
  
    
  


  5. Στατιστική Επεξεργασία της Πληροφορίας


  Περίληψη


  Στο κεφάλαιο αυτό αναπτύσσεται η μεθοδολογία συλλογής και επεξεργασίας δεδομένων από άμεση παρατήρηση μέσω πειραμάτων και δειγματοληψίας, ώστε να γίνει μια εμπέδωση γνώσεων στο τμήμα της προ-επεξεργασίας και συλλογής των δεδομένων. Στην συνέχεια θα γίνει αναφορά και ανάλυση στις μεθοδολογίες εξαγωγής χαρακτηριστικών από δεδομένα, χρησιμοποιώντας τις προαναφερόμενες διαδικασίες επεξεργασίας των δεδομένων. Τέλος, θα παρουσιασθούν οι θεμελιώδεις διαδικασίες ταξινόμησης και κατηγοριοποίησης βασιζόμενες σε στατιστικά σημασιολογικά δίκτυα όπως είναι τα νευρωνικά δίκτυα και τα δένδρα αποφάσεων.


  


  Προαπαιτούμενες γνώσεις


  Στατιστική Ανάλυση, Νευρωνικά Δίκτυα


  


  5.1 Στοιχεία Στατιστικής


  Στο προηγούμενο κεφάλαιο εξετάσθηκε πως τα δεδομένα μπορούν να περιγραφούν με συντακτική διαδικασία ώστε να δημιουργηθούν συνθήκες κυρίως μέσω των οντολογικών προσεγγίσεων ώστε αυτά να διασυνδεθούν σημασιολογικά. H διαδικασία αυτή προς το παρόν δεν αποπνέει αισιοδοξία, γιατί αυτή απαιτεί υπερβολικά μεγάλη μη-αυτοματοποιημένη επίβλεψη και παρέμβαση. Η λύση μίας περισσότερο αυτοματοποιημένης διαδικασίας μπορεί να προέλθει μέσω μιας στατιστικής επεξεργασία των δεδομένων. Η προσέγγιση αυτή μπορεί να επιτευχθεί αν προσδιορισθεί με μια πιθανοτική μεθοδολογία ότι η ιδιότητα αυτή μπορεί να ποσοτικοποιηθεί και να είναι ικανή και αναγκαία ώστε τα εξεταζόμενα δεδομένα να διαχωριστούν σε ομάδες. Η διαδικασία αυτή επιτυγχάνεται μέσω της στατιστικής η οποία έχει ως αντικείμενο τις εφαρμογές σε πραγματικά προβλήματα κυρίως προβλέψεων οι οποίες απαιτούν εξαγωγή συμπερασμάτων. Η στατιστική διαδικασία στηρίζεται στις παρατηρήσεις και δανείζεται εργαλεία από τους επιστημονικό κλάδο κυρίως της θεωρίας των πιθανοτήτων τυχαίων μεταβλητών.


  Η συνήθης πρακτική όπου ακολουθείται στις παρατηρήσεις είναι η προσέγγιση της πιθανότητας εμφάνισης της τιμής της ιδιότητας του δείγματος. Η μεθοδολογία ποσοτικοποίησης θεωρείται ιδιαιτέρως σημαντική και εξαρτάται από το είδος και τη φύση των δεδομένων. Στο έκτο (6) κεφαλαίο αναπτύσσονται παραδείγματα εφαρμογής αυτής της ποσοτικοποίησης.


  Τα δεδομένα αποτελούν ένα στατιστικό όρος για τις πληροφορίες που έχουν σχέση με την υπό εξέταση μεταβλητή. Είναι δηλαδή αριθμοί και γεγονότα, που συλλέγονται, παρουσιάζονται, αναλύονται και ερμηνεύονται. Τα μη κατεργασμένα δεδομένα συλλέγονται στην αρχική τους μορφή ως πρώτο βήμα. Είναι δυνατόν να υποστηριχθεί ότι τα δεδομένα αποτελούν την πρωτόλεια πληροφορία για τη Στατιστική. Διακρίνονται τέσσερις (4) κλίμακες μετρήσεων, οι οποίες προσδιορίζουν το σύνολο των πληροφοριών που περιλαμβάνονται εντός των δεδομένων:


  α) Ονομαστική κλίμακα: δεδομένα αυτής της κλίμακας συνιστούν έναν αριθμό παρατηρήσεων, οι οποίες έχουν σχέση με ξεχωριστές κατηγορίες οι οποίες είναι


  
    	μη ποσοτικοποιημένες, όπως επάγγελμα, οικογενειακή κατάσταση, φύλο, κ.λπ.


    	ποσοτικοποιημένες, όπως ο αριθμός ISSN ενός περιοδικού δημοσιεύματος κ.λπ.). Η ονομαστική κλίμακα επεξεργάζεται αριθμούς που ταυτοποιούν κατηγορίες (ταυτοποίηση). Για παράδειγμα. αν διαθέταμε (2) δύο κατηγορίες, τότε θα τις δίναμε τιμές από το 1 έως και 2. Οι αριθμητικές τιμές της ονομαστικής κλίμακας μέτρησης (1 και 2) δεν δείχνουν κάποια ποσότητα ή σύνολο, αλλά δείχνουν τα ονόματα των κατηγοριών.

  


  β) Τακτική κλίμακα: αποτελούν δεδομένα που απορρέουν από βαθμολογίες κατηγοριών παρατηρήσεων, τα οποία κατατάσσονται ή διατάσσονται όπως έχουν ορισθεί από μια επιβλέπουσα αρχή. Παραδείγματα τακτικής κλίμακας αποτελεί η κατάταξη των πόλεων σύμφωνα με τον αριθμό των υπαρχόντων μουσείων τους ή με το επίπεδο της εξυπηρέτησης που προσφέρεται στις συγκοινωνίες τους (άριστο, καλό, μέτριο, ασθενές, κλπ).


  γ) Διαστημική κλίμακα: Σε αυτή την περίπτωση τα δεδομένα αποτελούνται από τις παρατηρήσεις, οι οποίες μετρούνται: σε κλίμακα οποία είναι δομημένη με τέτοιον τρόπο ώστε ίσες αποστάσεις μεταξύ των αριθμών να αντιστοιχούν σε ίσες αποστάσεις μεταξύ των τιμών του χαρακτηριστικού που μετράται, ενώ το 0 επιλέγεται ως σταθερό μέτρο σύγκρισης. Για παράδειγμα, βαθμοί θερμοκρασίας Κελσίου: ή η βαθμολογία του τεστ της γνώσης της αγγλικής γλώσσας FirstCertificate (450, 500, 700 κ.λπ.). Τα προαναφερόμενα δεδομένα λαμβάνουν πάντοτε αριθμητικές τιμές. Χαρακτηριστικό παράδειγμα κλιμάκων μέτρησης διαστημάτων αποτελούν οι κλίμακες θερμοκρασίας Φαρενάιτ και Κελσίου. Παρότι για την κλίμακα Φαρενάιτ οι 32 βαθμοί ορίζονται ως το σημείο πήξης του νερού ενώ για την κλίμακα Κελσίου το αντίστοιχο σημείο ορίζεται το 0, και για τις δύο κλίμακες θερμοκρασίας μπορούμε να αναφέρουμε ότι οι 25 βαθμοί είναι κατά 5 βαθμούς θερμότεροι από τους 20 και οι 35 βαθμοί είναι κατά 10 βαθμούς θερμότεροι από τους 25. Όμως, το σύνολο της θερμοκρασίας που συναπτά μια μεταβολή σε καταγεγραμμένη θερμοκρασία είναι διαφορετικό και για τις δύο κλίμακες.


  δ) Αναλογική κλίμακα: Εδώ διακρίνουμε παρατηρήσεις, οι οποίες καθορίζονται από κλίμακα, της οποίας η δομή είναι τέτοια, ώστε ίσες αποστάσεις μεταξύ αριθμών δύναται να αντιστοιχισθούν από ίσες αποστάσεις μεταξύ των τιμών της μετρήσιμης μεταβλητής, ενώ ο αριθμός (0) αντιπροσωπεύει την απουσία του χαρακτηριστικού που μελετάται. Συμπερασματικά, η τιμή μίας τυχαίας μεταβλητής μπορεί να συγκριθεί με την αναλογική κλίμακα, διότι λαμβάνει ένα πραγματικά μηδενικό σημείο. Για παράδειγμα, οι ηλικίες των ατόμων είναι δεδομένα αριθμοδεικτών και το (0) μηδέν αντιπροσωπεύει την ημερομηνία της γέννησης. Ένας επιπρόσθετος διαχωρισμός για τα δύο προαναφερόμενα είδη δεδομένων είναι τα συνεχή ή τα διακριτά. Μια μεταβλητή θεωρείται διακριτή όταν δέχεται συγκεκριμένες αριθμητικές τιμές. Ως συνεχή δεδομένα θεωρούνται οι παρατηρήσεις οι όποιες δύνανται να περιλαμβάνουν οποιαδήποτε τιμή ενός πλήθους αριθμού τιμών. Μια συνεχής μεταβλητή δύναται να λαμβάνει οποιαδήποτε αριθμητική τιμή π.χ., το σωματικό βάρος ή το ύψος ενός ατόμου και εν γένει κάθε μη καθορισμένη ή αόριστη τιμή.


  Τα δεδομένα συνήθως συλλέγονται στις ακόλουθες μορφές:


  1. Δεδομένα από Χρονολογικές Σειρές: τα οποία χρησιμοποιούνται για την εξαγωγή συμπερασμάτων σχετικά με τη μεταβολή μιας μεταβλητής κατά τη διάρκεια χρονικών περιόδων. Δηλαδή, απεικονίζουν μετρήσεις σε διακριτά σημεία μέσα στο χρόνο (έτη, τρίμηνα ή μήνες, ημέρες) .


  2. Διαστρωματικά στοιχεία: είναι τα αντλούμενα δεδομένα από έναν πληθυσμό σε δεδομένη χρονική περίοδο. Για παράδειγμα, οι έρευνες για την δημοτική δαπάνη αποτελούνται από έναν αριθμό επιμέρους δημοτικών δαπανών, των οποίων οι δαπάνες παρουσιάζονται για ένα συγκεκριμένο έτος.


  3. Δυναμικά διαστρωματικά στοιχεία: είναι ένας συνδυασμός των παραπάνω δύο κατηγοριών, αφού αναφέρονται σε δεδομένα που αποτελούνται από μια μικρή χρονολογική σειρά για κάποιες διαστρωματικές μονάδες που μελετώνται. Μπορούμε να ισχυριστούμε ότι έχουμε επαναλαμβανόμενα διαστρωματικά δεδομένα, τα οποία συλλέγονται από τις ίδιες πηγές για κάποιο συγκεκριμένο χρονικό διάστημα. Το συγκεκριμένο είδος δεδομένων μπορεί να έχει σε σχέση με έρευνα σχετικά με χώρες, περιοχές, επιχειρήσεις, νοικοκυριά κ.λπ. Μπορεί να παραχθεί λαμβάνοντας παρατηρήσεις συγκεκριμένων χρονολογικών σειρών για μια ποικιλία διαστρωματικών οντοτήτων.


  Στο κεφαλαίο αυτό γίνεται μία αναφορά στη μελέτη της Επαγωγική Στατιστικής η οποία αποτελεί το τμήμα της Στατιστικής που επικεντρώνεται με τις μεθόδους που καθιστούν δυνατή τη γενίκευση των δειγματοληπτικών συμπερασμάτων. Οι μέθοδοι της Επαγωγικής Στατιστικής που επικεντρώνονται με την εκτίμηση των παραμέτρων ενός πληθυσμού καλούνται παραμετρικές μέθοδοι, ενώ αυτές που αποκλίνουν από τέτοιες εκτιμήσεις παραμέτρων ονομάζονται: - μη παραμετρικές (ελεύθερες κατανομών). Για παράδειγμα, η ανάλυση της διασποράς (ΑΝΟVΑ) αποτελεί μια παραμετρική διαδικασία καθώς συγκρίνει τους μέσους κάποιων πληθυσμού ενώ η διαδικασία X2 που θα εξεταστεί στο κεφάλαιο αυτό ως τεστ ανεξαρτησίας, ομογένειας και καλής προσαρμογής είναι μια μη παραμετρική μέθοδο: καθώς εξετάζεται για το αν συσχετίζονται στατιστικά δύο χαρακτηριστικές ιδιότητες ενός πληθυσμού και δεν σχετίζεται με παραμέτρους. Όπως έχει αναφερθεί, τα δεδομένα ανήκουν σε μία από τις τέσσερις κλίμακες που προαναφέρθηκαν: ονομαστική, τακτική, διαστημική και αναλογική.


  Αν τα δεδομένα έχουν πραγματοποιηθεί με μετρήσεις τακτικής κλίμακας, τότε υπολογισμοί αριθμητικών μέσων και διακυμάνσεων δεν έχουν νόημα, που αυτό σημαίνει ότι οι παραμετρικές μέθοδοι δεν μπορούν να χρησιμοποιηθούν. Στη πλειονότητα οι παραμετρικές στατιστικές μέθοδοι απαιτούν τη χρήση διαστημικών ή αναλογικών δεδομένων. Σε τέτοιου είδους δεδομένα ο υπολογισμός περιγραφικών στατιστικών έχει νόημα καθώς η ερμηνεία των στατιστικών αυτών έχει κάποια σημασία. Οι στατιστικές μέθοδοι που παρουσιάστηκαν προηγούμενα είναι γνωστές ως παραμετρικές μέθοδοι και εφαρμόζονται στα μη-κατηγορικά. δομένα δειγματοληψιών από κανονικά κατανεμημένους πληθυσμούς των οποίων οι διακυμάνσεις είναι ίσες. Οι μη-παραμετρικές διαδικασίες δοκιμάζονται για ανάλυση κατηγορικών και μη δεδομένων, των οποίων οι διακυμάνσεις είναι άνισες και των οποίων οι πληθυσμοί προέλευσης δεν ακολουθούν κανονική κατανομή. Διαπιστώνεται ότι οι μη παραμετρικές διαδικασίες απαιτούν λιγότερο περιοριστικές υποθέσεις για το επίπεδο μέτρησης των δεδομένων και το είδος της κατανομής του πληθυσμού από τον οποίο προέρχεται το δείγμα.


