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         Περίληψη 
 
 
 
   Σ ’αυτή την ερευνητική εργασία µελετήθηκε η διαδικασία παραγωγής ενός isdn 
modem και η οποία παρουσιάζει µεγάλο ποσοστό µη λειτουργικών 
προιόντων.Σκοπός µας είναι σε πρώτο στάδιο να γίνει στατιστική ανάλυση των 
δεδοµένων τα οποία έχουν ήδη καταγραφεί.Στη συνέχεια  και µε τη βοήθεια 
διαφόρων λογισµικών τα οποία κάνουν χρήση της θεωρίας του ΒΑΥΕS και σε 
συνδυασµό µε τη βάση δεδοµένων   θα δηµιουργήθουν τα λεγόµενα   Bayesian 
networks(BNs)  ή  Belief networks  µέσω των οποίων  θα γίνει η εξαγωγή χρήσιµων 
συµπερασµάτων  µε τελικό σκοπό την ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων στην 
παραγωγική αλυσίδα και εποµένως την µείωση των  προιόντων τα οποία δεν πληρούν 
τα χαρακτηριστικά ποιότητας.Η δοµή  της εργασίας εν συντοµία είναι η ακόλουθη: 
        Στο κεφάλαιο 1 γίνεται αναφορά στο χώρο που εφαρµόσθηκε η προτεινόµενη 
µεθοδολογία της πτυχιακής. Αφορά τη διαδικασία παραγωγής συσκευών modem. 
Παρουσιάζεται το διάγραµµα ροής της διαδικασίας και προσδιορίζονται τα 
χαρακτηριστικά ποιότητας στα οποία στηρίζεται ο έλεγχος ποιότητας της διαδικασίας 
και του προϊόντος καθώς και πίνακας µε τα ελαττώµατα που παρουσιάστηκαν  
συνοδευόµενος µε µια σύντοµη περιγραφή τους. .Στο  κεφάλαιο 2 επιχειρήται µια 
σύντοµη εισαγωγή  στην θεωρίας  των µπαυζιανών δικτύων  .Στο κεφάλαιο 3 
υπάρχει µια σύντοµη παρουσίαση των δεδοµένων και των δυνατοτήτων των 
εµπορικών προγραµµάτων των οποίων θα γίνει χρήση.Στο κεφάλαιο 4 αποτυπώνεται 
η όλη διαδικασία  που γίνεται για την εξαγωγή αποτελεσµάτων,ενώ στο τελευταίο 
κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα και  ακολουθεί και η κριτική των 
αποτελεσµάτων  έτσι ώστε να καταλήξουµε στις απαραίτητες ενέργειες βελτίωσης 
της γραµµής παραγωγής.Eπίσης το τελευταίο κοµµάτι της εργασίας αποτελείται από 
τα παραρτήµατα Α και Β  
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Kεφάλαιο 10 

 
 
 
 
 
 
    1.0.1  Εισαγωγή  
 
 
    Σκοπός αυτου του κεφαλαίου είναι η περιγραφή της  γραµµής παραγωγής  ενός 
οργανισµού κατασκευής τηλεπικοινωνιακού εξοπλισµού και πιο συγκεκριµένα  ενός 
ISDN modem  µε την ονοµασία NETMOD καθώς και των χαρακτηριστικών του εν 
λόγου προιόντος. Εκτός από την παρουσίαση των σταδίων παραγωγής και των 
σταθµών ελέγχου σκοπός του κεφαλαίου είναι να προσδιορίσει τα χαρακτηριστικά 
ποιότητας τα οποία είναι υπεύθυνα για το επίπεδο ποιότητας της  διαδικασίας και του 
προϊόντος.Στη συνέχεια δίνεται µια σύντοµη περιγραφή των δυνατοτήτων του isdn 
modem  ,το οποίο µελετάµε. 

          

 

 

     NetMod 

      To NetMod παρέχει τη δυνατότητα σύνδεσης τερµατικών συσκευών  τύπου ISDN 
και απλών αναλογικών συσκευών και τη δυνατότητα σύνδεσης προσωπικού 
υπολογιστή σε δίκτυα όπως το Internet χωρίς τη χρήση επιπλέον εξοπλισµού. H 
σύνδεση µέχρι οκτώ ISDN τερµατικών συσκευών γίνεται µέσω του S-bus, των απλών 
αναλογικών συσκευών, ενώ των απλών αναλογικών συσκευών γίνεται µέσω δύο 
αναλογικών θυρών, ενώ η σύνδεση µε τον προσωπικό υπολογιστή γίνεται µέσω µιας 
ασύγχρονης σειριακής θύρας (RS232). 
        Το netMod προσφέρει τη δυνατότητα σύνδεσης τερµατικών συσκευών ISDN, 
συσκευών τύπου POTS (αναλογικά τηλέφωνα, Fax) και µέσω PC πρόσβαση σε 
δίκτυα χωρίς επιπλέον εξοπλισµό. 
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Σχήµα 1.1: Η σύνδεση του ΝΤ µε τις τερµατικές συσκευές 

 
 

1.1 Η διαδικασία παραγωγής του netMod 

         Η γραµµή παραγωγής του ΝΤ αποτελείται από 12 στάδια εκ των οποίων τα 
τέσσερα είναι οι σταθµοί ελέγχου του, όµως επειδή τελικά συγχωνεύονται ορισµένοι 
σταθµοί η γραµµή παραγωγής αποτελείται από 4 σταθµούς παραγωγής (P1-P4) και 4 
σταθµούς ελέγχου (Q1-Q4). Μεταξύ του λειτουργικού και του τελικού ελέγχου 
υπάρχει ένα επιπλέον στάδιο που είναι ο σταθµός επιδιόρθωσης. Στο σταθµό αυτό 
επιδιορθώνονται τα ελαττωµατικά προϊόντα που προκύπτουν από τον λειτουργικό και 
τον τελικό έλεγχο καθώς και αυτά που δεν έχουν εντοπισθεί από τους προηγούµενους 
σταθµούς ελέγχου. Η διαδικασία παραγωγής παρουσιάζεται στο σχήµα1.2. Πρόκειται 
για µια γραµµή συναρµολόγησης στην οποία το µόνο µη-αυτοµατοποιηµένο στάδιο 
είναι η χειρονακτική τοποθέτηση µεγάλων συµβατικών υλικών.  
     Με κύκλο παρουσιάζονται τα στάδια παραγωγής και συναρµολόγησης των υλικών 
και µε τετράγωνο οι σταθµοί ελέγχου.  
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Σχήµα1.2: ∆ιάγραµµα ροής διαδικασίας παραγωγής modem 
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1.1.1 Φάσεις παραγωγής αναλυτικά 

   Το προϊόντα αποτελείται από δύο πλακέτες την κυρίως πλακέτα και την άνω 
πλακέτα που τοποθετείται πάνω στην κυρίως 

1.1.1.1 Τοποθέτηση SMD υλικών στην άνω κάρτα (P1) 

    Τοποθετούνται υλικά και στις δύο πλευρές της κυρίως πλακέτας, ταυτόχρονα, από 
τις µηχανές αυτόµατης τοποθέτησης. Πάνω στα «πατάκια» της πλακέτας προστίθεται 
µια σταθεροποιητική ουσία που ονοµάζεται «πάστα». Η πάστα σταθεροποιεί τα υλικά 
πάνω στην πλακέτα. Τα συγκεκριµένα υλικά λέγονται επιφανειακά (Surface Mount 
Device-SMD) λόγω ότι οι ακροδέκτες τους δεν διαπερνούν την πλακέτα. Ακολούθως 
η πλακέτα οδηγείται στο επόµενο στάδιο το οποίο είναι το στάδιο συγκόλλησης των 
υλικών µε εφαρµογή θερµοκρασίας.  

1.1.1.2 Τοποθέτηση SMD υλικών στην κυρίως κάρτα (P1) 

     Για την πάνω πλευρά της κυρίως πλακέτας οι φάσεις παραγωγής είναι παρόµοιες 
µε το προηγούµενο στάδιο. Στην κυρίως πλακέτα όµως υπάρχουν και άλλες 
κατηγορίες υλικών. Τα υλικά αυτά έχουν πιο µεγάλο µέγεθος από τα επιφανειακά και 
οι ακροδέκτες τους διαπερνούν την πλακέτα. Ονοµάζονται συµβατικά υλικά (radial 
& axial).  

1.1.1.3 Οπτικός έλεγχος SMD υλικών (Q1) 

    Είναι ο πρώτος σταθµός ελέγχου της διαδικασίας.,όπου λαµβάνει χώρα οπτικός 
έλεγχος από τους αρµόδιους εργαζοµένους και στις δύο πλευρές και στις δύο 
πλακέτες. Αφορά έλεγχο ποιότητας του προϊόντος  στα στάδια στα οποία έχει ήδη 
περάσει. Τα χαρακτηριστικά ποιότητας τα οποία ελέγχονται στο στάδιο αυτό είναι: 

1. Σωστή τοποθέτηση πάστας στα πατάκια (pats), αν το πατάκι γυαλίζει 
σηµαίνει ότι έγινε σωστή τοποθέτηση αν όχι τότε η κόλλα δεν τοποθετήθηκε 
σωστά. Ύφος πάστας 170-220 µm. Πρέπει να υπάρχει σύµπτωση πατάκι-
κόλλας 

Σωστή τοποθέτηση υλικών 

2. Απουσία υλικού, εξετάζεται η περίπτωση που κάποιο υλικό δεν τοποθετήθηκε 

3. Σωστή συγκόλληση, οι βέλτιστες συνθήκες συγκόλλησης γίνονται σε 
θερµοκρασία: 210-2250 C και χρόνο 45´´-90 ´´. 

1.1.1.4 Αυτόµατη τοποθέτηση συµβατικών υλικών (P2) 

     Στο στάδιο αυτό τοποθετούνται αυτόµατα τα συµβατικά υλικά. Αρχικά γίνεται 
αυτόµατη τοποθέτηση των πλακετών στο χώρο κατεργασίας και κατόπιν 
πραγµατοποιείται η τοποθέτηση  κάποιου υλικού του επονοµαζόµενου και «µάσκα»  
και το οποίο προστατεύει τα υλικά κατά το στάδιο της κυµατικής συγκόλλησης 
ονοµάζεται..Τέλευταία επεξεργασία αυτού του σταθµού παραγωγής είναι η   
προδιαµόρφωση των υλικών, δηλαδή οι µεγάλοι σε µήκος ακροδέκτες κόβονται και 
λυγίζονται για την επίτευξη καλύτερης συγκόλλησης.  
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1.1.1.5 Χειρονακτική τοποθέτηση (P3) 

 
     Οι εργαζόµενοι τοποθετούν, χειρονακτικά, τα «µεγάλα» µεγέθους αντικείµενα 
(πυκνωτές, πηνία) τα οποία λόγω των διαστάσεών τους δεν µπορούν να 
τοποθετηθούν από την µηχανή. Στην συνέχεια η πλακέτα οδηγείται στην κυµατική 
συγκόλληση όπου  υλικά συγκολλούνται. 

1.1.1.6 Κυµατική συγκόλληση (Wave soldering) (P4) 

 
Στη φάση αυτή η κάρτα είναι πλήρης από τα υλικά της. Ακολουθεί  ο καθαρισµός 
κάρτας (fluxing) από τυχών ακαθαρσίες ,η προθέρµανση της πλακέτας από τους τρεις 
προθερµαντήρες µε εφαρµογή θερµοκρασίας (προθέρµανση, τρεις προθερµαντήρες 
(1ος. Κυκλοφορία θερµού αέρα 1500 C, 2ος. Infrared 3400 C, 3ος. Infrared 3600 C), 
ταχύτητα ταινίας: 1,8m/min, δοχείο κόλλας: 3400 C, ±50 C, χρόνος επαφής υλικού-
κόλλας: 3-4 sec) και τέλος η πλακέτα οδηγείται στην κυµατική συγκόλληση(µπάνιο) 
 
Η τοποθέτηση των υλικών της πάνω πλευράς, στην κυρίως πλακέτα είναι αυτόµατη 
και διενεργείται ταυτόχρονα.Έπειτα  ακολουθεί η συγκόλληση των υλικών. Η 
πλακέτα περνάει εφαπτοµενικά από λεκάνη µε κόλληση θερµοκρασίας 360 0 C, η 
πλακέτα µόλις που εφάπτεται της επιφάνειας της κόλλησης και η κόλληση 
συγκρατείται στα πατάκια της πλακέτας. Ακολουθεί η διαδικασία reflow για την 
επίτευξη της συγκόλλησης των υλικών.  
 

Οπτικός Έλεγχος (Q2) 

 
Είναι ο δεύτερος σταθµός ελέγχου ποιότητας. ∆ιενεργείται οπτικός έλεγχος  στην άνω 
πλευρά των συµβατικών υλικών και στην κάτω πλευρά των επιφανειακών υλικών. Τα 
χαρακτηριστικά ποιότητας που ελέγχονται είναι: 
Κάτω πλευρά: 

• Παρουσία όλων των υλικών 

• Εξετάζεται η σωστή τοποθέτηση των υλικών, αν είναι σωστή η φορά των 
υλικών. 

• Επίτευξη σωστή συγκόλλησης 

Πάνω πλευρά: 

• Έλεγχος υλικών χειρονακτικής και αυτόµατης 

• Σωστή φορά των υλικών 

• Παρουσία υλικών 

• Ξεµασκάρισµα 

• Επικόλληση bar code 
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1.1.1.7 Λειτουργικός έλεγχος ποιότητας (Q3) 

 
    Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά που παρακολουθούνται σ’ αυτό το στάδιο είναι: 
NPC    Έλεγχος τροφοδοσίας δηλαδή αν η τάση της κάρτας είναι µέσα στα επιτρεπτά 
όρια που έχει ορίσει η εταιρεία,και η οποία πικοίλει ανάλογα µε τον τόπο εξαγωγής. 
Συγκεκριµένα οι µετρήσεις περιλαµβάνουν: 

o Κατά τη διαδικασία αυτή πραγµατοποιούνται τα test ελέγχου του 
τροφοδοτικού και του U-interface που περιλαµβάνουν τα εξής: 

i. Μετρήσεις των τάσεων εξόδου χωρίς φορτίο 

ii. Μετρήσεις των τάσεων εξόδου µε πλήρες φορτίο 

iii. Έλεγχος του current limit 

iv. Έλεγχος του U-interface και της σηµατοδοσίας προς αυτό 

v. Έλεγχος του S-interface και της σηµατοδοσίας προς αυτό 

• Αν το προϊόν είναι αλάνθαστο τότε η κυρίως κάρτα ενώνεται µε την άνω pass 
ενώνεται µε την upper στο επόµενο στάδιο συναρµολόγησης 

• Αν ανιχνευθεί κάποιο ελάττωµα τότε οδηγείται εκ νέου στον σταθµό 
επιδιόρθωσης, και περνάει ξανά λειτουργικό έλεγχο. 

Η δυναµικότητα του λειτουργικού ελέγχου είναι 50 κάρτες την ώρα. 

1.1.1.8 Σταθµοί συναρµολόγησης 

 
      Αφού προηγουµένως έχει περάσει από τον λειτουργικό έλεγχο το προιόν 
οδηγείται στο σταθµό συναρµολόγησης. Πρώτα συναρµολογούνται  οι δύο πλακέτες, 
η κυρίως µε την άνω, έπειτα τοποθετούνται τα καλώδια τροφοδοσίας και το 
«βραχύκλωµα». Βραχυκύκλωµα ονοµάζεται η δηµιουργία διόδου σε ορισµένο σηµείο 
της πλακέτας για να ολοκληρωθεί ένα κύκλωµα.και το οποίο δεν πρέπει να υπάρχει 
κατά το λειτουργικό έλεγχο, εποµένως τοποθετείται µετά απ’ αυτόν πρέπει όµως να 
υπάρχει στο τελικό προιόν. 
 

1.1.1.9 Τεχνητή γήρανση – Τελικός έλεγχος (Q4) 

 
 Η τεχνητή γήρανση είναι τεχνική καταπόνησης για να ελεγχθεί ο χρόνος ζωής 

και η αντοχή του προϊόντος στο χρόνο. Αυτός ο έλεγχος πραγµατοποιείται µε την 
εισαγωγή και θέρµανση του προιόντος σε φούρνο στους 500 C 
Χαρακτηριστικά ποιότητας 

• Έλεγχος σηµατοδοσίας. Ελέγχεται η δίοδος σωστών σηµάτων προς τα 
κανάλια του κέντρου. Κέντρο είναι µια κονσόλα η οποία χρησιµοποιείται ως 
προσοµοιωτής του προϊόντος.  

• Μετρήσεις κυκλωµάτων φωνής. Μέτρηση στάθµης θορύβου όλων των 
κυκλωµάτων σε (db). 
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• Μετρήσεις U activation. Έλεγχος ενεργοποίησης ή όχι της γραµµής δικτύου 
(U γραµµή) 

• Μετρήσεις S activation. Έλεγχος ενεργοποίησης ή όχι των γραµµών εξόδου  

(S γραµµή) 

• Μετρήσεις σειριακής. Έλεγχος ενεργοποίησης ή όχι της σειριακής γραµµής. 

Αν η κάρτα είναι δεκτή τότε οδηγείται στην συναρµολόγηση 2 κατά την οποία το 
προϊόντος τοποθετείται στο πλαστικό κουτί του και παίρνει την τελική του µορφή. Αν 
ανιχνευθεί κάποιο ελάττωµα τότε η πλακέτα οδηγείται στον σταθµό επιδιόρθωσης. Η 
διάρκεια του τελικού ελέγχου και της γήρανσης είναι 10 ώρες και η χωρητικότητα 
του ελέγχου είναι 585 κάρτες. 

 
     Στο παράρτηµα Α  που υπάρχει στο τέλος της εργασίας  παρουσιάζονται τα   
ελαττώµατα τα οποία  αφορούν τα εξαρτήµατα και τα οποία είναι τοποθετηµένα στις 
πλακέτες του προϊόντος. Οι σταθµοί ελέγχου ποιότητας είναι υπεύθυνοι για την 
ανίχνευση ύπαρξης κάποιου ελαττώµατος. Για την ευκολία των ελέγχων και την 
καλύτερη επικοινωνία των διεργασιών και των εργαζοµένων, η εταιρεία έχει 
κωδικοποιήσει τα ελαττώµατα και έχει φτιάξει λίστες οι οποίες περιέχουν όλες τις 
κατηγορίες των ελαττωµάτων. Οι κωδικοί των ελαττωµάτων και η επεξήγηση τους 
παρουσιάζονται στον πίνακα Ι  
      Στον πίνακα Ι παρατίθενται οι κωδικοί ελαττωµάτων όπως και η επεξήγηση τους. 
Στην πρώτη στήλη αναφέρεται ο σταθµός ελέγχου που ανιχνεύει τα ελαττώµατα της 
δεύτερης στήλης. Οι κωδικοί ελαττωµάτων της δεύτερης στήλης είναι τα 
χαρακτηριστικά ποιότητας που εξετάζονται από τον αντίστοιχο σταθµό ελέγχου. Στην 
τέταρτη στήλη αναφέρονται οι σταθµοί οι οποίοι χρεώνονται τα ελαττώµατα που 
ανιχνεύονται στη δεύτερη στήλη. Προφανώς στην πρώτη περίπτωση πηγή χρέωσης 
είναι µόνο ο σταθµός P1 διότι µόνο αυτός υπάρχει ως προηγούµενος του σταθµού 
ελέγχου του. Ως FM χαρακτηρίζεται το ελάττωµα που προέρχεται από εξωτερική 
πηγή (π.χ. προµηθευτής). 
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Κεφάλαιο 20 

 
 
Bayesian Networks 
 
   Αυτό το κεφάλαιο αποτελεί µια σύντοµη εισαγωγή στα Bayesian Networks.Aφού 
οριστεί το µοντέλο Μπααεζιανών δικτύων,επικεντρωνόµαστε στις σηµαντικές 
ιδιότητες για την  δοµική εκπαίδευση (structural learning). 
 
