
 
1 

 

 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ  ΠΕΛΟΠΟΝΝΗΣΟΥ  
ΣΧΟΛΗ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ 

ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ  

 

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

ΥΔΡΟΧΗΜΙΚΗ ΜΕΛΕΤΗ  ΥΠΟΓΕΙΩΝ ΝΕΡΩΝ 

ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΓΕΩΣΤΑΤΙΚΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ 

 

ΟΝΟΜΑΤΕΠΩΝΥΜΟ ΣΠΟΥΔΑΣΤΩΝ 
 

ΑΜ 

ΧΑΛΛΑΣ ΑΝΤΩΝΙΟΣ 
 

6348 

ΠΑΠΠΑΣ ΔΗΜΗΤΡΙΟΣ 6077 

ΟΝΟΜΑΤΕΠΩΝΥΜΟ-ΤΙΤΛΟΣ ΕΠΙΒΛΕΠΩΝΤΟΣ 

ΠΑΝΑΓΟΠΟΥΛΟΣ ΓΕΩΡΓΙΟΣ-ΑΝΑΠΛΗΡΩΤΗΣ ΚΑΘΗΓΗΤΗΣ 

ΠΑΤΡΑ 2020 



 
2 

 

 

 

ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

 

Πανεπηστήμιο Πελοποννήσου Τμήμα Μηχανολόγων Μηχανικών 

           Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η διερεύνηση του 

υδρογεωλογικού και υδροχημικού καθεστώτος της ευρύτερης περιοχής της Ζαχάρως με 

σκοπό την μελέτη των υπόγειων νερών με χρήση γεωστατικών μεθόδων.Η ανάθεση του 

θέματος έγινε την 2-6-2020 από τον υπεύθυνο καθηγητή χημείας και υπο την πλήρη 

επίβλεψη του κ.Παναγόπουλο Γεώργιο.Ο τίτλος της διπλωματικής εργασίας είναι: 

<<Υδροχημική μελέτη υπόγειων νερών με χρήση γεωστατικών μεθόδων>>.Ο σκοπός 

της συγκεκριμένης εργασίας είναι να κατανοήσουμε πως λειτουργεί το κάθε χημικό 

στοιχείο στο νερό και πως το επηρεάζει και να βοηθήσουμε την περιοχή με αυτόν τον 

τρόπο στο να βρει λύσεις για τη βελτίωση του υδροφόρου ορίζοντα.Στη συγκεκριμένη 

εργασία περιλαμβάνοντε κάποιες λεπτομερείς διαδικασίες με τις οποίες αναλύουμε 

παραστατικά τη σύσταση των υπόγειων νερών.Τέλος θα θέλαμε να ευχαριστήσουμε τον 

επιβλέποντα καθηγητή μας κ.Παναγόπουλο Γεώργιο για την ανάθεση του θέματος,την 

εμπιστοσύνη που έδειξε στο προσωπό μας,την καθοδήγησή του κατά τη διάρκεια της 

διατριβής,την πολύτιμη βοηθειά του και τις καθοριστικές υποδείξεις του στη 

διαμόρφωση του τελικού κειμένου καθώς και τη συνεργασία του σε όλα τα θέματα που 

αφορούσαν τη συγκεκριμένη διπλωματική εργασία. 

 

 
Υπεύθυνη Δήλωση Φοιτητών: Οι κάτωθι υπογεγραμμένοι Φοιτητές έχουμε επίγνωση 

των συνεπειών του Νόμου περί λογοκλοπής και δηλώνουμε υπεύθυνα ότι είμαστε 
συγγραφείς αυτής της Διπλωματικής Εργασίας, αναλαμβάνοντας την ευθύνη επί 
ολοκλήρου του κειμένου εξ ίσου, έχουμε δε αναφέρει στην Βιβλιογραφία μας όλες τις 
πηγές τις οποίες χρησιμοποιήσαμε και λάβαμε ιδέες ή δεδομένα. Δηλώνουμε επίσης 
ότι, οποιοδήποτε στοιχείο ή κείμενο το οποίο έχουμε ενσωματώσει στην εργασία μας 
προερχόμενο από Βιβλία ή άλλες εργασίες ή το διαδίκτυο, γραμμένο ακριβώς ή 
παραφρασμένο, το έχουμε πλήρως αναγνωρίσει ως πνευματικό έργο άλλου 
συγγραφέα και έχουμε αναφέρει ανελλιπώς το όνομά του και την πηγή προέλευσης.  

 Οι Φοιτητές 

    (Ονοματεπώνυμο)    (Ονοματεπώνυμο) 
 
 
 ……………………  …………………… 
  (Υπογραφή)   (Υπογραφή) 
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

          Η παρούσα διπλωματική εργασία μελετά τα υπόγεια νερά στην περιοχή της 

Ζαχάρως στην Ηλεία με τη χρήση γεωστατικών μεθόδων με σκοπό τη δημιουργία ενός 

μοντέλου διαχείρησης για τη σωστή λειτουργία των υπόγειω νερων.Στο κύριο  μερος 

της συγκεκριμένης εργασίας ξεκινάμε με την εισαγωγή στην παραγοντική ανάλυση 

ξεκινόντας απο την ανάλυση  της φύση της και προχωρώντας στο ορθογώνιο μοντέλο 

της παραγοντικής ανάλυσης,στη μέθοδο εκτίμησης παραγόντων που αποτελείται από 

τη µέθοδο των κυρίων συνιστωσών για την εκτίµηση παραγόντων και τη μέθοδο της 

μέγιστης πιθανοφάνειας.Έπειτα προχωράμε στα βασικά βήματα της παραγοντικής 

ανάλυσης τα οποία είναι : η ύπαρξη συσχετίσεων,η περιστροφή και ο υπολογισμός των 

σκορ των παραγόντων.Τέλος στον τομέα της παραγοντικής ανάλυσης έχουμε την 

ερμηνεία αποτελεσμάτων και την επαληθευτική παραγοντική ανάλυση. 

          Στη συνέχεια προχωράμε με την εισαγωγή μας στην ανάλυση κατά συστάδες 

έχοντας τις εξής παραμέτρους : απόσταση και ομοιότητα,ιεραρχική ομαδοποίηση,τη 

μέθοδο k-means,τη διακριτή ανάλυση η οποία αποτελείται απο τις ακόλουθες 

διαδικασίες: αντικείμενο της διακριτής ανάλυσης,ερευνητικός σχεδιασμός για τη διακριτή 

ανάλυση,προϋποθέσεις για τη διαχωριστική ανάλυση και διορθωτικές ενέργειες, 

εκτίµηση των διαχωριστικών συναρτήσεων και αποτίµηση της καταλληλότητας του 

µοντέλου,την ερµηνεία των αποτελεσµάτων της διαχωριστικής ανάλυσης και τέλος την 

επικύρωση των αποτελεσµάτων της διαχωριστικής ανάλυσης. 

          Το τρίτο σκέλος είναι η εισαγωγή στα δέντρα ταξινόμησης και παλινδρόμησης 

που αποτελείται από τους κανόνες διαχωρισμού και την περικοπή του δέντρου.Εδώ 

τελειώνει το θεωρητικό μέρος της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 

          Τώρα στο πρακτικό μερος ξεκινάμε με την δημιουργια ενός πίνακα τιμών με όλα 

τα δείγματα υπόγειων νερών από την περιοχή της Ζαχάρως.Στη συνέχεια έγινε 

επιλογή  των  παραγόντων  με  βάση  υποκειμενικά  κριτήρια  και  έχοντας  γνώση  των 

γεωλογικών συνθηκών που επικρατούν στην περιοχή μελέτης. 

Με  βάση  τα  παραπάνω  και  με  τη  χρήση  του  λογισμικού  SPSS 

23.0,  εφαρμόστηκε  η  παραγοντική ανάλυση R 
τύπου σε  δείγματα υπόγειου νερού του ελεύθερου υδροφόρου  ορίζοντα  σε  19  μεταβ

λητές  συνολικά.  

          Τέλος για την ανάλυση κατά συστάδες χρησιμοποιήθηκε το πρόγραμμα IBM 

SPSS 23.Εδώ επεξηγούμε την χρήση της ανάλυσης συστάδων χρησιμοποιώντας τα 

δεδομένα από τις μετρήσεις που έχουε κανει.Πρώτα ομαδοποιούμε τις παρατηρήσεις 

χρησιμοποιώντας τις μεθόδους απλής σύνδεσης,τη μέθοδο centroid και του ward. 

          Σχετικά με τα αποτελέσματα στην παραγοντική ανάλυση βλέπουμε οτι έχουμε 

τέσσερις τελικούς παράγοντες που ειναι οι εξής: «Παράγοντας υφαλμύρινσης», 

«Παράγοντας απολιθωμένων νερών», «Παράγοντας οργανικής ύλης» και  

«Παράγοντας νιτρορύπανσης».Οι συγκεκριμένοι παράγοντες μας δείχνουν πως 

επηρεάζεται η σύσταση των υδάτων στη συγκεκριμένη περιοχή. 

          Στην ανάλυση κατά συστάδες προκύπτουν τρεις μεγάλες ομάδες, οι οποίες 

φανερώνουν διακριτές υδροχημικές διαδικασίες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

  

ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΗΚΑ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΠΟΙΟΤΗΤΑΣ ΚΑΙ 

ΠΡΟΕΛΕΥΣΗΣ ΤΟΥ ΝΕΡΟΥ-ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΚΑΙ 

ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ  ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΗΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ 

 

 

 

 

1.1.   ΕΙΣΑΓΩΓΗ  

  

Οι υποθέσεις των κλασσικών στατιστικών παραµετρικών µεθόδων συνήθως δεν 

ικανοποιούνται από τα δεδοµένα ποιότητας νερού των οποίων µερικές φορές µπορεί να 

εκλείπουν στοιχεία ως ένα ορισµένο βαθµό ή και να είναι περικεκοµµένα (Van Belle και 

Hughes, 1984). Επιπλέον, οι κατανοµές των ποιοτικών δεδοµένων του επιφανειακού 

νερού είναι συχνά ασύµµετρες λόγω ακραίων τιµών µε αποτέλεσµα να  παραβιάζονται 

συχνά οι υποθέσεις των παραµετρικών στατιστικών ελέγχων. Αυτά τα ζητήµατα απαιτούν 

περιπλοκότερες στατιστικές τεχνικές συµπεριλαµβανοµένων της θεώρησης των µη 

παραµετρικών στατιστικών προσεγγίσεων. Οι µη παραµετρικές µέθοδοι µπορούν να είναι 

µια καταλληλότερη επιλογή για την ανάλυση των ποιότητας στοιχείων του επιφανειακού 

νερού. Οι µη παραµετρικές στατιστικές τεχνικές δεν υποθέτουν µια ιδιαίτερη µορφή 

κατανοµής, και µπορούν να χειριστούν τις αποµακρυσµένες τιµές και τις περικεκοµµένες 

που είναι συνήθεις στα ποιοτικά δεδοµένα του νερού.    
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1.2. ΑΚΡΑΙΕΣ ΤΙΜΕΣ  

  

Οι ακραίες τιµές είναι τιµές οι οποίες είναι φανερά µεγαλύτερες ή µικρότερες από 

την πλειονότητα των δεδοµένων. Οι ακραίες τιµές µπορεί να οφείλονται (Helsel και 

Hirsch, 1992) σε:  

• Λανθασµένη µέτρηση ή λάθος στην καταγραφή της τιµής.  

• Μία παρατήρηση από έναν πληθυσµό µη παρόµοιο προς αυτόν της πλειονότητας των 

δεδοµένων. 

 • Ένα σπάνιο γεγονός από έναν µοναδικό ασύµµετρο πληθυσµό.  

Οι ακραίες τιµές οι οποίες είναι αποτέλεσµα κάποιας από τις δυο τελευταίες αιτίες 

θεωρούνται ως πραγµατικές (αληθείς) παρατηρήσεις και δεν πρέπει να εξαιρούνται.    Οι 

λανθασµένες παρατηρήσεις µπορεί να είναι το αποτέλεσµα αρκετών παραγόντων όπως 

η επιµόλυνση του δείγµατος, η ανεπάρκεια του εξοπλισµού του εργαστηρίου, λάθη των 

αναλυτών, µη προσεκτική καταχώρηση των δεδοµένων. Όταν συµπεριλαµβάνονται στην 

ανάλυση δεδοµένων λανθασµένες παρατηρήσεις, οι στατιστικές µέθοδοι µπορεί να 

δώσουν παραπλανητικές πληροφορίες. Όταν µια ακραία τιµή αποδεικνύεται ότι είναι 

λανθασµένη παρατήρηση, πρέπει να εξαιρείται από την ανάλυση των δεδοµένων. Σε 

κάθε περίπτωση, ο αριθµός των λανθασµένων παρατηρήσεων µπορεί να µειωθεί 

σηµαντικά όταν ακολουθείται πρόγραµµα διασφάλισης ποιότητας και ελέγχου ποιότητας 

(Quality Assurance – QA, Quality Control – QC).  
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1.3. ΕΛΛΕΙΠΟΥΣΕΣ ΤΙΜΕΣ  

  

Οι ελλείπουσες τιµές µπορεί να είναι τυχαίες ή συστηµατικές. Οι τυχαίες 

ελλείπουσες τιµές µπορεί να οφείλονται σε διάφορους παράγοντες όπως αποτυχία του 

εξοπλισµού,  χαµένα δείγµατα ή αποτελέσµατα της ανάλυσης, έντονα καιρικά φαινόµενα 

που δεν επιτρέπουν τη διεξαγωγή δειγµατοληψίας, έκτακτη έλλειψη προσωπικού κλπ. 

Οι συστηµατικές ελλείπουσες τιµές επιφανειακών δειγµάτων νερού οφείλονται συχνά 

στο κλίµα µιας περιοχής. Για παράδειγµα, ρέµατα και χείµαρροι µπορεί να είναι στεγνά 

κατά τη διάρκεια του θέρους και απρόσιτα κατά τη χειµερινή περίοδο. Επιπροσθέτως, οι 

αλλαγές στην συχνότητα δειγµατοληψίας επιφέρουν συστηµατικές ελλείπουσες τιµές 

(Lettenmaier και λοιποί, 1991).  

  

Αρκετές τεχνικές στατιστικές αναλύσεις απαιτούν  οι δειγµατοληψίες να είναι σε ίσα 

χρονικά διαστήµατα µε αποτέλεσµα να µην είναι δυνατόν να εφαρµοστούν σε αρχεία 

δεδοµένων τα οποία έχουν ελλείπουσες τιµές. Σε αυτή την περίπτωση, οι µη 

παραµετρικές µέθοδοι µπορούν συνήθως να διευθετήσουν το πρόβληµα των τυχαίων 

ελλειπουσών τιµών. Παρόλα αυτά, οι συστηµατικές ελλείπουσες τιµές µπορεί να 

παρουσιάσουν ιδιαίτερα προβλήµατα (Lettenmaier και λοιποί, 1991).  

  

Η αντικατάσταση των ελλειπουσών τιµών µε αριθµητικές εκτιµήσεις τους δεν συνιστάται 

λόγω πιθανών σφαλµάτων (µεροληψίας) των στατιστικών αποτελεσµάτων. Η 

χρησιµοποίηση µη παραµετρικών στατιστικών µεθόδων είναι η καλύτερη εναλλακτική 

λύση για την πλειονότητα των περιστάσεων. Στην περίπτωση που το ποσοστό των 

ελλειπουσών τιµών είναι µεγάλο ή οι ελλείπουσες τιµές είναι συστηµατικές, η καλύτερη 

εναλλακτική µπορεί να είναι η µείωση της συχνότητας  των δεδοµένων πριν την 

στατιστική ανάλυση.   

  

Ο Harcum (1990) διερεύνησε την επίδραση των ελλειπουσών τιµών στον εντοπισµό 

τάσεων. Το ερώτηµα που έθεσε αφορούσε στο ποσοστό των ελλειπουσών τιµών των 

δεδοµένων που χρειαζόταν ώστε να ήταν αναγκαία η µείωση των δεδοµένων από µηνιαία 

σε τριµηνιαία. Τα συµπεράσµατα στα οποία κατέληξε ήταν:  

• Κατά την εφαρµογή του ελέγχου Mann-Kendall ή του εποχικού ελέγχου Kendall, 

απαιτείται η µείωση των δεδοµένων από µηνιαία σε τριµηνιαία όταν το ποσοστό των 

µηνιαίων δεδοµένων που λείπουν είναι µεγαλύτερο από 50%.  

• Κατά την εφαρµογή του εποχικού ελέγχου Kendall  µε  διόρθωση για την σειριακή 

συσχέτιση, απαιτείται η µείωση των δεδοµένων από µηνιαία σε τριµηνιαία όταν το 

ποσοστό των µηνιαίων δεδοµένων που λείπουν είναι µεγαλύτερο από 40%.  
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• Στην περίπτωση που τα καταγεγραµµένα δεδοµένα είναι για διάστηµα µόλις πέντε ετών 

και επιπλέον το ποσοστό των ελλειπουσών τιµών είναι µεγαλύτερο από 50% δεν υπάρχει 

καλή εναλλακτική λύση. Οι υποδείξεις του Harcum είναι οι πλέον κατάλληλες στην 

προσπάθεια ανάλυσης ήδη διαθέσιµων δεδοµένων. Σε κάθε περίπτωση όµως, ένα ορθά 

δοµηµένο και λειτουργικό πρόγραµµα παρακολούθησης οφείλει να προλαµβάνει την 

εµφάνιση µεγάλου ποσοστού ελλειπουσών τιµών.   

  

 

 

 

  

 

 

 

 

 

1.4. ΠΕΡΙΚΕΚΟΜΜΕΝΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ  

  

Περικοπή ή λογοκρισία τιµών (censoring) είναι η αντικατάσταση αριθµητικών 

µετρήσεων µε  ποιοτικές επεξηγήσεις όπως «δεν ανιχνεύθηκε», «µικρότερο από …», 

«µικρότερο από το όριο ανίχνευσης». Γενικά, στην ανάλυση της ποιότητας του νερού η 

περικοπή των τιµών εµφανίζεται στα χαµηλά επίπεδα συγκέντρωσης όπου η αξιοπιστία 

των µετρήσεων τίθεται υπό αµφισβήτηση.  Η περικοπή των δεδοµένων είναι 

αποτέλεσµα της έλλειψης εµπιστοσύνης στο αριθµητικό αποτέλεσµα ή και του φόβου 

ότι τα αβέβαια αριθµητικά αποτελέσµατα µπορεί να χρησιµοποιηθούν ή να ερµηνευθούν 

λανθασµένα (Ward, 1999). Αρκετοί ερευνητές προτείνουν ότι δεν πρέπει να επιτρέπεται 

η περικοπή των τιµών από τα αναλυτικά εργαστήρια αλλά να παρέχονται οι 

µετρούµενες τιµές συγκεντρώσεων και τα όρια ανίχνευσης ή τα διαστήµατα 

εµπιστοσύνης. Οι Porter και Ward (1991) συγκρίνανε την απώλεια πληροφορίας που 

αποδίδεται στην περικοπή των δεδοµένων µε αυτήν που οφείλεται στο θόρυβο της 

µέτρησης και τη βαθµονόµηση. Συµπέραναν ότι όταν η περικοπή των δεδοµένων 

υπερβαίνει περίπου το 50%, τα µη περικοµµένα δεδοµένα προσφέρουν περισσότερη 

πληροφορία για την κεντρική θέση του υπό εξέταση πληθυσµού απ’ ότι τα περικοµµένα. 

Οι Gilliom και λοιποί (1984) διερεύνησαν την επίδραση της περικοπής των δεδοµένων 

στην ικανότητα εντοπισµού τάσεων. Κατέληξαν ότι οι τάσεις εντοπίζονται πιο 
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αποτελεσµατικά σε µη περικεκοµµένα δεδοµένα απ’ ότι σε περικεκοµµένα ακόµα κι 

όταν τα δεδοµένα που είχαν περικοπεί ήταν πολύ ανακριβή.   

  

Η επίδραση των περικεκοµµένων τιµών στην στατιστική ανάλυση δεδοµένων ποιότητας 

του νερού εξαρτάται από το ποσοστό των περικεκοµµένων τιµών (Gilliom και λοιποί, 

1984; Porter και λοιποί, 1988; Porter και Ward, 1991; Helsel, 1990), τη στατιστική 

προσέγγιση που επιλέγεται για το χειρισµό τους (Helsel, 1990) και την ποιότητα των 

περικεκοµµένων δεδοµένων (Gilliom και λοιποί, 1984; Taylor, 1987).  

  

Ο Helsel (1990) πραγµατοποιεί µια πολύ ενδιαφέρουσα αναφορά σχετική µε τις 

κατάλληλες στατιστικές προσεγγίσεις για τη διαχείριση περικοµµένων δεδοµένων. Για 

τους ελέγχους υποθέσεων προτείνει τους µη παραµετρικούς ελέγχους οι οποίοι 

χρησιµοποιούν τις τάξεις µεγέθους (ranks) των δεδοµένων αντί για τα ίδια τα δεδοµένα. 

Όλες οι περικεκοµµένες τιµές αντιπροσωπεύονται από τάξεις µεγέθους οι οποίες 

ισοβαθµούν µε τιµές οι οποίες είναι µικρότερες από την χαµηλότερη παρατηρούµενη 

τιµή πάνω από το όριο αναφοράς.  Στην περίπτωση που υπάρχουν περισσότερα του 

ενός όρια αναφοράς, οι έλεγχοι υποθέσεων όπως οι συγκρίσεις µεταξύ διαφορετικών 

οµάδων δεδοµένων είναι πολύ περίπλοκοι. Ο Helsel προτείνει ότι µια ανθεκτική 

µέθοδος, που µπορεί πάντα να χρησιµοποιηθεί, είναι να περικοπούν όλα τα δεδοµένα 

στο υψηλότερο όριο αναφοράς, και στη συνέχεια να εφαρµοστεί ο κατάλληλος µη 

παραµετρικός έλεγχος.  Επιπλέον, όταν εµφανίζεται µεγάλο ποσοστό περικεκοµµένων 

τιµών (κοντά στο 50% µεγαλύτερο), ακόµη και οι µη παραµετρικοί έλεγχοι έχουν µικρή 

ικανότητα να ανιχνεύσουν διαφορές στις κεντρικές τιµές των δεδοµένων. Σε αυτήν την 

περίπτωση, οι πίνακες συνάφειας µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον έλεγχο 

ύπαρξης διαφορών στα ποσοστά των δεδοµένων που υπερβαίνουν το όριο ανίχνευσης 

σε κάθε οµάδα (Conover, 1980). Ο έλεγχος προσδιορίζει εάν το ποσοστό των 

δεδοµένων που εµπίπτει σε κάθε κατηγορία διαφέρει συναρτήσει των διαφορετικών 

επεξηγηµατικών οµάδων, π.χ. διαφορετικές θέσεις δειγµατοληψίας.  