  


  5.2 Σχεδιασμός Πειραμάτων


  Η Στατιστική αποσκοπεί στο σχεδιασμό κάποιου πειράματος που διεξάγεται από έναν ερευνητή. Χρησιμοποιείται η θεωρία Συνόλων ώστε να καθοριστεί το πεδίο εφαρμογής του πειράματος. Επιπρόσθετα η θεωρία Πιθανοτήτων μπορεί να αποτελέσει λύση μέσω της οποίας μπορούν να ερμηνευθούν τα στοχαστικά πειράματα όπως αναφέρεται από τους Δαμιανού, Παπαδάτος και Χαραλαμπίδης (2003).


  Σύμφωνα με Μπούτσικα (2003) τα πειράματα χωρίζονται σε δύο κατηγορίες:


  
    	Αιτιοκρατικά (deterministic), όπου οι γνωστές μεταβλητές (η έννοια επεξηγείται στην περιγραφική στατιστική) επαρκούν για την πρόβλεψη των αποτελεσμάτων του πειράματος.


    	Στοχαστικά (stochastic / probabilistic), όπου οι γνωστές μεταβλητές δεν επαρκούν για την πρόβλεψη των αποτελεσμάτων του πειράματος.

  


  5.2.1 Περιγραφική Στατιστική


  Βασικοί ορισμοί – δεδομένα - μεταβλητές


  Προτού παρουσιαστούν οι επιμέρους ενότητες που αφορούν την Περιγραφική Στατιστική θα γίνει μια σύντομη εισαγωγή σε βασικούς ορισμούς: σύμφωνα με τους Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999) ο υπό μελέτη πληθυσμός αναφέρεται στο σύνολο των δεδομένων μιας μελέτης ενώ το δείγμα αφορά μέρος του πληθυσμού, ώστε να μη χρειαστεί η εξονυχιστική ανάλυση ολόκληρου του πληθυσμού.


  Τα διαφορετικά είδη δεδομένων υπό μελέτη είναι πολύ σημαντικό ζήτημα ώστε να επιλεγεί η κατάλληλη στατιστική προσέγγιση. Έτσι, τα είδη των δεδομένων με βάση τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012) χωρίζονται σε δύο κατηγορίες ανάλογα με την τιμή που μπορούν να πάρουν:


  
    	Αριθμητικά/Ποσοτικά: Όταν η πληροφορία που προκύπτει από τα δεδομένα έχει αριθμητική τιμή. Αυτά διακρίνονται στις εξής υπο-κατηγορίες:


    	Συνεχή: οι αριθμητικές τιμές εκφράζουν κάποιο διάστημα τιμών, όπως π.χ. έναν δεκαδικό αριθμό.


    	Ασυνεχή/Διακριτά: οι αριθμητικές τιμές αφορούν ακέραιους αριθμούς.


    	Ονομαστικά/Ποιοτικά: όταν η πληροφορία που προκύπτει από τα δεδομένα έχει ως τιμή κάποια λέξη που την περιγράφει. Όπως είναι κατανοητό στα ποιοτικά δεδομένα δεν μπορούν να εφαρμοστούν μαθηματικές πράξεις, αλλά μπορούν οι ποιοτικές τους τιμές αυθαίρετα να αντικατασταθούν από αριθμητικές για τη διευκόλυνση της διεξαγωγής της στατιστικής μελέτης.

  


  Γενικότερα σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012) οι τιμές των δεδομένων και των μεταβλητών (που αναλύονται στη συνέχεια) μπορούν να ενταχθούν σε τέσσερις κλίμακες μέτρησης ξεκινώντας από τη χαμηλότερη προς την υψηλότερη βαθμίδα. Η χαμηλότερη είναι η (α) ονομαστική (nominal), έπειτα ακολουθεί η (β) τακτική (ordinal), στη συνέχεια η (γ) διαστημική (interval) και τέλος, η (δ) αναλογική (ratio). Ειδικότερα ο Panik (2012) αναλύει τις παραπάνω κλίμακες με κάθε κλίμακα να φέρει ένα νέο χαρακτηριστικό το οποίο προστίθεται στην αμέσως επόμενη κλίμακα μαζί με το νέο. Έτσι μέσω της (α) ονομαστικής κλίμακας είναι εφικτός μονάχα ο προσδιορισμός κατηγοριών. Μέσω της (β) τακτικής αναφέρεται η δυνατότητα διάταξης και κατάταξης των στοιχείων. Μέσω της (γ) διαστημικής κλίμακας εντάσσεται η ιδιότητα καθορισμού της απόστασης μεταξύ των μετρήσεων και τέλος μέσω της (δ) αναλογικής προστίθεται μια μηδενική κατάσταση, μέσω της οποίας είναι εφικτές οι συγκρίσεις μεταξύ των μετρήσεων. Ανάλογα λοιπόν το είδος των δεδομένων και των μεταβλητών καθορίζονται και οι στατιστικές μέθοδοι που ακολουθούνται.


  Έως τώρα έχει γίνει αναφορά στα δεδομένα ενός πληθυσμού, τα οποία συλλέγονται και επεξεργάζονται με κατάλληλο τρόπο. Η εξέταση όμως αυτή πραγματοποιείται ως προς κάποιο χαρακτηριστικό ή κάποια ιδιότητα για το δείγμα. Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012) το σύνολο των χαρακτηριστικών αυτών ονομάζονται πληθυσμιακά χαρακτηριστικά. Οι δε τιμές που παίρνουν τα πληθυσμιακά χαρακτηριστικά αποτελούν τιμές των δεδομένων ενώ το κάθε πληθυσμιακό χαρακτηριστικό προς εξέταση ονομάζεται μεταβλητή, η οποία με βάση τις μετρήσεις που πραγματοποιούνται έχει και αυτή τιμές, που μπορούν πάλι να υπάγονται σε μια από τις κατηγορίες των ειδών δεδομένων που αναπτύχθηκαν παραπάνω.


  Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012), μια μεταβλητή γράφεται με κεφαλαίους λατινικούς χαρακτήρες όπως π.χ. X. Αυτή μετράται για κάθε στοιχείο i, το οποίο ξεκινά από το πρώτο στοιχείο μέχρι το τελευταίο του πληθυσμού, με μέγεθος πληθυσμού ενώ όταν αφορά εξέταση δείγματος πληθυσμού (δηλαδή εξέταση τμήματος του πληθυσμού) αντιστοιχεί σε μέγεθος δείγματος . Έτσι η εξεταζόμενη μεταβλητή για κάποιο στοιχείο i του πληθυσμού παίρνει τη μορφή . Σύμφωνα με τον Panik (2012), στον παρακάτω τύπο (5.1) εκφράζεται το άθροισμα όλων των τιμών της μεταβλητής για το δείγμα του πληθυσμού:
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  Ακόμη όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012), οι μεταβλητές διακρίνονται σε:


  
    	Εξαρτημένες και ανεξάρτητες ανάλογα με το αν εξαρτώνται ή όχι από τις τιμές άλλων μεταβλητών.


    	Τυχαίες/Στοχαστικές και μη τυχαίες/προσδιορίσιμες ανάλογα με το αν μπορούν να προσδιοριστούν εκ των προτέρων. Έτσι οι τιμές των πρώτων διέπονται από την θεωρία των Πιθανοτήτων προκειμένου να προσδιοριστούν, ενώ οι δεύτερες προσδιορίζονται εκ των προτέρων.

  


  5.2.2 Κατανομή συχνότητας και παρουσίαση δεδομένων


  Η μέτρηση των συχνοτήτων εμφάνισης των μεταβλητών είναι πολύ σημαντική για την ερμηνεία πειραμάτων και φαινομένων. Έτσι όπως αναφέρουν και οι Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999), οι συχνότητες (frequencies) είναι αριθμητικές τιμές που εκφράζουν την καταμέτρηση της συχνότητας εμφάνισης τιμών που λαμβάνουν οι μεταβλητές και συμβολίζονται ως , όπου το και αποτελεί κάποια κατηγορία της μεταβλητής υπό εξέταση. Οι συχνότητες μπορούν να εκφραστούν σε ποσοστιαία ή αναλογική κατανομή και τότε ονομάζονται σχετικές. Μάλιστα σύμφωνα με τους Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999) «επειδή οι σχετικές συχνότητες δηλώνουν την κατ’ αναλογία συχνότητα εμφάνισης κάποιου πληθυσμιακού χαρακτηριστικού στο σύνολο των εκ παρατηρήσεως μετρήσεων, μπορούμε ναθεωρήσουμε ότι επέχουν θέση πιθανοτήτων». Όπως συμπληρώνουν οι Αγγελής και Δημάκη (2011) η κατανομή πιθανότητας (probabilitydistribution) μιας τυχαίας μεταβλητής δίνει πληροφορίες για την πιθανότητα εμφάνισης των δυνατών τιμών της. Ειδικότερα σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Everitt 2006) η κατανομή πιθανότητας μιας διακριτής τυχαίας μεταβλητής είναι ουσιαστικά ένας μαθηματικός τύπος που έχει ως αποτέλεσμα την πιθανότητα για κάθε τιμή της μεταβλητής. Ειδικότερα, το μέτρο πιθανότητας όπως αναφέρεται τοποθετείται μεταξύ του διαστήματος των τιμών 0 έως 1, με την τιμή 1 να αντιστοιχεί σε ένα βέβαιο να συμβεί ενδεχόμενο. Αντίστοιχα όταν η τυχαία μεταβλητή είναι συνεχής ο μαθηματικός τύπος καθορίζει ένα διάστημα τιμών και όσον αφορά τη γραφική απεικόνιση του αποτελεί μια καμπύλη. Ένα παράδειγμα κατανομής πιθανότητας αποτελεί η κανονική κατανομή. Άλλος όρος που μπορεί να χρησιμοποιηθεί είναι η πυκνότητα πιθανότητας (probabilitydensity). Για την περιγραφή της τυχαίας μεταβλητής απαιτείται η χρήση μέτρων κεντρικής τάσης τα οποία αναφέρονται παρακάτω.


  Ο όρος αθροιστική συχνότητα είναι επίσης πολύ σημαντικός στη Στατιστική, για την ανάλυση του όμως πρώτα θα χρειαστεί η επεξήγηση του όρου της κλάσης. Τα ποσοτικά δεδομένα, σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012), εντάσσονται είτε σε διαστημική είτε σε αναλογική κλίμακα και η κατάταξη τους πραγματοποιείται μέσω δημιουργίας κλάσεων. Για να οριστούν οι κλάσεις, πρέπει να υπολογιστεί το εύρος (range) της μεταβλητής, το οποίο αποτελεί τη διαφορά μεταξύ της μέγιστης και ελάχιστης τιμής που παίρνει η μεταβλητή. Στη συνέχεια από τον παρακάτω τύπο (24), μπορεί να υπολογιστεί το πλάτος των διαστημάτων κλάσεων δ όπως ονομάζεται, όπου R αντιστοιχεί στο εύρος της μεταβλητής και k στον επιθυμητό αριθμό κλάσεων:
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  Η παραπάνω αναφορά στον αριθμό κλάσεων, το εύρος και το πλάτος των διαστημάτων κλάσεων κρίθηκε απαραίτητη ώστε να αναλυθεί παρακάτω έννοια των αθροιστικών συχνοτήτων. Οι συχνότητες έχουν ήδη αναλυθεί. Σύμφωνα λοιπόν με τους Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999) με τον όρο αθροιστικές συχνότητες (cumulativefrequencies) εννοείται το άθροισμα των συχνοτήτων, το οποίο για όλες τις κλάσεις πρέπει να ισούται με όλα τα στοιχεία του πληθυσμού. Έτσι εκφράζεται από τον παρακάτω τύπο (5.3):
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  Ειδικότερα σύμφωνα με τον Everitt (2006) η συνάρτηση αθροιστικής κατανομής (cumulativedistributionfunction) είναι μια κατανομή που εμφανίζει το σύνολο των τιμών μιας τυχαίας μεταβλητής, οι οποίες είναι λιγότερες/περισσότερες από τις δεδομένες τιμές. Η κατανομή αθροιστικών συχνοτήτων (cumulativefrequencydistribution) κατατάσσει τα παραπάνω σε πίνακα.


  Στην περιγραφική στατιστική για την παρουσίαση των δεδομένων χρησιμοποιούνται οι πίνακες και οι γραφικές παραστάσεις. Στους μεν πίνακες περιέχονται τα συγκεντρωμένα στοιχεία, στις δε γραφικές παραστάσεις οι ίδιες πληροφορίες αναπαρίστανται με γραφικό τρόπο.


  Πρέπει να σημειωθεί ότι για τις γραφικές παραστάσεις που αντιπροσωπεύουν ποιοτικά δεδομένα τότε χρησιμοποιούνται τα κυκλικά διαγράμματα ή ραβδογράμματα.


