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Περίληψη ∆ιατριβής 
Τα Ευφυή Συστήµατα Υποστήριξης Αποφάσεων είναι εργαλεία που βοηθούν στη 
λήψη αποφάσεων όταν υπάρχει αβεβαιότητα ή ελλιπής πληροφορία και, όταν 
αποφάσεις που περιέχουν κίνδυνο, πρέπει να ληφθούν µε βάση την ανθρώπινη 
κρίση και εµπειρία. Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα των ΕΣΥΑ έναντι των 
παραδοσιακών ΣΥΑ είναι ότι βοηθούν τον αποφασίζοντα µάλλον στην 
κατανόηση µιας δύσκολης απόφασης, παρά στην επίλυση του προβλήµατος ή 
στη δηµιουργία ενός, κατά κάποιο τρόπο, ‘ορθού’ προτύπου απόφασης 
(Holtzman, 1989). Τα ΕΣΥΑ παρέχουν την υποστήριξή τους συνδυάζοντας και 
εξελίσσοντας τεχνικές σε συνεργασία µε Συστήµατα Βασισµένα σε Γνώση και 
Συστήµατα Υποστήριξης Αποφάσεων. Τα ΕΣΥΑ έχουν οριστεί λεπτοµερώς από 
τους Gottinger and Weimann (1992), Holtzman (1989), Buckner and Shah (1991), 
και είναι επίσης γνωστά ως ‘Ευφυή Συστήµατα Αποφάσεων’, Holtzman (1989), 
‘Συστήµατα Βασισµένα σε Εµπειρία’, (‘Expert-Based Systems’, Goul and Tonge, 
1987), ‘ΣΥΑ Βασισµένα σε Γνώση’, (‘Knowledge Based DSSs’, Klein and Methlie, 
1995) και ‘Συστήµατα Υποστήριξης Εµπειρογνωµόνων’,(‘Expert Support 
Systems’, Van Weelderen, 1991).  

Κατά τη διάρκεια της περασµένης δεκαετίας, διάφορα ΕΣΥΑ αναπτύχθηκαν, και 
διευκρινίστηκε ότι τα ΕΣΥΑ βελτιώνουν σηµαντικά τις ενδοεπιχειρησιακές 
διαδικασίες. Τυπικά, τα ΕΣΥΑ περιλαµβάνουν δροµολόγηση µέσω δικτύου 
(Powell et al., 1992), χρηµατοοικονοµική ανάλυση και προγραµµατισµός (Klein 
and Methlie, 1991), λογική (Zeleznikow, 1995), σχεδίαση δικτύων επιτήρησης 
ακτών (Darby-Dowman et al., 1992), και εκτίµηση της προσπάθειας ανάπτυξης 
λογισµικού (Griech and Pomerol, 1994).   

Ο σκοπός της εργασίας είναι η επισκόπηση των υπαρχόντων Ευφυών 
Συστηµάτων Υποστήριξης Αποφάσεων, των µεθοδολογιών ανάπτυξής των, των 
Ευφυών Μεθόδων Υποστήριξης Αποφάσεων (τεχνικών της Τεχνητής 
Νοηµοσύνης που χρησιµοποιούνται) και των χαρακτηριστικών τους, η 
κατηγοριοποίησή τους ανάλογα µε διάφορα χαρακτηριστικά και, τέλος, η 
στατιστική ανάλυση των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών τους.  
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Πρόλογος 
Η χρησιµότητα της εργασίας αυτής έγκειται στην κατανόηση του τρόπου µε τον 
οποίο ορισµένες βασικές τεχνολογίες εφαρµόζονται στην πράξη από τις 
επιχειρήσεις. Οι τεχνολογίες αυτές στηρίζονται σε µια πλειάδα επιστηµών όπως η 
βιολογία, η νευρολογία, η ψυχολογία, η στατιστική και η επιστήµη υπολογιστών. 
Το πεδίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης παρέχει ένα είδος κόλλας για τη σύνδεση 
των ιδεών που προκύπτουν από αυτές τις τεχνολογίες, συγκριτικά µε την ισχύ 
τους, µε σκοπό την επίλυση προβληµάτων διαφόρων τύπων. 

Οι τεχνικές σχεδίασης που περιγράφονται αναπτύχθηκαν τις τελευταίες 
δεκαετίες: η συµβολική προσέγγιση (κανόνες, case-based reasoning και ασαφής 
λογική), η συνδετική προσέγγιση (νευρωνικά δίκτυα), η εξελικτική προσέγγιση 
(γενετικοί αλγόριθµοι) και η επαγωγική προσέγγιση (machine learning). Την ίδια 
στιγµή η τεχνολογία των βάσεων δεδοµένων, η data warehousing και τα 
συστήµατα OLAP, κάνουν ευκολότερη την πρόσβαση σε επιχειρησιακά 
δεδοµένα. Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό καθώς η δυσκολία πρόσβασης στα 
δεδοµένα δηµιουργούσε µεγάλους φραγµούς στην -εστιασµένη στα δεδοµένα- 
υποστήριξη αποφάσεων. Τα εργαλεία που περιγράφονται επιτρέπουν στις 
επιχειρήσεις να προσπελαύνουν, να επιθεωρούν, να αντιλαµβάνονται και να 
διαχειρίζονται τα δεδοµένα τους έτσι, ώστε να παίρνουν ευκολότερα αποφάσεις. 
Ουσιαστικά αποτελούν ένα σύνολο µηχανών αναζήτησης που προσπελαύνουν 
τα επιχειρησιακά δεδοµένα. 

Βέβαια, η χρήση ευφυών συστηµάτων δεν οδηγεί απαραίτητα στη δηµιουργία 
ευφυών επιχειρήσεων. Η τεχνολογία αποδίδει τα µέγιστα όταν αναπτύσσεται 
σωστά µέσα από καλοσχεδιασµένες επιχειρηµατικές διαδικασίες. Παρά τη 
χρησιµότητα των µεθόδων και την ισχύ των τεχνικών που περιγράφονται, δεν 
υπάρχουν µαγικά κουτιά. ∆εν υπάρχει πλαίσιο, µεθοδολογία ή τεχνική που να 
εξαλείφει την ανάγκη για κριτική σκέψη, δηµιουργικότητα και περιέργεια για τα 
προς επίλυση προβλήµατα. 

Η εργασία αποτελείται από δέκα κεφάλαια και δύο παραρτήµατα. Αναφέρεται 
σε εφτά ευφυείς µεθόδους και δυο ερευνητικές εργασίες. Τα οχτώ πρώτα 
κεφάλαια πραγµατεύονται την εξέλιξη της Τεχνητής Νοηµοσύνης και τη 
συνεισφορά των µεθόδων της στην ανάπτυξη Ευφυών Συστηµάτων Υποστήριξης 
Αποφάσεων. Στο ένατο κεφάλαιο γίνεται µια εισαγωγή στα Ευφυή ΣΥΑ, τη δοµή 
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και τα χαρακτηριστικά τους. Αναφέρονται, επίσης, οι µεθοδολογίες σχεδίασης 
Ευφυών ΣΥΑ και τα αποτελέσµατά τους στην πράξη. Το δέκατο κεφάλαιο, τέλος, 
παρουσιάζει τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τη µελέτη Ευφυών ΣΥΑ 
(δείγµα σαράντα τεσσάρων συστηµάτων) µέσα από ένα σύνολο δηµοσιευµένων 
άρθρων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

Εισαγωγή στην Τεχνητή Νοηµοσύνη 

Υπάρχουν πολλοί ορισµοί που έχουν προταθεί για τον όρο τεχνητή νοηµοσύνη 
(ΤΝ). Κάθε ένας από τους ορισµούς δίνει έµφαση σε κάποια χαρακτηριστικά του 
τοµέα αυτού της επιστήµης των υπολογιστών. Παρακάτω αναφέρονται µερικοί 
ορισµοί. 

1.1 Ορισµοί τεχνητής νοηµοσύνης 

Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η µελέτη των τεχνικών και διεργασιών που επιτρέπουν σε 
µία µηχανή να επιδείξει συµπεριφορά η οποία όταν επιδεικνύεται από ανθρώπους 
χαρακτηρίζεται έξυπνη. 

Σύµφωνα µε την Rich [Rich & Knight, 1991], "η τεχνητή νοηµοσύνη είναι η µελέτη 
του τρόπου που θα επιτρέψει στους υπολογιστές να κάνουν πράγµατα, στα οποία 
προς το παρόν, ο άνθρωπος είναι καλύτερος". 

Τεχνητή νοηµοσύνη είναι ο κλάδος της επιστήµης των υπολογιστών που ασχολείται 
µε συµβολικές, δηλωτικές µεθόδους για τη λύση προβληµάτων. 

Η τεχνητή νοηµοσύνη περιλαµβάνει την µελέτη της διαδικασίας της ανθρώπινης 
νοηµοσύνης και την αναπαραγωγή αυτών των διαδικασιών ή των αποτελεσµάτων 
τους από την µηχανή. Σύµφωνα µε τους Winston και Prendergast (1992), οι 
κύριοι στόχοι της τεχνητής νοηµοσύνης είναι: 

1. να καταστήσει τους υπολογιστές εξυπνότερους 

2. να κατανοήσει τι είναι νοηµοσύνη και 

3. να καταστήσει τις µηχανές χρησιµότερες. 

Ορισµένα χαρακτηριστικά της νοηµοσύνης είναι: 

• η µάθηση ή η κατανόηση από εµπειρία 

• η διεξαγωγή συµπερασµάτων από ασαφή µηνύµατα 
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• η άµεση και επιτυχής αντίδραση σε νέες καταστάσεις 

• η χρήση της λογικής για την επίλυση προβληµάτων 

• η αντιµετώπιση σύνθετων καταστάσεων 

• η απόκτηση και χρήση γνώσης 

• η κατανόηση της σχετικής σηµασίας διαφόρων στοιχείων µιας κατάστασης 

Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό της τεχνητής νοηµοσύνης είναι η συµβολική 
επεξεργασία. Οι υπολογιστές αρχικά σχεδιάστηκαν ειδικά για την επεξεργασία 
µεγάλου όγκου αριθµών. Οι άνθρωποι ωστόσο, συνηθίζουν να σκέφτονται 
συµβολικά και όχι µε νούµερα. Η ανθρώπινη νοηµοσύνη εν µέρει φαίνεται ότι 
οφείλεται στη δυνατότητα του νου να µεταχειρίζεται σύµβολα - όχι αριθµούς. 

Τα συστήµατα παραγωγής (production systems) δηµιουργήθηκαν για να 
περιγράψουν τον τρόπο µε τον οποίο ο άνθρωπος επεξεργάζεται την συµβολική 
πληροφορία. Τα συστήµατα αποτελούνται από δύο µέρη: 

• τους κανόνες παραγωγής (production rules) ή if-then κανόνες και 

• τη µνήµη εργασίας 

Ένας ψυχολόγος θα µπορούσε να χρησιµοποιήσει ένα σύστηµα παραγωγής ως εξής: 
τα γεγονότα που συµβαίνουν γύρω µας, δηµιουργούν ερεθίσµατα. 
Αντιλαµβανόµαστε τα ερεθίσµατα µε τις αισθήσεις µας και τα καταχωρούµε 
προσωρινά. Ορισµένα ερεθίσµατα µεταφέρονται στην µνήµη εργασίας και 
ενεργοποιούν κάποιους if-then κανόνες. 

1.2 Προβλήµατα τεχνητής νοηµοσύνης 
Για να προσεγγίσουµε την έννοια της ΤΝ είναι προτιµότερο να εξετάσουµε τα 
προβλήµατα µε τα οποία ασχολήθηκε και ασχολείται η ΤΝ. 

Τα πρώτα προβλήµατα που προσπάθησε να λύσει η ΤΝ εντάσσονται στην 
κατηγορία των τυπικών καθηκόντων. Χαρακτηριστικά προβλήµατα αυτής της 
κατηγορίας είναι τα παίγνια και η απόδειξη θεωρηµάτων. Ο Samuel έγραψε το 
1960 ένα πρόγραµµα που παίζει ντάµα, το οποίο µπορούσε να βελτιώσει την 
ικανότητα του µέσω της εµπειρίας. Το πρόγραµµα Logic Theorist (1963) ήταν µια 
από τις πρώτες προσπάθειες να αποδειχθούν µαθηµατικά θεωρήµατα µε τη βοήθεια 
υπολογιστή. Το πρόγραµµα του Gelernter είχε σαν πεδίο του την γεωµετρία. Τα 
παιγνίδια και η απόδειξη θεωρηµάτων θεωρούνται δραστηριότητες που 
επιδεικνύουν νοηµοσύνη. Παρ’ όλα αυτά, στις αρχές της ιστορίας της ΤΝ, 
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θεωρήθηκε ότι οι υπολογιστές θα µπορούσαν να λύσουν σχετικά εύκολα τέτοια 
προβλήµατα, αφού το µόνο που χρειαζόταν ήταν να αναζητηθεί ολόκληρος ο 
χώρος των δυνατών λύσεων ενός προβλήµατος και να επιλεχθεί η καλύτερη λύση. 
Βασίστηκαν δηλαδή στην τεχνική της αναζήτησης λύσεων. Αυτή η διαδικασία 
δεν απαιτεί νοηµοσύνη και προγραµµατίζεται σχετικά εύκολα. Η θεώρηση όµως 
του προβλήµατος αυτού σαν εύκολο αποδείχθηκε λάθος, γιατί στα περισσότερα 
προβλήµατα του είδους, ο χώρος των λύσεων είναι εκρηκτικά µεγάλος. Τόσο 
µεγάλος ώστε κανένας υπολογιστής όσο γρήγορος και να είναι και όσο µεγάλη 
µνήµη και να έχει δεν µπορεί να τον εξαντλήσει σε αποδεκτό χρόνο (ούτε του 
φτάνει η διαθέσιµη µνήµη). 

Για παράδειγµα, στο σκάκι, αν θεωρήσουµε ότι ο µέσος όρος των πιθανών επόµενων 
κινήσεων είναι 35 και ο µέσος όρος των συνολικών κινήσεων µιας παρτίδας είναι 50, 
τότε ο συνολικός χώρος καταστάσεων (πιθανές θέσεις πιονιών στην σκακιέρα) 
περιλαµβάνει 3550 = 1,5 x1077 καταστάσεις, αριθµός εκρηκτικά µεγάλος. Το 
συµπέρασµα είναι ότι η απλή αναζήτηση του χώρου των λύσεων δεν είναι 
αποτελεσµατική για τη λύση προβληµάτων. 

Ένα άλλο σκέλος της ΤΝ ασχολήθηκε µε προβλήµατα κοινής λογικής 
(commonsense reasoning), όπως οι συνέπειες απλών ενεργειών και η εξαγωγή 
συµπερασµάτων, π.χ. όταν αφήσεις κάτι, θα πέσει στο πάτωµα και θα σπάσει. Το 
πρόγραµµα General Problem Solver (Edward A. Feigenbaum and Julian 
Feldman, 1963) βασιζόταν στην τεχνική της σταδιακής προσέγγισης. Με την 
τεχνική αναζήτησης λύσεων ξεκινάµε από την αρχική κατάσταση και εξαντλούµε 
το δέντρο των πιθανών επόµενων κινήσεων µέχρι να φτάσουµε σε µια τελική 
κατάσταση η οποία είναι λύση ή είναι κατάσταση χωρίς επόµενες κινήσεις 
(αδιέξοδο). Με την τεχνική της σταδιακής προσέγγισης ξεκινάµε µε δεδοµένες την 
αρχική και την επιθυµητή τελική κατάσταση (λύση) και τις προσεγγίζουµε 
βρίσκοντας µια ενδιάµεση κατάσταση. Στη συνέχεια εφαρµόζουµε την ίδια 
τεχνική χρησιµοποιώντας σαν δεδοµένα α) την αρχική και την ενδιάµεση 
κατάσταση και β) την ενδιάµεση και την τελική κατάσταση. Το πρόβληµα λύνεται 
όταν φτάσουµε σε µια ανάλυση όπου όλες οι ενδιάµεσες καταστάσεις µπορούν να 
ενωθούν µε απλές πιθανές κινήσεις. Η τεχνική αυτή εφαρµόστηκε σε προβλήµατα 
κοινής λογικής καθώς και στη συµβολική επεξεργασία λογικών εκφράσεων. Τα 
προβλήµατα όµως που λύθηκαν ήταν απλά. 

Καθώς η ΤΝ αναπτύχθηκε και αναπτύχθηκαν παράλληλα τεχνικές διαχείρισης 
µεγάλων όγκων δεδοµένων έγιναν προσπάθειες να εκτελεστούν πολύπλοκα 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

4 

καθήκοντα όπως η αντίληψη, η όραση, ο λόγος, η κατανόηση φυσικής γλώσσας και 
λύση προβληµάτων σε ειδικούς τοµείς όπως η ιατρική διάγνωση και η χηµική 
ανάλυση. 

Η αντίληψη του γύρω κόσµου είναι εξαιρετικά σηµαντική για την επιβίωση του 
ανθρώπου. Τα ζώα, ενώ έχουν πολύ µικρότερο βαθµό νοηµοσύνης από τον 
άνθρωπο, είναι περισσότερο ικανά σε καθήκοντα αντίληψης (π.χ. όραση) από 
οποιαδήποτε σηµερινή µηχανή. Η ικανότητα επικοινωνίας µέσω της οµιλίας είναι 
ίσως η πιο σηµαντική διαφορά µεταξύ ζώων και ανθρώπων. Το πρόβληµα της 
κατανόησης φυσικής οµιλίας είναι εξαιρετικά δύσκολο. Το πρόβληµα 
απλοποιείται αν περιοριστούµε στο γραπτό λόγο. Με αυτόν τον τοµέα της ΤΝ 
ασχολείται η κατανόηση φυσικής γλώσσας. Για την κατανόηση του λόγου 
απαιτούνται γνώσεις γραµµατικής και συντακτικού της γλώσσας, αλλά όχι µόνο. 
Απαιτείται επίσης κατανόηση της σηµασίας του περιεχοµένου των προτάσεων και 
γνώση γύρω από το γνωστικό αντικείµενο. 

Εκτός από τα παραπάνω καθηµερινά κοινά προβλήµατα οι άνθρωποι και η ΤΝ 
ασχολούνται και µε πιο εξειδικευµένα προβλήµατα που απαιτούν εξειδικευµένη 
γνώση, όπως η ιατρική διάγνωση, η οικονοµική ανάλυση, η µηχανική κ.α. 

Για έναν άνθρωπο συνήθως η σειρά εκµάθησης λύσης των παραπάνω προβληµάτων 
είναι η ακόλουθη: αρχικά αναπτύσσονται οι ικανότητες αντίληψης και παράλληλα 
η καθηµερινή κοινή λογική. Αργότερα κι όχι πάντα αναπτύσσονται οι ικανότητες 
εξειδικευµένων προβληµάτων. Μια πρώτη θεώρηση της ΤΝ ήταν ότι το ίδιο θα 
µπορούσε να ισχύει και για τις µηχανές. Η θεώρηση αυτή αποδείχθηκε λανθασµένη. 
Παρόλο που τα εξειδικευµένα προβλήµατα θεωρούνται πιο δύσκολα και φαίνεται 
ότι απαιτούν πολλές και εξειδικευµένες γνώσεις, σε τελική ανάλυση απαιτούν 
λιγότερη γνώση από τα καθηµερινά καθήκοντα, και είναι πιο εύκολη η 
αναπαράσταση και η αποθήκευση εξειδικευµένης γνώσης. Παραδείγµατα τέτοιων 
συστηµάτων είναι τα έµπειρα συστήµατα που σήµερα βρίσκουν πάρα πολλές 
εφαρµογές στην πράξη. 

1.3 Κριτήρια επιτυχίας τεχνητής νοηµοσύνης 
Ένα από τα πρώτα ερωτήµατα που απασχόλησε τους ειδικούς ΤΝ είναι το ακόλουθο: 
πότε µπορούµε να πούµε ότι η ΤΝ έχει πετύχει το σκοπό της, δηλαδή να κατασκευάσει 
µηχανές που αναπτύσσουν και επιδεικνύουν νοηµοσύνη; 

Ο Alan Turing (µαθηµατικός που θεωρείται από τους πατέρες την επιστήµης 
υπολογιστών) έδωσε µια απλή απάντηση στο ερώτηµα αυτό: όταν δεν µπορούµε να 
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ξεχωρίσουµε τη µηχανή από έναν άνθρωπο. Ο Turing όρισε επίσης και µια δοκιµή, το 
Turing Test (1950), το οποίο έχει ως εξής: Ένας άνθρωπος Α κάθεται µπροστά σε 
ένα τερµατικό υπολογιστή. Σε έναν άλλο οπτικά αποµονωµένο χώρο κάθεται ο 
Β µπροστά σε ένα τερµατικό. Τα δυο τερµατικά επικοινωνούν µεταξύ τους. Ο Β 
µπορεί να είναι ένας άλλος άνθρωπος ή µια µηχανή. Ο Α κάνει ερωτήσεις στον Β 
µέσω του τερµατικού για ένα χρονικό διάστηµα. Ο Β απαντά σε όλες τις ερωτήσεις 
του Α. Στο τέλος του τεστ ο Α πρέπει να αποφανθεί αν στις ερωτήσεις του 
απαντούσε ένας άνθρωπος ή µια µηχανή. Αν ο Α δεν µπορεί να ξεχωρίσει τη 
µηχανή από τον άνθρωπο, τότε θεωρείται ότι η µηχανή πέρασε µε επιτυχία το 
τεστ, έχει δηλαδή νοηµοσύνη. 

Το τεστ του Turing είναι εξαιρετικά δύσκολο. Ο Α µπορεί να κάνει οποιεσδήποτε 
ερωτήσεις, ακόµα και ερωτήσεις παγίδες. Μπορεί να εξετάσει γνώσεις σε θέµατα 
αθλητικά, πολιτικά, οικονοµικά ή να κάνει ασυνάρτητες ερωτήσεις. Σε κάθε 
περίπτωση εξετάζεται η ικανότητα κατανόησης των ερωτήσεων και η 
ικανότητα επικοινωνίας του Β κι όχι οι γνώσεις του. Ο Β πρέπει να αποδείξει 
ότι είναι άνθρωπος κι όχι παντογνώστης. Αν για παράδειγµα ο Α ρωτούσε ποιο 
είναι το γινόµενο δυο πολύ µεγάλων αριθµών, η µηχανή θα µπορούσε να 
απαντήσει σε κλάσµατα του δευτερολέπτου αλλά αυτό θα την πρόδιδε. Μια πιο 
έξυπνη ενέργεια θα ήταν ίσως να απαντήσει ότι δεν µπορεί να λύσει το πρόβληµα ή 
να δώσει µια λανθασµένη απάντηση µετά από ένα λεπτό. 

∆εν έχει κατασκευαστεί ακόµα µηχανή που µπορεί να περάσει το τεστ του Turing. 
Ούτε µπορούµε να προβλέψουµε αν θα µπορέσει κάποτε µια µηχανή να περάσει το 
τεστ αυτό. Θεωρητικά βέβαια θα µπορούσε κανείς να αποθηκεύσει όλες τις πιθανές 
διαδοχές ερωτήσεων του Α και τις ανάλογες δυνατές απαντήσεις και το πρόγραµµα 
να αναζητά κάθε φορά µέσα στο σύνολο των πιθανών απαντήσεων. Μια τέτοια 
υλοποίηση είναι πρακτικά αδύνατη αλλά τίθεται και το ακόλουθο ερώτηµα: θα 
ήταν πραγµατικά έξυπνη αυτή η υποθετική µηχανή; Οι απόψεις διχάζονται. 
Υπάρχουν αυτοί που υποστηρίζουν ότι δεν έχει σηµασία το πώς καταλήγει µια 
µηχανή να δείχνει έξυπνη αλλά το τελικό αποτέλεσµα. Και υπάρχουν και οι 
αντίθετοι που θεωρούν ότι η σχεδίαση της µηχανής είναι σηµαντική κι όχι µόνο η 
λειτουργία της. Οι τελευταίοι υποστηρίζουν ότι τεχνικές ΤΝ µπορούν να 
χαρακτηριστούν µόνο οι τεχνικές που έχουν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά. 

1.4 Χαρακτηριστικά τεχνικών ΤΝ 
Μια τεχνική επίλυσης ενός προβλήµατος µπορεί να θεωρηθεί τεχνική ΤΝ όταν έχει 
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τα ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

• Γενική: µια τεχνική πρέπει να επιτρέπει τη γενίκευση της ήδη υπαρχούσης 
γνώσης για την επίλυση µεγαλύτερων προβληµάτων του ίδιου είδους. 

• Κατανοητή: µια τεχνική πρέπει να είναι κατανοητή, να µπορούµε δηλαδή να 
δικαιολογήσουµε τα αποτελέσµατα. 

• Ευµετάβλητη: µια τεχνική πρέπει να είναι δυναµική, να επιτρέπει την εύκολη 
εισαγωγή γνώσης. 

• Αποτελεσµατική: µια τεχνική πρέπει να περιορίζει τον αριθµό καταστάσεων 
ενός προβλήµατος που πρέπει να αναζητηθούν, να µας οδηγεί λοιπόν σαν µια 
πυξίδα προς τις λύσεις του προβλήµατος. 

Με βάση τα προηγούµενα, πολλοί συγγραφείς διακρίνουν στην ιστορία της ΤΝ 
τέσσερις περιόδους. Την προϊστορική, όπου η ΤΝ ουσιαστικά προαναγγέλλεται σε 
διηγήµατα επιστηµονικής φαντασίας, την κλασική (µέχρι τα µέσα της δεκαετίας 
του 1960) όπου αναπτύχθηκαν συστήµατα που έπαιζαν παιχνίδια και έλυναν 
γρίφους, τη ροµαντική (µέχρι τα µέσα της δεκαετίας του 1970) κατά την οποία οι 
προσπάθειες επικεντρώνονται στην ανάπτυξη συστηµάτων που κατανοούν 
ιστορίες και διάλογους σε φυσική γλώσσα, και τη µοντέρνα (µέχρι τα τέλη της 
δεκαετίας του 1980) η οποία χαρακτηρίζεται από την ανάπτυξη συστηµάτων που 
βασίζονται στη γνώση και την εµπορική εκµετάλλευση των αποτελεσµάτων της 
έρευνας γύρω από την ΤΝ. 

Αυτήν τη στιγµή βιώνουµε τη µετα-µοντέρνα περίοδο στην οποία η ΤΝ καλείται 
να παίξει ένα σηµαντικό ρόλο σε ένα νέο πληροφοριακό περιβάλλον του οποίου 
κύριο χαρακτηριστικό είναι η εξάπλωση του διαδικτύου. Ιδιαίτερη έµφαση 
δίνεται στην ανάπτυξη προγραµµάτων και τεχνικών (όπως τα προγράµµατα 
πράκτορες) που διευκολύνουν τη χρήση του διαδικτύου (αναζήτηση 
πληροφοριών) ή την ανάπτυξη εφαρµογών που σχετίζονται µε αυτό (όπως το 
ηλεκτρονικό εµπόριο). 

1.5 Η Τεχνητή Νοηµοσύνη Σήµερα 
Τα τελευταία χρόνια υπήρξαν σηµαντικές εξελίξεις σε εφαρµογές της ΤΝ όπως η 
ροµποτική, η µηχανική όραση, η µηχανική µάθηση και ο σχεδιασµός ενεργειών. Αυτήν τη 
στιγµή υπάρχουν ευφυή συστήµατα τα οποία βοηθούν το χρήστη στη λειτουργία 
ορισµένων προγραµµάτων ευρείας καθηµερινής χρήσης (π.χ. Office Assistant) ή 
στην αναζήτηση στο διαδίκτυο. Ο σχεδιασµός ενεργειών έχει εφαρµοστεί µε 
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επιτυχία σε προγραµµατισµό παραγωγής σε βιοµηχανίες, σε αποστολές στο 
διάστηµα, σε αντιµετώπιση κρίσεων, κλπ. Επίσης υπάρχουν συστήµατα 
αναγνώρισης φωνής τα οποία κάνουν κρατήσεις για αεροπορικές θέσεις 
τηλεφωνικά, βρίσκοντας τις βέλτιστες πτήσεις µε κριτήρια το κόστος και το χρόνο 
(π.χ. το σύστηµα PEGASUS) ή δίνουν διάφορες πληροφορίες γενικού 
ενδιαφέροντος (π.χ. η φωνητική πύλη MyCosmos). 

Επιπλέον υπάρχουν έµπειρα συστήµατα πραγµατικού χρόνου) (π.χ. το σύστηµα 
MARVEL) που επεξεργάζονται τα δεδοµένα που µεταδίδονται από διαστηµόπλοια 
διεκπεραιώνοντας συνηθισµένες εργασίες και ενεργοποιώντας το συναγερµό σε 
δύσκολες καταστάσεις. Ακόµη υπάρχουν ροµποτικά συστήµατα που οδηγούν 
αυτοκίνητα σε αυτοκινητόδροµο χρησιµοποιώντας βιντεοκάµερες και 
αποστασιόµετρα, συστήµατα που διεξάγουν ιατρικές διαγνώσεις, συστήµατα που 
ελέγχουν και ρυθµίζουν την κυκλοφορία αυτοκινήτων σε πολυσύχναστους 
δρόµους, συστήµατα που ελέγχουν την εναέρια κυκλοφορία των αεροπλάνων και 
πολλά άλλα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

Νευρωνικά ∆ίκτυα 

2.1 Εισαγωγή 
Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι µία σχετικά νέα ιδέα στο χώρο των 
υπολογιστών η οποία βασίστηκε σε έρευνες µοντελοποίησης της δοµής και της 
λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου. Η ιδέα προϋπήρχε από τη δεκαετία του '40 
αλλά ήταν οι σχετικά πρόσφατες (δεκαετία του '80) εξελίξεις στο υλικό και το 
λογισµικό των Η/Υ οι οποίες καθιέρωσαν τις αρχές µελέτης και υλοποίησης και 
γενικότερα την έρευνα στο χώρο των ΤΝ∆. 

Είναι γνωστό ότι οι συµβατικοί Η/Υ υπερτερούν των ανθρώπων στην ταχύτητα και 
ικανότητα εκτέλεσης αριθµητικών πράξεων. Από την άλλη µεριά οι Η/Υ 
εµφανίζονται να είναι ακατάλληλοι για την επεξεργασία δεδοµένων τα οποία δεν 
είναι ακριβή, δεν είναι πλήρη ή έχουν "θόρυβο". Αυτή την εικόνα κατάφερε να 
αλλάξει εν µέρει η έρευνα στο χώρο των ΤΝ∆, η οποία κατάφερε να 
πραγµατοποιήσει δύσκολες εργασίες οι οποίες θεωρούνταν µοναδικό προνόµιο του 
ανθρώπου. 

Οι συµβατικοί Η/Υ χρειάζονται µία βήµα-βήµα λύση ενός προβλήµατος και τον 
προγραµµατισµό τους µε µια σειρά εντολών την οποία πρέπει να ακολουθήσουν 
για να λύσουν το πρόβληµα. Αντιθέτως, τα ΤΝ∆ δεν χρειάζονται µια 
συγκεκριµένη περιγραφή της λύσης του προβλήµατος, αλλά ο χρήστης επιτρέπει 
στο ΤΝ∆ να εκπαιδευτεί και να προσαρµοστεί κατά τη διάρκεια µιας περιόδου 
εκπαίδευσης. 

Η εκπαίδευση συνήθως περιλαµβάνει ένα σύνολο δεδοµένων µε καθορισµένη 
δοµή, το οποίο αποτελεί το υλικό εκπαίδευσης του ΤΝ∆. ∆εδοµένου ενός 
ικανοποιητικού πλήθους δεδοµένων, το ΤΝ∆ µπορεί να µάθει τις βασικές αρχές της 
λύσης και να χρησιµοποιηθεί στη λύση παρόµοιων άλλων νέων προβληµάτων. 
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2.1.1 Τι είναι το Νευρωνικό ∆ίκτυο; 
Τα µοντέλα των ΤΝ∆ είναι αλγόριθµοι γνωστικών διαδικασιών, όπως η µάθηση 
και η βελτιστοποίηση, οι οποίοι βασίζονται σε έννοιες που προέρχονται από την 
έρευνα της φύσης του ανθρώπινου εγκεφάλου. 

Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο (ΤΝ∆) είναι ένα µοντέλο επεξεργασίας πληροφοριών 
εµπνευσµένο από τον τρόπο µε τον οποίο βιολογικά νευρικά συστήµατα, όπως ο 
εγκέφαλος, επεξεργάζονται πληροφορίες. Το βασικό στοιχείο αυτού του µοντέλου 
είναι η πρωτότυπη δοµή του συστήµατος επεξεργασίας πληροφοριών. Αποτελείται 
από ένα µεγάλο αριθµό πυκνά διασυνδεδεµένων στοιχείων επεξεργασίας 
(νευρώνες - neurons), οι οποίοι δουλεύουν αρµονικά για να λύσουν συγκεκριµένα 
προβλήµατα. Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, ακριβώς όπως και οι άνθρωποι, 
µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων. Ένα Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο δηµιουργείται 
για µια συγκεκριµένη εφαρµογή, όπως αναγνώριση προτύπων ή ταξινόµηση 
δεδοµένων, µέσω µιας διαδικασίας µάθησης. Η µάθηση σε βιολογικά συστήµατα 
περιλαµβάνει προσαρµογές/ρυθµίσεις στις συναπτικές ενώσεις που υπάρχουν 
µεταξύ των νευρώνων. Αυτό ισχύει και στην περίπτωση των Τεχνητών 
Νευρωνικών ∆ικτύων. 

Με µαθηµατικούς όρους, ένα ΤΝ∆ ορίζεται ως ένας προσανατολισµένος γράφος 
µε τις εξής ιδιότητες: 

1. Μία µεταβλητή κατάστασης ni, ανατίθεται σε κάθε κόµβο (node) i. 

2. Σε κάθε σύνδεσµο (link) µεταξύ δύο κόµβων i και k ανατίθεται ένα βάρος 
(weight) wik µε τιµή πραγµατικό αριθµό. 

3. Μία τιµή πόλωσης (bias) θi, ανατίθεται σε κάθε κόµβο (node) i. 

4. Για κάθε κόµβο i ορίζεται µία συνάρτηση µεταβίβασης/ενεργοποίησης 
(transfer/activation function) fi[nk, wik, θi (k≠ i)] η οποία καθορίζει την 
κατάσταση του κόµβου συναρτήσει της πόλωσής του, των βαρών των 
εισερχόµενων συνδέσµων και της κατάστασης των κόµβων οι οποίοι 
συνδέονται µέσω αυτών των συνδέσµων. 

Στην καθιερωµένη ορολογία οι κόµβοι ονοµάζονται νευρώνες (neurons), οι 
σύνδεσµοι ονοµάζονται συνάψεις (synapses) και η πόλωση είναι γνωστή ως 
κατώφλι ενεργοποίησης (activation threshold). Η συνάρτηση µεταβίβασης 

συνήθως έχει την µορφή f 





 −∑k nw ikik θ , όπου f(x) είναι είτε µία µη συνεχής 
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βηµατική συνάρτηση, είτε η οµαλά αυξανόµενη γενίκευσή της, γνωστή ως 
σιγµοειδής συνάρτηση (sigmoid function). Κόµβοι χωρίς εισερχόµενους συνδέσµους 
ονοµάζονται νευρώνες εισόδου (input neurons) και κόµβοι χωρίς εξερχόµενους 
συνδέσµους ονοµάζονται νευρώνες εξόδου (output neurons). Ένα δίκτυο το οποίο 
τοπολογικά δεν έχει αναδροµικές συνδέσεις ονοµάζεται feed-forward. 

2.1.2 Ιστορική Αναδροµή 
Οι προσοµοιώσεις Νευρωνικών ∆ικτύων θεωρούνται από πολλούς ως πρόσφατη 
εξέλιξη. Ωστόσο, ο τοµέας αυτός καθιερώθηκε πριν από την έλευση των 
υπολογιστών και έχει καταγράψει τουλάχιστον µια περίοδο ανάσχεσης της 
δραστηριότητάς του. 

Το αρχικό ενδιαφέρον για τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural 
Networks ή Connectionists models ή parallel distributed processing) εµφανίστηκε µετά 
την εισαγωγή του µοντέλου απλοποιηµένου νευρώνα από τους McCulloch και 
Pitts το 1943 (McCulloch & Pitts, 1943). Αυτοί οι νευρώνες παρουσιάστηκαν ως 
µοντέλα των βιολογικών νευρώνων και ως εννοιολογικά µέρη δικτύων τα οποία 
µπορούν να εκτελέσουν κάποιες υπολογιστικές διεργασίες. Η τεχνολογία που ήταν 
διαθέσιµη τότε δεν τους επέτρεψε να παράγουν κάτι το ιδιαίτερο. 

Όταν το 1969 οι Minsky και Papert δηµοσίευσαν το βιβλίο τους "Perceptrons" 
(Minsky & Papert, 1969) στο οποίο παρουσίαζαν τα αρνητικά σηµεία του 
απλοποιηµένου µοντέλου νευρώνα (perceptron), το µεγαλύτερο µέρος της 
χρηµατοδότησης της έρευνας στο χώρο των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 
(ΤΝ∆) ανακατευθύνθηκε σε άλλες ερευνητικές περιοχές. Μόνο λίγοι ερευνητές 
παρέµειναν στο χώρο των ΤΝ∆, µε πιο γνωστούς τους Τ. Kohonen, S. Grossberg, J. 
Anderson και Κ. Fukushima. 

Το ενδιαφέρον για τα ΤΝ∆ αναζωπυρώθηκε µόνο µετά από κάποια σηµαντικά 
θεωρητικά αποτελέσµατα στις αρχές της δεκαετίας του ΄80 και την ανάπτυξη των 
δυνατοτήτων επεξεργασίας των Η/Υ. Αυτό το ανανεωµένο ενδιαφέρον αντανακλά 
στην αύξηση του αριθµού των ερευνητών, στην αυξηµένη χρηµατοδότηση, τον 
αριθµό των συνεδρίων και των περιοδικών στο χώρο των ΤΝ∆. Στις µέρες µας 
πολλά εκπαιδευτικά ιδρύµατα έχουν εργαστήρια ή ερευνητικά κέντρα και οµάδες 
στο χώρο των ΤΝ∆. 

Αν και το ενδιαφέρον του κοινού και η διαθέσιµη χρηµατοδότηση ήταν 
ελάχιστες, αρκετοί ερευνητές συνέχισαν να εργάζονται για να αναπτύξουν 
υπολογιστικές µεθόδους βασισµένες σε νευροµορφικές ιδέες για τη λύση 
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προβληµάτων, όπως η αναγνώριση προτύπων. Κατά τη διάρκεια αυτής της 
περιόδου, αναπτύχθηκαν αρκετά παραδείγµατα, τα οποία η σύγχρονη έρευνα 
συνεχίζει να βελτιώνει. Η επίδραση του Grossberg (Steve Grossberg και Gail 
Carpenter, 1988) ίδρυσε µια σχολή σκέψης, η οποία ερευνά resonating αλγορίθµους. 
Ανέπτυξαν τα δίκτυα ART (Adaptive Resonance Theory) βασιζόµενοι σε 
βιολογικώς πιθανά µοντέλα. Οι Anderson και Kohonen ανέπτυξαν συσχετιστικές 
τεχνικές ανεξάρτητα από τους προαναφερθέντες. Ο Klopf (A. Henry Klopf, 1972), 
ανέπτυξε τη βάση για την εκπαίδευση τεχνητών νευρώνων, βασιζόµενος στη 
βιολογική αρχή εκπαίδευσης των νεύρων που ονοµάζεται ετερόσταση. Ο Werbos 
(Paul Werbos, 1974) ανέπτυξε και χρησιµοποίησε την µέθοδο εκπαίδευσης, η οποία 
άρχισε να γίνεται δηµοφιλής ύστερα από αρκετά χρόνια. Τα δίκτυα back-
propagation είναι, πιθανώς, τα πλέον γνωστά και περισσότερο εφαρµοζόµενα 
νευρωνικά δίκτυα σήµερα. Στην ουσία, το back-propagation δίκτυο είναι ένα 
perceptron µε πολλαπλά επίπεδα, µε διαφορετική συνάρτηση τιµής-ορίου στον 
τεχνητό νευρώνα και ένα πολύ περισσότερο σταθερό και ικανό κανόνα 
εκπαίδευσης. Ο Amari (A. Shun-Ichi, 1967) ενδιαφέρθηκε περισσότερο για 
θεωρητικές ανακαλύψεις. Εξέδωσε µία εργασία, η οποία καθιέρωσε µια 
µαθηµατική θεωρία για µια βάση εκπαίδευσης (µέθοδος διόρθωσης του σφάλµατος), 
η οποία ασχολούνταν µε συσχετιστική κατηγοριοποίηση. Ο Fukushima (F. Kunihiko, 
1975) ανέπτυξε ένα, εκπαιδευόµενο σε βήµατα, νευρωνικό δίκτυο πολλαπλών 
επιπέδων για ερµηνεία χειρόγραφων χαρακτήρων. Το αρχικό δίκτυο εκδόθηκε το 
1975 και ονοµαζόταν Cognitron. 

Η πρόοδος που σηµειώθηκε στα τέλη της δεκαετίας του 1970 και στις αρχές της 
δεκαετίας του 1980 ήταν καθοριστική για την επανάκαµψη του ενδιαφέροντος για 
το χώρο των νευρωνικών δικτύων. Αρκετοί παράγοντες οδήγησαν σε αυτή την 
εξέλιξη. Για παράδειγµα, κατανοητά βιβλία και συνέδρια πρόσφεραν ένα µέσο 
διακίνησης ιδεών για ανθρώπους διαφόρων ειδικοτήτων µε εξειδικευµένες τεχνικές 
γνώσεις, µε αποτέλεσµα η ανταπόκριση στα συνέδρια και τις εκδόσεις να είναι 
ιδιαίτερα θετική. Τα ΜΜΕ παρατήρησαν και διέδωσαν την ολοένα 
αυξανόµενη δραστηριότητα, ενώ εγχειρίδια βοήθησαν να εξαπλωθεί η τεχνολογία. 
Ακαδηµαϊκά προγράµµατα και µαθήµατα εισήχθησαν στα περισσότερα µεγάλα 
Πανεπιστήµια (Αµερικής και Ευρώπης). Η προσοχή τώρα εστιάζεται στα επίπεδα 
χρηµατοδότησης στην Ευρώπη, την Ιαπωνία και τις ΗΠΑ, και καθώς αυτή η 
απαιτούµενη χρηµατοδότηση γίνεται διαθέσιµη, αρκετές νέες εµπορικές 
εφαρµογές για βιοµηχανία και χρηµατοοικονοµικούς οργανισµούς έχουν κάνει την 
εµφάνιση τους. 
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2.1.3 Γιατί να χρησιµοποιήσουµε Νευρωνικά ∆ίκτυα; 
Τα νευρωνικά δίκτυα, µε την αξιοθαύµαστη ικανότητα τους να αντλούν νόηµα από 
πολύπλοκα ή ηµι-ακριβή δεδοµένα, µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να εξάγουν 
πρότυπα και να παρατηρήσουν τάσεις που είναι αρκετά περίπλοκες για να 
παρατηρηθούν είτε από ανθρώπους είτε χρησιµοποιώντας άλλες τεχνικές 
υπολογιστών. Ένα εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο µπορεί να θεωρηθεί ως ένας 
«ειδήµων» όσον αφορά το είδος των πληροφοριών που του έχει ανατεθεί να 
αναλύσει. Αυτός ο «ειδήµων» µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να προσφέρει 
προβολές των τάσεων έχοντας νέες καταστάσεις ή να απαντήσει σε ερωτήσεις του 
τύπου «τι θα συµβεί αν ...;» Άλλα πλεονεκτήµατα περιλαµβάνουν: 

• Προσαρµοζόµενη Μάθηση: η ικανότητα να µαθαίνει πώς να εκτελεί εργασίες 
βασιζόµενο σε δεδοµένα για την εκπαίδευσή του ή από αρχική εµπειρία. 

• Αυτο-Οργάνωση: Ένα Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο µπορεί να δηµιουργήσει τη 
δική του οργάνωση ή αναπαράσταση των πληροφοριών που δέχεται κατά τη 
διάρκεια του χρόνου εκπαίδευσης. 

• Λειτουργία σε Πραγµατικό Χρόνο: Οι υπολογισµοί ενός Τεχνητού 
Νευρωνικού ∆ικτύου µπορούν να εκτελεστούν παράλληλα, ενώ ειδικό 
hardware σχεδιάζεται και κατασκευάζεται προκειµένου να εκµεταλλευθεί αυτή 
τη δυνατότητα. 

• Ανοχή Σφαλµάτων µέσω Πλεονάζουσας Κωδικοποίησης Πληροφοριών: 
Μερική καταστροφή ενός δικτύου οδηγεί σε αντίστοιχη µείωση της 
απόδοσης. Ωστόσο, κάποιες δυνατότητες µπορεί να διατηρηθούν ακόµα και 
µε ιδιαίτερα µεγάλη βλάβη του δικτύου. 

2.1.4 Νευρωνικά ∆ίκτυα και Συµβατικοί Υπολογιστές 
Τα νευρωνικά δίκτυα προσεγγίζουν διαφορετικά την επίλυση προβληµάτων σε 
σύγκριση µε συµβατικούς υπολογιστές. Οι συµβατικοί υπολογιστές χρησιµοποιούν 
αλγοριθµική προσέγγιση, δηλαδή ο υπολογιστής ακολουθεί µια σειρά εντολών 
προκειµένου να λύσει ένα πρόβληµα. Αν τα συγκεκριµένα βήµατα που πρέπει να 
ακολουθήσει ο υπολογιστής δεν είναι γνωστά, ο υπολογιστής δεν µπορεί να λύσει το 
πρόβληµα. Το γεγονός αυτό περιορίζει την ικανότητα των συµβατικών 
υπολογιστών να λύνουν προβλήµατα, τα οποία ήδη είναι κατανοητά και γνωστός 
ο τρόπος επίλυσής τους. Αλλά οι υπολογιστές θα ήταν πολύ πιο χρήσιµοι αν 
µπορούσαν να κάνουν πράγµατα που δε γνωρίζουµε ακόµα πώς να κάνουµε. 
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Τα νευρωνικά δίκτυα επεξεργάζονται την πληροφορία µε τρόπο παρόµοιο µε αυτό 
του ανθρώπινου εγκεφάλου. Το δίκτυο αποτελείται από ένα µεγάλο αριθµό 
ιδιαίτερα διασυνδεδεµένων στοιχείων επεξεργασίας (νευρώνες) που εργάζονται 
παράλληλα για να λύσουν ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. Τα νευρωνικά δίκτυα 
µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων. ∆εν µπορούν να προγραµµατισθούν ώστε να 
εκτελέσουν µια συγκεκριµένη εργασία. Τα παραδείγµατα πρέπει να επιλεχθούν 
προσεκτικά διαφορετικά δαπανάται πολύτιµος χρόνος ή ακόµα χειρότερα το 
δίκτυο µπορεί να λειτουργεί λανθασµένα. Το µειονέκτηµα είναι ότι επειδή το 
δίκτυο µαθαίνει µόνο του πώς να λύνει ένα πρόβληµα, η λειτουργία του µπορεί να 
είναι µη προβλέψιµη. 

Από την άλλη πλευρά, οι συµβατικοί υπολογιστές χρησιµοποιούν τη γνωστική 
προσέγγιση στην επίλυση προβληµάτων: ο τρόπος µε τον οποίο το πρόβληµα θα 
λυθεί πρέπει να είναι γνωστός εκ των προτέρων και να διατυπώνεται µε µικρές 
σαφείς εντολές. Αυτές οι εντολές στη συνέχεια µετατρέπονται σε πρόγραµµα µιας 
γλώσσας υψηλού επιπέδου και έπειτα σε κώδικα µηχανής, τον οποίο µπορεί να 
κατανοήσει ο υπολογιστής. Αυτές οι µηχανές είναι εντελώς προβλέψιµες και αν 
κάτι πάει στραβά, θα οφείλεται σε λάθος είτε του λογισµικού ή είτε του hardware. 

Τα νευρωνικά δίκτυα και οι συµβατικοί αλγοριθµικοί υπολογιστές δε βρίσκονται σε 
ανταγωνισµό αλλά αλληλοσυµπληρώνονται. Υπάρχουν εργασίες που επιλύονται 
καλύτερα χρησιµοποιώντας την αλγοριθµική προσέγγιση, όπως, για παράδειγµα, 
οι αριθµητικές πράξεις, και άλλες που επιλύονται καλύτερα χρησιµοποιώντας τα 
νευρωνικά δίκτυα. Επίσης, ένας µεγάλος αριθµός εργασιών απαιτούν συστήµατα 
που κάνουν χρήση ενός συνδυασµού των δύο προσεγγίσεων (τυπικά, ένας 
συµβατικός υπολογιστής χρησιµοποιείται για να επιβλέπει το νευρωνικό δίκτυο) 
για µεγιστοποίηση της αποδοτικότητας. 

Τα νευρωνικά δίκτυα δεν επιτελούν θαύµατα. Αλλά αν χρησιµοποιηθούν συνετά, 
µπορούν να παρουσιάσουν ιδιαίτερα εντυπωσιακά αποτελέσµατα. 

2.2 Ανθρώπινοι και Τεχνητοί Νευρώνες 

2.2.1 Πώς λειτουργεί ο Ανθρώπινος Εγκέφαλος; 
Ακόµα και τώρα, πολλά παραµένουν άγνωστα σχετικά µε τον τρόπο που ο 
ανθρώπινος εγκέφαλος εκπαιδεύεται για να επεξεργαστεί πληροφορίες, οπότε οι 
θεωρίες αφθονούν. Η λεπτοµερής διερεύνηση της εσωτερικής δοµής των βιολογικών 
νευρικών κυττάρων, ειδικά µετά την εφεύρεση του ηλεκτρονικού µικροσκοπίου, 
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αποκάλυψε ότι όλοι οι νευρώνες (neurons) αποτελούνται από τα ίδια βασικά µέρη 
ανεξάρτητα από το µέγεθος και το σχήµα τους (Σχήµα 2.1). Το κεντρικό µέρος 
ονοµάζεται σώµα του κυττάρου (cell body ή soma). Από το σώµα εξέρχονται 
κάποιες επεκτάσεις σαν ρίζες οι οποίες ονοµάζονται δενδρίτες (dendrites) όπως 
επίσης και ένα επίµηκες σωληνοειδές και λεπτό νεύρο, ο άξονας (axon) ο οποίος 
διαχωρίζεται στο τέλος του σε έναν αριθµό µικρών κλάδων. Το µέγεθος του 
σώµατος ενός τυπικού νευρώνα είναι περίπου 10-80 µm, ενώ οι δενδρίτες και ο 
άξονας έχουν διάµετρο λίγων µm. Ενώ οι δενδρίτες λειτουργούν ως λήπτες 
σηµάτων από τους διπλανούς νευρώνες, ο σκοπός του άξονα είναι η µετάδοση της 
δραστηριότητας του νευρώνα σε άλλα νευρικά κύτταρα ή σε µυϊκές ίνες.  

 
Σχήµα 2.1 Συστατικά στοιχεία ενός Νευρώνα (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Η ένωση µεταξύ του τέλους ενός αξονικού κλάδου και ενός άλλου νευρώνα 
ονοµάζεται σύναψη (synapse) (Σχήµα 2.2). Στην σύναψη τα δύο κύτταρα 
διαχωρίζονται από ένα µικροσκοπικό κενό πλάτους περίπου 200 nm (συναπτικό 
κενό - synaptic gap ή cleft). Οι συνάψεις µπορεί να βρίσκονται είτε στο σώµα του 
κυττάρου είτε στους δενδρίτες των επόµενων νευρώνων. Η επίδραση γενικά 
ελαττώνεται καθώς αυξάνεται η απόσταση από το σώµα. Το συνολικό µήκος των 
νευρώνων ποικίλει από 0.01 mm (για νευρώνες στον εγκέφαλο) µέχρι 1m (για 
νευρώνες στα άκρα του σώµατος).  

 
Σχήµα 2.2 Η σύναψη (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 
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Στον ανθρώπινο εγκέφαλο, ένας τυπικός νευρώνας συλλέγει σήµατα από άλλους 
νευρώνες µέσω των δενδριτών. Ο νευρώνας στέλνει παλµούς ηλεκτρικής 
δραστηριότητας µέσω του άξονα, ο οποίος, όπως είπαµε, διαχωρίζεται σε πολλά 
παρακλάδια. Στο τέλος καθενός από αυτά τα παρακλάδια, βρίσκεται η σύναψη 
η οποία µετατρέπει τη δραστηριότητα από τον άξονα σε ηλεκτρικά 
αποτελέσµατα τα οποία αποτρέπουν ή προκαλούν (διεγείρουν) την δραστηριότητα 
στους διασυνδεδεµένους νευρώνες. Όταν ένας νευρώνας δεχθεί είσοδο διέγερσης που 
είναι αρκετά µεγαλύτερη συγκρινόµενη µε την αποτρεπτική, στέλνει έναν παλµό 
ηλεκτρικής δραστηριότητας µέσω του άξονά του. Η εκπαίδευση λαµβάνει χώρα 
τροποποιώντας την αποδοτικότητα των συνάψεων, ώστε να αλλάζει η επίδραση 
ενός νευρώνα σε κάποιον άλλο. 

2.2.2 Από τους Βιολογικούς στους Τεχνητούς Νευρώνες 
Τα νευρωνικά δίκτυα δηµιουργούνται προσπαθώντας αρχικά να κατανοήσουµε τα 
βασικά χαρακτηριστικά των νευρώνων και των διασυνδέσεων τους. Στη συνέχεια, 
προγραµµατίζουµε έναν υπολογιστή να προσοµοιώσει αυτά τα χαρακτηριστικά. 
Παρ' όλα αυτά, επειδή η γνώση µας όσον αφορά τους νευρώνες δεν είναι 
ολοκληρωµένη και η υπολογιστική δύναµη είναι περιορισµένη, τα µοντέλα µας 
είναι αναγκαστικά χονδροειδείς γενικεύσεις πραγµατικών δικτύων νευρώνων. 

 
Σχήµα 2.3 Ένα µοντέλο τεχνητού νευρώνα (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Στο µοντέλο των τεχνητών νευρώνων οι κόµβοι (nodes) αντιστοιχούν στο σώµα 
του κυττάρου, οι συνδέσεις (links) µεταξύ των κόµβων στους δενδρίτες και τον 
άξονα, και τα βάρη στις συνάψεις. 

Ο Πίνακας 2.1 δίνει την αντιστοιχία της ορολογίας µεταξύ βιολογικών και 
τεχνητών νευρώνων. 
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Πίνακας 2.1 Αντιστοιχία όρων (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Ορολογία βιολογίας Ορολογία Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

Νευρώνας (Neuron) Μονάδα/Κόµβος (Unit/Node/Cell/Neurode) 

Σύναψη (Synapse) Σύνδεση (Connection/Edge/Link) 

Αποτελεσµατικότητα σύναψης (Synaptic efficiency) Βάρος (Weight/Connection strength) 

Συχνότητα διέγερσης (Firing frequency) Έξοδος κόµβου (Node output) 

 

2.3 Βασικά Στοιχεία 
Τα ΤΝ∆ που περιγράφονται είναι παραλλαγές της ιδέας της παράλληλης 
κατανεµηµένης επεξεργασίας (parallel distributed processing) η οποία 
παρουσιάστηκε από τους McClelland και Rumelhart (1986). Η αρχιτεκτονική των 
δικτύων βασίζεται σε παρόµοια δοµικά στοιχεία τα οποία είναι υπεύθυνα και 
για την επεξεργασία. 

2.3.1 Ένα πλαίσιο κατανεµηµένης αναπαράστασης 
Ένα ΤΝ∆ αποτελείται από ένα σύνολο απλών µονάδων επεξεργασίας οι οποίες 
επικοινωνούν µεταξύ τους µε την αποστολή σηµάτων µέσω ενός µεγάλου αριθµού 
συνδέσεων. Τα κύρια στοιχεία αυτού του µοντέλου είναι τα εξής (McClelland & 
Rumelhart, 1986): 

 Ένα σύνολο µονάδων επεξεργασίας (νευρώνες). 

 Μία κατάσταση ενεργοποίησης yk για κάθε µονάδα επεξεργασίας, 
η οποία είναι ισοδύναµη µε την έξοδο της µονάδας. 

 Συνδέσεις µεταξύ των µονάδων. Γενικά κάθε σύνδεση ορίζεται από 
ένα βάρος Wjk το οποίο καθορίζει το αποτέλεσµα του σήµατος της 
µονάδας j στη µονάδα k. 

 Ένας κανόνας διάδοσης (propagation rule) ο οποίος καθορίζει την 
ενεργή είσοδο sk της µονάδας από τις εξωτερικές εισόδους. 

 Μία συνάρτηση ενεργοποίησης Fk η οποία καθορίζει το νέο επίπεδο 
ενεργοποίησης το οποίο βασίζεται στην ενεργή είσοδο και την 
τρέχουσα κατάσταση ενεργοποίησης yk(t). 
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 Μία εξωτερική είσοδο πόλωσης (bias, offset) θk για 
κάθε µονάδα. 

 Μία µέθοδο εκπαίδευσης. 

 Ένα περιβάλλον στο οποίο πρέπει να λειτουργεί και το οποίο 
παρέχει τα σήµατα εισόδου και, εάν χρειάζεται, σήµατα λάθους. 

2.3.1.1 Μονάδες επεξεργασίας / Νευρώνες 

Κάθε νευρώνας εκτελεί µία σχετικά απλή εργασία: δέχεται τις εισόδους των 
γειτονικών νευρώνων ή τις εξωτερικές εισόδους και τις χρησιµοποιεί για να 
υπολογίσει το σήµα εξόδου το οποίο διαδίδεται στους άλλους νευρώνες. Εκτός 
αυτής της επεξεργασίας κάθε µονάδα εκτελεί και µία άλλη εργασία, την 
προσαρµογή των βαρών. Το σύστηµα είναι από τη φύση του παράλληλο µε την 
έννοια ότι πολλές µονάδες µπορούν να εκτελούν τους υπολογισµούς τους 
ταυτόχρονα. 

Είναι χρήσιµο και σηµαντικό να διαχωρίσουµε τρία είδη µονάδων: 

 Μονάδες εισόδου (input units) οι οποίες δέχονται δεδοµένα έξω 
από το ΤΝ∆, 

 Μονάδες εξόδου (output units) οι οποίες στέλνουν δεδοµένα έξω 
από το ΤΝ∆ και 

 Κρυµµένες µονάδες (hidden units) των οποίων η είσοδος και η 
έξοδος παραµένουν µέσα στο ΤΝ∆. 

Κατά την λειτουργία του ΤΝ∆ οι µονάδες µπορούν να ενηµερώνονται είτε 
σύγχρονα είτε ασύγχρονα. Στην σύγχρονη ενηµέρωση όλες οι µονάδες 
ενηµερώνουν ταυτόχρονα την κατάσταση ενεργοποίησης, ενώ στην ασύγχρονη 
κάθε µονάδα έχει µία (συνήθως σταθερή) πιθανότητα ενηµέρωσης της κατάστασης 
ενεργοποίησης της σε κάποια χρονική στιγµή t, και συνήθως µόνο µία µονάδα 
µπορεί να το κάνει σε κάποια χρονική στιγµή. Σε ορισµένες περιπτώσεις η 
ασύγχρονη ενηµέρωση έχει κάποια πλεονεκτήµατα. 

2.3.1.2. Συνδέσεις µονάδων 

Στις περισσότερες περιπτώσεις υποθέτουµε ότι κάθε µονάδα παρέχει ένα 
παράγοντα άθροισης στην είσοδο της µονάδας µε την οποία είναι συνδεµένη. Η 
συνολική είσοδος της µονάδας k είναι το σταθµισµένο άθροισµα (weighted sum) των 
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εξόδων των µονάδων οι οποίες είναι συνδεµένες µε αυτή, συν ένα επιπλέον 
παράγοντα πόλωσης/µετατόπισης (bias/offset) θk: 

sk(t)= ∑ +
j

kjjk ttytw )()()( θ      (2.1) 

Η συνεισφορά για θετικό βάρος wjk θεωρείται διέγερση (excitation) ενώ για 
αρνητικό βάρος θεωρείται αποτροπή/αναστολή (inhibition). 

Σε κάποιες περιπτώσεις χρησιµοποιούνται πιο πολύπλοκοι κανόνες συνδυασµού 
των εισόδων στους οποίους διαχωρίζονται οι είσοδοι διέγερσης και αποτροπής. 
Οι µονάδες οι οποίες χρησιµοποιούν τον κανόνα διάδοσης (propagation rule) (2.1) 
ονοµάζονται µονάδες σίγµα (sigma units). 

Ένας διαφορετικός κανόνας διάδοσης ο οποίος προτάθηκε από τους Feldman και 
Ballard είναι: 

sk(t)= ∑ ∏ +
j

k
m

jmjk ttytw )()()( θ     (2.2) 

2.3.1.3 Κανόνες διέγερσης και Εξόδου 

Οι κανόνες διέγερσης (firing rules ή activation rules) είναι µια σηµαντική ιδέα στα 
ΤΝ∆ και εξηγεί τη µεγάλη ευελιξία τους. Ένας κανόνας διέγερσης καθορίζει τον 
τρόπο υπολογισµού της διέγερσης κάποιας µονάδας (νευρώνα). Το εάν ο νευρώνας 
θα διεγερθεί µε την παρουσία κάποιου προτύπου στις εισόδους του εξαρτάται από 
αυτό τον τρόπο υπολογισµού. Συσχετίζεται µε όλα τα πρότυπα εισόδου, όχι µόνο 
µε αυτά µε βάση τα οποία εκπαιδεύτηκε ο νευρώνας. Ο κανόνας διέγερσης δίνει 
το αποτέλεσµα της επίδρασης όλων των εισόδων στην κατάσταση διέγερσης του 
νευρώνα. Επίσης χρειάζεται µία συνάρτηση ενεργοποίησης/διέγερσης Fk 
(activation function) η οποία δέχεται την συνολική είσοδο sk(t) και την τρέχουσα 
κατάσταση διέγερσης yk(t) και παράγει µία νέα τιµή διέγερσης του νευρώνα k: 

yk (t+1) = Fk (yk(t), sk(t))      (2.3) 

Συχνά, η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µία µη-φθίνουσα συνάρτηση της 
συνολικής εισόδου της µονάδας: 

yk (t+1) = Fk (sk(t)) = Fk (∑ +
j

kjjk ttytw )()()( θ ) (2.4) 

αν και οι συναρτήσεις ενεργοποίησης δεν περιορίζονται σε µη-φθίνουσες 
συναρτήσεις. Γενικά χρησιµοποιείται κάποιο  είδος  συνάρτησης κατωφλίου, 
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όπως βηµατική συνάρτηση, γραµµική ή ηµι-γραµµική συνάρτηση, ή η 
σιγµοειδής συνάρτηση: 

yk  = F (sk) = kse+1
1

 (2.5) 

Σε κάποιες εφαρµογές χρησιµοποιείται η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης η 
οποία δίνει τιµές στην περιοχή [-1,+1]. 

Σε κάποιες περιπτώσεις, η έξοδος µιας µονάδας επεξεργασίας (νευρώνας) µπορεί 
να είναι µία στοχαστική συνάρτηση της συνολικής εισόδου της µονάδας. Σε 
αυτή την περίπτωση η διέγερση δεν υπολογίζεται αιτιοκρατικά, καθοριζόµενη 
από την είσοδο της µονάδας, αλλά η είσοδος της µονάδας καθορίζει την 
πιθανότητα ρ µε την οποία η µονάδα θα έχει πάρει υψηλή τιµή διέγερσης. 

Ένας απλός κανόνας διέγερσης µπορεί να υλοποιηθεί χρησιµοποιώντας την 
τεχνική απόστασης Hamming. Ο κανόνας είναι ο ακόλουθος: 

Παίρνουµε µια λίστα προτύπων προς εκπαίδευση από ένα κόµβο, 
κάποια από τα οποία προκαλούν τον κόµβο να χτυπήσει (το σύνολο 
των προτύπων τα οποία µαθαίνουν να δίνουν έξοδο το 1) και κάποια 
άλλα που το αποτρέπουν (το σύνολο των προτύπων τα οποία 
µαθαίνουν να δίνουν έξοδο το 0). Τότε τα πρότυπα που δεν ανήκουν 
στη λίστα κάνουν τον κόµβο να διεγερθεί αν, συγκρινόµενα, έχουν 
περισσότερα στοιχεία εισόδου κοινά µε το πρότυπο που είναι 
"κοντινότερο" στο σύνολο των προτύπων τα οποία µαθαίνουν να 
δίνουν έξοδο το 1 σε σχέση µε το πρότυπο που είναι "κοντινότερο" στο 
σύνολο των προτύπων τα οποία µαθαίνουν να δίνουν έξοδο το 0. Αν 
υπάρχει ισοπαλία, τότε το πρότυπο παραµένει στην απροσδιόριστη 
κατάσταση. 

Για παράδειγµα, ένας νευρώνας µε τρεις εισόδους εκπαιδεύεται να δίνει ως έξοδο 
1 όταν η είσοδος (X1, Χ2 και Χ3) είναι 111 ή 101 και να δίνει ως έξοδο 0 όταν η 
είσοδος είναι 000 ή 001. Τότε, πριν την εφαρµογή του κανόνα διέγερσης, ο 
πίνακας αληθείας είναι: 
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X1:  0  0  0  0  1  1  1  1  

Χ2:  0  0  1  1  0  0  1  1  

Χ3:  0  1  0  1  0  1  0  1  

OUT:  0  0  0/1  0/1  0/1  1  0/1  1  

Ως παράδειγµα του τρόπου µε τον οποίο ο κανόνας διέγερσης εφαρµόζεται, ας 
πάρουµε το πρότυπο 010. ∆ιαφέρει από το 000 σε 1 στοιχείο, από το 001 σε 2 
στοιχεία, από το 101 σε 3 στοιχεία και από το 111 σε 2 στοιχεία. Οπότε, το 
"κοντινότερο" πρότυπο είναι το 000, το οποίο ανήκει στο σύνολο των προτύπων τα 
οποία µαθαίνουν να δίνουν έξοδο το 0. Οπότε, ο κανόνας διέγερσης απαιτεί να µη 
διεγερθεί ο νευρώνας όταν η είσοδος είναι 001. Από την άλλη πλευρά, το 011 
βρίσκεται σε ίση απόσταση από δύο πρότυπα εισόδου, τα οποία έχουν διαφορετικές 
εξόδους, οπότε η έξοδος παραµένει απροσδιόριστη (0/1). Η εφαρµογή του κανόνα 
διέγερσης σε κάθε στήλη, µας δίνει τον παρακάτω πίνακα αληθείας: 

 

X1:  0  0  0  0  1  1  1  1  

Χ2:  0  0  1  1  0  0  1  1  

Χ3:  0  1  0  1  0  1  0  1  

OUT:  0  0  0  0/1  0/1  1  1  1  

Η διαφορά ανάµεσα στους δύο πίνακες αληθείας ονοµάζεται γενίκευση του 
νευρώνα. Οπότε, ο κανόνας διέγερσης δίνει στο νευρώνα µια αίσθηση οµοιότητας 
και την ικανότητα να αντιδρά "λογικά" σε πρότυπα που δεν έχουν συναντηθεί κατά 
τη διάρκεια της εκπαίδευσης. 

2.3.2 Τοπολογίες ∆ικτύων 
Στην προηγούµενη ενότητα παρουσιάστηκαν οι ιδιότητες της βασικής µονάδας 
επεξεργασίας (νευρώνας) σε ένα ΤΝ∆. Σε αυτή την ενότητα εστιάζουµε στα είδη των 
συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων και στην διάδοση των δεδοµένων. 

Η κύρια διάκριση µεταξύ των ειδών σύνδεσης είναι µεταξύ: 
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 Feed-forward δίκτυα (δίκτυα προώθησης), όπου τα δεδοµένα ρέουν 
(αυστηρά και µόνο) από τις µονάδες εισόδου προς τις µονάδες εξόδου. 
Η επεξεργασία των δεδοµένων µπορεί να εκτείνεται σε πολλά επίπεδα 
µονάδων επεξεργασίας, αλλά δεν υπάρχουν συνδέσεις 
ανατροφοδότησης (feedback connections) από κάποιο µπροστινό 
επίπεδο προς τα πίσω επίπεδα, δηλαδή συνδέσεις οι οποίες εκτείνονται 
από την έξοδο ενός νευρώνα στην είσοδο ενός νευρώνα του ίδιου ή 
προηγούµενου επιπέδου. 

 Αναδροµικά (recurrent) δίκτυα τα οποία περιέχουν συνδέσεις 
ανατροφοδότησης (feedback connections) Αντίθετα µε τα δίκτυα 
προώθησης (feed-forward), οι δυναµικές ιδιότητες των αναδροµικών 
δικτύων είναι σηµαντικές. Σε κάποιες περιπτώσεις, οι τιµές διέγερσης 
των νευρώνων υποβάλλονται σε διαδικασία χαλάρωσης (relaxation 
process) έτσι ώστε το ΤΝ∆ να εξελιχθεί σε µία σταθερή κατάσταση στην 
οποία οι τιµές διέγερσης δεν θα µεταβάλλονται πλέον. Σε άλλες 
εφαρµογές η αλλαγή των τιµών διέγερσης των µονάδων εξόδου είναι 
σηµαντική, έτσι ώστε η δυναµική συµπεριφορά να αποτελεί την έξοδο 
του δικτύου. 

Κλασσικά παραδείγµατα δικτύων προώθησης (feed-forward) είναι το Perceptron και 
το Adaline. 

2.3.3 Εκπαίδευση Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 
Ένα ΤΝ∆ πρέπει να διαµορφωθεί έτσι ώστε η εφαρµογή ενός συνόλου προτύπων 
δεδοµένων εισόδου να παράγει (είτε άµεσα είτε µέσω της διαδικασίας χαλάρωσης) 
το επιθυµητό σύνολο εξόδων. Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι καθορισµού των βαρών 
των συνδέσεων. Ένας τρόπος είναι να θέσουµε απ' ευθείας τις τιµές των βαρών 
χρησιµοποιώντας ήδη αποκτηθείσα γνώση. Ένας άλλος τρόπος είναι να 
εκπαιδεύσουµε το ΤΝ∆ µε κάποια πρότυπα εκπαίδευσης και να το αφήσουµε να 
µεταβάλει τα βάρη του µε κάποιο κανόνα µάθησης. 

2.3.3.1 Παραδείγµατα µάθησης 

Μπορούµε να διαχωρίσουµε τις µεθόδους εκπαίδευσης σε δύο διακριτούς τύπος: 

 Επιβλεπόµενη ή συσχετιζόµενη µάθηση (supervised ή associative learning) κατά την 
οποία το ΤΝ∆ εκπαιδεύεται µε συγκεκριµένες εισόδους και τις αντίστοιχες 
εξόδους οι οποίες ταιριάζουν µε τις εισόδους. Αυτά τα ζεύγη εισόδων-εξόδων 
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δίνονται από ένα εξωτερικό δάσκαλο, ή από το σύστηµα το οποίο περιέχει το 
ΤΝ∆ (αυτο-επιβλεπόµενο - self-supervised). 

 Μη-επιβλεπόµενη µάθηση ή αντο-οργάνωση (Unsupervised learning ή Self-
organization) όπου µία µονάδα εξόδου εκπαιδεύεται να ανταποκρίνεται σε 
οµάδες προτύπων που υπάρχουν στην είσοδο. Σε αυτό το παράδειγµα, 
πιστεύεται ότι το σύστηµα ανακαλύπτει στατιστικά αξιοπρόσεκτα 
χαρακτηριστικά των προτύπων εισόδου. Αντίθετα  από  την επιβλεπόµενη 
µάθηση, εδώ δεν υπάρχουν εκ των προτέρων καθορισµένα σύνολα κατηγοριών 
στα οποία θα ταξινοµηθούν τα πρότυπα.  Εδώ το σύστηµα πρέπει να αναπτύξει 
την δικιά του αναπαράσταση των ερεθισµάτων εισόδου. 

2.3.3.2 Προσαρµογή βαρών 

Και οι δύο τύποι µάθησης που παρουσιάστηκαν έχουν σαν αποτέλεσµα την 
προσαρµογή των βαρών των συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων, σύµφωνα µε 
κάποιο κανόνα µετατροπής. Όλοι οι κανόνες αυτού του τύπου µπορούν να 
θεωρηθούν ως παραλλαγές του κανόνα µάθησης του Hebb (Hebbian learning rule) 
(Hebb, 1949). Η βασική ιδέα είναι ότι αν δύο νευρώνες (µονάδες) j και k είναι 
ταυτόχρονα ενεργοί, τότε η διασύνδεση τους πρέπει να ενισχυθεί. Εάν ο νευρώνας 
(µονάδα) j δέχεται είσοδο από τον k, η απλούστερη έκδοση του κανόνα του Hebb 
υποδεικνύει την µετατροπή του βάρους Wjk κατά: 

∆wjk = n yj yk (2.6) 

όπου n είναι µία θετική σταθερά αναλογικότητας η οποία αναπαριστά το ρυθµό 
µάθησης (learning rate). Ένας άλλος διαδεδοµένος κανόνας δεν χρησιµοποιεί την 
πραγµατική τιµή ενεργοποίησης του νευρώνα k αλλά την διαφορά µεταξύ της 
πραγµατικής και της επιθυµητής τιµής ενεργοποίησης για την προσαρµογή των 
βαρών: 

∆wjk = n yj (dk -yk)  (2.7) 

όπου dk είναι η επιθυµητή ενεργοποίησης. Ο κανόνας αυτός συχνά ονοµάζεται 
κανόνας Widrow-Hoff ή κανόνας δέλτα (delta rule). 

2.3.4 Αναγνώριση Προτύπων - ένα παράδειγµα 
Μια σηµαντική εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων είναι η αναγνώριση προτύπων. 
Η αναγνώριση προτύπων µπορεί να υλοποιηθεί χρησιµοποιώντας ένα νευρωνικό 
δίκτυο προώθησης (feed-forward) που έχει εκπαιδευθεί κατάλληλα. Κατά τη 
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διάρκεια της εκπαίδευσης, το δίκτυο µαθαίνει να συσχετίζει κάποια πρότυπα 
εξόδου µε κάποια πρότυπα εισόδου. Όταν το δίκτυο χρησιµοποιείται, 
αναγνωρίζει το πρότυπο εισόδου και προσπαθεί να δώσει ως έξοδο το 
συσχετιζόµενο πρότυπο εξόδου. Η δύναµη των νευρωνικών δικτύων γίνεται 
φανερή όταν ένα πρότυπο που δεν έχει έξοδο συσχετιζόµενη µε αυτό, δίνεται 
ως είσοδος. Σε αυτή την περίπτωση, το δίκτυο δίνει την έξοδο που αντιστοιχεί 
σε ένα αποθηκευµένο πρότυπο εισόδου και η οποία (έξοδος) είναι όσον το 
δυνατό λιγότερο διαφορετική από το δοθέν πρότυπο. 

 
Σχήµα 2.4 Εκπαιδευµένο Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Για παράδειγµα, το ΤΝ∆ του Σχήµατος 2.4 εκπαιδεύεται να αναγνωρίζει τα 
πρότυπα Τ και Η. Τα συσχετιζόµενα πρότυπα είναι όλα µαύρα και άσπρα 
αντίστοιχα, όπως δείχνεται στο Σχήµα 2. 5. 

 
Σχήµα 2.5 Συσχετιζόµενα πρότυπα (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Αν αναπαραστήσουµε τα µαύρα τετράγωνα µε 0 και τα άσπρα τετράγωνα µε 1, 
τότε οι πίνακες αληθείας για τους τρεις νευρώνες µετά τη γενίκευση είναι οι 
ακόλουθοι: 
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Πάνω νευρώνας 

X11: 0 0 0 0 1 1 1 1 

Χ12: 0 0 1 1 0 0 1 1 

Χ13: 0 1 0 1 0 1 0 1 

OUT: 0 0 1 1 0 0 1 1 

 

Μεσαίος νευρώνας 

Χ21: 0 0 0 0 1 1 1 1 

Χ22: 0 0 1 1 0 0 1 1 

Χ23: 0 1 0 1 0 1 0 1 

OUT: 1 0/1 1 0/1 0/1 0 0/1 0 

 

Κάτω νευρώνας 

Χ21: 0 0 0 0 1 1 1 1 

Χ22: 0 0 1 1 0 0 1 1 

Χ23: 0 1 0 1 0 1 0 1 

OUT: 1 0 1 1 0 0 1 0 

Από τους πίνακες είναι φανερό ότι µπορεί να εξαχθούν οι συσχετίσεις του Σχήµατος 
2.6. 
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Σχήµα 2.6 Εξαγόµενες συσχετίσεις, (α) Όλες οι έξοδοι θα έπρεπε να είναι "µαύρες" 
αφού το πρότυπο εισόδου οµοιάζει µε το ‘Τ’, (β) Όλες οι έξοδοι θα έπρεπε να είναι 
"άσπρες" αφού το πρότυπο εισόδου οµοιάζει µε το ‘H’, (γ) Η πάνω σειρά έχει 2 λάθη 
σε σχέση µε το ‘Τ’ και 3 λάθη σε σχέση µε το ‘H’. Έτσι η πάνω έξοδος θα έπρεπε να 
είναι µαύρη. Η µεσαία σειρά έχει 1 λάθος τόσο σε σχέση µε το ‘Τ’ όσο και µε το ‘H’. Έτσι 
η µεσαία έξοδος είναι τυχαία. Η κάτω σειρά έχει ένα λάθος σε σχέση µε το ‘Τ’ και 2 σε 
σχέση µε το ‘H’. Έτσι η κάτω έξοδος είναι µαύρη. Η συνολική έξοδος του ΤΝ∆ 
είναι υπέρ του ‘Τ’ (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

2.3.5 Ένας νευρώνας περισσότερο πολύπλοκος 
Ο προηγούµενος νευρώνας δεν κάνει κάτι που οι συµβατικοί υπολογιστές δεν 
µπορούν ήδη να επιτελέσουν. Ένας περισσότερο πολύπλοκος νευρώνας 
(Σχήµα 2.7) είναι το µοντέλο των McCulloch και Pitts (MCP). Η διαφορά 
σε σχέση µε το προηγούµενο µοντέλο έγκειται στο γεγονός ότι οι είσοδοι 
είναι "σταθµισµένοι", µε αποτέλεσµα η επίδραση που έχει κάθε είσοδος κατά 
τη διάρκεια της λήψης αποφάσεων να εξαρτάται από τη στάθµιση της 
συγκεκριµένης εισόδου. Η στάθµιση µιας εισόδου είναι ένας αριθµός ο 
οποίος όταν πολλαπλασιαστεί µε την είσοδο µας δίνει τη σταθµισµένη 
είσοδο. Αυτές οι σταθµισµένες είσοδοι, στη συνέχεια, προσθέτονται και αν 
ξεπερνούν µια προκαθορισµένη τιµή κατωφλίου (pre-set threshold value), o 
νευρώνας διεγείρεται. Σε κάθε άλλη περίπτωση, ο νευρώνας δεν διεγείρεται. 
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Σχήµα 2.7 Ο νευρώνας MCP (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Με µαθηµατικούς όρους, ο νευρώνας διεγείρεται 
αν και µόνο αν: 

XI*W1 + Χ2*W2 + Χ3*W3 + ... > Τ 

Η πρόσθεση των βαρών των εισόδων και της τιµής-κατωφλίου προσθέτει 
ευελιξία και δύναµη στο νευρώνα. Ο νευρώνας MCP έχει τη δυνατότητα 
να προσαρµόζεται σε µια συγκεκριµένη κατάσταση αλλάζοντας τις 
σταθµίσεις του και/ή την τιµή-κατωφλίου. Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι 
που προκαλούν το νευρώνα να 'προσαρµόζεται'. Αυτοί που 
χρησιµοποιούνται ευρέως είναι ο κανόνας Delta και ο κανόνας διάδοσης 
του σφάλµατος προς τα πίσω (Back error propagation). Ο πρώτος κανόνας 
χρησιµοποιείται σε δίκτυα προώθησης (feed-forward) και ο δεύτερος σε 
δίκτυα ανατροφοδότησης (feed-back). 

2.4 Αρχιτεκτονική των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 
Ένας µοναδικός κόµβος/µονάδα δεν είναι αρκετός για την πλειοψηφία των 
προβληµάτων και έτσι συχνά χρησιµοποιούνται δίκτυα µε ένα µεγάλο αριθµό 
µονάδων. Ο τρόπος µε τον οποίο συνδέονται οι µονάδες καθορίζει τον τρόπο που 
γίνονται οι υπολογισµοί και αποτελεί µία από τις πρώτες αποφάσεις που πρέπει να 
πάρει ο χρήστης/σχεδιαστής. 

Τα διάφορα µέρη του ανθρώπινου κεντρικού νευρικού συστήµατος έχουν 
διαφορετική δοµή. Έτσι είναι λάθος να υποστηρίξουµε ότι κάποια αρχιτεκτονική 
µπορεί να µοντελοποιήσει όλες τις νευρικές διεργασίες. Ο εγκεφαλικός φλοιός 
(cerebral cortex), όπου θεωρείται ότι γίνονται οι περισσότερες επεξεργασίες, 
αποτελείται από πέντε ως επτά επίπεδα νευρώνων µε το κάθε επίπεδο να παρέχει 
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εισόδους στο επόµενο. Όµως τα όρια των επιπέδων δεν είναι αυστηρά καθορισµένα 
και υπάρχουν συνδέσεις οι οποίες διασχίζουν τα διάφορα επίπεδα. Επίσης 
υπάρχουν και συνδέσεις ανατροφοδότησης. 

2.4.1 ∆ίκτυα Προώθησης (Feed-forward) 
Τα δίκτυα προώθησης (Σχήµα 2.8) επιτρέπουν στα σήµατα να ταξιδεύουν µόνο 
προς µία κατεύθυνση, από την είσοδο στην έξοδο. ∆εν υπάρχει 
ανατροφοδότηση (βρόχος), δηλαδή η έξοδος από ένα επίπεδο δεν επηρεάζει το 
ίδιο επίπεδο. Τα ΤΝ∆ προώθησης τείνουν να είναι ιδιαίτερα απλά δίκτυα που 
συσχετίζουν εισόδους µε εξόδους. Χρησιµοποιούνται ευρέως στην αναγνώριση 
προτύπων. Αυτός ο τύπος οργάνωσης αναφέρεται, επίσης, και ως bottom-up ή top-
down. 

 
Σχήµα 2.8 Παράδειγµα απλού δικτύου προώθησης (feed-forward) (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 

1999) 

2.4.2 ∆ίκτυα Ανατροφοδότησης (Feed-back) 
Τα δίκτυα ανατροφοδότησης (Σχήµα 2.9) µπορούν να έχουν σήµατα που 
ταξιδεύουν και στις δύο κατευθύνσεις εισάγοντας βρόχους στο δίκτυο. Τα δίκτυα 
ανατροφοδότησης είναι πολύ ισχυρά και µπορεί να γίνουν ιδιαίτερα πολύπλοκα. 
Είναι δυναµικά, καθώς η κατάσταση τους αλλάζει συνεχώς µέχρι να φθάσουν στο 
σηµείο ισορροπίας. Παραµένουν στο σηµείο ισορροπίας µέχρι να αλλάξει η είσοδος 
οπότε ένα καινούργιο σηµείο ισορροπίας πρέπει να βρεθεί. Οι αρχιτεκτονικές 
ανατροφοδότησης αναφέρονται, επίσης, και ως διαδραστικές ή 
επαναλαµβανόµενες/διαδραστικές, αν και ο δεύτερος όρος συχνά αναφέρεται σε 
οργανώσεις µονού επιπέδου. 
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Σχήµα 2.9 Παράδειγµα πολύπλοκου δικτύου (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

2.4.3 Τα επίπεδα του δικτύου 
Το πιο συνηθισµένο είδος ΤΝ∆ αποτελείται από τρεις οµάδες, ή επίπεδα, 
µονάδων/στοιχείων: ένα επίπεδο µονάδων εισόδου (input units) συνδέεται µε ένα 
επίπεδο "κρυµµένων" µονάδων (hidden units), το οποίο είναι συνδεδεµένο µε ένα 
επίπεδο µονάδων εξόδου (output units) (Σχήµα 2.8). 

Η δραστηριότητα των στοιχείων εισόδου αντιπροσωπεύει την ακατέργαστη 
πληροφορία που δίδεται στο δίκτυο. Η δραστηριότητα κάθε κρυµµένου 
στοιχείου καθορίζεται από τις δραστηριότητες των στοιχείων εισόδου και από τις 
σταθµίσεις των διασυνδέσεων µεταξύ των στοιχείων εισόδου και των κρυµµένων 
στοιχείων. Η συµπεριφορά των στοιχείων εξόδου εξαρτάται από τη δραστηριότητα 
των κρυµµένων στοιχείων και από τις σταθµίσεις των διασυνδέσεων µεταξύ των 
κρυµµένων στοιχείων και των στοιχείων εξόδου. 

Το ενδιαφέρον αυτού του απλού τύπου ΤΝ∆ βρίσκεται στο ότι οι κρυµµένες 
µονάδες είναι ελεύθερες να δηµιουργήσουν τις δικές τους αναπαραστάσεις των 
προτύπων εισόδου. Τα βάρη µεταξύ των µονάδων εισόδου και των κρυµµένων 
µονάδων καθορίζουν πότε κάθε κρυµµένο στοιχείο ενεργοποιείται, οπότε 
τροποποιώντας αυτά τα βάρη, µία κρυµµένη µονάδα µπορεί να επιλέξει τι 
αντιπροσωπεύει. 

Επιπλέον, υπάρχει διαφορά µεταξύ αρχιτεκτονικών ενός επιπέδου και πολλαπλών 
επιπέδων. Η οργάνωση ενός επιπέδου, στην οποία όλα τα στοιχεία είναι 
συνδεδεµένα το ένα µε το άλλο, αποτελεί την πιο γενική περίπτωση και διαθέτει 
µεγαλύτερη υπολογιστική δύναµη από ιεραρχικές οργανώσεις πολλαπλών 
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επιπέδων. Σε δίκτυα πολλαπλών επιπέδων, τα στοιχεία είναι συχνά αριθµηµένα µε 
βάση το επίπεδο και όχι ακολουθώντας µια συνολική αρίθµηση. 

2.4.4 Perceptrons 
Το έργο µε την µεγαλύτερη επίδραση πάνω στα ΤΝ∆ κατά τη διάρκεια της 
δεκαετίας του 1960, καταχωρείται κάτω από την επικεφαλίδα perceptions, ένας όρος 
που πρωτο-χρησιµοποιήθηκε από το Frank Rosenblatt. To perceptron (Σχήµα 
2.10) είναι ένα MCP µοντέλο (νευρώνας µε σταθµισµένες εισόδους) µε κάποια 
επιπρόσθετη προ-επεξεργασία. Τα στοιχεία A1, Α2, Aj και Αp ονοµάζονται στοιχεία 
συσχέτισης και το έργο τους είναι να εξάγουν συγκεκριµένα, τοπικά 
χαρακτηριστικά από τις εικόνες που δίδονται ως είσοδο. Τα perceptrons µιµούνται 
τη βασική ιδέα πίσω από το οπτικό σύστηµα των θηλαστικών. Χρησιµοποιούνταν 
κυρίως στην αναγνώριση προτύπων, αν και οι δυνατότητες τους επεκτείνονταν και 
πέρα από αυτό. 

Η µονάδα perceptron είναι ένας νευρώνας δυαδικής απόφασης (binary decision 
unit). 

Κανόνας εκπαίδευσης: 

To perceptron απεικονίζει ένα σύνολο διανυσµάτων εισόδου, έστω Α, στο 0 
και ένα άλλο σύνολο, έστω Β, στο 1. Η χρήση περισσότερων του ενός 
perceptrons αυξάνει την ισχύ επεξεργασίας, αφού οι έξοδοι επιτρέπουν 
την ταξινόµηση των εξόδων σε περισσότερες κατηγορίες. Περιληπτικά:  

 Τυχαία απόδοση τιµών σε βάρη και thresholds. 

 Παρουσίαση πρώτου προτύπου εισόδου. 

 Υπολογισµός εξόδου παίρνοντας την τιµή κατωφλίου του σταθµισµένου 
αθροίσµατος των εισόδων. 

 Μεταβολή των βαρών έτσι ώστε να ενδυναµωθεί η λήψη σωστών 
αποφάσεων και η αποθάρρυνση των λανθασµένων, δηλ. ελάττωση του 
λάθους. 

 Παρουσίαση του επόµενου προτύπου εισόδου. 
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Σχήµα 2.10 Perceptron (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Υπάρχουν κάποια πρότυπα για τα οποία ο κανόνας εκπαίδευσης του perceptron 
δεν συγκλίνει. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί το πρόβληµα XOR για δύο 
εισόδους, όπου δεν µπορεί να υπάρξει σταθµισµένο άθροισµα των εισόδων το 
οποίο θα επιτύχει τον διαχωρισµό των προτύπων. 

Το 1969, οι Minsky και Papert έγραψαν ένα βιβλίο στο οποίο περιέγραψαν τους 
περιορισµούς των perceptrons ενός επιπέδου. O αντίκτυπος που είχε αυτό το 
βιβλίο ήταν σηµαντικός και οδήγησε πολλούς ερευνητές του χώρου των ΤΝ∆ να 
χάσουν το ενδιαφέρον τους. Το καλογραµµένο αυτό βιβλίο έδειξε µε 
µαθηµατικό τρόπο ότι τα perceptrons ενός επιπέδου δεν µπορούσαν να 
επιτελέσουν κάποιες βασικές λειτουργίες αναγνώρισης προτύπων, όπως να 
προσδιορίσουν την ισοτιµία (parity) ενός σχήµατος ή να αναγνωρίσουν αν ένα 
σχήµα είναι συνδεδεµένο ή όχι. Αυτό που δεν αντιλήφθηκαν, µέχρι τη δεκαετία 
του 1980, είναι ότι µε την κατάλληλη εκπαίδευση, τα perceptrons πολλαπλών 
επιπέδων µπορούν πράγµατι να επιτελέσουν αυτές τις λειτουργίες. 

2.5 Εκπαίδευση ΤΝ∆ 

2.5.1 Η ∆ιαδικασία Εκπαίδευσης 
Η αποµνηµόνευση προτύπων και η επακόλουθη αντίδραση του δικτύου µπορεί να 
καταχωρηθεί σε δύο γενικές κατηγορίες: 

1. συσχετιστική απεικόνιση (associative mapping), στην οποία το δίκτυο 
µαθαίνει να παράγει ένα συγκεκριµένο πρότυπο βασισµένο στο σύνολο των 
στοιχείων εισόδου οποτεδήποτε κάποιο άλλο συγκεκριµένο πρότυπο 
εφαρµόζεται στο σύνολο των στοιχείων εισόδου. Η συσχετιστική απεικόνιση 
µπορεί να διασπασθεί σε δύο µηχανισµούς: 
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 αυτο-συσχέτιση (auto-association): ένα πρότυπο εισόδου συσχετίζεται µε τον 
εαυτό του και οι καταστάσεις των στοιχείων εισόδου και εξόδου συµπίπτουν. 
Αυτό χρησιµοποιείται για να προσφέρει την ολοκλήρωση του προτύπου, 
δηλαδή να παράγει ένα πρότυπο οποτεδήποτε παρουσιάζεται ένα κοµµάτι 
αυτού ή ένα παραµορφωµένο πρότυπο. Στη δεύτερη περίπτωση, το δίκτυο 
αποθηκεύει ζευγάρια προτύπων δηµιουργώντας µια συσχέτιση ανάµεσα σε 
δύο σύνολα προτύπων. 

 ετερο-συσχέτιση (hetero-association): σχετίζεται µε δύο µηχανισµούς : 

• ανάκληση του πλησιέστερου γείτονα (nearest-neighbor), όπου το παραγόµενο 
πρότυπο εξόδου αντιστοιχεί στο αποθηκευµένο πρότυπο εισόδου, το 
οποίο είναι πλησιέστερο στο παρουσιαζόµενο πρότυπο, και 

• παρεµβατική (interpolative) ανάκληση, όπου το πρότυπο εξόδου είναι µια 
παρεµβολή των αποθηκευµένων προτύπων η οποία βασίζεται στην 
οµοιότητα και που αντιστοιχούν στο παρουσιαζόµενο πρότυπο. Ακόµη 
ένα παράδειγµα, µια διαφορετική εκδοχή της συσχετιστικής 
απεικόνισης, είναι η κατηγοριοποίηση, δηλαδή όταν υπάρχει ένα 
σταθερό σύνολο κατηγοριών µέσα στα οποία πρέπει να 
κατηγοριοποιηθούν τα πρότυπα εισόδου. 

2. αναγνώριση κανονικότητας (regularity detection), στην οποία τα 
στοιχεία µαθαίνουν να αντιδρούν σε συγκεκριµένες ιδιότητες των προτύπων 
εισόδου. Εκεί όπου στη συσχετιστική απεικόνιση, το δίκτυο αποθηκεύει τις 
σχέσεις ανάµεσα στα πρότυπα, στην αναγνώριση κανονικότητας, η αντίδραση 
κάθε στοιχείου έχει µια συγκεκριµένη 'σηµασία'. Αυτό το είδος µηχανισµού 
εκπαίδευσης είναι απαραίτητο για ανακάλυψη χαρακτηριστικών και 
αναπαράσταση γνώσης. 
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Σχήµα 2.11 ∆ιασύνδεση νευρώνα (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Κάθε νευρωνικό δίκτυο κατέχει γνώση, η οποία εµπεριέχεται στις τιµές των 
βαρών των διασυνδέσεων των νευρώνων. Η τροποποίηση της γνώσης που είναι 
αποθηκευµένη στο δίκτυο ως συνάρτηση της εµπειρίας, υπονοεί έναν κανόνα 
εκπαίδευσης για την αλλαγή των τιµών των βαρών. 

Η πληροφορία αποθηκεύεται στον πίνακα βαρών W του ΤΝ∆. Εκπαίδευση είναι 
ο καθορισµός των βαρών. Ακολουθώντας τον τρόπο µε τον οποίο επιτελείται η 
εκπαίδευση, µπορούµε να διακρίνουµε δύο βασικές κατηγορίες νευρωνικών 
δικτύων: 

1. σταθερά δίκτυα (fixed networks), στα οποία τα βάρη δεν µπορούν να 
τροποποιηθούν, δηλαδή dW/dt = 0. Σε τέτοια δίκτυα, τα βάρη είναι 
καθορισµένα από πριν µε βάση το προς λύση πρόβληµα. 

2. προσαρµοζόµενα δίκτυα (adaptive networks), τα οποία είναι ικανά να 
αλλάξουν τα βάρη τους, δηλαδή dW/dt ≠ 0. 

Όλες οι µέθοδοι εκπαίδευσης που χρησιµοποιούνται σε προσαρµοζόµενα 
νευρωνικά δίκτυα µπορούν να διακριθούν στις παρακάτω κατηγορίες: 

 Εκπαίδευση υπό επίβλεψη (Supervised learning), η οποία χρησιµοποιεί 
έναν εξωτερικό δάσκαλο, ο οποίος καθορίζει για κάθε στοιχείο εξόδου, 
ποια είναι η κατάλληλη αντίδραση στα σήµατα εισόδου. Κατά τη 
διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης, συνολικές πληροφορίες µπορεί 
να ζητηθούν. Παραδείγµατα εκπαίδευσης υπό επίβλεψη περιλαµβάνουν 
εκπαίδευση διόρθωσης σφάλµατος, ενισχυµένη εκπαίδευση και 
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στοχαστική εκπαίδευση. Ένα ιδιαίτερα σηµαντικό χαρακτηριστικό που 
αφορά την εκπαίδευση υπό επίβλεψη είναι το πρόβληµα της σύγκλισης 
του σφάλµατος, δηλαδή η ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ανάµεσα 
στις αναµενόµενες και τις υπολογισµένες τιµές των στοιχείων. Ο σκοπός 
είναι ο καθορισµός των βαρών που ελαχιστοποιούν το σφάλµα. Μία από 
τις πιο γνωστές µεθόδους, η οποία είναι κοινή σε πολλά παραδείγµατα 
εκπαίδευσης, είναι η ελάχιστη µέση τετραγωνική σύγκλιση (least mean 
square convergence). 

 Εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη (Unsupervised learning), η οποία δε 
χρησιµοποιεί εξωτερικό δάσκαλο και βασίζεται αποκλειστικά σε τοπικές 
πληροφορίες. Είναι γνωστή, επίσης, και µε το όνοµα αυτο-οργάνωση (self-
organisation), µε την έννοια ότι οργανώνει µόνο του δεδοµένα που 
παρουσιάζονται στο δίκτυο και παρατηρεί τις αναδυόµενες συλλογικές 
ιδιότητες τους. Παραδείγµατα εκπαίδευσης χωρίς επίβλεψη είναι η 
εκπαίδευση Hebbian και η ανταγωνιστική εκπαίδευση. Αυτή η πλευρά 
της εκπαίδευσης αφορά τη διάκριση ή όχι µιας ξεχωριστής φάσης, κατά 
τη διάρκεια της οποίας το δίκτυο εκπαιδεύεται και επακολουθεί µια φάση 
λειτουργίας. Λέµε ότι ένα νευρωνικό δίκτυο µαθαίνει on-line αν η 
φάση της εκπαίδευσης και η φάση λειτουργίας είναι ξεχωριστές. Ένα 
νευρωνικό δίκτυο µαθαίνει off-line αν µαθαίνει και λειτουργεί 
ταυτόχρονα. Συνήθως, η υπό επίβλεψη εκπαίδευση 
πραγµατοποιείται off-line, ενώ η χωρίς επίβλεψη εκπαίδευση 
πραγµατοποιείται on-line. 

 Ενισχυµένη (Reinforced) Εκπαίδευση, κατά την οποία το δίκτυο 
λαµβάνει ένα συνολικό σήµα επιβράβευσης ή τιµωρίας. Τα βάρη 
µεταβάλλονται έτσι να αναπτύξουν µια συµπεριφορά εισόδου/εξόδου η 
οποία µεγιστοποιεί την πιθανότητα επιβράβευσης και ελαχιστοποιεί 
την πιθανότητα επιβολής κάποιας ποινής. 

Η συµπεριφορά ενός Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου εξαρτάται τόσο από τα βάρη 
όσο και από την συνάρτηση εισόδου-εξόδου (συνάρτηση µεταφοράς / transfer 
function) που καθορίζεται για τα στοιχεία. 

Για την κατασκευή ενός ΤΝ∆ που επιτελεί κάποιο συγκεκριµένο έργο, πρέπει να 
επιλέξουµε πώς συνδέονται τα στοιχεία µεταξύ τους (Σχήµα 2.8) και πρέπει να 
θέσουµε τα βάρη των διασυνδέσεων κατάλληλα. Οι διασυνδέσεις καθορίζουν αν 
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είναι εφικτό για ένα στοιχείο να επηρεάσει κάποιο άλλο. Τα βάρη καθορίζουν τη 
δύναµη αυτής της επίδρασης. 

Μπορούµε να εκπαιδεύσουµε ένα δίκτυο τριών επιπέδων να επιτελεί ένα 
συγκεκριµένο έργο χρησιµοποιώντας την παρακάτω διαδικασία: 

1. ∆ίνουµε στο δίκτυο παραδείγµατα εκπαίδευσης, τα οποία αποτελούνται 
από ένα πρότυπο για τους νευρώνες εισόδου µαζί µε το αναµενόµενο 
πρότυπο για τους νευρώνες εξόδου. 

2. Καθορίζουµε πόσο κοντά είναι η πραγµατική έξοδος µε την αναµενόµενη 
έξοδο του ΤΝ∆. 

3. Αλλάζουµε το βάρος κάθε σύνδεσης, ούτως ώστε το δίκτυο να παράγει 
καλύτερη προσέγγιση της αναµενόµενης εξόδου. 

2.5.1.1 Παράδειγµα 

Ας υποθέσουµε ότι θέλουµε ένα δίκτυο που να αναγνωρίζει χειρόγραφα ψηφία. 
Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα πίνακα αποτελούµενο από 256 αισθητήρες, 
καθένας από τους οποίους καταγράφει την παρουσία ή απουσία µελάνης σε µια 
µικρή περιοχή ενός ψηφίου. Το δίκτυο θα χρειαζόταν, τότε, 256 στοιχεία εισόδου 
(ένα για κάθε αισθητήρα), 10 στοιχεία εξόδου (ένα για κάθε είδος ψηφίου) και ένα 
αριθµό κρυµµένων στοιχείων. 

Για κάθε είδος ψηφίου που καταγράφεται από τους αισθητήρες, το δίκτυο πρέπει 
να παράγει υψηλή δραστηριότητα στο κατάλληλο στοιχείο εξόδου και χαµηλή 
δραστηριότητα στα υπόλοιπα στοιχεία εξόδου. 

Για να εκπαιδεύσουµε το δίκτυο, παρουσιάζουµε το σχήµα καθενός ψηφίου και 
συγκρίνουµε την πραγµατική δραστηριότητα των 10 στοιχείων εξόδου µε την 
αναµενόµενη δραστηριότητα. Στη συνέχεια, υπολογίζουµε το σφάλµα, το οποίο 
υπολογίζεται ως το τετράγωνο της διαφοράς ανάµεσα στις αναµενόµενες και 
πραγµατικές δραστηριότητες. Μετά από αυτό, αλλάζουµε τη στάθµιση κάθε 
διασύνδεσης, ούτως ώστε να µειωθεί το σφάλµα. Επαναλαµβάνουµε αυτή τη 
διαδικασία εκπαίδευσης για πολλές διαφορετικές εκδοχές του σχήµατος καθενός από 
τα ψηφία µέχρις ότου το δίκτυο κατηγοριοποιήσει κάθε σχήµα σωστά. 

Για να εφαρµόσουµε αυτή τη διαδικασία, πρέπει να υπολογίσουµε την παράγωγο 
του σφάλµατος των βαρών (EW), ούτως ώστε να αλλάξουµε το βάρος κατά 
εκείνη την ποσότητα που είναι ανάλογη µε το ρυθµό µε τον οποίο αλλάζει το 
σφάλµα καθώς αλλάζει η στάθµιση. Ένας τρόπος για τον υπολογισµό του EW είναι 
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να αλλάξουµε τη στάθµιση ελάχιστα και να παρατηρήσουµε πώς αλλάζει το 
σφάλµα. Αλλά αυτή η µέθοδος δεν είναι αποδοτική, καθώς απαιτεί διαφορετική 
αλλαγή για καθένα από τα πολλά βάρη. 