2.1 Εισαγωγή 
 
    Η αβεβαιότητα είναι παρούσα σε πολλές δραστηριότητες στη ζωή 
µας,εµποδίζοντας µας,στις αποφάσεις που παίρνουµε.Για παράδειγµα ,στην ιατρική 
µερικές φορές είναι δύσκολο να καταλήξουµε στην πάθηση ενός ασθενούς, 
βασιζόµενοι στα παρατηρούµενα συµπτώµατα.Αυτό συµβαίνει γιατί εµπεριέχει ένα 
συγκεκριµένο σύµπτωµα µε κάποια πιθανότητα ,αλλά χωρίς βεβαιότητα. Επιπλέον 
µερικά συµπτώµατα µπορούν να χαρακτηριστούν ως «χαλαρά»(π.χ υψηλός πυρετός 
δεν ξεκινάει σε κάποια συγκεκριµένη θερµοκρασία)Επίσης,η αρρώστεια  στην οποία 
καταλήξαµε βασίζετεται σε ανολοκλήρωτη γνώση,γιατί ένας γιατρός µπορεί να µη 
γνωρίζει ,για παράδειγµα , τη πληροφόρηση σχετικά µε την επίσκεψη του ασθενούς, 
σε µια ορισµένη χώρα,παράγοντας που αυξάνει τις  πιθανότητες µιας µόλυνσης σε 
ένα ιδιαίτερο είδος βακτηριδίων.  Σε πολλούς τοµείς των επιστηµών και της 
εφαρµοσµένης µηχανικής, όταν µια ακριβής περιγραφή ενός µεγάλου συστήµατος 
περιλαµβάνει πάρα πολλά στοιχεία και δεδοµένα, τότε συχνά προσφεύγουν σε ένα 
προσεγγιστικά  µοντέλα που είναι µια καλή απόδοση του πραγµατικού συστήµατος. 
Αυτό είναι µια άλλη πηγή αβεβαιότητας. Παραδείγµατος χάριν, στην τεχνητή 
νοηµοσύνη η ανάλυση των κειµένων είναι συχνά βασισµένη σε µια πιθανολογική 
επεξεργασία, όπου το κείµενο θεωρείται ως "bag of words ", δηλ.λέξες  χωρίς λογική 
σύνταξη.Τα αναπτυσόµενα ευφυή συστήµατα που λειτουργούν σε περιβάλλον 
αβεβαιότητας είναι µια από τις κύριες προκλήσεις στον τοµέα της τεχνητής 
νοηµοσύνης (AI). ∆ιάφορες προσπάθειες  έχουν καταβληθεί για την αντιµετώπιση 
της αβεβαιότητας στον τοµέα της  AI,  όπως την « ασαφή» λογική (fuzzy logic)  ή 
την θεωρία Dempster- Schafer . Κατά τη διάρκεια των προηγούµενων µιας ή δύο 
δεκαετιών, η θεωρία πιθανότητας έχει αυξανόµενη επίδραση στην κοινότητα AI, 
δεδοµένου ότι είναι µια «υγιής»  θεωρία για την εξέταση της αβεβαιότητας. Η θεωρία 
πιθανότητας έχει εφαρµοστεί στις στατιστικές προκειµένου να αντληθούν  
πληροφορίες από τα δεδοµένα. Αυτό γίνεται χαρακτηριστικά µε τη βοήθεια των 
αποκαλούµενων δοκιµών υπόθεσης(hypothesis tests), όπου µια υπόθεση όπως :" το 
κάπνισµα ασκεί επίδραση στον καρκίνο πνευµόνων;" ικανοποιείται ή όχι. 
       Για αρκετό χρονικό διάστηµα, η στατιστική ανάλυση είχε περιοριστεί µόνο σε 
έναν  µικρό  αριθµό µεταβλητών. Αυτό είχε δύο λόγους. Κατ' αρχάς, η στατιστική 
ανάλυση των σύνθετων υποθέσεων που περιλαµβάνουν έναν  µεγάλο  αριθµό 
µεταβλητών δεν είχε κατανοηθεί πλήρως ,από τη θεωρητική σκοπιά.. ∆εύτερον, η 
ανάλυση των περίπλοκων υποθέσεων ήταν δυσεπίλυτη έως ότου οι ισχυροί 



Kεφάλαιο 2ο:Εισαγωγή στη θεωρία των Bayesian Networks                                                - 9 - 
 
 
 
 

  

υπολογιστές διατέθηκαν. Τα Μπαεζιανά δίκτυα έχουν γίνει το σταθερό µοντέλο για 
την αντιµετώπιση της αβεβαιότητας στην  AI. Αναπτύχθηκαν από την κοινότητα της 
AI για να χτίσουν τα πιθανολογικά έµπειρα συστήµατα τα οποία λειτουργούν κάτω 
από την αβεβαιότητα. Ένα από τα κύρια πλεονεκτήµατά τους είναι η υγιής θεωρητική 
βάση τους στα πλαίσια των στατιστικών και της θεωρίας πιθανότητας. Ένα 
Μπεϋζιανό δίκτυο είναι ένα  πιθανολογικό µοντέλο  περιγραφής της  πολλαπλή- 
µεταβλητών(multivariate)  κατανοµή πιθανότητας για ένα σύνολο µεταβλητών. 
        Ειδικότερα, σχεδιάζεται για τις περιοχές (domains)  µε έναν  µεγάλο  αριθµό 
µεταβλητών.Η βασική ιδέα είναι να επιδειχθούν οι συσχετισµοί µεταξύ των 
µεταβλητών, δηλαδή οι κατά συνθήκη(conditional) ανεξαρτησίες και οι εξαρτήσεις, µε 
τη βοήθεια µιας γραφικής παράστασης. Για αυτόν τον λόγο, τα Μπεϋζιανά δίκτυα 
ανήκουν στην κατηγορία  γραφικών µοντέλων(graphical models). Το σχήµα 2.1 
παρουσιάζει απλοϊκή Μπαεζιανή δοµή δικτύων, όπου οι άκρες αντιπροσωπεύουν µια 
εξάρτηση µεταξύ των δυαδικών(binary) µεταβλητών "πτώση ηλεκτρικής ενέργειας;" 
και " έλλειψη   φωτισµού;" όπως και µεταξύ των πρώτων και της "µη λειτουργία  του 
υπολογιστή;".  Η απουσία τόξου  µεταξύ της µεταβλητής  "έλλειψη φωτισµού;" και     
" µη λειτουργία  του υπολογιστή;", δείχνει ότι αυτές οι δύο µεταβλητές είναι 
ανεξάρτητες υπό όρους στη "πτώση ηλεκτρικής ενέργειας;". Αυτό σηµαίνει ότι η 
µεταβλητή " έλλειψη  φωτισµού;" είναι  ασυσχέτιστη  µε την µεταβλητή "µη λειτουργία   
του υπολογιστή;", και αντίστροφα,όταν η κατάσταση της " πτώση   ηλεκτρικής 
ενέργειας;" είναι γνωστή. Παραδείγµατος χάριν, εάν η µια  γνωρίζει ότι δεν υπάρχει 
καµία αποτυχία ηλεκτρικής ενέργειας, η λάµπα φωτισµού και ο υπολογιστής 
αποτυγχάνουν ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλον, όπως κάθε ένας από τους οποίους 
µπορεί να υποστεί ζηµιά κατά τύχη. Εντούτοις, όταν η κατάσταση της " πτώση   
ηλεκτρικής ενέργειας;" είναι άγνωστη, τότε η "έλλειψη  φωτισµού;"και " µη λειτουργία  
υπολογιστών;" εξαρτάται η µια από την άλλη, όπως και οι δύο εξαρτώνται από τη 
"πτώση  ηλεκτρικής ενέργειας;" στο σχήµα 2.1. 
       Αυτό είναι επίσης διαισθητικά σαφές, δεδοµένου ότι µια αποτυχία ηλεκτρικής 
ενέργειας συνεπάγεται και την πτώση του φωτισµού όπως και  τις αποτυχία/πτώση 
τάσης του υπολογιστή. Είναι ως εκ τούτου κρίσιµο να γίνει διάκριση µεταξύ των 
"άµεσων" και "έµµεσων"  ενώσεων µεταξύ των µεταβλητών .           

 

 
 

 
Σχήµα 2.1: Μια απλοποιηµένη δοµή ενός Μπαεζιανού δικτύου που δείχνει τις 
άµµεσες(direct ) και των έµµεσων συσχετίσεων (indirect ) µεταξύ αυτών των τριών 
µεταβλητών. 
 
 
       Η γραφική αναπαράσταση των σχέσων των µεταβλητών  του σχήµατος  2.1 
µπορεί επίσης να γίνει κατανοητή διαισθητικά όταν  ερµηνεύεται κατά τρόπο 
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αιτιώδη,  δηλαδή "πτώση  ηλεκτρικής ενέργειας;" Μπορεί  να θεωρηθεί ως η κοινή 
αιτία της " έλλειψη του φωτισµού;" και "έλλειψη του υπολογιστή;". Αυτό υπονοεί ότι 
το περιστατικό της " έλλειψη  του φωτισµού;" και της "µη λειτουργία  του  
υπολογιστή;" µπορεί να συσχετιστούν  όταν δεν είναι τίποτα  γνωστό για τη "πτώση  
ηλεκτρικής ενέργειας;".Αντιθέτως, όταν είναι γνωστή η κατάσταση της κοινής αιτίας, 
η µεταβλητή"έλλειψη φωτισµού ;" και "µη λειτουργία  του υπολογιστή;" µπορούν να 
θεωρηθούν  ανεξάρτητες. Όταν τα Μπεϋζιανά δίκτυα χρησιµοποιούνται σε µια 
αιτιώδη ρύθµιση (causal settings), ονοµάζονται επίσης και αιτιώδη δίκτυα (causal 
networks). Η χρήση τους ως αιτιώδη δίκτυα είναι πολύ ελκυστική  στην κοινότητα AI   
δεδοµένου ότι η γνώση σχετικά µε τις αιτιώδεις σχέσεις καθιστά τις καλά 
κατανοηµένες  παρεµβάσεις εφικτές  και ως εκ τούτου επιτρέπει σε κάποιον να έχει 
τον έλεγχο της συµπεριφορά των σύνθετων συστηµάτων. Η αιτιώδης ερµηνεία µιας 
Μπεϋζιανής δοµής δικτύων είναι, εντούτοις, µόνο κατάλληλη υπό ορισµένους 
όρους/συνθήκες. Εκτός από την απεικόνιση των υπό όρους/κατα συνθήκη 
ανεξαρτησιών και των εξαρτήσεων, ένα  µοντέλο Μπαεζιανό δικτύων µπορεί επίσης 
να περιγράψει την κοινή κατανοµή πιθανότητας(joint probability distribution) για 
ένα σύνολο µεταβλητών κατά  τρόπο ποσοτικό, δεδοµένου ότι ένα Μπαεζιανό δίκτυο 
περιλαµβάνει επίσης τις παραµέτρους εκτός από τη γραφική δοµή του. Είναι 
ευεργετικό ότι αυτή η περιγραφή είναι αρκετά τροπική(modular) έτσι ώστε τα 
σύνθετα συστήµατα µπορούν να χαρακτηριστούν από το συνδυασµό των µικρότερων 
µονάδων. Όταν οι τιµές µερικών µεταβλητών είναι γνωστές, ένα Μπαεζιανό δίκτυο 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη των καταστάσεων των άλλων 
µεταβλητών.  
    Αυτή η διαδικασία καλείται  συµπέρασµα(inference). Το αποτέλεσµα δεν είναι µια 
συγκεκριµένη τιµή/κατάσταση , αλλά µια  κατανοµή πιθανότητας που αναφέρεται   
στις καταστάσεις των µεταβλητών οι οποίες  προβλέπονται, δηλ. ένα Μπεϋζιανό 
δίκτυο περιγράφει  τους πιθανολογικούς συσχετισµούς µεταξύ των µεταβλητών σε µια 
περιοχή(domain). ∆εδοµένου ότι ο αναγνώστης να εξοικειωθεί µε τα νευρικά δίκτυα, 
αναφέρετε ότι, παραδείγµατος χάριν  στα feed-forward νευρικά-δίκτυα, η κατάσταση 
µιας µεταβλητής εξόδου εξαρτάται deterministically/µε βεβαιότητα   από τις 
µεταβλητές εισόδου, παρά πιθανοτικά/probabilistically. Υπάρχουν βασικά δύο τρόποι 
δηµιουργίας ενός  Μπαεζιανού δίκτυο. 
         Κατ' αρχάς, ένα σύστηµα που γίνεται κάλα-κατανοητό µπορεί να διαµορφωθεί  
µε το χέρι από τους εµπειρογνώµονες. Μια αιτιώδης ερµηνεία των τόξων και των 
προσανατολισµών τους είναι συχνά χρήσιµη σε αυτήν την κατάσταση. Το 
αποκαλούµενο "Μπαεζιανό δίκτυο προσανατολισµένου αντικειµένου" (object oriented 
Bayesian Networks) αναπτύχθηκε για να βοηθήσει την κατασκευή των µεγάλων  
µοντέλων. Σηµαντικοί τοµείς  εφαρµογής τους  ήταν συστήµατα για  ιατρική 
διάγνωση και για την ανίχνευση λαθών. Εναλλακτικά, τα Μπαεζιανά δίκτυα µπορούν  
να εκπαιδευτούν(learning)  από τα δεδοµένα . Αυτό σηµαίνει ότι ένας αλγόριθµος 
εκµάθησης µπορεί να προκαλέσει –δηµιουργήσει τη δοµή καθώς επίσης και τις 
παραµέτρους ενός Μπαεζιανού δικτύου από τα δεδοµένα. Φυσικά, επίσης ένας 
συνδυασµός και των δύο προσεγγίσεων είναι δυνατός, όπου η γνώση του ειδικού 
µπορεί να χρησιµεύσει ως η προγενέστερη γνώση που ενσωµατώνεται σε έναν 
αλγόριθµο εκµάθησης. Στη δοµική εκπαίδευση(learning structure) των Μπαεζιανών 
δικτύων, όλες οι µεταβλητές σε µια περιοχή/domain αντιµετωπίζονται ισοδύναµα, 
δηλ. δεν υπάρχει καµία ευδιάκριτη κατηγορία-µεταβλητής(distinct  class 
variable).Αυτό είναι χαρακτηριστικό για  την ανεπίβλεπτη  εκπαίδευση(unsupervised 
learning). 
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          ∆εδοµένου ότι µια δηµιουργηµένη  Μπαεζιανή δοµή δικτύων απεικονίζει τους 
συσχετισµούς µεταξύ των διάφορων µεταβλητών σε µια περιοχή, η  
εκπαίδευση/εκµάθηση της δοµής µπορεί να παρέχει τις νέες ιδέες που  βοήθουν στην 
κατανόηση  των συσχετισµών µεταξύ των µεταβλητών. Η εξαγωγή της νέας γνώσης 
από τα δεδοµένα  καλείται  ανάσυρση δεδοµένων(data mining). Οι αυτόµατες 
διαδικασίες εκµάθησης µπορούν ως εκ τούτου να συµπληρώσουν-βελτιώσουν την 
στατιστική ανάλυση των δεδοµένων. Η εκτίµηση των παραµέτρων ενός Μπαεζιανού 
δικτύου είναι ένα χαρακτηριστικό  υποπρόβληµα της εκµάθησης της δοµής 
του.Αφότου  ένα Μπαεζιανό δίκτυο, συµπεριλαµβανοµένων των παραµέτρων του, 
έχει εκπαιδευτεί, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τις ποσοτικές προβλέψεις.  
       Το συνεργάσιµο φιλτράρισµα(collaborative filtering) είναι µια πρόσφατη 
εφαρµογή όπου τα Μπεϋζιανά δίκτυα έχουν αποδείξει ότι παραγάγουν πολύ ακριβή 
αποτελέσµατα. Αυτό υιοθετείται, παραδείγµατος χάριν, στα απευθείας σύνδεση 
βιβλιοπωλεία(on line bookstores) όπου τα Μπαεζιανά δίκτυα εκπαιδεύονται στα 
δεδοµένα  που συλλέγονται από τους πελάτες, και που χρησιµοποιούνται στη 
συνέχεια για να συστήσουν εκείνοι τα  βιβλία που έχουν µια υψηλή πιθανότητα της 
ύπαρξης ενδιαφέροντος από έναν πελάτη. Το World Wide Web θα είναι βεβαίως µια 
κύριως χώρος  για την ανάσυρση δεδοµένων, καθώς επιτρέπει την  πρόσβαση σε ένα 
τεράστιο ποσό στοιχείων, ενώ οι δαπάνες για τη συλλογή  στοιχείων µειώνονται παρά 
πολύ συγχρόνως. Η βιοτεχνολογία και η γενετική είναι ένας άλλος τοµέας όπου οι 
τεχνικές ανάσυρσης δεδοµένων µπορούν να βοηθήσουν στην κατανόηση των 
διαδικασιών που κρύβονται κάτω από τα στοιχεία. 
 
2.2 Η βασισµένη σε περιορισµούς προσέγγιση εφαρµοσµένη σε πεπερασµένα              
σύνολα δεδοµένων (The Constraint-Based Approach applied to Finite Data Sets) 
 