  

  

1.5. ΕΛΛΕΙΨΗ ΚΑΝΟΝΙΚΟΤΗΤΑΣ  

  

Τα δεδοµένα των ποιοτικών χαρακτηριστικών του νερού παρουσιάζουν συχνά 

θετική ασυµµετρία και συνεπώς παραβιάζουν την υπόθεση της κανονικότητας (Adkins, 

1993; Twenter και Loftis, 2003). Οι περισσότερες παραµετρικές στατιστικές τεχνικές οι 

οποίες χρησιµοποιούνται για την ανάλυση δεδοµένων ποιότητας του νερού υποθέτουν 

ότι τα δεδοµένα ακολουθούν κανονική κατανοµή. Στην περίπτωση που παραβιάζεται η 

υπόθεση της κανονικότητας η ισχύς των παραµετρικών µεθόδων µειώνεται δραµατικά. 
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Για την αποφυγή του προβλήµατος της µείωσης της ισχύος λόγω της µη κανονικότητας 

των δεδοµένων, προτείνεται η χρήση µη παραµετρικών στατιστικών τεχνικών. Παρόλα 

αυτά, δεν υπάρχουν διαθέσιµες µη παραµετρικές τεχνικές για όλες τις εφαρµογές. 

Επιπλέον, σε κάποιες περιπτώσεις υπάρχουν οδηγίες σύµφωνα µε τις οποίες απαιτείται 

η χρήση παραµετρικών µεθόδων. Στην περίπτωση που πρέπει να χρησιµοποιηθούν 

παραµετρικές τεχνικές, χρειάζεται να διερευνηθεί η κατανοµή των δεδοµένων.  

  

Γενικά, θεωρείται ότι είναι σύνηθες για τα δεδοµένα των ποιοτικών 

χαρακτηριστικών του νερού να µην κατανέµονται κανονικά. Τα δεδοµένα παρουσιάζουν 

συχνά θετική ασυµµετρία λόγω του κατώτατου ορίου (µηδέν) ή της παρουσίας τιµών 

κάτω από το όριο ανίχνευσης και της εµφάνισης σπάνιων υψηλών τιµών. Οι ιδιότητες 

κατανοµής των ποιοτικών δεδοµένων του νερού έχουν διερευνηθεί από αρκετούς 

ερευνητές και τα αποτελέσµατά τους παρουσιάζονται στη συνέχεια.  Οι Montgomery και 

λοιποί (1987) έλεγξαν 172 αρχεία δεδοµένων ποιότητας υπόγειων νερών όσον αφορά 

στην κανονικότητα των παραµέτρων. Χρησιµοποίησαν ιστογράµµατα συχνοτήτων, 

διαγράµµατα κανονικής πιθανότητας (normal probability plots) τον έλεγχο Χ2 καλής 

προσαρµογής (chi-squared goodness-of-fit test) και τον έλεγχο ασσυµετρίας. Το 

επίπεδο σηµαντικότητας που χρησιµοποίησαν στους δυο ελέγχους υποθέσεων ήταν 

5%. Σύµφωνα µε τα ευρήµατά τους, στο 62% των αρχείων τα δεδοµένα δεν 

ακολουθούσαν την κανονική κατανοµή ενώ παρουσίαζαν δεξιά κλίση (θετική 

ασυµµετρία) µε βαθµό κυµαινόµενο σε µεγάλο εύρος.  

  

Οι Gilliom και Helsel (1986) εξέτασαν τα στατιστικά χαρακτηριστικά των 

συγκεντρώσεων ιχνοστοιχείων σε δείγµατα που συλλέχθηκαν σε σταθµούς 

παρακολούθησης της ποιότητας νερού ποταµών από την γεωλογική επιθεώρηση των 

ΗΠΑ (U.S. Geological Survey). Σε 482 σετ µη περικοµµένων δεδοµένων, ο 

συντελεστής ασυµµετρίας κυµαίνονταν από -0,8 έως 5,2 µε διάµεση τιµή 1,8. Το 

ποσοστό των συντελεστών ασυµµετρίας που είχαν αρνητική τιµή ήταν µόλις 6%. 

∆εδοµένου ότι ο συντελεστής ασυµµετρίας σε µια κανονική κατανοµή (η οποία είναι εξ 

ορισµού συµµετρική) είναι 0, οι Gilliom και Helsel συµπέραναν ότι τα δεδοµένα 

ποιότητας του νερού παρουσιάζουν συχνά θετική ασυµµετρία.  

  

Οι Loftis και λοιποί (1989), εξέτασαν την κανονικότητα των ποιοτικών παραµέτρων 

νερού λιµνών. Χρησιµοποίησαν αµφίπλευρους ελέγχους υποθέσεων για τους 

συντελεστές ασυµµετρίας και κύρτωσης σε δυο επίπεδα σηµαντικότητας (10% και 2%) 

σε κάθε έλεγχο. Σύµφωνα µε τα ευρήµατά τους, στο 20% των αρχείων τα δεδοµένα 

παρέκλιναν σηµαντικά από την κανονικότητα. Επανέλαβαν την στατιστική ανάλυση στις 

δεκαδικά λογαριθµισµένες τιµές των δεδοµένων (ο λογαριθµικός µετασχηµατισµός 

µπορεί να φέρει τα δεδοµένα πιο κοντά στην κανονικότητα) καθώς επίσης και µετά την 

απαλοιφή των τριµηνιαίων µέσων (η απαλοιφή των τριµηνιαίων µέσων µπορεί να 
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µειώσει την επίδραση της εποχικότητας). Καµία από τις δυο αυτές ενέργειες δεν 

επέφερε σηµαντική αλλαγή στο ποσοστό των παραµέτρων οι οποίες δεν ακολουθούσαν 

κανονική κατανοµή.  

  

Η εφαρµογή στατιστικών ελέγχων οι οποίοι υποθέτουν κανονικότητα σε µη 

κανονικά κατανεµηµένα δεδοµένα µπορεί να επιφέρει δυο ανεπιθύµητα αποτελέσµατα. 

Το πρώτο είναι η διαστροφή της ονοµαστικής τιµής του λάθους τύπου Ι (Snedecor και 

Cochran, 1989), ενώ το δεύτερο είναι η µείωση της ισχύος (Conover και Iman, 1976; 

Helsel, 1987). Η µείωση της ισχύος των ελέγχων είναι ενδεχοµένως πολύ σοβαρό 

πρόβληµα γιατί µπορεί να µην αναγνωριστούν σηµαντικές αλλαγές ή διαφορές στην 

ποιότητα του νερού. Γενικά, όταν ένας έλεγχος θεωρείται ότι είναι ανθεκτικός στην 

έλλειψη κανονικότητας σηµαίνει ότι η έλλειψη κανονικότητας δεν προκαλεί µεγάλη 

διαστροφή στο λάθος τύπου Ι (Conover και Iman, 1976). Για παράδειγµα, ο έλεγχος t 

συχνά θεωρείται ανθεκτικός στην έλλειψη κανονικότητας γιατί το ονοµαστικό επίπεδο 

σηµαντικότητας του διατηρείται για µεγάλο µέγεθος δείγµατος. Αυτός όµως ο 

ισχυρισµός αγνοεί την απώλεια της ισχύος η οποία µπορεί να εµφανιστεί όταν δεν 

ικανοποιείται η υπόθεση της κανονικότητας (Helsel, 1987).  

 Η µεταχείριση δεδοµένων που ενδεχοµένως δεν ακολουθούν κανονική κατανοµή 

µπορεί να γίνει µε τους παρακάτω τρόπους:  

 

• Με τη χρησιµοποίηση µη παραµετρικών µεθόδων στατιστικής ανάλυσης. Η 

αποτελεσµατικότητα των µη παραµετρικών ελέγχων είναι ελαφρώς µικρότερη των 

αντίστοιχων παραµετρικών όταν οι υποκείµενοι πληθυσµοί κατανέµονται κανονικά ενώ 

είναι πολύ µεγαλύτερη όταν οι υποκείµενοι πληθυσµοί δεν κατανέµονται κανονικά 

(Hollander και Wolfe, 1973; Bradley, 1968; Hirsch και λοιποί, 1991). Επιπλέον οι µη 

παραµετρικές µέθοδοι είναι ανθεκτικές στις ακραίες τιµές, µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

για την ανάλυση δεδοµένων στα οποία εµπεριέχονται αρκετές περικοµµένες τιµές,  να 

χειριστούν τις ελλείπουσες τιµές και να εφαρµοστούν σε διατεταγµένα δεδοµένα και 

ενίοτε σε κατηγορικά δεδοµένα (Daniel, 1991; Gibbons, 1985; Helsel, 1987; 

Hollander και Wolfe, 1973).  

 

• Με τη διεξαγωγή ελέγχων κανονικότητας και, εφόσον τα δεδοµένα ακολουθούν 

κανονική κατανοµή, τη χρησιµοποίηση παραµετρικών µεθόδων.  

 

 • Με τη διεξαγωγή ελέγχων κανονικότητας και, εφόσον τα δεδοµένα δεν ακολουθούν 

κανονική κατανοµή, τη χρησιµοποίηση µετασχηµατισµών. Με έλεγχο της κανονικότητας 

των µετασχηµατισµένων δεδοµένων και, εφόσον ακολουθούν κανονική κατανοµή, τη 

χρησιµοποίηση παραµετρικών µεθόδων στα µετασχηµατισµένα δεδοµένα (Helsel, 
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1987). Το πρόβληµα όµως είναι ότι συχνά οι απλοί µετασχηµατισµοί (π.χ. λογαρίθµηση, 

τετραγωνική ρίζα, αντιστροφή) ενώ µπορεί να έχουν φυσική ερµηνεία σε αρκετές 

περιπτώσεις, δεν οδηγούν απαραίτητα στην κανονικότητα. Από την άλλη, πιο 

πολύπλοκοι µετασχηµατισµοί που προσεγγίζουν την κανονικότητα, παράγουν συχνά 

νέες µεταβλητές που δεν έχουν καµία φυσική σηµασία. Η χρησιµοποίηση 

µετασχηµατισµών είναι γενικά επίπονη και χρονοβόρα διαδικασία στην περίπτωση 

πολλαπλών σετ δεδοµένων (Hirsch και λοιποί, 1991). Κάθε σετ δεδοµένων πρέπει να 

εξεταστεί ξεχωριστά για την επιλογή του καλύτερου δυνατού µετασχηµατισµού. 

Επιπλέον, στην περίπτωση που επιλέγονται αρκετοί διαφορετικοί µετασχηµατισµοί, 

υπάρχει δυσκολία στη σύγκριση των αποτελεσµάτων της στατιστικής ανάλυσης µεταξύ 

των σετ δεδοµένων.  

 • Με τη διεξαγωγή ανάλυσης ευαισθησίας για την ποσοτικοποίηση των επιδράσεων της 

έλλειψης κανονικότητας στον παραµετρικό έλεγχο που πρόκειται να χρησιµοποιηθεί 

(Hirsch και Slack, 1984). Αν οι επιδράσεις είναι αποδεκτές, ο έλεγχος µπορεί να 

προχωρήσει. Η συγκεκριµένη προσέγγιση θεωρείται δαπανηρή και έχει πρακτική αξία 

όταν πρόκειται να αναλυθούν πολύ σηµαντικά δεδοµένα µε µεθόδους για τις οποίες δεν 

υπάρχουν µη παραµετρικές εναλλακτικές µέθοδοι.  

  

  

 

1.6. ΕΠΟΧΙΚΟΤΗΤΑ  

  

Η εποχικότητα είναι ένα χαρακτηριστικό των δεδοµένων ποιότητας του νερού το 

οποίο απεικονίζει µια αναγνωρίσιµη κυκλική διάταξη που εµφανίζεται στα δεδοµένα 

(Ward, 1999). Με άλλα λόγια, η εποχικότητα είναι η αλλαγή στις κατανοµές των 

ποιοτικών παραµέτρων του νερού η οποία µπορεί να αποδοθεί στην χρονική περίοδο 

του έτους.  

Η εποχικότητα µεγαλώνει τη διακύµανση των ποιοτικών δεδοµένων του νερού µε 

συνέπεια την αύξηση του πλάτους των διαστηµάτων εµπιστοσύνης στις διαδικασίες 

εκτίµησης και τη µείωση της ισχύος στους ελέγχους υποθέσεων.   

 

 

H εποχικότητα για µια µεταβλητή µπορεί να ελεγχθεί µε κάποιον από τους παρακάτω 

τρόπους: 

 • Οπτική επιθεώρηση του διαγράµµατος των συγκεντρώσεων έναντι του χρόνου 

(Montgomery και λοιποί, 1987). 
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 • Εξέταση των ετήσιων κύκλων σε ένα διάγραµµα αυτοσυσχετίσεων (correlogram) 

(Loftis και λοιποί, 1989).  

  

• Με την κατασκευή θηκογραµµάτων (box plots) για κάθε εποχή (Montgomery και 

λοιποί, 1987). Στην περίπτωση που τα ορθογώνια πλαίσια δεν επικαλύπτονται, 

θεωρείται ότι η εποχικότητα πιθανόν να αποτελεί σηµαντική πηγή της διακύµανσης των 

δεδοµένων (Ward και Loftis, 1989).  

• Με οµαδοποίηση των δεδοµένων σύµφωνα µε την εποχή και τον υπολογισµό του 

αριθµητικού µέσου για κάθε εποχή. Στη συνέχεια, µε τον υπολογισµό του λόγου του 

µέγιστου προς τον ελάχιστο αριθµητικό µέσο. Η εποχικότητα αυξάνει ανάλογα µε τον 

λόγο αυτόν. Αντίστοιχη διαδικασία µπορεί να γίνει χρησιµοποιώντας τις τυπικές 

αποκλίσεις (Loftis και λοιποί, 1989).  

• Με οµαδοποίηση των δεδοµένων σύµφωνα µε την εποχή και διεξαγωγή ανάλυσης 

διακύµανσης (ANOVA) ή του αντίστοιχου µη παραµετρικού ελέγχου KruskalWallis 

(Montgomery και λοιποί, 1987).  

• Με την εξέταση του διαγράµµατος της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης (Reckhow και 

λοιποί, 1993; Yürekli και Kurunç, 2005). Η ύπαρξη εποχικότητας στα δεδοµένα 

διαπιστώνεται µε την εµφάνιση στατιστικά σηµαντικών αυτοσυσχετίσεων στις εποχικές 

υστερήσεις.  

  

Στην περίπτωση ύπαρξης εποχικότητας στα δεδοµένα, υπάρχουν δυο συνήθεις τρόποι 

στατιστικής προσέγγισης: 

 • Η αποεποχικοποίηση, δηλαδή ο µετασχηµατισµός των δεδοµένων ώστε να εξαλειφθεί 

ο ποσοτικός εποχικός κύκλος. Αυτό επιτυγχάνεται µε την αφαίρεση των εποχικών 

διαµέσων από όλα τα δεδοµένα µέσα σε µια εποχή. Στη συνέχεια ακολουθεί η 

στατιστική ανάλυση των αποεποχικοποιηµένων δεδοµένων. 

 • Η χρησιµοποίηση στατιστικών µεθόδων οι οποίες λαµβάνουν υπόψη τους την 

εποχικότητα των δεδοµένων.   

  

Στην περίπτωση που ο σκοπός της στατιστικής ανάλυσης είναι ο εντοπισµός τάσεων σε 

δεδοµένα τα οποία είναι ύποπτα για την ύπαρξη εποχικότητας, συνιστάται ο εποχικός 

έλεγχος Kendall (Seasonal Kendall test), ο οποίος µπορεί επιπλέον να χειριστεί 

ελλείπουσες τιµές, περικεκοµµένες τιµές και ισοβαθµούσες τιµές δεδοµένων. Ο 

εποχικός έλεγχος Kendall χρησιµοποιείται σε µεγάλο βαθµό στην ανάλυση δεδοµένων 

ποιότητας του νερού.  
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1.7. ΣΕΙΡΙΑΚΗ ΣΥΣΧΕΤΙΣΗ  

  

Συνήθως, στα προγράµµατα παρακολούθησης της ποιότητας του νερού η 

δειγµατοληψία γίνεται ανά τακτά χρονικά διαστήµατα (πχ. ηµερησίως, µηνιαίως κλπ).  Η 

σειριακή συσχέτιση ή αυτοσυσχέτιση µπορεί να θεωρηθεί γενικά ως περιττή 

πληροφορία µεταξύ διαδοχικών παρατηρήσεων µιας χρονολογικής σειράς που 

προκύπτει από δείγµατα τα οποία λαµβάνονται ανά µικρά χρονικά διαστήµατα σε σχέση 

µε την ενδιαφέρουσα χρονική περίοδο. Όταν η σειριακή συσχέτιση είναι θετική, 

παρουσιάζεται η τάση υψηλές τιµές να ακολουθούν υψηλές τιµές και χαµηλές τιµές να 

ακολουθούν χαµηλές τιµές. Αντίθετα, αρνητική σειριακή συσχέτιση παρουσιάζεται όταν 

υψηλές τιµές ακολουθούν χαµηλές και χαµηλές ακολουθούν υψηλές. Τα δεδοµένα 

ποιότητας του νερού παρουσιάζουν κυρίως θετική σειριακή συσχέτιση.   

  

Οι Loftis και λοιποί (1991) δηλώνουν ότι το διάστηµα εµπιστοσύνης της µέσης 

τιµής για ένα συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα (πχ. ένα έτος), όταν εκτιµάται µέσω ενός 

δεδοµένου αριθµού ισαπέχουσων χρονικά παρατηρήσεων που καλύπτουν χρονικά το 

υπό εξέταση διάστηµα, είναι στενώτερο όταν τα δεδοµένα είναι σειριακά συσχετισµένα 

απ΄ ότι όταν είναι ανεξάρτητα. Στην περίπτωση όµως που αποτελεί ενδιαφέρον η 

εξαγωγή συµπερασµάτων για µια µακρά χρονική περίοδο χρησιµοποιώντας ένα 

συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα της περιόδου αυτής, µια σειρά σειριακά συσχετισµένων 

δεδοµένων θα περιέχει µικρότερη ποσότητα πληροφορίας σε σχέση µε µια σειρά 

ανεξάρτητων δεδοµένων του ίδιου µεγέθους. Στην περίπτωση αυτή, οι έλεγχοι για 

εντοπισµό τάσης ή για αλλαγές στη διάρκεια του χρόνου τείνουν να απορρίπτουν την 

µηδενική υπόθεση, υποδηλώνοντας ότι έχει συµβεί κάποια αλλαγή, συχνότερα απ’ ότι θα 

έπρεπε. Επιπλέον, οι Loftis και λοιποί (1991)  επισήµαναν ότι το κατά πόσο το 

παρατηρούµενο πρότυπο µιας δεδοµένης σειράς δεδοµένων ισαπέχουσων χρονικά 

παρατηρήσεων µπορεί να αποδοθεί σε σειριακή συσχέτιση ή τάση εξαρτάται από την 

χρονική κλίµακα.   

  

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
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ΠΟΛΥΜΕΤΑΒΛΗΤΕΣ ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΕΣ ΤΕΧΝΙΚΕΣ 

 

 

 

 

 

 

 

2.1. Εισαγωγή-Στόχοι της πολυμεταβλητής παραγοντικής ανάλυσης 

Οι πολυµεταβλητές στατιστικές τεχνικές έχουν πεδίο εφαρµογής  την ταυτόχρονη 

ανάλυση πολυµεταβλητών δεδοµένων, τα οποία προκύπτουν όταν αρκετές 

αλληλοσχετιζόµενες µεταβλητές µετρώνται για κάθε διερευνώµενη µονάδα (Hair, 1998).  

  

Οι στόχοι της Πολυµεταβλητής Ανάλυσης είναι (Καρλής, 2005- Ντζούφρας, 

2001):  

1. Μελέτη των σχέσεων µεταξύ των µεταβλητών. Εξετάζονται οι σχέσεις µεταξύ 

των µεταβλητών για την κατανόηση διάφορων φαινόµενων.  

2. Μείωση των υπό διερεύνηση δεδοµένων/ µεταβλητών. Η πληροφορία που 

περιέχεται σε πολλές µεταβλητές συµπυκνώνεται σε λίγες περιληπτικές µεταβλητές, µε 

τις οποίες παρέχεται η περαιτέρω δυνατότητα της ερµηνείας  αθέατων χαρακτηριστικών 

της πραγµατικότητας.  

3. ∆ηµιουργία οµάδων. Με κατάλληλες προσεγγίσεις, τα υπό µελέτη αντικείµενα 

(παρατηρήσεις ή µεταβλητές)  µπορούν να ταξινοµηθούν σε οµοειδείς οµάδες ως προς 

κάποια χαρακτηριστικά,  µε στόχο την καλύτερη διαχείριση των δεδοµένων.  

4. Πρόβλεψη. ∆ηµιουργία κατάλληλων µοντέλων που λαµβάνουν υπόψη τους την 

πολυπλοκότητα της πραγµατικότητας και προβλέπουν τη µελλοντική συµπεριφορά ενός 

συστήµατος.  

5. Έλεγχος πολυµεταβλητών υποθέσεων και πολύπλοκων επιστηµονικών 

σεναρίων (υποθέσεων). Μέσω σύνθετων µαθηµατικών υποδειγµάτων µπορούν να 

επεκταθούν οι έλεγχοι υποθέσεων σε πολυµεταβλητά δεδοµένα µε σκοπό τον έλεγχο πιο 

ρεαλιστικών υποθέσεων.    



 
18 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2.  Εισαγωγή στην Παραγοντική Ανάλυση  
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2.2.1 Εισαγωγή  

 

Η παραγοντική ανάλυση (Factor Analysis) ανήκει στην ευρύτερη οµάδα των  

πολυµεταβλητών στατιστικών  µεθόδων. Πρόκειται για µια ευρέως διαδοµένη τεχνική µε 

εφαρµογές τόσο στην ψυχοµετρία και στις κοινωνικές επιστήµες γενικότερα, όσο στην 

οικονοµία και το µάρκετινγκ ειδικότερα (Steward, 1981). Το 1888 πρώτος ο Galton 

εισήγαγε τον σπόρο της παραγοντικής ανάλυσης υποστηρίζοντας ότι σε ένα σύνολο 

µεταβλητών υπάρχουν κρυµµένοι παράγοντες που επηρεάζουν την διακύµανση και 

ερµηνεύουν τη σχέση των αρχικών µεταβλητών. Το 1904 οι Pearson και Spearman 

διατύπωσαν το µοντέλο της παραγοντικής ανάλυσης και έκτοτε αρκετοί ερευνητές 

συνέβαλαν έτσι ώστε το µοντέλο να πάρει την τελική του µορφή (Morrison, 1990).  Αν 

και οι ρίζες της µεθόδου είναι αρκετά παλιές έγινε ιδιαίτερα δηµοφιλής τις τελευταίες 

δεκαετίες εξαιτίας της γρήγορης τεχνολογικής εξέλιξης των ηλεκτρονικών υπολογιστών. 