Ένας άλλος τρόπος για τον υπολογισµό του EW είναι η χρήση του αλγορίθµου back-
propagation, ο οποίος περιγράφεται παρακάτω και ο οποίος είναι ένα από τα πιο 
δηµοφιλή εργαλεία για την εκπαίδευση ΤΝ∆. Αναπτύχθηκε ανεξάρτητα από δύο 
διαφορετικές οµάδες, στη Γαλλία (Fogelman-Soulie, Gallinari και Le Cun) και στις 
ΗΠΑ (Rumelhart, Hinton και illiams). 

2.5.2 Ο Αλγόριθµος Back-Propagation 
Όπως είδαµε ένα ΤΝ∆ ενός επιπέδου µπορεί να επιτύχει µόνο ένα περιορισµένο 
εύρος εργασιών. Οι Minsky και Papert (1969) έδειξαν το ότι ένα ΤΝ∆ µε δύο 
επίπεδα µπορεί να ξεπεράσει πολλούς περιορισµούς αλλά δεν παρουσίασαν κάποιο 
αλγόριθµο προσαρµογής των βαρών από τις εισόδους στους νευρώνες του 
κρυµµένου επίπεδου. Μία λύση σε αυτό το πρόβληµα παρουσιάστηκε από τους 
Rumelhart, Hinton και Williams (1986). Όµοιες λύσεις είχαν προταθεί και από 
άλλους (Werbos 1974, Parker 1985, Cun 1985) 

Η κεντρική ιδέα της λύσης είναι ότι τα λάθη των νευρώνων του κρυµµένου 
επιπέδου καθορίζονται µε την διάδοση προς τα πίσω των λαθών των νευρώνων 
εξόδου. Για αυτό το λόγο η µέθοδος ονοµάζεται οπισθοδροµεί διάδοση του σφάλµατος 
(Back error propagation ή Back-propagation) 

Για να εκπαιδευθεί ένα νευρωνικό δίκτυο προκειµένου να επιτελέσει ένα έργο, 
πρέπει να προσαρµόσουµε τα βάρη κάθε στοιχείου µε τέτοιο τρόπο ώστε το 
σφάλµα µεταξύ της αναµενόµενης και της πραγµατικής εξόδου να µειωθεί. 
Αυτή η διαδικασία απαιτεί από το νευρωνικό δίκτυο να υπολογίσει την παράγωγο 
του σφάλµατος των βαρών (EW). Με άλλα λόγια, πρέπει να υπολογίσει πώς 
αλλάζει το σφάλµα καθώς αυξάνεται ή µειώνεται ελαφρά κάθε στάθµιση. Ο 
αλγόριθµος back-propagation είναι αυτός που χρησιµοποιείται περισσότερο για τον 
υπολογισµό του EW. 

Ο αλγόριθµος back-propagation είναι πιο εύκολο να κατανοηθεί αν όλα τα 
στοιχεία στο δίκτυο είναι γραµµικά. Ο αλγόριθµος υπολογίζει το EW 
υπολογίζοντας πρώτα το ΕΑ, που είναι ο ρυθµός µεταβολής του σφάλµατος καθώς 
αλλάζει το επίπεδο δραστηριότητας ενός στοιχείου. Για στοιχεία εξόδου, το ΕΑ είναι απλά 
η διαφορά ανάµεσα στην αναµενόµενη και πραγµατική έξοδο. Για να 
υπολογίσουµε το ΕΑ ενός κρυµµένου νευρώνα που βρίσκεται ένα µόλις επίπεδο 
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πριν το επίπεδο εξόδου, αρχικά βρίσκουµε όλα τα βάρη ανάµεσα σε αυτόν τον 
κρυµµένο νευρώνα και τους νευρώνες εξόδου µε τους οποίους είναι συνδεδεµένος. 
Στη συνέχεια, πολλαπλασιάζουµε αυτά τα βάρη µε τα ΕΑ αυτών των νευρώνων 
εξόδου και προσθέτουµε τα επί µέρους γινόµενα. Το συνολικό άθροισµα 
αντιστοιχεί στο ΕΑ για το συγκεκριµένο κρυµµένο νευρώνα. Αφού 
υπολογίσουµε όλα τα ΕΑ για το κρυµµένο επίπεδο που βρίσκεται ακριβώς πριν το 
επίπεδο εξόδου, υπολογίζουµε µε παρόµοιο τρόπο τα ΕΑ για τα υπόλοιπα επίπεδα, 
µετακινούµενοι από επίπεδο σε επίπεδο µε κατεύθυνση αντίθετη προς αυτή µε την 
οποία οι δραστηριότητες κινούνται µέσα στο δίκτυο. Αυτό είναι που δίνει στον 
αλγόριθµο back-propagation την ονοµασία του. Αφού υπολογιστεί το ΕΑ για 
ένα νευρώνα, είναι αρκετά απλό να υπολογιστεί το EW για κάθε εισερχόµενη 
σύνδεση αυτού του νευρώνα. To EW είναι το γινόµενο του ΕΑ µε τη δραστηριότητα 
της εισερχόµενης σύνδεσης. 

Για µη-γραµµικά στοιχεία ο αλγόριθµος back-propagation περιλαµβάνει ένα 
επιπλέον βήµα. Πριν την οπισθοδροµεί διάδοση (back-propagation), το ΕΑ πρέπει 
να µετατραπεί σε ΕΙ, που είναι ο ρυθµός µε τον οποίο το σφάλµα αλλάζει καθώς η 
συνολική είσοδος που δέχεται ένας νευρώνας αλλάζει. 

2.5.2.1 Αναλυτικότερη Προσέγγιση 

Οι νευρώνες συνδέονται ο ένας µε τον άλλο. Οι συνδέσεις αντιστοιχούν στις 
ακµές του αντίστοιχου προσανατολισµένου γράφου. Υπάρχει ένας πραγµατικός 
αριθµός που σχετίζεται µε κάθε σύνδεση, και που ονοµάζεται βάρος της σύνδεσης. 
Αποκαλούµε Wij το βάρος της σύνδεσης από το στοιχείο Ui στο στοιχείο Uj. Είναι 
στη συνέχεια εύκολο να αναπαραστήσουµε το πρότυπο της συνδεσιµότητας στο 
δίκτυο χρησιµοποιώντας ένα πίνακα βαρών W, τα στοιχεία του οποίου αποτελούν 
τα βάρη Wij. Υπάρχουν δύο ειδών συνδέσεις: διεγερτικές (excitatory) και 
αποτρεπτικές (inhibitory). Θετικό βάρος αντιπροσωπεύει σύνδεση διέγερσης, ενώ 
αρνητικό αντιπροσωπεύει αποτρεπτική σύνδεση. Το πρότυπο της συνδεσιµότητας 
χαρακτηρίζει την αρχιτεκτονική του δικτύου. 
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Σχήµα 2.12 Υπολογισµός εξόδου νευρώνα (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Ένα στοιχείο στο επίπεδο εξόδου καθορίζει τη δραστηριότητα του ακολουθώντας 
την παρακάτω διαδικασία δύο βηµάτων: 

 Αρχικά, υπολογίζεται η συνολική σταθµισµένη είσοδο Xj, χρησιµοποιώντας 
τον τύπο: 

xj = ∑
i

ijiWy  

όπου, yi είναι το επίπεδο δραστηριότητας (έξοδος) του νευρώνα j στο 
προηγούµενο επίπεδο και Wij είναι το βάρος της σύνδεσης µεταξύ των 
νευρώνων i και j. 

 Στη συνέχεια, ο νευρώνας υπολογίζει την έξοδο του yi χρησιµοποιώντας 
κάποια συνάρτηση της συνολικής σταθµισµένης εισόδου. Συνήθως 
χρησιµοποιούµε τη σιγµοειδή συνάρτηση (Εξίσωση 2.5). 

Από τη στιγµή που οι έξοδοι όλων των νευρώνων εξόδου έχουν γίνει 
γνωστές, το δίκτυο υπολογίζει το σφάλµα Ε, το οποίο καθορίζεται από την 
έκφραση: 

( )2
2
1∑ −

i
ii dy  

όπου yi είναι η έξοδος του στοιχείου j στο επίπεδο εξόδου και dj είναι 
η αναµενόµενη έξοδος του στοιχείου j. 

Ο αλγόριθµος αποτελείται από τέσσερα βήµατα: 

1. Υπολογίζουµε το ρυθµό µε τον οποίο αλλάζει το σφάλµα καθώς αλλάζει η 
δραστηριότητα (έξοδος) ενός νευρώνα του επιπέδου εξόδου. Αυτή η παράγωγος 
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του σφάλµατος (ΕΑ) είναι η διαφορά ανάµεσα στην αναµενόµενη και την 
πραγµατική έξοδο. 

EAj = 
jy
E

∂
∂

 = yj - dj 

2. Υπολογίζουµε το ρυθµό µε τον οποίο αλλάζει το σφάλµα καθώς αλλάζει η 
συνολική είσοδος που δέχεται ένας νευρώνας εξόδου. Αυτή η ποσότητα (ΕΙ) 
είναι η απάντηση από το βήµα 1 πολλαπλασιαζόµενη µε το ρυθµό µε τον οποίο 
η έξοδος ενός νευρώνα αλλάζει καθώς αλλάζει η συνολική του είσοδος. 

 

3. Υπολογίζουµε το ρυθµό µε τον οποίο αλλάζει το σφάλµα καθώς αλλάζει το 
βάρος µιας σύνδεσης που οδηγεί σε στοιχείο εξόδου. Αυτή η ποσότητα (EW) 
είναι η απάντηση από το βήµα 2 πολλαπλασιαζόµενη µε το επίπεδο 
δραστηριότητας του στοιχείου από το οποίο ξεκινάει η σύνδεση. 

 

4. Υπολογίζουµε το ρυθµό µε τον οποίο αλλάζει το σφάλµα καθώς αλλάζει η 
δραστηριότητα ενός στοιχείου από το προηγούµενο επίπεδο. Αυτό το πολύ 
σηµαντικό βήµα επιτρέπει back-propagation να εφαρµόζεται σε δίκτυα 
πολλαπλών επιπέδων. Όταν η δραστηριότητα ενός στοιχείου του 
προηγούµενου επιπέδου αλλάζει, επιδρά στις δραστηριότητες όλων των 
στοιχείων εξόδου µε τα οποία είναι συνδεδεµένο. Οπότε, για να 
υπολογίσουµε τη συνολική επίδραση στο σφάλµα, προσθέτουµε όλες τις 
ξεχωριστές επιδράσεις στα στοιχεία εξόδου. Αλλά κάθε  επίδραση  είναι 
εύκολο να υπολογιστεί. Είναι η απάντηση στο βήµα 2 
πολλαπλασιαζόµενη µε το βάρος της σύνδεσης προς εκείνο το στοιχείο 
εξόδου.  

 

Χρησιµοποιώντας τα βήµατα 2 και 4, µπορούµε να τροποποιήσουµε τα ΕΑ ενός 
επιπέδου νευρώνων σε ΕΑ για το προηγούµενο επίπεδο. Αυτή η διαδικασία 
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µπορεί να επαναληφθεί προκειµένου να πάρουµε τα ΕΑ για οποιαδήποτε από τα 
προηγούµενα επίπεδα επιθυµούµε. Από τη στιγµή που γνωρίζουµε τα ΕΑ ενός 
νευρώνα, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τα βήµατα 2 και 3 για να υπολογίσουµε 
τα EW στις εισερχόµενες συνδέσεις του. 

2.6 Άλλες Αρχιτεκτονικές ΤΝ∆ 

2.6.1 ∆ίκτυα Hopfield 
Τα δίκτυα Hopfield είναι αναδροµικά δίκτυα ενός επιπέδου µε συµµετρικούς 
πίνακες βαρών στους οποίους τα διαγώνια στοιχεία είναι όλα µηδέν. (Τα 
διαγώνια στοιχεία δεν χρειάζεται να είναι µηδέν, αλλά η απόδοση είναι καλύτερη 
όταν θεωρούµε ότι έχουν τιµή µηδέν). Έτσι για ένα δίκτυο Hopfield µε πίνακα βαρών 
W, wij = wji και wii= 0 για όλα τα i,j = l,2, ...,n. Ένα παράδειγµα δικτύου Hopfield 
δίνεται στο Σχήµα 2.13. Πώς ένα τόσο απλό δίκτυο µπορεί να παράγει έξοδο 
διαφορετική από την είσοδο του; Αυτό είναι αποτέλεσµα της επαναληπτικής 
λειτουργίας του δικτύου όπως περιγράφεται παρακάτω. 

 
Σχήµα 2.13 Παράδειγµα δικτύου Hopfield (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Τα δίκτυα Hopfield αποθηκεύουν ένα αριθµό Ρ πρωτότυπων προτύπων ο 
οποίος ονοµάζεται σταθερός αριθµός ελκυστών (fixed-point attractors). Η θέση 
των ελκυστών καθορίζεται από τον πίνακα βαρών W. Τα αποθηκευµένα 
πρότυπα µπορούν να καθοριστούν υπολογίζοντάς τα απ' ευθείας, ή µπορούν να 
προκύψουν από κάποια µέθοδο βαθµιαίας µείωσης (gradient descent) όπως ο 
κανόνας ∆έλτα. 

Αφού το δίκτυο έχει µάθει τα Ρ πρωτότυπα πρότυπα x1, x2, ..., xρ, µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί για συσχετιστική ανάκληση (associative recall). Για να 
ανακληθεί ένα πρότυπο xk, το δίκτυο λειτουργεί επαναληπτικά επανα-
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τροφοδοτώντας τα σήµατα εξόδου του δικτύου πίσω στις εισόδους συνεχώς µέχρι το 
δίκτυο να σταθεροποιηθεί. Ξεκινώντας από κάποια αρχική τυχαία κατάσταση, ένα 
σήµα εισόδου x(0) εφαρµόζεται στις εισόδους την χρονική στιγµή 0 και 
υπολογίζονται οι έξοδοι των µονάδων/νευρώνων. Για συστήµατα διακριτού 
χρόνου, οι έξοδοι καθορίζονται από τις εξισώσεις διαφορών  

(2.6.1) 

 

για i =1,2, ..., n, όπου το κατώφλι (threshold) θ είναι µία θετική σταθερά ή µηδέν και 
όπου χρησιµοποιούµε τον διπολικό τύπο ενεργοποίησης xi ∈{-1, +1} µε 

(2.6.2) 

 

και µε την σύµβαση xi(t + 1) = xi(t) εάν x=0. 

Ξεκινώντας µε ένα διάνυσµα x ως είσοδο, υπολογίζονται οι έξοδοι σύµφωνα µε την 
εξίσωση (2.6.2) και επανα-τροφοδοτούνται στις εισόδους και προσθέτονται µέσω 
κάποιας µεθόδου ενηµέρωσης. Κατόπιν υπολογίζονται οι νέες έξοδοι οι οποίες 
επανα-τροφοδοτούνται στις εισόδους την επόµενη χρονική στιγµή κ.ο.κ. Αυτή η 
διαδικασία συνεχίζεται µέχρι το δίκτυο να σταθεροποιηθεί σε ένα σταθερό σηµείο 
το οποίο αντιστοιχεί σε ένα αποθηκευµένο πρότυπο. Η µέθοδος ενηµέρωσης 
µπορεί να είναι σύγχρονη, ασύγχρονη ή συνδυασµός των δύο. 

Κατά την σύγχρονη ενηµέρωση, οι έξοδοι xi(t+1), i = 1,2, ..., n, (Εξίσωση (2.6.2)) 
υπολογίζονται ταυτόχρονα πριν την επανα-τροφοδότηση των εξόδων στις εισόδους. 
Στην ασύγχρονη ενηµέρωση, οι έξοδοι xi(t + 1 )  υπολογίζονται σειριακά µε κάποια 
σειρά ή σύµφωνα µε κάποια πιθανότητα κατανοµής, ενώ κάθε έξοδος επανα-
τροφοδοτείται στην είσοδο αµέσως µετά την ενηµέρωση της. Για παράδειγµα οι 
νευρώνες/κόµβοι µπορεί να ενηµερώνονται σύµφωνα µε τον δείκτη τους. Όταν 
χρησιµοποιείται συνδυασµός σύγχρονης και ασύγχρονης ενηµέρωσης, τότε οι 
νευρώνες χωρίζονται σε οµάδες και οι νευρώνες κάθε οµάδας ενηµερώνονται 
ταυτόχρονα. Κάθε οµάδα επανα-τροφοδοτείται σύµφωνα µε κάποια ασύγχρονη 
µέθοδο. 
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Κατά την ανάκληση, ένα δίκτυο Hopfield φτάνει σε µία από τις εξής δύο 
καταστάσεις: (1) ένας κύκλος, στον οποίο για αρκετά µεγάλη τιµή t και σταθερή 
περίοδο Τ > 1, x(t+T) = x(t) ή (2) ένα σταθερό σηµείο το οποίο ορίζεται από x(t+l) = 
x(t) για αρκετά µεγάλο t. 

Για να λειτουργήσει ως συσχετιστική µνήµη, το δίκτυο θα πρέπει να συγκλίνει σε 
κάποιο σταθερό σηµείο xj το οποίο είναι κοντά στο διάνυσµα εισόδου µετά από 
κάποιο πεπερασµένο αριθµό επαναλήψεων. Σε αυτή την περίπτωση θα υπάρχει 
πάντα ένας συµµετρικός πίνακας βαρών W. 

Μία ενδιαφέρουσα πλευρά των δικτύων Hopfield είναι ότι η κατάσταση του 
δικτύου χαρακτηρίζεται από µία συνάρτηση ενέργειας. Επειδή ο πίνακας βαρών 
είναι συµµετρικός, είναι δυνατόν να οριστεί µία συνάρτηση ενέργειας Ε. 

(2.6.3) 

 

Αυτή η συνάρτηση µοιάζει µε τη συνάρτηση ενέργειας η οποία χαρακτηρίζει τα 
µαγνητικά υλικά στη φυσική. Αυτή η φυσική αναλογία µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
για να αποδειχθούν διάφορες ιδιότητες των ΤΝ∆ τύπου Hopfield. 

2.6.2 Γενικευµένα Αναδροµικά ∆ίκτυα 
Τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΑΝ∆) αυτής της ενότητας διαφέρουν από τα 
δίκτυα Hopfield στο ότι µπορούν να έχουν το ισοδύναµο πολλαπλών επιπέδων, µη 
συµµετρικούς πίνακες βαρών και αυτο-ανατροφοδότηση (self feedback). Είναι 
επίσης δυνατό να χρησιµοποιηθεί ο αλγόριθµος Back-propagation για την 
εκπαίδευση αυτών των δικτύων. 

Τα δίκτυα προώθησης µπορούν να γενικευτούν και να λειτουργούν ως αναδροµικά 
συνδέοντας την έξοδο ενός ή περισσοτέρων µονάδων/νευρώνων στην είσοδο ενός ή 
περισσοτέρων µονάδων στο ίδιο ή σε προηγούµενα επίπεδα. Αυτές οι 
γενικευµένες αρχιτεκτονικές µπορούν να έχουν πλευρικές συνδέσεις µεταξύ 
µονάδων του ίδιου επιπέδου συµπεριλαµβανοµένου συνδέσεις αυτο-
ανατροφοδότησης. Εισάγοντας συνδέσεις ανατροφοδότησης ένα δίκτυο προώθησης 
πολλαπλών επιπέδων (multi layer feedforward) προκαλούνται σηµαντικές αλλαγές 
στην λειτουργία και την διαδικασία εκπαίδευσης των δικτύων σε σύγκριση µε τα 
στατικά ΤΝ∆. Αυτή η επιπρόσθετη πολυπλοκότητα έχει µερικά πλεονεκτήµατα. Τα 
αναδροµικά δίκτυα έχουν αυξηµένη υπολογιστική ισχύ σε σύγκριση µε τα 
συµβατικά ΤΝ∆ προώθησης πολλαπλών επιπέδων. 
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Τα αναδροµικά δίκτυα επιδεικνύουν δυναµική συµπεριφορά αντίθετα από τα 
δίκτυα προώθησης. Μπορούν να δηµιουργήσουν αντιστοιχίες οι οποίες είναι 
συναρτήσεις του χρόνου και/ή του χώρου, ή να συγκλίνουν σε ένα σηµείο µεταξύ 
κάποιων οριακών σηµείων. Ως αποτέλεσµα, έχουν την ικανότητα εκτέλεσης πιο 
πολύπλοκων υπολογισµών από τα στατικά δίκτυα προώθησης. Για παράδειγµα, 
µπορούν να εκπαιδευτούν και να µάθουν χρονικές ακολουθίες προτύπων, δηλ. 
ακολουθίες προτύπων οι οποίες εξαρτώνται από το περιεχόµενο ή από το 
χρόνο. Αυτό το επιθυµητό χαρακτηριστικό, αποτελεί και χαρακτηριστικό των 
βιολογικών συστηµάτων τα οποία µαθαίνουν διάφορους τύπους ακολουθιών όπως 
τα φωνήµατα ή οι χαρακτήρες της γλώσσας ή σειριακές µεθόδους επίλυσης 
προβληµάτων. Κάποιες εφαρµογές τις οποίες εκτελούν καλά τα ΑΝ∆, για να 
εκτελεστούν από ένα αντίστοιχο δίκτυο προώθησης θα χρειαστεί µεγαλύτερος 
αριθµός κρυµµένων επιπέδων και/ή µεγαλύτερος αριθµός µονάδων ανά επίπεδο για 
να έχουµε την ίδια απόδοση. 

Τα γενικευµένα ΑΝ∆ δεν είναι απαραίτητο να τα θεωρούµε ότι έχουν 
πολλαπλά επίπεδα. Αντιθέτως απλά τα βλέπουµε ως ένα αριθµό συνδεδεµένων 
µονάδων επεξεργασίας, όπου οποιαδήποτε µονάδα i µπορεί να συνδεθεί µε 
οποιαδήποτε άλλη µονάδα j συµπεριλαµβανοµένης και της περίπτωσης i=j. 
Οποιαδήποτε από τις µονάδες µπορεί να θεωρηθεί ως µονάδα εξόδου, ενώ κάποιες 
καθορισµένες µονάδες θα λειτουργούν ως είσοδοι. Εάν το δίκτυο έχει συνολικά n 
µονάδες και m από αυτές δέχονται εξωτερική είσοδο µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένας 
πίνακας βαρών W µε διάσταση n x (n + m) για να καθορίσει πλήρως τις συναπτικές 
παραµέτρους του δικτύου. 

Όπως είδαµε τα ΤΝ∆ όπως τα δίκτυα Hopfield, έχουν φυσικές αναλογίες οι οποίες 
µερικές φορές µπορούν να φανούν χρήσιµες στην περιγραφή και την κατανόηση 
της συµπεριφοράς τους. Έτσι, η συµπεριφορά των ΑΝ∆ µπορεί να κατανοηθεί 
καλύτερα µε την γνώση των µη γραµµικών δυναµικών φαινοµένων, όπως η ροή 
των τυρβωδών υγρών ή τα µη γραµµικά συστήµατα ελέγχου. Η συµπεριφορά τους 
ή η δυναµική τους καθορίζεται από σύνολα ζευγών µη γραµµικών διαφορικών 
εξισώσεων. Όµοια, η δυναµική των ΑΝ∆ µπορεί να περιγραφεί πλήρως από 
σύνολα µη γραµµικών διαφορικών εξισώσεων πρώτης τάξης της µορφής 

 

( )( )txIwG
dt
dx

i
i ,,=  i = 1,2,...,n   (2.6.4) 
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όπου x είναι το διάνυσµα κατάστασης, w ο πίνακας βαρών, Ι το εξωτερικό 
διάνυσµα εισόδου και GJ είναι µία µη γραµµική διαφορίσιµη συνάρτηση. Στην 
περίπτωση του µοντέλου διακριτού χρόνου, η δυναµική καθορίζεται από σύνολα 
µη γραµµικών εξισώσεων διαφορών της µορφής 

xi(t+1) = Gi(w, I, x(t))  i = 1,2,...,n  (2.6.5) 

όπου xi(t) είναι η έξοδος της µονάδας i τη χρονική στιγµή t. 

Στα συστήµατα µε ανατροφοδότηση, είναι σηµαντικά τα θέµατα ευστάθειας. Οι 
παράµετροι w και Ι και οι αρχικές συνθήκες ή το αρχικό σηµείο x(0) ενός ΑΝ∆ 
καθορίζουν την συµπεριφορά του. Η συµπεριφορά µπορεί να εξελιχθεί µε κάποιον 
από τους εξής τέσσερις τρόπους: σύγκλιση σε ένα σταθερό σηµείο ελκυστή, 
σταθεροποίηση σε κυκλικές ταλαντώσεις (περιοδικές), τάση προς φαινοµενικά 
περιοδική συµπεριφορά (ταλαντώσεις σε πολλαπλές συχνότητες), ή εµφάνιση 
χαοτικής συµπεριφοράς. Ασχολούµαστε κυρίως µε την περίπτωση σταθερής 
σύγκλισης όπου το δίκτυο συγκλίνει σε ένα σηµείο ελκυστή ή εκτελεί κάποια 
επιθυµητή αντιστοίχηση του διανύσµατος εισόδου. Ένα παράδειγµα γενικευµένου 
ΑΝ∆ φαίνεται στο Σχήµα 2.14 όπου το δίκτυο έχει τρεις εξωτερικές εισόδους, τρεις 
εξόδους και ένα αριθµό εσωτερικών συνδέσεων µεταξύ των µονάδων. Για να δούµε 
πως λειτουργεί το δίκτυο, υποθέτουµε ένα µοντέλο διακριτού χρόνου. 

Έτσι θεωρούµε ότι το δίκτυο του Σχήµατος 2.14 λειτουργεί για κάποιο χρονικό 
διάστηµα. Την χρονική στιγµή t > 0, ένα πρότυπο εισόδου παρουσιάζεται στις 
µονάδες εισόδου του δικτύου. Αυτές οι µονάδες υπολογίζουν την τιµή 
ενεργοποίησης τους fi(x, W) και µεταφέρουν τις τιµές ενεργοποίησης στις µονάδες 
µε τις οποίες είναι συνδεµένες τη χρονική στιγµή t+1. Εκτός των µονάδων εισόδου 
και άλλες µονάδες, συµπεριλαµβανοµένων και αυτών που δεν είναι είσοδοι, 
υπολογίζουν επίσης τις τιµές ενεργοποίησης τους και τις διοχετεύουν στις µονάδες 
µε τις οποίες είναι συνδεµένες την χρονική στιγµή t+1. Η διαδικασία 
επαναλαµβάνεται για κάθε επόµενη χρονική στιγµή t+i (i=1, 2, ...). Κατά τη 
διάρκεια κάθε κύκλου, τα σήµατα ανατροφοδότησης συνδυάζονται µε τα σήµατα 
προώθησης για να παράγουν τις εισόδους του δικτύου σε κάθε µονάδα. Η έξοδος 
κάθε µονάδας είναι τιµές ενεργοποίησης οι οποίες µπορεί να συγκλίνουν 
(σταθεροποίηση σε ένα σταθερό σηµείο), να ταλαντώνονται (χρονική 
επανάληψη του ίδιου συνόλου τιµών), ή να παράγουν µια µορφή χαοτικής 
συµπεριφοράς. Αυτό εξαρτάται από το διάνυσµα εισόδου x και τις παραµέτρους 
του δικτύου. 
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Σχήµα 2.14 Παράδειγµα Αναδροµικού ∆ικτύου (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Υποστηρίχτηκε ότι τα ΑΝ∆ είναι γενικεύσεις των δικτύων προώθησης. Για να 
δείξουµε ότι είναι πράγµατι γενικεύσεις, θα πρέπει να µπορούµε να εξάγουµε ένα 
ισοδύναµο δίκτυο προώθησης για κάθε ΑΝ∆ (Minsky, Papert, 1969). 

 
Σχήµα 2.15 (a) Ένα απλό πλήρως συνδεµένο Αναδροµικό ∆ίκτυο και (b) το ισοδύναµο ∆ίκτυο 
Προώθησης Πολλαπλών Επιπέδων (Πηγή: Αδαµίδης και Χαλκιάς, 1999) 

Η ισοδυναµία σηµαίνει ότι τα δύο δίκτυα εµφανίζουν την ίδια συµπεριφορά. Αυτό 
µπορεί να γίνει µέσω µιας διαδικασίας ξετυλίγµατος στο χρόνο, όπου κάθε χρονικό 
βήµα t του ΑΝ∆ αντιστοιχεί σε ένα επιπρόσθετο επίπεδο του δικτύου προώθησης. 
Ένα παράδειγµα του ισοδύναµου δικτύου προώθησης ενός πλήρως συνδεµένου 
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ΑΝ∆ µε δύο µονάδες φαίνεται στο Σχήµα 2.15. Το ισοδύναµο δίκτυο προώθησης 
(2.15b) του ΑΝ∆ (2.15a) έχει ίδια βάρη για όλα τα επίπεδα (τα βάρη είναι ίδια µε 
του ΑΝ∆ των δύο µονάδων) αλλά διακριτές µονάδες εισόδου σε κάθε ένα από τα 
διαδοχικά επίπεδα. Ένα τέτοιο δίκτυο µπορεί να εκπαιδευτεί να επιλύει το µη 
γραµµικό XOR πρόβληµα. Μία µορφή του back propagation µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση αυτών των δικτύων. 

2.7 Εφαρµογές των ΤΝ∆ 

2.7.1 Νευρωνικά ∆ίκτυα στην Πράξη 
Με δεδοµένη αυτή την περιγραφή των νευρωνικών δικτύων και τον τρόπο 
λειτουργίας τους, στη συνέχεια εξετάζουµε τις εφαρµογές για τις οποίες είναι 
κατάλληλα. Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πολύ ευρεία εφαρµογή σε πραγµατικά 
επιχειρηµατικά προβλήµατα. Για την ακρίβεια, έχουν ήδη εφαρµοσθεί επιτυχώς σε 
πολλούς τοµείς. 

Καθώς τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολύ καλά στην αναγνώριση προτύπων και 
τάσεων σε δεδοµένα, είναι ιδιαίτερα κατάλληλα σε ποικίλες προβλέψεις: 

• πρόβλεψη πωλήσεων, 

• έλεγχος βιοµηχανικών διεργασιών, 

• έρευνα καταναλωτών, 

• επαλήθευση δεδοµένων, 

• διαχείριση κινδύνου, 

• εξειδικευµένο µάρκετινγκ. 

Πιο συγκεκριµένα, τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα χρησιµοποιούνται, επίσης, στα 
ακόλουθα συγκεκριµένα παραδείγµατα: αναγνώριση οµιλητών στις επικοινωνίες, 
διάγνωση ηπατίτιδας, επαναλειτουργία των τηλεπικοινωνιών από εσφαλµένο 
λογισµικό, ερµηνεία πολυσήµαντων κινέζικων λέξεων, ανακάλυψη υποθαλάσσιων 
ορυχείων, αναγνώριση τρισδιάστατων αντικειµένων, αναγνώριση χειρόγραφων 
λέξεων και αναγνώριση προσώπου. 

2.7.2 Νευρωνικά δίκτυα στην ιατρική 
Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούν, στις µέρες µας, µια ιδιαίτερα 
δηµοφιλή περιοχή έρευνας στην ιατρική και πιστεύεται ότι θα εφαρµοστούν ευρέως 
σε βιο-ιατρικά συστήµατα τα επόµενα χρόνια. Για την ώρα, η έρευνα 
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επικεντρώνεται κυρίως στη µοντελοποίηση µερών του ανθρώπινου σώµατος και 
στην αναγνώριση ασθενειών µέσω διαφόρων µηχανηµάτων (π.χ. 
καρδιογραφήµατα, CAT scans, ultrasonic scans, κλπ.) 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ιδανικά στην αναγνώριση ασθενειών 
χρησιµοποιώντας scans, καθώς δεν υπάρχει ιδιαίτερη ανάγκη να δηµιουργηθεί 
ένας συγκεκριµένος αλγόριθµος για την αναγνώριση συγκεκριµένων ασθενειών. 
Τα νευρωνικά δίκτυα µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων, οπότε οι λεπτοµέρειες του 
πώς να αναγνωριστεί µια ασθένεια δεν είναι απαραίτητες. Αυτό που απαιτείται 
είναι ένα σύνολο από παραδείγµατα που είναι αντιπροσωπευτικά των 
διαφόρων εκδοχών της ασθένειας. Η ποσότητα των παραδειγµάτων δεν είναι 
τόσο σηµαντική όσο η 'ποιότητα' τους. Τα παραδείγµατα πρέπει να επιλεχθούν 
προσεκτικά, αν επιθυµούµε να δουλέψει το σύστηµα αποδοτικά και αξιόπιστα. 

2.7.2.1 Μοντελοποίηση και ∆ιάγνωση του Καρδιοµυϊκού Συστήµατος 

Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται πειραµατικά για να µοντελοποιήσουν το 
ανθρώπινο καρδιοµυϊκό σύστηµα. Η διάγνωση µπορεί να επιτευχθεί 
υλοποιώντας ένα µοντέλο του καρδιοµυϊκού συστήµατος ενός ατόµου και 
συγκρίνοντας το µε τις πραγµατικές φυσιολογικές µετρήσεις ενός ασθενή. Αν αυτή 
η διαδικασία γίνεται σε τακτά χρονικά διαστήµατα, εν δυνάµει επικίνδυνες 
ιατρικές καταστάσεις µπορούν να διαγνωστούν σε αρχικό στάδιο, καθιστώντας την 
καταπολέµηση της ασθένειας περισσότερο εύκολη. 

Το µοντέλο του καρδιοµυϊκού συστήµατος ενός ατόµου οφείλει να µιµηθεί τις 
σχέσεις µεταξύ φυσιολογικών µεταβλητών (π.χ. ρυθµός καρδιάς, συστολική και 
διαστολική πίεση αίµατος, ρυθµός αναπνοής) σε διαφορετικά επίπεδα φυσικής 
δραστηριότητας. Αν ένα µοντέλο προσαρµοσθεί σε ένα άτοµο, τότε µετατρέπεται 
σε µοντέλο της φυσικής κατάστασης αυτού του ατόµου. Ο προσοµοιωτής θα 
πρέπει να είναι ικανός να προσαρµόζεται στα χαρακτηριστικά κάθε ατόµου 
χωρίς την παρέµβαση ενός ειδικού. Εδώ χρειάζεται ένα νευρωνικό δίκτυο. 

Ένας άλλος λόγος που δικαιολογεί την ανάγκη των Τεχνητών Νευρωνικών 
∆ικτύων είναι η ικανότητα τους να προσφέρουν συνδυασµό των τιµών από 
διαφορετικούς αισθητήρες. Η ικανότητα αυτή των αισθητήρων επιτρέπει στα 
Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα να µαθαίνουν πολύπλοκες σχέσεις ανάµεσα στις τιµές 
των ατοµικών αισθητήρων, οι οποίες διαφορετικά θα χάνονταν αν οι τιµές 
αναλύονταν ατοµικά. Στην ιατρική µοντελοποίηση και διάγνωση, αυτό 
συνεπάγεται ότι ακόµα και αν κάθε αισθητήρας που ανήκει σε ένα σύνολο είναι 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

48 

ευαίσθητος µόνο σε συγκεκριµένες φυσιολογικές µεταβλητές, τα Τεχνητά 
Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι ικανά να ανιχνεύσουν πολύπλοκες ιατρικές καταστάσεις 
συγχωνεύοντας δεδοµένα από ατοµικούς βιο-ιατρικούς αισθητήρες. 

2.7.2.2 Ηλεκτρονικές µύτες 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα χρησιµοποιούνται πειραµατικά για την υλοποίηση 
ηλεκτρονικών µυτών. Οι ηλεκτρονικές µύτες έχουν αρκετές εν δυνάµει εφαρµογές 
στην τηλε-ιατρική. Τηλεϊατρική είναι η εφαρµογή της ιατρικής από µεγάλες 
αποστάσεις µέσω µιας τηλεπικοινωνιακής σύνδεσης. Η ηλεκτρονική µύτη θα 
µπορούσε να αναγνωρίσει οσµές στο µακρινό χειρουργικό περιβάλλον. Στη 
συνέχεια, αυτές οι αναγνωρισµένες οσµές θα µπορούσαν να µεταφερθούν 
ηλεκτρονικά σε κάποιο άλλο µέρος, όπου κάποιο σύστηµα δηµιουργίας οσµών θα 
µπορούσε να τις επαναδηµιουργήσει. Καθώς η αίσθηση της οσµής είναι ιδιαίτερα 
σηµαντική σε ένα χειρούργο, η τηλε-οσµή θα µπορούσε να συνεισφέρει στη 
χειρουργική εξ αποστάσεως. 

2.7.2.3 Άµεσος φυσιοθεραπευτής 

Μια εφαρµογή που αναπτύχθηκε στα µέσα της δεκαετίας του 1980 και ονοµάζεται 
«άµεσος φυσιοθεραπευτής», εκπαίδευε ένα αυτο-συσχετιστικό νευρωνικό δίκτυο 
µνήµης να αποθηκεύει ένα µεγάλο αριθµό ιατρικών αρχείων, καθένα από τα 
οποία περιλάµβανε πληροφορίες για τα συµπτώµατα, τη διάγνωση και τη 
θεραπεία για κάθε συγκεκριµένη περίπτωση. Μετά την εκπαίδευση, µπορεί να 
δοθεί στο δίκτυο είσοδος αποτελούµενη από ένα σύνολο συµπτωµάτων. Στη 
συνέχεια, θα βρει το συνολικό αποθηκευµένο πρότυπο που αντιπροσωπεύει την 
«καλύτερη» διάγνωση και θεραπεία. 

2.7.3 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα στη ∆ιοίκηση Επιχειρήσεων 
Η ∆ιοίκηση Επιχειρήσεων είναι ένας τοµέας µε αρκετές γενικές υπο-περιοχές 
εξειδίκευσης, όπως λογιστική ή οικονοµική ανάλυση. Σχεδόν κάθε εφαρµογή που 
χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα θα µπορούσε να ταιριάξει σε κάποια από αυτές τις 
υπο-περιοχές. 

Ένας από τους λόγους που θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν νευρωνικά δίκτυα 
σε επιχειρήσεις είναι ο προγραµµατισµός και η κατανοµή πόρων. Υπάρχει, 
επίσης, η δυνατότητα χρήσης νευρωνικών δικτύων για ανίχνευση βάσεων 
δεδοµένων, δηλαδή ψάξιµο προτύπων µέσα στις αποθηκευµένες στις βάσεις 
δεδοµένων πληροφορίες. Το µεγαλύτερο µέρος της χρηµατοδοτούµενης αυτής 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2  Νευρωνικά ∆ίκτυα 

49 

έρευνας είναι απόρρητο. Εποµένως, δεν είναι δυνατό να αναφερθούµε εκτενώς στο 
έργο αυτό. Σε µεγάλο βαθµό, η έρευνα αυτή έχει να κάνει µε την εφαρµογή 
νευρωνικών δικτύων, όπως το Hopfield-Tank δίκτυο για βελτιστοποίηση και 
προγραµµατισµό. 

2.7.3.1 Marketing 

Υπάρχει µια εφαρµογή µάρκετινγκ, στην οποία έχει ενσωµατωθεί ένα σύστηµα 
ΤΝ∆. To Airline Marketing Tactician (γνωστό και ως ΑΜΤ) είναι ένα σύστηµα 
κατασκευασµένο από διάφορες έξυπνες τεχνολογίες, συµπεριλαµβανοµένου και 
έµπειρων συστηµάτων. Ένα feed-forward νευρωνικό δίκτυο είναι ενσωµατωµένο 
µε το ΑΜΤ και εκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας back-propagation για να βοηθήσει 
τον έλεγχο µε χρήση µάρκετινγκ της κατανοµής αεροπορικών θέσεων. Η 
προσαρµοστική νευρωνική προσέγγιση ήταν επιδεκτική σε χρήση κανόνων. 
Επιπλέον, το περιβάλλον της εφαρµογής άλλαζε ταχύτατα και συνεχώς, πράγµα το 
οποίο απαιτούσε µια συνεχώς προσαρµοζόµενη λύση. Το σύστηµα 
χρησιµοποιείται για να παρακολουθεί και να προτείνει συµβουλές για κλείσιµο 
θέσεων για κάθε αναχώρηση. Αυτού του είδους η πληροφορία έχει άµεσο 
αντίκτυπο στην κερδοφορία µιας αεροπορικής εταιρίας και µπορεί να προσφέρει 
ένα τεχνολογικό πλεονέκτηµα στους χρήστες του συστήµατος. [Hutchison και 
Stephens, 1987] 

Ενώ είναι σηµαντικό το ότι νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιήθηκαν σε αυτό το 
πρόβληµα, είναι σηµαντικό να παρατηρήσουµε ότι αυτή η ευφυής τεχνολογία 
µπορεί να ενσωµατωθεί µε έµπειρα συστήµατα και άλλες προσεγγίσεις 
προκειµένου να παραχθεί ένα λειτουργικό σύστηµα. Νευρωνικά ∆ίκτυα 
χρησιµοποιήθηκαν για την ανακάλυψη της επίδρασης απροσδιόριστων 
διαδράσεων ανάµεσα σε διάφορες µεταβλητές. Ενώ αυτές οι διεπιδράσεις δεν είχαν 
προσδιοριστεί, χρησιµοποιήθηκαν από το νευρωνικό σύστηµα για να αναπτύξουν 
χρήσιµα συµπεράσµατα. Αξίζει, επίσης, να σηµειωθεί ότι τα νευρωνικά δίκτυα 
µπορούν να επηρεάσουν the bottom line . 

2.7.3.2 Υπολογισµός Πίστωσης 

Η εταιρία HNC, η οποία ιδρύθηκε από το Robert Hecht-Nielsen, έχει αναπτύξει 
αρκετές εφαρµογές νευρωνικών δικτύων. Μία από αυτές είναι το σύστηµα Credit 
Scoring, το οποίο αυξάνει την κερδοφορία του υπάρχοντος µοντέλου κατά 27%. 
Τα νευρωνικά συστήµατα της HNC εφαρµόστηκαν, επίσης, και στην 
παρακολούθηση υποθηκών. Ένα σύστηµα νευρωνικού δικτύου αυτόµατης 
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παρακολούθησης υποθηκών αναπτύχθηκε από την εταιρία Nestor. To σύστηµα 
αυτό εκπαιδεύτηκε µε 5048 εφαρµογές εκ των οποίων οι 2597 ήταν πιστοποιηµένες. 
Τα δεδοµένα ήταν σχετικά µε περιουσιακά και πιστοληπτικά στοιχεία. Όταν 
λειτουργούσε "συντηρητικά", το σύστηµα συµφωνούσε µε τους ασφαλιστές στο 97% 
των περιπτώσεων. Όταν λειτουργούσε πιο "προοδευτικά", το σύστηµα συµφωνούσε 
στο 84% των περιπτώσεων. Αυτό το σύστηµα έτρεχε σε ένα Apollo DN3000 και 
χρησιµοποιούσε 25ΟΚ µνήµης καθώς επεξεργαζόταν ένα αρχείο σε περίπου 1 
δευτερόλεπτο. 

2.8 Επίλογος 
Ο χώρος της πληροφορικής έχει πολλά να κερδίσει από τα νευρωνικά δίκτυα. Η 
ικανότητα τους να µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων τα καθιστά πολύ εύκαµπτα και 
δυνατά. Επιπλέον, δεν υπάρχει ανάγκη να δηµιουργηθεί ένας νέος αλγόριθµος 
για να γίνει µια εργασία, δηλαδή δεν υπάρχει ανάγκη να κατανοηθούν οι 
εσωτερικοί µηχανισµοί αυτής της εργασίας. Επίσης, είναι εξαιρετικά κατάλληλα για 
προβλήµατα πραγµατικού χρόνου χάρη στις ταχύτατες ανταποκρίσεις και στους 
υπολογιστικούς χρόνους, τα οποία οφείλονται στην παράλληλη αρχιτεκτονική τους. 
Τα νευρωνικά δίκτυα συνεισφέρουν, επίσης, σε άλλες περιοχές έρευνας, όπως η 
νευρολογία και η φυσιολογία. Χρησιµοποιούνται ευρέως για να µοντελοποιήσουν 
µέρη βιολογικών οργανισµών και για να ερευνήσουν τους εσωτερικούς 
µηχανισµούς του εγκεφάλου. 

Ίσως η πιο ελπιδοφόρα πλευρά των νευρωνικών δικτύων είναι η πιθανότητα ότι 
κάποια µέρα 'συνειδητά' δίκτυα θα κάνουν την εµφάνιση τους. Υπάρχει ένας 
αριθµός επιστηµόνων που υποστηρίζουν ότι η συνείδηση είναι µια 'µηχανική' 
ιδιότητα και ότι τα 'συνειδητά' δίκτυα είναι µια καθ' όλα ρεαλιστική πιθανότητα. 

Σηµαντική πρόοδος έχει επιτευχθεί στο χώρο των νευρωνικών δικτύων - αρκετή 
για να προσελκύσει µεγάλη προσοχή και να χρηµατοδοτήσει επιπλέον έρευνα. 
Πρόοδος πέρα από τις σηµερινές εµπορικές εφαρµογές δείχνει ότι είναι δυνατή, 
καθώς η έρευνα ωθεί το χώρο σε νέες ανακαλύψεις. Νευρωνικά κυκλώµατα έχουν 
αρχίσει να κάνουν την εµφάνιση τους και εφαρµογές για περίπλοκα προβλήµατα 
έχουν, επίσης, αρχίσει να αναπτύσσονται. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

Ασαφής Λογική 

3.1 Εισαγωγή στην Ασαφή Λογική 
Αν και η ασαφής λογική αποτελεί µια περιοχή της επιστήµης της πληροφορικής 
που ερευνάται εδώ και 30 χρόνια, η παρουσία της είχε περιοριστεί σε τεχνικά 
έντυπα και την ακαδηµαϊκή κοινότητα. Τελευταία, άρχισε να γίνεται 
περισσότερο γνωστή, χάρη στην εκτενή εφαρµογή της στην περιοχή της 
µηχανικής επεξεργασίας και ελέγχου στην Ιαπωνία. Αυτό είναι κατανοητό, 
καθώς η ασαφής λογική συµβάλλει σηµαντικά στον σχεδιασµό συστηµάτων 
τεχνητής νοηµοσύνης. Χρησιµοποιώντας την, οι κατασκευαστές µπορούν να 
µειώσουν σηµαντικά τον χρόνο ανάπτυξης συστηµάτων, να προσοµοιώσουν 
πολύπλοκα µη-γραµµικά συστήµατα, να αναπτύξουν εξελιγµένα συστήµατα 
χρησιµοποιώντας µηχανικούς ελέγχου και όχι επιστήµονες ελέγχου, και τέλος, 
να πετύχουν τον έλεγχο χρησιµοποιώντας λιγότερο ακριβά ολοκληρωµένα 
κυκλώµατα και αισθητήρες. 

3.1.1 Η Επινόηση της Ασαφούς Λογικής 
Η ασαφής λογική επινοήθηκε από τον Lotfi Zadeh, επιστήµονα και µηχανικό 
συστηµάτων, στα µέσα της δεκαετίας του 1960. Ο Zadeh πίστευε ότι η ασαφής 
λογική παρέχει µια µέθοδο εξήγησης και ταυτόχρονα µείωσης της 
πολυπλοκότητας των συστηµάτων. Τον απασχολούσε η αυξανόµενη απώλεια 
των πληροφοριών που παρέχουν τα παραδοσιακά µαθηµατικά µοντέλα καθώς 
αυξάνεται η πολυπλοκότητα του συστήµατος. Κατανόησε ότι ένα µεγάλο µέρος 
της πολυπλοκότητας αυτής προερχόταν από τον τρόπο που αναπαριστώνται και 
χρησιµοποιούνται οι µεταβλητές. Εφ' όσον οι µεταβλητές µπορούσαν να 
αναπαραστήσουν την κατάσταση ενός φαινοµένου είτε ως υπάρχουσα είτε ως 
µη-υπάρχουσα, οι µαθηµατικοί υπολογισµοί για την εκτίµηση πράξεων σε 
οριακές καταστάσεις γίνονταν ιδιαίτερα πολύπλοκοι. Ο Zadeh το δήλωσε αυτό 
µε την αρχή της ασυµβατότητας: 

"...καθώς η πολυπλοκότητα ενός συστήµατος αυξάνεται, η ικανότητα για ακριβείς και 
ταυτόχρονα σηµαντικές δηλώσεις σχετικά µε τη συµπεριφορά του µειώνεται, µέχρι 
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ένα σηµείο πέρα από το οποίο η ακρίβεια και η σηµαντικότητα αποτελούν σχεδόν 
αµοιβαία αποκλειόµενα χαρακτηριστικά." 

-Lotfi Zadeh, Outline of a New Approach to the Analysis of Complex Systems and 
Decisions Processes 

Κάτω απ' αυτό το πρίσµα µοντελοποίησης συστηµάτων, οι βασικοί µηχανισµοί 
αναπαριστώνται µε γλωσσικές και όχι µαθηµατικές µεταβλητές. Ο Zadeh 
υποστήριζε πως οι άνθρωποι επικοινωνούν χρησιµοποιώντας ασαφείς όρους 
και όχι σύµβολα ή αριθµούς. Οι ασαφείς αυτοί όροι αναπαριστούν γενικές 
κατηγορίες και όχι καθορισµένα εκ των προτέρων σύνολα. Η µετάβαση από 
µια κατηγορία -έννοια, ιδέα ή κατάσταση προβλήµατος- στην επόµενη είναι 
σταδιακή, µε κάποιες καταστάσεις να έχουν µεγαλύτερη ή µικρότερη συµµετοχή 
σ' ένα σύνολο απ' ό,τι σε κάποιο άλλο. Χρησιµοποιώντας αυτή την ιδέα των 
ελαστικών συνόλων και επηρεαζόµενος από τα έργα των Max Black και Jan 
Lukasiewicz, o Zadeh πρότεινε την ιδέα των ασαφών συνόλων, εισάγοντας έτσι, 
και την ασαφή λογική γενικότερα. 

3.1.2 Οι Χρήσεις της Ασαφούς Λογικής 
Τα ασαφή συστήµατα µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε εκτιµήσεις, στη λήψη 
αποφάσεων και σε µηχανικά συστήµατα ελέγχου, όπως τα συστήµατα 
κλιµατισµού, ελέγχου οχηµάτων αεροσκαφών, "έξυπνα" σπίτια, όπως επίσης 
και ελεγκτές βιοµηχανικών διαδικασιών καθώς και άλλες εφαρµογές. 

Ο Ebrahim Mamdani ήταν ο πρώτος που χρησιµοποίησε ασαφή σύνολα σε 
συστήµατα ελέγχου. Κατά τη διάρκεια της δεκαετίας του 1970, προσπαθούσε να 
αναπτύξει ένα αυτόµατο σύστηµα ελέγχου για µια ατµοµηχανή 
χρησιµοποιώντας την εµπειρία ενός ειδικού. Ο ίδιος και οι συνάδελφοι του 
αποφάσισαν να χρησιµοποιήσουν µια τεχνική από το χώρο της τεχνητής 
νοηµοσύνης που ονοµάζεται "έµπειρο σύστηµα βασισµένο σε κανόνες", η οποία 
συνδυάζει την ανθρώπινη εµπειρία µε µια σειρά από λογικούς κανόνες για 
χρήση αυτής της γνώσης. Στην αρχή, προσπάθησαν να γράψουν κανόνες µε τη 
βοήθεια της γλώσσας Lisp, αλλά στη συνέχεια και αφού διάβασαν την εργασία 
του Lotfi Zadeh, αποφάσισαν να χρησιµοποιήσουν την έννοια της ασαφούς 
λογικής, κατορθώνοντας τελικά πολύ ευκολότερα απ' όσο είχαν υπολογίσει, να 
αναπτύξουν έναν ελεγκτή, χρησιµοποιώντας έναν συνδυασµό γλωσσικών και 
µαθηµατικών µεταβλητών. 

3.1.3 Η Αξία των Ασαφών Συστηµάτων 
Ένας από τους λόγους για τους οποίους η ασαφής λογική αντιµετωπίσθηκε µε 
καχυποψία όταν πρωτοεµφανίστηκε, είναι ότι χρησιµοποιεί λίγους και απλούς 
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κανόνες. Το -εκ πρώτης όψεως- παράδοξο αυτό, ερµηνεύεται από τις συνθήκες 
που επικρατούσαν την περίοδο που άρχισε να πρωτοχρησιµοποιείται η ασαφής 
λογική. Εκείνη την εποχή, κυρίαρχη ήταν η άποψη ότι ένα καλό σύστηµα 
ελέγχου πρέπει να είναι πολύπλοκο, άρα δύσκολο να αναπτυχθεί. Επίσης, η 
συµπεριφορά ενός συστήµατος εκλαµβανόταν εκ των προτέρων ως γραµµική. 

Παρά την αρνητική αυτή προδιάθεση, τα ασαφή συστήµατα ελέγχου σηµείωσαν 
επιτυχία εκµεταλλευόµενα δύο βασικές αδυναµίες των συµβατικών 
συστηµάτων. Πρώτον, πολλές διαδικασίες δεν είναι γραµµικές και είναι 
υπερβολικά περίπλοκες για να µοντελοποιηθούν µαθηµατικά. Συστήµατα 
διοίκησης, επιχειρήσεων και τηλεπικοινωνιών είναι µερικά παραδείγµατα. 
∆εύτερον, ακόµη και για τα παραδοσιακά συστήµατα δεν είναι εύκολο να 
περιγραφεί ο όρος σταθερότητα. ∆εν υπάρχει κάποιο βιοµηχανικό υπόδειγµα 
της σταθερότητας και οι διάφορες µέθοδοι περιγραφής της είναι περισσότερο 
συστάσεις παρά απαιτήσεις. 

Υπάρχουν πέντε τύποι συστηµάτων όπου η ασαφής λογική είναι απαραίτητη 
ή τουλάχιστον ωφέλιµη: 

• Πολύπλοκα συστήµατα που είναι δύσκολο ή αδύνατο να µοντελοποιηθούν. 

• Συστήµατα που ελέγχονται από ειδικούς εµπειρογνώµονες. 

• Συστήµατα µε πολύπλοκα και συνεχή δεδοµένα εισόδου και εξόδου. 

• Συστήµατα που χρησιµοποιούν την ανθρώπινη παρατήρηση ως δεδοµένα 
εισόδου ή ως τη βάση για διατύπωση κανόνων. 

• Συστήµατα που είναι εκ φύσεως ασαφή, όπως εκείνα στις συµπεριφορικές, 
οικονοµικές και κοινωνικές επιστήµες. 

3.1.4 Ασαφή Συστήµατα και Νευρωνικά ∆ίκτυα 
Σήµερα, η ασαφής λογική αποτελεί µέρος των συστηµάτων ακριβείας και 
συνεργάζεται µε άλλες προηγµένες τεχνικές, όπως τα νευρωνικά δίκτυα ή 
αλλιώς συστήµατα παράλληλης και κατανεµηµένης επεξεργασίας, για την 
παραγωγή καλύτερων αποτελεσµάτων µε λιγότερη προσπάθεια. Οι ερευνητές 
χρησιµοποιούν τα νευρωνικά δίκτυα για να παράγουν ασαφείς κανόνες. Στα 
ασαφή συστήµατα ελέγχου, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται για να 
καθορίσουν ποιοι από τους κανόνες είναι πιο αποτελεσµατικοί για κάποια 
διεργασία. Τα δίκτυα µπορούν να πραγµατοποιήσουν αυτή την εργασία πιο 
γρήγορα και αποτελεσµατικά απ' ό,τι µια εκτίµηση του συστήµατος ελέγχου. 
Επίσης, τεχνικές ασάφειας χρησιµοποιούνται στο σχεδιασµό νευρωνικών 
δικτύων. 
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3.1.5 Τα Πλεονεκτήµατα από τη Χρήση της Ασαφούς Λογικής 
Μερικά από τα πλεονεκτήµατα της χρήσης ασαφών µοντέλων σε συστήµατα 
υποστήριξης αποφάσεων και έµπειρα συστήµατα είναι τα ακόλουθα: 

• Ικανότητα µοντελοποίησης ιδιαίτερα πολύπλοκων επιχειρηµατικών 
προβληµάτων. 

Η τελευταία γενιά έµπειρων συστηµάτων δεν έγινε δεκτή µε ιδιαίτερη θέρµη 
από την επιχειρηµατική κοινότητα. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τα 
συστήµατα αυτά έλυναν όλα τα εύκολα προβλήµατα γρήγορα. Ωστόσο, όταν στη 
συνέχεια επιχειρούσαν να λύσουν πολύπλοκα προβλήµατα, τότε είτε δεν 
µπορούσαν να τα αντιµετωπίσουν χωρίς να καταναλώνουν απαγορευτικές 
ποσότητες υπολογιστικής δύναµης, είτε δεν µπορούσαν να τα αντιµετωπίσουν 
καθόλου. Καθώς τα ασαφή συστήµατα προσφέρουν γενικευµένες προσεγγίσεις 
και είναι κατάλληλα για τη µοντελοποίηση πολύπλοκων προβληµάτων, έχουν 
την ικανότητα να προσεγγίσουν τη συµπεριφορά συστηµάτων που διαθέτουν 
έναν αριθµό ελάχιστα γνωστών χαρακτηριστικών. Τα ασαφή συστήµατα βασισµένα 
σε κανόνες είναι πιο αποτελεσµατικά από τα παραδοσιακά συστήµατα βασισµένα σε 
κανόνες και απαιτούν λιγότερους κανόνες. Η ικανότητα τους να επεξηγούν τη 
συλλογιστική τους, προσφέρει έναν ιδανικό τρόπο αντιµετώπισης αυτών των 
προβληµάτων. 

•  Βελτιωµένη γνωστική µοντελοποίηση έµπειρων συστηµάτων. 

Για πολλούς µηχανικούς γνώσης, ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα των ασαφών 
συστηµάτων είναι η ικανότητα άµεσης κωδικοποίησης της γνώσης, µε τρόπο 
παρόµοιο µε εκείνο που οι ίδιοι οι ειδικοί αντιµετωπίζουν τη διαδικασία 
απόφασης. Το γεγονός αυτό αποτελεί µια σηµαντική αποτυχία των 
παραδοσιακών έµπειρων συστηµάτων και συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων, 
που αναγκάζει τους ειδικούς να διχοτοµήσουν µε ακρίβεια τους κανόνες σε 
τεχνητά (συνήθως) όρια. Η διαδικασία αυτή όχι µόνο κάνει πιο πολύπλοκους 
τους κανόνες, αλλά στερεί από τον ειδικό την ικανότητα να διατυπώσει µια λύση 
σε ένα πολύπλοκο πρόβληµα (και εδώ ακριβώς βρίσκεται το κρίσιµο σηµείο, 
καθώς τα σηµερινά έµπειρα συστήµατα επιλύουν χωρίς ιδιαίτερη προσπάθεια 
απλά προβλήµατα). 

Κατά τη δηµιουργία και χρήση έµπειρων συστηµάτων, συχνά ξεχνιέται ένα 
απλό, αλλά σηµαντικό ερώτηµα: "Τί είναι αυτό που κάνει τον ειδικό ειδικό;" Η 
αναµενόµενη απάντηση θα ήταν, φυσικά, η εξειδικευµένη γνώση. Ωστόσο, η 
σωστή απάντηση θα ήταν πως είναι η ικανότητα διαγνώσεων ή 
κατευθυντήριων οδηγιών µέσα σε συνθήκες αβεβαιότητας. 

«Αν ο λόγος κερδών προς έσοδα είναι υψηλός 
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 και η εταιρία είναι ιδιαίτερα επικερδής 

 και οι πωλήσεις αυξάνονται, 

τότε η έγκριση πίστωσης είναι αρκετά ασφαλής». 

Αλλά, αν επιµείνουµε να καθορίσει ο ειδικός συγκεκριµένα όρια για το τί 
συνιστά υψηλό λόγο κερδών προς έσοδα, να περιγράψει την ακριβή σηµασία και 
τα όρια του ιδιαίτερα επικερδής και να προσδιορίσει µια ελάχιστη τιµή πέρα από 
την οποία το αυξάνονται είναι αληθές, τότε αναγκάζουµε τους ειδικούς να 
σπάσουν τη γνώση τους σε κοµµάτια. Αυτή η τµηµατοποίηση αποτελεί έναν 
παράγοντα που συµβάλλει ιδιαίτερα στη φτωχή αποδοτικότητα πολλών 
συστηµάτων. 

Η ικανότητα τους να µοντελοποιούν άµεσα την ανακριβή πληροφορία, επιτρέπει 
στα ασαφή συστήµατα να µειώσουν τη γνωστική ασυµφωνία κατά τη διαδικασία 
της µοντελοποίησης. Ο τρόπος µε τον οποίο σκέφτεται ένας ειδικός για τη λύση 
ενός προβλήµατος βρίσκεται πολύ κοντά στον τρόπο µε τον οποίο η λύση 
αναπαρίσταται από τον υπολογιστή. Αυτό σηµαίνει ότι η διαδικασία απόκτησης 
της γνώσης είναι ευκολότερη, περισσότερο αξιόπιστη και λιγότερο επιρρεπής σε 
σφάλµατα και διφορούµενες έννοιες που δεν αναγνωρίζονται. Η διαδικασία 
επικύρωσης του µοντέλου ενδυναµώνεται, καθώς οι κανόνες είναι κατανοητοί 
από τον ειδικό (ή τους ειδικούς), και αυτό επειδή η ορολογία και αναπαράσταση 
που χρησιµοποιεί, παραλληλίζει την ανθρώπινη διαδικασία σκέψης. 

• Ικανότητα µοντελοποίησης συστηµάτων που εµπλέκουν πολλούς ειδικούς. 

Στη βιβλιογραφία σχετικά µε έµπειρα συστήµατα, σχεδόν πάντα υπάρχει η ρητή 
υπόθεση ότι υπάρχει ένας µόνο ειδικός ή ότι όλοι οι ειδικοί στον ίδιο τοµέα 
βρίσκονται πολύ κοντά στις απόψεις τους. Στην πραγµατικότητα, όµως, σχεδόν 
ποτέ δε συµβαίνει αυτό. Οι ειδικοί σ' έναν τοµέα µπορεί να διαφωνούν ριζικά. 
Αυτές οι διαφωνίες µπορεί να ενδυναµωθούν σε περιοχές όπως τα 
οικονοµετρικά µοντέλα, µοντέλα στρατηγικής και πολεµικών επιχειρήσεων και 
µοντέλα σχετικά µε κυβερνητικά κοινωνικά προγράµµατα. Ακόµα και 
καθηµερινές επιχειρηµατικές αποφάσεις όπως 

 πώς θα τιµολογηθεί ένα νέο προϊόν, 

 πότε και σε ποιο βαθµό θα χορηγηθεί πίστωση σε κάποιο οργανισµό, 

 πώς θα κατανεµηθούν οι πηγές µεταξύ των προγραµµάτων µιας 
επιχείρησης, 

 τί αποτελεί ασφάλεια και καταλληλότητα σε ένα πακέτο 
επενδύσεων, 
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 πότε είναι µια δραστηριότητα ασυνήθιστη ή µη φυσιολογική, 

δεν έχουν απλή λύση και εµπεριέχουν αντικρουόµενες απόψεις από έναν αριθµό 
ειδικών. Τέτοιες ερωτήσεις αποτελούν τον πυρήνα των περισσότερων 
συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων. Κάθε µοντέλο που επιχειρεί να 
αναπαραστήσει πολύπλοκα επιχειρηµατικά συστήµατα θα αντιµετωπίσει 
ειδικούς από τον ίδιο χώρο που διαφωνούν σηµαντικά σχετικά µε το νόηµα ή 
τους περιορισµούς µιας σηµαντικής µεταβλητής του µοντέλου. Τα ασαφή 
συστήµατα είναι κατάλληλα να αναπαραστήσουν πολλούς συνεργαζόµενους, 
ακόµη και διαφωνούντες ειδικούς. Για παράδειγµα, ας πάρουµε ένα µοντέλο 
τιµολόγησης ενός νέου προϊόντος (Earl Cox, "The Fuzzy Systems Handbook", 
σελίδες 413-422). Οι τέσσερις πρώτοι κανόνες του µοντέλου είναι οι ακόλουθοι: 

η τιµή µας πρέπει να είναι χαµηλή 

η τιµή µας πρέπει να είναι υψηλή 

η τιµή µας πρέπει να είναι περίπου 2 φορές το κόστος παραγωγής 

αν η τιµή ανταγωνισµού δεν είναι πολύ υψηλή, 

τότε η τιµή µας θα έπρεπε να είναι κοντά στην τιµή ανταγωνισµού 

Οι πρώτοι τρεις κανόνες δεν έχουν τµήµα αν, καθώς είναι ρητές ασαφείς 
προτάσεις και αναπαριστούν αντικρουόµενες απόψεις σχετικά µε την τιµή του 
προϊόντος. Αυτές οι προτάσεις έγιναν από τους διευθυντές µάρκετινγκ, τους 
οικονοµικούς διευθυντές και τους διευθυντές ελέγχου παραγωγής. 

• Μειωµένη πολυπλοκότητα µοντέλου. 

Τα ασαφή συστήµατα απαιτούν λιγότερους κανόνες από τα παραδοσιακά 
συστήµατα και αυτοί οι κανόνες βρίσκονται πιο κοντά στον τρόπο που 
εκφράζουµε τη γνώση στη φυσική γλώσσα. Το γεγονός αυτό έχει δύο επιπλέον 
πλεονεκτήµατα για τους µηχανικούς συντήρησης µοντέλων. Πρώτον, το 
µοντέλο µπορεί να τροποποιηθεί µε λιγότερα παραγόµενα λάθη. ∆εύτερον, 
η σχετική απλότητα ενός ασαφούς µοντέλου σηµαίνει ότι λογικά ή δοµικά 
προβλήµατα µπορούν να εντοπισθούν και να επιλυθούν σε µικρό χρονικό 
διάστηµα. Αυτοί οι παράγοντες βελτιώνουν σηµαντικά το MTTR (mean-time-
to-repair, µέσος χρόνος επιδιόρθωσης). Η ίδια ευκολία συντήρησης και 
κατανόησης σηµαίνει ότι το µοντέλο µπορεί να εγκριθεί µε µεγαλύτερη 
σιγουριά και έτσι, να αυξηθεί, για µια ποικιλία από περιπτώσεις, η εµπιστοσύνη 
στο µοντέλο και να µειωθεί to MTBF (mean-time-between-failure, µέσος χρόνος 
µεταξύ λαθών). 
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• Βελτιωµένος χειρισµός αβεβαιότητας και πιθανοτήτων. 

Η αναπαράσταση της αβεβαιότητας από τα έµπειρα συστήµατα και από τα 
συστήµατα υποστήριξης αποφάσεων αποτελεί µια περιοχή συνεχούς διαµάχης. 
Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται από τα περισσότερα παραδοσιακά συστήµατα 
είναι πιθανότητες Bayes και κάποια µορφή παραγόντων εµπιστοσύνης ή 
βεβαιότητας. Αν και η ασαφής λογική αναπαριστά την αβεβαιότητα και την 
ανακρίβεια ως ένα ενδογενές κοµµάτι του µοντέλου, και οι δύο αυτές 
εναλλακτικές προσεγγίσεις βασίζονται στην ανάθεση τιµών αβεβαιότητας έξω 
από το µοντέλο αυτό καθεαυτό. Απ' αυτήν την άποψη, η ασαφής λογική 
προσφέρει µια καλύτερη, πιο συνεπή και πιο σωστή µαθηµατικά µέθοδο 
χειρισµού της αβεβαιότητας. 

Ενώ οι παράγοντες βεβαιότητας (ΠΒ) απέδειξαν τη χρησιµότητα τους στα πρώτα 
έµπειρα συστήµατα, όπως το MYCIN, αποτελούν µια ad hoc προσέγγιση στη 
διαχείριση βεβαιότητας, υποκείµενοι σε απρόβλεπτες ερµηνείες και ανατίθενται 
έξω από το µοντέλο, όχι ως µέρος της αναπαράστασης γνώσης αυτής 
καθεαυτής. Παρακάτω δίνεται ένα έµπειρο σύστηµα που αποτελείται από ένα 
µόνο κανόνα, ο οποίος προβλέπει το βάρος ενός ατόµου βασιζόµενος στο ύψος 
του: 

αν το ύψος είναι TALL, τότε το βάρος είναι HEAVY. 

όπου TALL και HEAVY είναι ασαφή σύνολα. Ένα δοθέν ύψος θα δώσει µια 
πρόβλεψη του βάρους µαζί µε το βαθµό συµµετοχής στο ασαφές σύνολο HEAVY 
(η συµβατότητα του µε αυτό που πιστεύουµε ότι εννοεί η συνάρτηση µεταξύ των 
δύο εννοιών). Αυτή την ικανότητα δεν την διαθέτουν οι παράγοντες 
βεβαιότητας. Ενώ η ασαφής λογική θα προβλέψει µια απάντηση, οι παράγοντες 
βεβαιότητας εφαρµόζονται σε µια απάντηση που γνωρίζουµε ήδη. 
Χρησιµοποιώντας παράγοντες βεβαιότητας, ένα µοντέλο εκτίµησης του βάρους θα 
περιλάµβανε πάρα πολλούς κανόνες που θα έµοιαζαν µε τον παρακάτω: 

αν το ύψος είναι > 4.5 και το ύψος είναι < 5.5, 

 τότε το βάρος είναι 180, µε ΠΒ = .82 

Αυτό δε µας λέει πολλά για την εσωτερική σχέση µεταξύ ύψους και βάρους. Η 
βεβαιότητα απλά τοποθετείται στην απάντηση. Ο συνδυασµός προτάσεων που 
βασίζονται σε βεβαιότητες, µε τη χρήση τοµών, ενώσεων και συµπληρωµάτων 
τείνει να γίνει αυθαίρετος. 
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3.2 Βασικά Χαρακτηριστικά της Ασαφούς Λογικής 
Η ασαφής λογική είναι ένας µετρητής της συµβατότητας µιας έννοιας µε τα 
στιγµιότυπα αυτής. Περιγράφει τα χαρακτηριστικά της έννοιας, στα οποία και 
δίνει διαβαθµιζόµενες τιµές, ενώ αποδίδει ετικέτες µε συγκεκριµένο 
σηµασιολογικό περιεχόµενο σε κοµµάτια αυτών των τιµών. Για παράδειγµα, στο 
Σχήµα 3.1 αναπαρίσταται η έννοια ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑ, η οποία µπορεί να 
χωριστεί στα τµήµατα Κρύο, ∆ροσερό, Κανονικό, Θερµό, και Καυτό, καθένα από τα 
οποία αντιπροσωπεύει ένα κοµµάτι των πιθανών θερµοκρασιών. 

 
Σχήµα 3.1 Η ασαφής µεταβλητή ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑ (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 

1999) 

Επίσης, από το Σχήµα 3.1 φαίνεται ότι αυτές οι σηµασιολογικές ετικέτες 
επικαλύπτονται ως ένα βαθµό. Είναι αλήθεια ότι η περιγραφική ικανότητα της 
ασαφούς λογικής οφείλεται -σε µεγάλο ποσοστό- σ' αυτό το γεγονός. Η 
επικάλυψη αυτή είναι η µετάβαση από τη µια κατάσταση στην άλλη, π.χ. από τη 
χαµηλή θερµοκρασία (Κρύο) περνάµε στη µέτρια (∆ροσερό), κλπ. Οι 
επικαλύψεις οφείλονται στην αµφισηµία που σχετίζεται µε τις τιµές που 
βρίσκονται στις άκρες των σηµασιολογικών ετικετών και που πολλές φορές 
ανήκουν σε δύο ή περισσότερες απ' αυτές. 

3.2.1 Ασαφείς Αριθµοί 
Μια προσέγγιση του αριθµού 8 µπορεί να είναι ακριβής ή ασαφής και 
παριστάνεται µε τα Σχήµατα 3.2 και 3.3. 
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Σχήµα 3.2 Ο ακριβής αριθµός 8 (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

 

 
Σχήµα 3.3 Ο ασαφής αριθµός 8 (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

3.2.2 Οι Ασαφείς Αριθµοί ως Ασαφή Σύνολα 
Όπως είδαµε παραπάνω, οποιοσδήποτε ασαφής αριθµός µπορεί να 
αναπαρασταθεί µε ένα τρίγωνο. Αν δούµε το πεδίο τιµών των ακεραίων 
αριθµών σαν τον οριζόντιο άξονα ενός διαγράµµατος (Σχήµα 3.2), 
µπορούµε εύκολα να µετατρέψουµε το διάγραµµα σε µια αναπαράσταση 
ασαφούς συνόλου προσθέτοντας µια κατακόρυφη κλίµακα: 

Οι τιµές αυτού του συνόλου -7, 8 και 9- έχουν διάφορους βαθµούς συµµετοχής 
στο σύνολο της Οκτώτητας (ασάφειας του 8). Για παράδειγµα, το 7 και το 9 
έχουν το µικρότερο βαθµό συµµετοχής, ενώ το 8 έχει το µεγαλύτερο. 

ΠΑΡΑΤΗΡΗΣΗ: Σε ένα τριγωνικό ασαφές σύνολο η κορυφή έχει βαθµό 
συµµετοχής 1, ενώ οι αριθµοί της βάσης έχουν βαθµούς συµµετοχής κοντά 
στο 0. Η τριγωνική συνάρτηση συµµετοχής είναι η πιο συχνά 
χρησιµοποιούµενη συνάρτηση και η πιο πρακτική, όµως και άλλα σχήµατα 
χρησιµοποιούνται, όπως για παράδειγµα το τραπέζιο. Η τραπεζοειδής 
περιέχει λιγότερες πληροφορίες (λιγότερες αντιστοιχίες σηµείων στη συνάρτηση 
συµµετοχής) απ' ότι η τριγωνική. 
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Σχήµα 3.4 Ένα παράδειγµα ασαφούς συνόλου ‘οκτώτητας’ µε τριγωνική συνάρτηση 

συµµετοχής (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

 

 
Σχήµα 3.5 Ασαφές σύνολο ‘οκτώτητας’ µε τραπεζοειδή συνάρτηση συµµετοχής (Πηγή: 

Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

Ένα ασαφές σύνολο µπορεί επίσης να παρασταθεί από µια δευτεροβάθµια 
εξίσωση (που µπορεί να περιέχει τετραγωνικές ρίζες, ή αριθµούς υψωµένους στο 
τετράγωνο), που παράγει µια συνεχή καµπύλη. Τρία σχήµατα είναι πιθανά, και 
ονοµάζονται από την µορφή τους- η συνάρτηση S, η συνάρτηση pi, και η Ζ 
συνάρτηση. 
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Σχήµα 3.6 Γραφήµατα των συναρτήσεων S, pi, Ζ (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 

1999) 

Όπως άλλα είδη συνόλων, τα ασαφή σύνολα µπορούν να επιδρούν µεταξύ τους 
για να παράγουν ένα χρήσιµο αποτέλεσµα. Οι περισσότεροι γνωρίζουν από το 
σχολείο την κλασσική θεωρία συνόλων. Στην ασαφή λογική, η κλασσική 
θεωρία συνόλων ονοµάζεται θεωρία ακριβών συνόλων, στην οποία το σύνολο 
τιµών του βαθµού συµµετοχής περιλαµβάνει µόνο τις τιµές 0 ή 1. 

3.2.3 Ασαφή Σύνολα 
Ένα ασαφές σύνολο F, υποσύνολο του συνόλου S ορίζεται ως η αντιστοίχηση των στοιχείων 
του S στα στοιχεία του συνεχούς κλειστού συνόλου [0,1], µε ακριβώς ένα διατεταγµένο 
ζευγάρι για κάθε στοιχείο του S. Η τιµή 0 σηµαίνει πως το συγκεκριµένο στοιχείο δε 
συµπεριλαµβάνεται στο σύνολο, η τιµή 1 σηµαίνει πως το στοιχείο είναι 
απολύτως αντιπροσωπευτικό του συνόλου, ενώ ενδιάµεσες τιµές αναπαριστούν 
ποικίλους βαθµούς συµµετοχής. Το σύνολο S αναφέρεται και ως 'πεδίο 
αναφοράς' του ασαφούς συνόλου F, ενώ συχνά η αντιστοίχηση θεωρείται µια 
συνάρτηση, που ονοµάζεται συνάρτηση συµµετοχής του F. Ο βαθµός στον οποίο η 
δήλωση 

το x ανήκει στο F 

είναι αληθής καθορίζεται από το διατεταγµένο ζευγάρι, το πρώτο στοιχείο του 
οποίου είναι το x. Ο βαθµός αληθείας της δήλωσης είναι το δεύτερο στοιχείο του 
ζευγαριού. Στην πράξη, οι όροι συνάρτηση συµµετοχής και ασαφές σύνολο 
χρησιµοποιούνται εναλλακτικά. Ως παράδειγµα, ας πάρουµε την έννοια του 
"ύψους" των ανθρώπων. Στην περίπτωση αυτή, το σύνολο S είναι το σύνολο των 
ανθρώπων. Θα προσδιορίσουµε το ασαφές σύνολο ΨΗΛΟΣ, το οποίο θα δίνει 
απάντηση στο ερώτηµα "σε ποιο βαθµό είναι το άτοµο x ψηλό;" Ο Zadeh 
χαρακτηρίζει το υποσύνολο ΨΗΛΟΣ ως µια γλωσσική µεταβλητή που 
αναπαριστά την γνωστική κατηγορία του ύψους. Σε κάθε άτοµο από το πεδίο 
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αναφοράς, πρέπει να αντιστοιχήσουµε ένα βαθµό συµµετοχής στο ασαφές 
σύνολο ΨΗΛΟΣ. Ο πιο εύκολος τρόπος να γίνει αυτό είναι µε τη χρήση µιας 
συνάρτησης συµµετοχής που βασίζεται στο ύψος του ατόµου. 

ψηλός(x) = { 0, αν ύψος(x) < 1.50 µ., 

(ύψος(x) - 1.50 µ.) / 0.6 µ, αν 1.50 µ. ≤  ύψος(x) ≤  2.10µ., 

1, αν ύψος(x) > 2.10 µ. } 

Το γράφηµα αυτής της συνάρτησης θα είναι όπως στο Σχήµα 3.7. 

 
Σχήµα 3.7 Συνάρτηση συµµετοχής της µεταβλητής ΨΗΛΟΣ (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και 

Αµοργιανού, 1999) 

∆ίνοντας τυχαίες τιµές στη συνάρτηση, παίρνουµε τα παρακάτω αποτελέσµατα: 

Άτοµο  Ύψος  Βαθµός συµµετοχής 

Κατερίνα  0.96 0.00 

Μιχάλης  1.65 0.21 

Μυρτώ  1.75 0.38 

Σάκης  1.78 0.42 

Κώστας  1.85 0.54 

Γιώργος  2.18 1.00 

Μ' αυτό τον τρόπο, µπορούµε να βρούµε το βαθµό αληθείας για δηλώσεις, όπως 
"ο Α είναι Χ": π.χ. "ο Σάκης είναι ΨΗΛΟΣ" = 0.42. 
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Είναι προφανές ότι καθώς ο βαθµός συµµετοχής τείνει προς το 0, υπάρχει 
µικρότερη συµβατότητα µε την έννοια που αντιπροσωπεύει το ασαφές σύνολο, 
ενώ καθώς ο βαθµός συµµετοχής τείνει προς το 1, υπάρχει ολοένα και 
µεγαλύτερη συµβατότητα. 

ΠΑΡΑΤΗΡΗΣΗ: Οι συναρτήσεις συµµετοχής που χρησιµοποιούνται στις 
περισσότερες εφαρµογές, σχεδόν ποτέ δεν έχουν σχήµα τόσο απλό όσο αυτό 
του ΨΗΛΟΣ, αλλά συνήθως πιο πολύπλοκο. Επίσης, στο προηγούµενο 
παράδειγµα, η συνάρτηση συµµετοχής βασίζεται σ' ένα µόνο κριτήριο, αλλά 
αυτό δεν ισχύει πάντα, αν και είναι πολύ συνηθισµένο. Για παράδειγµα, η 
συνάρτηση συµµετοχής για το ΨΗΛΟΣ µπορεί να εξαρτάται τόσο από το ύψος 
του ατόµου όσο από την ηλικία του (λέµε, π.χ. είναι ψηλός για την ηλικία 
του). Η παραπάνω περίπτωση είναι γνωστή ως δισδιάστατη συνάρτηση συµµετοχής ή 
ασαφής σχέση. Είναι, επίσης, δυνατό, να υπάρχουν περισσότερα κριτήρια, ή η 
συνάρτηση συµµετοχής να εξαρτάται από στοιχεία από δύο τελείως διαφορετικά 
πεδία αναφοράς. 

3.2.4 Βασικές Πράξεις της Ασαφούς Λογικής. 

3.2.4.1 Ασαφής Αριθµητική 

Κάθε ασαφής αριθµός παριστάνεται µε ένα τρίγωνο, µε την κορυφή ακριβώς 
πάνω από τον αριθµό και τη βάση του να εκτείνεται κατά µήκος του 
αριθµητικού διαστήµατος της ασάφειας. Για παράδειγµα, το ασαφές 8 βρίσκεται 
σε µια βάση τριγώνου που εκτείνεται από το 7 έως το 9. Για να αντιληφθούµε την 
αυστηρή προσέγγιση του 8 σε ορολογία ασάφειας, η έκταση της βάσης είναι 8 και 
η κορυφή είναι επίσης 8, α = (8, 8, 8). Το αποτέλεσµα αυτού σχηµατικά είναι µια 
κατακόρυφη γραµµή τοποθετηµένη πάνω στο ασαφές 8 (Σχήµα 3.4). Αντίθετα µε 
την ακριβή προσέγγιση, ένας ασαφής αριθµός έχει ένα πλήθος από πιθανά 
τριγωνικά σχήµατα (Σχήµα 3.8). Το ασαφές 8, µε διάστηµα βάσης από 7 έως 9 
σχηµατίζει ένα ισοσκελές τρίγωνο α = (7, 8, 9). Με κάποια άλλα δεδοµένα, το 
τρίγωνο θα µπορούσε να είναι και σκαληνό, π.χ. α = (6, 8, 9). 
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Σχήµα 3.8 ∆ύο εναλλακτικοί τρόποι αναπαράστασης του ασαφούς 8 (Πηγή: 

Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

3.2.4.2 Ακριβείς και Ασαφείς Αριθµητικές Πράξεις 

 

ΑΚΡΙΒΗΣ ΠΡΑΞΗ  ΑΣΑΦΗΣ ΠΡΑΞΗ 

α = 3 α = (-2, 3, 8) 

β = 2 β = (-1,2, 7) 

Πρόσθεση: α + β 

3 + 2 = 5 (-2, 3, 8) + (-1, 2, 7) = (-4, 5, 14) 

Αφαίρεση: α—β 

3-2 = 1 (-2, 3, 8)-(-1,2, 7) = (-8, 1,10) 

Πολλαπλασιασµός: α * β 

3 * 2  = 6 (-2, 3, 8) * (-1, 2, 7) = (-3, 6, 15) 

∆ιαίρεση: α/β 

3 / 2  = 1.5 (-2, 3, 8) / (-1, 2, 7) = (-7.5, 1.5, 10.5) 

 

Για να καταλάβουµε πώς γίνονται οι πράξεις του πίνακα, ας δώσουµε ένα 
παράδειγµα, ακολουθώντας αναλυτικά τα βήµατα. 
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Έστω ότι θέλουµε να προσθέσουµε τους ασαφείς αριθµούς (-1, 2, 5) και (3, 5, 
7). Οι κύριες µαθηµατικές πράξεις γίνονται µόνο στους αριθµούς κορυφής, 
δηλαδή, 2 + 5 = 7. Το πλάτος της βάσης διαµορφώνεται µε τον ίδιο τρόπο 
άσχετα από την πράξη της κορυφής: 

• Η βάση εκτείνεται όσο είναι το άθροισµα των δύο ασαφών αριθµών, 
διαµορφώνοντας τη βάση του αριθµητικού αποτελέσµατος. Αν η βάση 
του ασαφούς 2 εκτείνεται από -1 έως +5 (δηλ. το διάστηµα είναι 6), και 
η βάση του ασαφούς 5 εκτείνεται από +3 έως +7 (δηλ. διάστηµα 4), η 
νέα βάση θα είναι 6 + 4= 10. 

• Το άθροισµα διαιρείται µε το 2, έχουµε 10/2 = 5. 

• Το νούµερο που βρέθηκε αφαιρείται από το αποτέλεσµα της πράξης 
κορυφής, έχουµε 1-5 = 2. Το 2 γίνεται το αριστερό άκρο της βάσης. 

• Το νούµερο που βρέθηκε προστίθεται στο αποτέλεσµα της πράξης 
κορυφής, έχουµε 7 + 5 = 12. Το 12 γίνεται το δεξί άκρο της βάσης. 

Το ασαφές αποτέλεσµα είναι (2, 7, 12). Τα ίδια βήµατα -µε την εκάστοτε 
αντίστοιχη πράξη-ισχύουν για τις υπόλοιπες ασαφείς πράξεις. Για να 
καταλάβουµε σχηµατικά πώς γίνονται οι ασάφειες πράξεις του πίνακα, θα 
δούµε αναλυτικά τα Σχήµατα 3.9, 3.10, 3.11 και 3.12. 

 
Σχήµα 3.9 Ασαφής πρόσθεση: (-2, 3, 8) + (-1, 2, 7) = (-4, 5, 14) (Πηγή: Μαργαρίτης,  

Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

 
Σχήµα 3.10 Ασαφής αφαίρεση: (-2, 3, 8) - (-1, 2, 7) = (-8, 1, 10) (Πηγή: 

Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 
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Σχήµα 3.11 Ασαφής πολλαπλασιασµός: (-2, 3, 8) * (-1, 2, 7) = (-3, 6, 15) (Πηγή: 

Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

 
Σχήµα 3.12 Ασαφής διαίρεση: (-2, 3, 8) / (-1, 2, 7) = (-7.5, 1.5, 10.5) (Πηγή: 

Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

3.2.4.3 Πράξεις Ασαφών Συνόλων 

Ο κύριος λόγος ύπαρξης ενός συνόλου είναι για να ξεχωρίζουµε τα στοιχεία του 
από αυτά του πεδίου αναφοράς. Η σχέση µεταξύ των δύο συνόλων ορίζεται µε 
δύο βασικές πράξεις. Η πρώτη λέγεται διάζευξη (όταν πρόκειται για ένα στοιχείο ή 
ατοµικά σύνολα), και χρησιµοποιούµε το σύµβολο ∨ , ή ένωση (για πολυµελή 
σύνολα), και χρησιµοποιούµε το σύµβολο ∪ . Η διάζευξη ή ένωση δύο συνόλων 
σηµαίνει ότι κάθε στοιχείο που ανήκει σε ένα από τα δύο σύνολα 
συµπεριλαµβάνεται ως νέο µέλος ενός ευρύτερου συνόλου. Στην ασαφή λογική, η 
πράξη αυτή εκφράζει τη µέγιστη τιµή του βαθµού συµµετοχής κάθε στοιχείου των 
δύο ασαφών συνόλων που συµπεριλαµβάνει. 

Η δεύτερη πράξη καλείται σύζευξη ∧  (για σύνολα ενός στοιχείου) ή τοµή ∩  
(για πολυµελή σύνολα). Η τοµή χρησιµοποιεί εκείνα τα στοιχεία µόνο του 
συνόλου Α και του συνόλου Β που εµφανίζονται και στα δύο σύνολα. Στην 
ασαφή λογική, η πράξη αυτή εκφράζει τη µικρότερη τιµή του βαθµού 
συµµετοχής κάθε στοιχείου των δύο ασαφών συνόλων που συµµετέχουν. 

Το σύνολο των στοιχείων που δεν ανήκει στο σύνολο Α µπορεί επίσης να 
ονοµαστεί όχι-Α (συµπληρωµατικό του A, Ac). Το όχι-Α µπορεί επίσης να γραφεί 
~Α ή ≠Α. 
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Η θεωρία των συνόλων συνδέεται στενά µε µια λειτουργία στην λογική -τη 
χρήση των µαθηµατικών προς ανεύρεση αλήθειας ή ορθότητας- καλούµενη 
συµπέρασµα. Το συµπέρασµα είναι η δήλωση ότι αν η πρώτη από τις δύο 
εκφράσεις είναι αληθής, τότε η δεύτερη είναι επίσης αληθής. Για παράδειγµα, 
δεδοµένων των εκφράσεων Α και Β, αν η Α είναι αληθής, τότε και η Β είναι 
αληθής. ∆ηλαδή, 

Α συνεπάγεται Β. 

Αυτό µπορεί να γραφεί και ως εξής: 

Α→Β 

Από τα παραπάνω µπορούµε να καταλάβουµε ότι η ασάφεια προσφέρει 
πολύ µεγαλύτερη ποικιλία τρόπων για την αλληλεπίδραση συνόλων από την 
ακρίβεια. Ή ακόµη µπορούµε να θεωρήσουµε τα ασαφή σύνολα σαν έναν 
τρόπο προσέγγισης των συνόλων, και τα ακριβή σύνολα είναι µια ειδική 
περίπτωση αυτής της γενικότητας. 

3.2.4.4 Υπολογισµοί Πράξεων σε Σύνολα Ενός Στοιχείου 

Παραδείγµατα: 

Τοµή:  0.3∩ 0.8 = ΜΙΝ (0.3, 0.8) = 0.3 

Ένωση : 0.2∪ 0.6 = ΜΑΧ (0.2, 0.6) = 0.6 

Συµπλήρωµα:   ~0.9 = 1.0 – 0.9 = 0.1 

Συµπέρασµα:  0.8→0.7 = 0.8≥0.7 = TRUE 

  0.7→0.8 = 0.7≥ 0.8 = FALSE 

3.2.4.5 Υπολογισµοί Πράξεων σε Πολυµελή Σύνολα 

Θεωρούµε για ένα διατεταγµένο σύνολο {α, β, γ}, δύο ασαφή σύνολα, 

Σύνολο Α = (0.8, 0.2, 0.7) 

Σύνολο Β = (1, 0.3, 0.4), 

και τα αντίστοιχα τους ακριβή σύνολα, 

Α = (1,0,1),  

Β = (1,0,0). 

Στον Πίνακα 3.1 απεικονίζονται τα αποτελέσµατα των πράξεων. 
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Πίνακας 3.1 Πράξεις σε ασαφή και ακριβή πολυµελή σύνολα (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και 
Αµοργιανού, 1999) 

 Ασαφή σύνολα Ακριβή σύνολα 

Ένωση 

Α∪ Β 

(ΜΑΧ(0.8, 1), ΜΑΧ(0.2, 0.3), 
ΜΑΧ(0.7, 0.4)) = (1, 0.3,0.7) 

(ΜΑΧ(1, 1), ΜΑΧ(0, 0), ΜΑΧ(1, 
0)) = (1, 0, 1) 

Τοµή 

Α∩ Β 

(ΜΙΝ(0.8, 1), ΜΙΝ(0.2, 0.3), 
ΜΙΝ(0.7, 0.4)) = (0.8, 0.2, 0.4) 

(ΜΙΝ(1, 1), ΜΙΝ(0, 0), 
ΜΙΝ(1,0)) = = (1, 0,0 ) 

Συµπέρασµα 

Α→Β 

((0.8→ 1 = 0.8≥ 1) FALSE 

(0.2→ 0.3 = 0.2≥ 0.3) FALSE, 
(0.7→ 0.4 = 0.7≥ 0.4) TRUE) 

((1→ 1 = 1 ≥ 1) TRUE, 

(1→ 0 = 1≥ 0), TRUE) (0→ 0 = 
0≥ 0), TRUE) 

Συµπλήρωµα 

~Α 

((1 - 0.8), (1 - 0.2), (1 - 0.7)) = (0.2, 
0.8, 0.3) 

((1-1), (1-0), (1-1))  = (Ο, 1, 0) 

∆ιαφορά 

Α\Β 

(0.8 - 1, 0.2 - 0.3, 0.7 - 0.4) = 
(0,0,0.3) 

(1 - 1, Ο - Ο, 1 - 0) = (Ο ,  Ο ,  1) 

1. Η Λογική ∆ιαφορά µεταξύ δύο συνόλων Α και Β συµβολίζεται µε Α \ Β, και 
λαµβάνεται αν από το σύνολο Α αφαιρέσουµε την ποσότητα που υπάρχει στο σύνολο Β. 
Αν το αποτέλεσµα είναι αρνητικό, η τιµή της διαφοράς θα είναι 0. 

2. Σε ακριβή σύνολα, η ένωση A ∪  ~Α ονοµάζεται το "όλο" και είναι γνωστή ως ο νόµος 
του αποκλειόµενου µέσου, ενώ η τοµή A ∩  ~Α ονοµάζεται το "τίποτα" και είναι γνωστή ως 
ο νόµος της αντιλογίας. 

3. Ο συµπερασµός, όπως χρησιµοποιείται εδώ, σηµαίνει «εµπεριέχεται», ωστόσο υπάρχουν 
και άλλες ερµηνείες. 

3.2.5 Λογικές Λειτουργίες 
Η προσπάθεια µας θα επικεντρωθεί στην εξήγηση µιας δήλωσης της 
µορφής ‘το x είναι ΧΑΜΗΛΟ και το y είναι ΥΨΗΛΟ’ (ή ‘το z δεν είναι 
ΕΝ∆ΙΑΜΕΣΟ’). 

 Οι πρωταρχικοί ορισµοί στην ασαφή λογική είναι: 

(NOT x) =1 .0 -x   ή (ΌΧΙ x) = 1.0-x 

(x AND y)       = minimum(x, y)        ή (x ΚΑΙ y) = minimum(x, y) 

(x OR y) = maximum(x, y)        ή (x Ή y)  = maximum(x, y) 
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Κάποιοι ερευνητές της ασαφούς λογικής έχουν αναπτύξει και άλλους ορισµούς 
των λειτουργιών AND και OR, αλλά ο ορισµός της NOT λειτουργίας παραµένει 
αµετάβλητος. 

Θα πρέπει να παρατηρηθεί ότι αν εφαρµόσουµε τις τιµές 0 και 1 σ' αυτές τις 
λειτουργίες, θα πάρουµε τους πίνακες αληθείας που αντιστοιχούν στην κλασσική 
λογική του Boole. Αυτό είναι γνωστό ως η Αρχή της Επέκτασης, που δηλώνει ότι 
τα αποτελέσµατα της λογικής του Boole µπορούν να δοθούν από τις λειτουργίες 
της ασαφούς λογικής, όταν όλοι οι βαθµοί ασαφούς συµµετοχής περιοριστούν 
στο σύνολο {0, 1}. Η αρχή αυτή τεκµηριώνει το γεγονός ότι η ασαφής λογική 
είναι µια γενίκευση της λογικής του Boole. Με αυτήν την έννοια, τα ακριβή 
σύνολα είναι ασαφή σύνολα αυτού του ειδικού τύπου και γι' αυτό δεν 
υπάρχει σύγκρουση µεταξύ ασαφών και ακριβών µεθόδων. 

Παραδείγµατα: υποθέτουµε ότι έχουµε το ίδιο σύνολο ΨΗΛΟΣ και επίσης το 
ασαφές σύνολο ΜΕΓΑΛΟΣ που ορίζεται από την παρακάτω συνάρτηση 
συµµετοχής: 

µεγάλος(x) = { 0, αν ηλικία(x) < 18 χρ. 

(ηλικία(x) - 18 χρ.) / 42 χρ., αν 18 χρ. ≤  ηλικία(x)  ≤60 χρ. 

1, αν ηλικία(x) > 60 χρ. } 

 
Σχήµα 3.13 Συνάρτηση συµµετοχής της µεταβλητής ΜΕΓΑΛΟΣ (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και 

Αµοργιανού, 1999) 

Από το Σχήµα 3.13 µπορούµε να υπολογίσουµε τις παρακάτω τιµές: 
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Ύψος Ηλικία ο χ είναι ΨΗΛΟΣ ο χ είναι ΜΕΓΑΛΟΣ α β γ 

0.96  65  0.00  1.00  0.00  1.00  1.00  

1.65  30  0.21  0.29  0.21  0.29  0.79  

1.75  27  0.38  0.21  0.21  0.38  0.62  

1.78  32  0.42  0.33  0.33  0.42  0.58  

1.85  31  0.54  0.31  0.31  0.54  0.46  

2.18  45  1.00  0.64  0.64  1.00  0.00  

1.02  4  0.00  0.00  0.00  0.00  1.00  

όπου, 

α = ο x είναι ΨΗΛΟΣ ΚΑΙ ο x είναι ΜΕΓΑΛΟΣ, 

β = ο x είναι ΨΗΛΟΣ Ή ο x είναι ΜΕΓΑΛΟΣ,  

γ = ΌΧΙ (ο x είναι ΨΗΛΟΣ). 

3.2.6 Ασαφής Προτασιακός Λογισµός 
Η θεωρία συνόλων σχετίζεται στενά µε λογικές προτάσεις εύρεσης αληθείας, που 
ονοµάζονται κανόνες συµπερασµού. Όπως και στα σύνολα, οι κανόνες ασάφειας 
είναι γενικεύσεις και οι ακριβείς κανόνες είναι µια ιδιαίτερη περίπτωσή τους. Η 
ασαφής λογική δείχνει ότι η αλήθεια είναι από µόνη της ασαφής. 

3.2.6.1 Κανόνες Συµπερασµού 

Οι κανόνες συµπερασµού είναι κανόνες ανεύρεσης αληθείας, από δηλούµενες ή 
αποδεδειγµένες αλήθειες. Ένα τέτοιο παράδειγµα είναι η συνεπαγωγή, Α→Β. 
Στη λογική, ο ίδιος κανόνας έχει το λατινικό όνοµα modus ponens, που 
εµπεριέχει την έννοια της κατάφασης, δηλούµενη ως εξής: 

∆εδοµένου ότι η Α είναι αληθής και ότι η Α συνεπάγεται τη Β, 

τότε και η Β είναι επίσης αληθής. 

Η παραπάνω πρόταση δεν συνεπάγεται και το αντίθετο, ότι δηλαδή η Β 
συνεπάγεται την Α. Το modus ponens µπορεί επίσης να δηλωθεί και µε µια if-then 
δοµή: 

Αν η Α αληθής, τότε και η Β αληθής. 
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Το ακριβές modus ponens µπορεί επίσης να γραφτεί: 

Αν Α 

Και  Α→Β 

Τότε  Β 

Ένας άλλος κανόνας, ο modus tollens, που σηµαίνει άρνηση, µπορεί να γραφτεί 
µε διάφορους τρόπους: 

∆εδοµένου ότι η Β είναι ψευδής και η Α συνεπάγεται τη Β, 

τότε και η Α είναι ψευδής. 

Ή, αλλιώς: 

Αν όχι-Β 

Και Α→Β 

Τότε  όχι-Α 

Άλλος τρόπος αναπαράστασης του modus tollens είναι: 

Α →Β σηµαίνει Β →Α, 

που είναι ο νόµος της αντίθεσης. 

Για έναν πιο εύκολο χειρισµό της λογικής των ασαφών καταστάσεων υπάρχει 
το γενικευµένο modus ponens, που προκύπτει από το αρχικό modus ponens µε την 
χρήση τροποποιητών: 

Εφ’ όσον το µήλο είναι πολύ κόκκινο 

Και ένα κόκκινο µήλο είναι ένα ώριµο µήλο 

Τότε το µήλο είναι πολύ ώριµο 

Ένας δεύτερος κανόνας ασάφειας, ο συνθετικός κανόνας συµπερασµού, εµπεριέχει 
µια ρητή σχέση, το οποίο είναι συνδυασµός του γενικευµένου modus ponens και 
του συµπεράσµατος των ασαφών πράξεων: 

Εφ’ όσον το µήλο #1 είναι πολύ ώριµο 

Και το µήλο #2 δεν είναι τόσο ώριµο όσο το µήλο #1 

Τότε το µήλο #2 είναι σχετικά ώριµο 

3.2.6.2 Λογικές Προτάσεις 

Οι τελεστές συνόλων ένωσης και τοµής έχουν πανοµοιότυπα και στον ακριβή 
προτασιακό λογισµό. Ο πιο συνηθισµένος τρόπος αναπαράστασης τους είναι µε 
σύµβολα που ορίζονται από µια δοµή δήλωσης που καλείται κατηγόρηµα. To 
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OR της ένωσης παριστάνεται µε έναν υπαρξιακό τελεστή, που χρησιµοποιεί το 
σύµβολο ∃ , που διαβάζεται "υπάρχει". ∆ηλώνει ότι υπάρχει τουλάχιστο µία 
περίπτωση για την οποία η πρόταση είναι αληθής. Για παράδειγµα, η πρόταση 

(∃x) [ώριµο(µήλο)], 

µεταφράζεται ως "υπάρχει ένα παράδειγµα ώριµου µήλου". 

To AND της τοµής αναπαρίσταται µε έναν γενικό τελεστή, που χρησιµοποιεί το 
σύµβολο⊃ , που διαβάζεται "για κάθε". ∆ηλώνει ότι η πρόταση είναι αληθής σε 
όλες τις περιπτώσεις, όπως, για παράδειγµα, η πρόταση 

(⊃ x) [µήλο(x) => ωριµότητα(x)], 

η οποία σηµαίνει πως όλα τα µήλα είναι ώριµα. Είναι αυτή η πρόταση 
λογικά αληθής; Εξαρτάται από το πεδίο αναφοράς -αν πρόκειται για το µπωλ 
στο τραπέζι, τη γη ολόκληρη, ή οτιδήποτε άλλο. 

Η ασαφής λογική περικλείει το "υπάρχει" και το "για κάθε" και επίσης παρέχει 
ενδιάµεσες δηλώσεις ανάµεσα σ' αυτά τα δυο άκρα. Ο R. R. Yager, έδειξε ότι η 
λέξη λιγότερο είναι σε λιγότερο ακραία µορφή από το "υπάρχει", και η λέξη 
περισσότερο είναι µια λιγότερο ακραία µορφή του "για κάθε". Η φόρµα As-Then 
είναι τόσο εύχρηστη στην ασαφή σκέψη που χρησιµοποιείται σε σύνολα 
κανόνων βασισµένων σε λέξεις που ελέγχουν ασαφή συστήµατα. 

