πελατών, 

• συνδυάζει τα αποτελέσµατα της µεθόδου MUSA µε την περιγραφική στατιστική 
ανάλυση της έρευνας ικανοποίησης, 

• δίνει τη δυνατότητα υλοποίησης ενός συστήµατος αξιολόγησης της επιχείρησης. 

 

Οι µέσοι δείκτες ολικής ικανοποίησης S και µερικής ικανοποίησης Si ορίζονται µε βάση τις 
σχέσεις: 
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     Εξίσωση 3-6 

όπου 
mp και 

k

ip  είναι αντίστοιχα το ποσοστό των πελατών που ανήκουν στο 
my και 

k

ix επίπεδο 

ικανοποίησης. 

Είναι εύκολο να παρατηρηθεί ότι οι µέσοι δείκτες ικανοποίησης είναι µεγέθη κανονικοποιηµένα 
(0-100%), ενώ ο προηγούµενος ορισµός υποδεικνύει ότι ένας δείκτης ικανοποίησης είναι η µέση 
τιµή της αντίστοιχης συνάρτησης ικανοποίησης-αξιών. 

3.4 ∆είκτες Απαιτητικότητας  

Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι οι συγκεκριµένοι δείκτες εκφράζουν την µέση απόκλιση των 
συναρτήσεων ικανοποίησης από µια «κανονική» ή «ουδέτερη» (γραµµική) συνάρτηση αξιών, 
γεγονός που σηµαίνει ότι οι δείκτες απαιτητικότητας µπορεί να έχουν διαφορετικές τιµές σε 
διαφορετικά επίπεδα της ποιοτικής κλίµακας ικανοποίησης. 

Επίσης οι δείκτες απαιτητικότητας, εκτός από τον καθορισµό των προτιµήσεων και του τρόπου 
συµπεριφοράς των πελατών, µπορούν να υποδείξουν και το µέγεθος της προσπάθειας που 
πρέπει να καταβληθεί από την πλευρά της επιχείρησης για τη βελτίωση της συγκεκριµένης 
διάστασης ικανοποίησης. Το σχήµα των ολικών και µερικών συναρτήσεων ικανοποίησης µπορεί 
να προσδιορίσει το επίπεδο απαιτητικότητας των πελατών.  

Οι µέσοι δείκτες απαιτητικότητας ορίζονται µε βάση τις σχέσεις: 
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  Εξίσωση 3-7 

όπου D και Di είναι αντίστοιχα οι µέσοι δείκτες ολικής και µερικής (σύµφωνα µε το i κριτήριο) 
απαιτητικότητας. 

 
Εικόνα 3-3  Τρόπος υπολογισµού µέσων δεικτών απαιτητικότητας 

Σύµφωνα µε τις σχέσεις (3.7) και την Εικόνα 3-3 µπορεί να παρατηρηθεί εύκολα ότι οι µέσοι 
δείκτες απαιτητικότητας είναι κανονικοποιηµένοι στο διάστηµα [-1, 1] και ισχύει: 

• D = 1 ή Di = 1    : οι πελάτες παρουσιάζουν τον µέγιστο βαθµό απαιτητικότητας. 

• D = 0 ή Di = 0    : η περίπτωση αυτή αφορά «κανονικούς» πελάτες. 

• D = -1 ή Di = -1  : οι πελάτες παρουσιάζουν τον ελάχιστο βαθµό απαιτητικότητας. 
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Εικόνα 3-4 «Κανονικοί» – Ουδέτεροι Πελάτες 

Ουδέτεροι πελάτες: η συνάρτηση ικανοποίησης έχει γραµµική µορφή, γεγονός που σηµαίνει 
ότι οι συγκεκριµένοι πελάτες όσο περισσότερο ικανοποιηµένοι δηλώνουν ότι είναι, τόσο 
µεγαλύτερο είναι το ποσοστό των προσδοκιών τους που εκπληρώνεται.  

 

 
Εικόνα 3-5 Απαιτητικοί Πελάτες 

 

Απαιτητικοί πελάτες: η συνάρτηση ικανοποίησης έχει κυρτή µορφή, δεδοµένου ότι η οµάδα 
αυτή των πελατών δεν είναι ικανοποιηµένη παρά µόνο αν τους προσφέρεται το βέλτιστο 
επίπεδο υπηρεσιών. 

 
Εικόνα 3-6 Μη Απαιτητικοί Πελάτες 

Μη - απαιτητικοί πελάτες: η συνάρτηση ικανοποίησης έχει κοίλη µορφή, γεγονός που 
υποδηλώνει ότι οι συγκεκριµένοι πελάτες δηλώνουν ότι είναι ικανοποιηµένοι παρόλο που µόνο 
ένα µικρό ποσοστό των προσδοκιών τους εκπληρώνεται. 

Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι οι συγκεκριµένοι δείκτες εκφράζουν την µέση απόκλιση των 
συναρτήσεων ικανοποίησης από µια «κανονική» (γραµµική) συνάρτηση αξιών. Επίσης, οι δείκτες 
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απαιτητικότητας, εκτός από τον καθορισµό των προτιµήσεων και του τρόπου συµπεριφοράς 
των πελατών, µπορούν να υποδείξουν και το µέγεθος της προσπάθειας που πρέπει να 
καταβληθεί από την πλευρά της επιχείρησης για τη βελτίωση της συγκεκριµένης διάστασης 
ικανοποίησης. 

3.5 ∆ιαγράµµατα ∆ράσης και Βελτίωσης 

3.5.1 ∆ιαγράµµατα δράσης 

Συνδυάζοντας τα βάρη των κριτηρίων ικανοποίησης µε τους µέσους δείκτες ικανοποίησης είναι 
δυνατός ο υπολογισµός µιας σειράς διαγραµµάτων δράσης τα οποία µπορούν να προσδιορίσουν 
ποια είναι τα δυνατά και τα αδύνατα σηµεία της ικανοποίησης των πελατών, καθώς και το που 
πρέπει να στραφούν οι προσπάθειες βελτίωσης. 

Τα διαγράµµατα αυτά είναι ουσιαστικά χάρτες απόδοσης - σηµαντικότητας, ενώ αναφέρονται 
συχνά και ως στρατηγικοί χάρτες, χάρτες απόφασης ή αντιληπτικοί χάρτες. 

Το διάγραµµα δράσης χωρίζεται σε τεταρτηµόρια ανάλογα µε την απόδοση και τη 
σηµαντικότητα των κριτηρίων. Οι περιοχές που χωρίζεται το τεταρτηµόριο είναι: 

• περιοχή ισχύουσας κατάστασης - status quo (χαµηλή απόδοση και χαµηλή 
σηµαντικότητα) 

• περιοχή ισχύος (υψηλή απόδοση και υψηλή σηµαντικότητα) 

• περιοχή δράσης (χαµηλή απόδοση και υψηλή σηµαντικότητα) 

• περιοχή µεταφοράς πόρων (υψηλή απόδοση και χαµηλή σηµαντικότητα) 

 

Η σειρά των προτεραιοτήτων της επιχείρησης έχει ως εξής: 

 

Η περιοχή δράσης είναι η πρώτη προτεραιότητα της επιχείρησης, αφού στο συγκεκριµένο 
τεταρτηµόριο ανήκουν σηµαντικά κριτήρια για τα οποία οι πελάτες δεν εµφανίζονται 
ικανοποιηµένοι. 

 

Η δεύτερη κατά σειρά προτεραιότητα της επιχείρησης θα πρέπει να επικεντρωθεί στα κριτήρια 
που βρίσκονται στην περιοχή ισχύος. 

 

Η τρίτη προτεραιότητα της επιχείρησης είναι η περιοχή της ισχύουσας κατάστασης, µολονότι οι 
συγκεκριµένες διαστάσεις ικανοποίησης δεν είναι ιδιαίτερα κρίσιµες. 

 

Η περιοχή µεταφοράς πόρων αποτελεί την τελευταία προτεραιότητα της επιχείρησης, δεδοµένου 
ότι περιλαµβάνει χαρακτηρηστικά τα οποία δεν είναι σηµαντικά για τους πελάτες και παράλληλα 
η απόδοση της επιχείρησης είναι υψηλή. 
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Εικόνα 3-7 ∆ιάγραµµα ∆ράσης 

3.5.2 ∆ιαγράµµατα βελτίωσης 

Προηγουµένως αναλύσαµε την χρησιµότητα των διαγραµµάτων δράσης. Είδαµε λοιπόν ότι τα 
διαγράµµατα δράσης είναι σε θέση να υποδείξουν ποιες διαστάσεις ικανοποίησης πρέπει να 
βελτιωθούν, όµως δεν είναι σε θέση να προσδιορίσουν το αποτέλεσµα των ενεργειών 
βελτίωσης, ούτε και το µέγεθος της προσπάθειας που απαιτείται για να επιτευχθεί η 
αναµενόµενη βελτίωση. 

Αυτό το πρόβληµα λύνεται µε την ύπαρξη των διαγραµµάτων βελτίωσης στα οποία: 

• Οι µέσοι δείκτες απαιτητικότητας δείχνουν το µέγεθος της προσπάθειας που πρέπει να 
καταβληθεί για την βελτίωση ενός χαρακτηριστικού, δεδοµένου ότι όσο υψηλότερη 
είναι η απαιτητικότητα των πελατών τόσο περισσότερο πρέπει να βελτιωθεί το επίπεδο 
ικανοποίησης µε σκοπό την εκπλήρωση των προσδοκιών τους. 

• Το αποτέλεσµα των ενεργειών βελτίωσης εξαρτάται τόσο από τη σηµαντικότητα του 
κριτηρίου, όσο και από τη συνεισφορά του στη µη - ικανοποίηση των πελατών 

 

Οι προτεραιότητες τώρα έχουν ως εξής: 

Αρχικά η επιχείρηση πρέπει να προσπαθήσει να βελτιώσει τις διαστάσεις ικανοποίησης που έχουν 
µεγάλη αποτελεσµατικότητα ενώ συγχρόνως οι πελάτες δεν εµφανίζονται πολύ απαιτητικοί 
∆εύτερη προτεραιότητα των ενεργειών βελτίωσης αποτελούν οι διαστάσεις που είτε 
παρουσιάζουν µεγάλη αποτελεσµατικότητα και µεγάλο βαθµό απαιτητικότητας, είτε 
παρουσιάζουν µικρή αποτελεσµατικότητα και µικρή απαιτητικότητα. Τέλος τα χαρακτηριστικά 
που εµφανίζουν µικρή αποτελεσµατικότητα και µεγάλη απαιτητικότητα αποτελούν την τελευταία 
προτεραιότητα βελτίωσης. 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   19 

 
Εικόνα 3-8 ∆ιάγραµµα Βελτίωσης 

3.6 Εκτίµηση αποτελεσµάτων και δείκτες σφάλµατος 

Η εκτίµηση των αποτελεσµάτων της µεθόδου MUSA, όπως φαίνεται και από τη µεθοδολογία 
εφαρµογής του, σχετίζεται µε τις εξής προβληµατικές: 

• Βαθµός  προσαρµογής του   µοντέλου  στα  δεδοµένα του  προβλήµατος αξιολόγησης 
της ικανοποίησης πελατών 

• Ευστάθεια των αποτελεσµάτων της ανάλυσης µεταβελτιστοποίησης 

3.6.1 Μέσος δείκτης προσαρµογής 

Η προσαρµογή του µοντέλου αφορά στην εύρεση ενός συστήµατος αξιών για το σύνολο των 
πελατών, µε τα ελάχιστα δυνατά σφάλµατα. Για αυτό το λόγο οι βέλτιστες τιµές των 
µεταβλητών σφάλµατος υποδηλώνουν την αξιοπιστία του συστήµατος αξιών που εκτιµάται. 

Ο ορισµός ενός κανονικοποιηµένου δείκτη προσαρµογής κρίνεται απαραίτητος, επειδή η 
συνολική ποσότητα των σφαλµάτων εκτίµησης εξαρτάται από τον αριθµό των πελατών. Αυτός 
είναι ο µέσος δείκτης προσαρµογής (Average Fitting Index) της µεθόδου MUSA. 

3.6.2 Μέσος δείκτης ευστάθειας 

Η ευστάθεια των αποτελεσµάτων της ανάλυσης µεταβελτιστοποίησης αποτελεί ένα πρόβληµα 
ανεξάρτητο από το βαθµό προσαρµογής της µεθόδου MUSA. Η προτεινόµενη ανάλυση είναι µια 
διαδικασία αναζήτησης ηµιβέλτιστων λύσεων µε συγκεκριµένες επιθυµητές ιδιότητες η οποία 
ταυτόχρονα είναι σε θέση να δείξει την ευστάθεια των αποτελεσµάτων του µοντέλου. 
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Πιο συγκεκριµένα, κατά τη διάρκεια της φάσης µεταβελτιστοποίησης επιλύονται η γραµµικά 
προγράµµατα, τα οποία µεγιστοποιούν διαδοχικά το βάρος κάθε κριτηρίου i. Ως τελική λύση για 
τα βάρη των κριτηρίων υπολογίζεται η µέση τιµή των βαρών των γραµµικών αυτών 
προγραµµάτων. 

Για την ανάλυση της ευστάθειας των αποτελεσµάτων της µεθόδου είναι δυνατό να 
χρησιµοποιηθεί η διακύµανση των βαρών των κριτηρίων του πίνακα µεταβελτιστοποίησης. Έτσι 
ο µέσος δείκτης ευστάθειας (Average Stability Index) θα µπορούσε να οριστεί ως η µέση τιµή 
της κανονικοποιηµένης τυπικής απόκλισης των εκτιµώµενων βαρών των κριτηρίων του 
προβλήµατος 

3.7 Το Πρόβληµα Ύπαρξης Ανοµοιογενούς πληθυσµού σε ένα 

δείγµα  

Η ύπαρξη ανοµοιογενούς πληθυσµού µέσα σε ένα δείγµα στην µέθοδο MUSA επηρεάζει 
αρνητικά τους δείκτες προσαρµογής, ευστάθειας και πρόβλεψης. Η προσπάθεια της  µεθόδου να 
επιτύχει την εύρεση ενός συστήµατος αξιών για το σύνολο των πελατών, µε τα ελάχιστα 
δυνατά σφάλµατα, οδηγεί σε µια λογική µέσου όρου όπου για παράδειγµα ένα δείγµα µόνο µε 
απαιτητικούς όσο κα µη-απαιτητικούς πελάτες καταλήγει σε ένα σύστηµα αξιών για ουδέτερους 
πελάτες που δεν αντιπροσωπεύει την πραγµατικότητα. Το Dataset 1 στην Εικόνα 3-9 που 
αντιπροσωπεύει απαιτητικούς πελάτες  συνενωθεί µε το Dataset 2 που αντιπροσωπεύει µη 
απαιτητικούς πελάτες το αποτέλεσµα θα είναι µια καµπύλη ουδέτερων πελατών (Dataset 1 + 2). 
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Εικόνα 3-9 Επίπεδο Απαιτητικότητας και Ανοµοιογένεια   

 
Το ίδιο πρόβληµα παρουσιάζεται και στην περίπτωση που διαθέτουµε πελάτες που δίνουν 
διαφορετική βαρύτητα στα κριτήρια. Πελάτες µε διαφορετικές βαρύτητες στα κριτήρια για 
παράδειγµα το Dataset 3 µε βαρύτητες 15%,15%,35%,35% και Dataset 4 µε βαρύτητες 
35%,35%,15%,15% όπως δείχνει η  Εικόνα 3-10 στην λογική του µέσου όρου της µεθόδου 
MUSA οµαλοποιούνται στις βαρύτητες που έχει το Dataset 3 + 4 δηλαδή 25%,25%,25%,25% 
που όµως δεν αντιπροσωπεύουν την πραγµατικότητα.  
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Εικόνα 3-10 Επίπεδο Απαιτητικότητας και Βαρύτητες Κριτηρίων 

 

Η παρούσα εργασία έχει ως στόχο να καταφέρει να επιτύχει τον διαχωρισµό του δείγµατος των 
ερωτηµατολογίων σε όµοιες  κατηγορίες πελατών και την εφαρµογή της µεθόδου MUSA σε κάθε 
κατηγορία χωριστά   
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4444  

Ανακάλυψη Γνώσης Από ∆εδοµένα 

4.1 Εισαγωγικά  

Η τεχνολογία της Ανακάλυψης Γνώσεων από ∆εδοµένα, γνωστή ως KDD (Knowledge Discovery 
from Data), εισαγωγικά θα µπορούσαµε να πούµε ότι φέρνει σε επαφή πολλά αυτόνοµα 
ερευνητικά πεδία όπως είναι η Μηχανική Μάθηση, η Αναγνώριση Προτύπων, η Στατιστική, η 
Τεχνητή Νοηµοσύνη, η Ψυχολογία, η Επιστήµη των Υπολογιστών και αρκετά άλλα ακόµη εξίσου 
σηµαντικά ερευνητικά πεδία. Ο κοινός στόχος όλων αυτών των αυτόνοµων πεδίων είναι η 
εξαγωγή νέας και υψηλού επιπέδου γνώσης, από τα κατά περίπτωση  και ερευνητικό πεδίο 
δεδοµένα.  

Το βασικό επιµέρους διαδικαστικό τµήµα του KDD,  γνωστό ως Data Mining, χρησιµοποιεί  
εργαλεία από την στατιστική, την µηχανική µάθηση και από άλλα πεδία που αναφέρθηκαν, 
προκειµένου να εξάγει χαρακτηριστικά από τα δεδοµένα, τα οποία θα βοηθήσουν στην 
παραπέρα χρήση τους µε σκοπό την ανακάλυψη γνώσης. Ο W. Frawley ορίζει στο [30] το data 
mining ως την “µη τετριµµένη και προφανή εξαγωγή, προηγούµενα άγνωστης και πιθανά 
χρήσιµης πληροφορίας”. Το KDD ως συνολική παραγωγική διαδικασία, επικεντρώνεται σε 
θέµατα: αποθήκευσης και  πρόσβασης στα δεδοµένα, ελάττωσης του µεγέθους τους µε 
ταυτόχρονη απαλλαγή από περιττή πληροφορία, αναγνώρισης βασικών χαρακτηριστικών και 
ιδιοτήτων τους, παρουσίαση τους στον χρήστη, εύρεση τρόπων επέµβασης και αλληλεπίδρασης 
του χρήστη µε τον υπολογιστή για βέλτιστη εξαγωγή αποτελεσµάτων, µοντελοποίηση 
αλγορίθµων και µετάφραση αποτελεσµάτων. 

4.2  Ανακάλυψη Γνώσης από ∆εδοµένα. Μια Σύντοµη 

Επισκόπηση  

4.2.1 Τι είναι γνώση ; 

Τα δεδοµένα µπορούµε να ισχυριστούµε ότι αποτελούν µια ακατέργαστη µορφή πληροφορίας 
την οποία πρέπει να επεξεργαστούµε περαιτέρω, πολλές φορές µε την βοήθεια του υπολογιστή. 
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Πληροφορία λοιπόν µε την ορθή και ουσιαστική  ερµηνεία του όρου, είναι τα δεδοµένα τα οποία 
έχουν οργανωθεί µε τέτοιο τρόπο (από τον άνθρωπο ή τον υπολογιστή), ώστε να είναι 
σηµαντικά, αξιόλογα και χρήσιµα. Παραδοσιακές βάσεις δεδοµένων αντιπροσωπεύουν απλούς 
τύπους δεδοµένων, όπως αριθµούς, συµβολοσειρές (strings) και λογικές τιµές (Boolean). Η 
γνώση θα µπορούσαµε να πούµε ότι είναι µια µορφή πληροφορίας, η οποία βρίσκεται ένα 
επίπεδο παραπάνω από αυτήν  την “ωµή και ακατέργαστη” ροή δεδοµένων και είναι κάτι το 
τελείως διαφορετικό από την απλή µετάφραση αυτών των απλών µορφών πληροφορίας. Οι 
τρέχουσες εφαρµογές απαιτούν πιο σύνθετες δοµές, όπως διαδικασίες, λειτουργίες, χρονικές 
ακολουθίες, στόχους, κίνητρα κ.τ.λ. Ο όρος γνώση λοιπόν περιγράφει την ευρύτερη κατηγορία 
της πληροφορίας που απορρέει και συνεπάγεται από όλα τα παραπάνω. 

4.2.2 Μορφές – Τύποι Γνώσης 

Επαναφέροντας τον προαναφερθέντα ορισµό για το KDD από τον W. Frawley, η προς 
ανακάλυψη γνώση είναι  “σιωπηρά εννοούµενη, προηγουµένως άγνωστη και υποθετικά 
χρήσιµη”.  Με το να είναι εννοούµενη η γνώση, ο ορισµός της επεκτείνεται πέρα από την 
κλασσική προσέγγιση, σύµφωνα µε την οποία η παρουσιαζόµενη γνώση είναι άµεσα κατανοητή 
και απλά κρατείται αποθηκευµένη και διαχειρίζεται επιτυχώς από τα DBMS (Data Base 
Management Systems). Το γεγονός ότι «ο κ. Χ εργάζεται στην εταιρία Υ και κερδίζει $40.000 
ετησίως», παρά το πόσο αποκαλυπτικό µπορεί να είναι για το χρήστη, δεν είναι το επιθυµητό 
αποτέλεσµα για έναν KDD αλγόριθµο. 

