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Περίλθψθ 

Η παροφςα διπλωματικι εργαςία προςεγγίηει τθν επίλυςθ του προβλιματοσ τθσ 

δυαδικισ ταξινόμθςθσ με τθ χριςθ μεκόδων Μθχανικισ Μάκθςθσ. Πιο ςυγκεκριμζνα, 

ο ςτόχοσ είναι θ δθμιουργία ενόσ βζλτιςτου μοντζλου που κα εκπαιδεφεται ςωςτά 

ςτα τραπεηικά δεδομζνα και κα είναι ςε κζςθ να προβλζπει αν κάποιο άτομο που 

προςεγγίηεται κατά τθ διάρκεια μιασ καμπάνιασ μάρκετινγκ κα προχωριςει ςε 

προκεςμιακι κατάκεςθ, με βάςθ τα δεδομζνα που ζχουν ςυλλεχκεί γι αυτόν από 

προθγοφμενεσ καμπάνιεσ. Σο ςφνολο των τραπεηικϊν δεδομζνων περιζχει δεδομζνα 

που ζχουν ςυλλεχκεί από μία Πορτογαλικι τράπεηα. Πρόκειται για ζνα μθ 

ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων κακϊσ τα άτομα που ζχουν πραγματοποιιςει 

προκεςμιακι κατάκεςθ είναι πολφ λιγότερα από τα άτομα που δεν ζχουν 

πραγματοποιιςει. Επιπλζον, μεγάλθσ ςθμαςίασ είναι και θ μελζτθ τθσ ικανότθτασ του 

μοντζλου να προςαρμοςτεί ςε νζα ςφνολα δεδομζνων και να κάνει ςωςτζσ 

προβλζψεισ ςε αυτά. Για τθν επιλογι του βζλτιςτου μοντζλου γίνεται ςφγκριςθ τθσ 

αποτελεςματικότθτασ δφο αλγορίκμων με τθ χριςθ κατάλλθλων μετρικϊν. Σζλοσ 

μελετάται  θ επίδραςθ οριςμζνων μεταβλθτϊν ςτο τελικό αποτζλεςμα. 

 

Λζξεισ κλειδιά: δυαδικι ταξινόμθςθ, Μθχανικι Μάκθςθ, τραπεηικά δεδομζνα, μθ 

ιςορροπθμζνο ςφνολο, μετρικζσ, επίδραςθ μεταβλθτϊν  
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Abstract 

 

The present thesis approaches the resolution of the problem of binary classification 

with the application of Machine Learning methods. More specific, the aim is the 

creation of an optimum model which is going to be trained correctly in bank data in 

order to predict if one person, who is approached by a marketing campaign, will 

proceed to term deposit according to the data which have been collected for this 

person from previous campaigns. The bank dataset contains data which have been 

collected from a Portuguese bank. It is an imbalanced dataset because the people who 

have done a term deposit are few in comparison to the people that have not. 

Moreover, crucial is the study of the capability of the algorithm to be adjusted to new 

datasets and to make correct predictions on them. For the election of the optimum 

model, the effectiveness of two algorithms is being compared with the usage of 

qualified metrics. In conclusion, its being studied the effect of specific variables on the 

final result. 
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Κεφάλαιο 1 

Ειςαγωγι 

1.1 Αντικείμενο τθσ Εργαςίασ 

Η ανάπτυξθ τθσ τεχνολογίασ, των μεκόδων αλλά και των υπολογιςτικϊν δυνατοτιτων 

που λαμβάνουν χϊρα από τισ αρχζσ του 21ου αιϊνα, παρζχουν τθ δυνατότθτα 

βακφτερθσ παρατιρθςθσ και πρόβλεψθσ των κινιςεων των τραπεηϊν 

χρθςιμοποιϊντασ πολφπλοκα μακθματικά μοντζλα ικανά να δεχτοφν μεγάλο αρικμό 

παραμζτρων. Η χριςθ τθσ Σεχνθτισ Νοθμοςφνθσ επιτρζπει ζνα νζο τρόπο μελζτθσ και 

πρόβλεψθσ των εξελίξεων του τραπεηικοφ τομζα. Επιλζξαμε θ μελζτθ να γίνει ςτον 

τομζα τθσ τραπεηικισ, αλλά ςαφϊσ θ ίδια μεκοδολογία κα μποροφςε να εφαρμοςκεί 

και ςε πολλοφσ άλλουσ τομείσ όπου υπάρχει ζντονα θ ανάγκθ, όπωσ ςτον ιατρικό 

τομζα και ςτον χρθματοοικονομικό. 

Η αυξθμζνθ εφαρμογι καμπανιϊν μάρκετινγκ τα τελευταία χρόνια παράγει δεδομζνα 

τα οποία χρειάηεται να αναλυκοφν για να υποςτθρίξουν τθ διαδικαςία τθσ λιψθσ των 

αποφάςεων. Η δυςκολία ανάλυςθσ αυτϊν των πολφπλοκων δεδομζνων ςυνζβαλλε 

ςτθν ανάπτυξθ των τεχνικϊν Επιχειρθματικισ Ευφυϊασ, θ οποία ςτοχεφει ςτθν 

εξαγωγι χριςιμθσ γνϊςθσ για τθν υποςτιριξθ τθσ λιψθσ αποφάςεων. 
Αναλογιηόμενοι τθν οικονομικι κρίςθ ςτθν Ευρϊπθ και ςτθν Ελλάδα τα τελευταία 

χρόνια, μία ςυνζπειά τθσ για τισ τράπεηεσ ιταν οι περιοριςμοί πιςτϊςεων και ο 

πλιρθσ ζλεγχοσ διακίνθςθσ κεφαλαίων, τα γνωςτά ςε όλουσ capital controls με ςκοπό 

να αποτρζψουν τθν πλιρθ κατάρρευςθ του τραπεηικοφ ςυςτιματοσ.  Εκείνθ θ εποχι 

ζγινε αρωγόσ για τθν εφαρμογι ςτον τραπεηικό τομζα νζων ςυςτθματικϊν 

διαδικαςιϊν για τθν δθμιουργία τραπεηικϊν προϊόντων και τθν ανάπτυξθ καμπανιϊν 

που κα αποφζρουν περιςςότερα ζςοδα ςτισ τράπεηεσ.  Για το λόγο αυτό, κεωριςαμε 

αναγκαίο να εξετάςουμε τον τραπεηικό τομζα γενικότερα, δίνοντασ ζμφαςθ ςτθν 

αναγκαιότθτα πρόβλεψθσ τρόπων προςζγγιςθσ νζων ι δυνθτικϊν πελατϊν που 

κζλουν να δθμιουργιςουν νζεσ προκεςμιακζσ κατακζςεισ ςε μία μετά των capital 

controls εποχι. 
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Σο ερϊτθμα που τίκεται επομζνωσ είναι: Μποροφμε να εξάγουμε γνϊςθ από τα 

διακζςιμα δεδομζνα παλαιότερων καμπανιϊν για να βελτιϊςουμε τθν 

αποτελεςματικότθτα των μελλοντικϊν καμπανιϊν μάρκετινγκ; 

΢τθν παροφςα εργαςία κάνουμε μία προςπάκεια να απαντιςουμε ςτο ερϊτθμα αυτό, 

χρθςιμοποιϊντασ δεδομζνα από μία άμεςθ καμπάνια μάρκετινγκ που ζγινε από μία 

Πορτογαλικι τράπεηα τθ χρονικι περίοδο Μάιοσ 2008 ζωσ Νοζμβριοσ 2010. 

Προςπακοφμε να κατανοιςουμε καλφτερα τα χαρακτθριςτικά των παλιϊν πελατϊν 

κακϊσ και ποιεσ είναι οι μεταβλθτζσ που επθρεάηουν περιςςότερο τθν απόφαςι 

τουσ. 

Η εργαςία παρζχει το απαραίτθτο κεωρθτικό υπόβακρο και αναλφει κάποιουσ από 

τουσ δθμοφιλζςτερουσ αλγορίκμουσ μθχανικισ μάκθςθσ που χρθςιμοποιοφνται ςε 

προβλιματα ταξινόμθςθσ. Η διερεφνθςθ του προβλιματοσ εςτιάηει ςε δφο βαςικοφσ 

αλγορίκμουσ, τθ Λογιςτικι Παλινδρόμθςθ (Logistic Regression - LR) και τισ Μθχανζσ 

Διανυςμάτων Τποςτιριξθσ (Support Vector Machines - SVM) και προςπακεί να 

προβλζψει τθν απάντθςθ των ατόμων που προςεγγίηονται από μία τράπεηα κατά τθ 

διάρκεια μίασ καμπάνιασ μάρκετινγκ ωσ προσ το αν κα πραγματοποιιςουν 

προκεςμιακι κατάκεςθ ι όχι. 

Ακόμθ, κακϊσ το ςφνολο δεδομζνων είναι μθ ιςορροπθμζνο παρουςιάηονται 

διαφορετικζσ προςεγγίςεισ για τθν προεπεξεργαςία των δεδομζνων. Η πρϊτθ 

προςζγγιςθ αφορά τθ χρθςιμοποίθςθ αλγορίκμων ςτθ ςυμβατικι τουσ μορφι, θ 

δεφτερθ τθν εφαρμογι αλγορίκμων μετά τθν εξιςορρόπθςθ του ςυνόλου δεδομζνων 

και θ τρίτθ αφορά τροποποιιςεισ των ςυμβατικϊν αλγορίκμων οι οποίοι ακολουκοφν 

τθν cost-sensitive δομι. 

 

1.2 Βιβλιογραφικι επιςκόπιςθ 

΢το άρκρο ‘Enhancing Bank Direct Marketing through Data Mining’ οι Sérgio Moro, 

Raul M. S. Laureano και Paulo Cortez (2012) χρθςιμοποίθςαν επίςθσ τθν μεκοδολογία 

CRISP-DM που χρθςιμοποιικθκε και ςτθν παροφςα εργαςία αλλά ωσ αλγορίκμουσ 

εφάρμοςαν τουσ Naïve Bayes, Decision Trees και Support Vector Machines και τουσ 
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ςφγκριναν υπολογίηοντασ τισ μετρικζσ AUC (Area Under the ROC Curve) και ALIFT 

(Area Under the Lift Curve) από όπου προζκυψε ο βζλτιςτοσ αλγόρικμοσ να είναι ο 

Support Vector Machine. 

΢το άρκρο ‘Predicting Bank Marketing Campaign Success using Machine Learning’ οι 

ερευνθτζσ Chaitra Hegde, Aakash Kaku και Neelang Parghi (2014)  επικεντρϊκθκαν ςτο 

μεγαλφτερο ςφνολο δεδομζνων των 41.118 παρατθριςεων που ςυγκεντρϊκθκε από 

τθν Πορτογαλικι τράπεηα κατά τθ διάρκεια τθσ καμπάνιασ μάρκετινγκ και είναι 

επίςθσ διακζςιμο ςτο UCI Machine Learning Repository. Κατά τθ διάρκεια αυτισ τθσ 

μελζτθσ εφαρμόςτθκαν οι αλγόρικμοι Decision Trees, Random Forests, Gradient 

Boosted Trees και AdaBoost. Προζκυψε ωσ βζλτιςτοσ αλγόρικμοσ ταξινόμθςθσ ο 

AdaBoost που ζδωςε AUC-score=0,8036. 

Οι Md. Rashid Farooqi και Naiyar Iqbal (2019) ςτο άρκρο τουσ ‘Performance Evaluation 

for Competency of Bank Telemarketing Prediction using DataMining Techniques’ 

χρθςιμοποίθςαν τουσ αλγορίκμουσ Decision tree, Sequential Minimal Optimization,  

Artificial Neural Network, Naive Bayes και k-Nearest Neighbour για τθν δυαδικι 

ταξινόμθςθ και κατζλθξαν βάςει των μετρικϊν Accuracy και ROC Curve ότι ο βζλτιςτοσ 

αλγόρικμοσ είναι τα Δζντρα Αποφάςεων. 

΢τθν βιβλιογραφία που βαςίςτθκε θ ςυγκεκριμζνθ μελζτθ γίνεται πλθκϊρα 

εφαρμογϊν διαφόρων αλγορίκμων Επιβλεπόμενθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ και 

αξιολογοφνται τα αποτελζςματα των αλγορίκμων με βάςθ μετρικζσ όπωσ Accuracy, 

Precision, Recall, f1-score κα. Η μεκοδολογία που χρθςιμοποιείται πιο ςυχνά είναι θ 

CRISP-DM, θ οποία περιγράφεται και ςτθν πορεία. 

1.3 ΢χεδιαςμόσ τθσ μελζτθσ 

Προκειμζνου να απαντθκοφν τα ερευνθτικά ερωτιματα και να εξαχκοφν αξιόπιςτα 

ςυμπεράςματα κα πρζπει να επιλεγεί το κατάλλθλο είδοσ ερευνθτικισ διαδικαςίασ 

και να ςχεδιαςτεί θ μελζτθ με ςαφι και ςυγκεκριμζνα βιματα. Για τισ ανάγκεσ τθσ 

παροφςασ εργαςίασ κρίκθκε ωσ πιο κατάλλθλθ θ ερευνθτικι μεκοδολογία CRISP-DM 

(CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) θ οποία εφαρμόηεται ευρζωσ ςτθν 

Εξόρυξθ Δεδομζνων. Η μζκοδοσ αυτι παρζχει μια διαδικαςία ζξι ςταδίων: 
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1. κατανόθςθ των επιχειριςεων 

2. κατανόθςθ δεδομζνων 

3. προετοιμαςία δεδομζνων 

4. μοντελοποίθςθ 

5. αξιολόγθςθ 

6. ανάπτυξθ 

 

΢χιμα 1.1: Η διαδικαςία CRISP-DM 

 

Σο κεφάλαιο 4 πραγματεφεται τα ςτάδια 1,2 και 3 ενϊ το κεφάλαιο 5 τα υπόλοιπα 3 

ςτάδια. 

1.4 Εργαλεία 

Η επεξεργαςία των δεδομζνων ζγινε ςτο περιβάλλον Spyder και υλοποιικθκε ςε 

γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python. Η Python είναι μια γλϊςςα προγραμματιςμοφ 

γενικισ χριςθσ, πάρα πολφ υψθλοφ επιπζδου, απλι και εφκολθ ςτθν εκμάκθςθ, 
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ιςχυρι, δυναμικι, αποδοτικι, παραγωγικι και επεκτάςιμθ. Είναι κατάλλθλθ και για 

αρχάριουσ και για ζμπειρουσ προγραμματιςτζσ. 

΢τθν παροφςα διπλωματικι χρθςιμοποιικθκαν οι βιβλιοκικεσ: 

• pandas: για τθν ανάλυςθ των δεδομζνων 

• imblearn: για τθ διαχείριςθ τθσ μθ ιςορροπίασ του ςετ δεδομζνων  

• matplotlib: για τθν οπτικοποίθςθ των δεδομζνων και το ςχεδιαςμό διαγραμμάτων  

• seaborn: για τθν οπτικοποίθςθ των δεδομζνων και το ςχεδιαςμό διαγραμμάτων 

•scikit learn: για τθν εφαρμογι αλγορίκμων Μθχανικισ Μάκθςθσ 

1.5 Δομι Εργαςίασ 

Η εργαςία οργανϊνεται ςε 6 κεφάλαια: 

΢το κεφάλαιο 1 παρουςιάηεται το αντικείμενο τθσ εργαςίασ, γίνεται μία 

βιβλιογραφικι αναςκόπιςθ του κζματοσ και περιγράφεται το κεωρθτικό υπόβακρο 

τθσ μεκοδολογίασ με βάςθ τθν οποία κα υλοποιιςουμε τθν περίπτωςθ μελζτθσ. 

Ακόμθ, αναφζρονται τα εργαλεία που κα χρθςιμοποιιςουμε κακϊσ και θ διάρκρωςθ 

των κεφαλαίων τθσ. 

΢το κεφάλαιο 2  κα εξθγιςουμε περιλθπτικά τθν ζννοια τθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ και 

τθ ςθμαςία τθσ. Θα γίνει αναφορά ςτισ μεκόδουσ Μθχανικισ Μάκθςθσ και ςτουσ πιο 

δθμοφιλείσ αλγορίκμουσ που χρθςιμοποιοφνται ςτο μεγαλφτερο μζροσ των 

εφαρμογϊν τθσ.  

΢το κεφάλαιο 3 αναλφουμε ςθμαντικζσ τεχνικζσ και μεκόδουσ, οι οποίεσ πρόκειται να 

χρθςιμοποιθκοφν ςτθ ςυνζχεια τθσ εργαςίασ. ΢υγκεκριμζνα, περιγράφεται θ ζννοια 

του μθ ιςορροπθμζνου ςυνόλου δεδομζνων, οι εφαρμογζσ τουσ ςε επιχειρθματικά 

προβλιματα, οι μζκοδοι διαχείριςθσ των ςυνόλων αυτϊν και οι βαςικζσ τεχνικζσ 

εξιςορροπθςισ τουσ. Ακόμθ, δίνονται οι βαςικότερεσ μετρικζσ απόδοςθσ για τθ 

διαδικαςία αξιολόγθςθσ ενόσ μοντζλου Μθχανικισ Μάκθςθσ. 
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΢το κεφάλαιο 4 περιγράφεται θ μεκοδολογικι προςζγγιςθ τθσ εργαςίασ, δθλαδι ποια 

δεδομζνα χρθςιμοποιικθκαν, τα περιγραφικά ςτατιςτικά του δείγματοσ, θ 

μεκοδολογία προ-επεξεργαςίασ των δεδομζνων κακϊσ και γίνεται μία ςφγκριςθ των 2 

κατθγοριϊν του δείγματοσ ςφμφωνα με τθν εξαρτθμζνθ μεταβλθτι που 

χρθςιμοποιείται ςτθν ταξινόμθςθ που ακολουκεί ςτο επόμενο κεφάλαιο. 

΢το κεφάλαιο 5 κα γίνει προςπάκεια ταξινόμθςθσ των δεδομζνων του δείγματοσ 

μζςω διαφόρων αλγορίκμων Μθχανικισ Μάκθςθσ. Για κάκε μοντζλο που 

εκπαιδεφεται, δίνονται και ςχολιάηονται τα αντίςτοιχα διαγράμματα και οι μετρικζσ 

αξιολόγθςθσ του, ϊςτε να καταλιξουμε ςε γενικά ςυμπεράςματα. Η μελζτθ 

επικεντρϊνεται ςτθ ςφγκριςθ μεταξφ 2 αλγορίκμων ταξινόμθςθσ ενϊ ταυτόχρονα 

μελετάται θ δομι του ςυνόλου δεδομζνων όταν αυτό είναι ι δεν είναι ιςορροπθμζνο. 

΢το κεφάλαιο 6 καταγράφουμε τα γενικά ςυμπεράςματα από τθ μελζτθ που 

υλοποιιςαμε και παρουςιάηουμε μελλοντικζσ επεκτάςεισ τθσ. 
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Κεφάλαιο 2 

Μθχανικι Μάκθςθ 

2.1 Μζκοδοι Μθχανικισ Μάκθςθσ: Ο όροσ Μθχανικι Μάκθςθ αναφζρεται 

ςτθν ανάπτυξθ και τθ χριςθ υπολογιςτικϊν ςυςτθμάτων ικανϊν να “μακαίνουν” και 

να προςαρμόηονται χωρίσ τθν φπαρξθ προκακοριςμζνων εντολϊν. ΢τθν ενότθτα αυτι 

κα αναλφςουμε τισ υποκατθγορίεσ τθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ, οι οποίεσ είναι: 

 Επιβλεπόμενθ Μάκθςθ (Supervised Learning): ΢ε κάκε πρόβλθμα 

επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ διακρίνουμε δφο είδθ μεταβλθτϊν: τισ ανεξάρτθτεσ ι 

ελεγχόμενεσ ι επεξθγθματικζσ ι μεταβλθτζσ ειςόδου (independent, predictor, 

input, explanatory variables) και τισ εξαρτθμζνεσ ι απόκριςθσ ι μεταβλθτζσ 

εξόδου (dependent, response variables, target variable). Η μζκοδοσ αυτι 

χρθςιμοποιεί labeled datasets δθλαδι ςφνολα δεδομζνων που για κάκε 

παρατιρθςθ είναι γνωςτι θ ταμπζλα του (‘label’) δθλαδι θ τιμι τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ. Χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ των μοντζλων 

με ςκοπό να προβλζψει τισ τιμζσ τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ (μεταβλθτι-

ςτόχοσ) βάςει των τιμϊν των ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν. Οι τιμζσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ είναι γνωςτζσ για το ςφνολο δεδομζνων, και θ 

διαδικαςία ςτοχεφει ςτθν εκπαίδευςθ του αλγορίκμου ςτισ τιμζσ αυτζσ και ςτθ 

γενίκευςι του ςε ςφνολα δεδομζνων με άγνωςτθ και ηθτοφμενθ τθν τιμι τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ. ΢υνικωσ χρθςιμοποιείται για: 

 Παλινδρόμθςθ (Regression): Πρόκειται για τθν τεχνικι που εξετάηει τθ 

ςχζςθ μεταξφ δφο ι περιςςοτζρων μεταβλθτϊν με ςκοπό τθν 

πρόβλεψθ των τιμϊν τθσ μιασ, μζςω των τιμϊν τθσ άλλθσ (ι των 

άλλων). ΢ε πειραματικζσ ζρευνεσ, ανεξάρτθτθ μεταβλθτι X είναι 

εκείνθ τθν οποία μποροφμε να ελζγξουμε, δθλαδι, να κακορίςουμε 

τισ τιμζσ τθσ ενϊ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι Y είναι εκείνθ ςτθν οποία 

αντανακλάται το αποτζλεςμα των μεταβολϊν ςτισ ανεξάρτθτεσ 

μεταβλθτζσ. Για παράδειγμα ςτισ εταιρίεσ θ παλινδρόμθςθ 

χρθςιμοποιείται για να προβλζψει το φψοσ τθσ διαφθμιςτικισ 
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καμπάνιασ των προϊόντων ανάλογα με τθ ηιτθςι τουσ και τισ πωλιςεισ 

τουσ. 