  Σύμφωνα με τους Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999), στα ποσοτικά δεδομένα αντιστοιχούν τα ιστογράμματα συχνοτήτων (αφορούν τον βαθμό συγκέντρωσης των δεδομένων σε σχέση με τις κλάσεις), τα πολύγωνα και οι καμπύλες συχνοτήτων (για σύγκριση πολλών κατανομών ταυτόχρονα όταν αφορούν συνεχή δεδομένα, ώστε να εξαχθούν συναρτήσεις που περιγράφουν την σχέση τιμών μεταβλητών και συχνότητας εμφάνισης τους στον πληθυσμό), οι αψίδες ή πολύγωνα αθροιστικών συχνοτήτων και τα φυλλογραφήματα.


  Ειδικότερα, σύμφωνα τους με Τσίμπος και Γεωργιακώδης (1999) ανάλογα το σχήμα των καμπυλών των γραφικών παραστάσεων, υποδεικνύονται τέσσερις κατηγορίες κατανομών: μονοκόρυφες, σχήματος U, σχήματος J, σύνθετες κατανομές. Τα άκρα των καμπυλών ονομάζονται ουρές (tails). Η μονοκόρυφη κατανομή όταν έχει το χαρακτηριστικό σχήμα καμπάνας τότε είναι συμμετρική και το εμβαδόν του σχήματος της είναι ίσο με το σύνολο των συχνοτήτων. Η χρήση αυτής της κατανομής είναι πολύ συνηθισμένη στην Επαγωγική Στατιστική και όταν είναι συμμετρική ονομάζεται κανονική ή γκαουσιανή κατανομή (normal/ gaussian distribution) ενώ σε άλλη περίπτωση χαρακτηρίζεται ασύμμετρη θετικά ή αρνητικά, το οποίο αφορά τις ουρές της κατανομής.


  5.2.3 Βασικά στατιστικά μέτρα


  Για την επιτυχημένη μελέτη των κατανομών προκειμένου να περιγραφούν τα δεδομένα είναι απαραίτητη η χρήση των παρακάτω στατιστικών περιγραφικών μέτρων τα οποία με βάση τη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999, Panik 2012) χωρίζονται σε πέντε κατηγορίες:


  
    	Μέτρα κεντρικής τάσης (measuresofcentraltendency): όπου υπολογίζονται ποικίλοι μέσοι όροι. Π.χ. αριθμητικός μέσος ή μέση τιμή.

  


  
    	Μέτρα θέσης (measuresoflocation): τα οποία αφορούν τη θέση στην κατανομή για τις διάφορες τιμές της μεταβλητής. Π.χ. Διάμεσος


    	Μέτρα διασποράς ή διασκόρπισης (measuresofvariability, dispersion): τα οποία αφορούν τη συγκέντρωση ή μη γύρω από την κεντρική τιμή της μεταβλητής και τη μεταβλητότητα των δεδομένων. Π.χ. εύρος, διακύμανση, τυπική απόκλιση και συντελεστής μεταβλητότητας.


    	Μέτρα ασυμμετρίας (measuresofskewness): υπολογίζεται ο βαθμός ασυμμετρίας.


    	Μέτρα κύρτωσης (kyrtosismeasures): αφορά τον υπολογισμό αιχμηρότητας της καμπύλης.

  


  Τα παραπάνω ονομάζονται στατιστικές όταν αφορούν την περιγραφή του δείγματος. Στην περίπτωση που αφορούν το σύνολο του πληθυσμού τότε ονομάζονται παράμετροι. Από τα παραπάνω μέτρα θα παρουσιαστούν ο αριθμητικός μέσος (κεντρικής τάσης), η διακύμανση και τυπική απόκλιση (κύμανσης), τα οποία αποτελούν κάποια από τα βασικότερα και ευρέως χρησιμοποιούμενα μέτρα.


  Όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999) ο αριθμητικός μέσος ή και απλά μέσος υπολογίζεται από το λόγο του αθροίσματος των τιμών των δεδομένων προς είτε το μέγεθος του πληθυσμού (Ν) είτε του δείγματος (n) ανάλογα. O μέσος πληθυσμού συμβολίζεται με το γράμμα μ και υπολογίζεται από τον παρακάτω μαθηματικό τύπο (26):
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  Αν αντικατασταθεί το Ν με n υπολογίζεται ο μέσος δείγματος, ο οποίος αντί για το γράμμα μ συμβολίζεται με .


  Όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999), η διακύμανση (variance) και η τυπική απόκλιση (standarddeviation) είναι μέτρα που υπολογίζουν τη διασπορά για τις τιμές των δεδομένων γύρω από το μέσο τους. Ειδικότερα η διακύμανση συμβολίζεται ή V(X), όταν αντιστοιχεί στη διακύμανση πληθυσμού, ενώ όταν αντιστοιχεί στο δείγμα συμβολίζεται με . Στην τυπική απόκλιση αντιστοιχεί το σύμβολο σ όταν αφορά τον πληθυσμό και s όταν αφορά δείγμα. Η διακύμανση και η τυπική απόκλιση ορίζονται από τους παρακάτω μαθηματικούς τύπους (5.5) και (5.6) αντίστοιχα:


  [image: Image](5.5)


  [image: Image](5.6)


  Μάλιστα μεγάλες τιμές για τη διακύμανση και τυπική απόκλιση υποδηλώνουν μεγάλη μεταβλητότητα, δηλαδή μεγάλη απόσταση μεταξύ μιας τιμής δεδομένων από το μέσο της. Τέλος, θα πρέπει τόσο η διακύμανση όσο και η τυπική απόκλιση να είναι μεγαλύτερες ή ίσες με το μηδέν. Όσον αφορά την διακύμανση και τυπική απόκλιση δείγματος στη βιβλιογραφία (Τσίμπος και Γεωργιακώδης 1999) αναφέρεται ο παρακάτω μαθηματικός τύπος (5.7):
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  5.2.4 Κανονική κατανομή και τυποποιημένη τιμή Z


  Όταν ο πληθυσμός υπό μελέτη είναι κανονικής κατανομής, όπως αναφέρει ο Zar (2010), μπορεί να οριστεί ένας μέσος, σύμφωνα με τον οποίο ο μισός πληθυσμός είναι μικρότερος από αυτόν και ο άλλος μισός μεγαλύτερος λόγω της συμμετρίας που διέπει την κανονική κατανομή.


  Για τον υπολογισμό ποσοστού του πληθυσμού που είναι μεγαλύτερο, για κάποια ποσότητα μεγαλύτερη ή μικρότερη του μέσου, τότε είναι απαραίτητη η κανονική απόκλιση σ του πληθυσμού. Μέσω της τυποποιημένης τιμής Z (Zar 2010) φαίνεται κατά πόσες κανονικές αποκλίσεις απέχει από τον μέσο (σε ποια θέση βρίσκεται σε σχέση με το μέσο δηλαδή) μια τιμή , του πληθυσμού και υπολογίζεται από τον παρακάτω μαθηματικό τύπο (5.8):
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  Ο παραπάνω υπολογισμός αναφέρεται (Zar 2010) ως κανονικοποίηση (normalizing) ή τυποποίηση (standardizing) για κάποια τιμή , και η τιμή Z αναφέρεται ως κανονική απόκλιση (normaldeviate) ή τυποποιημένη τιμή (standardscore). Η μέση τιμή ενός συνόλου τυποποιημένων τιμών είναι ίση με 0 και η διακύμανση είναι ίση με 1.


  5.2.5 Μη κανονική κατανομή


  Σύμφωνα με τον Zar (2010) όταν ο υπό μελέτη πληθυσμός προέρχεται από μη κανονική κατανομή, η κατανομή θα τείνει προς την κανονικότητα, όσο περισσότερο αυξάνεται το δείγμα n σύμφωνα με το θεώρημα κεντρικού ορίου (centrallimittheorem). Ήδη στην παραπάνω ενότητα έχει παρουσιαστεί η παράμετρος διακύμανσης . Έτσι για τη διακύμανση μέσου (δηλαδή η διακύμανση για την μέση τιμή, όπου στην συγκεκριμένη περίπτωση αφορά μόνο το δείγμα n και όχι τον πληθυσμό) παρατηρείται η μείωση της όσο μειώνεται το n όπως φαίνεται στον παρακάτω μαθηματικό τύπο (5.9):
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  Όπως ήδη έχει αναφερθεί σε παραπάνω ενότητα η τυπική απόκλιση συμβολίζεται με το σύμβολο σ. Έτσι η τυπική απόκλιση μέσου αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Zar 2010) και ως τυπικό σφάλμα (μπορεί να είναι σφάλμα τύπου I ή σφάλμα τύπου II) και ορίζεται από την παρακάτω μαθηματική έκφραση (5.10):
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  Σύμφωνα με το μαθηματικό τύπου υπολογισμού της τυποποιημένης τιμής Z (βλέπε εξίσωση (5.10), η τυποποιημένη τιμή κατανομής μέσων που αφορά την εκφράζεται με τον παρακάτω μαθηματικό τύπο (5.11) (Zar 2010):
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  Για τον υπολογισμό της τυποποιημένης τιμής πρέπει να είναι γνωστή η διακύμανσης για ολόκληρο τον πληθυσμό, κάτι το οποίο είναι δύσκολο να υπολογιστεί. Συνεπώς αντ’ αυτού υπολογίζεται η διακύμανση μέσου για τυχαίο δείγμα.


  


  5.2.6 Επαγωγική Στατιστική και θεωρία πιθανοτήτων


  Μέχρι τώρα αναλύθηκαν οι βασικοί ορισμοί της Στατιστικής και οι έννοιες και τα μέτρα που αφορούν ειδικότερα την Περιγραφική Στατιστική. Όσον αφορά την Επαγωγική Στατιστική, όπως ήδη έχει αναφερθεί παραπάνω, αποτελεί το τμήμα της Στατιστικής που ασχολείται με τη διεξαγωγή συμπερασμάτων για το σύνολο του πληθυσμού, μέσω της λήψης τυχαίου δείγματος. Μάλιστα όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Panik 2012) η Επαγωγική Στατιστική κατηγοριοποιείται σε δύο υπό-κλάδους: την Εκτιμητική και τον Έλεγχο Στατιστικών Υποθέσεων, στον οποίο και χρησιμοποιείται η θεωρία των Πιθανοτήτων.


  Έτσι στο σημείο αυτό μπορεί να πραγματοποιηθεί μια πιο εκτεταμένη αναφορά στις θεωρίες Συνόλων και Πιθανοτήτων, καθώς κάποιοι βασικοί ορισμοί που τις αφορούν έχουν επεξηγηθεί στις παραπάνω ενότητες.


  Σύμφωνα με τον Μπούτσικα (2003) το σύνολο των δυνατών αποτελεσμάτων ενός πειράματος ονομάζεται δειγματικός χώρος και τα μεμονωμένα αυτά δυνατά αποτελέσματα ονομάζονται ενδεχόμενα ή γεγονότα. Μάλιστα, όπως αναφέρουν οι Δαμιανού, Παπαδάτος και Χαραλαμπίδης (2003) ένας δειγματικός χώρος μπορεί να είναι αριθμήσιμος (πεπερασμένος ή άπειρος αριθμήσιμος) ή μη αριθμήσιμος. Ο αριθμήσιμος δειγματικός χώρος μπορεί να είναι διακριτός ή συνεχής. Κάποιες βασικές έννοιες της θεωρίας Συνόλων και Πιθανοτήτων, οι οποίες έχουν αντληθεί από τη βιβλιογραφία (Δαμιανού, Παπαδάτος και Χαραλαμπίδη 2003) είναι οι ακόλουθες: ο όρος σύνολο αναφέρεται σε μια συλλογή, η οποία περιέχει κάποια στοιχεία. Τα σύνολα συμβολίζονται με κεφαλαία γράμματα ενώ τα στοιχεία τους με πεζά. Η σχέση μεταξύ συνόλου - υποσυνόλου αφορά ένα σύνολο το οποίο περιλαμβάνει μέσα του ένα άλλο σύνολο. Στη θεωρία Συνόλων και Πιθανοτήτων χρησιμοποιούνται απεικονίσεις για την αναπαράσταση των συνόλων και των σχέσεων τους με άλλα σύνολα, τα γνωστά διαγράμματα Venn. Ο όρος πιθανότητα χρησιμοποιείται ώστε να υπολογιστεί το πόσο πιθανή είναι η πραγματοποίηση ενός ενδεχομένου του δειγματικού χώρου. Τα ενδεχόμενα (αναφέρονται επίσης και ως δειγματικά σημεία) και μπορεί να είναι ποσοτικής ή ποιοτικής φύσεως (π.χ. αριθμοί ή περιγραφές αντίστοιχα).


  Ειδικότερα σε σχέση με όσα έχουν αναφερθεί στην προηγούμενη ενότητα σχετικά με τις τυχαίες μεταβλητές, όμοια για την εξέταση των ποιοτικών ενδεχομένων είναι δυνατή η αντιστοίχιση κάθε ενδεχομένου με έναν πραγματικό αριθμό. Ειδικότερα, σύμφωνα με Αγγελή και Δημάκη (2011), η αντιστοίχιση αυτή πραγματοποιείται μέσω της συνάρτησης που εκφράζει την τυχαία μεταβλητή. Σχετικά με τις τυχαίες μεταβλητές έχει γίνει ήδη αναφορά. Όπως ήδη έχει αναφερθεί η συνάρτηση αυτή διαφέρει ανάλογα το είδος της τυχαίας μεταβλητής και η αντιστοίχιση μιας πιθανότητας για τα ενδεχόμενα της τυχαίας μεταβλητής ονομάζεται συνάρτηση πιθανότητας ή αλλιώς κατανομή πιθανότητας. Τέλος να τονιστεί ξανά πως η παρουσίαση των κατανομών πιθανοτήτων γίνεται κλασικά μέσω πινάκων ή γραφικών παραστάσεων (διάγραμμα πιθανότητας).