Πραγµατικά, η ραγδαία πρόοδος που σηµειώθηκε στον τοµέα  επεξεργασίας της 

πληροφορίας τις τελευταίες δεκαετίες του 20ου  αιώνα προκάλεσε αλυσιδωτές εξελίξεις 

στην στατιστική επιστήµη. Η εισαγωγή νέων εξειδικευµένων στατιστικών πακέτων 

λογισµικού βοήθησε στην απλοποίηση, έως ένα βαθµό, των πολυµεταβλητών 

στατιστικών µεθόδων (Principal Components Method, Regression Analysis, Cluster 

Analysis κ.τ.λ.), µεταξύ των οποίων  συγκαταλέγεται και η παραγοντική ανάλυση. Το 

γεγονός  καθ’ αυτό είχε ως αποτέλεσµα να γίνει η µέθοδος πιο προσιτή σε άτοµα που 

δεν έχουν βαθύ υπόβαθρο στη στατιστική και στα µαθηµατικά, πράγµα πολύ σηµαντικό 

για την διάδοση της µεθόδου ιδιαίτερα σε στελέχη επιχειρήσεων (Garavaglia, Sarma & 

Thompson S. 2000).  Η παραγοντική ανάλυση αποτελεί στις µέρες µας ένα πολύτιµο 

εργαλείο του µάρκετινγκ, ιδιαίτερα για την τµηµατοποίηση της αγοράς αλλά και τον 

προσδιορισµό µη µετρήσιµων παραγόντων που επιδρούν στην συµπεριφορά του 

καταναλωτή και συνεπώς καθορίζουν την  εκάστοτε πολιτική, στρατηγική της κάθε 

επιχείρησης (MacLean & Grey, 1998).  

  

 

2.2.2 Η φύση της  Παραγοντικής Ανάλυσης 

 

Εφαρµόζοντας  την παραγοντική ανάλυση οι ερευνητές ανακαλύπτουν ένα 

πολύτιµο σύµµαχο στο δύσκολο έργο τους. Κύρια λειτουργία της παραγοντικής 

ανάλυσης είναι µ έσα από ένα σύνολο πολύπλοκα συσχετιζόµενων µεταβλητών, η 

δηµιουργία ή καλύτερα η ανακάλυψη νέων κατά κανόνα ασυσχέτιστων µεταξύ τους 

µεταβλητών-παραγόντων (Wells & Shetn, 1971). Στόχος αυτής της διαδικασίας είναι η 

µεγιστοποίηση της  κατανόησης των δεδοµένων και η ερµηνεία τους κατά τον καλύτερο 

δυνατό τρόπο (Joreskog,  2003, SPSS INC., 1999).  Τα παραπάνω αποτελούν την 

βασική ιδέα για την διερευνητική παραγοντική ανάλυση (Exploratory Factor Analysis). 
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Πριν το1970 ο όρος παραγοντική ανάλυση δεν συνοδευόταν από τον όρο διερευνητική. 

Αυτός ο όρος εισήχθη το 1969 για να γίνει η διάκριση από την επαληθευτική 

παραγοντική ανάλυση (Confirmatory Factor Analysis, Joreskog, 1969). 

Λεπτοµέρειες για την συγκεκριµένη µέθοδο παρατίθενται στην προτελευταία ενότητα 

του τρέχοντος κεφαλαίου. Κύριο αντικείµενο της παρούσας εργασίας αποτελεί η ∆.Π.Α., 

στις επόµενες σελίδες γίνεται εκτενής αναφορά για τις λειτουργίες και τον τρόπο 

εφαρµογής της µεθόδου.    Συνοπτικά θα µπορούσαµε να υποστηρίξουµε ότι η µέθοδος 

της  παραγοντικής ανάλυσης (Π.Α) (Johnson, 1998, σελ.147, SPSS INC., 1999, 

σελ.317):  

• ερµηνεύει και εξετάζει τις σχέσεις µεταξύ ενός µεγάλου αριθµού 

µεταβλητών µέσω της ανάδειξης παραγόντων που επηρεάζουν και 

καθορίζουν την φύση αλλά και την  εξέλιξη των αρχικών µεταβλητών. 

 

• καθορίζει τον αριθµό τον νέων παραγόντων και  προσπαθεί να δώσει την 

ερµηνεία τους.  

 

 

• µειώνει τον όγκο των δεδοµένων χωρίς την απώλεια σηµαντικής 

πληροφορίας, διευκολύνοντας ταυτόχρονα την  επεξεργασία τους και 

συνεπώς την εξόρυξη συµπερασµάτων.  

 

• Αναδεικνύει και µετράει µεταβλητές-παράγοντες που διέπουν την 

συµπεριφορά των ατόµων άλλα δεν είναι έµµεσα µετρήσιµα µ ε άπλα 

ερωτήµατα σε ερωτηµατολόγια.  

 

 

` Όλα τα παραπάνω διευκολύνουν κατά πολύ το έργο των ερευνητών αφού  

απλοποιούν τις σχέσεις µεταξύ των µεταβλητών και µειώνουν σηµαντικά τις διαστάσεις 

ενός προβλήµατος (Ντζούφρας, 2001). Παρόλα αυτά υπάρχουν επικριτές της µεθόδου 

που υποστηρίζουν ότι µπορεί να οδηγήσει σε λανθασµένες υποθέσεις προκαλώντας 

σύγχυση και παραπληροφόρηση (Kline, 1998, σελ.11). Είναι γεγονός ότι η µέθοδος έχει 

δεχτεί δριµύ κριτική για την ερµηνευτική ικανότητα της  και για την υποκειµενικότητα των 

αποτελεσµάτων. Οι ανησυχίες των επιστηµών πηγάζουν κυρίως από το γεγονός ότι η 

παραγοντική ανάλυση πολλές φορές στηρίζεται στην υποκειµενικότητα του εκάστοτε 

ερευνητή. Η άποψη αυτή είναι εύλογη καθώς κατά κανόνα ο αριθµός των παραγόντων 

καθορίζεται αυθαίρετα και χωρίς αντικειµενικά κριτήρια. Ακόµη ενδέχεται να δοθούν 

διαφορετικές ερµηνείες στους παράγοντες από διαφορετικούς επιστήµονες ανάλογα µε 

τις αντιλήψεις και τα πιστεύω  του καθενός από αυτούς (Johnson, 1998, σελ.148). Για 

παράδειγµα ένας φοιτητής διοίκησης επιχειρήσεων δεν είναι δυνατόν να δώσει 

πανοµοιότυπη ερµηνεία σε ένα πρόβληµα παραγοντικής ανάλυσης µ ε ένα φτασµένο 

ανώτατο στέλεχος επιχειρήσεως. Αυτό συµβαίνει αφενός γιατί ένας φοιτητής δεν έχει 

την εργασιακή εµπειρία ενός στελέχους και αφετέρου γιατί ένα στέλεχος ενδεχόµενος να 
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µην έχει το χρόνο να παρακολουθήσει τις επιστηµονικές εξελίξεις. ∆εν έχουν άδικο 

λοιπόν αυτοί που υποστηρίζουν ότι  τα αποτελέσµατα αυτής της µεθόδου  αποτελούν 

τον καθρέφτη των απόψεων αλλά και των πεποιθήσεων του κάθε ερευνητή (Kline, 

1994). Επιπρόσθετα, τροφή για δυσµενή σχόλια δίνει το γεγονός ότι η παραγοντική 

ανάλυση  επιδέχεται πολλές µεθόδους επίλυσης (µέθοδος κυρίων συνιστωσών, 

ελάχιστων τετράγωνων, µεγίστης πιθανοφάνειας κ.α.). Συνεπώς στα ίδια δεδοµένα είναι 

πιθανόν να δοθούν πολλές ερµηνείες ανάλογα µε  την µέθοδο που θα ακολουθηθεί. ∆εν 

υπάρχει, δηλαδή, µοναδική λύση για κάθε πρόβληµα (Steward, 1981). Παρόλα τα 

µειονεκτήµατα της µεθόδου η συνεισφορά της είναι σηµαντική και µερικές φορές 

πολύτιµη. Τα αρνητικά στοιχεία που προκύπτουν κατά την εφαρµογή της παραγοντικής 

ανάλυσης θα µπορούσαν να ελαχιστοποιηθούν ή έστω να περιορισθούν  σε κάθε 

περίπτωση   υπό τις εξής προϋποθέσεις (Steward, 1981):   

• οι ερευνητές πρέπει να ελέγχουν κατά την εφαρµογή της µεθόδου αν το δείγµα 

είναι κατάλληλο, η παραγοντική ανάλυση δεν αποτελεί πανάκεια για κάθε 

πρόβληµα.  

• ∆εν πρέπει να συγχέεται η µέθοδος µ ε την ανάλυση κατά συστάδες (Cluster 

analysis) ή άλλες πολυµεταβλητές µεθόδους. Ο ρόλος της Π.Α.  δεν είναι απλά 

να χωρίζει τις µεταβλητές σε οµάδες-συστάδες αλλά να ερµηνεύει µ ε τον 

καλύτερο δυνατό τρόπο την διακύµανση και τη δοµή τους.  

Τέλος, συµπερασµατικά, η ∆.Π.Α. αν και παρουσιάζει µειονεκτήµατα µπορεί να 

αναδειχτεί ένα πανίσχυρο εργαλείο στα χέρια ενός έµπειρου επιστήµονα (Sheth & 

Tigert, 2003)  

 

  

2.2.3 Το ορθογώνιο µοντέλο της Παραγοντικής Ανάλυσης 

 

 Όπως έχει ήδη προαναφερθεί στόχος της Π.Α. αποτελεί η ανάδειξη παραγόντων 

και η ταυτόχρονη αναπαράσταση της διακύµανσης των αρχικών µεταβλητών µέσα από 

αυτούς (Afifi,1990, σελ. 398). Έτσι λοιπόν αν θεωρήσουµε ένα σύνολο µεταβλητών x j 

από ένα πληθυσµό µ ε µέσο µ και διακύµανση-συνδιακυµανση Σ, σύµφωνα µ ε το 

γενικό µοντέλο της παραγοντικής ανάλυσης υπάρχουν κρυφοί παράγοντες m  οι οποίοι 

απεικονίζονται ως f1,f2,………., fm, όποτε από τα παραπάνω:  
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 για j=1,2,…..,p          

 Όπου m είναι ο αριθµός των παραγόντων, λjm  η επιβάρυνση (loading) του fm 

παράγοντα στην χj  µεταβλητή και τέλος uj ο µοναδικός παράγοντας ή σφάλµα που 

αντιστοιχεί ένας για κάθε αρχική µεταβλητή. Οι µοναδικοί παράγοντες εκφράζουν το 

σύνολο της συνδιακύµανσης των αρχικών µεταβλητών  που δεν µπορεί να ερµηνευτεί 

από τους Fm παράγοντες (Johnson E.D. 1998, σελ:150). Η (1.1) εκφράζει τις 

µεταβλητές που παρατηρούµε (x1….xp) ως γραµµικούς συνδυασµούς των παραγόντων 

F1….Fm. Για να έχει νόηµα η παραγοντική ανάλυση πρέπει  m<p,  διαφορετικά δεν 

πετυχαίνουµε περικοπή του όγκου των δεδοµένων αλλά απλά ένα µετασχηµατισµό 

τους (Ντζούφρας, 2001). Επίσης µπορούµε να υποθέσουµε ότι όλες οι µεταβλητές 

έχουν µέσο ίσο µε το µηδέν όποτε το µ παραλείπεται από τη σχέση (1.1) και έχουµε:                                   

Xj  =   λj1F1+  λj2F2+………+ λjmFm  + uj      για j=1,2,…..,p    (1.2). Για να λειτουργήσει 

το µοντέλο θα πρέπει να ισχύουν οι παρακάτω υποθέσεις. Θεωρούµε ότι ισχύει 

(Johnson & Wicher, 1998, σελ:516): 1. Οι Fk  παράγοντες για k=1,2,…,m είναι 

ανεξάρτητοι µεταξύ τους, µε µέσο µ=0 και διακύµανση ίση µε τη µονάδα. 2. Οι µοναδικοί 

παράγοντες uj είναι επίσης ασυσχέτιστοι µεταξύ τους µε µέσο µ=0 και διακύµανση ίση 

µε Ψi  για i=1,2,….,p.  3. Οι παράγοντες  Fk και οι µοναδικοί παράγοντές uj ακολουθούν 

διαφορετικές κατανοµές για όλους τους συνδυασµούς των j και k, δηλαδή δεν 

σχετίζονται µεταξύ τους σε καµία περίπτωση.  4. Επίσης µόνο για την περίπτωση 

εκτίµησης µ ε τη µέθοδο της  µέγιστης πιθανοφάνειας θα πρέπει να  υποθέσουµε ότι οι 

δεδοµένα µας προέρχονται από πολυµεταβλητή κανονική κατανοµή.    

  

Η ∆ιανυσµατική µορφή της σχέσης (1.2)  έχει ως εξής:  Το µοντέλο της  Π.Α. µπορεί και 

να γραφτεί και µε τη µορφή πινάκων ως έξης (Johnson, 1998, σελ:150):  
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Αντίστοιχα οι παραπάνω υποθέσεις  σε µορφή πινάκων είναι η εξής: 

 

 

1. E(F) = 0                          Cov(F)  =  E [FF΄] = I          

  (m×1)                                           (m×m)  

2. E(n) =0,                          Cov(n)  =  E [nn΄] = Ψ, όπου Ψ ένας           

   (ρ×1)                                          διαγώνιος πίνακας    (ρ×ρ)                                          

  

3. Cov(n,F)  =  E [nFT] = 0                                       (ρ×ρ)  

Από τις παραπάνω σχέσεις µπορούµε να συµπεράνουµε ότι: Χ   =ΛF+u    ή    

  

Σ= Cov(Χ)= Cov(ΛF+n) =Λ× Cov(F+n)×ΛT+Ψ = ΛΙΛT+Ψ= ΛΛT+Ψ  άρα Σ= ΛΛT+Ψ  (1.3)   

  

ή       Var (χj)    =    λj12 +……. λjm2     +     ψj   

                                              Communality                   specific variance 

 

 

Παρατηρούµε ότι η συνολική διακύµανση συντίθεται από δυο µέρη, από την 

εταιρικότητα (communality) το ποσοστό δηλαδή της διακύµανσης που ερµηνεύεται από 

τους παράγοντες  και από την επονοµαζόµενη ειδικότητα (specificity), το ποσοστό που 
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δεν µπορεί να ερµηνευτεί από το µοντέλο και εκφράζεται από τον µοναδικό παράγοντα 

u (Afifi, 1990, σελ.399).  Αντικειµενικός σκοπός της παραγοντικής ανάλυσης είναι  ο 

υπολογισµός  των επιβαρύνσεων καθώς και  της εταιρικότητας µέσα από την σχέση 

(1.4) (Johnson, 1998, σελ.154). Τα διάφορα στατιστικά πακέτα, όπως για παράδειγµα 

το SPSS (πάνω στο οποίο βασίστηκε και η ανάλυση περιπτώσεων στα κεφαλαία 3-4) 

προσφέρουν λύσεις στα παραπάνω προβλήµατα. Σ’ αυτό το σηµείο θα πρέπει να 

τονίσουµε ότι τα αριθµητικά αυτά στοιχεία παίζουν καθοριστικό ρόλο τόσο στον αριθµό 

των παραγόντων που θα προκύψουν όσο και στην επιλογή της µεθόδου εκτίµησης 

παραγόντων (Tabachnick & Fidel 1989, σελ.647). Το κοµµάτι της Π.Α αναφορικά µ ε 

την εκτίµηση των παραγόντων, για το οποίο γίνεται εκτενής αναφορά στην επόµενη 

ενότητα του κεφαλαίου,  είναι ίσως το πιο κρίσιµο  στην όλη διαδικασία.   

  

 

2.2.4 Μέθοδοι εκτίµησης παραγόντων 

 

 Όπως ήδη έχει προαναφερθεί, η ερµηνευτική ικανότητα καθώς και η 

λειτουργικότητα ενός παραγοντικού µοντέλου εξαρτάται απόλυτα από το πλήθος των 

παραγόντων. Εποµένως, µείζονος σηµασίας ρόλο παίζει η επιλογή της κατάλληλης 

µεθόδου εκτίµησης παραγόντων (Steward, 1981). Οι δύο µέθοδοι που 

χρησιµοποιούνται κατά κόρον για την εκτίµηση των παραγόντων είναι η µέθοδος των 

κυρίων συνιστωσών (Principal Factor Method) και η µέθοδoς της µέγιστης 

πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood, Johnson, 1998, σελ.156).   Βέβαια κατά 

καιρούς και σε περιπτώσεις που η εφαρµογή των δυο αυτών µεθόδων δεν ενδείκνυται, 

προτιµούνται και άλλες µέθοδοι όπως αυτή των ελαχίστών τετραγώνων (Least-

Squares), των κύριων αξόνων (principal Axes), της γενικευµένης µεθόδου των 

ελαχίστων τετράγωνων (Tabachnick & Fidel, 1989, σελ.623). Αξίζει να αναφέρουµε ότι 

για να έχουµε καλύτερη εικόνα των δεδοµένων µας είναι απαραίτητο να δοκιµάσουµε 

περισσότερες από µία µεθόδους πριν καταλήξουµε οριστικά (Johnson & Wicher, 1998, 

σελ.552). Στα πλαίσια αυτής της εργασίας θα ακολουθήσει παρουσίαση των δυο 

σηµαντικότερων µεθόδων που θα βοηθήσει στην καλύτερη κατανόηση τους.  
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2.2.4.1 Η µέθοδος των κυρίων συνιστωσών για την εκτίµηση παραγόντων 

 

Πρόκειται για µια τροποποίηση της πολυµεταβλητής στατιστικής µεθόδου των 

κυρίων συνιστωσών έτσι ώστε µέσα από αυτή να εξυπηρετηθούν οι ανάγκες της 

παραγοντικής ανάλυσης. Με άλλα λόγια η µέθοδος των κυρίων συνιστωσών 

επιστρατεύεται στην διάθεση της παραγοντικής ανάλυσης. Για αυτό το λόγο δεν θα 

πρέπει να δηµιουργείται σύγχυση στον αναγνώστη όταν αναφέρεται η µέθοδος των 

κυρίων συνιστωσών στην Π.Α..  ∆εν πρόκειται για µια αυτοτελής και ανεξάρτητη µέθοδο 

άλλα απλά για ένα εργαλείο που τίθεται στην υπηρεσία της παραγοντικής ανάλυσης 

(SPSS, σελ: 319). Η µέθοδος των κυρίων συνιστωσών βασίζεται στην φασµατική 

ανάλυση του πίνακα διακύµανσης ή συσχέτισης (Ντζούφρας, 2001). Το γεγονός, 

δηλαδή ότι ένας αρχικός τετραγωνικός πίνακας διακύµανσης δύναται να µετατραπεί σε 

ένα διαγώνιο πίνακα πολλαπλασιάζοντας τον µ ε ένα τρίτο κατάλληλο πίνακα, ο οποίος 

περιέχει τις ιδιότιµες του αρχικού πίνακα. Καταλήγουµε δηλαδή σε ένα διάνυσµα 

µεταβλητών Χ ασυσχέτιστων µεταξύ τους και αυτό είναι εύλογο αφού το διάνυσµα Χ 

έχει διαγώνιο πίνακα διακύµανσης. Με άλλα λόγια οι επιβαρύνσεις όπως και οι 

µοναδικοί παράγοντες (σφάλµατα) περιέχουν τις ιδιοτιµές του αρχικού πίνακα 

διακύµανσης (Johnson, 1998, σελ.159). Στη µέθοδο αυτή οι εταιρικότητες 

υπολογίζονται από το άθροισµα των τετραγώνων των επιβαρύνσεων της κάθε 

µεταβλητής. Επίσης οι µοναδικοί παράγοντες προκύπτουν αν αφαιρέσουµε από την 

µονάδα τις εταιρικότητες (Afifi, 1990, σελ.403 ). Πρόκειται ουσιαστικά για ένα 

µετασχηµατισµό των δεδοµένων που διευκολύνει  την στατιστική ερευνά και την 

εξαγωγή συµπερασµάτων.  Αρχικός στόχος της µεθόδου αποτελεί ο υπολογισµός του 

συνόλου της εταιρικότητας και των επιβαρύνσεων αφενός και αφετέρου ο υπολογισµός 

των µοναδικών παραγόντων ψ1,ψ2,…….ψp. Ανάλογα µε την φύση των δεδοµένων  

άλλα και αυτό που διευκολύνει την εργασία µας στην εκάστοτε περίπτωση µας δίνεται η 

ευχέρεια να προχωρήσουµε σε παραγοντική ανάλυση χρησιµοποιώντας τον πίνακα 

διακύµανσης είτε τον πίνακα συσχετίσεων. Ο πίνακας διακύµανσης επιλέγεται όταν οι 

µεταβλητές µας δεν µετριούνται µε διαφορετικές µονάδες και το εύρος των τιµών τους 

δεν έχει µεγάλη έκταση. Στην αντίθετη περίπτωση, όταν δηλαδή παρατηρούµε µεγάλες 

διαφοροποιήσεις στις τιµές του πίνακα διακύµανσης τότε θα ήταν προτιµότερο να 

χρησιµοποιήσουµε τον πίνακα συσχετίσεων ή να τυποποιήσουµε τις τιµές µας ώστε να 

εξουδετερωθεί  η επίδραση από την διάφορα στις µονάδες µέτρησης (Johnson & 

Wicher, 1998).  Ένα από τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου των κυρίων συνιστωσών είναι 

ότι οι τιµές των επιβαρύνσεων δεν µεταβάλλονται σε κάθε αυξοµείωση του αριθµού των 

παραγόντων. Η σταθερότητα αυτή µας επιτρέπει να προσθέτουµε παράγοντες στο 

µοντέλο χωρίς να αλλάζει η ερµηνεία των υπόλοιπων παραγόντων.  Επιπρόσθετα αυτή 

η µέθοδος καταλήγει πάντα σε κάποια λύση γιατί ουσιαστικά όπως έχει προαναφερθεί 

αποτελεί ένα µαθηµατικό µετασχηµατισµό των αρχικών δεδοµένων πράγµα που 

συνεπάγεται ότι υπάρχουν αυξηµένες πιθανότητες σφάλµατος στην ερµηνεία του 

µοντέλου. Ένα από τα µειονεκτήµατα αυτής της µεθόδου είναι ότι δεν παρέχει 

στατιστικούς έλεγχους καλής προσαρµογής του µοντέλου µε αποτέλεσµα να 
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χρησιµοποιούνται υποκειµενικά κριτήρια στον προσδιορισµό το αριθµού των 

παραγόντων άλλα και στην ερµηνεία του µοντέλου.     