 Σαξινόμθςθ (Classification): Σο αντικείμενο τθσ ταξινόμθςθσ είναι ο 

διαχωριςμόσ των δεδομζνων ςε κλάςεισ ι υποκατθγορίεσ όςον αφορά 

μία μεταβλθτι-ςτόχο. Ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ είναι να αναγνωριςτεί θ 

κλάςθ ςτθν οποία ανικει μία νζα παρατιρθςθ βάςει των 

χαρακτθριςτικϊν τθσ που αποτελοφν τισ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ του 

προβλιματοσ. Ο κακοριςμόσ τθσ κλάςθσ ςτθν οποία ανικει μία νζα 

παρατιρθςθ γίνεται είτε απευκείασ με τθν ανάκεςθ τθσ τιμισ τθσ 

κλάςθσ είτε μζςω υπολογιςμοφ τθσ πικανότθτασ του αν κα ανικει ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ κατθγορία. Οι τεχνικζσ τθσ ταξινόμθςθσ εφαρμόηονται 

είτε ςε προβλιματα πολλϊν κλάςεων (Multi-Class Classification) είτε 

πιο ςυχνά ςε προβλιματα που οι πικανζσ κλάςεισ είναι δφο με τθν 

ταξινόμθςθ να ονομάηεται δυαδικι (Binary Classification). Για 

παράδειγμα, ςτον τραπεηικό τομζα χρθςιμοποιείται για να 

προςδιοριςτεί εάν ζνασ πελάτθσ που ηθτά δάνειο κα είναι ςε κζςθ να 

το αποπλθρϊςει χρθςιμοποιϊντασ ωσ κφριο παράγοντα το οικονομικό 

ιςτορικό του πελάτθ. 

Ουςιαςτικά, θ κυριότερθ διαφορά τθσ παλινδρόμθςθσ από τθν ταξινόμθςθ 

είναι ότι θ μεταβλθτι ςτόχοσ (target variable) είναι ςυνεχισ ςτθν περίπτωςθ 

τθσ παλινδρόμθςθσ ενϊ είναι διακριτι ςτθν περίπτωςθ τθσ ταξινόμιςθσ. 

 

  Μθ Επιβλεπόμενθ Μάκθςθ (Unsupervised Learning): Χρθςιμοποιεί unlabeled 

datasets δθλαδι δεν υπάρχει εξαρτθμζνθ μεταβλθτι (μεταβλθτι-ςτόχοσ) και ο 

αλγόρικμοσ καταςκευάηει ζνα μοντζλο για κάποιο ςφνολο ειςόδων χωρίσ να 

γνωρίηει τισ επικυμθτζσ εξόδουσ. Ο ςκοπόσ του μοντζλου είναι θ εφρεςθ 

μοτίβων ςτα δεδομζνα και χρθςιμοποιείται με τουσ ακόλουκουσ τρόπουσ: 

 Ομαδοποίθςθ (Clustering): Είναι θ διαδικαςία εφρεςθσ ομοιοτιτων 

μζςα ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων προκειμζνου να διαχωριςτεί ςε 

ομάδεσ ϊςτε τα ςθμεία που ανικουν ςτθν ίδια ομάδα να μοιάηουν όςο 

το δυνατόν περιςςότερο μεταξφ τουσ, ενϊ τα ςθμεία που ανικουν ςε 

διαφορετικζσ ομάδεσ να διαφζρουν όςο περιςςότερο γίνεται. Όπωσ 
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αναφζρκθκε και προθγουμζνωσ, ο αλγόρικμοσ δεν γνωρίηει τισ 

επικυμθτζσ εξόδουσ δθλαδι ςτθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ τισ ομάδεσ 

ςτισ οποίεσ χωρίηονται τα δεδομζνα αλλά προςπακεί να ομαδοποιιςει 

τα δεδομζνα βάςει ομοιοτιτων και διαφορϊν (πχ Customer 

Segmentation). 

 Ανάλυςθ ςυςχζτιςθσ (Association Analysis): Είναι θ διαδικαςία 

εφρεςθσ γεγονότων που ςχετίηονται και ςυμβαίνουν μαηί. 

Χρθςιμοποιείται ςυχνά από τισ εταιρίεσ που τισ ενδιαφζρει θ ανάλυςθ 

καλακιοφ (market basket analysis). Οι εταιρίεσ δθλαδι αναλφουν τισ 

αγοραςτικζσ ςυνικειεσ πελατϊν βρίςκοντασ ςυςχετίςεισ μεταξφ 

διαφορετικϊν προϊόντων τα οποία οι πελάτεσ τοποκετοφν ςτα καλάκια 

αγορϊν τουσ. Η ανακάλυψθ αυτϊν των ςυςχετίςεων μπορεί να 

βοθκιςει τουσ εμπόρουσ να αναπτφξουν κατάλλθλεσ ςτρατθγικζσ 

μάρκετινγκ για να αυξιςουν τισ πωλιςεισ τουσ. 

 ΢υςτιματα ΢υςτάςεων (Recommendation Systems): Είναι θ 

διαδικαςία κατά τθν οποία προτείνονται προϊόντα ι υπθρεςίεσ ςτουσ 

πελάτεσ, τα οποία βαςίηονται ςτθν ομοιότθτά τουσ με άλλουσ πελάτεσ.  

 Εντοπιςμό ανωμαλιϊν (Anomaly detection): Είναι θ διαδικαςία 

ανίχνευςθσ των παρατθριςεων, γεγονότων ι προϊόντων τα οποία 

διαφζρουν ςθμαντικά από το αναμενόμενο ι τθν πλειοψθφία των 

δεδομζνων. ΢τθ βιβλιογραφία ςυναντάται ςυχνά και ωσ Outlier 

Detection. 

 

 Ημι-επιβλεπόμενθ Μάκθςθ (Semi-supervised Learning): ςε αυτιν τθν 

περίπτωςθ ζχουμε labeled αλλά και unlabeled δεδομζνα, επιτρζποντασ ζτςι να 

γίνει θ εκπαίδευςθ ςε πιο ρεαλιςτικζσ ςυνκικεσ, όπου για κάποιεσ από τισ 

παρατθριςεισ οι επικυμθτζσ ζξοδοι είναι γνωςτζσ και για κάποιεσ άλλεσ 

παρατθριςεισ οι επικυμθτζσ ζξοδοι είναι άγνωςτεσ. Πολφ ςυχνά ερχόμαςτε 

αντιμζτωποι με το πρόβλθμα τθσ ελλιποφσ πλθροφορίασ ςτα δεδομζνα μασ 

και με τθ χριςθ αυτισ τθσ μεκόδου αντιμετωπίηεται το πρόβλθμα και 

βελτιςτοποιείται θ διαδικαςία μάκθςθσ. 
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 Ενιςχυτικι Μάκθςθ (Reinforcement Learning): πρόκειται για μια προςζγγιςθ 

που βαςίηεται ςτθ μάκθςθ βζλτιςτθσ ςυμπεριφοράσ ενόσ πράκτορα μζςω τθσ 

αλλθλεπίδραςισ του με το περιβάλλον. Αποτελεί ίςωσ τθ μορφι μάκθςθσ που 

χρθςιμοποιείται περιςςότερο και ςτον πραγματικό κόςμο, αφοφ αφορά ςτθ 

μάκθςθ μζςω trial and error, δθλαδι τον τρόπο με τον οποίο μακαίνουν 

ςυνικωσ τα ζμβια όντα. Ουςιαςτικά υπάρχει ποινι όταν το μθχάνθμα κάνει 

κάτι λάκοσ και επιβράβευςθ όταν το κάνει ςωςτά. 

2.2 Αλγόρικμοι Μθχανικισ Μάκθςθσ 

ϋΟπωσ προαναφζρκθκε, ςε μεκόδουσ μθχανικισ μάκθςθσ με επίβλεψθ, ο αλγόρικμοσ 

χρθςιμοποιεί δεδομζνα ειςόδου για τα οποία είναι γνωςτι θ επικυμθτι ζξοδοσ, 

εκπαιδεφεται με βάςθ αυτά και τελικά μπορεί να προβλζπει και να ταξινομεί τα νζα 

δεδομζνα ειςόδου, ςτισ γνωςτζσ επικυμθτζσ εξόδουσ. 

Παραδείγματα αλγορίκμων Μθχανικισ Μάκθςθσ αυτισ τθσ κατθγορίασ είναι θ 

Γραμμικι Παλινδρόμθςθ (Linear Regression), θ Λογιςτικι Παλινδρόμθςθ (Logistic 

Regression), οι Μθχανζσ Διανυςμάτων Τποςτιριξθσ (Support Vector Machines), τα 

Δζντρα Απόφαςθσ (Decision Trees) και τα Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks). Οι 

αλγόρικμοι Επιβλεπόμενθσ Μάκθςθσ χρθςιμοποιοφνται τόςο ςε προβλιματα 

Σαξινόμθςθσ όςο και ςε προβλιματα Παλινδρόμθςθσ. Η ενότθτα αυτι επικεντρϊνεται 

ςτουσ 2 αλγορίκμουσ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ που κα χρθςιμοποιθκοφν ςτθν 

εργαςία για ταξινόμθςθ. 

Λογιςτικι Παλινδρόμθςθ: 

 Για ζνα γνωςτό δείγμα ειςόδου x, μπορεί να υπολογιςτεί θ πικανότθτα το δείγμα 

αυτό να ανικει ςε μία από τισ δφο κατθγορίεσ τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ. Η 

πικανότθτα αυτι κυμαίνεται μεταξφ 0 και 1 και επιπλζον υπάρχει μια τιμι κατωφλίου 

που αναλόγωσ με αυτι, θ εκτιμϊμενθ πικανότθτα και επομζνωσ και τα δείγματα 

ταξινομοφνται ςτθν ανάλογθ τάξθ. 

Η ςυνάρτθςι τθσ δίνεται από τον τφπο:        
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Όπου x είναι θ μεταβλθτι ειςόδου και f(x) θ πικανότθτα να ανικει ςτθν μία κλάςθ. 

Ο αλγόρικμοσ τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ βαςίηεται πάνω ςτο μοντζλο Γραμμικισ 

Παλινδρόμθςθσ, αλλά προςαρμόηει τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ πάνω ςτθν ςιγμοειδι 

ςυνάρτθςθ (sigmoid function) όπωσ φαίνεται και ςτο παρακάτω ςχιμα. 

 

 

΢χιμα 2.1: Γραφικι παράςταςθ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

Η ςθμαντικότερθ διαφορά μεταξφ τθσ Λογιςτικισ και τθσ Γραμμικισ Παλινδρόμθςθσ 

οφείλεται ςτθ διαφορετικι μορφι τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ, θ οποία ςτθν πρϊτθ 

περίπτωςθ μπορεί να είναι κατθγορικι ι αρικμθτικι, ενϊ ςτθ δεφτερθ είναι 

αποκλειςτικά ποςοτικι. 

Μθχανζσ Διανυςμάτων Τποςτιριξθσ (Support Vector Machines-SVM) 

Ο ταξινομθτισ SVM προςπακεί να βρει ζνα γραμμικό ι μθ γραμμικό υπερεπίπεδο 

απόφαςθσ το οποίο να διαχωρίηει το ςφνολο εκπαίδευςθσ με τζτοιο τρόπο ϊςτε τα 

ςθμεία που ανικουν ςτθν ίδια τάξθ να βρίςκονται ςτθ ίδια πλευρά του 

υπερεπιπζδου. Για να το πετφχει αυτό προβάλλει όλα τα διακζςιμα ςθμεία από το 

ςφνολο εκπαίδευςθσ ςε αυτόν τον χϊρο, που μπορεί να είναι δφο ι περιςςοτζρων 

διαςτάςεων, και ςτθ ςυνζχεια προςπακεί να βρει το βζλτιςτο υπερεπίπεδο, δθλαδι 

αυτό που διαχωρίηει βζλτιςτα τα ςθμεία με βάςθ τθν τάξθ τουσ. Μεταξφ όλων των 

πικανϊν υπερεπιπζδων αναηθτά εκείνο για το οποίο θ απόςταςθ από το κοντινότερο 
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ςθμείο είναι μζγιςτθ, δθλαδι αναηθτά το υπερεπίπεδο που μεγιςτοποιεί το 

περικϊριο (maximal margin hyperplane). 

΢τθν περίπτωςθ που ζχει γίνει προβολι των ςθμείων ςτο διδιάςτατο χϊρο, το 

υπερεπίπεδο είναι ευκεία, θ οποία μεγιςτοποιεί το περικϊριο και βρίςκεται όςο πιο 

μακρυά γίνεται από τα διανφςματα υποςτιριξθσ. 

 

΢χιμα 2.2: Γραφικι αναπαράςταςθ του αλγορίκμου Support Vector Machines 

Μερολθψία και Διακφμανςθ 

Με τθ χριςθ των αλγορίκμων Μθχανικισ Μάκθςθσ με Επίβλεψθ γίνεται προςπάκεια 

να εκτιμθκοφν οι ζξοδοι των δεδομζνων εκπαίδευςθσ. ΢τθν περίπτωςθ που οι 

εκτιμιςεισ των εξόδων διαφζρουν ςε μεγάλο βακμό από τισ πραγματικζσ τιμζσ των 

labels, το μοντζλο χαρακτθρίηεται από υψθλι μερολθψία ενϊ ςτθν περίπτωςθ που οι 

εκτιμιςεισ των εξόδων διαφζρουν ςε μεγάλο βακμό από τθ μζςθ τιμι των 

εκτιμιςεων τότε το μοντζλο χαρακτθρίηεται από υψθλι διακφμανςθ. Πιο 

ςυγκεκριμζνα, θ μερολθψία ιςοδυναμεί με τθν αναμενόμενθ απόκλιςθ από τθν 

πραγματικι τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ ι τθσ παραμζτρου που επικυμοφμε να εκτιμιςουμε 

ενϊ θ διακφμανςθ από τθν άλλθ πλευρά, παρζχει ζνα μζτρο τθσ απόκλιςθσ από τθ 

μζςθ τιμι του εκτιμθτι που είναι πικανό να προκλθκεί από τθν εκάςτοτε 

δειγματολθψία των δεδομζνων. 

Σο επόμενο ςχιμα διευκρινίηει τισ ζννοιεσ τθσ διακφμανςθσ και τθσ μερολθψίασ. Σο 

κζντρο του ςτόχου αναπαριςτά τθν τζλεια πρόβλεψθ των πραγματικϊν τιμϊν των 

εξόδων ενϊ τα ςθμεία μακρυά του κζντρου αναπαριςτοφν προβλζψεισ με ςφάλματα. 
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Για παράδειγμα, ςτο πάνω αριςτερά ςχιμα, οι προβλζψεισ των τιμϊν των εξόδων 

απζχουν πολφ από τισ πραγματικζσ τιμζσ ςτο κζντρο άρα υπάρχει μεγάλθ μερολθψία. 

Επίςθσ, τα ςθμεία-προβλζψεισ είναι διαςκορπιςμζνα και απζχουν αρκετά από τθ 

μζςθ τιμι των προβλζψεων οπότε υπάρχει μεγάλθ διακφμανςθ. 

 

΢χιμα 2.3: Οπτικι απεικόνιςθ τθσ μερολθψίασ και τθσ διακφμανςθσ 

΢τθν κάτω δεξιά περίπτωςθ αναπαρίςταται θ επίτευξθ του ςτόχου των αλγορίκμων, 

δθλαδι επιτυγχάνεται ακριβισ πρόβλεψθ των πραγματικϊν τιμϊν με μεγάλθ 

αξιοπιςτία κακϊσ όλεσ οι προβλζψεισ του αλγορίκμου είναι και κοντά ςτισ 

πραγματικζσ τιμζσ αλλά και  απζχουν ελάχιςτα μεταξφ τουσ (μικρι μερολθψία και 

μικρι διακφμανςθ). 

΢τθ ςτατιςτικι και τθ μθχανικι μάκθςθ, το δίλλθμα τθσ μερολθψίασ-διακφμανςθσ 

είναι θ ςφγκρουςθ ςτθν προςπάκεια ταυτόχρονθσ ελαχιςτοποίθςθσ αυτϊν των δφο 

αντικρουόμενων πθγϊν ςφάλματοσ. Η μερολθψία και θ διακφμανςθ μετροφν δφο 

διαφορετικζσ πθγζσ ςφάλματοσ ςε ζναν εκτιμθτι και είναι ςθμαντικό να γίνει ζνα 

trade-off μεταξφ αυτϊν (bias-variance trade-off), κακϊσ θ ςχζςθ μεταξφ τθσ 

μερολθψίασ και τθσ διακφμανςθσ είναι άρρθκτα ςυνδεδεμζνθ με τισ ζννοιεσ τθσ 

υποπροςαρμογισ και τθσ υπερπροςαρμογισ.  
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΢χιμα 2.4: Bias-Variance trade-off 

Τπερπροςαρμογι (Overfitting) 

Ζνα μοντζλο που χαρακτθρίηεται από μεγάλθ διακφμανςθ ςτθν απόδοςθ από dataset 

ςε dataset και χαμθλι μερολθψία ςυχνά υπερεκπαιδεφεται. Αυτό ςθμαίνει ότι τα 

δεδομζνα εκπαίδευονται μόνο για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο εκπαίδευςθσ, 

απομνθμονεφουν τα μοτίβα που υπάρχουν ςε αυτό και αδυνατοφν να γενικευτοφν για 

unseen datasets. Αυτό το πρόβλθμα ςυναντάται όταν το μοντζλο είναι πάρα πολφ 

πολφπλοκο για τα δεδομζνα ι όταν υπάρχουν πολλζσ μεταβλθτζσ και λίγα δεδομζνα. 

Τποπροςαρμογι (Underfitting) 

Από τθν άλλθ ζνα μοντζλο που χαρακτθρίηεται από μεγάλθ μερολθψία  και χαμθλι 

διακφμανςθ ςθμαίνει ότι ο αλγόρικμοσ δεν είναι ικανόσ να μοντελοποιιςει τα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ, αλλά οφτε και να γενικεφςει ςε νζα δεδομζνα. Αυτό 

ςυμβαίνει ςτθν περίπτωςθ που ο αλγόρικμοσ είναι ιδιαίτερα απλόσ ι όταν οι 

μεταβλθτζσ ειςόδου είναι λίγεσ ι ελάχιςτα επιδροφν ςτθν εκτίμθςθ τθσ εξόδου.  

 

 

 

 



15 
 

Κεφάλαιο 3 

Μθ ιςορροπθμζνα ςφνολα δεδομζνων 

3.1 Θεωρθτικό υπόβακρο 

΢ε πολλά προβλιματα δυαδικισ ταξινόμθςθσ παρατθρείται ότι τα περιςςότερα 

δεδομζνα ανικουν ςε μία ςυγκεκριμζνθ κλάςθ (θ οποία ονομάηεται πλειοψθφικι) 

ενϊ λιγότερα ανικουν ςτθν δεφτερθ κλάςθ (μειοψθφικι). ΢ε αυτζσ τισ περιπτϊςεισ το 

πρόβλθμα λζγεται μθ ιςορροπθμζνο (imbalanced). ΢τθν προςπάκεια να εφαρμοςτεί 

κάποιο μοντζλο ταξινόμθςθσ και να αξιολογθκεί με διάφορεσ μετρικζσ για τθν 

καταλλθλότθτά του, παρατθρείται ότι δίνει φτωχά αποτελζςματα για τθ μειοψθφικι 

κλάςθ. Αυτό ςυμβαίνει επειδι τα κλαςικά μοντζλα αποκτοφν λίγθ πλθροφορία για 

τθν μειοψθφικι κλάςθ λόγω του μεγζκουσ τθσ, με ςυνζπεια να είναι δφςκολο να 

ανιχνεφςουν δομζσ και να δϊςουν ουςιϊδεισ προβλζψεισ γι αυτιν. Αντίκετα, δίνουν 

καλά αποτελζςματα για τθν πλειοψθφικι κλάςθ κακϊσ το μοντζλο μερολθπτεί προσ 

τθν κλάςθ αυτι. Βζβαια ςε πολλά προβλιματα όπωσ και ςτο ςυγκεκριμζνο, ο 

πρωταρχικόσ ςτόχοσ είναι θ πρόβλεψθ για τθν μειοψθφικι κλάςθ άρα υπάρχει 

μεγάλο κόςτοσ από τθ λανκαςμζνθ ταξινόμθςθ (misclassification cost).  

Ζνα εφροσ αλγορίκμων ταξινόμθςθσ, όπωσ θ Λογιςτικι Παλινδρόμιςθ, τα Δζντρα 

Αποφάςεων, τα Νευρωνικά Δίκτυα, οι Μθχανζσ Διανυςματικισ Τποςτιριξθσ ζχουν 

αναπτυχκεί και εφαρμοςτεί ςε πολλά προβλιματα διαφόρων πεδίων. Οι παραπάνω 

ςυμβατικοί αλγόρικμοι υποκζτουν μια ςχετικά ιςορροπθμζνθ κατανομι των 

δεδομζνων όςων αφορά τθν εξαρτθμζνθ μεταβλθτι. Γενικά, οι ςυνικεισ μζκοδοι 

ταξινόμθςθσ εςτιάηουν ςτθν εφρεςθ του ταξινομθτι με το ελάχιςτο Error Rate. Αυτοί 

οι αλγόρικμοι αγνοοφν τθ διαφορά ςτα κόςτθ λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ. Πιο 

ςυγκεκριμζνα, υποκζτουν ότι θ λανκαςμζνθ ταξινόμθςθ μζςα ςτο ίδιο ςφνολο 

δεδομζνων ζχει ίδια κόςτθ είτε πρόκειται για false positive είτε για false negative, ενϊ 

ςε εφαρμογζσ του πραγματικοφ κόςμου αυτι θ υπόκεςθ δεν ιςχφει και οι διαφορζσ 

ανάμεςα ςτα κόςτθ από τθ λανκαςμζνθ ταξινόμθςθ μπορεί να είναι πολφ μεγάλεσ. 
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3.2 Μετρικζσ αξιολόγθςθσ 

Για τθν αξιολόγθςθ των μεκόδων ταξινόμθςθσ, χρθςιμοποιείται ζνα πλικοσ μετρικϊν. 

Η επιλογι τθσ κατάλλθλθσ μετρικισ απόδοςθσ είναι μεγάλθσ ςθμαςίασ και ςυνικωσ 

εξαρτάται από τθν κάκε περίπτωςθ που εξετάηουμε και το πρόβλθμα που ζχουμε να 

αξιολογιςουμε. Για παράδειγμα ςτθν παλινδρόμθςθ κα προτιμθκοφν διαφορετικζσ 

μετρικζσ από αυτζσ που χρθςιμοποιοφνται ςτθν ταξινόμθςθ. ΢ε αυτιν τθν ενότθτα κα 

επικεντρωκοφμε ςτθν περίπτωςθ τθσ ταξινόμθςθσ και κα αναλφςουμε τισ βαςικζσ 

μετρικζσ που προτείνονται για αυτι. Κάποιεσ από αυτζσ προτιμϊνται αναλόγωσ με το 

αν ζχουμε ιςορροπθμζνο ι μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων, αλλά και με βάςθ 

το πρόβλθμα που ζχουμε να αντιμετωπίςουμε.  