3.2.6.3 Κανόνες As-Then και As-Do 

Παραδοσιακοί ή ακριβείς κανόνες εκφράζονται µε ακριβείς όρους, όπως: 

Αφού η θερµοκρασία δωµατίου είναι µικρότερη από 62 βαθµούς, 

Τότε βάλε το θερµοστάτη στους 68 βαθµούς. 

Παρόλο που στα περισσότερα σπίτια οι θερµοστάτες είναι σηµειωµένοι µε 
βαθµούς, δεν είναι αυτός ο τρόπος που τους χρησιµοποιεί ο κόσµος. Λέµε 
"ανέβασε λίγο τη θερµοκρασία" ή "ρύθµισε το θερµοστάτη". Με άλλα λόγια, η 
οικιακή θέρµανση είναι πραγµατικά µια ασαφής κατάσταση. 

Η ασαφής λογική χρησιµοποιεί επίσης If-Then κανόνες, που εκφράζονται µε τη 
µορφή As-Then (γενική µορφή), ή διαφορετικά As-Do (µορφή ελέγχου). Ένας 
ασαφής κανόνας θερµοστάτη θα µπορούσε να είναι: 

(As) Όσο το δωµάτιο είναι κρύο, 

(Do) Κάνε γύρνα τον διακόπτη στο high. 
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3.2.6.4 Γλωσσικές Μεταβλητές 

Η ιδέα της γλωσσικής µεταβλητής είναι βασική στην ασαφή λογική. Όσον αφορά 
στη δοµή της, µια γλωσσική µεταβλητή αποτελείται από δύο µέρη. Το πρώτο είναι 
το όνοµα ενός ασαφούς συνόλου. Για παράδειγµα, το ασαφές σύνολο ΜΕΓΑΛΟ 
είναι µια απλή γλωσσική µεταβλητή και µπορεί να χρησιµοποιηθεί από ένα 
σύστηµα βασισµένο σε κανόνες, για να πάρει αποφάσεις σχετικά µε τη διάρκεια 
ενός συγκεκριµένου έργου: 

αν η διάρκεια του έργου είναι ΜΕΓΑΛΗ 

τότε ο κίνδυνος µη-ολοκλήρωσης ΑΥΞΑΝΕΤΑΙ. 

Το δεύτερο µέρος µιας γλωσσικής µεταβλητής είναι οι τροποποιητές 
συνόλων. Αυτοί τροποποιούν το σχήµα των ασαφών συνόλων µε 
προκαθορισµένο τρόπο, προκαλώντας αλλαγή στη συνάρτηση συµµετοχής, 
και έχουν την ίδια λειτουργία µε τα επίθετα και τα επιρρήµατα µιας 
φυσικής γλώσσας. Παραδείγµατα γλωσσικών µεταβλητών που 
χρησιµοποιούν το ασαφές σύνολο ΜΕΓΑΛΟ είναι: πολύ ΜΕΓΑΛΟ, κάπως 
ΜΕΓΑΛΟ, ελαφρώς ΜΕΓΑΛΟ και σίγουρα όχι πολύ ΜΕΓΑΛΟ. Και στην 
περίπτωση των γλωσσικών µεταβλητών εφαρµόζονται οι κανόνες 
προτεραιότητας που ισχύουν σε οποιαδήποτε φυσική γλώσσα. Έτσι, οι 
φράσεις όχι πολύ ΜΕΓΑΛΟ και πολύ όχι ΜΕΓΑΛΟ, δεν εκφράζουν το ίδιο 
πράγµα. Οι γλωσσικές µεταβλητές -µέσω των τροποποιητών, κυρίως- 
επιτρέπουν στους ειδικούς να αποτυπώσουν ακριβώς αυτό που θέλουν να 
πουν, µε τη µορφή κανόνων. Αυτό φαίνεται στον παρακάτω κανόνα, 

αν η διάρκεια του έργου είναι σίγουρα όχι πολύ ΜΕΓΑΛΗ 

τότε ο κίνδυνος µη-ολοκλήρωσης κάπως ΜΕΙΩΝΕΤΑΙ. 

Τα είδη των τροποποιητών που µπορούν να εφαρµοστούν στα ασαφή 
σύνολα µπορούν να χωριστούν σε τρεις µεγάλες οµάδες: 

• ποσοτικοί όροι, όπως όλα, τα περισσότερα, περίπου τα µισά, λίγα, καθόλου, κλπ, 

• όροι συχνότητας, όπως πάντα, µε µεγάλη συχνότητα, συχνά, σπάνια, ποτέ, κλπ, 
και 

• όροι πιθανότητας, όπως σίγουρα, πιθανά, αβέβαια, απίθανα, σίγουρα όχι, κλπ). 

Η παραπάνω κατηγοριοποίηση προτάθηκε από τον Αµερικανό ερευνητή 
Daniel Schwartz. 
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Σχήµα 3.14 ∆οµή µιας Γλωσσικής Μεταβλητής (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και Αµοργιανού, 

1999) 

3.2.6.5. Κανόνες Βασισµένοι σε Λέξεις 

Οι τροποποιητές, λέξεις που αλλάζουν τους υπάρχοντες κανόνες, έπαιζαν έναν 
σηµαντικό ρόλο στον ασαφή προγραµµατισµό παλιότερα, όταν οι ηλεκτρονικοί 
υπολογιστές ήταν πιο αργοί και η µνήµη µικρότερη απ'ότι στα µέσα του 1990. Ο 
τροποποιητής είναι µια λειτουργία διαχείρισης µιας εισερχόµενης µεταβλητής 
αληθείας. Μετατρέπει το σχήµα της συνάρτησης αληθείας, µε τρόπο ανάλογο της 
λειτουργίας των επιθέτων και επιρρηµάτων στην καθοµιλουµένη γλώσσα. 
Παραδείγµατα που συναντώνται συχνά είναι: 

• αυξητές, όπως το 'πολύ', 

• µειωτές, όπως το 'κάπως', και 

• συµπληρωτές, όπως το 'όχι'. 

Κάποιος µπορεί να ορίσει το 'πολύ x', ως το τετράγωνο της τιµής αληθείας του 
x, και το 'λίγο x', ως τετραγωνική ρίζα της τιµής αληθείας του x. Στη συνέχεια, 
µπορεί να γίνει µια ασαφής δήλωση όπως: 

το y είναι πολύ ΧΑΜΗΛΟ, 

το οποίο θα ισοδυναµούσε µε το (το y είναι ΧΑΜΗΛΟ) * (το y είναι 
ΧΑΜΗΛΟ). Θα µπορούσαµε να αντιληφθούµε το 'ΌΧΙ x' ως τροποποιητή µε 
την ίδια έννοια, καθορίζοντας το "ΟΧΙ x', µε το να αφαιρέσουµε από την µονάδα 
την τιµή αληθείας του x. Οι τροποποιητές περιλαµβάνουν τελεστές όπως 
περισσότερο ή λιγότερο, σχεδόν, µεγαλύτερο από, συχνά, και δύσκολα, οι οποίοι είναι 
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βοηθητικοί στην εξήγηση της σχέσης που υπάρχει ανάµεσα σε ασαφείς λέξεις και 
στην ακριβή αριθµητική. 

Παράδειγµα: 

Ας υποθέσουµε ότι έχουµε τον τροποποιητή 'πολύ' που εφαρµόζεται στη 
µεταβλητή ΨΗΛΟΣ. Η συνάρτηση συµµετοχής του τροποποιητή 'πολύ' είναι: 
µ(πολύ) α[x] = µ(α * α) [x] 

 
Σχήµα 3.15 Εφαρµογή του τροποποιητή 'πολύ' στη µεταβλητή ΨΗΛΟΣ (Πηγή: Μαργαρίτης,  

Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 

Παράδειγµα: 

Ας υποθέσουµε ότι έχουµε τον τροποποιητή 'λίγο' για τη µεταβλητή ΨΗΛΟΣ. 
Η συνάρτηση συµµετοχής του τροποποιητή 'λίγο' είναι µ(λίγο) α[x] = µ(α Λ 
0.5)[x] 

 
Σχήµα 3.16 Εφαρµογή του τροποποιητή 'λίγο' στην µεταβλητή ΨΗΛΟΣ (Πηγή: Μαργαρίτης,  

Χαλκιάς και Αµοργιανού, 1999) 
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Τα ασαφή συστήµατα χρησιµοποιούν την ασαφοποίηση (αλλαγή των τιµών 
εισόδου σε όρους ασάφειας) και την αποασαφοποίηση (αλλαγή της ασαφούς 
εξόδου σε αριθµητικές τιµές για την δράση του συστήµατος). Η 
αποασαφοποίηση είναι η διαδικασία που καταλήγει σε ένα βαθµωτό µέγεθος, 
που αναπαριστά την αναµενόµενη τιµή µιας µεταβλητής ελέγχου, από ένα 
ασαφές σύνολο. Ακολουθώντας ένα από διάφορους κανόνες για την επιλογή 
ενός σηµείου στο άκρο της ασαφούς περιοχής, η διαδικασία 
αποασαφοποίησης αποµονώνει µια τιµή στο πεδίο τιµών του ασαφούς 
συνόλου. Η αποασαφοποίηση είναι κυρίως θέµα επιλογής σηµείου στα 
όρια της ασαφούς περιοχής και στη συνέχεια σχεδιάζοντας µια κάθετη 
γραµµή στον οριζόντιο άξονα. Το σηµείο επαφής πάνω στον άξονα είναι η 
τιµή του βαθµωτού µεγέθους. 

3.3. ∆ηµιουργία Ασαφών Συστηµάτων 
Στη µεγάλη τους πλειοψηφία, τα συστήµατα ασαφούς λογικής είναι συστήµατα 
βασισµένα σε κανόνες που ελέγχουν τη λειτουργία µιας ηλεκτρονικής ή άλλης 
συσκευής. Ο ασαφής ελεγκτής δέχεται πληροφορίες από τη συσκευή καθώς αυτή 
λειτουργεί. Οι ακριβείς πληροφορίες της συσκευής µετατρέπονται σε ασαφείς 
τιµές, τις οποίες επεξεργάζεται το σύστηµα µε τη βοήθεια της ασαφούς βάσης 
γνώσης. Το ασαφές αποτέλεσµα απο-ασαφοποιείται (µετατρέπεται σε 
ακριβείς τιµές), αλλάζοντας την κατάσταση λειτουργίας της συσκευής, όπως π.χ. 
ελάττωση της ταχύτητας του κινητήρα ή µείωση της θερµοκρασίας λειτουργίας. 

Ένα σύγχρονο ασαφές σύστηµα ελέγχου δε διαφέρει πολύ από το πρώτο που 
κατασκεύασε ο Ebrahim Mamdani στη δεκαετία του 1970 και το οποίο ήταν 
ένα σύστηµα ελέγχου της ταχύτητας µιας ατµοµηχανής. Το ασαφές σύστηµα 
του Mamdani είχε δύο µεταβλητές εισόδου και δύο εξόδου και ενσωµάτωνε την 
εµπειρία ενός χειριστή µηχανής σε ένα σύνολο από ασαφείς κανόνες. Το 
σύστηµα αυτό δεχόταν δύο εισόδους από την ατµοµηχανή καθώς 
λειτουργούσε, την ταχύτητα της µηχανής και την πίεση του λέβητα. 
Επεξεργαζόταν την πληροφορία µέσω της βάσης γνώσης και παρήγαγε δύο 
εξόδους, το βαθµό της βαλβίδας πιέσεως (τη βαλβίδα που ελέγχει πόσος ατµός 
εισέρχεται στη µηχανή) και τη θερµοκρασία του λέβητα. 
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Σχήµα 3.17 Σύστηµα ελέγχου της ατµοµηχανής του Mamdani (Πηγή: Μαργαρίτης,  Χαλκιάς και 

Αµοργιανού, 1999) 



 



79 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

Συστήµατα Γνώσης 

Ο όρος σύστηµα γνώσης (knowledge system) αποτελεί ουσιαστικά µια συντόµευση 
του όρου σύστηµα βασισµένο στη γνώση (knowledge-based system) και δηλώνει ένα 
σύστηµα που αναπαριστά και χρησιµοποιεί γνώση για να εκτελέσει κάποια 
λειτουργία. Ο όρος είναι πιο γενικός από τον όρο έµπειρο σύστηµα, γιατί εκτός 
από τα έµπειρα συστήµατα περιλαµβάνει και συστήµατα στα οποία η γνώση δεν 
προέρχεται από ειδικούς αλλά αποτελεί επιστηµονική-τεχνολογική γνώση ή 
γνώση καταγεγραµµένη σε βάσεις δεδοµένων, τεχνικές αναφορές, κλπ. 
Ακολούθως, ο όρος συστήµατα γνώσης θα χρησιµοποιείται ως υπερσύνολο του 
όρου έµπειρα συστήµατα ενώ ο τελευταίος θα αναφέρεται και ως συµβατικά 
συστήµατα γνώσης. 

Η ανάγκη για γενίκευση των έµπειρων συστηµάτων σε συστήµατα γνώσης 
προήλθε κυρίως από τη δυσκολία εκµαίευσης της γνώσης του ειδικού από το 
µηχανικό της γνώσης και στη συνέχεια της κατανόησης και µετατροπής της σε 
εύχρηστα υπολογιστικά µοντέλα. Στο κεφάλαιο αυτό αναπτύσσονται µερικές 
από τις σύγχρονες τεχνικές που χρησιµοποιούνται στα συστήµατα γνώσης και 
αναπτύχθηκαν µε σκοπό την εξάλειψη της ανάγκης για εκµαίευση γνώσης 
προκειµένου να διευκολυνθεί η δουλειά του µηχανικού της γνώσης. Οι τεχνικές 
αυτές είναι η συλλογιστική βασισµένη σε µοντέλα (model-based reasoning), η ποιοτική 
συλλογιστική (qualitative reasoning) και η συλλογιστική βασισµένη σε περιπτώσεις 
(case-based reasoning). Οι παραπάνω τεχνικές χρησιµοποιούν µεθόδους εξαγωγής 
συµπερασµάτων οι οποίες βασίζονται σε γνώση που µπορεί να αποκτηθεί από 
πηγές ανεξάρτητες από τους ανθρώπους-ειδικούς, όπως φυσικά ή µηχανικά 
µοντέλα, τεχνικά εγχειρίδια, αναφορές περιπτώσεων αντιµετώπισης 
προβληµάτων, κλπ. 
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4.1 Συλλογιστική Βασισµένη σε Μοντέλα 

Η συλλογιστική βασισµένη σε µοντέλα ή συλλογιστική των µοντέλων (model-based 
reasoning) αναπαριστά τη δοµή και τη λειτουργία πραγµατικών συστηµάτων, 
χρησιµοποιώντας βασικές επιστηµονικές ή τεχνικές αρχές (βαθιά γνώση) αντί 
της εµπειρικής (και πολλές φορές ρηχής) γνώσης ενός ειδικού πάνω στη 
συµπεριφορά του προς εξέταση συστήµατος. Η συλλογιστική των µοντέλων 
χρησιµοποιείται κυρίως σε εφαρµογές διάγνωσης και για το λόγο αυτό 
ονοµάζεται και διάγνωση βασισµένη σε µοντέλα (model-based diagnosis). Τα υπό 
ανάλυση συστήµατα είναι υπαρκτά και µπορεί να είναι είτε φυσικά, όπως η ροή 
ενός ποταµού, ή τεχνητά, όπως µία µηχανή εσωτερικής καύσης. Στη συνέχεια, 
όλα τα υπό ανάλυση συστήµατα θα αναφέρονται µε τον κοινό όρο φυσικά 
συστήµατα (Βλαχάβας, Ι., Κεφαλάς, Π., Βασιλειάδης, Ν., Ρεφανίδης, Ι., 
Κόκκορας, Φ., Σακελλαρίου, Η., 2002). 

Τα συµβατικά συστήµατα γνώσης, δηλαδή τα έµπειρα συστήµατα, 
πραγµατοποιούν διάγνωση συσχετίζοντας ένα σύνολο εισόδων που 
αντιπροσωπεύουν τις παρατηρήσιµες παραµέτρους του φυσικού συστήµατος, µε 
ένα σύνολο παρατηρήσιµων δυσλειτουργιών του συστήµατος. Η απεικόνιση 
µεταξύ των παραµέτρων και των βλαβών βασίζεται στην εµπειρική γνώση των 
ανθρώπων-ειδικών που επιτελούν τα διαγνωστικά καθήκοντα και 
αναπαριστάνονται στη βάση γνώσης του έµπειρου συστήµατος ως ένα σύνολο 
κανόνων. Με τον τρόπο αυτό τα φυσικά συστήµατα αντιµετωπίζονται σαν 
"µαύρα κουτιά" (black-box). Η συµπεριφορά του συστήµατος καθορίζεται µε 
κάποιο ποσοστό ακρίβειας από τη συµπεριφορά του στο παρελθόν σε κάποιες 
παρόµοιες περιπτώσεις, οι οποίες έχουν αποτυπωθεί ως εµπειρία στους 
ανθρώπους-ειδικούς που παρείχαν τη γνώση. Το έµπειρο σύστηµα δε "γνωρίζει" 
τίποτα για την εσωτερική δοµή και λειτουργία του φυσικού συστήµατος, µε 
αποτέλεσµα να µη µπορεί, για παράδειγµα, να διαγνώσει κάποιες νέες 
δυσλειτουργίες που δεν έχουν αντιµετωπισθεί στο παρελθόν, επειδή ακριβώς δεν 
έχουν αποτυπωθεί ως εµπειρικοί κανόνες της συµπεριφοράς του. Αυτή η µορφή 
της συλλογιστικής που βασίζεται σε εµπειρική γνώση και συνδυάζει το 
αποτέλεσµα µε το αίτιο, ονοµάζεται απαγωγική συλλογιστική (abductive reasoning). 

Συνήθως, οι κατασκευαστές ενός φυσικού συστήµατος (µηχανικοί, επιστήµονες) 
γνωρίζουν πολύ περισσότερα για τον εσωτερικό τρόπο λειτουργίας του από τους 
ανθρώπους-ειδικούς οι οποίοι χειρίζονται ένα τέτοιο σύστηµα. Για τους 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4  Συστήµατα Γνώσης 
 

81 

πρώτους, η περιγραφή του συστήµατος συνίσταται στις βασικές αρχές 
λειτουργίας του και όχι στις περιπτώσεις βλαβών που παρατηρήθηκαν. Με τον 
τρόπο αυτό είναι σε θέση να αντιµετωπίσουν καταστάσεις που δεν έχουν 
συναντήσει στο παρελθόν. 

Η δοµή και οι βασικές λειτουργίες ενός φυσικού συστήµατος αποτελούν το 
µοντέλο του συστήµατος. Υπάρχουν τριών ειδών µοντέλα: 

1. Τα µαθηµατικά µοντέλα (mathematical models), που περιγράφουν µε 
αναλυτικές εξισώσεις ένα σύστηµα. 

2. Τα στοχαστικά µοντέλα (stochastic models), που περιγράφουν στατιστικά τη 
λειτουργία ενός συστήµατος. 

3. Τα αιτιοκρατικά µοντέλα (causal models), τα οποία περιγράφουν ένα 
σύστηµα µέσω των αλληλεπιδράσεων των επιµέρους τµηµάτων του. 

Στη συλλογιστική των µοντέλων χρησιµοποιούνται κυρίως τα αιτιοκρατικά 
µοντέλα των φυσικών συστηµάτων. Επίσης, χρησιµοποιούνται αλγοριθµικές 
διαδικασίες, οι οποίες βασίζονται στην αλληλεπίδραση των επιµέρους τµηµάτων 
του φυσικού συστήµατος για να επιτελέσουν τη διάγνωση των δυσλειτουργιών 
του. Κατά την ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήµατος γνώσης, η εκµαίευση γνώσης 
αντικαθίσταται από την αποτύπωση του µοντέλου ενός φυσικού συστήµατος, 
π.χ. µε τη χρήση διαγραµµάτων. Αν και η αποτύπωση του µοντέλου δεν είναι 
εύκολη δουλειά, εντούτοις είναι λιγότερο πολύπλοκη και περισσότερο 
προβλέψιµη διαδικασία από την αλληλεπίδραση µε έναν άνθρωπο-ειδικό. 

Οι βασικές διαγνωστικές λειτουργίες είναι συνήθως ανεξάρτητες από το προς 
εξέταση σύστηµα, συνεπώς σε ένα σύστηµα γνώσης που βασίζεται στη 
συλλογιστική των µοντέλων µπορεί να µεταβληθεί µόνο η περιγραφή του 
µοντέλου και να επαναχρησιµοποιηθεί ο πυρήνας του διαγνωστικού 
συστήµατος για άλλα φυσικά συστήµατα. Σε αντιστοιχία µε τα έµπειρα 
συστήµατα, το µοντέλο µπορεί να θεωρηθεί το ανάλογο της βάσης γνώσης, ενώ 
οι διαγνωστικές διαδικασίες αποτελούν τµήµα του µηχανισµού εξαγωγής 
συµπερασµάτων. 

Τα πρώτα συστήµατα του είδους χρησιµοποιούσαν απλά µοντέλα, για 
παράδειγµα συνδυαστικά ψηφιακά κυκλώµατα, όπου οι αλληλεπιδράσεις 
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περιορίζονται σε γειτονικά τµήµατα του φυσικού συστήµατος. Με τον τρόπο 
αυτό η αναπαράσταση των αλληλεπιδράσεων διευκολύνεται αφάνταστα, καθώς 
απαιτείται µία τοπική µόνο προώθηση των ιδιοτήτων µεταξύ γειτονικών 
τµηµάτων-εξαρτηµάτων. Οι τοπικές αλληλεπιδράσεις µεταξύ των εξαρτηµάτων 
του φυσικού συστήµατος δεν επαρκούν πάντα για την πλήρη περιγραφή των 
µοντέλων. Ένα τέτοιο παράδειγµα αποτελεί το σύστηµα KATE της NASA, το 
οποίο παρακολουθεί άµεσα (on-line) και σε πραγµατικό χρόνο (real-time) 
κάποια συστήµατα ελέγχου για την εκτόξευση διαστηµικών λεωφορείων. Η 
συµπεριφορά τόσο του φυσικού συστήµατος ως συνόλου, όσο και των επιµέρους 
εξαρτηµάτων του µπορεί να εξαρτηθεί από πολλές παραµέτρους και 
αλληλεπιδράσεις µεταξύ µη-γειτονικών εξαρτηµάτων. Για παράδειγµα, η πίεση 
σε µια βαλβίδα εξαρτάται και από το είδος της βαλβίδας, αλλά και από τη ροή 
του ρευστού, η οποία µπορεί να καθορίζεται από εξαρτήµατα που είναι 
αποµακρυσµένα από τη βαλβίδα. 

Ένας απλός και τυπικός τρόπος λειτουργίας ενός διαγνωστικού συστήµατος 
βασισµένου σε µοντέλα είναι η σύγκριση της πραγµατικής συµπεριφοράς του 
φυσικού συστήµατος µε τη συµπεριφορά που προβλέπεται από το µοντέλο. Οι 
διαφορές που παρατηρούνται µπορεί να οφείλονται σε δυσλειτουργία ενός ή 
περισσοτέρων εξαρτηµάτων. Πολλές φορές δε θα πρέπει να θεωρείται δεδοµένη 
η ορθή λειτουργία των αισθητήρων ανίχνευσης των παραµέτρων του 
συστήµατος, συνεπώς πρέπει η διαγνωστική διαδικασία να προβλέπει και την 
περίπτωση κατά την οποία το σύστηµα λειτουργεί ορθά ενώ οι αισθητήρες όχι. 

Τα συστήµατα γνώσης που χρησιµοποιούν συλλογιστική των µοντέλων µπορεί 
να υιοθετούν οποιαδήποτε µέθοδο αναπαράστασης γνώσης, όπως π.χ. κανόνες, 
πλαίσια, ή ακόµα και συνδυασµό µεθόδων. Ειδικότερα µε τους κανόνες µπορεί 
να αναπαρασταθεί η αιτιότητα σε ένα τέτοιο σύστηµα. Υπάρχουν δύο είδη 
κανόνων: 

1. Κανόνες προσοµοίωσης (simulation rules), οι οποίοι προσοµοιώνουν τους 
φυσικούς περιορισµούς και νόµους που διέπουν το σύστηµα, π.χ. ροή του 
ηλεκτρικού ρεύµατος. 

2. Κανόνες εξαγωγής συµπερασµάτων (inference rules), οι οποίοι εξάγουν 
συµπεράσµατα για την κατάσταση και τη συµπεριφορά του φυσικού 
συστήµατος. 
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Στη συνέχεια παρουσιάζεται διεξοδικότερα ως µελέτη περίπτωσης το σύστηµα 
KATE (Knowledge-based Autonomous Test Engineer) που αναφέρθηκε 
παραπάνω. 

Το Σύστηµα ΚΑΤΕ 

Η βασική αρχή λειτουργίας του ΚΑΤΕ [Scarl et al., 1987] είναι ότι η ορθή 
λειτουργία ενός φυσικού συστήµατος µπορεί να προσοµοιωθεί µε τη χρήση ενός 
µοντέλου που αποτελείται από: 

 Την περιγραφή των εξαρτηµάτων του συστήµατος και των συνδέσεων 
µεταξύ τους. 

 Τη λειτουργία κάθε εξαρτήµατος µέσα στο σύστηµα, η οποία 
περιγράφεται µε τη βοήθεια της λειτουργικής εξάρτησης (functional 
dependency), δηλαδή µιας µαθηµατικής συνάρτησης η οποία υπολογίζει 
την έξοδο κάθε εξαρτήµατος ως συνάρτηση των εισόδων του. Η 
συνάρτηση αυτή είναι συνήθως αντιστρέψιµη έτσι ώστε να είναι δυνατός 
και ο αντίστροφος υπολογισµός των εισόδων ενός εξαρτήµατος βάσει της 
εξόδου του. 

To KATE καταγράφει δύο είδη τιµών ως είσοδο, προκειµένου να καταλήξει σε 
διάγνωση: 

 Τις εντολές (commands), οι οποίες αποτελούν τις εξωτερικές παραµέτρους 
λειτουργίας του φυσικού συστήµατος, όπως για παράδειγµα οι 
εξωτερικές ρυθµίσεις για την πίεση της αντλίας, τον έλεγχο της ροής της 
βαλβίδας, την τάση του ρεύµατος, κλπ. Οι εντολές είναι παράµετροι που 
ρυθµίζονται εκτός του φυσικού συστήµατος από ανθρώπους ή άλλες 
εξωτερικές συσκευές και οι τιµές τους είναι απαραίτητες για την 
προσοµοίωση της λειτουργίας του φυσικού συστήµατος. Οι τιµές αυτές 
θεωρούνται γνωστές και η τιµή τους θεωρείται υπεράνω κάθε 
αµφισβήτησης. 

 Τις µετρήσεις (measurements), οι οποίες είναι οι τιµές των αισθητήρων που 
είναι τοποθετηµένοι σε διάφορα σηµεία του φυσικού συστήµατος. 

Όπως φαίνεται και στο Σχήµα 4.1, το σύστηµα KATE λειτουργεί σε δύο φάσεις: 
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1. Φάση παρακολούθησης του συστήµατος και διαπίστωσης προβληµάτων. 

2. Φάση εντοπισµού προβληµάτων. 

 

Σχήµα 4.1 Λειτουργία του συστήµατος KATE (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, Βασιλειάδης, 
Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

Στην πρώτη φάση, το σύστηµα KATE καταγράφει συνεχώς τις µετρήσεις από τους 
αισθητήρες, οι οποίες ονοµάζονται παρατηρούµενες τιµές. Στη συνέχεια 
υπολογίζει τις προβλεπόµενες τιµές των αισθητήρων, δηλαδή τις τιµές που έπρεπε 
να έχουν θεωρητικά οι αισθητήρες αν το φυσικό σύστηµα λειτουργούσε 
σύµφωνα µε το µοντέλο και χωρίς κανένα πρόβληµα. Αυτός ο υπολογισµός 
γίνεται προωθώντας τις εξωτερικές παραµέτρους λειτουργίας σε ολόκληρο το 
µοντέλο µέσω των συνδέσεων των εξαρτηµάτων και των λειτουργικών τους 
εξαρτήσεων. Τέλος, συγκρίνει τις προβλεπόµενες µε τις παρατηρούµενες τιµές. 
Εφόσον οι προβλεπόµενες τιµές λειτουργίας συµφωνούν, µέσα σε κάποιο εύρος 
σφάλµατος, µε τις παρατηρούµενες από τους αισθητήρες τιµές, τότε το φυσικό 
σύστηµα λειτουργεί κανονικά. Όταν παρατηρηθεί κάποια ασυµφωνία 
{discrepancy) τότε πρέπει να αναζητηθεί η αιτία της στη δεύτερη φάση. 

Στη δεύτερη φάση, τα εξαρτήµατα που θεωρούνται υπεύθυνα για όλες τις 
παρατηρούµενες ασυµφωνίες σηµειώνονται ως ύποπτα εξαρτήµατα (suspects). To 
αρχικό σύνολο των ύποπτων εξαρτηµάτων καθορίζεται από τη δοµή του 
φυσικού συστήµατος: όσα εξαρτήµατα συνδέονται άµεσα ή έµµεσα µε τους 
αισθητήρες που κατέγραψαν τις ασυµφωνίες θεωρούνται ύποπτα. Επίσης, µέσα 
στα ύποπτα εξαρτήµατα προστίθενται και οι ίδιοι οι αισθητήρες που 
κατέγραψαν τις ασυµφωνίες, γιατί µπορεί να δυσλειτουργεί κάποιος από 
αυτούς. Στη συνέχεια και για χάρη συντοµίας αυτοί οι αισθητήρες θα 
αναφέρονταν ως ασύµφωνοι. 
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Για τα εσωτερικά εξαρτήµατα, τα οποία δε συνδέονται άµεσα µε τους 
ασύµφωνους αισθητήρες, δεν υπάρχει τρόπος να γίνει γνωστή η κατάσταση 
λειτουργίας τους, παρά µόνο έµµεσα. Συγκεκριµένα, για κάθε εσωτερικό 
εξάρτηµα Α γίνεται η υπόθεση ότι όλα τα εξαρτήµατα που συνδέουν έµµεσα το 
Α µε τον αισθητήρα Β λειτουργούν σωστά. Αυτό ουσιαστικά υποθέτει πως 
υπάρχει µόνο µία βλάβη στο σύστηµα. Εποµένως, µέσω της λειτουργικής 
εξάρτησης των εξαρτηµάτων υπολογίζεται µαθηµατικά η κατάσταση του Α από 
τη µέτρηση της τιµής του αισθητήρα Β. Οι τιµές που υπολογίζονται για όλα αυτά 
τα εσωτερικά εξαρτήµατα ονοµάζονται υποθετικές τιµές και εξαρτώνται από τις 
παρατηρούµενες τιµές. 

Η διαδικασία της διάγνωσης συνίσταται στη σταδιακή "αθώωση" (exoneration) 
των ύποπτων εξαρτηµάτων έως ότου παραµείνει το ελάχιστο πλήθος 
εξαρτηµάτων, τα οποία είτε µπορούν να αποδειχθούν ότι είναι πράγµατι 
"ένοχα" ή δεν είναι δυνατόν να "αθωωθούν". Επιθυµητό είναι να µείνει στο 
τέλος µόνο ένα εξάρτηµα στο οποίο και να εντοπίζεται η βλάβη. Για να 
"αθωωθεί" κάποιο ύποπτο εξάρτηµα, αρκεί να ισχύει ένα από τα παρακάτω 
κριτήρια: 

 Αν ένα εξάρτηµα Α σε µία αλυσίδα λειτουργεί προβληµατικά, τότε όλα 
τα εξαρτήµατα που το συνδέουν έµµεσα µε κάποιον ασύµφωνο 
αισθητήρα Β πρέπει και αυτά να εµφανίζονται προβληµατικά, δηλαδή οι 
υποθετικές τιµές τους πρέπει να διαφέρουν από τις προβλεπόµενες. Αν δε 
συµβαίνει κάτι τέτοιο, τότε το εξάρτηµα Α είναι αναγκαστικά αθώο. 

 Αν δεν µπορεί να υπολογιστεί η υποθετική τιµή ενός ύποπτου 
εξαρτήµατος, τότε σηµαίνει ότι αυτό δεν είναι σε θέση να επηρεάσει τους 
ασύµφωνους αισθητήρες. Εποµένως το εξάρτηµα θεωρείται αθώο. 

 Αν η υποθετική τιµή ενός ύποπτου εξαρτήµατος συµπίπτει µε την 
προβλεπόµενη, τότε παρόλη την προβληµατική λειτουργία του φυσικού 
συστήµατος, το συγκεκριµένο εξάρτηµα λειτουργεί κανονικά και πρέπει 
να αθωωθεί. 

 Αν η υποθετική τιµή ενός ύποπτου εξαρτήµατος δε συµπίπτει µε την 
παρατηρούµενη τιµή, τότε αν υποτεθεί ότι το συγκεκριµένο εξάρτηµα 
δυσλειτουργεί δεν "εξηγούνται" οι ενδείξεις των αισθητήρων. Συνεπώς το 
εξάρτηµα αυτό δεν µπορεί να θεωρηθεί υπαίτιο της δυσλειτουργίας του 
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συστήµατος και αθωώνεται. Το σύστηµα KATE χρησιµοποιεί βοηθητικά 
τα λεγόµενα ψευδο-αντικείµενα για να αναπαραστήσει τις παραµέτρους 
λειτουργίας του συστήµατος, όπως τα µη-τοπικά φαινόµενα, τις εξωτερικές 
και καθολικές παραµέτρους του συστήµατος, καθώς και τις καθολικές 
αλληλεπιδράσεις µεταξύ των εξαρτηµάτων, τα οποία δεν αντιπροσωπεύουν 
υπαρκτά αντικείµενα του φυσικού συστήµατος. Για παράδειγµα, σε ένα 
ηλεκτρικό κύκλωµα η τιµή της έντασης του ρεύµατος δεν είναι τοπική 
αλλά καθολική παράµετρος, η οποία δεν µπορεί να υπολογιστεί από τις 
τοπικές παραµέτρους ενός µόνο εξαρτήµατος. Άλλες καθολικές 
παράµετροι αυτού του τύπου θα µπορούσαν να είναι η ροή, η πίεση, η 
θερµοκρασία, κλπ. Τα ψευδο-αντικείµενα εντάσσονται στο µοντέλο του 
συστήµατος µέσω των αλληλεπιδράσεων τους µε τα πραγµατικά 
εξαρτήµατα. Με τη µέθοδο αυτή, το σύστηµα ΚΑΤΕ κατορθώνει να 
αντιµετωπίσει πολύπλοκα προβλήµατα, τα οποία δεν αντιµετωπίζονται 
µόνο µε απλές τοπικές αλληλεπιδράσεις. 

To KATE χρησιµοποιεί πλαίσια (frames) για την αναπαράσταση του µοντέλου. 
Κάθε εξάρτηµα του φυσικού συστήµατος αναπαρίσταται µε ένα στιγµιότυπο 
της κλάσης που αντιστοιχεί στον τύπο του εξαρτήµατος. Οι συνδέσεις των 
εξαρτηµάτων αναπαρίσταται µε ιδιότητες (slots) τα οποία αντιστοιχούν στα 
γειτονικά εξαρτήµατα και παίζουν το ρόλο της εισόδου και εξόδου για. Το κάθε 
εξάρτηµα. Η λειτουργία του εξαρτήµατος εκφράζεται µέσω κάποιας 
µαθηµατικής ή λογικής εξίσωσης, ως η τιµή κάποιας συγκεκριµένης ιδιότητας. 
Άλλες πληροφορίες που αποθηκεύονται στις ιδιότητες είναι η περιγραφή του 
εξαρτήµατος, οι µονάδες του, το εύρος τιµών των παραµέτρων του, κλπ. Τέλος, 
το πλαίσιο κληρονοµεί ιδιότητες από πιο γενικά πλαίσια, µέσω των 
συνηθισµένων σχέσεων is-instance-of, a-kind-of, κλπ. 

4.2 Συλλογιστική Βασισµένη σε Περιπτώσεις 

Τις περισσότερες φορές η επίλυση προβληµάτων γίνεται από τους ανθρώπους-
ειδικούς µε την εφαρµογή των εµπειριών τους πάνω σε ένα συγκεκριµένο 
πρόβληµα και όχι µε την εφαρµογή πρωταρχικών επιστηµονικών γνώσεων. Στα 
συµβατικά συστήµατα γνώσης (έµπειρα συστήµατα) η γνώση αποτυπώνεται µε 
τη µορφή πολυπληθών εµπειρικών κανόνων, οι οποίοι παρέχουν λύσεις σε 
συγκεκριµένα προβλήµατα. Η εµπειρία όµως συνήθως καταγράφεται στιγµιαία 
και στη συνέχεια αφοµοιώνεται (implicit/compiled knowledge), αντί να 
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καταγράφεται λεπτοµερώς και σαφώς (explicit knowledge) ώστε να µπορεί να 
ανακληθεί εύκολα. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να µπορεί κάποιος ειδικός, όταν 
ερωτηθεί, να είναι σε θέση να ανακαλέσει στη µνήµη του ελάχιστες µόνο 
περιπτώσεις από αυτές που αντιµετώπισε στο παρελθόν. 

Η συλλογιστική βασισµένη σε περιπτώσεις (case-based reasoning) ή συλλογιστική των 
περιπτώσεων, βασίζεται στη χρήση της σαφώς καταγεγραµµένης εµπειρίας για την 
επίλυση νέων προβληµάτων. Στη συλλογιστική αυτή χρησιµοποιούνται 
συγκεκριµένες περιπτώσεις ή παραδείγµατα προβληµάτων που 
αντιµετωπίστηκαν στο παρελθόν. Οι περιπτώσεις (coxes) µπορεί να είναι πολλές, 
συνεπώς η επιλογή της κατάλληλης περίπτωσης βασίζεται στην οµοιότητά της µε 
την τωρινή. 

Ένα σύστηµα που χρησιµοποιεί συλλογιστική των περιπτώσεων αποτελείται από 
τα εξής βασικά τµήµατα (Σχήµα 4.2):  

• Mια βιβλιοθήκη από παλιές περιπτώσεις (case library). 

• Μία µέθοδο για το ταίριασµα και την ανάκληση από τη βιβλιοθήκη (case 
retrieval) της περίπτωσης που είναι περισσότερο όµοια µε την τωρινή, 
ταιριάζοντας τα κυριότερα χαρακτηριστικά του προβλήµατος. 

• Στην περίπτωση που η τωρινή περίπτωση δεν είναι ακριβώς ίδια µε την 
παλαιά, χρειάζεται µία µέθοδος για την προσαρµογή της λύσης που δόθηκε στο 
παρελθόν (case adaptation) ώστε αυτή, µε κάποιες τροποποιήσεις, να 
επαναχρησιµοποιηθεί. 

• Μία µέθοδο για τη δοκιµή, επαλήθευση και επιδιόρθωση της 
προσαρµοσµένης λύσης (case verification). Η επαλήθευση µπορεί να γίνει είτε 
µε προσοµοίωση στον υπολογιστή, είτε µε δοκιµή της λύσης στον 
πραγµατικό κόσµο. Η επαλήθευση των λύσεων βρίσκεται σε ερευνητικό 
στάδιο και συνήθως, τα συστήµατα που βασίζονταν στις περιπτώσεις δεν 
έχουν τέτοιο τµήµα. 

• Αν η νέα περίπτωση µαζί µε τη λύση που τελικά υιοθετήθηκε συνιστούν 
µία πολύ διαφορετική περίπτωση από αυτές που βρίσκονται στη βιβλιοθήκη, 
τότε η νέα περίπτωση προστίθεται στη βιβλιοθήκη προκειµένου να 
χρησιµοποιηθεί στο µέλλον. Χρειάζεται δηλαδή µία µέθοδος για την εκµάθηση 
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της λύσης (case learning). η οποία θα κρίνει αν η νέα περίπτωση και η 
προσαρµοσµένη λύση της πρέπει ή όχι να προστεθούν στη βιβλιοθήκη. 

 

Σχήµα 4.2 Κύκλος λειτουργίας της συλλογιστικής των περιπτώσεων (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 
Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

Η σωστή δηµιουργία και οργάνωση της βιβλιοθήκης των περιπτώσεων είναι 
πολύ κρίσιµη, γιατί η ανάκληση και εκτέλεση κάποιας περίπτωσης που δεν 
ταιριάζει σωστά µε την τωρινή "κοστίζει" υπολογιστικά πολύ περισσότερο 
από την εκτέλεση, για παράδειγµα, κάποιου άσχετου µε την περίπτωση 
κανόνα σε ένα σύστηµα παραγωγής. Η αναζήτηση στη βιβλιοθήκη πρέπει να 
βασίζεται σε κάποια "έξυπνη" δεικτοδότηση των περιπτώσεων (case indexing), 
έτσι ώστε να είναι αποδοτική. Η οργάνωση των υποθέσεων µπορεί να γίνει 
είτε µε απλό τρόπο, όπως για παράδειγµα µε παράθεση περιπτώσεων, ή 
ιεραρχικά, όπου οι περιπτώσεις οργανώνονται σε επίπεδα µε βάση τις 
παραµέτρους εισόδου ή τους στόχους του προς επίλυση προβλήµατος. 

Η δεικτοδότηση των περιπτώσεων θα πρέπει να είναι συνεκτική, δηλαδή δεν 
πρέπει να αντιστοιχούν πολλές περιπτώσεις σε συγκεκριµένες τιµές των 
παραµέτρων του προβλήµατος, γιατί αλλιώς θα ανακαλούνται πολλές άσχετες 
περιπτώσεις µε αποτέλεσµα τη µείωση της απόδοσης του συστήµατος. Ωστόσο, η 
πολύ αυστηρή συνεκτικότητα µπορεί να οδηγήσει σε αντίθετα αποτελέσµατα, 
γιατί τις περισσότερες φορές δε θα µπορεί να "ταιριάξει" καµία από τις 
αποθηκευµένες περιπτώσεις. Μία επιτυχηµένη µέθοδος δεικτοδότηση ς είναι η 
δεικτοδότηση βασισµένη σε εξηγήσεις (explanation-based indexing), σύµφωνα µε την 
οποία οι περιπτώσεις δεικτοδοτούνται βάσει κάποιων παρατηρούµενων 
χαρακτηριστικών (observables) του προβλήµατος πριν και µετά από κάποια 
δράση. Επίσης χρησιµοποιείται µία επεξήγηση του λόγου για τον οποίο 
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δόθηκαν τα χαρακτηριστικά και µία περιγραφή του στόχου που προσπαθεί να 
επιτευχθεί από τη συγκεκριµένη δράση. 

Η ανάπτυξη ενός συστήµατος βασισµένου σε περιπτώσεις απαιτεί τη δηµιουργία 
και "σωστή" δεικτοδότηση µιας βιβλιοθήκης περιπτώσεων από κάποιον 
άνθρωπο-ειδικό µε εµπειρία στον τοµέα των προβληµάτων που αντιµετωπίζει 
το σύστηµα. Κατά τη χρήση ενός τέτοιου συστήµατος, ο χρήστης εισάγει το 
εκάστοτε πρόβληµα που αντιµετωπίζει και ζητά από το σύστηµα να του 
εµφανίσει µία ή περισσότερες περιπτώσεις από τη βιβλιοθήκη, που ταιριάζουν 
στην τωρινή. Η σύγκριση πολλές φορές βασίζεται στην ταύτιση ενός ή 
περισσότερων σηµαντικών χαρακτηριστικών του προβλήµατος. Στη συνέχεια ο 
χρήστης-ειδικός ή/και το ίδιο το σύστηµα κρίνει αν η περίπτωση που επέστρεψε 
το σύστηµα είναι σωστή και αν όχι ζητά κάποια επόµενη. 

Μία µέθοδος που αυξάνει το ποσοστό επιτυχηµένης ταύτισης των περιπτώσεων 
βασίζεται στην αξιολόγηση των χαρακτηριστικών του προβλήµατος βάσει της 
σπουδαιότητάς τους (importance). Σύµφωνα µε τη µέθοδο αυτή, κατά την 
ανάκληση κάποιας υπόθεσης δίνεται µεγαλύτερο βάρος στην ταύτιση των πιο 
σηµαντικών χαρακτηριστικών, ενώ τα λιγότερο σηµαντικά λαµβάνονται υπόψη 
µόνο εφόσον υπάρχει ταύτιση των περισσότερο σηµαντικών χαρακτηριστικών. 
Επιπρόσθετα, η ταύτιση µπορεί να γίνεται όχι αυστηρά, αλλά µέσα σε κάποιο 
εύρος ανεκτικότητας (tolerance). Όταν ανακληθεί κάποια από τις αποθηκευµένες 
περιπτώσεις, στη συνέχεια η λύση που είχε υιοθετηθεί στο παρελθόν 
προσαρµόζεται βάσει των χαρακτηριστικών της νέας περίπτωσης. Τέλος, η 
προσαρµοσµένη λύση αποθηκεύεται στη βιβλιοθήκη του συστήµατος για 
µελλοντική χρήση, είτε αυτοδύναµα ως νέα περίπτωση ή ως τµήµα της 
περίπτωσης που ανακλήθηκε. Με τον τρόπο αυτό η γνώση του συστήµατος 
επεκτείνεται, συνεπώς η συλλογιστική των περιπτώσεων αποτελεί µία 
εναλλακτική τεχνική µηχανικής µάθησης µε την ονοµασία µάθηση βασισµένη σε 
περιπτώσεις (case-based learning) ή µάθηση βασισµένη σε παραδείγµατα (instance-based 
learning). 

Στην επόµενη ενότητα παρουσιάζεται το σύστηµα PAS, µία µελέτη περίπτωσης 
συστήµατος που χρησιµοποιεί συλλογιστική των περιπτώσεων για τον 
προσδιορισµό της αξίας ακίνητης περιουσίας. 
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Το σύστηµα PAS 

Η συλλογιστική των περιπτώσεων είναι κατάλληλη για την επίλυση 
προβληµάτων στα οποία υπάρχουν καταγεγραµµένες πάρα πολλές παλιές 
περιπτώσεις, καθώς και οι λύσεις που δόθηκαν σε κάθε µια από αυτές. Ένα 
κλασσικό τέτοιο παράδειγµα είναι η νοµική, όπου πολλές φορές οι αποφάσεις 
ενός δικαστή βασίζονται στο δικαστικό προηγούµενο, δηλαδή σε κάποια 
σηµαντική απόφαση δικαστηρίου στο παρελθόν. Οι οµοιότητες και διαφορές 
της τωρινής περίπτωσης µε την παλιά εξετάζονται προσεκτικά από το 
δικαστή, πριν τη λήψη µιας απόφασης που βασίζεται στην παλιά περίπτωση. 
Ένα τέτοιο παράδειγµα αποτελεί το σύστηµα HYPO (Ashley and Rissland, 
1988), το οποίο βοηθά στην ανάλυση δικαστικών υποθέσεων που αφορούν 
την παραβίαση των βιοµηχανικών απορρήτων, χρησιµοποιώντας αποφάσεις 
που πάρθηκαν σε παλιότερες υποθέσεις. 

Ένα άλλο παράδειγµα χρήσης της συλλογιστικής των περιπτώσεων, που 
περιγράφεται στη συνέχεια, είναι η εκτίµηση της ακίνητης περιουσίας. Μία 
από τις πιο δηµοφιλείς µεθόδους προσδιορισµού της αξίας κάποιας 
ιδιοκτησίας είναι ο προσδιορισµός βάσει της αγοραστικής αξίας της περιοχής 
στην οποία βρίσκεται το ακίνητο. Η αγοραστική αξία προσδιορίζεται από τη 
σύγκριση του µεγέθους, της λειτουργίας για την οποία προορίζεται και των 
χαρακτηριστικών του ακινήτου µε κάποιο ανάλογο ακίνητο που βρίσκεται 
στην ίδια περιοχή. Για το σκοπό αυτό υπάρχει συνήθως διαθέσιµη µία 
µεγάλη βιβλιοθήκη περιπτώσεων από το τοπικό παράρτηµα του 
κτηµατολογίου. 

Ένα τέτοιο παράδειγµα συστήµατος γνώσης είναι το PAS (Properly Appraisal 
System, Gonzalez and Laureano, 1992), το οποίο προσδιορίζει αυτόµατα την 
αξία µιας ακίνητης ιδιοκτησίας χρησιµοποιώντας συλλογιστική των 
περιπτώσεων. Το σύστηµα PAS χρησιµοποιεί κάποια συγκεκριµένα 
χαρακτηριστικά στοιχεία της περιουσίας (Πίνακας 4.1) για σύγκριση µε τη 
βιβλιοθήκη περιπτώσεων. Το πρώτο βήµα στη διαδικασία είναι η ανάκληση 
της κατάλληλης περίπτωσης. Το σύστηµα επικεντρώνεται στις πιο πρόσφατες 
αγοραπωλησίες της βιβλιοθήκης, ανακαλεί τις 10 πιο συναφείς περιπτώσεις, 
τις οποίες βαθµολογεί και ταξινοµεί κατά φθίνουσα σειρά οµοιότητας. Για τη 
βαθµολόγηση των περιπτώσεων πρέπει να καθοριστούν τα ακόλουθα: 
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• Τα βάρη ή η σπουδαιότητα κάθε  χαρακτηριστικού βάσει του οποίου 
γίνεται η σύγκριση. Για παράδειγµα, το εµβαδόν παίζει πιο σπουδαίο 
ρόλο από τον όροφο. 

• Ο τρόπος µε τον οποίο θα βαθµολογούνται οι διαφορές στη σύγκριση 
µεταξύ των χαρακτηριστικών. Για παράδειγµα, αν η ηλικία του σπιτιού 
της τρέχουσας περίπτωσης είναι 22 χρόνια σε σχέση µε τα 20 χρόνια που 
είναι η ηλικία ενός σπιτιού που βρίσκεται στη βιβλιοθήκη περιπτώσεων, 
τότε η µικρή αυτή διαφορά δεν παίζει µεγάλο ρόλο. 

Το επόµενο βήµα είναι η προσαρµογή της περίπτωσης που επιλέχθηκε στην 
τρέχουσα περίπτωση εφόσον δεν είναι δυνατόν να ταιριάζουν ακριβώς, 
ακόµα και αν ο βαθµός οµοιότητας τους είναι υψηλός. Η προσαρµογή 
γίνεται µε τη χρήση κάποιων κανόνων (critics), οι οποίοι αυξάνουν ή 
µειώνουν την αξία πώλησης του σπιτιού που ανακλήθηκε από τη βιβλιοθήκη 
προσαρµόζοντας το στην περίπτωση του τρέχοντος σπιτιού. Η αύξηση ή 
µείωση εξαρτάται από τη διαφορά των τιµών κάποιων χαρακτηριστικών 
µεταξύ των δύο σπιτιών. 

Για παράδειγµα, έστω ότι το σπίτι Α είναι η ακίνητη περιουσία που πρέπει να 
εκτιµηθεί και το σπίτι Β είναι µία αποθηκευµένη περίπτωση ενός σπιτιού που 
πωλήθηκε πρόσφατα και αξιολογήθηκε από το σύστηµα µέσα στις 10 πιο 
"κοντινές" περιπτώσεις. Αν το σπίτι Α έχει πισίνα, ενώ το σπίτι Β όχι, τότε η 
τιµή του Α σε σχέση µε την τιµή πώλησης του Β πρέπει να προσαρµοστεί. 
Ένας κανόνας που σχετίζεται µε το χαρακτηριστικό της πισίνας µπορεί να 
προσθέτει στην τιµή του σπιτιού το κόστος κατασκευής της πισίνας (π.χ. 
€15,000). Συνεπώς αν το σπίτι Β πωλήθηκε για €120,000 το σπίτι Α λόγω της 
πισίνας πρέπει να πωληθεί €135,000. 
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Πίνακας 4.1 Παράδειγµα καθορισµού αξίας ακίνητης περιουσίας (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 
Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

 

Η διαδικασία προσαρµογής είναι αθροιστική και πραγµατοποιείται για όλα τα 
χαρακτηριστικά που συγκρίνονται. Για παράδειγµα, αν το εµβαδόν είναι λίγο 
διαφορετικό, η προσαρµογή θα µπορούσε να είναι µία µικρή διαφοροποίηση της 
τιµής, π.χ. €900 για κάθε τετραγωνικό που διαφέρουν τα δύο σπίτια. Αν για 
παράδειγµα το σπίτι Α είναι 110m2 ενώ το Β είναι 105 m2, τότε η τιµή του 

Χαρακτηριστικό  Βάρος Τρόπος βαθµολόγησης 
∆ιαφορών 

Τρόπος προσαρµογής 
Περίπτωσης 

Καθαρό εµβαδόν 0,9 Απόλυτη ποσοστιαία 
∆ιαφορά (ΑΠ∆) 

∆ιαφορά x Κατασκευαστική τιµή 
m2 

Αριθµός δωµατίων 0,8 ΑΠ∆ ∆ιαφορά x €6000 

Αριθµός τουαλετών 0,5 ΑΠ∆ ∆ιαφορά x €3000 

Αρχιτεκτονικός ρυθµός 1,0 Ίδιος=1, διαφορετικός=0 Ίδιος=0, διαφορετικός=±30% 

Ηλικία οικήµατος 0,7 ΑΠ∆ ∆ιαφορά x 2% 

Θέση (περιοχή-γειτονιά) 0,8 ΑΠ∆ – απόσταση από το 
Κέντρο της πόλης 

∆ιαφορά αντικειµενικής (ανά 
περιοχή) αξίας m2  x Εµβαδόν 

Ηµεροµηνία 
αγοραπωλησίας 

0,6 ΑΠ∆ – χρονική διαφορά / 
τριετία 

∆ιαφορά (σε χρόνια) x 3% 

Τύπος ψύξης 0,2 Ίδιος=1, διαφορετικός=0,5, 
καθόλου=0 

Ίδιος=0, διαφορετικός=±0,5%, 
καθόλου=±1% 

Τύπος θέρµανσης 0,7 Ίδιος=1, διαφορετικός=0,5, 
καθόλου=0 

Ίδιος=0, διαφορετικός=±2%, 
καθόλου=±4% 

Τύπος parking 0,3 Ίδιος=1, διαφορετικός=0,5, 
καθόλου=0 

Ίδιος=0, διαφορετικός=±5%, 
καθόλου=±10% 

Μέγεθος οικοπέδου 0,2 ΑΠ∆ ∆ιαφορά x €300 

Ύπαρξη πισίνας 0,1 Ίδιος=1, διαφορετικός=0 Ίδιος=0, διαφορετικός=±25% 
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σπιτιού Α αυξάνεται κατά 900 x 5 = €4,500 και γίνεται 130,000+4,500 = €134,500. 

Ένα µειονέκτηµα της παραπάνω µεθόδου είναι ότι οι πολλές προσαρµογές 
µπορούν να καταλήξουν σε ανακριβείς τιµές. Αυτό συµβαίνει γιατί οι κανόνες 
προσαρµογής θεωρούν ότι κάθε χαρακτηριστικό είναι ανεξάρτητο από τα 
υπόλοιπα, ενώ στην πραγµατικότητα υπάρχουν αλληλεπιδράσεις µεταξύ των 
χαρακτηριστικών. Το σύστηµα επιβάλει βαθµούς "ποινής" σε κάθε µία από τις 10 
περιπτώσεις που συγκρίνονται µε την τρέχουσα, ανάλογα µε τον αριθµό των 
προσαρµογών που έγινε σε κάθε περίπτωση. Όποια περίπτωση έχει λιγότερους 
βαθµούς ποινής θεωρείται ότι βρίσκεται πιο κοντά στην τωρινή περίπτωση. Η 
τελική αξία του ακινήτου προκύπτει από το µέσο όρο των 3 καλύτερων 
περιπτώσεων (µε τους λιγότερους βαθµούς ποινής), γιατί αυτή είναι η πρακτική 
που ακολουθείται από τους εκτιµητές περιουσίας. 

Τέλος, ένα σύστηµα γνώσης βασισµένο σε περιπτώσεις που γνώρισε αρκετή 
επιτυχία λόγω της εµπορικής του εφαρµογής είναι το QUICKSOURCE της 
εταιρίας Compaq. To σύστηµα αυτό διανέµονταν µαζί µε τους εκτυπωτές 
δικτύου της εταιρίας για διάγνωση και επιδιόρθωση προβληµάτων από τους 
ίδιους τους χρήστες. 

Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα 

Τα πλεονεκτήµατα της συλλογιστικής των περιπτώσεων σε σχέση µε τις 
κλασσικές συλλογιστικές των συστηµάτων κανόνων µπορούν να 
συνοψιστούν στα ακόλουθα: 

Η συλλογιστική των περιπτώσεων βρίσκεται πιο κοντά στον τρόπο µε τον 
οποίο σκέφτονται οι άνθρωποι. Τα συστήµατα κανόνων βασίζονται στην 
εµπειρία που εκµαιεύτηκε από κάποιον ειδικό, αλλά η γνώση του ειδικού 
αναπαρίσταται στον υπολογιστή πολύ διαφορετικά. Με άλλα λόγια στα 
έµπειρα συστήµατα η γνώση του ειδικού έχει υποστεί µετατροπές, είτε από 
τον ειδικό τον ίδιο που αναγκάζεται να οµαδοποιήσει τις εµπειρίες του ή από 
το µηχανικό της γνώσης που πρέπει αφαιρετικά να βρει κοινά στοιχεία στις 
εµπειρίες του ειδικού και να τις µετατρέψει σε κανόνες. Στη συλλογιστική 
των περιπτώσεων η εµπειρία του ειδικού αναπαρίσταται ευθέως µε τη µορφή 
περιπτώσεων που αντιµετώπισε στο παρελθόν και ανακαλεί από τη µνήµη 
του. Τα προβλήµατα που αντιµετωπίστηκαν στο παρελθόν συγκρίνονται µε 
τις τωρινές καταστάσεις και οι λύσεις που υιοθετήθηκαν 
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ξαναχρησιµοποιούνται, µε µικρές µετατροπές. 

Η συλλογιστική των περιπτώσεων οδηγεί στη συλλογιστική µε αναλογίες, η 
οποία χρησιµοποιείται (ίσως υποσυνείδητα) από τους περισσότερους 
ανθρώπους τόσο για επίλυση προβληµάτων όσο και για εκµάθηση νέας 
γνώσης. 

Η διαδικασία απόκτησης της γνώσης απλουστεύεται γιατί τις περισσότερες 
φορές η γνώση των παλιών περιπτώσεων υπάρχει ήδη σε παλαιότερα 
έγγραφα µιας εταιρίας ή ακόµα καλύτερα σε βάσεις δεδοµένων. Εάν δεν 
υπάρχει βιβλιοθήκη παλιών περιπτώσεων, τότε κάποιος ειδικός καλείται να 
τη δηµιουργήσει από τις εµπειρίες του. Η περίπτωση αυτή βέβαια απαιτεί 
πολύ µεγαλύτερο κόπο εκ µέρους του ειδικού από µια απλή συµµετοχή του 
στη διαδικασία εκµαίευσης γνώσης των εµπείρων συστηµάτων. 

Η βιβλιοθήκη των περιπτώσεων µπορεί να αποτελείται από τη συλλογική 
εµπειρία ενός οργανισµού ή µιας εταιρίας και όχι ενός µόνο ειδικού. Στα 
πλαίσια µιας τέτοιας προοπτικής έχει ανθίσει τα τελευταία χρόνια η έρευνα 
στον τοµέα της διαχείρισης της γνώσης (knowledge management) που είναι µια 
διαδικασία µετατροπής της γνώσης από τις πηγές στις οποίες είναι διαθέσιµη 
µέσα σε κάποιον οργανισµό σε κάποια ηλεκτρονική µορφή αναπαράστασης 
γνώσης, όπως ηλεκτρονικά έγγραφα ή ακόµα και κανόνες, και στη συνέχεια 
σύνδεσης αυτής της γνώσης µε τα στελέχη του οργανισµού. Η διαχείριση της 
γνώσης περιλαµβάνει εργαλεία και µεθόδους για τη δηµιουργία, ανάκληση 
και επαναχρησιµοποίηση της γνώσης. 

Το κυριότερο µειονέκτηµα της συλλογιστικής των περιπτώσεων είναι το 
υπολογιστικό κόστος της αναζήτησης στη βιβλιοθήκη των περιπτώσεων. Για 
το λόγο αυτό είναι σηµαντικό το ζήτηµα της "έξυπνης" δεικτοδότησης, ώστε 
να επιταχύνεται η αναζήτηση. Άλλα σηµαντικά ζητήµατα που επηρεάζουν 
την απόδοση και την ποιότητα των λύσεων που παρέχει ένα τέτοιο σύστηµα 
είναι η δοµή της βιβλιοθήκης καθώς και η ποιότητα και ποσότητα των 
περιπτώσεων που βρίσκονται στη βιβλιοθήκη. Τα παραπάνω ζητήµατα δεν 
αποτελούν πρόβληµα µόνο για τα συστήµατα που στηρίζονται στη 
συλλογιστική των υποθέσεων αλλά για κάθε πληροφοριακό σύστηµα, οπότε 
µπορούν να ξεπεραστούν αν αντιµετωπιστούν µε ιδιαίτερη προσοχή. Τέλος, 
πολλές φορές εµφανίζονται δυσκολίες στην προσαρµογή της λύσης στην 
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τρέχουσα κατάσταση, ιδιαίτερα αν δεν υπάρχουν αριθµητικές µέθοδοι αλλά 
απαιτούνται ευρετικές-εµπειρικές σχέσεις. 



 



97 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

Έµπειρα Συστήµατα 

5.1 Εισαγωγή στα Έµπειρα Συστήµατα 
Η ερευνητική προσπάθεια για τα Έµπειρα Συστήµατα (Ε.Σ.) αποτελεί 
ιστορικά ένα από τα πεδία της έρευνας για την Τεχνητή Νοηµοσύνη. Παρ’ 
όλο που η έρευνα στα Έµπειρα Συστήµατα είχε αρχίσει από το τέλος της 
δεκαετίας του '60, ήρθε στο προσκήνιο µόλις στα µέσα της δεκαετίας του '70, 
όταν η Τεχνητή Νοηµοσύνη άρχισε να αντιµετωπίζει το πρόβληµα της 
γνώσης, που χρησιµοποιείται για την κοινή λογική (common sense 
knowledge).Ένας αριθµός από ερευνητές στο Πανεπιστήµιο Stanford 
προσπαθούσαν να αναπτύξουν «έξυπνα» (intelligent) προγράµµατα, που να 
µπορούν να αποδώσουν τόσο καλά, όσο και οι άνθρωποι εµπειρογνώµονες 
(ειδικοί) σε ορισµένους τοµείς. Ως αποτέλεσµα αυτής της προσπάθειας 
προήλθαν τα έµπειρα συστήµατα. Η ανακάλυψη που έκανε τα έµπειρα 
συστήµατα δηµοφιλή, στα µέσα της δεκαετίας του '70, ήταν, ότι η γνώση που 
χρησιµοποιούσαν οι εµπειρογνώµονες όταν εκτελούσαν εργασίες που 
απαιτούν πείρα, ήταν υψηλότερου επιπέδου από τη «γνώση της κοινής 
λογικής» που απαιτούσαν τα συµβατικά συστήµατα ΤΝ. Έτσι αποφεύγουµε 
παντελώς τα προβλήµατα της «γνώσης της κοινής λογικής», µε το να 
εστιάζουµε σε υψηλότερου επιπέδου γνώση. 

Η ανάγκη για συµβουλή από κάποιον εµπειρογνώµονα ενισχύεται µε ταχύ 
ρυθµό, εφ’ όσον η (µετα)βιοµηχανική κοινωνία µας απαιτεί όλο και 
περισσότερη εξειδίκευση. Η ανάγκη αυτή είναι ορατή σε όλες τις εκδηλώσεις 
της ζωής: ένας καταναλωτής που θέλει να αγοράσει ένα καινούργιο 
πλυντήριο, για παράδειγµα, πρέπει να βασιστεί σε µια µεγάλη ποικιλία από 
τεχνικούς και αισθητικούς παράγοντες, πριν ακόµα επιλέξει. Στις 
περισσότερες περιπτώσεις, για να πάρει την απόφασή του, θα ρωτήσει τον 
πωλητή για να του δώσει τη γνώµη του ειδικού. Παρ’ ότι, είναι φανερή η 
ύπαρξη µεροληψίας υπέρ των ακριβών τύπων συσκευών, από την πλευρά των 
πωλητών, σίγουρα ένα σηµαντικό τµήµα της «γνώσης του εµπειρογνώµονα 
(πωλητή)» θα µεταδοθεί στον πελάτη-αγοραστή (τον µη ειδικό). 

Στον βιοµηχανικό τοµέα, πολλές από τις µηχανές στα σύγχρονα εργοστάσια, 
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λόγω της πολυπλοκότητάς τους, απαιτούν τη «συµβουλή του ειδικού» για να 
επισκευαστούν. Τέλος, οι µάνατζερ βασίζονται στη «συµβουλή των ειδικών», 
οι οποίοι θα τους βοηθήσουν στο να σχεδιάσουν και να εφαρµόσουν τη 
µελλοντική στρατηγική τους σε διάφορα θέµατα όπως παραγωγή, 
χρηµατοοικονοµικά, επενδύσεις, εξαγωγές κ.λ.π. 

Προς το παρόν το µεγαλύτερο τµήµα από τη «συµβουλή του ειδικού» 
παρέχεται από τους ανθρώπους. Το να «αποθηκεύεις» την πείρα στους 
ανθρώπους και το να χρησιµοποιείς τους ανθρώπους για ορισµένες φυσικές 
εργασίες, έχει πλεονεκτήµατα αλλά και µειονεκτήµατα. Στα θετικά στοιχεία 
µπορούµε να καταγράψουµε το γεγονός ότι οι άνθρωποι αναλαµβάνουν 
πρωτοβουλία και είναι νοήµονα όντα, µπορούν αυτόµατα να 
προσαρµόζονται στο νέο περιβάλλον και να λαµβάνουν γρήγορα αποφάσεις 
ακόµα και όταν βασίζονται σε ηµιτελή δεδοµένα. Οι άνθρωποι, από την άλλη 
πλευρά, αρρωσταίνουν, µετακινούνται σε άλλες δουλειές, κουράζονται, 
λαµβάνουν αποφάσεις αλόγιστα, είναι απασχοληµένοι πολλές φορές µε 
πολλές υποθέσεις, πεθαίνουν, δαπανούν πολύ χρόνο για να µάθουν ορισµένα 
πράγµατα και µπορούν να εκτελούν µόνο µια πολύπλοκη εργασία τη φορά. 

Η παραδοσιακή λύση στο πρόβληµα αυτό είναι η κωδικοποίηση αυτών των 
γνώσεων και εµπειριών (των ειδικών) σε εγχειρίδια και βιβλία-οδηγούς. 
Κάποιος, για παράδειγµα, µπορεί να έχει ένα εγχειρίδιο για να εκτελέσει την 
εργασία Α, ένα άλλο για την εργασία Β, κ.τ.λ. Αν κατόπιν προέκυπτε ένα µη 
σύνηθες πρόβληµα Γ, θα ήταν πιθανό να έβρισκε τη λύση σε κάποιο βιβλίο-
οδηγό ή να ρωτούσε απευθείας τον ειδικό. Η χρήση των εγχειριδίων και των 
βιβλίων-οδηγών είναι επίπονη και ακριβή και τα βιβλία καταλαµβάνουν 
πολύτιµο χώρο. Κατά συνέπεια, για τους παραπάνω λόγους, πολλές εταιρίες 
έχουν προσπαθήσει να χρησιµοποιήσουν την τεχνική των Ε.Σ., για να 
αποθηκεύσουν τη γνώση του ειδικού (ή µιας οµάδας ειδικών) σχετικά µε 
κάποιο πρόβληµα σε κωδικοποιηµένη (κατανοητή από Η/Υ) µορφή και 
αργότερα να χρησιµοποιήσουν αυτή την αποθηκευµένη γνώση, όταν 
προκύψει αυτό το πρόβληµα. 

Υπάρχουν δύο κύριοι λόγοι για να κάνουµε αυτό που περιγράψαµε 
παραπάνω: Πρώτον, πρέπει να αποθηκευτεί η γνώση ενός ειδικού, που 
πρόκειται να πάρει σύνταξη, έτσι, ώστε να µη χαθεί η εµπειρία του από την 
εταιρία για πάντα. Αυτό ισχύει και στην περίπτωση που υπάρχει σοβαρή, 
πιθανότητα να αλλάξουν δουλειές οι ειδικοί και ιδιαίτερα όταν η εκπαίδευση 
για τον αντικαταστάτη είναι µακροχρόνια. Ένας δεύτερος λόγος, για τον 
οποίο συνιστάται η εφαρµογή των Ε.Σ., είναι το να «ανοίξουµε το δρόµο» 
στους ειδικούς - αν ένα Ε.Σ. µπορεί να κατασκευαστεί για να λύνει τα εύκολα 
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προβλήµατα, τότε θα δίνεται η δυνατότητα και η ευκαιρία στον ειδικό να 
ασχοληθεί µε τα πιο απαιτητικά και δύσκολα προβλήµατα. 

5.2 Ορισµοί των Έµπειρων Συστηµάτων 
Όπως υπάρχει µια διάσταση απόψεων σχετικά µε τον ορισµό της ΤΝ, έτσι 
αντιµετωπίζουµε παρόµοια προβλήµατα στον ορισµό των Ε.Σ. Ακολουθεί η 
παράθεση µερικών ορισµών: 

Τα Ε.Σ. είναι προγράµµατα που εκτελούν εργασίες, που συνήθως εκτελούνται 
από ειδικούς. Ενσωµατώνουν τη γνώση των ειδικών και την ικανότητά τους 
να χρησιµοποιήσουν αυτήν τη γνώση για να λύσουν προβλήµατα. Αυτά τα 
προγράµµατα περιορίζονται από τον τύπο των εργασιών που µπορούν να 
εκτελέσουν, αλλά δείχνουν την εµπειρία τους στην προσέγγιση των 
κατάλληλων προβληµάτων. Η γνώση που χρειάζονται κωδικοποιείται σε 
τέτοια προγράµµατα και συνεπώς είναι πανίσχυρα εργαλεία [Hart, 1986]. 
Ένα Ε.Σ. είναι εκείνο το οποίο: 

• χειρίζεται πραγµατικά προβλήµατα που απαιτούν την ενασχόληση 
ενός ειδικού. 

• λύνει αυτά τα προβλήµατα χρησιµοποιώντας ένα υπολογιστικό 
υπόδειγµα, που βασίζεται στη λογική σκέψη του ειδικού και που 
µπορεί να βγάζει τα ίδια συµπεράσµατα µε αυτά, που ένας ειδικός θα 
έβγαζε αν αντιµετώπιζε το ίδιο πρόβληµα. ... 'Ένα Ε.Σ. θα πρέπει να 
«συλλάβει» αρκετά στοιχεία από τη γνώση του ειδικού, έτσι, ώστε να 
λύσει τα προβλήµατα µε «έµπειρο» τρόπο (όπως ο εµπειρογνώµονας) 
[Weiss & Kulikowski, 1984]. 

Ένα Ε.Σ. είναι ένα σύστηµα που βασίζεται στη γνώση, ένα σύστηµα το οποίο 
µιµείται τη σκέψη του ειδικού, για να λύσει σηµαντικά προβλήµατα σε ένα 
συγκεκριµένο τοµέα [Sell, 1985]. 
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Σχήµα 5.1 Ανάπτυξη και λειτουργία ενός έµπειρου συστήµατος (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 

Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

Ένα Ε.Σ. είναι ένα «έξυπνο» πρόγραµµα που χρησιµοποιεί γνώση και 
διαδικασίες εξαγωγής συµπερασµάτων (inference procedures), για να λύσει 
προβλήµατα, τα οποία είναι πολύ δύσκολα και απαιτούν για τη λύση τους 
ανθρώπινη πείρα. Η γνώση που είναι αναγκαία σ’ αυτό το επίπεδο, µαζί µε 
τις διαδικασίες εξαγωγής συµπερασµάτων, είναι τα δύο στοιχεία που µπορεί 
να θεωρηθεί ότι συνθέτουν το υπόδειγµα εµπειρίας των καλύτερων ειδικών 
πάνω σε ένα χώρο [Feigenbaum, 1993]. 

Ένα Ε.Σ. θεωρείται σαν µια αναπαράσταση της γνώσης ενός ειδικού µέσα 
στον υπολογιστή σε τέτοια µορφή, που το σύστηµα να µπορεί να δώσει µία 
«έξυπνη» συµβουλή ή να πάρει µία «έξυπνη» απόφαση για µια διαδικασία 
(ένα πρόβληµα). Ένα επιθυµητό επιπλέον χαρακτηριστικό, που πολλοί µπορεί 
να το θεωρούσαν βασικό, είναι η δυνατότητα του συστήµατος να 
δικαιολογήσει, το δικό του τρόπο λογικής σκέψης, µε ένα τρόπο άµεσα 
κατανοητό σε αυτόν που κάνει ερωτήσεις. Η τεχνική που υιοθετείται, για να 
αποκτηθούν αυτά τα χαρακτηριστικά, είναι ο προγραµµατισµός που 
βασίζεται σε κανόνες (rule-based programming) [British Computer Society]. 

Οι περισσότεροι ορισµοί των Ε.Σ. µπορούν να χωριστούν σε αυτούς που 
εξετάζουν «τι» κάνει ένα Ε.Σ. και σε αυτούς που καθορίζουν το «πώς» το 
κάνει. 

Είναι αναγκαίο να είµαστε πολύ προσεκτικοί µε τους ορισµούς που 
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αναφέρουν το «τι» κάνει ένα Ε.Σ., ειδικά εκείνους που λένε ότι «ένα Ε.Σ. είναι 
ένα πρόγραµµα που εκτελεί την εργασία ενός ανθρώπου». Πιο συγκεκριµένα, 
οι υπάλληλοι για τη µισθοδοσία για παράδειγµα. είναι «ειδικοί» στο να 
πληρώνουν τους υπόλοιπους υπαλλήλους σύµφωνα µε τους ποικίλους φόρους 
και τους κανονισµούς επιδοµάτων, αλλά κανείς δεν µπορεί να αποκαλέσει 
ένα πακέτο µισθοδοσίας έµπειρο σύστηµα. Μια προσπάθεια, για να λυθεί το 
πρόβληµα αυτό, είναι να πούµε ότι, τα Ε.Σ. χρησιµοποιούνται σε χώρους 
όπου η γνώση των ειδικών δεν έχει ήδη παρουσιαστεί αναλυτικά. Βέβαια, το 
µεγαλύτερο µέρος της δουλειάς που γίνεται από τους αναλυτές Ε.Σ. είναι να 
εκµαιεύσουν και, στη συνέχεια, να δώσουν µορφή σε αυτές τις 
καταγεγραµµένες γνώσεις και εµπειρίες. 

Ο ορισµός που γίνεται αποδεκτός και χρησιµοποιείται εδώ συνδυάζει το «τι» 
κάνει ένα Ε.Σ. µε το «πώς» το κάνει, καθώς επίσης δείχνει και τις διαφορές 
µεταξύ αυτού και ενός κλασσικού υπολογιστικού προγράµµατος. Ειδικότερα: 

«Ένα Ε.Σ. είναι ένα πρόγραµµα, που βοηθά το χρήστη µε το να του παρέχει 
πληροφορίες σχετικά µε ένα συγκεκριµένο γνωστικό χώρο. Αυτό το 
πραγµατοποιεί µε το να χειρίζεται πληροφορίες σχετικά µε ένα χώρο, οι 
οποίες παρέχονται από µία σειρά από «ειδικούς» σε αυτόν το χώρο. Ένα 
ακόµα σηµαντικό χαρακτηριστικό ενός έµπειρου συστήµατος είναι, το ότι έχει 
την δυνατότητα να εξηγεί-δικαιολογεί τις µεθόδους που χρησιµοποίησε, για 
να δώσει στο χρήστη την πληροφορία» (∆ουκίδης, Ι. Γ., Αγγελίδης, Κ. Μ., 
1998). 

5.3 Τυπικά Χαρακτηριστικά 
Ο παραπάνω ορισµός παρουσιάζει ορισµένα από τα σηµαντικά 
χαρακτηριστικά των Ε.Σ. Πρώτον, ένα έµπειρο σύστηµα είναι ένα πρόγραµµα 
και, όπως κάθε πρόγραµµα, χρειάζεται διόρθωση λαθών, έλεγχο, υποστήριξη 
και συντήρηση. Το πρόγραµµα βοηθά τον χρήστη µε το να του παρέχει 
πληροφορίες σχετικά µε ένα συγκεκριµένο «πρόβληµα». Συνεπώς, αν ένα Ε.Σ. 
είναι ένα πρόγραµµα διάγνωσης, θα του παράσχει διαγνωστικές 
πληροφορίες, αν είναι σύστηµα επιλογής, θα τον βοηθήσει να επιλέξει 
κατάλληλα υλικά κ.λ.π. Προκειµένου να εκτελέσει αυτή την εργασία, το 
σύστηµα χρειάζεται «γνώση» σχετικά µε το χώρο, η οποία συνήθως αποκτάται 
από ειδικούς του χώρου. Αν το σύστηµα χρησιµοποιήσει γνώση από έναν 
ειδικό του χώρου, τότε θεωρείται έµπειρο σύστηµα. Παρ’ όλα αυτά, αν η 
γνώση είναι υψηλότερου επιπέδου από το κανονικό, τότε το σύστηµα είναι 
γνωστό σαν σύστηµα που βασίζεται στη γνώση (knowledge-based system). 
Για την παρούσα διατριβή δεν υπάρχει διαφορά µεταξύ των δύο όρων. Όταν 
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η γνώση έχει αποκτηθεί από τον ειδικό, αποθηκεύεται στην περιοχή του 
συστήµατος που είναι γνωστή σαν βάση γνώσης. Ένα άλλο σηµαντικό 
χαρακτηριστικό ενός έµπειρου συστήµατος, είναι η ικανότητα του να παρέχει 
εξήγηση στο χρήστη για τη λήψη µιας απόφασης. Ο Πίνακας 5.1 συνοψίζει τα 
τυπικά χαρακτηριστικά των έµπειρων συστηµάτων έναντι των συµβατικών 
προγραµµάτων: 

Πίνακας 5.1 Χαρακτηριστικά Έµπειρων Συστηµάτων (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 
Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

ΕΜΠΕΙΡΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΣΥΜΒΑΤΙΚΑ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΑ 

Προσοµοιώνουν τον τρόπο 
επίλυσης ενός προβλήµατος  

Προσοµοιώνουν το ίδιο το πρόβληµα  

Παράσταση και χειρισµός γνώσης σε 
επίπεδο συµβόλων  

Παράσταση και χειρισµός 
δεδοµένων σε επίπεδο 
αριθµητικών υπολογισµών  

Χρήση ευρετικών µεθόδων για 
περιορισµό του χώρου αναζήτησης  

Χρήση αλγορίθµων  

Χρήση γλωσσών που 
πλησιάζουν την ανθρώπινη  

Χρήση γλωσσών που βρίσκονται 
πλησιέστερα στον τρόπο λειτουργίας του 
Η/Υ  

Βάση γνώσης (δεδοµένα και 
εξαγωγή συµπερασµάτων)  

Βάση δεδοµένων - η γνώση 
ενσωµατώνεται στο πρόγραµµα  

Ευχέρεια στην επέκταση και αναθεώρηση 
της γνώσης  

Η αναθεώρηση της γνώσης επιβάλλει 
ευρείας κλίµακας µεταβολές στο 
πρόγραµµα  

Χειρισµός ασαφούς, αβέβαιης και µη-
πλήρους γνώσης  

∆υσχέρεια στο χειρισµό ασαφούς, 
αβέβαιης και µη-πλήρους γνώσης  

∆υνατότητα µη µονότονης συλλογιστικής  ∆υσχέρεια στη χρήση µη µονότονης λογικής  

Επεξήγηση του δρόµου συλλογισµού  Ανυπαρξία επεξήγησης  

Στο Σχήµα 5.2 απεικονίζεται ένα βασικό διάγραµµα αρχιτεκτονικής ενός Ε.Σ. 
Το διάγραµµα δείχνει τα κύρια χαρακτηριστικά ενός απλού Ε.Σ. Από τη 
στιγµή που το σύστηµα παρέχει πληροφορίες σχετικά µε ένα χώρο 
προβλήµατος, η επικοινωνία µε τον χρήστη (user interface) είναι ένα πολύ 
βασικό τµήµα του συστήµατος. Όµοια, εκδηλώνεται ιδιαίτερη φροντίδα στο 
να υπάρχει επικοινωνία µεταξύ της βάσης γνώσης και άλλου είδους 
προγραµµάτων -όπως βάσεις δεδοµένων, στατιστικά πακέτα και πακέτα 
γραφικών- και επίσης να υπάρχει επικοινωνία µεταξύ της βάσης γνώσης και 
του χώρου του προβλήµατος, µε τη χρήση αισθητηρίων οργάνων (sensors) 
κ.τ.λ. 
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Σχήµα 5.2 ∆οµή έµπειρου συστήµατος (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, 

Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

Το πιο σηµαντικό τµήµα του έµπειρου συστήµατος είναι η µηχανή εξαγωγής 
συµπερασµάτων (inference engine). Αυτό είναι το τµήµα του συστήµατος που 
χειρίζεται τη γνώση του ειδικού, γνώση που αποθηκεύεται στη βάση γνώσης. 
Το σύστηµα µπορεί να παρέχει πληροφορίες στο χρήστη για το χώρο του 
προβλήµατος, µε το να χειρίζεται αυτήν τη γνώση. Η µηχανή εξαγωγής 
συµπερασµάτων χρησιµοποιεί την επικοινωνία µε τον χρήστη για να 
αποκτήσει από αυτόν πληροφορίες σχετικά µε το χώρο του προβλήµατος, οι 
οποίες συνδυάζονται µε τη γνώση στη βάση γνώσης, για να βγάλει 
συµπεράσµατα. Όλα τα συµπεράσµατα, καθώς και άλλες πληροφορίες 
αποθηκεύονται στη µνήµη εργασίας (working memory) του συστήµατος. 

5.4 Μερικά Παραδείγµατα 
Η πρώτη γνωστή εφαρµογή Ε.Σ. ήταν το σύστηµα Dendral. Αναπτύχθηκε από 
την οµάδα του Stanford University υπό τον Καθηγητή Edgar Feigenbaum 
(1969), σαν µέρος του µεγάλου Heuristic Programming Project (ΗΡΡ). Το 
πρόβληµα που αντιµετώπισε το σύστηµα Dendral, ήταν η ανάλυση 
φασµατογράφου µάζας (mass spectograph analysis). Όταν µια άγνωστη 
χηµική ένωση υποβάλλεται σε ανάλυση φασµατογράφου, παράγεται µια 
εικόνα (display) µε πολλές κορυφές (peaks) και πολλά κοίλα (troughs) που 
απεικονίζουν τα αποτελέσµατα της ανάλυσης σε ποικίλα στοιχεία της ένωσης. 
Παρ’ όλα αυτά, υπάρχουν πολλοί πιθανοί συνδυασµοί των βασικών 
στοιχείων και γι’ αυτό είναι πολύ δύσκολο να αναγνωρισθούν τα στοιχεία 
των ενώσεων µόνο από την ανάλυση. Οι ευρετικοί κανόνες που χρησιµοποιεί 
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ένας ειδικός, χρησιµοποιούνται για να βοηθήσουν να περιοριστεί το φάσµα 
της έρευνας και να υποδείξουν συνδυασµούς στοιχείων, που µπορούν να 
δώσουν µια περιγραφή της ένωσης που εξετάζεται. Συνεπώς, η πείρα του 
ανθρώπου αναλυτή φασµατογράφου κωδικοποιείται στη βάση γνώσης του 
Dendral, για να λειτουργήσει στο επίπεδο του ανθρώπου ειδικού. Θα πρέπει 
να τονιστεί ότι το σύστηµα δεν είναι διαθέσιµο στο εµπόριο, παρόλο που ένα 
καθαρά αλγοριθµικό παρακλάδι του, που ονοµάζεται COGNEN, είναι τώρα 
διαθέσιµο. 

5.4.1 MYCIN 
Το Mycin είναι ίσως το πιο γνωστό Ε.Σ. Αναπτύχθηκε για να βοηθήσει στη 
διάγνωση και θεραπεία της µηνιγγίτιδας και της βακτηριαιµίας. Αυτές είναι 
επικίνδυνες µολυσµατικές ασθένειες, που απαιτούν την παρέµβαση ενός 
ικανού γιατρού, προκειµένου να αποφευχθεί µια χρόνια ζηµιά στον 
οργανισµό του ασθενή. ∆υστυχώς, όµως, ένας γιατρός δεν είναι πάντα 
διαθέσιµος έγκαιρα. Το Mycin σχεδιάστηκε για να γίνει ο αντικαταστάτης 
του, όταν δεν είναι διαθέσιµος ένας ικανός γιατρός. 

Το Mycin κάνει ερωτήσεις, για να συλλέξει όλες τις πιθανές πληροφορίες για 
έναν γιατρό, αρχίζοντας από τη βασική ερώτηση σχετικά µε τον ασθενή -το 
όνοµα, το φύλο, την ηλικία κ.τ.λ. -και στη συνέχεια ρωτά για τα σηµαντικά 
συµπτώµατα που παρουσίασε ο ασθενής. Το σύστηµα, χρησιµοποιώντας αυτές 
τις βασικές πληροφορίες, έχει τη δυνατότητα να εστιάσει σε µια από τις 
συγκεκριµένες αρρώστιες που ο ασθενής µπορεί να έχει. Ο γιατρός, όταν 
εισάγει πληροφορίες, µπορεί να εισάγει και παράγοντες βεβαιότητας που 
συσχετίζονται µε την απάντηση. Για παράδειγµα, ο ασθενής µπορεί να έχει 
πυρετό και να νιώθει ενοχλήσεις µε βεβαιότητα 0.7. Σε ορισµένες περιπτώσεις 
το σύστηµα µπορεί να ζητήσει τα αποτελέσµατα της εξέτασης (test), τα οποία 
µπορεί να µην είναι ακόµα διαθέσιµα. Σε αυτές τις περιπτώσεις ο γιατρός θα 
απαντήσει «ΑΓΝΩΣΤΟ» και το σύστηµα θα προσπαθήσει να συνεχίσει τη 
διάγνωση. Από τη στιγµή που οι απαντήσεις δίνονται µε παράγοντες 
βεβαιότητας, το σύστηµα δεν είναι υποχρεωµένο να δώσει µια µοναδική 
απάντηση - µπορεί να προτείνει µια σειρά πιθανών ασθενειών µε φθίνουσα 
σειρά πιθανότητας. 

Σε οποιαδήποτε στιγµή, κατά τη διάρκεια της αλληλεπίδρασης (διαλόγου), ο 
χρήστης µπορεί να ρωτήσει το «ΠΩΣ» έφτασε σε αυτό το συµπέρασµα ή 
«ΓΙΑΤΙ» κάνει τη συγκεκριµένη ερώτηση και φυσικά το σύστηµα θα δώσει 
κάποιες περιορισµένες απαντήσεις-εξηγήσεις. Όταν έχει γίνει η διάγνωση της 
ασθένειας, το Mycin µπορεί επίσης να προτείνει φάρµακα, λαµβάνοντας 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5  Έµπειρα Συστήµατα 

105 

πάντα υπόψη τα φάρµακα που ήδη παίρνει ο ασθενής και τις πιθανές 
αλληλεπιδράσεις µεταξύ αυτών και των φαρµάκων που προτάθηκαν. 

Πολλά σηµεία από την περιγραφή του Mycin υπονοούν, ότι χρησιµοποιείται 
ακόµα, παρ’ όλο που κατασκευάστηκε βασικά από γιατρούς, που µάθαιναν 
πώς να προγραµµατίζουν, και φυσικά, ήταν αδύνατο να συντηρήσουν το 
σύστηµα που ανέπτυξαν και γι’ αυτό, άλλωστε, το εγκατέλειψαν. 

5.4.2 PROSPECTOR 
Τα Ε.Σ. συχνά αποκαλούνται σαν οι πρώτες εµπορικές επιτυχίες της έρευνας 
στην Τ.Ν. και το σύστηµα Prospector (Duda, 1979) ήταν το πρώτο πρόγραµµα 
για το οποίο έχει υποστηριχθεί εµπορική επιτυχία. Το Prospector δίνει 
συµβουλές στους γεωλόγους για κοιτάσµατα. Χρησιµοποιεί δεδοµένα σχετικά 
µε τις γεωλογικές παρατηρήσεις προκειµένου να κάνει προβλέψεις για τα 
πραγµατικά κοιτάσµατα. Το Prospector διαφέρει από πολλά Ε.Σ. όσον αφορά 
στη µορφή της βάσης γνώσης. Οι βάσεις γνώσεις των περισσότερων Ε.Σ. 
δηµιουργούνται από τους Εάν-Τότε (if-then) κανόνες παραγωγής. Το 
Prospector, από την άλλη πλευρά, χρησιµοποιούσε ένα συνδεδεµένο δίκτυο 
από πληροφορίες, για να δηµιουργήσει τη δική του βάση γνώσης. Ήταν 
άλλωστε ένα από τα πρώτα συστήµατα, που υποστήριξαν µια «µεικτή 
πρωτοβουλία» (mixed initiatίve) για την αλληλεπίδραση. Τα συστήµατα σαν 
το Mycin έλεγχαν την ακολουθία των λειτουργιών, τη σειρά των ερωτήσεων 
που γίνονταν κ.τ.λ. Το Prospector επιτρέπει στον χρήστη να εισάγει δεδοµένα 
σε οποιαδήποτε στιγµή και το σύστηµα να προσαρµόσει τις λειτουργίες του 
σύµφωνα µε αυτά. 

Η πρώτη γνωστή εµπορική επιτυχία του Prospector πραγµατοποίηθηκε το 
1980, όταν ανακάλυψε µια νέα τοποθεσία του ορυκτού molybdenum στο 
βουνό Tolman, Washίngton. Έτσι, ξεκίνησε ο ισχυρισµός ότι η τεχνολογία των 
Ε.Σ. ήταν τώρα ικανή να παρέχει ένα εµπορικό κέρδος, εντοπίζοντας 
κοιτάσµατα πολύτιµων µεταλλευµάτων. Όµως, θα πρέπει να σηµειωθεί ότι στο 
σύστηµα είχαν δοθεί δεδοµένα, σχετικά µε την τοποθεσία που ήδη είχε 
ερευνηθεί και είχαν γίνει εξορύξεις άλλων κοιτασµάτων µεταλλευµάτων. Έτσι, 
δεν ήταν καθόλου περίεργο που βρέθηκαν κοντά και άλλα κοιτάσµατα. 
Επιπλέον, το µετάλλευµα εντοπίστηκε σε τέτοιο βάθος, που να είναι αδύνατη 
η εξόρυξη του µε οικονοµικό τρόπο. 

5.4.3 XCON (R1) 
Το σύστηµα Xcon ήταν το πρώτο Ε.Σ. (γνωστό παγκοσµίως) που πραγµατικά 
σηµείωσε εµπορική επιτυχία όπου χρησιµοποιήθηκε. Το σύστηµα 
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αναπτύχθηκε από την οµάδα του John McDermott (1982) του Carnegie 
Mellon University σε συνεργασία µε την Digital Equipment Corporation 
(DEC). 

Η DEC παράγει, ανάµεσα σε άλλους υπολογιστές και, τη σειρά υπολογιστών 
VAX 11/788. Η επιλογή των χαρακτηριστικών ενός νέου υπολογιστή -η 
επιλογή των σωστών µηχανισµών δίσκου (disk drives), των συσκευών µνήµης, 
της καλωδίωσης κ.τ.λ.- είναι µια πολύπλοκη διαδικασία. Το σύστηµα Xcon 
στοχεύει στο να απλοποιήσει αυτή τη διαδικασία, µε το να εκτελεί την 
περισσότερη δουλειά µόνο του. Αναλαµβάνοντας την επιλογή των 
χαρακτηριστικών των παραγγελιών των υπολογιστών, το σύστηµα άλλαξε 
ολοκληρωτικά τη φύση της επιχείρησης της DEC. Ειδικότερα, πριν την 
κατασκευή του Xcon, η επιχείρηση µπορούσε να προσφέρει έναν 
περιορισµένο αριθµό παραλλαγών στους τύπους Η/Υ, εξαιτίας της εγγενούς 
δυσκολίας στον καθορισµό των χαρακτηριστικών της παραγγελίας. Η 
εισαγωγή του Xcan σήµαινε ότι δεν χρειαζόταν να βάλουν άλλούς 
περιορισµούς στους πελάτες. Μπορούσαν να παραγγείλουν οποιοδήποτε 
συνδυασµό επιθυµητών στοιχείων και το Xcon θα προσδιορίσει τον 
κατάλληλο γι' αυτούς υπολογιστή. Επιπλέον, το Xcon µπορούσε να βεβαιώσει 
ότι όλα τα χαρακτηριστικά που είχαν απαιτηθεί, ικανοποιούνταν µε την 
παραγγελία και έτσι µπορούσαν να αποφύγουν την ενοχλητική και 
πολυέξοδη αναµονή ενός ή δύο σηµαντικών αλλά κοινών τµηµάτων. 

Η εισαγωγή του Xcon έδωσε ένα µεγάλο πλεονέκτηµα στην DEC και έχει 
εκτιµηθεί, ότι δίνει στην επιχείρηση κέρδη εκατοµµυρίων κάθε χρόνο. Το 
µόνο µειονέκτηµα είναι ότι το σύστηµα είναι πολύ µεγάλο (10000 κανόνες) 
και χρειάζεται για τη συντήρησή του να απασχοληθούν 15 µε 30 άνθρωποι. 

5.5 Η Μηχανική της Γνώσης (Κnowledge Εngineering) 
Η µηχανική της γνώσης είναι µία διαδικασία απόκτησης και κωδικοποίησης 
της γνώσης (know-hοw) του ειδικού, σε ένα συγκεκριµένο χώρο. Στη 
διαδικασία αυτή αναµιγνύεται, τυπικά, ένας «µηχανικός γνώσης» που 
επιλέγεται µε έναν ειδικό (ή µία σειρά από ειδικούς) προκειµένου να 
«αποσπάσει» (extract) τη γνώση του (τους), τους άγραφους δηλαδή κανόνες 
που χρησιµοποιούν (rules of thumb) και τις στρατηγικές, για επίλυση 
προβληµάτων. 

Μπορούµε να διακρίνουµε τέσσερις φάσεις στη µηχανική γνώσης: 

- Επιλογή του κατάλληλου χώρου/προβλήµατος. 

- ∆ιαδικασία εκµαίευσης (elicitation) της γνώσης. 
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- Κωδικοποίηση της γνώσης σε µια βάση γνώσης. 

-Έλεγχος, διόρθωση λαθών και βελτιστοποίηση του συστήµατος που έχει την 
κωδικοποιηµένη γνώση. 

 
Σχήµα 5.3 ∆ιαδικασία ανάπτυξης έµπειρων συστηµάτων (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 

Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

5.5.1 Η ∆ιαδικασία Εκµαίευσης της Γνώσης (Knowledge Elicitation) 
Η διαδικασία της εκµαίευσης της γνώσης µπορεί, σύµφωνα µε ορισµένες 
απόψεις να χωριστεί σε δύο ξεχωριστές φάσεις: την απόσπαση της γνώσης και 
την απόκτηση της γνώσης. Η απόσπαση της γνώσης είναι η διαδικασία κατά 
την οποία αποκτάται από τον ειδικό η γνώση σχετικά µε το συγκεκριµένο 
χώρο. Η απόκτηση γνώσης, από την άλλη πλευρά, είναι η διαδικασία της 
αλλαγής της γνώσης, που έχει αποσπαστεί σε µια µορφή κατάλληλη για 
χρήση από ένα έµπειρο σύστηµα. Αυτή η µετατροπή της γνώσης περιγράφεται 
στην επόµενη ενότητα. Στη συνέχεια, θα συζητήσουµε µεθόδους απόσπασης 
της γνώσης από τον ειδικό. 

Υπάρχουν πολλά προβλήµατα στην απόσπαση της γνώσης. Ένας ειδικός 
πρέπει να είναι συνεργάσιµος και ικανός να εκφράζεται µε σαφήνεια, ενώ 
ένας µηχανικός γνώσης πρέπει να έχει καλή γνώση των υπολογιστών, της 
τεχνητής νοηµοσύνης, της ψυχολογίας, της διαδικασίας της συνέντευξης, της 
διπλωµατίας, των έµπειρων συστηµάτων καθώς και µια ολόκληρη σειρά 
άλλων ικανοτήτων. 

Η διαδικασία της απόκτησης γνώσης είναι πολύ κοπιαστική και µπορεί να 
πάρει πολύ χρόνο. Πρέπει να προσθέσουµε ότι, στις περισσότερες 
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περιπτώσεις, λαµβάνει µέρος στη διαδικασία ένας µόνο ειδικός και ένας 
µηχανικός γνώσης και είναι πιθανό να δηµιουργηθεί αδιέξοδο στη 
συνεργασία τους. 

Ένα πιθανό πρότυπο της διαδικασίας απόκτησης της γνώσης τη χωρίζει σε 
δύο δυνατά στάδια: τη δηµιουργία της αρχικής δοµής του συγκεκριµένου 
γνωστικού χώρου και την πραγµατική συλλογή της γνώσης. 

Κατά τη διάρκεια της αρχικής δόµησης του γνωστικού χώρου, ο ειδικός και ο 
µηχανικός γνώσης θα καθορίσουν τα σηµαντικά χαρακτηριστικά του 
προβλήµατος (για παράδειγµα τον τύπο και την εµβέλεια δράσης -scope- του 
προβλήµατος, τους πρόσθετους ειδικούς αν χρειαστούν), καθώς και τους 
σκοπούς και αντικειµενικούς στόχους της σχεδίασης του έµπειρου 
συστήµατος. 

Είναι σηµαντικό το ότι, η δόµηση πρέπει να γίνει µε µεγάλη προσοχή, από τη 
στιγµή που οι αποφάσεις που αφορούν τον τύπο και την εµβέλεια δράσης του 
προβλήµατος, καθώς και το υπόδειγµα που χρησιµοποιείται για να λυθεί, 
επηρεάζουν την επιτυχία του όλου έργου. ∆υστυχώς, πολλοί ειδικοί λύνουν 
προβλήµατα χωρίς να έχουν ένα καλό υπόδειγµα του πώς το πετυχαίνουν 
αυτό. 

∆εν υπάρχει συγκεκριµένη µεθοδολογία για τον σχηµατισµό της βασικής 
δοµής του γνωστικού χώρου, αλλά µια λύση θα ήταν η δηµιουργία ενός 
εγχειριδίου που να περιέχει: µία γενική περιγραφή του προβλήµατος, µία 
βιβλιογραφία από έγγραφα και βιβλία στα οποία έχουν γίνει αναφορές, ένα 
γλωσσάριο µε όρους, ένα κατάλογο από ειδικούς του χώρου και περιγραφές 
σεναρίων επίλυσης τυπικών προβληµάτων. Η ιδανική περίπτωση θα ήταν να 
περιέχει αυτό το εγχειρίδιο όλες τις πληροφορίες που ο ειδικός θα ήθελε να 
ξέρει, αν ξανάρχιζε να δουλεύει στο χώρο αυτό. Θα ήταν, επίσης, πολύ 
χρήσιµο να γίνει µία σειρά από συναντήσεις µε τους ειδικούς, έτσι ώστε να 
µπορούν να εξεταστούν λεπτοµερώς οι υποθέσεις και οι απόψεις που 
βρίσκονται στο µυαλό του ειδικού. 

Μια άλλη πρόταση, που µπορεί επίσης να αποδειχθεί χρήσιµη στην αρχική 
δόµηση του χώρου, είναι να σκιαγραφηθεί η προσέγγιση που χρησιµοποιεί ο 
ειδικός στην στρατηγική λύσης του προβλήµατος. Για παράδειγµα, αν 
χρησιµοποιεί µία µέθοδο που ξεκινά από γνωστά συµπτώµατα και 
ανακαλύπτει τις πιθανές συνέπειες ή αρχίζει από έναν αριθµό από πιθανά 
αποτελέσµατα και προσπαθεί να τα δικαιολογήσει. 

Στο στάδιο της συλλογής της γνώσης, τα προβλήµατα σχετίζονται συνήθως µε 
τα προβλήµατα της σχεδίασης ερωτήσεων και της οργάνωσης συνεντεύξεων. 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5  Έµπειρα Συστήµατα 

109 

Ακόµα και αν ένας ειδικός µπορεί να προσπελάσει συνειδητά τη γνώση του, 
θα την παρουσιάσει στους άλλους µε ασαφή τρόπο, σε περίπτωση που του 
γίνουν ακατάλληλες ερωτήσεις, ενώ, µπορεί να την παρουσιάσει ευκολότερα 
όταν οι ερωτήσεις είναι συγκεκριµένες. 

Υπάρχουν δύο βασικές προσεγγίσεις για να ανακαλύψει κανείς τι γνωρίζουν 
οι ειδικοί: να πάρεις συνέντευξη του ειδικού για τον συγκεκριµένο χώρο και 
να τον παρατηρείς να λύνει ένα πρόβληµα. 

5.5.2 Απεικόνιση Γνώσης (Knowledge Repsresentation) 
Υπάρχουν δύο αλληλοσυγκρουόµενοι σκοποί που πρέπει να ικανοποιηθούν, 
όταν κάποιος πρέπει να απεικονίσει τη γνώση του ειδικού. Από τη µια πλευρά 
η γνώση θα πρέπει να περιγραφεί σε µία µορφή κατάλληλη για τον ειδικό -η 
γνώση πρέπει να είναι «κατανοητή» στον ειδικό-, ενώ ταυτόχρονα, θα πρέπει 
να είναι σε µορφή που να µπορεί να την επεξεργαστεί ο υπολογιστής. 

Υπάρχουν µερικοί σοβαροί λόγοι, για τους οποίους θα πρέπει η γνώση να 
αποθηκευτεί σε µορφή που να είναι «κατανοητή» από τον ειδικό. Ο πρώτος 
είναι ότι απλουστεύεται η διαδικασία της καταγραφής της γνώσης, γιατί ο 
µηχανικός της γνώσης και ο ειδικός χρησιµοποιούν συνήθως πολύ απλά 
«εργαλεία» για την απεικόνιση της γνώσης. Για παράδειγµα, µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί ένα πολύ καλά δοµηµένο κείµενο σε µια φυσική γλώσσα (για 
παράδειγµα. στα Ελληνικά ή τα Αγγλικά). 