  

 

 2.2.4.2 H µέθοδoς της µεγίστης πιθανοφάνειας 

 

Η µέθοδος της µεγίστης πιθανοφάνειας στηρίζεται σε πιο σύνθετες υπολογιστικές 

διαδικασίες εκτίµησης των παραµέτρων. Βέβαια, η δυσκολία αυτή, στις µέρες µας 

παρακάµπτεται αφού αυτή η εργασία διεκπεραιώνεται από  Η/Υ (Κline, 1994, σελ.48).  

Η συγκεκριµένη µέθοδος βασίζεται στην υπόθεση ότι τα δεδοµένα µας ακολουθούν την 

κανονική κατανοµή (Johnson & Wicher, 1998, σελ.530). Συνεπώς θα πρέπει επίσης οι 

κοινοί  παράγοντες και οι µοναδικοί παράγοντες  να ακολουθούν την πολυµεταβλητή 

κανονική κατανοµή, µόνο σε αυτή την περίπτωση είναι εφικτός ο υπολογισµός των 

επιβαρύνσεων και των σφαλµάτων (specific variances).  Όπως συµβαίνει στη µέθοδο 

των κυρίων συνιστωσών έτσι και στη µέθοδο της µεγίστης πιθανοφάνειας, για να 

εφαρµόσουµε την παραγοντική ανάλυση, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε είτε τον 

πίνακα διακύµανσης S είτε τον πίνακα συσχετίσεων R. Θα πρέπει να τονίσουµε ότι εδώ 

δεν έχει µεγάλη σηµασία ποιος από τους δύο πίνακες θα χρησιµοποιηθεί καθώς η 

µέθοδος της µεγίστης πιθανοφάνειας δεν είναι ευάλωτη στις διάφορες των µονάδων 

µέτρησης όµως σχεδόν πάντα επιλέγεται ο πίνακας διακύµανσης (Johnson & Wicher, 

1998, σελ.531-32). Η µέθοδος αυτή µας δίνει ελαφρώς διαφοροποιηµένα αποτελέσµατα 

από την µέθοδο των κυρίων συνιστωσών. Επίσης πρέπει να τονίσουµε ότι οι 

επιβαρύνσεις (Factor Loadings) σε αυτή την περίπτωση δεν µένουν αµετάβλητες καθώς 

αυξοµειώνεται ο αριθµός των παραγόντων, πράγµα που ισχύει για τη µέθοδο των 

κυρίων συνιστωσών (Ντζούφρας, 2001). Σηµαντικό πλεονέκτηµα της προσέγγισης µε τη 

µέθοδο µεγίστης πιθανοφάνειας αποτελεί το γεγονός ότι είναι δυνατός ο στατιστικός 

έλεγχος καλής προσαρµογής του µοντέλου µέσω του ελέγχου του λόγου 

πιθανοφανειών (Likelihood Ratio Test, LRT). Επιπλέον είναι δυνατή η επιλογή του 

κατάλληλου αριθµού παραγόντων βασισµένη σε στατιστικά και όχι σε υποκειµενικά 

κριτήρια όπως συµβαίνει µ ε τη µέθοδο των κυρίων συνιστωσών (Johnson, 1998, 

σελ.157). Τα περισσότερα πακέτα στατιστικού λογισµικού, συνήθως παρουσιάζουν δυο 

τέτοια πληροφοριακά κριτήρια το Akaike’s information criterion (AIC, Akaike, 1974) και 

το Swarrz’s Bayesian criterion (BIC). Έτσι λοιπόν θα πρέπει να επιλέγεται ο αριθµός 

των παραγόντων που αντιστοιχεί στη µικρότερη τιµή των δυο παραπάνω κριτηρίων. Η 

επιλογή της µικρότερης τιµής για κάθε κριτήριο στηρίζεται στο γεγονός ότι στην ουσία τα 

δυο κριτήρια επιβάλουν κάποια ποινή σε κάθε µοντέλο, έτσι είναι λογικό να υιοθετείται 

στην εκάστοτε περίπτωση το µοντέλο µ ε την µικρότερη ποινή (Ντζούφρας, 2001).  Από 

τα παραπάνω συµπεραίνουµε ότι, η µέθοδος της µεγίστης πιθανοφάνειας είναι 

κατάλληλη όταν έχουµε την υποψία ότι τα δεδοµένα µας προέρχονται από κανονική 

κατανοµή. Το υπέρτατο της πλεονέκτηµα είναι ότι παρέχει στατιστικούς έλεγχους για την 
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επιλογή του µοντέλου. Παρόλα αυτά  ο έλεγχος πιθανοφάνειας τείνει να παρουσιάζει 

σχετικά ασήµαντους παράγοντες για την ανάλυση (Κline, 1994, σελ.50). Για αυτό το 

λόγο και εναλλακτικά έχουν καθιερωθεί και τα κριτήρια AIC και  BIC που αναφέρθηκαν 

πιο πάνω.  

 

 

 

 

2.2.5 Τα βασικά βήµατα της Factor Analysis 

 

Σε αυτό το σηµείο και αφού έχουµε παρουσιάσει τον τρόπο λειτουργίας των δύο πιο 

διαδεδοµένων µεθόδων εκτίµησης παραγόντων, είµαστε έτοιµοι να κάνουµε λόγο για 

την ουσία των πραγµάτων, δηλαδή τον τρόπο µε τον οποίο εφαρµόζουµε  παραγοντική 

ανάλυση. Υπάρχουν τέσσερα κοµβικά σηµεία στα οποία θα πρέπει να σταθούµε έτσι 

ώστε να πετύχουµε το στόχο µας. Τα τέσσερα αυτά διαδοχικά  βήµατα τα οποία θα 

πρέπει να ακολουθήσουµε κατά γράµµα είναι τα εξής (SPSS INC., 1999, σελ.319, 

Johnson,1998, σελ.147):  

• Υπολογισµός του πίνακα συσχετίσεων έτσι ώστε να διαπιστωθεί  αν οι 

µεταβλητές σχετίζονται µεταξύ τους, καθώς µόνο σ’ αυτή την περίπτωση  είναι 

δυνατή η εξαγωγή κοινών παραγόντων 

 

• Υπολογισµός των επιβαρύνσεων των παραγόντων στις αρχικές µεταβλητές. Σ’ 

αυτό το σηµείο θα πρέπει να επίσης να επιλεγεί και η µέθοδος εκτίµησης των 

παραγόντων.  

 

• Περιστροφή των επιβαρύνσεων προκειµένου να αυξηθεί η ερµηνευτική ικανότητα 

τους.  

 

• Υπολογισµός των σκορ των παραγόντων (factor scores), καθώς και αποθήκευση 

τους για τη δυνατότητα  περαιτέρω επεξεργασίας. Πριν γίνει εκτενής αναφορά και 

ανάλυση σε µερικά από τα σηµεία κλειδιά για τα οποία µόλις έγινε λόγος, κρίνεται 

απαραίτητο να γίνουν µερικές διευκρινήσεις για τον προσδιορισµό του αριθµού 

των παραγόντων. Αρχικά ίσως να χρειαστεί να  µαντέψουµε τον αριθµό των 

παραγόντων και είναι βέβαιο ότι θα πρέπει να πειραµατιστούµε και να κάνουµε 

αρκετές δοκιµές έως ότου καταλήξουµε στο τελικό µοντέλο (Johnson & Wicher, 

1998, σελ.557). Πολλές φορές τα στατιστικά προγράµµατα µας υποχρεώνουν να 

δηλώσουµε από την αρχή των αριθµό των παραγόντων (Tryfos, 1997). Στη 

συνεχεία θα πρέπει να επαναλάβουµε αρκετές φορές τη διαδικασία φυσικά µε 
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διαφορετικό αριθµό παραγόντων κάθε φορά (Johnson,  1998, σελ.155).  Ο 

αριθµός των παραγόντων είναι αλληλένδετος άλλα και εξαρτώµενος από την 

µέθοδο εκτίµησης  που θα επιλεγεί. Όσον αφορά την µέθοδο των κύριων 

συνιστωσών δεν υπάρχει περιορισµός στον αριθµό παραγόντων, στην 

περίπτωση όµως που υπάρχουν πολλοί παράγοντες, ναι µεν απεικονίζεται το 

σύνολο της διακύµανσης άλλα στην ουσία δεν επιτυγχάνεται ο στόχος της 

απλοποίησης του προβλήµατος µέσα από την µείωση των µεταβλητών 

(Tabachnick & Fidel 1989, σελ.599). Επιπλέον δεν υπάρχει σταθερό και 

ταυτόχρονα αντικειµενικό κριτήριο για τον καθορισµό του αριθµού παραγόντων. 

Συνήθως διαµορφώνεται σύµφωνα µε τις αρχικές ενδείξεις που παίρνουµε για το 

ποσοστό της συνολικής διακύµανσης που εκφράζεται από τους παράγοντες, το 

ποσοστό της διακύµανσης των αρχικών µεταβλητών που ερµηνεύεται και το 

scree plot που ίσως είναι και το πιο αξιόπιστο κριτήριο (Afifi, 1990, σελ.400). 

Αντίθετα στην µέθοδο της µεγίστης πιθανοφάνειας περιορίζεται αριθµός των 

παραγόντων χρησιµοποιώντας είτε τον έλεγχο πιθανοφάνειας είτε τα κριτήρια 

AIC/BIC.  Αντιλαµβανόµαστε λοιπόν ότι η διαδικασία επιλογής αριθµού 

παραγόντων δεν είναι αυτοτελής και φυσικά δεν µας δίνει µοναδική λύση καθώς 

κάθε µέθοδος εκτίµησης δίνει διαφορετικά αποτελέσµατα. Επίσης χρήσιµη είναι η 

σύγκριση των αποτελεσµάτων µεταξύ τους έτσι ώστε να καταλήξουµε στο 

µοντέλο που εκφράζει µε τον καλύτερο δυνατόν τρόπο τα αρχικά δεδοµένα µας 

(Johnson & Wicher 1998, σελ.557). Στην περίπτωση που οι λύσεις διαφέρουν 

µεταξύ τους κατά πολύ, ίσως είναι ένα σηµάδι ότι τα δεδοµένα µας δεν είναι 

κατάλληλα για την εφαρµογή της µεθόδου (Ντζούφρας,  2001).  

  

 

2.2.5.1 Ύπαρξη συσχετίσεων 

 

Για να προχωρήσουµε σε παραγοντική ανάλυση θα πρέπει να είµαστε σίγουροι ότι τα 

δεδοµένα µας συσχετίζονται σε βαθµό τέτοιο έτσι ώστε να είναι δυνατή η όρυξη κοινών 

παραγόντων. Σε αντίθετη περίπτωση δεν είναι καθόλου φρόνιµο να προχωρήσουµε σε 

παραγοντική ανάλυση καθώς δεν θα είναι εφικτή η εξαγωγή συµπερασµατών. Η 

αναγκαιότητα λοιπόν για τον έλεγχο περιγραφικών δεδοµένων είναι ύψιστης σηµασίας 

(Steward, 1981).  Η διαδικασία αυτή ξεκινάει µε την µελέτη του  πίνακα συσχετίσεων, σε 

µεγάλα δείγµατα, ικανοποιητικές θεωρούνται συσχετίσεις µεγαλύτερες του 0,4.  Όταν 

µια µεταβλητή δε σχετίζεται πολύ µε τις υπόλοιπες είναι καλό να παραλείπεται από την 

ανάλυση γιατί στο τέλος προκύπτει σαν ξεχωριστός παράγοντας από µόνης της (Κline, 

1994). ∆εν έχει νόηµα λοιπόν να την συµπεριλάβουµε στην ανάλυση περιπλέκοντας την 

εργασία µας αφού ήδη λειτουργεί σαν αυτόνοµος παράγοντας (Ντζούφρας, 2001).  Ο 

απλός συντελεστής συσχέτισης εκφράζει τη σχέση µεταξύ δύο µεταβλητών. Πολλές 

φορές όµως αυτή οι πληροφορία από µόνη της υπάρχει περίπτωση να είναι 

παραπλανητική. Αυτό συµβαίνει διότι δύο µεταβλητές µπορεί να φαίνεται ότι σχετίζονται 
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ίσως γιατί µία τρίτη  έχει πολύ µεγάλη συσχέτιση µε µια από τις δύο αρχικές. Είναι 

απαραίτητη δηλαδή η ύπαρξη ενός συντελεστή που να απεικονίζει τη σχέση µεταξύ των 

µεταβλητών χωρίς την επιπρόσθετη επιρροή των υπολειπόµενων µεταβλητών. Αυτή 

την υπηρεσία διατελεί ο µερικός συντελεστής συσχέτισης (Ντζούφρας, 2001). 

 

Ένα µέτρο που συγκρίνει τους συντελεστές συσχέτισης µε τους µερικούς 

συντελεστές συσχέτισης είναι το Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). Μια υψηλή τιµή  αυτού του 

δείκτη υποδηλώνει την καταλληλότητα των δεδοµένων µας, ικανοποιητικές τιµές 

θεωρούνται αυτές που είναι µεγαλύτερες του 0,8.  Τέλος ο δείκτης δειγµατικής 

καταλληλότητας (measure of sampling adequacy, MSA) ελέγχει κατά πόσο µια από της 

αρχικές  µεταβλητές είναι κατάλληλη, ιδεατές τιµές θεωρούνται αυτές που κυµαίνονται 

γύρο στη µονάδα. Σε περίπτωση που κάποια µεταβλητή δεν πληρεί αυτό το κριτήριο θα 

ήταν καλύτερα να παραβλεφθεί από την µελέτη. Σε τελική ανάλυση θα µπορούσαµε να 

πούµε ότι αν τα δεδοµένα µας δεν καλύπτουν όλες τις παραπάνω προϋπόθεσεις δεν θα 

ήταν σε καµία περίπτωση καθόλου καλή ιδέα να προχωρήσουµε στην ανάλυση 

(Steward, 1981). 

 

 

2.2.5.2 Περιστροφή 

 

 Ο κύριος σκοπός της Π.Α. είναι η ανάδειξη µέσα από τα αρχικά δεδοµένα 

ξεκάθαρών και εύκολα ερµηνεύσιµων παραγόντων. Συνήθως όµως αυτή η διαδικασία 

δεν είναι καθόλου εύκολη καθώς οι παράγοντές που προκύπτουν δεν είναι ευδιάκριτοι µ 

ε την πρώτη µατιά (Johnson, 1998, σελ.170). Στην περίπτωση όµως που οι  µεγάλες 

επιβαρύνσεις (factor loadings) µπορούσαν να γίνουν µεγαλύτερες και οι µικρές 

µικρότερες οι παράγοντες θα σχετιζόταν µε λιγότερες µεταβλητές και το έργο µας θα 

ήταν πιο εύκολο.  Αυτό ακριβώς πετυχαίνουµε µ ε την περιστροφή των παραγόντων 

(SPSS INC., 1999, σελ.321). Στην ουσία µε την περιστροφή δηµιουργούµε καινούργιους 

παράγοντες που είναι εύκολα ερµηνεύσιµοι. Μ’ αυτό τον τρόπο κάθε παράγοντας θα 

έχει πολύ υψηλές επιβαρύνσεις κοντά στη µονάδα και υπολειπόµενες πολύ µικρές 

επιβαρύνσεις κοντά στο µηδέν (Afifi, 1990, σελ.409).  Αυτή αποτελεί η ιδεατή 

περίπτωση που οι παράγοντες είναι ευδιάκριτοι και εύκολα αναγνωρίσιµοι.  Το σχήµα 

1.1 απεικονίζει γραφικά την διαδικασία της περιστροφής, στην πρώτη περίπτωση 

φαίνεται καθαρά ποιες συστάδες µεταβλητών αποτελούν των πρώτο και δεύτερο 

παράγοντα. Είναι ευδιάκριτο ότι οι συστάδες a, c διαµορφώνουν τον πρώτο παράγοντα 

ενώ οι συστάδες  b, d το δεύτερο παράγοντα. Αντίθετα  στην δεύτερη περίπτωση τίποτα 

δεν είναι ξεκάθαρο και δεν µπορούµε να εξάγουµε εύκολα συµπέρασµα. Το πρόβληµα 

µπορεί να λυθεί αν περιστρέψουµε τους άξονες των παραγόντων κατά 45 µοίρες. Τέλος 

στο τρίτο σχήµα, µετά την περιστροφή, είναι σαφές ότι οι ο πρώτος παράγοντας 
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συγκροτείται από τη συστάδα των αρχικών µεταβλητών e ενώ ο δεύτερος παράγοντας 

από τη συστάδα των µεταβλητών f. Αυτή αποτελεί γραφική απεικόνιση της περιστροφής 

των παραγόντων, αυτό όµως δεν συνεπάγεται ότι οι περιστροφή διεξάγεται µόνο 

διαγραµµατικά. Αυτό που γίνεται στην πράξη είναι ο αριθµητικός υπολογισµός των νέων 

επιβαρύνσεων µε τη βοήθεια υπολογιστών (Johnson, & Wicher, 1998, σελ.543). 

 

                       Σχήµα 3.2, περιστροφή παραγόντων (πηγή:SPSS INC., 1999) 

 

 

Θεωρητικά υπάρχουν άπειρες τεχνικές άλλα και συνδυασµοί µ ε τους οποίους 

µπορεί να πραγµατοποιηθεί η περιστροφή των παραγόντων. Η πιο διαδεδοµένη και 

ευρέως γνωστή µέθοδος περιστροφής ή οποία συµπεριλαµβάνεται στην πλειοψηφία 

των στατιστικών πακέτων ονοµάζεται Varimax. Η συγκεκριµένη µέθοδος είναι 

ορθογώνια δηλαδή η γωνία που σχηµατίζουν οι παράγοντες κατά την περιστροφή είναι 

ορθή (Afifi, 1990, σελ.419). Το γεγονός αυτό εξασφαλίζει την προϋπόθεση για τη µη 

συσχέτιση των νέων παραγόντων. Η Varimax περιστροφή επιτυγχάνεται µ ε την 

µεγιστοποίηση του συνόλου της µεταβλητότητας των επιβαρύνσεων ανάµεσα στους 

παράγοντες (Afifi, 1990, σελ.411). Άλλοι τύποι ορθογώνιων περιστροφών αποτελούν 

οι Quartimax, Equimax Promax (Johnson, 1998, σελ.172).  Στην περίπτωση όµως που 

δεν επιθυµούµε οι παράγοντες να είναι ασυσχέτιστοι µετ60 αξύ τους οι παραπάνω 

τεχνικές δεν έχουν καµία χρησιµότητα. Σ΄αυτές τις περιπτώσεις ενδείκνυται η Oblique 

περιστροφή ή Direct Oblimin περιστροφή όπου οι άξονες των παραγόντων δεν είναι 

απαραίτητο να σχηµατίζουν γωνία 90 µοιρών.  
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2.2.5.3 Υπολογισµός των  Σκορ των Παραγόντων 

 

 Μετά την εκτίµηση των παραγόντων, των επιβαρύνσεων και την διενέργεια της 

τυχόν περιστροφής ακολουθεί ο υπολογισµός των σκορ των παραγόντων (Afifi, 1990, 

σελ.415). Αυτή η διαδικασία είναι αρκετά δύσκολη καθώς στηρίζεται στην σχέση (1.3) 

(Johnson, 1998, σελ.180). Η δυσκολία του υπολογισµού έγκειται στο γεγονός ότι οι 

άγνωστες παρατηρήσεις των F και u ξεπερνούν σε αριθµό τις δεδοµένες γνώστες 

παρατηρήσεις των Χ (Afifi, 1990, σελ.550). Ουσιαστικά στην προσπάθεια µας να 

εκτιµήσουµε τα σκορ των παραγόντων παρουσιάζουµε τους παράγοντες ως γραµµικό 

συνδυασµό των αρχικών µεταβλητών (Ντζούφρας, 2001). ∆ιαφορές στον υπολογισµό 

των σκορ των παραγόντων εντοπίζονται ανάλογα µε το ποια µέθοδο εκτίµησης 

παραγόντων θα χρησιµοποιηθεί. Όσον αφορά την µέθοδο των κυρίων συνιστωσών τα 

σκορ είναι δυνατόν να  προκύψουν µ ε ακρίβεια. Στη µέθοδο τις µεγίστης πιθανοφάνειας 

η όλη διαδικασία είναι περισσότερο περίπλοκη και  οι εκτιµήσεις γίνονται κατά 

προσέγγιση αφού ακριβής υπολογισµός των παραγοντικών σκορ είναι αδύνατος 

(Ντζούφρας, 2001) . Κατόπιν του προσδιορισµού του παραγοντικού µοντέλου και 

ανεξάρτητα από ποια µέθοδος εκτίµησης έχει χρησιµοποιηθεί υπάρχουν αρκετές 

τεχνικές για τον προσδιορισµό των σκορ των παραγόντων. Οι πιο γνωστές µέθοδοι που 

χρησιµοποιούνται από την πλειοψηφία των στατιστικών πακέτων είναι η µέθοδος του 

Bartlett ή αλλιώς γνωστή ως µέθοδος σταθµισµένων ελαχίστων τετραγώνων (weighted 

least-squares) και µέθοδός Thomson ή παλινδρόµησης (Regression method) 

(Johnson, 1998, σελ.181-82). Η σπουδαιότητα της εξαγωγής των σκορ των 

παραγώντων πηγάζει από την ανάγκη για περαιτέρω στατιστική ανάλυση. Μια από τις 

λειτουργίες της παραγοντικής ανάλυσης είναι και η προετοιµασία του εδάφους για 

περαιτέρω στατιστική µελέτη των δεδοµένων. Τα σκορ των παραγόντων στην ουσία 

διαµορφώνουν και περιγράφουν τις καινούργιες µεταβλητές οι οποίες αποτελούν την 

βάση για περαιτέρω µελέτη (Tabachnick & Fidel, 1989, σελ.640). Τώρα τα αρχικά 

δεδοµένα µας τροποποιηµένα είναι έτοιµα να  χρησιµοποιηθούν σε περαιτέρω  

στατιστική ανάλυση και έρευνα. Συνήθως µετά από κάθε παραγοντική ανάλυση 

ακολουθεί περαιτέρω επεξεργασία των δεδοµένων µε άλλές πολυµεταβλητές µεθόδους  

ή έστω γίνεται παρουσίαση περιγραφικών στοιχείων. Φυσικά δεν µπορούσε να ισχύει 

κάτι διαφορετικό για την παρούσα διπλωµατική εργασία, έτσι λοιπόν στα κεφάλαια 3-4 