    Η αποτελεσµατικότητα της προσέγγισης βασισµένης σε περιορισµούς  προκαλεί 
την αραίωση των δοµών των  Μπεϋζιανών δικτύων και  είναι πολύ ελκυστική ως 
µέθοδος. Οι  άλλοι ευρετικοί αλγόριθµοι εκµάθησης απαιτούν αρκετό χρόνο, 
ιδιαίτερα στις περιοχές µε έναν µεγάλο αριθµό µεταβλητών. Αντίθετα από άλλους 
αλγορίθµους εκµάθησης, η βασισµένη σε περιορισµούς προσέγγιση απαιτεί δύο 
πρόσθετες υποθέσεις για τη κατανοµή πιθανότητας που υπονοείται από τα στοιχεία. 
Ας αναφέρουµε αυτές τις δύο υποθέσεις 
- η κατανοµή πιθανότητας είναι πλήρως γνωστή, δηλ. χωρίς λάθος, και  
-η κατανοµή πιθανότητας εκπληρεί την αποκαλούµενη  υπόθεση πίστης(.faithfulness 
assumption). 
Εάν αυτές οι υποθέσεις ισχύουν, η βασισµένη σε περιορισµούς προσέγγιση µπορεί να 
αποδειχθεί ότι  να παραγάγει τη  σωστή δοµή  Bayesian δικτύων ,ο αποκαλούµενος 
τέλειος χάρτης(perfect map). Σηµειώστε ότι αυτό δεν είναι εγγυηµένο για τις άλλες 
προσεγγίσεις που στοχεύουν στη βελτιστοποίηση µιας λειτουργίας 
αποτελέσµατος(scoring function), καθώς µπορούν να παραµείνουν  κολληµένοι στα 
τοπικά βέλτιστα.  
           Στην πράξη, εντούτοις, αυτές οι υποθέσεις δεν χρειάζονται να ισχύουν. Στην 
πραγµατικότητα, µπορούν µόνο να αναµένονται για να κρατήσουν µέσα στο 
ασυµπτωτικό όριο, δηλ. όταν ένα άπειρο ποσό στοιχείων είναι διαθέσιµο.  Αυτό 
συµβαίνει επειδή ο θόρυβος δειγµατοληψίας είναι χαρακτηριστικά παρών  στα 
πεπερασµένα  σύνολα δεδοµένων, που αναγκάζουν τη κατανοµή πιθανότητας που 
υπονοείται/εµφανίζεται από τα στοιχεία  να διαφέρει από την  αληθινή  κατανοµή 
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(από την οποία τα στοιχεία είχαν επιλεχθεί).Αυτό υπονοεί ότι η βασισµένη σε 
περιορισµούς προσέγγιση  παράγει γενικά "σχεδόν τις σωστές " δοµές Bayesian 
δικτύων δεδοµένου των αρκετά µεγάλων συνόλων δεδοµένων ,όπως επιβεβαιώνεται 
από πολλά πειράµατα που αµναφέρονται στη βιβλιογραφία. Εκτός από αυτά τα 
πειράµατα, πολλή προσοχή δεν έχει δοθεί στη συµπεριφορά της βασισµένης σε 
περιορισµούς προσέγγισης  όταν τα πεπερασµένα σύνολα στοιχείων είναι γνωστά. Τα 
πεπερασµένα παρά τα άπειρα σύνολα δεδοµένων είναι, εντούτοις, χαρακτηριστικά 
για τις πρακτικές εφαρµογές. Λαµβάνοντας υπόψη τα πεπερασµένα µεγέθη των 
δειγµάτων, οι δύο ανωτέρω υποθέσεις δεν είναι  εγγυηµένες να εκπληρωθούν. Αυτό 
είναι ιδιαίτερα προφανές σχετικά µε την πρώτη υπόθεση, δεδοµένου ότι είναι γνωστό 
στις στατιστικές ότι µια δοκιµή ανεξαρτησίας µπορεί να αποτύχει, δηλ. µια εξάρτηση 
µπορεί λανθασµένα να προκληθεί αντί µιας ανεξαρτησίας, και αντίστροφα.                            
Αυτό καλείται σφάλµα  τύπου Ι και σφάλµα τύπου ΙΙ , αντίστοιχα.  
         Τα αποτελέσµατα διάφορων δοκιµών συνδυάζονται µε τη βασισµένη σε 
περιορισµούς προσέγγιση   προκειµένου να κατασκευαστεί η  δοµή των Μπαεζιανών 
δικτύων. ∆εδοµένου ότι µερικά από τα αποτελέσµατα της δοκιµής να είναι ανακριβή 
και δεδοµένου ότι τα  αποτελέσµατα διαφόρων   δοκιµών(tests) να εξαρτώνται το ένα 
από το άλλο µε κάποιο άγνωστο τρόπο, το λάθος της δηµιουργηµένης δοµής των 
Μπαεζιανών δικτύων δεν είναι υπό έλεγχο. Στις στατιστικές, αυτό είναι ένα γνωστό 
πρόβληµα στον τοµέα της πολλαπλάσιας δοκιµής. Ας αναφέρουµε  τη βασική ιδέα 
στα εξής: τις ανωτέρω υποθέσεις που κρύβονται κάτω από τους αλγορίθµους 
βασισµένους σε περιορισµούς  εγκαταλείπονται. Αντ' αυτού, προτιµάµε την άποψη 
ότι η βασισµένη σε περιορισµούς προσέγγιση  στοχεύει στην εύρεση της βέλτιστης 
δοµής των Μπαεζιανών  δικτύων όσον αφορά µια συνάρτηση αποτελέσµατος(scoring 
function). Η χρήση µιας συνάρτησης αποτελέσµατος είναι παρόµοια µε την 
εναλλακτική προσέγγιση στη δοµική εκµάθηση .Η άποψη αυτή ενισχύεται από το 
γεγονός ότι η χρήση µιας συνάρτησης αποτελέσµατος  γίνεται καλά κατανοητή, και η 
βέλτιστη δοµή των Μπαεζιανων  δικτύων είναι καθορισµένη µε σαφήνεια επίσης σε 
εκείνες τις περιπτώσεις όπου τα πεπερασµένα σύνολα στοιχείων δίνονται  
     Προκειµένου να γίνει κατανοητή η βασισµένη σε  περιορισµούς  προσέγγιση στα 
πλαίσια της βελτιστοποίησης µιας συνάρτησης αποτελέσµατος , εισάγεται η έννοια 
των σχετικών συναρτήσεων αποτελέσµατος.Ενδιαφέρονται για τις διαφορές των 
αποτελεσµάτων παρά για τα αποτελέσµατα των ιδίων.. Αυτό επιτρέπει σε µας να 
κάνουµε χρήση των συναρτήσεων αποτελέσµατος όπως το Μπαεζιανό κριτήριο 
πληροφοριών ή τη µεταγενέστερη πιθανότητα σε αυτήν την προσέγγιση, αντί x2 - 
δοκιµή που υιοθετείται συνήθως από τους  αλγορίθµους βασισµένους σε 
περιορισµούς. Η άποψή µας αποκαλύπτει ότι οι δοµές δικτύων που προκαλούνται 
από την βασισµένη σε  περιορισµούς  προσέγγιση µέσω των  πεπερασµένων συνόλων 
στοιχείων που τείνουν να περιέχουν πολύ λίγες ακµές, έναντι της βέλτιστης γραφικής 
παράστασης.  
        Επιπλέον, η απόδοση της βασισµένης σε  περιορισµούς  προσέγγιση  µπορεί να 
βελτιωθεί αρκετά µε τη χρησιµοποίηση της αποκαλούµενης απαραίτητης συνθήκης 
πορείας (necessary path condition) απόν  την  οποία αντλούµε από τις ιδιότητες των 
βέλτιστων δοµών των Μπαεζιανών δικτύων και στην οποία θα αναφερθούµε 
εκτενέστερα στο τέταρτο κεφάλαιο.Επιπλέον, η αβεβαιότητα του µοντέλου  µπορεί να 
ανακαλυφθεί κατά χρησιµοποίηση αυτής της επέκτασης. Φυσικά, µπορεί µόνο να 
εξερευνηθεί µέχρι κάποιο βαθµό, δεδοµένου ότι µια ακριβής επεξεργασία αυτής της 
αβεβαιότητας είναι ανέφικτη εκτός από τις περιοχές µε έναν µάλλον µικρό αριθµό 
µεταβλητών. Η  αβεβαιότητα του µοντέλου επικρατεί γενικά όταν δίνονται τα µικρά 
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σύνολα στοιχείων. Επειδή τα σύνολα δεδοµένων, ακόµα και όταν θεωρούνται ως 
"µεγάλα",µπορεί  συχνά να είναι µικρά έναντι του αριθµού κοινών καταστάσεων των 
µεταβλητών σε µια µεγάλη περιοχή, η  αβεβαιότητα  του µοντέλου θα ήταν καλύτερο 
να µην  αγνοηθεί σε πολλές εφαρµογές . 
    Υπολογίζοντας την αβεβαιότητα του µοντέλου µπορεί µ’αυτό τον τρόπο να 
βελτιωθεί η προβλεπόµενη/προφητική(predictive) ακρίβεια ,π.χ. η αποφυγή των 
ανακριβών συµπερασµάτων που προέρχονται από τις κατασκευασµένες δοµές 
βοηθάει στην ακρίβεια του µοντέλου. Σχετικά µε το τελευταίο ζήτηµα, δείχνουµε ότι 
οι πολλαπλάσιες λύσεις που προκύπτουν µε τη βοήθεια της απαραίτητης συνθήκης 
πορείας  µπορούν να απεικονιστούν σε µια ενιαία γραφική παράσταση.   Αυτό 
συµβαίνει επειδή οι διάφορες γραφικές παραστάσεις έχουν συνήθως πολλές άκρες 
από κοινού και διαφέρουν µόνο σχετικά µε την παρουσία µερικών ακµών.   Μια 
τέτοια γραφική παράσταση µπορεί χαρακτηριστικά να ερµηνευθεί ευκολότερα από 
έναν κατάλογο των διάφορων λύσεων.   Η απαραίτητη συνθήκη πορείας  µπορεί 
αποτελεσµατικά να εφαρµοστεί από την άποψη των κανόνων.   Η παρουσία ακµών 
προκαλείται µε την απλούστευση του συνόλου κανόνων.   Αυτό καθιστά µια 
συστηµατική κατασκευή όλων των πολλαπλάσιων λύσεων πιθανά ,τα οποία  µπορούν 
να προκληθούν µε τη βοήθεια της απαραίτητης συνθήκης πορείας.   Επιπλέον, αυτό 
το σχέδιο µπορεί να εκµεταλλευθεί το γεγονός ότι οι διάφορες δοµές  των 
Μπαεζιανών  δικτύων έχουν χαρακτηριστικά πολλές άκµες από κοινού.   Για αυτόν 
τον λόγο, το υπολογιστικό κόστος των προκαλούµενων ενδεχόµενων  γραφηµάτων 
αυξάνεται ελαφρώς έναντι των καθιερωµένων βασισµένων στον περιορισµό 
προσεγγίσεις βασισµένες στους περιορισµούς, οι οποίες προκαλούν µόνο µια ενιαία 
γραφική παράσταση εξ ορισµού.   Η προσέγγιση βασισµένη σε περιορισµούς είναι 
επίσης κατάλληλη για τον παράλληλο υπολογισµό που έχουµε πραγµατοποιήσει σε 
ένα απλό σχέδιο κυρίου(master) και σκλάβων(slave scheme).  
            Σε περίπτωση που  η κατανοµή πιθανότητας που υπονοείται από τα στοιχεία 
εκπληρώνει τις υποθέσεις που απαιτούνται από την κατάσταση προόδου των 
προσεγγίσεων  που βασίζονται σε  περιορισµούς, η απαραίτητη συνθήκη πορείας   
παράγει την ίδια γραφική παράσταση όπως οι άλλες  προσεγγίσεις βασισµένες σε 
περιορισµούς, και είναι ως εκ τούτου ασυµπτωτικά σωστό.   Λαµβάνοντας υπόψη τα 
πεπερασµένα στοιχεία, εντούτοις, η συνθήκη απαραίτητης πορείας είναι µια 
σηµαντική επέκταση της  προσέγγισης βασισµένης στον περιορισµό.  
     Επίσης υποστηρίζουµε ότι οι άκρες που προκαλούνται για να είναι παρούσες από 
την  προσέγγιση βασισµένη σε περιορισµούς περιλαµβάνονται σε µια (τοπικά) 
βέλτιστη δοµή των Μπαεζιανών  δικτύων µε έναν υψηλό βαθµό βεβαιότητας.Αυτό 
δείχνει την αναγκαιότητα ενός βήµατος εκπαίδευσης ,επακόλουθο της προσέγγισης 
βασισµένη σε περιορισµούς,εάν κάποιος στοχεύει στη πρόκληση(τοπικά) των 
βέλτιστων δοµή των Μπαεζιανών δικτύων.Πρωτού προχωρήσουµε σε περαιτέρω 
ανάλυση της θεωρίας των Bayesian Networks πρέπει να σηµειώσουµε  ότι στο 
παράρτηµα Β παρουσιάζονται οι κυριότεροι συµβολισµοί για την καλύτερη 
κατανοήση   εξισώσεων και των εννοιών που υπάρχουν παρακάτω. 
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2.3  Κατά συνθήκη ανεξαρτησίες και εξαρτήσεις 
   (conditional independences and dependences) 
 
          Ένα Μπαεζιανό δίκτυο είναι ένα πιθανολογικό µοντέλο  βασισµένο στην 
έννοια των υπό όρους ανεξαρτησιών και των εξαρτήσεων (CIDs). Ως εκ τούτου θα 
ήταν φρόνιµο  κάποια εισαγωγικό σηµείωµα  από τη θεωρία πιθανότητας Η κατανοµή 
πιθανότητας για µια τυχαία µεταβλητή a δηλώνεται ως   p(a), και η  κοινή πιθανότητα 
για διάφορες µεταβλητές, π.χ. για S ={a,b,c} ,τις αναγνωρίζει ως p(a, b, c) ή p (S). 
Περιγράφει την πιθανότητα για κάθε κοινή κατάσταση ή διαµόρφωση των 
µεταβλητών στο καθορισµένο S. Αφήστε το σύνολο όλων των 
διαµορφώσεων(configurations)  των µεταβλητών στο καθορισµένο S να  συµβολιστεί 
I(S), και οι διαµορφώσεις ως ι, j, Κ...  Є I( S). Οι ανωτέρω πιθανότητες καλούνται 
επίσης οριακές πιθανότητες(marginal probabilities), σε αντιδιαστολή µε τις κατά 
συνθήκη πιθανότητες(conditional probabilities). Η πιθανότητα µιας µεταβλητής a 
υπό όρους σε ένα σύνολο µεταβλητών, π.χ. S =  {b,c} , υποδεικνύεται ως  p(a/b, c) ή    
p(a/S), και ορίζεται ως p(a/b, c) = p(a, β, c)=p(b, c) για p(b, c) > 0. ∆ύο τυχαίες 
µεταβλητές a και b θεωρούνται  οριακά ανεξάρτητες(  marginally independent)όταν 
για την   κοινή πιθανότητά τους p(a,  b)ισχύει ότι :  p(a, b) = p (a)p (b). Μια τέτοια 
ανεξαρτησία δείχνεται δεδοµένου ότι σηµαίνει ότι η κατάσταση του a είναι 
ασυσχέτιστη µε την κατάσταση του b, και αντίστροφα. Οµοίως, δύο µεταβλητές a και 
b είναι ανεξάρτητες υπό όρους σε µερικές άλλες µεταβλητές που περιλαµβάνονται στο 
καθορισµένο S εάν οι κατά συνθήκη πιθανότητες όπως το p (α, b/S) = p (a/S)p (b/S) 
δεδοµένο p (S) > 0. Αυτό είναι ισοδύναµο µε τοp(a/b, s) = p (a/S) ή p(b/a, S)= p (b/S) 
υπό τον όρο ότι p(a, S), p(b/S) ,p (S) > 0, Αυτό σηµαίνει ότι το b είναι άσχετο µε εάν 
η κοινή κατάσταση των µεταβλητών στο καθορισµένο s είναι γνωστή.  Mια τέτοια 
υπό όρους ανεξαρτησία µπορεί να δειχτεί ως s   
      Εάν δύο µεταβλητές δεν είναι ανεξάρτητες αυτόµατα θεωρούνται εξαρτηµένες. Αν 
κάποιος µπορεί να διακρίνει µεταξύ µιας οριακής εξάρτησης δύο µεταβλητών α α και b, που 
υποδεικνύεται ως     και µια εξάρτηση υπό όρους σε  καθορισµένο sδείγµα ως: 

/S      
 
 
 
  2.4 Μπαεζιανά δίκτυα και οι ιδιότητές τους  

  
          Σε όλη αυτήν την διατριβή, αφήστε το σύνολο όλων των µεταβλητών σε µια 
περιοχή να δειχτούν ως ν , και τις µεταβλητές ως a,b... Є ν . Οι υπό όρους 
ανεξαρτησίες και οι εξαρτήσεις (CIDs) που κρύβονται κάτω από µια πολλαπλών 
µεταβλητών κατανοµή πιθανότητας για τις µεταβλητές στο V απεικονίζονται από τη 
γραφική δοµή ενός Μπaεζιανού δικτύου, η αποκαλούµενη κατευθυνόµενη ακυκλική 
γραφική παράσταση/directed acyclic graph (DAG). Περιγράφεται στο επόµενο 
τµήµα. Το άλλο συστατικό ενός Μπαεζιανού δικτύου είναι ένα σύνολο παραµέτρων, 
που καθιστούν εφικτή  µια ποσοτική περιγραφή των διανοµών πιθανότητας   
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2.4.1 Directed Acyclic Graph (DAG) 
 
 
    Αρχικά ενδιαφερόµαστε για την κατευθυνόµενη ακυκλική γραφική παράσταση 
(DAG) m,δηλαδή για τη δοµή των Μπαεζιανών δικτύων   Συσχετίζεται µε τις 
κατανοµές πιθανότητας κατά τέτοιο τρόπο ώστε οι τυχαίες µεταβλητές αντιστοιχούν 
στους κόµβους ή τόξα στο DAG.  Εκτός από τις µεταβλητές, οι κατευθυνόµενες  
άκµες(directed edges) και τα τόξα (vertices) είναι παρούσα σε ένα DAG. Καµία 
απροσανατολισµένη άκρη δεν επιτρέπεται.Σ ‘ αυτή την εργασία θα γίνει χρήση τόσο 
των µεταβλητών ,όσο των κόµβων όσο και των τόξων. 
       Μία κατευθυνόµενη ακµή η οποία έχει φορά από την µεταβλητή a προς την 
µεταβλητή b συµβολίζεται ως:α→b ή b←α Όταν οι κατευθύνσεις των ακµών 
αγνοούνται ένα απροσανατολισµένο γράφηµα δηµιουργείται ,το οποίο καλείται 
σκελετός(skeleton) του DAG m. Έστω ότι ο σκελετός συµβολίζεται µε .Μία 
απροσανατολισµένη ακµή µεταξύ δύο µεταβλητών a, b  Є ν  συµβολίζεται ως α~b . 
Ένα µονοπάτι αν,αµεσα σε δύο µεταβλητές a, b  Є V  είναι µια αλληλουχία ακµών  
   a=x0~x1 ~…~xr=b ανεξάρτητα από τις κατευθύνσεις τους ένα κατευθυνόµενο 
µονοπάτι από την a στη b  αποτελείται από µια ακολουθία ακµών     
      a =x0→x1→…→xr=b έτσι ώστε: xi-1→ xi  για όλα τα i=1,…,r .Είναι ζωτικής 
σηµασίας ότι η δοµή των Μπαεζιανών δικτύων  και εποµένως η έννοια µιας 
κατευθυνόµενης ακυκλικής γραφικής παράστασης  δεν περιέχει τους κατευθυνόµενους 
κύκλους, δηλ. µια κατευθυνόµενη πορεία που αρχίζει και τελειώνει στην ίδια 
µεταβλητή.   Αυτό είναι διευκρινισµένο στο απλοϊκό DAG που παρουσιάζεται στο 
σχήµα 2.2, όπου κανένας κατευθυνόµενος κύκλος δεν εµφανίζεται αν και οι 
µεταβλητές b,d, g  και e περιλαµβάνονται σε έναν βρόχο, δηλ. ο αντίστοιχος σκελετός 
περιέχει µια κλειστή πορεία.  
                            
         Η ακόλουθη παρατήρηση  εµπνέεται από ένα οικογενειακό δέντρο. Οι γονείς pam(a) 
µιας µεταβλητής  a στο DAG m είναι το σύνολο µεταβλητών v Є ν  έτσι ώστε 
υπάρχει µια κατευθυνόµενη ακµή υ→a. Η µεταβλητή a καλείται παιδί της υ  .Αν οι 
προσανατολισµοί παραβλέπονται,η έννοια των «γειτόνων» µιας µεταβλητής   a Є ν 
είναι χρήσιµη και συµβολίζεται ως ne(a). Το σύνολο ne(a) περιέχει όλες τις 
µεταβλητές που είναι γειτονικές  της µεταβλητής α.Όταν διάφορες ”γενεές” 
εξετάζονται  και µια µεταβλητή  υ Є ν είναι πρόγονος(ancestors) της  α, σηµειώνεται 
ως an(α) ,όταν υπάρχει ένα προσανατολισµένο µονοπάτι (directed path) από το  υ 
στο α.Αντίστροφα,υπάρχει ένα  προσανατολισµένο µονοπάτι από την α σε κάθε από 
τους απογονούς της (descendants)  Στο σχήµα  2.2,για παράδειγµα η µεταβλητή d 
έχει γονείς τις µεταβλητές  a ,b δηλαδή pam(a)={α,b},και παιδιά της µεταβλητές f ,g. 
Στους γείτονες της d περιλαµβάνονται οι a,b,f και g στον σκελετό    Επιπλέον ,η 
µεταβλητή a έχει ως  απόγονους τις  c,d,f και την g,ενώ οι πρόγονοι της g είναι το 
σύνολο an(g) = {a,b,d,e}   
 
   
   Λόγω της ακυκλότητας(acyclicity) του, ένα DAG συνεπάγεται µια προγονική εντολή 
(ancestral ordering) πάνω στις µεταβλητές.  
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Σχήµα 2.2 :Ένα απλοϊκό DAG ,ο σκελετός του   και ένα σχέδιο ισοδύναµης 
κατηγορίας 
 
 
   Αυτή είναι µια συνολίκη σχέση εντολής  (ordering relation  ) _,δηλαδή για όλες τις 
a,b, Є ν  πρέπει να ισχύει ότι:  (1) α  b V b α, (2)  τότε συνεπάγεται 
ότι a=b(3)  Τυπικά ,ένα DAG δεν ορίζει 
µια µοναδική ολική διαταγή . Απλά µόνο ορίζει µια µερική(partial).Στο σχήµα 2.2 
δύο έγκυρες προγονκές διαταγές µεταξύ των άλλων είναι:. 

 ή  
    Υπάρχουν ουσιαστικά δύο εναλλακτικές λύσεις για το πώς να συσχετίσθουν  η 
γραφική δοµή ενός Μπεϋζιανού δικτύου  µε τις υπό όρους ανεξαρτησίες και τις 
εξαρτήσεις που κρύβονται κάτω από τις κατανοµές πιθανότητας, oι  markov 
assumptions  και το d-separation criterion.Όσον αφορά την πρώτη , τρεις 
παραλλαγές πρέπει να διακριθούν: directed pairwise,  directed local και τις directed 
global Markov properties  Εάν η κατανοµή πιθανότητας είναι αυστηρά θετική, και οι 
τρεις markov ιδιότητες µπορούν να αποδειχθούν ότι είναι ισοδύναµες. Η markov 
assumption εφαρµόζεται   σε πολλούς τοµείς της έρευνας προκειµένου να 
προσεγγιστούν τα προβλήµατα που  είναι αρκετά πολύπλοκα. 
  Η markov προσέγγιση λέει ιδανικά ότι η κατάσταση µιας µεταβλητής εξαρτάται 
µόνο από την κατάσταση  που λαµβάνεται από τις µεταβλητές στην εγγύτητά της, 
δηλ. τα τελευταία προστατεύουν αυτήν την µεταβλητή από την επιρροή των άλλων 
µεταβλητών στην περιοχή. Παραδείγµατος χάριν, στην ανάλυση χρονοσειρών (time-
series)  συχνά υποτίθεται ότι µόνο η τρέχουσα κατάσταση του κόσµου ασκεί 
επίδραση στην κατάσταση του κόσµου στο επόµενο χρόνος-βήµα, ανεξάρτητα από το 
παρελθόν. 
Τώρα εστιάσουµε  στο δεύτερο κριτήριο, δηλ. το  d-separation criterion.Μποεί να 
αποδειχθεί ότι το d-separation criterion   είναι ισοδύναµο µε την directed global 
Markov ιδιότητα   των Μπαεζιανών δικτύων, και ως εκ τούτουκαι µε  τις άλλες 
markov ιδιότητες υπό τον όρο ότι η κατανοµή πιθανότητας είναι αυστηρά θετική.  
 