Οι μετρικζσ αυτζσ υπολογίηονται με τθ χριςθ του πίνακα ςφγχυςθσ. Ο πίνακασ 

ςφγχυςθσ είναι ζνασ πίνακασ που αποτελείται από τισ πραγματικζσ τιμζσ των 

δεδομζνων και τισ τιμζσ πρόβλεψθσ που προκφπτουν από κάκε μοντζλο. ΢τθν 

περίπτωςθ τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ, γίνεται θ ςφμβαςθ ότι υπάρχουν δφο 

περιπτϊςεισ, ςτισ οποίεσ ςυνζβθ ι δεν ςυνζβθ ζνα γεγονόσ, και οι οποίεσ κα 

αντιςτοιχοφν ςε “positive” (κλάςθ 1) και “negative” (κλάςθ 0) αντίςτοιχα. Η μορφι 

του δίνεται: 

 

 Predicted Positive  Predicted Negative 

Actual Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Actual Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

Πίνακασ 3.1: Πίνακασ ΢φγχυςθσ 

Σα ςτοιχεία του πίνακα είναι: 

 True Positive (TP): οι παρατθριςεισ που ανικουν ςτθν κετικι κλάςθ και 

κατθγοριοποιοφνται ςωςτά ωσ κετικά. 

 False Positive (FP): οι παρατθριςεισ που ανικουν ςτθν αρνθτικι κλάςθ και 

κατθγοριοποιοφνται λανκαςμζνα ωσ κετικά. 
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 False Negative (FN): οι παρατθριςεισ που ανικουν ςτθν κετικι κλάςθ και 

κατθγοριοποιοφνται λανκαςμζνα ωσ αρνθτικά. 

 True Negative (TN): οι παρατθριςεισ που ανικουν ςτθν αρνθτικι κλάςθ και 

κατθγοριοποιοφνται ςωςτά ωσ αρνθτικά. 

Σα διαγϊνια ςτοιχεία του πίνακα ςφγχυςθσ υποδθλϊνουν τισ ςωςτά ταξινομθμζνεσ 

παρατθριςεισ ενϊ τα μθ διαγϊνια ςτοιχεία υποδθλϊνουν τισ λανκαςμζνα 

ταξινομθμζνεσ παρατθριςεισ. ΢αφϊσ, ο πίνακασ ςφγχυςθσ με τθν εφαρμογι ενόσ 

ιδανικοφ αλγορίκμου ταξινόμθςθσ είναι διαγϊνιοσ δθλαδι περιζχει μθδενικζσ τιμζσ 

ςτα μθ διαγϊνια ςτοιχεία του (FN = FP = 0) και μθ μθδενικζσ τιμζσ ςτα ςτοιχεία τθσ 

κφριασ διαγωνίου του (TP και TN). 

Οι πιο ςυχνζσ μετρικζσ αξιολόγθςθσ τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ που μποροφν να 

υπολογιςκοφν μζςω των τεςςάρων προαναφερόμενων ςτοιχείων του πίνακα 

ςφγχυςθσ είναι: 

o Accuracy (Ορκότθτα) = 
     

           
 : είναι το ποςοςτό των ςωςτά 

κατθγοριοποιθμζνων παρατθριςεων. 

o Error Rate = 1 - Accuracy = 
     

           
 : είναι το ποςοςτό των λάκοσ 

κατθγοριοποιθμζνων παρατθριςεων. 

 

Με τθ χριςθ ςυμβατικϊν αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ ςε  μθ ιςορροπθμζνα  

ςφνολα δεδομζνων, θ χριςθ του Accuracy και του Error Rate ωσ μετρικζσ αξιολόγθςθσ 

των αποτελεςμάτων του μοντζλου δεν είναι κατάλλθλθ. Ζνα παράδειγμα για να 

κατανοιςει κάποιοσ αυτό είναι το επόμενο. Εάν ςε ζνα δοςμζνο ςφνολο δεδομζνων, 

θ μειοψθφικι κλάςθ είναι το 5% και θ πλειοψθφικι κλάςθ το 95%, μία αφελισ 

προςζγγιςθ είναι θ κατθγοριοποίθςθ όλων των παρατθριςεων  ςτθν πλειοψθφικι 

κλάςθ, τακτικι που κα ζδινε 95% Accuracy. Αν και το ποςοςτό αυτό είναι εξαιρετικό, 

θ τακτικι που ακολουκικθκε ςτο παράδειγμα, αναγνωρίηει το 0% τθσ μειοψθφικισ 

κλάςθσ που ςε οριςμζνεσ περιπτϊςεισ αποτελεί και το ςθμαντικότερο εγχείρθμα. ΢ε 

τζτοιεσ περιπτϊςεισ, θ μετρικι Accuracy δεν παρζχει επαρκείσ πλθροφορίεσ για τθν 

λειτουργικότθτα του ταξινομθτι. 
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Παρατθρϊντασ τον πίνακα ςφγχυςθσ, θ πάνω ςειρά αντιςτοιχεί ςτισ κετικζσ 

περιπτϊςεισ του ςυνόλου δεδομζνων και θ κάτω ςειρά ςτισ αρνθτικζσ περιπτϊςεισ. 

Ωςτόςο, θ αναλογία των 2 γραμμϊν είναι αντιπροςωπευτικι τθσ κατανομισ των 

κλάςεων του ςυνόλου δεδομζνων και οποιαδιποτε μετρικι χρθςιμοποιεί τιμζσ από 

τισ 2 γραμμζσ είναι ευαίςκθτθ ςε περιπτϊςεισ μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων. ΢φμφωνα 

με τουσ τφπουσ με τουσ οποίουσ ορίηονται οι μετρικζσ Accuracy και Error Rate, 

παρατθρείται ότι χρθςιμοποιοφν τιμζσ από διαφορετικζσ γραμμζσ του πίνακα 

ςφγχυςθσ άρα είναι ευαίςκθτεσ ςτισ κατανομζσ των δεδομζνων. ΢ε μθ ιςορροπθμζνα 

ςφνολα δεδομζνων χρθςιμοποιοφνται περιςςότερο οι μετρικζσ Precision και Recall 

που ορίηονται ςτθ ςυνζχεια. Η μετρικι Precision είναι και αυτι ευαίςκθτθ ςτθν 

κατανομι των δεδομζνων ςε αντίκεςθ με τθ Recall. Παρόλα αυτά αν 

χρθςιμοποιθκοφν ςωςτά μποροφν να αξιολογιςουν αποτελεςματικά τθν επίδοςθ του 

αλγορίκμου ςε μθ ιςορροπθμζνα ςφνολα δεδομζνων. 

o Recall (Ανάκλθςθ) = Sensitivity = True Positive Rate = 
  

     
 : είναι το ποςοςτό 

των κετικϊν περιπτϊςεων που κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά.  

o Precision (Ακρίβεια) = Positive Predictive Value =  
  

     
 : είναι το ποςοςτό των 

ςωςτϊν κετικϊν προβλζψεων που ζγιναν ςε ςχζςθ με το ςφνολο των κετικϊν 

προβλζψεων (οι οποίεσ μπορεί να είναι είτε λάκοσ, είτε ςωςτζσ).  

Ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ μάκθςθσ από μθ ιςοςςοπθμζνα ςφνολα δεδομζνων είναι θ 

βελτίωςθ του Recall χωρίσ τθν μείωςθ του Precision. Αυτό βζβαια δεν είναι δυνατό 

κακϊσ κατά τθν αφξθςθ του αρικμοφ των True Positives για τθν μειοψθφικι κλάςθ 

(με ςυνζπεια τθν αφξθςθ του Recall), ο αρικμόσ των False Positives αυξάνεται επίςθσ, 

γεγονόσ που μειϊνει το Precision. Γι αυτό το λόγο χρθςιμοποιείται ςυχνά θ  μετρικι 

F1-score που ςυνδυάηει τα trade-offs των Recall και Precision. 

o F1-score =  
                  

                
 : είναι ο αρμονικόσ μζςοσ των Recall και  Precision. 

Ωσ γνωςτϊν ο αρμονικόσ μζςοσ 2 αρικμϊν είναι πιο κοντά ςτον μικρότερο εκ 

των 2. Οπότε μία υψθλι τιμι δείχνει ότι και το Recall και το Precision ζχουν 

υψθλζσ τιμζσ. 
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o Specificity = True Negative Rate = 
  

     
 : είναι το ποςοςτό των αρνθτικϊν 

περιπτϊςεων που κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά. 

o False Positive Rate = 1 – Specificity = 
  

     
 : είναι το ποςοςτό των αρνθτικϊν 

περιπτϊςεων που κατθγοριοποιικθκαν λανκαςμζνα.  

o False Negative Rate = 
  

     
 : είναι το ποςοςτό των κετικϊν περιπτϊςεων που 

κατθγοριοποιικθκαν λανκαςμζνα. 

o Negative Predictive Value = 
  

     
 : είναι  το ποςοςτό των ςωςτϊν αρνθτικϊν 

προβλζψεων που ζγιναν ςε ςχζςθ με το ςφνολο των αρνθτικϊν προβλζψεων (οι 

οποίεσ μπορεί να είναι είτε λάκοσ, είτε ςωςτζσ).  

o        √                   √              : είναι ο γεωμετρικόσ 

μζςοσ των Recall και Specificity. 

Ο ςκοπόσ ενόσ ταξινομθτι είναι να ελαχιςτοποιιςει το False Positive Rate και το False 

Negative Rate ι ιςοδφναμα να μεγιςτοποιιςει το True Positive Rate και το True 

Negative Rate. Δυςτυχϊσ, ςτα προβλιματα του πραγματικοφ κόςμου υπάρχει ζνα 

trade-off ανάμεςα ςτα False Positive Rate και False Negative Rate. 

Περιςςότερο κατάλλθλεσ για τθν αξιολόγθςθ των αλγορίκμων κατθγοριοποίθςθσ 

κρίνονται θ καμπφλθ Λειτουργικϊν Χαρακτθριςτικϊν (Receiver Operating 

Characteristics) και θ καμπφλθ Ακρίβεια-Ανάκλθςθ (Precision-Recall). 

Receiver Operating Characteristics (ROC) Curve 

Κάποια πλεονεκτιματα τθσ χριςθσ τθσ ROC καμπφλθσ ςε μθ ιςορροπθμζνα ςφνολα 

δεδομζνων είναι ότι δεν λαμβάνει υπόψιν τθν κατανομι των κλάςεων και το κόςτοσ 

λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ, είναι ανεξάρτθτθ τθσ αναλογίασ κετικϊν και αρνθτικϊν 

περιπτϊςεων μζςα ςτο δείγμα και δεν μερολθπτεί εναντίον τθσ μειοψθφικισ τάξθσ. 

Ζνασ ταξινομθτισ που το αποτζλεςμα που εξάγει είναι το label τθσ κλάςθσ και είναι 

διακριτό, παράγει ζνα ηευγάρι (FPrate, TPrate) που αντιςτοιχεί ςε ζνα ςθμείο του 

διδιάςτατου γραφιματοσ. ΢το ςχιμα που ακολουκεί φαίνεται μια ROC καμπφλθ με 

πζντε ταξινομθτζσ Α ϊσ Ε από τουσ οποίουσ ο κακζνασ κα ζχει ζνα ηευγάρι TPR-FPR το 

οποίο κα αντιςτοιχεί ςε ζνα μοναδικό ςθμείο ςτο ROC διάγραμμα. 
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΢χιμα 3.1: ΢χθματικι αναπαράςταςθ τθσ ROC καμπφλθσ 

Μερικά ςθμεία ενδιαφζροντοσ ςτο διάγραμμα είναι: 

 Σο ςθμείο (0,0) δθλϊνει πωσ όλεσ οι παρατθριςεισ κα ταξινομοφνται ςτθν 

αρνθτικι κλάςθ άρα ο ταξινομθτισ δεν ςθμειϊνει κανζνα FP ςφάλμα και 

ταυτόχρονα δεν κερδίηει κανζνα TP. 

 Σο ςθμείο (1, 1) όπου όλα τα δείγματα κα ταξινομοφνται ςτθ κετικι κλάςθ που 

ςθμαίνει ότι ο ταξινομθτισ δεν ςθμειϊνει κανζνα FN ςφάλμα και δεν κερδίηει 

κανζνα TN. 

 Σο ςθμείο (0, 1) αναπαριςτά τθν τζλεια ταξινόμθςθ που επιτυγχάνεται όταν τα 

ςφάλματα FP και FN είναι μθδενικά και όλεσ οι παρατθριςεισ ταξινομοφνται 

ςωςτά. ΢το διάγραμμα ο ταξινομθτισ D είναι ςε αυτι τθ κζςθ. 

Ζνασ ταξινομθτισ είναι καλφτεροσ από ζναν άλλον αν το αντίςτοιχο ςθμείο του ςτον 

ROC χϊρο είναι πιο κοντά ςτο ςθμείο D(0,1) από ότι το άλλο ςθμείο. ΢τθν περίπτωςθ 

που το αντίςτοιχο ςθμείο του ταξινομθτι είναι πάνω ςτθν διαγϊνιο του ςχιματοσ 

(όπωσ το ςθμείο C), ο ταξινομθτισ αυτόσ παρζχει μία τυχαία υπόκεςθ για τα labels 

των κλάςεων. Ακόμθ, αν το ςθμείο βρίςκεται ςτο κάτω δεξιά τρίγωνο του ςχιματοσ, 

τότε ο ταξινομθτισ λειτουργεί χειρότερα από τθν τυχαία υπόκεςθ (όπωσ το ςθμείο Ε). 

Παρόλα αυτά, αυτόσ ο ταξινομθτισ δε ςθμαίνει ότι δεν παρζχει χριςιμεσ 

πλθροφορίεσ, αλλά κάνει λανκαςμζνθ ταξινόμθςθ και προβλζπει ανάποδα τισ κλάςεισ 

(τα TP γίνονται FN και τα  FP γίνονται TN). 
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΢τθν περίπτωςθ που ο ταξινομθτισ εξάγει ωσ αποτζλεςμα μια ςυνεχι ποςοτικι τιμι 

που αναπαριςτά τθν πικανότθτα μία παρατιρθςθ να ανικει ςε μία κλάςθ 

πρόβλεψθσ, θ πρόβλεψθ τθσ κλάςθσ αλλάηει όςο ποικίλει θ τιμι του επιλεγμζνου 

κατωφλιοφ. Επομζνωσ, κάκε κατϊφλι ορίηει ζνα ηευγάρι TPR-FPR οπότε για τισ 

διάφορεσ τιμζσ του παράγεται μία ςειρά από ςθμεία ςτον ROC χϊρο και άρα 

ςχθματίηεται μία καμπφλθ. 

 

΢χιμα 3.2: ΢φγκριςθ ROC καμπυλϊν 

Η καμπφλθ παρουςιάηεται ςε ζνα διδιάςτατο διάγραμμα όπου ο άξονασ x 

αναπαριςτά το FPrate ενϊ ο άξονασ y το TPrate. Αναπαριςτά τα trade-offs ανάμεςα 

ςτα benefits (True Positives) και τα costs (False Positives). Βάςθ του διαγράμματοσ, 

αναγνωρίηεται ότι ζνασ ταξινομθτισ δεν ζχει τθν ικανότθτα να αυξιςει τον αρικμό 

των true positives χωρίσ να αυξιςει τον αρικμό των false positives.    

 

Για τθν ςφγκριςθ αρκετϊν μοντζλων κατθγοριοποίθςθσ με τθ χριςθ των ROC 

καμπυλϊν τουσ, το μοντζλο που θ καμπφλθ του κυριαρχεί των υπολοίπων ςε όλο το 

χϊρο, είναι και το βζλτιςτο. Επομζνωσ, όςο πιο υψθλι και κοντά ςτο ςθμείο (0, 1) 

είναι θ ROC καμπφλθ, τόςο καλφτερα μπορεί το μοντζλο να ξεχωρίςει τα 

χαρακτθριςτικά των δειγμάτων των δφο κλάςεων. Μία ακόμθ χριςιμθ και αξιόπιςτθ 

μετρικι είναι θ τιμι AUC, θ οποία ιςοφται με τθν περιοχι κάτω από τθν ROC καμπφλθ. 

Ουςιαςτικά ιςοφται με τθν πικανότθτα ζνασ δυαδικόσ ταξινομθτισ να κατατάξει μία 

τυχαία κετικι παρατιρθςθ υψθλότερα ςε ςχζςθ με μία τυχαία αρνθτικι παρατιρθςθ. 
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Δθλαδι, εκφράηει τθν ικανότθτα του ταξινομθτι να διακρίνει μεταξφ κετικϊν και 

αρνθτικϊν τάξεων. Η τιμι του AUC υπολογίηεται κατά προςζγγιςθ από τθν παρακάτω 

ςχζςθ: 

AUC =  
               

 
 =  

             

 
 = 

                       

 
 

΢τθν περίπτωςθ που δεν κυριαρχεί μία ROC καμπφλθ ζναντι των υπολοίπων ςτο 

διάγραμμα, για τθν ςφγκριςθ ταξινομθτϊν κατά μζςο όρο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί 

θ τιμι AUC. Η baseline τιμι AUC για τισ καμπφλεσ ROC είναι 0.5 και αντιςτοιχεί ςε 

ζναν ταξινομθτι που πραγματοποιεί τυχαία ταξινόμθςθ. 

Αν και θ ROC καμπφλθ παρζχει ζναν χριςιμο τρόπο για τθν αξιολόγθςθ τθσ επίδοςθσ 

του ταξινομθτι, ωςτόςο ζχει και κάποιουσ περιοριςμοφσ. ΢τθν περίπτωςθ των μθ 

ιςορροπθμζνων δεδομζνων, παρατθρείται ότι θ ROC καμπφλθ παρζχει μία πολφ 

αιςιόδοξθ οπτικι τθσ επίδοςθσ του αλγορίκμου. ΢ε αυτιν τθν  περίπτωςθ θ Precision-

Recall καμπφλθ αξιολογεί περιςςότερο αποδοτικά τον ταξινομθτι. 

Precision-Recall Curve (PRC) 

Η καμπφλθ Precision-Recall Curve χρθςιμοποιείται ςε εφαρμογζσ όπου ζχει ςθμαςία θ 

ταξινόμθςθ των κετικϊν δειγμάτων και δείχνει το trade-off μεταξφ Recall και Precision 

για διαφορετικά κατϊφλια. Μία μεγάλθ περιοχι κάτω από τθν καμπφλθ αναπαριςτά 

υψθλό recall και υψθλό precision, όπου το υψθλό recall ςχετίηεται με μικρό False 

Negative και το υψθλό precision ςχετίηεται με χαμθλό False Positive. Ο ςτόχοσ ενόσ 

ταξινομθτι είναι να επιτευχκοφν μικρζσ τιμζσ για τα False Positives και False 

Negatives, άρα μεγάλο Recall και Precision. 
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΢χιμα 3.3: ΢χθματικι αναπαράςταςθ τθσ Precision-Recall καμπφλθσ 

Η baseline τθσ PRC δεν είναι ςτακερι αλλά κακορίηεται από τθν αναλογία των 

κετικϊν παρατθριςεων ςτο ςφνολο του δείγματοσ. Αν κεωρθκεί το πλικοσ των  

παρατθριςεων τθσ κετικισ κλάςθσ ωσ P και το πλικοσ των  παρατθριςεων τθσ 

αρνθτικισ κλάςθσ ωσ N τότε θ ευκεία baseline ςτο ςχιμα προκφπτει ωσ εξισ: y = P/(P 

+ N). Επομζνωσ ςτθν περίπτωςθ του ιςορροπθμζνου ςυνόλου δεδομζνων προκφπτει 

θ ευκεία y = 0.5, αλλά ςτθν περίπτωςθ ενόσ μθ-ιςορροπθμζνου ςυνόλου δεδομζνων 

που θ αναλογία των P:N κα είναι 1 : 10,  θ baseline προκφπτει να είναι   y = 
 

  
   0.09. 

΢ε περιπτϊςεισ μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων δεδομζνων, θ ROC καμπφλθ αδυνατεί να 

περιγράψει γραφικά τθν απϊλεια ςτθν απόδοςθ, κακϊσ δεν εμφανίηει ρθτά τισ 

μεγάλεσ διαφορζσ ςτθν τιμι των Precision και Recall. Σο προτιμότερο κα ιταν 

επομζνωσ ειδικά ςε περιπτϊςεισ με μθ ιςορροπθμζνα ςφνολα δεδομζνων να 

ελζγχουμε και τισ δφο καμπφλεσ ROC και PRC κακϊσ θ κάκε μια περιζχει διαφορετικι 

πλθροφορία για το μοντζλο, προςφζροντασ μια πιο ολοκλθρωμζνθ εικόνα τθσ 

απόδοςισ του. 

3.3 Εφαρμογζσ ςτθν Επιχειρθςιακι Αναλυτικι 

Σα προβλιματα ταξινόμθςθσ μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων δεδομζνων ζχουν ποικίλεσ 

εφαρμογζσ ςτον τομζα των επιχειριςεων. Οι κυριότερεσ εφαρμογζσ είναι: 

 Ανίχνευςθ απάτθσ (Fraud detection): Με τθν ανάπτυξθ τθσ τεχνολογίασ και 

των επικοινωνιϊν, ζχει παρατθρθκεί αφξθςθ των περιςτατικϊν θλεκτρονικισ 

απάτθσ με αποτζλεςμα τθν απϊλεια εκατομμυρίων δολαρίων κάκε χρόνο. Η 

εφρεςθ λφςεων γι αυτό το πρόβλθμα είναι πολφ ςθμαντικι για πολλζσ 

επιχειριςεισ. Είναι ςφνθκεσ ςτισ βάςεισ δεδομζνων των επιχειριςεων να 

υπάρχουν ςυναλλαγζσ ςτισ οποίεσ οι ζμπιςτοι χριςτεσ είναι πολλοί 

περιςςότεροι από ότι οι δόλιοι. Οι οργανιςμοί προςπακοφν να αναγνωρίςουν 

τθν απάτθ, ελζγχοντασ φποπτα μοτίβο ςυναλλαγϊν που υπάρχουν ςτισ βάςεισ 

δεδομζνων τουσ. Τπάρχουν διάφορα είδθ απάτθσ όπωσ τραπεηικζσ απάτεσ, 

αςφαλιςτικζσ απάτεσ, email phishing, κλπ. 
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 Διαχείριςθ Πελατειακϊν ΢χζςεων (Customer Relationship Management-

CRM): Η αναγνϊριςθ των εν δυνάμει πελατϊν είναι υψίςτθσ ςθμαςίασ για τισ 

πωλιςεισ, τα κζρδθ και τθν ανάπτυξθ κάκε εταιρίασ. Πολλζσ εταιρίεσ  κατά τθ 

διάρκεια καμπανιϊν προςζγγιςθσ των πελατϊν που κφριο ςτόχο είχαν τθν 

προϊκθςθ ενόσ προϊόντοσ ι μιασ υπθρεςίασ, ζχουν ςυλλζξει δεδομζνα που 

αφοροφν τθν αγορά ι όχι του προϊόντοσ κακϊσ και πλθροφορίεσ για τον 

πελάτθ. Οι εταιρίεσ αξιοποιοφν τα δεδομζνα αυτά, προςπακοφν να 

ανταποκρικοφν ςτισ ανάγκεσ και ςτισ επικυμίεσ των πελατϊν με ςυςτθματικό 

τρόπο με ςκοπό να δθμιουργιςουν πιςτοφσ πελάτεσ, να μειϊςουν τθν 

δαπανθρι επικοινωνία με λάκοσ άτομα και να αυξιςουν τα κζρδθ τουσ. 