Το γεγονός αυτό δείχνει ότι αποκαλώντας τη γνώση “προηγουµένως άγνωστη”, ο 
χαρακτηρισµός αναφέρεται τόσο στην προοπτική προσέγγισης από την πλευρά του συστήµατος, 
όσο και στο τρέχων επίπεδο γνώσης του χρήστη. Αυτή η µορφή γνώσης µπορεί να 
χαρακτηριστεί και ως µετά-γνώση (meta-knowledge) και µπορεί να χαρακτηρίζει κρυµµένους 
νόµους και εµφανίσεις µορφών (structures), οι οποίες δεν χαρακτηρίζονται από ισχυρές 
συναρτησιακές εξαρτήσεις, αλλά απλά εµφανίζονται µε κάποια πιθανότητα. Ο Frawley στο [30], 
απαιτεί να λαµβάνει χώρα η διαπίστωση ότι: η πληροφορία που συνάγεται από τα εκµαιευµένα 
χαρακτηριστικά είναι απλούστερη από το υποσύνολο της πληροφορίας που εκµαιεύεται από τα 
ίδια τα αντικείµενα τα οποία την περιγράφουν. Τώρα, το πώς ερµηνεύεται το απλούστερο σε 
θέµατα γνώσης, αφήνεται ασαφές. 

Η τελευταία απαίτηση “υποθετικά χρήσιµη”, έχει να κάνει µε την εκάστοτε εφαρµογή και 
εξαρτάται από το πόσο και που εστιάζει την προσοχή της η τρέχουσα διαδικασία data mining.  

Ο R. Agrawal στο [24] καθορίζει τρεις τύπους γνώσης προς ανακάλυψη και έρευνα σε βάσεις 
δεδοµένων: (1) την ταξινόµηση (classification), (2) την αλληλοσυσχέτιση (associations) και την 
ακολουθία περιοδικά επαναλαµβανόµενων γεγονότων (sequences of frequent events). Η 
ταξινόµηση προσπαθεί να χωρίσει τα δεδοµένα εισόδου σε ξεχωριστές κλάσεις χρησιµοποιώντας 
τόσο ‘supervised’, όσο και ‘unsupervised’ (γνωστό ως clustering ) µεθόδους µάθησης [16] . Ο 
στόχος είναι η εύρεση βασικών εννοιών, µε όσο το δυνατόν περισσότερο σαφή διαχωριστικά 
εννοιολογικά σύνορα τα οποία χαρακτηρίζουν µια κλάση αντικειµένων. Έτσι, για µη 
προκαθορισµένα αντικείµενα σχετικά µε την εννοιολογική τους κατηγοριοποίηση, χάρη στην 
ταξινόµηση µπορεί να προβλεφθεί η εννοιολογική κατηγορία και κλάση στην οποία ανήκουν. Μια 
τράπεζα για παράδειγµα µπορεί να επιθυµεί την κατηγοριοποίηση των πελατών της, 
προκειµένου να αποφασίζει σε ποιους πρέπει και σε ποιους όχι να παρέχεται δάνειο (credit risk 
analysis εφαρµογές). Στο [30] οι W. Frawley και G.Piatetski-Shapiro υποδιαιρούν τη παρούσα 
λειτουργία σε δυο επιµέρους διαδικασίες: 

• Περίληψη-σύνοψη (summarization), όπου αναζητούνται κοινά χαρακτηριστικά για µια 
κλάση µόνο. 

• ∆ιακριτοποίηση (discretization), όπου ο στόχος είναι η εύρεση χαρακτηριστικών, τα 
οποία βοηθούν στο διαχωρισµό διαφορετικών κλάσεων ή εναλλακτικά το διαχωρισµό 
µιας κλάσης από όλες τις υπόλοιπες. 
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Η τρίτη κατηγορία γνώσης είναι οι κανόνες αλλησυσχέτισης. Οι συσχετίσεις µπορεί να είναι 
αυθαίρετοι κανόνες της µορφής “Χ =>Υ”.  

4.2.3 Τι είναι εξαγωγή γνώσης από βάσεις δεδοµένων; 

Σε ένα αφηρηµένο επίπεδο η ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδοµένων (KDD) σχετίζεται µε 
την ανακάλυψη και εύρεση µεθόδων και τεχνικών ώστε να δηµιουργείται και να εξάγεται νόηµα 
από τα δεδοµένα. Το KDD είναι ιδιαίτερα χρήσιµο σε περιπτώσεις όπου τα χαµηλού επιπέδου 
δεδοµένα είναι δύσκολο να κατανοηθούν ή και να µεταφραστούν, λόγω είτε του τεράστιου 
όγκου τους, είτε της αυξηµένης πολυπλοκότητας  τους. Εάν τα δεδοµένα εξάγονται από ένα 
ιδιαίτερα σύνθετο πεδίο, η διαδικασία του KDD συνήθως λαµβάνει χώρα και εκτελείται σε µικρού 
µεγέθους σύνολα δεδοµένων, ανάλογα µε την πολυπλοκότητα της λειτουργίας/ διαδικασίας που 
δηµιούργησε τα δεδοµένα. Στον πυρήνα και στο επίκεντρο της διαδικασίας του KDD, βρίσκεται 
η εφαρµογή εξειδικευµένων µεθόδων data mining για την ανακάλυψη και εξαγωγή 
συµπερασµάτων, προτύπων και αλληλοσυσχετίσεων. 

4.2.4 Γιατί χρειαζόµαστε τις διαδικασίες ανακάλυψης γνώσεων (KDD) 

O Fayyad το 1996 [10] διαπίστωσε ότι ο παραδοσιακός τρόπος µετατροπής δεδοµένων σε 
πραγµατική γνώση βασίζεται στην χειρονακτική ανάλυση και επεξεργασία τους. Η προσέγγιση 
αυτή είναι γνωστή σε συµπερασµατικές βάσεις δεδοµένων όπου οι κανόνες εξάγονται και 
µαθαίνονται από ειδικούς µελετητές (Zeleznikow και Hunter, 1994: κεφ. 8). Η κλασσική 
προσέγγιση στην επεξεργασία δεδοµένων βασίζεται ουσιαστικά σε έναν ή περισσότερους 
ειδικούς αναλυτές, οι οποίοι αποκτούν στενή σχέση µε τα δεδοµένα και χρησιµεύουν ως ένα 
είδος ‘διεπαφής’ µεταξύ των δεδοµένων, των χρηστών και των προϊόντων. Ωστόσο γίνεται 
εύκολα κατανοητό ότι η χειρονακτική επεξεργασία δεδοµένων είναι ιδιαίτερα αργή, ακριβή και 
υποκειµενική. Με τα µεγέθη µάλιστα των δεδοµένων να αυξάνονται µε δραµατικούς ρυθµούς, η 
χειρονακτική επεξεργασία καθίσταται αδύνατη. Τα µεγέθη των βάσεων δεδοµένων αυξάνονται 
για δυο λόγους. Πρώτον, αυξάνεται ο αριθµός των εγγραφών, Ν, ή των αντικειµένων, και 
δεύτερον αυξάνεται ο αριθµός, d, των πεδίων ή των χαρακτηριστικών τους αντίστοιχα. Στο 
πεδίο της Αστρονοµίας για παράδειγµα, βάσεις δεδοµένων µε µεγέθη της τάξεως των Ν = 109 
αντικειµένων είναι πολύ συνηθισµένες. Ανάλογα και στο χώρο της ιατρικής, υπάρχουν  
εφαρµογές ιατρικών διαγνώσεων όπου στις αντίστοιχες βάσεις υπάρχουν µεγέθη πεδίων της 
τάξεως των d = 103. Βιολογικές βάσεις δεδοµένων είναι ακόµα πιο πολύπλοκες καθώς µπορεί να 
σχετίζονται δεδοµένα από ετερογενείς και γεωγραφικά κατανεµηµένες βάσεις δεδοµένων.  Όταν 
λοιπόν έχουµε να κάνουµε µε επεξεργασία εκατοµµυρίων εγγραφών, µε δεκάδες ή και 
εκατοντάδες χιλιάδες πεδίων, η αυτόµατη επεξεργασία τους κρίνεται κάτι παραπάνω από 
αναγκαία. 

4.2.5 Η διαδικασία του KDD 

Η διαδικασία του KDD περιλαµβάνει δέκα βήµατα [29].  
 

1. Μάθηση και κατανόηση του πεδίου εφαρµογής. Αυτό περιλαµβάνει και 
υποδηλώνει την µελέτη, εκµάθηση και ανάπτυξη σχετικής µε το θέµα προηγούµενης 
γνώσης του χρήστη. Τον ξεκάθαρο προσδιορισµό στόχου και αρχικού σκοπού της 
διεργασίας του KDD, έτσι όπως αυτός διαµορφώνεται και προσδιορίζεται  από την 
πλευρά του χρήστη. 
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2. Την δηµιουργία ενός συνόλου δεδοµένων (data set), το οποίο περιλαµβάνει ένα 
σύνολο από επιλεγµένα δεδοµένα και µεταβλητές πάνω στα οποία θα επικεντρωθεί η 
διαδικασία της ανακάλυψης και εξόρυξης. 

3. Προ-επεξεργασία (pre-processing) και “καθαρισµός” των δεδοµένων. Στο 
βήµα αυτό συµπεριλαµβάνονται λειτουργίες όπως απαλλαγή της πληροφορίας από 
θόρυβο, συγκέντρωση της αναγκαίας και χρήσιµης πληροφορίας και αποφάσεις 
διαχείρισης και αντιµετώπισης περιπτώσεων όπου λείπουν  κάποιες τιµές πεδίων.  

4. Ελάττωση και προβολή δεδοµένων (data reduction and projection). Η 
λειτουργία αυτή περιλαµβάνει την εύρεση χρήσιµων χαρακτηριστικών για την 
αναπαράσταση των δεδοµένων. Με την ελάττωση των διαστάσεων ή µε µεθόδους 
µετασχηµατισµού, ο αναγκαίος αριθµός µεταβλητών που πρέπει να ληφθούν υπόψη για 
την αναπαράσταση των δεδοµένων µπορεί να ελαττωθεί.   

5. Επιλογή της µεθόδου που θα χρησιµοποιηθεί για την εκπόνηση του data 
mining. Η επιλογή έχει να κάνει µε την απόφαση του χρήστη για το εάν θα 
χρησιµοποιηθεί ταξινόµηση, οµαδοποίηση, σύνοψη ή κάποιο άλλο µοντέλο.  

6. Επιλογή των αλγορίθµων που θα επιτελέσουν το data mining. Η λειτουργία 
αυτή είναι υπεύθυνη για την επιλογή των µεθόδων που θα χρησιµοποιηθούν για να 
αναζητήσουν “πρότυπες αλληλοσυσχετίσεις” (patterns) ανάµεσα στα δεδοµένα και θα 
συνδυάσουν/ ταιριάξουν µια συγκεκριµένη µέθοδο εξόρυξης, µε το γενικότερο πνεύµα 
της διαδικασίας του KDD. 

7. Data mining – Περιλαµβάνει την αναζήτηση χαρακτηριστικών του ενδιαφέροντος του 
χρήστη, είτε σε µια ειδική µορφή αναπαράστασης της πληροφορίας, είτε σε ένα σύνολο 
από τέτοιες αναπαραστάσεις της, συµπεριλαµβάνοντας την ταξινόµηση κανόνων / 
δένδρων απόφασης, οµαδοποίηση κ.τ.λ. 

8. Επεξήγηση-ερµηνεία (interpretation).  Το στάδιο αυτό περιλαµβάνει την πιθανή 
επανάληψη των βηµάτων 1-7. Επίσης καλύπτει θέµατα όπως παρουσίαση των 
εξαγόµενων χαρακτηριστικών και µοντέλων, αλλά και την παρουσίαση(visualisation) 
των ίδιων των δεδοµένων εισόδου, από τα οποία προκλήθηκαν τα εξαγόµενα 
αποτελέσµατα. 

9. Χρήση της παραγόµενης γνώσης. Το βήµα αυτό περιλαµβάνει απευθείας επαφή και 
χρήση της προκύπτουσας γνώσης. Αυτό µπορεί να σηµαίνει ότι η εξαγόµενη γνώση 
µπορεί να γίνει είσοδος σε κάποιο άλλο σύστηµα για περαιτέρω επεξεργασία (π.χ., σε 
διαδικασίες multi-strategy learning). Ανάλογα µπορεί να σηµαίνει τη µορφοποίηση, 
δόµηση και παρουσίαση της ληφθείσας γνώσης στο χρήστη µε κάποιο έξυπνο και 
όµορφο τρόπο. 

10. Αξιολόγηση του σκοπού που συντελέστηκε το KDD. Η νέα εκµαιευµένη γνώση 
συχνά χρησιµοποιείται για να τυποποιήσει και να επισηµοποιήσει υποθέσεις. Επίσης νέες 
ερωτήσεις µπορούν να “γεννηθούν”, χρησιµοποιώντας την επεκταµένη και διευρυµένη 
πλέον γνώση µας πάνω στο αντικείµενο που µελετάµε. Στο σηµείο αυτό µπορούµε να 
επιστρέψουµε σε κάποιο προηγούµενο βήµα, εάν αυτό κριθεί αναγκαίο και να το 
βελτιστοποιήσουµε προσδοκώντας καλύτερα αποτελέσµατα. Η σχηµατική 
αναπαράσταση των παραπάνω όπου φαίνονται όλα τα βήµατα της KDD διεργασίας, 
καθώς και η αλληλουχία τους φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. 
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4.2.6 Τι είναι το Data Mining 

Το data mining είναι µια µεθοδολογία επίλυσης προβληµάτων, η οποία στόχο έχει να βρει µια 
τυπική και επίσηµη περιγραφή χαρακτηριστικών κάποιων αντικειµένων, η οποία προκύπτει από 
ένα σύνολο δεδοµένων εν γένει σύνθετης και πολύπλοκης φύσης. Οι Decker και Focardi [5] 
θεωρούν ότι υπάρχουν διάφορα πεδία αντιπροσωπευτικά για να εφαρµοστούν σε αυτά οι 
µεθοδολογίες του data mining, και αναφέρουν ενδεικτικά την ιατρική και τις επιχειρήσεις ως δυο 
τέτοια πεδία. Ισχυρίζονται ότι, σε πρακτικές εφαρµογές, το data mining βασίζεται σε δυο 
υποθέσεις.  

• Πρώτον, ότι οι λειτουργίες που κάποιος θέλει να επιτελέσει και να γενικεύσει, µπορούν 
να προσεγγιστούν από κάποια απλά υπολογιστικά µοντέλα, σε κάποιο βασικό επίπεδο 
ακρίβειας.  

Εικόνα 4-1 .  Τα 10 βήµατα της διαδικασίας του KDD [29] 
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• ∆εύτερον, τα δειγµατοληπτικά δεδοµένα περιέχουν σε ικανοποιητικό βαθµό την 
απαιτούµενη πληροφορία για να επιτελεστεί η προσδοκούσα γενίκευση.  Ο Fayyad 
θεωρεί το data mining ως την εφαρµογή ειδικών αλγορίθµων για την εξαγωγή 
οµοιοτήτων και συσχετίσεων από το σύνολο των δεδοµένων. Τα πρόσθετα βήµατα της 
διαδικασίας του KDD υπάρχουν βασικά για να σιγουρεύουν και να εγγυώνται, όσο το 
δυνατόν περισσότερο, ότι η πληροφορία που εξάγεται από τα δεδοµένα είναι και 
χρήσιµη. “Τυφλή” εφαρµογή του data mining γνωστή ως “data dredging”, µπορεί 
εύκολα να οδηγήσει σε παραπλανητική και χωρίς νόηµα πληροφορία!  

4.2.7     Το data mining στην διαδικασία του KDD 

Το τµήµα του data mining, µέρος της συνολικής διαδικασίας του KDD όπως αναφέραµε, 
συνήθως περιλαµβάνει την  επαναλαµβανόµενη εφαρµογή ειδικών και εξειδικευµένων µεθόδων 
και λειτουργιών. Περιλαµβάνει το αρµονικό ταίριασµα ποικίλλων µοντέλων, προκειµένου να 
παρατηρηθούν αναλυτικά και προσεκτικά τα δεδοµένα, ώστε να εκµαιευτούν διάφοροι τύποι 
περιγραφών των χαρακτηριστικών τους. Αυτό το ταίριασµα των µοντέλων σε τελική ανάλυση 
περιγράφει και την παραγόµενη και συναγόµενη γνώση. Πολύ συχνά απαιτείται η ανθρώπινη 
κρίση για να αποφασιστεί εάν τα µοντέλα δείχνουν και µπορούν να παράγουν χρήσιµη και 
ενδιαφέρουσα γνώση. ∆υο µαθηµατικοί φορµαλισµοί χρησιµοποιούνται για την αναπαράσταση 
των µοντέλων, η στατιστική και η λογική. Ένα µη ντετερµινιστικό µοντέλο υιοθετείται στην 
στατιστική προσέγγιση, ενώ η χρήση λογικής συνεπάγεται την χρήση ενός καθαρά 
ντετερµινιστικού µοντέλου. Η στατιστική προσέγγιση στο χώρο του data mining είναι 
περισσότερο διαδεδοµένη κυρίως για πρακτικές εφαρµογές, καθώς τα πραγµατικά δεδοµένα 
είναι συνήθως συσχετισµένα και ταυτισµένα µε έναν σηµαντικό βαθµό αβεβαιότητας. Οι 
περισσότερες λειτουργίες του data mining είναι βασισµένες σε καλά τεκµηριωµένες και 
αναπτυγµένες τεχνικές από το χώρο και το πεδίο της Μηχανικής Μάθησης, της Αναγνώρισης 
Προτύπων και της Στατιστικής (όπως οµαδοποίηση, ταξινόµηση κ.τ.λ).  

Στο σηµείο αυτό θα περιγράψουµε  δυο βασικούς και πρακτικούς στόχους του data mining: την 
πρόγνωση/ πρόβλεψη (prediction) και την περιγραφή (description). Αυτοί οι στόχοι µπορούν να 
επιτευχθούν µε την χρήση διαφόρων γενικών µεθόδων.  

Η περιγραφή επικεντρώνεται στην εύρεση ερµηνεύσιµων χαρακτηριστικών τα οποία είτε 
καθορίζουν ποσοτικά τα υπάρχοντα δεδοµένα, είτε ανακαλύπτουν βασικές ιδιότητες ανάµεσα 
στα δεδοµένα. Η πρόγνωση αναφέρεται στην αντιστοίχηση µιας τιµής µε µια µεταβλητή του 
ενδιαφέροντος µας, για µια µελλοντικά παρουσιαζόµενη  εµφάνισή της. Αν και τα όρια ανάµεσα 
σε αυτές τις δυο λειτουργίες δεν είναι ξεκάθαρα και ακριβή, ο διαχωρισµός τους είναι αρκετά 
βοηθητικός στην κατανόηση του συνολικού στόχου και σκοπού της ανακάλυψης γνώσης. Οι 
στόχοι τους µπορούν να υλοποιηθούν χρησιµοποιώντας µια ποικιλία από µεθόδους, ειδικές για 
data mining, όπως είναι η οµαδοποίηση, η ταξινόµηση, η σύνοψη και η αλληλεξάρτηση 
µοντέλων. 

Η ταξινόµηση (classification) είναι µια τεχνική µάθησης, η οποία αντιστοιχίζει ένα αντικείµενο 
εισόδου σε µια ή περισσότερες προκαθορισµένες οµάδες (classes). 

Η οµαδοποίηση (clustering) χρησιµοποιείται για να καθοριστούν επακριβώς, είτε σαφή και 
ακριβή, είτε επικαλυπτόµενα υποσύνολα ανάµεσα στα δεδοµένα, γεγονός που οδηγεί προφανώς 
σε βέλτιστη περιγραφή. Η παλινδρόµηση (regression) έχει να κάνει µε την αντιστοίχηση ενός 
δεδοµένου (data item), σε µια πραγµατικά µετρούµενη µεταβλητή.  Η σύνοψη αποτελείται από 
διάφορες µεθόδους µε σκοπό την ανακάλυψη ενιαίων και “συµπυκνωµένων” χαρακτηριστικών 
των δεδοµένων.  

Η µίξη-µοντέλων έχει να κάνει µε την αναζήτηση ενός µοντέλου ή µιας περιγραφής, έτσι ώστε 
να εξηγούνται ικανοποιητικά οι σχέσεις ανάµεσα στις διάφορες µεταβλητές (π.χ µοντελοποίηση 
του συνόλου των ανθρωπίνων χρωµοσωµάτων).  
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4.2.8 Συνοπτική αναφορά σε εργαλεία και τεχνικές Data mining 

Συνοπτικά θα αναφέρουµε µερικές δηµοφιλείς τεχνικές mining, όπως είναι (α) τα δένδρα 
απόφασης (decision trees and rules), (β) οι µέθοδοι οµαδοποίησης (linear regression and 
classification methods), (γ) οι µέθοδοι βασισµένοι σε οµοιότητες (similarity-based methods), (δ) 
τα  πιθανοκρατικά µοντέλα (probabilistic models) και (ε) τα σχεσιακά µοντέλα εκµάθησης 
(relational learning models). Η κατανόηση τους σκοπό έχει να βοηθήσει το χρήστη στην 
βέλτιστη επιλογή µοντέλου ανά πρόβληµα και περίσταση.  