Ορισµός 2.1 (D-Separation )  Μέσα στο DAG  δύο ασυσχέτιστα (disjoint) σύνολα A 
και B χωρίζονται από ένα τρίτο σύνολο S ⊆ν\(AUB) ,που συµβολίζεται µε , 
αν και µόνο αν κατά µήκος κάθε µονοπατιού µεταξύ των Α  και Β υπάρχει µια 
µεταβλητή s η οποία ικανοποιεί µία από από τις δύο συνθήκες: 
- το s έχει συγκλινόµενες ακµές και κανένα από τα s ή των απγόνων του δεν ανήκουν 
στο S 
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- το s δεν έχει συγκλίνοντες ακµές και το s Є S.  
     Μια µεταβλητή  s Є ν έχει συγκλίνοντες ακµές  ,  όταν η προηγούµενη 
(preceding)και διαδοχική(successive) µεταβλητή κατά µήκος του µονοπατιού είναι 
και οι δύο γονείς της spreceding and the successive variable along the path are both 
parents of s Όχι µόνο η παρουσία ακρών αλλά και οι προσανατολισµοί τους είναι 
κρίσιµοι προκειµένου να δώσει τις µεταβλητές d-separated. Αυτός ο καθορισµός 
υπονοεί ότι µια πορεία µεταξύ δύο µεταβλητών εµποδίζεται όταν τηρείται ένας από 
τους ανωτέρω δύο όρους, και ενεργοποιείται ειδάλλως. Ως εκ τούτου, δύο µεταβλητές 
a, b Є ν είναι d-separated από το s, όταν εµποδίζονται όλες οι πορείες µεταξύ τους. 
Είναι σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι     δεν σηµαίνει ότι   για 

Αύτο ισχύει ακόµα και όταν  όταν ένα µπλοκαρισµένο µονοπάτι 
µπορεί µετατραπεί σε ενεργό από µια επιπρόσθετη µεταβλητή since  
µέσω της πρώτης συνθήκης που αφέρθηκε προηγουµένως. Αυτό είναι µια σηµαντική 
διαφορά µε τα Μαρκοβιανά µοντέλα.Στο DAG που παρουσιάζεται στο σχήµα 2.2 για 
παράδειγµα οι µεταβλητές d και e είναι d-separated δεδοµένου του b,αλλά δεν είναι 
d-separated µε γνωστά τα b και g.Αν δύο ασύνδετα σύνολα Α και Β δεν είναι d-
separated από ένα σύνολο S τότε καλούνται  d-connected  και συµβολίζεται ως 

  
    Τώρα θα συνδέσουµε τη δοµή ενός Bayesian network µε το σύνολο των 
κατανοµών πιθανότητας που περιγράφεται µε τη βοήθεια του d-separation criterion. 
Ειδικότερα ,µια  d-separation   αναγνωρίζουν ότι ένα DAGm περιέχει την 
κατά συνθήκη ανεξαρτησία   µες στην κατανοµή πιθανότητας που 
περιγράφηκε προηγουµένως. Με άλλα λόγια, όλες οι κατανοµές πιθανότητας 
εκθέτουν τις υπό όρους ανεξαρτησίες που υπονοούνται από το DAG m, αλλά  
διαφέρουν η µια από την άλλη λόγω των διαφορετικών τιµών των παραµέτρων θ που 
επιλέγονται στο Μπαεζιανό δίκτυο.Oι συγκεκριµένες επιλογές των παραµέτρων 
µπορούν να εµπεριέχουν τις κατανοµές πιθανότητας που υπονοούν τις πρόσθετες 
ανεξαρτησίες που δεν αντιπροσωπεύονται στο DAG.Εντούτοις, µπορεί να αποδειχθεί 
ότι  σχεδόν όλες  οι κατανοµές πιθανότητας που περιγράφονται από τα Μπαεζιανά 
δίκτυα (υπό µια µέτρο-θεωρητική έννοια-measure-theoretic sense)  υπονοούν µια υπό 
όρους ανεξαρτησία εάν και µόνο εάν το DAG αντιπροσωπεύουν τον αντίστοιχο d-
separated.  
 
 
   2.4.2Επαναλαµβανόµενη παραγοντοποίηση της κατανοµής πιθανότητας 
(Recursive Factorization of the Probability Distribution) 
 
      Το κριτήριο d-separated  και οι markov ιδιότητες είναι ισοδύναµες µε ακόµα ένα 
χαρακτηριστικό των Μπεϋζιανών δικτύων, δηλαδή στη αποσυνθετικότητα 
(decomposability) της κατανοµής πιθανότητάς του όταν το τελευταίο είναι αυστηρά 
θετικό. Ένα Μπεϋζιανό µοντέλο δικτύων µε το DAG m περιγράφει µια κατανοµή 
πιθανότητας για ένα σύνολο µεταβλητών ν που παραγοντοποιεί κατ' επανάληψη 
όπως:   

                                     (2.2.1)                             
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Η πολλαπλο-µεταβλητή κατανοµή πιθανότητας(multivariate probability 
distribution)για το σύνολο ν εκ ως εκ τούτου αποσυνθέτει σε   univariate κατανοµές 
πιθανότητας, δίνοντας ένα µοντέλο Bayesian δικτύου το οποίο είναι 
τροπικό(modular).To  σύνολο των παράµετρων θ ενός µοντέλου  Μπαεζιανού 
δικτύου είναι ένα σύνολο των κατά συνθήκη πιθανοτήτων     όπου 

 δηλώνει τους γονείς της µεταβλητής υ στο  DAG m.Κατ' αρχάς, 
δεδοµένου ότι κάθε µια από τις υπό όρους πιθανότητες περιλαµβάνει χαρακτηριστικά 
µόνο έναν µικρό αριθµό µεταβλητών, δηλ. για κάθε υ Є ν, οι 
παράµετροι ενός Μπαεζιανού δικτύου µπορούν να υπολογιστούν από τα 
πεπερασµένα στοιχεία µε την αυξανόµενη αξιοπιστία. ∆εύτερον, οι παράµετροι ενός 
Μπαεζιανού δικτύου, δεδοµένου ότι είναι υπό όρους πιθανότητες, µπορούν άµεσα να 
υπολογιστούν από τη κατανοµή πιθανότητας που υπονοείται από τα στοιχεία. 
Αντίθετα, η εκτίµηση παραµέτρου σε άλλα γραφικά µοντέλα απαιτεί γενικά τις 
επαναληπτικές διαδικασίες, π.χ.το επαναληπτικό αναλογικό ξελέπιασµα(scaling) των 
Markov δικτύων  
 
 
2.4.3 Μαρκοβιανή ισοδυναµία( Markov Equivalence) 
 
         Ένα DAG καθορίζει ένα µοναδικό σύνολο κατανοµών πιθανότητας που 
εκφράζουν τις υπό όρους ανεξαρτησίες σύµφωνα µε το d-separation criterion . Η 
αντίθετη κατάσταση αντιµετωπίζεται στη δοµική εκµάθηση, όπου η ερώτηση 
προκύπτει εάν οι υπό όρους ανεξαρτησίες και οι εξαρτήσεις που υπονοούνται από µια 
κατανοµή πιθανότητας καθορίζουν ένα µοναδικό DAG. Γενικά, η απάντηση είναι 
αρνητική. Παραδείγµατος χάριν, τα DAGs m0, m1 και m2 στο σχήµα 2.3 επιδεικνύουν 
τους ίδιους d-separations  και τις d-connections. Ως εκ τούτου, περιγράφουν το ίδιο 
σύνολο κατανοµών πιθανότητας. Αυτό µπορεί επίσης να φανεί από την 
παραγοντοποίηση της κατανοµής πιθανότητας (βλ. εξίσωση 2.2.1), δεδοµένου ότι 
είναι ισοδύναµη µε το d-separations  criterion δεδοµένων αυστηρά των θετικών 
κατανοµών. Οι ακόλουθες τρεις παραγοντοποιήσεις συνεπάγονται από το DAGs m0, 
m1 και m2 στο σχήµα 2.3:  
 
                       

 
 
Η ταυτότητα των διαφορετικών παραγοντοποιήσεων είναι προφανής, µια και το 
δεύτερο προϊόν προκύπτει από την πρώτη λόγω του γενικού νόµου:   
                            
 και οµοίως ο τρίτος από τον δεύτερο, υποθέτοντας p(.)>0. Αν και το DAG m3 
περιέχει τις ίδιες ακµές µε τα προηγούµενα τρία DAGs, αντιπροσωπεύει τους 
διαφορετικούς d-separations και d-connections . Αυτό είναι επειδή το DAG m3 έχει 
ένα collider στο µεταβλητή c. Ένα collider, ή η v-δοµή, είναι ένα διαταγµένη τριάδα 
των µεταβλητών α, c, b Є ν έτσι ώστε η ακµή  µεταξύ του a και του b είναι απούσα 
και         
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 Σχήµα 2.3:Τα DAGs m0,m1,m2 ανήκουν σε ισοδύναµες κατηγορίες σε αντίθεση µε το 
m3 που ανήκει σε διαφορετική 
 
      Είναι προφανές ότι οι d-separations  και οι  d-connections καθιερώνουν µια 
αντανακλαστική, συµµετρική και µεταβατική σχέση µεταξύ DAGs, το οποίο καλείται 
markov equivalence relation Αυτό επιτρέπει να χωρίσει το διάστηµα DAGs σε 
ισοδύναµες κατηγορίες, όπου κάθε κατηγορία ισοδυναµίας περιέχει όλα τα DAGs που 
είναι markov ισοδύναµα το ένα στο άλλο. Μπορεί να αποδειχθεί ότι δύο DAGs είναι 
ισοδύναµα εάν και µόνο εάν αυτοί έχουν τον ίδιο σκελετό και τα ίδια colliders. Αυτό 
σηµαίνει ότι όλες οι ακµές που δεν περιλαµβάνονται σε ένα collider µπορούν να 
προσανατολιστούν αυθαίρετα εφ' όσον δεν εµφανίζεται ένα πρόσθετο collider. Οι 
άκρες µπορούν ως εκ τούτου να διαιρεθούν σε αυτές µε  αναστρέψιµο 
προσανατολισµό και  σε άλλες µε  αµετάκλητο. Οι άκρες σ' έναν αµετάκλητο 
προσανατολισµό καλούνται επίσης αναγκασµένες ακµές(compelled). Μια κατηγορία 
ισοδυναµίας απεικονίζεται συχνά µε τη βοήθεια ενός αποκαλούµενου "σχέδιο", όπου 
οι ακµές µε έναν αναστρέψιµο προσανατολισµό επιδεικνύονται χωρίς κατευθύνσεις 
έτσι ώστε µόνο οι αµετάκλητοι προσανατολισµοί παρουσιάζονται. Αυτό είναι 
διευκρινισµένο στο σχήµα 2.2.  
           Η ύπαρξη των κατηγοριών ισοδυναµίας έχει τρεις συνέπειες σχετικά µε τη 
δοµική εκµάθηση/εκπαίδευση των  Μπαεζιανών δικτύων. Πρώτος και ο 
σηµαντικότερος λόγος,είναι ότι  µόνο η κατηγορία ισοδυναµίας παρά ένα ιδιαίτερο 
DAG µπορεί γενικά να προκληθεί/δηµιουργηθεί από τη κατανοµή πιθανότητας που 
υπονοείται από τα δεδοµένα. Μόνο εάν οι στατιστικοί αλγόριθµοι εκµάθησης 
συµπληρώνονται µε την επιπρόσθετη γνώση, π.χ. για τους προσανατολισµούς των 
ακµών, ένα ιδιαίτερο DAG µπορεί να καθοριστεί. ∆εύτερον, οι 
undirected/απροσανοτολισµένες ακµές στο προκληθέν σχέδιο της κατηγορίας 
ισοδυναµίας δεν µπορούν σαφώς να ερµηνευθούν ως ένωση µεταξύ  µιας αιτίας ν και 
µιας συνέπειας εάν καµία πρόσθετη γνώση δεν είναι διαθέσιµη που υπονοεί 
ορισµένους προσανατολισµούς. Τρίτον, η δοµική εκµάθηση στο διάστηµα 
αναζήτησης DAGs πάσχει από µερικά µειονεκτήµατα, τα οποία µπορούν να 
υπερνικηθούν στο διάστηµα αναζήτησης των κατηγοριών ισοδυναµίας(equivalence 
classes). Οι αλγόριθµοι εκµάθησης που λειτουργούν στο διάστηµα των κατηγοριών 
ισοδυναµίας είναι, εντούτοις, υπολογιστικά πολύπλοκοι .Η προσέγγιση  βασισµένη σε 
περιορισµούς είναι ένας αποδοτικός τρόπος να προκληθεί/αποδοθεί άµεσα το 
σχέδιο(pattern) µιας κατηγορίας ισοδυναµίας  
    Εάν κάποιος επιθυµεί να εξερευνήσει  διάφορα DAGs που περιλαµβάνονται στην 
ίδια κατηγορία ισοδυναµίας, η έννοια µιας "καλυµµένης" (covered)ακµής είναι 
χρήσιµη. Μια προσανατολισµένη  άκρη µεταξύ δύο µεταβλητών a, b Є ν λέγεται ότι 
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είναι καλυµµένο σε ένα DAGm εάν υποστηρίζει 
ότι: , δηλ. κατά την αµέλεια της ακµής  µεταξύ aα 

και b  έχουν τους ίδιους γονείς.   Ο προσανατολισµός µιας καλυµµένης άκρης µπορεί να 
αναστραφεί προκειµένου να ληφθεί ένα άλλο ισοδύναµο DAG. Αυτό έχει τις 
σηµαντικές συνέπειες για τις ιδιότητες της συνάρτησης αποτελέσµατος.  
 
2.4.4 Perfect Map and Faithfulness 
    Η δοµική εκµάθηση στοχεύει στην πρόκληση DAGs που περιγράφουν µια 
δεδοµένη κατανοµή πιθανότητας που υπονοείται από τα δεδοµένα.. Αυτό το τµήµα 
εξετάζει έτσι την ερώτηση εάν µια δοµή Μπαεζιανών δικτύων είναι σε θέση να 
περιγράψει όλες τις υπο όρους ανεξαρτησίες και εξαρτήσεις(CIDs) που υπονοούνται 
από ένα αυθαίρετο σύνολο δεδοµένων.Παραδείγµατος  χάριν,υποθέστε ότι µια 
κατανοµή πιθανότητας για τις τρεις µεταβλητές a,bκαι το c υποδηλώνει τις υπό όρους 
ανεξαρτησίες  ενώ οι άλλες ενώσεις είναι 
εξαρτήσεις.Προφανώς το CIDs δεν µπορεί να αντιπροσωπευθεί σε ένα ενιαίο DAG 
(βλέπε σχήµα 2.4).Αυτό προτείνει να αντιπροσωπεύσει είτε όλες τις (υπο όρους) 
εξαρτήσεις σε ένα DAG.Αυτό οδηγεί στην έννοια των Ι-maps . 
 
Ορισµός  2.2 (Independence Map (I-Map))  
     Ένα  DAG είναι ένας ανεξάρτητος χάρτης(independence map) µιας κατανοµής 
πιθανότητας για ένα σύνολο µεταβλητών ν να και µόνο εάν :   ή 
ισοδύναµα:  (για όλα )     
     Αυτό σηµαίνει ότι κάθε d-separation που επιδεικνύεται σε έναν I-map  
συνεπάγεται µια (υπό όρους) ανεξαρτησία στη κατανοµή πιθανότητας. Εντούτοις, η 
κατανοµή πιθανότητας να υπονοήσει τις πρόσθετες ανεξαρτησίες που δεν 
αντιπροσωπεύθηκαν σε έναν Ι-map. Προφανώς, η πλήρης γραφική παράσταση, δηλ. 
αυτή όπου όλες οι άκρες είναι παρούσες, είναι ένας τετριµµένος I-map οποιασδήποτε 
κατανοµής πιθανότητας. Πιό ενδιαφέροντες είναι οι minimal I-maps, οι οποίοι είναι 
ελάχιστοι υπό την έννοια ότι καµία άκρη δεν µπορεί να αφαιρεθεί χωρίς καταστροφή 
της ιδιότητα  ,  της ύπαρξης ενός I-map. Γενικά, µπορεί να υπάρξoυν  διάφοροι 
minimal I-maps, που δεν είναι markov ισοδύναµο.. Αυτό είναι διευκρινισµένο στο 
σχήµα 2.4, απεικονίζοντας δύο minimal I-maps που περιέχουν τις διαφορετικές 
ακµές.  

 
Σχήµα 2.4:Ένα DAG  µπορεί να µην είναι σε θέση να αναπαραστίσει όλες τις CIDs 
που δηµιουργούνται από µια αυθαίρετη κατανοµή πιθανότητας 
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Ορισµός 2.3 (Dependence Map (D-map)) Ένα  DAG είναι ένας ΄΄ dependence map’’ 
µιας κατανοµής πιθανότητας για ένα σύνολο µεταβλητών ν  αν και µόνο εάν ισχύει:                             

      ή  (για όλα )              
                                                           
               Ένας D-map  ως εκ τούτου αντιπροσωπεύει όλες τις υπό όρους 
ανεξαρτησίες που κρύβονται κάτω από τη κατανοµή πιθανότητας, αλλά οι πρόσθετες 
ανεξαρτησίες µπορούν ενδεχοµένως να ''διαβαστούν'' από έναν D-map. Ισοδύναµα, 
όλες οι εξαρτήσεις που υπονοούνται από έναν D-map είναι παρούσες στη κατανοµή 
πιθανότητας. Κατά συνέπεια, η κενή γραφική παράσταση είναι ένας 
τετριµµένος(trivial) D-map, δεδοµένου ότι δεν αντιπροσωπεύει οποιεσδήποτε 
εξαρτήσεις. Ένα DAG είναι ένας  maximal D-map εάν καµία ακµή δεν µπορεί να 
περιληφθεί στη γραφική παράσταση χωρίς απώλεια της ιδιότητας  της ύπαρξης ενός 
D-map.  Όπως στους   I-maps ,µπορούν γενικά να υπάρξουν διάφοροι D-maps που 
δεν είναι ισοδύναµοι o ένας µε τον άλλο. ∆εδοµένου ότι οι D-maps αντιπροσωπεύουν 
λιγότερες εξαρτήσεις, περιέχουν χαρακτηριστικά έναν µικρότερο αριθµό ακµών  σε 
σχέση από τους  I-maps. Στην ειδική περίπτωση ότι µια κατανοµή πιθανότητας είναι 
τέτοια που ένα DAG µπορεί ταυτόχρονα να είναι ένας ελάχιστος  minimal I-mapκαι 
ένας maximal D-map της κατανοµής, αυτό το DAG καλείται perfect map, και η 
κατανοµή πιθανότητας καλείται πιστή.(faithful)  
 
   Ορισµός 2.4 (Perfect Map and Faithfulness)Ένα DAG είναι ένας  perfect 
map(τέλειος χάρτης) της κατανοµής πιθανότητας για ένα σύνολο  µεταβλητών ν  αν 

και µόν εάν (για όλες τις  α ,b Є ν  Μια 
κατανοµή πιθανότητας είναι ‘’πιστή’’ αν και µόνο εάν έχει ένα perfect map. 
 
      Εάν µια κατανοµή πιθανότητας είναι ''πιστή'' τότε ο  perfect map καθορίζεται 
µεµονωµένα (µε Markov ισοδυναµία, φυσικά), αντίθετα από τους   I-maps και τους 
D-maps .   Η  προσέγγιση βασισµένη σε περιορισµούς στη δοµική εκµάθηση στα 
Μπαεζιανά δίκτυα απαιτεί χαρακτηριστικά την υπόθεση ότι η κατανοµή πιθανότητας 
που υπονοείται από τα δεδοµένα είναι πιστή.   
 
2.5 Graphical Models 
 
     Τα γραφικά µοντέλα  µπορούν να πρωτοεµφανίστηκαν κάπου στην αρχή  του 
εικοστού αιώνα, όπου χρησιµοποιήθηκαν αρχικά στη στατιστική φυσική. 
Ανεξάρτητα, έχουν εξελιχθεί στη γενετική και τις στατιστικές. Στις στατιστικές, τα 
αποκαλούµενα λογαριθµικά-γραµµικά  µοντέλα(log-linear models) είναι από καιρό 
µια δηµοφιλής προσέγγιση στη διαµόρφωση των πολλών µεταβλητών κατανοµών 
πιθανότητας για τις διακριτές µεταβλητές. Τα γραφικά µοντέλα µπορούν να 
θεωρηθούν ως ειδική περίπτωση των αποκαλούµενων ιεραρχικών λογαριθµικό-
γραµµικών µοντέλων(hierarchical log-linear models.Η.κατηγορία των γραφικών 
µοντέλων περιλαµβάνει όχι µόνο τα Μπαεζιανά δίκτυα αλλά και τα markov δίκτυα 
και τις γραφικές παραστάσεις αλυσίδων(chain graphs)Ενώ τα τελευταία δύο µοντέλα  
χρησιµοποιούνται ευρέως στις στατιστικές, τα Μπαεζιανά δίκτυα έχουν προσελκύσει 
πολλή προσοχή στην κοινότητα AI κατά τη διάρκεια των προηγούµενης µιας ή δύο 
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δεκαετιών. Σε αντίθεση µε τα Μπαεζιανά δίκτυα, τα markov δίκτυα περιέχουν απλώς 
απροσανατολισµένες ακµές (undirected edges). ∆εδοµένου ότι οι γραφικές 
παραστάσεις αλυσίδων επιτρέπουν και τις προσανατολισµένες όσο και τις undirected 
ακµές, τα Μπαεζιανά δίκτυα και τα markov δίκτυα µπορούν  να αντιµετωπισθούν ως 
ειδικές περιπτώσεις των γραφικών παραστάσεων αλυσίδων. Το κοινό χαρακτηριστικό 
των διάφορων γραφικών µοντέλων είναι η γραφική απεικόνιση των υπό όρους 
ανεξαρτησιών και των εξαρτήσεων (CIDs) µε τη βοήθεια των markov ιδιοτήτων. 
Όσον αφορά ένα markov δίκτυο, µια υπό όρους ανεξαρτησία αντιστοιχεί σε 
έναν χωρισµό της α και τηs b στη undirected γραφικής παράστασης έτσι ώστε κάθε 
πορεία µεταξύ της α και του b περιέχει µια µεταβλητή στο S. Αυτό συνεπάγεται πάλι 
µια παραγοντοποίηση της κοινής κατανοµής πιθανότητας, παρόµοια µε τα Μπαεζιανά 
δίκτυα. Εντούτοις, δεν µπορεί να εκφραστεί από την άποψη (των υπό όρους) 
πιθανοτήτων γενικά. Αυτό δίνει την εκτίµηση της παραµέτρου στα markov δίκτυα 
αρκετά πολύπλοκα, δεδοµένου ότι εκείνοι οι παράγοντες της κατανοµής πιθανότητας, 
οι αποκαλούµενες clique δυνατότητες, δεν µπορούν να υπολογιστούν άµεσα από τα 
στοιχεία, αλλά συνήθως απαιτεί µερικά επαναληπτικά σχέδια όπως το επαναληπτικό 
ανάλογο ξελέπιασµα(scaling).  
     Το σχήµα 2.5 απεικονίζει τις κατηγορίες κατανοµών πιθανότητας µε τους όρους 
των CIDs που µπορεί να συλληφθεί από τα Μπαεζιανά δίκτυα και τα markov 
δίκτυαΕίναι προφανές ότι ορισµένες  CIDs µπορεί µόνο να αντιπροσωπευθούν από 
DAGs ενώ άλλες (εξαρτήσεις και ανεξαρτησίες) µπορούν µόνο να απεικονιστούν από 
τη undirected γραφική παράσταση ενός markov δικτύου. Ένα παράδειγµα για κάθε 
ένα του οποίου απεικονίζεται στο σχήµα 2.6. Επιπλέον, υπάρχει επίσης µια 
επικάλυψη και µεταξύ των δύο µοντέλων, που δείχνουν ότι ορισµένες κατανοµές 
πιθανότητας µπορούν να περιγραφούν και από ένα Μπαεζιανό δίκτυο όπως επίσης 
και από ένα markov δίκτυο. Πολλοί δοµικοί αλγόριθµοι εκµάθησης ( structural 
learning algorithms)εστιάζουν στη δηµιουργία  αυτών των αποκαλούµενων µοντέλων 
αποσύνθεσης(decomposable models), δεδοµένου ότι έχουν µερικές ιδιότητες που 
διευκολύνουν την επαγωγή τους από τα στοιχεία. Η δοµή των decomposable 
µοντέλων απεικονίζεται χαρακτηριστικά από µια (undirected) χορδική (chordal) 
γραφική παράσταση. Μια undirected γραφική παράσταση καλείται χορδική, ή 
triangulated, εάν κάθε κλειστή πορεία (βρόχος) του µήκους τεσσάρων  ή 
περισσoτέρων έχει τουλάχιστον µια χορδή, δηλ. µια ακµή µεταξύ δύο µεταβλητών 
κατά µήκος του βρόχου που δεν περιλαµβάνεται στο βρόχο.  
 