 Πρόβλεψθ ανατροπισ (Churn prediction): Πρόκειται για τθν τάςθ των πελατϊν 

να παφουν να χρθςιμοποιοφν ζνα προϊόν ι μία υπθρεςία από μία εταιρία ι 

ζναν οργανιςμό κατά τθ διάρκεια ενόσ ςυγκεκριμζνου διαςτιματοσ.  

 Ιατρικι Διάγνωςθ (Medical diagnosis): Πρόκειται για το πρόβλθμα τθσ 

διάγνωςθσ μίασ αςκζνειασ όπου τα περιςτατικά αςκζνειασ είναι ςπανιότερα ςε 

ςφγκριςθ με τον γενικό πλθκυςμό. Ο ςτόχοσ ςε αυτιν τθν περίπτωςθ είναι θ 

αναγνϊριςθ των ατόμων με τθν αςκζνεια. 

 

΢υγκεκριμζνα, ςτο παράδειγμα τθσ ιατρικισ διάγνωςθσ μίασ αςκζνειασ, αν κεωρθκεί 

ωσ positive κλάςθ το να ζχει κάποιοσ τθν αςκζνεια και ωσ negative κλάςθ να είναι 

υγιισ, το κόςτοσ μιασ false positive πρόβλεψθσ είναι μικρότερο και περιορίηεται ςε 

επιπρόςκετουσ ιατρικοφσ ελζγχουσ ςτουσ οποίουσ κα υποβλθκεί το άτομο, ενϊ το 

κόςτοσ μιασ false negative πρόβλεψθσ είναι ςθμαντικότερο κακϊσ ο αςκενισ 

κεωρείται υγιισ,  δεν ερευνάται παραπάνω θ κατάςταςι του για να βρεκεί θ 

κατάλλθλθ κεραπεία και μπορεί να χάςει τθ ηωι του. Όμοια, ςτθν ανίχνευςθ απάτθσ 

ςτισ τραπεηικζσ ςυναλλαγζσ, αν κεωρθκεί ωσ positive κλάςθ το να είναι θ ςυναλλαγι 

δόλια, το κόςτοσ μιασ false positive πρόβλεψθσ μπορεί να προκαλζςει περαιτζρω 

άγονθ ζρευνα αυτϊν των ςυναλλαγϊν, ενϊ μία false negative πρόβλεψθ ζχει ωσ 

αποτζλεςμα τθν πραγματοποίθςθ τθσ δόλιασ ςυναλλαγισ. Αντίκετα, ςτθν περίπτωςθ 

τθσ  διαχείριςθσ ςχζςεων πελατϊν, αν κεωρθκεί ωσ positive κλάςθ το να αγοράςει το 

προϊόν ο πελάτθσ, μία false negative πρόβλεψθ μπορεί να προκαλζςει επιπρόςκετα 

κόςτθ προϊκθςθσ των προϊόντων ςτον πελάτθ ενϊ το κόςτοσ από μία false positive 
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πρόβλεψθ (ότι το άτομο κα αγοράςει το προϊόν ενϊ δεν κα το αγορά ςει) είναι 

ςθμαντικότερο κακϊσ ςθμαίνει απϊλεια του πελάτθ και επομζνωσ λιγότερα κζρδθ 

κακϊσ θ εταιρία κεωρεί ότι είναι ιδθ πελάτθσ τθσ και δεν κα προχωριςει ςε κάποια 

καμπάνια μάρκετινγκ.  

3.4 Διαχείριςθ μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων δεδομζνων 

Τπάρχουν αρκετζσ τεχνικζσ διαχείριςθσ μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων δεδομζνων για 

τισ οποίεσ κα γίνει μία ςφντομθ αναφορά: 

1) Μζκοδοι δειγματολθψίασ: Αυτζσ οι μζκοδοι χειρίηονται τθν άνιςθ κατανομι των 

κλάςεων ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ με δειγματολθψία είτε τθσ πλειοψθφικισ είτε 

τθσ μειοψθφικισ κλάςθσ.  

i) Τποδειγματολθψία (Under-Sampling): Κάποιεσ τεχνικζσ είναι: 

 Random under-sampling: Με αυτι τθ μζκοδο επιλζγονται τυχαία 

παρατθριςεισ από τθν πλειοψθφικι κλάςθ και απομακρφνονται 

μζχρι ο αρικμόσ των παρατθριςεων ςτισ 2 κλάςεισ να είναι ίδιοσ. 

Σο βαςικό και προφανζσ πρόβλθμα που προκφπτει με αυτι τθν 

τεχνικι είναι ότι υπάρχει θ ςθμαντικι απϊλεια τθσ πλθροφορίασ 

που παρζχουν οι παρατθριςεισ που απομακρφνονται από το 

δείγμα. 

 Tomek links: Ο αλγόρικμοσ λειτουργεί με τθν παρακάτω 

διαδικαςία. Ζςτω 2 παρατθριςεισ που ανικουν ςε διαφορετικζσ 

κλάςεισ (πλειοψθφικι και μειοψθφικι). Σο ηεφγοσ των 2 ςθμείων 

λζγεται Tomek Link αν δεν υπάρχει άλλο ςθμείο ανάμεςά τουσ με 

μικρότερθ απόςταςθ. Αν 2 ςθμεία αποτελοφν Tomek Link τότε είτε 

το ζνα είναι κόρυβοσ είτε και τα 2 είναι όρια κλάςεων. Η μζκοδοσ 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί είτε ωσ under-sampling μζκοδοσ είτε ςαν 

μζκοδοσ data cleaning. ΢τθν πρϊτθ περίπτωςθ απομακρφνεται θ 

παρατιρθςθ που ανικει ςτθν πλειοψθφικι κλάςθ ενϊ ςτθν 

δεφτερθ περίπτωςθ απομακρφνεται όλο το Tomek Link ηεφγοσ. 
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΢χιμα 3.4: TomekLink εφαρμογι 

 Εdited Nearest Neighbour (ENN): Ο αλγόρικμοσ αυτόσ απομακρφνει 

οποιαδιποτε παρατιρθςθ τθσ οποίασ θ κλάςθ είναι διαφορετικι από τθν 

κλάςθ τουλάχιςτον των 2 εκ των 3 κοντινότερων γειτόνων. Για ζνα binary 

classification πρόβλθμα, ο αλγόρικμοσ μπορεί να περιγραφεί ωσ ακολοφκωσ: 

Για κάκε παρατιρθςθ Ei του ςυνόλου εκμάκθςθσ, βρίςκονται οι 3 κοντινότεροι 

του γείτονεσ. Αν το Εi ανικει ςτθν πλειοψθφικι κλάςθ και θ κατθγοριοποίθςθ 

των 3 κοντινότερων γειτόνων δίνει αντίκετο αποτζλεςμα του πραγματικοφ, 

τότε  το Ei απομακρφνεται. Αν το Ei ανικει ςτθν μειοψθφικι κλάςθ και 

οι 3 κοντινότεροι γείτονζσ του το κατθγοριοποιοφν λανκαςμζνα 

τότε απομακρφνονται οι κοντινότεροι γείτονεσ που ανικουν ςτθν 

πλειοψθφικι κλάςθ. 

 

ii) Τπερδειγματολθψία (Over-Sampling): Κάποιεσ τεχνικζσ είναι: 

 Random over-sampling : Με αυτι τθ μζκοδο επιλζγονται 

τυχαία παρατθριςεισ από τθ μειοψθφικι κλάςθ και με 

επαναδειγματολθψία  δθμιουργοφνται αντίγραφα αυτϊν μζχρι 

ο αρικμόσ των νζων παρατθριςεων μαηί με τον αρικμό των 

αρχικϊν  παρατθριςεων να είναι ςε πλικοσ ίδιοσ με τον αρικμό 

τθσ πλειοψθφικισ κλάςθσ. Ζνα μειονζκτθμα τθσ μεκόδου αυτισ 

είναι ότι αυξάνει το μζγεκοσ του ςυνόλου εκμάκθςθσ με 

αποτζλεςμα να αυξάνεται και ο χρόνοσ που απαιτείται για τθν 

εφαρμογι των αλγορίκμων. Σο κυριότερο μειονζκτθμα είναι 

βζβαια ότι με τθν ειςαγωγι αντιγράφων των παρατθριςεων τθσ 

μειοψθφικισ κλάςθσ ειςάγεται μερολθψία και μπορεί να 

οδθγιςει ςε υπερπροςαρμογι. Επιπλζον, δεν βοθκάει ςτθν 

επίλυςθ του προβλιματοσ  ζλλειψθσ  δεδομζνων για τθν 
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μειοψθφικι κλάςθ κακϊσ δεν ειςάγει νζεσ παρατθριςεισ αλλά 

μόνο ακριβι αντίγραφα των υπαρχόντων. 

 SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): 

Δθμιουργεί ςυνκετικά δεδομζνα τθσ μειοψθφικισ κλάςθσ με 

παρεμβολι των ιδθ υπαρχόντων (interpolation). Για κάκε 

παρατιρθςθ τθσ μειοψθφικισ κλάςθσ βρίςκονται οι k 

κοντινότεροι γείτονεσ και επιλζγονται τυχαία κάποιοι από 

αυτοφσ ςφμφωνα με το ρυκμό του oversampling. Μία νζα 

ςυνκετικι παρατιρθςθ δθμιουργείται κατά μικοσ τθσ γραμμισ 

που ενϊνει τθν αρχικι παρατιρθςθ και κάκε ζναν από τουσ 

κοντινότερουσ γείτονεσ που ζχουν επιλεγεί. 

 

΢χιμα 3.5: Γραφικι αναπαράςταςθ των τεχνικϊν υποδειγματολθψίασ και 

υπερδειγματολθψίασ 

Μελζτεσ ζχουν δείξει ότι θ random over-sampling δεν βελτιϊνει τθν εκμάκθςθ του 

μοντζλου ενϊ θ random under-sampling φαίνεται να ζχει ζνα πλεονζκτθμα ςε 

ςφγκριςθ με τθν random over-sampling. Κάποιεσ ζρευνεσ ζχουν ςυνδυάςει τισ 2 αυτζσ 

προςεγγίςεισ, τθν random over-sampling για τθ βελτίωςθ του accuracy τθσ 

κατθγοριοποίθςθσ και τθν random under-sampling για τθ μείωςθ του μεγζκουσ του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ. Σα μειονεκτιματα των 2 μεκόδων δειγματολθψιϊν μποροφν 

να  αντιμετωπιςτοφν με τθ χριςθ πιο προχωρθμζνων ςτρατθγικϊν δειγματολθψίασ 

όπωσ αυτϊν που αναφζρκθκαν παραπάνω. 

2)  ΢υλλογικι Μάκθςθ (Ensemble Learning): Η ΢υλλογικι Μθχανικι Μάκθςθ είναι 

μία τεχνικι κατά τθν οποία ςυνδυάηεται ζνα πλικοσ αδφναμων ταξινομθτϊν ( weak 
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classifiers) με ςτόχο τθν δθμιουργία ενόσ ιςχυροφ ταξινομθτι για τθν επίτευξθ ενόσ 

καλφτερου αποτελζςματοσ. Τπάρχουν δφο είδθ ςυλλογικι μάκθςθσ, το bagging ςτο 

οποίο οι αδφναμοι ταξινομθτζσ δθμιουργοφνται παράλλθλα και δεν ζχουν εξάρτθςθ 

μεταξφ τουσ, και το boosting ςτο οποίο οι αδφναμοι ταξινομθτζσ δθμιουργοφνται 

διαδοχικά και ζχουν ιςχυρι εξάρτθςθ μεταξφ τουσ. 

 Bagging (Bootstrap AGGregatING): Είναι μία μζκοδοσ που ςυνδυάηει τισ 

προβλζψεισ των ταξινομθτϊν που εφαρμόηονται ςε διαφορετικά ςφνολα 

εκμάκθςθσ που προκφπτουν με τθ δειγματολθψία Bootstrap. Η τεχνικι 

bagging βαςίηεται ςτθν απλι ιδζα ότι ςε κάκε επανάλθψθ δθμιουργοφνται 

bootstrap αντίγραφα από το ςφνολο m δειγμάτων εκπαίδευςθσ και κάκε 

ταξινομθτισ εκπαιδεφεται ςτο ςυγκεκριμζνο bootstrap ςφνολο. ΢το τζλοσ ο 

κάκε ταξινομθτισ επιςτρζφει τθ δικι του πρόβλεψθ και όλεσ μαηί 

ςυνδυάηονται. ΢τθν περίπτωςθ τθσ κατθγοριοποιιςθσ το αποτζλεςμα 

λαμβάνεται με πλειοψθφικι απόφαςθ (majority voting) —δθλαδι θ τιμι 

με τισ περιςςότερεσ ψιφουσ επιλζγεται ωσ θ μεταβλθτι απόκριςθσ— ενϊ 

ςτθν περίπτωςθ τθσ παλινδρόμθςθσ το αποτζλεςμα προκφπτει από τον 

μζςο όρο τουσ (averaging vote). Με αυτόν τον τρόπο, εξομαλφνονται οι 

αποκλίςεισ, μειϊνεται θ διακφμανςθ τθσ πρόβλεψθσ και πετυχαίνεται 

καλφτερθ ακρίβεια. Αυτοφ του είδουσ το θ ΢υλλογικι Μάκθςθ λειτουργεί 

παράλλθλα και ανεξάρτθτα, αφοφ ο κάκε ταξινομθτισ εκπαιδεφεται ςε ζνα 

bootstrap ςφνολο δεδομζνων και τελικά το αποτζλεςμα προκφπτει από το 

voting ι το averaging τουσ. 

 Boosting: Πρόκειται για μια επαναλθπτικι διαδικαςία που δθμιουργεί 

ζναν ιςχυρό ταξινομθτι, από ζνα ςφνολο επιμζρουσ αδφναμων 

ταξινομθτϊν, οι οποίοι αν λειτουργοφςαν ανεξάρτθτα δεν κα ζδιναν 

κακόλου καλι πρόβλεψθ. Αναλυτικά, θ διαδικαςία boosting ζχει ωσ εξισ: 

αρχικά ςτθν πρϊτθ επανάλθψθ ο αρχικόσ ταξινομθτισ εκπαιδεφεται με ίςα 

βάρθ για όλα τα δεδομζνα του αρχικοφ ςυνόλου εκπαίδευςθσ. ΢τθ 

ςυνζχεια όλα τα βάρθ προςαρμόηονται με βάςθ το αν οι παρατθριςεισ 

ταξινομικθκαν ςωςτά ςτθν πρϊτθ επανάλθψθ, με τζτοιο τρόπο ϊςτε ςε 

κάκε επόμενθ επανάλθψθ τα βάρθ των παρατθριςεων που 



29 
 

ταξινομικθκαν λανκαςμζνα να αυξάνονται ενϊ να μειϊνονται τα βάρθ 

των παρατθριςεων που ταξινομικθκαν ςωςτά. Με αυτόν τον τρόπο 

αναπροςαρμόηονται τα βάρθ των παρατθριςεων με λανκαςμζνεσ 

προβλζψεισ ζτςι ϊςτε ο ταξινομθτισ να τείνει να επικεντρωκεί ςε αυτζσ. 

Πράγματι ςτισ επόμενεσ ταξινόμθςεισ, το μοντζλο κα εςτιάηει ςτα ςτοιχεία 

που ζχουν ταξινομθκεί εςφαλμζνα. Αυτι θ διαδικαςία κα 

επαναλαμβάνεται ζωσ ότου το ολικό ςφάλμα γίνει αρκετά μικρό. Βζβαια, 

ςε imbalanced datasets είναι γνωςτό ότι οι παρατθριςεισ που ανικουν 

ςτθν μειοψθφικι κλάςθ  είναι περιςςότερο εκτεκειμζνεσ ςε ςφάλμα από 

ότι οι παρατθριςεισ τθσ πλειοψθφικισ κλάςθσ. Γι αυτό είναι εφλογο να 

κεωρθκεί ότι θ μζκοδοσ boosting βελτιϊνει τθν απόδοςθ τθσ 

κατθγοριοποίθςθσ κακϊσ αυξάνει τα βάρθ των παρατθριςεων τθσ 

μειοψθφικισ κλάςθσ. 

3) Cost-sensitive Learning: Ανακζτει διαφορετικά βάρθ ςτισ κλάςεισ όταν 

ςυμβαίνει λανκαςμζνθ ταξινόμθςθ. Γενικά, οι ςυνικεισ μζκοδοι ταξινόμθςθσ 

εςτιάηουν ςτθν εφρεςθ του ταξινομθτι με το ελάχιςτο Error Rate e=FP+FN, 

χωρίσ να υπάρχει περιοριςμόσ ςτα ποςοςτά FP και FN ςτο Error ι ιςοδφναμα 

ςτοχεφουν ςτθν εφρεςθ υψθλοφ Αccuracy. Οι ςυνικεισ μζκοδοι αυτοί 

ονομάηονται Cost-insensitive classifiers και υποκζτουν ότι το κόςτοσ των false-

negative και false-positive προβλζψεων είναι το ίδιο. ΢ε πραγματικά 

προβλιματα, αυτι θ υπόκεςθ δεν ιςχφει όπωσ αναλφκθκε και ςτθν ενότθτα 

3.3. Παρόλα αυτά, οι Cost-sensitive Learning μζκοδοι προςπακοφν να βρουν 

τον ταξινομθτι με το ελάχιςτο κόςτοσ λανκαςμζνθσ ταξινόμθςθσ. Πολλοί 

δθμοφιλείσ αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ μποροφν να προςαρμοςτοφν κάτω από 

αυτι τθ δομι. Για παράδειγμα, τροποποιϊντασ τον αλγόρικμο SVM προκφπτει 

ο αλγόρικμοσ Weighted SVΜ, τροποποιϊντασ τον αλγόρικμο Logistic 

Regression προκφπτει ο Weighted Logistic Regression κτλ. 
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΢χιμα 3.6: Μζκοδοι διαχείριςθσ ιςορροπθμζνων και μθ ιςορροπθμζνων ςυνόλων 

δεδομζνων με ςκοπό τθν ταξινόμθςθ 
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Κεφάλαιο 4 

Περίπτωςθ Μελζτθσ  

4.1 Δεδομζνα 

Σο αρχείο δεδομζνων πάρκθκε από το  UCI Machine Learning Repository και πρόκειται 

για το bank-additional.csv. Περιζχει 4.119 παρατθριςεισ και 21 μεταβλθτζσ, εκ των 

οποίων οι 20 είναι επεξθγθματικζσ μεταβλθτζσ (ανεξάρτθτεσ) και θ 1 είναι μεταβλθτι 

απόκριςθσ (εξαρτθμζνθ). Ουςιαςτικά προζρχεται από ζνα μεγαλφτερο ςφνολο 

δεδομζνων γνωςτό ωσ Bank Marketing Dataset, το οποίο ςυλλζχκθκε κατά τθ 

διάρκεια μια άμεςθσ καμπάνιασ μάρκετινγκ μιασ Πορτογαλικισ τράπεηασ. Η καμπάνια 

αυτι ιταν βαςιςμζνθ ςε τθλεφωνιματα. Κάκε εν δυνάμει πελάτθσ προςεγγίςτθκε 

μζςω περιςςότερων του ενόσ τθλεφωνιματοσ για να ςυλλζξει θ τράπεηα τθν 

απόφαςθ του. ΢το κεφάλαιο αυτό κα αςχολθκοφμε με τθν περιγραφι, τθν 

οπτικοποίθςθ, τθν προεπεξεργαςία των δεδομζνων και τθ ςφγκριςθ των 2 κλάςεων 

και ςτο επόμενο κεφάλαιο κα προχωριςουμε ςε ταξινόμθςθ ϊςτε να βρεκεί αν ο 

κάκε ερωτϊμενοσ κα πραγματοποιιςει προκεςμιακι κατάκεςθ ι όχι. Μετά τθν 

πραγματοποίθςθ τθσ κλιςθσ ανάμεςα ςτον εκπρόςωπο τθσ τράπεηασ και ςτον 

πελάτθ, θ διάρκεια του τθλεφωνιματοσ είναι γνωςτι όπωσ και θ κετικι ι θ αρνθτικι 

του απάντθςθ ςτθν καμπάνια. Γι αυτό το λόγο, θ μεταβλθτι «duration» κα 

απομακρυνκεί από το ςφνολο δεδομζνων μασ ϊςτε το μοντζλο ταξινόμθςθσ να δίνει 

ρεαλιςτικά αποτελζςματα πρόβλεψθσ χρθςιμοποιϊντασ τα ιςτορικά δεδομζνα που 

είναι ςυγκεντρωμζνα για τον κάκε πελάτθ. 