υπάρχει εκτενής µελέτη των δεδοµένων µετά την παραγοντική ανάλυση.   
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2.2.6 Ερµηνεία αποτελεσµάτων 

 

 Ίσως πιο δύσκολο και επίπονο κοµµάτι τις Π.Α. είναι η ερµηνεία των 

αποτελεσµάτων. Η διαδικασία αυτή είναι κατά κάποιο τρόπο υποκειµενική αφού έγκειται 

αποκλειστικά στην κρίση του κάθε επιστήµονα και ουσιαστικά αποτυπώνονται σε αυτή η  

νοοτροπία και οι απόψεις του ερευνητή αναφορικά µε το πρόβληµα. ∆εν είναι σπάνιο 

αλλά ούτε και παράδοξο δύο ή και περισσότερα άτοµα να δίνουν διαφορετική ερµηνεία 

σε ακριβώς ίδια αριθµητικά αποτελέσµατα (Steward, 1981).  Οι επιβαρύνσεις (Factor 

Loadings) κατά κανόνα εκφράζουν το βαθµό συσχέτισης των παραγόντων µ ε τις 

αρχικές µεταβλητές. Οι τιµές των επιβαρύνσεων που ξεπερνούν το 0,30 (ή άλλες φορές 

του 0,40)  θεωρείται ότι αντικατοπτρίζουν ένα ικανοποιητικό βαθµό συσχέτισης των 

παραγόντων µε τις αρχικές µεταβλητές. Σκοπός αυτής της κατηγοριοποίησης των 

επιβαρύνσεων είναι η οµαδοποίηση των µεταβλητών κατά παράγοντα. Η οµαδοποίηση 

αυτή µας διευκολύνει να ανακαλύψουµε τις βαθύτερες σχέσεις µεταξύ µεταβλητών και 

παραγόντων άλλα και ταυτόχρονα να δώσουµε  έννοια και οντότητα σε καθένα 

παράγοντα ξεχωριστά. Στην ουσία βαφτίζουµε  τους παράγοντες µ ε το όνοµα της 

καθοριστικής, για την εξέλιξη της διακύµανσης της οµάδας των µεταβλητών, κρυµµένης 

συνιστώσας. Φυσικά οι οµάδες µεταβλητών που συγκροτούν τους παράγοντες 

δηµιουργούνται µε βάση το κριτήριο συσχέτισης 0.30 ή 0,40 όπως έχει ήδη 

προαναφερθεί (Tabachnick, & Fidel, 1989, σελ.634).  Οι µεγάλες επιβαρύνσεις 

αποτελούν καθοριστικοί δείκτες για την διαµόρφωση των παραγόντων. Επιβαρύνσεις 

µεγαλύτερες του 0,70 θεωρούνται εξαιρετικές ερµηνεύοντας κατά προσέγγιση το 50% 

της διακύµανσης της εκάστοτε µεταβλητής. Επιβαρύνσεις µεγαλύτερες του  0,63 

θεωρούνται πολύ καλές αφού εξηγούν το 40% της διακύµανσης περίπου, µεγαλύτερες 

του 0,55 θεωρούνται απλά καλές ερµηνεύοντας το 30% της διακύµανσης, µεγαλύτερες 

του 0,45 είναι µέτριες εκφράζοντας το 20% της διακύµανσης, και τέλος επιβαρύνσεις 

µεγαλύτερες του 0,32 φτωχές και ανεπαρκείς αφού ερµηνεύουν, πάντα προσεγγιστικά, 

µόλις το 10% της διακύµανσης της εκάστοτε µεταβλητής.  Η  επιλογή του ορίου 

συµφώνα µε το οποίο  θεωρείται µια επιβάρυνση αµελητέα για ένα παράγοντα και κατά 

κανόνα παραλείπεται εξαρτάται και από το ποσοστό της διακύµανσης που ερµηνεύεται. 

Η τελική απόφαση όµως για την απόρριψη ή όχι της µεταβλητής εναπόκειται στην κρίση 

του κάθε ερευνητή. Για αυτό το λόγο υπάρχουν περιπτώσεις που επιλέγονται 

επιβαρύνσεις µ ε χαµηλές τιµές ποτέ όµως µικρότερες από το όριο του 0,30 (Comrey, 

1962).  Τέλος, ανακεφαλαιώνοντας υπενθυµίσουµε ότι η απόπειρα για  ερµηνεία 

παραγοντικών µοντέλων δεν είναι τίποτα άλλο παρά η προσπάθεια αναγνώρισης της 

δοµής των παραγόντων η και ταυτοποίηση τους µ ε ένα χαρακτηρισµό-ονοµασία. Είναι 

µια δυναµική διαδικασία που θα µπορούσε να θεωρηθεί περισσότερο τέχνη από 

επιστήµη καθώς ο ανθρωπινός παράγοντας παίζει καθοριστικό ρόλο στη σύνθεση των 

τελικών αποτελεσµάτων (Rummel, 1970).  
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2.2.7 Επαληθευτική παραγοντική ανάλυση 

 

  Όπως ήδη έχει αναφερθεί στην δεύτερη ενότητα του τρέχοντος κεφαλαίου, από 

της αρχές της δεκαετίας του 1970 υπήρξε διαχωρισµός της έννοιας παραγοντική 

ανάλυση σε διερευνητική (exploratory) και επαληθευτική (confirmatory). Αν και 

αντικείµενο της παρούσας εργασίας αποτελεί ∆.Π.Α. σε αυτό το σηµείο θα 

περιγράψουµε την Ε.Π.Α. έτσι ώστε να είναι πλήρης η αναφορά µας στις τεχνικές Π.Α..  

 

  

Ουσιαστικά οι δύο αυτές τεχνικές είναι συµπληρωµατικές, πολλοί ερευνητές 

όµως υποστηρίζουν ότι κατά κάποιο τρόπο η Ε.Π.Α.  παρουσιάζει κάποια ανωτερότητα 

συγκριτικά µ ε την ∆.Π.Α. (Κline, 1994, σελ,81). Η άποψη αυτή στηρίζεται στο γεγονός 

ότι η Ε.Π.Α. ελέγχει την ορθότητα των υποθέσεων της ∆.Π.Α. (Joreskog, 1969). Όταν 

γίνεται αναφορά στον έλεγχο ή στην επαλήθευση µιας υποθετικής δοµής παραγόντων 

το µυαλό µ ας συνειρµικά θα επρεπε να πηγαίνει κατευθείαν στη µέθοδο της µεγίστης 

πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood Analysis) και αυτό γιατί αυτή είναι το κύριο 

εργαλείο της Ε.Π.Α.. Και σε αυτή την περίπτωση επίσης για να επιλυθούν οι 

πολύπλοκες αλγεβρικές σχέσεις απαραίτητη είναι η βοήθεια στατιστικών πακέτων. Τα 

προγράµµατα που χρησιµοποιούνται κατά κόρον για την εφαρµογή της µεθόδου είναι το 

LISREL και  το AMOS  (Ντζούφρας, 2001).  Για να προχωρήσουµε σε Ε.Π.Α. θα 

πρέπει να έχουν ολοκληρωθεί όλες οι διεργασίες της ∆.Π.Α., µε άλλα λόγια θα πρέπει το 

µοντέλο της παραγοντικής ανάλυσης να είναι πλήρης διαµορφωµένο (Macleans & 

Gray, 1998). Στην περίπτωση που κάποιο παραγοντικό µοντέλο απορριφθεί από την 

µέθοδο σηµαίνει ότι δεν απεικονίζει σωστά τα αρχικά δεδοµένα. Στην αντίθετη 

περίπτωση όµως δεν συνεπάγεται, κατά πάσα πιθανότητα, ότι και οι υποθέσεις που 

έχουν γίνει είναι απαραίτητα ορθές άλλα απλά και µόνο ότι τα δεδοµένα µας 

απεικονίζονται επαρκώς (Kline, 1994, σελ.98). Τέλος, δεν θα πρέπει σε καµία 

περίπτωση να υποβαθµίζεται η αναγκαιότητα µεγάλου δείγµατος όπως επίσης και να 

παραγκωνίζεται η σπουδαιότητα των διαστηµάτων εµπιστοσύνης. Παρόλα αυτά η 

Ε.Π.Α. µπορεί να αποδειχθεί πολύτιµη σε περιπτώσεις που η επαλήθευση των αρχικών 

υποθέσεων είναι αναγκαία (Kline 1994, σελ.99). 
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2.3. ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΑΤΑ ΣΥΣΤΑΔΕΣ  

  

2.3.1. Εισαγωγή  

  

Η ανάλυση κατά συστάδες (Cluster analysis, CA) είναι µια πολυµεταβλητή 

µέθοδος για τον εντοπισµό φυσικών οµαδοποιήσεων των δεδοµένων. Οι παρατηρήσεις 

οµαδοποιούνται σε οµάδες – συστάδες κατά τέτοιο τρόπο ώστε κάθε οµάδα να είναι όσο 

το δυνατόν πιο οµοιογενής (παρόµοια αντικείµενα να ανήκουν στην ίδια οµάδα) και οι 

οµάδες να διαφέρουν µεταξύ τους όσο το δυνατόν περισσότερο.  Η ανάλυση κατά 

συστάδες δεν έχει προϋποθέσεις για τις κατανοµές των µεταβλητών. Στην περίπτωση 

διαφορετικών µονάδων µέτρησης στις µεταβλητές, συνιστάται η τυποποίηση των 

δεδοµένων πριν την ανάλυση κατά συστάδες (Rogerson, 2001). Η τυποποίηση των 

δεδοµένων εξασφαλίζει ότι κάθε µεταβλητή έχει την ίδια επίδραση στην ανάλυση.  

  

H ανάλυση κατά συστάδες αποσκοπεί στην κατάταξη υπαρχουσών παρατηρήσεων σε 

οµάδες χρησιµοποιώντας την πληροφορία που υπάρχει σε κάποιες µεταβλητές. Η 

µέθοδος, εξετάζοντας πόσο όµοιες είναι κάποιες παρατηρήσεις ως προς κάποιο αριθµό 

µεταβλητών, τείνει να δηµιουργεί οµάδες από παρατηρήσεις που µοιάζουν µεταξύ τους 

(Massart και Kaufman, 1983). Μια επιτυχηµένη ανάλυση καταλήγει σε οµάδες για τις 

οποίες οι παρατηρήσεις µέσα σε κάθε οµάδα να είναι όσο γίνεται πιο οµοιογενείς αλλά οι 

παρατηρήσεις διαφορετικών οµάδων διαφέρουν όσο γίνεται περισσότερο. Οι 

βασικότερες προσεγγίσεις για την οµαδοποίηση των δεδοµένων είναι οι ιεραρχικές 

µέθοδοι, η µέθοδος K-Means και παραλλαγές τους.  

  

Η σηµαντική διαφορά της µεθόδου από τη διαχωριστική ανάλυση, η οποία εξετάζεται σε 

επόµενη ενότητα, είναι πως στη διαχωριστική ανάλυση είναι γνωστή η οµαδοποίηση ως 

προς κάποιο χαρακτηριστικό των παρατηρήσεων και επιζητείται η δηµιουργία 

συγκεκριµένου κανόνα που θα βοηθήσει στην κατάταξη καινούριων παρατηρήσεων. 

Καθώς λοιπόν οι δύο µέθοδοι έχουν κάποια κοινά χαρακτηριστικά ως προς τον τρόπο 

που λειτουργούν, µπορούν να λειτουργήσουν συµπληρωµατικά.   
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2.3.2. Απόσταση και οµοιότητα  

  

∆ύο πολύ βασικές έννοιες για την ανάλυση κατά συστάδες είναι οι έννοιες της 

απόστασης και της οµοιότητας. Οι δύο αυτές έννοιες είναι αντίθετες. Παρατηρήσεις που 

είναι όµοιες θα έχουν µεγάλη οµοιότητα και µικρή απόσταση. Οι έννοιες αυτές είναι 

πολύ χρήσιµες καθώς επιτρέπουν τη µέτρηση της οµοιότητας των παρατηρήσεων 

µεταξύ τους και εποµένως την τοποθέτηση τους στην ίδια οµάδα. Η επιλογή της 

απόστασης έχει να κάνει µε τη µέθοδο που θα χρησιµοποιηθεί, τον τύπο των 

δεδοµένων καθώς και τα ίδια τα δεδοµένα.  Για δεδοµένα συνεχή η ευκλείδια απόσταση 

ή η τετραγωνική ευκλείδια απόσταση είναι οι συχνότερα χρησιµοποιούµενες. Αν µία από 

τις µεταβλητές έχει όµως τεράστια διακύµανση σε σχέση µε τις υπόλοιπες, αυτή θα 

παίζει σπουδαιότερο ρόλο και άρα θα κατευθύνει και τα αποτελέσµατα. Σε αυτή την 

περίπτωση καλό είναι τα δεδοµένα να τυποποιηθούν ώστε να έχουν ίδια µέση τιµή και 

διακύµανση (άρα και ειδικό βάρος).  

  

2.3.3. Ιεραρχική οµαδοποίηση  

  

Οι πιο διαδεδοµένοι ιεραχικοί αλγόριθµοι είναι οι συσσωρευτικοί (agglomerative). 

Στις συσσωρευτικές ιεραρχικές µεθόδους, αρχικά κάθε παρατήρηση είναι από µόνη της 

µια οµάδα. Σε κάθε βήµα ενώνονται δύο παρατηρήσεις ή µία παρατήρηση µε µία 

προϋπάρχουσα οµάδα ή δύο προϋπάρχουσες οµάδες, που έχουν την πιο µικρή 

απόσταση. Η µορφή των αποτελεσµάτων προσδιορίζει τον αριθµό των οµάδων που θα 

επιλεγούν. Στην πραγµατικότητα τα κριτήρια επιλογής του αριθµού των οµάδων είναι 

πολλά, αλλά µερικές φορές η ερµηνεία που µπορεί να δοθεί είναι ο καλύτερος οδηγός 

για την επιλογή του αριθµού των οµάδων. Το κρίσιµο σηµείο για τον ιεραρχικό  

αλγόριθµο είναι πως θα υπολογιστεί η απόσταση της οµάδας που κατασκευάστηκε (είτε 

από συγχώνευση άλλων οµάδων είτε από συγχώνευση παρατηρήσεων).  

Υπάρχουν πολλές µέθοδοι, όπως:  

• Η µέθοδος του κοντινότερου γείτονα (nearest neighbour or single linkage)  

• Η µέθοδος του µακρινότερου γείτονα (furthest neighbour or complete linkage)  

• H µέθοδος του µέσου ανάµεσα στις οµάδες (Average between groups)  

• H µέθοδος του µέσου µέσα στις οµάδες (Average within groups)  

• H µέθοδος του Ward   
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Από αυτές, η πιο απλή είναι η µέθοδος του κοντινότερου γείτονα η οποία όµως έχει το 

µειονέκτηµα πως δίνει οµάδες µε µεγάλες διαφορές ως προς το µέγεθός τους. Η 

µέθοδος του Ward έχει το πλεονέκτηµα ότι δίνει περίπου ισοπληθείς οµάδες και για 

αυτό χρησιµοποιείται συχνά στην πράξη. Από πειράµατα προσοµοίωσης έχει βρεθεί ότι 

η µέθοδοι µε την καλύτερη επίδοση είναι η Ward's και η Average Linkage ενώ η 

µέθοδος του κοντινότερου γείτονα παρουσιάζει τη χειρότερη επίδοση (Καρλής,  

2005).   

  

  

 2.3.4. Η µέθοδος k-means  

  

Στην µέθοδο K-Means, ο αριθµός των οµάδων πρέπει να είναι γνωστός εκ των 

προτέρων. Η µέθοδος δουλεύει επαναληπτικά. Χρησιµοποιεί την έννοια του κέντρου της 

οµάδας (centroid) και στη συνέχεια κατατάσσει τις παρατηρήσεις ανάλογα µε την 

απόστασή τους από τα κέντρα όλων των οµάδων. Το κέντρο της οµάδας δεν είναι 

τίποτα άλλο από τη µέση τιµή, ή άλλο µέτρο θέσης, για κάθε µεταβλητή όλων των 

παρατηρήσεων της οµάδας. Συνήθως χρησιµοποιείται η ευκλείδεια απόσταση. Ο  

αλγόριθµος K-Means δουλεύει ικανοποιητικά για µεγάλα σετ δεδοµένων επειδή σε αυτή 

την περίπτωση είναι πολύ πιο γρήγορος από την ιεραρχική οµαδοποίηση.  

  

  

2.4. Διακριτή ανάλυση 

  

2.4.1. Αντικείµενο της διακριτής ανάλυσης  

  

Η διακριτή ή διαχωριστική ανάλυση (Discriminant Analysis, DA) είναι µια 

πολυµεταβλητή στατιστική µέθοδος, η οποία σχετίζεται µε την πολλαπλή 

παλινδρόµηση, µέσω της οποίας προσδιορίζονται γραµµικές εξισώσεις οι οποίες 

διαχωρίζουν µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο τις παρατηρήσεις σε δύο ή περισσότερες 

φυσικά προκαθορισµένες οµάδες. Η διαχωριστική ανάλυση  χρησιµοποιείται για τους 

παρακάτω ερευνητικούς σκοπούς:  

• Τον προσδιορισµό τυχόν στατιστικών σηµαντικών διαφορών που υπάρχουν µεταξύ 

των µέσων επιδόσεων δύο ή περισσοτέρων προκαθορισµένων οµάδων δεδοµένων.  
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• Τον προσδιορισµό των ανεξάρτητων µεταβλητών που ευθύνονται περισσότερο για τις 

διαφορές των µέσων επιδόσεων δύο ή περισσοτέρων προκαθορισµένων οµάδων 

δεδοµένων. 

 • Για τον καθορισµό διαδικασιών για την ταξινόµηση αντικειµένων σε οµάδες βάσει των 

σκορ που επιδεικνύουν σε ένα σύνολο ανεξαρτήτων µεταβλητών.  

• Για τον καθορισµό του αριθµού και τη σύνθεση των διαστάσεων της διάκρισης µεταξύ 

οµάδων, βάσει ενός συνόλου ανεξάρτητων µεταβλητών.  

Συνεπώς, η διαχωριστική ανάλυση είναι χρήσιµη τόσο στην κατανόηση των διαφορών 

µεταξύ οµάδων όσο και στην ορθή ταξινόµηση αντικειµένων σε οµάδες ή κλάσεις.   

  

2.4.2. Ερευνητικός σχεδιασµός για τη διακριτή ανάλυση  

  

Η διακριτή ανάλυση είναι αρκετά ευαίσθητη όσον αφορά στο λόγο του µεγέθους 

του δείγµατος προς τον αριθµό των ανεξάρτητων µεταβλητών. Τα αποτελέσµατα 

τείνουν να είναι µη σταθερά όταν το µέγεθος του δείγµατος µικραίνει σε σχέση µε τον 

αριθµό των ανεξάρτητων µεταβλητών. Το ελάχιστο µέγεθος του δείγµατος συνιστάται να 

είναι τριπλάσιο του αριθµού των ανεξάρτητων µεταβλητών (Massart και λοιποί, 1988). 

Επιπλέον, το µέγεθος της µικρότερης οµάδας θα πρέπει να υπερβαίνει τον αριθµό των 

ανεξάρτητων µεταβλητών. Σαν ένας πρακτικός οδηγός, κάθε οµάδα θα πρέπει να έχει 

τουλάχιστον 20 παρατηρήσεις. Επιπροσθέτως, τα σχετικά µεγέθη των επιµέρους 

οµάδων δεν θα πρέπει να διαφέρουν κατά πολύ καθώς οι µεγάλες σχετικές διαφορές 

µπορεί να επηρεάσουν την εκτίµηση των διαχωριστικών συναρτήσεων και την 

ταξινόµηση των παρατηρήσεων (οι µεγαλύτερες οµάδες παρουσιάζουν δυσανάλογα 

µεγαλύτερη τυχαία ταξινόµηση των παρατηρήσεων σε αυτές).     

  

 

2.4.3. Προϋποθέσεις για τη διαχωριστική ανάλυση και διορθωτικές ενέργειες  

  

Η σωστή εφαρµογή της διαχωριστικής ανάλυσης προϋποθέτει οι ανεξάρτητες 

µεταβλητές να έχουν πολυµεταβλητή κανονική κατανοµή και άγνωστες πλην όµως ίσες 

διακυµάνσεις και συνδιακυµάνσεις σε κάθε οµάδα που προκαθορίζεται από την 

εξαρτηµένη κατηγορική µεταβλητή (Green, 1978; Harris, 1975; Hair και λοιποί, 1998). 

Η έλλειψη πολυµεταβλητής κανονικότητας µπορεί να προκαλέσει προβλήµατα στην 

εκτίµηση των διαχωριστικών συναρτήσεων. Παρόλα αυτά, η προϋπόθεση της 

πολυµεταβλητής κανονικότητας δεν είναι κρίσιµα σηµαντική.  Σύµφωνα µε τον 

Ainsworth (2004), εάν στη µικρότερη οµάδα υπάρχουν τουλάχιστον 20 παρατηρήσεις, 
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η διαχωριστική ανάλυση είναι ανθεκτική στις παραβιάσεις της πολυµεταβλητής 

κανονικότητας των δεδοµένων ακόµα και στην περίπτωση που οι οµάδες είναι άνισου 

µεγέθους. Όταν σκοπός της διαχωριστικής ανάλυσης είναι η ταξινόµηση, τότε η 

ανάλυση επηρεάζεται από παραβιάσεις της υπόθεσης της οµοιογένειας επειδή τα 

αντικείµενα τείνουν να ταξινοµούνται στις οµάδες µε τη µεγαλύτερη διασπορά. Αυτό 

µπορεί να αποτιµηθεί σχεδιάζοντας το διάγραµµα των διαχωριστικών συναρτήσεων για 

τις δύο πρώτες τουλάχιστον συναρτήσεις και συγκρίνοντας τις οµάδες προκειµένου να 

φανεί αν έχουν περίπου το ίδιο µέγεθος και διάχυση. Ο έλεγχος της υπόθεσης 

οµοιογένειας µπορεί επίσης να ελεγχθεί µε τον στατιστικό έλεγχο Box's M, ο οποίος 

ελέγχει την µηδενική υπόθεση ότι οι πίνακες διακύµανσης – συνδιακύµανσης των 

οµάδων είναι ίσοι. Θα πρέπει να επισηµανθεί ότι ο έλεγχος Box's M είναι ευαίσθητος 

στην έλλειψη κανονικότητας των µεταβλητών και το µεγάλο µέγεθος του δείγµατος µε 

αποτέλεσµα να δίνει συχνά στατιστικά σηµαντικό αποτέλεσµα. Για αυτόν το λόγο, 

συνήθως χρησιµοποιείται σαν επίπεδο σηµαντικότητας του ελέγχου το α=0,001 αντί του 

συνηθισµένου α=0,05. Στην περίπτωση παραβίασης της υπόθεσης της οµοιογένειας, 

συνιστάται ο µετασχηµατισµός των δεδοµένων, η χρησιµοποίηση ξεχωριστών πινάκων 

συνδιακύµανσης, η τετραγωνική διαχωριστική ανάλυση (quadratic discriminant analysis 

– QDA) ή µη παραµετρικές προσεγγίσεις για την ταξινόµηση των παρατηρήσεων 

(Ainsworth, 2004; Hair και λοιποί, 1998).   