• Τα δένδρα απόφασης αποτελούνται από κόµβους και ακµές. Κάθε κόµβος περιέχει ένα 
τεστ από κάποια χαρακτηριστικά των δεδοµένων. Τα δένδρα απόφασης παράγουν 
οµαδοποιήσεις οι οποίες γίνονται εύκολα κατανοητές και παράγουν σύντοµα περιεκτικά 
µοντέλα. Ωστόσο ο περιορισµός σε ένα συγκεκριµένο δένδρο µπορεί να περιορίσει τη 
λειτουργικότητα του µοντέλου. Τα δένδρα απόφασης και οι αντίστοιχα παραγόµενοι 
κανόνες συνήθως χρησιµοποιούνται για λειτουργίες πρόγνωσης, οµαδοποίησης και 
σύνοψης. 

• Οι βασισµένες σε µετρικές οµοιότητας µέθοδοι χρησιµοποιούν αντιπροσωπευτικά 
παραδείγµατα για να πιστοποιήσουν και να αποδείξουν την ισχύ ενός µοντέλου. Οι 
ιδιότητες και τα χαρακτηριστικά νέων παραδειγµάτων προβλέπονται και 
επιβεβαιώνονται, από τα προηγουµένως γνωστά χαρακτηριστικά γνωστών 
παραδειγµάτων. Αυτή η µέθοδος έχει αποδειχτεί ιδιαίτερα χρήσιµη στο πεδίο της 
βιολογίας.  

• Οι βασισµένες στο νόµο του Bayes µέθοδοι παρέχουν ένα φορµαλισµό για την υποψία 
ισχύος κάποιων θεωρήσεων υπό συνθήκες. Οι µέθοδοι στηρίζονται βασικά στο θεώρηµα 
και τον τύπο του Bayes, ο οποίος είναι θεµελιώδης στην θεωρία των πιθανοτήτων και 
χρησιµοποιεί δεσµευµένες πιθανότητες. Καθώς είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να 
επεξεργαζόµαστε αβέβαια γεγονότα και ενδεχόµενα, οι µέθοδοι αυτές είναι αρκετά 
χρήσιµες. 

• Τα σχεσιακά µοντέλα εκµάθησης (Relational Learning; Συµπεριλαµβανοµένων των 
συστηµάτων Επαγωγικής Λογικής- Inductive Logic Programming – ILP) συνδυάζουν την 
λογική πρώτης τάξης µε µεθόδους αυτόµατου προγραµµατισµού και µηχανικής 
µάθησης. Τα σχεσιακά µοντέλα µπορεί να έχουν µεγάλη ισχύ στον τοµέα της 
αναπαράστασης της πληροφορίας, ωστόσο το γεγονός αυτό αντισταθµίζεται από το 
σηµαντικά αυξηµένο κόστος αναζήτησης λύσεων.  
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5555  

Οµαδοποίηση  ( Clustering ) 

5.1 Εισαγωγή στο Clustering  

Η ανάλυση συστάδων (cluster analysis), ή πιο απλά το clustering, είναι η οργάνωση µιας 
συλλογής από δείγµατα-στοιχεία (patterns) σε συστάδες (clusters) µε βάση κάποιο µέτρο 
οµοιότητας. Τα στοιχεία συνήθως περιγράφονται σαν διανύσµατα τιµών κάποιων µέτρων ή 
αναπαριστώνται ως σηµεία σε έναν πολυδιάστατο χώρο. Στοιχεία που ανήκουν στην ίδια οµάδα 
παρουσιάζουν µεγαλύτερη οµοιότητα από ότι στοιχεία που ανήκουν σε διαφορετικές οµάδες. Το 
κεφάλαιο βασίζεται στην επισκόπηση του Jain για την συσταδοποιηση δεδοµένων [14]. Ένα 
παράδειγµα οµαδοποίησης φαίνεται στην Εικόνα 5-1. Τα δεδοµένα µας είναι αυτά που φαίνονται 
στην Εικόνα 5-1(α) και η οµαδοποίηση τους φαίνεται στην Εικόνα 5-1(β). Στοιχεία που ανήκουν 
στην ίδια οµάδα φέρουν κοινό αριθµό. Η ποικιλία τεχνικών για την αναπαράσταση των 
δεδοµένων, έκφρασης της οµοιότητας µεταξύ στοιχείων και οµαδοποίησης των δεδοµένων έχει 
ως αποτέλεσµα την ύπαρξη µιας πλούσιας συλλογής µεθόδων οµαδοποίησης. 
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Εικόνα 5-1 Οµαδοποίηση δεδοµένων (data clustering) [14] 

 

Η οµαδοποίηση (clustering) είναι µια διαδικασία που εντάσσεται γενικότερα στην µη 
επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση (unsupervised classification). Είναι σηµαντικό να κατανοήσουµε 
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την διαφορά µεταξύ supervised και unsupervised classification. Στην επιβλέπουσα 
κατηγοριοποίηση (supervised classification) ένα σύνολο από προ-οµαδοποιηµένα στοιχεία είναι 
διαθέσιµο, και αυτό που µας ζητείται είναι να εντάξουµε ένα νέο στοιχείο σε κάποια από τις 
υπάρχουσες οµάδες. Συνήθως τα προ-οµαδοποιηµένα στοιχεία χρησιµοποιούνται για να 
περιγράψουν τις διαφορετικές οµάδες – κλάσεις στις οποίες θα εντάξουµε νέα στοιχεία.  
Αντίθετα στην unsupervised classification και στην οµαδοποίηση το πρόβληµα είναι να 
οµαδοποιήσουµε σε λογικές κλάσεις τα στοιχεία µας, χωρίς καµία γνώση για προϋπάρχουσες 
οµάδες. Έτσι η κατηγοριοποίηση είναι απόλυτα οδηγούµενη από τα δεδοµένα (data driven) και 
παράγεται µόνο από αυτά. 

 

Στις περισσότερες των περιπτώσεων που εφαρµόζεται το Clustering υπάρχει µικρή γνώση για 
την δοµή και το είδος των στοιχείων π.χ. στατιστικά µοντέλα, που να περιγράφουν τα 
δεδοµένα. Έτσι ο υπεύθυνος για την λήψη των τελικών αποφάσεων και την εφαρµογή του 
Clustering στα δεδοµένα θα πρέπει να κάνει κάποιες υποθέσεις για τα δεδοµένα. Κάτω από 
αυτούς τους περιορισµούς η µεθοδολογία του Clustering διαφαίνεται ιδιαίτερα κατάλληλη για 
την ανακάλυψη αλληλοσυσχετισµών µεταξύ των δεδοµένων προκειµένου να κατανοηθεί η δοµή 
τους, κάτι που είναι και ο απώτερος στόχος. 

5.2 Η διαδικασία του Clustering 

Συνήθως τα βήµατα που ακολουθούνται κατά την διαδικασία του Clustering είναι: 

(a) Αναπαράσταση των στοιχείων η οποία µπορεί να περιλαµβάνει παραγωγή νέων 
χαρακτηριστικών ή επιλογή µέρους των χαρακτηριστικών των στοιχείων. (Pattern 
representation) 

(b) Ορισµός του µέτρου οµοιότητας µεταξύ των στοιχείων. (Similarity measure definition) 
(c) Η καθεαυτή διαδικασία της οµαδοποίησης. (Clustering) 
(d) Αφαίρεση δεδοµένων όταν χρειάζεται. (Data abstraction) 
(e) Προσδιορισµός και εκτίµηση του αποτελέσµατος. (Assessment of output) 

 

Στην Εικόνα 5-2 παρουσιάζεται µια τυπική αλληλουχία των τριών πρώτων σταδίων κατά την 
διαδικασία του Clustering περιλαµβανοµένης µιας ανατροφοδότησης όπου το µέχρι στιγµής 
αποτέλεσµα µπορεί να προβάλει αξιόλογα χαρακτηριστικά των δεδοµένων ή να επηρεάσει τον 
υπολογισµό της απόστασης µεταξύ των στοιχείων.  
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Εικόνα 5-2 ∆ιαδικασία clustering [14] 

 

Η αναπαράσταση των στοιχείων αφορά τον αριθµό των κλάσεων, τον αριθµό των διαθέσιµων 
στοιχείων, τον αριθµό και τύπο των χαρακτηριστικών τα οποία ενδιαφέρουν τον αλγόριθµο του 
Clustering. Μερικά από τα προηγούµενα δεν είναι άµεσα διαθέσιµα. Ενδιαφέρον παρουσιάζει η 
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διαδικασία της επιλογής χαρακτηριστικών κατά την οποία βρίσκονται και επιλέγονται τα 
καταλληλότερα χαρακτηριστικά των στοιχείων τα οποία θα χρησιµοποιηθούν για το Clustering. 
Εξάλλου, η διαδικασία της εξαγωγής χαρακτηριστικών χρησιµοποιεί µετασχηµατισµούς 
υπαρχόντων χαρακτηριστικών για την παραγωγή άλλων τα οποία πιθανόν να είναι πιο 
ενδιαφέροντα. Οποιαδήποτε από τις τεχνικές αυτές µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επιλογή 
των κατάλληλων χαρακτηριστικών για την αναπαράσταση των στοιχείων προς οµαδοποίηση. 

 

Το µέτρο οµοιότητας  µεταξύ των στοιχείων καθορίζεται από µια συνάρτηση απόστασης. Ένα 
απλό µέτρο απόστασης όπως η Ευκλείδεια απόσταση µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να 
αντικατοπτρίσει την διαφορά-ανοµοιότητα µεταξύ δύο στοιχείων, ενώ άλλα µέτρα απόστασης 
ποσοτικοποιούν την οµοιότητα των στοιχείων. Αναφορά στα µέτρα απόστασης γίνεται 
παρακάτω. 

Η διαδικασία του Clustering µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε πολλούς τρόπους. Το αποτέλεσµα 
µπορεί να είναι απόλυτα καθορισµένο (οµαδοποίηση των δεδοµένων σε ξένες µεταξύ τους 
κλάσεις), ή fuzzy (όπου κάθε στοιχείο δεν ανήκει µόνο σε µία κλάση αλλά είναι µέλος όλων των 
κλάσεων µε κάποιο βαθµό σε κάθε µια). Οι αλγόριθµοι ιεραρχικού Clustering παράγουν µια 
σειρά από εµφωλευµένες κλάσεις µετά από διαδικασίες διαχωρισµού ή συγχώνευσης, µε βάση 
το µέτρο οµοιότητας µεταξύ των στοιχείων διαφορετικών οµάδων. Οι αλγόριθµοι διαµέρισης 
από την µεριά τους στοχεύουν στο να διαχωρίσουν τα δεδοµένα µε τέτοιο τρόπο ώστε να 
βελτιστοποιείται το κριτήριο µε το οποίο γίνεται το Clustering, πιθανόν κάποιο µέτρο οµοιότητας 
ή διαφοροποίησης. Άλλες τεχνικές Clustering βασίζονται στην θεωρία των πιθανοτήτων και 
άλλες σε θεωρία γράφων. 

 

Η αφαίρεση δεδοµένων  είναι διαδικασία κατά την οποία το σύνολο των δεδοµένων αποκτά µια 
απλή και συµπαγή αναπαράσταση.  Ο όρος απλή αναπαράσταση µπορεί να εξηγηθεί είτε από 
την µεριά της αυτοµατοποιηµένης ανάλυσης είτε από την µεριά του ανθρώπου. Στην πρώτη 
περίπτωση θα θέλαµε τα δεδοµένα µας να αναπαριστώνται µε τέτοιο σαφή και απλό τρόπο 
ώστε µια περαιτέρω υπολογιστική επεξεργασία να είναι εξίσου εφικτή. Στην δεύτερη περίπτωση 
η απλή αναπαράσταση των δεδοµένων τα κάνει πιο κατανοητά στους ειδικούς που πρόκειται να 
τα επεξεργαστούν και να βγάλουν συµπεράσµατα. Συνήθως η αφαίρεση δεδοµένων στο 
Clustering είναι µια συνοπτική αναπαράσταση κάθε κλάσης µε την βοήθεια κάπου αντιπροσώπου 
στοιχείου το οποίο καλείται κεντροειδές (centroid). 

 

Τέλος η εκτίµηση της διαδικασίας του Clustering προσπαθεί να εκτιµήσει το αποτέλεσµα ενός 
αλγορίθµου, να βρει τι διαχωρίζει µια ικανοποιητική διαδικασία από µια όχι και τόσο επιτυχή. 
Κυρίως αυτό που εκτιµάται είναι το τελικό αποτέλεσµα, δηλαδή κατά πόσο οι κλάσεις που 
δηµιουργήθηκαν έχουν νόηµα και κατά πόσο αυτές δεν δηµιουργήθηκαν κατά τυχαίο τρόπο 
εξαιτίας του συγκεκριµένου αλγορίθµου που χρησιµοποιήθηκε.  

5.3 Επιλογή του Κατάλληλου Αλγόριθµου 

Η επιλογή του κατάλληλου αλγορίθµου για Clustering δεν είναι απλή υπόθεση. Η πληθώρα 
αλγορίθµων Clustering οι οποίοι υπάρχουν στην βιβλιογραφία είναι ένα µεγάλο εµπόδιο στην 
απόφαση του καλύτερου αλγορίθµου για το εκάστοτε πρόβληµα προς αντιµετώπιση [8]. Για  
την σύγκριση αλγορίθµων Clustering έχει προταθεί ένα σύνολο από κριτήρια αποδοχής κάποιου 
αλγορίθµου τα οποία βασίζονται (1) στο τρόπο µε τον οποίο σχηµατίζονται τα clusters, (2) την 
δοµή που έχουν τα δεδοµένα προς επεξεργασία, (3) στην ευαισθησία που έχει ο αλγόριθµος σε 
αλλαγές που δεν επηρεάζουν τα δεδοµένα. Παράλληλα µε αυτά τα κριτήρια θα βοηθούσε πολύ 
να µπορούσαµε να δώσουµε απαντήσεις και σε άλλα ερωτήµατα όπως (Α) ποιο είναι το 
καλύτερο µέτρο για την σύγκριση της οµοιότητας των στοιχείων, (Β) πως πρέπει να αξιοποιηθεί 
κάποια γνώση που έχουµε για τα δεδοµένα κ.α. 
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Το κυρίως πρόβληµα ενός αλγορίθµου Clustering είναι ότι δεν µπορεί να εφαρµοστεί για όλες τις 
περιπτώσεις δεδοµένων και να αναδείξει επιτυχώς την ποικιλία δοµών που εµφανίζονται ειδικά 
σε πολυδιάστατα σύνολα δεδοµένων. Για να γίνουµε πιο κατανοητοί ας θεωρήσουµε το 
παράδειγµα στην Εικόνα 5-1(α). ∆υστυχώς δεν είναι εύκολο για όλους τους αλγορίθµους να 
αναδείξουν τα clusters που φαίνονται στην Εικόνα 5-1(β). Αυτό συµβαίνει γιατί σε κάθε 
αλγόριθµο χρησιµοποιούνται διαφορετικές υποθέσεις για την δοµή των δεδοµένων, διαφορετικά 
µέτρα σύγκρισης οµοιότητας και διαφορετικά κριτήρια οµαδοποίησης. 

Για τον λόγο αυτό είναι απαραίτητο για κάθε χρήστη ενός αλγορίθµου Clustering να γνωρίζει 
πολύ καλά την τεχνική που ακολουθεί ο αλγόριθµος της επιλογής του, να έχει γνώση των 
λεπτοµερειών στο πως οµαδοποιούνται τα δεδοµένα σε clusters και να είναι καλός γνώστης της 
πληροφορίας που πρόκειται να επεξεργαστεί. Όσο περισσότερη πληροφορία για τα δεδοµένα 
έχει στα χέρια του ο χρήστης τόσο καλύτερα θα εκτιµηθεί η διαδικασία του Clustering και τόσο 
πιο σωστά συµπεράσµατα θα προκύψουν. Επίσης η γνώση για τα δεδοµένα µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί για να βελτιώσει την ποιότητα παραγωγής χαρακτηριστικών και να επιλεγεί το 
καλύτερο µέτρο οµοιότητας. 

5.4 Αναπαράσταση στοιχείων, Επιλογή και Εξαγωγή 

χαρακτηριστικών 

Όπως σε πολλά ζητήµατα που αφορούν το Clustering, έτσι και εδώ δεν υπάρχουν σαφείς 
οδηγίες, αρχές που να προτείνουν την βέλτιστη αναπαράσταση των στοιχείων και την καλύτερη 
επιλογή από χαρακτηριστικά. Ο ρόλος του ενδιαφερόµενου στην αναπαράσταση των στοιχείων 
προς οµαδοποίηση είναι να συγκεντρώσει όσο το δυνατόν περισσότερα στοιχειά (γνώσεις, 
συµπεράσµατα, υποθέσεις) σχετικά µε τα δεδοµένα. Στην συνέχεια µε βάση την γνώση για τα 
δεδοµένα, την κατάλληλη επιλογή και παραγωγή γνωρισµάτων θα πραγµατοποιήσει την 
βέλτιστη αναπαράσταση για τα στοιχεία που θα επεξεργαστεί ο αλγόριθµος. Υποθέτουµε πάντα 
ότι η αναπαράσταση των στοιχείων προηγείται της διαδικασίας του Clustering και αυτό είναι 
φυσικό. Επίσης µια πολύ προσεκτική µατιά στα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά και πιθανόν 
κάποιοι µετασχηµατισµοί πάνω σε αυτά θα µπορούσαν να οδηγήσουν σε καλύτερα 
αποτελέσµατα. Μια καλή αναπαράσταση των στοιχείων συνήθως οδηγεί σε µια απλή και 
κατανοητή οµαδοποίηση. Αντίθετα µια όχι και τόσο προσεκτική αναπαράσταση µπορεί να 
οδηγήσει σε µια πολύπλοκη οµαδοποίηση µε δοµές δύσκολα αντιληπτές και εκτιµήσιµες. 

Κάθε στοιχείο µε την βοήθεια των χαρακτηριστικών του προσδιορίζει ένα φυσικό αντικείµενο ή 
µια αφηρηµένη έννοια. Κάθε χαρακτηριστικό ενός στοιχείου, το οποίο είναι ένα πολυδιάστατο 
διάνυσµα, αντιπροσωπεύει και ποσοτικοποιεί µια από τις d διαστάσεις µέσα στις οποίες υπάρχει 
το στοιχείο. Τα χαρακτηριστικά µπορεί να εκφράζουν ποσότητα η ποιότητα. Για παράδειγµα αν 
το ύψος και το χρώµα είναι δύο χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν ένα 
στοιχείο, τότε το διάνυσµα (20,µαυρο) είναι η αναπαράσταση ενός στοιχείου χρώµατος µαύρου 
και ύψους 20 µονάδων. Τα χαρακτηριστικά µπορούν να χωριστούν σε διάφορους τύπους : 

 

• Ποσοτικά χαρακτηριστικά: 
o Συνεχών τιµών (βαρος, ύψος) 
o ∆ιακριτών τιµών (αριθµός ατόµων, τηλεοράσεων) 
o Τιµές διαστηµάτων (διάρκεια κάποιου γεγονοτος) 

 

• Ποιοτικά χαρακτηριστικά: 
o Ονοµαστικά η µη ταξινοµήσιµα (χρώµα) 
o Ταξινοµήσιµα (θερµοκρασία – ζεστό, κρύο , θόρυβος – σιγά, δυνατά ) 
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Τις περισσότερες φορές είναι χρήσιµο να αποµονώνουµε εκείνα τα χαρακτηριστικά που 
διαφαίνονται να είναι πιο σηµαντικά, πιο περιγραφικά, που προσφέρουν µεγαλύτερη διακριτική 
ικανότητα στον αλγόριθµο. Η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών (feature selection) στόχο 
έχει την εύρεση ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών τα οποία και τελικά θα χρησιµοποιηθούν. 
Αντίθετα η τεχνική της παραγωγής χαρακτηριστικών στοχεύει στην δηµιουργία νέων 
χαρακτηριστικών από τα ήδη υπάρχοντα. Και οι δυο τεχνικές αποσκοπούν στην βελτίωση της 
κατηγοριοποίησης και την καλύτερη υπολογιστική απόδοση. 

5.5 Μέτρο οµοιότητας 

Σε κάθε cluster τα στοιχεία που περιέχονται σε αυτό παρουσιάζουν οµοιότητα µεταξύ τους και 
αυτό είναι βασικό για να ορισθεί ένα ξεχωριστό cluster. Έτσι για όλες τις τεχνικές Clustering 
είναι σηµαντικό να ορίζεται ένα µέτρο οµοιότητας µεταξύ δύο στοιχείων από το χώρο 
δεδοµένων. ∆εδοµένης της µεγάλης ποικιλίας στα χαρακτηριστικά των στοιχείων η επιλογή του 
µέτρου οµοιότητας θα πρέπει να είναι πολύ προσεγµένη. Σε πολλές περιπτώσεις µε το µέτρο 
οµοιότητας αυτό που συνήθως µετράται δεν είναι η οµοιότητα αλλά η διαφορετικότητα δυο 
τυχαίων στοιχείων όπως έχουµε ήδη αναφέρει. Στην συνέχεια θα αναφερθούµε σε µέτρα 
οµοιότητας τα οποία είναι ευρέως διαδεδοµένα, και χρησιµοποιούντα για την σύγκριση 
στοιχείων των οποίων τα χαρακτηριστικά περιγράφονται από συνεχείς τιµές. Το µέτρο 
οµοιότητας καλείται και απόσταση. 