΢υγκεντρωτικά, οι 21 μεταβλθτζσ του ςυνόλου είναι: 

 

Κατθγορία Μεταβλθτι Είδοσ 

 

Personal Client 

Information 

1.Age Ανεξάρτθτθ 

2.Job Ανεξάρτθτθ 

3.Marital Ανεξάρτθτθ 
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4.Education Ανεξάρτθτθ 

 

Bank Client 

Information 

5.Default Ανεξάρτθτθ 

6.Housing Ανεξάρτθτθ 

7.Loan Ανεξάρτθτθ 

 

 

Contact 

Information 

8.Contact Ανεξάρτθτθ 

9.Month Ανεξάρτθτθ 

10.Day of Week Ανεξάρτθτθ 

11.Duration Ανεξάρτθτθ 

12.Campaign Ανεξάρτθτθ 

 

History 

Information 

13.Pdays Ανεξάρτθτθ 

14.Previous Ανεξάρτθτθ 

15.Poutcome Ανεξάρτθτθ 

 

 

Social and 

economic 

indicators 

 

16.Emp var rate Ανεξάρτθτθ 

17.Cons price idx Ανεξάρτθτθ 

18.Cons conf idx Ανεξάρτθτθ 

19.Euribor3m Ανεξάρτθτθ 

20.Nr employed Ανεξάρτθτθ 

Response 

variable 

21.y Εξαρτθμζνθ 

 

Πίνακασ 4.1: Οι μεταβλθτζσ του ςυνόλου δεδομζνων 

4.2 Μεκοδολογία προ-επεξεργαςίασ 

Όςον αφορά τθν προ-επεξεργαςία των δεδομζνων, ζνα ςθμαντικό ηιτθμα είναι θ 

διαχείριςθ των ελλειπουςϊν τιμϊν (missing values). ΢τισ κατθγορικζσ μεταβλθτζσ 

παρατθρείται ότι υπάρχουν τιμζσ ωσ «unknown». Ζνασ τρόποσ διαχείριςθσ αυτϊν 

είναι να απομακρυνκοφν οι παρατθριςεισ που ζχουν ωσ τιμι τθν «unknown» ςε 
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κάποια μεταβλθτι, αυτό όμωσ κα οδθγοφςε ςε πολφ μεγάλθ μείωςθ του πλικοσ των 

παρατθριςεων-εγγραφϊν και κα επθρζαηε τα αποτελζςματα μασ. Ζνασ άλλοσ τρόποσ 

διαχείριςθσ είναι να γίνει imputation των ελλειπουςϊν τιμϊν με κάποιο περιγραφικό 

μζτρο όπωσ θ επικρατοφςα τιμι ςτθν περίπτωςθ των κατθγορικϊν μεταβλθτϊν ι με 

τθν μζςθ τιμι ι τθ διάμεςο ςτθν περίπτωςθ των ποςοτικϊν μεταβλθτϊν. ΢τθν 

ςυγκεκριμζνθ ζρευνα κα χρθςιμοποιθκεί θ μζκοδοσ του imputation των ελλειπουςϊν 

τιμϊν με τθ χριςθ μεταβλθτϊν από τισ οποίεσ φαίνεται να υπάρχει κάποιου είδουσ 

ςυςχζτιςθ. Θα χρθςιμοποιθκεί δθλαδι θ μζκοδοσ cross-tabulation ανάμεςα ςε 

κατθγορικζσ μεταβλθτζσ που ζχουν κάποια εξάρτθςθ και οι τιμζσ τθσ μίασ μεταβλθτισ 

επθρεάηουν τισ τιμζσ τθσ άλλθσ. Για παράδειγμα, το cross-tabulation μεταξφ των «job» 

και «education» μπορεί να χρθςιμοποιθκεί βάςει τθσ υπόκεςθσ ότι θ δουλειά ενόσ 

ατόμου επθρεάηεται από τθν εκπαίδευςι του. Επομζνωσ, οι ελλειποφςεσ τιμζσ ενόσ 

ατόμου ςτθν μεταβλθτι «job» μποροφν να βρεκοφν παρατθρϊντασ τθ δουλειά των 

περιςςότερων ατόμων του δείγματοσ που ζχουν τθν ίδια εκπαίδευςθ με αυτόν. ΢τθν 

περίπτωςθ που δεν φαίνεται να υπάρχει κάποια λογικι ςυςχζτιςθ ανάμεςα ςε άλλεσ 

μεταβλθτζσ, χρθςιμοποιείται θ επικρατοφςα μεταβλθτι κάκε μεταβλθτισ για το 

imputation των missing values. 

Άλλο ζνα ςθμαντικό κζμα που προκφπτει είναι θ διαχείριςθ των ακραίων τιμϊν 

(outliers) του δείγματοσ. Όςον αφορά τθ μεταβλθτι «age» υπάρχουν outliers τα 

οποία κα βρεκοφν και κα αφαιρεκοφν από το δείγμα μασ. 

4.3 Περιγραφικι ςτατιςτικι 

Παρακάτω παρουςιάηεται το ιςτόγραμμα τθσ μεταβλθτισ «Age». ΢τον πλθκυςμό 

φαίνεται θ μικρότερθ θλικία να είναι τα 18 ζτθ και μεγαλφτερθ θλικία τα 88 ζτθ. Είναι 

εμφανζσ από το διάγραμμα ότι υπάρχει δεξιά αςυμμετρία των τιμϊν με  επικρατοφςα 

τιμι τα 32 ζτθ, διάμεςθ τιμι τα 38 ζτθ  και μζςθ τιμι 40,11. 

  

Περιγραφικά μζτρα    Σιμι 

Πλικοσ 4.119 
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Μζςοσ όροσ 40,11 

Συπικι απόκλιςθ 10,31 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 18 

1ο τεταρτθμόριο 32 

2ο τεταρτθμόριο 38 

3ο τεταρτθμόριο 47 

Μζγιςτο ςτοιχείο 88 

 

Πίνακασ 4.2: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «Age» 

 

΢χιμα 4.1: Age Count Distribution (histogram) 

Δίνεται το κθκόγραμμα από το οποίο παρατθρείται ότι υπάρχουν ακραίεσ τιμζσ οι 

οποίεσ ςτθν πορεία κα αφαιρεκοφν από τθν ανάλυςθ.  
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΢χιμα 4.2: Age Distribution (boxplot) 

Από τον πίνακα με τα μζτρα κζςθσ και διαςποράσ, οι τιμζσ των τεταρτθμορίων είναι 

Q1=32, Q2=38, Q3=47. Σο ενδοτεταρτθμοριακό εφροσ υπολογίηεται να είναι IQ=Q3-

Q1=47-32=15. Οι ακραίεσ τιμζσ είναι αυτζσ που είναι μεγαλφτερεσ από 

Q3+1,5*IQ=47+1,5*15=69,5. Σο πλικοσ των outliers είναι 39 ςτα 4.119 άτομα, με το 

ποςοςτό επί του γενικοφ ςυνόλου να ιςοφται με 0,9%. 

Δουλειά 

Τπάρχουν 12 διαφορετικζσ τιμζσ για τθ μεταβλθτι «Job». Η μεταβλθτι αυτι είναι 

κατθγορικι και ζχει επικρατοφςα τιμι τθν τιμι admin με ςυχνότθτα 1.012, το οποίο 

ςθμαίνει ότι το δείγμα αποτελείται από 1.012 άτομα που απαςχολοφνται ςτθ 

διοίκθςθ (admin). Σθ δεφτερθ μεγαλφτερθ ςυχνότθτα ζχουν τα άτομα που 

απαςχολοφνται ςε χειρωνακτικά επαγγζλματα (blue-collar) και οι τεχνίτεσ 

(technician).  

Επάγγελμα Πλικοσ 

admin 1.012 

blue-collar 884 

technician 691 

services 393 
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management 324 

retired 166 

self-employed 159 

entrepreneur 148 

unemployed 111 

housemaid 110 

student 82 

unknown 39 

΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.3: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «job» 

 

 

΢χιμα 4.3: Job Count Distribution (barplot) 

Γάμοσ 

Η μεταβλθτι «marital» μπορεί να πάρει 4 δυνατζσ τιμζσ. Η πλειοψθφία του δείγματοσ 

αποτελείται από παντρεμζνουσ ςε πλικοσ 2.509, ακολουκοφν οι ανφπαντροι με 

πλικοσ 1.153, οι διαηευγμζνοι και οι χιροι με πλικοσ 446 (κατθγορία divorced) και 

υπάρχουν 11 άγνωςτεσ τιμζσ. 
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Κατάςταςθ γάμου Πλικοσ 

married 2.509 

single 1.153 

divorced 446 

unknown 11 

 ΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.4: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «marital» 

 

 

΢χιμα 4.4: Marital Count Distribution (barplot) 

Εκπαίδευςθ 

Η πλειοψθφία των ατόμων του δείγματοσ αποτελείται από αποφοίτουσ  

πανεπιςτθμίου ςε πλικοσ 1.264, ακολουκοφν οι απόφοιτοι Λυκείου. 

Εκπαίδευςθ Πλικοσ 

University degree 1.264 

High school 921 

Basic 9y 574 

Professional cource 535 
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Basic 4y 429 

Basic 6y 228 

unknown 167 

illiterate 1 

΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.5: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «education» 

 

 

΢χιμα 4.5: Education Count Distribution (barplot) 

Default, Housing, Loan 

Όςον αφορά τισ μεταβλθτζσ «default», «housing», «loan», παρατίκενται τα παρακάτω 

ραβδογράμματα. Οι μεταβλθτζσ αυτζσ αναφζρονται ςτθν φπαρξθ ι όχι  ακζτθςθσ, 

ςτεγαςτικοφ δανείου και καταναλωτικοφ δανείου από τθ μεριά του πελάτθ. Από τα 

ραβδογράμματα ςυμπεραίνεται ότι οι περιςςότεροι πελάτεσ δεν ζχουν κάποια  

ακζτθςθ, ζχουν ςτεγαςτικό δάνειο αλλά όχι προςωπικό δάνειο. 
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΢χιμα 4.6: Default, Housing, Loan Count Distribution (barplots) 

Contact, Month, Day 

Σα παρακάτω ραβδογράμματα αφοροφν το τρόπο προςζγγιςθσ του πελάτθ από τθν 

τράπεηα, το μινα και τθν θμζρα τθσ εβδομάδασ που ζγινε θ προςζγγιςθ. Είναι 

προφανζσ ότι οι περιςςότεροι πελάτεσ ζχουν προςεγγιςτεί από τθν τράπεηα με χριςθ 

κινθτοφ τθλεφϊνου το μινα Μάϊο ενϊ δεν φαίνεται να υπάρχει προτίμθςθ όςον 

αφορά τθν θμζρα προςζγγιςθσ των πελατϊν. 

 

 

΢χιμα 4.7: Contact, Months, Day of Week Count Distribution (barplots) 

Campaign 
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Πρόκειται για μία ποςοτικι μεταβλθτι που εκφράηει το πλικοσ των επαφϊν που 

ζγιναν ςτον πελάτθ κατά τθ διάρκεια αυτισ τθσ καμπάνιασ. Από τον πίνακα με τα 

περιγραφικά ςτοιχεία που ακολουκεί, προκφπτει θ διάμεςοσ να είναι 2 το οποίο 

ςθμαίνει ότι το 50% των ατόμων του δείγματοσ ζχει προςεγγιςτεί με το πολφ 2 

επαφζσ. 

Περιγραφικά μζτρα    Σιμι 

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 2,53 

Συπικι απόκλιςθ 2,56 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 1 

1ο τεταρτθμόριο 1 

2ο τεταρτθμόριο 2 

3ο τεταρτθμόριο 3 

Μζγιςτο ςτοιχείο 35 

Πίνακασ 4.6: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «campaign» 

Βάςθ του ιςτογράμματοσ, οι τιμζσ τθσ μεταβλθτισ αυτισ είναι εμφανζσ ότι 

ακολουκοφν δεξιά αςυμμετρία. Από το ςχιμα ςυμπεραίνεται ακόμθ ότι οι 

περιςςότεροι από τουσ πελάτεσ προςεγγίςτθκαν 1, 2 ι 3 φορζσ κατά τθ διάρκεια τθσ 

καμπάνιασ, γεγονόσ που επιβεβαιϊνεται και από το 3ο τεταρτθμόριο του πίνακα που 

αφορά τθν κατανομι του 75% των παρατθριςεων. 
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΢χιμα 4.8: Campaign Count Distribution (barplot) 

 

Pdays 

Πρόκειται για τον αρικμό των θμερϊν που πζραςαν από τθν προςζγγιςθ του πελάτθ 

από προθγοφμενθ καμπάνια. Κατά ςυνζπεια, υπάρχουν 2 άτομα που προςεγγίςτθκαν 

πριν 0 μζρεσ, 3 άτομα που προςεγγίςτθκαν πριν 1 θμζρα, 4 άτομα που 

προςεγγίςτθκαν πριν 2 μζρεσ κλπ.  

Pdays Πλικοσ 

0 2 

1 3 

2 4 

3 52 

4 14 

5 4 

6 42 

7 10 

9 3 

10 8 
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11 1 

12 5 

13 2 

14 1 

15 2 

16 2 

17 1 

18 2 

19 1 

21 1 

999 3.959 

΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.7: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «pdays» 

Από τον πίνακα ςυχνοτιτων και το παρακάτω ραβδόγραμμα, είναι εμφανζσ ότι θ 

επικρατοφςα τιμι για τθν μεταβλθτι αυτι είναι το 999 που αφορά τα άτομα που  δεν 

ζχουν προςεγγιςτεί ξανά. 

 

 

΢χιμα 4.9: Pdays Count Distribution (barplot) 
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Previous 

Η μεταβλθτι αυτι αφορά το πλικοσ των φορϊν που ο κάκε πελάτθσ προςεγγίςτθκε 

πριν από αυτιν τθν καμπάνια. Όπωσ είναι εμφανζσ 3.523 άτομα δεν ζχουν 

προςεγγιςτεί ξανά από προθγοφμενθ καμπάνια, 475 άτομα ζχουν προςεγγιςτεί 1 

φορά από προθγοφμενθ καμπάνια, 78 άτομα ζχουν προςεγγιςτεί 2 φορζσ κτλ. 

΢υνοψίηοντασ, από τα 4119 άτομα τα 3.523 δεν είχαν προςεγγιςτεί ξανά ενϊ τα 

υπόλοιπα 4119-3523=596 είχαν προςεγγιςτεί τουλάχιςτον μία φορά από 

προθγοφμενθ καμπάνια. 

Previous Πλικοσ 

0 3.523 

1 475 

2 78 

3 25 

4 14 

5 2 

6 2 

΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.8: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «previous» 
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΢χιμα 4.10: Previous Count Distribution (barplot) 

Poutcome 

Πρόκειται για μια κατθγορικι μεταβλθτι που αφορά το αποτζλεςμα που 

καταγράφθκε από τθν προθγοφμενθ καμπάνια προςζγγιςθσ των πελατϊν. Από τα 

4.119 άτομα, τα 3.523 δεν ζχουν προςεγγιςτεί ξανά και γι αυτό το αποτζλεςμά τουσ 

ζχει καταγραφεί ωσ ‘nonexistent’ ενϊ 454 άτομα είχαν απαντιςει αρνθτικά ςτθν 

προθγοφμενθ καμπάνια και μόλισ 142 είχαν απαντιςει κετικά. 

 

Poutcome Πλήθος 

nonexistent 3.523 

failure 454 

success 142 

΢φνολο 4.119 

 

Πίνακασ 4.9: Πίνακασ ςυχνοτιτων τθσ μεταβλθτισ «poutcome» 
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΢χιμα 4.11: Poutcome Count Distribution (barplot) 

 

 

Σο κυκλικό διάγραμμα με τα ποςοςτά δίνεται παρακάτω και παρατθρείται ότι το 86% 

των ατόμων του δείγματοσ δεν ζχει προςεγγιςτεί ξανά. 

 

 

΢χιμα 4.12: Poutcome (propotional pie chart) 

Πίνακασ ςυνάφειασ ανάμεςα ςτισ μεταβλθτζσ «previous» και «poutcome» 

Poutcome 

/previous 

failure nonexistent success ΢φνολο 

0 0 3.523 0 3.523 
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1 384 0 91 475 

2 53 0 25 78 

3 9 0 16 25 

4 8 0 6 14 

5 0 0 2 2 

6 0 0 2 2 

΢φνολο 454 3.523 142 4.119 

 

Πίνακασ 4.10: Πίνακασ ςυνάφειασ ανάμεςα ςτισ μεταβλθτζσ «previous» και 

«poutcome» 

Όπωσ φαίνεται από τον παραπάνω πίνακα, από τα 3.523  άτομα που δεν ζχουν 

προςεγγιςτεί ξανά όλα ζχουν ωσ Poutcome τθν τιμι «nonexistent», από τα 475 άτομα 

που ζχουν προςεγγιςτεί 1 φορά, τα 384 δεν είχαν προβεί ςε προκεςμιακι κατάκεςθ 

και τα υπόλοιπα 91 είχαν προβεί. 

 

Πίνακασ ςυνάφειασ ανάμεςα ςτισ μεταβλθτζσ «pdays» και «poutcome» 

 

Poutcome 

/pdays 

failure nonexistent success ΢φνολο 

0 0 0 2 2 

1 0 0 3 3 

2 0 0 4 4 

3 2 0 50 52 

4 0 0 14 14 

5 0 0 4 4 

6 3 0 39 42 
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7 1 0 9 10 

9 2 0 1 3 

10 2 0 6 8 

11 0 0 1 1 

12 1 0 4 5 

13 1 0 1 2 

14 1 0 0 1 

15 1 0 1 2 

16 0 0 2 2 

17 1 0 0 1 

18 2 0 0 2 

19 0 0 1 1 

21 1 0 0  1 

999 436 3.523 0 3.959 

΢φνολο 454 3.523 142 4.119 

 

Πίνακασ 4.11: Πίνακασ ςυνάφειασ ανάμεςα ςτισ μεταβλθτζσ «pdays» και «poutcome» 

Η τιμι 999 ςτθ μεταβλθτι «pdays» αναπαριςτά τθν περίπτωςθ που το άτομο δεν ζχει 

προςεγγιςτεί ξανά. Όμωσ αν και θ τιμι αυτι υπάρχει 3.959 φορζσ, ςτισ 3.523 από 

αυτζσ αντιςτοιχεί θ τιμι ‘nonexistent’ για τθ μεταβλθτι «poutcome» και ςτισ 

υπόλοιπεσ 436 εμφανίηεται θ τιμι ‘failure’. Πικανϊσ να προκφπτει από κάποιο λάκοσ 

κατά τθν καταγραφι των αποτελεςμάτων. 

Y (Προκεςμιακι κατάκεςθ) 

Πρόκειται για μία δίτιμθ κατθγορικι μεταβλθτι που παίρνει τισ τιμζσ ‘yes’ και ‘no’, 

ανάλογα αν το άτομο προχωράει ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ι όχι και αποτελεί τθν 

εξαρτθμζνθ μεταβλθτι ςτο πρόβλθμα ταξινόμθςθσ. Σο ραβδόγραμμα δείχνει ότι από 
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τα 4.119 άτομα του δείγματοσ, τα 451 προχϊρθςαν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ενϊ τα 

3.668 δεν προχϊρθςαν. 

 

΢χιμα 4.13: y Distribution (barplot) 

Σο ποςοςτό επιτυχίασ τθσ τωρινισ καμπάνιασ είναι 451/4.119=0,11=11%. 

Διάρκεια 

Η μεταβλθτι «duration» είναι μία ποςοτικι μεταβλθτι που εκφράηει τθ διάρκεια (ςε 

δευτερόλεπτα) τθσ κλιςθσ ανάμεςα ςτον πελάτθ και τθν τράπεηα κατά τθν 

προςζγγιςι του. Είναι ςυνεχισ μεταβλθτι και φαίνεται να παίρνει πολλζσ τιμζσ. Γι 

αυτόν τον λόγο γίνεται ομαδοποίθςθ των τιμϊν ςε 10 κλάςεισ. Από το ιςτόγραμμα 

που ακολουκεί φαίνεται να υπάρχει δεξιά αςυμμετρία, με τισ περιςςότερεσ τιμζσ τθσ 

να ανικουν ςτθν 1θ κλάςθ. ΢τον πίνακα που ακολουκεί παρουςιάηονται κάποια 

περιγραφικά ςτοιχεία τθσ μεταβλθτισ αυτισ. 

Περιγραφικά μζτρα Σιμι 

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 256,78 

Συπικι απόκλιςθ 254,70 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 0 
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1ο τεταρτθμόριο 103 

2ο τεταρτθμόριο 181 

3ο τεταρτθμόριο 317 

Μζγιςτο ςτοιχείο 3.643 

 

Πίνακασ 4.12: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «duration» 

 

 

΢χιμα 4.14: duration Distribution (histogram) 

Consumer Price Index 

Είναι ζνασ δείκτθσ τθσ μζςθσ αλλαγισ των τιμϊν που πλθρϊνουν οι καταναλωτζσ για 

μια ποςότθτα προϊόντων και υπθρεςιϊν (διατροφι, κατοικία, μεταφορζσ, ιατρικι 

περίκαλψθ, εκπαίδευςθ, ψυχαγωγία). Για τθν ποςοτικι αυτι μεταβλθτι δίνεται ο 

πίνακασ με τα ςθμαντικότερα περιγραφικά ςτοιχεία κακϊσ και το ιςτόγραμμα τθσ. 

Περιγραφικά μζτρα Σιμι 

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 93,57 

Συπικι απόκλιςθ 0,57 



50 
 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 92,2 

1ο τεταρτθμόριο 93,07 

2ο τεταρτθμόριο 93,75 

3ο τεταρτθμόριο 93,99 

Μζγιςτο ςτοιχείο 94,76 

 

Πίνακασ 4.13: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «consumer price index» 

 

΢χιμα 4.15: Consumer Price Index Distribution (histogram) 

Consumer Confidence Index 

Είναι ζνασ δείκτθσ τθσ ςυμπεριφοράσ των ανκρϊπων ςχετικά με τισ τωρινζσ και 

μελλοντικζσ οικονομικζσ ςυνκικεσ. Δείχνει πόςο αιςιόδοξοι ι απαιςιόδοξοι είναι οι 

καταναλωτζσ ςε ςχζςθ με τθν οικονομία και τθν ικανότθτα να βρουν δουλειά.  

Περιγραφικά μζτρα Σιμι 

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ -40,5 

Συπικι απόκλιςθ 4,6 

Ελάχιςτο ςτοιχείο -50,8 
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1ο τεταρτθμόριο -42,7 

2ο τεταρτθμόριο -41,8 

3ο τεταρτθμόριο -36,4 

Μζγιςτο ςτοιχείο -26,9 

 

Πίνακασ 4.14: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «consumer confidence index» 

 

΢χιμα 4.16: Consumer Confidence Index Distribution (histogram) 

Employment Variation Rate 

Ο δείκτθσ αυτόσ δείχνει τθν μεταβολι του πλικουσ των ατόμων που 

προςλαμβάνονται/απολφονται λόγω των αλλαγϊν τθσ οικονομίασ. 