 
 
    Αυτό παράγει ότι η undirected γραφική παράσταση στο σχήµα 2.6 δεν είναι 
chordal. Ισοδύναµα σε µια (undirected) chordal γραφική παράσταση, η δοµή µπορεί 
επίσης να αντιπροσωπευθεί από ένα DAG χωρίς colliders.Aυτό δείχνει ότι η 
κατανοµή πιθανότητας που περιγράφεται από ένα decomposable µοντέλο 
παραγοντοποιεί τις πιθανότητες ενός δηµιουργήµατος των υπό συνθήκη  πιθανοτήτων   
που είναι παρόµοιο µε τα Μπαεζιανά δίκτυα, ενώ η γραφική παράστασή της µπορεί 
παρουσιαστεί µε τη χρήση  των undirected ακµών , που αντιστοιχούν σε ένα markov 
δίκτυο. 
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Σχήµα  2.5: Οµοιότητα των γραφικών µοντέλων   
 
 

 
 
Σχήµα 2.6:Το CIDs που αντιπροσωπεύεται από το DAG (αριστερά) δεν µπορεί 
ολόκληρο να επιδειχθεί στη undirected γραφική παράσταση ενός markov δικτύου.   
Αντιθέτως, δεν υπάρχει κανένα  DAG που µπορεί να αντιπροσωπεύσει όλο το CIDs 
που παρουσιάζεται από τη markov δοµή δικτύων (δεξιά).  
 
  
     Τέλος,ας  σηµειώσουµε ότι οι κατανοµές πιθανότητας που περιγράφονται από τα 
γραφικά µοντέλα ανήκουν στην εκθετική οικογένεια. Λεπτοµερώς, τα γραφικά 
µοντέλα µε τις κρυµµένες µεταβλητές, δηλ. µεταβλητές που είναι απαρατήρητες, 
ανήκουν στην αποκαλούµενη στρωµατοποιηµένη εκθετική οικογένεια.(stratified 
exponential family). Ελλείψει των κρυµµένων µεταβλητών, τα Μπαεζιανά δίκτυα 
είναι κυρτές εκθετικές οικογένειες, ενώ τα markov δίκτυα είναι γραµµικές εκθετικές 
οικογένειες.  
 
2.6 Μερικά σχετικά εργαλεία για την ανάλυση  
 
     Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις στην ανάλυση δεδοµένων.Ας . απεικονίσουµε 
δύο από τους όποιους συσχετίζονται πολύ µε τα Μπαεζιανά δίκτυα. Οι κανόνες 
ένωσης(αssociation rules) είναι µια δηµοφιλής τεχνική στην ανάσυρση 
δεδοµένων(data mining). Χρησιµοποιούνται στον υπολογισµό της δύναµης των 
στατιστικών συσχετίσεων µεταξύ των µεταβλητών.  
    Στην περιοχή που απεικονίζεται στο σχήµα 2.1, οι µεταβλητές " αποτυχία 
φωτισµού;" και "αποτυχία του υπολογιστή;"είναι µόνο έµµεσα συσχετισµένες. 
∆εδοµένου ότι οι κανόνες ένωσης δεν µπορούν να αποτελέσουν τέτοιες υπό όρους 
ανεξαρτησίες, παράγουν, µια ενδεχοµένως ισχυρή, στατιστική ένωση µεταξύ της     " 
αποτυχίας του φωτισµού;" και  της "αποτυχίας  του υπολογιστή;". Κάποιος µπορεί να 
φανταστεί ότι, στις περιοχές /domains µε πολλές µεταβλητές, µερικές άµεσες ενώσεις 
συνεπάγονται έναν µεγάλο αριθµό έµµεσων ενώσεων. Προκειµένου να αποκτηθεί  
γνωση σε µια τέτοια περιοχή είναι έτσι επιθυµητό να διακρίνει µεταξύ των άµεσων 
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και έµµεσων ενώσεων, δεδοµένου ότι τα πρώτα συνεπάγονται τα τελευταία. Για 
αυτόν τον λόγο, οι κανόνες ένωσης παρέχουν τη λιγότερη γνώση στις αµοιβαίες 
σχέσεις των διάφορων µεταβλητών σε µια περιοχή απ΄ότι  τα Μπεϋζιανά δίκτυα, ή τα 
γραφικά µοντέλα, γενικά.  
               

 
 
Σχήµα 2.7:  Ένα naive Bayesian network µπορεί να χρησιµοποιηθεί για clustering.. 
 
    Επίσης θα αναφερθούµε  στηκατηγοριοποίηση (clustering), άλλη µια δηµοφιλής 
προσέγγιση στην ανάλυση δεδοµένων, η οποία συσχετίζεται στενά  µε ένα ιδιαίτερο 
είδος Μπαεζιανών δικτύων, το αποκαλούµενο αφελές Μπαεζιανό δίκτυο  (naive 
Bayesian network) Μέσω του clustering  στοχεύεται η  οµαδοποίηση των 
παρόµοιων στοιχέιων   που περιλαµβάνονται στη βάση δεδοµένων  στην ίδια 
συστάδα(cluster).   Τα δεδοµένα  µπορούν να θεωρηθούν ως ένα σύνολο 
περιπτώσεων, κάθε ένα από το οποίο που αντιπροσωπεύει µια 
διαµόρφωση(configuration).   Η οµοιότητα των διαµορφώσεων µπορεί να µετρηθεί 
από έναν µετρht;h (metric)που καθορίζεται στο διάστηµα των διαµορφώσεων.   Το 
τελευταίο καλείται feature space in the context of clustering.   Το διάστηµα 
χαρακτηριστικών γνωρισµάτων ως εκ τούτου χωρίζεται ανεξάρτητα υποδιαστήµατα  
( subspaces), όπου κάθε subspace καλείται µια συστάδα ή σενάριο(scenario).   
            Χαρακτηριστικά, κάθε διαµόρφωση ανήκει σε µια ορισµένη cluster , και το 
σύνολο  των δεδοµένων  µπορεί ως εκ τούτου να γίνει κατανοητό από την σκοπιά  
(µερικών)  σεναρίων, συλλαµβάνοντας τα κύρια αποτελέσµατα που κρύβονται κάτω 
από τα στοιχεία.   Εάν το σύνολο των δεδοµένων είναι τέτοιο που τα σενάρια δεν 
είναι καλά-χωρισµένα το ένα από το άλλο, και κάποιο  προτιµήσει τη «µαλακή» 
συγκέντρωση(soft clustering), όπου µια περίπτωση είναι ελαχίστως  
(fractionally)ορισµένη στις πολλαπλάσιες clusters   Εκτός από άλλες µεθόδους, αυτό 
µπορεί να επιτευχθεί µε τη βοήθεια ενός naive Bayesian network.Περιέχει µια 
κρυµµένη, διακριτή µεταβλητή  της οποίας οι καταστάσεις αντιστοιχούν στις 
διαφορετικά clusters ή τα σενάρια. Επιπλέον, οι διαφορετικές µεταβλητές (ή 
χαρακτηριστικά γνωρίσµατα) της περιοχής , 
υποτίθεται ότι είναι ανεξάρτητες υπό όρους στην κρυµµένη µεταβλητή. Αυτό 
σκιαγραφείται στο σχήµα 2.7. Ο τρόπος  µε τον οποίο µια διαµόρφωση ανήκει σε µια 
ιδιαίτερη clustering  µετριέται µε τη βοήθεια  της πιθανότητας.  
      Για αυτόν τον λόγο, αυτή η προσέγγιση-clustering έχει µια υγιή θεωρητική 
βάση.Όταν  ένας σχηµατισµός (configuration) εισάγεται ως στοιχείο στο naive 
Bayesian Network,   αποδίδει  το συµπέρασµα (inference) παράγοντας  τις 
πιθανότητες µε τις οποίες αυτή η διαµόρφωση ανήκει στις διάφορες clusters, δηλ.τις  
καταστάσεις της κρυµµένης µεταβλητής. ∆εδοµένου ότι όλες οι πληροφορίες 
περιλαµβάνονται στις τιµές παραµέτρου (παρά στη δοµή) του Μπαεζιανού δικτύου, η 
απεικόνιση των διάφορων clusters ή των scenarios µπορεί να είναι δύσκολη. Οι 
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διάφορες εφαρµόσιµες προσεγγίσεις για την εκµάθηση των παραµέτρων υπό  την  
παρουσία µιας κρυµµένης µεταβλητής . 
 
    2.7 Structural Learning (Εκπαίδευση δοµής) 
  
    Η δοµική εκµάθηση, ή η επιλογή µοντέλου, ενδιαφέρεται για τον καθορισµό ενός 
Μπεϋζιανού δικτύου που περιγράφει τη κατανοµή πιθανότητας που υπονοείται από 
τα δεδοµένα µέχρι ενός ορισµένου βαθµού. Αυτός ο βαθµός µετριέται συνήθως µε τη 
βοήθεια µιας αποκαλούµενης συνάρτησης αποτελέσµατος(scoring function). Το 
τελευταίο χαρτογραφεί,  το ενδεχοµένως υψηλό-διαστατικό, διάστηµα των 
Μπαεζιανών δικτύων σε ένα µονοδιάστατο, χαρακτηριστικό στους πραγµατικούς 
αριθµούς. Οι ιδιότητες των Μπαεζιανών δικτύων που περιγράφονται παραπάνω  
προτείνουν ορισµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της συνάρτησης αποτελέσµατος. 
Οι ιδιότητες των Μπαεζιανών δικτύων που περιγράφονται παραπάνω προτείνουν 
ορισµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της συνάρτησης σκοραρίσµατος .Οι κύριες 
συνέπειες  αυτής της συσχέτισης µεταξύ των διαάφορων σχετικών 
αποτελεσµάτων(scores) είναι ότι ορισµένοι συνδυασµοί κατασκευασµένοι υπό όρους 
ανεξαρτησιών δεν µπορούν να συµπέσουν, και ότι µια επιτάχυνση των υπολογισµών 
µπορεί να επιτευχθεί. Πολλοί αλγόριθµοι εκµάθησης προσπαθούν να βρούν το 
(σφαιρικό) βέλτιστο της scoring function 
    ∆υστυχώς, η αναζήτηση  του βέλτιστου Μπαεζιανού δικτύου είναι ένα NP-hard 
πρόβληµα. Για αυτόν τον λόγο, κάποιος πρέπει να προσφύγει σε µια ευρετική 
στρατηγική αναζήτησης που µπορεί αποτελεσµατικά να καθορίσει ένα Μπαεζιανό 
δίκτυο κοντά στο βέλτιστο.    
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Κεφάλαιο 3ο 

 
3.1 Παρουσίαση δεδοµένων 
    Σ ’αυτό το σηµείο θα γίνει µια αναφορά στα διαθέσιµα δεδοµένα   και κατόπιν θα 
επιχειρηθεί µια πρώτη επαφή µε τα προγράµµατα σχετικά µε τα Βayesian Netwoks. 
 
   Τα δεδοµένα τα οποία θα µας βοηθήσουν στην κατασκευή του δικτύου 
καταγράφηκαν κατα τη διάρκεια µιας εργάσιµης ηµέρας  και αναφέρονται σε 
ελαττωµατικά προιόντα(isdn modem).Πρόκειται για µια παρτίδα 600 µη 
λειτουργικών modem,ενώ τα παρατηρούµενα σφάλµατα/cases είναι 956.Eιναι σε 
ηλεκτρονική µορφή και σε xls(excel) format.Ένα µέρος των δεδοµένων 
παρουσιάζονται στην ακόλουθη εικόνα 
 

 
        
 
     Όπως µπορύµε να παρατηρήσουµε  κάθε στήλη αντιπροσωπεύει µια 
µεταβλητή.Πιο συγκεκριµένα  η στήλη µε την ονοµασία σταθµός καταγραφής(QCS) 
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αναφέρεται στους οπτικούς ελέγχους που πραγµατοποιούνται κατά τη διάρκεια της 
παραγωγικής διαδικασίας.Όµως ήδη γνωρίζουµε από το πρώτο κεφάλαιο ότι στη 
γραµµή παραγωγής υπάρχουν τέσσερις οπτικοί έλεγχοι ,εποµένως στη πρώτη στήλη 
καταγράφονται τέσσερις τιµές-οπτικοί έλεγχοι (237,910,101,102). 
        Αντίστοιχα η στήλη που εµφανίζει τον κωδικό σφάλµατος (code) αναφέρεται 
στα παρατηρούµενα σφάλµατα συνοδευόµενα µε τον κωδικό τους για λόγους 
συντοµίας και ευκολίας.Το πλήθος των σφαλµάτων φθάνει τον αριθµό των είκοσι 
πέντε:(K04F,K22F,W02F,W04F,W06F,W32B,F02F,F04F,F08F,K03B,K11B,W01
B,W03B,W05B,I31B,F03B,W31B,F01B,L31B,F21B,W32F,W11F,W302,WO7B,F1
1B). 
     Αναφερόµενοι στη µεταβλητή εξάρτηµα (Device) αυτή παίρνει 93 τιµές οι οποίες 
αντιστοιχούν στα χαλασµένα εξαρτήµατα  των προιόντων  (L33,DR1,P32,....),ενώ οι 
τιµές της µεταβλητής πηγή (δηλαδή η αιτία που προκάλεσε το σφάλµα το οποίο 
καταγράφηκε από τον αντίστοιχο σταθµό) είναι 7 (402,120,237,608,910,209,GT). 
         Τέλος η στήλη µε την ονοµασία Α/Α απλά αναφέρεται σε ποιο modem 
παρουσιάστηκε το/τα σφάλµα/σφάλµατα και δεν λαµβάνονται υπόψη στη δηµιουργία 
του δικτύου. 
 
 
3.2 Στατιστική ανάλυση 
 
    Mια γρήγορη στατιστική ανάλυση των δεδοµένων παρουσιάζεται στη συνέχεια και 
που συσχετίζει τις εσφαλµένες διαδικασίες µε τους τέσσερις σταθµούς καταγραφής 
 
 
 

Ποσοστό  των πηγών των  σφαλµάτων που καταγράφονται στο 
σταθµό 910

198; 84%

2; 1%

35; 15%

608 209 GT
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Ποσοστό των πηγών των σφαλµάτων που καταγράφονται στο σταθµό 
102

1; 5%

19; 95%

910

60

 
 
 
 
 
 
 
 

Ποσοστό των πηγών των σφαλµάτων που καταγράφονται στο 
σταθµό 237

12; 2%
73; 11%

1; 0%

216; 34%

58; 9%

276; 44%

402

209

GT

608

120
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Ποσοστό των πηγών των σφαλµάτων που καταγράφονται στο 
σταθµό 101

9; 14%

2; 3%

4; 6%

1; 2%

3; 5%

46; 70%

237

GT
402
120

910
608

 
     Επίσης µπορούµε να απεικονίσουµε τη πιθανή εξάρτηση του σταθµού καταγραφής 
και των αντίστοιχων κωδικών σφάλµατος.Για παράδειγµα ας δούµε ποιά σφάλµατα 
παρατηρούνται στον σταθµό καταγραφής 910 και µε τι ποσοστό: 
 

 
 
 

Κωδικοί ελαττωµάτων που παρατηρούνται στο 
σταθµό 910

14%
0%

6%

16%
64%

F08F

K22F

W32F

W02F

K25B

 
 
 
 
    Το επόµενο µέρος του παρόντος κεφαλαίου αναλώνεται στη σύντοµη περιγραφή 
των προγραµµάτων που χρησιµοποιηθούν στη συνέχεια. 
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3.3 Παρουσίαση  των λογισµικών   πακέτων 
 
 
3.3.1    HUGIN 
 
 

 
 
                 
     Πρόκειται για  ένα από τα πιο έγκριτα και διαδεδοµένα προγράµµατα στον χώρο 
των Bayesian Networks .Εµείς έχουµε στη διάθεσή µας µια εκπαιδευτική έκδοση 
πράγµα που µας δηµιουργεί κάποιους περιορισµούς 
 
 
    Πρώτα αναπτύχθηκε στο πανεπιστήµιο του Αalborg της ∆ανίας µε σκοπό την 
κατασκευή BBN(Βayesian Belief Network).Το Hugin Development Environment 
αποτελείται από τρία βασικά συστατικά/στοιχεία:Το Hugin Decision Engine,µια 
συλλογή από Application Program Interface και το Hugin Graphical User 
Interface.Το Hugin Graphical User Interface είναι ένα σηµαντικό εργαλείο το οποίο  
παρέχει στο χρήστη τις δυνατότητες της Hugin Decision Engine.Βοηθάει στη 
κατασκευή µοντέλων τα οποία χρησιµοποιούνται σε διάφορες εφαρµογές. Eπίσης  τo 
Hugin Graphical User Interface  είναι ιδανικό για εκπαιδευτικούς σκοπούς.Για 
παράδειγµα όταν κάποιο άτοµο  πρωτοεισάγεται στον χώρο των Bayesian Network  
θα είναι πρoτιµητέο να µοντελοποιεί και να δοκιµάζει αυτά τα δίκτυα µέσω αυτού 
του πρακτικότατου εργαλείου. 
    
 
 
    Oι βασικές λειτουργίες /δυνατότητες του είναι: 
 
 
● παρέχει ένα σύνολο εργαλείων για την κατασκευή µοντέλων βασιζόµενων σε 
συστήµατα υποστήριξης αποφάσεων σε domains χαρακτηριζόµενα από έµφυτη 
αβεβαιότητα.Αύτα είναι τα Βayesian Networks(BNs) και η επέκτασή τους µε 
µεταβλητές απόφασης(decision node) και µεταβλητές χρησιµότητας(utility nodes) 
τα διαγράµµατα απόφασης(influence diagrams)  
● υποστηρίζει  διακριτές (discrete)καθώς επίσης  και συνεχείς 
µεταβλητές(continuous) 
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●παρέχει ένα ισχυρότατο µηχανισµό για τη δηµιουργία µοντέλων µε αλλεπάληλα 
πρότυπα ,ενώ επίσης κατασκευάζει µοντέλα σε ιεραρχική δοµή(object-oriented 
networks) 
●κατασκευάζει αυτόµατα το δίκτυο  υποστηρίζοντας  την εισαγωγή δεδοµένων µε 
την χρήση των αλγόριθµων PC και NPC algorithm (structure learning ) 
● µε ανάλογη διαδικασία (µέσω δεδοµένων) µπορούν οι πιθανότητες  των  
µεταβλητών του δικτύου να γίνουν γνωστές αυτόµατα όταν µόνο η δοµή του 
µοντέλου ειναι γνωστή(ΕΜ learning ) 
● υποστηρίζει την αυτόµατη ανανέωση των πιθανοτήτων των µεταβλητών του 
απαρτίζουν το δίκτυο λαµβάνοντας νέα στοιχεία.Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος 
λειτουργεί µόνο µε διακριτές µεταβλητές (adaptation-sequential updating).  
 
 
Το Hugin είναι διαθέσιµο σε C,C++ και  Java «βιβλιοθήκες»(libraries) όπως και σε 
ActiveX server. 
 