  5.2.7 Έλεγχος Στατιστικών Υποθέσεων


  Στην παρούσα διατριβή έχει χρησιμοποιηθεί ο υπο-κλάδος της Επαγωγικής Στατιστικής που αφορά τον Έλεγχο Στατιστικών Υποθέσεων για το προτεινόμενο μοντέλο. Έτσι, θα παρουσιαστούν τα βασικά σημεία του υπο-κλάδου αυτού, για την καλύτερη κατανόηση των διεργασιών που πραγματοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του προτεινόμενου μοντέλου της διατριβής.


  Σύμφωνα με τους Κατσάνος και Αβούρης (2008), ο Έλεγχος Στατιστικών Υποθέσεων (StatisticalHypothesisTesting) αφορά στην επαλήθευση πρόβλεψης που αφορά την μεταβλητή υπό μελέτη, η οποία ονομάζεται υπόθεση (hypothesis). Έτσι, η υπόθεση μπορεί να θεωρηθεί ως ένας ισχυρισμός ή μια μη αποδεδειγμένη θεωρία όπως αναφέρει ο Panik (2012). Οι Κατσάνος και Αβούρης (2008) συνοψίζουν τη διαδικασία ελέγχου στατιστικής υπόθεσης στα εξής βήματα:


  
    	Διατύπωση υποθέσεων: στο στάδιο αυτό καθορίζεται ένα ζευγάρι υποθέσεων, η μηδενική υπόθεση (nullhypothesis) και η εναλλακτική ή (alternativehypothesis). Σύμφωνα με τον Zar (2010) όταν πρόκειται για διεξαγωγή συμπερασμάτων σε σχέση με το μέσο όρο κάποιου πληθυσμού η μηδενική υπόθεση συνήθως αποτελεί μια συνοπτική δήλωση που αφορά το μέσο του πληθυσμού (π.χ. μ=0). Η μηδενική υπόθεση δηλώνεται έχοντας υπόψη ότι μπορεί να είναι ψευδής. Για το λόγο αυτό δηλώνεται και η αντίστοιχη εναλλακτική υπόθεση, η οποία μπορεί να είναι αληθής. Μάλιστα, για την απόρριψη της μηδενικής υπόθεσης θα πρέπει να ισχύει κάποιος βαθμός βεβαιότητας (που συνδέεται παρακάτω με το επίπεδο σημαντικότητας), όπως συμπληρώνουν οι Κατσάνος και Αβούρης (2008).


    	Διαμόρφωση κριτηρίων: όπως αναφέρουν οι Κατσάνος και Αβούρης (2008), στον Έλεγχο Στατιστικών Υποθέσεων το βασικό ζήτημα προς επίλυση είναι να διευκρινιστεί εάν οι παρατηρήσεις στις αλλαγές των τιμών αφορούν κάποιο σφάλμα δειγματοληψίας (δηλαδή απόκλιση των πραγματικών τιμών του πληθυσμού από αυτούς που εκτιμώνται βάση ενός αντιπροσωπευτικού δείγματος) ή στην επίδραση της μεταβλητής υπό-μελέτη. Για το λόγο αυτό τίθενται κριτήρια που ορίζουν την ακριβή διαφορά μεταξύ των παραπάνω περιπτώσεων, ώστε να υπάρχει σαφές πεδίο τιμών που οδηγεί στην απόρριψη της μηδενικής υπόθεσης. Πιο συγκεκριμένα, σύμφωνα με Panik (2012), ορίζεται ένα εύρος τιμών για τη μηδενική υπόθεση, το οποίο θα διασπαστεί σε δύο ξεχωριστά υπό-σύνολα έστω υπο-σύνολο R (αντιστοιχεί ουσιαστικά στην εναλλακτική υπόθεση εφόσον η μηδενική απορρίπτεται) και το συμπλήρωμα του . Τα υπο-σύνολα αυτά μπορούν να χαρακτηριστούν ως περιοχές απόρριψης και μη-απόρριψης αντίστοιχα. Έτσι, θα πρέπει να καθοριστεί από τη μια η περιοχή απόρριψης και από την άλλη ένα μέγεθος α, το οποίο ονομάζεται επίπεδο σημαντικότητας (level of significance). Σύμφωνα με Κατσάνος και Αβούρης (2008) αυτό «καθορίζει τη µέγιστη πιθανότητα το αποτέλεσμα μιας στατιστικής ανάλυσης να οφείλεται σε σφάλματα ή τυχαίους παράγοντες».Σύμφωνα με τον Zar (2010) το κριτήριο απόρριψης αφορά στο πόσο μικρή πιθανότητα αποδέχεται ο ερευνητής ώστε να απορρίψει τη μηδενική υπόθεση. Συνηθισμένη τιμή πιθανότητας για την απόρριψη της μηδενικής υπόθεσης αποτελεί οποιαδήποτε τιμή αγγίζει το 5% και κάτω. Ακόμη το επίπεδο σημαντικότητας α συνδέεται και με την τιμή τυποποίησης Z η οποία όσο μεγαλύτερη είναι, τόσο μικρότερη είναι και η πιθανότητα η μηδενική υπόθεση να είναι αληθής


    	Συλλογή δεδομένων: αφορά τη συλλογή αντιπροσωπευτικού δείγματος και εφαρμογή στατιστικών μέτρων (υπολογισμοί και μετρήσεις).


    	Αξιολόγηση μηδενικής υπόθεσης: το τελικό αυτό στάδιο αφορά τον έλεγχο του κατά πόσο η μηδενική υπόθεση ισχύει ή όχι και αυτό είναι εφικτό μέσω διάφορων τύπων στατιστικών δεικτών ελέγχου όπως ονομάζονται. Μόλις υπολογιστούν οι τιμές των στατιστικών μέτρων σε συνδυασμό με τα κριτήρια που διαμορφώθηκαν πραγματοποιείται η λήψη απόφασης. Σύμφωνα με Panik (2012) τα είδη ελέγχου χωρίζονται σε μονόπλευρους ελέγχους (one-tailtest) ή όπως απαντάται στη βιβλιογραφία κατευθυνόμενους και σε αμφίπλευρους (two-tailedtest) ή μη-κατευθυνόμενους. Οι δε μίας πλευράς χωρίζονται σε δεξιόπλευρους και αριστερόπλευρους. Όπως αναφέρουν οι Κατσάνος και Αβούρης (2008) μέσω των αμφίπλευρων ελέγχων μπορεί να παρατηρηθεί «αν η αλλαγή της ελεγχόμενης μεταβλητής έχει οποιαδήποτε επίδραση στην παρατηρούμενη μεταβλητή», ενώ μέσω των μονόπλευρων μπορεί να διερευνηθεί και ο τρόπος επίδρασης. Ακόμη, σύμφωνα με τον Zar (2010), μέσω των μονόπλευρων ελέγχων ο ερευνητής μπορεί να εστιάσει στην διαφορά που αφορά σε μια συγκεκριμένη κατεύθυνση προς μια παράμετρο πληθυσμού για μια υποτιθέμενη τιμή.

  


  Καθότι ο καθορισμός κριτηρίου για την αποδοχή ή μη της μηδενικής της υπόθεσης (βήμα 2) αποτελεί κρίσιμο στάδιο για τον Στατιστικό Έλεγχο Υποθέσεων θα πραγματοποιηθεί περαιτέρω ανάλυση όσον αφορά το επίπεδο σημαντικότητας α.


  Πιο συγκεκριμένα, το γεγονός ότι η μηδενική υπόθεση δύναται να είναι ψευδής οδηγεί στο συμπέρασμα διεξαγωγής κάποιου τυπικού σφάλματος, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, για το δείγμα προς εξέταση. Το τυπικό σφάλμα μπορεί να ανήκει σε δύο κατηγορίες όπως αναφέρει ο Zar (2010):


  
    	Σφάλμα τύπου I: απόρριψη μηδενικής υπόθεσης όταν όντως είναι αληθής με βαθμό σημαντικότητας α.

  


  
    	Σφάλμα τύπου II: μη απόρριψης της μηδενικής υπόθεσης, όταν όντως είναι ψευδής. Η πιθανότητα αυτού του σφάλματος αντιστοιχεί στο σύμβολο β. Ως δύναμη (power) στατιστικής υπόθεσης ορίζεται η τιμή 1-β, η οποία εκφράζει την πιθανότητα απόρριψης της μηδενικής υπόθεσης όταν είναι πραγματικά ψευδής.

  


  Όπως αναφέρει ο Zar (2010), οι δύο τύποι σφάλματος α και β συνδέονται μεταξύ τους αντιστρόφως ανάλογα, χαμηλές πιθανότητες του α, οδηγούν σε υψηλές πιθανότητες του β, αλλά και τα δύο μπορούν να μειωθούν ταυτόχρονα όταν αυξάνεται το μέγεθος n του δείγματος. Στον Έλεγχο Στατιστικών Υποθέσεων έχει ιδιαίτερη σημασία ο επιθυμητός συνδυασμός μεταξύ α και β. Γενικά όταν α=0.05, τότε υπάρχει μικρή πιθανότητα σφάλματος τύπου I και μεγάλη πιθανότητα σφάλματος τύπου II.


  Το επίπεδο σημαντικότητας, ο τύπος ελέγχου στατιστικών υποθέσεων που χρησιμοποιείται και η αντίστοιχη πιθανότητα, θα πρέπει να δηλώνονται στα αποτελέσματα. Ειδικότερα ο Zar (2010) αναφέρει πως όταν πραγματοποιείται απόρριψη της μηδενικής υπόθεσης με 5% επίπεδο σημαντικότητας μπορεί κανείς να αναφερθεί σε σημαντική διαφορά (significant difference), ενώ με 1% σε πολύ σημαντική διαφορά (highly significant difference).


  Το επίπεδο σημαντικότητας α, αντικατοπτρίζεται μέσω της τιμής p (pvalue) της πιθανότητας. Ειδικότερα λοιπόν το επίπεδο σημαντικότητας α πρέπει να επιλεγεί από τον ερευνητή. Εναλλακτικά όμως υπάρχει η δυνατότητα καθορισμού του επιπέδου αυτού μέσω των ίδιων των δεδομένων του δείγματος, τα οποία δίνουν το παρατηρούμενο επίπεδο σημαντικότητας, το οποίο αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Panik, 2012) ως τιμή p (από το αγγλικό probability). Πιο συγκεκριμένα σύμφωνα με τον Panik (2012), μέσω της τιμής p, υποδηλώνεται η πιθανότητα να «λάβουμε μια υπολογισμένη τιμή από τον στατιστικό έλεγχο τουλάχιστον τόσο μεγάλη όσο αυτή που έχει παρατηρηθεί για τη μηδενική υπόθεση αν αυτή είναι αληθής».


  Σύμφωνα με τον Panik (2012) με την τιμή p, μπορούν να διεξαχθούν συμπεράσματα για το αν η μηδενική υπόθεση είναι αληθής ή όχι. Η τιμή p υπολογίζει την περίπτωση που η μηδενική υπόθεση ισχύει. Πιο συγκεκριμένα, όσο πιο μεγάλη είναι η τιμή p τόσο πιο αληθής θεωρείται η μηδενική υπόθεση. Όσο πιο μικρή είναι η τιμή, δηλαδή όσο πιο σπάνιο θα θεωρούνταν ένα αποτέλεσμα δείγματος για τη μηδενική υπόθεση, οδηγεί στο συμπέρασμα ότι είναι ψευδής. Η τιμή p αφορά την παραπάνω απόδειξη και επιστρέφει πιθανοτική τιμή αν και κατά πόσο η μηδενική υπόθεση ικανοποιείται ή όχι. . Η μικρή τιμή p υποδηλώνει το βαθμό ψεύδους της μηδενικής υπόθεσης.


  Όπως αναφέρουν οι Κατσάνος και Αβούρης (2008), η Επαγωγική Στατιστική περιλαμβάνει μια μεγάλη ποικιλία στατιστικών μεθόδων για τον έλεγχο υποθέσεων και η επιλογή της κατάλληλης μεθόδου έγκειται στα εξής:


  
    	Στόχος διεξαγωγής πειράματος.


    	Πλήθος, είδος και τιμές μεταβλητών (ανεξάρτητες-εξαρτημένες).


    	Πλήθος δειγμάτων.


    	Είδος δεδομένων.


    	Είδος στατιστικού ελέγχου με βάση τις προϋποθέσεις χρήσης του.

  


  Όπως είναι κατανοητό για τόσο μεγάλο εύρος στατιστικών μεθόδων η ταξινόμηση των ειδών ελέγχων είναι αρκετά δύσκολη. Ορισμένες κατηγοριοποιήσεις θα αναφερθούν στη συνέχεια.


  Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (Griestoappearin International Encyclopedia of the Social and Behavioral Sciences), σχεδόν όλα τα είδη στατιστικών ελέγχων χρησιμοποιούν τα παρακάτω για τη διεξαγωγή ελέγχου υποθέσεων: κατανομές, συχνότητες, μέσους όρους (π.χ. μέση τιμή), διασπορά και συσχετίσεις (π.χ. δείκτης συσχέτισης w του Kendall.


  Μια πρώτη κατηγοριοποίηση των ελέγχων στατιστικών υποθέσεων με την οποία οι στατιστικοί έλεγχοι διακρίνονται σε καλής προσαρμογής, ασχολούνται με την σύγκριση κατανομών και απόκλιση από το αναμενόμενο και σε ελέγχους ανεξαρτησίας. Ειδικότερα για τους ελέγχους ανεξαρτησίας σύμφωνα με τη βιβλιογραφία (GriestoappearinInternationalEncyclopediaoftheSocialandBehavioralSciences) διακρίνονται σε:


  
    	Μονοπαραγοντικούς (monofactorial), περιέχουν μόνο μια ανεξάρτητη μεταβλητή.