  

Η επίδραση των άνισων πινάκων συνδιακύµανσης µπορεί να ελαχιστοποιηθεί µε 

την αύξηση του µεγέθους του δείγµατος καθώς επίσης µε τη χρησιµοποίηση 

ξεχωριστών πινάκων συνδιακύµανσης της κάθε οµάδας κατά το στάδιο της ταξινόµησης 

(Hair και λοιποί, 1998). Εάν η ταξινόµηση χρησιµοποιώντας ξεχωριστούς πίνακες 

συνδιακύµανσης είναι κατά 2% ή περισσότερο ακριβής σε σχέση µε την ταξινόµηση που 

βασίζεται στον κοινό πίνακα συνδιακύµανσης µέσα στις οµάδες, θα πρέπει να 

αναφέρονται τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης που βασίζεται στο µοντέλο των 

ξεχωριστών πινάκων συνδιακύµανσης (Schwab, 2007). Η τετραγωνική διαχωριστική 

ανάλυση (quadratic discriminant analysis – QDA), κατά την οποία δεν χρησιµοποιείται 

κοινός πίνακας συνδιακύµανσης, παρέχεται από αρκετά στατιστικά προγράµµατα 

(Gessner και λοιποί, 1988; Huberty, 1984; Johnson και Wichern, 1998).   

  

Οι δυσκολίες λόγω των µη ευνοϊκών στατιστικών χαρακτηριστικών επηρεάζουν µόνο τα 

όρια και εποµένως την ταξινόµηση µε τη διαχωριστική ανάλυση και όχι τον 

προσδιορισµό των διαχωριστικών συναρτήσεων. Εποµένως οι διαχωριστικές 

συναρτήσεις µπορούν να χρησιµοποιηθούν τελείως ικανοποιητικά για την παρουσίαση 

των δεδοµένων (Massart και λοιποί, 1988).  
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2.4.4. Εκτίµηση των διαχωριστικών συναρτήσεων και αποτίµηση της 

καταλληλότητας του µοντέλου  

  

Η διαχωριστική ανάλυση εµπεριέχει την εξαγωγή των διαχωριστικών 

συναρτήσεων οι οποίες είναι γραµµικοί συνδυασµοί δύο ή περισσότερων ανεξάρτητων 

µεταβλητών που διαχωρίζουν καλύτερα τις προκαθορισµένες οµάδες. Μία διαχωριστική 

συνάρτηση λαµβάνεται σύµφωνα µε τον παρακάτω τύπο: 

                                              

Όπου,  Ζjk = η διαχωριστική τυποποιηµένη τιµή της διαχωριστικής συνάρτησης  j για το 

αντικείµενο k 

α =   σταθερά 

Wi = ο διαχωριστικός συντελεστής της ανεξάρτητης µεταβλητής i 

Xik = η τιµή της ανεξάρτητης µεταβλητής i για το αντικείµενο k 

 

Ο αριθµός των διαχωριστικών συναρτήσεων οι οποίες εκτιµώνται  µε τη  

διαχωριστική ανάλυση είναι κατά µία µονάδα µικρότερος από τον αριθµό των οµάδων. 

Μία διαχωριστική συνάρτηση εκτιµάται χρησιµοποιώντας τις εξής δύο προσεγγίσεις: 

Την ταυτόχρονη εισαγωγή όλων των µεταβλητών και τη βηµατική προσέγγιση 

(stepwise). Με την προσέγγιση της ταυτόχρονης εκτίµησης, η διαχωριστική συνάρτηση 

εκτιµάται κατά τέτοιο τρόπο ώστε όλες οι ανεξάρτητες µεταβλητές να θεωρείται ότι 

δρουν ταυτόχρονα. Συνεπώς ο υπολογισµός της διαχωριστικής συνάρτησης βασίζεται 

σε ολόκληρο το σετ των ανεξάρτητων µεταβλητών ανεξάρτητα από τη διαχωριστική 

ισχύ κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής (Hair και λοιποί, 1998). H προσέγγιση αυτή είναι 

κατάλληλη, όταν ο ερευνητής, για θεωρητικούς λόγους, θέλει να συµπεριλάβει όλες τις 

ανεξάρτητες µεταβλητές στην ανάλυση και δεν ενδιαφέρεται να δει ενδιάµεσα 

αποτελέσµατα που βασίζονται µόνο στις µεταβλητές µε τη µεγαλύτερη διαχωριστική 

ικανότητα. Εναλλακτικά, κατά τη  βηµατική προσέγγιση, οι ανεξάρτητες µεταβλητές 

εισέρχονται στη διαχωριστική συνάρτηση µία κάθε φορά βάσει της διαχωριστικής τους 

ισχύος. Κατά τη βηµατική προσέγγιση, επιλέγεται αρχικά η µία µοναδική καλύτερη 

διαχωριστική µεταβλητή. Στη συνέχεια, η αρχική αυτή µεταβλητή  συνδυάζεται 

ξεχωριστά µε κάθε µία από τις υπόλοιπες ανεξάρτητες µεταβλητές και επιλέγεται από 

αυτές η µεταβλητή η οποία είναι η πιο ικανή, σε συνδυασµό µε την πρώτη µεταβλητή, 

να βελτιώσει τη διαχωριστική ικανότητα της συνάρτησης. Η τρίτη καθώς και κάθε 

επόµενη µεταβλητή επιλέγονται µε παρόµοιο τρόπο. Καθώς επιπρόσθετες µεταβλητές 

συµπεριλαµβάνονται, κάποιες από τις µεταβλητές που είχαν επιλεγεί σε προηγούµενο 
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στάδιο µπορεί να  αποµακρυνθούν εάν οι πληροφορίες που περιέχουν σχετικά µε τις 

διαφορές µεταξύ των οµάδων είναι διαθέσιµες σε κάποιο συνδυασµό των άλλων 

µεταβλητών που έχουν συµπεριληφθεί σε επόµενα στάδια. Τελικά, ή όλες οι 

ανεξάρτητες µεταβλητές θα έχουν εισαχθεί στην συνάρτηση ή οι µεταβλητές που έχουν 

εξαιρεθεί θα έχουν κριθεί ως µη σηµαντικά συµβάλλουσες σε επιπλέον διαχωρισµό ή 

διάκριση.  Η βηµατική προσέγγιση είναι χρήσιµη όταν ο ερευνητής θέλει να θεωρήσει 

έναν σχετικά µεγάλο αριθµό ανεξάρτητων µεταβλητών προς εισαγωγή στην συνάρτηση. 

Η τεχνική αυτή προσδιορίζει τις µεταβλητές που επιτρέπουν τον καλύτερο διαχωρισµό 

δύο ή περισσότερων οµάδων (Dixon και λοιποί, 1981; Dillon και λοιποί, 1984; Hair 

και λοιποί, 1998; Johnson και Wichern, 1998; Sharma, 1996). Σύµφωνα µε αυτήν 

την προσέγγιση, σε κάθε βήµα επιλέγεται η αµέσως επόµενη µεταβλητή που συµβάλλει 

σε καλύτερο διαχωρισµό έτσι ώστε οι µεταβλητές που δεν είναι χρήσιµες στον 

διαχωρισµό ανάµεσα στις οµάδες να αποκλείονται και τελικά να προσδιορίζεται ένα 

µειωµένο σετ µεταβλητών. Το µειωµένο αυτό σετ µεταβλητών είναι τυπικά σχεδόν τόσο 

καλό ή και µερικές φορές καλύτερο από το συνολικό σετ των µεταβλητών. Παρόλα αυτά 

αξίζει να σηµειωθεί ότι η βηµατική προσέγγιση µπορεί να δώσει λιγότερο σταθερά και 

γενικεύσιµα αποτελέσµατα όταν το µέγεθος του δείγµατος είναι µικρό σε σχέση µε τον 

αριθµό των ανεξάρτητων µεταβλητών. Συνεπώς, θεωρείται σηµαντική η επικύρωση των 

αποτελεσµάτων.   

Τα στατιστικά κριτήρια τα οποία χρησιµοποιούνται για την εισαγωγή ή την 

αποµάκρυνση µεταβλητών είναι τα: Wilks' lambda, unexplained variance, Mahalanobis 

D2, µικρότερος  F λόγος και Rao's V. Σύµφωνα µε τη µέθοδο Wilks' lambda, οι 

µεταβλητές επιλέγονται προς εισαγωγή στη διαχωριστική συνάρτηση βάσει του πόσο 

πολύ µειώνουν το Wilks' lambda (Petalas και Anagnostopoulos, 2006; Αποστολάκης και 

λοιποί, 2003; Σιάρδος, 2000). Σε κάθε βήµα εισάγεται η µεταβλητή που ελαχιστοποιεί το 

συνολικό Wilks' lambda. Με τη µέθοδο της ανεξήγητης διακύµανσης, σε κάθε βήµα 

εισέρχεται η µεταβλητή που ελαχιστοποιεί το άθροισµα της ανεξήγητης διακύµανσης 

ανάµεσα στις οµάδες. Το κριτήριο επιλογής µεταβλητών µε τη µέθοδο Mahalanobis D2 

είναι η µεγιστοποίηση του Mahalanobis D2 ανάµεσα στις οµάδες. Με τη µέθοδο του 

µικρότερου F λόγου επιλέγονται οι µεταβλητές που µεγιστοποιούν τον  F λόγο που 

υπολογίζεται από την απόσταση Mahalanobis ανάµεσα στις οµάδες. Το Rao's V είναι 

ένα µέτρο των διαφορών µεταξύ των οµάδων. Συχνά αποκαλείται και Lawley-Hotelling 

ίχνος. Σύµφωνα µε τη µέθοδο αυτή, σε κάθε βήµα, εισέρχεται η µεταβλητή που 

µεγιστοποιεί την αύξηση του Rao's V. Η περισσότερο συχνά χρησιµοποιούµενη 

µέθοδος είναι η Wilks' lambda.   

  

Η στατιστική σηµαντικότητα της διαχωριστικής ισχύος κάθε διαχωριστικής συνάρτησης 

αποτιµάται µέσω των τιµών κατάλληλων κριτηρίων, όπως τα Wilks’ lambda, Hottelling’s 

trace και Pillai’s, µε περισσότερο συχνά χρησιµοποιούµενο το Wilks’ lambda το οποίο 

ισούται µε το ποσοστό της συνολικής διακύµανσης στις τυποποιηµένες τιµές της 

διαχωριστικής συνάρτησης που δεν εξηγείται από τις διαφορές ανάµεσα στις οµάδες. 
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Μικρότερες τιµές του Wilks’ lambda υποδεικνύουν µεγαλύτερη διαχωριστική ικανότητα 

της συνάρτησης. Ο έλεγχος Χ2 που συνοδεύει το Wilks’ lambda ελέγχει τη µηδενική 

υπόθεση ότι οι µέσοι της διαχωριστικής συνάρτησης είναι ίσοι ανάµεσα στις οµάδες. Η 

απόρριψη της µηδενικής υπόθεσης υποδεικνύει ότι η διαχωριστική συνάρτηση 

συµβάλλει στατιστικά σηµαντικά στο διαχωρισµό των οµάδων.  

  

  

2.4.5. Ερµηνεία των αποτελεσµάτων της διαχωριστικής ανάλυσης  

  

H ερµηνεία των αποτελεσµάτων της διαχωριστικής ανάλυσης µπορεί να βασιστεί:  

 

α) Στο απόλυτο µέγεθος των τυποποιηµένων διαχωριστικών συντελεστών. Οι 

ανεξάρτητες µεταβλητές µε σχετικά µεγαλύτερους συντελεστές κατά απόλυτη τιµή 

συνεισφέρουν περισσότερο στη διαχωριστική ισχύ της συνάρτησης απ΄ ότι οι µεταβλητές 

µε µικρότερους συντελεστές. Η ερµηνεία των διαχωριστικών συντελεστών είναι παρόµοια 

µε την ερµηνεία των συντελεστών των ανεξάρτητων µεταβλητών στη γραµµική 

παλινδρόµηση και συνεπώς υποβάλλεται στις ίδιες κριτικές. Ένας µικρός συντελεστής 

µπορεί να υποδηλώνει ή ότι η σχετική ανεξάρτητη µεταβλητή είναι άσχετη µε τον 

προσδιορισµό µιας σχέσης ή ότι έχει µερικώς εξαιρεθεί από την σχέση λόγω 

πολυσυγγραµµικότητας.  

  

β) Στις φορτίσεις διάκρισης ή διαχωρισµού (discriminant loadings) οι οποίες ονοµάζονται 

επίσης και συντελεστές δοµής (structure coefficients). Οι φορτίσεις είναι µέτρο της 

γραµµικής συσχέτισης µεταξύ κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής και της διαχωριστικής 

συνάρτησης και µπορούν να ερµηνευθούν όπως οι  παραγοντικές φορτίσεις στην 

αποτίµηση της σχετικής συνεισφοράς κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής στη διαχωριστική 

συνάρτηση.   

  

Παρόλο που τόσο οι φορτίσεις όσο και οι διαχωριστικοί συντελεστές µπορεί να µην είναι 

σταθεροί, οι φορτίσεις θεωρούνται περισσότερο έγκυρες για την ερµηνεία της 

διαχωριστικής ισχύος των ανεξάρτητων µεταβλητών λόγω της φύσης τους να συνδέονται 

µε τη συσχέτιση.  
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2.4.6. Επικύρωση των αποτελεσµάτων της διαχωριστικής ανάλυσης  

  

Η αποτίµηση της ακρίβειας εκτίµησης της ορθής ταξινόµησης, µέσω της 

διαχωριστικής ανάλυσης, γίνεται βάσει του πίνακα ταξινόµησης. Ένα υψηλό ποσοστό 

ορθής ταξινόµησης υποδεικνύει καλή ακρίβεια του µοντέλου. Παρόλα αυτά, η 

χρησιµοποίηση των ίδιων δεδοµένων τόσο στην κατασκευή του µοντέλου όσο και στον 

προσδιορισµό των αποτελεσµάτων της ταξινόµησης έχει ως αποτέλεσµα τις 

επονοµαζόµενες «τιµές σφάλµατος επαναληπτικής αντικατάστασης» (reconstitution 

error rates). Αυτές τείνουν να υποεκτιµούν τις πραγµατικές τάξεις σφάλµατος του 

µοντέλου.  Περισσότερο ακριβείς εκτιµήσεις µπορούν να ληφθούν µε την εκτίµηση της 

ταξινόµησης δεδοµένων τα οποία δεν είχαν χρησιµοποιηθεί στην κατασκευή του 

µοντέλου. Η µέθοδος αυτή απαιτεί µεγάλο µέγεθος δείγµατος και χρησιµοποιεί ένα 

µέρος των δεδοµένων για την κατασκευή του µοντέλου (σετ εκµάθησης) ενώ ένα άλλο 

µέρος (σετ επικύρωσης) για την αποτίµηση της ικανότητας διαχωρισµού του µοντέλου. 

Μία άλλη µέθοδος επικύρωσης των αποτελεσµάτων είναι αυτή της διασταυρούµενης 

επικύρωσης (cross-validation) (Crask και λοιποί, 1977, Dillon και λοιποί, 1984). 

Σύµφωνα µε τη µέθοδο αυτή, το µοντέλο κατασκευάζεται παρακρατώντας ένα από τα 

δεδοµένα και στη συνέχεια εκτιµάται η οµάδα στην οποία ανήκει αυτό. Η ίδια διαδικασία 

επαναλαµβάνεται για καθένα από τα δεδοµένα.    

  

  

2.5. Δέντρα ταξινόμησης και παλινδρόμησης 

  

2.5.1. Εισαγωγή  

  

Τα δέντρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης (Classification and regression trees - 

CΑRT) χρησιµοποιούνται ως εναλλακτική µη-παραµετρική µέθοδος προς τη 

διαχωριστική ανάλυση. Ο αλγόριθµος των δέντρων ταξινόµησης και παλινδρόµησης 

χρησιµοποιείται για τον προσδιορισµό ενός σετ από «εάν – τότε»  (if-then) λογικών 

συνθηκών (διαχωριστικό σηµείο - split) οι οποίες επιτρέπουν την ακριβή πρόβλεψη ή 

ταξινόµηση των περιπτώσεων (Breiman και λοιποί, 1984). Σκοπός των δέντρων 

ταξινόµησης και παλινδρόµησης είναι η πρόβλεψη ή η επεξήγηση της απόκρισης µιας 

κατηγορικής µεταβλητής (δέντρα ταξινόµησης) ή µιας συνεχούς µεταβλητής (δέντρα 

παλινδρόµησης) από ένα σετ επεξηγηµατικών µεταβλητών µε τη χρησιµοποίηση 

δυαδικών περιοδικά επαναλαµβανόµενων διαχωριστικών κανόνων, οι οποίοι βασίζονται 
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σε όρια – κατώφλια (thresholds) στις επεξηγηµατικές µεταβλητές (Breiman και λοιποί, 

1984; Steinberg και Cola, 1997).   

  

Η µέθοδος διάκρισης που χρησιµοποιείται από τα δέντρα ταξινόµησης µπορεί να 

θεωρηθεί ότι προσεγγίζει καλύτερα την ανθρώπινη λογική καθώς χρησιµοποιείται 

ξεχωριστά η κάθε µεταβλητή κάθε φορά.   

  

Υπάρχουν δύο υποκείµενες βασικές ιδέες για την µέθοδο CΑRT των δέντρων 

ταξινόµησης. Η πρώτη αφορά στον επαναλαµβανόµενο διαχωρισµό του διαστήµατος των 

ανεξάρτητων µεταβλητών. Η  δεύτερη αφορά στην περικοπή του δέντρου µε τη 

χρησιµοποίηση των δεδοµένων επικύρωσης ή ελέγχου.   

 

 

2.5.2. Κανόνες διαχωρισµού για τα δέντρα ταξινόµησης  

  

Η πρώτη βασική ιδέα της µεθόδου CΑRT για την ανάπτυξη ενός δέντρου ταξινόµησης 

πραγµατοποιείται µέσω της παρακάτω διαδικασίας. Καθεµία µεταβλητή και όλες οι 

πιθανές διαχωριστικές τιµές για κάθε µεταβλητή εξετάζονται ώστε να βρεθεί ο καλύτερος 

διαχωρισµός. Οι πιθανές διαχωριστικές τιµές για µία µεταβλητή είναι απλώς τα ενδιάµεσα 

σηµεία µεταξύ ζευγών διαδοχικών τιµών της µεταβλητής. Αυτά τα διαχωριστικά σηµεία 

ταξινοµούνται σύµφωνα µε το πόσο πολύ µειώνουν τη µη-αγνότητα (impurity) δηλαδή την 

ετερογένεια της σύστασης του κόµβου. Η µείωση της µη-αγνότητας ορίζεται ως η µη - 

αγνότητα του κόµβου πριν τη διάσπαση µείον το ποσόν των µη -αγνοτήτων των δύο 

κόµβων που προκύπτουν από µια διάσπαση. Το κριτήριο διαχωρισµού (διαχωριστικός 

κανόνας) θα είναι αυτό που επιφέρει τη µεγαλύτερη µείωση στην µη - αγνότητα ενός 

κόµβου. Υπάρχουν διάφοροι τρόποι µε τους οποίους µπορεί να µετρηθεί η µη-αγνότητα 

ενός κόµβου. Το δηµοφιλέστερο µέτρο µη-αγνότητας είναι ο δείκτης µη - αγνότητας Gini 

(Gini impurity index) (Moisen, 2008).  Εάν οι κλάσεις δηλωθούν ως k µε k=1, 2, … , J, 

όπου J είναι ο συνολικός αριθµός των κλάσεων για την εξαρτηµένη µεταβλητή, ο δείκτης 

µη- αγνότητας Gini για έναν κόµβο προσδιορίζεται από τον τύπο:  

                                                                     

 

Όπου,  pk  είναι το κλάσµα των παρατηρήσεων του κόµβου που ανήκουν στην κλάση  k. 

Στην περίπτωση κατά την οποία όλες οι παρατηρήσεις ανήκουν σε µία µοναδική κλάση 
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θα είναι I(A) = 0. Η τιµή του I(A) µεγιστοποιείται όταν όλες οι κλάσεις εµφανίζονται στον 

κόµβο µε ίσες αναλογίες. Η µέγιστη τιµή του δείκτη είναι  (J-1)/J. Ο δείκτης Gini είναι ένα 

µέτρο του συνολικού σφάλµατος σε κάθε κόµβο (Loh και Shih, 1997). Η µεταβλητή που 

επιλέγεται θα είναι αυτή που µειώνει περισσότερο το σφάλµα µεταξύ του γονικού κόµβου 

και του ποσού των σφαλµάτων των δύο νέων κόµβων τέκνων.   

  

Ο λόγος για τον οποίο η µέθοδος καλείται αλγόριθµος δέντρων ταξινόµησης είναι 

ότι κάθε διάσπαση µπορεί να απεικονιστεί ως διάσπαση ενός κόµβου σε δύο κόµβους 

διαδόχων (κόµβοι-τέκνα). Η πρώτη διάσπαση παρουσιάζεται ως διακλάδωση του 

κόµβου - ρίζας ενός δέντρου.  Στο σχήμα 3.1 παρουσιάζεται ένα παράδειγµα δέντρου 

ταξινόµησης.   

             

                          Σχήµα 3.1. Παράδειγµα δοµής δέντρου ταξινόµησης.  