  
Ένα δικτύο δηµιουργηµένο στο Hugin  έχει αυτή την εικόνα: 
 
 

 
 
 
Περισσότερες πληροφορίες υπάρχουν στο site της εταιρείας: http://www.hugin.com 
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BAYESIALAB 
 

 
 
    
 

 
 

 
 
 
    Επίσης πρόκειται για ένα  από τα δηµοφιλέστερα ,αναγνωρίσιµα και αξιόπιστα 
προγράµµα που βρίσκονται στο εµπόριο.Έχει κατασκευαστεί από γάλλους 
επιστήµονες. Το Bayesialab επιτρέπει τον γραφικό έλεγχο των Bayesian 
Networks.Μπορεί να διορθώνει, να κατασκευάζει,να ορίζει, να «εκπαιδεύει» τα 
µοντέλα.Για περισσότερες λεπτοµέρειες στο site: www.bayesia.com 
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   Βέβαιως όπως και προηγουµένως διαθέτουµε  την εκπαιδευτική του έκδοση η οποία 
εµπεριέχει κάποιους περιορισµούς. 
 
 
   Λειτουργεί σε περιβάλλον Java.Μια µορφή του graphical panel είναι η εξής: 

   
 
● Επιτρέπει  τον αυτόµατο σχεδιασµό του δικτύο εισάγοντας µια βάση δεδοµένων 
●Υποστηρίζει την ανανέωση της βάσης δεδοµένων  πάντα σε συµφωνία µε τον 
πιθανοτικό νόµο που περιγράφει το Bayesian Network 
●Υποστηρίζει τόσο τις διακριτές µεταβλητές ,όσο και τις συνεχείς  καθώς επίσης και 
τις καθορισµένες µεταβλητές(δηλαδή οι σχέσεις τους µε τους γονείς δεν είναι 
πιθανοτική αλλά λογική) 
●∆ιαθέτει ένα σύνολο  εκπαιδευτικών αλγορίθµων  από αλγόριθµους παραµετρικής 
εκπαίδευσης ( εκτιµάει τις κατα συνθήκη πιθανότητες βασιζόµενο στη συχνότητα 
εµφάνισης  των µεταβλητών της βάσης δεδοµένων),εώς αλγόριθµους δοµικής 
εκπαίδευσης(structural learning algorithms).  
● Παρέχει ένα ολοκληρωµένο σύστηµα ανάλυσης των Bayesian 
Νetworks.∆ιακρίνονται σε τρία επίπεδα:  
1.Ανάλυση της δύναµης των τόξων(έλεγχος των σχέσεων µεταξύ των συσχετισµένων 
µεταβλητών) 
2. Ανάλυση των σχέσεων µεταξύ της «κεντρικής» µεταβλητής(target node) και των 
υπόλοιπων  
3. Τοπική ανάλυση του δεσµού ανάµεσα των µεταβλητών και των καταστάσεων της 
«κεντρικής» µεταβλητής 
● Υπολογίζει την ποιότητα του υπάρχοντος δικτύου για πρόβλεψη της «κεντρικής» 
µεταβλητής µε χρήση της βάσης δεδοµένων 
●Περιέχει και εργαλεία για τα Dynamics Bayesian Networks 
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●Mέσω ενός συνόλου αλγορίθµων επιτρέπει την ανεπιτήρητη εκπαίδευση 
(unsupervised learning) όλων των πιθανοτικών σχέσεων που υπάρχουν  µέσα στη 
βάση 
Τρεις µέθοδοι έρευνας µε διαφορετική λογική προτείνονται: 
º SopLEQ:στηρίζεται στον ολικό χαρακτηρισµό της βάσης δεδοµένων και την           
αξιοποίηση των ισοδύναµων  ιδιοτήτων των Bayesian δικτύων(γρήγορη) 
ºΤaboo :δοµική εκµάθηση (structural learning) που βελτιώνει τη Taboo έρευνα 
º Taboo order:κάνει χρήση της Taboo έρευνας για να βρει τη βέλτιστη εντολή των 
κόµβων(ο πιο ολοκληρωµένος άρα και ο πιο χρονικά µεγάλος) 
 
● Ένα από τα µενού που διαθέτει επιτρέπει σε κάποιους αλγόριθµους να κάνουν 
κατηγοριοποίηση των δεδοµένων µε  ένα τρόπο ανεπιτήρητο µε στόχο να βρούµε 
µέρη µε οµογεννή στοιχεία. 
●µέσω ενός συνόλου αλγορίθµων επιτρέπει την εκπαίδευση του δικτύου έχοντας 
συγκεκριµένη  δοµή,βασισµένη γύρω από την «κεντρική» µεταβλητή 
Εν συντοµία αυτοί οι αλγόριθµοι είναι: 
●Naïve architecture 
●Augmented Naïve A rchitecture 
●Sons & spouses learning 
● Markov Blanket learning 
● Augmented Markov Blanket learning 
 
   Αυτές είναι οι σηµαντικότερες λειτουργίες των προγραµµάτων ,των οποίων οι 
δυνατότητες δεν είναι δυνατό να περιγραφούν επακριβώς στα πλαίσια του παρόντος 
κεφαλαίου. 
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Κεφάλαιο 4ο 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
4.1   Εισαγωγή 
 
       Πρωτού ξεκινήσουµε µε την περιγραφή της εξαγωγής των δικτύων µέσω των 
δίαφορων  λειτουργιών  των προγραµµάτων ,θα  ήταν λογικό να υπενθυµίσουµε ότι ο 
αριθµός των  µεταβλητών του Μπαεζιανού δικτύου φθάνει τον 129, οι οποίες 
κατηγοριοποιούνται  σε τέσσερις κύριες µεταβλητές  όπου καταγράφονται ως τιµές-
καταστάσεις της επιµέρους µεταβλητής.Αυτές οι µεταβλητές  είναι οι ακόλουθες: 
●  QCS (αναφέρεται στους σταθµούς καταγραφής των σφαλµάτων-4 καταστάσεις) 
●CODE (έχει ως καταστάσεις τους κωδικούς σφαλµάτων-25 καταστάσεις) 
● DEVICE(δηλώνει τα εξαρτήµατα όπου παρουσιάστηκαν τα σφάλµατα-93 
καταστάσεις) 
 ●SOURCE(αναφέρεται στην αιτία που προκάλεσε το σφάλµα-7 καταστάσεις) 
 
 
Τέλος αξίζει να σηµειωθεί ότι ενώ οι δυνατοί τρόποι κατασκευής ενός Βayesian 
δικτύου είναι δύο(είτε manually ,είτε µέσω εισαγωγής δεδοµένων-structure learning). 
Στην περιπτωσή µας θα προτιµηθεί ο δεύτερος τρόπος,µια και ο «χειρονακτικός» 
τρόπος χρησιµοποιείται από τους ειδικούς στον χώρο.  
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4.2     Εφαρµογή του Bayesialab στη δηµιουργία του δικτύου 
 
Η αρχική µορφή του προγράµµατος είναι: 
 
 

 
 
4.2.1 Εισαγωγή δεδοµένων 
 
      Το επόµενο βήµα είναι η επιλογή της κατάλληλης βάσης δεδοµένων µέσω της 
επιλογής ˝ open database ˝ που υπάρχει στο command zone. 
 

 
 
     
 
 
  Aφού έχουµε επιλέξει ποια βάση δεδοµένων θα επεξεργαστούµε (ένα txt αρχείο) 
,στη συνέχεια θα εµφανιστεί ένα µενού που µας βοηθάει στον προσδιορισµό της 
µορφής των δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν στη συνέχεια.Ειδικότερα µπορούµε 
να επιλέξουµε µε ποιους χαρακτήρες θα γίνει ο διαχωρισµός ,αν υπάρχει κάποια 
γραµµή που να εµφανίζεται στην αρχή των δεδοµένων και να περιέχει τα ονόµατα 
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των µεταβλητών ,ενώ στην περίπτωση που δεν έχουµε  καταγραφή των καταστάσεων 
των µεταβλητών µε ποιο τρόπο θα δηλώνουµε αυτή την απουσία: 
 

 
 
    Στη συνέχεια εµφανίζεται ένα δεύτερο βοηθητικό  µενού ,το οποίο επιτρέπει τον 
προσδιορισµό του είδους των µεταβλητών (διακριτή ή συνεχής)  
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Αυτό το µενού µας παρέχει πληροφορίες σχετικές µε τη δοµή των δεδοµένων: 
 

                             
 
 
      Όπως φαίνεται ,η βάση των δεδοµένων αποτελείται από 956 cases,ο αριθµός των 
διακριτών µεταβλητών είναι 4 ,ενώ υπάρχουν και 8 µη διαθέσιµες καταστάσεις. 
 
 
    Όταν το δεύτερο µενού κλείσει ,ένα “φύλλο εργασίας’’ εµφανίζεται (worksheet): 
 
 
 

 
 
                         



Kεφάλαιο 4ο:Εφαρµογή των λογισµικών 
 
 
 
 

 

                                                                                                                                       - 39 -
 

 

4.2.2   Επιλογή unsupervised αλγόριθµου 

Η επόµενη κίνηση είναι η επιλογή των αλγόριθµων εκπαίδευσης για να  
µορφοποιηθεί το δίκτυο. Το Bayesialab χρησιµοποιεί τρεις αλγόριθµους ‘΄βοηθητικής 
ανακάλυψης’’(αssociation discovery): 
 
ºSopLEQ:στηρίζεται στον ολικό χαρακτηρισµό της βάσης δεδοµένων και την                           
αξιοποίηση των ισοδύναµων  ιδιοτήτων των Bayesian δικτύων(γρήγορη) 
ºΤaboo :δοµική εκµάθηση (structural learning) που βελτιώνει τη Taboo έρευνα 
ºTaboo order:κάνει χρήση της Taboo έρευνας για να βρει τη βέλτιστη εντολή των 
κόµβων(ο πιο ολοκληρωµένος άρα και ο πιο χρονικά µεγάλος) 
 
Εµείς θα κάνουµε χρήση του Taboo order λόγω της πιο ολοκληρωµένης µορφής του 
αλγόριθµου µε συνέπεια την αξιόπιστη απεικόνιση της φύσης του δικτύου. 
          

                                 
 
Αυτό που δηµιουργήθηκε έχει την ακόλουθη µορφή: 
 

 
 
 
 
 



Kεφάλαιο 4ο:Εφαρµογή των λογισµικών 
 
 
 
 

 

                                                                                                                                       - 40 -
 

 

4.2.3 Μοnitoring(Απεικόνιση κατανοµών) 

 
Τώρα θα δοθεί µια αναλυτικότερη εικόνα των µεταβλητών(πλην αυτής της CODE) 
του δικτύου: 
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Η προβλεπόµενη  πιθανότητα κατανοµής της µεταβλητής   DEVICE είναι: 

                                            
    Παρατηρούµε ότι η κατάσταση 209  έχει καταγραφεί σε ποσοστό 29,08%.Έστω ότι 
θέλαµε να δούµε τι συνέπειες θα προκαλούνταν στο δίκτυο σε περίπτωση που η 
εσφαλµένη διαδικασία θα ήταν σε ποσοστό 100% η  κατάσταση 209.Αυτό που 
έχουµε να κάνουµε είναι απλά ένα διπλό κλικ πάνω στη κατάσταση 209 και µετά να 
αναλύσουµε τις µεταβλητές. 
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         Λόγω της διάδοσης (propagation) της νέας πληροφορίας ,οι κατανοµές 
πιθανότητας για κάθε µεταβλητή έχει ανανεωθεί.Η πιο αξιοσηµείωτη αλλαγή που 
παρατηρούµε είναι ότι ο σταθµός 237 είναι αυτος που θα καταγράφει το σφάλµα της 
209 σε ποσοστό 99,28%,ενώ καταγράφεται µια αύξηση του κωδικού σφάλµατος 
F08F (από 40,59% σε 86,33%).Οι µεταβολές µεταξυ των τιµών των µεταβλητών 
διακρίνονται µέσω του µικρού κόκκινου συµβόλου(δεν υπάρχει απεικόνιση της 
DEVICE λόγω της πολύ µικρής µεταβολής  της κατανοµής της πιθανότητας). 
 
4.2.4 Target analysis Report 
 
       Το Bayesialab   παρέχει στον χρήστη µια αναλυτική αναφορά και πληροφορίες 
για την  κεντρική µεταβλητή (target node).Αυτό πραγµατοποιείται θέτοντας την 
µεταβλητή SOURCE ως  target node και κατόπιν επιλέγοντας την εντολή :Target 
analysis Report µέσα στο inference menu. 
 

 



Kεφάλαιο 4ο:Εφαρµογή των λογισµικών 
 
 
 
 

 

                                                                                                                                       - 43 -
 

 

      Aυτή η  αναφορά περιέχει:το σύνολο των παρατηρήσεων(analysis context), την 
οριακή κατανοµή(marginal distribution)  της target node ,µια λίστα των µεταβλητών 
κατατεγµένες ανάλογα µε το µέγεθος της πληροφορίας που παρέχουν στη γνώση της 
target node και των επιµέρους καταστάσεών της. 
 
4.2.5  Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης  (Clustering) 
 
     Επιπροσθέτως µε την association discovery ,το Βayesialab διαθέτει clustering 
αλγόριθµους.Ο  στόχος αυτών των µεταβλητών είναι η ανακάλυψη  «φυσικών» 
διαχωρισµών από τις παρατηρήσεις που καταγράφονται στη βάση δεδοµένων.Αυτοί 
οι διαχωρισµοί µοιράζονται ένα σύνολο κοινών ιδιοτήτων.Το learning menu µας 
επιτρέπει την εµφάνιση του clustering assistant 
  

                   
Οι προτεινόµενες µέθοδοι είναι δύο: 
● Fixed number of classes:o αριθµός των  κατηγοριών καθορίζεται από τον χρήστη 
● Automatic selection of the number of classes:το σύστηµα ψάχνει από µόνο του 
τον βέλτιστο αριθµό των κατηγοριών (clusters) για τον όσο τον δυνατό καλύτερο 
διαχωρισµό.Αυτή η µέθοδος στηρίζεται σε ένα directed random walk.Αρχικά πρέπει 
να οριστεί ο αρχικός αριθµός των κατηγοριών ,καθώς και ένας µέγιστος αριθµός 
τους.Επίσης µπορεί να ρυθµιστεί ο αριθµός των βηµάτων του random walk,όπως και 
το µέγεθος του δείγµατος που θα χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση του 
δικτύου.Όσον αφορά τον αριθµό των  βηµάτων ,αυτός µπορεί να τεθεί πολύ µεγάλος 
µε το σκεπτικό ότι η διαδικασία σταµατάει όποτε το επιθυµούµε εµείς. 
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    Η επιλογή µας ήταν η Fixed number of classes µε ορισµένη τιµή των clusters  2 
και στο τέλος του αλγόριθµου εκπαίδευσης εµφανίζεται µια ανάλογη αναφορά µε την 
προηγούµενη.Περιέχει τους παράµετρους της εκπαίδευσης αλλά και τα 
αποτελέσµατα,δίνει τις οριακές κατανοµές των κατηγοριών που 
καταγράφηκαν,ταξινοµηµένες ανάλογα µε το «βάρος» τους αλλά και την κατανοµή 
των clusters   στην βάση δεδοµένων η οποία χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση. 
 

 
                            
   Παρατηρούµε ότι  ο τελικός αριθµός των clusters είναι 2 ,το αποτέλεσµα (score) 
του αλγόριθµου είναι 7,63976 και επίσης υπάρχει ταξινόµηση των µετβλητών 
ανάλογα µε την πληροφορία που στέλνει στη cluster node (δηλαδή κατάταξη µε 
κριτήριο την σηµαντικότητα της µεταβλητής ως προς την cluster node).Η σείρα 
κατάταξης είναι πρώτα η DEVICE(1.000),QCS(0,9288),CODE(0,4099) και 
SOURCE(0,3777).Στο τελευταίο µέρος της αναφοράς υπάρχει µια λεπτοµερής 
περιγραφή για κάθε cluster και του πιθανοτικού προφίλ της. 
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4.2.6 Ανάλυση τόξων  (arc analysis) 
   Μια άλλη ενέργεια που µας δίνει απεικόνιση της σηµαντικότητας των µεταβλητών 
προέρχεται από την επιλογή   arc analysis .Aυτή η ανάλυση δίνει έµφαση στη 
σηµαντικότητα του ρόλου στη δοµή ολόκληρου του δικτύου.Το  «πάχος» του τόξου 
αντιστοιχεί στη  δύναµη της πιθανοτική σχέση µεταξύ των µεταβλητών 
 
 

 
 

  Βλέπουµε ότι τα  τόξα µε τις σηµαντικότερες εξαρτήσεις είναι όπως αναµενόταν 
αυτά που συνδέουν τα clusters µε το DEVICE και QCS  αντίστοιχα. 
 
 
4.2.7 Επιλογή  "Supervised" αλγόριθµου 
 
    Το Bayesialab παρέχει ένα τρίτο είδος εκµάθησης του Bayesian δικτύου ,που 
ανήκει στην κατηγορία των  ״supervised ״  αλγόριθµων(βασίζονται στον καθορισµό 
της target node πρωτού αρχίσει η όλη διαδικασία και εποµένως η µορφή που θα πάρει 
το δίκτυο εξαρτάται κυρίως από το ποια θα είναι κάθε φορά η  κεντρική µεταβλητή) 
.Υπάρχουν  5 αλγόριθµοι εκπαίδευσης της δοµής του δικτύου και ονοµαστικά αυτοί 
είναι : 
 
●  Naïve Bayes 
● Augmented Naive Bayes 
●Sons & Spouses 
● Markov Blanket 
●Augmented Markov Blanket 
 
     Έπειτα από δοκιµές των προαναφερθέντων µεθόδων καταλήξαµε ότι ο Augmented 
Naive Bayes  αλγόριθµος είναι ο καταλληλότερος. Η επιλογή έγινε βάσει των 
δυνατοτήτων των αλγόριθµων καθώς και την ακρίβεια που υπάρχει δοµή του δικτύου 
µια και συµπεριλαµβάνει τις σχέσεις µεταξύ των λοιπών µεταβλητών–παιδιών 
γνωρίζοντας τις τιµές της target node (αφού πρωτίτερα έχουµε επιλέξει ως target node 
την SOURCE ),σε αντίθεση µε τον Naive Bayes αλγόριθµο.Ουσιαστικά πρόκειται για 
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τον Naive Bayes εµπλουτισµένο µε τις πιθανοτικές εξαρτήσεις των µεταβλητών-
παιδιών.Η απεικόνιση του δικτύου σύµφωνα µε τον επιλεγµένο αλγόριθµο είναι η 
εξής: 

 
 
 

4.2.8 Εκτίµηση βάσει της κεντρικής µεταβλητής (Targeted evaluation) 
 
   Αφού πραγµατοποιήθηκε η δηµιουργία  του µοντέλου,είµαστε σε θέση να 
παραθέσουµε διάφορα στοιχεία σχετικά µε την απόδοση του δικτύου,µέσω του  
inference menu   και της εντολής  Targeted Evaluation . 
 

 
 
Αυτή  η εκτίµηση µας παρέχει: 
● την ολική ακρίβεια του δικτύου 
● τον λεγόµενο confusion matrix  ο οποίος υπολογίζει τις αποδόσεις του µοντέλου για 
κάθε κατάσταση(όπου το πρώτο ποσοστό καταδεικνύει την αξιοπιστία του 
δικτύου,µέτρο των cases µε σωστή πρόβλεψη ,ενώ ένα δεύτερο ποσοστό συµβολίζει 
την ακρίβεια ,µέτρο των cases όπου η αληθινή  κατάσταση προβλέφθηκε σωτά)  
●την αποκαλούµενη lift curve σχετική της καταστάσεως της target 
node.Αντιπροσωπεύει το ποσοστό εντοπισµού της καταστάσεως της target (Υ-
άξονας) σε σχέση µε τον αριθµό των cases που ήδη έχουµε χρησιµοποιηθεί(Χ-
άξονας).Τα cases ταξινοµούνται ανάλογα µε την target modality probability(τα cases 
µε τη µεγαλύτερη τιµή εισέρχονται πρώτα στη λίστα).Επιπλέον αν η κατάσταση της 
target αντιστοιχεί στο 10% των cases ,τότε η βέλτιστη lift curve  έχει για τον Υ-άξονα 
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τιµή 100%,ενώ στον Χ-άξονα έχει 10%(αφού όλα τα cases που αναφέρονται στην 
target δεν εµπεριέχουν κάποιο λάθος).Στο δικό µας δίκτυο έχουµε: 
 

 
 
   Το γεγόνος της επιλογής του Augmented Naive Bayes  για την καλύτερη 
απεικόνιση του δικτύου  ,µπορεί να επιβεβαιωθεί απλά δοκιµάζοντας  τους και 
κατόπιν ελέγχοντας το Targeted Evaluation της. 
 