Περιγραφικά μζτρα Σιμι 

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 0,08 

Συπικι απόκλιςθ 1,56 

Ελάχιςτο ςτοιχείο -3,4 

1ο τεταρτθμόριο -1,8 

2ο τεταρτθμόριο 1,1 
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3ο τεταρτθμόριο 1,4 

Μζγιςτο ςτοιχείο 1,4 

 

Πίνακασ 4.15: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «employment variation rate» 

 

΢χιμα 4.17: Employment Variation Rate Distribution (histogram) 

Euribor3m 

Είναι το μζςο interest rate με το οποίο οι Ευρωπαϊκζσ τράπεηεσ δανείηουν θ μία τθν 

άλλθ. 

Περιγραφικά μζτρα Σιμι  

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 3,62 

Συπικι απόκλιςθ 1,73 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 0,63 

1ο τεταρτθμόριο 1,33 

2ο τεταρτθμόριο 4,85 

3ο τεταρτθμόριο 4,96 

Μζγιςτο ςτοιχείο 5,04 
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Πίνακασ 4.16: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «euribor3m» 

 

΢χιμα 4.18: Euribor3m Distribution (histogram) 

Number of employees 

Πρόκειται για μία ποςοτικι μεταβλθτι που εκφράηει τον μζςο αρικμό των 

εργαηόμενων ατόμων. 

Περιγραφικά μζτρα Σιμι  

Πλικοσ 4.119 

Μζςοσ όροσ 5.166,48 

Συπικι απόκλιςθ 73,66 

Ελάχιςτο ςτοιχείο 4.963,6 

1ο τεταρτθμόριο 5.099,1 

2ο τεταρτθμόριο 5.191 

3ο τεταρτθμόριο 5.228,1 

Μζγιςτο ςτοιχείο 5.228,1 

 

Πίνακασ 4.17: Περιγραφικά ςτοιχεία για τθ μεταβλθτι «Nr.employed» 
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΢χιμα 4.19: Nr.Employed Distribution (histogram) 

4.4 ΢φγκριςθ 

΢ε αυτό το ςθμείο ζχει ενδιαφζρον να γίνει ςφγκριςθ των ατόμων που προχωροφν ςε 

προκεςμιακι κατάκεςθ και αυτϊν που δεν προχωροφν. Όπωσ είχε αναφερκεί 

προθγουμζνωσ από τα 4.119 άτομα, μόλισ τα 451 ζχουν απαντιςει κετικά ςτθν 

καμπάνια και ζχουν προχωριςει ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ενϊ οι υπόλοιποι 3.668 

ζχουν απαντιςει αρνθτικά ςτθν καμπάνια.  

Ο πίνακασ που ακολουκεί περιζχει τισ μζςεσ τιμζσ όλων των ποςοτικϊν μεταβλθτϊν 

για τισ 2 κατθγορίεσ ατόμων και βοθκάει ςε μία πρϊτθ ςφγκριςθ. ΢τθν πορεία, γίνεται 

πιο αναλυτικά θ ςφγκριςθ των 2 ομάδων για κάκε μεταβλθτι. 

 

 

΢χιμα 4.20: Μζςεσ τιμζσ των ποςοτικϊν μεταβλθτϊν για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

Αρχικά γίνεται ςφγκριςθ των ατόμων των 2 δειγμάτων όςον αφορά τισ προςωπικζσ 

πλθροφορίεσ που ζχουν ςυγκεντρωκεί με τθ χριςθ των μεταβλθτϊν «age», «job», 
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«marital» και «education». ΢υγκρίνοντασ τισ τιμζσ τθσ θλικίασ για τα άτομα που 

απαντοφν κετικά ι αρνθτικά, δεν παρατθρείται διαφορά. 

 

 

΢χιμα 4.21: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ age για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ εξαρτθμζνθσ 

μεταβλθτισ y 

Όςον αφορά τθ δουλειά των ατόμων που απαρτίηουν τα 2 δείγματα, παρατθρείται ότι 

οι ςυνταξιοφχοι, τα άτομα που απαςχολοφνται ςε κζςεισ διοίκθςθσ αλλά και οι 

τεχνίτεσ ζχουν απαντιςει κετικά ςε μεγαλφτερο ποςοςτό ςτθν καμπάνια (22,89%, 

13,14% και 11,58% αντίςτοιχα).  
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΢χιμα 4.22: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ job 

Όςον αφορά τθ μεταβλθτι «marital», οι ανφπαντροι ςε ςχζςθ με τουσ παντρεμζνουσ, 

τουσ διαηευγμζνουσ και τουσ χιρουσ είναι περιςςότερο διατεκειμζνοι να κατακζςουν. 

 

΢χιμα 4.23: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ marital 

Άτομα με καλό υπόβακρο εκπαίδευςθσ όπωσ απόφοιτοι Πανεπιςτθμίου ι με 

μακιματα εξειδίκευςθσ είναι επίςθσ πικανότερο να προβοφν ςε προκεςμιακι 

κατάκεςθ. 
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΢χιμα 4.24: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ education 

 

Όςον αφορά τισ τραπεηικζσ πλθροφορίεσ που ζχουν ςυγκεντρωκεί για τον κάκε 

πελάτθ μζςω των μεταβλθτϊν «default», «housing», «loan» δίνονται τα παρακάτω 

ςυςςωρευμζνα ραβδογράμματα. Από αυτά παρατθρείται ότι τα άτομα τα οποία δεν 

ζχουν κάποια ακζτθςθ προχωροφν ςε μεγαλφτερο ποςοςτό ςε προκεςμιακι 

κατάκεςθ ενϊ δεν φαίνεται να υπάρχει κάποια διαφορά ανάμεςα ςε αυτοφσ που 

προχωροφν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ και ςε αυτοφσ που δεν προχωροφν ανάλογα 

για τισ μεταβλθτζσ «housing» και «loan». 

 

 

΢χιμα 4.25: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ default 
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΢χιμα 4.26: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ housing 

 

΢χιμα 4.27: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ loan 

Σα ακόλουκα ςχιματα δείχνουν τθν ςφγκριςθ των 2 δειγμάτων ςε ςχζςθ με τισ 

πλθροφορίεσ επαφισ που ςυγκεντρϊκθκαν μζςω των μεταβλθτϊν «contact», 

«months», «day of week», «campaign» και «duration». Φαίνεται να υπάρχει διαφορά 

αυτϊν που προχωροφν ςε προκεςμιακι βάςει του μζςου επαφισ και να απαντοφν 

κετικά ςτθν καμπάνια άτομα που προςεγγίηονται μζςω κινθτοφ τθλεφϊνου.  
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΢χιμα 4.28: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ contact 

Όςον αφορά τθν επιτυχία τθσ καμπάνιασ ςε ςχζςθ με τον μινα που ζχει 

πραγματοποιθκεί δίνεται ο πίνακασ με τα ποςοςτά για κάκε μινα και το 

ςυςςωρευμζνο ραβδόγραμμα. Από αυτά τα ςτοιχεία προκφπτει ότι τουσ μινεσ 

Μάρτιο, Απρίλιο, Ιοφνιο, ΢επτζμβριο, Οκτϊβριο και Δεκζμβριο τα άτομα απαντοφν 

περιςςότερο κετικά ςτθν καμπάνια μάρκετινγκ τθσ τράπεηασ. 

 

Πίνακασ 4.18: Πίνακασ ποςοςτϊν κετικισ και αρνθτικισ ανταπόκριςθσ για τισ τιμζσ 

τθσ μεταβλθτισ «month» 
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΢χιμα 4.29: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ month 

Όςον αφορά τθν φπαρξθ ι όχι διαφοράσ ανάμεςα ςτα άτομα που απαντοφν κετικά 

και αρνθτικά ςτθν καμπάνια ανάλογα με τθ μζρα που αυτι πραγματοποιείται, το 

ςχιμα που ακολουκεί δείχνει ότι δεν υπάρχει διαφορά. 

 

 

΢χιμα 4.30: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ day of week 

΢τθν προςπάκεια να εξετάςουμε αν υπάρχει διαφορά ςτα 2 δείγματα ςε ςχζςθ με τθ 

μεταβλθτι «campaign» δίνουμε το παρακάτω ραβδόγραμμα από το οποίο είναι 

εμφανζσ ότι όταν το πλικοσ των φορϊν που προςεγγίηεται ζνα άτομο είναι 



61 
 

μεγαλφτερο από 6 τότε το πλικοσ αυτϊν που ανταποκρίνονται κετικά ςτθν καμπάνια 

είναι μικρό. 

 

΢χιμα 4.31: Κατανομι τιμϊν των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y ανά 

τιμι τθσ μεταβλθτισ campaign 

Ο πίνακασ με τα ποςοςτά ανταπόκριςθσ των ατόμων για τισ πρϊτεσ 6 τιμζσ τθσ 

μεταβλθτισ «campaign» παρουςιάηονται ςτον επόμενο πίνακα αλλά και ςτο stacked 

bar που ακολουκεί. Είναι εμφανζσ ότι τα άτομα που προςεγγίηονται ζωσ 4 φορζσ είναι 

πιο πικανό να ανταποκρικοφν κετικά. 

 

Πίνακασ 4.19: Πίνακασ ποςοςτϊν κετικισ και αρνθτικισ ανταπόκριςθσ για τισ 6 

πρϊτεσ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ «campaign» 
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΢χιμα 4.32: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ campaign 

΢θμαντικι είναι θ ςφγκριςθ τθσ διάρκειασ τθσ κλιςθσ για τα άτομα που τελικά 

προχϊρθςαν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ (y=’yes’) και για τα άτομα που δεν 

προχϊρθςαν (y=’no’). Από τα κθκογράμματα που ακολουκοφν παρατθροφμε ότι θ 

διάρκεια τθσ κλιςθσ φαίνεται να είναι μικρότερθ ςτα άτομα που δεν κάνουν 

προκεςμιακι κατάκεςθ και μεγαλφτερθ ςε όςουσ κάνουν.  

΢χιμα 4.33: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ duration για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

΢τθ ςυνζχεια γίνεται ςφγκριςθ των 2 δειγμάτων όςον αφορά τισ μεταβλθτζσ που 

περιζχουν πλθροφορίεσ ςχετικά με το ιςτορικό προςζγγιςθσ των πελατϊν όπωσ θ 

«previous», «pdays» και θ «poutcome». 



63 
 

 

 

΢χιμα 4.34: Κατανομι τιμϊν των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y ανά 

τιμι τθσ μεταβλθτισ previous 

 

 

΢χιμα 4.35: Κατανομι τιμϊν των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y ανά 

τιμι τθσ μεταβλθτισ pdays 

Διαφορά φαίνεται να υπάρχει ανάμεςα ςτο άτομα που ζχουν προχωριςει ςε 

προκεςμιακι κατάκεςθ και ςτα άτομα που δεν ζχουν προχωριςει όςον αφορά τθ 

μεταβλθτι «poutcome». Είναι εμφανζσ ότι το μεγαλφτερο μζροσ των ατόμων που 
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είχαν προβεί ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ςε προθγοφμενθ καμπάνια απαντάει κετικά 

και ςτθν τωρινι καμπάνια τθσ τράπεηασ. 

 

Πίνακασ 4.20: Πίνακασ ποςοςτϊν κετικισ και αρνθτικισ ανταπόκριςθσ για τισ τιμζσ 

τθσ μεταβλθτισ «poutcome» 

 

΢χιμα 4.36: Ποςοςτιαία κατανομι των 2 κατθγοριϊν τθσ εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

ανά τιμι τθσ μεταβλθτισ poutcome 

Από το διάγραμμα διαςποράσ προκφπτει ότι τα άτομα που προβαίνουν ςε 

προκεςμιακι, προςεγγίηονται λιγότερεσ φορζσ κατά τθ διάρκεια τθσ καμπάνιασ και  θ 

κλιςθ φαίνεται να διαρκεί περιςςότερθ ϊρα. 
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΢χιμα 4.37: Η ςχζςθ μεταξφ του αρικμοφ και τθσ διάρκειασ των κλιςεων (scatter plot 

με βάςθ τισ τιμζσ τθσ y) 

΢ε αυτό το ςθμείο κα γίνει ςφγκριςθ των τιμϊν των μεταβλθτϊν που αφοροφν 

οικονομικοφσ δείκτεσ ανάμεςα ςτα άτομα που προχωροφν ςε προκεςμιακι και ςτα 

άτομα που δεν προχωροφν. Από το κθκόγραμμα ςτα αριςτερά φαίνεται τα άτομα που 

προχωροφν ςε προκεςμιακι να ζχουν ελάχιςτα μικρότερεσ τιμζσ ςτθ μεταβλθτι 

«cons.price.idx». 

 

΢χιμα 4.38: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ Cons.price.idx για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

Όςον αφορά τθ ςφγκριςθ τιμϊν τθσ μεταβλθτισ «cons.conf.idx», φαίνεται τα άτομα 

που προβαίνουν ςε προκεςμιακι να ζχουν ελάχιςτα μεγαλφτερεσ τιμζσ από τα άτομα 

που δεν προβαίνουν. 
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΢χιμα 4.39: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ Cons.conf.idx για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

Εςτιάηοντασ ςτα κθκογράμματα που ακολουκοφν, είναι εμφανισ θ διαφορά που 

υπάρχει ανάμεςα ςτα άτομα που προχωροφν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ και ςτα 

άτομα που δεν προχωροφν όςον αφορά τισ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ «emp.var.rate». Η 

διάμεςοσ ςτο αριςτερό κθκόγραμμα είναι ίςθ με -1,8 και ταυτίηεται με το κάτω άκρο 

του ορκογωνίου ενϊ θ διάμεςοσ του δεξιοφ κθκογράμματοσ είναι 1,1. Αυτό ςθμαίνει 

ότι το 50% των ατόμων που ζχουν κάνει προκεςμιακι κατάκεςθ ζχουν τιμζσ 

emp.var.rate κάτω από -1,8 ενϊ το 50% αυτϊν που δεν ζχουν κάνει προκεςμιακι 

ζχουν τιμζσ κάτω από 1.1. Δθλαδι, όςοι κάνουν προκεςμιακι φαίνεται να ζχουν 

μικρότερεσ τιμζσ ςε αυτιν τθν μεταβλθτι. 

 

΢χιμα 4.40: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ Emp.var.rate για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 
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΢υγκρίνοντασ τα κθκογράμματα που ακολουκοφν παρατθρείται θ διαφορ ά που 

υπάρχει ςτισ διαμζςουσ των 2 δειγμάτων και ςυμπεραίνεται ότι τα άτομα που 

προχωροφν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ζχουν χαμθλότερεσ τιμζσ ςτθν μεταβλθτι 

«Euribor3m» από τα άτομα που δεν προχωροφν ςε προκεςμιακι. 

 

΢χιμα 4.41: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ Euribor3m για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

Από τα ακόλουκα κθκογράμματα φαίνεται θ ςφγκριςθ των τιμϊν τθσ μεταβλθτισ 

«nr.employed» γι αυτοφσ που προβαίνουν ςε προκεςμιακι και γι αυτοφσ που δεν 

προβαίνουν. ΢υγκεκριμζνα, τα άτομα που προβαίνουν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ 

ζχουν μικρότερεσ τιμζσ ςτθ μεταβλθτι αυτι από τα άτομα που δεν προβαίνουν.  

 

΢χιμα 4.42: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ Nr.employed για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ y 

΢υνοψίηοντασ, από τθν ςφγκριςθ που προθγικθκε ζγινε μία πρϊτθ διερεφνθςθ των 

πιο ςθμαντικϊν μεταβλθτϊν ςτθν ζκφανςθ του αποτελζςματοσ τθσ τωρινισ 
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καμπάνιασ. Σα παραπάνω κα ελεγχκοφν και με τθ χριςθ των ‘Features Importance’ με 

το μοντζλο ταξινόμθςθσ που κα αποδειχκεί πιο αποδοτικό ςτο κεφάλαιο 5. 

 

4.5 Προ-επεξεργαςία δεδομζνων 

4.5.1 Αφαίρεςθ ακραίων τιμϊν (Outliers)  

Όπωσ είχε αναφερκεί και προθγουμζνωσ όςον αφορά τθ μεταβλθτι «age», οι 

μεγαλφτερεσ τιμζσ από τα 69,5 ζτθ είναι outliers. ΢υνολικά υπάρχουν 39 outliers ςτα 

4.119 άτομα, οι οποίεσ και αφαιροφνται. Μετά τθν αφαίρεςθ των ακραίων τιμϊν το 

δείγμα αποτελείται από 4.080 άτομα και το κθκόγραμμα αυτϊν παρουςιάηεται 

παρακάτω. 

 

 

΢χιμα 4.43: Age Distribution μετά τθν αφαίρεςθ των outliers (boxplot) 

΢ε αυτό το ςθμείο παρατίκονται τα κθκογράμματα γι αυτοφσ που ζκαναν 

προκεςμιακι κατάκεςθ (y=’yes’) και γι αυτοφσ που δεν ζκαναν (y=’no’). 
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΢χιμα 4.44: Κατανομι τιμϊν τθσ μεταβλθτισ age για τισ 2 κατθγορίεσ τθσ εξαρτθμζνθσ 

μεταβλθτισ y μετά τθν αφαίρεςθ των outliers 

Από τα 4.080 άτομα, οι 432 απάντθςαν κετικά ςτθν καμπάνια και οι 3.648 απάντθςαν 

αρνθτικά. 

 

΢χιμα 4.45: y Distribution μετά τθν αφαίρεςθ των outliers 

Σο ποςοςτό επιτυχίασ τθσ καμπάνιασ μετά τθν αφαίρεςθ των outliers είναι 

432/4.080=10,5% και επομζνωσ δεν ζχει μεταβλθκεί ιδιαίτερα ςε ςχζςθ με πριν 

(11%). 

 

4.5.2 Προ-επεξεργαςία ελλειπουςϊν τιμϊν με χριςθ cross-tabulation 

Οι ελλείπουςεσ τιμζσ του ςυνόλου δεδομζνων είναι αυτζσ που παίρνουν τθν τιμι 

«unknown» και υπάρχουν ςτισ μεταβλθτζσ «job», «marital», «education», «default», 

«housing» και «loan». Σο πλικοσ των τιμϊν αυτϊν για κάκε μεταβλθτι ζχει 
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ςυγκεντρωκεί ςτον επόμενο πίνακα και αφορά το αρχικό ςφνολο δεδομζνων των 

4.119 παρατθριςεων και το ςφνολο δεδομζνων που προκφπτει μετά τθν 

απομάκρυνςθ των outliers που περιζχει 4.080 παρατθριςεισ. 

 

Μεταβλθτι 

Πλικοσ “unknown 

values” (αρχικό dataset) 

Πλικοσ “unknown 

values” (τελικό 

dataset) 

job 39 39 

marital 11 11 

education 167 164 

default 803 796 

housing 105 105 

loan 105 105 

 

Πίνακασ 4.21: Πίνακασ πλικουσ «unknown values» πριν τθν απομάκρυνςθ των 

οutliers και μετά 

Για τθ διαχείριςθ των unknown values χρθςιμοποιοφμε τον πίνακα ςυνάφειασ μεταξφ 

των μεταβλθτϊν «job» και «education». ΢τθ μεταβλθτι «job» υπάρχουν 39 άγνωςτεσ 

τιμζσ και ςτθ μεταβλθτι «education» υπάρχουν 164 άγνωςτεσ τιμζσ. Όςον αφορά τθν 

1θ γραμμι του πίνακα παρατθρείται ότι υπάρχουν 24 άτομα με δουλειά admin και 

άγνωςτθ τιμι ςτθν εκπαίδευςθ. Παρατθρείται όμωσ ςτθν ίδια γραμμι ότι οι 

περιςςότεροι που κάνουν αυτό το επάγγελμα είναι απόφοιτοι πανεπιςτθμίου ςε 

πλικοσ 567 και οι αμζςωσ επόμενοι είναι απόφοιτοι Δευτεροβάκμιασ εκπαίδευςθσ ςε 

πλικοσ 311. Οπότε ίςωσ μπορεί να γίνει αντικατάςταςθ αυτϊν των 24 άγνωςτων 

τιμϊν με ‘university.degree’. Όμοια από τθ 2θ γραμμι του πίνακα παρατθρείται ότι 

υπάρχουν 42 άτομα που αςχολοφνται ςε χειρωνακτικά επαγγζλματα αλλά ζχουν 

άγνωςτθ τιμι ςτθν εκπαίδευςθ, όμωσ οι περιςςότεροι με αυτό το επάγγελμα ζχουν 

ωσ εκπαίδευςθ basic.9y. Οπότε μπορεί να γίνει αντικατάςταςθ αυτϊν των 42 

αγνϊςτων τιμϊν με ‘basic.9y’. Οι επόμενεσ 7 άγνωςτεσ τιμζσ εκπαίδευςθσ για τα 

άτομα με επάγγελμα ‘entrepreneur’ μποροφν να αντικαταςτακοφν με τθν τιμι 
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‘university degree’ ςτθν εκπαίδευςθ. Όμοια οι επόμενεσ 3 άγνωςτεσ τιμζσ ςτθν 

εκπαίδευςθ με τιμι ςτθ δουλειά ‘housemaid’, μποροφν να αντικαταςτακοφν με τθν 

τιμι ‘basic4y’ που είναι θ τιμι με τθ μεγαλφτερθ ςυχνότθτα ςτθν 4θ γραμμι του 

πίνακα κτλ. 

 

΢χιμα 4.46: Πίνακασ ςυνάφειασ των μεταβλθτϊν «job» και «education» 

Ο πίνακασ ςυνάφειασ μετά τισ αντικαταςτάςεισ των αγνϊςτων τιμϊν τθσ μεταβλθτισ 

«education» με τον τρόπο που περιγράφθκε παραπάνω γίνεται 

 

΢χιμα 4.47: Πίνακασ ςυνάφειασ μετά τισ αντικαταςτάςεισ των αγνϊςτων τιμϊν τθσ 

μεταβλθτισ «education» 
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Παρόμοια διαδικαςία κα εφαρμοςτεί για να αντικαταςτακοφν οι άγνωςτεσ τιμζσ τθσ 

μεταβλθτισ «job». Σα άτομα με εκπαίδευςθ ‘basic.4y’ και άγνωςτθ τιμι ςτθν 

μεταβλθτι «job» είναι 8 ςε πλικοσ και οι άγνωςτεσ τιμζσ μποροφν να 

αντικαταςτακοφν με ‘blue-collar’ γιατί αυτι θ τιμι ζχει τθ μεγαλφτερθ ςυχνότθτα 

ςτθν 1θ ςτιλθ(221). Με παρόμοια λογικι και για τα άτομα με εκπαίδευςθ ‘basic.6y’ 

και ‘basic.9y’ και άγνωςτθ τιμι ςτθν δουλειά, μποροφν να αντικαταςτακοφν με ‘blue-

collar’. 