    	Πολυπαραγοντικούς (multifactorial), περιέχουν περισσότερες από μια μεταβλητές:


    	Μεταβλητές που σχετίζονται αλλά αλληλεπιδρούν μεταξύ τους.


    	Μεταβλητές που σχετίζονται αλλά δεν αλληλεπιδρούν μεταξύ τους.

  


  Σύμφωνα με SAS Institute (1999) οι έλεγχοι στατιστικών υποθέσεων χωρίζονται σε παραμετρικούς και μη-παραμετρικούς. Οι παραμετρικοί έλεγχοι εξαρτώνται από τις προδιαγραφές που φέρει μια κατανομή πιθανότητας και από υποθέσεις σχετικές με την κατανομή ενώ οι μη-παραμετρικοί έλεγχοι όχι. Καθώς οι παραμετρικοί έλεγχοι συχνά υποθέτουν μια κανονική κατανομή πληθυσμού, αν αυτή η υπόθεση δεν ισχύει για το πείραμα τότε συνίσταται η χρήση μη παραμετρικών ελέγχων. Όπως αναφέρεται στη βιβλιογραφία (Neideen και Brasel 2007) ορισμένοι συνήθεις παραμετρικοί έλεγχοι είναι οι studentt-Test, z-Test, ANOVA και ορισμένοι μη παραμετρικοί είναι οι , SpearmanRankCoefficient, Mann-WhitneyUTest, Kruskal-WallisTest.


  


  5.3 Συστήματα Ομαδοποίησης & Κατηγοριοποίησης


  5.3.1 Δέντρα αποφάσεων SVM - BinaryTrees (BTS)


  Η εξέλιξη της τεχνητής νοημοσύνης καθώς και οι προοδευτικά αυξανόμενες και σημαντικές εφαρμογές της, αιτιάζονται σε υψηλό βαθμό στις εξελίξεις στον κλάδο της – κατηγοριοποίησης δεδομένων (classification) ομαδοποίησης. Πρόκειται για κατηγοριοποιήσεις οιαδήποτε δεδομένων, για πολύ ευρύ φάσμα εφαρμογών τους και για απλουστευμένη και γρήγορη διαδικασία που όμως προσφέρεται ως σημαντικό εργαλείο στη λήψη αποφάσεων σχετικά με πολύπλευρα προβλήματα πρόβλεψης. Η πρόβλεψη μπορεί να έχει εφαρμογή σε πολυάριθμα ερευνητικά πεδία όπως στην Ιατρική, τη Βιολογία, στη Σεισμολογία, την Οικονομία και γενικά στην Επιστήμη της Πληροφορίας. Η μεθοδολογία λύσης ενός προβλήματος που προκύπτει από την ανάλυσή του, οδηγεί στη σχεδίαση ενός αλγορίθμου που συνιστά την ακολουθία βημάτων, που πρέπει να ακολουθηθούν για να επιλυθεί το πρόβλημα. Όπως αναφέρθηκε, υπάρχει περίπτωση να παρουσιασθούν περισσότερες από μία διαδικασίες για την επίλυση ενός προβλήματος. Συνεπώς, για να βρεθεί η βέλτιστη λύση απαιτείται να πραγματοποιηθούν κάποιες επιμέρους παραδοχές κατά τη διαδικασία σχεδίασης του αλγορίθμου. Υπάρχουν συγκεκριμένες διαδικασίες που συχνά χρησιμοποιούνται σε πληθώρα προβλημάτων. Έτσι, οι διαδικασίες αυτές θεωρούνται τετριμμένες εξαιτίας των κοινών χαρακτηριστικών τους κατά την επίλυση ενός προβλήματος. Η πρακτική αυτή σε ένα βαθμό διευκολύνει στην ένταξη κάποιου προβλήματος στην αντίστοιχη κατηγορία επίλυσής του (όσο αυτό είναι εφικτό). Γενικότερα, κάθε διαδικασία απαιτεί να υποστηρίζει τα εξής: να αντιμετωπίζει με συγκεκριμένη μεθοδολογία τα δεδομένα, να έχει συγκεκριμένη ακολουθία εντολών και να έχει τη δική της αποδοτικότητα. Επομένως κάθε διαδικασία έχει τα δικά της χαρακτηριστικά και τα δικά της χαρακτηριστικά. Ο αλγόριθμος αποτελεί πρωτίστως τη βάση όλων των μεθοδολογιών κατηγοριοποίησης.


  Οι δυαδικοί αλγόριθμοι “SUPPORT VECTOR MACHINES-SVM” αποτελούν τη μεθοδολογία της μάθησης (learning methodology), ακριβώς επειδή σκοπός είναι να «εκπαιδεύεται» το σύστημα να σκέφτεται, δηλαδή να ξεχωρίζει, να αναγνωρίζει και να δημιουργεί ομαδοποιήσεις και κατηγοριοποιήσεις των δεδομένων [Meyer, D., Wien, F.T., 2014]. Είναι πολύ σημαντικό ότι είναι αλγόριθμοι µε γενικότητα που να μπορεί να εφαρμοστούν σε πληθώρα προβλημάτων και έτσι δεν χρειάζεται να αναζητούνται νέοι αλγόριθμοι για κάθε νέο πρόβλημα. Εξασφαλίζεται στο σύστημα ευκαμψία και ελαστικότητα στις διάφορες απαιτήσεις που καλείται να αντιμετωπίσει. Επιπροσθέτως ένας γενικότερος αλγόριθμος παρουσιάζει πολλά πλεονεκτήματα. Εξασφαλίζει στατιστική σταθερότητα και υπολογιστική αποδοτικότητα. Δύναται δηλαδή να διαχειρίζεται πολυδιάστατα δεδομένα ακόμα και όταν συνυπάρχει θόρυβος ή µη ακριβή δεδομένα λόγω λάθους. Επιπλέον οδηγεί πάντα, σχεδόν στα ίδια αποτελέσματα ακόμα και όταν τα δείγματα εισόδου κάθε φορά είναι διαφορετικά και τυχαία, φθάνει να προέρχονται από την ίδια πηγή. Τα δέντρα αποφάσεων (classification/decisiontrees) [Quinlan, J.R., 1986] είναι μια πολύ αποτελεσματική μέθοδος ανάλυσης της πληροφορίας [Rokach, L., 2007]. Με τη χρήση απλών συνθηκών ελέγχου μπορούν να εξαχθούν χρήσιμα συμπεράσματα χωρίς παράλληλα να είναι απαραίτητη η γραμμική σχέση της εξαρτημένης μεταβλητής (δηλαδή της μεταβλητής η οποία εξετάζεται) με τους λογικούς ελέγχους που εκτελούνται. Η δομή ενός δέντρου αποφάσεων είναι πολύ απλή. Κάθε κόμβος του δέντρου αναπαριστά ένα λογικό έλεγχο και αποτελεί μια ανεξάρτητη μεταβλητή (predictor). Κάθε κλαδί του δέντρου αναπαριστά το αποτέλεσμα ενός λογικού ελέγχου. Τέλος κάθε φύλο (leaf) του δέντρου, δηλαδή κάθε κόμβος πέρα από τον οποίο δεν υπάρχουν άλλες διακλαδώσεις, αποτελεί μια τιμή (κλάση) της εξαρτημένης (predicted) μεταβλητής. Στο Σχήμα 5.1 παρουσιάζεται έναπαράδειγμαενός δενδροδιαγράμματος αποφάσεων.
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  Σχήμα 5. 1Παράδειγμα ενός δενδροδιαγράμματος αποφάσεων


  Για τη δημιουργία ενός δένδρου αποφάσεων, αρχικά επιλέγεται μια ανεξάρτητη μεταβλητή που αποτελεί το κόμβο ρίζας. Στη συνέχεια, επιλέγονται η επόμενες ανεξάρτητες μεταβλητές (λογικοί έλεγχοι) έτσι ώστε τα υποσύνολα που δημιουργούνται να χωρίζονται με το βέλτιστο δυνατό τρόπο. Διάφορες μέθοδοι χρησιμοποιούνται για να προσδιορίσει ο βέλτιστος διαχωρισμός [Ben-Gal, I., Trister, C., 2014]. Μια από τις μεθόδους είναι ο υπολογισμός του κέρδους πληροφορίας (Informationgain) [16, 26] που βασίζεται στην έννοια της εντροπίας όπως αναπτύχθηκε στη θεωρία της πληροφορίας. Συγκεκριμένα, αν ο διαχωρισμός οδηγεί σε νέους κόμβους με ίσο αριθμό κλάσεων τότε η αβεβαιότητα (εντροπία) είναι μέγιστη και η εξαγόμενη πληροφορία ελαχιστοποιείται. Αντίθετα, αν ο διαχωρισμός οδηγεί σε λίγες τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής τότε ο διαχωρισμός αυτός είναι αποτελεσματικός και χρήσιμος για την εξαγωγή πληροφορίας. Όπως περιγράφηκε παραπάνω, η αμοιβαία πληροφορία I(X,Y) εκφράζει την μείωση της αβεβαιότητας της μεταβλητής Χ λόγω της γνώσης της μεταβλητής Υ. Κατά συνέπεια , η ποσότητα αυτή υποδεικνύει το αναμενόμενο κέρδος πληροφορίας. Αν θεωρήσουμε ότι Χ είναι η εξαρτημένη μεταβλητή και Υ εκφράζει τις ανεξάρτητες μεταβλητές, επιλέγονται οι μεταβλητές Υ οι οποίες συντελούν στο μεγαλύτερο κέρδος πληροφορίας. Το κέρδος πληροφορίας υπολογίζεται για τις μετρήσεις που βρίσκονται μόνο στο τελευταίο κόμβο. Έτσι αν θεωρήσουμε ότι έχουν επιλεγεί οι συνθήκες ελέγχου Υ1=y1 και Υ2=y2, η επόμενη συνθήκη ελέγχου Υ3 θα πρέπει να μεγιστοποιεί την ποσότητα:
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  Στην οικογένεια των κατηγοριοποιητών διακρίνουμε διάφορες υποδιαιρέσεις με αντίστοιχα κριτήρια ( γραμμικοί / μη - γραμμικοί, προσαρμοστικοί / μη - προσαρμοστικοί, με επίβλεψη / χωρίς επίβλεψη κ.τ.λ.). Στη συνέχεια εξετάζονται εν συντομία οι κυριότερες λύσεις προκειμένου να επιλεγεί η καταλληλότερη για το πρόβλημά μας.


  Α. Γραμμική μέθοδος. Τα προ-αναφερόμενα διανύσματα χαρακτηριστικών τα οποία χρησιμοποιούνται ως διανύσματα εισόδου στον κατηγοριοποιητή συσχετίζονται με τα διανύσματα εξόδου, τα οποία προκύπτουν μετά τη διαδικασία εκμάθησης των εισαγομένων διανυσμάτων από ένα επιλεγμένο σύστημα κατηγοριοποίησης, με γραμμικό τρόπο. Ειδικότερα, αν θεωρηθούν xi τα διανύσματα εισόδου και yj τα διανύσματα εξόδου και μij είναι τα διανύσματα διαχωρισμού ανά κατηγορία των διανυσμάτων εισόδου (βάρη), τότε η γραμμική συσχέτιση των διανυσμάτων xι, yj δίνεται από την κάτωθι σχέση:
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  Για καλύτερη κατανόηση της μεθόδου θεωρείται ένα πολύ απλό σύστημα κατηγοριοποιητή που η βασική του ιδέα είναι η θεώρηση του αμφιβληστροειδή ως δισδιάστατης διάταξης φωτοαισθητήρων [Ρίζος, 1996]. Τα φωτοαισθητήρια συνδέονται πλήρως ή τυχαία με αμετάβλητα βάρη wij με ανιχνευτές χαρακτηριστικών (Τεχνητοί Νευρώνες, (ΤΝ)) που έχουν την ικανότητα να αναγνωρίζουν κάποια συγκεκριμένα πρότυπα. Για να δραστηριοποιηθεί κάποιος ΤΝ πρέπει το σταθμισμένο άθροισμα εισόδου να είναι ως εξής ( μετασχηματισμός της εξίσωσης 5.14 )
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  όπου i, j: είναι ο αριθμός των εισόδων και των εξόδων αντίστοιχα.


  Ακόμη υπάρχει το επίπεδο εξόδου που αποτελείται από ΤΝ που λειτουργούν ως "ανιχνευτές προτύπων" και συνδέονται με μεταβλητά βάρη και τυχαίο τρόπο με κάποιους από τους ανιχνευτές χαρακτηριστικών. Ως συνάρτηση μεταφοράς χρησιμοποιείται η γραμμική συνάρτηση κατωφλίου (Σχήμα 5.2). Αυτά τα χαρακτηριστικά του κατηγοριοποιητή προέρχονται από φυσιολογικές παρατηρήσεις. Έτσι οι νευρώνες ενεργοποιούνται μόνον όταν η δραστηριότητα εισόδου υπερβεί κάποιο όριο.