4.2.9 Εναλλακτική απεικόνιση δικτύου 
 
      Μια εναλλακτική απεικόνιση του δικτύου γίνεται κατασκευάζοντας µια βάση 
δεδοµένων µε τις 21 δηµοφιλέστερες καταστάσεις των κύριων µεταβλητών και 
δηµιουργόντας ένα δίκτυο που εκφράζει τις πιθανές εξαρτήσεις ανάµεσά τους. 
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Πρόκειται για δυαδική µορφή καταστάσεων (YES,NO), όπου στη τιµή YES 
αντιστοιχεί στην εµφάνιση της µεταβλητής.Ακολουθώντας την ίδια διαδικασία ,τόσο 
στην εισαγωγή των δεδοµένων όσο και στην επιλογή του κατάλληλου αλγόριθµου  
(εδώ δεν υπάρχει κάποια target node και εποµένως αποκλείουµε από τις πιθανές 
εκλογές τους αλγόριθµους που σχετίζονται µε τους  ״supervised  ״ learning 
αλγόριθµους ).Με τη χρήση του taboo ordering δηµιουργήθηκε το ακόλουθο δίκτυο: 

 
 

Ενώ οι προβλέψεις για τις κατανοµές   των µεταβλητών ήταν: 
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4.3 Εφαρµογή του Hugin για την  κατασκευή του δικτύου 
 

 
4.3.1 Εισαγωγή δεδοµένων 
 
    Ξεκινάµε την κατασκευή του δικτύου έχοντας ως αφετηρία των ενεργειών µας το 
structure learning  δηλαδή τη δηµιουργία του δικτύου εισάγωντας βάσεις 
δεδοµένων. 
   
          Αρχικά το  γραφικό περιβάλλον του προγράµµατος  έχει την εξής µορφή: 
 
 

 
 
 
   Θα πρέπει σ’αυτό το σηµείο  να γίνει η υπενθύµιση του γεγονότος της απουσίας της 
πλήρης έκδοσης του προγράµµατος που δηµιουργεί αυτοµάτως ένα ουσιώδη 
περιορισµό ·την εισαγωγή µεγάλου αριθµού µεταβλητών.Ο µέγιστος επιτρεπόµενος 
αριθµός είναι 25 και εποµένως δεν έχουµε τη δυνατότητα της πλήρους απεικόνισης 
του δικτύου µια και σε ολοκληρωµένη µορφή του θα απαρτίζονταν από 129 
µεταβλητές. 
      Αν’αυτού το πρώτο βήµα ήταν η δηµιουργία µιας συµβατής µε το πρόγραµµα 
βάσης δεδοµένων που έχει καταγεγραµµένα γεγονότα που αναφέρονται στις 21 
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σηµαντικότερες(πάντα σε συχνότητα εµφάνισης).Μερικές γραµµές αυτής της βάσης 
φαίνονται παρακάτω: 
 

 
  
όπου στην πρώτη γραµµή αναφέρονται οι µεταβλητές. 
 
 
   Η επιλογή του structural  learning  είναι διαθέσιµη είτε στο µενού ″File″  ,όπως 
επίσης υπάρχει και πάνω στο Tool bar του Main Window 
 

 
 

            Aφού πατηθεί το κουµπί εµφανίζεται το  ″structure learning dialog″ .Σ’αυτό 
σηµείο ζητείται από το πρόγραµµα να οριστεί το "Level of Significance" το  οποίο 
προσδιορίζει το επίπεδο σηµαντικότητας των στατιστικώς ανεξαρτήτων  tests που 
διενεργούνται κατά τη διάρκεια του structural  learning  και παίρνει τιµές στο 
διάστηµα : (0,1).Στη συνέχεια  επιλεγουµε το αρχείο που περιέχει τη βάση  και τέλος 
αν και όχι λιγότερο σηµαντικό θα πρέπει να επιλέξουµε τοναλγόριθµο µε τον οποίο 
θα γίνει η «εκµάθηση».Θα αναφερθούµε εκτενώς στο τελευταίο µέρος του παρόντος 
κεφαλαίου.Η επιλογή µας θα είναι ο αλγόριθµος NPC(necessary path 
condition).Κλείνουµε αυτό το στάδιο πατώντας  ΟΚ            
 

.    
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4.3.2 Σχηµατοποίηση δικτύου 
 
Μετά την επιλογή του  NPC  µες στο δίκτυο θα υπάρχουν αβέβαιοι σύνδεσµοι ή 
σύνδεσµοι που η κατεύθυνσή τους δεν είναι εφικτό να καθοριστεί µε βεβαιότητα  και  
εδώ ο χρήστης µε την βοήθεια ένος γραφικού διαισθητικού µηχανισµού καλείταινα 
επιλύσει αυτές τις αβεβαιότητες.Η  επόµενη εικόνα παρουσιάζει το αρχικό 
αποτέλεσµα που είχε η χρησιµοποίηση του NPC  στη δική µας περίπτωση. 
 
 

 
   
 
 
 
 Η τελική µορφή του δικτύου ποικίλει ανάλογα µε τις επιλογές που θα κάνει ο 
χρήστης.Η µορφή που επιλέξαµε είναι η παρακάτω: 
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  4.3.3    Εύρεση των κατανοµών πιθανότητας  των µεταβλητών 

 Όταν η δοµή του δικτύου δηµιουργηθεί ,τότε οι κατά συνθήκη κατανοµές 
πιθανότητας των µεταβλητών  µπορούν να υπολογιστούν από τα διαθέσιµα δεδοµένα 
κάνοντας  κάνοντας χρήση του ΕΜ-learning  αλγόριθµου. Η επιλογή αυτή υπάρχει 
στο µενού του ΝΕΤWORK  καθώς και στο edit mode του  tool bar του Main 

Window(  ) 
      Εκτελώντας ανάλογη διαδικασία µε προηγουµένως(δίνοντας το αρχείο µε τα 
δεδοµένα καθως και τον επιθυµητό αριθµό επαναλήψεων) υπολογίσαµε τις 
κατανοµές των µεταβλητών. 
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Επίσης      µέσω του κουµπιού          που υπάρχει στο edit mode µπορούµε να 
δούµε τους   κατα συνθήκη πιθανότητες πίνακες (CPT). Έστω ότι θέλουµε να δούµε 
τον πίνακα της µεταβλητής 120.Αύτος έχει τη µορφή: 
 

    
 
µια και η µεταβλητή 120 είναι εξαρτηµένη από τις µεταβλητές-γονείς WO1B και 
W11B. 
 
4.3.3 Η διαδικασία ανανέωσης (Propagation algorithm) 
 
    Επίσης υπάρχει η διαδικασία της ανανέωσης της κατανοµής πιθανότητας σε 
περίπτωση νέων παρατηρήσεων.Για παράδειγµα θεωρώντας ότι η  κατάσταση της 
µεταβλητής  209 είναι γνωστή , τότε οι νέες κατανοµές γίνονται: 
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Βέβαια ένας άλλος τρόπος προσδιορισµού τόσο των κατανοµών όσο και της δοµής 
του δικτύου,(ακόµα και στην περίπτωση που δεν είναι διαθέσιµη η δοµή του δικτύου) 
µπορούµε να κάνουµε χρήση του Learning Wizard : 
 

 

 
 
     
4.3.5    Junction tree 
 
   Eπίσης το πρόγραµµα παρέχει και την απεικόνιση του junction tree ,η οποία 
επιλογή ενεργοποιείται όταν είµαστε σε run mode 
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    Για τέλος του κεφαλαίου παρουσιάζονται µερικές λεπτοµέρειες για τους 
αλγόριθµους που χρησιµοποιούνται στο Hugin        
 

  4.4  Πληροφορίες για τους NPC,PC  αλγόριθµους 

   ∆ύο αλγόριθµοι είναι διαθέσιµοι για την εκµάθηση δοµών: Ο αλγόριθµος  PC  
και ο  αλγόριθµοςNPC. O NPC  αντιπροσωπεύει  τον Necessary path condition και 
είναι ένα κριτήριο που αναπτύχθηκε από τους ερευνητές της  Siemens στο Μόναχο 
για την επίλυση µερικών  προβληµάτων που αντιµετωπίζουν οι αλγόριθµοι µάθησης 
βασισµένοι σε περιορισµούς(constraint-based learning algorithm) όπως τον 
αλγόριθµο PC. Τα βασικά µηχανήµατα είναι τα ίδια στο PC και τους αλγορίθµους 
NPC (δηλ., είναι και οι δύο βασισµένοι στην παραγωγή ενός ‘’σκελετού’’ που 
παράγεται µέσω των στατιστικών δοκιµών για την υπό όρους ανεξαρτησία).  
      Ο αλγόριθµος NPC επιδιώκει να επισκευάσει τις ανεπάρκειες του αλγορίθµου 
PC, οι οποίες εµφανίζονται ειδικά στα περιορισµένα σύνολα στοιχείων. Η λύση που 
παρέχεται από τον αλγόριθµο NPC είναι βασισµένη στο συνυπολογισµό ενός 
κριτηρίου γνωστού  ως  necessary path condition  . Αυτό το κριτήριο αποτελεί τη 
βάση για την έννοια  των Ambiguous regions (διφορούµενων περιοχών) , οι οποίες 
παρέχουν µε τη σειρά τους , µια ‘γλώσσα’’ για την επιλογή µεταξύ των συνόλων 
αλληλοεξαρτώµενων αβέβαιων συνδέσεων. H επίλυση  των ambiguous regions 
εκτελείται στην αλληλεπίδραση µε το χρήστη. 
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               Στους constraint-based learning algorithms, ο σκελετός της γραφικής 
παράστασης κατασκευάζεται από τη µη συµµετοχή ενός συνδέσµου στο 
παραγόµενου δικτύου όποτε οι ανταποκρινόµενοι κόµβοι βρίσκονται να είναι υπό 
συνθήκη ανεξάρτητοι.. Μπορούν, εντούτοις, να υπάρξουν ασυνέπειες µεταξύ του 
συνόλου των  υπό όρους καταστάσεων  ανεξαρτησίας και εξάρτησης (CIDs) που 
προέρχονται από τα περιορισµένα σύνολα στοιχείων. ∆ηλαδή δεν µπορεί να 
απεικονιστούν ταυτόχρονα όλα τα  CIDs. Οι ασυνέπειες υποτίθεται ότι προήλθαν 
απλώς από το θόρυβο δειγµατοληψίας(sampling noise)  π.χ., ακόµα υποθέτουµε ότι 
υπάρχει ένας τέλειος χάρτης ανεξαρτησίας(perfect independence map) της 
(άγνωστης) κατανοµής πιθανότητας από την οποία τα δεδοµένα  παράγονται.  

       Ο αριθµός ασυνεπειών στο σύνολο των  CIDs απεικονίζει τη δοµική 
αβεβαιότητα του µοντέλου(structural model uncertainty). Κατά συνέπεια, ο αριθµός 
αβεβαιοτήτων είναι ένα µέτρο εµπιστοσύνης για τη εκπαιδευµένη  δοµή και µπορεί 
υπό αυτήν τη µορφή να χρησιµοποιηθεί ως ένδειξη για το κατά πόσο 
χρησιµοποιήθηκαν τα κατάλληλα δεδοµένα για να  την εκµάθηση. Τα ασυµβίβαστα 
CIDs παράγουν τις πολλαπλάσιες λύσεις κατά την πρόκληση µιας 
προσανατολισµένης ακυκλικής γραφικής παράστασης (DAG) από τους. Αυτές οι 
λύσεις διαφέρουν  όσον αφορά το σύνολο συµπεριλαµβανόµενων συνδέσεων.  
      Για να επιλύσει τις ασυνέπειες, ο αλγόριθµος NPC στηρίζεται στην 
αλληλεπίδραση του χρήστη, όπου ο χρήστης έχει  την ευκαιρία να αποφασίσει 
σχετικά µε την κατεύθυνση των undirected συνδέσεων και να επιλύσει τις  
ambiguous regions(ασαφής περιοχές) 

4.4.1 Necessary path condition 

    Ανεπίσηµα, ο Necessary path condition λέει ότι  δύο µεταβλητές Χ και Υ 
είναι ανεξάρτητες υπό όρους στο καθορισµένο σύνολο S, χωρίς το κατάλληλο 
υποσύνολο  του S για το οποίο αυτό ισχύει, πρέπει να υπάρξει µια πορεία µεταξύ του 
Χ και κάθε Z στο S (χωρίς να διασχίζει το  Υ) και µεταξύ του Υ και κάθε Ζ στο S (που 
δεν διασχίζει X). ∆ιαφορετικά, ο συνυπολογισµός του Z στο S είναι ανεξήγητος. 
Κατά συνέπεια, για να ισχύει µια κατάσταση  ανεξαρτησίας, διάφορες συνδέσεις 
πρέπει για να είναι παρούσες στη γραφική παράσταση.  

4.4.2 Ambiguous regions 

 Όταν η απουσία µιας σύνδεσης, a, εξαρτάται από την παρουσία µιας άλλης 
σύνδεσης, b, και αντίστροφα, ορίζουµε το a και το b ότι είναι αλληλοεξαρτώµενοι. 
Και το a και το b αποτελούν τι αποκαλούµενες  αβέβαιες συνδέσεις(uncertain links). 
Μια  ambiguous region  είναι ένα µέγιστο σύνολο αλληλοεξαρτώµενων 
συνδέσεων(inter-dependent links). ∆ηλαδή µια ambiguous region αποτελείται από 
ένα σύνολο αβέβαιων συνδέσεων.  
      Ο κύριος στόχος είναι να ληφθούν όσο το δυνατόν λίγες και µικρότερες 
ambiguous regions. Πρέπει να σηµειωθεί ότι οι καθορισµένες  σχέσεις µεταξύ των 
µεταβλητών θα παραγάγουν επίσης  ambiguous regions 

      Εάν υπάρχουν µερικές αβέβαιες συνδέσεις (ή συνδέσεις που πρέπει να 
προσανατολιστούν), παρέχεται στο χρήστη η δυνατότητα  τις πληροφορίες ως προς 
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τον τρόπο µε τον οποίο οι ambiguous regions πρέπει να επιλυθούν.Ένα ειδικό, 
διαισθητικό γραφικό περιβάλλον παρέχεται για αυτήν την αλληλεπίδραση.  

4.4.3 Επίλυση των ambiguous regions και της έλλειψης προσανατολισµού  

   Κατά χρησιµοποίηση του αλγορίθµου NPC, ένα διαισθητικό γραφικό 
περιβάλλον παρέχεται για την επίλυση των δοµικών αβεβαιοτήτων που βρίσκονται 
(ενδεχοµένως) από τον αλγόριθµο. Το σχήµα 1 παρουσιάζει ένα παράδειγµα µιας 
δοµής µε τις εκκρεµείς αβεβαιότητες.  και τις δυνατότητες που παρέχει  το Hugin  

 
Σχήµα 1: Οι δοµικές αβεβαιότητες που βρίσκονται από τον 

αλγόριθµο NPC. Οι µαύρες (undirected) συνδέσεις είναι επιλέξιµες και 
ο προσανατολισµός τους µπορεί να καθοριστεί από το χρήστη. Οι 
συνδέσεις κάθε  ambiguous regions σχεδιάζονται µε το ίδιο χρώµα . 
Αυτές οι συνδέσεις είναι επίσης επιλέξιµες και µπορούν να αφαιρεθούν 
ή να κρατηθούν, ανάλογα µε τη ενέργεια που εκτελείται από το 
χρήστη.  

     Εάν δεν είναι επιθυµητή  η παροχή  τέτοιων πληροφοριών , απλά πατάµε το 
κουµπί Done και ο αλγόριθµος NPC θα επιλύσει τις αβεβαιότητες. Σηµειώστε, 
εντούτοις, ότι o προσανατολισµός  για τις undirected συνδέσεις θα αποφασιστεί σε 
τυχαία βάση, και ότι για εκείνες τις ambiguous regions  χωρίς παρεχόµενες 
πληροφορίες, όλες οι αβέβαιες συνδέσεις θα αφαιρεθούν, ενδεχοµένως µε συνέπεια 
ένα ‘’φτωχό’’ µοντέλο. 
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 4.4.4   Επίλυση απροσανατολισµένων συνδέσµων  

   Αντί  να καθορίζεται τυχαία ο προσανατολισµός των συνδέσεων της 
εκπαιδευµένης δοµής που δεν µπορούν  να καθοριστούν αυτόµατα από τα δεδοµένα, 
ο αλγόριθµος NPC δίνει στο χρήστη την ευκαιρία να καθορίσει τον προσανατολισµό  
τέτοιων συνδέσεων.  
    Οι undirected links (που δεν ανήκουν στις ambiguous regions) σχζεδιάζονται µε 
µαύρο χρώµα . Όταν επιλέγεται, µια τέτοια σύνδεση  τονίζεται και δύο κουµπιά 

προσανατολισµού  ενεργοποιούνται:         ή      ή     

     Σχήµα 2: Οι διαφορετικές εµφανίσεις των κουµπιών κατευθυντικότητας  

  Το ποιά  από τις  ανωτέρω εµφανίσεις του ζευγαριού των κουµπιών 
χρησιµοποιηθεί εξαρτώνται από τη σχετική θέση των κόµβων της επιλεγµένης 
σύνδεσης. Κατά συνέπεια, πρέπει να είναι εύκολα προφανές ποιο από τα  δύο 
κουµπιά πρέπει να επιλεχτεί για την επίτευξη του επιθυµητού προσανατολισµού για 
την επελεγµένη σύνδεση.  

       Σηµειώστε ότι η ανάθεση του προσανατολισµού  σε µια σύνδεση µπορεί να 
αναγκάσει άλλες συνδέσεις να προσανατολιστούν αυτόµατα. Εάν, παραδείγµατος 
χάριν, υπάρχουν undirected links µεταξύ των µεταβλητών Χ και Υ, µεταξύ του Υ και 
του Ζ, και µεταξύ του Χ και του Ζ, κατόπιν επιβάλλοντας τις ακόλουθες 
κατευθύνσεις Χ → Υ   και Υ→ Ζ  τότε συνεπάγεται ότι Χ→  Ζ διαφορετικά, ένας 
προσανατολισµένος  κύκλος θα εµφανιζόταν.  

4.4.5 Επίλυση των (ambiguous regions)διφορούµενων περιοχών  

     Μια ambiguous region  αποτελείται από ένα σύνολο αλληλοεξαρτώµενων 
αβέβαιων συνδέσεων: Απουσία µιας σύνδεσης σε µια τέτοια περιοχή  εξαρτάται από 
την παρουσία ενός ή και περισσοτέρων συνδέσµων της περιοχής και αντίστροφα.   
       Κάθε ambigugous region προσδιορίζεται εύκολα είναι ένα σύνολο  
αποτελούµενο από  συνδέσεις µε ίδιο χρώµα. (Σηµειώστε ότι µπορούν να υπάρξουν 
τόσες πολλές ambiguous regions , που  καθιστά  δύσκολη τη διάκρσή τους µόνο από 
το χρωµατισµό.) Επίσης, κατά επιλογή µιας σύνδεσης από µια ambigugous region 
όλες τη συνδέσεις της περιοχής θα τονιστούν . 
Όταν µια σύνδεση µιας ambigugous region  επιλεχτεί, τα κουµπιά της 
συνυπολογισµού/αποκλισµού ενεργοποιούνται:    

    Όταν µια απόφαση ληφθεί σχετικά µε το αν  µια σύνδεση πρέπει να είναι 
παρούσα ή απούσα, κάθε µια από τις άλλες συνδέσεις της ambigugous region θα 
επηρεαστεί µε έναν από παρακάτω τρόπους:  

• Παραµένει ανεπιρρέαστος.   
• Εξαφανίζεται   
• Μετατρέπεται σε undirected σύνδεση, που δεν ανήκει στην περιοχή πλέον.   
• Μετατρέπεται σε προσανατολισµένη σύνδεση, που δεν ανήκει στην περιοχή 

άλλο.   
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    Ποια από  αυτές τις συνέπειες θα παρατηρηθεί εξαρτάται από τις υπό όρους  
καταστάσεις ανεξαρτησίας και εξάρτησης  (CIDs) που βρίσκονται από τις 
στατιστικές δοκιµές που εκτελούνται από τον αλγόριθµο NPC.  

4.4.6 Αλγόριθµος PC  

Ο αλγόριθµος PC είναι ένας αλγόριθµος που µπορεί να µειώσει αυτήν την 
πολυπλοκότητα παρά πολύ. Είναι µια από τις δηµοφιλέστερες προσεγγίσεις 
βασισµένες σε περιορισµούς.  
   
    Βασική υπόθεση  
 
   ●Οι σχέσεις ανεξαρτησίας έχουν µια τέλεια αντιπροσώπευση από ένα DAG  
   ●Έχουµε στατιστικές δοκιµές δεν έχουν κανένα λάθος 
   ●∆ιαθέτουµε  πολύ µεγάλες βάσεων δεδοµένων  
 
Υπό αυτούς τους όρους, ο αλγόριθµος θα ανακαλύψει και ισοδύναµο Μπεϋζιανό 
δίκτυο.  
 
Στατιστικές δοκιµές 
   Ο αλγόριθµος είναι βασισµένος στην αναζήτηση των αληθινών σχέσεων 
ανεξαρτησίας της µορφής:   I(Xi;XjjA)  όπου  το Α  είναι ένα υποσύνολο των 
µεταβλητών Μπορεί να λειτουργήσει µε οποιαδήποτε πηγή που παρέχει αυτό το είδος  
πληροφοριών.  
H δοµή του αλγόριθµου 
●Βρείτε ένα γραφικό σχέδιο(patern) (gp): an undirected graph 
●Βρείτε µερικές head to head συνδέσεις  δοκιµάζοντας τις ανεξαρτησίες  
 ●Προσανατολίστε τις υπόλοιπες συνδέσεις χωρίς την αναπαραγωγή κύκλων   
 
Graph pattern:The basic condition  
 

                        
 
  Θα µπορούσαµε να προσπαθήσουµε να ανακαλύψουµε το σχέδιο γραφικών 
παραστάσεων µετά από αυτό το  κριτήριο, αλλά θα είναι ανεπαρκές (πάρα πολλές 
δοκιµές) και  ανακριβές (ρυθµίζοντας σε πολλές µεταβλητές) 
 
 
 
 
 

∆ύο κόµβοι,Χ και Υ 
,συνδέονται αν και µόνο αν 
δεν υπάρχει υποσύνολο sXY 
από το σύνολο των τόξων 
τέτοιο ώστε   I(Xi;XjjA)    
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4.4.7 Βρίσκοντας το Graph Pattern  
Εστω V είναι το σύνολο των κόµβων και κάθε σχέση ανεξαρτησίας µπορεί να 
δοκκιµαστεί.Κάθε κόµβος έχει ένα σύνολο γειτονικών  ADJX . 