 

Το πιο γνωστό µέτρο οµοιότητας που χρησιµοποιείται είναι η Ευκλείδεια απόσταση η οποία 
ορίζεται ως εξής: 

D(x,y) = ∑
=

−
k

i

ii yx
1

2)(  Εξίσωση 5-1 

 

Άλλοι τύποι που δίνουν την απόσταση µεταξύ δύο στοιχείων µπορεί να είναι η απόσταση 
Manhattan: 

D(x,y) = ∑
=

−
k

i

ii yx
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||   Εξίσωση 5-2 

ή το µέγιστο της διαφοράς σε κάθε διάσταση: 

D(x,y)  = ||max 1 ii

k

i yx −=  Εξίσωση 5-3 

 

Η ευκλείδεια απόσταση χρησιµοποιείται ευρέως σε περιπτώσεις λίγων διαστάσεων και έχει καλά 
αποτελέσµατα όταν δεδοµένα κατηγοριοποιούνται σε συµπαγή και αρκετά αποµονωµένα 
clusters. Ένα πρόβληµα που παρουσιάζει είναι ότι στις πολλές διαστάσεις το χαρακτηριστικό το 
οποίο παρουσιάζει την µεγαλύτερη διαφοροποίηση από τα άλλα κυριαρχεί και 
αποπροσανατολίζει το τελικό αποτέλεσµα. Εδώ πρόκειται για αυτό που συνήθως αναφέρεται ως 
κατάρα των πολλών διαστάσεων (curse of dimensionality). 

 

Μερικοί αλγόριθµοι αντί να υπολογίζουν κάθε φορά την απόσταση µεταξύ δύο στοιχείων, 
χρησιµοποιούν ένα πίνακα στον οποίο τοποθετούν τις οµοιότητες των στοιχείων. Αυτό που 
γίνεται είναι ένας προ-υπολογισµός των n(n-1)/2 τιµών οµοιότητας για ένα σύνολο n στοιχείων. 

 

Όσον αφορά τώρα τον υπολογισµό της απόστασης για στοιχεία των οποίων τα χαρακτηριστικά 
δεν είναι συνεχείς τιµές αυτός είναι αρκετά προβληµατικός. Στις περισσότερες των περιπτώσεων 
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τα χαρακτηριστικά δεν είναι συγκρίσιµα και το αποτέλεσµα της σύγκρισης έχει δύο δυνατές 
τιµές, όµοιο ή ανόµοιο. 

5.6 Τεχνικές Clustering 

Οι τεχνικές Clustering µπορούν να διαχωριστούν µε πολλούς τρόπους, όπως Ιεραρχικό 
Clustering σε αντίθεση µε το ∆ιαµεριστικό, και καθένα από αυτά να χωριστεί σε άλλες 
υποκατηγορίες. Θα αναφερθούµε σε διαφορετικές προσεγγίσεις Clustering παρακάτω αφού 
προηγουµένως δούµε κάποιους όρους και διαφοροποιήσεις που παρουσιάζουν οι διάφοροι 
αλγόριθµοι. Οι αλγόριθµοι για Clustering µπορεί να είναι: 

• Συγκεντρωτικοί και ∆ιαχωριστικοί (Agglomerative and Divisive). Η διαφοροποίηση των ειδών 
αυτών σχετίζεται µε την λειτουργία και τις δοµές του αλγορίθµου. Στην πρώτη περίπτωση ο 
αλγόριθµος ξεκινά θεωρώντας κάθε στοιχείο σαν ένα ξεχωριστό cluster, και προχωρά 
συγχωνεύοντας στοιχεία και clusters µέχρις ότου να ικανοποιηθεί µια συνθήκη. Στην 
περίπτωση ενός διαχωριστικού αλγορίθµου, όλα τα στοιχεία θεωρούνται ότι ανήκουν σε ένα 
cluster και ακολουθείται µια συνεχής διάσπαση του cluster αυτού σε υπό cluster µέχρις ότου 
να ικανοποιηθεί η συνθήκη τερµατισµού. 

 
• Μονοθετικοί και Πολυθετικοί (Monothetic and Polythetic). Η διαφορά αυτών χαρακτηρίζει 

την σειριακή ή ταυτόχρονη χρησιµοποίηση των χαρακτηριστικών των στοιχείων κατά την 
διαδικασία του Clustering. Οι περισσότεροι αλγόριθµοι είναι πολυθετικοί, κάτι που σηµαίνει 
ότι όλα τα χαρακτηριστικά των στοιχείων συµµετέχουν κάθε φορά στον καθορισµό της 
απόστασης του στοιχείου από κάποιο άλλο. Ένας µονοθετικός αλγόριθµος λαµβάνει υπόψη 
του µόνο ένα χαρακτηριστικό τη φορά και πραγµατοποιεί οµαδοποιήσεις µε βάση αυτό το 
χαρακτηριστικό. Σε επόµενη επανάληψη χρησιµοποιεί άλλο χαρακτηριστικό και διαχωρίζει τις 
ήδη υπάρχουσες οµάδες. Ένα παράδειγµα φαίνεται στην Εικόνα 5-3. Εδώ τα στοιχεία του 
χώρου µας έχουν χωριστεί σε δύο clusters αρχικά µε βάση το χαρακτηριστικό Χ1. Ο 
διαχωρισµός δηλώνεται µε την κάθετη γραµµή V. Στην συνέχεια κάθε cluster χωρίζεται µε 
βάση το χαρακτηριστικό Χ2 και τα νέα clusters διαχωρίζονται από τις οριζόντιες γραµµές Η1 
και Η2. Το πρόβληµα αυτών των αλγορίθµων είναι ότι τα στοιχεία χωρίζονται τελικά σε 2d 
clusters όπου d έιναι ο αριθµός των χαρακτηριστικών των στοιχείων. Αυτό συνήθως οδηγεί 
σε πολλά clusters εκ των οποίων τα περισσότερα είναι µικρά και ασήµαντα. 
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Εικόνα 5-3 Οµαδοποίηση µονοθετικού αλγορίθµου [14] 

 

• Σκληροί και fuzzy (hard and fuzzy). Ένας σκληρός αλγόριθµος τοποθετεί κάθε στοιχείο σε 
ένα και µόνο cluster, σε αντίθεση µε τους fuzzy αλγορίθµους οι οποίοι δίνουν σε κάθε 
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στοιχείο για κάθε cluster έναν βαθµό που εκφράζει κατά πόσο το στοιχείο αυτό ανήκει στο 
cluster αυτό. 

 
• Ντετερµινιστικοί και Στοχαστικοί (Deterministic and Stochastic). Αυτοί οι αλγόριθµοι είναι 

κυρίως διαιρετικοί και σχετίζονται µε την βελτιστοποίηση της οµαδοποίησης.  
 
 
• Αυξητικοί και µη αυξητικοί (Incremental and non-incremental). Η διαφορά αυτών των 

αλγορίθµων εµφανίζεται όταν το σύνολο των δεδοµένων προς οµαδοποίηση είναι πολύ 
µεγάλο και περιορισµοί που υπάρχουν στον χρόνο εκτέλεσης και τον διαθέσιµο χώρο 
µνήµης επηρεάζουν την αρχιτεκτονική του αλγορίθµου. Στα πρώτα βήµατα της θεωρίας περί 
clustering τα δεδοµένα δεν ήταν ιδιαίτερα πολλά και προβλήµατα µε το µέγεθος της 
πληροφορίας δεν υπήρχαν. Με την αύξηση όµως της πληροφορίας υπήρξε η ανάγκην για 
εύρεση αλγορίθµων οι οποίοι ελαχιστοποιούν τον αριθµό σαρώσεων των δεδοµένων, 
µειώνουν τον αριθµό των στοιχείων που εξετάζονται η µειώνουν το µέγεθος των δοµών που 
χρησιµοποιούνται κατά την εκτέλεση του αλγορίθµου. 

5.6.1 Αλγόριθµοι Ιεραρχικού clustering 

Το πώς λειτουργεί ένας ιεραρχικός αλγόριθµος clustering φαίνεται στα παρακάτω σχήµατα 
χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα ενός δισδιάστατου χώρου τα οποία µπορούν να οµαδοποιηθούν 
όπως παρουσιάζεται στην Εικόνα 5-4. Εδώ υπάρχουν επτά στοιχεία τα οποία σχηµατίζουν τρία 
clusters. Ένας ιεραρχικός αλγόριθµος µπορεί να αποδοθεί µε ένα δενδροδιάγραµµα το οποίο 
παρουσιάζει τις συγχωνεύσεις στοιχείων για την δηµιουργία clusters και τα επίπεδα οµοιότητας 
µε βάση τα οποία αλλάζουν οι οµάδες και διαµορφώνονται τα clusters. Το δενδροδιάγραµµα που 
αντιστοιχεί στα δεδοµένα της Εικόνα 5-4 παρουσιάζεται στην Εικόνα 5-5. Χαρακτηριστικό του 
διαγράµµατος είναι τα διάφορα επίπεδα στα οποία αποδίδονται διαφορετικές οµαδοποιήσεις. 

 

 

X1

X
2

D
E

C
B

GF

A

Cluster 3

Cluster 2

Cluster 1

 

Εικόνα 5-4 Σηµεία σε τρία clusters [14] 
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Εικόνα 5-5 ∆ενδροδιάγραµµα ιεραρχικού αλγορίθµου [14] 

 

Οι περισσότεροι ιεραρχικοί αλγόριθµοι είναι παραλλαγές των αλγορίθµων απλού-συνδέσµου 
(single-link), του πλήρους-συνδέσµου (complete-link). Οι διαφορά µεταξύ των αλγορίθµων 
αυτών έχει να κάνει µε τον τρόπο µε τον οποίο ορίζουν την οµοιότητα µεταξύ στοιχείων και 
κατά συνέπεια clusters πριν την συγχώνευσή τους. Στην περίπτωση του απλού-συνδέσµου η 
απόσταση µεταξύ δύο clusters είναι η ελάχιστη από τις αποστάσεις µεταξύ όλων των ζευγών 
στοιχείων από τα δύο clusters (κάθε ζεύγος περιέχει ένα στοιχείο από το ένα cluster και ένα από 
το άλλο). Στον αλγόριθµο πλήρους-συνδέσµου η απόσταση µεταξύ δύο clusters είναι η µέγιστη 
από τις αποστάσεις µεταξύ όλων των ζευγών στοιχείων από τα δύο clusters. Και στις δύο 
περιπτώσεις δυο clusters συγχωνεύονται για να δηµιουργήσουν ένα cluster όταν η απόσταση 
αυτή, όπως και αν ορίζεται είναι ελάχιστη. Έχει αποδειχτεί ότι ο αλγόριθµος του πλήρους 
συνδέσµου δηµιουργεί καλύτερα , πιο συµπαγή clusters. Αντίθετα ο αλγόριθµος του απλού-
συνδέσµου έχει την τάση να δηµιουργεί σκόρπια και επιµήκη clusters. Στην Εικόνα 5-6 
φαίνονται µια σειρά από στοιχεία τα οποία ορίζουν δύο clusters αλλά χωρίζονται από σηµεία τα 
αποτελούν θόρυβο και δεν µας ενδιαφέρουν. Ο αλγόριθµος απλού-συνδέσµου δηµιουργεί τα 
clusters που φαίνονται στην Εικόνα 5-6 και ο αλγόριθµος πλήρους συνδέσµου δηµιουργεί τα 
clusters της Εικόνα 5-7. Είναι προφανές ότι στην δεύτερη περίπτωση τα clusters είναι πιο 
συµπαγή από την πρώτη στην οποία τα στοιχεία θορύβου έχουν δηµιουργήσει ανεπιθύµητα 
φαινόµενα. Παρόλα αυτά ο αλγόριθµος απλού συνδέσµου είναι αρκετά ευέλικτος σε δύσκολες 
περιπτώσεις. Για παράδειγµα ο αλγόριθµος απλού-συνδέσµου µπορεί να εξάγει τα οµόκεντρα 
clusters που φαίνονται στην Εικόνα 5-8 ενώ ο αλγόριθµος πλήρους-συνδέσµου δεν µπορεί. 
Τελικά κανείς από του δύο αλγορίθµους δεν είναι πανάκεια. ∆ιαφαίνεται όµως ότι ο δεύτερος 
παράγει καλύτερες και πιο χρήσιµες ιεραρχίες από τον πρώτο σε πολλές εφαρµογές. 
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Εικόνα 5-6 Clustering απλού-συνδέσµου [14] 
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Εικόνα 5-7 Clustering πλήρους-συνδέσµου [14] 
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Εικόνα 5-8 ∆υο οµοκεντρικά clusters [14] 

5.6.2 ∆ιαµεριστικοί αλγόριθµοι 

Ένας διαµεριστικός αλγόριθµος έχει ως αποτέλεσµα µια διαµέριση του χώρου των δεδοµένων σε 
αντίθεση µε τους ιεραρχικούς αλγορίθµους που δηµιουργούν πιο πολύπλοκες δοµές που 
περιγράφονται από τα δενδρογράµµατα. Οι αλγόριθµοι αυτοί υπερτερούν σε περιπτώσεις όπου 
τα δεδοµένα είναι πάρα πολλά και η δηµιουργία δενδροδιαγραµµατων είναι αδύνατη. Το κυρίως 
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πρόβληµα των αλγορίθµων αυτών είναι η απόφαση για τον αριθµό των τελικών clusters. Ο 
αριθµός αυτός καθορίζεται κυρίως από την προσπάθεια βελτιστοποίησης µιας συνάρτησης. Στην 
πραγµατικότητα αυτό που γίνεται είναι να τρέχει ο αλγόριθµος για διάφορους αριθµούς από 
clusters και να επιλέγεται εκείνη η τελική κατάσταση η οποία βελτιστοποιεί την παραπάνω 
συνάρτηση.  

 

Η κριτήριο που χρησιµοποιείται κυρίως σε διαµεριστικούς αλγορίθµους για την τελική απόφαση 
του αριθµού των clusters είναι το κριτήριο του τετραγωνικού λάθους ή η συνάρτηση 
τετραγωνικού λάθους (squared error function). Αυτή η συνάρτηση ορίζεται για ένα αποτέλεσµα 
clustering L µε σύνολο στοιχείων S και Κ clusters ως εξής: 

∑∑
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ix  είναι το i στοιχείο του j cluster, και το jc είναι το κεντροειδές του j cluster. 

Ο αλγόριθµος k-means είναι ένας πολύ απλός και πολύ διαδεδοµένος διαµεριστικός αλγόριθµος 
που χρησιµοποιεί το κριτήριο του τετραγωνικού λάθους. Ο αλγόριθµος ξεκινά µε µια τυχαία 
διαµέριση σε clusters και συνεχώς τοποθετεί στοιχεία στα clusters µε βάση την απόσταση των 
στοιχείων από το κεντροειδές του cluster. Αυτό σταµατάει µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο 
το οποίο µπορεί να είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης τετραγωνικού λάθους ή η µη 
διαφοροποίηση των clusters από κάποια επανάληψη και µετά. Ο αλγόριθµος αυτός είναι 
δηµοφιλής εξαιτίας της απλότητας υλοποίησης του και της πολυπλοκότητας του η οποία είναι 
της τάξης n (Ο(n)) , όπου n είναι ο αριθµός των στοιχείων. Το πρόβληµα που έχει αυτός ο 
αλγόριθµος είναι στην αρχική επιλογή των clusters. Αν η επιλογή αυτή δεν είναι αρκετά 
προσεκτική τότε το κριτήριο τετραγωνικού λάθους συγκλίνει σε τοπικά ελάχιστο κάνοντας την 
τελική επιλογή cluster ανεπιτυχή. Ας θεωρήσουµε το χώρο της Εικόνα 5-9 µε επτά στοιχεία. Αν 
η αρχική µας επιλογή είναι τρία clusters µε αρχικά στοιχεία το Α, B, C στο καθένα, το 
αποτέλεσµα του clustering θα είναι αυτό που φαίνεται στο σχήµα µε τις ελλείψεις. Αντίθετα αν η 
αρχική επιλογή είναι τα clusters µε σηµεία το Α, D, F τα τελικά clusters φαίνονται µε τα 
παραλληλόγραµµα. Στην πρώτη περίπτωση το κριτήριο τετραγωνικού λάθους είναι αρκετά 
µεγαλύτερο από την δεύτερη περίπτωση στη  οποία επιλέξαµε διαφορετική αρχική διαµέριση. 
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Εικόνα 5-9 Ευαισθησία του k-means αλγορίθµου στην αρχική επιλογή clusters [14] 
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K-means clustering µέθοδος 

1. Επέλεξε k κεντροειδή cluster τα οποία αποτελούν και τα µόνα στοιχεία των k επελεγµένων 
clusters. 

2. Τοποθέτησε κάθε στοιχείο στο πιο κοντινό cluster µετά από υπολογισµό της απόστασης του 
σηµείου από το κεντροειδές του cluster. 

3. Υπολόγισε το νέο κεντροειδές. 
4. Αν το κριτήριο τερµατισµού δεν ικανοποιείται πήγαινε στο βήµα 2.  

5.6.3 Clustering κοντινότερου γείτονα 

Σε ένα cluster έχουµε παρατηρήσει ότι τα στοιχεία είναι συνήθως κοντά µεταξύ τους. Έτσι οι 
αποστάσεις στοιχείων από γειτονικά στοιχεία θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για να 
πραγµατοποιήσουµε οµαδοποιήσεις. Μια επαναληπτική µέθοδος τοποθετεί κάθε στοιχείο στο 
cluster το οποίο ανήκει και ο κοντινότερος γείτονας του, δεδοµένου ότι η απόσταση αυτή είναι 
κάτω από κάποιο κατώφλι. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται µέχρι να µην υπάρχουν άλλα στοιχεία 
ή να µην δηµιουργούνται άλλα clusters. 

5.6.4 Αλγόριθµοι βασισµένοι στη πυκνότητα (Density based) 

Οι µέθοδοι οµαδοποίησης που βασίζονται στην πυκνότητα διερευνούν την τοποθέτηση των 
δεδοµένων στο χώρο προσπαθώντας να ανιχνεύσουν περιοχές υψηλής πυκνότητας που 
µπορούν να θεωρηθούν φυσικές κατηγορίες- συστάδες οµοειδών δεδοµένων. Το βασικό 
µειονέκτηµα αυτών των µεθόδων εντοπίζεται στο γεγονός ότι µπορούν να χρησιµοποιηθούν 
µόνο για συστάδες σφαιρικού σχήµατος στο χώρο. Σε αυτές τις µεθόδους η έννοια της 
πυκνότητας και των ορίων διαχωρισµού των συστάδων παίζει κεντρικό ρόλο. Για ευκολότερους 
υπολογισµούς η χρήση αποδοτικών δοµών δεικτοδότησης (R*-trees), κρίνεται απαραίτητη. Οι 
βασικές παράµετροι για τις µεθόδους κατηγοριοποίησης που βασίζονται στην πυκνότητα 
περιλαµβάνουν:  

• τη γειτνίαση ενός στοιχείου, δηλαδή το σύνολο των στοιχείων µε απόσταση µικρότερη 
ενός δοσµένου αριθµού, 

• την ύπαρξη ενός στοιχείου πυρήνα (core object), δηλαδή ένα στοιχείο µε βαθµό 
γειτνίασης- πλήθος γειτονικών στοιχείων τουλάχιστον MinPts σηµείων,  

• την απόσταση ενός στοιχείου y από ένα στοιχείο στοιχείο πυρήνα και  

• τη συνεκτικότητα δυο στοιχείων y, z, τα οποία µπορούν να προσεγγιστούν από ένα 
κοινό στοιχείο πυρήνα. 

 

Καθορίζοντας τη συνεκτικότητα όλων των στοιχείων (δεδοµένων εισόδου), κατηγοριοποιούµε 
τα δεδοµένα σε συστάδες που χαρακτηρίζονται από το αντίστοιχο στοιχείο πυρήνα. Οι πιο 
γνωστοί αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας είναι οι: DBSCAN [9], GDBSCAN [25]  και FDC [33] . 

 

5.6.5 Fuzzy clustering 

Μέχρι τώρα έχουµε δει ότι όλες οι τεχνικές και οι αλγόριθµοι clustering τοποθετούν ένα στοιχείο 
σε ένα και µόνο cluster, σε αυτό που τελικά ανήκει. Πρόκειται λοιπόν για σκληρούς αλγορίθµους 
και αυτό συνεπάγεται ότι τα clusters σε αυτές τις περιπτώσεις είναι ξένα µεταξύ τους σύνολα. 
Το fuzzy clustering επεκτείνει την έννοια του  «ένα στοιχείο ανήκει σε ένα cluster» και συνδέει 
κάθε στοιχείο µε όλα τα clusters χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση µέλους. Το αποτέλεσµα είναι 
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κάποια σύνολα από στοιχεία αλλά όχι µια απόλυτη διαµέριση του χώρου δεδοµένων. Ένας 
αλγόριθµος fuzzy clustering κάνει τα εξής σε γενικές γραµµές [26]: 

1. Επιλογή µιας fuzzy διαµέρισης των Ν στοιχείων σε Κ clusters. Καθορισµός του πίνακα 
U=ΝxΚ του οποίου κάθε στοιχείο uij δηλώνει τον βαθµό συµµετοχής του στοιχείου i στο 
cluster j. Η τιµές των u είναι µεταξύ 0 και 1. 

2. Χρησιµοποιώντας τον πίνακα U βρίσκεται η τιµή κάποιας συνάρτησης που αποτελεί και το 
κριτήριο τερµατισµού, και η οποία πρέπει να βελτιστοποιηθεί. Συνεχώς επανατοποθετούνται 
στοιχεία στα clusters µε νέες τιµές συµµετοχής και επαναπροσδιορίζεται ο πίνακας U και η 
τιµή της συνάρτησης. 