Αν κάποιος χρησιµοποιήσει µια µορφή απεικόνισης γνώσης, που να µπορεί 
να γίνει κατανοητή από τον ειδικό (όχι κάποια για την οποία θα πρέπει να 
µάθει µια ειδική σηµειογραφία ή ένα σύνολο από λέξεις κλειδιά), τότε ο 
ειδικός θα µπορεί να επιβεβαιώσει τη γνώση που έχει µεταδώσει στο 
µηχανολόγο γνώσης. ∆εδοµένου ότι η τεχνική απεικόνισης είναι ακόµα 
κατανοητή, είναι δυνατό για τον ειδικό να επιβεβαιώσει και να αποδεχτεί µια 
πιο αυστηρή µορφή γνώσης. 

Ένα άµεσο και σηµαντικό πρόσθετο πλεονέκτηµα που προκύπτει από την 
ικανότητα εξακρίβωσης της κατανοητής απεικόνισης γνώσης, είναι το 
γεγονός ότι, αν ο ειδικός κατανοήσει τη γνώση, είναι πολύ πιθανό να δεχτεί 
ότι είναι υπεύθυνος για τη γνώση. Η ύπαρξη κάποιου αντιπροσώπου (agent) 
που έχει την ευθύνη για τη γνώση που χρησιµοποιείται στο έµπειρο σύστηµα, 
αποτελεί ένα σηµαντικό βήµα προς την εµπορική διάδοση της χρήσης των 
έµπειρων συστηµάτων. Είναι φυσικό, κανένας ειδικός να µην αναλαµβάνει 
την ευθύνη για τη γνώση, αν δε µπορεί να καταλάβει τη µορφή στην οποία 
παρουσιάζεται. 
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Ο άλλος στόχος, που έχει να κάνει µε την απεικόνιση γνώσης για τα Ε.Σ., 
είναι ότι η γνώση θα πρέπει να χρησιµοποιηθεί σε ένα υπολογιστικό σύστηµα 
και έτσι η απεικόνιση της γνώσης θα πρέπει να γίνεται σε µορφή «κατανοητή» 
από υπολογιστή. ∆υστυχώς, στις περισσότερες περιπτώσεις οι δύο στόχοι δεν 
είναι συµβατοί. 

5.6 Λογισµικά Εργαλεία Ανάπτυξης Ε.Σ. 
Ας υποθέσουµε ότι είναι δυνατό να ολοκληρώσουµε την όλη διαδικασία 
απόκτησης γνώσης. Κατόπιν, καθίσταται αναγκαία η δηµιουργία ενός 
συστήµατος, που χρησιµοποιεί αυτές τις γνώσεις για να παρέχει πληροφορίες 
σε έναν χρήστη. Αυτό το σύστηµα, συνήθως, ενσωµατώνει τα αποτελέσµατα 
µιας σειράς αποφάσεων για τα επόµενα: Τη µορφή αποθήκευσης της γνώσης, 
τη µορφή αποθήκευσης των δεδοµένων, τη διαδικασία εξαγωγής 
συµπερασµάτων, την επίλυση αντικρουόµενων απόψεων (conflict resolution), 
την ευκολία εξήγησης, την τεχνική εναρµόνισης (σύγκρισης - matching). Τα 
εργαλεία, για την ανάπτυξη Ε.Σ. µπορούν να θεωρηθούν ως ένα συνεχόµενο 
της γλώσσας εργαλείο (language-tool continuum) (Harmon & King, 1986).  

 
Σχήµα 5.4 Εργαλεία ανάπτυξης έµπειρων συστηµάτων (Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, 

Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

5.6.1 Γλώσσες υψηλού επίπεδου 
[α]. LISP 
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Η LISP αναπτύχθηκε στις Ηνωµένες Πολιτείες από τον John McCarthy, στα 
τέλη της δεκαετίας του '50. Παραµένει από τότε η κύρια γλώσσα για την 
έρευνα στην ΤΝ στις Η.Π.Α. 

[β]. PROLOG 

Η PROLOG είναι µια γλώσσα προγραµµατισµού, που βασίζεται στην 
κατηγορική λογική (predicate logic). Πρόκειται για ένα Γαλλο-Αγγλικό 
προϊόν και θεωρείται ο Ευρωπαίος αντίπαλος της Αµερικανικής Lisp. Η 
Prolog είναι µια δηλωτική γλώσσα, στην οποία ο χρήστης δίνει στο σύστηµα 
γεγονότα και ερωτήσεις σε µορφή κατηγορικής λογικής. Κατόπιν, το σύστηµα 
προσπαθεί να απαντήσει σ’ αυτές τις ερωτήσεις χρησιµοποιώντας τη 
δηλωµένη γνώση. Η δηλωτική φύση της PROLOG σηµαίνει, ότι ο χρήστης 
καθορίζει περισσότερο περιορισµούς στο πρόβληµα παρά τρόπους λύσης του. 
Εξαιτίας της χρησιµοποίησης προτάσεων, η PROLOG έχει συσχετιστεί µε τις 
βάσεις γνώσης. 

Παράδειγµα προγραµµατισµού στην PROLOG είναι η δήλωση: αγαπάει 
(Γιάννης, Μαρία). Αυτό είναι ένα απλό διθέσιο κατηγόρηµα, που συσχετίζει το 
«Γιάννης» και το «Μαρία» µε το «αγαπάει». Από τη στιγµή που το σύστηµα δε 
γνωρίζει τίποτα άλλο σχετικά µε το κατηγόρηµα, παρά µόνο αυτό που έχει 
δηλωθεί, δε σηµαίνει ότι και το «αγαπάει (Μαρία, Γιάννης)» είναι αληθές. Αν 
θέλαµε να δείξουµε ότι δεν έχει σηµασία η διάταξη του Γιάννη και της Μαρίας, 
θα έπρεπε να προσθέσουµε έναν κανόνα, όπως τον ακόλουθο: 

αγαπάει (Χ,Υ) = αγαπάει (Υ,Χ) 

Παρατηρήστε τη χρήση των κεφαλαίων γραµµάτων Χ, Υ. Ο κανόνας δηλώνει 
ότι «οποιοδήποτε Χ αγαπάει οποιοδήποτε Υ, αν οποιοδήποτε Υ αγαπάει οποιοδήποτε 
Χ». 

Ένα απ’ τα προβλήµατα που προκύπτει στην PROLOG οφείλεται στο γεγονός 
ότι, η µέθοδος που χρησιµοποιείται για να λυθεί το πρόβληµα, ανατίθεται στο 
µεταγλωττιστή (compiler) και αν αυτός δεν έχει γραφτεί σωστά, τότε θα 
υπάρχουν προβλήµατα στην εκτέλεση της PROLOG. Ο χρήστης δεν µπορεί να 
ελέγξει τη στρατηγική αναζήτησης, µέσα στα πλαίσια της βάσης δεδοµένων 
της PROLOG και δεν υπάρχει τρόπος να «διατάξει» το πρόγραµµα να 
σταµατήσει την αναζήτηση. Ένα άλλο σηµαντικό πρόβληµα στην PROLOG 
είναι, ότι αποθηκεύει αληθινά γεγονότα και είναι δύσκολο να χρησιµοποιήσει 
την έννοια της άρνησης. Αυτό σηµαίνει, ότι είναι δύσκολο να αποθηκεύσει 
πληροφορίες όπως, το Α δεν είναι Β, από τη στιγµή που το σύστηµα δεν 
µπορεί να ξεχωρίσει µεταξύ γεγονότων που είναι ψευδή και γεγονότων που 
είναι άγνωστα. Έχουν δηµιουργηθεί, επίσης, αµφιβολίες σχετικά µε το 
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φιλοσοφικό υπόβαθρο της PROLOG. 

[γ]. Γλώσσες που σχεδιάστηκαν ειδικά για συστήµατα κανόνων, όπως η OPS5 

Ένας µεγάλος αριθµός Ε.Σ. χρησιµοποιούν κανόνες IF-ΤΗΕΝ (ΕΑΝ-ΤΟΤΕ), 
για να απεικονίσουν το µεγαλύτερο όγκο της γνώσης τους και τα εργαλεία 
που υπάρχουν για να χειριστούν τους κανόνες είναι, από τη µια πλευρά, τα 
κελύφη των Ε.Σ., που προσπαθούν να χρησιµοποιήσουν παθητικούς κανόνες, 
ενώ από την άλλη πλευρά, είναι οι γλώσσες υψηλού επιπέδου που παρέχουν 
στο χρήστη, σε περιορισµένη ή µεγάλη έκταση, ήδη γραµµένες ενότητες, για 
να χειριστούν ενεργούς και µη ενεργούς κανόνες. 

Γλώσσες όπως η OPS5 (Official Production System version 5) και τα 
παράγωγά της, έχουν σχεδιαστεί µε χαρακτηριστικά που βρίσκονται µεταξύ 
των παραπάνω ακραίων σηµείων. Παρέχουν τις ευκολίες της προσέγγισης 
των κελυφών (τα οποία επιτρέπουν στο χρήστη να γράψει τους κανόνες του 
σύµφωνα µε µια ειδική µορφή και αφήνουν τη στρατηγική εξαγωγής 
συµπερασµάτων στο σύστηµα, ενώ ταυτόχρονα έχουν µία σειρά από 
χαρακτηριστικά που συσχετίζονται µε γλώσσες υψηλού επιπέδου (όπως είναι 
η δέσµευση µεταβλητών και η δυνατότητα να καλούν ενότητες κώδικα που 
έχουν οριστεί από το χρήστη). 

Ένα πρόγραµµα στην OPS5 αρχίζει µε µια λίστα από ορισµούς αντικειµένων 
που υπάρχουν στο πρόγραµµα. Αυτά ορίζονται µε τη χρήση της κυριολεξίας 
του αντικειµένου (literazing the object). 

(literalize Άτοµο 

Όνοµα 

Ηλικία 

Χρώµα-µαλλιών 

Χόµπυ) 

Η µηχανή εξαγωγής συµπερασµάτων λειτουργεί εξετάζοντας όλους τους 
κανόνες και δηµιουργώντας ένα σύνολο από πιθανούς κανόνες που θα 
ενεργοποιηθούν (fired). Αυτοί οι κανόνες θα καθοριστούν από τις τιµές που 
θα αποκτήσουν οι συνθήκες των κανόνων. Κατόπιν χρησιµοποιείται ένας 
πολύπλοκος αλγόριθµος επίλυσης συγκρούσεων (conflict), προκειµένου να 
αποφασίσει ποιους κανόνες να χρησιµοποιήσει πρώτα. Ο αλγόριθµος 
βασίζεται στις πληροφορίες που έχουν πρόσφατα χρησιµοποιηθεί και 
επιλέγονται πρώτα τα πιο πρόσφατα αντικείµενα. Αυτό συνεχίζεται µέχρι να 
µείνει ένας µόνο κανόνας για να ενεργοποιηθεί. 
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Επίσης η OPS5 περιλαµβάνει µια σειρά από ευκολίες διόρθωσης λαθών. Είναι 
δυνατό να έχουµε µια εικόνα της µνήµης εργασίας του συστήµατος, είτε 
ολοκληρωµένη, είτε µόνο για εκείνα τα αντικείµενα που ταιριάζουν µε ένα 
πρότυπο (pattern). 

[δ]. Αντικειµενοστραφείς Γλώσσες Προγραµµατισµού (Object-Oriented 
Programming Languages - Ο.Ο.Ρ.L.), όπως η Smalltalk. 

Οι O.O.P.L. αντιπροσωπεύουν µια εντελώς διαφορετική άποψη για την 
«τέχνη» του προγραµµατισµού. Στον συνήθη προγραµµατισµό, οι αλγόριθµοι 
χειρίζονται δεδοµένα αντικειµένων, ενώ στις O.O.P.L. οι αλγόριθµοι 
προσκολλούνται στα αντικείµενα. 

Εξετάστε για παράδειγµα την παράσταση «3+4». Σε µια συνηθισµένη γλώσσα 
προγραµµατισµού θα υπήρχε ένας αλγόριθµος (ίσως µέρος της υπολογιστικής 
ενότητας), που θα έπαιρνε δύο αριθµούς και θα τους προσέθετε. Οι O.O.P.L. 
λειτουργούν ως εξής: «3» είναι ένα αντικείµενο. Συγκεκριµένα είναι ένα 
αριθµητικό αντικείµενο. Στο αντικείµενο «3» δίνεται το µήνυµα «+» και το 
όρισµα «4». Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, το αντικείµενο περιέχει τον 
αλγόριθµο για χειρισµό µηνυµάτων. Προφανώς το αντικείµενο «3» δε θα 
περιέχει τον αλγόριθµο για το µήνυµα «+», αλλά αφού το «3» είναι µέρος της 
τάξης των αριθµών, µπορεί να κληρονοµήσει τον αλγόριθµο από την τάξη 
των αριθµών. Αφού ο αλγόριθµος για το «+» προσκολλάται στην τάξη των 
αριθµών, όλοι οι αριθµοί µπορούν να τον κληρονοµήσουν. Είναι, φυσικά, 
δυνατό σε ορισµένες περιπτώσεις να προσκολλήσεις ένα συγκεκριµένο 
αλγόριθµο σε ένα συγκεκριµένο αριθµό. 

[ε]. Γλώσσες υψηλού επιπέδου, όπως η Pascal, C, Fortran, Ada, Algol κ.τ.λ.. 

Οι γλώσσες υψηλού επιπέδου πλεονεκτούν σε σχέση µε όλα τα άλλα εργαλεία 
(εκτός, σε περιορισµένο βαθµό, από τα περιβάλλοντα), γιατί υποστηρίζονται 
και τεκµηριώνονται καλύτερα, οι µεταγλωττιστές είναι συνήθως πιο 
αποδοτικοί µπορούν να µεταφερθούν πιο εύκολα από υπολογιστή σε 
υπολογιστή και συνήθως, δεν απαιτούν ειδικό και ακριβό υλικό (hardware). 
Έχουν πολύ αναπτυγµένα και προχωρηµένα περιβάλλοντα υποστήριξης, 
διορθωτές λαθών, όπως και τεχνικές σαν την επανάληψη, την αναδροµή και 
τη χρήση ενοτήτων (modules). 

Παρέχουν στο χρήστη πλήρη ευελιξία για να δηµιουργεί τα δεδοµένα και τις 
δοµές γνώσης που απαιτούνται, ώστε να κάνει όσο πιο αποδοτικές γίνεται τις 
στρατηγικές ελέγχου και εξαγωγής συµπερασµάτων. Αυτή η ευελιξία 
σηµαίνει, φυσικά, ότι απαιτείται µεγάλη προσπάθεια για να δηµιουργηθούν 
αυτές οι βασικές ευκολίες. Όταν, όµως, δηµιουργηθούν αυτές οι βασικές 
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συναρτήσεις, είναι δυνατό να αναπτυχθούν συστήµατα πιο γρήγορα. 

[στ]. Γλώσσες υψηλού επιπέδου µε ήδη γραµµένες ενότητες, όπως το ASPΕS. 

Το ASPES (Α Skeletal Pascal Expert System) αναπτύχθηκε στο London School 
of Economics σαν ένα εργαλείο για το σχεδιασµό, την παροχή συµβουλών και 
την πραγµατοποίηση πειραµάτων στα έµπειρα συστήµατα. Αν και 
σχεδιάστηκε αρχικά σαν ένα εργαλείο έρευνας, για λειτουργική έρευνα, 
χρησιµοποιείται τώρα σαν ένα βοήθηµα διδασκαλίας, προκειµένου να εξηγεί, 
µε παραδείγµατα, τι είναι τα έµπειρα συστήµατα και πώς λειτουργούν. 

Είναι γραµµένο σε Pascal, αφού αυτή η γλώσσα είναι κατάλληλη για τη 
διδασκαλία του προγραµµατισµού στο σχολείο, αν και εκδόσεις του ASPES 
έχουν γραφεί σε LISP, PROLOG, C και FORΤRAN. Είναι ένα σύστηµα 
«σκελετός» που επιτρέπει στους χρήστες να συνδέουν τις ενότητες που 
χρειάζονται. Από τη στιγµή που µπορούν να εξετάσουν τον πηγαίο κώδικά 
τους, είναι δυνατό να τροποποιήσουν τον κώδικα και να προσθέσουν 
χαρακτηριστικά που είναι σχετικά µε ορισµένα πεδία. Με το να επιτρέπουν 
στους χρήστες να γράφουν τις δικές τους ενότητες (routines), δεν επιβάλλουν 
κανένα περιορισµό σε αυτόν που κάνει την ανάπτυξη, να αναγκαστεί να 
γράψει το πρόγραµµα εφαρµογής σε µια γλώσσα ή µε µία µορφή 
απεικόνισης, που χρησιµοποιείται σε ένα ορισµένο εργαλείο. 

5.6.2 Τα Κελύφη (Shells) 
Τα προηγούµενα κελύφη των Ε.Σ. βασίζονταν στα υπάρχοντα Ε.Σ., µετά όµως 
την αφαίρεση της βάσης γνώσης. Αυτό σήµαινε ότι οποιοδήποτε σύνολο από 
κανόνες που ακολουθούσαν τη µορφή του αρχικού συστήµατος, µπορούσε να 
χρησιµοποιηθεί µε το κέλυφος. Το γνωστότερο παράδειγµα αυτής της 
προσέγγισης στα κελύφη είναι το EMYCIN, που είναι µια κενή έκδοση του 
MYCΙN. Όµως τα κελύφη των Ε.Σ. έχουν αναπτυχθεί σε τέτοιο στάδιο, ώστε 
περισσότερο να γράφονται νέα, παρά νέες εκδόσεις των ήδη υπαρχόντων 
συστηµάτων. 

Ένα άλλο χαρακτηριστικό που γίνεται όλο και δηµοφιλέστερο, είναι το 
προκατασκευασµένο (prepackaged) Ε.Σ. Αυτό είναι ένα προϊόν που έχει 
γραφτεί µε ένα κέλυφος Ε.Σ., µε τη διαφορά ότι περιέχει µια ήδη γραµµένη 
βάση γνώσης. Η ιδέα είναι ότι ο πελάτης αγοράζει περισσότερο ένα 
εξειδικευµένο Ε.Σ., για παράδειγµα. για την νοµοθεσία σχετικά µε τα γονικά 
δικαιώµατα, παρά ένα γενικό Ε.Σ. Η λογική προέκταση αυτού, είναι, ότι οι 
προµηθευτές Θα πουλήσουν ένα αντίγραφο του Κελύφους του Ε.Σ και ύστερα 
θα πουλήσουν µια ποικιλία από βάσεις γνώσης για διαφορετικά πεδία. Αυτή 
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η προσέγγιση των Ε.Σ, έχει το προφανές πλεονέκτηµα ότι, από τη στιγµή που 
η βάση γνώσης αποθηκεύεται ξεχωριστά από τις διαδικασίες ελέγχου, είναι 
δυνατή η ενηµέρωση της βάσης γνώσης χωρίς να είναι αναγκαία η 
παρουσίαση µιας νέας έκδοσης του πραγµατικού προγράµµατος (αυτό µπορεί 
να συγκριθεί µε ένα πρόγραµµα µισθοδοσίας, το οποίο πρέπει να 
ξαναγράφεται κάθε φορά που γίνονται αλλαγές στη φορολογία εισοδήµατος). 

 [α]. Xi + 

Το Xi + είναι ένα κέλυφος Ε.Σ., που έχει αναπτυχθεί από µία Αγγλική εταιρία, 
την Expertech Ltd. Είναι ένα από τα κύρια προϊόντα (εργαλεία) ανάπτυξης 
Ε.Σ. και χρησιµοποιείται στην Αγγλία και ευρέως στις Η.Π.Α. 

Με το που «φορτώνουµε» το πρόγραµµα, παρουσιάζεται στο χρήστη ένα 
σύνολο από τέσσερις επιλογές. Μπορεί δηλ. να παρέχει συµβουλές για µια 
εφαρµογή, να δηµιουργήσει µια εφαρµογή, να εκτελέσει ένα πρόγραµµα 
διδασκαλίας ή να εγκαταλείψει το σύστηµα. Η Expertech εµπορεύεται επίσης 
έτοιµες βάσεις γνώσης για ορισµένα πεδία, όπως για παράδειγµα. το δίκαιο. 
Όµως αυτά τα συστήµατα είναι µόνο συµβουλευτικά συστήµατα. ∆εν 
επιτρέπεται στο χρήστη να αναπτύξει µια εφαρµογή. Μέσα σε µία εφαρµογή 
είναι δυνατή η ύπαρξη πολλών βάσεων γνώσεων. Για παράδειγµα, κάποιος 
µπορεί να έχει µια εφαρµογή σχετικά µε µηχανολογικά προβλήµατα και να 
έχει ξεχωριστές βάσεις γνώσης για τα ηλεκτρικά προβλήµατα και τα 
προβλήµατα εφοδιασµού καυσίµων. 

Αν ο χρήστης θελήσει να συµβουλευτεί τη βάση γνώσης, πρέπει να επιλέξει 
µια εφαρµογή. Αφού γίνει αυτό, διαλέγει µια συγκεκριµένη βάση γνώσης. Το 
επόµενο βήµα θα ήταν να αρχίσει τις ερωτήσεις. Αυτή η επιλογή διαλέγεται 
από έναν κατάλογο από διαθέσιµες επιλογές. Κάθε βάση γνώσης περιέχει 
έναν αριθµό από ερωτήσεις. Με το που διαλέγεις µια ερώτηση (ή υπόθεση), το 
σύστηµα προσπαθεί να την αποδείξει, χρησιµοποιώντας την προς τα πίσω 
αλυσίδωση (backward chainίng). 

Οι κανόνες µπορούν να περιέχουν αναφορές (παραποµπές), που είναι οθόνες 
µε επεξηγηµατικά κείµενα. Έτσι, η πρώτη γραµµή του κανόνα µπορεί να είναι 
µια αναφορά (παραποµπή), που εξηγεί τον σκοπό ύπαρξης αυτής της βάσης 
γνώσης. Όταν λειτουργεί το σύστηµα ο χρήστης εισάγει πληροφορίες µε 
πολλούς τρόπους. Ο πρώτος τρόπος είναι να επιλέξει ένα αντικείµενο από 
έναν κατάλογο: 

Επέλεξε ένα από.. 

Τιµή 1 
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Τιµή 2 

Τιµή 3 

κ.τ.λ. 

Ο χρήστης κινεί το δροµέα (»»-cursor) στην κατάλληλη τιµή και πατά 
«RETURN». Άλλα γνωρίσµατα µπορεί να απαιτούν περισσότερες από µια 
τιµές, οι οποίες µπορούν να επιλεγούν µε παρόµοιο τρόπο. 

Αφού έχουν γίνει όλες οι επιλογές, ο χρήστης πατά το «Ctrl» για να αποδεχτεί 
(επιβεβαιώσει) τις επιλογές του. Ένας άλλος τρόπος, εισαγωγής δεδοµένων, 
είναι να πληκτρολογήσει απλά την τιµή. 

Αφού έχει ολοκληρωθεί η συµβουλευτική διαδικασία, ο χρήστης έχει τη 
δυνατότητα να εξετάσει τα συµπεράσµατα που βγήκαν. Είναι, επίσης, δυνατό 
να γίνει ένα είδος ανάλυσης What If ή να συνεχίσει την αλληλεπίδραση, για 
να ελέγξει αν έχουν προκύψει και άλλα συµπεράσµατα. 

Τα αποτελέσµατα της αλληλεπίδρασης µπορούν να διατηρηθούν (save) και 
να “φορτωθούν» (load) οποιαδήποτε στιγµή. Είναι, επίσης, δυνατό να 
µεταφέρουµε στοιχεία (δεδοµένα) από το Lotus 123 και βάσεις δεδοµένων 
όπως η dBase ΙΙΙ. ∆ίνεται, επίσης, η δυνατότητα να «φορτώσουµε» 
περισσότερες από µία βάσεις γνώσης. Μπορούµε ακόµα να καλέσουµε το DOS 
για να εκτελέσουµε άλλα προγράµµατα κτλ. 

Όταν ένας χρήστης αναπτύσσει µια νέα βάση γνώσης (πιθανά για µια νέα 
εφαρµογή), µπορεί να εισάγει ένα κείµενο χρησιµοποιώντας τον 
ενσωµατωµένο επεξεργαστή κειµένου (editor) ή µπορεί να διορθώσει (edit) 
πολλά «πεδία» µέσα στη βάση γνώσης. Αυτά τα «πεδία» είναι κανόνες, 
«δαίµονες» (daemons, κανόνες που ενεργοποιούνται όταν ορισµένες 
υποθέσεις είναι αληθείς, ανεξάρτητα από τη στρατηγική εξαγωγής 
συµπερασµάτων), γεγονότα που είναι αληθή όπως οι αριθµητικές σταθερές, οι 
ερωτήσεις που σχετίζονται µε συγκεκριµένα γεγονότα και ένας κατάλογος 
από ερωτήσεις που σχετίζονται µε τη βάση γνώσης. 

Στους κανόνες του Xi + δεν έχουν εκχωρηθεί ονόµατα, αλλά το σύστηµα τους 
δίνει αριθµούς αυτόµατα. Οι προτάσεις µπορεί να συνδεθούν µε τη χρήση του 
«and» και είναι δυνατό να επιλέξουµε, µεταξύ ορισµένων τιµών, µε τη χρήση 
του «or». Για παράδειγµα «if the colour is blue OR red...». Οι κανόνες στο Xi+ 
είναι ηµιενεργοί, επειδή χρησιµοποιείται ένα είδος λέξης κλειδιού για την 
αναζήτηση. Το σύστηµα χωρίζει τις προτάσεις στις λέξεις «is»-«are» (είναι), 
και includes (περιλαµβάνει). Έτσι, η πρόταση «the ball is red» θα χωριστεί στη 
λέξη «is». Αν το σύστηµα ρωτούσε για αυτήν την πρόταση και αν δεν ήταν 
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διαθέσιµες οι πληροφορίες, τότε θα ζητούσε από τον χρήστη να επιλέξει την 
τιµή της «µπάλας», από µια λίστα µε όλες τις τιµές που υπάρχουν στα δεξιά 
της έκφρασης «η µπάλα είναι...» στη βάση γνώσης. 

Αν το σύστηµα δεν µπορεί να βρει µια λέξη κλειδί σε µια πρόταση, είναι 
δυνατό ο χρήστης να ορίσει τις δικές του λέξεις κλειδιά. Το σύστηµα δεν 
επιτρέπει τη χρήση της λέξης «not» για να καθορίσει την άρνηση, παρ' όλο 
που είναι δυνατό να χρησιµοποιηθούν οι λέξεις κλειδιά, που έχουν αρνητική 
σηµασία. Για παράδειγµα το «not» είναι η άρνηση του «is». 

Μέχρι τώρα έχει παραχθεί ένας αριθµός από τεκµηριωµένες εφαρµογές, 
χρησιµοποιώντας το Xi+, όπως ένα πρόγραµµα για πυρηνικό αντιδραστήρα, 
για την επεξήγηση του εργατικού δικαίου σε θέµατα απόλυσης και σε γονικά 
δικαιώµατα (που είναι διαθέσιµα και σαν βάσεις γνώσης), δυναµικά 
εγχειρίδια, Ε.Σ. για την εκτίµηση αιτήσεων δανείων. 

[β]. Insight 2+ 

Το Insigt 2+ έχει παραχθεί από µία Αµερικανική εταιρία, τη Level Five 
Research. Σε πολλά σηµεία µοιάζει µε το Xi+ , παρ' όλο που έχει αρκετές 
σηµαντικές διαφορές. 

Όταν «φορτώνεται» το σύστηµα, ρωτά το χρήστη αν θέλει να «τρέξει» µια 
βάση γνώσης, να τη διορθώσει (Edit) ή να τη µεταγλωττίσει. Επιπλέον το 
Insight 2+ προσφέρει ευκολίες στον χρήστη, για να διαχειριστεί αρχεία της 
dBase, χρησιµοποιώντας την Turbo Pascal. 

Το σύστηµα επιτρέπει στον χρήστη να δώσει την «εµπιστοσύνη» (πιθανότητα) 
του στην απάντηση και συνεπώς επιτρέπεται σε κάποιον να καθορίσει ένα 
επίπεδο εµπιστοσύνης, προκειµένου να αποδεχτεί κάποια γεγονότα. Έτσι, αν 
η εµπιστοσύνη (πιθανότητα) ΤΗRESHOLD καθορίστηκε στα 40, τότε όλα τα 
γεγονότα µε εµπιστοσύνη από τα 40 (από τα ΙΟΟ) και πάνω, θα θεωρούνται 
αληθή. Είναι δυνατό ο χρήστης να «κλείσει» (switch off) τον µηχανισµό 
απόδοσης εµπιστοσύνης. 

Όταν γράφεται µια νέα εφαρµογή, δίνεται στο χρήστη ένας επεξεργαστής 
κειµένου (editor) µίας οθόνης και ύστερα πρέπει να γράψει τους κανόνες 
σύµφωνα µε κάποια κριτήρια (αρχές). Η πρώτη γραµµή της βάσης γνώσης 
πρέπει να είναι ο τίτλος της εφαρµογής (σηµειώστε ότι το Insight 2+ απαιτεί 
να γράφονται µε κεφαλαία, όλες οι δεσµευµένες λέξεις του συστήµατος). 

Το Insight 2+ κάνει έλεγχο στις λέξεις κλειδιά (οι λέξεις κλειδιά πρέπει να 
γράφονται µε κεφαλαία), µε τον ίδιο τρόπο που γίνεται στο Xi+. Όµως 
επιτρέπει στο χρήστη να χρησιµοποιεί αρνήσεις µε τον όρο «not». Αν 
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γίνονται έλεγχοι εµπιστοσύνης, µπορεί να ζητηθεί από τον χρήστη να δείξει 
την εµπιστοσύνη του στην απάντηση. 

Η εντολή Display είναι ίδια µε αυτή της εντολής αναφοράς (παραποµπής) στο 
Xi+. Είναι, επίσης, δυνατό να δηµιουργήσει οθόνες εξηγήσεων. Μια άλλη 
ευκολία, που προσφέρεται από το Insight 2+, είναι η ευκολία προσπέλασης σε 
αρχεία της dBase. Αυτό καθίσταται δυνατό, αν γράψει ένα πρόγραµµα στην 
Turbo Pascal, που να χειρίζεται τα πραγµατικά αρχεία των βάσεων 
δεδοµένων. Ένας αριθµός, από ήδη γραµµένες διαδικασίες και συναρτήσεις, 
είναι διαθέσιµος για να βοηθήσουν σε αυτήν τη διαδικασία. 

5.6.3 Ειδικά προγραµµατιστικά περιβάλλοντα 
Τα περιβάλλοντα αυτά είναι µια από τις πιο προχωρηµένες (sophisticated) 
µορφές εργαλείων ανάπτυξης Ε.Σ. Το κόστος και οι απαιτήσεις τους σε υλικό 
(hardware), τα κάνουν προσιτά κυρίως σε επιχειρήσεις και ερευνητικά κέντρα 
που ασχολούνται σοβαρά µε το χώρο των Ε.Σ., και λιγότερο σε εταιρίες που 
απλά ερευνούν το χώρο αυτό. Επίσης, διαφέρουν από τα περισσότερα 
εργαλεία, γιατί δεν έχουν σχεδιαστεί σαν εργαλεία για να προσκολληθεί σε 
αυτά µια βάση γνώσης, αλλά για να χρησιµοποιηθούν σαν εργαλεία για την 
ανάπτυξη άλλων εργαλείων. Έτσι, είναι πιο πιθανό να γραφεί ένα κέλυφος 
χρησιµοποιώντας ένα προγραµµατιστικό περιβάλλον και ύστερα να 
προσκολληθεί µια βάση γνώσης σ’ αυτό το νέο κέλυφος. 

Ένα άλλο χαρακτηριστικό, των περιβαλλόντων αυτών, είναι ότι 
υποστηρίζουν απεικονίσεις γνώσεων και στρατηγικές εξαγωγής 
συµπερασµάτων. Τα περισσότερα παρέχουν κάποια µορφή συστήµατος 
κανόνων, λογικού προγραµµατισµού, ενός προγραµµατιστικού 
περιβάλλοντος που προσανατολίζεται στα αντικείµενα (objects), καθώς και 
δυνατότητα προσπέλασης στη LISP και άλλες ευκολίες. 

Υπάρχουν πολύ λίγα τέτοια περιβάλλοντα διαθέσιµα και τα περισσότερα 
χρειάζονται πολύ ακριβό hardware για να λειτουργήσουν, συγκεκριµένα οι 
µηχανές LISP, όπως είναι οι Symbolics και ΤΙ Explorers, παρ’ όλο που 
γίνονται προσπάθειες για τη µεταφορά ορισµένων εκδόσεών τους σε 
προσωπικούς υπολογιστές και mainframes. Συνήθως έχουν σύγχρονα 
περιβάλλοντα υποστήριξης, γραφικά, ευκολίες παραθύρων, καθώς και ειδικές 
ευκολίες (Facilities) για την ανάπτυξη Ε.Σ. 

Στη συνέχεια, θα περιγράψουµε τα κύρια χαρακτηριστικά των τριών πιο 
γνωστών συστηµάτων που είναι διαθέσιµα: του ΚΕΕ, του Knowledge Craft 
και του ART. 
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[α]. ΚΕΕ 

Το ΚΕΕ, που έχει παραχθεί από την IntelliCorp, είναι βασισµένο στον 
αντικειµενοστραφή προγραµµατισµό (ΟΟΡ), έχοντας κάποιες ρίζες και στην 
INTERLISP. Χρησιµοποιεί αντικειµενοστραφή προγραµµατισµό για να 
διευκολύνει την επικοινωνία µε το χρήστη µέσω γραφικού interface, 
απεικονίζοντας αντικείµενα και σχέσεις στη βάση γνώσης του. 

Το ΚΕΕ χρησιµοποιεί πλαίσια (frames) σαν την κύρια µορφή απεικόνισης της 
γνώσης του και επιτρέπει σε αυτά να συνδέονται µε κανόνες, λογική και 
λογική σκέψη στην οποία οδηγούµαστε από τα δεδοµένα (data driven 
reasoning), καθώς και να χρησιµοποιούν προγραµµατισµό 
προσανατολισµένο στα αντικείµενα. Στο σύστηµα ΚΕΕ, τα πλαίσια καλούνται 
µονάδες (units) και µπορούν να τους δοθούν ονόµατα και περιγραφές 
γνωρισµάτων. Είναι δυνατό να προσκολλήσουµε διαδικασίες στα πλαίσια 
αυτά. Το ΚΕΕ υποστηρίζει την προς τα εµπρός και την προς τα πίσω αλυσίδα 
(forward and backward chaining) και η στρατηγική της αναζήτησης που 
χρησιµοποιεί µπορεί να είναι, είτε αναζήτηση κατά βάθος, είτε αναζήτηση 
κατά πλάτος (depth or breath search). Εναλλακτικά, ο χρήστης µπορεί να 
γράψει κώδικα για τη δική του στρατηγική αναζήτησης. Τα πλαίσια µπορούν 
να απεικονιστούν µε γραφικά, τα οποία είναι άµεσα συσχετισµένα µε τις τιµές 
των πλαισίων. Έτσι, αν ένα πλαίσιο, για παράδειγµα, περιέχει ένα πεδίο για 
τη θερµοκρασία, τότε µια γραφική απεικόνιση του θα είναι, ίσως, ένα 
θερµόµετρο. Αν η τιµή της θερµοκρασίας αυξηθεί στο πεδίο, τότε θα αυξηθεί 
και η στάθµη του υδραργύρου στο θερµόµετρο. 

[β]. Knowledge Craft 

Το σύστηµα Knowledge Craft, που έχει κατασκευαστεί από το Carnegie 
Group, χρησιµοποιεί Lisp, πλαίσια, λογική και αντικειµενοστραφή 
προγραµµατισµό. Έχει βασιστεί στο σύστηµα SRL+, που έχει αναπτυχθεί από 
το Carnegie Mellon University. 

Στο σύστηµα Knowledge Craft τα πλαίσια καλούνται σχήµατα (schemata), 
αλλά λειτουργικά, πρόκειται για τα γνωστά πλαίσια. Ο χρήστης είναι δυνατό 
να επιβάλλει περιορισµούς στις τιµές των πεδίων. Στο σύστηµα Knowledge 
Craft, ο χρήστης έχει στη διάθεση του τα κύρια εργαλεία του συστήµατος, 
καθώς επίσης επικοινωνία στη γλώσσα CRL-OPS. 

[γ]. ART 

Το σύστηµα ART, που έχει κατασκευασθεί από την Inference Corporation, 
είναι ένα σύστηµα που βασίζεται σε κανόνες και στη γλώσσα 
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προγραµµατισµού OPS5. Προσφέρει πλαίσια, προγραµµατισµό βασισµένο 
στη λογική και LISP για τη δηµιουργία και το χειρισµό δοµών δεδοµένων. Τα 
γεγονότα στο σύστηµα περιέχουν προθέσεις (prepositions), για παράδειγµα, 
«το Α είναι το Β» και µπορούν επίσης να δείξουν το βαθµό στον οποίο 
αληθεύουν. Αυτό είναι γνωστό σαν λογική εξάρτηση, αφού κάποιος µπορεί 
να δηλώσει ότι το «Α» είναι το «Β», ενώ το «Γ» είναι αληθές. Αν αλλάξει τιµή 
(πάψει να είναι αληθές) το «Γ», τότε θα αλλάξουν και τα «A» και «Β». 

Ως παράδειγµα αυτής της υπόθεσης θα πάρουµε έναν ειδικό που κάνει 
«διάγνωση» σε ένα σύστηµα (µηχάνηµα). Υποθέτει ότι υπάρχει κάποια 
βλάβη. Κατά συνέπεια, θα υπάρχουν ορισµένα χαλασµένα εξαρτήµατα. Αν 
παρ’ όλα αυτά, αργότερα, σε κάποιο σηµείο συµπεράνει ότι «η µηχανή δεν 
έχει καεί», τότε οι υποθέσεις που έχει κάνει σχετικάµε τα εξαρτήµατα, δε θα 
εξακολουθούν να είναι αληθείς. Το σύστηµα µπορεί, επίσης, να διακρίνει τη 
διαφορά µεταξύ ψευδών και άγνωστων γεγονότων. 

Οι στρατηγικές εξαγωγής συµπερασµάτων, στο σύστηµα ART, είναι η προς τα 
εµπρός και η προς τα πίσω αλυσίδα. 

5.7 Πλεονεκτήµατα και Μειονεκτήµατα των Ε.Σ. 
Τα καλογραµµένα έµπειρα συστήµατα µπορούν να έχουν ορισµένα 
πλεονεκτήµατα, σε σχέση πάντα µε το «ανθρώπινο σύστηµα». Τα δύο 
σηµαντικότερα είναι: 

[α]. ∆ιαθεσιµότητα: Αν η γνώση ενός ειδικού αποθηκευτεί σε ένα αρχείο, τότε 
είναι δυνατό να διανεµηθεί ευρύτερα µε αρκετή ευκολία. 

[β]. Συνέπεια: Οι ειδικοί µπορεί να µην εργάζονται ορισµένες ηµέρες και 
επίσης να είναι µεροληπτικοί για διάφορους λόγους. Ένα Ε.Σ., από την άλλη 
πλευρά, θα καταλήγει πάντα στην ίδια λύση, για το ίδιο πρόβληµα και δε θα 
επηρεάζεται από ανθρώπινες προτιµήσεις-αδυναµίες. 

Υπάρχουν, όµως, και µερικά χαρακτηριστικά µειονεκτήµατα για τα Ε.Σ., που 
αφορούν στα παρακάτω: 

[α]. Επιλογή του γνωστικού χώρου εφαρµογής: Μερικές γνωστικές περιοχές 
είναι πιο κατάλληλες από άλλες για εφαρµογή των Ε.Σ. Προς το παρόν, όµως, 
δεν υπάρχει µια εύκολη και αποτελεσµατική τεχνική, που να βοηθάει στην 
επιλογή της κατάλληλης περιοχής για εφαρµογή ενός Ε.Σ.. 

[β]. Έλεγχος: Ο έλεγχος των Ε.Σ., ειδικά σε ορισµένους γνωστικούς χώρους 
όπου το σύστηµα χρησιµοποιείται περισσότερο για να βοηθήσει να ληφθούν 
αποφάσεις, παρά να προσφέρει απλά συµβουλή, είναι αρκετά κρίσιµος όσο 
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και δύσκολος. Ο χρήστης πρέπει να είναι σίγουρος, ότι η συµβουλή, που 
προσφέρει το σύστηµα, είναι η καλύτερη δυνατή και µάλιστα αφού έχει λάβει 
υπόψη του όλες τις παρενέργειες. Τελικά, όµως, αυτό είναι θέµα 
υπευθυνότητας - ποιος είναι υπεύθυνος; Ο άνθρωπος που χρησιµοποίησε το 
Ε.Σ., ο άνθρωπος που κατασκεύασε το Ε.Σ., ο άνθρωπος που πρόσφερε τη 
γνώση του για το Ε.Σ. ή, τέλος, ο άνθρωπος που είναι αρµόδιος για να 
χειρίζεται το Ε.Σ.; Προς το παρόν, το νοµικό θέµα που προκύπτει στο χώρο 
αυτό είναι αρκετά πολύπλοκο. 

[γ]. Αβεβαιότητα: Στην πραγµατικότητα δεν ασχολούµαστε µόνο µε αληθή ή 
ψευδή γεγονότα. Συχνά είµαστε σίγουροι µόνο ως ένα βαθµό για ένα γεγονός 
για παράδειγµα. είµαστε 80% σίγουροι, ότι «αφήσαµε τα χαρτιά στο σπίτι». 
Έτσι, το Ε.Σ. πρέπει να αντιµετωπίζει την αβεβαιότητα. Υπάρχει, όµως, ένα 
σηµαντικό θεωρητικό πρόβληµα στην εύρεση έγκυρων στατιστικών κανόνων, 
που θα ισχύουν για το είδος της λογικής σκέψης (εξήγησης) των πιθανοτήτων 
(probabilistic reasoning), που πρέπει να χρησιµοποιηθούν στα Ε.Σ. 

[δ]. Περιορισµοί: Ένας ειδικός γνωρίζει τα όρια των ικανοτήτων του. Ένα 
σύστηµα, εκτός και αν έχει προγραµµατιστεί µε αυτόν τον τρόπο, δεν τα 
γνωρίζει. 

[ε]. Αποδοχή χρηστών: Η εισαγωγή της τεχνολογίας των Ε.Σ. σε µια εταιρία 
έχει σοβαρές επιπτώσεις στην οργάνωση και τη διοίκηση της εταιρίας. Αυτοί 
οι παράγοντες, που επηρεάζουν σοβαρά τη χρήση των Ε.Σ., θα πρέπει να 
ληφθούν υπόψη. ∆ιαφορετικά, µπορεί το Ε.Σ. να αντιµετωπίσει σοβαρή 
αντίδραση µέσα στην επιχείρηση, ιδιαίτερα από τους πιθανούς χρήστες του. 

[στ]. Απόκτηση γνώσης: Το πιο σοβαρό πρόβληµα, για την ανάπτυξη των 
Ε.Σ., είναι η καθυστέρηση που προκαλείται από τη διαδικασία απόκτησης της 
γνώσης. Η διαδικασία της απόσπασης (εκµαίευσης) και αποθήκευσης της 
γνώσης του ειδικού είναι συχνά µια µακρόχρονη και χρονοβόρα διαδικασία. 

Ο Πίνακας 2 συνοψίζει τα πλεονεκτήµατα-µειονεκτήµατα ενός έµπειρου 
συστήµατος έναντι του ανθρώπου–ειδικού: 
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Πίνακας 5.2 Πλεονεκτήµατα/Μειονεκτήµατα Έµπειρου Συστήµατος σε σχέση µε Άνθρωπο- Ε ιδικό 
(Πηγή: Βλαχάβας, Κεφαλάς, Βασιλειάδης, Ρεφανίδης, Κόκκορας και Σακελλαρίου, 2002) 

ΑΝΘΡΩΠΟΣ ΕΙ∆ΙΚΟΣ ΕΜΠΕΙΡΟ ΣΥΣΤΗΜΑ 

Γνώση διαθέσιµη όταν ο ίδιος είναι παρών  Γνώση πάντα διαθέσιµη.  

∆υσκολία µεταφοράς-αποτύπωσης γνώσης  Ευκολία µεταφοράς-αποτύπωσης 
γνώσης  

Συναισθηµατικές παρορµήσεις  Εργάζεται µε συνέπεια  

Η απόδοση του επηρεάζεται από 

εξωγενείς παράγοντες  
Εργάζεται οπουδήποτε  

Υψηλό κόστος  Χαµηλό κόστος λειτουργίας / Υψηλό 
κόστος ανάπτυξης  

Μ
ει
ον
εκ
τή

µα
τα

 

Υποκειµενικότητα  

Π
λε
ον
εκ
τή

µα
τα

 

Αντικειµενικότητα αν η γνώση 

προέρχεται από πολλούς ειδικούς  

∆ηµιουργικότητα, Ευρύννοια  Απουσία έµπνευσης, Περιορισµένο 
πεδίο σκέψης  

Κοινή λογική  ∆υσχέρεια στη µεταφύτευση της κοινής 
λογικής  

Γνώση των ορίων και δυνατοτήτων 

τους (µετα-γνώση)  
Έλλειψη µετα-γνώσης  

Εκφραστική και λειτουργική επεξήγηση 

του τρόπου σκέψης τους  

Μηχανική επεξήγηση του τρόπου λήψης 
απόφασης  

Ο έλεγχος της γνώσης γίνεται υποσυνείδητα  
Πρέπει η γνώση να ελέγχεται για 

ορθότητα, πληρότητα και 

Αυτονοµία στη µάθηση  Πρέπει να προγραµµατιστούν για να 
µαθαίνουν αυτόµατα  

Π
λε
ον
εκ
τή

µα
τα

 

Απόκριση σε πραγµατικό χρόνο  

Μ
ει
ον
εκ
τή

µα
τα

 

∆υσκολία απόκρισης σε πραγµατικό 
χρόνο  

 

5.8 Αξιοπιστία Έµπειρων Συστηµάτων 
Το βασικό ερώτηµα που δηµιουργείται πάντα σε όποιον ασχολείται για 
πρώτη φορά µε τα έµπειρα συστήµατα, είναι αν αποτελούν συσκευές, όπως 
άλλα ανθρώπινα εργαλεία, ή κρύβουν µέσα τους περισσότερα απ’ όσα 
µπορούµε να δούµε. 

Τα έµπειρα συστήµατα είναι, χωρίς αµφιβολία, πολύ χρήσιµα και µπορούν 
να χρησιµοποιηθούν ποικιλοτρόπως. Όµως πολλοί αναρωτιούνται εάν τα 
ωφέλη από τη χρήση τους αντισταθµίζουν την αυξηµένη πολυπλοκότητα που 
παρουσιάζουν κυρίως όσα χρησιµοποιούνται σε αληθινές καταστάσεις.  
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Μερικά από τα ερωτήµατα που απασχολούν όσους ασχολούνται µε τα Ε.Σ 
είναι εάν οι συµβουλές που παρέχει το Ε.Σ µπορεί να είναι επικίνδυνες, αν 
είναι καλές, αν υπολογίζουν παρενέργειες, παγίδες και λάθος εκτιµήσεις. 
Αυτές είναι πολύ περίεργες απαιτήσεις για ένα απλό σύστηµα. Έτσι 
αποδεικνύεται ότι τα Ε.Σ είναι κατά κάποιο τρόπο διαφορετικά από άλλα 
είδη συστηµάτων. 

Η αξιοπιστία ενός Ε.Σ συνδέεται άµεσα µε τη µεταβλητότητα της απόδοσής 
του. Γενικά, ένα πολύ αξιόπιστο σύστηµα είναι αυτό που αποδίδει σωστά, 
σύµφωνα µε τις προδιαγραφές και η µεταβλητότητα της απόδοσής του είναι, 
συνεπώς, χαµηλή. Αντίθετα, ένα σύστηµα µε χαµηλή αξιοπιστία είναι αυτό 
που η µεταβλητότητα της απόδοσής του είναι υψηλή. 

∆υο δείκτες αξιοπιστίας είναι η εσωτερική και η εξωτερική αξιοπιστία. Η 
εσωτερική χρησιµοποιείται για να χαρακτηρίσει τον τρόπο δουλειάς του Ε.Σ, 
την αξιοπιστία των εσωτερικών λειτουργιών και των µηχανισµών του. 
Αναφέρεται σε προβλήµατα που παρουσιάζονται κατά την αναπαράσταση 
της γνώσης, το συνδυασµό αριθµητικών και σηµασιολογικών πληροφοριών, 
τη διαχείριση αβεβαιότητας και ανακρίβειας και τη φύση των µηχανισµών 
εξαγωγής συµπερασµάτων (inference engines) και αποτελεί µέρος του 
προβλήµατος. Αντίθετα µε την εσωτερική, η εξωτερική αξιοπιστία 
παρουσιάζει την εικόνα του Ε.Σ που έχει ο χρήστης, δηλαδή πόσο αξιόπιστο 
θεωρείται ότι είναι το σύστηµα, σαν µέρος της λύσης. Τα συνήθη προβλήµατα 
εδώ είναι πώς µπορούµε να εµπιστευτούµε το Ε.Σ, πώς λειτουργεί σαν 
συνθετικό ενός µεγαλύτερου συστήµατος και, κυρίως, πώς εκτιµάται η 
ποιότητα των συµβουλών του. Η εξωτερική αξιοπιστία αποτελεί µέρος της 
λύσης. 

Τα πεδία των «κλασσικών» Ε.Σ προσανατολίζονται σε ένα σύνολο µη 
δυναµικών προβληµάτων όπως ιατρική διάγνωση, ανάλυση δεδοµένων και 
διαµόρφωση συστήµατος. Αντιθέτως τα νεότερα πεδία είναι δυναµικά, όπως 

• Ο σκοπός του συλλογισµού µπορεί να αλλάξει κατά τη διάρκεια του 
συλλογισµού. 

• Η απάντηση µπορεί να απαιτείται να δοθεί µέσα σε ένα ακριβές 
χρονικό όριο 

• Πλήρεις περιγραφές των συστηµάτων είτε δεν είναι διαθέσιµες 
(οικονοµοτεχνικές, κυρίως), είτε είναι ελλιπείς και υπερβολικά 
σύνθετες. 
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Παρά τα προβλήµατα αυτά, τα Ε.Σ βρίσκουν αυξηµένη εφαρµογή σε πολύ 
σύνθετα και δυναµικά πεδία. Ο λόγος είναι ότι πιθανώς τα Ε.Σ είναι η µόνη 
λογική λύση σε προβλήµατα που αλλιώς θα παρέµεναν άλυτα ή θα γίνονταν 
αντικείµενο κάποιου  αβοήθητου ανθρώπου ειδικού. Η ανθρώπινη γνώµη και 
ικανότητα είναι, φυσικά, ακόµα η καλύτερη λύση σ’ αυτά τα προβλήµατα  -
για ακριβή προβλήµατα, µάλιστα, είναι ακόµα και η µόνη λύση. Αλλά από τη 
στιγµή που ο αριθµός των σύνθετων εφαρµογών συνεχίζει να µεγαλώνει και 
την ίδια στιγµή οι απαιτήσεις για απόδοση σφίγγουν, η εύρεση πρόσθετων 
λύσεων γίνεται επιτακτική. Η ανθρώπινη γνώµη είναι αδύναµη και 
περιορισµένη και δεν είναι πάντα πολύ αξιόπιστη. Είναι, εποµένως, 
απαραίτητο να ενισχυθεί και να συµπληρωθεί τεχνητή λογική, όπου είναι 
δυνατό. 

Το παράδοξο στην εφαρµογή των Ε.Σ είναι ότι τα θέλουµε να κάνουν τέλεια, 
πράγµατα που δεν µπορούµε να κατανοήσουµε. Το κυριότερο πρόβληµα 
είναι ότι η φύση της ανθρώπινης εµπειρίας είναι απατηλή. Είτε πρέπει να 
συµπεραίνεται από ότι  παρατηρείται, είτε να εξωτερικεύεται µέσω 
ελεγχόµενων και επαναλαµβανόµενων περιγραφών.   

5.8.1 Η ανεξαρτησία των Ε.Σ 
Ο σκοπός ενός Ε.Σ, ή πιο γενικά ενός συστήµατος υποστήριξης αποφάσεων, 
είναι να προάγει την ποιότητα της πληροφορίας για τον αποφασίζων. Αυτό 
βασικά γίνεται µε το να επιλέγει ή να παράγει τη σωστή πληροφορία 
(αποφασίζοντας τι), παρουσιάζοντας την πληροφορία µε το σωστό τρόπο 
(αποφασίζοντας πώς) και παρουσιάζοντας την πληροφορία την κατάλληλη 
στιγµή (αποφασίζοντας πότε). 

Στη λήψη αποφάσεων, η ευθύνη µπορεί να αναφέρεται στο ποιος είναι  
υπεύθυνος κατά το νόµο, αλλά και στο ποιος είναι  υπεύθυνος µε την έννοια 
του να έχει γνώση του τι αφορούσε η απόφαση (τις συνθήκες, τις 
εναλλακτικές, τις επιπτώσεις). Όσο τα Ε.Σ γίνονται ισχυρότερα και 
εξυπνότερα µέσω της διαδικασίας µάθησης, τόσο το πρόβληµα της ευθύνης 
στη λήψη αποφάσεων γίνεται πιο σηµαντικό. Η λύση σ’ αυτό το πρόβληµα 
εξαρτάται πάρα πολύ από το πώς εφαρµόζεται το Ε.Σ στην πράξη. Η γενική 
ιδέα είναι ότι ένα Ε.Σ θα έπρεπε να είναι ένα εργαλείο, µάλλον, παρά ένας 
συνεργάτης του ανθρώπου που αποφασίζει, θα έπρεπε να τον βοηθά κι όχι να 
τον αντικαθιστά. 

Τελικά, αυτό είναι κατά κάποιο τρόπο µια αυταπάτη. Σε κάθε διαδικασία 
υπάρχουν, για παράδειγµα, µεγάλα κοµµάτια που έχουν αυτοµατοποιηθεί 
έτσι, ώστε οι αποφάσεις να παίρνονται πάντα σε χαµηλό επίπεδο χωρίς να 
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ανακατεύουν το χρήστη και συχνά χωρίς να τον πληροφορούν γι’ αυτό. Αυτό 
συµβαίνει επειδή η πολυπλοκότητα των διαδικασιών και το πλήθος των 
θεµάτων είναι τέτοια που αδύνατο για ένα αβοήθητο άνθρωπο να τα ελέγξει. 
Η γενική ιδέα στην εφαρµογή της τεχνολογίας των υπολογιστών και των 
πληροφοριών, είναι τα θέµατα ρουτίνας να αναλαµβάνονται από τους 
υπολογιστές. Καθώς όµως η δύναµή τους µεγαλώνει και η γκάµα των θεµάτων 
προχωρεί από τη διαχείριση πληροφοριών στη διαχείριση γνώσης, όλο και 
περισσότερα θέµατα γίνονται ρουτίνα και αναλαµβάνονται από  
υπολογιστές. Το άµεσο όφελος αυτής της ανάπτυξης είναι ότι απαλλάσσει το 
χρήστη από πολλά τετριµµένα θέµατα που, ούτως ή άλλως, γίνονται 
καλύτερα και πιο αξιόπιστα από µηχανήµατα. Το µειονέκτηµα, όµως, είναι 
ότι ο χρήστης αφήνεται σταδιακά εκτός διαδικασίας. 

Ένας τρόπος να περιγραφεί η αποµόνωση αυτή του χρήστη, είναι η 
παρακάτω ‘κλίµακα αυτοµατοποίησης’ ή ‘κλίµακα ανεξαρτησίας’ που 
χαρακτηρίζει το βαθµό ανεξαρτησίας: 

1. Ο Η/Υ δεν προσφέρει καµιά βοήθεια. 

2. Ο Η/Υ προσφέρει πλήρες σύνολο εναλλακτικών. 

3. Ο Η/Υ περιορίζει την επιλογή σε ένα καθορισµένο σύνολο. 

4. Ο Η/Υ προτείνει µια εναλλακτική. 

5. Ο Η/Υ εκτελεί αυτό που πρότεινε αν ο άνθρωπος-χρήστης εγκρίνει. 

6. Ο Η/Υ επιτρέπει στο χρήστη να ασκήσει βέτο πριν την αυτόµατη 
εκτέλεση. 

7. Ο Η/Υ ενηµερώνει υποχρεωτικά το χρήστη πριν την αυτόµατη 
εκτέλεση. 

8. Ο Η/Υ ενηµερώνει το χρήστη µετά την αυτόµατη εκτέλεση, µόνο εάν ο 
χρήστης το ζητήσει. 

9. Ο Η/Υ ενηµερώνει το χρήστη, µόνο εάν ο Η/Υ το αποφασίσει. 

10. Ο Η/Υ αποφασίζει τι να κάνει, το κάνει, και δεν το λεει στον άνθρωπο. 

Ο όρος Η/Υ µπορεί, φυσικά, να αντικατασταθεί από τον όρο Ε.Σ. 

5.8.2 Αξιολόγηση των Ε.Σ 
Η αυξανόµενη εφαρµογή των Ε.Σ σε θέµατα ρουτίνας και η επικείµενη 
σταδιακή αυτοµατοποίηση της γνώσης, έχει δηµιουργήσει την ανάγκη για 
εξασφάλιση της ποιότητας του καινούριου αυτού εργαλείου, µια ανάγκη για 
αξιολόγηση των Ε.Σ. 
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Έτσι, η λίστα των πλεονεκτηµάτων των Ε.Σ, θα πρέπει να συµπληρωθεί µε µια 
λίστα των συνθηκών που θα πρέπει να πληρούνται, ώστε τα Ε.Σ να είναι 
πραγµατικά χρήσιµα. 

Ο πρωταρχικός στόχος της αξιολόγησης θα έπρεπε να είναι η επικοινωνία 
µεταξύ του χρήστη και του συστήµατος, όπως, για παράδειγµα, ο ρόλος του 
Ε.Σ σαν ένα στήριγµα στο χρήστη για να φέρει σε πέρας ένα έργο. Σύµφωνα 
µε αυτό, µια αξιολόγηση ενός Ε.Σ µπορεί να αποτελείται από τρεις 
διαφορετικές όψεις. Η πρώτη είναι η αξιοπιστία του, η δεύτερη είναι η ισχύς 
του και η τρίτη είναι η χρηστικότητά του. 

Σαφή Κριτήρια Αξιολόγησης 

∆ιόρθωση της τελικής απόφασης, όπως, για παράδειγµα, όταν το εξαγόµενο 
από το Ε.Σ (η επιλεγµένη εναλλακτική, η δοσµένη συµβουλή ή σύσταση), 
περιλαµβάνει τις ανάγκες της κατάστασης και τα κριτήρια για µια καλή λύση. 
Ξεκάθαρα, εάν η πληροφορία ήταν ελλιπής, αβέβαιη ή λανθασµένη, θα 
πρέπει να µειωθούν οι απαιτήσεις για ορθότητα της συµβουλής. 

Η ακρίβεια της τελικής απόφασης, δηλαδή το µέγεθος που οι επιπτώσεις της 
συνιστώµενης εναλλακτικής, ήταν ικανοποιητικές. 

∆ιόρθωση των τεχνικών συµπερασµατολογίας, για παράδειγµα όταν η 
εσωτερική λογική του Ε.Σ αποτελεί µέρος της σχεδίασης.  

Ευαισθησία, δηλαδή η ελάχιστη µεταβολή των δεδοµένων που απαιτείται για 
να αλλάξει η εξαγόµενη απόφαση. Αυτό είναι σηµαντικό τόσο στην 
περίπτωση της υπερευαισθησίας, όσο και στην περίπτωση της µειωµένης 
ευαισθησίας. Η ευαισθησία σχετίζεται στενά µε την αποδοτικότητα του Ε.Σ. 
Θα έπρεπε να αντιδρά σε πραγµατικές αλλαγές των δεδοµένων, αλλά να 
παραβλέπει εκείνες που είναι πρόχειρες ή ασήµαντες, ακριβώς όπως θα έκανε 
ένας ειδικός. 

Η ισχύς αναφέρεται στην ικανότητα να απορροφά και να αντισταθµίζει τις 
µη τυποποιηµένες εισόδους (θόρυβο, ενοχλήσεις, ελλείψεις, αντιφάσεις, κτλ). 
Η ισχύς µπορεί να ειδωθεί σαν ένα εκλεκτικό είδος ευαισθησίας. Το Ε.Σ θα 
έπρεπε να είναι ευαίσθητο σε συγκεκριµένες φόρµες δεδοµένων και να αγνοεί 
τις υπόλοιπες. 

Η ποιότητα της επικοινωνίας µεταξύ ανθρώπου και υπολογιστή είναι το 
απόγειο της χρηστικότητάς του. Μεγάλη σηµασία δίνεται στη σχεδίαση του 
interface και στην εργονοµία των συστηµάτων. 
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5.8.3 Αναπαράσταση Γνώσης και Μηχανισµοί Εξαγωγής 
Συµπερασµάτων 
Το Πρόβληµα της Ελλιπούς Γνώσης  

 Η γνώση µπορεί να είναι ελλιπής κατά δυο διαφορετικές έννοιες. Η έλλειψη 
µπορεί να αναφέρεται σε ατοµικά κοµµάτια γνώσης ή στη βάση της γνώσης. 
Ελλιπής γνώση κατά την πρώτη έννοια σηµαίνει ότι η γνώση για ένα 
συγκεκριµένο κοµµάτι (ένα συνθετικό, ένα γεγονός, µια σχέση), περιέχεται 
στη βάση της γνώσης αλλά τα µέρη που το αποτελούν έχουν χαθεί. Ελλιπής 
γνώση κατά τη δεύτερη έννοια σηµαίνει ότι ένα ολόκληρο κοµµάτι 
απουσιάζει, επειδή πιθανώς το φαινόµενο είναι τελείως άγνωστο ή 
ανεξακρίβωτο από τους σχεδιαστές και τους χρήστες. Η γνώση, γενικά,  είναι 
ελλιπής επειδή η ανθρώπινη γνώση είναι ελλιπής. 

Αβεβαιότητα και Ανακρίβεια. Το Ατυχές Πάντρεµα Συµβόλων και Αριθµών 

Η γνώση για ένα είδος µπορεί να είναι ελλιπής εάν είναι είτε αβέβαιη είτε 
ανακριβής. Αυτό µπορεί να εκφραστεί χρησιµοποιώντας τους όρους 
βεβαιότητα ( c ) και πιθανότητα (π). Η βεβαιότητα είναι το άθροισµα των 
πληροφοριών που βεβαιώνει ένα γεγονός, ενώ η πιθανότητα είναι το 
άθροισµα των πληροφοριών που δεν αρνείται ένα γεγονός. Αυτό, όµως, 
δηµιουργεί προβλήµατα κατά δυο έννοιες. Αρχικά, οι ειδικοί εκφράζουν 
αβεβαιότητα σε σηµασιολογικές έννοιες (γλώσσα, σύµβολα) περισσότερο, 
παρά στους αριθµούς. Κατά δεύτερον, αριθµοί και σύµβολα δεν 
συνδυάζονται εύκολα σε πληροφοριακά συστήµατα ή σε συστήµατα 
διαχείρισης γνώσης. 

 Η λύση στο πρώτο πρόβληµα είναι να δεχτούµε ότι η γνώση που αποκτάται 
από τους ειδικούς θα είναι σε σηµασιολογικούς όρους και µετά να βρούµε ένα 
τρόπο να τη µεταφράσουµε σε αριθµητικούς όρους. Το δεύτερο πρόβληµα 
είναι πιο δύσκολο να λυθεί. Ένα Ε.Σ λειτουργεί µε ένα σύνολο συµβόλων και 
αριθµών, αλλά η µεταξύ τους µετάφραση δεν είναι πάντα εύκολη. Έχει 
αναφερθεί ότι πρόκειται για ένα ατυχές πάντρεµα συµβόλων και αριθµών. 

Οι Μηχανισµοί Εξαγωγής Συµπερασµάτων 

Ο εξαγωγέας συµπερασµάτων είναι τις περισσότερες φορές ο κεντρικός 
µηχανισµός ενός Ε.Σ. Ο τρόπος που δουλεύει είναι ζωτικός για το πως 
συνδυάζονται οι κανόνες και ακολουθούν τα συµπεράσµατα, αλλά και για 
τον πιθανό ρόλο και τις επιπτώσεις της αβεβαιότητας και της ανακρίβειας. 
Στις σχέσεις µεταξύ των µηχανισµών συναντώνται οι παρακάτω δυσκολίες 
που απαιτούν ιδιαίτερη προσοχή 
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• Η αξιολόγηση των συνθηκών και ο πολλαπλασιασµός της 
αβεβαιότητας µπορεί να συγκρουστούν 

• Είναι αδύνατο να µεταπηδήσεις προς τα πίσω, από συµπεράσµατα 
σε γεγονότα. 

• Εάν στην εξαγωγή συµπερασµάτων διασαφηνίζονται απλοί 
κανόνες, τότε συνδυασµοί γεγονότων και συνθηκών δεν µπορούν 
να χειριστούν. Και εάν οι συνδυασµοί συµπεριλαµβάνονται, µια 
απλή κατάσταση µπορεί να φέρει πολλαπλές επιπτώσεις, ακόµα και 
αντιφατικές. Μια λύση είναι να επεκταθούν οι κανόνες να 
χρησιµοποιούν την αρχή της επίλυσης. 

• Εάν χρησιµοποιείται συνδυασµός είναι λογικό να υποθέσουµε ότι 
και οι δυο πηγές είναι αξιόπιστες αλλά µπορεί να 
αλληλοσυγκρούονται. Μια λύση εδώ είναι να χρησιµοποιούνται 
διαζευκτικοί συνδυασµοί καλύτερα παρά συζευκτικοί. 

Είναι υπερβολικά σηµαντικό να λαµβάνουµε υπ’ όψη την αβεβαιότητα στα 
Ε.Σ, αλλά προς το παρόν δεν υπάρχουν αποδεκτές λύσεις ούτε συστήµατα που 
να µπορούν να χειριστούν την αβεβαιότητα επαρκώς.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 

Μηχανική µάθηση 

6.1 Εισαγωγή 

Στην ενότητα αυτή σκιαγραφείται η επιστηµονική περιοχή της µηχανικής 
µάθησης (machine learning), η οποία αποτελεί πλέον κυρίαρχη προσέγγιση σε 
πλήθος εφαρµογών. Η διεξοδική περιγραφή του χώρου δεν αποτελεί στόχο της 
ακόλουθης παρουσίασης (για µία πολύ καλή εισαγωγή δείτε το [Mitchell, 
1996]).  

Η µηχανική µάθηση έχει ως σκοπό τη δηµιουργία µηχανών ικανών να 
µαθαίνουν, δηλαδή ικανών να βελτιώνουν την απόδοση τους σε κάποιους τοµείς 
µέσω της αξιοποίησης προηγούµενης γνώσης και εµπειρίας. Αν και απέχουµε 
πάρα πολύ από τη δηµιουργία µηχανών που να µαθαίνουν τόσο καλά και τόσο 
µεγάλη ποικιλία πραγµάτων όσο ο άνθρωπος, έχουν αναπτυχθεί αλγόριθµοι 
για συγκεκριµένες περιοχές µάθησης, οι οποίοι έχουν επιτρέψει την εµφάνιση 
εµπορικών εφαρµογών µε σηµαντική επιτυχία. Για προβλήµατα όπως η 
αναγνώριση φωνής (speech recognition) και η εξόρυξη γνώσης (data mining) 
από µεγάλες βάσεις δεδοµένων, η χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης 
αποτελεί πλέον ρουτίνα, ενώ έχουν σχεδιαστεί προγράµµατα ικανά από το να 
µαθαίνουν να παίζουν τάβλι σε επίπεδο ανάλογο µε των παγκόσµιων 
πρωταθλητών [Tesauro, 1995] µέχρι να µαθαίνουν να οδηγούν αυτόνοµα 
οχήµατα σε δηµόσιες λεωφόρους [Pomerlau, 1989]. Επίσης, έχουν δηµοσιευθεί 
θεωρητικά αποτελέσµατα σχετικά µε τις θεµελιώδεις σχέσεις µεταξύ του όγκου 
της εµπειρίας που είναι διαθέσιµος, του αριθµού των υπό θεώρηση υποθέσεων και 
του προβλεπόµενου λάθους στην επιλεχθείσα υπόθεση, ενώ έχουν αρχίσει να 
εµφανίζονται µοντέλα µάθησης για τον άνθρωπο και τα ζώα και να 
συσχετίζονται µε τους αλγόριθµους που έχουν αναπτυχθεί για υπολογιστές. 
Μερικές σύγχρονες κατευθύνσεις της µηχανικής µάθησης δίνονται στο 
[Dietterich ,1997]. 

Ένας αρκετά γενικός ορισµός που θα µπορούσε να δοθεί για τη µηχανική 
µάθηση δίνεται στο [Mitchell, 1996]: 
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" Ένα πρόγραµµα υπολογιστή λέµε ότι µαθαίνει από την εµπειρία Ε ως προς 
κάποια κλάση εργασιών Τ και µέτρο απόδοσης Ρ, αν η απόδοση του σε εργασίες 
από το Τ, όπως µετριέται από το Ρ, βελτιώνεται µέσω της εµπειρίας Ε." 

Για παράδειγµα, το πρόβληµα της αυτόµατης κατηγοριοποίησης κειµένου θα 
µπορούσε να προσδιοριστεί σύµφωνα µε τον παραπάνω ορισµό ως εξής: 

• Έργο Τ: Η κατάταξη κειµένων φυσικής γλώσσας σε ένα 
προκαθορισµένο σύνολο θεµατικών κατηγοριών. 

• Μέτρο απόδοσης Ρ: Το ποσοστό των κειµένων που ταξινοµήθηκαν σωστά. 

• Εµπειρία Ε: Ένα σύνολο από κείµενα µε γνωστή κατηγοριοποίηση. 

Πολλές φορές, το πρόβληµα της βελτίωσης της απόδοσης Ρ στην εργασία Τ 
µπορεί να αναχθεί στο πρόβληµα της προσέγγισης µιας συνάρτησης-στόχου 
(target function) ή αντικειµενικής συνάρτησης (object function), γεγονός που 
απλοποιεί τους περαιτέρω συλλογισµούς. Σε κάποια προβλήµατα η συνάρτηση-
στόχος είναι προφανής, ενώ σε άλλα δεν είναι και η επιλογή της αποτελεί καίρια 
σχεδιαστική επιλογή. 

Πεδίο ορισµού αυτής της συνάρτησης είναι ένα σύνολο οντοτήτων σε κάποια 
δεδοµένη αναπαράσταση, η οποία αποτελεί το χώρο στιγµιότυπων (instance space) 
του προβλήµατος. Η πλέον συνηθισµένη αναπαράσταση είναι αυτή που 
παρέχει το µοντέλο του διανυσµατικού χώρου (vector space model, [Salton & McGill, 
1983]). Σύµφωνα µε αυτό το µοντέλο, οι οντότητες αναπαρίστανται ως 
διανύσµατα, τα στοιχεία των οποίων αναπαριστούν τα χαρακτηριστικά (features ή 
attributes) της οντότητας που έχουν επιλεγεί ως σχετικά για το συγκεκριµένο 
πρόβληµα. Τα χαρακτηριστικά µπορούν να παίρνουν συµβολικές ή 
αριθµητικές τιµές. Για παράδειγµα, αν οι οντότητες αντιπροσωπεύουν 
µανιτάρια και το ζητούµενο είναι το αν αυτά είναι δηλητηριώδη, το 
διάνυσµα που αντιστοιχεί σε κάθε µανιτάρι είναι δυνατόν να περιλαµβάνει 
χαρακτηριστικά όπως την οσµή του, την προέλευση του, το βάρος του κ.ά. 

Οι τιµές της συνάρτησης-στόχου µπορεί να είναι πρακτικά οτιδήποτε: 
Αριθµητικές ή συµβολικές, διακριτές ή συνεχείς, βαθµωτές ή διανυσµατικές, 
κ.ο.κ. Ακόµα είναι δυνατόν να έχουν φυσική σηµασία (π.χ. θεµατικές 
κατηγορίες στο πρόβληµα της ΚΚ) ή να µην έχουν (π.χ. ένας αριθµός που 
εκτιµά πόσο καλή είναι η κατάσταση σε µια σκακιέρα για κάθε παίκτη). 

Ο παραπάνω ορισµός που δόθηκε για τη µηχανική µάθηση αναφέρεται 
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στην πραγµατικότητα στην περίπτωση της µάθησης υπό επίβλεψη (supervised 
learning), όπως λέγεται, υπό την έννοια πως η διαδικασία της µάθησης µπορεί να 
θεωρηθεί πως επιβλέπεται από ειδικούς που γνωρίζουν την τιµή της 
συνάρτησης-στόχου για τα στιγµιότυπα που ανήκουν στην Ε. ∆εν είναι όλα τα 
προβλήµατα µάθησης επιβλεπόµενα - ένα παράδειγµα µη επιβλεπόµενης 
(unsupervised) µάθησης είναι αυτό της οµαδοποίησης εγγράφων (document 
clustering), κατά το οποίο το ζητούµενο είναι να οµαδοποιηθούν τα έγγραφα σε 
κατηγορίες, άγνωστες εκ των προτέρων. Στη µη επιτηρούµενη µάθηση, δεν 
παρέχεται κάποια εµπειρία Ε για να καθοδηγήσει τη µάθηση, αλλά ο στόχος 
είναι να αναδειχθεί η δοµή οργάνωσης των δεδοµένων µέσω κάποιου ή κάποιων 
κατάλληλα επιλεγµένων κριτηρίων "οµοιότητας". 

Γενικά, το ζητούµενο στην περίπτωση της µάθησης υπό επίβλεψη είναι να 
κατασκευαστεί ένα µοντέλο (ή αλλιώς υπόθεση) που να αναπαριστά τη γνώση 
που παρέχεται µέσω της εµπειρίας Ε και το οποίο στη συνέχεια πρόκειται να 
χρησιµοποιηθεί για την αξιολόγηση νέων (µη παρατηρηθέντων) στιγµιότυπων. 
Κατά κανόνα, οι προβλέψεις του προκύπτοντος µοντέλου (οι τιµές της 
συνάρτησης που προσεγγίζει τη συνάρτηση-στόχο) θα επαληθεύονται (θα 
ισούνται µε την τιµή της συνάρτησης-στόχου) για την πλειοψηφία από τα 
στοιχεία που περιλαµβάνονται στην Ε, τα οποία λέγονται στιγµιότυπα 
εκπαίδευσης (training instances). Μία θεµελιώδης υπόθεση στην οποία στηρίζονται 
οι περισσότεροι αλγόριθµοι και η θεωρία στη µηχανική µάθηση είναι πως η 
κατανοµή των στιγµιότυπων εκπαίδευσης είναι αντιπροσωπευτική της γενικής 
κατανοµής των στιγµιότυπων στον υπό µοντελοποίηση χώρο. Οι προβλέψεις 
ενός µοντέλου για µελλοντικά (άγνωστα) στιγµιότυπα είναι περισσότερο 
αξιόπιστες αν τα στιγµιότυπα εκπαίδευσης ακολουθούν παρόµοια κατανοµή µε 
αυτή των µελλοντικών. Αν και αυτή η υπόθεση είναι αναγκαία για να 
εξάγουµε θεωρητικά αποτελέσµατα, στην πράξη συχνά παραβιάζεται. 

Σε µια πρώτη προσέγγιση ακούγεται αρκετά λογικό πως κάθε υποψήφιο προς 
επιλογή µοντέλο θα πρέπει να επαληθεύεται από όλα τα στιγµιότυπα 
εκπαίδευσης, ή όπως λέγεται, το µοντέλο θα πρέπει να είναι συνεπές {consistent). 
Στην πράξη, πέρα από το γεγονός πως δεν είναι βέβαιο ότι υπάρχει ακριβώς 
ένα τέτοιο µοντέλο, ακόµα κι αν υπάρχει και βρεθεί, δεν είναι σίγουρα κι η 
καλύτερη λύση. Η αιτία είναι το φαινόµενο του overfitting, το οποίο θα 
µπορούσε να αποδοθεί ως το υπερβολικό ταίριασµα µε τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης. Μία υπόθεση h λέγεται πως υπερταιριάζει (overfitts) µε τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης αν υπάρχει µια άλλη υπόθεση h' τέτοια ώστε η h να έχει µικρότερο 
σφάλµα από την h' για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, αλλά η h' να έχει µικρότερο 
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σφάλµα από την h για τη συνολική κατανοµή των στιγµιότυπων. Η h' δηλαδή 
είναι καλύτερη προσέγγιση του πραγµατικού µοντέλου από την h. Οι κύριοι 
λόγοι εµφάνισης του overfitting είναι οι εξής: 

• Ο µεγάλος αριθµός παραµέτρων του µοντέλου, ή πιο γενικά η ικανότητα του 
αλγορίθµου µάθησης να κατασκευάζει ιδιαίτερα πολύπλοκα µοντέλα. 

• Η µη κατάλληλη επιλογή των χαρακτηριστικών αναπαράστασης. 

• Ο θόρυβος των δεδοµένων εκπαίδευσης, δηλαδή τα τυχαία λάθη που είναι 
δυνατόν να περιέχονται στα δεδοµένα. Αν και θα θέλαµε να είχαµε απολύτως 
αξιόπιστα δεδοµένα τα οποία να χρησιµοποιούσαµε για την κατασκευή του 
ταξινοµητή, στην πράξη αυτό δεν είναι πάντα εφικτό. Για παράδειγµα, 
µπορεί  τα δεδοµένα να  είναι σήµατα από βιντεοκάµερες ή µικρόφωνα 
αλλοιωµένα από τυχαίο ηλεκτροµαγνητικό θόρυβο, ή να προέρχονται από 
ανακριβείς πειραµατικές µετρήσεις σε µη ελεγχόµενο περιβάλλον, όπως αυτές 
που γίνονται στο διάστηµα. Αξίζει να σηµειωθεί πως η πιο κοινή πηγή 
θορύβου είναι ο "ανθρώπινος παράγοντας", π.χ. στην εισαγωγή των 
δεδοµένων. Είναι εποµένως λογικό πως ένας ταξινοµητής προσαρµοσµένος 
απόλυτα ή πολύ κοντά στα (θορυβώδη) δεδοµένα εκπαίδευσης, δεν αναµένεται 
να διατηρήσει την υψηλή του απόδοση σε νέα µη παρατηρηθέντα δεδοµένα, 
ή  όπωςλέγεται δε θα έχει µεγάλη ακρίβεια γενίκευσης (generalization accuracy). 

• Οι τυχαίες κανονικότητες που είναι δυνατόν να εµφανιστούν, σε µικρά 
κυρίως σύνολα εκπαίδευσης, και οι οποίες µπορούν να οδηγήσουν στη 
δηµιουργία ταξινοµητών που έχουν κάνει λανθασµένες, στην πραγµατικότητα, 
γενικεύσεις. 

To overfitting είναι µια σηµαντική πρακτική δυσκολία για πολλούς 
αλγορίθµους µάθησης. Για τη µετρίαση του έχουν επινοηθεί µέθοδοι, τόσο 
προσαρµοσµένες σε καθέναν από αυτούς, όσο και ανεξάρτητες αλγορίθµου. 
Βασικός οδηγός στην αποφυγή του είναι η "αρχή" του ξυραφιού του Occam 
(Occam's Razor): "µεταξύ όλων των ικανοποιητικών λύσεων, προτιµήστε την 
απλούστερη". 

6.2 Αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης 

Μία οπτική γωνία απ' την οποία µπορεί κανείς να δει τη µηχανική µάθηση είναι 
αυτή της αναζήτησης, σε ένα πολύ µεγάλο χώρο δυνατών υποθέσεων, µιας 
υπόθεσης που ταιριάζει "αρκετά καλά" µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και την 
τυχόν εκ των προτέρων (a priori) γνώση. Οι διάφοροι επαγωγικοί αλγόριθµοι 
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µάθησης (inducers, για συντοµία ΕΑΜ) που έχουν αναπτυχθεί έως σήµερα 
διαφέρουν ως προς την υποκείµενη αναπαράσταση του χώρου των δυνατών 
υποθέσεων, και κατά συνέπεια και του τρόπου που οργανώνουν την αναζήτηση 
σε αυτό το χώρο. Μερικά παραδείγµατα αναπαραστάσεων είναι οι γραµµικοί 
συνδυασµοί, οι λογικές περιγραφές (λογικοί τύποι), τα δέντρα απόφασης 
(decision trees), τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks), κ. α. 
∆ιαφορετικές αναπαραστάσεις είναι κατάλληλες για τη µάθηση διαφορετικών 
ειδών συναρτήσεων-στόχων. Για κάθε µια από αυτές τις αναπαραστάσεις, ο 
αντίστοιχος ΕΑΜ εκµεταλλεύεται τη διαφορετική υποκείµενη δοµή για να 
οργανώσει την αναζήτηση στο χώρο των υποθέσεων. 

Μία θεµελιώδης ιδιότητα που χαρακτηρίζει κάθε ΕΑΜ είναι η επαγωγική 
προδιάθεση ή κλίση του (inductive bias). Κάθε ΕΑΜ απαιτεί κάποιου είδους a 
priori υποθέσεις για να µπορέσει να γενικεύσει πέρα από τα παρατηρηθέντα 
δεδοµένα. ∆ιαφορετικά, ένας πλήρως αµερόληπτος αλγόριθµος (bias-free learner) 
ο οποίος δεν κάνει καµιά υπόθεση σχετικά µε την ταυτότητα της συνάρτησης-
στόχου, δεν έχει κανένα λογικό έρεισµα για να αποφασίσει την τιµή κάποιου 
άγνωστου στιγµιότυπου. Με διαφορετική διατύπωση, η επαγωγική κλίση ενός 
ΕΑΜ L είναι ένα ελάχιστο σύνολο από υποθέσεις, οι οποίες σε συνδυασµό µε ένα 
δοθέν σύνολο εκπαίδευσης και ένα άγνωστο στιγµιότυπο προς κατάταξη, 
µπορούν να οδηγήσουν παραγωγικά (deductively) στην πρόβλεψη που δίνει ο L 
για αυτό το στιγµιότυπο. Οι υποθέσεις αυτές άλλοτε περιορίζουν το χώρο των 
υπό θεώρηση µοντέλων {restriction bias ή language bias), άλλοτε επιβάλλουν µια 
συγκεκριµένη στρατηγική αναζήτησης στο χώρο αυτό, επιβάλλοντας έτσι την 
προτίµηση κάποιων υποθέσεων ως προς άλλες (search ή preference bias) και 
άλλοτε συνδυάζουν και τα δύο. Κατά κανόνα, δεν είναι ρητά διατυπωµένες 
και είναι έµφυτες στον αλγόριθµο (αν και υπάρχουν και εξαιρέσεις, π.χ. η 
βασισµένη στις εξηγήσεις µάθηση / Explanation-Based Learning-EBL). Η αξία 
της έννοιας της επαγωγικής κλίσης είναι πως δίνει ένα µη διαδικαστικό τρόπο 
χαρακτηρισµού της πολιτικής γενίκευσης που χαρακτηρίζει έναν ΕΑΜ. 

Παρακάτω παρουσιάζονται δύο θεωρίες µηχανικής µάθησης, η Μπαιυζιανή 
(Bayesian) και η βασισµένη στα στιγµιότυπα (instance-based), µαζί µε έναν 
αλγόριθµο για την κάθε µία. Αυτοί είναι ακριβώς οι αλγόριθµοι που 
χρησιµοποιήθηκαν για τη σχεδίαση του συστήµατος φιλτραρίσµατος των spam 
e-mails και για τα πειράµατα που έγιναν για διάφορες δυνατές σχεδιαστικές 
επιλογές. 
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6.2.1 Μπαιυζιανή µάθηση 

Η Μπαιυζιανή συλλογιστική (Bayesian reasoning) παρέχει µια πιθανοτική 
προσέγγιση στο πρόβληµα του επαγωγικού συµπερασµού. Στηρίζεται στην 
υπόθεση πως οι υπό µελέτη ποσότητες ακολουθούν πιθανοτικές κατανοµές και 
πως οι βέλτιστες αποφάσεις µπορούν να παρθούν βάσει αυτών των 
κατανοµών και των παρατηρούµενων δεδοµένων. Στα πλεονεκτήµατα της 
συγκαταλέγεται η δυνατότητα συνδυασµού της προϋπάρχουσας γνώσης µε τα 
παρατηρούµενα δεδοµένα, η θεώρηση πιθανοτικών (µη ντετερµινιστικών) 
µοντέλων και η εκτίµηση της καταλληλότητας για κάθε µοντέλο, επιτρέποντας 
έτσι την εξέταση και εναλλακτικών µοντέλων πέραν του εκτιµώµενου βέλτιστου. 

Εκτός από την αξία της ως βάση για κάθε πιθανοτική µέθοδο, η επιρροή της 
Μπαιυζιανής συλλογιστική είναι ευρύτερη. Πολλοί αλγόριθµοι που δε 
χειρίζονται άµεσα πιθανότητες µπορούν να κατανοηθούν καλύτερα ως προς τις 
δυνατότητες και τους περιορισµούς τους αν εξετασθούν από µία Μπαιυζιανή 
προοπτική. Για παράδειγµα, το κριτήριο της ελαχιστοποίησης του 
αθροίσµατος των τετραγώνων των λαθών που χρησιµοποιείται συχνά από 
µεθόδους παλινδρόµησης (regression), µπορεί να δειχθεί µε Μπαιυζιανή 
συλλογιστική ότι υπό ορισµένες συνθήκες δίνει την πιθανότερη υπόθεση µε βάση 
τα δεδοµένα. Μέσα στο ίδιο πλαίσιο µπορεί να διατυπωθεί και η γενική αρχή 
του ελαχίστου µήκους περιγραφής (minimum description length principle — MDL 
principle) [Mitchell 1996]. 

Στη µηχανική µάθηση, συχνά µας ενδιαφέρει να βρούµε την καλύτερη υπόθεση 
σε ένα χώρο Η µε βάση τα γνωστά δεδοµένα D. Ένας τρόπος να καθορίσουµε τι 
εννοούµε λέγοντας καλύτερη είναι να απαιτήσουµε την πιθανότερη υπόθεση µε 
βάση τα δεδοµένα D και την τυχόν προηγούµενη γνώση για τις πιθανότητες 
των υποθέσεων στο Η. Το θεώρηµα του Μπαίυζ (Bayes), το οποίο είναι ο 
ακρογωνιαίος λίθος της οµώνυµης συλλογιστικής, παρέχει έναν άµεσο τρόπο 
υπολογισµού της πιθανότητας για µια υπόθεση h. Η έκφραση του είναι η εξής: 

P(h|D)= 
)(

)()|(
DP

hPhDP      (6.1) 

όπου:  

• P(h|D) είναι η πιθανότητα να ισχύει η υπόθεση h µε βάση τα 
παρατηρηθέντα δεδοµένα D και καλείται εκ των υστέρων πιθανότητα (posterior 
probability) της h, γιατί εκφράζει την εµπιστοσύνη στην h αφού έχουµε δει τα 
δεδοµένα D. 
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• P(D|h) είναι η πιθανότητα να παρατηρηθούν τα δεδοµένα D σε κάποιο 
κόσµο που η υπόθεση h ισχύει και λέγεται πιθανοφάνεια (likelihood) των 
δεδοµένων D δοθείσας της h. 

• P(h) είναι η πιθανότητα να ισχύει η υπόθεση h πριν την παρατήρηση των 
δεδοµένων και λέγεται εκ των προτέρων πιθανότητα (prior probability) της h. 
Εκφράζει την προηγούµενη γνώση που τυχόν έχουµε για την ισχύ της h. 

• P(D) είναι η πιθανότητα να παρατηρηθούν τα δεδοµένα D ανεξαρτήτως της 
υπόθεσης που ισχύει και λέγεται εκ των προτέρων πιθανότητα των δεδοµένων 
D. 

Σε πολλές περιπτώσεις, ο αλγόριθµος µάθησης θεωρεί ένα σύνολο υποψήφιων 
υποθέσεων Η και αναζητεί την πιο πιθανή από αυτές δοθέντων των δεδοµένων 
εκπαίδευσης. Μια τέτοια υπόθεση h λέγεται µέγιστη εκ των υστέρων (maximum a 
posteriori - MAP) υπόθεση. Ένας ευθύς τρόπος εύρεσης των MAP υποθέσεων είναι 
η εφαρµογή του θεωρήµατος του Bayes για κάθε υπόθεση στο Η και η επιλογή 
των µέγιστων από αυτές, δηλαδή: 

hMAP=argmax
Hh ∈

P(h|D) =argmax
Hh ∈ )(

)()|(
DP

hPhDP =argmax
Hh ∈

P(D|h)/P(h) (6.2) 

Στο τελευταίο βήµα, το P(D) παραλήφθηκε γιατί είναι σταθερά ως προς τις 
υποθέσεις. Μερικές φορές δεν έχουµε καµιά εκ των προτέρων γνώση για τις 
υποθέσεις h και δεν έχουµε λόγο να πιστεύουµε πως είναι ανισοπίθανες. Τότε 
µπορούµε να θεωρήσουµε πως και ο όρος P(h) είναι σταθερός για όλες τις 
υποθέσεις και να τον απαλείψουµε και αυτόν από τον τύπο (6.2). Έτσι, η MAP 
υπόθεση θα είναι αυτή που µεγιστοποιεί την πιθανοφάνεια P(D\h) και η οποία 
λέγεται υπόθεση µέγιστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood - ML) !IML· 

hML = argmax
Hh ∈

P(D|h) (6.3) 

Στην πράξη, περισσότερο από το ποια είναι η πιο πιθανή υπόθεση δοθέντων 
των δεδοµένων µας ενδιαφέρει συνήθως το ποια είναι η πιο πιθανή τιµή της 
συνάρτησης-στόχου ενός νέου στιγµιότυπου δοθέντων των δεδοµένων. Αν και 
µια απλή προσέγγιση είναι να θεωρήσουµε την τιµή της MAP υπόθεσης ως 
πιθανότερη τιµή, υπάρχει και καλύτερη λύση. Αυτή προκύπτει αν λάβουµε 
υπόψη τις προβλέψεις όλων των υποθέσεων, ζυγισµένες κατά την εκ των 
υστέρων πιθανότητά τους. Έτσι, αν η συνάρτηση-στόχος παίρνει τιµές σε ένα 
πεπερασµένο σύνολο V, τότε η πιθανότητα P(Vj|X,D) πως η σωστή τιµή για το 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

136 

στιγµιότυπο x είναι η Vj, δίνεται από τη σχέση: 

∑
∈

=
Hh

jhj DhPxVPDxVP )|()|(),|(      (6.4) 

όπου Ph (Vj|x) είναι η πιθανότητα να έχει το στιγµιότυπο x την τιµή Vj 
σύµφωνα µε την υπόθεση h. Η σχέση (6.4), όπως φαίνεται, µπορεί να 
εφαρµοστεί και για µη ντετερµινιστικές υποθέσεις, δηλαδή υποθέσεις h που για 
ένα δεδοµένο στιγµιότυπο x δεν ισχύει απαραίτητα 

, για κάποιο vx ∈V   (6.5) 

Η βέλτιστη απόφαση είναι η τιµή Vj για την οποία ο τύπος (6.4) µεγιστοποιείται:  

vopt = argmax
jv V∈

∑
∈Hh

jh DhPxvP )|()|(    (6.6) 

Ένα σύστηµα που ταξινοµεί τα στιγµιότυπα χρησιµοποιώντας την εξίσωση (6.6) 
καλείται βέλτιστος ταξινοµητής Μπαίυζ (Bayes optimal classifier). Καµιά άλλη 
µέθοδος που θεωρεί τον ίδιο χώρο υποθέσεων, την ίδια a priori γνώση και τα 
ίδια δεδοµένα δεν µπορεί να τον ξεπεράσει κατά µέσο όρο [Mitchell, 1996]. 

Απλοϊκός ταξινοµητής Μπαίυζ (Naive Bayes) 

∆ύο πρακτικά προβλήµατα εµφανίζονται στη χρήση του βέλτιστου ταξινοµητή 
Μπαίυζ. Το ένα είναι πως έχει γραµµική πολυπλοκότητα ως προς τον πληθυσµό 
|Η| του χώρου υποθέσεων, γεγονός που καθιστά την εφαρµογή του αδύνατη 
για απειροδιάστατους χώρους και µη αποδοτική για µεγάλους πεπερασµένους 
χώρους. Το άλλο είναι πως απαιτεί τη γνώση ή την εκτίµηση πάρα πολλών 
πιθανοτήτων: την πιθανοφάνεια P(D|h) των δεδοµένων D και την εκ των 
προτέρων πιθανότητα P(h) για κάθε υπόθεση h. Μία Μπαιυζιανή µέθοδος που 
αντιµετωπίζει σε µεγάλο βαθµό αυτές τις δυσκολίες είναι ο απλοϊκός ταξινοµητής 
Μπαίυζ (naive Bayes classifier — ΝΒ για συντοµία) [Lewis, 1998]). 

Ο ΝΒ εφαρµόζεται σε προβλήµατα µάθησης όπου τα στιγµιότυπα 
αναπαρίστανται µέσω του µοντέλου του διανυσµατικού χώρου, τα 
χαρακτηριστικά παίρνουν διακριτές τιµές (αν κάποια είναι συνεχή, πρέπει να 
κβαντιστούν) και η συνάρτηση-στόχος παίρνει τιµές (ετικέτες—labels) σε ένα 
πεπερασµένο σύνολο V. Παρέχεται ένα σύνολο από διανύσµατα 
εκπαίδευσης, βάσει του οποίου ο ταξινοµητής πρέπει να προβλέψει την ετικέτα 
ενός νέου στιγµιότυπου αναπαριστώµενου από το διάνυσµα (α1 , α2 ,..., αn). 
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Η Μπαιυζιανή προσέγγιση στην κατάταξη του νέου στιγµιότυπου είναι η 
ανάθεση σε αυτό της πιο πιθανής τιµής vopt, δεδοµένων των τιµών των 
χαρακτηριστικών του, α1, α2,. . . αn: 

vopt =argmax
jv V∈

P(vj|α1, α2, ..., αn), 

η οποία µέσω του θεωρήµατος του Μπαίυζ εκφράζεται ως: 

vopt=argmax
jv V∈ ),(

)()|,(

,...,21

,...,21

n

jjn

P
vPvP

ααα
ααα

=argmax
jv V∈

)()|,( ,...,21 jjn vPvP ααα (6.7) 

Η εκτίµηση των πιθανοτήτων που εµφανίζονται στην εξίσωση (6.7) πρέπει να 
γίνει µέσω των δεδοµένων εκπαίδευσης. Οι P(VJ) µπορούν να εκτιµηθούν εύκολα 
ως η συχνότητα εµφάνισης κάθε ετικέτας Vj στα δεδοµένα. Το ίδιο όµως δε 
µπορεί να γίνει για τις P(α1, α2, ..., αn|Vj), δηλαδή τις πιθανότητες εµφάνισης 
κάθε δυνατού στιγµιότυπου δεδοµένης µιας ετικέτας, αφού για συνηθισµένα 
µεγέθη συνόλων εκπαίδευσης τα περισσότερα στιγµιότυπα δεν θα έχουν 
εµφανιστεί, και εποµένως η συχνότητα εµφάνισης τους θα είναι µηδέν, που 
προφανώς δεν είναι αξιόπιστη εκτίµηση της πραγµατικής πιθανότητας 
εµφάνισης τους. 

Ο απλοϊκός ταξινοµητής Μπαίυζ βασίζεται στην απλουστευτική υπόθεση πως οι 
τιµές των χαρακτηριστικών είναι ανεξάρτητες δοθείσας της ετικέτας. Τότε, η 
πιθανότητα της κοινής εµφάνισης των α1,α2,...,αn, δεδοµένης µιας ετικέτας, 
είναι το γινόµενο των πιθανοτήτων εµφάνισης για καθένα από αυτά: Ρ(α1, 

α2,...,αn|νj) = ∏
=

n

i
ji vP

1

)|(α . Αντικαθιστώντας αυτή την έκφραση στην εξίσωση 

(5.7) έχουµε την έκφραση του ΝΒ: 

VNB = argmax
jv V∈

P(vj) ∏
=

n

i
ji vP

1

)|(α  (6.8) 

Από την εξίσωση (6.8) φαίνεται πως το πλήθος των πιθανοτήτων Ρ(αi|vj) που 
πρέπει να εκτιµηθούν επιπλέον των P(vj) ισούται µε το πλήθος των 
διαφορετικών τιµών των features επί το πλήθος των ετικετών, σηµαντικά 
µικρότερο από αυτό που θα απαιτούνταν για όλες τις P(α1,α2,...,αn|vj), ακόµα κι 
αν οι εκτιµήσεις τους ήταν αξιόπιστες. Έτσι, ο ΝΒ στη φάση εκπαίδευσής του 
εκτιµά µε βάση τα δεδοµένα τις P(vj) και P(αi|vj), το σύνολο των οποίων 
αποτελούν το µοντέλο ταξινόµησης που µαθαίνει, και στη φάση εξέτασης 
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χρησιµοποιεί την εξίσωση (6.8) για να κατατάξει κάθε νέο στιγµιότυπο. Ένα 
ενδιαφέρον χαρακτηριστικό του είναι πως δεν ερευνά το χώρο υποθέσεων για 
την εντοπισµό της καλύτερης υπόθεσης, όπως κάνουν πολλοί αλγόριθµοι 
µάθησης, αλλά σχηµατίζει άµεσα ένα µοντέλο, απλά µετρώντας τη συχνότητα 
των συνδυασµών των τιµών των features και των ετικετών µέσα στο σύνολο 
εκπαίδευσης. 

Αν και µια εύλογη εκτίµηση των πιθανοτήτων P(αi|vj) είναι το ποσοστό των 
στιγµιότυπων εκπαίδευσης µε ετικέτα vj τα οποία έχουν τιµή αi στο αντίστοιχο 
feature, δεν ενδείκνυται σε περιπτώσεις που η πραγµατική τιµή της πιθανότητας 
είναι αρκετά µικρή. Η αιτία είναι ουσιαστικά η ίδια που έκανε προβληµατική 
την εκτίµηση των πιθανοτήτων P(α1,α2,...,αn|vj), αν και στην περίπτωση των 
τελευταίων η εµφάνιση του προβλήµατος είναι ο κανόνας, ενώ εδώ η εξαίρεση. 
Ωστόσο, για ετικέτες µε λίγα στιγµιότυπα εκπαίδευσης είναι πιθανό να µην 
υπάρχει κανένα από αυτά µε τιµή α; στο αντίστοιχο feature, και εποµένως η 
P(ai|vj) να εκτιµηθεί ως µηδέν. Πέρα από την υποεκτίµηση της πραγµατικής 
πιθανότητας που συµβαίνει, το χειρότερο είναι πως ο όρος αυτός θα κυριαρχήσει 
για όλα τα µελλοντικά στιγµιότυπα µε τιµή α; στο feature, καθώς η ποσότητα 
που υπολογίζεται στην εξίσωση (6.8) απαιτεί τον πολλαπλασιασµό των P(αi|vj) 
για αυτό το στιγµιότυπο, και εποµένως η εκ των υστέρων πιθανότητα του για την 
κλάση vj θα είναι µηδέν, ανεξαρτήτως των τιµών των άλλων features. 

Μια προσέγγιση για την αποφυγή αυτής της δυσκολίας είναι η χρήση της m-
εκτίµησης (m-estimate) της πιθανότητας, η οποία ορίζεται ως: 

mv
mpv

vP
j

ji
jim

+

+
=

)(#
),(#

)|(
^ α

α     (6.9) 

όπου #(αi, vj.) είναι το πλήθος των δεδοµένων µε τιµή αi στο αντίστοιχο feature 
και ετικέτα vj, #(vj) το πλήθος των δεδοµένων µε ετικέτα vj, p είναι η εκ των 
προτέρων εκτίµηση της πιθανότητας που θέλουµε να προσδιορίσουµε και m 
είναι µια σταθερά που λέγεται ισοδύναµο µέγεθος δείγµατος (equivalent sample size), η 
οποία καθορίζει πόσο ισχυρό θεωρείται το p σε σχέση µε τα παρατηρούµενα 
δεδοµένα. Απουσία άλλης πληροφορίας, η συνήθης µέθοδος επιλογής του p είναι 
να υποθέσουµε πως οι τιµές του feature δοθείσας της vj είναι ισοπίθανες - έτσι αν 
αυτό έχει k δυνατές τιµές, το ρ τίθεται 1/k. Για m=0, η m-εκτίµηση αντιστοιχεί 
απλά στο ποσοστό των δεδοµένων µε ετικέτα vj τα οποία έχουν τιµή α; στο 
feature. Ο λόγος που το m καλείται ισοδύναµο µέγεθος δείγµατος είναι πως η 
εξίσωση (5.9) µπορεί να ερµηνευθεί ωσάν τα αρχικά δεδοµένα να έχουν 
αυξηθεί κατά m εικονικά στιγµιότυπα µε ετικέτα vj, από τα οποία τα m p να 
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έχουν τιµή αi στο feature. 

Ο απλοϊκός ταξινοµητής Μπαίυζ, παρά την αρκετά δεσµευτική υπόθεση της υπό 
συνθήκη ανεξαρτησίας των χαρακτηριστικών, έχει να επιδείξει αναπάντεχα 
µεγάλη ακρίβεια και σε εφαρµογές που η υπόθεση της ανεξαρτησίας εµφανώς 
παραβιάζεται. Στο [Domingos & Pazzani, 1996] παρέχεται µια ενδιαφέρουσα 
ανάλυση για το ευτυχές αυτό φαινόµενο. Ένα ακόµα πλεονέκτηµα του ΝΒ είναι 
η σχετική απλότητα των µοντέλων που κατασκευάζει, τα οποία µπορούν να 
γίνουν εύκολα κατανοητά από τον άνθρωπο, ιδιαίτερα µέσω οπτικοποίησης 
(visualization) [Becker et al., 1997]. Η κατανόηση του υποκείµενου µοντέλου 
αυξάνει γενικά την εµπιστοσύνη των χρηστών σε ένα σύστηµα σε σχέση µε τη 
θεώρηση του τελευταίου ως "µαύρου κουτιού" που δέχεται στην είσοδο 
στιγµιότυπα και επιστρέφει στην έξοδο προβλέψεις για αυτά. Παράλληλα, οι 
χρήστες µπορούν να απορρίψουν προβλέψεις του µοντέλου ή και ολόκληρο το 
µοντέλο αν κρίνουν πως αυτό βασίζεται σε ασήµαντους ή άσχετους παράγοντες 
ή αγνοεί άλλους περισσότερο κρίσιµους. 