Με τθν αντικατάςταςθ των άγνωςτων τιμϊν τθσ μεταβλθτισ «job» προκφπτει ο 

παρακάτω πίνακασ ςυνάφειασ. Παρατθροφμε ότι υπάρχουν 13 παρατθριςεισ για τισ 

οποίεσ δεν μποροφμε να προβοφμε ςε κάποια αντικατάςταςθ γιατί ζχουν άγνωςτθ 

τιμι και ςτθ μεταβλθτι «job» και ςτθν «education». 

 

΢χιμα 4.47: Πίνακασ ςυνάφειασ μετά τισ αντικαταςτάςεισ των αγνϊςτων τιμϊν τθσ 

μεταβλθτισ «job» 

΢υνοψίηοντασ, μετά τθν αντικατάςταςθ των ‘Unknown values’ μζςω του cross-

tabulation, δίνεται ο πίνακασ που περιζχει τισ μεταβλθτζσ που ςυνεχίηουν να ζχουν 

άγνωςτεσ τιμζσ, το πλικοσ αυτϊν και τθν επικρατοφςα τιμι κάκε μεταβλθτισ: 

 

Μεταβλθτι Πλικοσ “unknown values”  Επικρατοφςα τιμι 

job 13 ‘admin’ 
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marital 11 ‘married’ 

education 13 ‘university.degree’ 

default 796 ‘no’ 

housing 105 ‘yes’ 

loan 105 ‘no’ 

Πίνακασ 4.22: Πίνακασ πλικουσ «unknown values» μετά τθν εφαρμογι του cross-

tabulation και επικρατοφςα τιμι για κάκε μεταβλθτι 

Για τθν διαχείριςθ των υπολοίπων αγνϊςτων τιμϊν, δίνονται κάποιοι ακόμα πίνακεσ 

ςυνάφειασ, όμωσ δεν φαίνεται να υπάρχει κάποια πικανι ςυςχζτιςθ μεταξφ των 

μεταβλθτϊν εκτόσ τθσ ςυςχζτιςθσ που αναφζρκθκε προθγουμζνωσ ανάμεςα ςτισ 

μεταβλθτζσ «job» και «education». Για να αντικαταςτακοφν οι άγνωςτεσ τιμζσ που 

υπάρχουν κα χρθςιμοποιθκεί θ επικρατοφςα τιμι κάκε μεταβλθτισ. 

 

΢χιμα 4.48: Πίνακασ ςυνάφειασ μεταξφ των μεταβλθτϊν «job» και «marital» 

Από τθν τελευταία ςτιλθ του παραπάνω πίνακα παρατθρείται ότι θ επικρατοφςα τιμι 

τθσ μεταβλθτισ «job» είναι θ «admin» κακϊσ με ςυχνότθτα 1.021 ενϊ από τθν 
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τελευταία γραμμι ότι θ επικρατοφςα τιμι τθσ «marital» είναι θ τιμι «married» με 

ςυχνότθτα 2.482. 

 

΢χιμα 4.49: Πίνακασ ςυνάφειασ μεταξφ των μεταβλθτϊν «housing» και «default» 

Όμοια, παρατθρείται ότι θ επικρατοφςα τιμι τθσ «housing» είναι τα άτομα που 

κατζχουν ςτεγαςτικό δάνειο με ςυχνότθτα 2.153 ενϊ τθσ μεταβλθτισ «default» είναι 

τα άτομα που δεν ζχουν κάποια ακζτθςθ με ςυχνότθτα 3.283. 

Ακόμθ, από τον παρακάτω πίνακα παρατθρείται ότι θ επικρατοφςα τιμι τθσ «loan» 

είναι τα άτομα που δεν ζχουν καταναλωτικό δάνειο με ςυχνότθτα 3.316. 

 

΢χιμα 4.50: Πίνακασ ςυνάφειασ μεταξφ των μεταβλθτϊν «housing» και «loan» 

Όπωσ αναφζρκθκε και προθγουμζνωσ για τθ διαχείριςθ αυτϊν των άγνωςτων τιμϊν 

ςτο ςφνολο δεδομζνων μασ, χρθςιμοποιοφμε τθν επικρατοφςα τιμι κάκε μεταβλθτισ. 

Επομζνωσ, οι 13 άγνωςτεσ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ «job» αντικακίςτανται όλεσ ωσ 

«admin», οι 11 άγνωςτεσ τιμζσ τθσ «marital» αντικακίςτανται με «married», οι 13 

άγνωςτεσ τιμζσ τθσ «education» με «university.degree», οι 796 τθσ «default» με «no», 

οι 105 τθσ «housing» με «yes» και οι 105 τθσ «loan» με «no». 
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Κεφάλαιο 5 

Σαξινόμθςθ και Αποτελζςματα 

Ζχοντασ κατανοιςει και προετοιμάςει κατάλλθλα τα δεδομζνα επόμενο βιμα είναι θ 

επιλογι του κατάλλθλου μοντζλου που κα χρθςιμοποιθκεί και θ ανάπτυξι του. Σα 

μοντζλα προσ υλοποίθςθ βαςίηονται ςτισ τεχνικζσ Μθχανικισ Μάκθςθσ. Με τα 

δεδομζνα και το μοντζλο ζτοιμα, επόμενο βιμα είναι θ εκπαίδευςθ του μοντζλου ςτα 

δεδομζνα μασ. Γι αυτό το λόγο το ςφνολο των δεδομζνων χωρίςτθκε ςε δφο 

υποςφνολα, το ζνα με το 80% των δεδομζνων για εκπαίδευςθ (ςφνολο εκπαίδευςθσ) 

και το άλλο με το υπόλοιπο 20% για να δοκιμάςει το αναπτυγμζνο μοντζλο (ςφνολο 

ελζγχου). Με το διαχωριςμό αυτό προκφπτει το ςφνολο εκπαίδευςθσ να ζχει 3.264 

παρατθριςεισ και το ςφνολο ελζγχου 816 παρατθριςεισ. Σζλοσ, παρουςιάηονται τα 

αποτελζςματα τα οποία προζκυψαν από τθν διεξαγωγι των πειραμάτων με ςτόχο να 

ςυγκρικοφν οι διαφορετικζσ μζκοδοι. 

Από το γεγονόσ ότι από τα 4.080 άτομα του δείγματοσ, οι 432 απάντθςαν κετικά ςτθν 

καμπάνια και οι 3.648 απάντθςαν αρνθτικά, είναι προφανζσ ότι ζχουμε να 

διαχειριςτοφμε ζνα μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων. Δθλαδι ζχουμε ζνα ςφνολο 

του οποίου το πλικοσ των παρατθριςεων δεν είναι το ίδιο για όλεσ τισ κλάςεισ και 

επομζνωσ μερικζσ από τισ τάξεισ δεν “εκπροςωποφνται” επαρκϊσ. Όμοια, αυτι θ 

άνιςθ κατανομι των παρατθριςεων ςτισ τάξεισ παραμζνει και ςτο ςφνολο 

εκπαίδευςθσ ςτο οποίο παρατθρείται ότι υπάρχουν 348 άτομα που απάντθςαν κετικά 

και 2.916 άτομα που απάντθςαν αρνθτικά αλλά και ςτο ςφνολο ελζγχου που 

υπάρχουν 84 άτομα που απάντθςαν κετικά και 732 που απάντθςαν αρνθτικά . 
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΢χιμα 5.1: Σο πλικοσ των παρατθριςεων για κάκε τάξθ ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ και 

ςτο ςφνολο ελζγχου 

5.1 Πρϊτθ Περίπτωςθ Μελζτθσ 

΢τθν πρϊτθ περίπτωςθ μελζτθσ κα γίνει θ ςφγκριςθ των αλγορίκμων ταξινόμθςθσ με 

βάςθ το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμιςθσ ςτο ςφνολο δεδομζνων. Η διαδικαςία 

τθσ ςφγκριςθσ γίνεται ςε 3 περιπτϊςεισ. ΢τθν 1θ περίπτωςθ, κα εφαρμοςτεί ο 

ςυμβατικόσ αλγόρικμοσ με τισ προκακοριςμζνεσ παραμζτρουσ ςτο μθ ιςορροπθμζνο 

ςφνολο δεδομζνων. ΢τθν 2θ περίπτωςθ, κα μελετθκεί θ απόδοςθ του ίδιου 

αλγορίκμου ςτο ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων μετά τθν απαραίτθτθ 

δειγματολθψία. Με ςτόχο να γίνει θ εξιςορρόπθςθ τθσ κατανομισ των δεδομζνων κα 

χρθςιμοποιιςουμε τθ μζκοδο Random Under-sampling, τθν Random over-sampling 

και τθ SMOTE. Γνωρίηουμε ότι όλεσ τισ τεχνικζσ δειγματολθψίασ για εξιςορρόπθςθ 

δεδομζνων, πρζπει να τισ εφαρμόςουμε ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ, διότι δεν πρζπει να 

διακινδυνζψουμε να ζχουμε τεχνθτά δείγματα ςτο ςφνολο ελζγχου. Είναι μια 

μζκοδοσ για καλφτερθ εκπαίδευςθ του μοντζλου και ςε καμία περίπτωςθ δεν κα 

ζπρεπε να εφαρμοςτεί ςε όλο το ςφνολο δεδομζνων μασ. ΢τθν 3θ περίπτωςθ κα 

εφαρμοςτεί μία τροποποιθμζνθ μορφι του ςυμβατικοφ αλγορίκμου τθσ Λογιςτικισ 

Παλινδρόμιςθσ, που ονομάηεται cost-sensitive Logistic Regression (ι αλλιϊσ Weighed 

Logistic Regression) που προκφπτει με τθν πρόςκεςθ βαρϊν. 
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5.1.1 Περίπτωςθ τθσ ταξινόμθςθσ ςε μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθ 

χριςθ  του ςυμβατικοφ αλγορίκμου Logistic Regression 

Σο πρϊτο μοντζλο που εφαρμόηεται ςτο ςφνολο δεδομζνων είναι θ Λογιςτικι 

Παλινδρόμιςθ. Παρουςιάηεται αρχικά, ο πίνακασ ςφγχυςθσ που δίνει True-

Positive=18, False-Negative=66, False-Positive =12 και True-Negative=720: 

  

Πραγματικότθτα vs 

πρόβλεψθ 

y=’yes’ y=’no’ ΢φνολο 

y=’yes’ 18 66 84 

y=’no’ 12 720 732 

΢φνολο 30 786 816   

 

Πίνακασ 5.1: Πίνακασ ςφγχυςθσ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

΢τον επόμενο πίνακα δίνονται κάποιεσ μετρικζσ αξιολόγθςθσ του μοντζλου από τισ 

οποίεσ παρατθρείται ότι  

 Σο μοντζλο εμφανίηει καλζσ τιμζσ για Accuracy και AUC (Accuracy= 0.90 και  

AUC-score =0.60). 

 Για τθν πλειοψθφικι κλάςθ που απαρτίηεται από τα άτομα  που δεν 

προχωροφν ςε προκεςμιακι κατάκεςθ (y=’no’=0), οι μετρικζσ precision, recall, 

f1-score λαμβάνουν αρκετά μεγάλεσ τιμζσ  

 Για τθν μειοψθφικι κλάςθ που απαρτίηεται από τα άτομα που προχωροφν ςε 

προκεςμιακι κατάκεςθ (y=’yes’=1), οι μετρικζσ δεν λαμβάνουν μεγάλεσ τιμζσ. 

Πράγματι περιμζναμε αυτό το αποτζλεςμα ςτισ μετρικζσ, κακϊσ το ςετ 

δεδομζνων όντασ μθ ιςορροπθμζνο, τείνει να ζχει bias δθλαδι να μερολθπτεί 

προσ τθν τάξθ ¨0’ και ςυγκεκριμζνα ςτα True Negatives. 
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 precision recall f1-score support 

Κλάςθ 0 0,92 0,98 0,95 732 

Κλάςθ 1 0,60 0,21 0,32 84 

Accuracy   0,90 816 

Macro avg 0,76 AUC=0,60 0,63 816 

Weighted avg 0,88 0,90 0,88 816 

 

Πίνακασ 5.2: Μετρικζσ αξιολόγθςθσ  για το μοντζλο τθσ Λογ. Παλινδρόμθςθσ 

 

΢χιμα 5.2: ROC καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

 

΢χιμα 5.3: Precision-Recall καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογ. Παλινδρόμθςθσ 
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5.1.2 Περίπτωςθ τθσ ταξινόμθςθσ ςε ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων 

1θ υποπερίπτωςθ: Random Under-Sampling   

Εφαρμόηουμε τθν απαραίτθτθ προεπεξεργαςία των δεδομζνων, θ οποία ζγκειται 

κυρίωσ ςτθν μετατροπι του ςε ιςορροπθμζνο μζςω τθσ μεκόδου τθσ τυχαίασ 

υποδειγματολθψίασ. Εφαρμόηουμε τθν τεχνικι μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ 

RandomUnderSampler(), που παρζχεται ζτοιμθ ςτθν γλϊςςα Python μζςω του 

πακζτου imblearn.under_sampling. Η εφαρμογι τθσ τεχνικισ γίνεται ςτο ςφνολο 

εκπαίδευςθσ και επομζνωσ κα καταλιξουμε με ιςάρικμα δείγματα ςε κάκε τάξθ, 

ςυγκεκριμζνα 348 ςε πλικοσ ςτθν κάκε μία. Η κατανομι των δειγμάτων ςτισ δφο 

τάξεισ πριν και μετά φαίνεται ςτθ ςυνζχεια. 

΢χιμα 5.4: Σο πλικοσ των παρατθριςεων ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ πριν και μετά τθ 

μζκοδο τθσ τυχαίασ υποδειγματολθψίασ 

Ο πίνακασ ςφγχυςθσ είναι 

Πραγματικότθτα vs 

πρόβλεψθ 

y=’yes’ y=’no’ ΢φνολο 

y=’yes’ 51 33  84 

y=’no’ 136 596 732 

΢φνολο 187 629 816   

 

Πίνακασ 5.3: Πίνακασ ςφγχυςθσ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υποδειγματολθψίασ 
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Σο classification report είναι 

 precision recall f1-score support 

Κλάςθ 0 0,95 0,81 0,88 732 

Κλάςθ 1 0,27 0,61 0,38 84 

accuracy   0,79 816 

Macro avg 0,61 AUC=0,71 0,63 816 

Weighted avg 0,88 0,79 0,82 816 

 

Πίνακασ 5.4: Μετρικζσ αξιολόγθςθσ  για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υποδειγματολθψίασ 

 

 

΢χιμα 5.5: ROC καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υποδειγματολθψίασ 
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΢χιμα 5.6: Precision-Recall καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υποδειγματολθψίασ 

2θ υποπερίπτωςθ: Random Over-Sampling 

Για τθ μετατροπι του ςυνόλου εκπαίδευςθσ ςε ιςορροπθμζνο μζςω τθσ μεκόδου τθσ 

τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ, εφαρμόηουμε τθν τεχνικι μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ 

RandomOverSampler(), που παρζχεται ζτοιμθ ςτθν γλϊςςα Python μζςω του πακζτου 

imblearn.over_sampling. Μετά τθν εφαρμοφι τθν μεκόδου κα καταλιξουμε με 

ιςάρικμα δείγματα ςε κάκε τάξθ, ςυγκεκριμζνα 2.916 ςε πλικοσ ςτθν κάκε μία. Η 

κατανομι των δειγμάτων ςτισ δφο τάξεισ πριν και μετά φαίνεται ςτθ ςυνζχεια. 

΢χιμα 5.7: Σο πλικοσ των παρατθριςεων ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ πριν και μετά τθ 

μζκοδο τθσ τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ 

 

Ο πίνακασ ςφγχυςθσ είναι 
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Πραγματικότθτα 

vs πρόβλεψθ 

y=’yes’ y=’no’ ΢φνολο 

y=’yes’ 52 32  84 

y=’no’ 171 561 732 

΢φνολο 223 593 816   

 

Πίνακασ 5.5: Πίνακασ ςφγχυςθσ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ 

Σο classification report  είναι 

 precision recall f1-score support 

Κλάςθ 0 0.95 0.77 0.85 732 

Κλάςθ 1 0.23 0.62 0.34 84 

accuracy   0.75 816 

Macro avg 0.59 AUC=0.69 0.59 816 

Weighted avg 0.87 0.75 0.79 816 

 

Πίνακασ 5.6: Μετρικζσ αξιολόγθςθσ  για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ 

 

΢χιμα 5.8: ROC καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε ιςορροπθμζνο 

ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ 
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΢χιμα 5.9: Precision-Recall καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ τυχαίασ υπερδειγματολθψίασ 

΢υγκρίνοντασ  τα αποτελζςματα των 2 αλγορίκμων με τθν εφαρμογι των 2 μεκόδων 

δειγματολθψιϊν, παρατθρείται ότι θ εφαρμογι τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ μετά 

τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου random under-sampling οδθγεί ςε λίγο καλφτερα 

αποτελζςματα από ότι θ random over-sampling. Παρόλα αυτά καμία από τισ 2 

μεκόδουσ δειγματολθψίασ δεν υπερζχει ςθμαντικά  τθσ άλλθσ. 

3θ υποπερίπτωςθ:Synthetic Minority Over-sampling Technique(Smote) 

Όπωσ αναφζρκθκε και προθγουμζνωσ χωρίηοντασ το ςφνολο δεδομζνων ςε ςφνολο 

εκπαίδευςθσ και ςφνολο ελζγχου, παρατθρείται ότι το train set, ςτο οποίο καλείται ο 

αλγόρικμοσ να εφαρμοςτεί, είναι μθ ιςορροπθμζνο περιζχοντασ 348 άτομα που 

ζχουν προβεί ςε προκεςμιακι κατάκεςθ και ςε 2.916 που δεν ζχουν προβεί. Με τθν 

εφαρμογι τθσ μεκόδου SMOTE δθμιουργοφνται νζα ςυνκετικά δεδομζνα ϊςτε το 

ςφνολο εκπαίδευςθσ να γίνει ιςορροπθμζνο. Η κατανομι των δειγμάτων ςτισ δφο 

τάξεισ πριν και μετά τθν εφαρμογι τθσ SMOTE φαίνεται ςτθ ςυνζχεια. 
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΢χιμα 5.10: Σο πλικοσ των παρατθριςεων ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ πριν και μετά τθ 

μζκοδο SMOTE 

Ο πίνακασ ςφγχυςθσ είναι 

Πραγματικότθτα 

vs πρόβλεψθ 

y=’yes’ y=’no’ ΢φνολο 

y=’yes’ 48 36 84 

y=’no’ 123 609 732 

΢φνολο 171 645 816 

 

Πίνακασ 5.7: Πίνακασ ςφγχυςθσ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου SMOTE 

Σο classification report  είναι 

 precision recall f1-score support 

Κλάςθ 0 0,94 0,83 0,88 732 

Κλάςθ 1 0,28 0,57 0,38 84 

accuracy   0,81 816 

Macro avg 0,61 AUC=0,70 0,63 816 

Weighted avg 0,88 0,81 0,83 816 
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Πίνακασ 5.8: Μετρικζσ αξιολόγθςθσ  για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου SMOTE 

 

 

΢χιμα 5.11: ROC καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε 

ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ SMOTE 

 

΢χιμα 5.12: Precision-Recall καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

ςε ιςορροπθμζνο ςφνολο μετά τθν εφαρμογι τθσ SMOTE 

 

5.1.3 Περίπτωςθ τθσ ταξινόμθςθσ ςε μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθ 

χριςθ τροποποίθςθσ του ςυμβατικοφ αλγορίκμου 

Weighted Logistic Regression (class_weight=’balanced’) 
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Ο πίνακασ ςφγχυςθσ είναι 

Πραγματικότθτα 

vs πρόβλεψθ 

y=’yes’ y=’no’ ΢φνολο 

y=’yes’ 51 33 84 

y=’no’ 127 605 732 

΢φνολο 178 638 816 

 

Πίνακασ 5.9: Πίνακασ ςφγχυςθσ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε μθ 

ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθν εφαρμογι του Weighted αλγορίκμου 

Παρατθρείται ότι για τθν πλειοψθφικι κλάςθ μειϊκθκαν λίγο οι τιμζσ των  μετρικϊν 

αξιολόγθςθσ ενϊ για τθν μειοψθφικι, θ τιμι  του recall αυξικθκε ςε 0.61, του 

precision μειϊκθκε ςε 0.29 ενϊ του F1-score αυξικθκε ςε 0.39. Γενικότερα, το 

accuracy μειϊκθκε λίγο (από 0.90 ςε 0.80) ενϊ το AUC score αυξικθκε (από 0.60 ςε 

0.72). 

 precision recall f1-score support 

Κλάςθ 0 0,95 0,83 0,58 732 

Κλάςθ 1 0,29 0,61 0,39 84 

accuracy   0,80 816 

Macro avg 0,62 AUC=0,72 0,64 816 

Weighted avg 0,88 0,80 0,83 816 

 

Πίνακασ 5.10: Μετρικζσ αξιολόγθςθσ  για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε μθ 

ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθν εφαρμογι του Weighted αλγορίκμου 
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΢χιμα 5.13: ROC καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ ςε μθ 

ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθν εφαρμογι του Weighted αλγορίκμου 

 

΢χιμα 5.14: Precision-Recall καμπφλθ για το μοντζλο τθσ Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

ςε μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο με τθν εφαρμογι του Weighted αλγορίκμου 

΢υνοψίηοντασ, όλα τα μοντζλα βρίςκονται πολφ κοντά από άποψθ απόδοςθσ  όπωσ 

φαίνεται και ςτον πίνακα που ακολουκεί: 

 

Μοντζλο 

Μθχανικισ 

Μάκθςθσ 

TP FN FP TN 

L.R. 18 66 12 720 

L.R. Random 

Under-

51 33 136 596 
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sampling 

L.R. Random 

Over-sampling 

52 32 171 561 

L.R. SMOTE 48 36 123 609 

Weighted L.R.  51 33 127 605 

 

Πίνακασ 5.11: ΢φγκριςθ των ςτοιχείων TP,FN,FP και ΣΝ για όλα τα μοντζλα τθσ 

Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

Από τον παραπάνω πίνακα φαίνεται ότι τα μοντζλα αποδίδουν ςχεδόν όμοια. Παρόλα 

αυτά το Weighted Logistic Regression φαίνεται να εμφανίηει το καλφτερο ςυνδυαςμό 

των TP, TN, FP, FN διότι είναι μζςα ςτα τρία μοντζλα με υψθλότερο πλικοσ True 

Positives και ταυτόχρονα ζχει το χαμθλότερο πλικοσ False Positives ανάμεςα ςε αυτά 

τα τρία. Γεγονόσ που το κακιςτά ιδιαίτερα πετυχθμζνο αν αναλογιςτοφμε το 

ηθτοφμενο που ζχουμε να λφςουμε, δθλαδι τθ δθμιουργία ενόσ μοντζλου που να 

ταξινομεί επιτυχϊσ τισ νζεσ positive παρατθριςεισ. 