3. Επαναλαµβάνεται το βήµα 2 µέχρι να µην επέρχονται σηµαντικές αλλαγές στον πίνακα U και 
την τιµή της συνάρτησης. 

 

Στην Εικόνα 5-10 φαίνεται η ιδέα του fuzzy clustering. Τα παραλληλόγραµµα Η1 και Η2 
εκφράζουν τα clusters µετά από κάποιον σκληρό αλγόριθµο, ενώ οι ελλείψεις δείχνουν δύο 
fuzzy clusters, το F1 και F2. Τα στοιχεία των ελλείψεων συνοδεύονται από τιµές συµµετοχής σε 
κάθε cluster. Έτσι το cluster F1 περιγράφεται από το σύνολο τιµών {(1,0.9), (2,0.8), (3,0.7), 
(4,0.6), (5,0.55), (6,0.4), (7,0.35), (8,0.0), (9,0.0)}. Αντίστοιχα µε ένα τέτοιο σύνολο 
περιγράφεται και το cluster F2. Κάθε ζευγάρι τιµών (i, µ) σε αυτό το σύνολο εκφράζει το 
ποσοστό συµµετοχής µ του στοιχείου i στο cluster αυτό. 
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Εικόνα 5-10 Fuzzy Clustering [14] 

5.7  Σύνοψη 

Το clustering είναι η διαδικασία κατά την οποία ένα σύνολο δεδοµένων οµαδοποιείται µε βάση 
κάποιο µέτρο οµοιότητας και εξαρτάται από το είδος των δεδοµένων. ∆εδοµένα διαφορετικών 
εφαρµογών µπορεί να χρειάζεται να οµαδοποιηθούν διαφορετικά και αυτό καθιστά το clustering 
αρκετά περίπλοκο γιατί θα πρέπει να αποφασιστεί ο καταλληλότερος αλγόριθµος για την 
εκάστοτε εφαρµογή. Πολλές φορές λύσεις στο πρόβληµα της επιλογής αλγορίθµου προέρχονται 
από την γνώση που έχουµε για τα δεδοµένα µας και η γνώση αυτή χρησιµοποιείται σε διάφορες 
φάσεις του clustering. 

Το πρώτο και σηµαντικότερο βήµα κατά το clustering είναι η αναπαράσταση των δεδοµένων, η 
επιλογή και η παραγωγή χαρακτηριστικών. Στην συνέχεια πρέπει να οριστεί το µέτρο οµοιότητας 
µε το οποίο θα γίνονται οι συγκρίσεις µεταξύ των στοιχείων. Τέλος η καθαυτού διαδικασία 
οµαδοποίησης ακολουθείται για την τελική παραγωγή των clusters στα οποία οµαδοποιούνται τα 
δεδοµένα. Οι ιεραρχικοί και οι διαµεριστικοι είναι οι κυριότεροι τύποι αλγορίθµων που 
χρησιµοποιούνται. 
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Το clustering είναι µια πολύ χρήσιµη τεχνική και ένα πρόβληµα που προκαλεί για νέες λύσεις. 
Εφαρµόζεται σε πολλές εφαρµογές και τα αποτελέσµατα του είναι τα επιθυµητά µετά από 
προσεκτική επιλογή των κατάλληλων παραµέτρων. 

5.8 Αλγόριθµοι Οµαδοποίησης του WEKA 

Το WEKA είναι ένα ανοιχτού κώδικα πακέτο λογισµικού για εξόρυξη γνώσης, γραµµένο 
εξ'ολοκλήρου στη γλώσσα προγραµµατισµού Java, και υλοποιηµένο στους κόλπους του 
πανεπιστηµίου του Waikato στη Νέα Ζηλανδία [31]. Το WEKA αποτέλεσε το εργαλείο στο 
πείραµα για την διαδικασία Clustering των ερωτηµατολογίων. 

 

Πρόκειται για µια ολοκληρωµένη συλλογή αλγορίθµων µηχανικής µάθησης. Εκτός από τους 
δηµοφιλέστερους αλγορίθµους ταξινόµησης, περιλαµβάνει διάφορους αλγορίθµους 
παλινδρόµησης, αλγόριθµους µετά-µάθησης, µεθόδους οµαδοποίησης (clustering), καθώς και 
µια πληθώρα εργαλείων για την προεπεξεργασία των δεδοµένων, όπως µεθόδους 
διακριτοποίησης και φιλτραρίσµατος µεταβλητών. 

 

Το WEKA προσφέρει τους εξής αλγορίθµους αυτόµατης οµαδοποίησης οι οποίοι συνοπτικά 
περιγράφονται παρακάτω : 

 

• Cobweb 

• K-means 

• EM 

• Farthest First 

 

5.8.1 Αλγόριθµος COBWEB:  

Ο αλγόριθµος COBWEB δουλεύει αυξητικά (incremental) ενηµερώνοντας την διαδικασία της 
συσταδοποίησης από στιγµιότυπο σε στιγµιότυπο και προσφέρει εννοιολογική οργάνωση των 
στιγµιότυπων σε µία ιεραρχία (conceptual clustering � οντολογία). Ο χαρακτηρισµός της κάθε 
έννοιας/οµάδας γίνεται µε βάση τα «πιθανοτικά» χαρακτηριστικά των µελών της . Η 
συσταδοποίηση στον αλγόριθµο αυτό εκφράζεται σε µορφή δένδρου µε φύλλα να είναι όλα τα 
στιγµιότυπα του δείγµατος, η ρίζα να αντιπροσωπεύει το σύνολο του δείγµατος και τα κλαδιά τις 
συστάδες και υπό-συστάδες µέσα στο δένδρο.   

 

Η εκτίµηση της ποιότητας µίας ιεραρχίας εννοιών γίνεται µε βάση το µέτρο category utility: 

( ) ( ) ( )[ ]
||

,

22

K

VPkVPkP

CU
Kk ji

ijij∑ ∑
∈

−

=  Εξίσωση 5-5 

όπου Κ έννοιες/οµάδες και Vij µία τιµής ενός χαρακτηριστικού 

• Μετρά την σχετική αύξηση της πιθανότητας ενός Vij σε µία κατηγορία, σε σύγκριση µε 
το σύνολο των δεδοµένων. 

• Ενσωµατώνει ένα µέτρο για την συνοχή (P(Vij|k)) και ένα για την εγγύτητα των οµάδων 
(P(k|Vij)). 
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Αλγόριθµος COBWEB [39]:  

1. ∆ηµιούργησε µία έννοια για το πρώτο στιγµιότυπο. 

2. Για κάθε επόµενο στιγµιότυπο: 

a. Εξέτασε το αποτέλεσµα της προσθήκης του (σύµφωνα µε το κριτήριο 
category utility) σε κάθε υπάρχουσα έννοια.  (Classification) 

b. Εξέτασε το αποτέλεσµα δηµιουργίας υπό-έννοιας για την «καλύτερη» 
έννοια. (Concept creation) 

c. Εξέτασε το αποτέλεσµα της συγχώνευσης των δύο «καλύτερων» 
αδελφών εννοιών. (Merging) 

d. Εξέτασε το αποτέλεσµα της αφαίρεσης της «καλύτερης» και της 
προσθήκης των παιδιών της στον γονέα της. (Splitting)   

 

Ο αλγόριθµος παρουσιάζει τα εξής προβλήµατα  

• Η ιεραρχία που θα προκύψει εξαρτάται από την σειρά παρουσίασης των δειγµάτων. Οι 
τελεστές merging και splitting αντιµετωπίζουν µόνο µερικώς το πρόβληµα. 

• Υπολογιστικά ακριβός, λόγω των πολλών τελεστών και της συνεχούς αξιολόγησης της 
ιεραρχίας. 

• Αποθηκευτικά ακριβός γιατί αποθηκεύει την κατανοµή όλων των χαρακτηριστικών για 
κάθε οµάδα. 

• Υποθέτει ανεξαρτησία των πιθανοτικών κατανοµών των χαρακτηριστικών.   

5.8.2 Αλγόριθµος k-µέσων (k-means): 

Στόχος του αλγορίθµου είναι ο εντοπισµός k «µέσων» δειγµάτων, τα οποία αντιπροσωπεύουν 
τις κρυµµένες κατηγορίες. 

 

Αλγόριθµος: 

1. ∆ιάλεξε (τυχαία) k µέσους  ιµ
r
   από τα δείγµατα. 

2. Κατάταξε κάθε δείγµα σε µία κατηγορία, µε βάση την απόστασή της 

(
2

ιµ
rr

−jX ) από τους µέσους. 

3. Επανυπολόγισε τον µέσο κάθε κατηγορίας, µε βάση τον µέσο όρο των 
δειγµάτων στην κατηγορία. 

4. Συνέχισε µέχρι να µην υπάρξει αλλαγή στους µέσους.     

 

5.8.2.1 Αριθµητικό παράδειγµα για τον k-means 

Ένα αριθµητικό παράδειγµα για τον k-means (για µια διάσταση) είναι το εξής: 

 

 ∆ίνεται: {2, 4, 10, 12, 3, 20, 30, 11, 25}, k=2 

 Τυχαία επιλέγουµε, έστω m1=3, m2=4 

 1η επανάληψη: K1={2, 3}, K2={4, 10, 12, 20, 30, 11, 25}, m1=2.5, m2=16 

 2η επανάληψη: K1={2, 3, 4}, K2={10, 12, 20, 30, 11, 25}, m1=3, m2=18 
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 3η επανάληψη: K1={2, 3, 4, 10}, K2={12, 20, 30, 11, 25}, m1=4.75, 

m2=19.6 

 4η επανάληψη: K1={2, 3, 4, 10, 11, 12}, K2={20, 30, 25}, m1=7, m2=25 

 5η επανάληψη: δεν αλλάζει τίποτα. Τέλος 

5.8.2.2 Γραφικό παράδειγµα για τον k-means 

Ένα γραφικό παράδειγµα για τον k-means (σε 2 διαστάσεις). 

   

(a)     (b) 

   

(c)     (d) 

Εικόνα 5-11 Γραφικό παράδειγµα του αλγορίθµου k-means [45] 

 

a) Επιλέγονται τυχαία τρεις µέσοι. 

b) Τα σηµεία αντιστοιχούνται στον πιο κοντινό προς αυτά µέσο 

c) Οι µέσοι επαναϋπολογίζονται σύµφωνα µε τα στοιχεία που αντιστοιχούνται στην οµάδα 
τους 

d) Ο αλγόριθµος τελειώνει όταν η επανάληψη των βηµάτων b και c δεν επιφέρει καµία 
αλλαγή  

 . 
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5.8.2.3 Τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα του αλγορίθµου k-means 

Πλεονεκτήµατα: 

• Απόδοση: O(tkn), όπου n είναι το πλήθος των αντικειµένων, k το 
πλήθος των οµάδων και t το πλήθος των επαναλήψεων. Συνήθως, k, t 
<< n. 

Μειονεκτήµατα: 

• Εφαρµόζεται δύσκολα σε δεδοµένα στα οποία είναι δύσκολο να οριστεί 
µέσος, π.χ. χαρακτηριστικά διαφορετικών τύπων. 

• Εκ των προτέρων επιλογή του πλήθους των οµάδων (k). 

• ∆εν µπορεί να χειριστεί δεδοµένα µε θόρυβο (noisy data). 

• ∆εν µπορεί να εντοπίσει οµάδες µε µη κυρτό σχήµα.  

• Συχνά συγκλίνει σε τοπικό µέγιστο. 

 

5.8.3 Αλγόριθµος EM (Expectation-Maximization (Μεγιστοποίησης Εκτίµησης))  

Η βασική ιδέα που προτείνει ο εν λόγω αλγόριθµος συνίσταται στην επαναληπτική προσέγγιση 
ενός µοντέλου παραγωγής που κατά πάσα πιθανότητα χρησιµοποιήθηκε για τη γένεση των 
παραδειγµάτων που τίθενται στη διάθεσή µας 

Ο αλγόριθµος είναι παρόµοιος του k-means. Οι παράµετροι του αλγορίθµου επαναϋπολογίζονται 
έως να επιτευχθεί η επιθυµητή σύγκλιση. Tο µοντέλο πεπερασµένων αναµείξεων (finite mixture 
model) υποθέτει ότι oλα τα χαρακτηριστικά που συµµετέχουν είναι τυχαίες ανεξάρτητες 
µεταβλητές .   

 

Μια ανάµειξη (mixture) από N πιθανές κατανοµές  όπου κάθε κατανοµή αντιπροσωπεύει µια 
συστάδα. Σε µια µεµονωµένη περίπτωση ορίζεται µια πιθανότητα ότι θα είχε ένα ορισµένο 
σύνολο ιδιοτήτων εκτιµάει αυτό ήταν µέλος µιας συγκεκριµένης συστάδας. 

 

Στην απλούστερη περίπτωση N = 2, η κατανοµή θεωρείται κανονική και τα κάθε στιγµιότυπο 
(instance) αποτελείται από µια µεταβλητή που δέχεται πραγµατικές τιµές. Σε αυτή την 
περίπτωση ο αλγόριθµος έχει να υπολογίσει την τιµή πέντε παραµέτρων  

• Ο µέσος και η τυπική απόκλιση για την πρώτη συστάδα (cluster 1) 

• Ο µέσος και η τυπική απόκλιση για την δεύτερη συστάδα (cluster 2) 

• Η πιθανότητα P για την πρώτη συστάδα (η πιθανότητα για την δεύτερη συστάδα 
ισούται µε  1 – P ) 

 

Η διαδικασία έχει ως εξής: 

1. ∆ώσε τιµές στις πέντε παραµέτρους  

2. Χρησιµοποίησε την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (probability density function) 
για κανονική κατανοµή για να υπολογίσεις την πιθανότητα της συστάδας για κάθε 
στιγµιότυπο. Στην περίπτωση της µιας ανεξάρτητης µεταβλητής µε µέσο µ και τυπική 

απόκλιση σ ο τύπος είναι ο εξής :    
2

2

2

)(

)2(

1
)(

σ
µ

σπ
−−

=
x

e

xf   

Στην περίπτωση των δυο συστάδων έχουµε δυο τύπους κατανοµής πιθανότητας µε τον 
καθένα να έχει διαφορετικές τιµές για τον µέσο και την τυπική απόκλιση.  
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3. Χρησιµοποίηση των πιθανοτήτων για την επανεκτίµηση των πέντε παραµέτρων 

4. Επιστροφή στο 2 

 

Ο αλγόριθµος τερµατίζει όταν ο τύπος που µετρά την ποιότητα της συστάδας δεν δείχνει πλέον  
καµία σηµαντική βελτίωση. Ένα µέτρο για την µέτρηση της ποιότητας της συστάδας είναι η 
πιθανοφάνεια (likehood)  

Ο υπολογισµός της πιθανοφάνειας είναι απλά ο πολλαπλασιασµός του αθροίσµατος των 
πιθανοτήτων  για το κάθε στιγµιότυπο. Με δυο συστάδες Α και Β που περιέχουν στιγµιότυπα 
x1,x2,x3…xn όπου PΑ = PΒ = 0,5 ο υπολογισµός είναι  

 

B)]|(5,0Α)|(5,0[B)]...|(5,0Α)|(5,0[B)]|(5,0Α)|(5,0[ 2211 nn xPxPxPxPxPxP +++  

Εξίσωση 5-6 

 

Επειδή ο αλγόριθµος ΕΜ είναι αυτός που θα χρησιµοποιηθεί στο πείραµα δίνεται ένα δείγµα 
αποτελεσµάτων και η επεξήγηση αυτού. Παρακάτω δίνεται ένα παράδειγµα εκτέλεσης του 
αλγορίθµου ΕΜ για δεδοµένα από 1179 εκρήξεις ακτίνων γαµµα ( gamma-ray bursts)  από τον 
κατάλογο MFBMFR 3B   µε τρεις τιµές για κάθε στιγµιότυπο ( Log T90, Log HR321 και Log 
Fluence) [43] 

Αποτελέσµατα  

EM 
== 
 
 
Number of clusters: 3 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.434 
 
Attribute: log_fluence 
Normal Distribution. Mean = -5.667  StdDev = 0.4088 
Attribute: log_hr321 
Normal Distribution. Mean =  0.0538 StdDev = 0.3018 
Attribute: log_t90 
Normal Distribution. Mean =  1.2709 StdDev = 0.4906 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.2962 
 
Attribute: log_fluence 
Normal Distribution. Mean = -4.8131 StdDev = 0.5301 
Attribute: log_hr321 
Normal Distribution. Mean =  0.2949 StdDev = 0.2766 
Attribute: log_t90 
Normal Distribution. Mean =  1.7159 StdDev = 0.3793 
 
Cluster: 2 Prior Probability: 0.2698 
 
Attribute: log_fluence 
Normal Distribution. Mean = -6.3657 StdDev = 0.5812 
Attribute: log_hr321 
Normal Distribution. Mean =  0.5478 StdDev = 0.2766 
Attribute: log_t90 
Normal Distribution. Mean = -0.3794 StdDev = 0.4825 
 
 
=== Clustering stats for training data === 
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Cluster Instances 
    0     518 ( 44%) 
    1     340 ( 29%) 
    2     321 ( 27%) 
 
Log likelihood: -2.20564 
 

 

Επεξήγηση αποτελεσµάτων  

Από τα αποτελέσµατα του ΕΜ για την συστάδα 0 (cluster 0) η εκ των προτέρων πιθανότητα µας 
δείχνει ότι η συστάδα 0 περιέχει το 43.4% όλων των στιγµιότυπων. Κατόπιν ακολουθούν ο 
µέσος και η τυπική απόκλιση για τα τρία χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν για την 
συσταδοποίηση. Και αφού όλες οι πληροφορίες για κάθε συστάδα παρουσιαστούν ακολουθούν 
τα στατιστικά της συσταδοποίησης για τα δεδοµένα εκµάθησης (training data). Για κάθε cluster 
έχουµε ένα όνοµα (0,1,2) και τον αριθµό των στιγµιότυπων που περιλαµβάνει καθώς και το 
ποσοστό του στο σύνολο των στιγµιότυπων. Τέλος ο όρος Log Likehood που εδώ ισούται µε -
2.20564 είναι ο λογάριθµος της πιθανοφάνειας. Μεγαλύτερες τιµές στο Log Likehood 
αντιπροσωπεύουν ποιοτικότερη συσταδοποίηση.  

 

Στον αλγόριθµο µπορούµε να ορίσουµε  

• Τον αριθµό των συστάδων (-1 αν θέλουµε ο αλγόριθµος να καθορίσει µόνος του τον 
αριθµό των συστάδων) 

• Τον µέγιστο αριθµό των επαναλήψεων  

• Την ελάχιστη αποδεκτή τυπική απόκλιση  
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5.8.3.1 ∆ιάγραµµα ροής του αλγορίθµου ΕΜ  

 
Εικόνα 5-12 ∆ιάγραµµα ροής για τον αλγόριθµο ΕΜ [17] 

 

 

 

Επαναληπτική διαδικασία: 

–Βήµα E “expectation”: 

Υπολογισµός πιθανότητας οµάδας για κάθε υπόδειγµα 

–Βήµα M “maximization”: 

Εκτίµηση παραµέτρων κατανοµών από τις πιθανότητες των οµάδων 

•Αποθήκευση πιθανοτήτων οµάδων ως βαρύτητες υποδειγµάτων 

•∆ιακοπή όταν η βελτίωση είναι αµελητέα 
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5.8.3.2 Γραφικό παράδειγµα του αλγορίθµου ΕΜ 

Στην Εικόνα 5-13 εµφανίζεται το αρχικό δείγµα όπου περιέχει  ασθενείς µε αναιµία και µια οµάδα 
ελέγχου (control group) και πως ο αλγόριθµος ΕΜ µε συνεχείς επαναλήψεις (iterations)  
συσταδοποιει το δείγµα σε δυο συστάδες. 

 

 
Εικόνα 5-13 Αρχικό δείγµα και αποτελέσµατα ΕΜ µετά από 1 – 5 – 10 –15 –25 επαναλήψεις. [13] 

 

Ο αλγόριθµος µετά από 20 περίπου επαναλήψεις συγκλίνει και όπως δείχνει η Εικόνα 5-14 το 
Log-Likehood δεν παρουσιάζει περεταίρω βελτίωση.  

 

 
Εικόνα 5-14 Αποτελέσµατα συσταδοποιησης και βελτίωση πιθανοφάνειας [13] 
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5.8.4 Farthest-First 

Ο αλγόριθµος farthest-first πρωτοπαρουσιάστηκε από τον Gonzales [12]. Πρόκειται για  ένα 
απλό και γρήγορο αλγόριθµο. Αναθέτει το centroid για το πρώτο cluster τυχαία. Έπειτα για το 
δεύτερο cluster επιλέγει το σηµείο µε την µεγαλύτερη απόσταση από το πρώτο. Για όλα τα 
επόµενα centroids επιλέγει τα σηµεία που έχουν την µεγαλύτερη απόσταση από τα επιλεγµένα 
centroids έως εκείνη την στιγµή.  