6.2.2 Μάθηση βασισµένη στα στιγµιότυπα 

Οι βασισµένες στα στιγµιότυπα (instance-based, για συντοµία IB) µέθοδοι µάθησης 
έχουν µια θεµελιώδη διαφορά από τις άλλες µεθόδους µάθησης που έχουν 
αναπτυχθεί: δεν κατασκευάζουν ένα γενικό ρητά διατυπωµένο µοντέλο που 
προσεγγίζει τη συνάρτηση-στόχο καθολικά. Το µόνο που κάνουν στη φάση της 
µάθησης είναι να αποθηκεύουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης, γι' αυτό είναι γνωστές 
και ως µέθοδοι βασισµένες στη µνήµη (memory-based). Η γενίκευση πέρα από τα 
παρατηρηθέντα δεδοµένα γίνεται κάθε φορά που εµφανίζεται ένα νέο 
στιγµιότυπο προς κατάταξη. Τότε, ένα σύνολο από σχετιζόµενα µε αυτό γνωστά 
στιγµιότυπα ανακαλείται από τη µνήµη και χρησιµοποιείται για την κατάταξη 
του νέου στιγµιότυπου. Έτσι, αυτό που συµβαίνει ουσιαστικά είναι να 
παρέχεται µια τοπική προσέγγιση στη συνάρτηση-στόχο αντί µίας καθολικής 
[Aha et al., 1991]. 

Το κύριο πλεονέκτηµα των IB µεθόδων είναι πως µπορούν να προσεγγίσουν 
πολύ καλύτερα από άλλες µεθόδους τη συνάρτηση-στόχο αν αυτή είναι 
πολύπλοκη καθολικά, αλλά µπορεί να περιγραφεί ως µια συλλογή λιγότερο 
σύνθετων τοπικών προσεγγίσεων. Το κύριο µειονέκτηµα τους είναι πως το 
υπολογιστικό κόστος κατά την ταξινόµηση νέων στιγµιότυπων µπορεί να είναι 
πολύ υψηλό. Ο λόγος είναι πως σχεδόν όλοι οι υπολογισµοί λαµβάνουν χώρα 
τότε και όχι κατά τη φάση εκπαίδευσης. Η IΒ µάθηση αναφέρεται και ως οκνηρή 
µάθηση (lazy learning), ακριβώς για το λόγο ότι αναβάλει τους υπολογισµούς 
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µέχρι την αίτηση για κατάταξη ενός νέου στιγµιότυπου (query). Έτσι, ένα 
σηµαντικό πρακτικό ζήτηµα είναι η ανάπτυξη τεχνικών αποδοτικής 
ευρετηριοποίησης των στιγµιότυπων εκπαίδευσης, για να µειωθεί ο χρόνος 
ανάκτησης τους κατά τη φάση κατάταξης. 

Παρακάτω περιγράφεται ο αρκετά διαδεδοµένος αλγόριθµος των k κοντινότερων 
γειτόνων (k-NN), µε τις διάφορες παραλλαγές του. Άλλες IB µέθοδοι 
περιλαµβάνουν την τοπική παλινδρόµηση µε βάρη (local weighted regression), που 
αποτελεί µια γενίκευση του k-ΝΝ, τα δίκτυα συναρτήσεων ακτινικής βάσης (radial 
basis function networks), που σχετίζονται επίσης µε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, 
και τη συλλογιστική βασισµένη σε περιπτώσεις (case-based reasoning), µια IB 
προσέγγιση στην οποία τα στιγµιότυπα αναπαρίστανται από πλούσιες 
συµβολικές περιγραφές. 

Αλγόριθµος των k κοντινότερων γειτόνων (k-Nearest Neighbor) 

Ο αλγόριθµος ταξινόµησης µε βάση τους k κοντινότερους γείτονες (k-Nearest 
Neighbor Algorithm - k-ΝΝ) είναι η πιο βασική IB µέθοδος µάθησης. Η κεντρική 
ιδέα είναι πως η τιµή της συνάρτησης-στόχου για ένα νέο στιγµιότυπο βασίζεται 
αποκλειστικά και µόνο στις αντίστοιχες τιµές των k πιο "κοντινών" του 
στιγµιότυπων εκπαίδευσης, τα οποία αποτελούν τους "γείτονες" του. Τρία 
ζητήµατα πρέπει να αποφασιστούν προκειµένου να καθοριστεί πλήρως ο 
αλγόριθµος: 

1. Ο ορισµός της απόστασης µεταξύ δύο στιγµιότυπων, δηλαδή µιας 
µετρικής πάνω στο χώρο των στιγµιότυπων (instance space), που θα 
εκφράζει την εγγύτητα, ή αλλιώς την "οµοιότητα" µεταξύ των 
στιγµιότυπων. 

2. Ο τρόπος συνδυασµού των τιµών των k κοντινότερων γειτόνων. 

3. Η τιµή του k. 

Για το πρώτο ζήτηµα, υπάρχουν πολλές εναλλακτικές επιλογές. Η απόφαση 
εξαρτάται από τα ειδικά χαρακτηριστικά του χώρου στιγµιότυπων του 
προβλήµατος. Ιδιαίτερη σηµασία έχει το αν στην αναπαράσταση των 
στιγµιότυπων περιλαµβάνονται αριθµητικά ή συµβολικά χαρακτηριστικά. 
Στον "παραδοσιακό" k-ΝΝ αλγόριθµο, στον οποίο τα στιγµιότυπα 
θεωρούνται πως ανήκουν στον n-διάστατο χώρο Kn, µια µετρική που υιοθετείται 
συχνά είναι η γνωστή Ευκλείδια απόσταση. Πιο συγκεκριµένα, αν τα 
στιγµιότυπα αναπαρίστανται ως διανύσµατα από χαρακτηριστικά που 
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παίρνουν τιµές πραγµατικούς αριθµούς, δηλαδή το στιγµιότυπο x 
αναπαρίσταται από το διάνυσµα: 

,)(),...,(),( 21 xxx nααα  

όπου ar (x) δηλώνει την τιµή του r-οστού feature του x, τότε η απόσταση d(xi,xj) 
µεταξύ δύο στιγµιότυπων xi. και xj ορίζεται ως: 

d(xi, xj) ∑
=

−≡
n

r
jrir xx

1

2))()(( αα     (6.10) 

Φυσικά, κάθε συνάρτηση που πληροί τα κριτήρια µετρικής είναι δυνατόν να 
επιλεχθεί αντί της Ευκλείδιας. 

Στην εικόνα δεξιά φαίνεται η λειτουργία του k-ΝΝ στην περίπτωση 
δυαδικής συνάρτησης-στόχου και δισδιάστατων στιγµιότυπων. Τα 
"+" και τα "-" δείχνουν τα στιγµιότυπα εκπαίδευσης της κάθε 
κλάσης και το xq ένα στιγµιότυπο προς κατάταξη. Φαίνεται πως ο 
1-ΝΝ κατατάσσει το xq ως "+", ενώ ο 7-ΝΝ το κατατάσσει ως "-". 

Στην περίπτωση που τα χαρακτηριστικά είναι συµβολικά, η 
Ευκλείδια απόσταση δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί, αφού δεν έχει νόηµα η 
αφαίρεση συµβολικών ποσοτήτων. Το πιο βασικό µέτρο για αυτήν την 
περίπτωση είναι το µέτρο επικάλυψης (overlap metric), το οποίο αναφέρεται και ως 
απόσταση Hamming ή απόσταση Manhattan, και ορίζεται ως εξής: 

d(xi, xj) ∑
=

≡
n
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jrir xx
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))(),(( ααδ   (6.11) 

όπου  

 

Το µέτρο αυτό απλά ισούται µε τον αριθµό των features στα οποία διαφέρουν τα 
στιγµιότυπα. Πάνω σε αυτό, µπορούν να οριστούν και άλλα πιο εξελιγµένα 
µέτρα. 

Ένα µειονέκτηµα που παρουσιάζουν τα δύο προηγούµενα παραδείγµατα 
µετρικών είναι πως όλα τα features θεωρούνται ισοδύναµα κατά τον υπολογισµό 
της απόστασης. Αυτό είναι ιδιαίτερα προβληµατικό αν στην πραγµατικότητα 
δεν είναι όλα τα features σχετικά µε τη συγκεκριµένη συνάρτηση-στόχο που 
επιδιώκεται να προσεγγιστεί, αλλά και γενικότερα, οποτεδήποτε υπάρχουν 
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σηµαντικές διαφορές µεταξύ των features ως προς την αξία τους στον 
προσδιορισµό της συνάρτησης. Σε µια τέτοια περίπτωση, οι παραπάνω µετρικές 
είναι παραπλανητικές, από την άποψη πως στιγµιότυπα που πραγµατικά 
σχετίζονται µεταξύ τους, είναι δυνατόν να θεωρούνται αποµακρυσµένα λόγω 
των διαφορών τους σε άσχετα ή ασήµαντα features. 

Μια λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι κάθε feature να αποτιµάται διαφορετικά 
στον υπολογισµό της απόστασης, ανάλογα µε την αξία του. Αυτό αντιστοιχεί στο 
να επιµηκυνθούν οι άξονες στον Ευκλείδιο χώρο για τα σχετικά features και να 
συρρικνωθούν για τα λιγότερο σχετικά. Η µέθοδος αυτή λέγεται αποτίµηση των 
χαρακτηριστικών (feature -weighting) και είναι χρήσιµη και σε άλλες περιπτώσεις, 
πέραν της χρήσης της στη διαµόρφωση της µετρικής για τον k-ΝΝ. Με βάση 
αυτήν, ο τύπος (5.11), για παράδειγµα, θα µπορούσε να γίνει: 

d(xi, xj) ∑
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≡
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jrirr xxw
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))(),(( ααδ    (6.12) 

όπου wr είναι το βάρος του feature ar. 

Σχετικά µε το πώς υπολογίζονται τα βάρη, υπάρχουν δύο κύριες προσεγγίσεις. Η 
πιο απλή και άµεση προσέγγιση είναι να προσδιοριστούν τα βάρη µέσω της 
βελτιστοποίησης της αποτελεσµατικότητας του ταξινοµητή. Ένας τρόπος να γίνει 
αυτό είναι ο εξής: 

Επιλέγονται τυχαία κάποια από τα δεδοµένα εκπαίδευσης για να 
εκπαιδεύσουν τον αλγόριθµο µάθησης (training set) και τα υπόλοιπα 
χρησιµοποιούνται για έλεγχο (test set). Πάνω σε αυτά τα δεδοµένα, τα βάρη 
w1, w2,..., wη των features επιλέγονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιήσουν το 
ποσοστό λαθών (ή κάποιο άλλο µέτρο αξιολόγησης). Στη συνέχεια, η όλη 
διαδικασία µπορεί να επαναληφθεί αρκετές φορές για διαφορετικούς 
διαµερισµούς των δεδοµένων σε σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου, µε σκοπό τη 
µεγαλύτερη προσέγγιση της πραγµατικής κατανοµής των στιγµιότυπων. Τέλος, 
υπολογίζονται οι µέσοι όροι των βαρών για το σύνολο των επαναλήψεων, οι 
οποίοι αποτελούν και τα τελικά βάρη. 

Η παραπάνω διαδικασία του επαναληπτικού χωρισµού σε σύνολα 
εκπαίδευσης και ελέγχου εφαρµόζεται µε διάφορες παραλλαγές σε αρκετές 
περιπτώσεις εκτίµησης παραµέτρων και µέτρων αποτελεσµατικότητας, πέραν 
από αυτή που αναφέρθηκε. Επίσης γενική είναι η προσέγγιση της 
βελτιστοποίησης παραµέτρων µέσω της χρησιµοποίησης του ίδιου του 
αλγορίθµου µάθησης ως µέσο για την αξιολόγηση της απόδοσης, η οποία 
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αναφέρεται ως προσέγγιση περιτυλίγµατος (wrapper approach). 

Η προσέγγιση περιτυλίγµατος, αν και άµεση, δεν είναι αποδοτική, για το λόγο 
ότι απαιτεί κατά την αναζήτηση σε ένα µεγάλο χώρο παραµέτρων την κλήση του 
αλγορίθµου µάθησης τόσες φορές, όσα είναι τα βήµατα της αναζήτησης. Η άλλη 
διαδεδοµένη προσέγγιση στην εκτίµηση παραµέτρων είναι αυτή του φίλτρου 
(filter approach). Σύµφωνα µε αυτήν, η εκτίµηση γίνεται χωρίς τη χρήση του 
αλγορίθµου µάθησης, µε τη βοήθεια των δεδοµένων µόνο και µιας αριθµητικής 
συνάρτησης που εκτιµά τη "σηµαντικότητα" της παραµέτρου. 

Αφού προσδιορισθούν µέσω κάποιας µετρικής οι k κοντινότεροι γείτονες ενός 
νέου στιγµιότυπου xq , οι τιµές της συνάρτησης-στόχου που έχει ο καθένας από 
αυτούς πρέπει να συνδυαστούν για να δώσουν την εκτιµώµενη τιµή για το νέο. 
Και εδώ είναι δυνατές διάφορες επιλογές. Στην περίπτωση που η συνάρτηση-
στόχος παίρνει διακριτές τιµές, η πιο συνηθισµένη τακτική είναι να επιλέγεται 
η πιο συχνή από τις τιµές των γειτόνων, ή υπό τη µορφή τύπου: 
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όπου V = {v1,..., vs } είναι το σύνολο των τιµών της συνάρτησης-στόχου και f: Α→V 
η συνάρτηση-στόχος. Σε περίπτωση ισοβαθµιών επιλέγεται εκ των 
ισοβαθµούντων µια τιµή, είτε τυχαία ή η καθολικά πιο συχνή τιµή (για το 
σύνολο των στιγµιότυπων εκπαίδευσης). 

Εξίσου απλή είναι η προσέγγιση συνεχούς συνάρτησης-στόχου. Η συνήθης 
πρακτική είναι να υπολογίζεται ο µέσος όρος των τιµών των γειτόνων. 
Έτσι, η συνεχής συνάρτηση f: Kn→K προσεγγίζεται στο σηµείο xq της αίτησης 
από το: 

k
xf

xf
k

i i
q

∑=← 1
^ )(

)(   (6.14)) 

Μία βελτιωµένη παραλλαγή του k-ΝΝ όσον αφορά το συνδυασµό των τιµών των 
γειτόνων είναι η αποτίµηση της συνεισφοράς καθενός από τους k γείτονες µε 
βάση την απόσταση από το προς κατάταξη στιγµιότυπο, δίνοντας µεγαλύτερο 
βάρος στους κοντινότερους γείτονες. Αυτή αποτελεί τη µε βάση την απόσταση 
(distance-weighted) εκδοχή του αλγορίθµου. Έτσι, ο τύπος (5.13) για την περίπτωση 
συµβολικής συνάρτησης-στόχου γίνεται: 
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όπου w(xq, xi) µία γνησίως φθίνουσα ως προς την απόσταση d(xq, xi) συνάρτηση 
και η οποία αποτελεί τη συνάρτηση αποτίµησης των γειτόνων µε βάση την 
απόσταση. Μία κλάση συναρτήσεων που χρησιµοποιείται συχνά περιλαµβάνει 
συναρτήσεις της µορφής 

cxxd
xxw n

iq
iq +
=

),(
1),(  

όπου n  και c είναι µη αρνητικές σταθερές. Αν c=0  και το xq ταυτίζεται µε 
κάποιο στιγµιότυπο εκπαίδευσης xi και εποµένως η απόσταση d(xq, xi), άρα και 
ο παρονοµαστής του κλάσµατος είναι 0, ορίζουµε το f(xq) να είναι ίσο µε 
f(xi). Για την περίπτωση συνεχούς συνάρτησης-στόχου, ο αντίστοιχος τύπος 
(5.14) γίνεται 

∑
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Ο παρονοµαστής χρησιµοποιείται για την κανονικοποίηση των συνεισφορών 
των διαφόρων βαρών. 

Ο k-ΝΝ είναι ένας πολύ αποτελεσµατικός αλγόριθµος µάθησης, τόσο για 
αριθµητικά όσο και για συµβολικά δεδοµένα, ιδιαίτερα όταν γίνεται µε 
αποτίµηση χαρακτηριστικών και γειτόνων. Είναι ανθεκτικός σε θορυβώδη 
στιγµιότυπα εκπαίδευσης, ειδικά για µεγαλύτερες τιµές του k, καθώς τα 
αποµονωµένα λανθασµένα δεδοµένα "απορροφώνται" κατά τον υπολογισµό 
του µέσου όρου. Η επαγωγική κλίση του k-ΝΝ είναι η υπόθεση πως η τιµή της 
συνάρτησης-στόχου ενός στιγµιότυπου είναι παρόµοια µε αυτή των γειτονικών 
του. 

Ένα πρακτικό θέµα κατά την εφαρµογή του k-ΝΝ, όπως αναφέρθηκε και 
παραπάνω για τις IΒ µεθόδους γενικότερα, είναι η αποδοτική ευρετηριοποίηση 
των στιγµιότυπων στη µνήµη. Σε µια απλή υλοποίηση, η υπολογιστική 
πολυπλοκότητα για την κατάταξη ενός νέου στιγµιότυπου είναι ανάλογη του 
αριθµού των στιγµιότυπων εκπαίδευσης, αφού χρειάζεται να υπολογιστεί η 
απόσταση του νέου µε κάθε στιγµιότυπο εκπαίδευσης, για να επιλεχθούν στη 
συνέχεια τα k κοντινότερα. Κάτι τέτοιο έχει υψηλότατο κόστος για µεγάλα 
σύνολα δεδοµένων. Για το λόγο αυτό έχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι 
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ευρετηριοποίησης, όπως τα k-d δέντρα (k-d trees) [Friedman et al., 1977], που 
σκοπό έχουν τον πιο γρήγορο εντοπισµό των κοντινότερων γειτόνων µε κάποιο 
επιπλέον κόστος στη µνήµη. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7 

Ευφυείς Πράκτορες 

7.1 Εισαγωγή 
Σύµφωνα µε τους Lange και Oshima (1998) πράκτορας είναι ένα αντικείµενο 
λογισµικού (software object) που κινείται σε ένα δεδοµένο περιβάλλον εκτέλεσης 
(execution environment) και διαθέτει υποχρεωτικά µια σειρά από ιδιότητες. 
Συγκεκριµένα, θα πρέπει να είναι αυτόνοµος (autonomous), να αντιλαµβάνεται 
αλλαγές στο περιβάλλον και να δρα ανάλογα µε αυτές (reactive), να οδηγείται 
από τους στόχους και τα καθήκοντα που του έχουν ανατεθεί (goal driven) και 
τέλος να ενεργεί χωρίς διακοπές στο χρόνο (temporally continuous). Ακόµα, ένας 
πράκτορας ενδέχεται να συγκεντρώνει κάποιες από τις ακόλουθες ιδιότητες, σε 
προαιρετική όµως βάση: να µπορεί να επικοινωνεί µε άλλους πράκτορες 
(communicative), να κινείται ανάµεσα σε hosts (mobile), ή τέλος να 
προσαρµόζεται ανάλογα µε πρότερη εµπειρία (learning) (Lange and Oshima, 
1998). Όλα τα προηγούµενα γνωρίσµατα, καθιστούν τους πράκτορες ιδιαίτερα 
χρήσιµους σε εφαρµογές µε µεγάλες απαιτήσεις σε διαχείριση πληροφοριών και 
στην εκτέλεση διαφορετικών και πολύπλοκων λειτουργιών.  

Οι πράκτορες θεωρούνται ευφυείς όταν χρησιµοποιούν διάφορες τεχνικές 
Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning), όπως Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural 
Networks), Εκµάθηση Κανόνων (Rule Learning), Bayesian Networks και 
Εξόρυξη ∆εδοµένων (Data Mining), ούτως ώστε να µπορέσουν να «µάθουν» τα 
ενδιαφέροντα και τις συνήθειες κάθε χρήστη ξεχωριστά και έτσι να του 
προσφέρουν ουσιαστική βοήθεια. Είναι ακόµα πιθανό να χρειαστεί να 
προσαρµόσουν τη λειτουργία τους και τον τρόπο παροχής υπηρεσιών ανάλογα 
µε το πως οι ανάγκες του χρήστη αλλάζουν στο πέρασµα του χρόνου. Η 
εκπαίδευση αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγµα όπου όλα αυτά τα 
γνωρίσµατα των ευφυών πρακτόρων µπορούν να τεθούν σε εφαρµογή ώστε να 
βελτιστοποιηθεί η τελική απόδοση (Βοζαλής, Γιουβανάκης, Σαµαρά, Νικολάου, 
Ταραµπάνης, Μαργαρίτης, 2001). 
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Οι ευφυείς πράκτορες (intelligent agents) έχουν γίνει τα τελευταία χρόνια ένα 
δηµοφιλές εργαλείο στην ανάπτυξη λογισµικού καθώς χρησιµοποιούνται σε όλο 
και περισσότερα είδη εφαρµογών. Ήδη σε τοµείς όπως αναζήτηση πληροφοριών στο 
Internet, η υλοποίηση φιλικών interfaces και η διαχείριση αλληλογραφίας η 
τεχνολογία έξυπνων πρακτόρων έχει εφαρµοστεί µε επιτυχία. Όµως, παρά τη 
µεγάλη αυτή δηµοτικότητα που ήδη έχουν αποκτήσει οι έξυπνοι πράκτορες, οι 
ερευνητές δεν έχουν ακόµα καταλήξει σε έναν ακριβή ορισµό της έννοιας 
"πράκτορας" αλλά ούτε και στα χαρακτηριστικά που πρέπει να περιλαµβάνει. Έτσι 
ο όρος "πράκτορας" χρησιµοποιείται µε πολλούς διαφορετικούς τρόπους 
κινδυνεύοντας έτσι να γίνει ασαφής και να χάσει το νόηµα του. Στο κεφάλαιο 
αυτό θα δώσουµε µία γενική περιγραφή της έννοιας "πράκτορας" και της 
χρησιµότητας της. Ακόµα, θα αναφερθούµε σε γλώσσες προγραµµατισµού 
πρακτόρων καθώς και σε εφαρµογές στις οποίες έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί έξυπνοι 
πράκτορες. 

7.2 Μία γενική περιγραφή της έννοιας "πράκτορας" 
Ο όρος "πράκτορας" δεν είναι µία σαφώς καθορισµένη έννοια αφού έχουν 
προταθεί από διάφορους ερευνητές πολλοί διαφορετικοί ορισµοί. Έτσι, αυτό που θα 
κάνουµε στη συνέχεια είναι όχι να δώσουµε κάποιον αυστηρό ορισµό, αλλά να 
περιγράψουµε τις κυριότερες ιδιότητες ενός "πράκτορα" έτσι ώστε να δοθεί µία 
γενική εικόνα της έννοιας αυτής. Τις ιδιότητες αυτές µπορούµε να τις 
κατατάξουµε σε δύο κατηγορίες: στις ιδιότητες που εντάσσονται στην ασθενή 
θεώρηση της έννοιας "πράκτορας" και στις ιδιότητες που εντάσσονται στην 
ισχυρή θεώρηση της έννοιας "πράκτορας" (Παναγιωτόπουλος, 2002). Οι ιδιότητες 
που ανήκουν στην ασθενή θεώρηση είναι αυτές που είναι γενικώς παραδεκτό από 
τους περισσότερους ερευνητές ότι πρέπει να έχει ένας πράκτορας. Αντιθέτως, οι 
ιδιότητες της ισχυρής θεώρησης δεν είναι γενικώς παραδεκτό ότι πρέπει να 
υπάρχουν σε έναν πράκτορα. 

Η ασθενής θεώρηση του όρου "πράκτορας": Οι ιδιότητες που κατά γενική 
παραδοχή πρέπει να έχει ένας πράκτορας είναι οι παρακάτω: 

• Αυτονοµία (autonomy): οι πράκτορες λειτουργούν χωρίς την άµεση 
ανθρώπινη (ή γενικότερα εξωτερική) παρέµβαση και ελέγχουν τις πράξεις 
τους και την εσωτερική τους κατάσταση. 

• Κοινωνική ικανότητα (social ability): οι πράκτορες έχουν τη δυνατότητα να 
επικοινωνούν µε άλλους πράκτορες µέσω µίας γλώσσας πρακτόρων. 
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• Ικανότητα αντίδρασης (reactivity): οι πράκτορες είναι ικανοί να 
αντιλαµβάνονται το περιβάλλον τους και να αντιδρούν ανάλογα µε τις 
αλλαγές που γίνονται σ' αυτό. 

• Χρονική συνέχεια (temporal continuity): οι πράκτορες "τρέχουν" συνεχώς, είτε 
είναι ενεργοί στο προσκήνιο, είτε στο παρασκήνιο (background). 

• Προσανατολισµός σε στόχο (proactivity): οι πράκτορες δεν αντιδρούν απλώς 
στα ερεθίσµατα του περιβάλλοντος αλλά µπορούν να δρουν 
προσανατολισµένοι σε έναν στόχο. 

Ένα απλό παράδειγµα πράκτορα που έχει τις παραπάνω ιδιότητες είναι το softbot 
(software robot). Με τον όρο softbot εννοούµε έναν πράκτορα που δρα µέσα σε 
ένα περιβάλλον λογισµικού. 

Η ισχυρή θεώρηση του όρου "πράκτορας": Για πολλούς ερευνητές ο όρος 
"πράκτορας" έχει πιο σαφές και συγκεκριµένο νόηµα. Αυτοί θεωρούν τον πράκτορα 
ως ένα υπολογιστικό σύστηµα που, εκτός από τις ιδιότητες που δόθηκαν 
παραπάνω, έχει και ιδιότητες που συναντάµε στους ανθρώπους όπως γνώση, 
πεποίθηση, υποχρέωση ή ακόµα και συναισθήµατα. Μερικές από τις ιδιότητες 
που εντάσσονται στην ισχυρή θεώρηση του πράκτορα είναι οι παρακάτω: 

• Ικανότητα Μετακίνησης (mobility): Είναι η ικανότητα του πράκτορα να 
µετακινείται σε διάφορες τοποθεσίες µέσα σε ένα δίκτυο. 

• Καλοσύνη(benevolence): Η υπόθεση ότι οι πράκτορες δεν έχουν 
αλληλοσυγκρουόµενους στόχους, οπότε ο κάθε πράκτορας προσπαθεί να 
κάνει ό,τι του ζητηθεί. 

• Ορθολογικότητα (rationality): Η υπόθεση ότι ο πράκτορας ενεργεί έτσι 
ώστε να επιτύχει τους στόχους του. 

• Προσαρµοστικότητα (adaptivity): Η ικανότητα του πράκτορα να 
προσαρµόζεται στις συνθήκες του περιβάλλοντος. 
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Πίνακας 7.1 Ασθενής και ισχυρή θεώρηση της έννοιας "πράκτορας" (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Ασθενής Θεώρηση Πράκτορα  Ισχυρή Θεώρηση Πράκτορα  

Αυτονοµία  

Κοινωνική Ικανότητα 

 Ικανότητα Αντίδρασης 

Προσανατολισµός σε Στόχο 

Χρονική Συνέχεια  

Ικανότητα Μετακίνησης 

Καλοσύνη 

Ορθολογικότητα 

Προσαρµοστικότητα  

Η έννοια της νοηµοσύνης ενός πράκτορα: Είναι αρκετά δύσκολο να ορίσουµε τι 
ακριβώς είναι αυτό που κάνει έναν πράκτορα "έξυπνο". Ωστόσο, µπορούµε γενικά 
να πούµε ότι ένας πράκτορας είναι έξυπνος όταν έχει την ικανότητα να 
επιτελεί τους στόχους και τα καθήκοντα που έχει επιφορτιστεί. Έτσι, σε ένα 
ελάχιστο επίπεδο νοηµοσύνης µπορεί να δίνονται στον πράκτορα εντολές µε τη 
µορφή κανόνων και αυτός να ενεργεί µε τη βοήθεια κάποιου µηχανισµού 
εξαγωγής συµπεράσµατος. Σε ένα ανώτερο επίπεδο, ο πράκτορας θα είναι ικανός 
να µαθαίνει και να προσαρµόζεται αυτόµατα στο περιβάλλον έτσι ώστε να 
πετυχαίνει τους σκοπούς του. 

7.3 Αρχιτεκτονική Έξυπνων Πρακτόρων 
Έως τώρα ασχοληθήκαµε µε την εξωτερική συµπεριφορά που πρέπει να έχει 
ένας πράκτορας, ποια χαρακτηριστικά πρέπει να έχει και γενικά µε το τι πρέπει 
να κάνει. Για να περιγράψουµε µε ποιο τρόπο θα κατασκευάσουµε τον πράκτορα 
έτσι ώστε να έχει αυτή την συµπεριφορά που ορίσαµε, πρέπει να ασχοληθούµε µε 
την αρχιτεκτονική των έξυπνων πρακτόρων. ∆ηλαδή µε την αρχιτεκτονική 
περιγράφουµε µία συγκεκριµένη µεθοδολογία για την κατασκευή πρακτόρων και 
αναλύουµε τα τµήµατα από τα οποία αποτελείται ένας πράκτορας καθώς και τις 
αλληλεπιδράσεις των τµηµάτων αυτών µεταξύ τους. 

Όπως είδαµε παραπάνω, ένας πράκτορας πρέπει να έχει ικανότητα αντίδρασης 
στα ερεθίσµατα που δέχεται, εποµένως πρέπει να έχει τη δυνατότητα να 
αντιλαµβάνεται το περιβάλλον αλλά και να επιδρά πάνω σ' αυτό. Εποµένως για 
να κατασκευάσουµε έναν πράκτορα πρέπει να τον εφοδιάσουµε µε αισθητήρες 
(detectors) και µε επιδραστές (effectors). Με τη βοήθεια των αισθητήρων και των 
επιδραστών ο πράκτορας θα µπορεί εκτός από την ικανότητα αντίδρασης να 
έχει και κοινωνική ικανότητα, δηλαδή να αντιλαµβάνεται τα µηνύµατα που 
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δέχεται από άλλους πράκτορες µέσω των αισθητήρων του αλλά και να στέλνει 
µηνύµατα µέσω των επιδραστών. 

Έτσι, αν για παράδειγµα θεωρήσουµε έναν άνθρωπο σαν πράκτορα τότε οι 
αισθητήρες  του είναι  τα µάτια, τα αφτιά, η µύτη  κλπ ενώ οι 
επιδραστές 

 
Σχήµα 7.1 Αρχιτεκτονική Ευφυούς Πράκτορα (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

είναι τα χέρια, τα πόδια, ή ακόµα και το στόµα µε το οποίο στέλνουµε µηνύµατα σε 
άλλους ανθρώπους. Αντίστοιχα, ένα softbot που δρα σε ένα περιβάλλον 
λογισµικού έχει ως αισθητήρες και επιδραστές υπολογιστικές διαδικασίες που 
αντιλαµβάνονται το περιβάλλον και δρουν πάνω σ' αυτό. 

Εκτός από τη δυνατότητα να αντιλαµβάνεται το περιβάλλον, στις περισσότερες 
περιπτώσεις ένας πράκτορας χρειάζεται να έχει µία εσωτερική κατάσταση η οποία 
µπορεί να επηρεάζει τις ενέργειες και τη συµπεριφορά του. Στην περίπτωση που ο 
πράκτορας δεν έχει εσωτερική κατάσταση, έχουµε µία απλουστευµένη 
αρχιτεκτονική όπου οι ενέργειες του πράκτορα εξαρτώνται αποκλειστικά από τα 
ερεθίσµατα που δέχεται από το περιβάλλον. Ένας τέτοιος πράκτορας ονοµάζεται 
τροπιστικός (tropistic) Αντίθετα µε έναν τροπιστικό πράκτορα, ένας πράκτορας µε 
εσωτερική κατάσταση έχει τη δυνατότητα να διατηρεί και να χρησιµοποιεί 
εσωτερικές πληροφορίες. Η εσωτερική κατάσταση µπορεί να µεταβληθεί από 
εξωτερικά ερεθίσµατα και επηρεάζει τις αποφάσεις που κάνει ο πράκτορας. 

Οι παραπάνω περιγραφές της αρχιτεκτονικής ενός πράκτορα θα µπορούσαν να 
περιγραφούν µε µία πιο αυστηρή µαθηµατική µορφή θεωρώντας τα παρακάτω 
σύνολα: 
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1. S: Είναι το σύνολο των δυνατών καταστάσεων του περιβάλλοντος στο οποίο 
βρίσκεται ο πράκτορας. 

2. Τ: Είναι το σύνολο των ερεθισµάτων που µπορεί να δεχτεί ο 
πράκτορας από το εξωτερικό περιβάλλον. Αν υποθέσουµε ότι υπάρχουν 
περιορισµοί στους αισθητήρες του πράκτορα τότε ο πράκτορας δεν µπορεί 
να ξεχωρίσει όλες τις εξωτερικές καταστάσεις µεταξύ τους. Έτσι µπορεί δύο 
διαφορετικές καταστάσεις να φαίνονται ίδιες για έναν πράκτορα. Για 
παράδειγµα, ένας πράκτορας εφοδιασµένος µε µία ασπρόµαυρη κάµερα 
θα θεωρούσε την κατάσταση στην οποία έχει µπροστά του ένα κόκκινο 
αντικείµενο ίδια µε την κατάσταση όπου έχει µπροστά του ένα πράσινο 
αντικείµενο. Το σύνολο Τ καθορίζει ποιες από τις καταστάσεις του 
περιβάλλοντος φαίνονται ίδιες για τον πράκτορα και ποιες µπορεί να 
ξεχωρίσει µεταξύ τους. Έτσι το σύνολο Τ έχει ως στοιχεία υποσύνολα 
του S και, πιο συγκεκριµένα, διαµερίζει το σύνολο S. Έτσι ο πράκτορας 
µπορεί να ξεχωρίσει δύο καταστάσεις που βρίσκονται σε διαφορετικές 
διαµερίσεις αλλά όχι δύο καταστάσεις που βρίσκονται στην ίδια διαµέριση. 

3. Α: Το σύνολο των δυνατών ενεργειών που µπορεί να κάνει ο πράκτορας. 

4. Ι: Το σύνολο των δυνατών εσωτερικών καταστάσεων του πράκτορα. 

Αφού ορίσαµε τα παραπάνω σύνολα, µπορούµε επίσης να θεωρήσουµε τις 
παρακάτω συναρτήσεις οι οποίες συσχετίζουν τα παραπάνω σύνολα µεταξύ τους: 

• see : S→Τ 

Η συνάρτηση see αντιστοιχεί τις εξωτερικές καταστάσεις του περιβάλλοντος 
σε ερεθίσµατα που δέχεται ο πράκτορας µέσω των αισθητήρων. ∆ηλαδή η see 
καθορίζει το πώς αντιλαµβάνεται ο πράκτορας το εξωτερικό περιβάλλον. 

• d o : A x S→S  

Η συνάρτηση do παίρνει σαν είσοδο την παρούσα κατάσταση του 
περιβάλλοντος και µία ενέργεια και δίνει την επόµενη κατάσταση του 
περιβάλλοντος. Εποµένως η do καθορίζει τα αποτελέσµατα που έχουν οι 
ενέργειες στο εξωτερικό περιβάλλον. 

• action : I x Τ→Α 

Η συνάρτηση action καθορίζει, δοθέντος ενός εξωτερικού ερεθίσµατος και 
µιας εσωτερικής κατάστασης την ενέργεια που θα κάνει ο πράκτορας. 
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• internal: Ι x Τ→Ι 

Η συνάρτηση internal καθορίζει ποια θα είναι η επόµενη εσωτερική κατάσταση 
δοθέντος του εξωτερικού ερεθίσµατος που δέχτηκε ο πράκτορας και της 
παρούσας εσωτερικής κατάστασης. 

Με βάση τα παραπάνω µπορούµε να πούµε ότι ο πράκτορας καθορίζεται από 
την παρακάτω οκτάδα: 

Πράκτορας = (I, S, T, A, see, do, action, internal) 

Ο κύκλος λειτουργίας ενός πράκτορα της παραπάνω µορφής γραµµένος σε 
µορφή ψευδοκώδικα είναι ο παρακάτω: 

repeat begin 

t = see(s) 

i = internal(i, t) 

a = action(i, t) 

s = do(a, s) end 

Σε κάθε κύκλο ο πράκτορας δέχεται µέσω των αισθητήρων του το εξωτερικό 
ερέθισµα από το περιβάλλον, ενηµερώνει την εσωτερική του κατάσταση, 
αποφασίζει για την ενέργεια που θα εκτελέσει και τέλος, εκτελεί την ενέργεια µε 
τους επιδραστές του αλλάζοντας έτσι το περιβάλλον. Η αρχιτεκτονική που 
ορίσαµε παραπάνω φαίνεται στο Σχήµα 7.1. 

Έχοντας ορίσει µε τον παραπάνω τρόπο την αρχιτεκτονική ενός έξυπνου 
πράκτορα, το επόµενο βήµα είναι να καθορίσουµε µε ποιο τρόπο τα ερεθίσµατα 
του περιβάλλοντος σε συνδυασµό µε την παρούσα εσωτερική κατάσταση 
καθορίζουν την επόµενη εσωτερική κατάσταση καθώς και την ενέργεια που θα 
κάνει ο πράκτορας µε τη βοήθεια των επιδραστών του. Πρέπει δηλαδή να 
ορίσουµε τον τρόπο µε τον οποίο λειτουργούν οι συναρτήσεις internal και action. 
Πάνω σ' αυτό το θέµα υπάρχουν αρκετές προσεγγίσεις που µπορούν να 
διακριθούν σε δύο βασικές κατηγορίες: τις κλασσικές και τις εναλλακτικές 
προσεγγίσεις. 

Κλασσικές προσεγγίσεις: Γνωστικές (deliberative) αρχιτεκτονικές. 

Στην κλασσική προσέγγιση θεωρούµε τον πράκτορα ως έναν ειδικό τύπο 
συστήµατος βασισµένου σε γνώση (knowledge-based system) χρησιµοποιώντας 
έτσι µία αρχιτεκτονική που είναι ευρύτερα γνωστή ως γνωστική (deliberative). 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

154 

Με τον όρο "γνωστική αρχιτεκτονική πράκτορα" εννοούµε την αρχιτεκτονική η 
οποία αναπαριστά τον κόσµο µε ένα συµβολικό µοντέλο και οι αποφάσεις του 
πράκτορα παίρνονται µέσω λογικών συµπερασµάτων βασισµένων στην 
επεξεργασία συµβόλων. Η κατασκευή πρακτόρων µε βάση την γνωστική 
αρχιτεκτονική θέτει δύο σηµαντικά προβλήµατα: 

1. Το πρόβληµα της µετατροπής (transduction problem), δηλαδή πώς θα 
µεταφράσουµε τον πραγµατικό κόσµο σε µία επαρκή και ακριβή συµβολική 
περιγραφή. 

2. Το πρόβληµα της αναπαράστασης και της συµπερασµατολογίας 
(representation and reasoning problem), πώς δηλαδή θα αναπαραστήσουµε 
συµβολικά την πληροφορία για σύνθετες οντότητες και διαδικασίες του 
πραγµατικού κόσµου και πώς θα συµπεραίνει ο πράκτορας βασισµένος στις 
πληροφορίες αυτές. 

Το πρώτο πρόβληµα απαιτεί τεχνικές από πεδία όπως αναγνώριση οµιλίας, 
αναγνώριση εικόνας κλπ ενώ για το δεύτερο πρόβληµα χρειάζονται γνώσεις πάνω 
σε αναπαράσταση γνώσης, αυτόµατη συµπερασµατολογία κλπ. Ωστόσο µπορούµε 
να πούµε ότι κανένα από τα δύο αυτά προβλήµατα δεν έχει βρει ακόµα τη λύση του 
αφού ακόµα και απλά προβλήµατα, όπως για παράδειγµα η συµπερασµατολογία 
απλής λογικής (commonsence reasoning), έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά πολύπλοκα. 
Το βασικό πρόβληµα φαίνεται ότι είναι η δυσκολία εφαρµογής τεχνικών απόδειξης 
θεωρηµάτων (theorem proving) ακόµα και σε απλές λογικές και η πολυπλοκότητα 
των αλγορίθµων επεξεργασίας συµβόλων. Έτσι, η ιδέα της κατασκευής ενός 
έξυπνου πράκτορα χρησιµοποιώντας συµβολική λογική και αλγορίθµους 
απόδειξης θεωρηµάτων, αν και αρκετά ελκυστική σαν ιδέα αποδεικνύεται δύσκολη 
στην πρακτική εφαρµογή. Λόγω των προβληµάτων αυτών που παρουσιάζουν 
τέτοιου είδους αρχιτεκτονικές, πολλοί ερευνητές έχουν στραφεί σε εναλλακτικές 
αρχιτεκτονικές πρακτόρων. 

Εναλλακτικές προσεγγίσεις: Αρχιτεκτονικές αντίδρασης (reactive architectures) Τα 
πολλά άλυτα προβλήµατα που έχουν οι κλασσικές προσεγγίσεις που είδαµε 
παραπάνω οδήγησαν πολλούς ερευνητές σε αρχιτεκτονικές που είναι ευρύτερα 
γνωστές ως αρχιτεκτονικές αντίδρασης (reactive architectures). Τέτοιου είδους 
αρχιτεκτονικές έχουν το χαρακτηριστικό ότι δεν χρησιµοποιούν συµβολικό 
µοντέλο αναπαράστασης του κόσµου ούτε και πολύπλοκες τεχνικές 
συµπεράσµατολογίας. Βασική ιδέα των αρχιτεκτονικών αντίδρασης είναι ότι η 
νοήµονα συµπεριφορά µπορεί να δηµιουργηθεί χωρίς σαφείς αναπαραστάσεις και 
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χωρίς τεχνικές σαφούς συµπεράσµατολογίας, αλλά απλά µπορεί να προκύψει µέσω 
της αλληλεπίδρασης του πράκτορα µε το περιβάλλον του. 

Υβριδικές Αρχιτεκτονικές: Οι υβριδικές αρχιτεκτονικές προσπαθούν να 
συνδυάσουν την γνωστική αρχιτεκτονική µε την αρχιτεκτονική αντίδρασης 
εκµεταλλευόµενες τα πλεονεκτήµατα της κάθε µίας. Έτσι ένας υβριδικός 
πράκτορας αποτελείται από δύο υποσυστήµατα: το γνωστικό υποσύστηµα όπου 
υπάρχει µία συµβολική αναπαράσταση του κόσµου και το υποσύστηµα αντίδρασης 
µε το οποίο ο πράκτορας µπορεί να αντιδρά στα ερεθίσµατα του περιβάλλοντος 
χωρίς να καταφεύγει σε τεχνικές απόδειξης θεωρηµάτων. Συνήθως δίνεται 
προτεραιότητα στο υποσύστηµα αντίδρασης έτσι ώστε ο πράκτορας να µπορεί να 
αποκρίνεται άµεσα σε ερεθίσµατα του περιβάλλοντος. Οι υβριδικές 
αρχιτεκτονικές έχουν αρκετά πλεονεκτήµατα συγκρινόµενες µε τις γνωστικές 
αρχιτεκτονικές και τις αρχιτεκτονικές αντίδρασης. Ωστόσο, το σηµαντικότερο 
πρόβληµα αυτών των αρχιτεκτονικών είναι ότι δεν είναι πάντα εύκολο να 
συνδυαστούν µεταξύ τους τα δύο υποσυστήµατα. 

7.4 Γλώσσες προγραµµατισµού πρακτόρων 
Καθώς η τεχνολογία πρακτόρων γίνεται όλο και πιο δηµοφιλής, περιµένουµε την 
εµφάνιση όλο και περισσότερων εργαλείων που βοηθούν το σχεδιασµό και την 
υλοποίηση υπολογιστικών συστηµάτων βασισµένων σε πράκτορες. Έτσι έχουν ήδη 
αναπτυχθεί αρκετές γλώσσες προγραµµατισµού οι οποίες επιτρέπουν τον 
προγραµµατισµό µε βάση έννοιες της θεωρίας πρακτόρων. Τέτοιες γλώσσες που 
έχουν κατά καιρούς αναπτυχθεί εξυπηρετούν κυρίως ερευνητικούς σκοπούς και δεν 
είναι ευρύτερα διαδεδοµένες για ανάπτυξη εµπορικών εφαρµογών. 

Οι γλώσσες πρακτόρων µπορούµε να πούµε ότι εισάγουν ένα νέο είδος 
προγραµµατισµού, τον προγραµµατισµό προσανατολισµένο στους πράκτορες (agent 
oriented programming ή ΑΟΡ). Αυτό το είδος προγραµµατισµού µπορούµε να 
πούµε ότι είναι µία εξειδίκευση του αντικειµενοστραφούς προγραµµατισµού 
(object oriented programming ή OOP). Η συσχέτιση του ΑΟΡ µε τον OOP 
βασίζεται στην λογική ότι οι έννοιες "αντικείµενο" και "πράκτορας" έχουν 
σαφείς αναλογίες. Τόσο τα αντικείµενα όσο και οι πράκτορες επικοινωνούν 
µεταξύ τους µε µηνύµατα. Επίσης, ο πράκτορας έχει µία εσωτερική κατάσταση 
(διανοητική κατάσταση) που δεν είναι άµεσα προσβάσιµη από τον έξω κόσµο 
όπως ακριβώς και το αντικείµενο έχει το ιδιωτικό του τµήµα. 
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Πίνακας 7.2 Αναλογίες µεταξύ αντικειµενοστραφούς προγραµµατισµού και προγραµµατισµού 
πρακτόρων (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

 Προγραµµατισµός 
προσανατολισµένος σε 
αντικείµενα  

Προγραµµατισµός 
προσανατολισµένος σε 
πράκτορες  

Βασική µονάδα 
προγραµµατισµού  

Αντικείµενο  Πράκτορας  

Παράµετροι που 
καθορίζουν την κατάσταση 
της βασικής µονάδας  

Οτιδήποτε (δεν υπάρχει 
περιορισµός)  

Πεποιθήσεις, δεσµεύσεις, 
ικανότητες, ...  

Υπολογιστική διαδικασία  Ανταλλαγή µηνυµάτων και 
µέθοδοι απόκρισης  

Ανταλλαγή µηνυµάτων και 
µέθοδοι απόκρισης  

Τύποι µηνυµάτων  Οτιδήποτε (χωρίς 
περιορισµό)  

Ενηµέρωση, αίτηση, 
υπόσχεση, ...  

Περιορισµοί στις µεθόδους  Κανένας περιορισµός  Τιµιότητα, συνέπεια, ...  

 

Έτσι, όπως στον OOP έχουµε ως βασικά στοιχεία προγραµµατισµού τα 
αντικείµενα, στον ΑΟΡ έχουµε τους πράκτορες. Ενώ όµως τα αντικείµενα 
µπορούν να έχουν οτιδήποτε ως εσωτερική κατάσταση (το ιδιωτικό τµήµα του 
αντικειµένου µπορεί να περιέχει κάθε µορφής δεδοµένα) η εσωτερική κατάσταση 
των πρακτόρων έχει καθορισµένη µορφή και ονοµάζεται διανοητική κατάσταση 
(mental state). Η διανοητική κατάσταση αποτελείται από στοιχεία όπως 
πεποιθήσεις, ικανότητες, αποφάσεις, δεσµεύσεις κλπ. Επίσης και τα µηνύµατα 
που ανταλλάσσονται µεταξύ των πρακτόρων είναι συγκεκριµένης µορφής όπως 
πληροφορήσεις, αιτήσεις κλπ. Συνολικά λοιπόν, ένα υπολογιστικό σύστηµα 
βασισµένο σε πράκτορες αποτελείται από ένα σύνολο πρακτόρων που 
επικοινωνούν µεταξύ τους µε µηνύµατα της µορφής που αναφέραµε παραπάνω. 
Για να πάρουµε µία καλύτερη ιδέα για τον ΑΟΡ θα περιγράψουµε µε συντοµία 
µία συγκεκριµένη γλώσσα πρακτόρων, την AGENT-0. Αν και η AGENT-0 είναι 
εξαιρετικά απλουστευµένη, µπορεί να µας δώσει µία γενική ιδέα για τον 
προσανατολισµένο σε πράκτορες προγραµµατισµό. 
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Η γλώσσα AGENT-0: Η λογική που χρησιµοποιεί η γλώσσα AGENT-0 περιέχει 
τρεις βασικές έννοιες: πεποίθηση, δέσµευση και ικανότητα. Για να εκφράσουµε 
την πεποίθηση 

χρησιµοποιούµε τη γενική µορφή Βtαφ που σηµαίνει ότι στον χρόνο t ο 
πράκτορας a πιστεύει την πρόταση φ. Για την δέσµευση έχουµε τη γενική µορφή 
OBLta,b φ που σηµαίνει ότι ο στον χρόνο t ο πράκτορας a είναι δεσµευµένος προς 
τον πράκτορα b για την πρόταση φ. Τέλος, για την ικανότητα έχουµε τη µορφή 
CΑΝtα φ που σηµαίνει ότι στον χρόνο t ο πράκτορας a είναι ικανός για την 
πρόταση φ. 

Η γλώσσα AGENT-0 ανταποκρίνεται στην παραπάνω λογική. Έτσι ένας 
πράκτορας αποτελείται από ένα σύνολο ικανοτήτων (καθορίζει τι µπορεί να 
κάνει ο πράκτορας), ένα σύνολο αρχικών πεποιθήσεων και δεσµεύσεων και 
τέλος, ένα σύνολο κανόνων δέσµευσης το οποίο καθορίζει τις ενέργειες του 
πράκτορα. Κάθε κανόνας δέσµευσης περιλαµβάνει µία συνθήκη µηνύµατος, µία 
συνθήκη διανοητικής κατάστασης και µία ενέργεια. Αν η συνθήκη µηνύµατος 
ικανοποιείται από τα µηνύµατα που έχει δεχτεί ο πράκτορας και η συνθήκη 
διανοητικής κατάστασης ικανοποιείται από τις πεποιθήσεις του πράκτορα τότε ο 
κανόνας δέσµευσης ενεργοποιείται. Αυτό έχει σαν συνέπεια ο πράκτορας να 
δεσµευτεί για τη συγκεκριµένη ενέργεια. Οι ενέργειες διακρίνονται σε εσωτερικές 
(επιδρούν στην εσωτερική κατάσταση του πράκτορα) και σε επικοινωνιακές 
(αποστολή µηνυµάτων). Τα µηνύµατα µπορούν να έχουν µόνο τις τρεις 
ακόλουθες µορφές: αίτηση, ακύρωση αίτησης και ενηµέρωση. Τα µηνύµατα 
αίτησης ή ακύρωσης µεταβάλλουν τις δεσµεύσεις του πράκτορα ενώ τα µηνύµατα 
ενηµέρωσης αλλάζουν τις πεποιθήσεις του πράκτορα. 

Άλλες Γλώσσες Πρακτόρων : Εκτός από την AGENT-0 υπάρχουν και άλλες, 
περισσότερο εξελιγµένες γλώσσες πρακτόρων, µερικές από τις οποίες 
αναφέρουµε παρακάτω: 

• PLACA (PLAnning Communicating Agents): H PLACA επιτρέπει τον σχεδιασµό 
δράσης των πρακτόρων και την επικοινωνία µεταξύ τους µε σκοπό την επίτευξη 
στόχων υψηλού επιπέδου. 

• Concurrent MetateM: Με την γλώσσα αυτή µπορούµε να κατασκευάσουµε 
συστήµατα πρακτόρων αποτελούµενα από πολλούς πράκτορες που δρουν 
ταυτόχρονα και επικοινωνούν µεταξύ τους µέσω ασύγχρονης εκποµπής 
µηνυµάτων. Η σηµασιολογία της γλώσσας αυτής συνδέεται στενά µε την 
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σηµασιολογία της χρονικής λογικής. 

• APRIL και MAIL: Οι γλώσσες αυτές βοηθούν στην ανάπτυξη εφαρµογών 
πολλών πρακτόρων. Η APRIL προσφέρει λειτουργίες για πολυεπεξεργασία 
και επικοινωνία µεταξύ  πρακτόρων.  Η MAIL παρέχει  µία  συλλογή  
προκαθορισµένων  εργαλείων αφαίρεσης όπως καθορισµός πλάνων από 
πολλούς πράκτορες. 

• TELESCRIPT: Η Telescript είναι ίσως η πρώτη εµπορική γλώσσα πρακτόρων. Η 
γλώσσα αυτή παρέχει ένα περιβάλλον για ανάπτυξη κοινωνιών πρακτόρων. 
Στην Telescript έχουµε δύο βασικές έννοιες: τους τόπους και τους πράκτορες. 
Οι τόποι είναι εικονικές τοποθεσίες στις οποίες µπορούν να δρουν πράκτορες 
ενώ οι πράκτορες είναι παραγωγοί και καταναλωτές αγαθών σε µία εικονική 
αγορά. Οι πράκτορες µπορούν να κινούνται από τον ένα τόπο στον άλλο, 
καθώς επίσης και   να επικοινωνούν µεταξύ τους είτε βρίσκονται σε 
διαφορετικές τοποθεσίες είτε βρίσκονται στην ίδια τοποθεσία (οπότε έχουµε 
"συνάντηση"). 

7.5 Εφαρµογές των Έξυπνων Πρακτόρων 
Οι περισσότερες εφαρµογές πρακτόρων που έχουν υλοποιηθεί µέχρι σήµερα είναι 
κυρίως πειραµατικές. Παράλληλα, πολλά πανεπιστήµια και εταιρίες (όπως η 
Microsoft και η IBM) κάνουν έρευνες πάνω στον τοµέα των Έξυπνων 
Πρακτόρων. Τα ερευνητικά αυτά προγράµµατα στοχεύουν κυρίως στην 
κατασκευή σχετικά απλών εφαρµογών που να µπορούν να υλοποιηθούν σε 
εύλογο χρονικό διάστηµα. Έτσι γίνεται αρχικά έρευνα για απλούς τύπους 
πρακτόρων (όπως πρακτόρων αναζήτησης, πρακτόρων χειρισµού του e-mail κλπ). 
Αφού κατασκευαστούν αυτοί οι απλοί τύποι πρακτόρων, χρησιµοποιούνται ως 
βάση για την κατασκευή πιο πολύπλοκων πρακτόρων. 

Οι σηµαντικότερες κατηγορίες εφαρµογών στις οποίες χρησιµοποιείται η τεχνολογία 
των έξυπνων πρακτόρων είναι οι παρακάτω: 

• ∆ιαχείριση Ηλεκτρονικών Μηνυµάτων (e-mail) 

Το λογισµικό διαχείρισης ηλεκτρονικών µηνυµάτων είναι ένας τοµέας όπου ήδη 
χρησιµοποιούνται µε αρκετή επιτυχία έξυπνοι πράκτορες. Οι χρήστες αυτού του 
λογισµικού θέλουν να υπάρχει οργάνωση καθώς και ένα είδος προτεραιότητας 
στα µηνύµατα που δέχονται µέσω του e-mail. Αυτές οι λειτουργίες θα µπορούσαν 
να απλοποιηθούν µε τη βοήθεια ενός έξυπνου πράκτορα στον οποίο ο χρήστης θα 
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δίνει κάποιους κανόνες και προτιµήσεις σύµφωνα µε τα οποία θα γίνει η 
οργάνωση των µηνυµάτων. Ο πράκτορας θα µπορεί επίσης να συµπεραίνει 
αυτόµατα κανόνες παρατηρώντας και προσπαθώντας να βρει πρότυπα στη 
συµπεριφορά του χρήστη. 

• Αναζήτηση Πληροφοριών 

Με την δηµοτικότητα που έχει αποκτήσει το Internet, οι χρήστες έχουν διαθέσιµο 
ένα τεράστιο ποσό πληροφορίας. Έτσι δηµιουργείται η ανάγκη για την ύπαρξη 
εργαλείων για αναζήτηση πληροφοριών. Οι µηχανές αναζήτησης που υπάρχουν 
στο Internet εξυπηρετούν αυτό το σκοπό και αναζητούν πληροφορία µε βάση 
λέξεις-κλειδιά που δίνονται από το χρήστη. Όµως αυτός ο τρόπος αναζήτησης 
έχει το µειονέκτηµα ότι απαιτεί από τον χρήστη να ορίσει τις σωστές λέξεις-
κλειδιά. Στην αντίθετη περίπτωση µπορεί να µην εµφανιστούν στον χρήστη όλες 
οι απαιτούµενες πληροφορίες ή αντίθετα µπορεί να του εµφανιστεί ένα µεγάλο 
πλήθος πληροφορίας, µεγάλο µέρος της οποίας είναι άσχετο. 

Μια πιο αποτελεσµατική λύση στο πρόβληµα της αναζήτησης πληροφοριών θα 
µπορούσε να δοθεί µε τη βοήθεια ενός έξυπνου πράκτορα που θα έχει τη 
δυνατότητα να αναζητά πληροφορίες µε έναν περισσότερο "ευφυή" τρόπο. 
Έτσι, η αναζήτηση δεν θα γίνεται µόνο µε βάση τις λέξεις που δίνει ο χρήστης 
αλλά και µε λέξεις και έννοιες που σχετίζονται µε τις δοθείσες. Ίσως ακόµα να 
µπορεί ο πράκτορας να κάνει και διορθώσεις στα ερωτήµατα του χρήστη αν 
κρίνει ότι αυτά περιέχουν κάποιο λάθος. 

• Προσαρµοστικά Συστήµατα Επικοινωνίας 

Τα γραφικά συστήµατα επικοινωνίας (Graphic User Interfaces ή GUIs) 
προσφέρουν σήµερα έναν φιλικό τρόπο αλληλεπίδρασης του χρήστη µε τον 
υπολογιστή. Καθώς όµως τα καινούργια προγράµµατα παρουσιάζουν όλο και 
περισσότερες δυνατότητες και επιλογές, το interface τους τείνει και αυτό να γίνει 
πολύπλοκο. Παράλληλα, όλο και περισσότερα άτοµα χρησιµοποιούν τους 
υπολογιστές, οπότε πολλοί από τους χρήστες δεν είναι καθόλου εξοικειωµένοι 
µε αυτούς και έτσι αντιµετωπίζουν δυσκολίες στον χειρισµό. Είναι λοιπόν 
χρήσιµο πολλές φορές να υπάρχει κάποια βοήθεια προς τον άπειρο χρήστη 
πέρα από τα γνωστά κείµενα βοήθειας (help). Για το σκοπό αυτό 
χρησιµοποιούνται πράκτορες που ονοµάζονται πράκτορες επικοινωνίας (interface 
agents). Αυτοί παρακολουθούν τη συµπεριφορά του χρήστη και τον βοηθούν 
αυτόµατα όταν υπάρξει κάποιο πρόβληµα. Για παράδειγµα, όταν ο πράκτορας 
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επικοινωνίας παρατηρήσει ότι ο χρήστης κάνει συχνά το ίδιο λάθος µπορεί να 
του εµφανίσει ένα κατατοπιστικό κείµενο που να του επεξηγεί το λάθος που 
έκανε. Πράκτορες αυτού του είδους χρησιµοποιούνται ήδη σε αρκετές 
δηµοφιλείς εµπορικές εφαρµογές. 

• Ηλεκτρονικό Εµπόριο 

Το ηλεκτρονικό εµπόριο είναι άλλος ένας τοµέας που έχει γνωρίσει µεγάλη 
ανάπτυξη λόγω της δηµοτικότητας του Internet. Οι χρήστες που θέλουν να 
κάνουν αγορές µέσω ενός τέτοιου συστήµατος πρέπει να αναζητήσουν 
πληροφορίες για τα προϊόντα που τους ενδιαφέρουν ενώ οι πωλητές πρέπει να 
αναζητήσουν υποψήφιους αγοραστές για να τους δώσουν πληροφορίες για τα 
προϊόντα τους. Ένας έξυπνος πράκτορας θα µπορούσε να βοηθήσει τους 
αγοραστές ψάχνοντας πληροφορίες για προϊόντα και ελέγχοντας τις τιµές, τις 
προδιαγραφές και γενικά όλα τα χαρακτηριστικά τους. Με βάση αυτά τα 
στοιχεία ο πράκτορας θα είναι σε θέση να προτείνει την άριστη ή τις άριστες 
αγορές. Ένας πράκτορας επίσης θα µπορούσε να λειτουργεί για λογαριασµό των 
πωλητών προτείνοντας υποψήφιους αγοραστές και ακόµα δίνοντας συµβουλές 
για το προϊόν σε άτοµα που το έχουν ήδη αγοράσει. 

• ∆ιαχείριση Συστήµατος και ∆ικτύου 

Καθώς στον χώρο των υπολογιστών τείνουν να κυριαρχήσουν τα δίκτυα και η 
αρχιτεκτονική client-server, η διαχείριση συστήµατος και δικτύου τείνει να γίνει 
όλο και πιο πολύπλοκη. Έτσι οι διαχειριστές συστήµατος και δικτύου 
χρειάζονται κάποια απλοποίηση στη διαχείριση για να αντιµετωπίσουν την 
πολυπλοκότητα αυτή. Η τεχνολογία των έξυπνων πρακτόρων µπορεί να 
βοηθήσει προς αυτή την κατεύθυνση βοηθώντας τους χρήστες να 
διαχειρίζονται το σύστηµα σε ένα ανώτερο επίπεδο αφαίρεσης. Επιπλέον, 
αυτοί οι πράκτορες θα µπορούν να αναγνωρίζουν πρότυπα συµπεριφοράς 
του συστήµατος και να αντιδρούν κατάλληλα. 

• Αποµακρυσµένη Πρόσβαση 

Οι χρήστες σε ένα δίκτυο θέλουν να έχουν πρόσβαση σε πόρους που βρίσκονται 
σε οποιαδήποτε τοποθεσία στο δίκτυο. Ένας έξυπνος πράκτορας που θα 
βρίσκεται µέσα στο δίκτυο θα µπορεί να ικανοποιεί τις αιτήσεις των χρηστών 
και παράλληλα να κάνει και κάποια επεξεργασία των δεδοµένων που 
µεταφέρονται (για παράδειγµα,  συµπίεση). 
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• Συνεργασία 

Στη συνεργασία πολλοί χρήστες εργάζονται την ίδια στιγµή πάνω σε κοινά 
έγγραφα µέσω δικτύου συνήθως χρησιµοποιώντας βιντεοδιάσκεψη. Οι έξυπνοι 
πράκτορες µπορούν να βοηθήσουν στη διαχείριση της εργασίας των ατόµων της 
οµάδας. 

• Ψυχαγωγικές εφαρµογές 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η ιδέα της χρησιµοποίησης έξυπνων 
πρακτόρων σε τοµείς όπως τα παιχνίδια, η εικονική πραγµατικότητα και ο 
κινηµατογράφος. Η βασική ιδέα σε τέτοιου είδους εφαρµογές είναι η κατασκευή 
εικονικών κόσµων πρακτόρων. Για την κατασκευή τέτοιων εικονικών κόσµων 
πρέπει πρώτα να κατασκευάσουµε αληθοφανείς πράκτορες (believable agents) 
δηλαδή πράκτορες που η συµπεριφορά τους µας δίνει την ψευδαίσθηση ότι 
έχουν πραγµατικά ζωή. Η σηµαντικότερη ιδιότητα αυτών των πρακτόρων είναι 
το συναίσθηµα, δηλαδή δεν δρουν στο περιβάλλον µε έναν "µηχανικό" τρόπο, 
αλλά έχουν µία συµπεριφορά που κατά κάποιο τρόπο µοιάζει µε την ανθρώπινη. 

7.6 Ευφυείς Πράκτορες: Μαθηµατική Προσέγγιση 
Μια θεωρία τεχνητής νοηµοσύνης είναι πλήρης, όταν περιγράφει την εσωτερική 
δοµή (λόγου χάρη, την αρχιτεκτονική) ενός έξυπνου πράκτορα καθώς και την 
εξωτερική του συµπεριφορά. Σε αυτό το κεφάλαιο, ορίζουµε διάφορους τύπους 
αρχιτεκτονικών έξυπνων πρακτόρων και µελετάµε τις ιδιότητες τους. 

Παρά το γεγονός ότι ένα µεγάλο τµήµα της Τεχνητής Νοηµοσύνης αφορά 
πολλαπλούς πράκτορες και τις αλληλεπιδράσεις τους, εδώ θα θεωρούµε ότι 
δουλεύουµε σε περιβάλλον µε ένα πράκτορα όπου, προφανώς, προκαλούνται 
αλλαγές µόνο µέσω των ενεργειών αυτού του µοναδικού πράκτορα. Αυτή η 
παραδοχή απλοποιεί σε µεγάλο βαθµό την παρουσίαση πολλών θεµελιωδών 
στοιχείων της αρχιτεκτονικής. Παρόλο που η διαχείριση στην οποία 
καταλήγουµε δεν είναι απόλυτα γενική, µπορεί να εφαρµοστεί σε πολλές 
περιπτώσεις, και πολλά από τα αποτελέσµατα εφαρµόζονται ακόµη και σε 
περιβάλλοντα µε πολλαπλούς πράκτορες. 

7.6.1 Τροπιστικοί πράκτορες 
Τροπισµός (tropism) καλείται η τάση ενός ζώου ή φυτού να ενεργεί αντιδρώντας σε 
ένα εξωτερικό ερέθισµα. Σε αυτή την ενότητα εξετάζουµε µία κλάση πρακτόρων, 
που ονοµάζονται τροπιστικοί πράκτορες (tropistic agents), η δραστηριότητα των 
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οποίων καθορίζεται ανά πάσα στιγµή µόνο από την τρέχουσα κατάσταση του 
περιβάλλοντος όπου ανήκουν. 

Κατά την µελέτη των τροπιστικών πρακτόρων, ότι το περιβάλλον του πράκτορα 
µπορεί να βρίσκεται σε µία από τις καταστάσεις του συνόλου S. Στην επόµενη 
ενότητα εξετάζουµε τους πράκτορες και τις εσωτερικές καταστάσεις τους (π.χ., 
µνήµη), αλλά προς το παρόν αγνοούµε αυτή την δυνατότητα. 

Φυσικά, εξαιτίας αισθητήριων περιορισµών, δεν µπορεί κάθε πράκτορας να 
διακρίνει οποιαδήποτε εξωτερική κατάσταση από τις άλλες, και διάφοροι 
πράκτορες έχουν διαφορετικές αισθητήριες δυνατότητες. Ένας πράκτορας µπορεί 
να έχει την δυνατότητα να καταλαβαίνει τα χρώµατα των στοιχείων, ενώ ένας 
άλλος µπορεί να καταλαβαίνει τα βάρη αλλά όχι τα χρώµατα. Για να 
χαρακτηρίσουµε τις αισθητήριες δυνατότητες ενός πράκτορα, διαµερίζουµε το 
σύνολο S των εξωτερικών καταστάσεων σε ένα σύνολο Τ ανεξάρτητων 
υποσυνόλων τέτοιο ώστε ο πράκτορας να είναι ικανός να διακρίνει 
καταστάσεις διαφορετικών διαµερίσεων αλλά και ανίκανος να ξεχωρίσει 
καταστάσεις της ίδιας διαµέρισης. 

Για να συσχετίσουµε τις καταστάσεις του S µε τις διαµερίσεις του Τ, µια συνάρτηση 
see, η οποία συσχετίζει κάθε κατάσταση του S µε την διαµέριση στην οποία ανήκει. 
Μια τέτοια συνάρτηση την καλούµε αισθητήρια συνάρτηση (sensory function). 

see: S→T 

Όπως και µε τις αισθητήριες δυνατότητες, κάθε πράκτορας µπορεί να έχει 
διαφορετικές δυνατότητες επίδρασης. Κάποιος πράκτορας µπορεί να ζωγραφίζει 
στοιχεία αλλά όχι να τα µετακινεί, ενώ κάποιος άλλος µπορεί να τα µετακινεί αλλά 
όχι να τους αλλάζει χρώµατα. Για να χαρακτηρίσουµε αυτές τις δυνατότητες 
επίδρασης, παραδεχόµαστε την ύπαρξη ενός συνόλου Α από ενέργειες, οι οποίες 
µπορούν να γίνουν από τον πράκτορα που περιγράφουµε. 

Για να χαρακτηρίσουµε τα αποτελέσµατα αυτών των ενεργειών, ορίζουµε µια 
συνάρτηση do, η οποία αντιστοιχεί κάθε ενέργεια και κατάσταση µε την κατάσταση η 
οποία επέρχεται από την εκτέλεση της δεδοµένης ενέργειας κατά την δεδοµένη 
κατάσταση. Μια τέτοια συνάρτηση την καλούµε συνάρτηση επίδρασης (effectory 
function). 

Για να χαρακτηρίσουµε την δραστηριότητα ενός πράκτορα, ορίζουµε µια 
συνάρτηση action από τις διαµερίσεις καταστάσεων στις ενέργειες που 
αντιστοιχεί κάθε διαµέριση καταστάσεων στην ενέργεια που πρέπει να προβεί ο 
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πράκτορας όποτε βρίσκεται σε µια από τις καταστάσεις της δεδοµένης διαµέρισης. 

action: Τ→Α 

Τελικά, ορίζουµε έναν τροπιστικό πράκτορα σε ένα περιβάλλον από µια εξάδα µε 
τη µορφή που φαίνεται παρακάτω. Το σύνολο S περιλαµβάνει όλες τις 
καταστάσεις του εξωτερικού κόσµου, το Γ είναι ένα σύνολο διαµερίσεων του S, το Α 
ένα σύνολο ενεργειών, see είναι µια συνάρτηση που αντιστοιχεί το S στο Τ, do 
είναι µια συνάρτηση από το Α x S στο S, και action µια συνάρτηση από το Τ στο 
Α. 

(S, T, A, see, do, action) 

Συνοψίζοντας την λειτουργία του τροπιστικού πράκτορα έχουµε τα εξής: Σε κάθε 
κύκλο, το περιβάλλον του πράκτορα βρίσκεται στην κατάσταση s. Ο πράκτορας 
παρατηρεί την διαµέριση t σύµφωνα µε την see(s). Χρησιµοποιεί την action για να 
βρει την ενέργεια α που αντιστοιχεί στην t. Κατόπιν, εκτελεί αυτή την ενέργεια, 
παράγοντας εποµένως την κατάσταση do(a,s). Ο κύκλος επαναλαµβάνεται. 

 
Σχήµα 7.2 Μια κατάσταση του Λαβύρινθου (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Για να παρουσιάσουµε τις παραπάνω έννοιες, θα χρησιµοποιήσουµε µια 
περιοχή προβληµάτων που ονοµάζεται Λαβύρινθος (Maze World). Ο 
Λαβύρινθος αποτελείται από ένα σύνολο κυψελών που συνδέονται µεταξύ τους µε 
µονοπάτια. Οι κυψέλες τοποθετούνται σε ένα ορθογώνιο πλέγµα, όπου κάθε 
κυψέλη συνδέεται µε τους γείτονες της. Σε µια από τις κυψέλες υπάρχει ένα καρότσι 
και σε µια άλλη υπάρχει χρυσός. 

Μια κατάσταση του Λαβύρινθου φαίνεται στο Σχήµα 7.2. Το καρότσι βρίσκεται στην 
πρώτη κυψέλη της πρώτης γραµµής, και ο χρυσός στην δεύτερη κυψέλη της 
δεύτερης γραµµής. Το Σχήµα 7.3 απεικονίζει µια διαφορετική κατάσταση του 
Λαβύρινθου. Η µόνη διαφορά είναι η θέση όπου έχουν τοποθετηθεί το καρότσι και 
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ο χρυσός. Στο δεύτερο σχήµα, και τα δύο έχουν τοποθετηθεί στην τρίτη κυψέλη της 
τρίτης γραµµής. Για έναν Λαβύρινθο µε πλέγµα κυψελών 3x3, υπάρχουν 90 
πιθανές καταστάσεις. Το καρότσι µπορεί να βρίσκεται σε οποιαδήποτε από τις 9 
κυψέλες (9 πιθανότητες), ο χρυσός επίσης σε οποιαδήποτε από τις 9 κυψέλες ή µέσα 
στο καρότσι (συνολικά 10 πιθανότητες). 

Σύµφωνα µε τα όσα έχουµε εξηγήσει έως τώρα, µπορούµε να διακρίνουµε καθεµιά 
από αυτές τις καταστάσεις από τις άλλες. Σε αντιπαράθεση, θεωρήστε έναν 
έξυπνο πράκτορα µε αισθητήρες πάνω στο καρότσι. Μπορεί να µας ενηµερώσει 
για την θέση στην οποία βρίσκεται. Όσον αφορά όµως τον χρυσό, µπορεί να µας 
πληροφορήσει µόνο για το αν ο χρυσός βρίσκεται µέσα στο καρότσι, αν είναι στην 
ίδια κυψέλη ή κάπου αλλού. 

Σχήµα 7.3 Μια άλλη κατάσταση του Λαβύρινθου (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Αυτοί οι αισθητήριοι περιορισµοί διαιρούν το σύνολο των 90 καταστάσεων σε 27 
υποσύνολα. Οι καταστάσεις κάθε υποσυνόλου συµφωνούν µε την θέση του 
καροτσιού. 

Επίσης, συµφωνούν µε την θέση του χρυσού σε σχέση µε το καρότσι, αλλά 
διαφωνούν µε την ακριβή θέση του χρυσού όταν είναι τοποθετηµένος σε 
διαφορετική κυψέλη. 

Επιπρόσθετα σε αυτούς τους αισθητήριους περιορισµούς, ο πράκτορας µας έχει 
ορισµένους περιορισµούς επίδρασης. Για παράδειγµα, δεν µπορεί να αλλάξει την 
κατάσταση του Σχήµατος 7.2 στην κατάσταση του Σχήµατος 7.3 µε ένα µόνο βήµα. 
Παρ’ όλα αυτά, µπορεί να µετακινεί το καρότσι από κυψέλη σε κυψέλη, και µπορεί 
να διαχειριστεί τον χρυσό όποτε βρίσκεται µέσα στο καρότσι ή στην ίδια κυψέλη. 

Μπορούµε να αντιληφθούµε τις δυνατότητες επίδρασης του πράκτορα µε την 
µορφή εφτά ενεργειών. Ο πράκτορας µπορεί να µετακινήσει το καρότσι προς τα 
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πάνω, κάτω αριστερά, ή δεξιά - κατά µία κυψέλη κάθε φορά. Μπορεί να 
τοποθετήσει τον χρυσό µέσα στο καρότσι ή να τον βγάλει από αυτό. Ο πράκτορας 
µπορεί και να µην κάνει τίποτα. Θεωρούµε ότι η do χαρακτηρίζει τις συνήθεις 
επιδράσεις αυτών των ενεργειών. Για παράδειγµα, η µετακίνηση του καροτσιού 
από την πάνω αριστερή γωνία προς τα δεξιά οδηγεί σε µια κατάσταση όπου το 
καρότσι βρίσκεται στην µεσαία κυψέλη της πρώτης γραµµής. Η µεταφορά του 
χρυσού που βρίσκεται στην ίδια κυψέλη µε το καρότσι µέσα στο καρότσι, οδηγεί 
στην κατάσταση όπου ο χρυσός βρίσκεται µέσα στο καρότσι. Για ευκολία, 
παραδεχόµαστε ότι η προσπάθεια να κάνουµε οποιαδήποτε ενέργεια από αυτές 
ενώ βρισκόµαστε σε µια κατάσταση που δεν το επιτρέπει δεν έχει κανένα 
αποτέλεσµα. Παραδείγµατος χάριν, η προσπάθεια να µετακινήσουµε το καρότσι 
από της δεξιότερη κυψέλη προς τα δεξιά δεν έχει αποτέλεσµα. Οµοίως, δεν έχει 
αποτέλεσµα η προσπάθεια µετακίνησης του χρυσού µέσα ή έξω από το καρότσι 
όταν ο χρυσός δεν βρίσκεται στην ίδια κυψέλη. 

Τώρα, σκεφτείτε το πρόβληµα σχεδιασµού µιας συνάρτησης ενέργειας για 
κάποιον πράκτορα µε αυτούς τους περιορισµούς. Ας θεωρήσουµε ότι η αρχική 
κατάσταση του καροτσιού είναι η τοποθέτηση του καροτσιού στην κυψέλη στην 
πάνω αριστερή γωνία του λαβύρινθου. Στόχος µας είναι να πάρουµε τον χρυσό 
στην έξοδο - την κυψέλη στην κάτω δεξιά γωνία - ανεξάρτητα από την αρχική θέση 
του χρυσού. 

Η βασική ιδέα του ορισµού µας είναι η ακόλουθη. Εάν το καρότσι βρίσκεται στην 
έξοδο και ο χρυσός είναι στην ίδια κυψέλη, ο πράκτορας δεν κάνει τίποτα. Εάν το 
καρότσι είναι στην έξοδο και ο χρυσός βρίσκεται µέσα σ' αυτό, τότε ο πράκτορας 
βγάζει τον χρυσό. Αν το καρότσι βρίσκεται οπουδήποτε αλλού και ο χρυσός 
βρίσκεται στην ίδια κυψέλη, ο πράκτορας τοποθετεί τον χρυσό στο καρότσι. Αν 
το καρότσι δεν είναι στην έξοδο και ο χρυσός βρίσκεται µέσα σ' αυτό, τότε ο 
πράκτορας µετακινεί το καρότσι προς την έξοδο. Αλλιώς, ο πράκτορας µετακινεί 
συστηµατικά το καρότσι µέσα στον λαβύρινθο µέχρι να βρεθεί ο χρυσός. Ο 
πράκτορας µετακινεί αρχικά το καρότσι κατά µήκος της πρώτης γραµµής, µετά 
το πάει προς τα κάτω στην τρίτη κυψέλη της δεύτερης γραµµής, κατόπιν κατά 
µήκος της δεύτερης γραµµής και προς τα αριστερά, πάλι κάτω και τέλος κατά 
µήκος της τρίτης γραµµής προς την έξοδο. 
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Σχήµα 7.4 Συνάρτηση ενέργειας για έναν τροπιστικό πράκτορα (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Η συνάρτηση ενέργειας που αναλογεί σε αυτή τη διαδικασία δίνεται από τον 
πίνακα του Σχήµατος 7.4. Οι γραµµές αντιστοιχούν στις γραµµές του καροτσιού, 
και οι στήλες στις σχετικές θέσεις του χρυσού. Κάθε είσοδος δηλώνει την ενέργεια 
για την διαµέριση καταστάσεων που ορίζεται από τη γραµµή και τη στήλη. ∆εν 
έχουµε δώσει µια τιµή για την περίπτωση που το καρότσι είναι στην έξοδο αλλά ο 
χρυσός είναι αλλού, αφού αυτή η περίπτωση είναι απίθανη. 

Φυσικά, αυτή δεν είναι η µοναδική διαδικασία που επιλύει το πρόβληµα. Αντί να 
µετακινήσουµε το καρότσι µέσα στην ίδια στήλη όπως στην έξοδο και µετά να το 
βάλουµε στην ίδια γραµµή, θα µπορούσαµε πρώτα να το µετακινούσαµε στην ίδια 
γραµµή και µετά στην ίδια στήλη. 

Από την άλλη πλευρά, υπάρχουν µερικά σηµεία της διαδικασίας που δεν είναι 
τυχαία. Για παράδειγµα, κάθε διαδικασία που επιλύει το πρόβληµα πρέπει να 
επιβάλλει την ενέργεια ξεφορτώµατος του χρυσού, όποτε αυτός βρίσκεται µέσα στο 
καρότσι και το καρότσι είναι στην έξοδο. 

7.6.2 Υστερητικοί Πράκτορες 
Ο πράκτορας που παρουσιάστηκε στην προηγούµενη ενότητα είναι εξαιρετικά 
απλός. Εφόσον δεν διαθέτει καµία εσωτερική κατάσταση, είναι υποχρεωµένος να 
επιλέξει τις ενέργειες του µόνο µε βάση τις παρατηρήσεις του - δεν µπορεί να 
εξασφαλίσει πληροφορίες για µια εξωτερική κατάσταση µε βάση τις οποίες θα 
επιλέξει την ενέργεια που θα κάνει σε οποιαδήποτε άλλη κατάσταση. Παρά το 
γεγονός ότι δεν είναι απαραίτητη µια εσωτερική κατάσταση σε αυτή την απλή 
περίπτωση, γενικά είναι εξαιρετικά χρήσιµη η ικανότητα διατήρησης 
πληροφοριών εσωτερικά. Σε αυτή την ενότητα, εξειδικεύουµε τους ορισµούς της 
προηγούµενης ενότητας για να καλύψουµε και πράκτορες µε εσωτερική κατάσταση, 
οι οποίοι από εδώ και πέρα θα αποκαλούνται υστερητικοί πράκτορες (hysteretic 
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agents). 

Για να χαρακτηρίσουµε  έναν υστερητικό πράκτορα,  θεωρούµε ότι µπορεί να 
βρίσκεται σε µια από τις εσωτερικές καταστάσεις του συνόλου I. Θεωρούµε ακόµη 
ότι ο πράκτορας µπορεί να ξεχωρίσει την κάθε εσωτερική κατάσταση από τις 
υπόλοιπες, και εποµένως, δεν χρειάζεται η διαµέριση του I σε υποσύνολα ή ο 
ορισµός αισθητήριων συναρτήσεων. Επίσης, θεωρούµε ότι ο πράκτορας έχει την 
δυνατότητα να µεταβάλει το Ι σε οποιοδήποτε άλλο µέλος του I µε ένα µόνο βήµα. 
(Παρά της ενδιαφέρουσας σκέψης για πράκτορες που διαθέτουν εσωτερικά 
αισθητήρια περιορισµούς επίδρασης, αυτές οι περιπλοκές δεν χρειάζονται για 
τους πράκτορες που µελετάµε σε αυτό το κεφάλαιο.) 

Μια σηµαντική διαφορά µεταξύ ενός τροπιστικού και ενός υστερητικού 
πράκτορα είναι ότι η συνάρτηση ενέργειας του υστερητικού πράκτορα 
προϋποθέτει την ύπαρξη εσωτερικής κατάστασης και παρατηρήσεων για την 
υπαγόρευση ενεργειών. 

action: I x Τ→ Α 

Στον υστερητικό πράκτορα, υπάρχει και µια συνάρτηση ανανέωσης της µνήµης 
που αντιστοιχεί µια εσωτερική κατάσταση και µια παρατήρηση σε µια επόµενη 
εσωτερική κατάσταση. 

internal: Ι x Τ →Α 

Ως παράδειγµα ενός κατάλληλου πράκτορα και της ανάγκης για µνήµη, σκεφτείτε 
µια παραλλαγή του Λαβύρινθου όπου ο πράκτορας µπορεί να καθορίσει την 
σχετική θέση του χρυσού αλλά όχι την δικιά του θέση. Όπως και πριν, θεωρούµε ότι 
ο πράκτορας ξεκινά από την κυψέλη στην πάνω αριστερή γωνία του λαβύρινθου. 

Οι αισθητήριοι περιορισµοί του πράκτορα διαιρούν το σύνολο των 90 
καταστάσεων σε τρία υποσύνολα. Το πρώτο µέρος αποτελείται από εννέα 
καταστάσεις όπου ο χρυσός βρίσκεται µέσα στο καρότσι. Το δεύτερο υποσύνολο 
αποτελείται από εννέα καταστάσεις όπου ο χρυσός είναι στην ίδια κυψέλη αλλά 
όχι µέσα στο καρότσι. Το τρίτο υποσύνολο αποτελείται από τις 72 καταστάσεις 
όπου ο χρυσός είναι αλλού (εννέα πιθανές θέσεις του καροτσιού και καθεµιά από 
αυτές οκτώ πιθανές θέσεις του χρυσού). Παρακάτω, θεωρούµε ότι η συνάρτηση see 
αντιστοιχεί κάθε κατάσταση µε την κατάλληλη διαµέριση. 

Οι τρεις διαµερίσεις παρουσιάζονται γραφικά στο Σχήµα 7.5. Το διάγραµµα 
που υπάρχει στα αριστερά υποδηλώνει το σύνολο των καταστάσεων όπου ο 
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χρυσός βρίσκεται εντός του καροτσιού. Το µεσαίο διάγραµµα δηλώνει το σύνολο 
των καταστάσεων όπου ο χρυσός είναι στην ίδια κυψέλη. Το διάγραµµα στα 
δεξιά δηλώνει το σύνολο των καταστάσεων όπου ο χρυσός είναι αλλού. 

Εφόσον ο πράκτορας µας είναι ανίκανος να γνωρίζει την δική του θέση, αυτή η 
πληροφορία πρέπει να εγγραφεί στην εσωτερική κατάσταση του πράκτορα. Γι' αυτό, 
ορίζουµε ως σύνολο εσωτερικών καταστάσεων το σύνολο των ακεραίων από το 1 έως 
το 9, ο καθένας από τους οποίους αντιπροσωπεύει µια συγκεκριµένη κυψέλη του 
Λαβύρινθου. Άρα, ο ακέραιος 1 αντιπροσωπεύει την πρώτη κυψέλη της πρώτης 
γραµµής, ο 2 υποδηλώνει την δεύτερη κυψέλη της πρώτης γραµµής, ο 3 την τρίτη 
κυψέλη, ο 4 την πρώτη της δεύτερης γραµµής, κ.ο.κ. Αφού γνωρίζουµε ότι ο 
πράκτορας αρχίζει να λειτουργεί από την πάνω αριστερή γωνία, έχουµε ως αρχική 
εσωτερική κατάσταση την 1. 

Σχήµα 7.5 Τρεις διαµερίσεις του Λαβύρινθου (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Η συνάρτηση ενέργειας για αυτή τη διαδικασία δίνεται από τον πίνακα του 
Σχήµατος 7.6, και η συνάρτηση ανανέωσης της εσωτερικής κατάστασης από το 
Σχήµα 7.7. Οι γραµµές κάθε πίνακα αντιστοιχούν στις εσωτερικές καταστάσεις, 
και οι στήλες στις παρατηρήσεις. Κάθε είσοδος στον πίνακα ενεργειών 
υποδεικνύει την ενέργεια που θα εκτελεστεί, και κάθε είσοδος στον πίνακα 
ανανέωσης της εσωτερικής κατάστασης υποδεικνύει την νέα εσωτερική 
κατάσταση. Πάλι δεν έχουµε δώσει τιµές για την περίπτωση που το καρότσι είναι 
στην έξοδο και ο χρυσός αλλού, αφού αυτή η περίπτωση είναι αδύνατη. 

7.6.3 Πράκτορες Γνωστικού Επιπέδου 
Η θεωρία των πρακτόρων της προηγούµενης ενότητας µας επιτρέπει να τους 
περιγράψουµε σε ένα σχετικά καλό βαθµό λεπτοµέρειας. Το πρόβληµα είναι ότι 
για του σκοπούς της Τεχνητής Νοηµοσύνης, δεν είναι απαραίτητος ο σχεδιασµός 
σε τόσο λεπτοµερές επίπεδο, π.χ. ένας νευρωνικός χάρτης του ανθρώπινου 
εγκεφάλου ή ένα διάγραµµα καλωδίωσης ενός Η/Υ. Η εξυπνάδα αποτελεί ένα 
φαινόµενο που υπερβαίνει την τεχνολογία ολοκλήρωσης, όπως η βιολογία ή η 
ηλεκτρονική. Συνεπώς, επιθυµούµε ένα σχεδιασµό χωρίς φυσικές λεπτοµέρειες. 
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Σχήµα 7.6 Συνάρτηση ενέργειας για έναν υστερητικό πράκτορα (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Στην παρούσα ενότητα, εξετάζουµε µια θεωρία πρακτόρων, που ονοµάζεται 
γνωστικό επίπεδο (knowledge level), από όπου απουσιάζει κάθε περιττή 
λεπτοµέρεια. Εδώ, η εσωτερική κατάσταση του πράκτορα αποτελείται από µια 
βάση δεδοµένων από προτάσεις κατηγορηµατικού λογισµού, και οι πνευµατικές 
ενέργειες του πράκτορα θεωρούνται ως συµπεράσµατα στην βάση δεδοµένων του. 
Σε αυτό το επίπεδο δεν διευκρινίζουµε πως αποθηκεύονται φυσικά τα πιστεύω, ούτε 
περιγράφουµε την υλοποίηση των συµπερασµάτων του πράκτορα. 

 
Σχήµα 7.7 Συνάρτηση ανανέωσης εσωτερικής κατάστασης για έναν υστερητικό πράκτορα 

(Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Η συνάρτηση ενέργειας action για ένα πράκτορα γνωστικού επιπέδου αντιστοιχεί 
µια βάση δεδοµένων ∆ και µια διαµέριση κατάστασης t σε µια ενέργεια που θα 
γίνει από τον πράκτορα που βρίσκεται σε µια κατάσταση µε βάση δεδοµένων ∆ 
και παρατηρηµένη διαµέριση κατάστασης i. 

action: D x Τ→A 

Η συνάρτηση ενηµέρωσης της βάσης δεδοµένων database αντιστοιχεί µια βάση 
δεδοµένων και µια διαµέριση κατάστασης t σε µια νέα εσωτερική βάση δεδοµένων. 

database: D x T→D 

Ένας πράκτορας γνωστικού επιπέδου σε ένα περιβάλλον είναι µια οκτάδα της 
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µορφής που βλέπετε παρακάτω. Εδώ, το σύνολο D είναι ένα τυχαίο σύνολο βάσεων 
δεδοµένων κατηγορηµατικού λογισµού, το S είναι ένα σύνολο εξωτερικών 
καταστάσεων, Τ είναι το σύνολο των διαµερίσεων του S, Α είναι ένα σύνολο 
ενεργειών, see είναι µια συνάρτηση από το S στο Τ, do είναι µια συνάρτηση από το 
Α χ S στο S, database είναι µια συνάρτηση από το D χ Τ στο D, και action µια 
συνάρτηση από το D χ Τ στο Α. 

(D, S, T, A, see, do, database, action) 

Από αυτόν τον ορισµό, γίνεται σαφές ότι κάθε πράκτορας γνωστικού επιπέδου 
είναι και υστερητικός πράκτορας. Όπως αποδεικνύεται, για κάθε υστερητικό 
πράκτορα (είτε γνωστικού επιπέδου είτε όχι), µπορούµε να ορίσουµε ένα πράκτορα 
γνωστικού επιπέδου µε την ίδια εξωτερική συµπεριφορά. 

 
Σχήµα 7.8 Συνάρτηση ενέργειας για έναν πράκτορα γνωστικού επιπέδου (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Ως παράδειγµα, θεωρήστε τον υστερητικό πράκτορα της τελευταίας ενότητας. 
Αλλάζοντας τις εσωτερικές καταστάσεις του πράκτορα από ακεραίους σε βάσεις 
δεδοµένων και διαµορφώνοντας κατάλληλα τις συναρτήσεις ενέργειας και 
ανανέωσης εσωτερικής κατάστασης, µπορούµε να ορίσουµε µια αντίστοιχη έκδοση 
γνωστικού επιπέδου. 

Ας χρησιµοποιήσουµε το ακόλουθο λεξιλόγιο. Ονοµάζουµε τις εννέα κυψέλες του 
Λαβύρινθου µε τα σύµβολα ΑΑ, ΑΒ, AC, ΒΑ, ΒΒ, BC, CA, CB, και CC. 
Ονοµάζουµε τις τρεις δυνατές διαµερίσεις κατάστασης 1C (µέσα στο καρότσι), SC 
(στην ίδια κυψέλη), και EW (αλλού). Θεωρούµε το σύµβολο σχέσης Cart να 
δηλώνει την µοναδιαία σχέση που κρατά την θέση όπου βρίσκεται το καρότσι, και 
το σύµβολο σχέσης Gold να δηλώνει την µοναδιαία σχέση που κρατά την 
διαµέριση κατάστασης που αντιστοιχεί στην θέση του χρυσού. 

Αντί να ξεκινάµε µε τον ακέραιο 1 ως αρχική εσωτερική κατάσταση του πράκτορα 
µας, ξεκινάµε µε το ακόλουθο µοναδιαίο σύνολο. 
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{Cart(AA)} 

Εφόσον οι εσωτερικές καταστάσεις έχουν αλλάξει, πρέπει να επανακαθορίσουµε 
την συνάρτηση ενέργειας του πράκτορα έτσι ώστε να λαµβάνει υπόψη βάσεις 
δεδοµένων και όχι ακεραίους. Το Σχήµα 7.8 παρουσιάζει τον νέο ορισµό. 

Επίσης, πρέπει να καθορίσουµε µια συνάρτηση βάσης δεδοµένων που αντιστοιχεί 
βάσεις δεδοµένων και διαµερίσεις κατάστασης όπως γινόταν µε τους ακεραίους 
στις εσωτερικές καταστάσεις του προηγούµενου πράκτορα. Βλέπε Σχήµα 7.9. 

 
Σχήµα 7.9 Συνάρτηση Βάσης ∆εδοµένων για έναν πράκτορα γνωστικού επιπέδου (Παναγιωτόπουλος, 

2002) 

Σε αυτόν τον πράκτορα παρατηρούµε ότι είναι εξαιρετικά περιορισµένων 
ικανοτήτων. Παρόλο που η συµπεριφορά του ποικίλει ανάλογα µε την θέση του 
χρυσού, εκτελεί µια συγκεκριµένη αναζήτηση για την εύρεση του χρυσού και 
ακολουθεί ένα ορισµένο µονοπάτι προς την έξοδο εφόσον βρέθηκε ο χρυσός. Σε 
µερικές περιπτώσεις είναι επιθυµητή η τροποποίηση της συµπεριφοράς του 
πράκτορα. Για παράδειγµα, ίσως να θέλαµε ο πράκτορας να ψάχνει πάνω και 
κάτω τις στήλες αντί µπρος και πίσω τις γραµµές, ή ίσως να θέλαµε να αλλάξουµε 
την διαδικασία όταν το καρότσι ξεκινά από µια άλλη κυψέλη. 

∆υστυχώς, µια τέτοια αλλαγή είναι αδύνατη αν δεν ορίσουµε από την αρχή νέες 
συναρτήσεις για τον πράκτορα. Αν θέλουµε να αλλάξουµε έναν φυσικό πράκτορα 
και οι συναρτήσεις υλοποιούνται στο υλικό του πράκτορα, η αλλαγή µπορεί να 
αποδειχθεί πολύ ακριβή. Η εναλλακτική λύση είναι να ορίσουµε έναν πιο ευέλικτο 
πράκτορα, τέτοιον ώστε να µπορεί να προγραµµατιστεί µεταβάλλοντας τις προτάσεις 
στην βάση δεδοµένων του πράκτορα. 

Για να παρουσιάσουµε αυτή την ιδέα, είναι αναγκαία η µεγέθυνση του 
λεξιλογίου µας. Χρησιµοποιούµε τα σύµβολα R, L, U, και D για τις ενέργειες 
µετακίνησης προς τα δεξιά, αριστερά, πάνω και κάτω αντίστοιχα. Τα σύµβολα Ι 
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και Ο θα αντιπροσωπεύουν τις ενέργειες τοποθέτησης του χρυσού µέσα στο καρότσι 
και έξω από αυτό. Το σύµβολο Ν θα δηλώνει την µηδενική ενέργεια. Τελικά, ως 
Must θα εννοούµε την ενέργεια που θέλουµε να κάνει ο πράκτορας µας σε µια 
δεδοµένη περίπτωση. 

Με αυτό το λεξιλόγιο µπορούµε να περιγράψουµε την συµπεριφορά του 
προαναφερθέντος πράκτορα µε προτάσεις του ακόλουθου τύπου. Θα 
µπορούσαµε να γράψουµε µια πιο περιεκτική έκδοση φτιάχνοντας προτάσεις λίγο 
πιο περίπλοκες. Προς το παρόν, ας υποθέσουµε ότι όλες οι προτάσεις γράφονται µε 
τον εξής απλό τρόπο: 

Cart(AA) Λ Gold(IC) ⇒  Must = R 

Cart(AA) Λ Gold(SC) ⇒  Must = I 

Cart(AA) Λ Gold(EW) ⇒  Must = R 

… 

Cart(CC) Λ Gold(IC) ⇒  Must = Ο 

Cart(CC) Λ Gold(SC) ⇒  Must = N 

Όπως και προηγουµένως, υποθέτουµε ότι η αρχική εσωτερική κατάσταση 
περιλαµβάνει την ακόλουθη πρόταση που περιγράφει την αρχική θέση του 
καροτσιού, καθώς και τις προτάσεις του προγράµµατος µας. 

Cart(AA) 

Για να καθορίσουµε την ενέργεια µας και τις συναρτήσεις της βάσης δεδοµένων, θα 
µας εξυπηρετήσει µια συνάρτηση ονοµατολογίας e για διαµερίσεις κατάστασης και 
ενέργειες. Τα ονόµατα για τις τρεις διαµερίσεις µας δίνονται στο αριστερό µέρος 
του ακόλουθου ορισµού, και τα ονόµατα των ενεργειών µας στο δεξιό. 

 

Με αυτή τη συνάρτηση ονοµατολογίας, µπορούµε να ορίσουµε τη συνάρτηση 
ενέργειας του προγραµµατιζόµενου πράκτορα µας ως εξής: Όποτε η βάση 
δεδοµένων ∆ περιέχει την συνάρτηση Cart(a) και την πρόταση Cart(a) Λ Gold(e(t)) 
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=> Must = e(a), τότε ο πράκτορας εκτελεί την ενέργεια α. 

action(∆, t) = a 

Υπό τις συνθήκες που περιγράφθηκαν στην τελευταία παράγραφο, η συνάρτηση της 
βάσης δεδοµένων υπαγορεύει µια νέα βάση δεδοµένων που περιέχει όλες τις 
συναρτήσεις της παλιάς που περιγράφουν την θέση του καροτσιού, η οποία 
ενηµερώνεται (µέσω της συνάρτησης next) µε την νέα θέση. 

Database(∆, i) = (∆ - {Cart(σ)}) ∪  {Cart(next(∆, t))} 

Καταλαβαίνουµε λοιπόν ότι αυτός ο πράκτορας εκτελεί την διαδικασία που 
περιγράφθηκε στην αρχική του βάση δεδοµένων. Συνεπώς, µπορούµε να 
αλλάξουµε την διαδικασία, µεταβάλλοντας την βάση δεδοµένων. Παρά την 
κάπως αυστηρή µορφοποίηση των προτάσεων όπως περιγράφθηκε, µπορούµε να 
ορίσουµε έναν πράκτορα ικανό να τα καταφέρει και µε µια πιο ευέλικτη 
µορφοποίηση, και αυτό το βλέπουµε στην επόµενη ενότητα. 

7.6.4 Πράκτορες Βαθµιαίου Γνωστικού Επιπέδου 
Κοιτάζοντας τους πράκτορες στην τελευταία ενότητα, παρατηρούµε ότι και οι δύο 
είναι µη µονοτονικοί και οι προτάσεις αφαιρούνται ή προσθέτονται σποραδικά 
στην βάση δεδοµένων. Αιτία είναι ότι η θεωρία µας για τις σχέσεις που εξαρτώνται 
από την κατάσταση δεν αναφέρουν την κατάσταση, π.χ. στην θέση του καροτσιού. 
Κάθε βάση δεδοµένων περιγράφει µία µόνο κατάσταση. Μετά από κάθε ενέργεια 
που γίνεται, η περιγραφή πρέπει να αλλάζει για να αντιστοιχεί στην κατάσταση 
που επέρχεται µετά την ενέργεια. 

Αυτή η παρατήρηση προκαλεί την ερώτηση αν είναι δυνατό να σχεδιάσουµε έναν 
µονοτονικό πράκτορα, όπου οι νέες προτάσεις προστίθενται στην εσωτερική 
βάση δεδοµένων αλλά και καµία πρόταση δεν αφαιρείται. Όπως αποδεικνύεται, 
είναι πράγµατι δυνατή η δηµιουργία µονοτονικών πρακτόρων, αλλά πρέπει να 
γίνουν κάποιες αλλαγές. 

Το πρώτο βήµα είναι η µεταστροφή σε µια θεωρία που βασίζεται στην κατάσταση. 
Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε την σχέση Τ για να περιγράψουµε τις ιδιότητες 
των ανεξάρτητων καταστάσεων. Μετατρέπουµε τα σύµβολα σχέσης όπως το Cart σε 
σύµβολα συνάρτησης. Χρησιµοποιούµε το σύµβολο µοναδιαίας συνάρτησης Ext 
για να δηλώσουµε µια συνάρτηση που αντιστοιχεί κάθε θετικό ακέραιο σε µια 
εξωτερική κατάσταση στον κύκλο της λειτουργίας του πράκτορα που αναλογεί σε 
αυτόν τον ακέραιο. Προσέξτε ότι το Ext αντιστοιχεί έναν ακέραιο σε µια 
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εξωτερική κατάσταση και όχι µια διαµέριση κατάστασης. (Έτσι, ένας πράκτορας 
έχει ένα όνοµα για την εξωτερική του κατάσταση ακόµη και αν δεν γνωρίζει ποια 
ακριβώς είναι.) 

Με αυτό το λεξιλόγιο, µπορούµε να περιγράψουµε την αρχική εξωτερική 
κατάσταση που βλέπει ο πράκτορας του Λαβύρινθου µας, ως εξής: Φυσικά, αυτή η 
περιγραφή δεν είναι πλήρης, αφού δεν λέει τίποτα σχετικά µε την θέση του χρυσού. 

T(Cart(AA), Ext(l)) 

Μπορούµε ακόµη να χρησιµοποιήσουµε το λεξιλόγιο για να ξαναγράψουµε τις 
προτάσεις που περιγράφουν την διαδικασία του πράκτορα. Σε αυτή την περίπτωση, 
υποχρεωθήκαµε να χρησιµοποιήσουµε την µεταβλητή n η οποία εκτείνεται στους 
κύκλους λειτουργίας του πράκτορα, και να µετατρέψουµε την αντικειµενική 
σταθερά Must σε συναρτησιακή σταθερά. 