  Στη συνέχεια ο ρυθμός πυροδότησης αυξάνει ανάλογα με την αύξηση της εισόδου. Εναλλακτικά μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε μια βηματική συνάρτηση μεταφοράς, η οποία κβαντίζει την έξοδο του ΤΝ στην τιμή 0, αν το σταθμισμένο άθροισμα εισόδου NETj0 ή στην τιμή 1, αν το σταθμισμένο άθροισμα εισόδου NETj0 (σχήμα 5.2).
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  Σχήμα 5. 2. Γραμμική συνάρτηση κατωφλίου που χρησιμοποιείται ως συνάρτηση μεταφοράς για τους ανιχνευτές χαρακτηριστικών και τους ανιχνευτές προτύπων. Η αύξηση της δραστηριοποίησης από κάποιο σημείο και μετά είναι γραμμική (Α). Μία εναλλακτική συνάρτηση


  Β. Μη γραμμική μέθοδος. Τα διανύσματα εξόδου τα οποία προέκυψαν από μία γραμμική διεργασία, μεταφέρουν συνήθως κάποιες ανεπιθύμητες συνιστώσες. Η απόρριψη των συνιστωσών αυτών γίνεται με την ενσωμάτωση στη γραμμική εξίσωση ενός μη γραμμικού τμήματος που είναι παρόμοιο με ένα βαθμωτό πεδίο. Κατόπιν τούτου η εξίσωση τροποποιείται δια της μη γραμμικής ολοκλήρωσής της, ως ακολούθως:
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  Για καλύτερη κατανόηση της μη γραμμικής μεθόδου αναφέρεται η περίπτωση του σιγμοειδούς μοντέλου (εικόνα 11). Το σιγμοειδές μοντέλο είναι αυτό που χρησιμοποιείται περισσότερο στην πράξη. Ονομάστηκε έτσι από τη μορφή της μη γραμμικότητάς του. Μία δημοφιλής επιλογή είναι η λογιστική συνάρτηση:
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  Καθώς το α+ , το σιγμοειδές μοντέλο μετατρέπεται σε γραμμικό μοντέλο (βλ σχήμα 5.3).
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  Σχήμα 5. 3. Μη γραμμική συνάρτηση κατωφλίου που χρησιμοποιείται ως συνάρτηση μεταφοράς για τους ανιχνευτές χαρακτηριστικών και τους ανιχνευτές προτύπων (σιγμοειδής συνάρτηση).


  5.3.2 Μέθοδοι με επίβλεψη και χωρίς επίβλεψη


  Αν θεωρηθεί ότι τα διανύσματα εισόδου (εδώ διανύσματα επεξεργασίας ΗΕΓ) αποτελούνται από d μεταβλητές, δηλαδή ο υπερχώρος των διανυσμάτων εισόδου έχει διάσταση d και κάθε μεταβλητή λαμβάνει Ν διακριτές τιμές, τότε ο υπόχωρος των διανυσμάτων αποτελείται από Νd διανύσματα εισόδου που λαμβάνουν Ν διακριτές τιμές. Μπορούμε να φανταστούμε ότι με την εκπαίδευση το σύστημα κατηγοριοποίησης σχηματίζει υποθέσεις για το ποιόν της υποκείμενης συνάρτησης εισόδου / εξόδου. Τα εκπαιδευτικά διανύσματα εισόδου είναι τα "στοιχεία" που βοηθούν στην ανακάλυψη της σωστής συνάρτησης. Βέβαια όσο πιο μεγάλο είναι το μέγεθος του συστήματος κατηγοριοποίησης τόσο περισσότερες συναρτήσεις μπορεί να υλοποιήσει και επομένως αυξάνει η πιθανότητα η επιθυμητή συνάρτηση να βρίσκεται σε αυτό το σύνολο συναρτήσεων.


  Αν λάβουμε υπόψη ότι το μέγεθος του συστήματος κατηγοριοποίησης των ΗΕΓραφικών χαρακτηριστικών διανυσμάτων είναι αρκετά μεγάλο ώστε να συμπεριλαμβάνει την επιθυμητή συνάρτηση, τότε μπορούμε να θεωρήσουμε ότι τα εκπαιδευτικά διανύσματα εισόδου μας δίνουν τη δυνατότητα απόρριψης των ανεπιθύμητων συναρτήσεων. Όσο περισσότερα εκπαιδευτικά διανύσματα διαθέτουμε τόσο περισσότερες συναρτήσεις μπορούμε να απορρίψουμε. Αν όμως το μέγεθος του συστήματος κατηγοριοποίησης δεν είναι αρκετά μεγάλο τότε το σύστημα κατηγοριοποίησης αναζητεί τη συνάρτηση που ταιριάζει καλύτερα στην επιθυμητή.


  Υπάρχει μια πληθώρα αλγορίθμων οι οποίοι χρησιμοποιούνται για την "εκπαίδευση" των συστημάτων κατηγοριοποίησης. Στην πράξη η εκπαίδευση κάποιου συστήματος κατηγοριοποίησης ισοδυναμεί με την ενδυνάμωση ή αποδυνάμωση των τιμών των βαρών (διανύσματα διαχωρισμού των διανυσμάτων εισόδου ανά κατηγορία προέλευσης), σύμφωνα με τους κανόνες που ορίζει ο αλγόριθμος εκπαίδευσης, μέχρι που τα βάρη να συγκλίνουν στις καταλληλότερες τιμές. Οι μεθοδολογίες εκπαίδευσης που χρησιμοποιούνται είναι:


  
    	Με εποπτεία από εξωτερική πηγή ή με επίβλεψη (supervised).


    	Χωρίς εποπτεία ή χωρίς επίβλεψη (unsupervised).

  


  Κατά την εκπαίδευση με επίβλεψη τα ζευγάρια διανυσμάτων εισόδου - εξόδου δημιουργούν σχέση όσο το δυνατόν πιο ικανοποιητική σύμφωνα με την apriori κατάταξη τους από τον επιβλέποντα κατηγοριοποιητή. Πιο συγκεκριμένα, κάποιος αλγόριθμος καθοδήγησης από εξωτερική πηγή ακολουθεί μια επαναληπτική διαδικασία βήμα προς βήμα σύμφωνα με την οποία τροποποιούνται οι τιμές των βαρών. Η επαναληπτική διαδικασία σταματάει όταν ελαχιστοποιηθεί κάποια συνάρτηση σφάλματος, η οποία δίνει το μέτρο της διαφοράς της πραγματικής εξόδου από την επιθυμητή έξοδο του συστήματος. Το βασικό μειονέκτημα της μεθόδου είναι η πιθανότητα παγίδευσης του συστήματος σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Κλασσικό παράδειγμα συστήματος εκπαίδευσης με επίβλεψη εκτελεί το νευρωνικό δίκτυο Learning Vector Quantization (LVQ).


  Κατά την εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη παρουσιάζονται στο σύστημα κατηγοριοποίησης μόνο τα διανύσματα εισόδου τα οποία ταξινομούνται σε κατηγορίες ανάλογα με τη σχετική ομοιότητα τους (αυτο-οργάνωση του συστήματος κατηγοριοποίησης). Πιο συγκεκριμένα κάποιος αλγόριθμος χωρίς επίβλεψη πραγματοποιεί ψευδοτυχαίες μεταβολές των τιμών των βαρών. Από τις μεταβολές διατηρούνται μόνο αυτές που βελτιώνουν (ελαχιστοποιούν) τη συνάρτηση σφάλματος. Το σημαντικότερο μειονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι ο μεγάλος χρόνος που απαιτείται για την εύρεση του ολικού ελαχίστου.


  Συμπερασματικά, μία από τις σημαντικές διαφορές των δύο μεθόδων είναι ότι ενώ η μέθοδος με επίβλεψη χρειάζεται εκ των προτέρων την πληροφορία της οργάνωσης των διανυσμάτων σε ομάδες ομοιότητας, η μέθοδος χωρίς επίβλεψη χρησιμοποιεί, κατά το στάδιο εκπαίδευσης των διανυσμάτων εισόδου, κατηγορίες χωρίς να είναι γνωστή η πληροφορία προέλευσής τους. Χαρακτηριστικά παραδείγματα της κατηγορίας εκπαίδευσης χωρίς επίβλεψη είναι η μέθοδος εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου Self Organising Map (SOM), ως επίσης και η ανάλυση τύπου clustering.


  


  5.4 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα


  5.4.1 Ο Ανθρώπινος Εγκέφαλος


  Το ανθρώπινο νευρικό σύστημα μπορεί να αντιμετωπιστεί ως ένα σύστημα τριών σταδίων, όπως απεικονίζεται στο σχηματικό διάγραμμα του Σχ. 5.4 (Arbib, 1987). Το κέντρο του συστήματος είναι ο εγκέφαλος, ο οποίος αναπαριστάνεται από το νευρωνικά (νευρικό) δίκτυο αυτό προσλαμβάνει διαρκώς πληροφορίες, τις
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  Σχήμα 5.4.Σχηματική αναπαράσταση του νευρικού συστήματος.


  επεξεργάζεται και λαμβάνει τις κατάλληλες αποφάσεις. Στο σχήμα παρουσιάζονται δύο ομάδες βελών. Αυτά με κατεύθυνση από αριστερά προς τα δεξιά υποδεικνύουν την μετάδοση των σημάτων πληροφορίας προς τα εμπρός (πρόσθια τροφοδότηση του συστήματος). Αυτά με κατεύθυνση από δεξιά προς τα αριστερά σηματοδοτούν την παρουσία ανάδρασης (feedback) στο σύστημα. Οι υποδοχείς μετατρέπουν τα ερεθίσματα που προέρχονται από το ανθρώπινο σώμα ή το εξωτερικό περιβάλλον σε ηλεκτρικά σήματα (ώσεις) που μεταφέρουν πληροφορία στο νευρικό δίκτυο (τον εγκέφαλο). Τα αποτελεσματικά τα ενεργής δραστηριότητας κύτταρα μετατρέπουν τα ηλεκτρικά σήματα που δημιουργούνται από το νευρικό δίκτυο σε αισθητές αποκρίσεις οι οποίοι είναι οι έξοδοι του συστήματος. Ο αγώνας για την κατανόηση του εγκεφάλου έχει γίνει ευκολότερος χάρη στο πρωτοποριακό έργο του Ramon y Cajal (1911), ο οποίος εισήγαγε την ιδέα των νευρώνων ως δομικά συστατικά του εγκεφάλου. Εκτιμάται ότι οι νευρώνες είναι πέντε έως έξι τάξεις μεγέθους αργότεροι από τις λογικές πύλες που υλοποιούνται με τεχνολογία πυριτίου. Σ’ ένα ολοκληρωμένο κύκλωμα τα συμβάντα λαμβάνουν χώρα στην κλίμακα των νανοδευτερολέπτων, ενώ στο ανθρώπινο νευρικό δίκτυο πραγματοποιούνται στην κλίμακα των χιλιοστών του δευτερολέπτου. Ωστόσο, ο εγκέφαλος υποκαθιστά το σχετικά αργό ρυθμό λειτουργίας ενός νευρώνα με την δημιουργία ενός τεράστιου πλήθους νευρώνων (νευρικών κυττάρων), με εξίσου μεγάλο πλήθος διασυνδέσεων μεταξύ τους. Έχει υπολογισθεί ότι υπάρχουν περίπου 10 δισεκατομμύρια νευρώνες στον εγκεφαλικό φλοιό του ανθρώπου και 60 τρισεκατομμύρια συνάψεις ή συνδέσεις (Shepherd και Koch, 1990). Το τελικό αποτέλεσμα είναι ότι ο εγκέφαλος αποτελεί μια εκπληκτικά αποτελεσματική και αποδοτική δομή. Συγκεκριμένα, η ενεργειακή αποδοτικότητα του εγκεφάλου είναι περίπου 106 joules (J) ανά λειτουργία ανά δευτερόλεπτο, ενώ η αντίστοιχη τιμή για τους καλύτερους υπολογιστές είναι τάξεις μεγέθους μεγαλύτερη. Οι συνάψεις, ή νευρικές απολήξεις, είναι οι στοιχειώδεις δομικές και λειτουργικές μονάδες που παίζουν διαμεσολαβητικό ρόλο κατά τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ των νευρώνων. Το πιο κοινό είδος σύναψης είναι η χημική σύναψη, η οποία λειτουργεί ως εξής: Μια προσυναπτική διεργασία απελευθερώνει μια χημική ουσία (διαβιβαστής) η οποία διαχέεται στη συνοπτική ένωση μεταξύ των νευρώνων και κατόπιν επενεργεί σε μια μετασυναπτική διεργασία. Έτσι, μια σύναψη μετατρέπει ένα προσυναπτικό ηλεκτρικό σήμα σε ένα χημικό σήμα και κατόπιν μετατρέπει ξανά το χημικό σήμα σε μετασυναπτικό ηλεκτρικό σήμα (Shepherd και Koch, 1990). Με όρους της ηλεκτρονικής, ένα τέτοιο στοιχείο λέγεται ότι είναι ένα δίθυρο στοιχείο. Στις «παραδοσιακές» περιγραφές της οργάνωσης του νευρικού συστήματος, θεωρείται ότι μία σύναψη είναι μια απλή σύνδεση που μπορεί να προκαλέσει διέγερση ή αναστολή, αλλά όχι και τα δύο στο νευρώνα-αποδέκτη (Haykin, S.S., 2009).