 

 

 

 



Ζυγοµήτρος Αθανάσιος    Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή 

Εξόρυξη Γνώσης Στην Μέτρηση Ικανοποίησης   50 

6666   

Πείραµα 

Στο συγκεκριµένο κεφάλαιο παρουσιάζεται ένα πείραµα οµαδοποίησης πελατών και τα 
αποτελέσµατα αυτού στην ικανοποίηση του πελάτη. Συνοπτικά έχουµε τα εξής βήµατα:  

• Βήµα 1. Παραγωγή δεδοµένων ερωτηµατολογίων 

• Βήµα 2. Σύµπτυξη  ερωτηµατολογίων 

• Βήµα 3. Έλεγχος απόδοσης του συνόλου των δεδοµένων (παραγοµένων και 
συµπτυγµένων) στο σύστηµα MUSA. 

• Βήµα 4. Μετασχηµατισµός δεδοµένων ερωτηµατολογίων σε κατάλληλη µορφή για την 
διαδικασία της οµαδοποίησης στο πρόγραµµα WEKA . 

• Βήµα 5. Εφαρµογή οµαδοποίησης 

• Βήµα 6. Έλεγχος της απόδοσης των αποτελεσµάτων της οµαδοποίησης στο σύστηµα 
MUSA και σύγκριση της παραπάνω απόδοσης µε τις αντίστοιχες του βήµατος 3. 

   

Ο στόχος του πειράµατος είναι να ελεγχθεί η υπόθεση του αν από ένα σύνολο 
ερωτηµατολογίων µπορούν να εντοπιστούν  πελάτες µε παρόµοια συµπεριφορά και να 
οµαδοποιηθούν έτσι ώστε  εφαρµόζοντας σε αυτές τις οµάδες την µέθοδο MUSA να λάβουµε 
καλύτερα αποτελέσµατα.  
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Database

Dataset

Cluster0 Cluster1 Cluster2

Questionaires

Data Mining

MUSA Method MUSA Method MUSA Method

Happy Customers

 
Εικόνα 6-1 Στόχος του πειράµατος 
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6.1 ∆ηµιουργία Datasets Με Το MUSA-Data set Generator 

Η αξιολόγηση των µεθόδων/λογισµικού θεωρείται ως πολύ σηµαντική διαδικασία για 
οποιοδήποτε χρήστη που θέλει να ξέρει την πραγµατική απόδοση ενός επιστηµονικού 
εργαλείου. Για την εφαρµογή µιας τέτοιας διαδικασίας αξιολόγησης θα εφαρµοστούν διάφορες 
περιπτώσεις δοκιµής - σενάρια. Η κτήση των απαραίτητων data sets δοκιµής µπορεί να είναι ένα 
εµπόδιο λόγω των ζητηµάτων µυστικότητας (privacy) καθώς και του χρόνου και του κόστους 
που συνδέονται µε τη συλλογή πολλών data sets από διαφορετικές πηγές. Μια αποδοτική 
εναλλακτική λύση είναι και η χρήση των συνθετικών data sets για δοκιµές «µαύρου κουτιού» 
(black box testing). Τα data sets αυτά, πρέπει να παραχθούν κατά τρόπο σύµφωνο µε τη 
λειτουργική προδιαγραφή του προβλήµατος που εξετάζεται µε τη µέθοδο/λογισµικό. 

Το λογισµικό  MUSA DataSet Generator [28] θα προσφέρει τα data sets που θα 
χρησιµοποιηθούν στο πείραµα. 

Η γεννήτρια παράγει τα σύνολα στοιχείων απαντήσεων για τα ερωτηµατολόγια ικανοποίησης 
πελατών. Το εργαλείο επιτρέπει τη δηµιουργία των ερωτηµατολογίων ζητώντας από τον 
ερευνητή να δώσει ως είσοδο τον αριθµό των κριτηρίων (και υποκριτηρίων) καθώς επίσης και 
τον αριθµό των διαφορετικών επιπέδων ικανοποίησης. Οι παραγµένες απαντήσεις είναι 
σύµφωνα µε το προφίλ  συµπεριφοράς των συγκεκριµένων πελατών, το οποίο εκφράζεται µέσω 
συναρτήσεων αξίας (value functions) σχετικά µε την ολική (global) και ανά κριτήριο 
ικανοποίηση.  

Μετά από την καθορισµένη επιλογή των συναρτήσεων αξίας η γεννήτρια παράγει το dataset 
των απαντήσεων των ερωτηµατολογίων. Το µέγεθος του δείγµατος καθορίζεται από τον 
ερευνητή που µπορεί επίσης να αποφασίσει και τον αποδεκτό βαθµό απόκλισης του εικονικού 
πελάτη.  
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Mε την βοήθεια της εφαρµογής δηµιουργήθηκαν καταρχήν 2 datasets ερωτηµατολογίων µε 
διαφορετικό επίπεδο απαιτητικότητας το καθένα, ένα για Απαιτητικούς και ένα για Μη-
Απαιτητικούς Πελάτες. 

 
Εικόνα 6-2 Παραγωγή δεδοµένων µε διαφορετικό επίπεδο απαιτητικότητας µε το MUSA Data set 

Generator 

 

Τα στοιχεία των 2 διαφορετικών dataset ερωτηµατολογίων ήταν κοινά στα εξής: 

• 500 Ερωτηµατολόγια (για το κάθε dataset) 

• 4 Κριτήρια 

• 5 Κατηγορίες βαθµού ικανοποίησης σε κάθε κριτήριο (0-Very Unsatisfied, 1-Unsatisfied, 
2-Middle, 3-Satisfied, 4-Very Satisfied) 

• Όλα τα κριτήρια είναι ισοβαρή (25%) 

• Default τιµές για τις υπόλοιπες παραµέτρους 
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  Criterion 1 Criterion 2 Criterion 3 Criterion 4 

Weights 25% 25% 25% 25% 

Dataset Name Demanding Level 

Μη-Απαιτητικοί (500) Non Demanding 

Απαιτητικοί        (500) Demanding 

Satisfaction Levels 

A (Global) 5    

a(i) (per criterion) 5 5 5 5 

Πίνακας 6-1 Dataset Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών 

Στην συνέχεια αυτά τα datasets συνενώθηκαν, και στο νέο dataset (1000 ερωτηµατολόγια) που 
δηµιουργήθηκε  υπάρχει µια επιπλέον στήλη που αναφέρει από ποιο dataset προέρχεται η 
συγκεκριµένη εγγραφή. Με αυτό τον τρόπο έχουµε πλέον ένα dataset µε 2 διαφορετικές 
κατηγορίες πελατών.  

∆ηµιουργήθηκε έπειτα ένα ακόµα dataset, 1000 ερωτηµατολογίων µε όµοια χαρακτηριστικά µε 
το παραπάνω, αλλά µε την διαφορά ότι εισάγουµε και βάρη στα κριτήρια και οι πελάτες είναι 
Ουδέτεροι.  

 
Εικόνα 6-3 Παραγωγή δεδοµένων µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων µε το MUSA Data set 

Generator 
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Στο πρώτο Dataset I έχουµε 500 Ουδέτερους πελάτες  και στο Criterion 1 θέτουµε βαρύτητα 
15% ,  στο Criterion 2 θέτουµε 15%  στο Criterion 3 θέτουµε 35% και τέλος στο Criterion 4 
θέτουµε 35%. 

Στο δεύτερο Dataset II έχουµε 500 Ουδέτερους πελάτες  και στο Criterion 1 θέτουµε 
βαρύτητα 35%,  στο Criterion 2 θέτουµε 35%  στο Criterion 3 θέτουµε 15% και τέλος στο 
Criterion 4 θέτουµε 15%. 

 

Demanding Level Neutral 

Dataset Name Criterion 1 Criterion 2 Criterion 3 Criterion 4 

Dataset I   (500) 15% 15% 35% 35% 

Dataset II  (500) 35% 35% 15% 15% 

Satisfaction Levels 

A (Global) 5    

a(i) (per criterion) 5 5 5 5 

Πίνακας 6-2 Datasets Πελατών µε ∆ιαφορετικές Βαρύτητες στα Κριτήρια 

 

6.2 Έλεγχος των δεδοµένων στο MUSA 

Εισάγοντας τα datasets στο σύστηµα MUSA αναδεικνύεται το πρόβληµα που παρουσιάζουν τα 
ανοµοιογενή δεδοµένα και εξάγονται χρήσιµες πληροφορίες για την συνέχεια του πειράµατος . 

6.2.1 Για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς πελάτες 

Στις παρακάτω εικόνες παρατηρούµε πώς η σύµπτυξη των δυο διαφορετικών, σε σχέση µε την 
απαιτητικότητα, σετ δεδοµένων οδηγούν το σύστηµα MUSA σε λάθος συµπερασµό αφού 
χαρακτηρίζει το σύνολο των 1000 πελατών ως Ουδέτερους ενώ προέρχονται από την σύµπτυξη 
των δεδοµένων 500 Απαιτητικών και 500 Μη Απαιτητικών πελατών. Ως συνέπεια της άγνοιας 
αυτής της ιδιαιτερότητας το σύστηµα MUSA προτείνει (µέσω των διαγραµµάτων ∆ράσης και 
Βελτίωσης)  για ∆ΥΟ εντελώς διαφορετικούς τύπους πελατών ΜΙΑ «µέση» λύση. 
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Εικόνα 6-4 Απαιτητικοί Πελάτες    Εικόνα 6-5 Μη-Απαιτητικοί Πελάτες 

 
Εικόνα 6-6 Σύµπτυξη Απαιτητικών - Μη Απαιτητικών Πελατων 

 

Το ιδανικό είναι να αναγνωριστούν οι όποιες κατηγορίες πελατών υπάρχουν και να εφαρµοστούν 
οι ανάλογες προτεινόµενες λύσεις του συστήµατος MUSA εφόσον αυτό είναι και εφικτό. Το 
σύστηµα MUSA µε τους ∆είκτες Μέσης Προσαρµογής – Μέσης Ευστάθειας και Πρόβλεψης 
εκτελεί εσωτερικούς ελέγχους για την ποιότητα των αποτελεσµάτων που εξάγει. 
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Τα βάρη των κριτηρίων όπως παρατηρούµε στις παρακάτω εικόνες δεν παρουσιάζουν 
αξιοσηµείωτες µεταβολές. Άλλωστε για τα συγκεκριµένα data set δόθηκε ως παράµετρος για 
όλα τα κριτήρια βάρος 25% κατά την δηµιουργία τους οπότε κατά την σύµπτυξη τους δεν 
έχουµε διαφοροποίηση.        

  

    
Εικόνα 6-7 Βαρύτητα κριτηρίων Απαιτητικών Πελατών Εικόνα 6-8 Βαρύτητα κριτηρίων Μη Απαιτητικών Πελατών 

  

 
Εικόνα 6-9 Βαρύτητα κριτηρίων κατόπιν σύµπτυξης 
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Παρακάτω παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα του συστήµατος MUSA για τα 
δεδοµένα  των απαιτητικών , των µη-απαιτητικών πελατών και για την σύµπτυξη τους. Στον 
πρώτο πίνακα έχουµε τα βάρη των κριτηρίων και τους δείκτες απαιτητικότητας ενώ στον 
δεύτερο παρουσιάζονται οι δείκτες Προσαρµογής , Ευστάθειας και Πρόβλεψης.  

 

Στους πίνακες που θα ακολουθήσουν θα χρησιµοποιηθεί η εξής συντοµογραφία 

AFI = Average Fitting Index  (Μέσος ∆είκτης Προσαρµογής) 

ASI  = Average Stability Index  (Μέσος ∆είκτης Ευστάθειας) 

OPL  = Overall Prediction Level  (Συνολικό Επίπεδο Πρόβλεψης) 

Στον Πίνακας 6-4 βλέπουµε την αρνητική επίδραση της ανοµοιογένειας των δεδοµένων στο 
δείκτη της Επιτυχούς Πρόβλεψης. Από τα επίπεδα του 85% που κυµαινόταν όταν υπήρχε 
οµοιογένεια στα ερωτηµατολόγια µετά την σύµπτυξη τους πέφτει κατακόρυφα στο 38%. Οι 
δείκτες Μέσης Ευστάθειας και Μέσης Προσαρµογής παρουσιάζουν µια µικρή µείωση σε αυτή την 
περίπτωση µετά την σύµπτυξη των data sets αλλά όχι τέτοια ώστε να είναι αξιοσηµείωτη.   

 

  Criteria Weights Demanding Indices 

Data Sets Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 Global Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 

Demanding 
Data Set 

25,901% 25,482% 23,042% 25,575% 33,140% -21,277% -51,670% -3,309% -33,181% 

Non-
Demanding 
Data Set 

28,489% 24,878% 23,013% 23,619% -36,244% -17,782% 66,966% 38,155% 42,869% 

Data Set 
Dem. + 
NonDem. 

30,841% 21,816% 25,040% 22,303% 4,136% -21,796% 19,551% 35,636% 1,844% 

Πίνακας 6-3 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας 

 

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Demanding Data Set 500 89,48% 78,14% 85,40% 

Non-Demanding Data 
Set 

500 89,39% 75,04% 84,80% 

Data Set Dem. + 
NonDem. 

1000 86,59% 70,91% 38,00% 

Πίνακας 6-4 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης 
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6.2.2 Για Ουδέτερους πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων 

Στα data sets που δηµιουργήθηκαν µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων δεν υπάρχει έντονη 
µεταβολή στους δείκτες απαιτητικότητας αφού ορίστηκαν κατά την δηµιουργία των data sets 
ως ουδέτεροι και έτσι παρέµειναν και κατά την σύµπτυξη τους.  

 

   
Εικόνα 6-10 Απαιτητικότητα Πελατών του DataSet I Εικόνα 6-11 Απαιτητικότητα Πελατών του DataSet II 

 

 
Εικόνα 6-12 Απαιτητικότητα Πελατών κατά την σύµπτυξη Dataset I & ΙΙ 
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Οι βαρύτητες των κριτηρίων που ορίστηκαν κατά την δηµιουργία του πρώτου data set έχουν ως 
εξής 15% για το κριτήριο 1 , 15% για το κριτήριο 2, 35% για το κριτήριο 3 και  35% για το 
κριτήριο 4 ενώ για το δεύτερο data set αντίστοιχα οι βαρύτητες 35 % , 35% , 15% και 15%. 
Κατά την σύµπτυξη των δυο data set οι βαρύτητες τείνουν στο 25% για όλα τα κριτήρια 
διαµορφώνοντας µια απεικόνιση της βαρύτητας των κριτηρίων που απέχει από την 
πραγµατικότητα.   

 

   
Εικόνα 6-13 Βαρύτητα κριτηρίων Dataset I Εικόνα 6-14 Βαρύτητα κριτηρίων Dataset II 

 

 
Εικόνα 6-15 Βαρύτητα κριτηρίων κατά την σύµπτυξη Dataset I & ΙΙ 
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Παρακάτω παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα του συστήµατος MUSA για τα 
δεδοµένα  του data set I , του data set II και για την σύµπτυξη τους. Στον Πίνακας 6-5 έχουµε 
τα βάρη των κριτηρίων και τους δείκτες απαιτητικότητας ενώ στον Πίνακας 6-6 παρουσιάζονται 
οι δείκτες Προσαρµογής , Ευστάθειας και Πρόβλεψης.. Ο δείκτης της επιτυχούς πρόβλεψης δεν 
παρουσιάζει τόσο µεγάλη αρνητική µεταβολή όσο είχε παρατηρηθεί µε τα data sets 
διαφορετικών επιπέδων απαιτητικότητας αλλά στην σύµπτυξη των data sets Ι και ΙΙ η επίδοση 
του είναι αισθητά χειρότερη σε σύγκριση µε το data set II ενώ σε σχέση µε το data set I είναι 
ελαφρώς χειρότερη, σχεδόν αµελητέα. Οι δείκτες Μέσης Ευστάθειας και Μέσης Προσαρµογής 
παρουσιάζουν µια µικρή µείωση και σε αυτή την περίπτωση αλλά όχι τέτοια ώστε να είναι 
αξιοσηµείωτη.   

 

 

  Criteria Weights Demanding Indices 

Data Sets Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 Global Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 

Data Set I  17,879% 17,294% 32,963% 31,863% -29,841% -51,143% -52,938% -49,862% -6,202% 

Data Set II 31,199% 33,132% 18,103% 17,566% 9,771% -23,610% 10,003% 34,939% 13,601% 

Data Set 
I+II 

25,580% 26,205% 24,603% 23,612% -13,062% -36,293% -24,942% -31,524% -12,363% 

Πίνακας 6-5 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας 

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Data Set I 500 91,31% 83,75% 67,60% 

Data Set II 500 94,11% 87,07% 89,60% 

Data Set I+II 1000 90,90% 81,04% 63,00% 

Πίνακας 6-6 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης 

 

6.2.3 Για το σύνολο των πελατών 

Η σύµπτυξη όλων των data set σε ένα επιτεύχθηκε δηµιουργώντας ένα σύνολο 2000 
ερωτηµατολογίων µε 500 απαιτητικούς και 500 µη απαιτητικούς µε βαρύτητα 25% για όλα τα 
κριτήρια, 1000 ουδέτερους µε 500 από αυτούς να έχουν βαρύτητα κριτηρίων 
15%,15%,35%,35% ενώ οι άλλοι 500 µε 35%.35%,15%,15% αντίστοιχα. ∆ιαθέτουµε δηλαδή 
ένα data set µέσα στο οποίο έχουµε τρεις διαφορετικούς τύπους πελατών, όσο αφορά την 
απαιτητικότητα τους,  µε τρεις διαφορετικές βαρύτητες κριτηρίων. Στις παρακάτω εικόνες 
παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του συστήµατος MUSA για το συγκεκριµένο data set. Οι 
πελάτες παρουσιάζονται ως ουδέτεροι µε βαρύτητες να τείνουν στο 25% για όλα τα κριτήρια. Ο 
δείκτης πρόβλεψης βρίσκεται σε πολύ χαµηλά επίπεδα (36%).  
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Εικόνα 6-16 Απαιτητικότητα για το σύνολο των 2000 πελατών  Εικόνα 6-17 Βάρη κριτηρίων για το σύνολο των 2000 

πελατών 

 

 
Εικόνα 6-18 Μέσος ∆είκτης Προσαρµογής για το σύνολο των 

2000 πελατών 
Εικόνα 6-19 Μέσος ∆είκτης Ευστάθειας για το σύνολο των 

2000 πελατών 
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Εικόνα 6-20 ∆είκτης Πρόβλεψης για το σύνολο των 2000 πελατών 

Στον Πίνακας 6-7 που ακολουθεί έχουµε τα βάρη των κριτηρίων και τους δείκτες 
απαιτητικότητας ενώ στον Πίνακας 6-8 παρουσιάζονται οι δείκτες Προσαρµογής , Ευστάθειας και 
Πρόβλεψης. Η σύγκριση του συνόλου των πελατών γίνεται µε τα συµπτυγµένα δεδοµένα των 
πελατών µε διαφορετικά επίπεδα απαιτητικότητας και τα συµπτυγµένα δεδοµένα των πελατών 
µε διαφορετικά βάρη κριτηρίων.   

 

  Criteria Weights Demanding Indices 

Data Sets Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 Global Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4 

Data Set 
Dem.+Non
Dem 

30,841% 21,816% 25,040% 22,303% 4,136% -21,796% 19,551% 35,636% 1,844% 

Data Set 
I+II 

25,580% 26,205% 24,603% 23,612% -13,062% -36,293% -24,942% -31,524% -12,363% 

Σύνολο  25,961% 24,947% 25,020% 24,072% -11,674% -36,199% -15,015% -08,361% -00,187% 

Πίνακας 6-7 Βάρη Κριτηρίων και δείκτες Απαιτητικότητας 

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Data Set Dem. + 
NonDem. 

1000 86,59% 70,91% 38,00% 

Data Set I+II 1000 90,90% 81,04% 63,00% 

Σύνολο 2000 86,94% 72,12% 36,10% 

Πίνακας 6-8 ∆είκτες Προσαρµογής – Ευστάθειας - Πρόβλεψης 
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6.3 Μετασχηµατισµός ∆εδοµένων 

Πριν την διαδικασία του data mining πρέπει να µετασχηµατιστούν τα δεδοµένα έτσι ώστε να  
είναι προσανατολισµένα στην γνώση που στοχεύουµε να εξάγουµε (τις διαφορετικές 
συµπεριφορές καταναλωτών και όχι τα διαφορετικά επίπεδα ικανοποίησης τους). Ο κίνδυνος να 
οµαδοποιηθούν οι πελάτες ανάλογα µε το διαφορετικό επίπεδο ικανοποίησης είναι µεγάλος αν 
δεν µετασχηµατίσουµε τα δεδοµένα. Ο τρόπος µε τον οποίο θα γίνει ο µετασχηµατισµός αυτός 
είναι διατηρώντας την συµπεριφορά καταναλωτών και απαλλάσσοντας την ταυτόχρονα από το 
επίπεδο ικανοποίησης.    

0

1

2

3

4

Total Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4

Customer 1

Customer 2

  

0

1

2

3

4

Total Cr 1 Cr 2 Cr 3 Cr 4

Customer 3

Customer 4

 
Εικόνα 6-21 Συµπεριφορά Πελατών 

Σε µια απλοποιηµένη µορφή οι δυο παραπάνω καταναλωτές Customer 1 και 2 έχουν την ίδια 
συµπεριφορά αλλά διαφορετικό επίπεδο συνολικής ικανοποίησης. Οι Customer 3 και 4 ενώ 
έχουν το ίδιο επίπεδο συνολικής ικανοποίησης, η συµπεριφορά τους διαφέρει αφού ο 3 είναι µη-
απαιτητικός σε αντίθεση µε τον 4 που είναι απαιτητικός.  