T(Cart(AA), Ext(n)) Λ T(Gold(IC), Ext(n))⇒Must(n) = R 

T(Cart(AA), Ext(n)) Λ T(Gold(SC), Ext(n))⇒Must(n) = I 

T(Cart(AA), Ext(n)) Λ T(Gold(EW), Ext(n))⇒Must(n) = R 

.  .  .  . 

.  .  .  . 

.  .  .  . 

T(Cart(CC), Ext(n)) Λ T(Gold(IC), Ext(n))⇒Must(n) = Ο 

T(Cart(CC), Ext(n)) Λ T(Gold(SC), Ext(n))⇒Must(n) = Ν 

∆υστυχώς, αυτές οι αλλαγές από µόνες τους δεν είναι αρκετές για να επιτρέψουν 
πλήρως µονοτονική συµπεριφορά. Ο πράκτορας χρειάζεται ακόµη να γνωρίζει 
ποιον κύκλο εκτελεί για να χρησιµοποιήσει την πληροφορία που έχει εγγραφεί στην 
βάση δεδοµένων του. ∆εν µπορεί να διατηρήσει πληροφορίες σχετικά µε τον 
τρέχοντα κύκλο στην βάση δεδοµένων του, αφού αυτές οι πληροφορίες αλλάζουν 
µετά από κάθε ενέργεια. Η εναλλακτική λύση είναι να ορίσουµε ένα νέο είδος 
πράκτορα γνωστικού επιπέδου, στον οποίο η εσωτερική κατάσταση περιλαµβάνει 
ένα µετρητή καθώς και τη βάση δεδοµένων των προτάσεων. 

Πράκτορας βαθµιαίου γνωστικού επιπέδου (stepped knowledge-level agent) σε ένα 
περιβάλλον είναι µια οκτάδα της παρακάτω µορφής. Το σύνολο D είναι ένα τυχαίο 
σύνολο βάσεων δεδοµένων κατηγορηµατικού λογισµού, S είναι το σύνολο των 
εξωτερικών καταστάσεων, Τ είναι ένα σύνολο διαµερίσεων του S, Α είναι το σύνολο 
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των ενεργειών, see είναι µια από το S στο Τ, do είναι µια συνάρτηση από το Α x S 
στο S, database είναι µια συνάρτηση από τοD x Ν x Τ στο D, και action είναι µια 
συνάρτηση από το D x Ν x Τ στο Α. 

(D, S, T, A, see, do, database, action) 

Παρατηρήστε ότι η µόνη διαφορά µεταξύ ενός πράκτορα βαθµιαίου γνωστικού 
επιπέδου και ενός κανονικού γνωστικού επιπέδου πράκτορα είναι η εξάρτηση της 
βάσης δεδοµένων και των συναρτήσεων ενέργειας από τον αριθµό κύκλου του 
πράκτορα. Αφού ο αριθµός κύκλου διατηρείται εκτός της βάσης δεδοµένων, αυτή η 
πληροφορία δεν χρειάζεται να αποθηκευτεί στην βάση δεδοµένων. Εποµένως, 
πληρείται η απαίτηση που περιγράψαµε παραπάνω. 

Είναι αρκετά απλή υπόθεση να τροποποιήσουµε τις συναρτήσεις ενέργειας και 
βάσης δεδοµένων για τον προγραµµατιζόµενο πράκτορα της προηγούµενης 
ενότητας, έτσι ώστε να ικανοποιούν αυτό τον ορισµό και να προκαλούν την 
επιθυµητή συµπεριφορά. Πρέπει να είναι λίγο πιο περίπλοκες για να 
διαχειρίζονται και µεταβλητές στη βάση δεδοµένων, διαφορετικά ταυτίζονται. 
Αφήνουµε αυτή την τροποποίηση ως άσκηση για τον αναγνώστη. Σε µια από τις 
επόµενες ενότητες, ορίζουµε έναν ακόνη πιο ευέλικτο πράκτορα βαθµιαίου 
γνωστικού επιπέδου, που είναι ικανός να δουλεύει µε τυχαίες βάσεις δεδοµένων. 
Πρώτα όµως, θα ορίσουµε κάποιες έννοιες για να βοηθήσουµε στην µορφοποίηση 
αυτών που προσδοκούµε από τέτοιους πράκτορες. 

Για την ανάλυση, είναι συχνά χρήσιµο να χαρακτηρίζουµε πως οι εσωτερικές 
καταστάσεις, οι εξωτερικές καταστάσεις, οι παρατηρήσεις και οι ενέργειες ενός 
πράκτορα βαθµιαίου γνωστικού επιπέδου ποικίλουν ανάλογα µε τον αριθµό 
κύκλου. Η συνάρτηση int∆,s αντιστοιχεί έναν ακέραιο n σε µια εσωτερική 
κατάσταση η οποία καταλήγει στον n-οστό κύκλο της δραστηριότητας του 
πράκτορα γνωστικού επιπέδου µε αρχική βάση δεδοµένων ∆ και αρχική εξωτερική 
κατάσταση s. Η συνάρτηση ext∆,s αντιστοιχεί έναν ακέραιο n σε µια εξωτερική 
κατάσταση η οποία καταλήγει στον n-οστό κύκλο της δραστηριότητας. Η 
συνάρτηση obs∆,s αντιστοιχεί έναν ακέραιο n στο σύνολο της κατάστασης που 
παρατήρησε ο πράκτορας κατά τον n-οστό κύκλο της δραστηριότητας. Η 
συνάρτηση act∆,S αντιστοιχεί έναν ακέραιο n στην ενέργεια που έκανε ο πράκτορας 
στον n-οστό κύκλο της δραστηριότητας. 

Παρακάτω δίνονται οι αρχικές τιµές των συναρτήσεων. Η εσωτερική κατάσταση 
στον πρώτο κύκλο της λειτουργίας του πράκτορα είναι η αρχική βάση δεδοµένων 
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του πράκτορα, και η εξωτερική κατάσταση στον πρώτο κύκλο είναι η αρχική 
εξωτερική κατάσταση. Η πρώτη παρατήρηση του πράκτορα δίνεται εφαρµόζοντας 
την συνάρτηση see στην αρχική εξωτερική κατάσταση, και η πρώτη ενέργεια του 
καθορίζεται από την αρχική βάση δεδοµένων, τον αριθµό κύκλου 1, και την 
αρχική παρατήρηση του πράκτορα. 

int∆,s (1) = ∆ 

ext∆,s (1) = s 

obs∆,s (1) = see(s) 

act∆,s (1) = action(∆, 1, see(s)) 

Οι ορισµοί αυτών των συναρτήσεων µετά τον πρώτο κύκλο ακολουθούν 
παρακάτω. Η εσωτερική κατάσταση σε κάθε κύκλο είναι αποτέλεσµα της 
εφαρµογής της συνάρτησης µνήµης του πράκτορα στην προηγούµενη εξωτερική 
κατάσταση. Η εξωτερική κατάσταση είναι αποτέλεσµα της εκτέλεσης της ενέργειας 
που ορίστηκε κατά τον προηγούµενο κύκλο στην προηγούµενη εξωτερική 
κατάσταση. Η παρατήρηση του πράκτορα είναι η διαµέριση κατάστασης που 
περιέχει την εξωτερική κατάσταση. Η ενέργεια που θα εκτελεστεί καθορίζεται 
από την εφαρµογή της συνάρτησης action στην τρέχουσα εσωτερική κατάσταση, 
στον τρέχοντα αριθµό κύκλου, και τις παρατηρήσεις του πράκτορα στην 
τρέχουσα εξωτερική κατάσταση. 

int∆,s (n) = database(int∆,s (n-1), n- 1 ,  obs∆,s (n -1)) 

ext∆,s (n) = do(act∆,s (n -1), ext∆,s (n -1)) 

obs∆,s (n) = see(ext∆,s (n)) 

act∆,s(n) = action(int∆,s (n), n, obs∆,s (n)) 

Ένας πράκτορας γνωστικού επιπέδου µε αρχική βάση δεδοµένων ∆ και αρχική 
εξωτερική κατάσταση s είναι σταθερός (consistent) εάν και µόνο εάν η βάση 
δεδοµένων του σε κάθε κύκλο είναι σταθερή. 

int∆,s (n)≠ { } 

Ένας πράκτορας γνωστικού επιπέδου είναι µνηµονικής βάσης δεδοµένων (database 
retentive) εάν και µόνο εάν η βάση δεδοµένων του σε κάθε κύκλο µετά τον πρώτο 
λογικά υποδηλώνει την βάση δεδοµένων του προηγούµενου κύκλου. 

int∆,s (n)≠  int∆,s (n-1) 
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Ο πιο απλός τύπος πράκτορα µνηµονικής βάσης δεδοµένων στον οποίο όλες οι 
προτάσεις στην int∆,s (n-1) περιέχονται στην int∆,s (n). Ο ορισµός µας εκφράζεται µε 
όρους λογικής έννοιας και όχι σαν σύνολο µελών έτσι ώστε να είναι δυνατά τα 
συµπεράσµατα που παράγουν συµπιεσµένες βάσεις δεδοµένων µε ίση ή 
µεγαλύτερη εννοιολογική ισχύ. 

7.6.5 Πιστότητα 
Μελετώντας τον πράκτορα της προηγούµενης ενότητας, ενδιαφέρον παρουσιάζει το 
γεγονός ότι, κάτω από την συνήθη σηµασία των συµβόλων στο λεξιλόγιο του 
πράκτορα, η βάση δεδοµένων σε κάθε κύκλο περιγράφει επακριβώς το εξωτερικό 
του περιβάλλον. Άρα, µετά την κίνηση του πράκτορα προς τα δεξιά αρχικά, το 
καρότσι βρίσκεται στην κυψέλη ΑΒ, όπως ορίστηκε στην βάση δεδοµένων του 
κύκλου εκείνου. 

Στην πραγµατικότητα, δεν υπάρχει κανένα σηµείο στον ορισµό του πράκτορα το 
οποίο να ενισχύει αυτή την αντιστοιχία. Αν αντιµεταθέταµε τις βάσεις 
δεδοµένων συστηµατικά και τροποποιούσαµε την βάση δεδοµένων του πράκτορα 
και τις συναρτήσεις ενέργειας ανάλογα, ο πράκτορας θα επίλυε το πρόβληµα 
εξίσου καλά, αλλά οι προτάσεις στις βάσεις δεδοµένων θα ήταν αναληθείς υπό την 
συνήθη µεταγλώττιση. 

Από την άλλη µεριά, αναλύοντας έναν πράκτορα γνωστικού επιπέδου, 
συνηθίζουµε να µελετάµε την συµπεριφορά του µε βάση κάποια µεταγλώττιση ή 
µερική µεταγλώττιση των προτάσεων της βάσης δεδοµένων του. Γενικά, δεν 
µπορούµε να αναµένουµε από έναν πράκτορα να εµµένει στην µεταγλώττιση µας 
για όλα τα σύµβολα του λεξιλογίου του. Παρόλα αυτά είναι ενδιαφέρον να 
µελετήσουµε τις ιδιότητες του πράκτορα εάν υποθέσουµε ότι συµφωνεί µαζί µας 
όσον αφορά κάποιο µέρος του λεξιλογίου του. Οι παρακάτω αντιστοιχίες είναι 
ιδιαίτερα χρήσιµες. 

Η συνάρτηση obsrecord αντιστοιχεί έναν θετικό ακέραιο n και µια διαµέριση 
κατάστασης t σε ένα σύνολο προτάσεων που υποστηρίζει ότι η εξωτερική κατάσταση 
στον κύκλο n είναι µέλος της διαµέρισης t. Στο προηγούµενο παράδειγµα, η 
παρατήρηση στον πρώτο κύκλο και η κατάσταση διαµέρισης όπου ο χρυσός 
βρίσκεται αλλού είναι η βάση δεδοµένων που αποτελείται από την απλή πρόταση 
T(Gold(EW), Ext(l)). 
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Για να κωδικοποιήσουµε προσταγές στην βάση δεδοµένων του πράκτορα 
χρειαζόµαστε κάποιο λεξιλόγιο που περιγράφει τις ενέργειες που υποτίθεται ότι 
πρέπει να κάνει ο πράκτορας. Η συνάρτηση mustrecord αντιστοιχεί έναν θετικό 
ακέραιο n και µια ενέργεια α σε ένα σύνολο προτάσεων που υποστηρίζει ότι ο 
πράκτορας θα πρέπει να κάνει µια ενέργεια α στον κύκλο n. Για παράδειγµα, θα 
µπορούσαµε να κωδικοποιήσουµε το γεγονός ότι ένας πράκτορας πρέπει να 
µετακινηθεί προς τα δεξιά κατά τον πρώτο κύκλο µε τον ακόλουθο τρόπο. 

mustrecord(1, right) = {must(l) = R) 

Η συνάρτηση mustnotrecord αντιστοιχεί έναν θετικό ακέραιο n και µια 
διαµέριση κατάστασης t σε ένα σύνολο προτάσεων που υποστηρίζει ότι ο 
πράκτορας πρέπει να αποφύγει την ενέργεια α στον κύκλο n. Για παράδειγµα, 
θα µπορούσαµε να κωδικοποιήσουµε το γεγονός ότι ένας πράκτορας δεν πρέπει 
να µετακινηθεί προς τα δεξιά κατά τον πρώτο κύκλο µε τον ακόλουθο τρόπο. 

mustnotrecord(1, right) = {must(l) ≠  R) 

Η συνάρτηση actrecord αντιστοιχεί έναν θετικό ακέραιο η και µια ενέργεια α σε ένα 
σύνολο προτάσεων που υποστηρίζει ότι ο πράκτορας πράγµατι εκτελεί την ενέργεια α 
στον κύκλο η. Θα µπορούσαµε, π.χ., να κωδικοποιήσουµε το γεγονός ότι ένας 
πράκτορας µετακινείται προς τα δεξιά κατά τον πρώτο κύκλο µε την πρόταση 
Act(l) = R. 

actrecord(1, right) = {act(l) = R} 

Όπως και µε άλλες πλευρές της λειτουργίας του πράκτορα, βοηθάει αρκετά ο 
σαφής καθορισµός των συναρτήσεων που ορίζουν τις εγγραφές για τις 
παρατηρήσεις και τις ενέργειες ενός πράκτορα. Ορίζουµε την obsrec∆,s ως την 
συνάρτηση που αντιστοιχεί ένα αριθµό κύκλου µε µια εγγραφή παρατήρησης στον 
n-οστό κύκλο της δραστηριότητας του πράκτορα γνωστικού επιπέδου µε αρχική 
βάση δεδοµένων ∆ και αρχική εξωτερική κατάσταση s. Η συνάρτηση actrec∆,s 
αντιστοιχεί ένα αριθµό κύκλου στην αντίστοιχη εγγραφή ενέργειας. 
Χρησιµοποιώντας την ορολογία της τελευταίας ενότητας, ορίζουµε αυτές τις 
συναρτήσεις ως εξής: 

obsrec∆,s(n) = obsrecord(n, obsrec∆,s(n)) 

actrec∆,s(n) = actrecord(n, αctrec∆,s(n)) 
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Λέµε ότι ένας πράκτορας είναι µνήµονας παρατηρήσεων (observation retentive) εάν 
και µόνο εάν διατηρεί εγγραφές παρατηρήσεων σε κάθε κύκλο στην βάση 
δεδοµένων του, π.χ., σε όλους τους κύκλους µετά τον πρώτο η βάση δεδοµένων του 
πράκτορα λογικά εννοεί την εγγραφή παρατήρησης από τον προηγούµενο κύκλο. 

int∆,s(n)=obsrec∆,s(n-1) 

Ένας πράκτορας είναι µνήµονας ενεργειών (action retentive) εάν και µόνο εάν 
διατηρεί εγγραφές ενεργειών σε κάθε κύκλο στην βάση δεδοµένων του, π.χ., σε 
όλους τους κύκλους µετά τον πρώτο η βάση δεδοµένων του πράκτορα λογικά εννοεί 
την εγγραφή ενέργειας από τον προηγούµενο κύκλο. 

int∆,s(n)=actrec∆,s(n-1) 

Με δεδοµένες τις συναρτήσεις αντιστοιχίας όπως ορίστηκαν παραπάνω, µπορούµε 
να καθορίσουµε εάν ο πράκτορας συµπεριφέρεται σύµφωνα µε τη βάση δεδοµένων 
του ή όχι, π.χ., εάν εκτελεί εκείνες τις πράξεις που συνιστώνται από την βάση 
δεδοµένων του και αποφεύγει εκείνες που δεν επιτρέπονται. 

Λέµε ότι η βάση δεδοµένων ∆ συνιστά µια ενέργεια α σε έναν κύκλο n της 
λειτουργίας ενός πράκτορα (και γράφεται Ρ(∆, n, α)) εάν και µόνο εάν η ∆ λογικά 
εννοεί ότι η ενέργεια α πρέπει να εκτελεστεί στο βήµα n. 

∆ = mustrecord(n,a) 

Χρησιµοποιώντας αυτό το συµβολισµό, τι σηµαίνει απαγορευµένη ενέργεια. Λέµε 
ότι η ∆ απαγορεύει την ενέργεια α στο βήµα n της λειτουργίας ενός πράκτορα (και 
γράφεται Ρ(∆, n, α)) εάν και µόνο εάν η ∆ λογικά εννοεί ότι η ενέργεια α δεν πρέπει 
να εκτελεστεί στο βήµα n. 

∆ = mustnotrecord(n,a) 

Ένας πράκτορας γνωστικού επιπέδου είναι τοπικά αξιόπιστος (locally faithful) εάν και 
µόνο εάν σε κάθε κύκλο της λειτουργίας του ενεργεί σύµφωνα µε τη βάση 
δεδοµένων για εκείνον τον κύκλο, π.χ., ικανοποιεί τις ακόλουθες συνθήκες. 

(1) Ο πράκτορας εκτελεί οποιαδήποτε ενέργεια συνιστάται από τη βάση 
δεδοµένων του και τις παρατηρήσεις της τρέχουσας κατάστασης του. 

P(int∆,s(n)∪ obsrec∆,s(n), n, a) => act∆,s(n) = a 

(2) Ο πράκτορας αποφεύγει κάθε ενέργεια που  έχει απαγορευθεί από τη 
βάση δεδοµένων του και τις παρατηρήσεις της τρέχουσας κατάστασης του. 

F(int∆,s(n)∪ obsrec∆,s(n), n, α) => act∆,s(n) ≠ α 
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Προσέξτε ότι, για ορισµένους πράκτορες γνωστικού επιπέδου, αυτές οι συνθήκες 
είναι περιττές. Έστω, για παράδειγµα, ότι η βάση δεδοµένων ενός πράκτορα έχει 
αξιώµατα που υποστηρίζουν ότι υπάρχει µία µόνο ενέργεια που συνιστάται για 
κάθε κύκλο, και ακόµη, έστω ότι έχει και αξιώµατα που υποστηρίζουν την 
ανισότητα των διαφόρων ενεργειών του πράκτορα. Τότε, εάν η βάση δεδοµένων 
συνιστά µια ενέργεια για ένα κύκλο, απαγορεύει όλες τις άλλες ενέργειες. Και αν 
µια βάση δεδοµένων απαγορεύει όλες τις ενέργειες εκτός από µία, τότε 
αναγκαστικά συνιστά την εναποµένουσα ενέργεια. 

Από την άλλη πλευρά, αυτές οι συνθήκες δεν είναι πάντα περιττές. ∆εν µπορούµε 
να απορρίψουµε την συνθήκη για τις απαγορευµένες πράξεις, αφού υπάρχουν 
βάσεις δεδοµένων που απαγορεύουν ενέργειες αλλά δεν συνιστούν καµία ενέργεια 
και θέλουµε να είµαστε βέβαιοι ότι ο πράκτορας δεν θα επιλέξει µια απαγορευµένη 
ενέργεια. Παροµοίως, δεν µπορούµε να απορρίψουµε την συνθήκη σύστασης, αφού 
υπάρχουν βάσεις δεδοµένων που δεν απαγορεύουν όλες τις άλλες πράξεις, και 
εµείς δεν θέλουµε ο πράκτορας να εκτελέσει απλά µια µη-απαγορευµένη ενέργεια 
όταν υπάρχουν κάποιες ενέργειες που συνιστώνται. 

Η τοπική πιστότητα είναι µια ισχυρή συνθήκη, και δεν είναι εγγυηµένη από 
οποιονδήποτε συνδυασµό συνέπειας και ικανότητας µνήµης. Παρ’ όλα αυτά, 
έχουµε το ακόλουθο πόρισµα (Παναγιωτόπουλος, 2002): 

ΘΕΩΡΗΜΑ 1 Η συνέπεια είναι µια αναγκαία συνθήκη για την τοπική πιστότητα. 

Απόδειξη: Εάν ένας πράκτορας εµφανίσει µια ασυνέπεια στη βάση δεδοµένων του, 
τότε σ' αυτόν τον κύκλο κάθε ενέργεια συνιστάται και κάθε ενέργεια 
απαγορεύεται. Εποµένως, είναι αδύνατο για τον πράκτορα να ικανοποιήσει 
τον ορισµό της τοπικής πιστότητας σε αυτόν τον κύκλο. 

Ακόµη και αν η τοπική πιστότητα είναι ισχυρότερη από τις συνθήκες της συνέπειας 
και της ικανότητας µνήµης, είναι όµως αδύναµη στο ότι βασίζεται µόνο σε 
πληροφορίες που αφορούν την τρέχουσα κατάσταση του πράκτορα. Ιδανικά, θα 
θάλαµε ένας πράκτορας γνωστικού επιπέδου να λαµβάνει υπόψη την αρχική 
βάση δεδοµένων του καθώς και τις πληροφορίες που συγκεντρώθηκαν από τις 
προηγούµενες καταστάσεις. Αυτό αποτελεί τη βάση της έννοιας της σφαιρικής 
πιστότητας. 

Μια ιστορική εγγραφή για ένα συγκεκριµένο βήµα της λειτουργίας του πράκτορα 
είναι το σύνολο των εγγραφών παρατήρησης και ενέργειας για αυτό το βήµα και 
όλα τα προηγούµενα βήµατα. Η συνάρτηση histrec αντιστοιχεί έναν αριθµό 
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βήµατος στην αντίστοιχη ιστορική εγγραφή. 

 

Προσέξτε ότι η ύπαρξη ιστορικών πληροφοριών στην βάση δεδοµένων ενός 
πράκτορα συχνά επιτρέπει στον πράκτορα να βγάζει συµπεράσµατα το οποίο 
διαφορετικά δεν θα ήταν δυνατό. Για παράδειγµα, αφού παρατηρήσει ότι ο χρυσός 
δεν βρίσκεται στην κυψέλη ΑΑ και µετακινηθεί στην κυψέλη ΑΒ, ο πράκτορας του 
Λαβυρίνθου µας µπορεί να συµπεράνει ότι ο χρυσός δεν βρίσκεται στην κυψέλη 
ΑΑ, ακόµη και αν δεν µπορεί πλέον να παρατηρεί το γεγονός. 

Ένας προσεκτικός πράκτορας είναι σφαιρικά αξιόπιστος εάν και µόνο εάν σε κάθε 
κύκλο της λειτουργίας του ενεργεί σύµφωνα µε την αρχική βάση δεδοµένων του, 
την ιστορία του και τις τρέχουσες παρατηρήσεις του, π.χ., ικανοποιεί τις ακόλουθες 
συνθήκες. 

(1) Ο πράκτορας εκτελεί οποιαδήποτε ενέργεια συνιστάται από την αρχική  
βάση δεδοµένων του, την ιστορία του και τις παρατηρήσεις του στην τρέχουσα 
κατάσταση. 

Ρ(∆∪ histrec∆,S(n-1)∪ obsrec∆,S(n), n, a) => act∆,S(n) = a 

(2) Ο πράκτορας αποφεύγει κάθε ενέργεια που είναι απαγορευµένη από την 
αρχική βάση δεδοµένων του, την ιστορία του και τις παρατηρήσεις του στην 
τρέχουσα κατάσταση. 

F(∆∪ histrec∆,S(n-1)∪ obsrec∆,S(n), n, a) => act∆,S(n) ≠ a 

Είναι ήδη σαφές ότι η ικανότητα συγκράτησης καθιστά έναν τοπικά αξιόπιστο 
πράκτορα και σφαιρικά αξιόπιστο (Παναγιωτόπουλος, 2002). 

ΘΕΩΡΗΜΑ 2 Ικανότητα συγκράτησης στη βάση δεδοµένων, ικανότητα 
συγκράτησης παρατηρήσεων και ικανότητα συγκράτησης ενεργειών και τοπική πιστότητα 
συνιστούν σφαιρική πιστότητα. 

Απόδειξη: Έστω κύκλος n. Αν ο πράκτορας διαθέτει ικανότητα συγκράτησης 
παρατηρήσεων, ενεργειών και βάσης δεδοµένων, τότε η βάση δεδοµένων int∆,s(n) 
πρέπει λογικά να εννοεί την αρχική βάση δεδοµένων του πράκτορα και την ιστορία 
του. Εποµένως, αν υπάρχει κάποια ενέργεια που συνιστάται από την αρχική 
βάση δεδοµένων και την ιστορία, τότε συνιστάται και από την int∆,s(n): αν ο 
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πράκτορας είναι τοπικά αξιόπιστος, πρέπει να εκτελέσει αυτή την ενέργεια. 
Οµοίως, αν η ενέργεια είναι απαγορευµένη από την αρχική βάση δεδοµένων και 
την ιστορία, τότε είναι απαγορευµένη και από την int∆,s(n), και ο πράκτορας πρέπει 
να την αποφύγει. 

Όταν µελετάµε την έννοια της σφαιρικής πιστότητας, είναι σηµαντικό να 
θυµόµαστε ότι η ιδέα βασίζεται σε ιστορίες και όχι σε πλήρη γνώση. ∆εν απαιτούµε 
από τον πράκτορα να προβαίνει σε ενέργειες που συνιστώνται από πλήρη γνώση 
του περιβάλλοντος του. Χρειάζεται µόνο να κάνει µόνο εκείνες τις ενέργειες που 
συνιστώνται από τις παρατηρήσεις, τις ενέργειες και την αρχική βάση δεδοµένων. 
Οµοίως, δεν απαιτούµε να αποφύγει τις ενέργειες που είναι ασύµφωνες µε την 
πλήρη γνώση του περιβάλλοντος του. Χρειάζεται να αποφεύγει µόνο εκείνες τις 
ενέργειες που έχουν απαγορευθεί από τις παρατηρήσεις, τις ενέργειες και την 
αρχική βάση δεδοµένων. 

∆υστυχώς, σε µερικές περιπτώσεις µπορεί να οδηγηθούµε σε περίεργα αποτελέσµατα 
από την έλλειψη της πλήρους γνώσης. Με την απουσία πλήρους γνώσης, ένας 
πράκτορας µπορεί να µην έχει καµία ενέργεια που να συνιστάται και εποµένως, 
µπορεί να επιλέξει µια ενέργεια που ούτε έχει συστηθεί ούτε έχει απαγορευθεί. Στις 
επακόλουθες καταστάσεις, ο πράκτορας µπορεί να λάβει πληροφορίες από την 
προηγούµενη κατάσταση, και αυτές οι πληροφορίες µαζί µε τις άλλες προτάσεις 
στην βάση δεδοµένων του πράκτορα µπορεί να συστήσουν µια άλλη ενέργεια για 
τον προηγούµενο κύκλο και εποµένως να απαγορεύσουν την ενέργεια που εκτέλεσε 
ο πράκτορας. 

Ως παράδειγµα, θεωρήστε έναν πράκτορα που πιστεύει ότι θα έπρεπε να επενδύσει 
σε οµόλογα και όχι σε µετοχές αν ο πρόεδρος βρίσκεται στον Λευκό Οίκο. Αν ο 
πράκτορας δεν γνωρίζει τον χώρο του προέδρου την συγκεκριµένη ηµέρα, µπορεί 
να επιλέξει να επενδύσει σε µετοχές. Αν την επόµενη µέρα ο πράκτορας 
ανακαλύψει ότι ο πρόεδρος ήταν στο σπίτι την προηγούµενη ηµέρα, τότε γνωρίζει 
ότι θα έπρεπε να είχε επενδύσει σε οµόλογα. 

Αυτό δεν οδηγεί αναγκαία σε ασυνέπειες ούτε δηλώνει σφαιρική πιστότητα. Απλά 
σηµαίνει ότι ο πράκτορας δεν εκτέλεσε την ενέργεια που, µε την εµφάνιση των 
νέων πληροφοριών, θα έπρεπε να είχε κάνει. Παρόλα αυτά, η πιθανότητα είναι 
κάπως ενοχλητική. 

Φυσικά, αυτού του είδους η ανωµαλία συµβαίνει µόνο όταν η βάση δεδοµένων του 
πράκτορα περιλαµβάνει προτάσεις που συνδέουν διαφορετικές καταστάσεις, 
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επιτρέποντας του να βγάλει συµπεράσµατα σχετικά µε µια κατάσταση από 
πληροφορίες για άλλες καταστάσεις. Αν οι προτάσεις στην βάση δεδοµένων του 
πράκτορα είναι αυστηρά τοπικές, αυτό δεν µπορεί να συµβεί. 

7.6.6 Προσεκτικοί πράκτορες 
Σε αυτή την ενότητα, ορίζουµε µια κλάση ορισµένων πρακτόρων γνωστικού 
επιπέδου οι οποίοι είναι σφαιρικά αξιόπιστοι. Η ιδέα-κλειδί στο ορισµό ενός 
πράκτορα σε αυτή την κλάση είναι η χρήση της µεθόδου αυτόµατης 
συµπερασµατολογίας όπως η απόφαση παραγωγής µιας πρότασης που φανερώνει 
την απαιτούµενη ενέργεια για κάθε κύκλο. Ένας πράκτορας αυτού του είδους είναι 
προσεκτικός (deliberate) στο ότι προσέχει σε κάθε κύκλο ποια εξωτερική ενέργεια θα 
κάνει. 

Ορίζουµε την συνάρτηση ενέργεια για ένα προσεκτικό πράκτορα ως εξής: Αν στον 
κύκλο η είναι δυνατή η απόδειξη του mustrec(n, α) από την τρέχουσα βάση 
δεδοµένων και την εγγραφή παρατήρησης χρησιµοποιώντας αποφάσεις ή κάποια 
άλλη διαδικασία συµπερασµατολογίας, τότε ο πράκτορας εκτελεί την ενέργεια α. Η 
περίπτωση όπου µια τέτοια πρόταση δεν µπορεί να αποδειχθεί, εξετάζεται 
αργότερα σε αυτή την ενότητα. 

action(∆,n,t) = α όποτε ∆∪ obsrecord(n,t) |- mustrecord(n, a) 

Η βάση δεδοµένων του πράκτορα ενηµερώνεται για να περιλαµβάνει τις 
παρατηρήσεις του και µια εγγραφή της ενέργειας του σε αυτόν τον κύκλο. 

Database(∆,n,t) = ∆∪ obsrecord(n,t)∪ actrecord(n, α) 

όποτε 

∆∪ obsrecord(n, t)|- mustrecord(n, a) 

To Σχήµα 7.10 παρουσιάζει έναν εναλλακτικό χαρακτηρισµό ενός προσεκτικού 
πράκτορα στην µορφή ενός προγράµµατος σε µια παραδοσιακή γλώσσα 
προγραµµατισµού. Το πρόγραµµα CD παίρνει ως όρισµα την αρχική βάση 
δεδοµένων. Επεξεργάζεται τέσσερις µεταβλητές: CYCLE είναι ο αριθµός του 
τρέχοντος κύκλο, OBS είναι ο περιγραφέας κατάστασης, η DB συγκρατεί την 
αρχική βάση δεδοµένων και όλες τις εγγραφές παρατήρησης και ενέργειας, και 
ACT είναι το όνοµα της ενέργειας που θα εκτελεστεί. 
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Σχήµα 7.10 Προσεκτικός πράκτορας (Παναγιωτόπουλος, 2002) 

Η αισθητήρια ικανότητα του πράκτορα υλοποιείται µε τη µορφή µιας 
πρωτόγονης υπορουτίνας που ονοµάζεται OBSERVE. Η OBSERVE παίρνει έναν 
αριθµό κύκλου n ως όρισµα και, όταν εκτελείται στην κατάσταση s, επιστρέφει 
obsrecord(n, see(s)) σαν τιµή. Το λεξιλόγιο επίδρασης του πράκτορα υλοποιείται µε 
τη µορφή µιας πρωτόγονης υπορουτίνας που ονοµάζεται EXECUTE. Αυτή η 
υπορουτίνα παίρνει ως όρισµα έναν περιγραφέα ενέργειας και, όταν καλείται, 
εκτελεί την αντίστοιχη ενέργεια. Ο κώδικας κάνει χρήση µίας απόδειξης 
θεωρήµατος FIND, που επιστρέφει έναν όρο ο οποίος, όταν αντικαθίσταται από 
την µεταβλητή που δίνεται ως πρώτο όρισµα της στην πρόταση που δίνεται ως 
δεύτερο όρισµα, παράγει µια πρόταση που λογικά υποδηλώνεται από την βάση 
δεδοµένων που δίνεται ως τρίτο όρισµα. 

Ο κώδικας ορίζει έναν απλό βρόγχο χωρίς exit. Σε κάθε επανάληψη στον βρόγχο, ο 
πράκτορας περνά έναν κύκλο της ιστορίας του. Πρώτα, παρατηρείται το 
περιβάλλον και προστίθεται η κατάλληλη πρόταση στη βάση δεδοµένων. Κατόπιν 
ο πράκτορας επιτελεί συµπερασµατολογία στην βάση έως ότου βρει µια ενέργεια για 
να εκτελέσει. Την εκτελεί και ενηµερώνει την βάση δεδοµένων του και τον 
αριθµό κύκλου. Και η διαδικασία επαναλαµβάνεται. 

Από τον ορισµό αυτό, καταλαβαίνουµε ότι ένας προσεκτικός πράκτορας έχει την 
ικανότητα συγκράτησης παρατηρήσεων, ενεργειών και βάσης δεδοµένων. Εποµένως, 
έχουµε το ακόλουθο πόρισµα (Παναγιωτόπουλος, 2002): 

ΘΕΩΡΗΜΑ 3 Κάθε προσεκτικός πράκτορας που διαθέτει µια σωστή και πλήρη 
διαδικασία απόδειξης θεωρήµατος είναι σφαιρικά αξιόπιστος. 

Το πρόβληµα µας µε την ιδέα των προσεκτικών πρακτόρων, όπως αυτοί ορίζονται 
εδώ, είναι ότι δεν λέει τι γίνεται σε κύκλους χωρίς προτεινόµενη ενέργεια. Όπως 
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προαναφέρθηκε, θα θέλαµε ένας πράκτορας να ενεργεί σ' αυτή τη περίπτωση, όσο 
δεν εκτελεί µια ενέργεια που δεν είναι απαγορευµένη. 

Ευτυχώς, είναι πολύ απλή η επέκταση του ορισµού µας µε αυτό τον τρόπο, 
τουλάχιστον για κάποιες βάσεις δεδοµένων. Απλά βάζουµε τον πράκτορα να 
χρησιµοποιήσει κάτι που αποδεικνύει ένα θεώρηµα σε µια προσπάθεια να 
αποδείξουµε ασυµφωνία καθεµίας από τις ενέργειες του µε τη σειρά. Αν 
αποδειχθεί ασυµφωνία προχωρά στην επόµενη ενέργεια. Αν αποτύχει σ' αυτή την 
προσπάθεια, όπως αυτό δηλώνεται από την ανικανότητα της διαδικασίας να βρει 
νέα συµπεράσµατα, τότε η αντίστοιχη ενέργεια είναι σύµφωνη και µπορεί να 
εκτελεσθεί µε ασφάλεια. Φυσικά, αυτό έχει γενικά προβλήµατα, αφού η απόδειξη 
της ασυµφωνίας µπορεί να µην τελειώνει. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8 

Εξελικτικοί Αλγόριθµοι 

8.1 Εισαγωγή 
Η προσπάθεια δηµιουργίας τεχνητής νοηµοσύνης και τεχνητής ζωής ανάγεται 
στις αρχές ακόµη της δηµιουργίας των υπολογιστών. Από τις πρώτες ηµέρες 
ακόµη της δηµιουργίας τους, οι Η/Υ δεν χρησιµοποιούντο µόνο για τον 
υπολογισµό της τροχιάς βληµάτων και την αποκρυπτογράφηση 
στρατιωτικών κωδικών, αλλά και για τη µοντελοποίηση του εγκεφάλου, τη 
µίµηση της διαδικασίας µάθησης και την προσοµοίωση της βιολογικής 
εξέλιξης. Τα τελευταία χρόνια υπήρξε µία σηµαντική έξαρση της έρευνας στο 
χώρο των υπολογιστών µε ερεθίσµατα και κίνητρα από τον χώρο της 
βιολογίας. Η µοντελοποίηση του εγκεφάλου οδήγησε στην ανάπτυξη του 
χώρου των "νευρωνικών δικτύων" (neural networks), η µίµηση των διαδικασιών 
µάθησης οδήγησε στην "µηχανική µάθηση" (machine learning) και η 
προσοµοίωση της φυσικής εξέλιξης στην ανάπτυξη των "εξελικτικών 
αλγόριθµων" (evolutionary algorithms) (Αδαµίδης,1999). 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (ΕΑ) χρησιµοποιούν υπολογιστικά µοντέλα 
εξελικτικών διαδικασιών σαν βασικά στοιχεία σχεδιασµού και υλοποίησης 
υπολογιστικών συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων. Οι ΕΑ είναι αλγόριθµοι 
ανίχνευσης-αναζήτησης, βασισµένοι στη µηχανική της φυσικής επιλογής και της 
φυσικής γενετικής. Συνδυάζουν την επιβίωση του ικανότερου µε µία 
οργανωµένη ανταλλαγή πληροφοριών, µε στόχο τη διαµόρφωση ενός 
αλγορίθµου ανίχνευσης που να διαθέτει -όσο µπορεί να είναι κάτι τέτοιο 
εφικτό- τη νεωτεριστική διαίσθηση της ανθρώπινης ανίχνευσης. Οι ΕΑ 
µιµούνται τις διαδικασίες βιολογικής εξέλιξης µε την υλοποίηση των ιδεών της 
φυσικής επιλογής και της επικράτησης του ισχυρότερου, έτσι ώστε να παρέχουν 
αποτελεσµατικές λύσεις σε προβλήµατα αναζήτησης και βελτιστοποίησης. 

Υπάρχουν διάφορα εξελικτικά υπολογιστικά µοντέλα τα οποία όµως 
βασίζονται στις ίδιες αρχές, δηλ. στις αρχές προσοµοίωσης της εξέλιξης ατοµικών 
δοµών µέσω των διαδικασιών της επιλογής και της αναπαραγωγής. Αυτές οι 
διαδικασίες βασίζονται στην ποιότητα/ικανότητα των ατοµικών δοµών όπως 
ορίζονται σε κάποιο περιβάλλον. 
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Το κεντρικό σηµείο της έρευνας στους ΕΑ υπήρξε η ευρωστία (robustness), η 
ισορροπία δηλαδή ανάµεσα στην ικανότητα επίλυσης συγκεκριµένων 
προβληµάτων από την µια µεριά και στην αποτελεσµατικότητα που 
απαιτείται για την επιβίωση σε πολλά διαφορετικά περιβάλλοντα από την 
άλλη. Όσο πιο εύρωστο είναι ένα τεχνητό σύστηµα, τόσο καλύτερα και για 
µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα αποδίδει και επιτυγχάνει υψηλότερα 
επίπεδα προσαρµοστικότητας. Επιπλέον, αποφεύγει -και συχνά εξαλείφει- 
δαπανηρούς επανασχεδιασµούς. Φωτεινό παράδειγµα ευρωστίας, ικανότητας 
και εύκολης προσαρµογής αποτελούν τα διάφορα βιολογικά συστήµατα, όπου 
τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της αυτο-επισκευής, της αυτόνοµης 
καθοδήγησης και της αυτόνοµης δηµιουργίας αποτελούν κανόνες. Στην 
αναζήτηση εύρωστης απόδοσης από ένα σύστηµα, η φύση αποτελεί πρότυπο. 
Έτσι, µελετώντας προσεκτικά το βιολογικό παράδειγµα µαθαίνουµε καλύτερα τα 
µυστικά της προσαρµοστικότητας και της επιβίωσης. Πιο συγκεκριµένα, οι Ε.Α 
διατηρούν έναν πληθυσµό ατόµων/δοµών (population of individuals) τον οποίο 
εξελίσσουν σύµφωνα µε κάποιους κανόνες επιλογής (selection rules) και κάποιους 
τελεστές (operators), όπως ανασυνδυασµός (recombination) και µετάλλαξη 
(mutation). Κάθε άτοµο (individual) του πληθυσµού αντιπροσωπεύει ένα σηµείο 
του χώρου των πιθανών λύσεων ενός συγκεκριµένου προβλήµατος. Επίσης 
περιέχει και κάποια γνώση για τους κανόνες του περιβάλλοντος του 
προβλήµατος. Σε κάθε άτοµο του πληθυσµού αντιστοιχίζεται ένα µέτρο της 
ποιότητας (fitness) που διαθέτει στο συγκεκριµένο περιβάλλον του προβλήµατος, 
το οποίο αντιµετωπίζεται και τυποποιείται/κωδικοποιείται µέσω µιας 
συνάρτησης ποιότητας (fitness function). Κατά την επιλογή η προσοχή 
εστιάζεται σε άτοµα υψηλής ποιότητας αξιοποιώντας τη διαθέσιµη πληροφορία 
µέσω της ποιότητας των ατόµων. Ο ανασυνδυασµός και η µετάλλαξη 
διαταράσσουν τη δοµή των ατόµων παρέχοντας δυνατότητες διερεύνησης του 
χώρου. Οι ΕΑ είναι αρκετά πολύπλοκοι ώστε να παρέχουν εύρωστους και 
αποτελεσµατικούς µηχανισµούς αναζήτησης, αν και φαίνονται πολύ απλοϊκοί 
από την πλευρά ενός βιολόγου. 

Ο αρχικός πληθυσµός ενός ΕΑ συνήθως αρχικοποιείται σε τυχαίες τιµές και 
εξελίσσεται προς διαδοχικά καλύτερες περιοχές του χώρου αναζήτησης µέσω 
των προαναφερθέντων (λίγο ή πολύ) τυχαίων διαδικασιών της επιλογής, του 
ανασυνδυασµού και της µετάλλαξης. Το περιβάλλον αποδίδει πληροφορίες 
σχετικά µε την ποιότητα (fitness value) των νέων σηµείων αναζήτησης, και η 
διαδικασία επιλογής ευνοεί τα άτοµα µε καλύτερη ποιότητα να 
αναπαράγονται συχνότερα από τα άλλα άτοµα του πληθυσµού. Ο µηχανισµός 
ανασυνδυασµού επιτρέπει την µείξη της πληροφορίας που µεταφέρουν οι 
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γονείς στους απογόνους και η µετάλλαξη εισάγει νέα στοιχεία, καινοτοµίες στον 
πληθυσµό. 

Οι κύριοι αντιπρόσωποι αυτού του υπολογιστικού µοντέλου περιλαµβάνουν 
τους Γενετικούς Αλγορίθµους (Genetic algorithms) (Holland 1975, Goldberg 
1989), τις Εξελικτικές Στρατηγικές (Evolution strategies) (Schwefel 1981, 
Schwefel 1995) και τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό (Evolutionary programming) 
(Fogel et al 1966, Fogel 1991). 

8.2 Βιολογικό υπόβαθρο 
Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι βασίζονται στο µοντέλο της φυσικής, βιολογικής 
εξέλιξης το οποίο προτάθηκε από τον Κάρολο ∆αρβίνο στο έργο του "The 
Origin of Species". H θεωρία της εξέλιξης του ∆αρβίνου εξηγεί την 
προσαρµοστική αλλαγή των ειδών µέσω της αρχής της φυσικής επιλογής, η 
οποία ευνοεί την επιβίωση, και την περαιτέρω εξέλιξη εκείνων των ειδών που 
είναι καλύτερα προσαρµοσµένα στις περιβαλλοντικές τους συνθήκες (η 
λεγόµενη "επιβίωση του ικανότερου"). Εκτός από την επιλογή, ο άλλος 
σηµαντικός παράγοντας που αναγνωρίζει ο ∆αρβίνος για την εξέλιξη, είναι η 
ύπαρξη µικρών, προφανώς τυχαίων και έµµεσων αποκλίσεων ανάµεσα στους 
φαινοτύπους (phenotypes) των οργανισµών, δηλαδή τα φυσικά και πνευµατικά 
τους χαρακτηριστικά, όπως χρώµα µατιών, ύψος, µέγεθος εγκέφαλου, 
ευφυΐα κλπ., τα οποία καθορίζουν και τον τρόπο ανταπόκρισης και φυσικής 
ενσάρκωσης των γονέων και των παιδιών τους. Οι µεταλλάξεις αυτές 
υπερισχύουν µέσα από την επιλογή, εάν αποδείξουν την αξία τους στις συνθήκες 
του παρόντος περιβάλλοντος- διαφορετικά, χάνονται. Η βασική κινητήρια 
δύναµη της επιλογής δίδεται από τη φυσική διαδικασία της αναπαραγωγής 
απογόνων. Υπό ευνοϊκές περιβαλλοντικές συνθήκες, το µέγεθος του πληθυσµού 
αυξάνεται εκθετικά, µία διαδικασία η οποία περιορίζεται από τους 
πεπερασµένους διαθέσιµους πόρους. Όταν οι πόροι δεν επαρκούν για να 
στηρίξουν όλα τα άτοµα ενός πληθυσµού, τότε ευνοούνται εκείνοι οι οργανισµοί 
οι οποίοι εκµεταλλεύονται πιο αποτελεσµατικά τους διαθέσιµους πόρους. 

Σήµερα, η άποψη αυτή είναι γενικά αποδεκτή ως η σωστή µακροσκοπική 
εξήγηση της εξέλιξης. Ωστόσο, η σύγχρονη βιοχηµεία και γενετική επέκτειναν τη 
θεωρία του ∆αρβίνου µε τη βοήθεια µικροσκοπικών ανακαλύψεων που 
αφορούν τους µηχανισµούς της κληρονοµικότητας. Η θεωρία που απορρέει 
από τις ανακαλύψεις αυτές ονοµάζεται συνθετική θεωρία της εξέλιξης 
(synthetic theory of evolution) ή, κάποιες φορές, νεοδαρβινισµός (neodarwinism). 

Όλοι οι ζώντες οργανισµοί αποτελούνται από κύτταρα και κάθε κύτταρο 
περιέχει το ίδιο σύνολο από ένα ή περισσότερα χρωµοσώµατα (chromosomes) τα 
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οποία αποτελούν ακολουθίες DNA οι οποίες λειτουργούν ως προσχέδιο 
ανάπτυξης του οργανισµού. Ένα χρωµόσωµα διαιρείται σε γονίδια (genes), 
λειτουργικά τµήµατα του DNA, κάθε ένα από τα οποία κωδικοποιεί µία 
συγκεκριµένη πρωτεΐνη. Τα γονίδια θεωρούνται οι µονάδες µεταβίβασης του 
συνόλου των κληρονοµικών χαρακτηριστικών. Χονδρικά, µπορεί να θεωρηθεί 
ότι κάθε γονίδιο κωδικοποιεί ένα χαρακτηριστικό, όπως το χρώµα των µατιών. 
Οι διαφορετικές πιθανές τιµές ενός γονιδίου ονοµάζονται τιµές 
χαρακτηριστικών - alleles (π.χ., καστανά, µπλε, πράσινα). Κάθε γονίδιο έχει µία 
συγκεκριµένη θέση (locus) µέσα στο χρωµόσωµα. Τα γονίδια µεταβάλλονται 
περιστασιακά µέσω µεταλλάξεων. 

Πολλοί οργανισµοί έχουν πολλαπλά χρωµοσώµατα σε κάθε κύτταρο. Το πλήρες 
σύνολο όλου του γενετικού υλικού (όλα τα χρωµοσώµατα µαζί) αποτελούν το 
γονιδίωµα (genome) του οργανισµού. Ο όρος γονιδίωµα αναφέρεται στο σύνολο 
των γονιδίων τα οποία περιέχονται σε αυτό. ∆ύο άτοµα τα οποία έχουν 
πανοµοιότυπο γονιδίωµα λέγεται ότι έχουν τον ίδιο γονότυπο (genotype). Ο 
γονότυπος έχει σαν αποτέλεσµα, µέσω της εµβρυϊκής και της µετέπειτα 
ανάπτυξης, την εµφάνιση του συγκεκριµένου φαινοτύπου του οργανισµού. 

Η επιλογή ενεργεί επί των ατόµων (τα άτοµα είναι οι µονάδες επιλογής) τα 
οποία µέσω του φαινοτύπου τους εκφράζουν τις πολύπλοκες αλληλεπιδράσεις 
εντός του γονότυπου τους, δηλ την συνολική γενετική πληροφορία του 
οργανισµού, καθώς επίσης και την αλληλεπίδραση του γονότυπου µε το 
περιβάλλον κατά τον καθορισµό του φαινοτύπου. 

Οι οργανισµοί των οποίων τα χρωµοσώµατα παρατάσσονται σε ζεύγη 
ονοµάζονται διπλοειδείς (diploid), ενώ οργανισµοί των οποίων τα 
χρωµοσώµατα είναι αζευγάρωτα ονοµάζονται απλοειδείς (haploid). Στην φύση 
η πλειοψηφία των σεξουαλικώς αναπαραγόµενων ειδών είναι διπλοειδείς, 
συµπεριλαµβανοµένου και του ανθρώπινου είδους, όπου κάθε άτοµο διαθέτει 23 
ζεύγη χρωµοσωµάτων σε κάθε σωµατικό (µη σπερµατικό) κύτταρο. Κατά την 
διάρκεια της σεξουαλικής αναπαραγωγής λαµβάνει χώρα ο 
ανασυνδυασµός (recombination) ή διασταύρωση (crossover) των γονιδίων: σε 
κάθε γονέα ανταλλάσσονται γονίδια µεταξύ κάθε ζεύγους χρωµοσωµάτων 
σχηµατίζοντας ένα γαµέτη (gamete) δηλ. ένα µοναδικό χρωµόσωµα και µετά οι 
γαµέτες από τους δύο γονείς σχηµατίζουν ένα πλήρες ζεύγος διπλοειδούς 
χρωµοσώµατος. Στην απλοειδή σεξουαλική αναπαραγωγή, τα γονίδια 
ανταλλάσσονται µεταξύ των χρωµοσωµάτων των δύο γονέων. Οι περισσότερες 
εφαρµογές των ΕΑ χρησιµοποιούν απλοειδή τύπο χρωµοσωµάτων. 

Η ποιότητα (fitness) ενός οργανισµού τυπικά ορίζεται ως η πιθανότητα 
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βιωσιµότητας (viability) του οργανισµού (η πιθανότητα να επιβιώσει και να 
αναπαραγάγει απογόνους) ή ως συνάρτηση του αριθµού των απογόνων του 
(γονιµότητα -fertility). Στο πλαίσιο της εξέλιξης, η ποιότητα ενός ατόµου 
µετρείται µόνο έµµεσα µέσω του ρυθµού αύξησης του σε σύγκριση µε τα άλλα 
άτοµα του πληθυσµού δηλ. µε την τάση του να επιβιώσει και να αναπαράγει σε 
ένα συγκεκριµένο περιβάλλον. Επιπλέον η φυσική επιλογή δεν είναι η ενεργή 
κινητήρια δύναµη. Η επιλογή είναι το όνοµα που χρησιµοποιείται για να 
περιγράψει την ικανότητα των ατόµων τα οποία έχουν καταφέρει να επιβιώσουν 
και να µεταφέρουν το γενετικό υλικό τους στην επόµενη γενιά. 

Στην βιολογία ο όρος προσαρµογή (adaptation) έχει την έννοια ενός γενικού 
προτερήµατος αποτελεσµατικότητας ενός ατόµου έναντι των υπολοίπων 
µελών ενός πληθυσµού και ταυτόχρονα σηµαίνει την διαδικασία διατήρησης 
αυτής της κατάστασης. Προσαρµογή είναι ένας γενικός όρος ο οποίος τόσο την 
µη γενετική προσαρµογή (σωµατική προσαρµογή), όσο και την γενετική έννοια 
της αλλαγής δηλ. την αλλαγή του γονότυπου κατά την εξέλιξη των γενεών. Η 
έννοια της προσαρµογής συχνά χρησιµοποιείται ως συνώνυµο της ποιότητας, 
δηλ. προσαρµογή είναι η τάση του ατόµου να µεγαλώσει (και να αναπαραχθεί). 

8.3 Απλό παράδειγµα 
Το Σχήµα 8.1 περιγράφει έναν τυπικό ΕΑ. Ένας πληθυσµός δοµών 
αρχικοποιείται και κατόπιν εξελίσσεται από γενιά σε γενιά µε την εφαρµογή της 
επιλογής, του ανασυνδυασµού και της µετάλλαξης. Το µέγεθος του πληθυσµού 
είναι γενικά σταθερό στους ΕΑ, αν και δεν υπάρχει συγκεκριµένος λόγος (εκτός 
της προγραµµατιστικής ευκολίας) να µένει σταθερό. 

Τυπικά, ένας εξελικτικός αλγόριθµος αρχικοποιεί τον πληθυσµό του σε τυχαίες 
τιµές, αν και µπορεί να χρησιµοποιηθεί προηγούµενη γνώση του πεδίου 
εφαρµογής (εάν υπάρχει) για να επηρεάσει την αρχικοποίηση του πληθυσµού. 
Ακολουθεί η αξιολόγηση (evaluation) του πληθυσµού αποδίδοντας αντίστοιχες 
τιµές ποιότητας (fitness) σε κάθε άτοµο του πληθυσµού στο συγκεκριµένο 
περιβάλλον. Η αξιολόγηση γίνεται µέσω της συνάρτησης ποιότητας 
(αντιπροσωπευτική του συγκεκριµένου περιβάλλοντος) η οποία µπορεί να είναι 
πολύ απλή, όπως ο υπολογισµός µιας απλής συνάρτησης, ή εξαιρετικά 
πολύπλοκη, όπως η εκτέλεση µιας πολύπλοκης προσοµοίωσης. Η επιλογή 
(selection) συνήθως υλοποιείται σε δύο βήµατα, δηλ.επιλογή γονέων και 
επιβίωση γονέων. Κατά την επιλογή των γονέων καθορίζεται ποια άτοµα θα 
γίνουν γονείς και πόσους απόγονους / παιδιά (offsprings/children) θα αποκτήσουν. 

procedure EA; {  
t = 0; 
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initialize population P(t); 
 evaluate P(t);  
until (done) { 

t = t+ 1; 
parent_selection P(t); 
recombine P(t); 
mutate P(t); 
evaluate P(t); 
survive P(t); 
} 

} 

Σχήµα 8.1 Ένας τυπικός εξελικτικός αλγόριθµος (Αδαµίδης, 1999) 

Οι απόγονοι δηµιουργούνται µέσω ανασυνδυασµού των γονέων δηλαδή µε την 
ανταλλαγή πληροφορίας µεταξύ των γονέων και µέσω µετάλλαξης η οποία 
διαταράσσει περαιτέρω τους απογόνους. Ακολουθεί η χρήση της συνάρτησης 
ποιότητας για την αξιολόγηση των απογόνων και τελικά η επιλογή των ατόµων 
του πληθυσµού που θα επιβιώσουν στην επόµενη γενιά. Η διαδικασία αυτή 
ονοµάζεται εξελικτικός κύκλος (evolutionary cycle). To Σχήµα 8.2 απεικονίζει τον 
συνήθη εξελικτικό κύκλο. 

 
Σχήµα 8.2 Εξελικτικός κύκλος (Αδαµίδης, 1999) 

Ακολουθεί ένα απλό παράδειγµα λειτουργίας ενός ΕΑ. Ας υποθέσουµε 
ότι ένας κατασκευαστής αυτοκινούµενων οχηµάτων θέλει να σχεδιάσει µία νέα 
µηχανή µε νέο σύστηµα τροφοδότησης έτσι ώστε να µεγιστοποιήσει την 
απόδοση, την αξιοπιστία, την χιλιοµετρική κάλυψη ανά λίτρο καυσίµων, ενώ 
ταυτόχρονα ελαχιστοποιούνται οι εκποµπές. Επιπλέον, υποθέτουµε ότι µία 
µονάδα προσοµοίωσης µηχανών µπορεί να ελέγξει διάφορες µηχανές και να τις 
αξιολογήσει αποδίδοντας ένα βαθµό ποιότητας σε κάθε µηχανή. Ωστόσο, το 
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πλήθος των πιθανών µηχανών είναι πολύ µεγάλο και δεν υπάρχει αρκετός 
χρόνος να ελεγχθούν όλες. Πως θα αντιµετωπίζονταν αυτό το πρόβληµα µε ένα 
ΕΑ; 

Αρχικά ορίζουµε τα άτοµα τα οποία θα αναπαριστούν τις διαθέσιµες µηχανές. 
Για παράδειγµα, τα κυβικά του κινητήρα, το σύστηµα καυσίµων, ο αριθµός 
βαλβίδων, των κυλίνδρων και η ύπαρξη υπερσυµπιεστή καυσαερίων (turbo-
charging) είναι όλες µεταβλητές της µηχανής, κατά το βήµα αρχικοποίησης 
δηµιουργείται ένας αρχικός πληθυσµός πιθανών µηχανών. Χάριν απλότητας, 
υποθέτουµε έναν πληθυσµό (εξαιρετικά µικρό) µεγέθους τέσσερα. Ο Πίνακας 8.1 
δίνει ένα παράδειγµα αρχικού πληθυσµού. 

Πίνακας 8.1 Αρχικός πληθυσµός (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

1 350 4 σηµείων Ναι 16 8 

2 250 Μηχ. ψεκασµού Όχι 12 6 

3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 

4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 

Ακολουθεί η αξιολόγηση κάθε ατόµου στον προσοµοιωτή, ο οποίος παίζει τον 
ρόλο της συνάρτησης ποιότητας. Σε κάθε άτοµο αντιστοιχείται ένας βαθµός ο 
οποίος είναι ένα µέτρο της ποιότητας του ατόµου όπως φαίνεται στον Πίνακα 8.2. 

Πίνακας 8.2 Αρχικός πληθυσµός µετά την αξιολόγηση (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

1 350 4 σηµείων Ναι 16 8 50 

2 250 Μηχ. ψεκασµού Όχι 12 6 100 

3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 300 

4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 150 

Ακολουθεί η διαδικασία επιλογής η οποία καθορίζει ποιοι γονείς θα αποκτήσουν 
απογόνους καθώς και το πλήθος των απογόνων που θα έχουν. Για 
παράδειγµα, µπορούµε να αποφασίσουµε ότι το άτοµο 2 µπορεί να αποκτήσει 
2 παιδιά επειδή είναι πολύ καλύτερο από τα άλλα άτοµα. Τα παιδιά 
δηµιουργούνται µέσω ανασυνδυασµού και µετάλλαξης. Όπως ήδη αναφέρθηκε, 
ο ανασυνδυασµός ανταλλάσσει πληροφορίες µεταξύ των ατόµων, ενώ η 
µετάλλαξη διαταράσσει τα άτοµα αυξάνοντας την απόκλιση του πληθυσµού. Για 
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παράδειγµα ο ανασυνδυασµός των ατόµων 3 και 4 θα µπορούσε να παράγει τα 
δύο παιδιά του Πίνακα 8.3. 

Πίνακας 8.3 Αποτέλεσµα ανασυνδυασµού των ατόµων 3 και 4 (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

3' 200 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 

4' 150 2 σηµείων Όχι 12 4 

Σηµειώστε ότι τα παιδιά αποτελούνται από στοιχεία των δύο γονέων. Επιπλέον ο 
αριθµός των κυλίνδρων είναι 4, αφού και οι δύο γονείς έχουν 4 κυλίνδρους. Η 
µετάλλαξη που πιθανώς ακολουθεί µπορεί να µεταβάλει περαιτέρω αυτά τα 
παιδιά έχοντας σαν αποτέλεσµα τα νέα άτοµα του Πίνακα 8.4. 

Πίνακας 8.4 Αποτέλεσµα µετάλλαξης των απογόνων 3' και 4' (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 

4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 

Ακολουθεί η αξιολόγηση των απογόνων από τον προσοµοιωτή. Έστω ότι ο 
προσοµοιωτής τους αποδίδει τις τιµές ποιότητας που φαίνονται στον Πίνακα 8.5. 

Πίνακας 8.5 Αξιολόγηση των απογόνων 3' και 4' (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 250 

4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 350 

Τελικά αποφασίζουµε ποια άτοµα θα επιβιώσουν. Στο παράδειγµα µας το οποίο 
έχει σταθερό µέγεθος πληθυσµού, πράγµα σύνηθες για τον χώρο των ΕΑ, 
πρέπει να επιλέξουµε 4 άτοµα προς επιβίωση. 
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Πίνακας 8.6 Αξιολόγηση των απογόνων 3' και 4' (Αδαµίδης, 1999) 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεση 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 300 

4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 150 

3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 250 

4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 350 

Η επιλογή των ατόµων που θα επιβιώσουν στην επόµενη γενιά ποικίλει µεταξύ 
διαφορετικών ΕΑ. Εάν για παράδειγµα επιβιώνουν οι καλύτεροι τότε ο 
πληθυσµός θα γίνει όπως στον Πίνακα 8.6. 

Ο εξελικτικός κύκλος (επιλογή, ανασυνδυασµός, µετάλλαξη και επιβίωση) 
συνεχίζεται µέχρι την ικανοποίηση κάποιου κριτηρίου τερµατισµού. 

Είναι σηµαντικό να τονίσουµε ότι αν και το βασικό εννοιολογικό πλαίσιο όλων 
των ΕΑ είναι ίδιο, οι υλοποιήσεις τους διαφέρουν σε πολλά σηµεία. Για 
παράδειγµα υπάρχει µία µεγάλη ποικιλία µεθόδων επιλογής. Επίσης, η 
αναπαράσταση των ατόµων ποικίλει από δυαδικές συµβολοσειρές µέχρι 
διανύσµατα πραγµατικών αριθµών ή ακόµη και εκφράσεις LISP. Τέλος, η 
σπουδαιότητα των δύο βασικών τελεστών (του ανασυνδυασµού και της 
µετάλλαξης) όπως επίσης και οι υλοποιήσεις τους διαφέρουν κατά πολύ µεταξύ 
των διαφορετικών µοντέλων ΕΑ. 

8.4 Βασικά Μοντέλα Εξελικτικών Αλγόριθµων 
Στον χώρο των ΕΑ έχουν κυριαρχήσει τρεις κυρίως µεθοδολογίες (κατηγορίες 
ΕΑ) όπως έχει ήδη αναφερθεί. Οι µεθοδολογίες αυτές περιλαµβάνουν τους 
Γενετικούς Αλγόριθµους (Genetic Algorithms), τις Εξελικτικές Στρατηγικές 
(Evolution Strategies) και τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό (Evolutionary 
Programming). Αν και οι τρεις αυτές µεθοδολογίες στηρίζονται σε όµοιες 
αρχές, κάθε µία υλοποιείται µε διαφορετικό τρόπο. Οι διαφορές αγγίζουν σχεδόν 
όλα τα θέµατα υλοποίησης συµπεριλαµβάνοντας τις µεθόδους αναπαράστασης 
των ατόµων, τους µηχανισµούς επιλογής, τους τύπους των γενετικών τελεστών 
και την µέτρηση της απόδοσης. 

Αν και οι τρεις αυτές µεθοδολογίες είναι γνωστές περισσότερο από 30 χρόνια, οι 
Γενετικοί Αλγόριθµοι έχουν κερδίσει περισσότερο ενδιαφέρον από τις 
Εξελικτικές Στρατηγικές και τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό. 

Οι µεθοδολογίες αυτές έχουν δώσει την έµπνευση για την ανάπτυξη 
επιπρόσθετων µεθοδολογιών όπως τον "Γενετικό Προγραµµατισµό - Genetic 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

196 

Programming" (Koza, 1991) τα "Συστήµατα Κατάταξης - Classifier systems" (Holland, 
1986), τα "Συστήµατα LS - LS systems" (Smith, 1983),κ.α. 

Στις παρακάτω παραγράφους περιγράφονται οι τρεις αυτές µεθοδολογίες. 

8.4.1 Γενετικοί Αλγόριθµοι 
Η ανάπτυξη τους ξεκίνησε στη δεκαετία του 1960 από τον John Holland, τους 
συνεργάτες του και τους φοιτητές του στο Πανεπιστήµιο του Michigan. Οι σκοποί 
της ερευνάς τους είχαν διπλή κατεύθυνση: 

 να συνοψίσουν και να εξηγήσουν αυστηρά τις προσαρµοστικές και 
αναπαραγωγικές διαδικασίες των φυσικών συστηµάτων, και 

 να σχεδιάσουν λογισµικό τεχνητών συστηµάτων που να διατηρεί τους 
πιο σηµαντικούς από τους µηχανισµούς των φυσικών συστηµάτων. 

Παραδοσιακά, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) χρησιµοποιούν µία αναπαράσταση 
η οποία είναι ανεξάρτητη από το πρόβληµα, δηλ. συµβολοσειρές δυαδικών 
ψηφίων. Ωστόσο, αρκετές πρόσφατες εφαρµογές χρησιµοποιούν άλλους 
τρόπους αναπαράστασης όπως γράφοι, εκφράσεις LISP, διατεταγµένες λίστες 
και διανύσµατα πραγµατικών αριθµών. 

Κατά την αρχικοποίηση του πληθυσµού δηµιουργείται ένα σύνολο από 
δυαδικές συµβολοσειρές (χρωµοσώµατα). Μετά την αρχικοποίηση επιλέγονται 
οι γονείς σύµφωνα µε µία συνάρτηση πιθανότητας η οποία βασίζεται στην 
σχετική ποιότητα των ατόµων του πληθυσµού. Με άλλα λόγια, τα άτοµα 
(χρωµοσώµατα) µε καλύτερη ποιότητα έχουν περισσότερες πιθανότητες να 
επιλεγούν ως γονείς. Όσο καλύτερη είναι η ποιότητα ενός ατόµου, τόσο 
αυξάνονται οι πιθανότητες να επιλεγεί περισσότερες φορές σαν γονέας για την 
αναπαραγωγή παιδιών. Γενικά, από Ν γονείς αναπαράγονται Ν παιδιά µέσω 
διασταύρωσης (crossover), όπως ονοµάζεται ο ανασυνδυασµός στην περίπτωση 
των ΓΑ. Τυπικά, ακολουθεί η µετάλλαξη των Ν παιδιών σύµφωνα µε κάποιο 
συντελεστή πιθανότητας µετάλλαξης και η επιβίωση των παιδιών 
αντικαθιστώντας τους Ν γονείς του πληθυσµού και δηµιουργώντας µία νέα 
γενιά.. 

Ο τελεστής διασταύρωσης λειτουργεί ως εξής: Επιλέγεται τυχαία µία θέση του 
χρωµοσώµατος και ανταλλάσσονται τα τµήµατα πριν και µετά την θέση αυτή 
µεταξύ των δύο χρωµοσωµάτων όπως φαίνεται στο Σχήµα 8.3. Για παράδειγµα, 
εάν οι συµβολοσειρές 10000100 και 1111111 διασταυρωθούν µετά την τρίτη θέση 
θα παραχθούν τα δύο παιδιά 10011111 και 11100100.  
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Σχήµα 8.3 ∆ιασταύρωση ενός σηµείου (Αδαµίδης, 1999) 

Ο τελεστής διασταύρωσης µιµείται χονδρικά τον βιολογικό ανασυνδυασµό 
µεταξύ δύο οργανισµών µε µονό χρωµόσωµα (απλοειδείς). Μέσω της 
διασταύρωσης, οι ΓΑ εκµεταλλεύονται αποτελεσµατικά ιστορικές 
πληροφορίες για να κάνουν υποθέσεις πάνω σε νέα σηµεία έρευνας, µε 
προσδοκώµενη βελτιωµένη απόδοση. 

Ο τελεστής µετάλλαξης αλλάζει τυχαία κάποια από τα δυαδικά ψηφία ενός 
χρωµοσώµατος, µετατρέποντας τα από Ο σε 1 ή αντίστροφα όπως φαίνεται 
στο Σχήµα 8.4. Για παράδειγµα, εάν στην συµβολοσειρά 00000100 γίνει 
µετάλλαξη στο δεύτερο δυαδικό ψηφίο της θα γίνει 01000100. Η µετάλλαξη 
µπορεί να συµβεί σε οποιαδήποτε θέση µιας συµβολοσειράς µε κάποια 
πιθανότητα, συνήθως πολύ µικρή όσον αφορά τους ΓΑ (π.χ. 0.001) 

 
Σχήµα 8.4 Μετάλλαξη (Αδαµίδης, 1999) 

Είναι αρκετά σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι στους ΓΑ η έµφαση δίνεται στον 
τελεστή ανασυνδυασµού και όχι στον τελεστή µετάλλαξης. Όπως ήδη 
ειπώθηκε η πιθανότητα µετάλλαξης (δηλ. αντιστροφής) των δυαδικών 
ψηφίων είναι πολύ µικρή και συχνά θεωρείται τελεστής που λειτουργεί στο 
παρασκήνιο. Ο ανασυνδυασµός, από την άλλη, θεωρείται ως ο κύριος 
τελεστής διερεύνησης. 

Η αρχική αναφορά πάνω στο θέµα είναι η "Προσαρµοστικότητα στα Φυσικά και 
Τεχνητά Συστήµατα" (Adaptation in Natural and Artificial Systems) του 
Holland (1975). 

8.4.1.1 Ένας Απλός Γενετικός Αλγόριθµος 

Η µηχανική ενός απλού Γενετικού Αλγόριθµου (ΓΑ) είναι εκπληκτικά 
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απλή και δεν περιλαµβάνει τίποτα πιο περίπλοκο από αντιγραφή 
συµβολοσειρών και ανταλλαγή ενός µέρους αυτών. 

Ας εξετάσουµε το πρόβληµα του διακόπτη του µαύρου κουτιού που 
εµφανίζεται στο Σχήµα 8.5. Το πρόβληµα αυτό αφορά το µηχανισµό ενός 
µαύρου κουτιού, µε µία σειρά από πέντε διακόπτες εισαγωγής. Οι ΓΑ (όπως 
και γενικότερα οι ΕΑ) δεν χρειάζεται να γνωρίζουν τον τρόπο λειτουργίας 
του µαύρου κουτιού. Εκείνο που χρειάζονται είναι µία µέθοδος 
κωδικοποίησης και ένας τρόπος αξιολόγησης των κωδικοποιήσεων. 

Για κάθε συνδυασµό θέσεων των διακοπτών υπάρχει ένα σήµα εξόδου f, που 
µαθηµατικά συµβολίζεται ως f = f(s), όπου s είναι ένας συγκεκριµένος 
συνδυασµός των θέσεων των πέντε διακοπτών. Το ζητούµενο του 
προβλήµατος είναι να θέσουµε τους διακόπτες έτσι ώστε να αποκοµίσουµε τη 
µέγιστη δυνατή τιµή της f. 

Σχήµα 8.5 To Πρόβληµα Βελτιστοποίησης του Μαύρου Κουτιού µε τους 5 ∆ιακόπτες 
(Αδαµίδης, 1999) 

Με άλλες µεθόδους βελτιστοποίησης είναι πιθανό να δουλεύαµε απευθείας µε το 
σύνολο των παραµέτρων (δηλαδή, τους συνδυασµούς των διακοπτών) και θα 
µεταβάλλαµε τη θέση των διακοπτών από τον ένα συνδυασµό στον άλλο, 
χρησιµοποιώντας τους κανόνες µεταβολής της συγκεκριµένης µεθόδου. Με τους 
ΓΑ, το πρώτο που κάνουµε είναι να κωδικοποιήσουµε τους διακόπτες ως µία 
συµβολοσειρά πεπερασµένου µήκους. Ένας απλός κώδικας µπορεί να 
δηµιουργηθεί, λαµβανοµένης υπόψη µιας σειράς από µονάδες και µηδενικά 
µέγιστου µήκους πέντε, όπου καθένας από τους πέντε διακόπτες 
αναπαριστάται από µία µονάδα αν είναι ανοιχτός, και από ένα µηδέν αν είναι 
κλειστός. Με την κωδικοποίηση αυτή, η σειρά 11110 για παράδειγµα, 
κωδικοποιεί τη συσκευή όπου οι τέσσερις πρώτοι διακόπτες είναι ανοιχτοί και ο 
πέµπτος, κλειστός (βέβαια, αργότερα οι κωδικοποιήσεις που θα εισάγονται δεν 
θα είναι τόσο προφανείς, απλά στη δεδοµένη στιγµή σηµασία έχει να 
αντιληφθούµε τον τρόπο που οι ΓΑ χρησιµοποιούν κωδικοποιήσεις). 

Άλλες τεχνικές επίλυσης αυτού του προβλήµατος, είναι πιθανό να 

 

 

ON      ON     ON      ON     ON 

f ( s )  ΣΗΜΑ 
ΕΞΟ∆ΟΥ OFF   OFF   OFF    OFF    OFF 
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ξεκινούσαν µε ένα συνδυασµό θέσεων διακοπτών, εφαρµόζοντας κάποιους 
κανόνες µεταβολής και δηµιουργώντας ένα νέο δοκιµαστικό συνδυασµό 
διακοπτών. Ένας ΓΑ ξεκινά µε έναν πληθυσµό συµβολοσειρών (άτοµα) και 
από κει και πέρα δηµιουργεί συνεχώς νέους βελτιωµένους πληθυσµούς 
συµβολοσειρών. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα των πέντε διακοπτών, µία τυχαία 
εκκίνηση µε το στρίψιµο ενός νοµίσµατος (1 = κεφαλή, 0 = γράµµατα) µπορεί να 
δηµιουργήσει τον αρχικό πληθυσµό µεγέθους n = 4 (που είναι πολύ µικρός για τα 
πρότυπα των ΓΑ): 

01101 

11000 

01000 

10011 

Εκτός της αρχικοποίησης του πληθυσµού, πρέπει να ορίσουµε ένα σύνολο 
από απλές λειτουργίες, οι οποίες παίρνουν αυτόν τον αρχικό πληθυσµό και 
"γεννούν" επιτυχηµένους πληθυσµούς οι οποίοι βελτιώνονται µε το χρόνο. 

Ένας απλός ΓΑ ο οποίος αποφέρει καλά αποτελέσµατα σε πολλά πρακτικά 
προβλήµατα, στηρίζεται σε τρεις τελεστές: 

 Επιλογή, 

 ∆ιασταύρωση (Ανασυνδυασµός), και 

 Μετάλλαξη. 

Η αναπαραγωγή είναι µια διαδικασία κατά την οποία ξεχωριστές συµβολοσειρές 
(άτοµα) επιλέγονται σύµφωνα µε τις τιµές ποιότητας που τους έχει ανατεθεί 
από την συνάρτησης ποιότητας f (οι βιολόγοι καλούν αυτή τη συνάρτηση, 
συνάρτηση προσαρµογής-καταλληλότητας). Μπορούµε να σκεφτόµαστε τη 
συνάρτηση ποιότητας f ως κάποιο µέσο µέτρησης του κέρδους, της χρησιµότητας 
της ποιότητας ή της καταλληλότητας που επιθυµούµε να βελτιστοποιήσουµε. Η 
επιλογή συµβολοσειρών ανάλογα µε τις τιµές ποιότητας τους σηµαίνει ότι, 
σειρές µε µια υψηλότερη τιµή έχουν και υψηλότερη πιθανότητα συνεισφοράς 
ενός ή περισσοτέρων απογόνων στην επόµενη γενιά. Αυτός ο χειρισµός, 
φυσικά, είναι µία τεχνητή έκδοση της φυσικής επιλογής, θα λέγαµε µία 
∆αρβινική επιβίωση του βέλτιστου ανάµεσα σε σειρές πλασµάτων. Σε φυσικούς 
πληθυσµούς η ποιότητα καθορίζεται από την ικανότητα ενός πλάσµατος να 
επιβιώνει από αρπαγές, λοιµούς και άλλα εµπόδια στο δρόµο προς την 
ενηλικίωση και τη µεταγενέστερη αναπαραγωγή. Μέσα στο ακλόνητα τεχνητό 
µας πλαίσιο, η συνάρτηση ποιότητας είναι ο τελικός ρυθµιστής της ζωής ή του 
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θανάτου των συµβολοσειρών-πλασµάτων. 

Ο τελεστής της επιλογής µπορεί να υλοποιηθεί σε αλγοριθµική µορφή µε 
πολλούς τρόπους. Ένας από αυτούς είναι να δηµιουργήσουµε έναν 
"µεροληπτικό" τροχό ρουλέτας, όπου σε κάθε άτοµο/συµβολοσειρά του 
πληθυσµού ανατίθεται ένα µέρος της ρουλέτας ανάλογα µε την ποιότητα του 
ατόµου. 

Ας υποθέσουµε ότι το δείγµα του πληθυσµού των τεσσάρων ατόµων στο 
πρόβληµα του µαύρου κουτιού έχει τις τιµές ποιότητας, που βλέπουµε στον 
Πίνακα 4.1. Προς το παρόν τις δεχόµαστε σαν τιµές -τη συνάρτηση και την 
κωδικοποίηση που τις δηµιουργούν θα τις εξετάσουµε παρακάτω. 

Πίνακας 8.7 ∆είγµα Τιµών Σειρών και Τιµών Ποιότητας τους (Αδαµίδης, 1999) 

Νο.. Σειρά Ποιότητα % του Συνόλου 

1 01101 169 14.4 

2 11000 576 49.2 

3 01000 64 5.5 

4 10011 361 30.9 

Σύνολο:  1170 100.0 

Αθροίζοντας την ποιότητα και των τεσσάρων ατόµων λαµβάνουµε το σύνολο 
1170. Ο τροχός της ρουλέτας που προκύπτει για την αναπαραγωγή αυτής της 
γενεάς µοιράζεται σε τέσσερα µέρη µε αντιστοιχία ανάλογη, για κάθε άτοµο, των 
ποσοστών που βλέπουµε στη στήλη "% του Συνόλου". Για να επιλέξουµε τους 
γονείς οι οποίοι θα αναπαραχθούν, απλά γυρίζουµε τον τροχό της ρουλέτας, 
όπως χωρίστηκε, τέσσερις φορές. Για το πρόβληµα του παραδείγµατος, το άτοµο 
No. 1 έχει τιµή ποιότητας 169, η οποία αντιπροσωπεύει το 14.4% της 
συνολικής ποιότητας. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, να δίνεται στη σειρά No. 1 το 
14.4% του µεροληπτικού τροχού της ρουλέτας, και κάθε γύρισµα να αποδίδει τη 
σειρά αυτή µε πιθανότητα 0.144. Κάθε φορά που χρειαζόµαστε ακόµη έναν 
απόγονο, ένα απλό γύρισµα του σταθµισµένου τροχού αποφέρει ένα άτοµο το 
οποίο θα λειτουργήσει ως γονέας για την αναπαραγωγή κάποιου παιδιού.. 
Με αυτό τον τρόπο, τα άτοµα µε καλύτερη ποιότητα έχουν υψηλότερο αριθµό 
απογόνων στην νέα γενεά. Από τη στιγµή που κάποιο άτοµο επιλέγεται για 
αναπαραγωγή, δηµιουργείται ένα ακριβές αντίγραφο του. Τότε το άτοµο αυτό 
εισάγεται σε ένα κοινόχρηστο συνδυαστικό χώρο, έναν πειραµατικό νέο 
πληθυσµό για περαιτέρω δράση γενετικών λειτουργιών. 
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Μετά την επιλογή, µία απλή διασταύρωση µπορεί να προχωρήσει σε δύο 
βήµατα. Πρώτον, µέλη των ατόµων στον κοινό συνδυαστικό χώρο, 
συνταιριάζονται στην τύχη. ∆εύτερον, κάθε ζευγάρι ατόµων υφίσταται µία 
διασταύρωση ως εξής: επιλέγεται οµοιόµορφα µία ακέραιη θέση k κατά µήκος 
της σειράς, µέσα στο πεδίο [1, l - 1] (όπου l το µήκος της σειράς) µε τυχαίο 
τρόπο. ∆ύο νέες σειρές δηµιουργούνται ανταλλάσσοντας όλους τους χαρακτήρες 
µεταξύ των θέσεων k + 1 και l συνολικά. Για παράδειγµα, σκεφθείτε τις σειρές Α1 
και Α2 από τον αρχικό πληθυσµό του παραδείγµατος µας. 

Α1=0110|1 

Α2=1100|0 

Ας υποθέσουµε ότι επιλέγουµε έναν τυχαίο αριθµό, k = 4 (όπως υποδεικνύεται 
από το διαχωριστικό σύµβολο |). Η διασταύρωση στην οποία καταλήγουµε, 
αποφέρει δύο νέες σειρές όπου η ένδειξη (') σηµαίνει ότι οι σειρές είναι µέρη της 
νέας γενιάς: 

Α΄1 = 01100 

Α΄2 = 11001 

Η µηχανική της αναπαραγωγής και της διασταύρωσης είναι εκπληκτικά 
απλή, συµπεριλαµβάνοντας τυχαίους αριθµούς γενεών, αντίγραφα 
ατόµων/συµβολοσειρών, και κάποιες ανταλλαγές τµηµάτων ατόµων. Παρ' 
όλα αυτά, η συνδυασµένη έµφαση της αναπαραγωγής και η δοµηµένη, αν και 
τυχαία δηµιουργηµένη, ανταλλαγή πληροφοριών της διασταύρωσης, δίνουν 
στους ΓΑ ένα µεγάλο µέρος από τη δύναµη τους. Με αυτό τον τρόπο, η δράση της 
διασταύρωσης µε την προηγούµενη επιλογή κάνει υποθέσεις πάνω σε νέες ιδέες, 
που φτιάχνονται από τα -υψηλής απόδοσης- δοµικά σύνολα (έννοιες, 
αντιλήψεις) των παρελθόντων δοκιµών.  

Η επιλογή και η διασταύρωση συνδυάζουν στην αναζήτηση, την παροχή 
ενδεχόµενων νέων ιδεών. Αυτή η εµπειρία έµφασης και διασταύρωσης είναι 
ανάλογη της ανθρώπινης αλληλεπίδρασης που, πολλοί από εµάς, έχουµε 
παρατηρήσει σε µία επιστηµονική διάλεξη, για παράδειγµα, όπου 
συγκεντρώνονται διάφοροι ειδικοί από όλο τον κόσµο µε σκοπό να 
συζητήσουν πάνω στη νέα τεχνολογία. Μετά τη ενότητα των οµιλιών, 
µαζεύονται όλοι και κατά οµάδες ανταλλάσσουν ιδέες, σκέψεις και αντιλήψεις 
σχετικά µε τις εµπειρίες τους στο επιστηµονικό πεδίο του ενδιαφέροντος τους. 
Μάλιστα, οι πιο γνωστοί ειδικοί απαιτούν να ανταλλάσσουν περισσότερες ιδέες, 
σε µεγαλύτερο βαθµό από τους λιγότερο γνωστούς συναδέλφους τους 
(παραλληλίστε τους µε τις πιο αποδοτικές σειρές δεδοµένων ενός πληθυσµού 
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και θα διαπιστώσετε την ύπαρξη της οµοιότητας). Η διαδικασία επιλογής και 
διασταύρωσης σε ένα ΓΑ, είναι µία τέτοιου είδους ανταλλαγή. Υψηλής απόδοσης 
έννοιες (αντιλήψεις) ελέγχονται συνεχώς και ανταλλάσσονται για την 
αναζήτηση όλο και καλύτερης απόδοσης. 

Αν, όµως, ο συνδυασµός αναπαραγωγής και διασταύρωσης δίνει στους ΓΑ το 
κύριο µέρος της διαδικαστικής τους δύναµης, τότε ποιος είναι ο σκοπός του 
τελεστή µετάλλαξης; Είναι αναµφισβήτητο γεγονός, η σύγχυση που υπάρχει στον 
πολύ κόσµο σχετικά µε τον ακριβή ρόλο της µετάλλαξης στη γενετική (τόσο σε 
φυσικό όσο και σε τεχνητό επίπεδο). Η µετάλλαξη διαδραµατίζει ένα 
δευτερεύοντα ρόλο στη λειτουργία των ΓΑ. Η µετάλλαξη είναι αναγκαία διότι, 
παρ' όλο που η αναπαραγωγή και η διασταύρωση αναζητούν αποτελεσµατικά 
και επανασυνδυάζουν τις υπάρχουσες έννοιες, µπορεί κατά περίσταση να 
εµφανίσουν υπερβάλλοντα ζήλο και να χάσουν κάποιο, ενδεχόµενα, χρήσιµο 
γενετικό υλικό (µονάδες ή µηδενικά σε συγκεκριµένες τοποθεσίες). Στα 
τεχνητά γενετικά συστήµατα, ο τελεστής µετάλλαξης προφυλάσσει από τέτοιες 
ανεπανόρθωτες απώλειες λειτουργώντας ως µία πολιτική ασφαλείας απέναντι σε 
σηµαντικά δεδοµένα. Στον απλό ΓΑ η µετάλλαξη εκφράζεται, ως µία 
περιστασιακή (και µε µικρή πιθανότητα) τυχαία µετατροπή της τιµής µιας θέσης, 
σε κάποια συµβολοσειρά/άτοµο. Στη δυαδική κωδικοποίηση του προβλήµατος 
του µαύρου κουτιού, αυτό µεταφράζεται σε αλλαγή µίας µονάδας σε µηδέν, και 
αντίστροφα. 

Σχετικά µε το γεγονός ότι ο τελεστής µετάλλαξης παίζει ένα δευτερεύοντα ρόλο 
στο ΓΑ, απλά σηµειώνουµε ότι η συχνότητα της µετάλλαξης για να αποκτήσουµε 
καλά αποτελέσµατα στις εµπειρικές µελέτες ΓΑ είναι του επιπέδου µίας 
µετάλλαξης ανά χίλια bit (θέσεις). Οι τιµές µετάλλαξης είναι συνήθως 
µικρότερες σε φυσικούς πληθυσµούς, οδηγώντας µας στο συµπέρασµα ότι η 
µετάλλαξη αντιµετωπίζεται σαν ένας δευτερεύον µηχανισµός της 
προσαρµογής του ΓΑ. 

Υπάρχουν κι άλλοι γενετικοί τελεστές και αναπαραγωγικά σχέδια τα οποία 
έχουν εξαχθεί από τη µελέτη των βιολογικών παραδειγµάτων. Πάντως, οι τρεις 
µηχανισµοί που εξετάστηκαν σε αυτήν την ενότητα (επιλογή, απλή 
διασταύρωση, µετάλλαξη) αποδείχθηκαν ότι είναι εξίσου απλοί υπολογιστικά 
και αποτελεσµατικοί στην αντιµετώπιση ενός µεγάλου αριθµού από σηµαντικά 
προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

8.4.1.2 Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι σε ∆ράση - Μία Προσοµοίωση µε το Χέρι 

Ας εφαρµόσουµε τον απλό ΓΑ σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα βελτιστοποίησης, 
βήµα προς βήµα. Έστω το πρόβληµα µεγιστοποίησης της συνάρτησης f(x) = x2, 
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όπου το x επιτρέπεται να παίρνει τιµές µεταξύ 0 και 31. Για να 
χρησιµοποιήσουµε το ΓΑ πρέπει πρώτα να κωδικοποιήσουµε τις παραµέτρους 
του προβλήµατος µας ως µία βέλτιστου µήκους δυαδική συµβολοσειρά. Στο 
δεδοµένο πρόβληµα θα κωδικοποιήσουµε τη µεταβλητή x ως ένα δυαδικό µη-
προσηµασµένο ακέραιο, µήκους 5. 

Με έναν δυαδικό µη-προσηµασµένο ακέραιο των 5 bits, είµαστε σε θέση να 
παραστήσουµε αριθµούς µεταξύ του 0 (00000) και του 31 (11111). Με µία καλά 
ορισµένη συνάρτηση ποιότητας και την κατάλληλη κωδικοποίηση, 
προσοµοιώνουµε µία µοναδική γενεά ενός ΓΑ µε επιλογή, διασταύρωση και 
µετάλλαξη. 

Για να ξεκινήσουµε, επιλέγουµε έναν αρχικό πληθυσµό στην τύχη. Επιλέγουµε 
ένα πληθυσµό µεγέθους 4 ρίχνοντας ένα νόµισµα 20 φορές (όπως στο 
παράδειγµα του µαύρου κουτιού). Μελετώντας τον πληθυσµό στην αριστερή 
πλευρά του Πίνακα 4.2, παρατηρούµε ότι οι τιµές των αποκωδικοποιηµένων x 
παρουσιάζονται µαζί µε την ποιότητα ή τις τιµές της συνάρτησης ποιότητας f(x). 
Για να βεβαιωθούµε ότι γνωρίζουµε πως οι τιµές ποιότητας f(x) υπολογίζονται 
από την αναπαράσταση των ατόµων, ας ρίξουµε µια µατιά στο 3ο άτοµο του 
αρχικού πληθυσµού, δηλαδή τη δυαδική συµβολοσειρά 01000. 
Αποκωδικοποιώντας αυτή το άτοµο σε ένα δυαδικό, µη προσηµασµένο ακέραιο 
αριθµό, σηµειώνουµε ότι υπάρχει ένας και µοναδικός άσσος στην τέταρτη θέση, 
όπου ισχύει 23 = 8. Για το λόγο αυτό, για τη σειρά 01000 λαµβάνουµε x = 8. 
Για να εφαρµόσουµε την συνάρτηση ποιότητας απλώς τετραγωνίζουµε την τιµή 
του χ και λαµβάνουµε το αποτέλεσµα της τιµής ποιότητας του ατόµου f(x) = 
64. Παρόµοια λαµβάνονται και άλλα χ και f(x). 

Πίνακας 8.8 Προσοµοίωση Γενετικού Αλγορίθµου (Αδαµίδης, 1999) 

Νούµερο 
σειράς 

Αρχ ικός  
πληθυσµός  

( τυχα ία  
δηµ ι ουργηµ ένος )  

Τιµή του x 
(Μη 

Προσηµα
σµένος 

Ακέραιος) 

f(x) = x2 pselecti 

f i /Σ f  

Αναµενόµενη 
Μέτρηση 

f i / ~ f  

Πραγµατι
κή 

µέτρηση 
(από τον 
τροχό της 
ρουλέτας) 

1 0 1 1 0 1  13 169 0.14 0.58 1 

2 1 1000  24 576 0.49 1.97 2 

3 0 1 0 0 0  8 64 0.06 0.22 0 

4 10011  19 361 0.31 1.23 1 
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Άθροισµα:   1170 1.00 4.00 4.0 

Μέσος:   293 0.25 1.00 1.0 

Μέγιστο:   576 0.49 1.97 2.0 

Αν συγκρίνουµε τους Πίνακες 8.7 και 8.8 θα παρατηρήσουµε ότι οι τιµές της 
συνάρτησης ποιότητας είναι ίδιες µε αυτές του µαύρου κουτιού. Φυσικά δεν 
πρόκειται για σύµπτωση, µιας και το πρόβληµα βελτιστοποίησης µαύρου κουτιού 
αναπαριστάται πολύ καλά από τη δεδοµένη συνάρτηση, f(x), και την 
κωδικοποίηση που τώρα χρησιµοποιούµε. Βέβαια, ο ΓΑ δεν χρειάζεται να 
γνωρίζει τίποτα από όλα αυτά. Είναι το ίδιο "πρόθυµος" να βελτιστοποιεί κάποια 
αυθαίρετη συνάρτηση διακοπτών, όσο και κάποια πολυσύνθετη συνάρτηση µε 
ευθεία δυαδική κωδικοποίηση. Η συζήτηση αυτή απλά ενισχύει ένα από τα 
δυνατά σηµεία του ΓΑ: µε την εκµετάλλευση οµοιοτήτων στις 
κωδικοποιήσεις, οι ΓΑ µπορούν να ασχοληθούν αποτελεσµατικά µε µια 
ευρύτερη κατηγορία συναρτήσεων σε σχέση µε πολλές άλλες διαδικασίες. 

Μία γενεά του ΓΑ ξεκινάει µε τη διαδικασία της επιλογής. Επιλέγουµε το 
συνδυαστικό (κοινό) χώρο της επόµενης γενεάς µε κάποιο µηχανισµό επιλογής 
όπως το γύρισµα του τροχού της ρουλέτας µε τα ανάλογα βάρη, τέσσερις 
φορές. Έστω ότι η προσοµοίωση αυτής της διαδικασίας χρησιµοποιώντας το 
στρίψιµο νοµίσµατος, καταλήγει το άτοµο 1 και η σειρά 4 να λαµβάνουν από 
ένα αντίγραφο στον κοινό χώρο, η σειρά 2 να λαµβάνει 2 αντίγραφα, και η 
σειρά 3 να µη λαµβάνει κανένα όπως φαίνεται και στο κέντρο του Πίνακα 1.2. 
Συγκρίνοντας αυτά µε τον αναµενόµενο αριθµό των αντιγράφων (n x p 
επιλεγόµενα i) έχουµε αποκοµίσει ότι θα έπρεπε να αναµένουµε: οι καλύτερες 
λαµβάνουν περισσότερα αντίγραφα, οι µεσαίες παραµένουν ίδιες, και οι 
χειρότερες πεθαίνουν. 

Με βάση τον παραπάνω κοινό χώρο από σειρές που ψάχνουν για τα ταίρια 
τους, η απλή διασταύρωση προχωράει σε δύο βήµατα: 

 οι σειρές συνταιριάζονται τυχαία, χρησιµοποιώντας επαναληπτικά 
το στρίψιµο ενός νοµίσµατος για να ταιριάξουν τα κατάλληλα 
ζευγάρια, και 

 τα ζευγάρια αυτά των σειρών διασταυρώνονται χρησιµοποιώντας και 
πάλι το στρίψιµο του νοµίσµατος για να επιλέξουν τις θέσεις της 
διασταύρωσης. 

Έχοντας πάντα σαν σηµείο αναφοράς τον Πίνακα 4.2, βλέπουµε ότι η 
διαδικασία της τυχαίας επιλογής των ταιριών έχει επιλέξει τη δεύτερη σειρά µέσα 
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στο συνδυαστικό χώρο να ταιριάξει µε την πρώτη. Με σηµείο κοπής (θέση 
διασταύρωσης) το σηµείο 4, οι δύο σειρές 01101 και 11000 διασταυρώνονται και 
αποδίδουν τις νέες σειρές 01100 και 11001. Οι δύο σειρές που αποµένουν µέσα 
στο συνδυαστικό χώρο διασταυρώνονται στη θέση 2 (οι σειρές που 
καταλήγουν φαίνονται στον πίνακα). Επισηµαίνεται ότι η επιλογή των σηµείων 
κοπής είναι τυχαία. 

Ο τελευταίος τελεστής, η µετάλλαξη, αποδίδεται σε µία bit προς bit βάση. 
Υποθέτουµε ότι η πιθανότητα µετάλλαξης σε αυτόν τον έλεγχο είναι 0.001. Με 20 
θέσεις ψηφίων θα έπρεπε να περιµένουµε 20 x 0.001 = 0.02 bits να υποστούν 
µετάλλαξη κατά τη διάρκεια µιας δοσµένης γενεάς. Είναι λοιπόν εύκολα 
αντιληπτό ότι για την προσοµοίωση αυτής της διαδικασίας, δεν υποβάλλονται 
κάποια bits σε µετάλλαξη. Άρα σε αυτή τη γενεά δεν έχουµε καµία αλλαγή από 
Ο σε 1 σε κάποια θέση ψηφίου από την εφαρµογή του τελεστή µετάλλαξης. 

Αφού έλαβαν χώρα οι λειτουργίες και των τριών τελεστών του ΓΑ, ο νέος 
πληθυσµός είναι έτοιµος για έλεγχο. Για να γίνει αυτό, αποκωδικοποιούµε τις 
νέες σειρές που δηµιουργήθηκαν από το ΓΑ και υπολογίζουµε τις τιµές της 
συνάρτησης ποιότητας από τις τιµές χ που αποκωδικοποιήθηκαν. Τα 
αποτελέσµατα µιας µοναδικής γενεάς της προσοµοίωσης παρουσιάζονται στα 
δεξιά του Πίνακα 4.3. 

Πίνακας 8.9 Συνέχεια Προσοµοίωσης Γενετικού Αλγόριθµου (Αδαµίδης, 1999) 

Κοινός 
Συνδυαστικός 

Χώρος 

Ταίρι 
(τυχαία 
επιλεγµ
ένο) 

Σηµείο 
∆ιασταύρω
σης (τυχαία 
επιλεγµένο) 

Νέος 
Πληθυσµός 

Τιµή x f(x) = x2 

0110|1 2 4 01100 12 144 

1100|0 1 4 11001 25 625 

11|000 4 2 11011 27 729 

10|001 3 2 10000 16 256 

     1754 

     439 

     729 

 

Το να συνάγουµε συγκεκριµένα συµπεράσµατα από µία απλή δοκιµή µιας 
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στοχαστικής διαδικασίας είναι βέβαια, στην καλύτερη περίπτωση, ένα 
παρακινδυνευµένο εγχείρηµα. Όµως, το παράδειγµα βοηθάει να 
αντιληφθούµε τον τρόπο µε τον οποίο οι ΓΑ συνδυάζουν τα δεδοµένα της 
υψηλής απόδοσης για να επιτύχουν ακόµη καλύτερη απόδοση. Στον παραπάνω 
Πίνακα φαίνεται ότι τόσο η µέγιστη όσο και η µέση απόδοση έχουν βελτιωθεί 
στο νέο πληθυσµό. Η µέση ποιότητα του πληθυσµού έχει βελτιωθεί από το 293 
στο 439 µέσα σε µία γενεά. Η µέγιστη ποιότητα έχει αυξηθεί από το 576 στο 
729 κατά τη διάρκεια της ίδιας περιόδου. Παρόλο που οι τυχαίες 
διαδικασίες βοηθούν στην πρόκληση αυτών των "ευχάριστων" 
αποτελεσµάτων, αρχίζουµε να κατανοούµε ότι αυτή η βελτίωση δεν συµβαίνει 
κατά τύχη. Η καλύτερη σειρά της πρώτης γενεάς (11000) λαµβάνει δύο 
αντίγραφα εξαιτίας της υψηλής της απόδοσης. Όταν αυτό συνδυάζεται τυχαία 
µε την επόµενη υψηλότερη σειρά (10011) και διασταυρώνεται στη θέση 2 (ξανά 
στην τύχη), µία από τις σειρές που προκύπτουν (11011) αποδεικνύεται να είναι 
µία, πράγµατι, πολύ καλή επιλογή. 

Αυτό το γεγονός είναι µία πολύ καλή επίδειξη των ιδεών και εννοιών που η 
αναλογία ανέπτυξε στην προηγούµενη ενότητα. Στην περίπτωση αυτή, η 
καλή ιδέα που προκύπτει είναι ο συνδυασµός των δύο παραπάνω µέσων 
εννοιών, δηλαδή των υποσειρών 1 1_ _ _ και _ _ _ 1 1. Παρ' όλο που η 
συζήτηση είναι ακόµα κάπως ευρετική, αρχίζουµε να κατανοούµε το πώς οι ΓΑ 
προκαλούν µια εύρωστη αναζήτηση. Άλλωστε καλό θα είναι να έχουµε πάντα 
κατά νου ότι, όσα φαίνονται µέσα από την απλή ανθρώπινη κρίση και 
παρατηρητικότητα (στο συγκεκριµένο παράδειγµα, είναι προφανές αλλά και 
εµφανές ότι σε µία δυαδική κωδικοποίηση όσο πιο πολλοί άσσοι υπάρχουν, τόσο 
καλύτερη, αποδοτικότερη, κλπ. είναι αυτή) δεν είναι αυτοµάτως και τόσο 
"προφανή" στο ΓΑ, για τον απλούστατο λόγο ότι δεν διαθέτει αυτά τα 
"ανθρώπινα χαρακτηριστικά της σκέψης" µε αποτέλεσµα να αντιλαµβάνεται 
διαφορετικά τα όσα προφανή συµβαίνουν στους εκάστοτε πληθυσµούς. Με 
άλλα λόγια, δεν "καταλαβαίνει" ούτε "παρατηρεί" τις υπάρχουσες οµοιότητες µε 
άλλο τρόπο, πέρα από αυτόν που η ψηφιακή του "λογική" υπαγορεύει. 

Μέχρι στιγµής, έχουµε συγκρίνει το ΓΑ µε δεδοµένες ανθρώπινες διαδικασίες 
αναζήτησης, κοινώς ονοµαζόµενες ως καινοτόµες ή δηµιουργικές. Επιπλέον, 
η προσοµοίωση του αλγόριθµου µε το χέρι, µας έχει δώσει κάποια σιγουριά 
ότι πράγµατι κάτι ενδιαφέρον συµβαίνει εδώ. Κι ωστόσο κάτι λείπει. Τι 
επεξεργάζονται οι ΓΑ και πώς γνωρίζουµε κατά πόσο αυτή η επεξεργασία θα 
οδηγήσει στα βέλτιστα ή κοντά στα βέλτιστα αποτελέσµατα σε ένα πρόβληµα; 
Καθαρά επιστηµονικά έχουµε ανάγκη να κατανοήσουµε το τι και το πώς της 
απόδοσης των ΓΑ. 
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Για το λόγο αυτό εξετάζουµε τα ακατέργαστα δεδοµένα που διατίθενται για κάθε 
διαδικασία αναζήτησης και ανακαλύπτουµε ότι µπορούµε να ψάξουµε πιο 
αποτελεσµατικά εάν εκµεταλλευτούµε σηµαντικές οµοιότητες στην 
κωδικοποίηση που χρησιµοποιούµε. Αυτή η διαπίστωση µας οδηγεί στην 
ανάπτυξη της σηµαντικής έννοιας ενός περιγράµµατος οµοιότητας, ή αλλιώς 
πρότυπου σχήµατος. Αυτή µε τη σειρά της, µας οδηγεί στο θεµέλιο λίθο της 
προσέγγισης των ΓΑ που είναι η υπόθεση των δοµικών τµηµάτων (building block 
hypothesis). 