1. Start with a complete undirected graph  gp 

2. i =  0 

3. Repeat 

4. For each X   V 

5. For each Y  ADJX 

6. Determine if there is   

and I( X,Y /S) 

7. If this set exists 

8. Make S XY = S 

9. Remove X  _Y link from  gp 

10. i =  i+1 

11. Until     X 
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Κεφάλαιο 5ο 

  
 
 
 
 
5.1 Eπίλογος και κριτική αποτελεσµάτων 
 
 
       Οι υπεύθυνοι της γραµµής παραγωγής του προιόντος  βρίσκονται αντιµέτωποι µε 
το δυσεπίλυτο πρόβληµα της  µεγάλης σε συχνότητα εµφάνισης µη λειτουργικών 
προϊόντων-πράγµα που σηµαίνει την δυσλειτουργία της. 
      Ο στόχος µας ήταν µέσω της χρήσης  της θεωρίας των Bayesian Networks  ,αλλά 
και των δύο εκ των  δηµοφιλέστερων  και έγκριτων λογισµικών  (Hugin,Bayesialab) 
σ’αυτόν τον  χώρο να κάνουµε κάποια πρόβλεψη για την µελλοντική συµπεριφορά 
των παραµέτρων που επιρεάζουν το δίκτυο και εποµένως ένα αποτελεσµατικό τρόπο 
αντιµετώπισης ενδεχόµενων αντίστοιχων προβληµάτων καθώς και βελτιωτικών 
κινήσεων σε τοµείς όπου είναι ανεπαρκείς η παραγωγική διαδικασία(π.χ περαιτέρω 
εκπαίδευση των εργαζόµενων,σχολαστική και συχνότερη  επισκευή των 
µηχανών,αλλαγή του εξωτερικού προµηθευτή  κ.α). 
     Ένα πρώτο βήµα προς αυτή την κατεύθυνση είναι ο καθορισµός της λεγόµενης 
target node ,στην οποία ουσιαστικά δίνουµε µεγάλη βαρύτητα,λόγω της 
σηµαντικότητάς στη διαµόρφωση της συµπεριφοράς ολόκληρου του συστήµατος.Η 
επιλογή µας ήταν η µεταβλητή Source  µια και αυτή αναφέρεται στη πηγή που 
προκάλεσε το σφάλµα. 
    Εποµένως  θα ασχοληθούµε κυρίως µε µία από τις κατηγορίες αλγορίθµων που 
υπάρχουν στο Bayesialab και πιο συγκεκριµένα ,µε την κατηγορία των  ״ supervised 
learning  for the characterization of a particular variable״.Όπως έχουµε ήδη 
αναφερθεί η καλύτερη προσέγγιση βάσει των  ״targeted evaluation ״ που προκύπτει 
έπειτα από κάθε δοκιµή των διαθέσιµων αλγόριθµων είναι ο "Augmented Naïve 
Βayes"    µια και δίνει το  µεγαλύτερο ποσοστό συνολικής ακρίβειας (98,95%),όπως 
και  βάσει των δυνατοτήτων του αλγόριθµου καθώς και την ακρίβεια που υπάρχει 
δοµή του δικτύου µιας και συµπεριλαµβάνει τις σχέσεις µεταξύ των λοιπών 
µεταβλητών–παιδιών γνωρίζοντας τις τιµές της target node 
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    Αυτό που κάνει είναι η εκτίµηση  της ποιότητας του παρόντος Μπαεζιανού δικτύου 
για την πρόβλεψη της target node   σύµφωνα µε τη συνεργαζόµενη βάση 
δεδοµένων.Από τον "confusion matrix" η αξιοπιστία και η ακρίβεια των προβλέψεων 
κυµαίνεται σε πολύ υψηλά επίπεδα. Η µορφή του δικτύου µας είναι: 
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  Οι προβλέψεις που δίνει είναι: 
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     Ο διαφορετικός χρωµατισµός οφείλεται στο χαρακτηρισµό της Source  ως target. 
 
 
    5.2   Εξαγωγή συµπερασµάτων 
 
      Μια επιλογή που βοηθάει στη εξαγωγή συµπερασµάτων είναι η κατάταξη των 
µεταβλητών ανάλογα µε την «ποσότητα» της πληροφορίας που δίνει η κάθε 
µεταβλητή στην target node(adaptive questionnaire based on the target).Η 
µεταβλητή που δίνει τις περισσότερες πληροφορίες στην target  και άρα είναι 
περισσότερο συσχετισµένες είναι η µεταβλητή Code(1.000),έπειτα η µεταβλητή              
Device( 0.8659) και τέλος η QCS(0.5381). 
    Αναλυτικότερη αναφορά για τις πιθανότητες τωνν καταστάσεων της target node 
µπορεί να πραγµατοποιηθεί µέσω της επιλογής της target analysis report .Πιο 
συγκεκριµένα παρατηρούµε ότι για την κατάσταση 608 (εµφανίζεται σε ποσοστό 
43,4%) ,η πιο στενά συσχετιζόµενη µεταβλητή είναι η Code µε την κατάσταση L11 
µε βάρος την µονάδα.Αντίστοιχα για την  209(28,9%) η σχετικότερη κατάσταση είναι 
η J87 µε βάρος την µονάδα.Η Κ25Β (Code)είναι η στενότερη κατάσταση της 
καταστάσεως GT(10,6%) .Για την κατάσταση 120  η πιο στενά συνδεδεµένη  µ’αυτή  
είναι η κατάσταση W11B(Code) ,ενώ για την 237(4,98%) αυτή είναι  η κατάσταση 
101 (QCS) .Για την 910(2,28%) η κατάσταση που τις παρέχει τις περισσότερες 
πληροφορίες είναι η κατάσταση 102(QCS),και τέλος για την κατάσταση 402(1,55%) 
αυτό τον ρόλο τον έχει η κατάσταση W01B(Code) 
   Στην προσπάθειά µας για ανίχνευση κανόνων  µπορούµε να πειραµατιστούµε µε τις 
κατανοµές των µεταβλητών και πόσο αλλάζουν (propagation).Για παράδειγµα έστω 
ότι η κατάσταση 209 της Source είναι η αιτία των προβληµάτων µε πιθανότητα 
1,τότε  µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι η πιθανότητα καταγραφής του κωδικού 
σφάλµατος F08F  είναι 0,7954 δηλαδή είχαµε υπερδιπλασιασµό της πιθανότητάς 
του, καθώς και ότι παρουσιάζεται στο εξάρτηµα J87 ποσοστό 49,60%  ενώ πριν ήταν 
14,79%. Εφαρµόζοντας ανάλογη διαδικασία ,θέτουµε την κατάσταση 120 της   
µεταβλητής Source  εµφανίζεται µε πιθανότητα 1 ,τότε οι πιο αξιοσηµείωτες 
µεταβολές είναι για την  κατάσταση  237 ( της QCS) εµφανίζεται µε 0,9136 ενώ πριν 
ήταν 0,656 και για την W11B(της QCS) µε 0,549 ενώ πριν την ανανέωση των 
κατανοµών ήταν 0,0524.Για την 237 τα αποτελέσµατα που εµφανίστηκαν είναι:για 
την κατάσταση 101(της QCS) µε πιθανότητα 0,9216 (από 0,0705)και ο διπλασιασµός 
της πιθανότητας της κατάστασης W02F(της CODE) από 0,2429 σε 
0,500.Συνεχίζοντας µε την κατάσταση 403(της Source) ,παρατηρούµε ότι η 
πιθανότητα της κατάστασης 237(της QCS)  αυξήθηκε σε 0,7222 καθώς και για την 
κατάσταση W01Β(της  Code) σε 0,2564 από 0,0224. Μετατρέποντας την πιθανότητα 
της κατάστασης 910(της Source) σε µονάδα,παρατηρούµε ότι η πιθανότητα της 
κατάστασης 102(της QCS)  αυξήθηκε σε 0,8 από 0,0252,ενώ µια σηµαντκή αύξηση 
είχαµε στη πιθανότητα της κατάστασης F04F 0,2391 από 0,0108 που ήταν πριν. 
       Τώρα θα θεωρούµε κάθε φορά γνωστή τον σταθµό καταγραφής γνωστό (δηλαδή 
τις καταστάσεις της µεταβλητής QCS) µε πιθανότητα 1 και θέλουµε να 
διαπιστώσουµε πόσο επιρρεάζει τις κατανοµές των υπόλοιπων καταστάσεων των 
µεταβλητών και κατά συνέπεια και αν υπάρχει  κάποια ενδεχοµένη συσχέτιση µεταξύ 
τους.Έτσι µετατρέποντας την πιθανότητα της καταστάσεως  910 σε µονάδα ,έχουµε 
ότι η καινούργια πιθανότητα της καταστάσεως 608 (της Source) είναι 0,8262 από 
0,4341 και για την W02F 0,401 από 0,2429.Για την κατάσταση 102 το πιο 
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αξιοσηµείωτο αποτελέσµα ήταν για την 910(της Source) που έγινε 0,7247 από 
0,0228 ,γεγονός που φανερώνει σηµαντική εξάρτηση αυτών των δύο 
καταστάσεων.Για την κατάσταση 101 η πιο σηµαντική παρατήρηση που κάναµε ήταν 
για  την πιθανότητα της καταστάσεως της Source µετατράπηκε σε 0,6517 από 0,0498 
που ήταν πριν από την νέα πληρφόρηση του δικτύου . 
      Συνεχίζουµε  θεωρώντας γνωστούς τους κωδικούς των ελαττωµάτων(δηλαδή τις 
καταστάσεις της Code).Oι πιο εµφανείς αλλαγές παρατηρήθηκαν στις ακόλουθες 
περιπτώσεις:Για την κατάσταση F07B είχαµε ότι η πιθανότητα της καταστάσεως 
209(της Source) έγινε 0,8599 από 0,2897,ενώ η πιθανότητα της 237(της QCS) 
µετατράπηκε σε 0,9125 από 0,656 και τέλος για τη J87(της Device) άλλαξε σε 0,4274 
από 0,1479.Oι σηµαντικότερες  µεταβολές  της Κ22F παρατηρήθηκαν  στην 
πιθανότητα της  GT που έγινε 0,8753 από 0,107 και στην KL2 που από την αρχική 
0,0387 αυξήθηκε σε 0,2739.Για την Κ25Β πήραµε ότι η πιθανότητα της GT(της 
Source) έγινε 0,8864.Για την W02F πήραµε ότι η πιθανότητα της κατάστασης 
608(της Source) έγινε 0,8573.Για την W11B είχαµε ότι η πιθανότητα της κατάστασης 
120(της Source) έγινε 0,8484 από 0,081,ενώ είχαµε  ότι η πιθανότητα της 237(της 
µεταβλητής QCS) έγινε 0,8530.Τέλος για την W32F πήραµε ότι η πιθανότητα της 
608(κατάσταση της Source) έγινε 0,9086 από  0,4341. 
    Απ’αυτές τις παραπάνω µεταβολές  µπορούµε να συµπεράνουµε ότι σε µερικές 
περιπτώσεις  υπάρχει µεγάλη εξάρτηση µεταξύ των καταστάσεων των µεταβλητών. 
Εφαρµόζοντας ανάλογη διαδικασία οι υπεύθυνοι της εταιρείας  θα είναι σε θέση να 
καταλήξουν σε πολύτιµα συµπεράσµατα/κανόνες ,όπου θα βοηθήσουν στη βελτίωση 
της γραµµής παραγωγής ,πράγµα που δείχνει την ουσιαστικό ρόλο που διαδραµάτισε 
η εφαρµογή των Bayesian Networks 
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Παράρτηµα Α 

 

 

Πίνακας I: Επεξήγηση κωδικών ελαττωµάτων 

 

Σταθµός εργασίας Ελαττώµατα 
 

 

Κωδικός Επεξήγηση 

Πηγή 
Χρέωσης 

Q1 Κ04F Ελαττωµατικό SMD Εξάρτηµα P1 

Οπτικός SMD K22F Σπασµένο SMD εξάρτηµα FM 

 W02F Απουσία SMD Εξαρτήµατος  

 W04F Λάθος SMD Εξάρτηµα  

 W06F Ανάστροφη Τοποθέτηση SMD υλικών  

 W30K Λάθος Θέση SMD εξαρτήµατος  

 W32B Κακή τοποθέτηση SMD εξαρτήµατος  

 F02F Απουσία κόλλησης στη πλευρά SMD 
εξαρτηµάτων 

 

 F04F Βραχυκυκλώµατα από κόλληση σε υλικά SMD  

 F08F Ακόλλητο SMD εξάρτηµα  

  F22F Υπολείµµατα Κόλλησης   
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Ελαττώµατα 
 

Σταθµός εργασίας 
Κωδικός Επεξήγηση 

Πηγή Χρέωσης 

 
   

Q2 K01B Ελαττωµατική πλακέτα P1 

Οπτικός K03B Ελαττωµατικό Εξάρτηµα P2 

 K04F Ελαττωµατικό SMD Εξάρτηµα P3 

 K09B Εξάρτηµα εκτός ανοχών P4 

 K11B Καµένο Εξάρτηµα Q1 

 K21B Σπασµένο/γδαρµένο εξάρτηµα Q2 

 K22F Σπασµένο SMD εξάρτηµα FM 

 K25B Κακή συγκολησιµότητα  

 W01B Απουσία Εξαρτήµατος  
 W02F Απουσία SMD Εξαρτήµατος  
 W03B Λάθος Εξάρτηµα  
 W04F Λάθος SMD Εξάρτηµα  
 W05B Ανάστροφη Τοποθέτηση  
 W06F Ανάστροφη Τοποθέτηση SMD υλικών  
 W07B Λάθος/Απουσία γεφύρωσης  
 W11B Μη ορατοί ακροδέκτες  
 W13B Προεξοχή ακροδεκτών  
 W15B Κλίση εξαρτήµατος  
  

W17B 
Απόσταση εξαρτήµατος από πλακέτα  

 W19B Στραβωµένος/κοµένος ακροδέκτης  
 W25B Πρόκληση βραχυκυκλώµατος  
 W30K Λάθος Θέση SMD εξαρτήµατος  
 W31B Κακή τοποθέτηση εξαρτήµατος  
 W32B Κακή τοποθέτηση εξαρτήµατος  
 W32F Κακή τοποθέτηση SMD εξαρτήµατος  
 T31B ∆υσλειτουργία µηχανής/συσκευής  
 F01B Απουσία κόλλησης στη πλευρά εξαρτηµάτων  
 F02F Απουσία κόλλησης στη πλευρά SMD 

εξαρτηµάτων 
 

 F03B Βραχυκυκλώµατα από κόλληση  
 F04F Βραχυκυκλώµατα από κόλληση σε υλικά SMD  
 F05B Υπερβολική/λίγη ποσότητα κόλλησης  
 F07B Ακόλλητο εξάρτηµα  
 F08F Ακόλλητο SMD εξάρτηµα  
 F10B Κρατήρες πάνω από 1% των κολλήσεων  
 F11B Ψυχρή κόλληση  
 F13B Ακόλλητη επιφάνεια  
 F15B Υπολείµµατα flux  
  F17B Ξένες ουσίες   
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Ελαττώµατα 
 

Σταθµός εργασίας 

Κωδικός Επεξήγηση 

Πηγή 
Χρέωσης 

Q3 K03B Ελαττωµατικό Εξάρτηµα P1 

Λειτουργικός 
έλεγχος 

K04F Ελαττωµατικό SMD Εξάρτηµα P2 

 K09B Εξάρτηµα εκτός ανοχών P3 

 K11B Καµένο Εξάρτηµα P4 

 K13B Κακή κατάσταση µόνωσης 
καλωδίου 

Q1 

 K21B Σπασµένο/γδαρµένο εξάρτηµα Q2 

 K22F Σπασµένο SMD εξάρτηµα FM 

 K25B Κακή συγκολησιµότητα  

 W01B Απουσία Εξαρτήµατος  

 W03B Λάθος Εξάρτηµα  

 W05B Ανάστροφη Τοποθέτηση  

 W11B Μη ορατοί ακροδέκτες  

 W19B Στραβοµένος/κοµένος 
ακροδέκτης 

 

 W25B Πρόκληση βραχυκυκλώµατος  

 W31B Κακή τοποθέτηση εξαρτήµατος  

 W32F Κακή τοποθέτηση  SMD 
εξαρτήµατος 

 

 D01B Ελαττωµατικό PBA  

  F11B Ψυχρή κόλληση   
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Ελαττώµατα 
 

θµός εργασίας 

Κωδικός Επεξήγηση 

Πηγή Χρέωσης 

Q4 K03B Ελαττωµατικό Εξάρτηµα P1 

Burn In – Τελικός K04F Ελαττωµατικό SMD Εξάρτηµα P2 

 K09B Εξάρτηµα εκτός ανοχών P4 

 K11B Καµένο Εξάρτηµα P3 

   K13B Κακή κατάσταση µόνωσης καλωδίου Q1 

 K21B Σπασµένο/γδαρµένο εξάρτηµα Q2 

 K22F Σπασµένο SMD εξάρτηµα FM 

 W02K Απουσία SMD Εξαρτήµατος  

 W04K Λάθος SMD Εξάρτηµα  
 W06F Ανάστροφη Τοποθέτηση SMD υλικών  
 W19B Στραβοµένος/κοµένος ακροδέκτης  
 W25B Πρόκληση βραχυκυκλώµατος  
 W30F Λάθος Θέση SMD εξαρτήµατος  
 W32F Κακή τοποθέτηση SMD εξαρτήµατος  
 D01B Ελαττωµατικό PBA  
 T31B ∆υσλειτουργία µηχανής/συσκευής  
 F01B Απουσία κόλλησης στη πλευρά εξαρτηµάτων  
 F02F Απουσία κόλλησης στη πλευρά SMD 

εξαρτηµάτων 
 

 F03B Βραχυκυκλώµατα από κόλληση  
 F04F Βραχυκυκλώµατα από κόλληση σε υλικά SMD  
 F07B Ακόλλητο εξάρτηµα  
 F08F Ακόλλητο SMD εξάρτηµα  
 F11B Ψυχρή κόλληση  
 F21B Υπολείµµατα κόλλησης  
  K03B Ελαττωµατικό Εξάρτηµα   
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Παράρτηµα Β 
 
 
 
 

 
Πίνακας επεξήγησης των συµβολισµών 

 
 
 
 
   Αυτή η λίστα αποτυπώνει τα πιο σηµαντικά σύµβολα και συντήσεις που 
χρησιµοποιήθηκαν σε αυτό το κεφάλαιο µε στόχο την καλύτερη κατανόηση της 
θεωρίας των Bayesian Networks 
 
 
 
 Μεταβλητές 
 
 α,b,xi,υ,...           µεταβλητές 
 S,…                   σύνολο µεταβλητών 

|S|             αριθµός των µεταβλητών,που επίσης καλείται και "order "ενός             
συνόλου S 

               σύνολο όλων των µεταβλητών στο domain 
 I(α)                  σύνολο όλων των καταστλασεων της µεταβλητής α 
 Ι(S)                  σύνολο των κοινών καταστάσεων των µεταβλητών του S 
i,j,…Є Ι(S)        µια κοινή κατάσταση των µεταβλητών στο S 
 
 
 
 
Μπαεζιανά δίκτυα,γραφήµατα και παράµετροι 
  
  θ                           παράµετροι ενός Μπαεζιανού δικτύου 
  m                          directed acyclic graph (DAG) 
                      skeleton  
  M                    σύνολο όλων των   DAGs 
 α∼b                       (απροσανατολισµένο) τόξο µεταξύ των µεταβλητών α και b 
α→b, b←α             προσανατολισµένο τόξο µεταξύ των µεταβλητών α και  b 
pam(α),pa(α)           γονείς µιας µεταβλητής  στο DAGm 
an(α)                        πρόγονοι µιας µεταβλητής   στο DAG 
ne(α)                         γείτονες µιας µεταβλητής    στο γράφηµα 

                   d-connection των α καιb δεδοµένου του S 
                   d-separation των α καιb δεδοµένου του S 
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Πιθανότητες και Ανεξαρτησίες  
 
p(α)                (οριακή) κατανοµή πιθανότητας  για τη µεταβλητή α 
p(α,b) ,p(S)   κοινή κατανοµή πιθανότητας για διάφορες µεταβλητές 
p(α|S)             κατά συνθήκη κατανοµή της µεταβλητής α δεδοµένου του S 

            οριακή ανεξαρτησία των µεταβλητών α και b 
           οριακή εξάρτηση των µεταβλητών α και b 

   κατά συνθήκη ανεξαρτησία των µεταβλητών α και b δεδοµένου του S 
    κατά συνθήκη εξάρτηση των µεταβλητών α και b δεδοµένου του S 

CIDs            Conditional Independences and Dependences 
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