 

Ο µετασχηµατισµός για τα δεδοµένα είναι ο εξής :  

 

∆ιατηρούµε τις διαφορές των κριτηρίων από την συνολική ικανοποίηση (TS). Για παράδειγµα:  

 

 TS Cr1 Cr2 Cr3 Cr4 

Customer 1 3 3 2 4 1 

Customer 2 2 2 1 3 0 

Customer 3 1 0 0 0 1 

Customer 4 1 2 2 2 1 

Πίνακας 6-9 ∆είγµα απαντήσεων ερωτηµατολογίων 

 

Βήµα Πρώτο :  Πολλαπλασιάζουµε την τιµή της συνολικής ικανοποίησης TS µε τον αριθµό των 
διαφορετικών επιπέδων ικανοποίησης του κριτηρίου και το διαιρούµε µε τον αριθµό τον 
διαφορετικών επιπέδων της συνολικής ικανοποίησης του. Το βήµα αυτό εκτελεί µια 
κανονικοποίηση της ικανοποίησης του πελάτη για το κάθε κριτήριο και είναι απαραίτητο ώστε τα 
δεδοµένα µας να εκφράζονται σε µια ενιαία κλίµακα.  

TSoflevelsonsatisfactiofnumber

CroflevelsonsatisfactiofnumberTS
TCr i

i
_____

)_____(*
=    Εξίσωση 6-1 
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Σηµείωση : Στη περίπτωση που εξετάζεται υπάρχουν 5 επίπεδα για την συνολική ικανοποίηση 
όπως και για όλα τα κριτήρια, µε αποτέλεσµα πολλαπλασιαστής και διαιρέτης να µην έχουν 
καµία επίδραση.  

 

 TCr1 TCr2 TCr3 TCr4 

Customer 1 (3*5)/5=3 3 3 3 

Customer 2 2 2 2 2 

Customer 3 1 1 1 1 

Customer 4 1 1 1 1 

Πίνακας 6-10 Βήµα πρώτο του µετασχηµατισµού των δεδοµένων 

 

Βήµα ∆εύτερο : Συγκρίνουµε την τιµή του κριτηρίου Cri µε το αποτέλεσµα του πρώτου 
βήµατος TCri . Αν είναι ίσο τότε το ΝCri παίρνει την τιµή 0. Σε κάθε άλλη περίπτωση  εισάγουµε 
την διαφορά της τιµής στο ΝCri (ακέραια µε στρογγυλοποίηση ) του κριτηρίου Cri  µειον της 
τιµής TCri που υπολογίστηκε  στο πρώτο βήµα.  

∆ηλαδή  If Cr(i)=(TCri) Then NCr(i)=0 Else NCr(i)=INT(Cr(i)-(TCri)) 

 

 ΝCr1 ΝCr2 ΝCr3 ΝCr4 

Customer 1 0 -1 1 -2 

Customer 2 0 -1 1 -2 

Customer 3 -1 -1 -1 0 

Customer 4 1 1 1 0 

Πίνακας 6-11 Βήµα δεύτερο του µετασχηµατισµού των δεδοµένων 

 

Έτσι τροφοδοτείται η διαδικασία του data mining µε δεδοµένα απαλλαγµένα από την επίδραση 
της συνολικής ικανοποίησης.  
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6.4 Data mining µε το WEKA 

6.4.1  Απαιτητικοί – Μη Απαιτητικοί πελάτες 

Τα δεδοµένα µετά τον µετασχηµατισµό τους εισάγονται στο WEKA. Από το ιστόγραµµα των 
δεδοµένων παρατηρούµε ότι ήδη φαίνεται να υπάρχει κάποιος διαχωρισµός στις τιµές των 
δεδοµένων αφού κάποιες τιµές εµφανίζονται µόνο σε µια από τις δυο κατηγορίες.  

 

 
Εικόνα 6-22 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών   
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Εικόνα 6-23 ∆είγµα δεδοµένων Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών 

 

Τα δεδοµένα παραµένουν όµως αριθµητικά  αλλά προκύπτει το πρόβληµα της ερµηνείας της 
απόστασης µεταξύ της κλίµακας.. Οι αλγόριθµοι θα χρησιµοποιήσουν την διαφορά π.χ. 2 
µονάδων για να καταλήξουν σε συµπεράσµατα αλλά αυτή η διαφορά δεν έχει νόηµα , πέραν της 
ένδειξης υπεροχής.   
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Πάνω στα δεδοµένα εφαρµόζεται το φίλτρο Discreatize του WEKA το οποίο χωρίζει τα δεδοµένα 
σε µια κλίµακα µε 9 κατηγορίες (Bins). Οι αριθµητικές συνεχόµενες τιµές µετατρέπονται σε  
διακριτές κατηγορίες. 

 

 
Εικόνα 6-24 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης  

 

 

 
Εικόνα 6-25 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών 

µετά την ∆ιακριτοποίηση τους 
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Εικόνα 6-26 ∆ειγµα ∆εδοµένων Απαιτητικών – Μη Απαιτητικών Πελατών µετά την ∆ιακριτοποίηση 

τους 

6.4.1.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 2 clusters  

Στην συνεχεία επιλέγεται ο αλγόριθµος EM του WEKA θεωρώντας ότι είναι γνωστό το πλήθος 
των οµάδων πελατών που ζητείται  και ίσο µε 2.  

Η εκτέλεση του αλγορίθµου µας δίνει τα αποτελέσµατα που βρίσκονται στο παράρτηµα στο 
κεφάλαιο 8.1.1.1. 

Cluster 
Αρχική Κατηγορία 

0 1 

Απαιτητικοί 497 3 

Μη-Απαιτητικοί 0 500 

Incorrectly clustered instances : 0.3% 
 

Cluster 0 <-- Απαιτητικοί  
Cluster 1 <-- Μη-Απαιτητικοί 

Πίνακας 6-12 Μήτρα Σύγχυσης για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς Πελάτες µε Ν=2  
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Στην µήτρα σύγχυσης (confusion matrix) των αποτελεσµάτων παρατηρούµε ότι µονό 3 
ερωτηµατολόγια που θα έπρεπε να ανήκουν στους απαιτητικούς πελάτες (και κατά επέκταση 
στο cluster 0 )  έχουν αλλάξει συστάδα και έχουν µεταφερθεί στους µη απαιτητικούς πελάτες 
(δηλαδή στο cluster 1). Ο αλγόριθµος ΕΜ  δείχνει να διαχωρίζει µε πολύ µεγάλη επιτυχία τα 
ερωτηµατολόγια που παρουσιάζουν διαφορετική απαιτητικότητα. Στην Εικόνα 6-27 έχουµε 
σχηµατικά την συσταδοποίηση. Με µπλε χρωµατίζονται τα ερωτηµατολόγια των απαιτητικών 
πελατών ενώ µε κόκκινο τα ερωτηµατολόγια των µη απαιτητικών. Στον κάτω άξονα είναι το 
cluster 0 ενώ στην κορυφή το cluster 1.    

 

 
Εικόνα 6-27 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε Ν =2  στο WEKA 

6.4.1.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας N clusters  

Προηγουµένως ζητήθηκε από τον αλγόριθµο ΕΜ να διαχωρίσει τα ερωτηµατολόγια σε 
συγκεκριµένο αριθµό συστάδων θεωρώντας ή ότι είναι γνωστό το πόσες διαφορετικές 
συµπεριφορές περιλαµβάνονται µέσα στο σύνολο τον ερωτηµατολογίων ή ότι ο αριθµός των 
οµάδων έχει προαποφασιστεί. Ένα από τα πλεονεκτήµατα του αλγορίθµου ΕΜ είναι το ότι αν 
δεν το επιθυµούµε δεν απαιτεί σαν παράµετρο τον αριθµό των συστάδων. Μπορεί ο αλγόριθµος 
να καταλήξει σε αριθµό συστάδων. Η εκτέλεση του αλγορίθµου ΕΜ µε άγνωστο αριθµό 
συστάδων για το ίδια δεδοµένα µας δίνει τα  αποτελέσµατα στο παράρτηµα  8.1.1.2 . 

Ο αλγόριθµος καταλήγει σε τρεις συστάδες. Η µήτρα σύγχυσης δεν προσφέρει πλέον χρήσιµη 
πληροφορία για συγκρίσεις. Η Εικόνα 6-28 δείχνει ότι και σε αυτή την περίπτωση ο αλγόριθµος 
ΕΜ είχε πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα αφού τα ερωτηµατολόγια των απαιτητικών πελατών 
(µπλε) συγκεντρώθηκαν στο cluster 1  ενώ τα  υπόλοιπα των µη απαιτητικών (κόκκινα) 
χωρίστηκαν σε δυο συστάδες (cluster 0 και cluster 2) 
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Εικόνα 6-28 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA 

 

Τα αποτελέσµατα της συσταδοποίησης θα αποτελέσουν εκ νέου την είσοδο στο σύστηµα MUSA. 

6.4.2 Ουδέτεροι πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων 

Η ίδια διαδικασία ακολουθείται και µε τα συµπτυγµένα δεδοµένα των ερωτηµατολογίων των 
πελατών µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων.  
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Εικόνα 6-29 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη των Ερωτηµατολογίων Πελατών µε 

∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων 

 
Εικόνα 6-30 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων 
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Εικόνα 6-31 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης 

 

 
Εικόνα 6-32 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για την Σύµπτυξη Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα 

Κριτηρίων µετά την ∆ιακριτοποίηση τους 
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Εικόνα 6-33 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα Κριτηρίων 

µετά την ∆ιακριτοποίηση τους 

6.4.2.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 2 clusters  

Η εκτέλεση του αλγορίθµου ΕΜ µε γνωστό αριθµό συστάδων και ίσο µε 2 µας δίνει τα  
αποτελέσµατα. του παραρτήµατος  8.1.2.1 

Cluster 
Αρχική Κατηγορία 

0 1 

Dataset I 291 209 

Dataset II 293 207 

Incorrectly clustered instances : 49.8% 
 

Cluster 0 <-- Dataset IΙ  
Cluster 1 <-- Dataset I 

Πίνακας 6-13 Μήτρα Σύγχυσης για Dataset I και ΙΙ για Ν=2 

 

Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου, για δεδοµένο αριθµό συστάδων και ίσο µε 2, για το data set  
των ερωτηµατολογίων µε διαφορετικά βάρη κριτηρίων ήταν απογοητευτικά. Από την µήτρα 
σύγχυσης βλέπουµε ότι ο διαχωρισµός δεν γίνεται βάση των διαφορετικών βαρών που έχουν 
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οριστεί. Να σηµειωθεί ότι και όλοι οι πελάτες ορίστηκαν ως ουδέτεροι όσο αφορά την  
απαιτητικότητα τους.  

 

 
Εικόνα 6-34 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε Ν =2  στο WEKA 

6.4.2.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας  Ν clusters  

Η εκτέλεση του αλγορίθµου ΕΜ µε άγνωστο αριθµό συστάδων για το ίδια δεδοµένα µας δίνει τα 
αποτελέσµατα του 8.1.2.2. 

Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου, για άγνωστο αριθµό συστάδων, για το data set  των 
ερωτηµατολογίων µε διαφορετικά βάρη κριτηρίων συνεχίζουν να είναι απογοητευτικά. Από την 
Εικόνα 6-35 βλέπουµε ότι στα 5 προτεινόµενα clusters ο διαχωρισµός δεν δείχνει να γίνεται 
βάση των διαφορετικών βαρών που έχουν οριστεί.  
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Εικόνα 6-35 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA 

 

Με τον συγκεκριµένο µετασχηµατισµό των δεδοµένων και τον συγκεκριµένο αλγόριθµο δεν θα 
µπορέσουµε να οµαδοποιήσουµε τους πελάτες ανάλογα µε την βαρύτητα που δίνουν στα 
κριτήρια αλλά παρ όλα αυτά τα δεδοµένα της συσταδοποίησης θα εισέλθουν στο σύστηµα 
MUSA για να διαπιστωθεί αν επιφέρει σηµαντικές βελτιώσεις στους δείκτες Προσαρµογής –
Ευστάθειας και Πρόβλεψης. 

 

6.4.3 Για το σύνολο των πελατών 

Η ίδια διαδικασία µέχρι και την διακριτοποίηση ακολουθείται και µε τα συµπτυγµένα δεδοµένα 
όλων των ερωτηµατολογίων των πελατών.  
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Εικόνα 6-36 6-37 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για το σύνολο των Πελατών 

 
Εικόνα 6-38 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών 
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Εικόνα 6-39 Παράµετροι ∆ιακριτοποίησης για το σύνολο των Πελατών 

 

 
Εικόνα 6-40 Ιστόγραµµα ∆εδοµένων για το σύνολο των Πελατών 

 µετά την ∆ιακριτοποίηση τους 
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Εικόνα 6-41 ∆είγµα δεδοµένων Ερωτηµατολογίων Πελατών 

 µετά την ∆ιακριτοποίηση τους 

6.4.3.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 3 clusters  

Σε αυτή την περίπτωση ο αριθµός των συστάδων ορίζεται σε τρεις διότι έχουµε τρεις 
διαφορετικές κατηγορίες πελατών (είτε προς την απαιτητικότητα  - είτε προς τα διαφορετικά 
βάρη των κριτηρίων ). Η εκτέλεση του αλγορίθµου ΕΜ µε γνωστό αριθµό συστάδων και ίσο µε 
3 µας δίνει τα  αποτελέσµατα του 8.1.3.1. 

Cluster 
Αρχική Κατηγορία 

0 1 2 

Μη-Απαιτητικοί 643 287 70 

Ουδέτεροι 18 437 45 

Απαιτητικοί 470 16 14 

Incorrectly clustered instances : 45.3% Cluster 0 <-- Ουδέτεροι 
Cluster 1 <-- Απαιτητικοί 
Cluster 2 <-- Μη-Απαιτητικοί 

Πίνακας 6-14 Μήτρα Σύγχυσης για το Σύνολο των Πελατών για Ν=3 
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Οι 3 συστάδες που προτείνονται δεν διαχωρίζουν τα ερωτηµατολόγια στις 3 κατηγορίες που 
ελέγχουµε αλλά αυτό δεν σηµαίνει ότι η συσταδοποίηση δεν βοηθά. Αρκεί να δούµε λίγο πιο 
προσεκτικά την Εικόνα 6-42.  

 
Εικόνα 6-42 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε γνωστό Ν=3 στο WEKA 

Στο cluster 0 µε 1131 ερωτηµατολόγια ανήκει η πλειοψηφία των µη απαιτητικών πελατών (470 
από 500) µαζί µε ένα µεγάλο µέρος των ουδέτερων πελατών (643 από 1000)  και το 
συµπληρώνει ένα πολύ µικρό ποσοστό απαιτητικών πελατών (18 από 500). 

 

Στο cluster 1 µε 740 ερωτηµατολόγια  ανήκει η πλειοψηφία των απαιτητικών πελατών (437 από 
500) καθώς και ένα µέρος ουδέτερων πελατών (287 από 1000) και µόνο 16 από τους 500 µη 
απαιτητικούς πελάτες.  

 

Το cluster 2 µε 129 µόνο ερωτηµατολόγια αποτελεί το 6% των ερωτηµατολογίων µε σύνθεση 
που µοιάζει τυχαία (45 απαιτητικούς , 70 ουδέτερους και 14 µη απαιτητικούς πελάτες). Όταν 
αντιµετωπίζουµε ένα τόσο µικρό cluster έχουµε 2 επιλογές. Είτε να το αγνοήσουµε και να µην 
το συµπεριλάβουµε στην συνέχεια της διαδικασίας είτε να επαναλάβουµε την διαδικασία 
συσταδοποίησης µειώνοντας των αριθµό των συστάδων. 

Παρόλο που δεν διαχωρίστηκαν οι συστάδες  κατά τον καλύτερο δυνατό τρόπο, έχουν  
διαχωριστεί οι απαιτητικοί από τους µη απαιτητικούς πελάτες έχοντας µέσα στις συστάδες τους 
και ουδέτερους πελάτες.    

6.4.3.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας N clusters  

Η εκτέλεση του αλγορίθµου ΕΜ µε άγνωστο αριθµό συστάδων µας δίνει τα  αποτελέσµατα του 
8.1.3.2. 

Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων παρατηρούµε ότι µεγάλο µέρος των ερωτηµατολογίων 
των µη απαιτητικών πελατών (419 από 500) συγκεντρώνεται στο cluster 2 έχοντας 
προσαρτήσει το 25% των ουδέτερων και µόλις 12 από τα 500 ερωτηµατολόγια των απαιτητικών 
πελατών.  

Στο cluster 3 υπερτερούν τα ερωτηµατολόγια των απαιτητικών πελατών από τους ουδέτερων 
(282 έναντι 203 σε σύνολο 506) αλλά  παραµένουν αρκετά ερωτηµατολόγια απαιτητικών 
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πελατών διασκορπισµένα στα cluster 0 και 1 και κατέχουν τέτοια ποσοστά στην σύνθεση των 
συγκεκριµένων clusters (35% και 22% αντίστοιχα) που δεν µπορούµε να τα αψηφήσουµε.   

 
Εικόνα 6-43 Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης µε τον Αλγόριθµο EM µε άγνωστο Ν στο WEKA 

 

Το cluster 4 είναι ιδιαίτερο αφού περιέχει µόνο 6 ερωτηµατολόγια. Ένα cluster µε τόσα λίγα 
ερωτηµατολόγια µας προϊδεάζει ότι περιλαµβάνει κάποια µη σύνηθη ερωτηµατολόγια. Αφού 
είναι τόσο λίγα και η απόσταση από τα άλλα ερωτηµατολόγια είναι τέτοια ώστε να σχηµατίσουν 
το δικό τους cluster, είναι λογικό να µην συµπεριληφθούν τέτοια clusters στο επόµενο βήµα 
αφού τόσο ακραίες συµπεριφορές (από άποψη συχνότητας) δεν πρέπει να λαµβάνονται υπόψη 
στην µέτρηση ικανοποίησης των πελατών. Τα στοιχεία του cluster 4 είναι τα εξής (δεδοµένα 
ερωτηµατολογίων πριν τον µετασχηµατισµό τους) 

TS Criterion 1 Criterion 2 Criterion 3 Criterion 4 

0 4 0 0 1 

0 0 4 0 1 

0 0 4 0 1 

0 4 0 0 1 

0 4 0 0 1 

0 4 1 0 1 

Πίνακας 6-15 ∆εδοµένα Ερωτηµατολογίων του Cluster 4 
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6.5 Αποτελέσµατα της οµαδοποίησης στο MUSA 

Τα αποτελέσµατα του clustering τα διοχετεύουµε ως είσοδο στο πρόγραµµα MUSA για να 
διαπιστώσουµε το αν βελτιώθηκε η απόδοση από το συµπτυγµένο σύνολο των δεδοµένων και 
αν πλησιάζουν την απόδοση που είχαν πριν την σύµπτυξη.     

6.5.1 Για Απαιτητικούς – Μη Απαιτητικούς πελάτες 

6.5.1.1 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε γνωστό Ν = 2   

Τα αποτελέσµατα του συστήµατος MUSA για δυο clusters.  

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 497 89,53% 78,21% 85,11% 

Cluster1 503 89,29% 74,53% 84,89% 

Data Set Dem. + 
NonDem. 

1000 86,59% 70,91% 38,00% 

Πίνακας 6-16 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters Απαιτητικών – Μη απαιτητικών πελατών  µε 
Ν=2 

Κατά την διαδικασία της συσταδοποίησης ο αλγόριθµος ΕΜ (µε Ν=2) µπόρεσε να διαχωρίσει τις 
δυο διαφορετικές συµπεριφορές του δείγµατος (Απαιτητικούς – Μη απαιτητικούς ) αγγίζοντας 
την απόλυτη επιτυχία. Στους δείκτες AFI (Average Fitting Index) και ASI (Average Stability 
Index ) υπάρχει µια πολύ µικρή βελτίωση σε σχέση µε τα συµπτυγµένα δεδοµένα αλλά ο 
δείκτης εκείνος που έδειχνε το πρόβληµα ήταν ο OPL (Overall Prediction Level) ο οποίος και 
έκανε αλµατώδης βελτίωση,  και από το 38% για τα συµπτυγµένα δεδοµένα είναι πλέον και για 
τα δυο clusters κοντά στο 85%. 

6.5.1.2 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε άγνωστο Ν    

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 394 89,60% 76,11% 85,03% 

Cluster1 496 89,60% 78,26% 84,48% 

Cluster2 110 90,65% 64,97% 74,55% 

Data Set Dem. + 
NonDem. 

1000 86,59% 70,91% 38,00% 

Πίνακας 6-17 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters Απαιτητικών – Μη απαιτητικών πελατών  µε 
άγνωστο Ν 

Τα τρία διαφορετικά clusters του αλγορίθµου ΕΜ µε άγνωστο Ν συνεχίζουν να δίνουν 
βελτιωµένα αποτελέσµατα στο MUSA σε σύγκριση µε τα συµπτυγµένα δεδοµένα των 
ερωτηµατολογίων (µε εξαίρεση µια µικρή µείωση του δείκτη ASI στο cluster 2).Ο δείκτης OPL 
από τα µη αποδεκτά επίπεδα του 38% αυξάνει και καταλήγει σε πολύ ικανοποιητικές τιµές. 
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6.5.2 Για Ουδέτερους πελάτες µε διαφορετική βαρύτητα κριτηρίων 

Από τα αποτελέσµατα της συσταδοποίησης παρατηρούµε ότι η συσταδοποίηση δεν καταφέρνει 
να διαχωρίσει µε επιτυχία της συστάδες µε βάση τα διαφορετικά τους βάρη αλλά παρόλα αυτά 
κάνει κάποια συσταδοποίηση και αξίζει να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα του MUSA πριν και 
µετά της συσταδοποίησης για να δούµε αν υπάρχει βελτίωση σε αυτά. 