8.4.2 Εξελικτικές Στρατηγικές 
Οι Εξελικτικές Στρατηγικές (ΕΣ) αρχικά αναπτύχθηκαν το 1964 στο Technical 
University of Berlin (TUB) από τους Rechenberg και Schwefel ως µια πειραµατική 
τεχνική βελτιστοποίησης. Οι πρώτες εφαρµογές είχαν σχέση µε προβλήµατα 
βελτιστοποίησης παραµέτρων όπως προβλήµατα υδροδυναµικής (σχεδίαση της 
καµπής εύκαµπτων σωλήνων οι οποίοι διαρρέονται από κάποιο αέριο, έτσι ώστε 
να είναι ελάχιστη η απώλεια ενέργειας). Αυτή η πρώτη έκδοση δουλεύει 
χρησιµοποιώντας µόνο δύο άτοµα (διµελές ΕΣ - two membered ES), δηλαδή ένα 
γονέα και έναν απόγονο ανά γενιά. Ο απόγονος δηµιουργείται εφαρµόζοντας 
διωνυµικές κατανοµές (µε αναµενόµενη τιµή µηδέν και διασπορά σ2) στον 
γονέα και είτε ο απόγονος γίνεται ο γονέας της επόµενης γενιάς (εάν είναι 
καλύτερος του γονέα), είτε ο γονέας "επιβιώνει". Πιο συγκεκριµένα, οι ΕΣ 
δουλεύουν µε πίνακες πραγµατικών διανυσµάτων x nℜ∈ . Στην περίπτωση 
των διµελών ΕΣ ένα άτοµο δηµιουργείται από ένα µόνο γονέα µέσω της 
πρόσθεσης κανονικά κατανεµηµένων τυχαίων διανυσµάτων µε αναµενόµενη 
τιµή µηδέν και τυπική απόκλιση σ (το ίδιο σ χρησιµοποιείται για όλα τα 
στοιχεία του διανύσµατος. Το άτοµο µε την καλύτερη ποιότητα χρησιµοποιείται 
ως γονέας για την επόµενη γενιά. Αυτός ο αλγόριθµος ονοµάζεται (1+1)-ES, 
δείχνοντας ότι επιλέγεται το καλύτερο άτοµο προς επιβίωση, από ένα γονέα 
και ένα απόγονο. Η εξελικτική στρατηγική (1+1)-ES σύντοµα χρησιµοποιήθηκε 
και για συνεχείς µεταβλητές (µε κανονικές κατανοµές), οι οποίες αποτελούν και 
το κυρίως µέρος των εφαρµογών σήµερα. 

Για αυτό τον αλγόριθµο ο Rechenberg (1973) ανέπτυξε µία θεωρία ταχύτητας 
σύγκλισης για την (1+1)-ES και αποκόµισε ένα κανόνα αιτιοκρατικής 
προσαρµογής της τυπικής απόκλισης των µεταλλάξεων σύµφωνα µε την 
µετρηθείσα συχνότητα επιτυχίας των µεταλλάξεων. Ο Rechenberg υπολόγισε 
τον ρυθµό σύγκλισης δύο συναρτήσεων ποιότητας διαφορετικών τοπολογιών, 
οδηγώντας σε ένα θεωρητικό κανόνα ελέγχου του µεγέθους του βήµατος. 

Οι δύο αυτές συναρτήσεις ήταν: 
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 η συνάρτηση γραµµικού διαδρόµου (linear corridor) πλάτους b 

f1 (
_

x ) = c0 + c1x1,  όπου ∈∀i {2, …,n } : -b/2≤   xi ≤  b/2 

 το µοντέλο σφαίρας (sphere model) 

f2 (
_
x ) = ∑ =

n

i ix1
2  

Και για τις δύο συναρτήσεις, απεκόµισε εκφράσεις του µέγιστου ρυθµού 
σύγκλισης φmax και την βέλτιστη τιµή τυπικής απόκλισης σopt της µορφής p/n 
όπου ρ είναι µία τοπολογική παράµετρος (διάδροµος πλάτους b για την 
πρώτη και η πραγµατική απόσταση r για τη δεύτερη). Μέσα από αυτή την 
µελέτη κατέληξε στον παρακάτω κανόνα (κανόνας επιτυχίας 1/5 - 1/5 success rule) 
αλλαγής της τυπικής απόκλισης. 

"Ο λόγος των επιτυχών µεταλλάξεων προς το συνολικό πλήθος των 
µεταλλάξεων πρέπει να είναι 1/5. Εάν είναι µεγαλύτερο πρέπει να αυξηθεί 
η τιµή της τυπικής απόκλισης, ενώ εάν είναι µικρότερο πρέπει να µειωθεί" 

Ο Schwefel (1981) κάποιους λόγους για την χρήση των συντελεστών 
πολλαπλασιασµού 0.82 και 1/0.82 για την προσαρµογή της τυπικής απόκλισης σ, 
η οποία θα πρέπει να γίνεται κάθε n µεταλλάξεις. Η συχνότητα των επιτυχών 
µεταλλάξεων θα πρέπει να µετρείται σε διαστήµατα 10n δοκιµών. 

Ο αλγόριθµος επιτυγχάνει γραµµική σύγκλιση για το µοντέλο σφαίρας και ο 
κανόνας επιτυχίας 1/5 αυξάνει την αποτελεσµατικότητα σε βάρος της ευρωστίας. 
Ο κανόνας µπορεί να οδηγήσει την (1+1)-ES σε πρόωρη σύγκλιση και 
τερµατισµό ακόµη και στην περίπτωση των συναρτήσεων µε ένα µόνο 
βέλτιστο (unimodal) οι οποίες έχουν πολύ απότοµες κλίσεις (βαθύ απότοµο 
αυλάκι στο χώρο αναζήτησης) ή ενεργούς περιορισµούς. Επιπλέον, 
χρησιµοποιείται µόνο µία τιµή τυπικής απόκλισης σ για όλες τις µεταβλητές, 
δηλαδή δεν είναι δυνατή κάποια ατοµική προσαρµογή του σ/ ή κάποια 
κλιµάκωση για τις µεταβλητές xi. 

Σύντοµα η ΕΣ (1+1)-ES αντικαταστάθηκε, κυρίως σε υπολογιστικές 
εφαρµογές, από παραλλαγές µε περισσότερους από έναν γονείς (µ>1) και 
περισσότερους από έναν απογόνους (λ>1) ανά γενιά. Η πρώτη πολυµελής ΕΣ 
(multimembered ES) (µ+1)-ΕS µε µ>1, ήδη εισήγαγε την έννοια του 
ανασυνδυασµού για τον σχηµατισµό ενός απογόνου από τη µείξη των 
χαρακτηριστικών των γονέων. Μετά τη µετάλλαξη και την αξιολόγηση της 
ποιότητας, ο απόγονος αντικαθιστά τον γονέα µε την χειρότερη ποιότητα, µε την 
προϋπόθεση ότι αυτός έχει καλύτερη ποιότητα. Ο Rechenberg (1973) έδωσε µόνο 
µια περιγραφή αυτής της στρατηγικής και δεν ξεκαθάρισε πως θα µπορούσε να 
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γίνει η µεταβολή της τιµής απόκλισης σ. Η αυτο-προσαρµογή δεν λειτουργεί σε 
αυτή την περίπτωση και επίσης δεν είναι φανερό πως µπορεί να εφαρµοστεί ο 
κανόνας επιτυχίας 1/5, αφού η θεωρητική προέλευση του κανόνα ισχύει µόνο 
για την ΕΣ ενός γονέα. Παρόλα αυτά είναι χρήσιµο να περιγραφεί ο αλγόριθµος 
γιατί εισάγει ευθέως τον ανασυνδυασµό. 

Ο τελεστής ανασυνδυασµού εφαρµόζεται πριν τον τελεστή µετάλλαξης για να 
δηµιουργήσει έναν γονέα από τον συνολικό πληθυσµό. Το άτοµο που 
προκύπτει από τον ανασυνδυασµό υφίσταται µετάλλαξη και ο απόγονος που 
προκύπτει αντικαθιστά το χειρότερο άτοµο του πληθυσµού αν η ποιότητα του 
είναι τουλάχιστον τόσο καλή όσο του χειρότερου ατόµου του πληθυσµού 
(εξάλειψη του χειρότερου - elimination of the worst). Αυτό το είδος της µεθόδου 
επιλογής το οποίο αντικαθιστά (το πολύ) ένα άτοµο για κάθε επανάληψη του 
εξελικτικού βρόχου (εξάλειψη του χειρότερου αντί της επιβίωσης του 
ισχυρότερου) ονοµάζεται επιλογή σταθερής κατάστασης (steady-state selection) 
στον χώρο των ΓΑ 

Αν και η ΕΣ (µ+1)-ES δεν χρησιµοποιήθηκε ευρέως, περιείχε την ιδέα της 
µετάβασης στην πιο σύγχρονη και ευρέως χρησιµοποιούµενη µορφή των ΕΣ, την 
ονοµαζόµενη (µ+,λ)-ES. 

Τα µειονεκτήµατα του κανόνα επιτυχίας 1/5 για τον έλεγχο του µεγέθους του 
βήµατος σ της απλής ΕΣ προκάλεσε τον Schwefel (1977) να ψάξει για µία πιο 
εύρωστη και γενική µέθοδο προσαρµογής των παραµέτρων µετάλλαξης του 
αλγόριθµου. Και εδώ η λύση βρέθηκε µελετώντας το φυσικό µοντέλο εξέλιξης 
όπου ο ίδιος ο γονότυπος ενσωµατώνει µηχανισµούς ελέγχου της µετάλλαξης 
του (µέσω τµηµάτων του γονότυπου τα οποία κωδικοποιούν ένζυµα 
διόρθωσης). Μεταφέροντας την ιδέα αυτή στις ΕΣ σηµαίνει ότι η τυπική 
απόκλιση της µετάλλαξης γίνεται µέρος του ατόµου και εξελίσσεται µέσω 
µετάλλαξης και ανασυνδυασµού όπως και οι άλλες µεταβλητές. Οι 
πολυµελείς παραλλαγές (µ+λ)-Ε8 και (µ,λ)-ΕΒ ενσωµατώνουν την ιδέα του 
πληθυσµού (εποµένως και την ιδέα του ανασυνδυσµού) όπως επίσης και την 
ιδέα της αυτο-προσαρµογής (self-adaptation) των παραµέτρων της ΕΣ. Η 
σηµειογραφία (µ+λ)-Ε8 σηµαίνει ότι µ γονείς οι οποίοι δηµιουργούν λ ≥1 
απογόνους µέσω ανασυνδυασµού και µετάλλαξης. Τα µ καλύτερα άτοµα από 
τον συνολικό πληθυσµό των µ γονέων και λ απογόνων επιλέγονται για να 
σχηµατίσουν την επόµενη γενιά. Για την (µ,λ)-ES µε λ>µ, επιλέγονται για την 
επόµενη γενιά οι µ καλύτεροι απόγονοι από το σύνολο των λ απογόνων. 

Στην ΕΣ (µ,λ)-ES υπάρχει η πιθανότητα να χαθεί η µέχρι τώρα (την τρέχουσα 
γενιά) καλύτερη λύση. Αν και µε την πρώτη µατιά αυτό φαίνεται ανόητο, αυτό 
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δίνει την δυνατότητα στην (µ,λ)-ES να διαφύγει από τοπικά ελάχιστα, να 
ακολουθήσει ένα µετακινούµενο βέλτιστο σηµείο, να διαχειριστεί θορυβώδεις 
συναρτήσεις ποιότητας και να αυτο-προσαρµόσει επιτυχώς τις παραµέτρους 
της ΕΣ. 

Όσον αφορά τον ρυθµό σύγκλισης, µελετήθηκε θεωρητικά χωρίς ανασυνδυασµό, 
(δηλαδή η (1,λ)-ΕS)για τις συναρτήσεις διαδρόµου και σφαίρας και 
προτάθηκε ο βέλτιστος λόγος µ/λ≈1/5 για την επιτυχία µέγιστου ρυθµού 
σύγκλισης (Schwefel 1981). 

Ένα άτοµο αναπαριστάται ως ένα διάνυσµα α = (χ1, ..., χn, σι ,..., σn) ∈Rn, το 
οποίο αποτελείται από n µεταβλητές και τις αντίστοιχες n τιµές απόκλισης για 
την µετάλλαξη, κάθε µίας µεταβλητής. Για την µετάλλαξη κάθε xi µεταλλάσσεται 
µε την πρόσθεση ενός τυχαίου αριθµού ο οποίος προκύπτει από µία κανονική 
κατανοµή (0,σi). Οι τιµές τυπικής απόκλισης σi υπόκεινται επίσης σε µετάλλαξη 
και ανασυνδυασµό και ένα πλήρες βήµα µετάλλαξης m(X1, ..., Χn,σ1,..., σn) = (x’1, 
. . . ,x’n,σ’1, . . . ,  σ’n), τυποποιείται ως εξής: 

s = exp(N(0,τ))  

σ’i = σi exp(Ni(0, τ’)) s 

x’i=xi +Ni(0,σ’ ι)) s  

Η µετάλλαξη επιδρά στα σ, µε τον πολλαπλασιασµό δύο κανονικά 
λογαριθµικά κανονικοποιηµένων συντελεστών. Ο ένας συντελεστής 
προσαρµόζεται για κάθε σι 

(τ'= 1/ n2 ), ενώ ο άλλος είναι ένας κοινός παράγοντας s (τ= l/ n2 ) ο 
οποίος προσαρµόζεται µία φορά για κάθε άτοµο. Με αυτό τον τρόπο, ο ίδιος ο 
αλγόριθµος µπορεί να µάθει την κλιµάκωση των µεταλλάξεων χωρίς εξωγενή 
έλεγχο των τιµών απόκλισης σt. 

Παράδειγµα: Η συνάρτηση f3(x) = ∑ =

n

i iix1
2  µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον 

έλεγχο της αυτο-προσαρµογής των τιµών της τυπικής απόκλισης, αφού οι 
βέλτιστες τιµές τυπικής απόκλισης σt. είναι όλες διαφορετικές και µπορούν 

να υπολογιστούν προκαταβολικά (σi=c/ i ), επιτρέποντας τη σύγκριση της 
αυτο-προσαρµογής µε προκαθορισµένες τιµές των σi. Ως µέτρο προόδου 

χρησιµοποιείται η έκφραση  log 0/ ff t , όπου το ft δηλώνει την καλύτερη 

τιµή ποιότητας κατά τη γενιά t. Για την ΕΣ (µ, 100)-ES το Σχήµα 8.6 δείχνει την 
πρόοδο που επιτυγχάνεται µε διαφορετικές στρατηγικές, ανάλογα µε την πίεση 
επιλογής, δηλ µε την ρύθµιση του µ. 
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Σχήµα 8.6 Σύγκριση ρυθµών σύγκλισης (Αδαµίδης, 1999) 

Η καµπύλη Α δείχνει την συµπεριφορά µιας στρατηγικής χωρίς αυτο-
προσαρµογή, δηλαδή µε σταθερές τιµές απόκλισης σt. έτσι ώστε να χρειάζεται 
µόνο ένα κοινό βήµα µεταβολής. Σε αυτή την περίπτωση µία (1,100)-ES 
στρατηγική εκπληρώνει τον στόχο της βέλτιστης απόδοσης. Η καµπύλη Β σε µη 
βέλτιστες τιµές σi,  ή αλλιώς ολόιδιες συνθήκες. Η καµπύλη C, δείχνει τον ρυθµό 
σύγκλισης όταν επιτρέπεται η αυτο-προσαρµογή των σι και ο ανασυνδυασµός. 
Εδώ η πρόοδος µιας (15,100)-ES στρατηγικής είναι πολύ κοντά στην καλύτερη 
παραλλαγή της (1,100)-ES στρατηγικής Α και είναι πολύ καλύτερη από µία 
(15,100)-ES στρατηγική µε προκαθορισµένες σχέσεις σt. Αυτό είναι ένα κτυπητό 
παράδειγµα της συνεργατικής επίδρασης (synergetic effect), όπου 15 µη τέλεια 
άτοµα αποδίδουν συλλογικά καλύτερα από τον ίδιο αριθµό ειδικευµένων 
κλώνων. 

Στις ΕΣ µε µ>1, ο ανασυνδυασµός γίνεται πάντα στον συνολικό πληθυσµό. 
Οι κοινώς αποδεκτοί µηχανισµοί ανασυνδυασµού είναι ο διακριτός (discrete) 
και ο ενδιάµεσος (intermediate) ανασυνδυασµός. Στον διακριτό ανασυνδυασµό, 
επιλέγονται τυχαία τµήµατα δύο γονέων, είτε από τον ένα είτε από τον άλλο, 
για να σχηµατίσουν ένα απόγονο, ενώ στον ενδιάµεσο ανασυνδυασµό τα 
τµήµατα των απογόνων έχουν τιµές κάπου µεταξύ των αντίστοιχων τιµών 
των τµηµάτων των δύο γονέων. Και οι δύο µορφές ανασυνδυασµού µπορούν 
να επεκταθούν στην καθολική (global) τους µορφή όπου γίνεται επιλογή ενός 
σταθερού γονέα ενώ για τον δεύτερο γονέα επιλέγεται άλλος για κάθε τµήµα του 
απογόνου που δηµιουργείται. Τα πρώτα ερευνητικά αποτελέσµατα έδωσαν 
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καλύτερη απόδοση στην χρήση διακριτού ανασυνδυασµού για τις µεταβλητές 
και ενδιάµεσου ανασυνδυασµού για τις παραµέτρους της ΕΣ. 

8.4.3 Εξελικτικός Προγραµµατισµός 
Οι ΓΑ και οι ΕΣ αποτελούν τις δύο πιο συχνά χρησιµοποιούµενες και καλύτερα 
κατανοηµένες µεθοδολογίες. Ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός (ΕΠ) είναι η πιο 
σπάνια χρησιµοποιούµενη µεθοδολογία µεταξύ των τριών βασικών 
µεθοδολογιών Εξελικτικών Αλγόριθµων. 

Ο ΕΠ αναπτύχθηκε από τους Fogel, Owens και Walsh (1966). Παραδοσιακά 
χρησιµοποιεί αναπαραστάσεις προσαρµοσµένες στο πρόβληµα. Για 
παράδειγµα, σε προβλήµατα βελτιστοποίησης πραγµατικών αριθµών, τα 
άτοµα είναι διανύσµατα πραγµατικών αριθµών, ενώ για το πρόβληµα του 
περιοδεύοντος πωλητή (travelling salesperson problem) χρησιµοποιούνται 
διατεταγµένες λίστες και για εφαρµογές µηχανών πεπερασµένων 
καταστάσεων χρεισιµοποιούνται γράφοι. 

Ο ΕΠ συχνά χρησιµοποιείται ως µέσο βελτιστοποίησης, αν και από την αρχική 
δηµιουργία του δηµιουργήθηκε µε στόχο την επιτυχία ευφυούς συµπεριφοράς 
µέσω της προσοµοίωσης της φυσικής εξέλιξης. Ο D. Fogel ορίζει την νοηµοσύνη 
ως την ικανότητα ενός συστήµατος να προσαρµόσει την συµπεριφορά του για να πετύχει 
τους στόχους του σε διάφορα περιβάλλοντα, διευκρινίζοντας πως µπορεί να επιτευχθεί 
αυτό χρησιµοποιώντας σαν βάση την προσοµοίωση της φυσικής εξέλιξης. Ενώ η 
αρχική µορφή του ΕΠ προτάθηκε για να λειτουργεί σε µηχανές πεπερασµένων 
καταστάσεων και τις αντίστοιχες διακριτές αναπαραστάσεις, οι περισσότερες 
εφαρµογές του ΕΠ αναφέρονται σε προβλήµατα βελτιστοποίησης συνεχών 
µεταβλητών. 

Στο Σχήµα 8.5 παριστάνεται ένα απλό παράδειγµα µιας µηχανής πεπερασµένων 
καταστάσεων µε τρεις διαφορετικές καταστάσεις S = {A,B,C}, αλφάβητο εισόδου 
Ι = {0,1}και αλφάβητο εξόδου Ο = {a,b,c}. Ένα βέλος µεταξύ δύο καταστάσεων 
δηλώνει την µετάβαση από µία κατάσταση σε άλλη. Η συνάρτηση µετάβασης 
δ : S x I →  S x Ο καθορίζεται από τις επιγραφές των βελών της µορφής i/o 
µεταξύ των καταστάσεων si, sj, οι οποίες σηµαίνουν ότι εάν η µηχανή είναι 
στην κατάσταση si και δεχθεί είσοδο i ∈ I, η µηχανή φτάνει στην 
κατάσταση sj και παράγει µία έξοδο ο∈Ο. Αρχικά η µηχανή βρίσκεται σε µία 
συγκεκριµένη κατάσταση S0 ∈  S, (S0 = Α στο παράδειγµα του Σχήµατος 8.7). Με 
αυτό τον µηχανισµό, η µηχανή πεπερασµένων καταστάσεων µετασχηµατίζει µία 
ροή συµβόλων εισόδου (τα οποία ερµηνεύονται ως το περιβάλλον της µηχανής) 
σε µία ροή συµβόλων εξόδου. Έτσι, η απόδοση µιας µηχανής πεπερασµένων 
καταστάσεων σε σχέση µε το περιβάλλον της, µπορεί να µετρηθεί µε βάση την 
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ικανότητα πρόβλεψης της µηχανής, δηλ. µε την σύγκριση κάθε συµβόλου της 
εξόδου µε το επόµενο σύµβολο εισόδου και την αξιολόγηση της πρόβλεψης 
σύµφωνα µε κάποια συνάρτηση απόδοσης. 

 
Σχήµα 8.7 Παράδειγµα µηχανής πεπερασµένων καταστάσεων µε τρεις καταστάσεις (Αδαµίδης, 

1999) 

Το µοντέλο ΕΠ, όπως υλοποιήθηκε από τον Fogel, δούλευε µε πληθυσµό µ>1 
ατόµων τα οποία δηµιουργούν µ απόγονους µέσω µετάλλαξης του κάθε γονέα. Η 
µετάλλαξη υλοποιείται ως µία τυχαία αλλαγή της περιγραφής της µηχανής 
πεπερασµένων καταστάσεων σύµφωνα µε πέντε διαφορετικές τροποποιήσεις: 
Αλλαγή ενός συµβόλου εξόδου, αλλαγή µιας κατάστασης µετάβασης, πρόσθεση 
µιας κατάστασης, διαγραφή µίας κατάστασης, ή αλλαγή της αρχικής κατάστασης. 
Τυπικά οι µεταλλάξεις γίνονται µε οµοιόµορφη κατανοµή και ο αριθµός των 
µεταλλάξεων για ένα απόγονο είτε είναι σταθερός είτε επιλέγεται σύµφωνα 
µε κάποια κατανοµή πιθανότητας. Μετά την αξιολόγηση των απογόνων, 
επιλέγονται τα µ καλύτερα άτοµα από το σύνολο των γονέων και των απογόνων. 

Οι γενική αρχή ενός αλγόριθµου µετάλλαξης-επιλογής, όπως ο ΕΠ, ο οποίος δεν 
χρησιµοποιεί ανασυνδυασµό, δέχτηκε ισχυρή κριτική από ερευνητές οι οποίοι 
δουλεύουν στον χώρο των ΓΑ, (Goldberg, 1989) οι οποίοι καταλήγουν ότι δεν 
είναι µία αρκετά ισχυρή µέθοδος. Όµως είναι καθαρό, από διάφορα εµπειρικά 
και θεωρητικά αποτελέσµατα ότι ο ρόλος της µετάλλαξης έχει υποτιµηθεί στο 
χώρο των Γ.Α για περισσότερο από 30 χρόνια, ενώ έχει υπερτιµηθεί ο ρόλος του 
ανασυνδυασµού. 

Οι σύγχρονες υλοποιήσεις του ΕΠ για βελτιστοποίηση προβληµάτων µε συνεχείς 
παραµέτρους έχουν πολλά κοινά σηµεία µε τις ΕΣ, ειδικά όσον αφορά την 
αναπαράσταση των ατόµων, τον τελεστή µετάλλαξης, και την αυτο-προσαρµογή 
των παραµέτρων. 
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8.5 Θέµατα κωδικοποίησης και εφαρµογής τελεστών 
Οι Ε.Α διαφέρουν, όπως διαπιστώσαµε µέχρι τώρα, από τις συνηθισµένες 
διαδικασίες βελτιστοποίησης και αναζήτησης, κυρίως στα παρακάτω τέσσερα 
σηµεία: 

• Οι ΕΑ δουλεύουν µε κάποια κωδικοποίηση των παραµέτρων, όχι 
τις παραµέτρους καθαυτές. 

• Οι Ε.Α ψάχνουν έναν πληθυσµό σηµείων και όχι ένα µοναδικό σηµείο. 

• Οι Ε.Α χρησιµοποιούν την συνάρτηση ποιότητας, όχι παράγωγους ή 
άλλη βοηθητική γνώση. 

• Οι Ε.Α χρησιµοποιούν πιθανολογικούς µεταβατικούς κανόνες, όχι 
προσδιοριστικούς. 

Ας δούµε τα σηµεία αυτά, ένα προς ένα. Καταρχήν, οι Ε.Α απαιτούν την 
κωδικοποίηση του συνόλου των παραµέτρων του προβλήµατος βελτιστοποίησης 
σύµφωνα µε κάποια µέθοδο κωδικοποίησης. Ως παράδειγµα, ας σκεφθούµε το 
πρόβληµα βελτιστοποίησης στο οποίο επιθυµούµε να µεγιστοποιήσουµε τη 
συνάρτηση f(x) = x2 στο ακέραιο διάστηµα [0, 31]. Με πιο παραδοσιακές 
µεθόδους θα µπαίναµε στον πειρασµό να "παίξουµε" µε την παράµετρο x, 
πειραµατιζόµενοι µαζί της µέχρι να φθάσουµε στην υψηλότερη τιµή της 
συνάρτησης ποιότητας (ή αντικειµενικής συνάρτησης). Χρησιµοποιώντας τους 
Ε.Α, το πρώτο βήµα που κάνουµε στη διαδικασία βελτιστοποίησης είναι να 
κωδικοποιήσουµε την παράµετρο x. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιάσουµε τα 
θέµατα τα οποία επηρεάζουν την εφαρµογή ενός ΕΑ σε κάποιο πρόβληµα. 

8.5.1 Επιλογή και Ποιότητα 
Κεντρική σε κάθε Ε.Α είναι η έννοια της αξιολόγησης (evaluation) του 
πληθυσµού και η απόδοση κάποιας τιµής ποιότητας (fitness) σε κάθε άτοµο. 
Εάν υποθέσουµε, χωρίς να χάνουµε σε γενικότητα, ότι θέλουµε να 
µεγιστοποιήσουµε την ποιότητα, τότε θέλουµε να περιορίσουµε την αναζήτηση 
σε περιοχές οι οποίες έχουν υψηλότερη ποιότητα (higher fitness). Αυτή η 
επικέντρωση της προσπάθειας, η οποία συχνά αναφέρεται µε τον όρο 
αξιοποίηση (exploitation), είναι δουλειά της επιλογής. Κάθε Ε.Α 
αντιµετωπίζει αυτό το θέµα µε διαφορετικό τρόπο. 

Πριν εξετάσουµε περισσότερο τους µηχανισµούς επιλογής είναι επίσης 
σηµαντικό να αναφέρουµε το θέµα της κλιµάκωσης της ποιότητας (fitness 
scaling). Υποθέστε ότι έχουµε δύο χώρους αναζήτησης. Ο πρώτος περιγράφεται 
από µία συνάρτηση ποιότητας πραγµατικών τιµών F. Ο δεύτερος χώρος 
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αναζήτησης περιγράφεται από µία συνάρτηση ποιότητας G η οποία είναι 
ισοδύναµη µε την Fp, όπου p είναι µία σταθερά. Υπάρχει µια πλήρης 
αντιστοιχία στις θέσεις των κορυφών (peaks) και των κοιλάδων (valleys) στους 
δύο χώρους αναζήτησης. Υπάρχουν µόνο υψοµετρικές διαφορές. Θα έπρεπε ο 
Ε.Α να ψάξει τους δύο χώρους µε τον ίδιο τρόπο; 

∆εν υπάρχει σωστή ή λάθος απάντηση στην παραπάνω ερώτηση, αφού 
πραγµατικά εξαρτάται από τους στόχους µας και το προς επίλυση πρόβληµα. 
Εάν πιστεύουµε ότι ο ΕΑ πρέπει να διερευνήσει τους δύο χώρους µε τον ίδιο 
τρόπο, τότε η επιλογή πρέπει να βασιστεί στην σχετική κατάταξη των τιµών 
ποιότητας. Οι ΕΣ για παράδειγµα χρησιµοποιούν αυτή την µέθοδο. Η 
επιλογή των γονέων γίνεται οµοιόµορφα τυχαία χωρίς να πάρουµε υπόψη µας 
τις τιµές ποιότητας. Απλά κατά την επιβίωση επιλέγονται τα Ν καλύτερα άτοµα 
βασιζόµενοι στην σχετική κατάταξη των τιµών ποιότητας. Αυτή η µορφή 
επιλογής συχνά αναφέρεται ως επιλογή κατάταξης (ranking selection), αφού 
παίρνουµε υπόψη µας µόνο την σχετική κατάταξη των τιµών ποιότητας των 
ατόµων. Η επιλογή του ΕΠ είναι παρόµοια µε τις ΕΣ. Όλα τα άτοµα επιλέγονται 
ως γονείς. Κάθε γονέας µεταλλάσσεται µία φορά δηµιουργώντας Ν παιδιά. Ένας 
µηχανισµός κατάταξης (πιθανοτικός) επιλέγει τα Ν καλύτερα άτοµα από το 
σύνολο των γονέων και των παιδιών. Και αυτός ο µηχανισµός επιλογής βασίζεται 
στην κατάταξη. 

Στους ΓΑ χρησιµοποιείται η επιλογή κατάταξης σε κάποιες περιπτώσεις, αλλά οι 
περισσότεροι ερευνητές πιστεύουν ότι οι δύο χώροι F και G πρέπει να 
διερευνηθούν µε διαφορετικό τρόπο. Οι παραδοσιακοί ΓΑ χρησιµοποιούν 
επιλογή η οποία βασίζεται στις τιµές ποιότητας και είναι ανάλογη µε αυτές. Η 
επιλογή ενός γονέα βασίζεται στο πόσο καλή ποιότητα έχει σε σύγκριση µε το 
µέσο όρο των τιµών ποιότητας. Για παράδειγµα, ένα άτοµο µε ποιότητα 
διπλάσια του µέσου όρου του πληθυσµού θα τείνει να δώσει διπλάσιο αριθµό 
παιδιών από το µέσο όρο των ατόµων του πληθυσµού. Η επιβίωση δεν 
βασίζεται στην ποιότητα, αφού οι γονείς αντικαθίστανται αυτόµατα από τα 
παιδιά. Το πρόβληµα αυτής της προσέγγισης είναι ότι καθώς συνεχίζεται η 
αναζήτηση, όλο και περισσότερα άτοµα αποκτούν ποιότητα µε πολύ µικρές 
διαφορές. Αυτό ελαττώνει την δύναµη επιλογής και επιβραδύνει την πρόοδο 
της αναζήτησης. Αυτό το αποτέλεσµα µπορεί να αντισταθµιστεί σε κάποιο 
βαθµό µε την χρήση µηχανισµών κλιµάκωσης της ποιότητας, οι οποίοι 
επιχειρούν να µεγεθύνουν τις σχετικές διαφορές των ποιοτήτων των ατόµων. 

8.5.2 Μετάλλαξη και Προσαρµογή 
Όπως αναφέρθηκε η επιλογή χρησιµοποιείται για να επικεντρώσει την 
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αναζήτηση σε περιοχές υψηλής ποιότητας. Φυσικά αν η επιλογή ήταν ο 
µοναδικός τελεστής τότε ο πληθυσµός θα παρέµενε ο ίδιος. Άλλοι γενετικοί 
τελεστές διαταράσσουν/µεταβάλουν (perturb) τα άτοµα του πληθυσµού 
παρέχοντας δυνατότητες διερεύνησης γειτονικών περιοχών. Αν και είναι δυνατή 
η χρήση ενός πλήθους τελεστών οι δύο βασικοί τελεστές είναι η µετάλλαξη 
και ο ανασυνδυασµός. 

Η σπουδαιότητα της µετάλλαξης ποικίλει κατά πολύ στις διάφορες 
µεθοδολογίες των ΕΑ. Κάποιες δεν χρησιµοποιούν καθόλου µετάλλαξη (Koza, 
1991). Οι ΓΑ τυπικά χρησιµοποιούν µετάλλαξη ως δευτερεύοντα γενετικό 
τελεστή για να διασφαλίσουν ότι κάποια συγκεκριµένη δυαδική τιµή δεν έχει 
χαθεί για πάντα. Χρησιµοποιώντας το απλό παράδειγµα του τρίτου κεφαλαίου, 
υποθέστε ότι όλα τα άτοµα του πληθυσµού έχουν 4 κυλίνδρους. Τσε αυτή την 
περίπτωση η µετάλλαξη µπορεί να εισάγει την ύπαρξη µηχανών µε 6 ή 8 
κυλίνδρους. Τυπικά, αφού οι ΓΑ λειτουργούν µε συµβολοσειρές δυαδικών 
ψηφίων, η µετάλλαξη αλλάζει ένα άσσο σε µηδέν ή αντίστροφα µε πολύ µικρή 
πιθανότητα (π.χ. 1 δυαδικό ψηφίο κάθε 1000). 

Η µετάλλαξη είναι πολύ πιο σηµαντική στις ΕΣ και τον ΕΠ. Αντί για ένα 
συνολικό ποσοστό µετάλλαξης, µπορούν να διατηρηθούν πιθανότητες 
µετάλλαξης για κάθε µεταβλητή κάθε ατόµου. Έτσι κάθε µεταβλητή µπορεί να 
έχει διαφορετική πιθανότητα µετάλλαξης. Αυτή η πιθανότητα µετάλλαξης µπορεί 
να κωδικοποιηθεί σε κάθε άτοµο σαν επιπλέον πληροφορία και να εξελιχθεί µαζί 
µε το άτοµο. Έτσι επιτυγχάνεται η αυτο-προσαρµογή των παραµέτρων 
µετάλλαξης, ταυτόχρονα µε την διαρεύνηση του χώρου. 

8.5.3 Ανασυνδυασµός και Προσαρµογή 
Ο ανασυνδυασµός είναι ο άλλος επικρατών γενετικός τελεστής. Ο 
ανασυνδυασµός συγχωνεύει µεταβλητές από δύο γονείς για να δηµιουργήσει 
ένα απόγονο. Υπάρχει ένα πλήθος µεθόδων ανασυνδυασµού για ΕΣ οι οποίοι 
χρησιµοποιούν πραγµατικές µεταβλητές. Είτε ανταλλάσσονται οι τιµές (όπως στο 
παράδειγµα της µηχανής) είτε παίρνεται ο µέσος όρος τους. Για παράδειγµα ένας 
γονέας µε 4 κυλίνδρους µπορεί να ανασυνδυαστεί µε ένα γονέα µε 8 κυλίνδρους 
και να δηµιουργήσουν ένα παιδί µε 6 κυλίνδρους. Στην µεθοδολογία των ΕΣ 
υπάρχουν επίσης πολυγονικές (multi-parent) εκδόσεις αυτών των τελεστών, 
όπου ένα παιδί δηµιουργείται µε ανασυνδυασµό πολλών γονέων. Αν και στις 
ΕΣ δίνεται περισσότερη έµφαση στην µετάλλαξη και δεν χρησιµοποιείται 
προσαρµογή του τελεστή ανασυνδυασµού, θεωρείται ότι ο ανασυνδυασµός 
είναι βασικός για την κατάλληλη προσαρµογή των παραµέτρων της 
µετάλλαξης. 
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Η κοινότητα των ΓΑ θεωρεί τον ανασυνδυασµό ως το βασικό γενετικό τελεστή 
και ένα πλήθος τελεστών ανασυνδυασµού χρησιµοποιείται ευρέως. . Για λόγους 
συντοµίας θα συζητήσουµε τους πιο δηµοφιλείς δηλαδή τον ανασυνδυασµό 
ενός σηµείου (one-point), τον ανασυνδυασµό πολλών σηµείων (multi-point) και 
τον οµοιόµορφο (uniform) ανασυνδυασµό. 

 
Σχήµα 8.8 Μορφές ανασυνδυασµού (α) ενός σηµείου, (β) πολλών σηµείων (γ) οµοιόµορφος 

(Αδαµίδης, 1999) 

Στον ανασυνδυασµό ενός σηµείου τίθεται ένα σηµείο κοπής (cutting point) στους 
δύο γονείς. Έπειτα ανταλλάσσεται η πληροφορία πριν το σηµείο κοπής  
µεταξύ των δύο γονέων. Ο ανασυνδυασµός πολλών σηµείων είναι µία 
γενίκευση αυτής της ιδέας εισάγοντας περισσότερα σηµεία κοπής. Κατόπιν 
ανταλλάσσεται η πληροφορία µεταξύ ζευγών των σηµείων κοπής. Ο 
οµοιόµορφος ανασυνδυασµός δεν χρησιµοποιεί σηµεία κοπής αλλά µία 
συνολική µεταβλητή η οποία δίνει την πιθανότητα ανταλλαγής κάθε µεταβλητής 
µεταξύ των γονέων. 

Παρά την έµφαση που δίνεται στον ανασυνδυασµό έχει αυξηθεί το ενδιαφέρον 
της κοινότητας των ΓΑ για την µετάλλαξη, µερικώς λόγω της επίδρασης των ΕΣ 
και του ΕΠ. Είναι σηµαντικό να κατανοήσουµε ότι ο ανασυνδυασµός και η 
µετάλλαξη παρέχουν διαφορετικούς τρόπους διερεύνησης οι οποίες είναι 
κατάλληλες για διαφορετικά προβλήµατα και κατ' επέκταση για διαφορετικούς 
χώρους αναζήτησης. Επειδή εκ των προτέρων είναι πάρα πολύ δύσκολο ή 
αδύνατο να αποφασισθεί ποιος είναι ο κατάλληλος τελεστής, το κλειδί για την 
δηµιουργία εύρωστων ΕΑ είναι η χρήση προσαρµογής των γενετικών τελεστών. 

8.5.4 Αναπαράσταση 
Κάθε γενετικός τελεστής ορίζεται έχοντας στο νου µία συγκεκριµένη 
αναπαράσταση (representation). Οι µέθοδοι αναπαράστασης ποικίλουν µεταξύ 
των µεθοδολογιών των ΕΑ. Τυπικά οι ΓΑ χρησιµοποιούν δυαδικές 
συµβολοσειρές (bit strings). Αυτή η αναπαράσταση κάνει τους ΓΑ πιο 
ανεξάρτητους από το πρόβληµα, αφού µετά τον ορισµό της κατάλληλης 
κωδικοποίησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι κλασσικές µορφές των 
τελεστών ανασυνδυασµού και µετάλλαξης σε επίπεδο δυαδικής συµβολοσειράς. 
Αυτή η µορφή κωδικοποίησης µπορεί να ειδωθεί ως πιο κοντά στο επίπεδο του 
γονότυπου. Πρόσφατα έχουν χρησιµοποιηθεί διερευνηθεί και 
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αναπαραστάσεις στο επίπεδο του φαινοτύπου, συµπεριλαµβάνοντας 
διανύσµατα πραγµατικών αριθµών, διατεταγµένες λίστες, νευρωνικά δίκτυα, 
και εκφράσεις Lisp. Για κάθε µία από αυτές τις αναπαραστάσεις έχουν 
δηµιουργηθεί ειδικοί τελεστές ανασυνδυασµού και µετάλλαξης. Οι κοινότητες 
των ΕΣ και του ΕΠ εστιάζουν σε αναπαραστάσεις διανυσµάτων πραγµατικών 
αριθµών, αν και ο ΕΠ χρησιµοποιεί επίσης και αναπαράσταση διατεταγµένων 
λιστών και µηχανών πεπερασµένων καταστάσεων ανάλογα µε το είδος του 
προβλήµατος. 

Αν και πειραµατικά έχει γίνει αρκετή έρευνα, θεωρητικά έχει γίνει πολύ λίγη 
δουλειά η οποία να βοηθά στην επιλογή της κατάλληλης αναπαράστασης. Επίσης 
πολύ λίγη έρευνα έχει γίνει στην κατεύθυνση της προσαρµογής της 
αναπαράστασης. 

8.6 Μερικά Θεωρητικά Θέµατα 
Ένα από τα πιο σηµαντικά θέµατα στους ΕΑ είναι: Γιατί ένας Ε.Α "δουλεύει" ή "δεν 
δουλεύει"; Έχουν γίνει αρκετές προσπάθειες να απαντηθεί αυτό το ερώτηµα. 
Ένα τυπικό παράδειγµα αποτελεί το θεώρηµα των σχηµάτων (schema 
theorem} του Holland (Holland, 1975). Αργότερα η δυσκολία των ΕΑ 
αντιµετωπίστηκε από αρκετούς ερευνητές µέσω των παραπλανητικών 
προβληµάτων (deceptive problems) (Goldberg, 1989). Πρόσφατα, την προσοχή 
των ερευνητών έχει τραβήξει η ανάλυση των δοµών γειτονιάς και των χώρων 
λύσεων, καθώς επίσης και η χρήση της θεωρίας Markov (Markov chains). 

8.6.1 Το Θεώρηµα Προτύπων Σχηµάτων 
Κατά κάποια έννοια δεν ενδιαφερόµαστε πλέον για τις συµβολοσειρές, ως 
απλές σειρές και µόνο. Από τη στιγµή που κάποιες σηµαντικές οµοιότητες 
µεταξύ συµβολοσειρών/ατόµων υψηλής ποιότητας µπορούν να βοηθήσουν 
στην καθοδήγηση της αναζήτησης, διερωτόµαστε για το πώς µια σειρά µπορεί 
να είναι όµοια µε τις γειτονικές της. Ειδικότερα, ρωτάµε κατά ποιους τρόπους 
είναι µία σειρά αντιπρόσωπος για κάποιες κατηγορίες σειρών µε οµοιότητες σε 
συγκεκριµένες θέσεις. Η δοµή των προτύπων σχηµάτων είναι το εργαλείο για να 
απαντήσουµε σε αυτά τα ερωτήµατα. 

Το θεώρηµα των προτύπων σχηµάτων (schema theorem) προτάθηκε αρχικά από 
τον Holland για να εξηγήσει πως λειτουργούν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) 
µέσω της διάδοσης σε ολόκληρο τον πληθυσµό όµοιων τµηµάτων γενετικού 
κώδικα. Ένα πρότυπο σχήµα (scheme) είναι ένα τµήµα γενετικού κώδικα 
ιδιαίτερης οµοιότητας το οποίο περιγράφει ένα υποσύνολο των συµβολοσειρών 
µε οµοιότητες σε συγκεκριµένες θέσεις. Χωρίς να περιορίζουµε την γενίκευση, 
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µπορούµε να υποθέσουµε ότι χρησιµοποιούµε αναπαράσταση µε δυαδικές 
συµβολοσειρές δηλ. µε την χρήση του αλφάβητου {0, 1}. Για την δηµιουργία 
σχηµάτων εισάγεται στο αλφάβητο και το αδιάφορο (don't care) σύµβολο "*". 
Έτσι έχουµε το αλφάβητο {0, 1, *}. Οποιαδήποτε συµβολοσειρά χρησιµοποιείται 
µε την χρήση αυτού του αλφάβητου αποτελεί ένα πρότυπο σχήµα. Ένα πρότυπο 
σχήµα ταιριάζει σε κάποια συµβολοσειρά εάν κάθε 1 αντιστοιχεί σε 1, κάθε 0 
αντιστοιχεί σε 0 και κάθε * αντιστοιχεί σε είτε σε 1, είτε σε 0 σε όλες τις αντίστοιχες 
θέσεις. Τα πρότυπα σχήµατα µάς επιτρέπουν να περιγράψουµε µε µεγαλύτερη 
ακρίβεια τις οµοιότητες µεταξύ διαφορετικών συµβολοσειρών. 

Σαν παράδειγµα ας σκεφθούµε τα σχήµατα και τις σειρές µήκους 5. Το σχήµα 
*0000 ταιριάζει σε δύο σειρές, στις {10000, 00000}. Ένα άλλο παράδειγµα είναι 
το σχήµα *111* που περιγράφει το τετραµελές υποσύνολο {01110, 01111, 11110, 
11111}. Τελευταίο και πιο περιεκτικό παράδειγµα, το σχήµα 0*1** που ταιριάζει 
σε οποιαδήποτε από τις οκτώ σειρές µήκους 5, οι οποίες ξεκινάνε µε ένα 0 και 
έχουν έναν 1 στην τρίτη θέση. Όπως αρχίζετε να συνειδητοποιείτε, η ιδέα ενός 
σχήµατος µάς δίνει ένα ισχυρό και στέρεο τρόπο για να µιλάµε για τις 
οµοιότητες ανάµεσα σε σειρές πεπερασµένου µήκους, µε βάση ένα αλφάβητο. 
Θα έπρεπε να δώσουµε έµφαση στο ότι το * είναι µόνο ένα µετασύµβολο. Ο 
ΓΑ δεν το επεξεργάζεται ρητά. Απλώς, παίζει το ρόλο ενός σηµειογραφικού 
µηχανισµού που επιτρέπει την περιγραφή όλων των πιθανών οµοιοτήτων 
µεταξύ σειρών ενός συγκεκριµένου µήκους και αλφαβήτου. 

Το µέτρηµα του συνολικού αριθµού των πιθανών σχηµάτων, είναι µία 
διαφωτιστική άσκηση. Στο προηγούµενο παράδειγµα, για l =5, σηµειώνουµε 
ότι υπάρχουν 3x3x3x3x3 = 35 = 243 διαφορετικά περιγράµµατα οµοιοµορφίας, 
επειδή κάθε µία από τις 5 θέσεις µπορεί να είναι 0,1 ή *. Γενικά, για αλφάβητα 
βαθµού k (ο αριθµός των χαρακτήρων του αλφαβήτου), υπάρχουν (k + 1)l 
σχήµατα. Εκ πρώτης όψεως, φαίνεται ότι τα σχήµατα κάνουν την αναζήτηση 
πιο δύσκολη. Για ένα αλφάβητο µε k στοιχεία υπάρχουν µόνο(!;) kl διαφορετικές 
σειρές µήκους l. Γιατί να ασχοληθούµε µε τα (k + 1)l σχήµατα και να διευρύνουµε 
το χώρο ενδιαφέροντος; Θέτοντας το θέµα διαφορετικά, το παράδειγµα µήκους 
5 έχει τώρα µόνο 25 = 32 διαφορετικές εναλλακτικές σειρές. Γιατί να κάνουµε τα 
πράγµατα πιο δύσκολα λαµβάνοντας υπόψη 35 = 243 σχήµατα; Στην 
πραγµατικότητα, η επιχειρηµατολογία που συζητήθηκε στην προηγούµενη 
ενότητα κάνει πιο εύκολα τα πράγµατα. Θυµάστε που ψάχναµε πάνω και κάτω 
στη λίστα των τεσσάρων σειρών και των τιµών ποιότητας, προσπαθώντας να 
σκεφθούµε τί θα κάνουµε µετά; Αναγνωρίσαµε ότι εάν µελετούσαµε τις σειρές 
ξεχωριστά, τότε θα είχαµε µόνο τέσσερις ανεξάρτητες πηγές πληροφορίας. 
Όµως όταν λάβαµε υπόψη τις σειρές, τις τιµές ποιότητας τους, και τις 
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οµοιότητες µεταξύ των σειρών µέσα στον πληθυσµό, αναγνωρίσαµε έναν πλούτο 
νέων πληροφοριών που βοηθούν στην κατεύθυνση της αναζήτησης µας. Πόσες 
πληροφορίες αποκτούµε µελετώντας τις οµοιότητες; Η απάντηση στο ερώτηµα 
αυτό σχετίζεται µε τον αριθµό των µοναδικών σχηµάτων που περιλαµβάνονται 
στον πληθυσµό. Για να µετρηθεί αυτή η ποσότητα µε ακρίβεια, απαιτούνται 
γνώσεις των σειρών µέσα σε κάποιο πληθυσµό. Μπορούµε να θέσουµε ένα 
όριο στον αριθµό των σχηµάτων µέσα σε ένα συγκεκριµένο πληθυσµό, 
µετρώντας πρώτα τον αριθµό των σχηµάτων που περιέχονται σε µία µοναδική 
σειρά, και µετά υπολογίζοντας ένα άνω όριο πάνω στο συνολικό αριθµό των 
σχηµάτων µέσα στον πληθυσµό. 

Για να γίνει αυτό πρακτικά αντιληπτό, ας εξετάσουµε, για παράδειγµα, τη σειρά 
11111, η οποία είναι µέλος 25 σχηµάτων µιας και κάθε θέση µπορεί να πάρει την 
πραγµατική της τιµή, ή ένα αδιάφορο σύµβολο. Γενικότερα, κάθε σειρά 
περιέχει 2l σχήµατα. Αποτέλεσµα αυτού είναι ένας πληθυσµός µεγέθους n να 
περιλαµβάνει µεταξύ 2l και n2l σχήµατα, ανάλογα µε την ποικιλία του. Αυτό το 
γεγονός πιστοποιεί την προηγούµενη διαίσθηση µας. Το αρχικό κίνητρο για να 
µελετήσουµε τις σηµαντικές οµοιοµορφίες, ήταν η λήψη περισσότερων 
πληροφοριών που θα µας βοηθούσαν να καθοδηγήσουµε την αναζήτηση µας. 
Το επίµαχο θέµα της απαρίθµησης αποδεικνύει ότι, ακόµα και σε µέτριου 
µεγέθους πληθυσµούς, περιέχεται ένας πλούτος πληροφοριών σχετικά µε 
σηµαντικές οµοιότητες. Θα εξετάσουµε τον τρόπο µε τον οποίο οι ΓΑ 
εκµεταλλεύονται αποδοτικά αυτές τις πληροφορίες. Σε αυτό το κρίσιµο σηµείο, 
φαίνεται να είναι αναγκαία κάποια παράλληλη επεξεργασία, αν πρόκειται να 
κάνουµε χρήση όλων αυτών των πληροφοριών µε µία χρονική µέθοδο. 

Από τα 2l έως n2l σχήµατα, πόσα είναι πραγµατικά επεξεργάσιµα από το ΓΑ, 
κατά ένα χρήσιµο τρόπο; Το ερώτηµα απαντάται αν εξετάσουµε το αποτέλεσµα 
της αναπαραγωγής, της διασταύρωσης και της µεταλλαγής στην ανάπτυξη ή στην 
παρακµή σηµαντικών σχηµάτων από γενεά σε γενεά. Το αποτέλεσµα της 
αναπαραγωγής σε κάποιο σχήµα είναι εύκολο να προσδιοριστεί. Εφόσον οι 
καλύτερα προσαρµοσµένες σειρές έχουν µεγαλύτερες πιθανότητες επιλογής, 
έχουµε έναν κατά µέσο όρο αυξηµένο αριθµό δειγµάτων στα παρατηρηµένα 
υποδείγµατα της καλύτερης οµοιοµορφίας. Πάντως, η αναπαραγωγή από µόνη 
της δεν είναι αρκετή για τη διερεύνηση νέων στοιχείων στο χώρο αναζήτησης. 
Τότε τί συµβαίνει σε κάποιο σχήµα όταν εισάγεται η έννοια της διασταύρωσης; 
Όταν η διασταύρωση δεν τέµνει ένα σχήµα, τότε δεν επιφέρει καµία αλλαγή. Αν 
όµως η τοµή γίνει µέσα στο σχήµα τότε µπορεί να το αποδιοργανώσει. 
Σκεφθείτε για παράδειγµα, τα δύο σχήµατα 1***0 και **11*. Το πρώτο είναι 
πιθανό να αποδιοργανωθεί από τη διασταύρωση, ενώ το δεύτερο είναι σχετικά 
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απίθανο να καταστραφεί. Αποτέλεσµα αυτού είναι, τα σχήµατα µικρού µήκους 
να µένουν ως έχουν µετά τη διασταύρωση, και να αναπαράγονται σε ένα καλό 
ρυθµό δειγµάτων από τον τελεστή της αναπαραγωγής. Η µεταλλαγή σε 
φυσιολογικούς, χαµηλούς ρυθµούς, δε διασπά ένα συγκεκριµένο σχήµα πολύ 
συχνά και εµείς µένουµε σε ένα εντυπωσιακό συµπέρασµα. Τα σχήµατα υψηλής 
ποιότητας και µικρού µήκους (τα οποία ονοµάζουµε δοµικά σύνολα - building 
blocks) είναι πολλαπλασιασµένα γενεά προς γενεά δίνοντας εκθετικά 
αυξανόµενα δείγµατα στα παρατηρηµένα βέλτιστα. Όλο αυτό συµβαίνει 
παράλληλα, χωρίς κάποια ιδιαίτερη τήρηση βιβλίων ή κάποια ιδιαίτερη µνήµη 
ξέχωρα από εκείνη του πληθυσµού µας. 

Για να εξετάσουµε τον τρόπο διάδοσης των προτύπων σχηµάτων από γενιά σε 
γενιά, πρέπει να εισάγουµε δύο ακόµη έννοιες. Η τάξη (order) ενός πρότυπου 
σχήµατος Η, συµβολιζόµενη ως ο(Η), είναι ο αριθµός των σταθερών θέσεων στο 
πρότυπο σχήµα, δηλ. ο αριθµός των συµβόλων 1 και Ο, ή αλλιώς ο συνολικός 
αριθµός των συµβόλων µετά την αφαίρεση του αριθµού των αστερίσκων (*). Το 
µήκος ορισµού (defining length) ενός πρότυπου σχήµατος Η, συµβολιζόµενο 
ως δ(Η), είναι η απόσταση µεταξύ της πρώτης και της τελευταίας σταθερής θέσης 
στο πρότυπο σχήµα. Η ανάλυση του θέµατος διευκολύνεται εάν θεωρήσουµε 
ότι µία γενιά ενός ΓΑ αποτελείται από δύο βήµατα: το πρώτο είναι η επιλογή 
και το δεύτερο η διασταύρωση (crossover), η οποία είναι ο ανασυνδυασµός στους 
ΓΑ και η µετάλλαξη. 

επιλογή διασταύρωση, µετάλλαξη 

Τρέχον πληθυσµός => Ενδιάµεσος πληθυσµός  => Νέος πληθυσµός 

Το θεώρηµα των προτύπων σχηµάτων για έναν απλό ΓΑ µε διασταύρωση 
(ανασυνδυασµό ενός σηµείου, µετάλλαξη αντιστροφής δυαδικού ψηφίου και 
επιλογή µε την µέθοδο της ρουλέτας δίνεται από τον παρακάτω τύπο: 

 

όπου pc είναι η πιθανότητα ανασυνδυασµού και pm η πιθανότητα µετάλλαξης. Ο 
τύπος αυτός δείχνει ότι ευνοούνται πρότυπα σχήµατα τα οποία έχουν µικρό 
µήκος ορισµού, χαµηλή τάξη και ποιότητα άνω της µέσης. Τα σχήµατα αυτά 
αυξάνονται συνεχώς σε επόµενες γενιές. Ενώ αυτή είναι µία πολύ χρήσιµη 
ιδιότητα των ΓΑ, η πρακτική χρήση της είναι πολύ περιορισµένη. 

8.6.2 Σύγκλιση των Εξελικτικών Αλγόριθµων 
Η σύγκλιση των ΕΑ στο ολικό βέλτιστο µπορεί να περιγραφεί ως: 
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όπου Χn είναι η λύση τη στιγµή n,fx είναι η ποιότητα του ατόµου Χ, S είναι ο 
συνολικός χώρος αναζήτησης (λύσεων) και S* είναι το σύνολο των ολικών 
βέλτιστων. 

Έχει αποδειχθεί ότι η σύγκλιση σε στο ολικό βέλτιστο µπορεί να επιτευχθεί κάτω 
από κάποιες συνθήκες. Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι µπορούν να διαχωριστούν σε 
δύο κατηγορίες. Αυτούς που χρησιµοποιούν ελιτισµό (elitism) και σε αυτές που 
δεν χρησιµοποιούν. Οι Ε.Α µε ελιτισµό είναι αυτοί οι οποίοι πάντα αντιγράφουν 
το καλύτερο άτοµο στην επόµενη γενιά. Η ανάλυση της σύγκλισης σε αυτή την 
περίπτωση έγινε µε χρήση των αλυσίδων Markov. 

Για µη ελιτιστικούς ΕΑ, η ανάλυση της σύγκλισης σε κάποιο ολικό βέλτιστο δεν 
είναι τόσο απλή. Έχει αποδειχθεί ότι ο απλός ΓΑ (επίσης ονοµάζεται και 
κανονικός - canonical) χωρίς ελιτισµό δεν συγκλίνει σε κάποιο ολικό βέλτιστο, 
ανεξάρτητα από την συνάρτηση ποιότητας και τους τελεστές ανασυνδυασµού 
που θα χρησιµοποιηθούν. Γενικά πάντως οι µη ελιτιστικοί Ε Α µπορούν να 
συγκλίνουν υπό ορισµένες συνθήκες. Ενώ η σύγκλιση είναι ένα σηµαντικό θέµα 
των ΕΑ, έχει περιορισµένο ρόλο στην πράξη και στην σχεδίαση νέων ΕΑ. Από 
την πλευρά της σχεδίασης νέων ΕΑ, το ενδιαφέρον εστιάζεται στην 
υπολογιστική πολυπλοκότητα των Ε Α για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. 

8.6.3 Υπολογιστική Πολυπλοκότητα 
Η υπολογιστική πολυπλοκότητα είναι ένα πολύ σηµαντικό σηµείο στην 
ανάλυση των αλγόριθµων. Η ανάλυση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας 
των ΕΑ είναι δύσκολη γιατί πρέπει να γίνει για ένα συγκεκριµένο 
πρόβληµα. ∆εν έχει νόηµα να µιλάµε για την υπολογιστική πολυπλοκότητα 
ενός ΕΑ χωρίς να σηµειώνουµε το πρόβληµα στο οποίο εφαρµόζεται ο ΕΑ. Σε 
εµπειρική µελέτη του προβλήµατος του περιοδεύοντος πωλητή (Fogel, 1995) µε 
ΕΠ βρέθηκε ότι ο χρόνος εύρεσης µιας καλής λύσης αυξάνεται πολυωνυµικά µε 
τον αριθµό των πόλεων. Αυτό είναι ένα ενδιαφέρον αποτέλεσµα, αφού είναι 
γνωστό ότι δεν υπάρχει για το πρόβληµα αυτό πολυωνυµικός αλγόριθµος ο 
οποίος εγγυάται την εύρεση κάποιας λύσης, εκτός εάν Ρ=ΝΡ, πράγµα πολύ 
απίθανο. Η πειραµατική µελέτη του Fogel, αν και χρειάζεται περαιτέρω 
διερεύνηση, δεν αντιβαίνει το παραπάνω θεωρητικό αποτέλεσµα αφού αυτό 
αναφέρεται στην χειρότερη περίπτωση πολυπλοκότητας χρόνου, ενώ τα 
πειραµατικά αποτελέσµατα αναφέρονται στην εκτίµηση της µέσης 
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περίπτωσης πολυπλοκότητας χρόνου. Η µελέτη του Fogel δεν παρέχει εγγύηση 
της απόδοσης. Το θέµα του εάν οι Ε Α παρέχουν κάποια πλεονεκτήµατα σε 
σύγκριση µε τους άλλους αλγόριθµους αντιµετώπισης του προβλήµατος του 
περιοδεύοντος πωλητή παραµένει ανοιχτό. 

8.7 Εφαρµογές των Εξελικτικών Αλγορίθµων 
Οι ΕΑ βρίσκουν εφαρµογή σε ένα ευρύ πεδίο επιστηµών, που εκτείνεται από τα 
µαθηµατικά και τη µηχανική, ως την ιατρική και τις πολιτικές επιστήµες. 
Στην υποενότητα αυτή, θα εξετάσουµε κάποιες σηµαντικές εφαρµογές των 
ΕΑ ξεκινώντας από εκείνες που πρωτοεµφανίστηκαν στα πρώτα βήµατα τους 
και φτάνοντας ως τις περισσότερο πρόσφατες, µε σκοπό να παρακολουθήσουµε σε 
κάποιο βαθµό την εξέλιξη τους. 

Ο Bagley και το Προσαρµοστικό Πρόγραµµα Παιγνίων. Αυτό ήταν το πρώτο 
πρόγραµµα ΓΑ που δηµοσιεύτηκε (το 1967) από τον Bagley, και αφορούσε την 
επινόηση ενός τεστ ελέγχου ικανοτήτων που απαιτούνται για να παίξει κανείς 
το παιχνίδι Εξάπιονο. Το Εξάπιονο παίζεται σε µία σκακιέρα 3x3 τετραγώνων, 
όπου ο κάθε αντίπαλος ξεκινάει µε τρία πιόνια και προσπαθεί να φτάσει στην 
άλλη πλευρά. Ρυθµίζοντας το επίπεδο δυσκολίας του αντιπάλου, ο Bagley 
ήταν σε θέση να ελέγχει τη µη-γραµµικότητά του. Κατασκεύασε ΓΑ για να 
ανιχνεύσει για σύνολα παραµέτρων σε συναρτήσεις εκτίµησης παιχνιδιών και 
τους σύγκρινε µε τους αλγόριθµους συσχέτισης. Οι αλγόριθµοι του 
αποδείχθηκαν "αναίσθητοι" στη µη-γραµµικότητα των παιχνιδιών και 
απέδιδαν καλά σε ένα φάσµα από περιβάλλοντα. Εκεί όµως που η δουλειά του 
Bagley προδιέγραψε τη µοντέρνα έρευνα, ήταν στον τοµέα της αναπαραγωγής 
και της επιλογής. Ο Bagley έβλεπε την ανάγκη για κατάλληλες αναλογίες 
επιλογής, στην αρχή και το τέλος του τρεξίµατος του ΓΑ. Εισήγαγε, λοιπόν, ένα 
µηχανισµό κλιµάκωσης ποιότητας για να πετύχει δύο πράγµατα: 

1. να µειώσει την επιλογή στα αρχικά στάδια του τρεξίµατος, ώστε 
να εµποδίσει την κυριαρχία του πληθυσµού από ένα εξαιρετικό 
άτοµο, και 

2. να αυξήσει την επιλογή σε επόµενα στάδια, ώστε να διατηρήσει 
τον κατάλληλο ανταγωνισµό ανάµεσα στις υψηλώς κατάλληλες και 
όµοιες σειρές που είναι κοντά στην πληθυσµιακή σύγκλιση. 

Παρόµοιες διαδικασίες υιοθετήθηκαν από τους τωρινούς ερευνητές. 

Ο Rosenberg και η Προσοµοίωση Βιολογικών Κυττάρων. Ο Rosenberg εργάστηκε την 
ίδια περίοδο µε τον Bagley (1967). Επειδή η δουλειά του επικεντρώθηκε στις 
βιολογικές πλευρές των προσοµοιώσεων, η συµβολή του στους ΕΑ πολλές 
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φορές παραβλέπεται. Η βασική ιδέα της δουλειάς του ήταν η προσοµοίωση 
ενός πληθυσµού από µονοκύτταρους οργανισµούς µε µία απλή αλλά αυστηρή 
βιοχηµεία, µία πορώδη (άρα διαπερατή) µεµβράνη, και κλασσική γενετική δοµή 
(ένα γονίδιο, ένα ένζυµο). Όρισε µία σειρά πεπερασµένου µήκους µε ένα 
ζευγάρι από χρωµοσώµατα (διπλοειδής αναπαράσταση). Στις µελέτες του, το 
µήκος της σειράς περιοριζόταν στα 20 γονίδια µε ένα µέγιστο από 16 
επιτρεπόµενες αλλήλους ανά γονίδιο. Όρισε χηµικές συγκεντρώσεις Xj και 
προσδοκούσε αντίστοιχες συγκεντρώσεις Xj. Ακόµη, όρισε ένα σύνολο από 
επιθυµητές χηµικές συγκεντρώσεις ως µία property (ιδιότητα). Τότε 
εκτελούνταν συνδυασµός και επιλογή, σύµφωνα µε τη συνάρτηση 
ακαταλληλότητας (για την i-οστή ιδιότητα): 

∑
−

−=
j jji xxf 2)( , 

όπου το άθροισµα περιλαµβάνει όλα τα χηµικά στην i-οστή ιδιότητα. Ο 
Rosenberg υπολόγισε το αντίστροφο των fi ποσοτήτων και εκτέλεσε 
συνδυασµό και επακόλουθη αναπαραγωγή σύµφωνα µε αυτή την 
αντίστροφη αντικαταλληλότητα. Σε όλες τις προσοµοιώσεις του λάµβανε στην 
πραγµατικότητα υπόψη µόνο µία ιδιότητα (i = 1), µε αποτέλεσµα να αφήσει 
να του ξεφύγει η ευκαιρία να εκτελέσει τον πρώτο πολυαντικειµενικό ΓΑ, 
κάτι όµως που αργότερα ανέλαβε να πραγµατοποιήσει ο Schaffer (1984). Οι 
προσοµοιώσεις του πάντως, ήταν η πρώτη εφαρµογή ΓΑ για την εύρεση-ρίζας. 
Όταν αντιµετωπίζεται κατάλληλα, η αναζήτηση για κύτταρα που 
ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση αντικαταλληλότητας είναι ισοδύναµη µε τη λύση 
της υψηλώς µη-γραµµικής εξίσωσης που αναπαρίσταται από το χρωµόσωµα 
και την κυτταρική βιοχηµεία, για να αποκτήσει µία συγκεκριµένη ιδιότητα. 

Ο Cavicchio και το Πρότυπο Αναγνώρισης. Τις προσπάθειες των Bagley και 
Rosenberg σε εφαρµογές ΓΑ ακολούθησε το 1970 ο Cavicchio, ο οποίος τους 
εφάρµοσε σε δύο προβλήµατα: σε ένα πρόβληµα επιλογής, και σε ένα 
πρόβληµα αναγνώρισης προτύπων. Με το τελευταίο δεν καταπιάστηκε 
απευθείας, αλλά εφάρµοσε ΓΑ στη σχεδίαση ενός συνόλου από ανιχνευτές 
(detectors) για ένα µηχάνηµα αναγνώρισης-προτύπων, γνωστής 
αρχιτεκτονικής. Ο Cavicchio υιοθέτησε το αντίστοιχο σχήµα των Bledsoe και 
Browning (1959). Στο αρχικό του σχήµα, µία εικόνα ψηφιοποιείται σε ένα 
πλέγµα 25x25, διαµορφώνοντας 625 pixels (στοιχεία εικόνας), καθένα από τα 
οποία είναι ένα δυαδικό pixel, ικανό να διακρίνει µεταξύ δύο αποχρώσεων, 
της ανοιχτής και της σκούρας (όχι γκρίζες αποχρώσεις). Ένα σύνολο από 
ανιχνευτές καθορισµένων χαρακτηριστικών επιλέγεται. Κάθε ανιχνευτής 
είναι από µόνος του ένα υποσύνολο από pixels. Κατά τη διάρκεια της 
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εκπαιδευτικής φάσης, παρουσιάζονται γνωστές εικόνες από επώνυµες 
κατηγορίες στη µηχανή αναγνώρισης, και αποθηκεύονται λίστες µε 
καταστάσεις των ανιχνευτών που συσχετίζονται µε ονόµατα κατηγοριών 
εικόνων. Κατά τη φάση αναγνώρισης, παρουσιάζεται µία άγνωστη εικόνα στο 
τµήµα αναγνώρισης και υπολογίζεται ένα απλό αποτέλεσµα συνταιριάσµατος. 
Τότε, κατασκευάζεται µία λίστα µε ταξινοµηµένα ονόµατα κατηγοριών εικόνων 
για την άγνωστη εικόνα. Παρ' όλο που ο µηχανισµός είναι σχετικά απλός, το 
σχήµα µπορεί να δουλέψει καλά µόνον όταν επιλέγεται ένα σηµαντικό σύνολο 
από ανιχνευτές για το εκάστοτε πρόβληµα (στην προκειµένη περίπτωση ένα 
πρόβληµα αναγνώρισης χαρακτήρων). Έτσι, η καλή λειτουργία του τµήµατος 
των Bledsoe & Browning περιορίζεται στο πρόβληµα εύρεσης ενός καλού 
συνόλου από ανιχνευτές. Ο Cavicchio εφάρµοσε το δικό του ΓΑ σε αυτό ακριβώς 
το πρόβληµα, το οποίο εξακολουθεί να είναι ένα από τα µεγαλύτερα που 
αποπειράθηκαν να λυθούν µε ΓΑ -αρκεί να αναλογιστούµε ότι για ένα µέσο 
όρο 110 ανιχνευτών µε 4 pixels ο καθένας, αυτό το πρόβληµα θα µπορούσε να 
κωδικοποιηθεί από µία δυαδική σειρά µήκους / = 3581. Στο δικό του ΓΑ ο 
Cavicchio επέτρεψε την αναπαραγωγή και τη διασταύρωση, όπως περίπου τις 
εφαρµόζουµε και σήµερα. Εξαιτίας της δοµής, της µεταβλητής του γονιδίου, 
και της υψηλής σηµαντικότητας του αλφαβήτου, ο Cavicchio αναγκάστηκε 
να εφεύρει τρεις τελεστές µεταλλαγής: 

 έναν για την αλλαγή ενός µοναδικού pixel µέσα στον ανιχνευτή, 

 έναν για την αλλαγή όλων των pixels µέσα σε ένα ανιχνευτή, και 

 έναν για την αλλαγή συσχετιζόµενων pixels µεταξύ γειτονικών 
ανιχνευτών. 

Επίσης, υιοθέτησε ένα πρωτοποριακό µηχανισµό στη µελέτη αυτή, που 
αποκαλούσε σχήµα προεπιλογής (preselection scheme). Εδώ, ένας καλός 
απόγονος αντικαθιστούσε έναν από τους γονείς του, µε την ελπίδα της 
διατήρησης της ποικιλίας του πληθυσµού. Η διατήρηση της ποικιλίας ήταν ένα 
πρόβληµα λόγω των µικρών πληθυσµών που ο Cavicchio ήταν αναγκασµένος 
να χρησιµοποιεί (συνήθως µεταξύ 12 και 20). Το σχήµα προεπιλογής -που 
σηµειωτέον, έδειχνε να βοηθάει- υιοθετήθηκε αργότερα µε επιτυχία από τον De 
Jong (1975) σε µία µελέτη βελτιστοποίησης. 

Ο Weinberg, η Προσοµοίωση Κυττάρου, και οι Γενετικοί Αλγόριθµοι Μεταεπιπέδου. 
Ταυτόχρονα µε τον Cavicchio, o Weinberg ολοκλήρωνε τη διατριβή του 
(1970) "Προσοµοίωση στον Υπολογιστή ενός Ζωντανού Κυττάρου'". Όπως, όµως, 
και στην περίπτωση του Rosenberg, η συµβολή του στους ΓΑ ξεχνιέται λόγω της 
έµφασης που έδωσε στην βιολογική προσοµοίωση. Με λίγα λόγια, ο Weinberg 
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πρότεινε τη χρήση ενός πολυεπίπεδου ΓΑ για την επιλογή ενός καλού συνόλου 
από 15 υπολογισµένες σταθερές, που έλεγχαν τις εργασίες διαφορετικά 
προσοµοιωµένων κυττάρων (των Escerichia coli κυττάρων). Όπως και ο 
Rosenberg, o Weinberg ήθελε τα χρωµοσώµατα να προσαρµόζονται έτσι ώστε η 
χηµική σύνθεση των κυττάρων να ταιριάζει στα διαθέσιµα χηµικά. Πρότεινε 
λοιπόν, την κωδικοποίηση 15 υπολογισµένων σταθερών σε µία σειρά, όπου κάθε 
µία από τις σταθερές επιτρεπόταν να κυµαίνεται µεταξύ 10-6 µε 106. Επίσης, 
πρότεινε τη χρήση ενός ΓΑ που θα προσαρµόζει τις παραµέτρους του ΓΑ του 
χαµηλότερου επιπέδου. Τον αλγόριθµο του ανώτερου επιπέδου τον ονόµαζε 
µη-προσαρµοστικό γενετικό πρόγραµµα, ενώ τον αντίστοιχο του κατώτερου επιπέδου, 
προσαρµοστικό γενετικό πρόγραµµα (οι παράµετροι του προσαρµόζονται). 

Ο Hollstien και η Συνάρτηση Βελτιστοποίησης. Η πρώτη διατριβή που εφάρµοσε ΓΑ 
σε ένα καθαρό πρόβληµα (στην πραγµατικότητα ήταν ένα σύνολο από 14 
προβλήµατα) µαθηµατικής βελτιστοποίησης, ήταν η δουλειά του Hollstien το 
1971. Η δουλειά του ασχολήθηκε µε τη βελτιστοποίηση συναρτήσεων των δύο 
µεταβλητών (z = f(x,y)) χρησιµοποιώντας υπεροχή, διασταύρωση, µεταλλαγή, 
και διάφορα σχήµατα αναπαραγωγής βασισµένα στις παραδοσιακές πρακτικές 
της αγροτικής οικονοµίας και φυτοκοµίας. Ο Hollstien ερεύνησε πέντε 
διαφορετικές µεθόδους επιλογής (έλεγχο απογόνων, επιλογή ατόµου, επιλογή 
οικογένειας, επιλογή εντός της οικογένειας, και συνδυασµένη επιλογή), ενώ έλαβε 
υπόψη οκτώ µεθόδους προτίµησης ταιριού: 

 τυχαίο ταίριασµα, 

 ενδογένεση, 

 γένεση σειράς, 

 εξωγένεση, 

 αυτο-γονιµοποίηση, 

 κλωνικός πολλαπλασιασµός, 

 θετικά ανάµικτο συνταίριασµα, και 

 αρνητικά ανάµικτο ταίριασµα. 

Για να ελέγξει τις επιδράσεις των διαφορετικών σχηµάτων επιλογής και 
συνταιριάσµατος, ο Hollstien προσοµοίωσε διαφορετικούς συνδυασµούς από 
τις 5 επιλεκτικές και τις 8 συνταιριαστικές στρατηγικές, σε 14 συναρτήσεις των 
δύο µεταβλητών. Σε όλες τις προσοµοιώσεις χρησιµοποίησε πληθυσµούς των 16 
σειρών. Το συµπέρασµα όµως που προκύπτει από τη δουλειά του είναι η 
αναγνώριση των προβληµάτων που σχετίζονται µε τη χρήση τόσο µικρού 
µεγέθους πληθυσµού (n = 16). Για το λόγο αυτό, συνιστούσε µεγαλύτερα 
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µεγέθη πληθυσµών για µελλοντικές έρευνες. 

Ο Frantz και το Αποτέλεσµα Θέσης. Ο Frantz (1972) εφάρµοσε τη συµβουλή του 
Hollstien και χρησιµοποίησε µεγαλύτερα πληθυσµιακά µεγέθη (n = 100) και 
µήκη συµβολοσειρών (l = 25) στη µεταγενέστερη µελέτη του σχετικά µε το 
αποτέλεσµα των τοποθεσιακών µη-γραµµικοτήτων στη βελτιστοποίηση του ΓΑ. 
Κατασκεύασε συνδυασµένες γραµµικές - µη-γραµµικές συναρτήσεις τις οποίες 
υλοποίησε πάνω σε απλά δυαδικά χρωµοσώµατα, και µελέτησε τα αποτελέσµατα 
θέσης (σύνδεση) διαφόρων συναρτήσεων, όπου η σειρά του χρωµοσώµατος είχε 
αλλάξει έτσι, ώστε να επηρεάζει το µήκος των συγκεκριµένων δοµικών συνόλων. 
Χρησιµοποίησε την επιλογή µε τη χρήση του τροχού ρουλέτας, απλή 
διασταύρωση, και µετάλλαξη για να συγκρίνει τα αποτελέσµατα των διατάξεων 
καλών και κακών συµβολοσειρών. Ωστόσο, δεν παρατήρησε σηµαντική 
διαφορά απόδοσης µεταξύ των προσοµοιώσεων αυτών, διότι οι συναρτήσεις 
που είχε επιλέξει δεν ήταν επαρκώς δύσκολες ώστε να είναι σε θέση να ελέγξουν 
την υπόθεση σύνδεσης (συµβολοσειρές µικρού µήκους και αδύναµες µη-
γραµµικές συναρτήσεις). Βέβαια, η δυσκολία που είχε ο Frantz στο σχεδιασµό 
δύσκολων συναρτήσεων δεν µας εκπλήσσει καθόλου καθώς, όπως είναι γνωστό 
σήµερα και δεν είχε ανακαλυφθεί τότε σαν µαθηµατική θεωρία, είναι 
απαραίτητα κάποια παραπλανητικά δοµικά σύνολα χαµηλής σειράς. Ο Frantz 
συνέχισε την ερευνά του µελετώντας την εισαγωγή της αντιστροφής -ενός 
τελεστή επαναδιάταξης- στο δικό του ΓΑ, σε µία προσπάθεια αναζήτησης για 
καλύτερους συνδυασµούς συµβολοσειρών, µε την ελπίδα ότι θα 
δηµιουργούσε δοµικά σύνολα µε πιο ισχυρή σύνδεση. Ωστόσο, τα 
αποτελέσµατα των πειραµάτων του δεν ήταν αδιαµφισβήτητα. Επίσης, 
χρησιµοποίησε στατιστικές αναλύσεις για να δείξει ότι κάποιοι συγκεκριµένοι 
συνδυασµοί από τιµές τύγχαναν επεξεργασίας σε ένα σηµαντικά µεγαλύτερο 
βαθµό από ότι ήταν αναµενόµενο. Τέλος, εισήγαγε δύο νέους τελεστές: 

 τον τελεστή µερικής συµπλήρωσης, που συµπλήρωνε αυστηρά το ένα τρίτο 
των bits των επιλεγµένων ατόµων στον πληθυσµό, µε σκοπό τη 
διατήρηση της ποικιλίας, και 

 τον τελεστή διασταύρωσης πολλαπλών-σηµείων, ο οποίος επέτρεπε την 
επιλογή των σηµείων διασταύρωσης ανιχνεύοντας από δεξιά προς τα 
αριστερά, και την αλλαγή πλευρών µε επιτυχία (µε κάποια καθορισµένη 
πιθανότητα). 

Bosworth, Foo, και Zeigler - Πραγµατικά Γονίδια. Η εργασία των Bosworth, Foo και 
Zeigler (1972) ήταν µία ακραία µορφή της φιλοσοφίας που αφορούσε τη 
χρήση µέγιστων αλφαβήτων, όπου ήταν προτιµότερη η χρήση της βολικής 
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αντιστοιχίας ενός γονιδίου µε µία παράµετρο, ανεξάρτητα από τον αριθµό των 
εναλλακτικών alleles που απαιτούνταν για κάθε γονίδιο. Στη µελέτη αυτή, 4 
τελεστές -που ονοµάζονταν αναπαραγωγή, διασταύρωση, µετάλλαξη και 
αντιστροφή- εφαρµόζονταν σε "συµβολοσειρές" που αποτελούνταν από 4 έως 
40 παραµέτρους πραγµατικού τύπου. Το αδύνατο σηµείο της µελέτης τους 
ήταν η χρήση ενός (από 5 συνολικά) τελεστή µετάλλαξης -µετάλλαξη Fletcher-
Reeves (FR)- που δεν είχε σχέση µε κάποιον λογικό βιολογικό τελεστή από όσους 
ήταν γνωστοί ότι υπήρχαν στη φύση. 

Αυτές είναι µερικές βασικές ιστορικές εφαρµογές που άρχισαν να κάνουν 
ευρύτερα γνωστούς και να καθιερώνουν τους ΕΑ. Υπάρχει και µία κατηγορία 
εφαρµογών που συνοψίζεται κάτω από τον γενικότερο τίτλο "Εξελικτικές 
Τεχνικές Βελτιστοποίησης"". ∆ε θα δώσουµε όµως ιδιαίτερο βάρος στις 
εφαρµογές αυτές, κι αυτό γιατί πρόκειται για τεχνικές που είχαν ελάχιστη 
πραγµατική οµοιότητα µε τη φυσική γενετική. Για την ιστορία αναφέρουµε ότι 
η πρώτη προσπάθεια προς αυτή την κατεύθυνση ανήκει στον Box (1957) µε την 
Εξελικτική Εφαρµογή, µια εφαρµογή που έµοιαζε περισσότερο µε µία τεχνική 
διοίκησης παρά µε αλγόριθµο. Παρά τη χρησιµότητα της, όµως, σαν εργαλείο 
και το ότι ήταν ένας πρόγονος άλλων τοπικών τεχνικών ανίχνευσης, δεν ήταν 
ένας ΕΑ µε τη µοντέρνα έννοια. Πιο κοντινές σε αυτή τη µοντέρνα αντίληψη 
των ΕΑ ήταν οι µελέτες των Bledsoe (1961), και Bremermann (1962). Τέλος, το 
1966 οι Fogel, Owens και Walsh, εισήγαγαν τις Τεχνικές Εξελικτικού 
Προγραµµατισµού, οι οποίες εκείνο τον καιρό απορρίφθηκαν από την 
κοινότητα της Τεχνητής Νοηµοσύνης, όπως εξάλλου συνέβη και µε τις 
αντίστοιχες πρώιµες θεωρίες των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων. 

Τέλος, υπάρχουν πολλές εφαρµογές των ΕΑ σε συστήµατα µάθησης µε πιο 
συνηθισµένο το παράδειγµα του συστήµατος κατηγοριοποίησης. Ο ΓΑ επιχειρεί να 
εξελίξει (δηλαδή, να µάθει) ένα σύνολο από if ... then κανόνες, προκειµένου 
να αντιµετωπίσει µια συγκεκριµένη κατάσταση. Η τεχνική αυτή έχει 
εφαρµοσθεί σε παιχνίδια και παζλ-λαβυρίνθους, καθώς και στην πολιτική και 
οικονοµική µοντελοποίηση. Επίσης, τεχνικές µάθηση µηχανής έχουν ευρέως 
χρησιµοποιηθεί στο χώρο του ελέγχου. Σε ένα µεγάλο, πολύπλοκο σύστηµα, 
όπως, για παράδειγµα, ένα χηµικό εργοστάσιο, είναι πολύ πιθανό να 
υπάρχουν πολλοί παράµετροι ελέγχου, οι οποίοι χρειάζονται διαρκή 
προσαρµογή, προκειµένου να εξακολουθεί το σύστηµα να λειτουργεί µε το 
βέλτιστο τρόπο. Συνήθως, χρησιµοποιείται ένα σύστηµα 
κατηγοριοποίησης, ούτως ώστε να αναπτύσσονται κανόνες για τον έλεγχο του 
συστήµατος. Η ποιότητα του συνόλου των κανόνων µπορεί να κριθεί, κρίνοντας 
την απόδοση τους είτε εφαρµόζοντας τους στο σύστηµα είτε σε ένα µοντέλο του 
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συστήµατος σε υπολογιστή. 

8.8 Επίλογος 
Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι είναι θεωρητικά και εµπειρικά αποδεδειγµένο ότι 
εξασφαλίζουν εύρωστη ανίχνευση σε πολύπλοκους χώρους. Έχοντας αποδειχθεί 
ως µία έγκυρη προσέγγιση σε προβλήµατα που προϋποθέτουν ικανή και 
αποτελεσµατική ανίχνευση, βρίσκουν τώρα µία ευρύτερη εφαρµογή στις 
επιχειρήσεις, την επιστήµη και την µηχανική. Οι λόγοι πίσω από την αύξηση των 
αριθµών των εφαρµογών είναι φανεροί. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι 
υπολογιστικά απλοί και, ταυτόχρονα, πολύ ισχυροί στην ερευνά τους για 
βέλτιστη λύση. Επιπλέον, δεν περιορίζονται από υποθέσεις σχετικά µε το 
χώρο ανίχνευσης (υποθέσεις που αφορούν τη συνέχεια, την ύπαρξη 
παραγώγων, τη µονοκλαδικότητα και άλλα θέµατα). Η απλότητα της 
λειτουργίας και η ισχύς του αποτελέσµατος, είναι δύο από τα κυριότερα 
θέλγητρα της προσέγγισης και περαιτέρω ανάπτυξης των ΕΑ. 

Το επόµενο βήµα θα είναι να δούµε πως οι αλγόριθµοι αυτοί εκµεταλλεύονται 
µε ένα πολύ γενικό τρόπο τις οµοιότητες των κωδικοποιήσεων, αποφεύγοντας 
έτσι τους περιορισµούς άλλων µεθόδων (όπως συνέχεια, ύπαρξη παραγώγων, 
κλπ.). 

Σε πολλές µεθόδους βελτιστοποίησης, κινούµαστε προσεκτικά από ένα σηµείο 
του χώρου αποφάσεων προς ένα άλλο, χρησιµοποιώντας κάποιους κανόνες 
µετάβασης µε σκοπό να καθορίσουµε το επόµενο σηµείο. Αυτή η "σηµείο-προς-
σηµείο" µέθοδος είναι επικίνδυνη, διότι είναι η τέλεια συνταγή για τον 
εντοπισµό των λανθασµένων κορυφών σε πολυµορφικούς (multimodal) χώρους 
αναζήτησης. Σε αντίθεση µε αυτή τη µέθοδο, οι ΓΑ δουλεύουν ταυτόχρονα µε 
µια πλούσια βάση δεδοµένων από σηµεία (έναν πληθυσµό από σειρές), 
αναρριχόµενοι πολλές παράλληλες κορυφές. Έτσι, η πιθανότητα εύρεσης µιας 
λανθασµένης κορυφής µειώνεται σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. 

Μετά από την αρχικοποίηση του πληθυσµού, δηµιουργούνται επιτυχηµένοι 
πληθυσµοί που χρησιµοποιούν το ΕΑ και, µέσα από µία σωστά προσαρµοσµένη 
ποικιλία δεν περιορίζονται σε ένα σηµείο. Σύντοµα θα δούµε πως αυτή το 
παράλληλο σχέδιο συνεισφέρει στην ευρωστία του Ε.Α. 

Πολλές τεχνικές αναζήτησης απαιτούν αρκετές βοηθητικές πληροφορίες, ώστε να 
δουλέψουν κατάλληλα. Για παράδειγµα, οι τεχνικές που βασίζονται στις 
κλήσεις της συνάρτησης απαιτούν παράγωγους (αναλυτικά ή αριθµητικά 
υπολογισµένες), έτσι ώστε να µπορέσουν να αναρριχηθούν στην τρέχουσα 
κορυφή, και άλλες τοπικές διαδικασίες αναζήτησης, όπως οι άπληστες τεχνικές 
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της συνδυαστικής βελτιστοποίησης (Lawler το 1976, Syslo, Deo & Kowalik το 
1983) απαιτούν πρόσβαση στο σύνολο των τιµών των παραµέτρων. Αντίθετα, οι 
Ε.Α δε χρειάζονται όλες αυτές τις βοηθητικές πληροφορίες: είναι τυφλοί. Για να 
αποδώσουν µία αποτελεσµατική αναζήτηση για όλο και καλύτερες δοµές, 
απαιτούν µόνο τις τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης που παράγονται από 
την κάθε συµβολοσειρά. Το χαρακτηριστικό αυτό κάνει το ΕΑ µία πιο 
κανονικοποιηµένη µέθοδο από πολλά άλλα σχήµατα αναζήτησης. Εξάλλου, κάθε 
πρόβληµα αναζήτησης έχει ένα µετρικό συσχετισµό ως προς την ανίχνευση. 
Πάντως, διαφορετικά προβλήµατα αναζήτησης έχουν πάρα πολύ 
διαφορετικές µορφές βοηθητικών πληροφοριών. Μόνον εάν αρνηθούµε να 
χρησιµοποιήσουµε αυτές τις βοηθητικές πληροφορίες, µπορούµε να ελπίζουµε 
ότι θα αναπτύξουµε τους, ευρέως βασισµένους, συνδυασµούς που επιθυµούµε. 
Από την άλλη µεριά, η άρνηση της χρήσης συγκεκριµένης γνώσης, όταν 
πράγµατι αυτή υπάρχει, µπορεί να θέσει ένα φραγµό στην απόδοση ενός 
αλγόριθµου, όταν αυτός συναγωνίζεται µε µεθόδους που είναι σχεδιασµένες για 
το πρόβληµα, αυτό. 

Αντίθετα µε πολλές µεθόδους, οι Ε.Α χρησιµοποιούν πιθανολογικούς κανόνες 
µεταβολής για να οδηγήσουν την αναζήτηση τους. Για άτοµα εξοικειωµένα µε 
ντετερµινιστικές µεθόδους αυτό µοιάζει παράδοξο, όµως η χρήση της 
πιθανότητας δεν σηµαίνει ότι η µέθοδος είναι κάποια απλή, τυχαία αναζήτηση. 
∆εν έχει καµία σχέση µε τη λήψη αποφάσεων παίζοντας κορώνα-γράµµατα. Οι 
ΕΑ χρησιµοποιούν την τυχαία επιλογή ως ένα εργαλείο για να κατευθύνουν την 
αναζήτηση προς τις περιοχές εκείνες του χώρου, µε την πιθανότερη βελτίωση. 

Αυτές οι τέσσερις βασικές διαφορές των Ε.Α ως σύνολο -δηλ. η απευθείας χρήση 
κάποιας κωδικοποίησης, η αναζήτηση µέσα από κάποιο πληθυσµό, η 
αγνωµοσύνη προς τις βοηθητικές πληροφορίες, και οι τυχαία δηµιουργηµένοι 
τελεστές- τους κάνουν να υπερέχουν σε ευρωστία απέναντι στις περισσότερο 
χρησιµοποιηµένες τεχνικές. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9 

Μεθοδολογίες Σχεδίασης Ευφυών ΣΥΑ 

9.1 Εισαγωγή στα Ευφυή ΣΥΑ  
To 1968 o Zannetos κάνει την πρώτη αναφορά για χρήση της Τεχνητής 
Νοηµοσύνης στα Πληροφοριακά Συστήµατα ∆ιοίκησης. Ο Sprague το 1980 
εισήγαγε στα ΣΥΑ µερικές έννοιες της Τεχνητής Νοηµοσύνης, µε την 
αναγνώριση από µέρους του της ανάγκης για την ύπαρξη ενός υποσυστήµατος 
διαλόγου χρήστη-ΣΥΑ. Το 1981 ο Bonczek πρότεινε ένα πλαίσιο ανάπτυξης ΣΥΑ, 
στο οποίο συµπεριλαµβανόταν και τα υποσυστήµατα γνώσης, γλώσσας και 
επικοινωνίας. Το 1985 ο Hawgood αναφέρθηκε στην ανάγκη κατασκευής ΣΥΑ, 
που θα είναι προσαρµοσµένα στα χαρακτηριστικά του συγκεκριµένου χρήστη-
αποφασίζοντα. Το γεγονός αυτό εισάγει την ιδέα της αποθήκευσης ειδικής 
γνώσης, σχετικής µε τον προσωπικό τρόπο επίλυσης συγκεκριµένων 
προβληµάτων καθώς και των προσωπικών απόψεων του αποφασίζοντα. Στην 
ολοκλήρωση ΕΣ και ΣΥΑ αναφέρθηκαν µεταξύ των άλλων και οι: Kowalik 
(1986), Lee (1988), Teng et al. (1988), Turban and Watson (1989), Kohout et al. 
(1992), Turban (1993). Ακολουθούν ορισµένα ορόσηµα στην πορεία ανάπτυξης 
των Ευφυών ΣΥΑ (Πηγή:  Patridge and Hussain, 1994, Γραµµατικόπουλος, 2001). 

1943 Οι Mc Culloch και Pitts δηµοσιεύουν πρωτοποριακή εργασία που οδηγεί 
στην ανάπτυξη  των Νευρωνικών ∆ικτύων 

1950 ∆ηµοσιεύεται το άρθρο του Alan Turing αναφορικά µε το Turing test 

1956 Οι Newell, Simon και Shaw δηµιουργούν τον GPS (General Problem 
Solver) στη Rand Corporation 

1958 Ο Mc Carthy δηµιουργεί τη LISP στο MIT 

1963 ∆ηµοσιεύεται το άρθρο του Samuel σχετικά µε το πρώτο πρόγραµµα 
µάθησης και µε τη χρήση τεχνικών έρευνας και συλλογιστικής  

1970 Οι Rousel και Colmerauer δηµιουργούν την PROLOG 
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1972 Εκδίδεται το βιβλίο των Newell και Simon “Human Problem Solving”, 
το οποίο εισάγει την γενική ιδέα των συστηµάτων παραγωγής 

1973 Οι Van Melle, Shortliffe και Buchanan δηµιουργούν τον φλοιό 
EMYCIN από το MYCIN 

1976 Ο Minsky δηµιουργεί τα πλαίσια (frames) για την αναπαράσταση της 
γνώσης 

1977 Ο Forgy δηµιουργεί το OPS για τον προγραµµατισµό των ΕΣ  

1978 Ο Mc Dermott δηµιουργεί το R1 στη Digital Corporation το οποίο 
εξελίσσεται στο XCON (το πρώτο µεγάλο ΕΣ) 

1980 Η εταιρία Symbolics ξεκινάει την ανάπτυξη των µηχανών LISP 
 

Για τα Ευφυή Συστήµατα Υποστήριξης Αποφάσεων συναντώνται στη διεθνή 
βιβλιογραφία οι ακόλουθοι ορισµοί: 

 Τα ευφυή ΣΥΑ είναι προγράµµατα Η/Υ τα οποία βασίζονται σε 
τεχνικές της Τεχνητής Νοηµοσύνης και τα οποία συµπεριλαµβάνουν 
µερικές πτυχές της ανθρώπινης γνώσης και ειδίκευσης µε σκοπό να 
εκτελέσουν εργασίες που κανονικά θα εκτελούνταν από ένα ειδικό 
(Szolovits, 1986). 

 Ως ευφυή ΣΥΑ ορίζονται τα συστήµατα λογισµικού (software) που 
παρέχουν πληροφόρηση και µεθοδολογική γνώση (γνώση πεδίου και 
γνώση µεθοδολογίας απόφασης), µέσω αναλυτικών µοντέλων 
απόφασης (χρηστών και συστηµάτων) και χρήση των βάσεων 
δεδοµένων και γνώσης µε στόχο την υποστήριξη του αποφασίζοντα 
σε σύνθετα και αδόµητα προβλήµατα (Klein and Methlie, 1990). 

 Τα ευφυή ΣΥΑ είναι εργαλεία υποβοήθησης της λήψης αποφάσεων 
όπου υπάρχει αβέβαια (uncertainty) ή µη πλήρης (incomplete) 
πληροφόρηση και όπου οι αποφάσεις που περιέχουν ρίσκο πρέπει να 
παίρνονται χρησιµοποιώντας ανθρώπινη κρίση (judgment) και 
προτιµήσεις (preferences) (Blair, Debenham and Edwards, 1997). 

Τα Ευφυή Συστήµατα Υποστήριξης Αποφάσεων είναι εργαλεία που βοηθούν στη 
λήψη αποφάσεων όταν υπάρχει αβεβαιότητα ή ελλιπής πληροφορία και, όταν 
αποφάσεις που περιέχουν κίνδυνο, πρέπει να ληφθούν µε βάση την ανθρώπινη 
κρίση και εµπειρία. Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα των ΕΣΥΑ έναντι των 
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παραδοσιακών ΣΥΑ είναι ότι βοηθούν τον αποφασίζοντα µάλλον στην 
κατανόηση µιας δύσκολης απόφασης, παρά στην επίλυση του προβλήµατος ή 
στη δηµιουργία ενός, κατά κάποιο τρόπο, ‘ορθού’ προτύπου απόφασης 
(Holtzman, 1989). Τα ΕΣΥΑ παρέχουν την υποστήριξή τους συνδυάζοντας και 
εξελίσσοντας τεχνικές σε συνεργασία µε Συστήµατα Βασισµένα σε Γνώση και 
Συστήµατα Υποστήριξης Αποφάσεων. Τα ΕΣΥΑ έχουν οριστεί  λεπτοµερώς από 
τους Gottinger and Weimann (1992), Holtzman (1989), Buckner and Shah (1991), 
και είναι επίσης γνωστά ως ‘Ευφυή Συστήµατα Αποφάσεων’, Holtzman (1989), 
‘Συστήµατα Βασισµένα σε Εµπειρία’, (‘Expert-Based Systems’, Goul and Tonge, 
1987), ‘ΣΥΑ Βασισµένα σε Γνώση’, (‘Knowledge Based DSSs’, Klein and Methlie, 
1995)  και ‘Συστήµατα Υποστήριξης Εµπειρογνωµόνων’,(‘Expert Support 
Systems’, Van Weelderen, 1991).  

Κατά τη διάρκεια της περασµένης δεκαετίας, διάφορα ΕΣΥΑ αναπτύχθηκαν, και 
διευκρινίστηκε ότι τα ΕΣΥΑ βελτιώνουν σηµαντικά τις ενδοεπιχειρησιακές 
διαδικασίες. Τυπικά, τα ΕΣΥΑ περιλαµβάνουν δροµολόγηση µέσω δικτύου 
(Powell et al., 1992), χρηµατοοικονοµική ανάλυση και προγραµµατισµός (Klein 
and Methlie, 1991), λογική (Zeleznikow, 1995), σχεδίαση δικτύων (ζωνών) 
επιτήρησης ακτών (Darby-Dowman et al., 1992), και εκτίµηση της προσπάθειας 
ανάπτυξης λογισµικού (Griech and Pomerol, 1994).  Το ΕΣΥΑ Rachel (Holtzman, 
1989) είναι ένα παράδειγµα ΕΣΥΑ όπου φαίνονται καθαρά τα τυπικά 
χαρακτηριστικά των ΕΣΥΑ. Πρόκειται για ένα ΕΣΥΑ για άτεκνα ζευγάρια που 
ψάχνουν για ιατρική βοήθεια. Το Rachel βοηθάει τους ασθενείς και το 
θεράποντα γιατρό να επιλέξουν µια συνιστώµενη µέθοδο θεραπείας από ένα 
µοντέλο που συνδυάζει  τις ιατρικές γνώσεις του θεράποντα µε τις προτιµήσεις 
του ασθενούς, κάτω από συγκεκριµένες συνθήκες. Οι διάφορες τεχνικές που 
αποτελούν το Rachel περιλαµβάνουν Μηχανική Γνώσεων, Επιχειρησιακή 
Έρευνα, Στατιστική και Βάσεις ∆εδοµένων. Παρά τη µεγάλη προσπάθεια που 
έχει καταβληθεί για την ανάπτυξη ΕΣΥΑ όπως το Rachel, µικρή είναι η 
ερευνητική προσπάθεια που έχει αφιερωθεί στη διερεύνηση µεθοδολογιών που 
χρησιµοποιούνται στη σχεδίαση ΕΣΥΑ ή στην κατανόηση της έκτασης στην 
οποία οι µεθοδολογίες αυτές υποστηρίζουν τη σχεδίαση ΕΣΥΑ.  

9.2 Η δοµή των Ευφυών ΣΥΑ 
Η δοµή των ευφυών ΣΥΑ µπορεί να καθοριστεί ως ένας συνδυασµός των 
βασικών τµηµάτων των ΣΥΑ, δηλαδή της βάσης δεδοµένων και της βάσης των 
µοντέλων, µε τα βασικά τµήµατα των ΕΣ, δηλαδή τη βάση γνώσης και το 
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µηχανισµό εξαγωγής συµπερασµάτων, συµπεριλαµβανοµένου και του 
υποσυστήµατος επικοινωνίας το οποίο είναι απαραίτητο τόσο για την 
επικοινωνία και αλληλεπίδραση των µερών αυτών µεταξύ τους, όσο και για την 
επίτευξη της οµαλής επικοινωνίας του χρήστη µε το σύστηµα. 

Η ένταξη όλων αυτών των επιµέρους τµηµάτων, δηλαδή της βάσης δεδοµένων, 
της βάσης µοντέλων και της βάσης γνώσης σε ένα ενιαίο σύστηµα απαιτεί τον 
οµαλό συνδυασµό τους έτσι ώστε να επιτευχθεί η συνολική οµαλή και αποδοτική 
λειτουργία του συστήµατος. Μεταξύ λοιπόν των τριών αυτών βασικών τµηµάτων 
ενός ευφυούς ΣΥΑ θα πρέπει να υπάρχει πλήρης αλληλεπίδραση και 
ολοκλήρωση. Τόσο η βάση µοντέλων όσο και το ΕΣ πρέπει να έχουν τη 
δυνατότητα οµαλής πρόσβασης στα δεδοµένα που περιέχονται στη βάση 
δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα η βάση µοντέλων θα πρέπει να είναι σε θέση να 
αντλεί από τη βάση δεδοµένων τα στοιχεία και τις πληροφορίες που είναι 
απαραίτητες για την πραγµατοποίηση µιας ανάλυσης ή κάποιων υπολογισµών, 
ενώ παράλληλα το ΕΣ θα πρέπει να διαθέτει τη δυνατότητα άντλησης από τη 
βάση δεδοµένων των πληροφοριών που είναι απαραίτητες για την εξαγωγή 
κάποιου συµπεράσµατος σχετικά µε το εξεταζόµενο πρόβληµα. Επιπλέον 
απαιτείται η επικοινωνία και η πλήρης αλληλεπίδραση µεταξύ του ΕΣ και της 
βάσης των µοντέλων. Μέσω της επικοινωνίας αυτής επιτυγχάνεται η ροή 
πληροφοριών, αποτελεσµάτων και εκτιµήσεων µεταξύ του ΕΣ και της βάσης 
µοντέλων. Με τον τρόπο αυτό τα αποτελέσµατα µιας ανάλυσης που 
επιτυγχάνονται µέσω της χρήσης ενός µοντέλου απόφασης, µπορούν να 
µεταφερθούν στη βάση γνώσης του ΕΣ και να αποτελέσουν έτσι ένα µέρος της 
γνώσης του ΕΣ, η οποία θα ληφθεί υπ’ όψιν για την εξαγωγή των εκτιµήσεών 
του. Παράλληλα, ανάλογα µε τα συµπεράσµατα στα οποία καταλήγει το ΕΣ 
µπορεί να κριθεί απαραίτητη η πραγµατοποίηση µιας ανάλυσης και η 
χρησιµοποίηση του κατάλληλου µοντέλου ανάλυσης από τη βάση των µοντέλων. 
Η δοµή ενός ευφυούς ΣΥΑ, αλλά και η αλληλεπίδραση των βασικών του 
τµηµάτων όπως περιγράφθηκε παραπάνω, παρουσιάζεται και γίνεται καλύτερα 
κατανοητή µέσω του Σχήµατος 9.1. Στις παραγράφους που ακολουθούν θα γίνει 
µια πιο λεπτοµερής αναφορά στα υποσυστήµατα από τα οποία αποτελείται ένα 
ευφυές ΣΥΑ. 