  Παραπάνω αναφέραμε ότι η πλαστικότητα επιτρέπει στο εξελισσόμενο νευρικό σύστημα να προσαρμόζεται στο περιβάλλον του (Eggermont, 1990, Churchland και Sejnowski, 1992). Στον εγκέφαλο ενός ενήλικα, η πλαστικότητα μπορεί να αποδοθεί σε δύο μηχανισμούς: τη δημιουργία νέων συναπτικών συνδέσεων μεταξύ νευρώνων και την τροποποίηση των υφιστάμενων συνάψεων. Οι άξονες (οι γραμμές μετάδοσης) και οι δενδρίτες (οι ζώνες αποδεκτών) είναι δύο είδη μορφολογικά διαφορετικών νηματίων των κυττάρων ένας άξονας έχει πιο ομαλή επιφάνεια, λιγότερους κλάδους και μεγαλύτερο μήκος, ενώ ένας δενδρίτης έχει ακανόνιστη επιφάνεια και περισσότερους κλάδους (Freeman, 1975). Οι νευρώνες που υπάρχουν σε διάφορα μέρη του εγκεφάλου ποικίλουν σε μέγεθος και σχήμα. Όμοια με πολλούς άλλους τύπους νευρώνων, λαμβάνει τις περισσότερες εισόδους του από τις δενδριτικές άκανθες. Το πυραμοειδές κύτταρο μπορεί να δέχεται 10,000 ή περισσότερες συναπτικές επαφές και μπορεί να τις προβάλλει σε χιλιάδες κύτταρα-αποδέκτες (Haykin, S.S., 2009)..


  Στην πλειονότητά τους, οι νευρώνες κωδικοποιούν τις εξόδους τους σαν μια σειρά παλμών τάσης σύντομης διάρκειας. Αυτοί οι παλμοί, ευρέως γνωστοί ως δυναμικά δράσης (action potentials, spikes) 3, ξεκινούν από (ή κοντά στο) κυτταρικό σώμα των νευρώνων και κατόπιν διαδίδονται, διαμέσου μεμονωμένων νευρώνων, με σταθερή ταχύτητα και πλάτος σήματος. Οι λόγοι χρήσης των δυναμικών δράσης για την επικοινωνία μεταξύ των νευρώνων βασίζονται στη φυσική των αξόνων. Ο άξονας ενός νευρώνα είναι πολύ μακρύς και λεπτός και χαρακτηρίζεται από υψηλή ηλεκτρική αντίσταση και πολύ μεγάλη χωρητικότητα. Αυτά τα δύο στοιχεία κατανέμονται σε όλη την έκταση του άξονα. Άρα, ο άξονας μπορεί να μοντελοποιηθεί ως μια γραμμή μετάδοσης (υλοποιημένη με μια αντίσταση και μια χωρητικότητα) και σ’ αυτό οφείλεται η κοινή ορολογία που χρησιμοποιείται για την περιγραφή της μετάδοσης σήματος και στις δύο περιπτώσεις. Η ανάλυση αυτού του μηχανισμού μετάδοσης αποκαλύπτει ότι όταν εφαρμόζεται μια τάση (δυναμικό) στο ένα άκρο του άξονα, η τιμή της εξασθενεί εκθετικά με την απόσταση, φτάνοντας σε αμελητέα στάθμη στο άλλο άκρο. Τα δυναμικά δράσης παρέχουν έναν τρόπο παράκαμψης αυτού του προβλήματος κατά τη μετάδοση των σημάτων (Anderson, 1995). Στον εγκέφαλο, υπάρχουν ανατομικές οργανώσεις τόσο σε μικρή όσο και σε μεγάλη κλίμακα- διαφορετικές λειτουργίες λαμβάνουν χώρα στα χαμηλότερα και υψηλότερα επίπεδα αυτών των οργανώσεων. Το Σχ. 5.5 παρουσιάζει μια ιεραρχία των επιπέδων οργάνωσης του εγκεφάλου, όπως προκύπτει από την λεπτομερή ανάλυση των τοπικών περιοχών του εγκεφάλου (Shepherd και Koch, 1990- Churchland και Sejnowski, 1992). Οι συνάψεις αντιπροσωπεύουν το πλέον θεμελιώδες επίπεδο και βασίζονται σε συγκεκριμένα μόρια και ιόντα για τη δράση τους. Στα επόμενα επίπεδα της ιεραρχίας έχουμε νευρωνικά «μικροκυκλώματα», δενδριτικά δέντρα και κατόπιν νευρώνες. Ένα νευρωνικό μικροκύκλωμα αναφέρεται σε μια ομάδα συνάψεων οργανωμένων σε κατάλληλα μοτίβα διασυνδέσεων για την παραγωγή μιας ορισμένης λειτουργίας. Είναι δυνατόν να προσομοιωθεί ένα νευρωνικά μικροκύκλωμα με ένα ολοκληρωμένο κύκλωμα τεχνολογίας πυριτίου, αποτελούμενο από ένα σύνολο διασυνδεδεμένων τρανζίστορ. Το μέγεθος των μικροκυκλωμάτων μετριέται στην κλίμακα των μικρόμετρων και η ταχύτητα λειτουργίας τους στην κλίμακα των χιλιοστών του δευτερολέπτου. Τα νευρωνικά μικροκυκλώματα ομαδοποιούνται και σχηματίζουν υπομονάδες δενδριτών μέσα στα δενδριτικά δέντρα μεμονωμένων νευρώνων. Ένας ολόκληρος νευρώνας, με μέγεθος περίπου 100 μιπ, περιέχει αρκετές υπομονάδες δενδριτών.


  Στο επόμενο επίπεδο πολυπλοκότητας έχουμε τοπικά κυκλώματα (με μέγεθος περίπου 1 mm), αποτελούμενα από νευρώνες με όμοιες ή διαφορετικές ιδιότητες· αυτές οι ομάδες νευρώνων εκτελούν λειτουργίες που είναι χαρακτηριστικές για μια συγκεκριμένη περιοχή του εγκεφάλου. Ακολουθούνται από διαπεριφερειακά κυκλώματα


  που εκτείνονται σε περισσότερες της μιας περιοχές και αποτελούνται από «διαδρομές», στήλες και τοπογραφικούς χάρτες που εμπλέκουν πολλαπλές περιοχές από διαφορετικά μέρη του εγκεφάλου.


  Οι τοπογραφικοί χάρτες είναι οργανωμένοι με τρόπο ώστε να αντιδρούν στην εισερχόμενη αισθητηριακή πληροφορία. Συνήθως είναι διευθετημένοι σε στρώσεις, όπως στο βραχίονα του άνω διδυμίου, όπου οι χάρτες του οπτικού, ακουστικού και σωματοαισθητικού φλοιού του εγκεφάλου είναι τοποθετημένοι σε διαδοχικές στρώσεις με τρόπο ώστε τα ερεθίσματα που προέρχονται από αντίστοιχα σημεία του χώρου να βρίσκονται το ένα πάνω ή κάτω από το άλλο.


  Το Σχήμα 5.5 παρουσιάζει ένα χάρτη της κυτταρικής αρχιτεκτονικής του εγκεφαλικού φλοιού, όπως αποτυπώθηκε από τον Brodmann (Brodal, 1981). Το σχήμα εμφανίζεται ότι διαφορετικές αισθητήριες είσοδοι χαρτογραφούνται σε αντίστοιχες περιοχές του εγκεφαλικού φλοιού με καθορισμένο τρόπο. Στο τελικό επίπεδο πολυπλοκότητας, οι τοπογραφικοί χάρτες και άλλα διαπεριφερειακά κυκλώματα μεταβιβάζουν συγκεκριμένους τύπους συμπεριφοράς στο κεντρικό νευρικό σύστημα.


  Είναι σημαντικό να αναγνωρίσουμε ότι τα δομικά επίπεδα οργάνωσης που περιγράφονται εδώ είναι ένα μοναδικό χαρακτηριστικό του εγκεφάλου. Δεν υφίστανται στους ψηφιακούς υπολογιστές και δεν μπορούν ούτε καν να προσεγγιστούν με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Ωστόσο, προχωράμε, αν και αργά, προς μια ιεραρχία υπολογιστικών επιπέδων όμοια με αυτή που περιγράφεται στο Σχ. 5.4. Οι τεχνητοί νευρώνες που χρησιμοποιούμε για την κατασκευή νευρωνικών δικτύων είναι κυριολεκτικά πρωτόγονοι συγκριτικά με αυτούς του εγκεφάλου μας. Τα νευρωνικά δίκτυα που είμαστε επί του παρόντος σε θέση να σχεδιάσουμε είναι εξίσου πρωτόγονα σε σχέση με τα τοπικά και διαπεριφερειακά κυκλώματα του εγκεφάλου. Ωστόσο, έχουμε κάνει σημαντική πρόοδο σε πολλά μέτωπα. Με πηγή έμπνευσης την αναλογία με τη νευροφυσιολογία του εγκεφάλου και τη μεγάλη γκάμα θεωρητικών και υπολογιστικών εργαλείων που έχουμε στη διάθεσή μας σήμερα, είναι σίγουρο ότι οι γνώσεις μας πάνω στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και τις εφαρμογές τους θα συνεχίζουν να αυξάνονται, τόσο σε βάθος όσο και σε εύρος (Haykin, S.S., 2009).
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  Σχήμα 5. 5. Η αρχιτεκτονική του εγκεφαλικού φλοιού σε κυτταρικό επίπεδο. Οι διάφορες περιοχές ταυτοποιούνται από πάχος των στρώσεων τους και τα είδη των κυττάρων που περιέχουν. Ορισμένες από τις βασικές αισθητηριακές περιοχές είναι οι εξής: Κινητικός φλοιό


  5.4.2 Μοντέλα Νευρώνων


  Ένας νευρώνας είναι μια μονάδα επεξεργασίας πληροφορίας, η οποία είναι θεμελιώδης για τη λειτουργία ενός νευρωνικού δικτύου. Το σχηματικό διάγραμμα του Σχ. 5.6 παρουσιάζει το μοντέλο ενός νευρώνα που αποτελεί τη βάση για τη σχεδίαση μιας μεγάλης οικογένειας νευρωνικών δικτύων, τα οποία μελετώνται σε επόμενα κεφάλαια. Εδώ, θα επισημάνουμε τρία βασικά στοιχεία αυτού του μοντέλου:


  
    	Ένα σύνολο συνάψεων (ή διασυνδέσεων), κάθε μία εκ των οποίων χαρακτηρίζεται από το δικό της βάρος, ή δύναμη. Συγκεκριμένα, ένα σήμα xn στην είσοδο της σύναψης j που συνδέεται με το νευρώνα S πολλαπλασιάζεται επί το συνοπτικό βάρος W/g. Εδώ είναι σημαντικό να εξηγήσουμε τον τρόπο αναγραφής των δεικτών στο συμβολισμό του συναπτικού βάρους, wkj. Ο πρώτος δείκτης στο wkj αναφέρεται στον εν λόγω νευρώνα και ο δεύτερος δείκτης αναφέρεται στο άκρο εισόδου της σύναψης στην οποία αναφέρεται το βάρος. Ανόμοια με το βάρος μιας σύναψης στον ανθρώπινο εγκέφαλο, το συναπτικό βάρος ενός τεχνητού νευρώνα μπορεί να λαμβάνει και αρνητικές και θετικές τιμές.

  


  
    	Έναν συσσωρευτή (adder) για την πρόσθεση των σημάτων εισόδου, τα οποία σταθμίζονατι από τα αντίστοιχα συναπτικά βάρη του νευρώνα - οι λειτουργίες που περιγράφονται εδώ συνιστούν έναν γραμμικό συνδυαστή (linear combiner).


    	Μια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) για τον περιορισμό του πλάτους του σήματος εξόδου ενός νευρώνα. Η ενεργοποίησης υπό μορφή συνάρτησης γνωστή ως συνάρτηση περιορισμού (squashing function), μειώνει το επιτρεπτό εύρος πλάτους του σήματος εξόδου σε κάποια συγκεκριμένη τιμή. Το κανονικοποιημένο πλήθος τιμών πλάτους της εξόδου ενός νευρώνα αποδίδεται ως μοναδιαίο κλειστό διάστημα, με τη μορφή [0,1], ή [-1,1].

  


  Το Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο (ΤΝΔ) είναι ένα σύστημα υπολογισμού εκτέλεσης προσομοιωμένων πράξεων αναλόγων με τα Πραγματικά Νευρωνικά Δίκτυα (ΠΝΔ). Μερικά από τα πλεονεκτήματα των ΤΝΔ είναι:


  
    	Επεξεργασία με παράλληλο τρόπο.


    	Ικανότητα Μνήμης.


    	Δυνατότητα εκμάθησης τυχαίων συναρτήσεων εισόδου / εξόδου.


    	Δυνατότητα προσαρμογής.


    	Απλές μονάδες υπολογισμού (τεχνητοί νευρώνες, ΤΝ, βλ. σχήμα 5.6).
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  Σχήμα 5. 6. Σχηματική αναπαράσταση ενός Τεχνητού Νευρώνα ΤΝ με μεταβλητά βάρη (μαύρες βούλες) και μία σταθερή είσοδο (κατώφλι).


  Ένα ΤΝΔ αποτελείται από ΤΝ που απεικονίζουν την υπολογιστική μηχανή του (Σχήμα 5.6). Οι ΤΝ είναι στρωματοποιημένοι σε επίπεδα, ή στιβάδες (layers). Συνήθως συναντάται ένα επίπεδο εισόδου (με ή χωρίς υπολογιστικές ικανότητες) όπου εισέρχεται το διάνυσμα εκπαίδευσης εισόδου σε ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα όπου εκτελείται η (μη) γραμμική επεξεργασία των πληροφοριών και τέλος δημιουργείται ένα επίπεδο εξόδου που διαθέτει υπολογιστική δυνατότητα και αποδίδει τα αποτελέσματα. Ο αριθμός των ΤΝ μπορεί να αποτελείται από μερικούς ΤΝ έως μερικές χιλιάδες ΤΝ.