6.5.2.1 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε γνωστό Ν = 2   

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 584 95,95% 95,96% 64,73% 

Cluster1 416 93,05% 88,02% 68,27% 

Data Set I+II 1000 90,90% 81,04% 63,00% 

Πίνακας 6-18 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters των πελατών µε διαφορετικές βαρύτητες 
κριτηρίων και µε Ν=2 

 

Η βελτίωση υπάρχει προς όλους τους δείκτες και για τα δυο clusters. Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο 
δείκτης ASI µετά την συσταδοποίηση παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα και από αυτό που 
είχε οριστεί σαν το βέλτιστο αποτέλεσµα κατά την δηµιουργία του data set δηλαδή από τα 
αποτελέσµατα του MUSA των data set I και data set II χωριστά. Στον δείκτη OPL η βελτίωση 
είναι ελάχιστη.     

6.5.2.2 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε άγνωστο Ν    

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 325 96,03% 90,83% 64,00% 

Cluster1 131 94,69% 61,55% 67,94% 

Cluster2 83 96,39% 95,76% 71,08% 

Cluster3 278 93,83% 63,24% 73,38% 

Cluster4 183 96,54% 95,51% 65,57% 

Data Set I+II 1000 90,90% 81,04% 63,00% 

Πίνακας 6-19 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters των πελατών µε διαφορετικές βαρύτητες 
κριτηρίων και µε άγνωστο Ν 

Ο αλγόριθµος ΕΜ µε άγνωστο Ν προτείνει την δηµιουργία 5 συστάδων. Τα αποτελέσµατα όσο 
αφορά τους δείκτες AFI και OPL κρίνονται ικανοποιητικά αφού υπάρχει παντού βελτίωση. Ο 
δείκτης ASI παρουσιάζει βελτίωση µόνο για τα cluster0, cluster2 και cluster4 όµως για τα 
cluster1 και cluster3 έχει απόδοση που υπολείπεται σχεδόν κατά 20%  του δείκτη ASI των 
συµπτυγµένων δεδοµένων που είναι ίσος µε 81,04%  
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6.5.3 Για το σύνολο των πελατών 

Η πραγµατικότητα είναι πιο κοντά σε αυτό το data set ερωτηµατολογίων αφού εµπεριέχει το 
σύνολο των διαφορετικών συµπεριφορών. ∆ιαθέτει πελάτες µε διαφορετικά βάρη κριτηρίων   
και διαφορετικά επίπεδα απαιτητικότητας. 

6.5.3.1 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε γνωστό Ν = 3   

Ο αλγόριθµος ΕΜ για το σύνολο το δεδοµένων των ερωτηµατολογίων και Ν = 3 δίνει τα εξής 
αποτελέσµατα. 

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 1131 89,04% 78,05% 44,74% 

Cluster1 740 88,73% 77,22% 54,46% 

Cluster2 129 90,31% 82,85% 57,36% 

Σύνολο Πελατών 2000 86,94% 72,12% 36,10% 

Πίνακας 6-20 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters του συνόλου των πελατών  µε Ν=3 

Παρατηρούµε βελτίωση σε όλους τους δείκτες. Το cluster2 όπως ήδη έχει αναφερθεί λόγω του 
µικρού µεγέθους (6% των ερωτηµατολογίων) είτε µπορεί να παραληφθεί είτε να επιστρέψουµε 
στο βήµα της συσταδοποίησης και να δώσουµε ως παράµετρο στον αλγόριθµο ΕΜ  Ν=2.  

6.5.3.2 Αποτελέσµατα MUSA για τον Αλγόριθµο ΕΜ µε άγνωστο Ν    

Ο αλγόριθµος ΕΜ για το σύνολο το δεδοµένων των ερωτηµατολογίων και άγνωστο Ν δίνει τα 
εξής αποτελέσµατα. 

 

    MUSA's Internal Quality 
Measures 

Data Sets Customers AFI ASI OPL 

Cluster0 227 90,63% 49,13% 57,27% 

Cluster1 575 90,26% 84,57% 51,13% 

Cluster2 686 88,51% 73,42% 51,31% 

Cluster3 506 89,32% 78,18% 52,57% 

Cluster4 6 89,67% 65,21% 100% 

Σύνολο Πελατών 2000 86,94% 72,12% 36,10% 

Πίνακας 6-21 Αποτελέσµατα MUSA για τα clusters του συνόλου των πελατών µε άγνωστο Ν 

 

Ο αλγόριθµος για άγνωστο αριθµό συστάδων προτείνει πέντε clusters. Με εξαίρεση το cluster0 
και το cluster4 όπου ο µόνο δείκτης ASI παρουσιάζει χαµηλότερη επίδοση σε σχέση µε σύνολο 
των πελατών οι υπόλοιποι δείκτες παρουσιάζονται βελτιωµένοι για όλα τα clusters. Το cluster4 
πρέπει να αφαιρεθεί αφού είναι πάρα πολύ µικρό σε µέγεθος και επίσης ύποπτο για ακραίες 
τιµές.  
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6.6 Συµπεράσµατα  

Από τα αποτελέσµατα  του πειράµατος συµπεραίνουµε ότι µε την χρήση του προτεινόµενου  
µετασχηµατισµού δεδοµένων και στην συνέχεια µε τον αλγόριθµο ΕΜ µπορούµε να 
οµαδοποιήσουµε έτσι τα ερωτηµατολόγια ώστε να  βελτιώσουµε τους δείκτες ποιότητας του 
συστήµατος MUSA. Ο συγκεκριµένος µετασχηµατισµός διαχωρίζει τους πελάτες µε διαφορετικό 
επίπεδο απαιτητικότητας αλλά αποτυγχάνει να διαχωρίσει τους πελάτες που παρουσιάζουν 
διαφορετική βαρύτητα στα κριτήρια. Η αποτυχία αυτή όµως δεν επηρεάζει αρνητικά τους 
δείκτες ποιότητας του MUSA και ταυτόχρονα µπορεί να εντοπίσει και ακραίες τιµές που θα 
πρέπει να αφαιρεθούνε από το δείγµα.    

6.7 Μελλοντική εργασία  

Περαιτέρω διερεύνηση απαιτείται για ένα µετασχηµατισµό δεδοµένων που θα µπορέσει να 
διαχωρίζει µε επιτυχία και τους πελάτες που παρουσιάζουν διαφορετική βαρύτητα. Επίσης ένα 
θέµα που πρέπει να αντιµετωπιστεί είναι το labeling των οµάδων που προτείνει ο αλγόριθµος ΕΜ 
βάση τυχόν δηµογραφικών στοιχείων που διαθέτουµε σε συνδυασµό µε κανόνες συσχέτισης 
(association rules) διότι διαθέτουµε οµάδες µε κοινή συµπεριφορά χωρίς να γνωρίζουµε το 
προφίλ των συµµετεχόντων σε αυτές. 
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Παράρτηµα 

 

8.1 Αποτελέσµατα του αλγορίθµου ΕΜ  

8.1.1  Απαιτητικοί – Μη Απαιτητικοί πελάτες 

8.1.1.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 2 clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N 2 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B9-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    1000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
 
 
EM 
== 
 
Number of clusters: 2 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.5037 
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Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  2.94 90.59 121.89 109.76 119.32 63.92 
1.23 1.21 1.82  (Total = 512.68) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.45 85.71 114.88 114.04 102.43 90.13 
1.11 1.36 1.58  (Total = 512.68) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  4 92.8 115.71 105.05 120.06 71.04 1.22 
1.39 1.4  (Total = 512.68) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.48 95.43 111.89 118.65 106.61 74.54 
1.11 1.34 1.63  (Total = 512.68) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.4963 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  2.06 1.41 1.11 44.24 171.68 93.08 
111.77 74.79 5.18  (Total = 505.32) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.55 1.29 1.12 77.96 119.57 113.87 
107.89 78.64 3.42  (Total = 505.32) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  2 1.2 1.29 54.95 123.94 112.96 117.78 
89.61 1.6  (Total = 505.32) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.52 1.57 1.11 66.35 79.39 128.46 
123.89 99.66 3.37  (Total = 505.32) 
Clustered Instances 
 
0      497 ( 50%) 
1      503 ( 50%) 
 
 
Log likelihood: -7.09182 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1  <-- assigned to cluster 
 497   3 | DEM 
   0 500 | NonDEM 
 
Cluster 0 <-- DEM 
Cluster 1 <-- NonDEM 
 
Incorrectly clustered instances : 3.0   0.3    % 
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8.1.1.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας N clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B9-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    1000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
 
 
EM 
== 
 
Number of clusters selected by cross validation: 3 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.3579 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.12 1.32 1.09 40.58 99.23 86.51 71.56 
64.28 1.17  (Total = 366.86) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.06 1.23 1.1 62.2 65.67 84.51 92.9 
57.07 1.13  (Total = 366.86) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.47 1.2 1.22 52.33 66.07 97.52 86.73 
59.27 1.07  (Total = 366.86) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.15 1.5 1.1 46 46.23 81.77 95.74 92.28 
1.09  (Total = 366.86) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.4951 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.37 89.84 121.69 109.88 113.62 64.04 
1.24 1.22 1.17  (Total = 504.07) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.11 85.19 114.6 112.6 97.37 89.59 1.12 
1.38 1.13  (Total = 504.07) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  2.74 92.58 115.14 105.11 113.63 71.16 
1.23 1.36 1.11  (Total = 504.07) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.23 94.78 111.77 115.44 104.36 72.95 
1.11 1.33 1.11  (Total = 504.07) 
 
Cluster: 2 Prior probability: 0.1471 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  3.51 1.84 1.22 4.54 79.15 7.45 41.2 
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11.5 5.65  (Total = 156.06) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.83 1.59 1.3 18.2 59.96 30.9 15.98 
22.55 3.75  (Total = 156.06) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  2.79 1.22 1.64 3.56 65.3 16.33 32.03 
31.37 1.83  (Total = 156.06) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.62 1.73 1.13 24.56 36.4 49.29 29.15 
8.38 3.8  (Total = 156.06) 
Clustered Instances 
 
0      394 ( 39%) 
1      496 ( 50%) 
2      110 ( 11%) 
 
 
Log likelihood: -7.07855 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1   2  <-- assigned to cluster 
   0 493   7 | DEM 
 394   3 103 | NonDEM 
 
Cluster 0 <-- NonDEM 
Cluster 1 <-- DEM 
Cluster 2 <-- No class 
 
Incorrectly clustered instances : 113.0  11.3    % 
 

 

8.1.2 Πελάτες µε ∆ιαφορετική Βαρύτητα 

8.1.2.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 2 clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N 2 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B8-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    1000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
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EM 
== 
 
Number of clusters: 2 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.5638 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  5.73 12.99 7.36 17.42 242.36 181.32 
101.72 2.91  (Total = 571.8) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.93 7.85 99.78 159.11 161.21 104.33 
34.51 3.08  (Total = 571.8) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.96 14.86 85.57 141.56 167.25 98.54 
61.02 1.05  (Total = 571.8) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.96 25.62 99.56 152 163.8 85.93 41.87 
1.06  (Total = 571.8) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.4362 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  2.27 3.01 131.64 253.58 18.64 8.68 
17.28 9.09  (Total = 444.2) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  5.07 7.15 43.22 70.89 120.79 101.67 
83.49 11.92  (Total = 444.2) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.04 9.14 51.43 117.44 102.75 80.46 
75.98 5.95  (Total = 444.2) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.04 2.38 40.44 118 112.2 89.07 78.13 
2.94  (Total = 444.2) 
Clustered Instances 
 
0      584 ( 58%) 
1      416 ( 42%) 
 
 
Log likelihood: -6.61775 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1  <-- assigned to cluster 
 291 209 | 1535 
 293 207 | 3515 
 
Cluster 0 <-- 3515 
Cluster 1 <-- 1535 
 
Incorrectly clustered instances : 498.0  49.8    % 
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8.1.2.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας  Ν clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B8-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    1000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
 
 
EM 
== 
 
Number of clusters selected by cross validation: 5 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.3022 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  2.68 7.09 4.67 11.75 107.77 111.02 
63.85 1.35  (Total = 310.18) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.2 1.65 62.42 100.1 67.01 59.38 17.33 
1.1  (Total = 310.18) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.08 8.09 20.91 46.01 91.2 81.25 60.59 
1.06  (Total = 310.18) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.12 5.86 91.11 108.13 84.4 15.9 2.56 
1.09  (Total = 310.18) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.1461 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  4.22 6.41 7.48 14.72 79.99 36.52 2.48 
2.23  (Total = 154.06) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.77 8.09 5.25 12.85 81.91 38.1 4.47 
1.6  (Total = 154.06) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.86 7.5 23.35 53.13 50.82 13.98 2.24 
1.17  (Total = 154.06) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.79 20.88 10.08 28.33 69.84 19.6 2.47 
1.04  (Total = 154.06) 
 
Cluster: 2 Prior probability: 0.0956 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.39 1.62 6.93 62.74 9.23 4.02 9.4 8.23  
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(Total = 103.56) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  4.68 4.75 2.75 6.88 13 31.94 26.92 
12.64  (Total = 103.56) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.01 4.95 2.31 73.88 14.55 3.42 1.99 
1.46  (Total = 103.56) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.01 1.16 2.05 46.47 27.5 19.03 4.94 
1.41  (Total = 103.56) 
 
Cluster: 3 Prior probability: 0.2406 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.37 2.07 103.77 125.83 6.7 4.35 3.26 
1.23  (Total = 248.59) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.21 1.87 24.98 32.63 79.75 58.17 48.86 
1.13  (Total = 248.59) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.01 4.29 20.06 19.95 63.54 68.63 68.8 
2.32  (Total = 248.59) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.01 1.58 36.9 60.59 62 44.36 40.41 
1.75  (Total = 248.59) 
 
Cluster: 4 Prior probability: 0.2156 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.33 1.81 19.15 58.96 60.3 37.07 43.01 
1.96  (Total = 223.6) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.14 1.64 50.6 80.55 43.34 21.4 23.41 
1.52  (Total = 223.6) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.03 2.17 73.37 69.03 52.9 14.73 6.38 4  
(Total = 223.6) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.07 1.52 2.85 29.47 35.26 79.1 72.62 
1.7  (Total = 223.6) 
Clustered Instances 
 
0      325 ( 33%) 
1      131 ( 13%) 
2       83 (  8%) 
3      278 ( 28%) 
4      183 ( 18%) 
 
 
Log likelihood: -6.51465 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1   2   3   4  <-- assigned to cluster 
 163  57  53 126 101 | 1535 
 162  74  30 152  82 | 3515 
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Cluster 0 <-- 1535 
Cluster 1 <-- No class 
Cluster 2 <-- No class 
Cluster 3 <-- 3515 
Cluster 4 <-- No class 
 
Incorrectly clustered instances : 685.0  68.5    % 
 
 

 

8.1.3 Σύνολο Πελατών 

8.1.3.1 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας 3 clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N 3 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B9-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    2000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
 
 
EM 
== 
 
Number of clusters: 3 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.5656 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.19 1.72 103.68 243.86 300.02 183.08 
221.49 83.74 1.5  (Total = 1140.29) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.39 1.61 105.74 255.54 257.81 207.89 
219.44 89.59 1.28  (Total = 1140.29) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.43 1.57 93.84 231.38 263.01 210.85 
244.72 92.41 1.08  (Total = 1140.29) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.16 1.78 103.53 242.39 229.87 222.8 
237.2 100.47 1.09  (Total = 1140.29) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.3495 
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Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.21 82.44 149.85 139.87 167.54 156.31 
6.22 1.31 1.52  (Total = 706.26) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.34 82.61 134.28 137.81 157.51 185.73 
4.11 1.66 1.21  (Total = 706.26) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.32 111.52 148.22 143.87 144.33 146.76 
7.65 1.52 1.08  (Total = 706.26) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.11 104.62 145.46 149.38 165.96 133.42 
3.7 1.54 1.07  (Total = 706.26) 
 
Cluster: 2 Prior probability: 0.0849 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  9.6 22.84 7.47 40.28 83.44 6.61 3.3 
1.95 4.98  (Total = 180.45) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  6.27 16.77 17.98 27.65 87.68 15.38 2.46 
2.75 3.52  (Total = 180.45) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  5.24 3.91 10.94 42.75 105.66 4.39 2.63 
3.08 1.85  (Total = 180.45) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  2.73 17.6 3 62.23 65.17 20.78 3.1 1.99 
3.84  (Total = 180.45) 
Clustered Instances 
 
0      1131 ( 57%) 
1       740 ( 37%) 
2       129 (  6%) 
 
 
Log likelihood: -7.14871 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1   2  <-- assigned to cluster 
  18 437  45 | DEM 
 470  16  14 | NonDEM 
 643 287  70 | Neu 
 
Cluster 0 <-- Neu 
Cluster 1 <-- DEM 
Cluster 2 <-- NonDEM 
 
Incorrectly clustered instances : 906.0  45.3    % 
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8.1.3.2 Αποτελέσµατα µε τον ΕΜ ζητώντας N clusters  

=== Run information === 
 
Scheme:       weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -S 100 -M 1.0E-6 
Relation:     MusaMix-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-
B9-M-1.0-Rfirst-last 
Instances:    2000 
Attributes:   5 
              1 Criterion # 1 
              1 Criterion # 2 
              1 Criterion # 3 
              1 Criterion # 4 
Ignored: 
              TypeOf 
Test mode:    Classes to clusters evaluation on training data 
=== Model and evaluation on training set === 
 
 
EM 
== 
 
Number of clusters selected by cross validation: 5 
 
Cluster: 0 Prior probability: 0.1232 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  9.42 34.66 15.4 61.51 99.62 28.64 6.26 
1.69 1.95  (Total = 259.16) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  6.1 19.28 38.97 46.1 115.3 26.39 3.03 
2.12 1.87  (Total = 259.16) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  4.94 5.44 35.69 63.81 130.54 10.49 3.93 
2.6 1.7  (Total = 259.16) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  2.26 25.58 5.57 101.26 99.99 14.35 5.24 
1.81 3.09  (Total = 259.16) 
 
Cluster: 1 Prior probability: 0.302 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.2 2.02 128.54 141.15 125.87 97.06 
107.6 2.12 1.25  (Total = 606.81) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.24 1.85 132.03 137.23 152.11 78.39 
100.85 1.94 1.17  (Total = 606.81) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.26 2.35 120.32 96.31 139.07 105.53 
138.75 2.15 1.09  (Total = 606.81) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.15 2.16 133.99 113.63 142.69 90.65 
119.03 2.4 1.12  (Total = 606.81) 
 
Cluster: 2 Prior probability: 0.2995 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.15 1.5 3.08 119.19 185.51 99.28 
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114.59 82.62 1.37  (Total = 608.29) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.36 1.48 2.96 133.64 123.32 135.28 
119.99 88.92 1.33  (Total = 608.29) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.48 1.38 4.01 142.64 135.08 121.11 
109.94 91.58 1.08  (Total = 608.29) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.21 1.6 2.51 136.33 107.05 141.28 
118.08 99.09 1.14  (Total = 608.29) 
 
Cluster: 3 Prior probability: 0.2707 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.13 69.55 114.46 102.56 135.93 121.6 
2.98 1.25 1.34  (Total = 550.81) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.23 79.05 84.65 104.32 107.41 168.61 
2.8 1.52 1.21  (Total = 550.81) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.25 108.64 93.51 115.81 100.58 125.51 
3.01 1.42 1.07  (Total = 550.81) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.11 95.31 110.61 103.23 110.85 124.91 
2.25 1.44 1.09  (Total = 550.81) 
 
Cluster: 4 Prior probability: 0.0047 
 
Attribute: 1 Criterion # 1 
Discrete Estimator. Counts =  1.1 1.27 1.52 1.59 6.07 1.42 1.56 1.32 
4.09  (Total = 19.93) 
Attribute: 1 Criterion # 2 
Discrete Estimator. Counts =  1.07 1.34 1.4 1.71 6.86 2.32 1.33 1.49 
2.42  (Total = 19.93) 
Attribute: 1 Criterion # 3 
Discrete Estimator. Counts =  1.06 1.19 1.46 1.43 9.74 1.37 1.37 1.25 
1.06  (Total = 19.93) 
Attribute: 1 Criterion # 4 
Discrete Estimator. Counts =  1.27 1.34 1.31 1.54 2.41 7.83 1.4 1.27 
1.57  (Total = 19.93) 
Clustered Instances 
 
0       227 ( 11%) 
1       575 ( 29%) 
2       686 ( 34%) 
3       506 ( 25%) 
4         6 (  0%) 
 
 
Log likelihood: -7.09815 
 
 
Class attribute: TypeOf 
Classes to Clusters: 
 
   0   1   2   3   4  <-- assigned to cluster 
  80 126  12 282   0 | DEM 
   9  45 419  21   6 | NonDEM 
 138 404 255 203   0 | Neu 
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Cluster 0 <-- No class 
Cluster 1 <-- Neu 
Cluster 2 <-- NonDEM 
Cluster 3 <-- DEM 
Cluster 4 <-- No class 
 
Incorrectly clustered instances : 895.0  44.75   % 

 