 

Μοντζλο 

Μθχανικισ 

Μάκθςθσ 

Accuracy Precision Recall F1-score AUC ROC AUC PRC 

L.R. 0.90 0.60 0.21 0.32 0.60 0.39 

L.R. 

Random 

Under-

sampling 

0.79 0.27 0.61 0.38 0.71 0.37 

L.R. 

Random 

Over-

sampling 

0.77 0.24 0.60 0.34 0.69 0.34 

L.R. 

SMOTE 

0.81 0.28 0.57 0.38 0.70 0.38 
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Weighted 

L.R.  

0.80 0,29 0,61 0,39 0.72 0.38 

Πίνακασ 5.12: ΢φγκριςθ των μετρικϊν αξιολόγθςθσ για για όλα τα μοντζλα τθσ 

Λογιςτικισ Παλινδρόμθςθσ 

Από τον παραπάνω πίνακα παρατθροφμε ότι όταν το ςφνολο δεδομζνων είναι 

ιςορροπθμζνο είτε μετά τθν εφαρμογι υπερδειγματολθψίασ είτε 

υποδειγματολθψίασ, το μοντζλο μπορεί και προβλζπει καλφτερα τισ κετικζσ 

παρατθριςεισ (υψθλότερο Recall). Οι πιο ςθμαντικζσ μετρικζσ αξιολόγθςθσ, όπωσ το 

f1-score, το AUC ROC και το AUC PRC βελτιϊνονται χωρίσ όμωσ να αυξάνονται πάρα 

πολφ. Ακόμθ, ςυγκρίνοντασ τα αποτελζςματα των μετρικϊν για όλα τα μοντζλα είτε 

ζχει γίνει εξιςορρόπθςθ του δείγματοσ είτε όχι, παρατθρείται ότι υψθλότερεσ τιμζσ 

ςτισ ςθμαντικότερεσ μετρικζσ δίνει το μοντζλο Weighted Logistic Regression. 

5.2. Δεφτερθ Περίπτωςθ Μελζτθσ 

΢τθν δεφτερθ περίπτωςθ μελζτθσ κα γίνει θ ςφγκριςθ των αλγορίκμων ταξινόμθςθσ 

με βάςθ το μοντζλο Support Vector Machine ςτο ςφνολο δεδομζνων. Η διαδικαςία 

τθσ ςφγκριςθσ γίνεται όπωσ και προθγουμζνωσ ςε 3 περιπτϊςεισ. ΢τθν 1θ περίπτωςθ, 

κα εφαρμοςτεί ο ςυμβατικόσ αλγόρικμοσ με τισ προκακοριςμζνεσ παραμζτρουσ ςτο 

μθ ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων, ςτθν 2θ περίπτωςθ, κα μελετθκεί θ απόδοςθ 

του ίδιου αλγορίκμου ςτο ιςορροπθμζνο ςφνολο δεδομζνων μετά τθν απαραίτθτθ 

δειγματολθψία ενϊ ςτθν 3θ περίπτωςθ κα εφαρμοςτεί μία τροποποιθμζνθ μορφι του 

ςυμβατικοφ αλγορίκμου Support Vector Machine, που ονομάηεται Cost-Sensitive SVM 

(ι αλλιϊσ Weighed SVM) που προκφπτει με τθν πρόςκεςθ βαρϊν. 

΢υνοψίηοντασ, όλα τα μοντζλα βρίςκονται πολφ κοντά από άποψθ απόδοςθσ όπωσ 

φαίνεται και ςτον πίνακα που ακολουκεί: 

Μοντζλο 

Μθχανικισ 

Μάκθςθσ 

TP FN FP TN 

SVM 16 68 11 721 

SVM Random 

Under-

51 33 152 580 
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sampling 

SVM Random 

Over-sampling 

50 34 149 583 

SVM SMOTE 37 47 101 631 

Weighted 

SVM 

48 36 125 607 

 

Πίνακασ 5.13: ΢φγκριςθ των ςτοιχείων TP,FN,FP και ΣΝ για όλα τα μοντζλα SVM 

Από τον παραπάνω πίνακα φαίνεται ότι τα μοντζλα αποδίδουν ςχεδόν όμοια. Παρόλα 

αυτά το Weighted Logistic Regression φαίνεται να εμφανίηει το καλφτερο ςυνδυαςμό 

των TP, TN, FP, FN διότι είναι μζςα ςτα τρία μοντζλα με υψθλότερο πλικοσ True 

Positives και ταυτόχρονα ζχει το χαμθλότερο πλικοσ False Positives ανάμεςα ςε αυτά 

τα τρία. 

Μοντζλο 

Μθχανικισ 

Μάκθςθσ 

Accuracy Precision Recall F1-score AUC ROC AUC PRC 

SVM 0,90 0,59 0,19 0,29 0,59 0,39 

SVM 

Random 

Under-

sampling 

0,77 0,25 0,61 0,36 0,70 0,27 

SVM 

Random 

Over-

sampling 

0,78 0,25 0,60 0,35 0,70 0,28 

SVM 

SMOTE 

0,82 0,27 0,44 0,33 0,65 0,26 

Weighted 

SVM 

0,80 0,28 0,57 0,37 0,70 0,30 

 

Πίνακασ 5.14: ΢φγκριςθ των μετρικϊν αξιολόγθςθσ για όλα τα μοντζλα SVM 
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΢υγκρίνοντασ τϊρα τα αποτελζςματα των μετρικϊν για όλα τα μοντζλα είτε ζχει γίνει 

εξιςορρόπθςθ του δείγματοσ είτε όχι, επίςθσ παρατθρείται ότι υψθλότερεσ τιμζσ ςτισ 

ςθμαντικότερεσ μετρικζσ f1-score, AUC ROC και AUC PRC δίνει το μοντζλο Weighted SVM. 

5.3 ΢θμαντικότθτα μεταβλθτϊν 

Ωσ ςθμαντικότθτα μίασ μεταβλθτισ αναφζρουμε τθν τεχνικι ανάκεςθσ ενόσ ςκορ ςτισ 

μεταβλθτζσ ειςόδου που βαςίηεται ςτο πόςο χριςιμεσ είναι για τθν πρόβλεψθ τθσ 

εξαρτθμζνθσ μεταβλθτισ. Θα προςπακιςουμε να ερμθνεφςουμε το μοντζλο που 

αποδίδει καλφτερα και να υπολογίςουμε τθ ςθμαντικότθτα των μεταβλθτϊν ειςόδου 

του, να μελετιςουμε πωσ αυτζσ επθρεάηουν τθν πρόβλεψθ και να ανακαλφψουμε 

ποια από τα χαρακτθριςτικά του ςυμβάλλουν περιςςότερο. Ο πίνακασ που ακολουκεί 

περιζχει τισ ςθμαντικότθτεσ των μεταβλθτϊν για το μοντζλο που προζκυψε ωσ πιο 

αποδοτικό από τθν ανάλυςθ, δθλαδι το μοντζλο Weighted Logistic Regression. Με 

κόκκινο ςθμειϊνονται οι τιμζσ των ςθμαντικότερων μεταβλθτϊν και με πορτοκαλί οι 

αμζςωσ επόμενεσ. 

 

Χαρακτθριςτικό Ονομαςία ΢κορ 

Χαρακτθριςτικό 0 age 0.11935 

Χαρακτθριςτικό 1 job -0.03760 

Χαρακτθριςτικό 2 marital 0.10201 

Χαρακτθριςτικό 3 education 0.08355 

Χαρακτθριςτικό 4 Default -0.08556 

Χαρακτθριςτικό 5 Housing -0.05451 

Χαρακτθριςτικό 6 Loan -0.09775 

Χαρακτθριςτικό 7 Contact -0.41979 

Χαρακτθριςτικό 8 Month -0.19393 

Χαρακτθριςτικό 9 Day of Week 0.01951 

Χαρακτθριςτικό 10 Campaign -0.12653 
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Χαρακτθριςτικό 11 Pdays -0.23515 

Χαρακτθριςτικό 12 Previous -0.02854 

Χαρακτθριςτικό 13 Poutcome 0.11509 

Χαρακτθριςτικό 14 Emp var rate -1.28949 

Χαρακτθριςτικό 15 Cons price idx 0.59105 

Χαρακτθριςτικό 16 Cons conf idx 0.08895 

Χαρακτθριςτικό 17 Euribor3m 0.72111 

Χαρακτθριςτικό 18 Nr employed -0.52131 

 

Πίνακασ 5.15: ΢κορ ςθμαντικότθτασ των μεταβλθτϊν με βάςθ το βζλτιςτο μοντζλο 

(Weighted Logistic Regression) 

Είναι φανερό ότι οι οι μεταβλθτζσ με τουσ υψθλότερουσ ςυντελεςτζσ ςτο μοντζλο 

είναι: emp.var.rate, euribor3m, cons.price.idx, nr.employed, contact, pdays, month, 

campaign και poutcome. Αυτζσ οι μεταβλθτζσ παρουςιάηουν μεγάλθ επίδραςθ ςτθν 

αποτελεςματικότθτα του μοντζλου και άρα θ γνϊςθ τουσ είναι απαραίτθτθ για τθν 

ςτόχευςθ του ςωςτοφ group πελατϊν για τθν επιτυχία των καμπανιϊν μάρκετινγκ. 

 

 
΢χιμα 5.15: Feature Importance ΢κορ του αλγορίκμου Weighted Logistic Regression 
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Κεφάλαιο 6 

΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ ΚΑΙ ΠΡΟΣΑ΢ΕΙ΢ 

6.1 ΢υμπεράςματα 

Η παροφςα εργαςία αποτζλεςε μια προςπάκεια προςζγγιςθσ του προβλιματοσ τθσ 

δυαδικισ ταξινόμθςθσ ςε τραπεηικά δεδομζνα. Βαςιηόμενοι ςε μθ ιςορροπθμζνα 

δεδομζνα που ςυλλζχκθκαν  από μία τράπεηα και είναι διακζςιμα ςτο UCI Machine 

Learning Repository προςπακιςαμε να προβλζψουμε τθν απάντθςθ των ερωτϊμενων 

για τθν πραγματοποιιςθ προκεςμιακισ κατάκεςθσ ι όχι. 

Αρχικά, ζγινε μελζτθ μιασ διαφορετικισ μεκόδου προεπεξεργαςίασ των δεδομζνων 

που αφορά τθν διαχείριςθ των «unknown values» με τθ χριςθ cross-tabulation. 

Αναλυτικότερα, κατά τθν εκπόνθςθ τθσ εργαςίασ μελετικθκαν 2 αλγόρικμοι και 

χρθςιμοποιικθκαν διάφορεσ μζκοδοι δειγματολθψίασ ςτθν προςπάκεια μετατροπισ 

του μθ ιςορροπθμζνου ςυνόλου δεδομζνων ςε ιςορροπθμζνο. 

Όταν εφαρμόηουμε μία καμπάνια μάρκετινγκ λόγω των δαπανϊν που προκφπτουν κα 

πρζπει να είμαςτε όςο μποροφμε ακριβείσ ςτθ γνϊςθ του πελατειακοφ μασ ςτόχου 

όςον αφορά ποιά άτομα κα πρζπει να καλζςουμε για να φζρουμε νζουσ πελάτεσ και 

νζα ζςοδα.   

Είναι εμφανζσ δθλαδι ότι το επίπεδο τθσ οικονομίασ μιασ χϊρασ ζχει ιδιαίτερα 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν απόφαςθ του ατόμου αν κα πραγματοποιιςει προκεςμιακι 

κατάκεςθ. Άρα, κα πρζπει οι ςυγκεκριμζνεσ καμπάνιεσ να προγραμματίηονται ςε 

περιόδουσ οικονομικισ ευθμερίασ και θ τράπεηα πρζπει να εςτιάςει ςτθν προςζγγιςθ 

πελατϊν με κατάλλθλεσ τιμζσ ςτουσ κοινωνικοοικονομικοφσ δείκτεσ. 

Σο ρόλο αυτό αναλαμβάνει το τμιμα μάρκετινγκ ςε ςυνεργαςία με τουσ 

οικονομολόγουσ ζτςι ϊςτε να διερευνιςουν δείκτεσ όπωσ employment variation rate, 

Euribor3m, cons.price.idx, nr.employed κλπ που μποροφν να δείξουν τθν φπαρξθ 

οικονομικισ ευθμερίασ ι όχι και να δϊςουν ςτθν τράπεηα τθν πλθροφορία των 

κατάλλθλων ατόμων για να προςεγγίςουν. 
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Η μεταβλθτι ‘duration’ (διάρκεια τθλεφωνικισ κλιςθσ) δεν χρθςιμοποιικθκε ςτο 

μοντζλο πρόβλεψθσ για διάφορουσ λόγουσ που προαναφζραμε. Ωςτόςο θ ςυςχζτιςι 

τθσ με τθν εξαρτθμζνθ μεταβλθτι είναι μεγάλθ, γεγονόσ που δείχνει ότι 

διαδραματίηει πολφ ςθμαντικό ρόλο ςτο αποτζλεςμα. Όςο περιςςότερο διαρκεί θ 

κλιςθ τόςο πικανότερο είναι να προβεί ςε προκεςμιακι κατάκεςθ ο πικανόσ 

πελάτθσ. Για το λόγο αυτό, κα πρζπει να υιοκετθκοφν τρόποι επιμικυνςθσ τθσ κλιςθσ 

και να βρεκοφν τεχνικζσ ανάμειξθσ του πελάτθ ςτθ ςυηιτθςθ.   

Σο πλικοσ των κλιςεων ςτο οποίο ζχει προχωριςει θ τράπεηα για τθν προςζγγιςθ 

των πελατϊν είναι πολφ ςθμαντικόσ παράγοντασ. Ζχει γίνει εμφανζσ ότι όςο 

μεγαλφτερο είναι το πλικοσ των κλιςεων ςε ζναν πελάτθ τόςο πιο δφςκολο είναι να 

απαντιςει κετικά. 

Ακόμθ, παρατθρικθκε ότι τουσ μινεσ Μάρτιο, Απρίλιο, Ιοφνιο, ΢επτζμβριο, Οκτϊβριο 

και Δεκζμβριο φαίνεται οι πελάτεσ να ζχουν περιςςότερο κετικι ανταπόκριςθ. Η 

τράπεηα μπορεί να εφαρμόςει τισ καμπάνιεσ μάρκετινγκ αυτοφσ τουσ μινεσ για να 

ζχει μεγαλφτερθ πικανότθτα να υπάρξει κετικι απάντθςθ ςτθν καμπάνια τθσ. 

Η τράπεηα κα πρζπει να δϊςει βαρφτθτα ςτθν βάςθ δεδομζνων των πελατϊν τθσ για 

να μπορζςει να βελτιϊςει τισ τραπεηικζσ τθσ υπθρεςίεσ. Για παράδειγμα, θ 

οικογενειακι κατάςταςθ και θ επαγγελματικι ιδιότθτα αποκαλφπτουν ςε ποιο ςτάδιο 

ηωισ βρίςκονται ενϊ θ δανειολθπτικι τουσ κατάςταςθ μποροφν να αποτελοφν δείκτθ 

γενικοφ ρίςκου. Ζχοντασ αυτζσ τισ πλθροφορίεσ, θ τράπεηα μπορεί να εκτιμιςει τθν 

πικανότθτα ο πελάτθσ να κάνει μια επζνδυςθ και με αυτόν τον τρόπο να ικανοποιιςει 

τθν ηιτθςθ για τραπεηικζσ υπθρεςίεσ με ςτόχο τον ςωςτό πελάτθ ςτθ ςωςτι χρονικι 

ςτιγμι.  

Από τθν ανάλυςθ παρατθρικθκε ότι ςυνταξιοφχοι, άτομα που απαςχολοφνται ςτθ 

διοίκθςθ και οι τεχνίτεσ είναι πιο πικανό να πραγματοποιιςουν προκεςμιακι 

κατάκεςθ. 

 Επιπρόςκετα, όςον αφορά το υπόβακρο εκπαίδευςθσ είναι πιο πικανό να προβοφν 

ςε προκεςμιακι κατάκεςθ άτομα που είναι απόφοιτοι Πανεπιςτθμίου ι με μακιματα 

εξειδίκευςθσ. 
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 6.2 Περιοριςμοί και αδυναμίεσ 

Μετά τθν εφαρμογι του Γενικοφ Κανονιςμοφ Προςταςίασ Δεδομζνων  (GDPR - 

2016/679) από τθν ΕΕ που ιςχφει από τισ 25/05/2018 με άμεςθ εφαρμογι ςε όλα τα 

Κράτθ-Μζλθ δθμιουργεί ζνα μεγαλφτερο εμπόδιο ςτθν διακεςιμότθτα πλθροφοριϊν, 

γεγονόσ που δυςχεραίνει τθν αναηιτθςθ δεδομζνων και ιδιαίτερα των τραπεηικϊν 

δεδομζνων που μασ ενδιαφζρει. Γι αυτό το λόγο επιλζχκθκε το ςφνολο δεδομζνων 

που είναι διακζςιμο ςτο UCI Machine Learning Repository και ζχει μελετθκεί αρκετά 

τα τελευταία χρόνια. 

Αςφαλϊσ ςε κάκε μελζτθ εκτόσ από τθ ςτρατθγικι που κα επιλζξουμε, τεράςτιο ρόλο 

παίηει και θ ποιότθτα των δεδομζνων. Σα αποτζλεςματα των μοντζλων που λάβαμε 

δεν είναι ιδιαίτερα εντυπωςιακά, αλλά μασ βοικθςαν να κατανοιςουμε ςε βάκοσ τθ 

διαδικαςία εκπαίδευςθσ ιςορροπθμζνων και μθ ιςορροπθμζνων δεδομζνων, αλλά και 

να ςυγκρίνουμε πολφ ςθμαντικοφσ αλγορίκμουσ ταξινόμθςθσ. 

΢ε αυτό το ςθμείο, είναι ςθμαντικό να αναφζρουμε πωσ θ βελτίωςθ ςτθν απόδοςθ 

που αποςκοποφμε να επιτφχουμε ςε ζνα πρόβλθμα Μθχανικισ Μάκθςθσ είναι 

άρρθκτα ςυνδεδεμζνθ με το πεδίο εφαρμογισ του προβλιματοσ. Εν προκειμζνω, 

ςτθν μελζτθ των τραπεηικϊν δεδομζνων καταφζραμε να βελτιϊςουμε τισ 

ςθμαντικότεσ μετρικζσ απόδοςθσ των μοντζλων με τθν εφαρμογι του 

τροποποιθμζνου αλγορίκμου.  

Σα αποτελζςματα που προκφπτουν από τθν παροφςα εργαςία εγείρουν το 

ενδιαφζρον ςχετικά με τθν απόδοςθ των δφο μοντζλων και τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

προεπεξεργαςίασ των δεδομζνων για να διερευνθκεί περαιτζρω το πρόβλθμα τθσ 

δυαδικισ ταξινόμθςθσ. 

6.3 Προτάςεισ για μελλοντικι ζρευνα 

Κατά τθν εκπόνθςθ τθσ εργαςίασ προςπακιςαμε να ερμθνεφςουμε και να 

κατανοιςουμε με ποιο τρόπο προκφπτουν τα αποτελζςματα του τελικοφ μοντζλου, 

δίνοντασ βακμό ςθμαντικότθτασ ςτα χαρακτθριςτικά και αναλφοντασ ποια από αυτά 

ςυμβάλλουν περιςςότερο. 
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Κακϊσ όλεσ οι μετρικζσ αξιολόγθςθσ βελτιϊκθκαν με τθν εφαρμογι του 

τροποποιθμζνου αλγορίκμου, καταλιγουμε ότι είναι ςθμαντικι θ γνϊςθ και θ 

εφαρμογι από τουσ αρμόδιουσ των Cost-sensitive αλγορίκμων. Ακόμθ είναι 

προτιμότερο να γίνεται επιλογι των χαρακτθριςτικϊν που επιδροφν περιςςότερο 

ςτθν πρόβλεψθ του αποτελζςματοσ και τα υπόλοιπα χαρακτθριςτικά προτείνεται να 

απομακρυνκοφν.  

Σο πρόβλθμα τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ ςε τραπεηικά δεδομζνα είναι ζνα ευρφ κζμα 

με πολλζσ δυνατότθτεσ επζκταςθσ. Μία από τισ μελλοντικζσ επεκτάςεισ πάνω ςτο 

ςυγκεκριμζνο ηιτθμα είναι θ εφαρμογι μοντζλων που χρθςιμοποιοφν ωσ μεταβλθτζσ 

ειςόδου ζνα υποςφνολο των αρχικϊν μεταβλθτϊν, που ζχει αποδειχτεί ότι 

ςυμβάλλουν περιςςότερο ςτθν πρόβλεψθ του αποτελζςματοσ. 

Τπάρχει μία πρωτοφανισ ευκαιρία αξιοποίθςθσ όλθσ αυτισ τθσ πλθροφορίασ με 

ςτόχο τθ βελτίωςθ του τραπεηικοφ ςυςτιματοσ. Η εξόρυξθ δεδομζνων και θ βακιά 

μάκθςθ ςυνικωσ απαιτοφν ζνα τεράςτιο πλικοσ δεδομζνων το οποίο δεν είναι 

ςχεδόν ποτζ διακζςιμο λόγω τθσ προςταςίασ τουσ. Η ςφγχρονθ τεχνολογία τθσ 

Μθχανικισ Μάκθςθσ, μπορεί να ξεπεράςει αυτό το εμπόδιο με ςτόχο τθν προςζγγιςθ 

των κατάλλθλων πελατϊν και άρα τθν αφξθςθ των κερδϊν των τραπεηϊν. 
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