  Οι ΤΝ υλοποιούν την ίδια συνάρτηση μεταφοράς, χωρίς αυτό να αποτελεί κανόνα. Η σύνδεση των ΤΝ επιτυγχάνεται με «βάρη στάθμισης» για την κάθε έξοδο ΤΝ. Η αρχιτεκτονική καθώς και η συνάρτηση μεταφοράς που πραγματοποιεί κάθε ΤΝ μπορεί να διαφέρει. Επιπλέον εφαρμόζεται ένας αλγόριθμος εκπαίδευσης ο οποίος διαφοροποιεί τις τιμές των βαρών, έτσι ώστε το ΤΝΔ να πραγματοποιήσει την προσδοκώμενη απεικόνιση των διανυσμάτων εισόδου στα διανύσματα εξόδου. Όλα αυτά τα χαρακτηριστικά συνιστούν ένα μοντέλο ΤΝΔ. Μερικά γνωστά μοντέλα ΤΝΔ είναι τα ακόλουθα:


  
    	Multilayer Perceptron (Back Error Propagation, BP)


    	Counter Propagation (CP)


    	Recurrent Back Propagation Network (RBP)


    	Hopfield Network


    	Radial Basis Function (RBF)


    	Self Organizing Map (SOM)


    	Learning Vector Quantizer (LVQ)


    	Hamming Network (Ha)


    	Probabilistic Neural Network (PNN)

  


  Στην παρούσα ενότητα δοκιμάσθηκαν δύο (2) από τα πιο δημοφιλή νευρωνικά δίκτυα, το LVQ και το RBF.


  5.4.1 LearningVectorQuantizer (LVQ)


  Το νευρωνικό δίκτυο τύπου LVQ προτάθηκε από τον Kohonen το 1990. Τυπικά το LVQ αποτελείται από το επίπεδο εισόδου, από το κρυφό επίπεδο που χωρίζεται σε ομάδες ΤΝ ανάλογα με τον αριθμό των κατηγοριών ταξινόμησης και από το επίπεδο εξόδου που διαθέτει τόσους ΤΝ όσες και οι κατηγορίες ταξινόμησης. Το επίπεδο εισόδου συνδέεται πλήρως και με μεταβλητά βάρη με το κρυφό επίπεδο. Οι ΤΝ κάποιας ομάδας του κρυφού επίπεδου συνδέονται μόνο με έναν ΤΝ του επιπέδου εξόδου, δηλαδή με τον ΤΝ που αντιπροσωπεύει την κατηγορία τους και μάλιστα με σταθερά αμετάβλητα βάρη (Σχήμα 5.7). Πριν από την εκπαίδευση όλα τα μεταβλητά βάρη έχουν μικρές τυχαίες τιμές. Ο αλγόριθμος εκπαίδευσης του LVQ διαθέτει:


  
    	Στοιχεία εκπαίδευσης με επίβλεψη επειδή επιλέγουμε αυθαίρετα κάποιον ΤΝ του επιπέδου εξόδου για να εκπροσωπήσει μια κατηγορία.


    	Ανταγωνιστικό τρόπο εκπαίδευσης επειδή οι ΤΝ του κρυφού επιπέδου που ανήκουν στην ίδια κατηγορία, ανταγωνίζονται μεταξύ τους για το ποιος θα αντιπροσωπεύσει το διάνυσμα εισόδου.

  


  


  Στην παρούσα εργασία θεωρείται ότι το ΗΕΓφικό προ-επεξεργασμένο σήμα είναι το κάτωθι εκπαιδευτικό διάνυσμα εισόδου:
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  Κατά την εκπαίδευση του LVQ υπολογίζουμε την Ευκλείδεια απόσταση dI του διανύσματος εισόδου xαπό το διάνυσμα βαρών wi του i κρυφού επιπέδου ως εξής:
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  Με αυτό τον τρόπο επιλέγεται ο Τεχνητός Νευρώνας (ΤΝ) που έχει τη μικρότερη απόσταση από το διάνυσμα εισόδου. Αν ο "νικητής" ανήκει στη σωστή κατηγορία ταξινόμησης, τότε κάθε εισερχόμενο σε αυτόν βάρος ενδυναμώνεται σύμφωνα με τον εξής κανόνα:
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  Το α είναι ο ρυθμός εκπαίδευσης που μπορεί να είναι μια συνάρτηση του χρόνου, συνήθως φθίνουσα. Αντίθετα αν ο ΤΝ που επιλέχθηκε ανήκει σε λανθασμένη κατηγορία ταξινόμησης, τότε κάθε εισερχόμενο σε αυτόν βάρος αποδυναμώνεται σύμφωνα με τον εξής κανόνα:
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  Η διαδικασία που περιγράφεται από την εξίσωση 5.20 ονομάζεται "απόκρουση" (repulsion). Στο σημείο αυτό μπορεί να παρατηρήσουμε ότι αν το διάνυσμα των βαρών κάποιου ΤΝ τύχει να βρεθεί, στην αρχή της διαδικασίας εκπαίδευσης, κοντά στο διάνυσμα εισόδου, τότε αυτός ο ΤΝ επιλέγεται πιο συχνά από τους άλλους ΤΝ, επειδή τα διανύσματα των βαρών των άλλων ΤΝ βρίσκονται πιο μακριά από τα διανύσματα εισόδου και κατά συνέπεια αδρανούν.


  Για καλύτερη κατανόηση της αρχιτεκτονικής του LVQ ΤΝΔ περιγράφεται ένα μοντέλο (2 x 2). Συγκεκριμένα, το προαναφερόμενο LVQ αποτελείται από τα διανύσματα εισόδου [p(1), p(2)] διαστάσεως (2 x 2) και δύο κατηγορίες ταξινόμησης των διανυσμάτων εξόδου [α2(1), α2(2)]. Η βασική αρχιτεκτονική του συγκεκριμένου LVQ αποτελείται από δύο επίπεδα νευρώνων, ένα ανταγωνιστικό επίπεδο, και ένα γραμμικό επίπεδο. Οι ανταγωνιστικοί νευρώνες κατηγοριοποιούν τα διανύσματα εισόδου σε υποκατηγορίες, ενώ το γραμμικό επίπεδο ομαδοποιεί τις υποκατηγορίες στις αντίστοιχες κλάσεις εξόδου.


  Λαμβάνοντας υπόψη τις προαναφερόμενες ιδιότητες ο επιλεγμένος τύπος ΤΝΔ-LVQ προσφέρει τα κάτωθι πλεονεκτήματα εκμετάλλευσης των ιδιαιτεροτήτων που παρουσιάζει η ταξινόμηση των διανυσμάτων:


  
    	Έχει την ικανότητα να κατηγοριοποιεί επιτυχημένα διανύσματα εισόδου μεγάλων διαστάσεων. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, αντιμετωπίζει με επιτυχία τα διανύσματα που παράγει η μέθοδος επεξεργασίας, μέσω μετασχηματισμού Fourier, διότι είναι γνωστό ότι τα ΗΕΓφικά διανύσματα που προέρχονται από αυτή τη μέθοδο επεξεργασίας έχουν μεγάλη διάσταση, ώστε να υπάρχει ικανοποιητική ανάλυση στο πεδίο της συχνότητας.


    	Έχει την ικανότητα να κατηγοριοποιεί τα διανύσματα εισόδου σε υποκατηγορίες που χωρίζονται μεταξύ τους με μη γραμμικό τρόπο. Αυτό είναι πολύ σημαντικό γιατί όπως προαναφέρθηκε και προηγούμενα αφαιρούνται με αυτό τον τρόπο οι ανεπιθύμητες συνιστώσες των διανυσμάτων εξόδου.

  


  5.4.2 Νευρωνικό δίκτυο Τύπου Radial Basis Function (RBF)


  Ένα άλλο δημοφιλές νευρωνικό δίκτυο που έχει επιλεγεί στην παρούσα διατριβή είναι το νευρωνικό δίκτυο RBF [Broomhead, 1988]. Η αρχιτεκτονική του νευρωνικού δικτύου RBF στηρίζεται σε τοπολογική διασταύρωση δύο μεθόδων εκπαίδευσης με και χωρίς επίβλεψη, (μη) εποπτείας. Η κατασκευή του αλγορίθμου στηρίζεται στη βασική μορφή τριών επιπέδων. Το επίπεδο εισόδου είναι κατασκευασμένο από νευρώνες εισόδου (αισθητήρες). Το δεύτερο επίπεδο είναι κρυφό και δύναται να δεχθεί αρκετά υψηλής διαστάσεως διανύσματα, κατάλληλα τροποποιημένα από το προηγούμενο επίπεδο. Τέλος το τρίτο επίπεδο αποτελεί το επίπεδο εξόδου και είναι κατασκευασμένο για να ανταποκρίνεται κατάλληλα στη δραστηριοποίηση του επιπέδου εισόδου. Ο μετασχηματισμός από το πρώτο επίπεδο εισόδου στο δεύτερο (κρυφό) επίπεδο είναι μη γραμμικός, ενώ ο μετασχηματισμός από το δεύτερο (κρυφό) επίπεδο στο επίπεδο εξόδου γίνεται με γραμμικό τρόπο. Η μαθηματική δικαιολογία της φύσης των προαναφερομένων μετασχηματισμών ανά επίπεδο παρέχεται από το θεώρημα του [Cover, 1965]. Συγκεκριμένα, θεωρείται μία οικογένεια από επιφάνειες, η κάθε μία από τις οποίες χωρίζεται σε δύο περιοχές (regions). Kάθε προ-επεξεργασμένο διάνυσμα ΗΕΓραφήματος [image: Image] μπορεί να εκχωρηθεί σε μία από τις δύο κατηγορίες Χ+ και Χ-. Η διχοτόμος (binary partition) η οποίο εκχωρεί το διάνυσμα σε μια από τις προαναφερόμενες επιφάνειες καθορίζεται από ένα σύνολο συναρτήσεων οι οποίες περιγράφονται ως κάτωθι:
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  Στη συγκεκριμένη περίπτωση το σύνολο αυτών των συναρτήσεων είναι υπεύθυνο για το μη γραμμικό μετασχηματισμό μεταξύ των δύο πρώτων επιπέδων. Aν θεωρηθεί ένα διάνυσμα w διάστασης (1 x m) το οποίο προκύπτει από τον προηγούμενο μη γραμμικό μετασχηματισμό, τότε σύμφωνα με το θεώρημα Cover, η εκχώρηση του w διανύσματος σε μία από τις προαναφερόμενες κατηγορίες Χ+ και Χ- παρέχεται από τα κάτωθι κριτήρια:
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  ή
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  Σύμφωνα με τα ανωτέρω, η διαδικασία εκπαίδευσης ξεκινά με την εκπαίδευση των εισερχομένων διανυσμάτων (προ-επεξεργασμένα ΗΕΓραφήματα) στο πρώτο επίπεδο που έχει μη εποπτικές ιδιότητες. Αποτέλεσμα είναι ο υπολογισμός των κέντρων και των πλατών ορισμένων κανονικών (Gaussian) κατανομών. Αυτά τα κέντρα κωδικοποιούνται εντός των βαρών του χωρίς επίβλεψη επιπέδου χρησιμοποιώντας ανταγωνιστικό τρόπο εκμάθησης, κατά τη διάρκεια της οποίας ένας αλγόριθμος εκμάθησης χωρίς επίβλεψη υπολογίζει τα πλάτη χρησιμοποιώντας τα κέντρα των γειτονικών κόμβων. Στη συνέχεια το δεύτερο κρυφό επίπεδο συμπεριφέρεται ως εποπτεύον δεχόμενο την ταξινόμηση που έχει γίνει από το μη εποπτεύον πρώτο επίπεδο ως εξωτερική πηγή. Η διαδικασία συνεχίζεται με τη γραμμική επεξεργασία στο τρίτο επίπεδο με επίβλεψη όπου παράγεται η τελική πληροφορία ταξινόμησης στην έξοδο (Βλ. Σχήμα 5.7).


  


  [image: Image]


  Σχήμα 5.7. Υβριδική μορφή ενός τυπικού LVQ νευρωνικού δικτύου.


  Σύμφωνα με τα προηγούμενα, το RBF νευρωνικό δίκτυο έχεις τις παρακάτω ιδιότητες:


  
    	Το νευρωνικό δίκτυο RBF αποτελεί μία αποδοτική λύση δοκιμής ενός συστήματος με ιδιότητες εκμάθησης χωρίς επίβλεψη. ‘Έτσι ο συνδυασμός του με το νευρωνικό δίκτυο LVQ προσφέρουν εναλλακτικές μέθοδοι εκπαίδευσης με ισοδύναμες πιθανότητας επιτυχίας.


    	Το νευρωνικό δίκτυο RBF έχει τη δυνατότητα όπως και το νευρωνικό δίκτυο LVQ να κατηγοριοποιεί τα εισερχόμενα διανύσματα με μη γραμμικό τρόπο.

  


  Από την άλλη πλευρά το νευρωνικό δίκτυο RBF παρουσιάζει προβλήματα όταν δέχεται διανύσματα εισόδου μεγάλης διάστασης, επειδή όταν αυτά έχουν διάσταση πολύ μεγαλύτερη από το βαθμό ελευθερίας του συστήματος εισόδου, τότε οι συναρτήσεις του νευρωνικού δικτύου RBF απομονώνονται μέχρι ο αριθμός τους να γίνει ίσος με τον αριθμό της διάστασης του διανύσματος εισόδου. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την περιορισμένη δυνατότητα του συστήματος (overdetermined problem). Κατά συνέπεια φαίνεται εκ πρώτης όψεως ανεδαφική η χρησιμοποίηση του νευρωνικού δικτύου RBF για την κατηγοριοποίηση διανυσμάτων προερχόμενων από μετασχηματισμό Fourier (μη παραμετρική επεξεργασία), διότι τότε παράγονται διανύσματα διαστάσεως πολύ μεγαλύτερης του βαθμού ελευθερίας του συστήματος.
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