  

 

2.5.3 Περικοπή του δέντρου 

 

Η ακρίβεια είναι το σπουδαιότερο χαρακτηριστικό ενός δέντρου ταξινόµησης. Ο 

καλύτερος τρόπος για να ελεγχθεί η προβλεπτική ακρίβεια ενός δέντρου ταξινόµησης 

βασίζεται στον προσδιορισµό του ποσοστού λαθεµένης ταξινόµησης των περιπτώσεων 

ενός ανεξάρτητου σετ δεδοµένων ελέγχου, µε γνωστές κατανοµές κλάσεων, το οποίο  

διατρέχει το δέντρο ταξινόµησης (Yohannes και Webb, 1999). Τα µεγάλα δέντρα 
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ταξινόµησης παρουσιάζουν δύο προβλήµατα. Πρώτον, παρόλο που είναι υψηλής 

ακρίβειας, µε χαµηλά ή µηδενικά ποσοστά λαθεµένης ταξινόµησης, τα αποτελέσµατα 

που παρουσιάζουν όταν εφαρµόζονται σε νέα δεδοµένα είναι ανεπαρκή (Steinberg και 

Colla, 1997). ∆εύτερον, η κατανόηση και επεξήγηση των δέντρων µε µεγάλο αριθµό 

τερµατικών κόµβων αποτελεί µια πολύπλοκη διαδικασία. Εποµένως, τα µεγάλα δέντρα 

αναφέρονται ως πολύπλοκα δέντρα.  Η πολυπλοκότητα ενός δέντρου µετρείται µε τον 

αριθµό των τερµατικών κόµβων.   

  

 Η δεύτερη βασική ιδέα της µεθόδου CΑRT, ήταν η χρησιµοποίηση των δεδοµένων 

επικύρωσης για την εκ των  υστέρων «περικοπή» του δέντρου το οποίο αναπτύχθηκε 

από τα δεδοµένα εκµάθησης. Η µέθοδος CART χρησιµοποιεί τα δεδοµένα επικύρωσης 

για την εκ των υστέρων «περικοπή» του δέντρου το οποίο έχει υπεραναπτυχθεί 

σκοπίµως. Η ιδέα πίσω από τη διαδικασία «περικοπής» είναι να αναγνωριστεί ότι ένα 

πολύ µεγάλο δέντρο είναι πιθανόν να κάνει υπερ-προσαρµογή των δεδοµένων 

εκµάθησης. Για παράδειγµα, οι τελευταίες διασπάσεις µπορεί να οδηγούν σε ορθογώνια 

(κόµβους) µε πολύ λίγα σηµεία (ακόµη και µόνο ένα). Τότε, αυτοί οι τελευταίοι 

διαχωρισµοί είναι πιθανόν να συλλαµβάνουν απλώς τον «θόρυβο» στο σετ εκµάθησης 

παρά να απεικονίζουν τα πρότυπα που θα απεικονίζονταν σε µελλοντικά δεδοµένα 

όπως είναι τα δεδοµένα επικύρωσης.  

  

Η «περικοπή» αναφέρεται στη διαδοχική επιλογή ενός κόµβου απόφασης και τον 

επαναπροσδιορισµό του σαν έναν κόµβο φύλλου. Με αυτόν τον τρόπο «περικόπτονται» 

οι κλάδοι που εκτείνονται πέρα από αυτόν τον κόµβο απόφασης (δηλαδή το υπο-δέντρο 

του) µε αποτέλεσµα τη µείωση του µεγέθους του δέντρου. Με τη διαδικασία της 

«περικοπής» γίνεται ουσιαστικά µια αντιστάθµιση µεταξύ του σφάλµατος της λαθεµένης 

ταξινόµησης των δεδοµένων του σετ επικύρωσης έναντι του αριθµού των κόµβων 

απόφασης στο «περικεκοµµένο» δέντρο µέχρι να  προσδιοριστεί ένα δέντρο που να 

συλλαµβάνει τα πρότυπα αλλά όχι τον «θόρυβο» στα δεδοµένα εκµάθησης.   

  

Η V-πλή διασταυρούµενη επικύρωση (V-fold cross validation) είναι µία εντατικά 

υπολογιστική µέθοδος για την επικύρωση µίας διαδικασίας για την κατασκευή µοντέλου, 

µε την οποία αποφεύγεται η απαίτηση για ένα νέο ή ανεξάρτητο σετ δεδοµένων 

επικύρωσης. Σύµφωνα µε τη µέθοδο αυτή, το σετ δεδοµένων εκµάθησης διαχωρίζεται 

τυχαία σε V τµήµατα ώστε να διασφαλιστεί ότι η κατανοµή των αποτελεσµάτων είναι 

παρόµοια σε καθένα από τα V υπο-τµήµατα  των δεδοµένων. Ένα από αυτά τα υπο-

τµήµατα  των δεδοµένων παρακρατείται για να χρησιµοποιηθεί ως ανεξάρτητο σετ 

δεδοµένων ελέγχου, ενώ τα υπόλοιπα V-1 υπο-τµήµατα ενώνονται για να 

χρησιµοποιηθούν ως σετ δεδοµένων εκµάθησης κατά τη διαδικασία κατασκευής του 

µοντέλου. Όλη η διαδικασία κατασκευής του µοντέλου επαναλαµβάνεται V φορές 

κρατώντας κάθε φορά ένα διαφορετικό υπο-τµήµα ως σετ δεδοµένων ελέγχου. Με 
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αυτόν τον τρόπο, παράγονται V διαφορετικά µοντέλα, καθένα από τα οποία µπορεί να 

ελεγχθεί έναντι ενός ανεξάρτητου υπο-τµήµατος των δεδοµένων. Η µέση επίδοση 

αυτών των V µοντέλων είναι µία εξαιρετική εκτίµηση της επίδοσης του αρχικού µοντέλου 

(που παράγεται µε την χρησιµοποίηση ολόκληρου του σετ των δεδοµένων εκµάθησης) 

σε ένα µελλοντικό ανεξάρτητο σετ δεδοµένων, ως µία συνάρτηση του αριθµού των 

τερµατικών κόµβων ή της πολυπλοκότητας. Αυτό επιτρέπει µία εκτίµηση της 

πολυπλοκότητας του δέντρου, βασισµένη στα δεδοµένα, η οποία καταλήγει στην 

βέλτιστη επίδοση όσον αφορά σε ένα ανεξάρτητο σετ δεδοµένων. Με τη χρησιµοποίηση 

αυτής της µεθόδου, εµφανίζεται ένα ελάχιστο ποσοστό λαθεµένης ταξινόµησης όταν το 

δέντρο είναι αρκετά σύνθετο ώστε να προσαρµόσει την πληροφορία του σετ δεδοµένων 

εκµάθησης, αλλά όχι τόσο σύνθετο ώστε να προσαρµόσει και το «θόρυβο» που 

υπάρχει στα δεδοµένα.   

  

Προκειµένου να δηµιουργηθεί µια ακολουθία από ολοένα και απλούστερα 

δέντρα, καθένα από τα οποία είναι το καλύτερο µεταξύ όσων έχουν το ίδιο µέγεθος,  

χρησιµοποιείται το κριτήριο «κόστους πολυπλοκότητας» (cost complexity). Το κριτήριο 

«κόστους πολυπλοκότητας» εκφράζεται ως Err(T) + α |L(T)|, όπου Err(T) είναι το 

σφάλµα λαθεµένης ταξινόµησης ενός δέντρου T (βάσει των δεδοµένων εκµάθησης), 

|L(T)| είναι ο αριθµός φύλλων (τερµατικών κόµβων) στο δέντρο T και α  

 είναι το κόστος ποινής ανά κόµβο (ένας αριθµός που θα µεταβάλλεται προς τα πάνω 

από το µηδέν). Όταν α = 0, δεν υπάρχει καµία ποινή για την ύπαρξη πάρα πολλών 

κόµβων σε ένα δέντρο και το καλύτερο δέντρο µε τη χρησιµοποίηση του κριτηρίου 

«πολυπλοκότητας κόστους» είναι το πλήρως αναπτυγµένο δέντρο (χωρίς περικοπή). 

Όταν η τιµή του α αυξάνεται πάρα πολύ, η συνιστώσα κόστους ποινής αντισταθµίζει τη 

συνιστώσα σφάλµατος λαθεµένης ταξινόµησης της συνάρτησης του κριτηρίου 

«πολυπλοκότητας κόστους» και το καλύτερο δέντρο είναι απλά το δέντρο µε τα 

λιγότερα φύλλα, δηλαδή το δέντρο µε απλά έναν κόµβο. Οι Breiman και λοιποί (1984), 

έδειξαν ότι για κάθε α≥0 υπάρχει ένα µοναδικό δέντρο ελάχιστου µεγέθους το οποίο 

ελαχιστοποιεί την ποσότητα Err(T) + α |L(T)|.  Καθώς η τιµή του α αυξάνεται από το 0 

σε κάποια τιµή, αρχικά για κάποιο δέντρο Τ που διαµορφώνεται µε την περικοπή του 

υποδέντρου σε έναν κόµβο απόφασης, εξισορροπείται ακριβώς το πρόσθετο κόστος 

του αυξανόµενου σφάλµατος λαθεµένης ταξινόµησης (λόγω λιγότερων φύλλων) ενάντι 

του κόστους ποινής που κερδίζεται από την ύπαρξη λιγότερων φύλλων. Το πλήρες 

δέντρο «περικόπτεται» στον συγκεκριµένο κόµβο απόφασης µε την περικοπή του 

υποδέντρου του και τον αναπροσδιορισµό αυτού του κόµβου απόφασης ως κόµβο 

φύλλου. Έστω Τ το νέο δέντρο που προκύπτει. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται στο νέο 

δέντρο Τ µε την περαιτέρω αύξηση της τιµής του α. Συνεχίζοντας µε τον ίδιο τρόπο, 

δηµιουργείται µία ακολουθία δέντρων µε διαρκώς µειωµένο αριθµό κόµβων µέχρις του 

δέντρου που αποτελείται από µόνο έναν κόµβο.  
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Το κριτήριο «κόστους πολυπλοκότητας» είναι ιδιαίτερα χρήσιµο στην περίπτωση 

κατά την οποία χρησιµοποιείται η διαδικασία της διασταυρούµενης επικύρωσης 

(Moisen, 2008 De’Ath and Fabricius, 2000). Με αυτόν τον τρόπο, η V-πλή 

διασταυρούµενη επικύρωση εφαρµόζεται σε ένα σχετικά µικρότερο σετ δέντρων. Από 

την ακολουθία των δέντρων φαίνεται φυσικό να επιλεχτεί αυτό που έδωσε το ελάχιστο 

σφάλµα λαθεµένης ταξινόµησης στο σύνολο των δεδοµένων επικύρωσης. Το δέντρο 

αυτό καλείται  δέντρο ελάχιστου σφάλµατος. Εναλλακτικά, οι Breiman και λοιποί 

(1984) πρότειναν τον κανόνα του ενός τυπικού σφάλµατος (1 – SE Rule) για την 

επιλογή του βέλτιστου µεγέθους του δέντρου. Σύµφωνα µε τον κανόνα αυτόν επιλέγεται 

το µικρότερο από τα δέντρα των οποίων το ποσοστό λαθεµένης ταξινόµησης  απέχει 

µέχρι ένα τυπικό σφάλµα  από το δέντρο ελάχιστου σφάλµατος. Με αυτόν τον τρόπο 

επιλέγονται ακόµα πιο φειδωλά δέντρα (parsimonious) µε µικρή «θυσία» όσον αφορά 

στο σφάλµα ταξινόµησης. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ  3 
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ΥΔΡΟΧΗΜΕΙΑ 

 

 

 

 

3.1 Γενικά 

Η  χημική  σύσταση  του  νερού  μιας  περιοχής  συνδέεται  άμεσα  με  την          

ορυκτοχημική  σύσταση  των  πετρωμάτων  που  κυριαρχούν  στην  περιοχή  και 

διαμορφώνεται  κατά  την  επαφή του με αυτά, τόσο στην επιφάνεια του εδάφους,

όσο και στον υδροφόρο ορίζοντα.   Επίσης  σημαντικό  ρόλο  στη  διαμόρφωση  

τηςποιότητας  του  νερού  παίζουν  και  άλλοι  παράγοντες, όπως ο χρόνος        

παραμονή του νερού στον υδροφόρο, η τροφοδοσία,αλλά και  οι  ανθρωπογενείς 

δραστηριότητες.  Η  υδροχημική  έρευνα  είναι  ένα  χρήσιμο  εργαλείο  όχι  μόνο 

για την ανάδειξη της ποιότητας του νερού, αλλά και των χημικών διεργασιών που

την διαμορφώνουν  κατά  τη  διάρκεια  της  κίνησης  του  στους  υδροφόρους. 

Συμβάλλει  επίσης  καθοριστικά στην ορθολογική διαχείριση των υδατικών          

πόρων.  

 

3.2 Δειγματοληψία υπόγειου νερού 

Στα πλαίσια της παρούσας πτυχιακής πραγματοποιήθηκαν δειγματοληψίες και   

χημικές  αναλύσεις  υπόγειων  νερών  από γεωτρήσεις της δυτικής Αχαίας  και 

συγκεκριμένα στην περιοχή της  Ζαχάρως.Τα σημειά της υδροληψείας 

περιλαμβάνονται στον ακόλουθο πίνακα με τις συντεταγμένες τοποθεσίας. 

Geology X Y 

Alluvial 293908 4151298 

Alluvial 292126 4147153 

Alluvial 293882 4142093 

Alluvial 297926 4140779 

Alluvial 294395 4140956 

Alluvial 294553 4140419 

Alluvial 295032 4143602 

Alluvial 292236 4153400 

Alluvial 290131 4149895 

Alluvial 292415 4147915 

Alluvial 292487 4145638 

Alluvial 295074 4139741 
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Alluvial 295883 4140444 

Alluvial 289365 4151854 

Alluvial 292428 4145756 

Alluvial 292983 4144339 

Alluvial 293694 4143195 

Alluvial 294883 4139214 

Alluvial 291842 4150409 

Alluvial 291360 4148580 

Karstic 296903 4152388 

Karstic 300778 4149941 

Karstic 299672 4147193 

Karstic 298216 4145563 

Karstic 301309 4154412 

Neogene 297057 4141181 

Neogene 295266 4148186 

Neogene 292993 4147586 

Neogene 293286 4145255 

Neogene 291402 4152595 

Neogene 293915 4143717 

Neogene 295177 4145756 

Neogene 294193 4152411 

Neogene 292260 4153776 

Neogene 296769 4141465 

Neogene 296086 4142807 

Neogene 293553 4146573 

Neogene 292890 4148348 

Neogene 292904 4154606 

Neogene 293434 4145312 

Neogene 298005 4141842 

Neogene 293519 4144338 

Neogene 292155 4150133 

Neogene 295055 4141094 

Neogene 295082 4149862 

Neogene 293635 4153060 
 

Η  δειγματοληψία  έγινε  σύμφωνα  με  τα  πρότυπα  της  Υπηρεσίας  Περιβαλλον

τικής  Προστασίας  των  Η.Π.Α. (U.S.E.P.A., 

1976).  Για  να  εξασφαλιστεί  ότι  τα  δείγματα  νερού  αντιπροσωπεύουν  το       

νερό του  υδροφόρου  ορίζοντα,  τα  δείγματα  ελήφθησαν  μετά  από  άντληση   

τουλάχιστον  μισής  ώρας  στις  γεωτρήσεις. 

Χρησιμοποιήθηκαν  2 φιάλες  πολυαιθυλενίου (1000ml και 100ml) για κάθε          
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δείγμα 

νερού, οι  οποίες προηγουμένως είχαν πλυθεί με υδροχλωρικό οξύ 5% κ.β. και   

απιονισμένο νερό, ενώ  και  πριν  τη  δειγματοληψία  ξεπλένονταν  με  το  νερό   

της  γεώτρησης τουλάχιστον  5 φορές. 

Στην φιάλη όγκου 1000ml αποθηκευόταν το νερό, που προοριζόταν για ανάλυση 

ανιόντων, 

ενώ  στη  φιάλη  100ml  αποθηκευόταν  διηθημένο  και  οξυνισμένο  νερό  για  τη

ν  ανάλυση  κατιόντων και ιχνοστοιχείων. Η  διήθηση γινόταν επιτόπου με  τη    

χρήση αντλίας κενού και  φίλτρων  0,45μm 

(Millipore®).  Η  οξύνιση  των  δειγμάτων  έγινε  με  προσθήκη  0.5ml 

υπερκάθαρου  νιτρικού  οξέος  (Merck®),  ώστε  το  pH  να  ελαττωθεί  στο  2  και

  να  αποφευχθούν φαινόμενα καθίζησης κατιόντων. 

Κατά τη διάρκεια της δειγματοληψίας μετρήθηκαν επί τόπου οι ασταθείς              

παράμετροι  του  υπόγειου  νερού.  Η  θερμοκρασία  (Τ),  η  ηλεκτρική                 

αγωγιμότητα  (E.C.),  το  pH  και  το  δυναμικό  οξειδοαναγωγής  (Eh)  μετρήθηκα

ν  με  φορητό  εξοπλισμό  της  Consort®,  ενώ  η  αλκαλικότητα  και  το  διοξείδιο  

του  άνθρακα  προσδιορίστηκαν  με  τη  μέθοδο  της  τιτλοδότησης (Hach). 

Όλες  οι  υπόλοιπες  χημικές  αναλύσεις  πραγματοποιήθηκαν  αμέσως  μετά  τη  

συλλογή  στο  Εργαστήριο  Χημείας  του  Πανεπιστημίου  Πελοποννήσου.  

 

 

 

3.3  Πολυμεταβλητή  παραγοντική  ανάλυση. 

Στα πλαίσια της παρούσας έρευνας κρίθηκε χρήσιμη η εφαρμογή της                  

πολυμεταβλητής  παραγοντικής  ανάλυσης R‐
τύπου  με  στόχο  τη  μείωση  των  μεταβλητών  και  την  καλύτερη  αξιοποίηση   

του  όγκου  των  δεδομένων.  Πιο  συγκεκριμένα,  με  την  εφαρμογή  της  R‐

τύπου  παραγοντικής  ανάλυσης  οι  μεταβλητές  (φυσικοχημικές  παράμετροι,   

κύρια  ιόντα  και  ιχνοστοιχεία)  μετατρέπονται  σε  παράγοντες  που                     

ομαδοποιούν  τον  ίδιο  όγκο  δεδομένων. 

Στον  τομέα  της  υδρογεωλογίας  έχει  εφαρμοστεί  με  επιτυχία  σε  πολλές        

περιπτώσεις  η  παραγοντική ανάλυση R‐τύπου (Voudouris et al. 1997, 

Lambrakis et al. 2004, Μανδηλαράς, 

2005) αναδεικνύοντας περισσότερο τις υδροχημικές διαδικασίες.   Ως προς την   

επιλογή του αριθμού των παραγόντων, έχουν προταθεί διάφορα κριτήρια  (Παπα

θεοδώρου, 

1996),  με  τα  κυριότερα  να  είναι  τα  ακόλουθα,  τα  οποία  και                          

χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα διατριβή: ¾ 

Επιλογή των παραγόντων με βάση το ποσοστό της ολικής διακύμανσης που       

εκφράζουν  συνολικά. ¾ 
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Επιλογή  των  παραγόντων,  οι  οποίοι  σχετίζονται  με  ιδιοτιμές  μεγαλύτερες    

από  τη  μονάδα. ¾ 

Επιλογή του αριθμού των παραγόντων, σύμφωνα με το διάγραμμα αλλαγή κλίση

ς του  Cattel. ¾ 

Επιλογή  των  παραγόντων  με  βάση  υποκειμενικά  κριτήρια  και  έχοντας          

γνώση  των  γεωλογικών συνθηκών που επικρατούν στην περιοχή μελέτης. 

Με  βάση  τα  παραπάνω  και  με  τη  χρήση  του  λογισμικού  SPSS 

23.0,  εφαρμόστηκε  η  παραγοντική ανάλυση R‐
τύπου σε  δείγματα υπόγειου νερού του ελεύθερου υδροφόρου  ορίζοντα  σε  19  

μεταβλητές  συνολικά. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Total Variance Explained 

Compon

ent 

Initial Eigenvalues 

Extraction Sums of 

Squared Loadings 

Rotation Sums of 

Squared Loadings 

Tota

l 

% of 

Varian

ce 

Cumulati

ve % 

Tota

l 

% of 

Varian

ce 

Cumulati

ve % 

Tota

l 

% of 

Varian

ce 

Cumulati

ve % 

1 6.39

2 
33.644 33.644 

6.39

2 
33.644 33.644 

5.30

7 
27.931 27.931 
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2 3.87

2 
20.378 54.022 

3.87

2 
20.378 54.022 

3.27

4 
17.234 45.165 

3 2.20

5 
11.605 65.627 

2.20

5 
11.605 65.627 

2.60

5 
13.708 58.873 

4 1.60

8 
8.465 74.092 

1.60

8 
8.465 74.092 

2.14

1 
11.268 70.142 

5 1.12

4 
5.917 80.009 

1.12

4 
5.917 80.009 

1.87

5 
9.867 80.009 

6 .931 4.899 84.908       

7 .706 3.715 88.623       

8 .606 3.189 91.812       

9 .460 2.421 94.233       

10 .342 1.802 96.035       

11 .246 1.293 97.329       

12 .157 .826 98.155       

13 .138 .724 98.879       

14 .091 .479 99.359       

15 .060 .318 99.676       

16 .036 .192 99.868       

17 .012 .063 99.931       

18 .010 .050 99.981       

19 .004 .019 100.000       

Extraction Method: Principal Component Analysis. 

 
 

 

 , 
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Ύστερα από πολλαπλές δοκιμές και με βάση τα κριτήρια που αναφέρονται παραπάνω, 

καταλήξαμε  σε  4  παράγοντες,  οι  οποίοι  εκφράζουν  συνολικά  το  80,009%  της  ολικ

ής  διακύμανσης 

 
 

 
 
 

 
 

 

Component Matrixa 

 

Component 

1 2 3 4 5 

SiO2 .343 .169 .819 -.022 .106 

pH_fiel

d 
-.129 .817 -.291 .291 .033 

Cond .928 .015 -.271 -.145 -.031 

TOC .638 .341 .408 .115 -.354 

TN .418 -.403 .024 .739 -.304 

Ca .503 -.656 .049 -.185 -.238 

Mg .675 -.442 .099 .003 .382 

Na .698 .487 -.390 -.088 -.009 

K .499 -.193 -.123 .321 .454 

NH4-N .594 .311 .409 .105 -.442 

HCO3 .804 .277 -.077 .027 -.111 

Cl .739 -.052 -.209 -.385 -.072 

SO4 .681 -.526 -.225 -.075 .146 

F .090 .784 .038 .220 .176 

NO3 .050 -.593 -.221 .718 -.017 

Ba_tot .151 .269 .628 .179 .427 

Li_tot .696 .364 -.013 .053 .127 

Sr_tot .875 -.160 .122 -.130 .141 

B_tot .279 .589 -.550 .130 .023 

Extraction Method: Principal Component Analysis. 

a. 5 components extracted. 
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Rotated Component Matrixa 

 

Component 

1 2 3 4 5 

SiO2 .072 -.159 .487 -.143 .735 

pH_fiel

d 
-.202 .896 .061 -.071 -.041 

Cond .915 .105 .301 .052 -.123 

TOC .269 .129 .827 .025 .234 

TN .143 -.130 .359 .899 -.042 

Ca .496 -.649 .201 .197 -.174 

Mg .721 -.314 -.063 .269 .335 

Na .677 .560 .277 -.118 -.147 

K .537 .095 -.189 .443 .286 

NH4-N .213 .083 .862 .025 .168 

HCO3 .651 .286 .484 .053 .024 

Cl .791 -.072 .233 -.168 -.179 

SO4 .789 -.321 -.068 .287 -.076 

F -.046 .748 .184 -.131 .303 

NO3 .000 -.165 -.175 .919 -.123 

Ba_tot -.018 .115 .136 -.028 .819 

Li_tot .583 .378 .323 .004 .222 

Sr_tot .820 -.165 .279 .073 .245 

B_tot .297 .770 .049 -.018 -.247 

Extraction Method: Principal Component Analysis.  

 Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.a 

a. Rotation converged in 10 iterations. 

 
 

 

Component Transformation Matrix 

Compone

nt 1 2 3 4 5 

1 .873 .042 .440 .163 .130 

2 -.134 .835 .298 -.419 .145 

3 -.291 -.397 .444 -.128 .738 

4 -.254 .339 .091 .883 .180 

5 .268 .170 -.716 -.041 .621 

Extraction Method: Principal Component Analysis.   

 Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization. 
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3.3.1    Αποτελέσματα παραγοντικής ανάλυσης 

 

Ο πρώτος παράγοντας εκφράζει το 33,644% της συνολικής διακύμανσης και 

συνίσταται από τις θετικές φορτίσεις στις ακόλουθες χημικές παραμέτρους του 

υπόγειου νερού: Cond (0,915), Sr (0,820), Cl (0,791), SO4 (0,789), Mg (0,721), 

Na (0,677), HCO3 (0,651), Li (0,583) και Κ (0,537). Η συμμετοχή των 

προαναφερόμενων χημικών παραμέτρων του υπόγειου νερού φανερώνει ότι ο 

πρώτος αυτός παράγοντας αποτελεί τον «Παράγοντας υφαλμύρινσης» του 

υπόγειου νερού κι επιβεβαιώνει ότι η αυξημένη αλατότητα στους υδροφόρους 

ορίζοντες της περιοχής συνδέεται με τη διείσδυση του θαλασσινού νερού προς 

την ενδοχώρα. 

Ο δεύτερος παράγοντας εκφράζει το 20,378% της ολικής διακύμανσης των 

δεδομένων και σχηματίζεται από τις θετικές φορτίσεις του pH (0,896) και των 

ιόντων Β (0,770), F (0,748) και Na (0,560). Η συμμετοχή των παραμέτρων αυτών 

δείχνει ότι ο δεύτερος παράγοντας είναι ο «Παράγοντας απολιθωμένων 

νερών». Δείχνει δηλαδή ότι στην περιοχή μελέτης εμφανίζεται υδροφόρος 

ορίζοντας που περιέχει νερά που δεν ανανεώνονται και παραμένουν για πολλά 

χρόνια στον υδροφορέα. 

Ο τρίτος παράγοντας εκφράζει το 11,605% της συνολικής διακύμανσης και 

σχηματίζεται από τις θετικές φορτίσεις του TOC (0,827) και του ΝΗ4-Ν (0,862). Ο 

παράγοντας αυτός ονομάζεται «Παράγοντας οργανικής ύλης» και φανερώνει ότι 

οι υψηλές συγκεντρώσεις του οργανικού άνθρακα και του αμμωνίου συνδέονται 

μεταξύ τους. Η αυξημένη περιεκτικότητα σε αμμώνιο είναι οργανικής προέλευσης 

και προέρχεται από την οργανική ύλη (λιγνίτης) που περιέχεται στα νεογενή 

ιζήματα της περιοχής. 

Ο τέταρτος παράγοντας εκφράζει το 8,465% της ολικής διακύμανσης και 

σχηματίζεται από τις υψηλές θετικές φορτίσεις του συνολικού Αζώτου,  ΤΝ (0,899) 

και των νιτρικών ιόντων, ΝΟ3 (0,919). Ο παράγοντας αυτός ονομάζεται 

«Παράγοντας νιτρορύπανσης» και δείχνει ότι η αυξημένη συγκέντρωση του 

συνολικού αζώτου στην περιοχή οφείλεται στα νιτρικά ιόντα, τα οποία με τη σειρά 

τους προέρχονται από τις εντατικές λιπάνσεις των γεωργικών δραστηριοτήτων της 

περιοχής. 
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Ο πέμπτος παράγοντας εκφράζει μόλις το 5,917% της ολικής διακύμανσης των 

δεδομένων και σχηματίζεται από τις αυξημένες φορτίσεις του SiO2 (0,735) και του 

Ba (0,819). Ο παράγοντας αυτός δεν εκφράζει κάποια γνωστή υδροχημική 

διαδικασία 
 

 

 

3.4 Ανάλυση κατά συστάδες 
 

Βήματα στη διαδικασία της συσταδιοποίησης 
 

Η διαδικασία της συσταδοποίησης µπορεί να οδηγήσει σε διαφορετικές 
τµηµατοποιήσεις ενός συνόλου δεδοµένων, ανάλογα µε το κριτήριο που 
χρησιµοποιείται. Κατά συνέπεια, υπάρχει ανάγκη προεπεξεργασίας των 
δεδοµένων προτού εφαρµοστεί η συσταδοποίηση σε ένα σύνολο δεδοµένων. Τα 
βασικά βήµατα για την ανάπτυξη της διαδικασίας της συσταδοποίησης είναι τα 
παρακάτω : Επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων. Σε αυτό το βήµα βασικός 
στόχος είναι να επιλεχτούν κατάλληλα τα γνωρίσµατα (attributes) στα οποία 
πρόκειται να εφαρµοστεί η συσταδοποίηση ώστε να κωδικοποιηθεί όσο το 
δυνατόν περισσότερη πληροφορία σχετικά µε την εργασία που µας ενδιαφέρει. 
Κατά συνέπεια, η προεπεξεργασία των δεδοµένων µπορεί να είναι απαραίτητη 
πριν από την χρησιµοποίηση τους στη διαδικασία της συσταδοποίησης.  Επιλογή 
αλγορίθµου συσταδοποίησης. Αυτό το βήµα αναφέρεται στην επιλογή ενός 
αλγορίθµου που οδηγεί στον καθορισµό ενός καλού σχήµατος συσταδοποίησης 
(clustering scheme). Το µέτρο γειτνίασης και το κριτήριο συσταδοποίησης που 
θα χρησιµοποιηθούν χαρακτηρίζουν ουσιαστικά τον αλγόριθµο συσταδοποίησης 
καθώς και τη δυνατότητα του να καθορίσει ένα σχήµα συσταδοποίησης που να 
ταιριάζει στο σύνολο δεδοµένων. Συνεπώς το βήµα αυτό βασίζεται στα εξής:  Στο 
µέτρο γειτνίασης (proxitity measure) το οποίο προσδιορίζει πόσο «όµοια» είναι 
δύο αντικείµενα (δηλαδή διανύσµατα γνωρισµάτων). Στις περισσότερες από τις 
περιπτώσεις πρέπει να εξασφαλίσουµε ότι όλα τα επιλεγµένα γνωρίσµατα 
συµβάλλουν εξίσου στον υπολογισµό του µέτρου εγγύτητας και δεν υπάρχει 
κανένα γνώρισµα που να υπερισχύει των άλλων.  Κριτήριο συσταδοποίησης. Σε 
αυτό το βήµα, πρέπει να καθορίσουµε το κριτήριο συσταδοποίησης το οποίο 
µπορεί να εκφραστεί µέσω µιας συνάρτησης κόστους ή κάποιου άλλου τύπου 
κανόνων. Πρέπει να τονίσουµε ότι πρέπει να λάβουµε υπόψη τον τύπο των 
συστάδων που αναµένονται να εµφανιστούν στο σύνολο δεδοµένων. Κατά 
συνέπεια, πρέπει να καθορίσουµε «ένα καλό» κριτήριο συσταδοποίησης που να 
οδηγεί σε µια τµηµατοποίηση που να ταιριάζει καλά στο σύνολο δεδοµένων. 
Εγκυρότητα αποτελεσµάτων συσταδοποίησης. Η ακρίβεια των αποτελεσµάτων 
του αλγορίθµου συσταδοποίησης εξακριβώνεται χρησιµοποιώντας τα κατάλληλα 
κριτήρια και τεχνικές. Εφόσον οι αλγόριθµοι συσταδοποίησης καθορίζουν τις 
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συστάδες που δεν είναι γνωστές εκ των προτέρων, ανεξάρτητα από τις µεθόδους 
συσταδοποίησης, η τελική τµηµατοποίηση των δεδοµένων απαιτεί κάποιου 
είδους αξιολόγηση στις περισσότερες εφαρµογές.  Ερµηνεία αποτελεσµάτων. Σε 
πολλές περιπτώσεις, οι εµπειρογνώµονες στην περιοχή της εφαρµογής που 
αναφέρεται η συσταδοποίηση πρέπει να ενσωµατώσουν τα αποτελέσµατα τη; 
συσταδοποίησης µε αλλά πειραµατικά στοιχεία 

 
 

 
Διαδικασία clustering 

 
Συνήθως τα βήµατα που ακολουθούνται κατά την διαδικασία του Clustering είναι: 
(a) Αναπαράσταση των στοιχείων η οποία µπορεί να περιλαµβάνει παραγωγή 
νέων χαρακτηριστικών η επιλογή µέρους των χαρακτηριστικών των στοιχείων. 
(Pattern representation) (b) Ορισµός του µέτρου οµοιότητας µεταξύ των 
στοιχείων. (Similarity measure definition) (c) Η καθαυτή διαδικασία της 
οµαδοποίησης. (Clustering) (d) Αφαίρεση δεδοµένων όταν χρειάζεται. (Data 
abstraction) (e) Προσδιορισµός και εκτίµηση του αποτελέσµατος. (Assessment of 
output) 
Η αναπαράσταση των στοιχείων αφορά στον αριθµό των κλάσεων, τον αριθµό 
των διαθέσιµων στοιχείων, στον αριθµό και τύπο των χαρακτηριστικών τα οποία 
ενδιαφέρουν τον αλγόριθµο του Clustering. Μερικά από τα προηγούµενα δεν 
είναι άµεσα διαθέσιµα. Ενδιαφέρον παρουσιάζει η διαδικασία της επιλογής 
χαρακτηριστικών κατα την οποία βρίσκονται και επιλέγονται τα καταλληλότερα 
χαρακτηριστικά των στοιχείων τα οποία θα χρησιµοποιηθούν για το Clustering. 
Εξάλλου, η διαδικασία της εξαγωγής χαρακτηριστικών χρησιµοποιεί 
µετασχηµατισµούς υπαρχόντων χαρακτηριστικών για την παραγωγή άλλων τα 
οποία πιθανόν να είναι πιο ενδιαφέροντα. Οποιαδήποτε από τις τεχνικές αυτές 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επιλογή των κατάλληλων χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων για την αναπαράσταση των στοιχείων προς οµαδοποίηση. Το 
µέτρο οµοιότητας µεταξύ των στοιχείων καθορίζεται από µια συνάρτηση 
απόστασης. Ένα απλό µέτρο απόστασης όπως η Ευκλείδεια απόσταση µπορεί 
να χρησιµοποιηθεί για να αντικατοπτρίσει την διαφορά-ανοµοιότητα µεταξύ δύο 
στοιχείων, ενώ άλλα µέτρα απόστασης ποσοτικοποιούν την οµοιότητα των 
στοιχείων. Αναφορά στα µέτρα απόστασης γίνεται παρακάτω. Η διαδικασία του 
Clustering µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε πολλούς τρόπους. Το αποτέλεσµα 
µπορεί να είναι απόλυτα καθορισµένο (οµαδοποίηση των δεδοµένων σε ξένες 
µεταξύ τους κλάσεις), ή fuzzy (όπου κάθε στοιχείο δεν ανήκει µόνο σε µία κλάση 
αλλά είναι µέλος όλων των κλάσεων µε κάποιο βαθµό σε κάθε µια). Οι 
αλγόριθµοι ιεραρχικού Clustering παράγουν µια σειρά από εµφωλευµένες 
κλάσεις µετά από διαδικασίες διαχωρισµού ή συγχώνευσης µε βάση το µέτρο 
οµοιότητας µεταξύ των στοιχείων διαφορετικών οµάδων. Οι αλγόριθµοι 
διαµέρισης από την µεριά τους στοχεύουν στο να διαχωρίσουν τα δεδοµένα µε 
τέτοιο τρόπο ώστε να βελτιστοποιείται το κριτήριο µε το οποίο γίνεται το 
Clustering, πιθανόν κάποιο µέτρο οµοιότητας η διαφοροποίησης. Άλλες τεχνικές 
Clustering βασίζονται στην θεωρία των πιθανοτήτων και άλλες σε θεωρία 
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γράφων. Η αφαίρεση δεδοµένων είναι διαδικασία κατά την οποία το σύνολο των 
δεδοµένων αποκτά µια απλή και συµπαγή αναπαράσταση. Ο όρος απλή 
αναπαράσταση µπορεί να εξηγηθεί είτε από την µεριά της αυτοποιηµένης 
ανάλυσης είτε από την µεριά του ανθρώπου. Στην πρώτη περίπτωση θα θέλαµε 
τα δεδοµένα µας να αναπαρίστανται µε τέτοιο σαφή και απλό τρόπο ώστε µια 
περαιτέρω υπολογιστική επεξεργασία να είναι εξίσου εφικτή. Στην δεύτερη 
περίπτωση η απλή αναπαράσταση των δεδοµένων τα κάνει πιο κατανοητά σε 
αυτούς που πρόκειται να τα επεξεργαστούν και να βγάλουν συµπεράσµατα. 
Συνήθως η αφαίρεση δεδοµένων στο Clustering είναι µια συνοπτική 
αναπαράσταση κάθε κλάσης µε την βοήθεια κάπου αντιπροσώπου στοιχείου το 
οποίο καλείται κεντροειδές (centroid). Τέλος η εκτίµηση (validation) της 
διαδικασίας του Clustering προσπαθεί να εκτιµήσει το αποτέλεσµα ενός 
αλγορίθµου, να βρει τι χαρακτηρίζει µια καλή διαδικασία από µια όχι και τόσο 
επιτυχή. Κυρίως αυτό που εκτιµάται είναι το τελικό αποτέλεσµα, δηλαδή κατά 
πόσο οι κλάσσεις που δηµιουργήθηκαν έχουν νόηµα και κατά ποσό αυτές δεν 
δηµιουργήθηκαν κατά τυχαίο τρόπο εξαιτίας του συγκεκριµένου αλγορίθµου που 
χρησιµοποιήθηκε. 
 
 
 

 
 

Για την ανάλυση κατά συστάδες χρησιμοποιήθηκε το πρόγραμμα IBM SPSS 
23.Σε αυτό το κεφάλαιο επεξηγούμε την χρήση της ανάλυσης συστάδων 
χρησιμοποιώντας τα δεδομένα από τις μετρήσεις που έχουε κανει.Πρώτα 
ομαδοποιούμε τις παρατηρήσεις χρησιμοποιώντας τις μεθόδους απλής 
σύνδεσης,τη μέθοδο centroid και του ward.Πολλαπλές μέθοδοι χρησιμοποιούνται 
για να καθορίσουμε αν οι διαφορετικές αυτές μέθοδοι  παράγουν παρόμοιες 
λύσεις των cluster.Ακολουθείται στη συνέχεια μια τεχνική μη ιεραρχικής 
ομαδοποίησης.Οι καλύτερες λύσεις που λαμβάνονται από την ιεραρχική 
διαδικασία θα χρησιμοποιηθούν σαν λύσεις αφετηρίας ή αρχικές λύσεις. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 
60 

 

 

Agglomeration Schedule 

Stag

e 

Cluster Combined 

Coefficient

s 

Stage Cluster First 

Appears 

Next 

Stage 

Cluster 

1 

Cluster 

2 Cluster 1 Cluster 2 

1 3 13 5.882 0 0 6 

2 6 16 14.214 0 0 16 

3 5 11 22.680 0 0 15 

4 20 23 32.490 0 0 18 

5 8 14 43.245 0 0 8 

6 3 9 54.614 1 0 12 

7 2 15 66.711 0 0 18 

8 8 21 81.340 5 0 13 

9 12 18 96.666 0 0 11 

10 1 17 115.919 0 0 15 

11 12 24 137.594 9 0 19 

12 3 19 160.113 6 0 19 

13 7 8 184.353 0 8 14 

14 7 10 216.396 13 0 20 

15 1 5 257.924 10 3 21 

16 4 6 302.839 0 2 17 

17 4 22 349.470 16 0 22 

18 2 20 400.920 7 4 21 

19 3 12 454.287 12 11 20 

20 3 7 525.501 19 14 22 

21 1 2 611.594 15 18 23 

22 3 4 721.342 20 17 23 

23 1 3 846.856 21 22 0 
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3.4.1   Αποτελέσματα ανάλυσης κατά συστάδες 

Από το δενδρόγραμμα της ανάλυσης κατά συστάδες προκύπτουν τρεις μεγάλες 

ομάδες, οι οποίες φανερώνουν διακριτές υδροχημικές διαδικασίες. 

Η πρώτη ομάδα του δενδρογράμματος περιλαμβάνει τις παραμέτρους από την 

Cond έως και το Κ. Από τη συμμετοχή των παραμέτρων Cond, Cl, Na, Mn, HCO3, 

Li, B, Mg, SO4, Sr, Ca και Κ προκύπτει ότι η σημαντικότερη υδροχημική διαδικασία 

στην περιοχή μελέτης είναι η υφαλμύρινση των υπογείων υδάτων από τη 

διείσδυση του θαλασσινού νερού προς την ενδοχώρα. 

Η δεύτερη ομάδα παραμέτρων του δενδρογράμματος περιλαμβάνει τις 

παραμέτρους ΤΝ, ΝΟ3, Eh και Ni και δείχνει ότι μία επίσης σημαντική υδροχημική 

διαδικασία είναι η νιτρορύπανση των υπόγειων νερών από την εντατική εφαρμογή 

αζωτούχων λιπασμάτων σε γεωργικές δραστηριότητες. 

Η τρίτη ομάδα παραμέτρων του δενδρογράμματος περιλαμβάνει τις παραμέτρους 

TOC, NH4-N, SiO2, Ba, Pb, Fe, pH και F. Ο σχηματισμός αυτής της ομάδας δείχνει 

την επίδραση της οργανικής ύλης στη χημική σύσταση των υπόγειων νερών, η 

οποία εξαρτάται κυρίως από το pH. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
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Βασικός στόχος της συγκεκριμένης διπλωματικής εργασίας είναι η διερεύνηση του 

υδρογεωλογικού και υδροχημικού καθεστώτος της ευρύτερης περιοχής της Ζαχάρως με 

σκοπό την μελέτη των υπόγειων νερών με χρήση γεωστατικών μεθόδων.Πρώτον τα 

σημαντικότερα αποτελέσματα της έρευνας που μπορούν να συνοψιστούν στα 

παρακάτω συμπεράσματα μέσω της παραγοντικής ανάλυσης τα οποία ειναι τα εξής: 

• Η αυξημένη αλατότητα στους υδροφόρους ορίζοντες της περιοχής συνδέεται με 

τη διείσδυση του θαλασσινού νερού προς την ενδοχώρα. 

• Στην περιοχή μελέτης εμφανίζεται υδροφόρος ορίζοντας που περιέχει νερά που 

δεν ανανεώνονται και παραμένουν για πολλά χρόνια στον υδροφορέα. 

• Η αυξημένη περιεκτικότητα σε αμμώνιο είναι οργανικής προέλευσης και 

προέρχεται από την οργανική ύλη (λιγνίτης) που περιέχεται στα νεογενή ιζήματα 

της περιοχής. 

• Η αυξημένη συγκέντρωση του συνολικού αζώτου στην περιοχή οφείλεται στα 

νιτρικά ιόντα, τα οποία με τη σειρά τους προέρχονται από τις εντατικές λιπάνσεις 

των γεωργικών δραστηριοτήτων της περιοχής. 

 

Δεύτερον τα σημαντικότερα αποτελέματα της έρευνας που μπορούν να 

συνοψιστούν στα παρακάτω  συμπεράσματα μέσω της ανάλυσης κατά συστάδες 

τα οποία είναι τα εξής: 

• Eίναι η υφαλμύρινση των υπογείων υδάτων από τη διείσδυση του θαλασσινού 

νερού προς την ενδοχώρα. 

• H νιτρορύπανση των υπόγειων νερών από την εντατική εφαρμογή αζωτούχων 

λιπασμάτων σε γεωργικές δραστηριότητες. 

• H επίδραση της οργανικής ύλης στη χημική σύσταση των υπόγειων νερών, η 

οποία εξαρτάται κυρίως από το pH. 

Σύμφωνα με τα εξής συμπεράσματα θα πρέπει να ληφθούν κάποια απαραίτητα  

μέτρα έτσι ώστε να λυθόυν τα παραπάνω προβλήμτα στον υδροφόρο ορίζοντα 

της περιοχής.Οι λύσεις κατά τη γνώμη μου είναι να βρεθέι ένας τρόπος έτσι ώστε 

να ανανεώνονται τα νερά στον υδροφορέα μέσω ανακύκλωσης των υδάτων και 

επιπλέον να σταματήσει η εντατική χρήση των λιπασμάτων στις γεωργικές 

καλλιέργιες και να χρησιμοποιούνται άλλοι οικολογικοί τρόποι ετσι ώστε να 

αποφευχθεί η μόλυνση του υδροφόρου ορίζοντα  από το άζωτο.Επιπλέον να 

βρεθεί ένας τρόπος έτσι ώστε να μπορεί να ρυθμιστεί το pH με αποτέλεσμα την 

βελτίωση της καθαρότητας των υπόγειων νερών. 
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ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

 

(Johnson, 1998, SPSS INC., 1999) 

(Kline, 1998, σελ.11) 

(Afifi,1990, σελ. 398) 

(Tabachnick & Fidel 1989) 

(Maximum Likelihood, Johnson, 1998) 

(Johnson & Wicher, 1998) 

(Ντζούφρας, 2001) 

 