9.2.1 Ο χρήστης των ευφυών ΣΥΑ 

Σε αντίθεση µε τα ΕΣ, τα οποία υποκαθιστούν το χρήστη στη διαδικασία λήψης 
της απόφασης, αφού ο ρόλος του χρήστη περιορίζεται στο να απαντά στις 
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ερωτήσεις που του υποβάλει το σύστηµα, τα Ευφυή ΣΥΑ υποστηρίζουν τους 
χρήστες τους στη διαδικασία λήψης της απόφασης χωρίς να τους υποκαθιστούν. 

Ο χρήστης ενός τέτοιου συστήµατος µπορεί να είναι κάποιος µη ειδικός ο οποίος 
χρησιµοποιεί το σύστηµα γιατί χρειάζεται τη συµβουλή του σε κάποιο πρόβληµα 
και προσδοκά µέσω της χρήσης του συστήµατος να βελτιώσει την ποιότητα των 
λαµβανόµενων αποφάσεων. Μια δεύτερη κατηγορία χρηστών αυτών των 
συστηµάτων είναι οι ειδικοί σε κάποιο συγκεκριµένο πεδίο της επιστήµης. Οι 
χρήστες αυτοί προσδοκούν µέσω της χρήσης του συστήµατος να λάβουν και µια 
δεύτερη γνώµη σε µια απόφαση που θέλουν να πάρουν. Μπορεί επίσης να 
αντιµετωπίζουν κάποιο πρόβληµα όπου απαιτείται γνώση εκτός του πεδίου της 
επιστήµης που είναι ειδικευµένοι. Την γνώση αυτή µπορεί να τη λάβουν µέσω 
της χρήσης ενός τέτοιου συστήµατος. Μια τρίτη κατηγορία χρηστών των Ευφυών 
ΣΥΑ είναι οι κατασκευαστές, δηλαδή τα άτοµα αυτά χρησιµοποιούν το σύστηµα 
για να το ελέγχουν, να το βελτιώνουν και για να εµπλουτίζουν την γνώση που 
αυτό περιέχει (Ν.Φ Ματσατσίνης, 1999). 

 

Σχήµα 9.1 Η δοµή ενός ευφυούς ΣΥΑ (Πηγή: Γραµµατικόπουλος, 2001) 

9.2.2 Ευφυές interface 

 Το interface ενός ευφυούς ΣΥΑ αποτελεί ουσιαστικό στοιχείο για την επιτυχία 
του συνολικού συστήµατος, από τη στιγµή που µέσω του interface επιτυγχάνεται 
η επικοινωνία µεταξύ του χρήστη και του συστήµατος. Οι κατασκευαστές των 
ευφυών ΣΥΑ κατανοώντας τη στρατηγική σηµασία που έχει το σύστηµα 
επικοινωνίας στην επιτυχία του συνολικού συστήµατος και µε σκοπό να 
βελτιώσουν τη συνεργασία χρήστη συστήµατος χρησιµοποιούν ευφυείς 
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µεθόδους. Στην περίπτωση αυτή µιλάµε για ευφυή interface. Με αυτό τον τρόπο 
το σύστηµα διαθέτει αφενός µεν γνώση για τις λειτουργίες του και αφετέρου 
γνώση για την υποβοήθηση και την πληροφόρηση του χρήστη. 

Στη συνέχεια αναφέρονται συνοπτικά οι λόγοι που έκαναν αναγκαία την 
ανάπτυξη και λειτουργία των ευφυών interfaces (Sullivan and Tyler, 1991): 

 Τα ευφυή interfaces αναπτύχθηκαν µε σκοπό να κάνουν ευκολότερη την 
εργασία των χρηστών έτσι ώστε αυτοί να αισθάνονται άνετοι και οικείοι 
όταν εργάζονται σε µια συγκεκριµένη εφαρµογή. 

 Το γεγονός ότι ο αριθµός νέων χρηστών των ευφυών ΣΥΑ αυξάνεται 
καθηµερινά και µάλιστα οι περισσότεροι από τους νέους χρήστες δεν 
έχουν την ανάλογη εξειδίκευση ή εµπειρία που θα τους δώσει τη 
δυνατότητα να γνωρίζουν και να κατανοούν τις εφαρµογές και τις 
λειτουργίες του συστήµατος που χρησιµοποιούν, καθιστά αναγκαία την 
υποστήριξή τους µέσω ευφυών interfaces. 

 Η χρήση των ευφυών ΣΥΑ σε ακραίες ή εξειδικευµένες περιπτώσεις, όπως 
για παράδειγµα στο λογισµικό πυρηνικών σταθµών, διαστηµικών 
προγραµµάτων, σε ιατρικές και στρατιωτικές εφαρµογές δηµιουργεί την 
ανάγκη υποστήριξης των χρηστών µέσω ευφυών interfaces. 

 Η αύξηση της πολυπλοκότητας των εφαρµογών µε στόχο την κάλυψη όλο 
και πιο εξεζητηµένων απαιτήσεων των χρηστών καθιστά αναγκαία την 
υποστήριξη των χρηστών µέσω ευφυών interfaces. 

 Οι χρήστες αδυνατούν να επεξεργαστούν τον τεράστιο όγκο της 
διαθέσιµης πληροφόρησης µε αποτέλεσµα να µην µπορούν να 
διαχωρίσουν ποια πληροφορία τους είναι απαραίτητη για τη 
συγκεκριµένη εφαρµογή και ποια όχι. Στο σηµείο αυτό επεµβαίνουν τα 
ευφυή interfaces για να βοηθήσουν τους χρήστες τους σε αυτό το 
διαχωρισµό. 

Η δοµή των ευφυών interfaces αποτελείται από τα ακόλουθα τµήµατα 
(http://cs.wpi.edu/Research/airg/IntInt/intint-outline.html): 

 ο χρήστης του µοντέλου 

 πολυτροπική επικοινωνία 

 αναγνώριση πλάνου 
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 δυναµική παρουσίαση 

 φυσική γλώσσα 

 ευφυής βοήθεια 

 προσαρµοστικότητα του ευφυούς interface 

Μια κατηγορία ευφυών interface είναι το interface φυσικής γλώσσας. Ένα 
interface φυσικής γλώσσας είναι µια ρύθµιση που τοποθετείται µεταξύ του 
υπολογιστή και του χρήστη που επιθυµεί να χρησιµοποιήσει τις δυνατότητες του 
υπολογιστή χωρίς να χρειάζεται να µάθει πρώτα κάποια γλώσσα 
προγραµµατισµού. Ένα interface φυσικής γλώσσας κάνει τον υπολογιστή να 
παρουσιάζεται ικανός να επικοινωνήσει σε ανθρώπινη γλώσσα, συνήθως 
Αγγλικά.  
Τα interface φυσικής γλώσσας αναγνωρίζουν συνήθως κάποιο µικρό τµήµα της 
Αγγλικής γλώσσας και µε αυτό τον τρόπο δηµιουργούν κάποιες έτοιµες 
απαντήσεις. Έτσι ο πιθανός χρήστης ενός τέτοιου interface πρέπει να µάθει να 
χρησιµοποιεί µόνο ένα µικρό και καλά καθορισµένο υποσύνολο των Αγγλικών. 
Ως ένα παράδειγµα µπορεί να θεωρηθεί το σύστηµα INTELLECT το οποίο 
δηµιουργήθηκε από την Artificial Intelligence Corporation (AIC) στο Waltham 
της Μασαχουσέτης. Το INTELLECT είναι ένα πρόγραµµα που επιτρέπει σε ένα 
µάνατζερ να πάρει πληροφορίες από ένα υπολογιστή χωρίς να χρειαστεί τη 
βοήθεια κάποιου ειδικού. Ο χρήστης γράφει την απαίτησή του στα Αγγλικά και 
στη συνέχεια το INTELLECT µετατρέπει αυτή την απαίτηση σε µορφή τέτοια 
ώστε να µπορεί να επεξεργαστεί από τον υπολογιστή, λαµβάνοντας υπόψιν τις 
ιδιαιτερότητες της βάσης δεδοµένων στην οποία απευθύνεται το αίτηµα. Κάθε 
φορά που το σύστηµα πωλείται για κάποια εµπορική εφαρµογή δηµιουργείται 
ένα λεξικό που περιέχει το κατάλληλο λεξιλόγιο για τη συγκεκριµένη εφαρµογή 
και προστίθεται στο σύστηµα. Η Ford Motor Co. χρησιµοποιεί το INTELLECT 
για το χειρισµό ερωτήσεων σχετικά µε τα αυτοκίνητα που ικανοποιούν κάποιους 
περιβαλλοντικούς κανόνες. Το INTELLECT λειτουργεί επιτυχώς σε ένα 
συγκεκριµένο πεδίο, ωστόσο δεν είναι σε θέση να αναγνωρίσει φυσική γλώσσα 
εκτός του συγκεκριµένου πεδίου (D. Patridge and K.M Hussain, 1994). 
Στη συνέχεια γίνεται µια αναφορά στα σηµαντικότερα ευφυή interfaces: 

 XTRA (Allegayer et al., 1989) and CURBICON (Neel and Shapiro, 1991): και τα 
δύο είναι συστήµατα που συνδυάζουν πολύπλοκα προφορικά δεδοµένα 
εισόδου µε mouse-clicks χρησιµοποιώντας διάφορες πηγές γνώσης για 
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αναγνώριση αναφοράς. Το CURBICON είναι µια εφαρµογή βασισµένη σε 
χάρτη. Ωστόσο τα δύο διαφέρουν στο ότι το CURBICON µπορεί να 
χρησιµοποιήσει µόνο ευθύ χειρισµό για να υποδείξει ένα συγκεκριµένο 
αντικείµενο, ενώ το XTRA παράγει ένα πιο πλούσιο µίγµα από µορφές 
προσθέτοντας τις χειρονοµίες και την αναγραφόµενη γλώσσα ως µορφές 
εισόδου. Ενσωµατώνει είσοδο και έξοδο λόγου, κείµενο φυσικής γλώσσας, 
γραφικά και χειρονοµίες στίξης του χρήστη. Ο σκοπός της χρήσης ευφυών 
µεθόδων σε αυτό το σύστηµα είναι η απλοποίηση της επικοινωνίας του 
χειριστή µε τα πολύπλοκα συστήµατα υπολογιστών. 

 PAC-Amodeus (Nigay and Coutaz, 1993): συστήµατα όπως το Voice Pant και το 
Notebook επιτρέπουν στο χρήστη να συνδυάσει προφορικές ή mouse-click 
εντολές όταν αλληλεπιδρά µε σηµειώσεις ή γραφικά αντικείµενα. 

 TAPAGE (http://www.ai.sri.com/~cheyer/papers/mmap/mmap.html): είναι ένα 
σύστηµα που επιτρέπει συνεργασία προφορικών εντολών µε εντολές ευθύ 
χειρισµού. Όπως και το προηγούµενο σύστηµα το TAPAGE προσφέρει τη 
δυνατότητα µόνο απλών γλωσσικών δεδοµένων εισόδου. 

 SAGE (http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/sage/mosaic/sample.html): αυτό το 
πρόγραµµα δηµιουργεί ευφυή γραφικά δεδοµένων. Σκοπός του είναι να 
καθορίσει τον καλύτερο τρόπο για την αναπαράσταση ενός συνόλου 
δεδοµένων έτσι ώστε να είναι αναγνώσιµα και κατανοητά. 

 CHORIS: αυτό το σύστηµα έχει σχεδιαστεί για να δώσει τη δυνατότητα σε µια 
µεγάλη κλίµακα χρηστών να αλληλεπιδράσουν αποτελεσµατικά µε 
διάφορους τύπους από πολύπλοκα µοντέλα. Η κύρια ισχύς του βρίσκεται 
στην γνώση αυτών των πολύπλοκων συστηµάτων. 

 UCEGO: αυτό είναι ένα σύστηµα φυσικής γλώσσας που βοηθά το χρήστη να 
λύσει προβλήµατα κατά τη διάρκεια χρήσης του συστήµατος UNIX. 

 Intelligent Information Fusion Systems-IIFS: η προσπάθεια αυτή εστιάζεται στην 
ανάπτυξη ενός ευφυούς interface βασιζόµενο σε έµπειρα συστήµατα, σε 
επεξεργαστές άντλησης πληροφοριών µέσω φυσικής γλώσσας, σε 
αντικειµενοστραφή αναπαράσταση δεδοµένων και σε οπτικοποίηση 
δεδοµένων που επιτρέπουν στο χρήστη να αναγνωρίσει, να επιλέξει και να 
προσπελάσει επιθυµητά δεδοµένα για να υποστηρίξει πληροφόρηση και 
γνώση στο περιβάλλον µιας έρευνας. Για την αποτελεσµατική 
παρακολούθηση, ανάλυση και κατανόηση του διαστήµατος και της γης η 
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επιστήµη απαιτεί τη χρήση τεχνολογικών επιτευγµάτων σε ένα ευφυές 
πληροφοριακό σύστηµα. Αυτό γίνεται λόγω του µεγάλου µεγέθους και της 
πολυπλοκότητας των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται. Αυτό απαιτεί έντονη 
σκέψη σε πολλές περιοχές νέων και αναδυόµενων τεχνολογιών λογικά 
συγχωνευµένων µεταξύ τους σε µια φόρµα ενός αποτελεσµατικού και 
αποδοτικού ευφυούς συστήµατος. 

 COURT (http://www.cs.wpi.edu/Research/airg/court): το σύστηµα αυτό 
αναπτύχθηκε από τον Jon Kemble ως ένα ευφυές interface του δικτύου 
TENNIS. Χρησιµοποιεί µια παρουσίαση περιγραφικής γλώσσας για τον 
έλεγχο της παρουσίασης των δεδοµένων. Η γλώσσα που χρησιµοποιείται από 
αυτό το interface επιτρέπει από κοινού την οµαδοποίηση, την ονοµασία και 
τη συσχέτιση των δεδοµένων που δεν έχουν επεξεργαστεί. Επίσης επιτρέπει 
χαρακτηριστικά να είναι προσαρτηµένα στα δεδοµένα. Το σύστηµα 
ερµηνεύει και σχολιάζει τα δεδοµένα, κάτω από τον έλεγχο της περιγραφικής 
γλώσσας και στη συνέχεια αναπαράγει τα δεδοµένα χρησιµοποιώντας γενικές 
αρχές παρουσίασης εκφρασµένα σε µια βάση κανόνων. 

9.2.3 Ευφυείς databases 

Οι σηµερινές βάσεις δεδοµένων πρέπει να είναι σε θέση να χειριστούν τεράστιους 
όγκους δεδοµένων, µε αποτέλεσµα να καθίσταται επιτακτική η ανάγκη για 
ανάπτυξη ευφυών databases. Στην ανάπτυξη αυτή έδωσαν ιδιαίτερη ώθηση οι 
εξελίξεις σε θέµατα Τεχνητής Νοηµοσύνης και αντικειµενοστραφούς 
προγραµµατισµού. Στο Σχήµα 9.2 παρουσιάζεται η γενική αρχιτεκτονική µιας 
ευφυούς database. Παρατηρούµε ότι η αρχιτεκτονική αυτή αποτελείται από τρία 
επίπεδα. 
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Σχήµα 9.2 Η αρχιτεκτονική µιας ευφυούς database (Πηγή: Parsaye et al., 1989, 

Γραµµατικόπουλος, 2001) 

Οι µελλοντικές βάσεις δεδοµένων θα είναι πολύ µεγάλες όσον αφορά το µέγεθός 
τους, πολύπλοκες ενώ θα ενσωµατώνουν τεχνικές της Τεχνητής Νοηµοσύνης. 
Μια πρόβλεψη για το µέλλον είναι µια ευφυής βάση δεδοµένων η οποία θα 
εµπεριέχει µια βάση γνώσης. Στο Σχήµα 9.3 παρουσιάζεται µια τέτοια βάση 
δεδοµένων. Όπως φαίνεται και από το σχήµα αυτή η ευφυής βάση δεδοµένων 
έχει εισερχόµενα δεδοµένα που προέρχονται από συνηθισµένες βάσεις 
δεδοµένων, από βάσεις γνώσης Έµπειρων Συστηµάτων καθώς και από νέα 
γνώση. Επίσης υπάρχουν εργαλεία όπως το data dictionary και το concept 
dictionary τα οποία δίνουν τη δυνατότητα στους χρηστές να συσχετίσουν τιµές 
µε όρους, για παράδειγµα το ψηλό είναι µεταξύ 1.80 και 1.90 m. Το σύστηµα 
Hypertext χρησιµοποιείται για τη σύνδεση τµηµάτων ξεχωριστής πληροφορίας. 
Η ευφυής βάση δεδοµένων συνδέεται µε µια intelligent database machine, ενώ η 
πρόσβαση γίνεται µέσω ενός ευφυούς interface, στο οποίο οι ερωτήσεις µπορούν 
να γίνουν µε οποιονδήποτε τρόπο (φυσική γλώσσα, χειρόγραφα ή µε φωνητική 
κλήση) (D. Patridge and K.M Hussain, 1994). 
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Σχήµα 9.3 Ευφυής βάση δεδοµένων (Πηγή: Patridge and Hussain, 1994, Γραµµατικόπουλος, 

2001) 

9.2.4 Ευφυές Σύστηµα ∆ιαχείρισης της Βάσης Μοντέλων 

Οι εξελίξεις σε θέµατα Τεχνητής Νοηµοσύνης είχαν ως αποτέλεσµα να υπάρξει 
συνεργασία ανάµεσα σε Τεχνητή Νοηµοσύνη και σε Συστήµατα ∆ιαχείρισης της 
Βάσης Μοντέλων (Σ∆ΒΜ). Στην περίπτωση αυτή κατά την οποία εισέρχονται 
τεχνικές της Τεχνητής Νοηµοσύνης στα Σ∆ΒΜ µιλάµε για ευφυή Σ∆ΒΜ. Στη 
συνέχεια αναφέρονται µερικές περιπτώσεις όπου µπορεί να υπάρξει αυτή η 
συνεργασία (Blanning, 1987; Elam and Konsynski, 1987; Marsden and Pingry, 
1988; Van Nee and Lapinsky, 1988; Liu et al., 1990; Huber, 1990; Weber et al., 
1990; Colien and Sproull, 1991): 

 Η εισαγωγή τεχνικών από το χώρο της Τεχνητής Νοηµοσύνης µπορεί να 
υποβοηθήσει το χρήστη κατά τη διαδικασία χτισίµατος του µοντέλου, µε 
αποτέλεσµα να δηµιουργήσει το κατάλληλο µοντέλο. 

 Στην περίπτωση όπου τα ίδια τα µοντέλα περιέχουν γνώση. 
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 Όταν τα µοντέλα που χρησιµοποιούνται προέρχονται από το χώρο της 
Τεχνητής Νοηµοσύνης (fuzzy sets) ή χρησιµοποιούνται για να παράγουν 
γνώση (µηχανική µάθηση, data mining, νευρωνικά δίκτυα). 

 Κατά την περίπτωση όπου ο χειρισµός και η επιλογή των µοντέλων που θα 
χρησιµοποιηθούν γίνεται µε χρήση γνώσης. 

9.2.5 Ο µηχανισµός εξαγωγής συµπερασµάτων 

Ο µηχανισµός εξαγωγής συµπερασµάτων είναι το τµήµα εκείνο του συστήµατος 
το οποίο περιέχει την γνώση που αναφέρεται στο χειρισµό και έλεγχο της βάσης 
γνώσης και ασχολείται µε την εύρεση της λύσης του προβλήµατος. Αποτελεί 
δηλαδή το µηχανισµό σκέψης του συστήµατος. Η δοµή του µηχανισµού 
εξαγωγής συµπερασµάτων εξαρτάται άµεσα από τον τρόπο µε τον οποίο 
αναπαρίσταται και οργανώνεται η γνώση µέσα στη βάση γνώσης και από τις 
ιδιοµορφίες του συγκεκριµένου προβλήµατος. Η ποιότητά του συνδέεται µε την 
ικανότητά του για αποτελεσµατικό χειρισµό της βάσης γνώσης και γρήγορο 
εντοπισµό της λύσης. 

Ο µηχανισµός εξαγωγής συµπερασµάτων αποτελείται από δύο µέρη: το 
διερµηνέα (interpreter) και το χρονοσχεδιαστή ή επιλογέα (scheduler). Ο 
διερµηνέας είναι ο µηχανισµός που χειρίζεται την υπάρχουσα γνώση µε σκοπό 
την εξαγωγή νέας γνώσης. Εφαρµόζει συγκεκριµένες τεχνικές εξαγωγής 
συµπερασµάτων για να εκτιµήσει τις προτάσεις, τα γεγονότα, τις σχέσεις και τους 
κανόνες που απαρτίζουν τη βάση γνώσης. Ο χρονοσχεδιαστής ή επιλογέας 
αποφασίζει πότε και µε ποια σειρά θα χρησιµοποιηθούν τα διάφορα στοιχεία της 
βάσης γνώσης. Περιέχει γνώση εκτίµησης, η οποία εκτιµά τους εναλλακτικούς 
δρόµους έρευνας και γνώση ελέγχου, η οποία συντονίζει την ενεργοποίηση και 
των προγραµµατισµό των λειτουργιών. ∆ηλαδή ο επιλογέας εκφράζει τη 
στρατηγική ελέγχου του συστήµατος (Κρικέτος και Πάστρας, 1989). 

Μια πολύ σηµαντική λειτουργία του µηχανισµού εξαγωγής συµπερασµάτων 
είναι η δυνατότητα για διαχείριση της αβεβαιότητας, δηλαδή πρέπει να είναι σε 
θέση να χειρίζεται δεδοµένα και γνώση που είναι µη-πλήρη, ανακριβή ή 
αβέβαια. Η αβεβαιότητα αυτή είναι το αποτέλεσµα της µη-αξιοπιστίας και της 
µη-πληρότητας των δεδοµένων και πληροφοριών, καθώς και των διαφωνιών και 
των συγκρουόµενων απόψεων ανάµεσα στις πηγές των δεδοµένων και ιδιαίτερα 
ανάµεσα στους ειδικούς. Ιδιαίτερα ο κόσµος των επιχειρήσεων και της 
οικονοµίας κυριαρχείται από κανόνες που είναι "συνήθως αληθινοί" ή "συχνά 
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αληθινοί", παρά από κανόνες που είναι πάντα και απόλυτα αληθινοί. Ενώ ο 
µηχανισµός εξαγωγής συµπερασµάτων δουλεύει άψογα σε πεδία όπου υπάρχει 
απόλυτη βεβαιότητα, υπάρχουν προβλήµατα που πρέπει να αντιµετωπιστούν 
κατά την κατασκευή ενός µηχανισµού εξαγωγής συµπερασµάτων για 
συλλογιστική υπό αβεβαιότητα. Το θεµελιώδες πρόβληµα αφορά το συνδυασµό 
των πιθανοτικών κανόνων και γεγονότων µε σκοπό την εξαγωγή πιθανοτικών 
συµπερασµάτων. Οι πιθανότητες πρέπει να συνδυαστούν κατάλληλα µε σκοπό 
να δηµιουργηθεί ένα µέτρο της πιθανότητας το οποίο και θα συνδεθεί µε τα 
εξαγόµενα συµπεράσµατα. Για τη συνδύαση των πιθανοτήτων χρησιµοποιούνται 
τρόποι όπως για παράδειγµα το θεώρηµα του Bayes και η ασαφής λογική (D. 
Patridge and K. M. Hussain, 1994). 

Συνοψίζοντας θα µπορούσε να ειπωθεί ότι ο µηχανισµός εξαγωγής 
συµπερασµάτων είναι ένα σύνολο από ρουτίνες προγραµµάτων που καταλήγει 
σε συµπεράσµατα χρησιµοποιώντας µια ή περισσότερες στρατηγικές 
συλλογιστικής (ορθή ή ανάστροφη συλλογιστική) και τεχνικές αναζήτησης (κατά 
βάθος έρευνα, κατά πλάτος έρευνα, έρευνα µε επιλογή του βέλτιστου κόµβου, 
ικανοποίηση περιορισµών, ανάλυση µέσων-άκρων, αλγόριθµος MINIMAX, 
τεχνική διακλάδωσης-οριοθέτησης, αλγόριθµος εγγύτερου γείτονα) σε µια βάση 
γνώσης σχεδιασµένη κατάλληλα για το συγκεκριµένο πεδίο του προβλήµατος. 

9.3 Εργαλεία ανάπτυξης συστηµάτων 

Για την ανάπτυξη ενός ευφυούς ΣΥΑ µπορεί να χρησιµοποιηθούν διάφορα 
εργαλεία. Μια πρώτη εναλλακτική γι’ αυτό το σκοπό είναι η χρησιµοποίηση µιας 
γλώσσας προγραµµατισµού τρίτης γενιάς, όπως για παράδειγµα οι PASCAL, 
BASIC και C, ή µιας γλώσσας Τεχνητής Νοηµοσύνης, όπως για παράδειγµα οι 
LISP και PROLOG. Είναι προφανές ότι οι περισσότεροι µάνατζερ δεν έχουν το 
χρόνο, την ικανότητα ή ακόµα και το κίνητρο για να µάθουν µια γλώσσα 
προγραµµατισµού τρίτης γενιάς ή µια γλώσσα Τεχνητής Νοηµοσύνης. Ο λόγος 
για αυτό είναι απλός από τη στιγµή που η τυπολογία που χρησιµοποιείται στις 
γλώσσες προγραµµατισµού τρίτης γενιάς και στις γλώσσες Τεχνητής 
Νοηµοσύνης δεν είναι κατανοητή στους µάνατζερ. Ακόµα και στην περίπτωση 
όπου µια γλώσσα προγραµµατισµού διαθέτει βιβλιοθήκη γραφικών µέσω της 
οποίας µπορεί να καθοριστεί το interface του χρήστη, ο χρόνος που απαιτείται 
για να µάθει κάποιος µάνατζερ αυτή την γλώσσα είναι πάρα πολύ µεγάλος.  
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Για να αντιµετωπιστεί η παραπάνω δυσκολία έχουν αναπτυχθεί οι ακόλουθες 
εναλλακτικές για την ανάπτυξη των ευφυών ΣΥΑ (D. Patridge and K.M Hussain, 
1994): 

 Περιβάλλοντα γλωσσών προγραµµατισµού: ένα περιβάλλον προγραµµατισµού 
είναι µια γλώσσα προγραµµατισµού (ή περισσότερες από µια γλώσσες 
προγραµµατισµού) µαζί µε το λογισµικό υποστήριξης, για παράδειγµα 
υποστήριξη µε τη µορφή ενός διορθωτή (editor) ή ενός εκσφαλµατωτή 
(debugger). Στην κατηγορία αυτή ανήκουν τα περιβάλλοντα LISP, όπως για 
παράδειγµα το MACLISP και το INTERLISP, και τα περιβάλλοντα PROLOG. 

 Φλοιοί ανάπτυξης ευφυών ΣΥΑ: ένας φλοιός είναι ένα έτοιµο πρόγραµµα, το 
οποίο περιέχει ένα µηχανισµό εξαγωγής συµπερασµάτων και το interface του 
χρήστη, ωστόσο δεν περιέχει τη βάση γνώσης. Η χρησιµοποίηση ενός φλοιού 
µειώνει το χρόνο που απαιτείται για τη διαδικασία ανάπτυξης από το 1/3 έως 
το µισό. Οι φλοιοί είναι εύκολοι και γρήγοροι ως προς τη χρήση τους µε 
αποτέλεσµα να αποτελούν µια πολύ ελκυστική επιλογή. Ωστόσο όπως 
συµβαίνει µε όλα τα έτοιµα προγράµµατα υπάρχει η περίπτωση να µην 
ταιριάζουν επακριβώς µε το συγκεκριµένο προς επίλυση πρόβληµα. Για 
παράδειγµα ο µηχανισµός εξαγωγής συµπερασµάτων και ο τρόπος 
αναπαράστασης της γνώσης που παρέχει ο φλοιός δεν είναι κατάλληλα για το 
συγκεκριµένο πρόβληµα, µε αποτέλεσµα να υπάρχει η ανάγκη τροποποίησης 
του φλοιού ή του προβλήµατος ή και των δύο µαζί. Σε αυτή την περίπτωση 
φυσικά αυτές οι τροποποιήσεις κοστίζουν τόσο σε χρόνο όσο και σε χρήµα. Οι 
φλοιοί που συνήθως χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη των συστηµάτων 
είναι οι 1st CLASS, ESE, Nexpert, Level5, Level5 Object, EXSYS κ.α. 

 Toolkits: τα toolkits ονοµάζονται και αλλιώς περιβάλλοντα ανάπτυξης. Τα 
περιβάλλοντα ανάπτυξης έχουν τα πλεονεκτήµατα ενός φλοιού και 
επιπρόσθετα παρέχουν περισσότερη ευελιξία από ότι ο φλοιός τόσο για το 
µηχανισµό εξαγωγής συµπερασµάτων όσο και για την αναπαράσταση της 
γνώσης. Για παράδειγµα όσον αφορά την αναπαράσταση της γνώσης ένα 
περιβάλλον ανάπτυξης παρέχει περισσότερους από ένα τρόπους 
αναπαράστασης µαζί µε τα κατάλληλα γραφικά εργαλεία κάνοντας έτσι το 
περιβάλλον εργασίας περισσότερο φιλικό και άνετο προς το χρήστη. Το 
πρόβληµα µε τα περιβάλλοντα ανάπτυξης είναι ότι είναι πολύ ακριβά όσον 
αφορά την απόκτηση και τη συντήρηση και µερικές φορές ακριβά στις 
απαιτήσεις τους σε υλικό (hardware) και λειτουργικό σύστηµα. Τα πιο γνωστά 
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περιβάλλοντα ανάπτυξης που χρησιµοποιούνται είναι τα ART, KEE και 
Goldworks. 

Στον Πίνακα 1 παρουσιάζεται µια σύγκριση ανάµεσα στους διάφορους τύπους 
εργαλείων ανάπτυξης ευφυών ΣΥΑ. 

Πίνακας 9.1 Σύγκριση ανάµεσα στους διάφορους τύπους εργαλείων ανάπτυξης ευφυών ΣΥΑ 
(Πηγή: Patridge and Hussain, 1994, Γραµµατικόπουλος, 2001) 

ΕΡΓΑΛΕΙΟ 
ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 

ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΜΕΙΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΚΑΙ 
ΠΕΡΙΟΡΙΣΜΟΙ 

Γλώσσες 
προγραµµατισµού 

 Γενικού σκοπού 

 Μεγάλη ευελιξία 

 ∆ηµιουργούνται κατά 
παραγγελία προιόντα 

 Υψηλής απόδοσης προϊόν 

 ∆υσκολία ως προς τη χρήση 

 Απαιτούνται 
προγραµµατιστικές 
δυνατότητες 

 Μεγάλη κατανάλωση 
χρόνου και αργοπορία στην 
παραγωγή 

 Το τελικό προϊόν χρειάζεται 
αποµάκρυνση λαθών και 
έλεγχο 

 Μπορεί να απαιτείται 
εξειδικευµένο υλικό 
(hardware) 

Περιβάλλοντα 
γλωσσών 
προγραµµατισµού 

 Μεγάλη παραγωγικότητα όσον 
αφορά τον προγραµµατιστή 

 Απαιτείται αποµάκρυνση 
λαθών και έλεγχος 

 Μπορεί να απαιτείται 
εξειδικευµένο υλικό 
(hardware) 

 Μπορεί να µην ταιριάζει 
στο συγκεκριµένο πρόβληµα 

Φλοιοί   Οι λύσεις δε χρειάζονται 
αποµάκρυνση σφαλµάτων 

 Ευκολία στη χρήση 

 ∆εν απαιτείται εκπαίδευση 
όσον αφορά το χειρισµό τους 

 Η συντήρηση και η 

 Έλλειψη ευελιξίας στην 
αναπαράσταση της γνώσης 
και στους µηχανισµούς 
εξαγωγής συµπερασµάτων 

 Κατάλληλοι για 
εξειδικευµένες περιπτώσεις 

 Μπορεί να µην ταιριάζουν 
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αναβάθµιση γίνεται από τον 
πωλητή 

 Μικρότερος χρόνος ανάπτυξης 
του συστήµατος 

καλά στο πρόβληµα 

Περιβάλλοντα 
ανάπτυξης   

 Μεγάλη ευελιξία και ισχύς  Πολύ ακριβά και δύσκολα 
ως προς τη χρήση 

 Μπορεί να χρειάζονται 
εξειδικευµένο υλικό 
(hardware) και λειτουργικό 
σύστηµα 

Σύµφωνα µε τους Michel R. Klein και Leif B. Methlie (1995) τα περιβάλλοντα 
ανάπτυξης ευφυών ΣΥΑ είναι η καλύτερη επιλογή όσον αφορά το εργαλείο που 
θα χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη του συστήµατος. Το πρόβληµα στη 
συνέχεια έγκειται στην επιλογή του κατάλληλου περιβάλλοντος ανάπτυξης. Μια 
κατηγορία κριτηρίων που χρησιµοποιούνται για την επιλογή αυτή είναι τα 
κριτήρια που σχετίζονται µε τις λειτουργίες του περιβάλλοντος ανάπτυξης, όπως 
για παράδειγµα τα ακόλουθα: 

 Σύστηµα καθορισµού γραφικής επικοινωνίας µε το χρήστη. 

 Σύστηµα δηµιουργίας αναφορών: το σύστηµα αυτό πρέπει να δίνει τη 
δυνατότητα στο χρήστη να καθορίζει αναφορές αλληλεπιδραστικά. Οι 
αναφορές αυτές πρέπει να είναι σε θέση να ενσωµατώσουν αντικείµενα όπως 
κείµενα, πίνακες, γραφικά και video. 

 Γλώσσα µοντελοποίησης. 

 Καθορισµός φορµών: ο καθορισµός φορµών για τα δεδοµένα εισόδου και τα 
αντίστοιχα όργανα ελέγχου είναι απαραίτητος. 

 Σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων: ο πιο συχνά χρησιµοποιούµενος τύπος 
για την ανάπτυξη ενός περιβάλλοντος ΣΥΑ είναι ο πολυδιάστατος τύπος. Ο 
αντικειµενοστραφής τύπος ανάπτυξης είναι πιο ικανοποιητικός από τη 
στιγµή που πολύπλοκες οντότητες πρέπει να αντιµετωπιστούν για την 
επίλυση του προβλήµατος. Ωστόσο η ικανότητα προσπέλασης ευρύτατα 
χρησιµοποιούµενων συγγενικών DBMS είναι ένα άλλο πολύ σηµαντικό 
κριτήριο. 
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 Βάση γνώσης: το σηµαντικό σηµείο εδώ είναι ο συνδυασµός της µεθόδου 
αναπαράστασης γνώσης και της γνώσης που πρέπει να αναπαρασταθεί. 
Πολλά συστήµατα επιτρέπουν τη χρήση διαφορετικών µεθόδων 
αναπαράστασης της γνώσης. 

 Εργαλειοθήκη: εδώ ο σχεδιαστής του συστήµατος µπορεί να βρει τους 
αλγόριθµους που θα του χρειαστούν για την εφαρµογή. Υπάρχουν 
συγκεκριµένες βιβλιοθήκες αλγορίθµων που αφορούν την οικονοµία, 
στατιστική και προβλέψεις. 

 Σύστηµα επικοινωνίας µε το χρήστη. 

Μια άλλη κατηγορία κριτηρίων είναι τα κριτήρια που σχετίζονται µε τις 
πλατφόρµες (υλικό και λειτουργικό σύστηµα) µέσω των οποίων είναι διαθέσιµο 
το περιβάλλον. Στην περίπτωση αυτή εξετάζεται εάν το περιβάλλον είναι 
διαθέσιµο στις πλατφόρµες που χρησιµοποιούνται στην επιχείρηση ή είναι 
απαραίτητη η απόκτηση µιας νέας πλατφόρµας. Τέλος εξετάζονται κριτήρια που 
αφορούν την αξιοπιστία του προµηθευτή, την τιµή του περιβάλλοντος, την 
ποιότητα της τεκµηρίωσης και της υποστήριξης που παρέχει ο προµηθευτής. 

9.4 Χαρακτηριστικά Ευφυών ΣΥΑ 
Τα ΕΣΥΑ που λειτουργούν µε επιτυχία, αλλά και τα υποσυστήµατά τους, πρέπει 
να λειτουργούν µε ευφυΐα και σε συνεργασία µε άλλα συστήµατα, µέσα σε 
σύνθετο περιβάλλον λειτουργίας µε δυνητικά µεγάλους όγκους δεδοµένων και 
να κάνουν κρίσεις που µοντελοποιούν αυτές των καλύτερων αρµοδίων. Είναι 
σηµαντικό οι αρµόδιοι να διατηρούν τον έλεγχο των τελικών κρίσεων είτε 
εστιάζοντας σε συγκεκριµένους κανόνες εξαγωγής συµπερασµάτων, είτε 
τροποποιώντας τη βασική γνώση στην οποία στηρίζονται οι κρίσεις του 
συστήµατος. Η έρευνα των Stephanie Guerlain, Donald E. Brown and Christina 
Mastrangelo (2000) έχει αναδείξει τα ακόλουθα υψηλού επιπέδου 
χαρακτηριστικά που διαθέτουν τα ΕΣΥΑ που λειτουργούν µε επιτυχία: 

 ∆ιαδραστικότητα: το σύστηµα συνεργάζεται καλά µε άλλες βάσεις 
δεδοµένων και µε χρήστες και να τους επιτρέπει τη διερεύνηση των 
πιθανών λύσεων αντί, απλά, να τους υποδεικνύει τη βέλτιστη. 

 Εντοπισµός Γεγονότων και Αλλαγών: το σύστηµα αναγνωρίζει και 
ανταποκρίνεται αποτελεσµατικά σε σηµαντικά γεγονότα και αλλαγές. 
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 Βοηθητική Αναπαράσταση: το σύστηµα αναπαριστά και τις πληροφορίες 
µε ανθρωποκεντρικό τρόπο. 

 Εντοπισµός και ∆ιόρθωση Λαθών: το σύστηµα ελέγχει για συνήθη λάθος 
συµπεράσµατα στα οποία καταλήγουν οι άνθρωποι. Επιπλέον, 
διαθέτει κάποια γνώση των ορίων του και ελέγχει για καταστάσεις τις 
οποίες δεν θα ήταν ικανό να αντιµετωπίσει. 

 Πληροφορίες από τα ∆εδοµένα: το σύστηµα χρησιµοποιεί ευφυείς 
αλγοριθµικές τεχνικές για να φιλτράρει τα δεδοµένα και να παράγει 
πληροφορίες. Αυτό µπορεί σηµαίνει εξαγωγή πληροφορίας από 
µεγάλους όγκους δεδοµένων, αλλά και διαχείριση µικρών αρχείων 
δεδοµένων, πηγών πιθανών λαθών και σύγχυσης. 

 Ικανότητες Πρόβλεψης: το σύστηµα µπορεί να προβλέπει το 
αποτέλεσµα της δράσης του. Αυτό σηµαίνει πρόβλεψη της 
µελλοντικής κατάστασης, δεδοµένης της λήψης µιας απόφασης και, 
επιπρόσθετα, των αλλαγών που θα προκαλούσε η λήψη µιας 
διαφορετικής απόφασης. 

Καθένα από αυτά τα χαρακτηριστικά περιγράφεται λεπτοµερώς παρακάτω. 

∆ιαδραστικότητα 

Η πρώτη απαίτηση είναι το σύστηµα να συνεργάζεται καλά µε άλλα συστήµατα, 
να επικοινωνεί καλά µε άλλες βάσεις δεδοµένων και µε τους χρήστες του. Το 
σύστηµα δεν αποφασίζει για τον «µοναδικό καλύτερο τρόπο», αλλά επιτρέπει 
στους χρήστες και σε «πράκτορες» να διερευνήσουν το διάστηµα των 
εναλλακτικών λύσεων αντί να παρέχει απλά µια βέλτιστη λύση. Με αυτόν τον 
τρόπο ο ίδιος ευφυής αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για να παράγει το 
βέλτιστο σχέδιο, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να αξιολογήσει σχέδια που 
παρήγαγε ο χρήστης ή να για να παράγει ένα διαφορετικό βέλτιστο σχέδιο 
βασισµένο σε «πειραγµένα» δεδοµένα. 

Εντοπισµός Γεγονότων και Αλλαγών 

Αυτό το χαρακτηριστικό παρακολουθεί τη λειτουργία του συστήµατος και 
ειδοποιεί το χρήστη όταν αλλάξει κάποια παράµετρος του συστήµατος. 
Κατάλληλες παράµετροι του συστήµατος εντοπίζονται κατά τη στιγµή που 
παρατηρείται κάποια αλλαγή στη «γραµµή πλεύσης» του συστήµατος και πριν 
προκληθεί κάποια καταστροφική βλάβη. Αυτή η τεχνική ελέγχει το σήµα και τη 
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µεταβλητότητα του σήµατος σηµαντικών παραµέτρων ή/και υποκατάστατων 
µεταβλητών. Όταν το σύστηµα είναι σταθερό παρατηρείται ένα αποδεκτό 
επίπεδο τυχαιότητας. 

Βοηθητική Αναπαράσταση 

Όλα τα επιτυχή συστήµατα αποφάσεων αναπαριστούν τις πληροφορίες και 
επικοινωνούν µε τον χρήστη µε έναν ανθρωποκεντρικό τρόπο. ∆έχονται σύνθετα 
δεδοµένα και χρησιµοποιούν εύκολα κατανοητές τεχνικές αναπαράστασης µε 
γραφικά, όπως οθόνες επισκόπησης (overview displays) και επισηµάνσεις 
(highlights) σηµαντικών αλλαγών.  

Εντοπισµός και ∆ιόρθωση Λαθών 

Το σύστηµα διαθέτει κάποια γνώση των ορίων του και µπορεί να ελέγχει για 
καταστάσεις που το καθιστούν ανενεργό. Επιπλέον, µπορεί να ελέγχει για τυπικά 
λάθη εξαγωγής συµπερασµάτων από τους χρήστες. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε 
διάφορους τρόπους, είτε µε την απευθείας αναπαράσταση της αβεβαιότητας, είτε 
διαθέτοντας µια βάση γνώσης µε καταστάσεις που το σύστηµα είναι ανίκανο να 
χειριστεί. 

Πληροφορίες από τα ∆εδοµένα 

Τα συστήµατα αποφάσεων βοηθούν τους ανθρώπους να εξάγουν πληροφορίες 
µέσα από τεράστιους όγκους δεδοµένων. Η συλλογή δεδοµένων αυξάνει διαρκώς 
και όποιος προσπαθήσει να αντιµετωπίσει τον όγκο τους µπορεί να 
κατατροπωθεί. Για παράδειγµα στο στρατό και στην ιατρική, νέοι αισθητήρες 
παρέχουν αυξανόµενα ποσά δεδοµένων στους αποφασίζοντες. Πολλές φορές 
µάλιστα οι αισθητήρες, επειδή κατασκευάζονται από διαφορετικές εταιρείες, 
παρέχουν διάφορες µορφές δεδοµένων τα οποία χρειάζονται περαιτέρω 
φιλτράρισµα για να αποδώσουν τις αληθινές πληροφορίες που περιέχουν. 

Οι ευφυείς αλγόριθµοι βοηθούν στη µετατροπή των δεδοµένων σε πληροφορία. 
∆ύο τέτοιες τεχνολογίες είναι οι συγχώνευση και η ανάσυρση δεδοµένων (data 
fusion και data mining). Η συγχώνευση δεδοµένων οργανώνει, συνδυάζει και 
ερµηνεύει πληροφορίες από διάφορες πηγές, ξεπερνώντας τη σύγχυση που 
προκαλείται από συγκρουόµενες αναφορές και κατακερµατισµένα δεδοµένα. 
Είναι βασική τεχνική για τη διαχείριση µιας µεγάλης γκάµας επιχειρήσεων και 
γα στρατηγικό προγραµµατισµό. Ο Πίνακας 2 παρουσιάζει συστήµατα 
συγχώνευσης δεδοµένων από το χώρο των στρατιωτικών επιχειρήσεων. Η 
ανάσυρση δεδοµένων ασχολείται µε την αυτόµατη ανακάλυψη ακολουθιών και 
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συσχετίσεων σε µεγάλες βάσεις δεδοµένων. Οι ακολουθίες αυτές µπορούν να 
υποδείξουν τρόπους βελτίωσης διαδικασιών, ελάττωσης κόστους, εξάλειψης 
λαθών και, γενικά, οργάνωσης επιχειρήσεων. Η τεχνική απαιτεί τη συγκέντρωση 
δεδοµένων σε data warehouses ή data marts από την πλευρά των εταιρειών, για 
κάθε µια από τις διαδικασίες λειτουργίας τους, και αυτό µπορεί να αποβεί 
ιδιαίτερα κοστοβόρο για εταιρείες που έχουν αναπτυχθεί µε ξεχωριστά 
πληροφοριακά συστήµατα να υποστηρίζουν τις επιµέρους διαδικασίες τους. 

Οι τεχνικές αυτές παρέχουν τα µέσα για την παραγωγή πληροφόρησης ανώτερου 
επιπέδου, αναπαράσταση και διαχείριση της αβεβαιότητας και εντοπισµό 
αλλαγών και γεγονότων. Τα περισσότερα συστήµατα αποφάσεων που 
χρησιµοποιούν ευφυείς αλγορίθµους σχεδιασµένους να εξάγουν πληροφορίες 
από όγκους δεδοµένων, λειτουργούν µε το σύνολο, σχεδόν, των πληροφοριών 
που συγκεντρώνει ολόκληρη η επιχείρηση. 

Πίνακας 9.2 U.S. Data Fusion Programs (Guerlain, Brown and Mastrangelo, 2000) 

Πρόγραµµα  Οργανισµός  Αντικείµενο  

ASAS Στρατός  Συγχώνευση και συσχέτιση 
όλων των πηγών δεδοµένων 

JMCIS Ναυτικό Επεξεργασία δεδοµένων για 
διοίκηση και έλεγχο 

TBMCS Αεροπορία  Συσχέτιση δεδοµένων για 
τακτικές επιχειρήσεις 

IAS Πεζοναύτες  Επιχειρησιακή υποστήριξη 

GCCS-M SPAWAR Κοινή επιχειρησιακή 
απεικόνιση, εργαλεία 
συγχώνευσης δεδοµένων 

DDB DARPA Συγχώνευση δεδοµένων 
πολλών αισθητήρων σε 
πραγµατικό χρόνο για την 
υποστήριξη αποφάσεων 
τακτικής ευρέως φάσµατος  

Wargoddess  NSA Στρατηγική και επιχειρησιακή 
υποστήριξη 
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Hercules  BMDO Πυραυλική άµυνα 

CEC NAVSEA ∆ιοικητική και επιχειρησιακή 
υποστήριξη 

ASW Fusion ONR Επιχειρησιακή υποστήριξη 

Sunshine DIA Αναλυτική υποστήριξη 

 

Ικανότητες Πρόβλεψης 

Πολλά συστήµατα αποφάσεων διαθέτουν κάποια ικανότητα πρόβλεψης. Σε αυτό 
το χαρακτηριστικό συµπεριλαµβάνονται στρατηγικές και τακτικές ή 
επιχειρησιακές ικανότητες. Η στρατηγική πρόβλεψη κάνει αποτίµηση των 
επιπτώσεων από µεγάλες αλλαγές, ενδογενείς αλλά και εξωγενείς προς τον 
οργανισµό. Για παράδειγµα, πρόβλεψη των επιπτώσεων από την κατασκευή ενός 
νέου εργοστασίου, επανατοποθέτηση εγκαταστάσεων ή αντίδραση στην 
εισαγωγή ενός ανταγωνιστή σε µια νέα αγορά. 

Η τακτική πρόβλεψη περιλαµβάνει αλλαγές στο βραχυπρόθεσµο µέλλον των 
επιχειρήσεων. Αυτός ο τύπος πρόβλεψης υποστηρίζει δραστηριότητες όπως η 
δηµιουργία χρονοδιαγράµµατος, οι αγοραπωλησίες και η διαχείριση 
αποθεµάτων για εµπορικές επιχειρήσεις. Σε κυβερνητικές υπηρεσίες η τακτική 
πρόβλεψη υποστηρίζει παραπλήσιες δραστηριότητες αλλά επιπλέον 
περιλαµβάνει καταστάσεις εκτάκτου ανάγκης και παροχή υπηρεσιών. 

Η στρατηγική πρόβλεψη, όπως και η τακτική, µπορεί να περιλαµβάνεται στη 
λήψη αποφάσεων. Αυτό απαιτεί τεχνικές όπως ανάλυση «what-if», προσοµοίωση 
και θεωρία παιγνίων. Απαιτεί επίσης γνώση των συσχετίσεων µεταξύ των 
µεταβλητών και ενεργοποίηση των απαραίτητων διορθωτικών ενεργειών επί των 
αποτελεσµάτων της πρόβλεψης. 

9.5 Προκαταρκτική επισκόπηση των κατασκευαστών ΕΣΥΑ 

Σε έρευνα των Blair, Debenham και Edwards (1997), γίνεται προσπάθεια να 
διευκρινιστεί η έκταση στην οποία µια µεγάλη οµάδα κατασκευαστών ΕΣΥΑ 
χρησιµοποιεί ‘τυποποιηµένες µεθοδολογίες’ για τη σχεδίαση ΕΣΥΑ. Μια 
µεθοδολογία καλείται ‘τυποποιηµένη µεθοδολογία’ εάν, σε οποιοδήποτε στάδιο 
της διαδικασίας σχεδίασης, ένας καινούριος σχεδιαστής µπορεί να αναλάβει και 
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να συνεχίσει µε τον ίδιο τρόπο όπως ο αρχικός σχεδιαστής, αλλιώς η 
µεθοδολογία καλείται ‘µη τυποποιηµένη’. Ένας περαιτέρω διαχωρισµός των 
µεθοδολογιών οδηγεί σε µεθοδολογίες σχεδίασης (design methodologies) και 
µεθοδολογίες επαναχρησιµοποίησης (reuse methodologies), µια και τα δύο είδη 
χρειάζονται στην κατασκευή ΕΣΥΑ (Blair et al., 1995, King, 1990). Οι 
µεθοδολογίες σχεδίασης συχνά περιέχουν µεθοδολογίες επαναχρησιµοποίησης, 
αλλά υπάρχουν διάφορες µεθοδολογίες που υποστηρίζουν µόνο την 
επαναχρησιµοποίηση λογισµικού. 

Τον Ιανουάριο του 1994 δηµιουργήθηκε µια ηλεκτρονική λίστα, µε µέλη από 
ολόκληρο τον κόσµο, που έδειχναν ενδιαφέρον για τα ΕΣΥΑ. Σκοπός της οµάδας 
ήταν να προάγει και να διευκολύνει το διάλογο σχετικά µε τα ΕΣΥΑ. Το 
Φεβρουάριο του 1994 η λίστα αριθµούσε 205 µέλη. Τα µέλη αυτά, µε το 
χαρακτηριστικό του κοινού ενδιαφέροντος για τα ΕΣΥΑ και της παγκόσµιας 
εµβέλειας, κλήθηκαν να απαντήσουν στις ακόλουθες τρεις ερωτήσεις: 

1. Σε πόσων ΕΣΥΑ τη σχεδίαση ή κατασκευή έχετε εµπλακεί; 

2. Πόσα από αυτά αναπτύχθηκαν χρησιµοποιώντας µια ‘τυποποιηµένη 
µεθοδολογία σχεδίασης’ σε ποσοστό πάνω από 50%; 

3. Πόσα από αυτά αναπτύχθηκαν χρησιµοποιώντας µια ‘τυποποιηµένη 
µεθοδολογία επαναχρησιµοποίησης’ που σας επέτρεψε να 
χρησιµοποιήσετε υπάρχον λογισµικό; 

Οι ερωτήσεις αυτές αποτελούσαν µια προκαταρκτική έρευνα που απαντήθηκε 
από 27 κατασκευαστές ΕΣΥΑ, µε την ακόλουθη διασπορά: 13 από τις ΗΠΑ, 6 
από την Αυστραλία, 2 από τον Καναδά και άλλοι από τη Νορβηγία, τη 
Βρετανία, τη Γαλλία και τη Νέα Ζηλανδία.  

Στην ερώτηση « Σε πόσων ΕΣΥΑ τη σχεδίαση ή κατασκευή έχετε εµπλακεί;», 
πάνω από το 50% των κατασκευαστών ΕΣΥΑ απάντησαν ότι είχαν κατασκευάσει 
δύο ή περισσότερα ΕΣΥΑ. Το ιστόγραµµα του Σχήµατος 9.4 παρουσιάζει τον 
συνολικό κατασκευαστών (όσων απάντησαν) που δήλωσαν ότι έχουν 
κατασκευάσει έναν ακριβή αριθµό ΕΣΥΑ. Το δείγµα δεν είναι αρκετά µεγάλο 
για να απεικονίσει την κατανοµή της ανάπτυξης ΕΣΥΑ στη βιοµηχανία.  
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Σχήµα 9.4 Η εµπειρία των ερωτώµενων στην ανάπτυξη ΕΣΥΑ (Blair, Debenham and Edwards, 

1997) 

Στην ερώτηση «Πόσα από τα ΕΣΥΑ αναπτύχθηκαν χρησιµοποιώντας µια 
‘τυποποιηµένη µεθοδολογία σχεδίασης’ σε ποσοστό πάνω από 50%;», οι µισοί 
ερωτώµενοι απάντησαν ότι είχαν χρησιµοποιήσει τυποποιηµένες µεθοδολογίες 
σχεδίασης στην κατασκευή ΕΣΥΑ. Αν και η αναλογία αυτή συνιστά τη χρήση 
τυποποιηµένων µεθοδολογιών σχεδίασης ΕΣΥΑ, η κατάσταση ξεκαθαρίζει όταν 
συγκριθεί ο συνολικός αριθµός ΕΣΥΑ µε τον πραγµατικό αριθµό, και όχι 
ποσοστό, αυτών που αναπτύχθηκαν χρησιµοποιώντας τυποποιηµένες 
µεθοδολογίες σχεδίασης. Από τα 65 ΕΣΥΑ που κατασκευάστηκαν, 26 µόνο 
αναπτύχθηκαν µε τη χρήση µιας τυποποιηµένης µεθοδολογίας σχεδίασης, 
ποσοστό που αντιπροσωπεύει µόλις το 40% των ΕΣΥΑ. 

Το ιστόγραµµα του Σχήµατος 9.5 αναπαριστά την κατανοµή των ερωτώµενων 
που απάντησαν ότι χρησιµοποίησαν τυποποιηµένες µεθοδολογίες σχεδίασης. 
Όλοι όσοι έχουν κατασκευάσει τον ίδιο αριθµό ΕΣΥΑ βρίσκονται στην ίδια 
οµάδα. Κάθε ερωτώµενος απεικονίζεται µε ένα ορθογώνιο, το ύψος του οποίου 
αντιστοιχεί στον αριθµό των ΕΣΥΑ που έχει κατασκευάσει. Εάν κάποιος 
χρησιµοποίησε τυποποιηµένες µεθοδολογίες σχεδίασης σε κάποιο από τα ΕΣΥΑ 
που ανέπτυξε, τότε αυτή η αναλογία των ΕΣΥΑ απεικονίζεται γραµµοσκιασµένη 
µέσα στο ορθογώνιο που αντιστοιχεί σε αυτόν τον ερωτώµενο. Για παράδειγµα, 
εάν κάποιος έχει αναπτύξει τέσσερα ΕΣΥΑ, µε δύο από αυτά να έχουν 
αναπτυχθεί µε τη χρήση µιας µη τυποποιηµένης µεθοδολογίας σχεδίασης, τότε το 
µισό ορθογώνιο θα είναι γραµµοσκιασµένο. Το ποσοστό των ΕΣΥΑ που 
αναπτύχθηκαν µε τη χρήση τυποποιηµένων µεθοδολογιών σχεδίασης 
απεικονίζεται στην κορυφή κάθε ράβδου του ιστογράµµατος. 
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Σχήµα 9.5 Αναλογία (µη γραµµοσκιασµένο µέρος) των ΕΣΥΑ που αναπτύχθηκαν 

χρησιµοποιώντας τυποποιηµένες µεθοδολογίες σχεδίασης (Blair, Debenham and Edwards, 1997) 

Για την τρίτη ερώτηση, «Πόσα ΕΣΥΑ αναπτύξατε χρησιµοποιώντας µια 
‘τυποποιηµένη µεθοδολογία επαναχρησιµοποίησης’ που σας επέτρεψε να 
χρησιµοποιήσετε υπάρχον λογισµικό;», εφτά από τους είκοσι εφτά 
παραδέχτηκαν ότι χρησιµοποίησαν τυποποιηµένες µεθοδολογίες 
επαναχρησιµοποίησης.  Ένας ερωτώµενος απάντησε ότι τις χρησιµοποίησε στην 
ανάπτυξη δύο ΕΣΥΑ, ενώ οι υπόλοιποι έξι στην ανάπτυξη ενός µόνο ΕΣΥΑ ο 
καθένας. 

9.6 Περιεκτική επισκόπηση των κατασκευαστών ΕΣΥΑ 

Το δεύτερο βήµα της έρευνας των Blair, Debenham και Edwards ήταν να 
διεξάγουν µια περιεκτική επισκόπηση µε σκοπό την κατανόηση και αξιολόγηση 
των µεθοδολογιών σχεδίασης και επαναχρησιµοποίησης που χρησιµοποιήθηκαν 
στην κατασκευή ΕΣΥΑ.  

9.6.1 Η δοµή της επισκόπησης 

Η µελέτη χωρίστηκε σε τρία µεγάλα τµήµατα, ως ακολούθως: (1) Φύση των ΕΣΥΑ 
που κατασκευάστηκαν, (2) Αποδοχή της Μεθοδολογίας Σχεδίασης ΕΣΥΑ που 
χρησιµοποιήθηκε και (3) Αποδοχή της Μεθοδολογίας Επαναχρησιµοποίησης 
ΕΣΥΑ που χρησιµοποιήθηκε. Κάθε ερωτώµενος κλήθηκε να απαντήσει στα δυο 
πρώτα τµήµατα, ενώ το τρίτο σχεδιάστηκε για εκείνους που χρησιµοποίησαν 
έτοιµα κοµµάτια άλλων ΕΣΥΑ για να κατασκευάσουν το δικό τους. 

Τµήµα Πρώτο -Φύση των ΕΣΥΑ που κατασκευάστηκαν. Ο σκοπός του πρώτου 
τµήµατος της µελέτης ήταν να καταδείξει τη φύση των πιο πρόσφατων ΕΣΥΑ που 
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κατασκεύασαν οι ερωτώµενοι. Η φύση ενός ΕΣΥΑ καθορίζεται από το πεδίο της 
εφαρµογής στην οποία ανήκει, το είδος των αποφάσεων που υποστηρίζει, το 
χρόνο που χρειάστηκε για να αναπτυχθεί, τις θεωρητικές αρχές στις οποίες 
στηρίζεται και τα εργαλεία ανάπτυξης που χρησιµοποιήθηκαν στην κατασκευή 
του. Η κατάδειξη της φύσης του είναι σηµαντική προκειµένου να κριθεί πόσο 
αποδεκτή είναι η µεθοδολογία σχεδίασης ή επαναχρησιµοποίησης που 
υποστήριξε την κατασκευή του. Εάν, για παράδειγµα, κάποιος κατασκευαστής 
πει ότι η ‘τάδε’ µεθοδολογία σχεδίασης είναι αποδεκτή για να υποστηρίξει την 
κατασκευή ενός ΕΣΥΑ και το ΕΣΥΑ είναι µεγάλου µεγέθους και αποτελούµενο 
από πολλούς κανόνες, τότε θα µπορούσαµε να υποθέσουµε ότι αυτή η 
µεθοδολογία θα είναι καλή για την ανάπτυξη µια ευρείας γκάµας ΕΣΥΑ. 

Τµήµα ∆εύτερο - Αποδοχή της Μεθοδολογίας Σχεδίασης ΕΣΥΑ που χρησιµοποιήθηκε. Το 
δεύτερο τµήµα προσδιόριζε τις µεθοδολογίες σχεδίασης που χρησιµοποίησαν οι 
ερωτώµενοι, και εκτίµησε την αποδοχή των µεθοδολογιών αυτών στην πράξη. 
Αυτό επιτεύχθηκε ρωτώντας τα εξής: πόσο αποδεκτή ήταν µια µεθοδολογία 
σχεδίασης για την εκπλήρωση µιας φάσης ανάπτυξης, κατά πόσον ο ερωτώµενος 
θεωρούσε ότι υπήρχαν χρήσιµα σχόλια, σχέδια και διαγράµµατα σε κάθε φάση 
ανάπτυξης, καθώς και οι σοβαρές αδυναµίες και τα οφέλη που συνδέονταν µε τη 
χρήση των µεθοδολογιών σχεδίασης. ∆ύο έννοιες χρησιµοποιήθηκαν για να 
αποτιµηθεί η νοοτροπία των ερωτώµενων σχετικά µε το πόσο αποδεκτή ήταν µια 
µεθοδολογία σχεδίασης για την εκπλήρωση µιας φάσης ανάπτυξης των ΕΣΥΑ 
που κατασκεύασαν (Davis, 1989). Οι έννοιες αυτές είναι:  

1. Η ‘αντιληπτή ευχρηστία’ από την εκπλήρωση µιας φάσης ανάπτυξης. Η 
αντιληπτή ευχρηστία  είναι ο βαθµός στον οποίο ένας κατασκευαστής θεωρεί 
ότι µια µεθοδολογία υποστηρίζει τη διαδικασία εκπλήρωσης µιας φάσης 
ανάπτυξης. Η µεταβλητή που χρησιµοποιήθηκε για να εκτιµηθεί το 
µέγεθος της έννοιας αυτής είναι η συχνότητα και η πολυπλοκότητα των 
τεχνικών προβληµάτων που προέκυψαν µε τη χρήση της µεθοδολογίας 
αυτής. 

2. Η ‘αντιληπτή χρησιµότητα’ της εκπλήρωσης µιας φάσης ανάπτυξης. Η 
αντιληπτή χρησιµότητα είναι ο βαθµός στον οποίο ένας κατασκευαστής 
θεωρεί ότι το εξαγόµενο που προέκυψε από τη χρήση µιας µεθοδολογίας, 
συνεισφέρει στην κατασκευή ενός επιτυχούς ΕΣΥΑ. Η αντιληπτή 
χρησιµότητα εκτιµάται µε την αποτελεσµατικότητα του εξαγόµενου ως 
προς την κατασκευή ενός επιτυχούς ΕΣΥΑ. 
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Πίνακας 9.3 Πεδία εφαρµογής των ΕΣΥΑ που ερευνήθηκαν (Blair, Debenham and Edwards, 
1997) 

Ερωτώµενος Χρόνος 
Περάτωσης 

Πεδίο Εφαρµογής Υποστήριξη απόφασης 

Αρ.1 Ελλιπές Αρχιτεκτονική  Υποστήριξη σχεδίασης κλπ. 

Αρ.2 2 µήνες Γεωργία  Έλεγχος παρασίτων & ζιζανίων,  καλλιέργειες 

Αρ.3 6 µήνες Χρηµατιστήριο Επιλογή µετοχών, δηµιουργία 
χαρτοφυλακίου 

Αρ.4 1 έτος Κατασκευές Παρασκευή χάλυβα 

Αρ.5 2 έτη Ιατρική  Ερµηνεία αιµοδυναµικών ανωµαλιών 

Αρ.6 2 έτη Τραπεζική διοίκηση ∆είκτες εσωτερικής απόδοσης, κλπ. 

Αρ.7 2 έτη Έλεγχος φανών 
κυκλοφορίας  

Έλεγχος σηµάτων σε κυκλοφοριακούς 
κόµβους 

Αρ.8 3 έτη Τηλεπικοινωνίες  Μελλοντικές τηλεπικοινωνιακές υπηρεσίες 

Αρ.9 3 έτη Σιδηρόδροµος  Έλεγχος αντοχής σε διάφορα περιστατικά 

Αρ.10 4 έτη Επιβολή νόµου Αποφάσεις µακροπρόθεσµης κτήσης 
κεφαλαίου 

Αρ.11  4 έτη Προσοµοίωση  Αναγνώριση µοντέλων, εκτίµηση 
παραµέτρων 

Αρ.12 4 έτη Ανάκτηση πληροφοριών Λειτουργία βάσης δεδοµένων 

Αρ.13 4 έτη Ναυτιλία  Σχεδίαση ζωνών επιτήρησης ακτών 

Τµήµα Τρίτο - Αποδοχή της Μεθοδολογίας Επαναχρησιµοποίησης ΕΣΥΑ που 
χρησιµοποιήθηκε. Το τρίτο τµήµα προσδιόριζε τις µεθοδολογίες 
επαναχρησιµοποίησης που χρησιµοποίησαν οι ερωτώµενοι και εκτίµησε κατά 
πόσον οι µεθοδολογίες αυτές ελάττωσαν το κόστος ανάπτυξης και πόσο 
αποδεκτές ήταν στην πράξη. Αυτό επιτεύχθηκε ζητώντας από τους ερωτώµενους 
να εκτιµήσουν την αναλογία των ΕΣΥΑ που κατασκευάστηκαν µε 
επαναχρησιµοποίηση λογισµικού, το µέγεθος και τη δοµή της βιβλιοθήκης 
λογισµικού, την τεκµηρίωση της µεθοδολογίας επαναχρησιµοποίησης, το χρόνο 
ανάπτυξης που εξοικονοµήθηκε µε τη χρήση των µεθοδολογιών, καθώς και την 
αντιληπτή ευκολία χρήσης και χρησιµότητα των µεθοδολογιών που 
χρησιµοποιήθηκαν. 

Η µελέτη εστάλη στους κατασκευαστές ΕΣΥΑ που ανταποκρίθηκαν στην 
προκαταρκτική έρευνα. Παρά το µικρό µέγεθος του δείγµατος θεωρήθηκε ότι 
αυτό είναι επαρκές για να καταδείξει µια πληθώρα µεθοδολογιών σχεδίασης και 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9  Μεθοδολογίες Σχεδίασης Ευφυών ΣΥΑ 

257 

επαναχρησιµοποίησης ΕΣΥΑ, λόγω του µικρού αριθµού κατασκευαστών ΕΣΥΑ 
παγκοσµίως.  

9.6.2 Η φύση των ΕΣΥΑ που µελετήθηκαν 

Όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 9.1, όλα τα ΕΣΥΑ που µελετήθηκαν έχουν 
διαφορετικά πεδία εφαρµογής και έχουν ταξινοµηθεί κατ’ αύξουσα σειρά 
ανάλογα µε το χρόνο περάτωσής τους. Προκύπτει ότι ο µέσος χρόνος που 
δαπανάται για την κατασκευή ενός από τα ΕΣΥΑ του δείγµατος είναι 2,6 χρόνια, 
ενώ ο µέσος αριθµός κατασκευασθέντων ΕΣΥΑ ανά ερωτώµενο είναι, κατά 
σύµπτωση, 2,6 ΕΣΥΑ.  

Το σχετικό µέγεθος κάθε κανόνα που χρησιµοποιήθηκε ως θεωρητική βάση για 
κάθε ΕΣΥΑ παρουσιάζεται στον Πίνακα 9.2 ως ποσοστό που αντιστοιχεί σε 
γραµµές κώδικα. Ας σηµειωθεί ότι οι διάφορες απαντήσεις δεν αθροίζονται στο 
100%, καθώς και ότι ο ερωτώµενος υπ’ αριθµόν 2 απάντησε πως το γραφικό 
περιβάλλον αποτελεί το 80% του ΕΣΥΑ που κατασκεύασε µε την οµάδα του. Ο 
κανόνας µε τη µεγαλύτερη, κατά µέσο όρο, συνεισφορά στα ΕΣΥΑ που 
µελετήθηκαν είναι η Τεχνητή Νοηµοσύνη (µηχανική γνώσεων) και ακολουθείται 
από το Γραφικό Περιβάλλον, τις Βάσεις ∆εδοµένων, την Προσοµοίωση, τη 
Στατιστική, τη Μαθηµατική Μοντελοποίηση, την Επιχειρησιακή Έρευνα, την 
Πολυκριτήρια Ανάλυση και τέλος, τη Θεωρία Κυκλοφοριακών Κόµβων. 

Πίνακας 9.4 Μέσος αριθµός κανόνων (ποσοστό των γραµµών κώδικα) των ΕΣΥΑ (Blair, 
Debenham and Edwards, 1997) 

Ερωτήσεις / Ερωτώµενος  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

Χρόνος Περάτωσης (έτη)  0,2 0,5 1 2 2 2 3 3 4 4 4 8 

Αριθµός Κανόνων (%):              

Τεχνητή Νοηµοσύνη (µηχανική  20 30 10 10 20 20 40 40 20 80 50 50 

Επιχειρησιακή Έρευνα       30  30   20 30 

Προσοµοίωση   20   20 20 30   20  10  

Στατιστική   20 10  25 25        

Μαθηµατική Μοντελοποίηση  20  5  25 10     20 20 

Βάσεις ∆εδοµένων  40 30 20 35 10   30  20   

Γραφικό Περιβάλλον  80 30 40    45  60    

Μοντελοποίηση Κυκλοφοριακών       10       

Πολυκριτήρια Ανάλυση        15      
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Τα εργαλεία ανάπτυξης που χρησιµοποιήθηκαν στην ανάπτυξη των ΕΣΥΑ 
παρουσιάζονται στον Πίνακα 9.3. Τα εργαλεία ανάπτυξης που χρησιµοποίησε 
κάθε ερωτώµενος παρατίθενται στον πίνακα ταξινοµηµένα µε βάση τις 
θεωρητικές αρχές που υποστηρίζουν το εκάστοτε σύστηµα. Όπως φαίνεται, 
χρησιµοποιήθηκε πληθώρα εργαλείων ανάπτυξης συστηµάτων στην κατασκευή 
των ΕΣΥΑ, ενώ κανένα ΕΣΥΑ δεν αναπτύχθηκε χρησιµοποιώντας τον ίδιο 
συνδυασµό εργαλείων ανάπτυξης.   

Πίνακας 9.5 Εργαλεία ανάπτυξης που χρησιµοποίησαν οι ερωτώµενοι (Blair, Debenham and 
Edwards, 1997) 

Ερωτώµενος Πεδίο Εφαρµογής Εργαλεία Ανάπτυξης 

Αρ.1 Αρχιτεκτονική  ReMind & Cognitive Systems (AI) 

Αρ.2 Γεωργία  Borland Pascal & C++ 
(AI,Simulation,Statistics,MM,Database,GUI) 

Αρ.3 Χρηµατιστήριο LPA Prolog (AI), Visual Basic (Statistics & 
GUI),Paradox(Database) 

Αρ.4 Κατασκευές Tableaux (AI), C++ (MM), Ctree (Database), X11 & Motif 
(GUI) 

Αρ.5 Ιατρική  Process Trellis(AI, Simulation, Statistics, MM, Database) 

Αρ.6 Τραπεζική διοίκηση KPwin&VisualBasic,(AI&TextProcessing),Lotus123(Statistics), 
Lotus notes (Database) 

Αρ.7 Έλεγχος φανών 
κυκλοφορίας  

Lisp (AI), NETSIM (Simulation), IFPS 

Αρ.8 Τηλεπικοινωνίες  Lispworks, Allegro CL & CLOS (AI), C/C++ (OR), persistent 
CLOS objects & GDMO (Database), X11 & Motif (GUI) 

Αρ.9 Σιδηρόδροµος  Argument (AI), X11 & Motif (GUI) 

Αρ.10 Επιβολή νόµου Clips, C & Lisp(AI), Simscript II.5(Simulation),X11 & Motif 
(GUI) 

Αρ.11  Προσοµοίωση  ES Shell in 
house(AI),Pascal&C(OR),Fortran&C(Simulation&MM) 

Αρ.12 Ανάκτηση πληροφοριών Sun Common Lisp,SFL-frame/semantic network 
representation, CREEK-spreading activation method (AI), 
C(Database) 

Αρ.13 Ναυτιλία  Goldworks (AI), FortLP(OR), Oracle & ERWin (Database) 
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9.6.3 Μεθοδολογίες σχεδίασης που χρησιµοποιήθηκαν 

Οι ερωτώµενοι χρησιµοποίησαν πλήθος τυποποιηµένων και µη τυποποιηµένων 
µεθοδολογιών σχεδίασης, οι οποίες παρουσιάζονται στον Πίνακα 9.4. Μεγάλο 
µέρος αυτών είναι µη τυποποιηµένες, ενώ οι περισσότερες βασίζονται, εν µέρει, 
σε τεχνικές δοµηµένης ανάλυσης και σχεδίασης. Επτά ερωτώµενοι 
χρησιµοποίησαν τυποποιηµένες µεθοδολογίες για να σχεδιάσουν τµήµατα των 
ΕΣΥΑ που κατασκεύασαν. Οι τυποποιηµένες µεθοδολογίες που 
χρησιµοποιήθηκαν παρατίθενται παρακάτω, µαζί µε τα ισχυρά τους σηµεία και 
τις αδυναµίες τους.  

• OO(Object-Oriented) Analysis and Design. Ο δεύτερος και ο τέταρτος 
ερωτώµενος απάντησαν ότι χρησιµοποίησαν τεχνικές 
αντικειµενοστραφούς προγραµµατισµού στη σχεδίαση των ΕΣΥΑ που 
κατασκεύασαν (Rumbaugh et al., 1991). Ο δεύτερος ερωτώµενος 
χρησιµοποίησε αντικειµενοστραφή ανάλυση και σχεδίαση µαζί µε ταχεία 
πρωτοτυποποίηση (rapid prototyping), θεωρώντας την σαν 
αποτελεσµατική προσέγγιση µόνο σε περιπτώσεις που το ‘συµβόλαιο’ 
µεταξύ τελικού χρήστη (πελάτη) και κατασκευαστή είναι ελαστικό. 

• D. Waterman, P. Watkins, E. Turban. Ο έκτος ερωτώµενος χρησιµοποίησε 
έναν συνδυασµό µεθοδολογιών. Η µεθοδολογία ανάπτυξης Έµπειρων 
Συστηµάτων (Waterman, 1985) χρησιµοποιήθηκε στις φάσεις Μηχανικής 
και Απόκτησης Γνώσεων του συστήµατος. Η µεθοδολογία του Turban 
(Turban, 1993) χρησιµοποιήθηκε κυρίως στη φάση της Ανάλυσης 
Απαιτήσεων και η συλλογή µεθοδολογιών των Turban και Watkins (1988) 
χρησιµοποιήθηκε για την αντιµετώπιση διαφόρων ζητηµάτων, όπως η 
απορρόφηση γνώσης από διάφορους εµπειρογνώµονες. Ο ερωτώµενος 
πίστευε ότι σοβαρές αδυναµίες της προσέγγισής του ήταν η λογική της και 
το γεγονός ότι οι µεθοδολογίες που χρησιµοποιούσε δεν ήταν συναφείς 
µεταξύ τους. Στα πλεονεκτήµατα κατέτασσε την απλότητά της, συνέπεια 
της τµηµατικής της δοµής, και την καλή τεκµηρίωση των µεθοδολογιών 
που χρησιµοποιούσε. 

• ARGUMENT. Η αναπαράσταση γνώσης του εργαλείου ανάπτυξης 
συστηµάτων, βασισµένων σε γνώση, ARGUMENT (Benchimol et al., 1987), 
χρησιµοποιήθηκε από τον ένατο ερωτώµενο για την εκτέλεση της φάσης 
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Μηχανικής Γνώσης. Θεωρούσε ότι η αναπαράσταση αυτή βοηθούσε την 
απλοποίηση της διαχείρισης γνώσης του ΕΣΥΑ που ανέπτυσσε. 

• Expert-Based Systems. Ο έβδοµος ερωτώµενος έκανε εκτεταµένη χρήση της 
µεθοδολογίας των Έµπειρων Συστηµάτων (Goul and Tonge, 1987) για να 
αναπτύξει πέντε ΕΣΥΑ. Θεωρούσε ότι µεγάλη αδυναµία της µεθοδολογίας 
αυτής αποτελεί η µεγάλη πίεση που ασκείται για να συµβιβαστούν οι 
γνώσεις των εµπειρογνωµόνων µε τις απαιτήσεις των τελικών χρηστών 
του συστήµατος. Ατού του συστήµατος αποτελεί το γεγονός ότι όταν 
ολοκληρωθεί θα διαθέτει µοναδικής σηµασίας δεδοµένα από όλους τους 
εµπλεκόµενους στην ανάπτυξή του. 

• KADS. Η µεθοδολογία KADS (Tansley and Hayball, 1993) 
χρησιµοποιήθηκε από τον ενδέκατο ερωτώµενο για την εκτέλεση των 
φάσεων της Ανάλυσης Απαιτήσεων, της Απόκτησης Γνώσης και της 
Μηχανικής Γνώσεων του ΕΣΥΑ. Ο ερωτώµενος θεωρούσε αδυναµία της 
µεθοδολογίας το γεγονός ότι δεν είναι πάντα προσαρµόσιµη σε 
πραγµατικά προβλήµατα, ενώ ισχυρό της σηµείο ότι τυποποιούσε τις 
φάσεις ανάπτυξης του συστήµατος. 

• METAKREK, ACKnowledge and Creek. Ο δωδέκατος ερωτώµενος 
χρησιµοποίησε τις ακόλουθες µεθοδολογίες σχεδίασης και εργαλεία 
ανάπτυξης: (1) METAKREK methodology (Solvberg et el., 1988), (2) 
ACKnowledge Knowledge Engineering Workbench (KEW) (Jullien et al., 
1992), (3) Creek knowledge analysis approach (Aamodt, 1990b), (4) 
Knoeledge Modelling approach (Aamodt, 1990a), (5) Knowledge 
Representation approach (Aakvik et al., 1991). Οι µεθοδολογίες 
METAKREK και ACKnowledge χρησιµοποιήθηκαν µαζί στην φάση 
Απόκτησης Γνώσης. Οι µεθοδολογίες METAKREK και Creek knowledge 
analysis χρησιµοποιήθηκαν για να εκτελέσουν τη Μηχανική Γνώσεων του 
συστήµατος. Ο δωδέκατος ερωτώµενος ισχυρίστηκε ότι σοβαρές αδυναµίες 
της προσέγγισής του αποτελούν η ασάφεια της αποστολής και του πεδίου 
εφαρµογής του συστήµατος, και η ασάφεια στη δοµή της γνώσης και των 
πληροφοριών που διαχειρίζεται το σύστηµα. Μεγάλα της πλεονεκτήµατα 
η ευελιξία και η χρησιµότητα των αρχών που τη διέπουν. 

Όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 9.4, οι ερωτώµενοι υπ’ αριθµόν 12 και 7 ήταν 
οι µόνοι που χρησιµοποίησαν τυποποιηµένες µεθοδολογίες σε ποσοστό πάνω 
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από 50 %, για την κατασκευή ΕΣΥΑ. Ο ερωτώµενος υπ’ αριθµόν 10 δεν 
περιλαµβάνεται σ’ αυτούς, καθώς δεν διευκρίνισε την ιδιαίτερη µεθοδολογία 
σχεδίασης συστηµάτων που χρησιµοποίησε. 

Πίνακας 9.6 Μεθοδολογίες σχεδίασης που χρησιµοποίησαν οι ερωτώµενοι (Blair, Debenham and 
Edwards, 1997) 

Ερωτώµενος Χρόνος 
Περάτωσης 

Χρήση(%) Χρησιµοποιούµενη  Μεθοδολογία Πεδίο Εφαρµογής 

Αρ.1 Ελλιπές 0 ∆εν χρησιµοποιήθηκε µεθοδολογία Αρχιτεκτονική  

Αρ.2 2 µήνες 0 Πρωτότυπη (ΟΟ based) Γεωργία  

Αρ.3 6 µήνες 0 Αβέβαιη  Χρηµατιστήριο 

Αρ.4 1 έτος 10 OO analysis and design Κατασκευές 

Αρ.5 2 έτη 0 Ασαφής Ιατρική  

Αρ.6 2 έτη 30 D. Waterman, P. Watkins, E. Turban Τραπεζική διοίκηση 

Αρ.7 2 έτη 100 Βασισµένη σε Έµπειρα Συστήµατα Έλεγχος φανών 

Αρ.8 3 έτη 0 Ασαφής (SADT based) Τηλεπικοινωνίες  

Αρ.9 3 έτη 15 Hierarchy of schemata in 
ARGUMENT 

Σιδηρόδροµος  

Αρ.10 4 έτη 100 Iterative prototype – SADT Επιβολή νόµου 

Αρ.11  4 έτη 30 KADS Προσοµοίωση  

Αρ.12 4 έτη 70 METAKREK, ACKnowledge(Esprit-II 
project), Creek knowledge analysis 
approach 

Ανάκτηση πληροφοριών 

Αρ.13 4 έτη 0 Ασαφής. E/R Modelling for database 
component, Rapid prototyping used 
for early phases 

Ναυτιλία , Μεταφορές 

 

9.6.4 Αξιολόγηση των µεθοδολογιών σχεδίασης 

Οι αδυναµίες και τα προτερήµατα που παρατέθηκαν προηγουµένως δίνουν µια 
εικόνα του πόσο αποδεκτή είναι κάθε µεθοδολογία για τη σχεδίαση ΕΣΥΑ. Σε 
αυτή την παράγραφο περιγράφεται η αποδοχή που είχαν οι µεθοδολογίες 
σχεδίασης για κάθε ερωτώµενο κατά την ανάπτυξη των ΕΣΥΑ. 

Εύκολα αντιλαµβάνεται κανείς τη δυσκολία στην ακριβή εκτίµηση της αποδοχής 
που έτυχαν οι µεθοδολογίες σχεδίασης, καθώς οι περισσότερες από αυτές δεν 
διακρίνονται από συγκεκριµένες φάσεις υλοποίησης και χρησιµοποιούν 
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διαφορετική ορολογία για να ορίσουν τη σχεδίαση ΕΣΥΑ. Επιπροσθέτως, 
υπάρχουν φάσεις ανάπτυξης που ονοµάζονται διαφορετικά σε κάποιες 
µεθοδολογίες. Για το λόγο αυτό εστάλη στους ερωτώµενους µια λίστα µε φάσεις 
ανάπτυξης που θα µπορούσαν να έχουν εκπληρώσει, η οποία περιελάµβανε: 
Requirements Analysis (RA), Reuse Analysis (SRA), Knowledge Acquisition 
(KA), Knowledge Engineering (KE), Conceptual Design (CD), Graphical User 
Interface Design (UI), External Design (ED), Internal Design (ID), Testing (T).  

9.6.4.1 Αντιληπτή χρησιµότητα των µεθοδολογιών 

Από κάθε ερωτώµενο ζητήθηκε να κατατάξει την αντιληπτή χρησιµότητα των 
µεθοδολογιών σχεδίασης που χρησιµοποίησε για την εκπλήρωση κάθε φάσης 
ανάπτυξης του ΕΣΥΑ που κατασκεύαζε. Για τη µέτρησή της χρησιµοποιήθηκε µια 
κλίµακα πέντε σηµείων: ο αριθµός 1 αντιπροσωπεύει την έννοια ‘πολύ φτωχή’, το 
2 ‘φτωχή’, το 3 ‘µέτρια’, το 4 ‘καλή’ και το 5 ‘πολύ καλή’. Οι απαντήσεις 
παρατίθενται στον Πίνακα 9.5, µε Χ όπου δεν υπήρχε απάντηση όπως στην 
περίπτωση του δεύτερου ερωτώµενου ο οποίος χρησιµοποίησε πρωτότυπη 
µεθοδολογία µε φάσεις ανάπτυξης που δεν έχουν σαφώς καθοριστεί. Όπως 
δείχνει η στήλη ‘µέση τιµή’, τα δύο τρίτα των ερωτώµενων θεωρούν ότι η 
χρησιµότητα των µεθοδολογιών που χρησιµοποίησαν ήταν λιγότερο από ‘καλή’, 
µε µοναδικό αυτόν που χρησιµοποίησε τη µεθοδολογία EBS να τη θεωρεί ως 
‘πολύ καλή’ και δύο ακόµα να θεωρούν τις δικές τους  σχεδόν ‘καλές’. 

Πίνακας 9.7 Αντιληπτή χρησιµότητα των µεθοδολογιών κατά την εκτέλεση κάθε φάσης 
ανάπτυξης (Blair, Debenham and Edwards, 1997) 

Μεθοδολογίες ερωτώµενου 
/ Φάσεις ανάπτυξης 

RA SRA KA KE CD UI ED ID T Μέση 
τιµή 

1. ∆εν χρησιµοποιήθηκε 4  2 3 3 3    3 

2. Πρωτότυπη (ΟΟ based) Χ Χ Χ Χ Χ Χ Χ Χ Χ Χ 

3. Αβέβαιη    3 4 4 4   Χ 3,8 

4. OO analysis and design 3  2  3    3 3 

5. Ασαφής 3 4 3 4 4 4 4 4 3 3 

6. D. Waterman, P. Watkins, 
E. Turban 

2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5 3 2,5 

7. Βασισµένη σε Έµπειρα 
Συστήµατα 

         5 

8. Ασαφής (SADT based) 3  4 3 3 3   3 3,2 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9  Μεθοδολογίες Σχεδίασης Ευφυών ΣΥΑ 

263 

9. Hierarchy of schemata in 
ARGUMENT 

3  3  1 2    2 

10. Iterative prototype – 
SADT 

1 3 2 2 3 3 2 3 3 2,4 

11. KADS Χ  4 5 Χ Χ Χ 4  4 

12. METAKREK, 
ACKnowledge (Esprit-II 
project), Creek knowledge 
analysis approach 

3 2 3 2 Χ Χ Χ Χ  2 

13. Ασαφής. E/R Modelling 
for database component, 
Rapid prototyping used for 
early phases. 

3  4 4 4 3 3 4 4 3,6 

Οι µισοί ερωτώµενοι απάντησαν ότι υπήρχαν αρκετά χρήσιµα σχόλια και 
σχήµατα, ενώ για µερικούς οι µεθοδολογίες που χρησιµοποίησαν περιείχαν 
πλήθος βοηθητικών σχολίων και σχηµάτων. Πιο συγκεκριµένα, στη µεθοδολογία 
KADS τα ∆ιαγράµµατα Ροής ∆εδοµένων (Data / Control Flow Diagrams) 
θεωρήθηκαν χρήσιµα για την ανάλυση επαναχρησιµοποίησης, τα ∆έντρα 
Αποφάσεων (Decision Trees) και τα ∆ιαγράµµατα Συσχετίσεων (Relational 
Diagrams) θεωρήθηκαν χρήσιµα για την Απόκτηση Γνώσης, ενώ οι Κανόνες 
Εξαγωγής Συµπερασµάτων φάνηκαν χρήσιµοι στη φάση της Μηχανικής 
Γνώσεων. Στις µεθοδολογίες METAKREK, ACKnowledge και Creek βρέθηκε ότι 
τα ∆οµηµένα ∆ίκτυα Κανόνων (SGN, Structured Grammar Networks) φάνηκαν 
χρήσιµα στη φάση Απόκτησης Γνώσης, ενώ τα Εννοιολογικά ∆ιαγράµµατα 
∆ικτύων (Semantic Network Charts) και τα (Object Description Diagrams) 
χρησίµευσαν κατά τη φάση της Μηχανικής Γνώσεων. Τέλος, ο ερωτώµενος υπ’ 
αριθµόν 5 που ανέπτυξε το ιατρικό ΕΣΥΑ υποστήριξε ότι το εργαλείο ‘Process 
Trellis’ του παρείχε χρήσιµα διαγράµµατα, σχόλια και σχήµατα για την 
εκπλήρωση της φάσης της Μηχανικής Γνώσης. 

9.6.4.2 Αποδοχή των µεθοδολογιών σχεδίασης 

Η αντιληπτή χρησιµότητα και ευχρηστία των µεθοδολογιών για κάθε φάση 
ανάπτυξης παρατίθενται στον Πίνακα 9.6, µε την τιµή της αντιληπτής 
χρησιµότητας να προηγείται αυτής της αντιληπτής ευκολίας χρήσης. Τα 
αποτελέσµατα έχουν κανονικοποιηθεί έτσι, ώστε να είναι συγκρίσιµα µεταξύ των 
ερωτώµενων. Η κανονικοποίηση έχει γίνει κατ’ αύξουσα σειρά, µε τον αριθµό 
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ένα να καταδεικνύει ότι η συγκεκριµένη µεθοδολογία µιας φάσης ανάπτυξης είτε 
ήταν η ‘φτωχότερη’, είτε είχε τα ‘φτωχότερα’ αποτελέσµατα.  

 

Πίνακας 9.8 Αντιληπτή χρησιµότητα και ευχρηστία κάθε φάσης ανάπτυξης χρησιµοποιώντας 
µεθοδολογίες σχεδίασης (Blair, Debenham and Edwards, 1997) 

Μεθοδολογίες ερωτώµενου 
/ Φάσεις ανάπτυξης 

RA SRA KA KE CD UI ED ID T 

1. ∆εν χρησιµοποιήθηκε 3,5  1,4 2,1 2,3 2,2    

2. Πρωτότυπη (ΟΟ based) Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ Χ,Χ 

3. Αβέβαιη    1,1 2,2 2,Χ 2,Χ   Χ,Χ 

4. OO analysis and design 2,2  1,1   2,3   2,4 

5. Ασαφής 2,1 3,3 1,2 2,3 3,3 3,3 3,4 3,3 2,3 

6. D. Waterman, P. Watkins, 
E. Turban 

1,6  1,4 1,5 1,7 1,3 1,2 1,1 1,Χ 

7. Βασισµένη σε Έµπειρα 
Συστήµατα 

         

8. Ασαφής (SADT based) 1,6  2,5 1,4 1,1 1,2   1,3 

9. Hierarchy of schemata in 
ARGUMENT 

3,2  3,4  1,1 2,3    

10. Iterative prototype – 
SADT 

1,1 3,4 2,2 2,2 3,5 3,3 2,6 3,6 3,7 

11. KADS Χ,3  1,2 2,1 Χ,2 Χ,4 Χ,3 1,2 Χ,2 

12. METAKREK, 
ACKnowledge (Esprit-II 
project), Creek knowledge 
analysis approach 

2,4 1,1 2,2 1,3 Χ,6 Χ,9 Χ,8 Χ,7 Χ,5 

13. Ασαφής. E/R Modelling 
for database component, 
Rapid prototyping used for 
early phases. 

1,3  2,3 2,3 2,3 1,3 1,1 2,2 2,3 

Μέση τιµή 1.8, 
3.3 

2.3, 
2.7 

1.5, 
2.7 

1.7, 
2.7 

1.9, 
3.4 

1.9, 
3.5 

1.8, 
4 

2, 
3.5 

1.8, 
3.9 
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9.6.4.3 Μεθοδολογίες επαναχρησιµοποίησης που χρησιµοποίησαν οι 
ερωτώµενοι 

Από τους 13 ερωτώµενους, οκτώ απάντησαν ότι δε χρησιµοποίησαν υπάρχον 
λογισµικό καθώς δεν υπήρχε διαθέσιµη κάποια βιβλιοθήκη πακέτων λογισµικού 
για να απευθυνθούν κατά την ανάπτυξη του ΕΣΥΑ τους. Ο κυριότερος λόγος 
ήταν ότι οι περισσότεροι εισήγαγαν την τεχνολογία των ΕΣΥΑ για να 
υποστηρίξουν σύνθετα προβλήµατα, για παράδειγµα στην ιατρική και την 
αρχιτεκτονική, τα οποία προηγουµένως δεν υποστηρίζονταν µε τη χρήση 
λογισµικού. 

Από τους πέντε ερωτώµενους που απάντησαν ότι χρησιµοποίησαν υπάρχον 
λογισµικό, τέσσερις χρησιµοποίησαν µια µη τυποποιηµένη µεθοδολογία που 
βασιζόταν περισσότερο σε προφορική επικοινωνία (word of mouth), παρά σε 
γραπτή τεκµηρίωση. Ο ερωτώµενος που χρησιµοποίησε µια τυποποιηµένη 
µεθοδολογία επαναχρησιµοποίησης κατείχε τη ‘Μεθοδολογία 
Επαναχρησιµοποίησης Λογισµικού ΕΣΥΑ’ (IDSS Software Component (SC) 
Reuse Methodology, (Blair, 1994b)). Οι απαντήσεις των πέντε αυτών ερωτώµενων 
παρατίθενται στον Πίνακα 9.7. Κρίνεται απαραίτητο να διευκρινιστούν οι 
απαντήσεις του δεύτερου και του ένατου ερωτώµενου. Ο δεύτερος απάντησε ότι 
το 80% των ΕΣΥΑ του κατασκευάστηκε από επαναχρησιµοποιήσιµο λογισµικό 
κατασκευής Γραφικού Περιβάλλοντος (GUI). Ο ένατος απάντησε ότι 
κατασκεύασε το 50% των ΕΣΥΑ του από επαναχρησιµοποιήσιµο λογισµικό 
κατασκευής Έµπειρων Συστηµάτων (ES) και Γραφικού Περιβάλλοντος (GUI). 

Από τους ερωτώµενους που απάντησαν ότι χρησιµοποίησαν υπάρχον λογισµικό, 
ένας µόνο υποστήριξε ότι η επαναχρησιµοποίηση λογισµικού δεν µείωσε το 
κόστος ανάπτυξης ενός ΕΣΥΑ. Ο ερωτώµενος αυτός ανέπτυξε το πρωτότυπο 
‘γεωργικό’ ΕΣΥΑ µέσα σε δύο µήνες, µε το 80% του ήδη κατασκευασµένο από 
επαναχρησιµοποιήσιµο λογισµικό. Υποστήριξε όµως ότι δεν εξοικονοµήθηκε 
καθόλου χρόνος καθώς το λογισµικό που επαναχρησιµοποιήθηκε ήταν 
δυσνόητο. Οι υπόλοιποι τέσσερις υποστήριξαν ότι παρατήρησαν µείωση του 
κόστους ανάπτυξης των ΕΣΥΑ κατά 7% περίπου, µε τη χρήση 
επαναχρησιµοποιήσιµου λογισµικού. 
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Πίνακας 9.9 Μη τυποποιηµένες και τυποποιηµένες µεθοδολογίες επαναχρησιµοποίησης που 
χρησιµοποίησαν οι ερωτώµενοι (Blair, Debenham and Edwards, 1997) 

Ερωτώµενος Αναλογία 
Επαναχρησι
µοποίησης 

Χρησιµοποιούµενη  
Μεθοδολογία 

Μέγεθος 
Βιβλιοθήκης 

Βιβλιοθήκη 

Αρ.2 80% Word of mouth 101-300 Καλά δοµηµένη 

Αρ.6 20% IDSS SC Reuse Methodology Κάτω από 100 Ηµι-δοµηµένη 

Αρ.9 50% Word of mouth Κάτω από 100 Καλά δοµηµένη 

Αρ.10 10% Word of mouth Κάτω από 100 Αδόµητη  

Αρ.11  20% Word of mouth Κάτω από 100 Αδόµητη  

 

9.7 Ανάλυση των τυποποιηµένων µεθοδολογιών σχεδίασης ΕΣΥΑ 
Μέσα από τη µελέτη αναδείχθηκαν έξι κύριες τυποποιηµένες µεθοδολογίες 
σχεδίασης: 

1. Expert-Based Systems methodology (Goul and Tonge, 1987) 

2. ‘MEDESS’ Expert Support System methodology (Van Weelderen, 1991) 

3. Visual Interactive Modelling methodology (Angehrn and Luthi, 1990) 

4. Intelligent Decision System methodology (Holtzman, 1989) 

5. Knowledge Based Decision Support System methodology (Klein and 
Methlie, 1991) 

6. Text Analysis Approach (McGovern et al., 1991) 

Σε αυτήν την παράγραφο θα γίνει ανασκόπηση και σύγκριση των έξι αυτών 
µεθοδολογιών µε τη βοήθεια πλαισίου εργασίας που δηµιουργήθηκε για το 
σκοπό αυτό. 

9.7.1 Ένα πλαίσιο για σύγκριση 
Οι µεθοδολογίες σχεδίασης λογισµικού διαφέρουν ουσιαστικά και ως προς τις 
φάσεις ανάπτυξής τους και ως προς τον τρόπο χειρισµού των φάσεων αυτών. Για 
να συγκριθούν οι µεθοδολογίες σχεδίασης ΕΣΥΑ, δηµιουργήθηκε ένα πλαίσιο 
εργασίας το οποίο επιχειρεί να αποτιµήσει αποτελέσµατα κάθε µεθοδολογίας. Το 
πλαίσιο αυτό αναπτύχθηκε συνδυάζοντας τα πλαίσια εργασίας από Knowledge 
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Acquisition (Fensel and Poeck, 1994; Carbach et al., 1990; Neale, 1988), KBS 
Conceptual Modelling (Fensel and Van Harmelen, 1994), Knowledge 
Engineering in its entirety (Clark, 1992), DSSs (Saxena and Siu, 1989; Sol, 1990), 
και χρησιµοποιώντας κριτήρια για την κατασκευή ΕΣΥΑ όπως αυτά 
περιγράφονται από τον Holtzman (1989), αλλά και κριτήρια για την 
επαναχρησιµοποίηση λογισµικού των Biggerstaff and Perlis (1989) και τη 
σχεδίαση γραφικού περιβάλλοντος χρήστη των Angehrn and Luthi (1990). 

Οι µεθοδολογίες αξιολογούνται για την υποστήριξη που παρέχουν στις εξής 
φάσεις ανάπτυξης: ‘Knowledge Acquisition / Requirements Analysis’, 
‘Conceptual Design’, ‘External Design’, ‘Internal Design’, ‘Reuse Analysis’, 
‘Graphical User Interface Design’. Το πλαίσιο εργασίας αποτελείται από µια 
ακολουθία οµάδων. Κάθε οµάδα αποτελείται από µια σειρά ερωτήσεων 
αναφορικά µε µια φάση ανάπτυξης, που παρατίθενται στο Παράρτηµα Α. 
Παρακάτω διευκρινίζεται το περιεχόµενο κάθε οµάδας. 

 Οµάδα ΚΑ: Knowledge Acquisition / Requirements Analysis. Σε αυτό το 
πλαίσιο εργασίας συνδυάστηκαν οι φάσεις Απόκτησης Γνώσης (ΚΑ) και 
Ανάλυσης Απαιτήσεων (RΑ) µε αποτελέσµατα πρόσφατων ερευνών που 
υποστηρίζουν ότι υπάρχει σηµαντική επικάλυψη µεταξύ τους (Sharp, 
1994). Γενικά, η φάση ΚΑ/RA καθορίζει την προβληµατική που καλείται να 
αντιµετωπίσει το ΕΣΥΑ, αλλά και τί πρέπει να κάνει. 

 Οµάδα CD: Conceptual Design. Η φάση ξεκινάει µε τον καθορισµό των 
απαιτήσεων δεδοµένο από τη φάση ΚΑ/RA και κατασκευάζει ένα 
ολοκληρωµένο µοντέλο του, υπό υλοποίηση, συστήµατος το οποίο 
καλείται ‘θεµελιώδες µοντέλο’ (conceptual model). Το ‘θεµελιώδες 
µοντέλο’ είναι µια περιγραφή του πώς οι απαιτήσεις θα καλυφθούν, 
ανεξάρτητα από τον τρόπο υλοποίησης του συστήµατος (Klein and 
Methlie, 1995; Debenham, 1995). 

 Οµάδα ED: External Design. Η φάση της εξωτερικής σχεδίασης (ED) 
ξεκινάει µε το θεµελιώδες µοντέλο και κατασκευάζει το εξωτερικό µοντέλο 
που είναι µια, ανεξαρτήτως υλοποίησης, λειτουργική περιγραφή του πώς 
το θεµελιώδες µοντέλο µπορεί να εξελιχθεί να κάνει αυτό που απαιτείται 
(Debenham, 1995). 

 Οµάδα ΙD: Internal Design. Η φάση της εσωτερικής σχεδίασης (ID) ξεκινάει 
µε το εξωτερικό µοντέλο και κατασκευάζει το εσωτερικό µοντέλο που είναι 
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µια, ανεξαρτήτως υλοποίησης, λειτουργική περιγραφή επακριβώς του πώς 
το εξωτερικό µοντέλο θα έπρεπε να εξελιχθεί (Debenham, 1995). 

 Οµάδα SRA: Software Reuse Analysis. Ορίζεται ως η διαδικασία χρήσης 
υπάρχοντος λογισµικού στην κατασκευή συστηµάτων, µε σκοπό τη µείωση 
του κόστους ανάπτυξης (Biggerstaff and Perlis, 1989). Στο πλαίσιο 
εργασίας η διαδικασία χρήσης υπάρχοντος λογισµικού διαχωρίζεται από 
άλλες φάσεις ανάπτυξης, καθώς είναι µια σηµαντική πτυχή της 
κατασκευής ενός ΕΣΥΑ (Blair et al., 1995; King, 1990). 

 Οµάδα UI: Graphical User Interface Design. Η σχεδίαση γραφικού 
περιβάλλοντος χρήστη είναι η διαδικασία καθορισµού του τρόπου 
επικοινωνίας µεταξύ του αποφασίζοντα και του συστήµατος. Η φάση 
περιλαµβάνεται στο πλαίσιο εργασίας καθώς αποτελεί σηµαντικό 
παράγοντα για την κατασκευή ενός αποτελεσµατικού ΕΣΥΑ (Angehrn 
and Luthi, 1990). 

9.7.2 Οι µεθοδολογίες σχεδίασης ΕΣΥΑ 

Expert-based systems methodology (EBS) 

Η µεθοδολογία σχεδίασης Έµπειρων Συστηµάτων (Goul and Tonge, 1987) 
βασίζεται στο παράδειγµα ROMC (Carlson, 1983) που εστιάζει σε ‘απεικονίσεις’, 
‘διεργασίες’, ‘βοηθήµατα’ και ‘µηχανισµούς ελέγχου’. Η απεικόνιση καθορίζει το 
πώς ένα ΕΣΥΑ δοµείται και παρουσιάζεται στο χρήστη. Τα βοηθήµατα είναι 
εργαλεία που επιτρέπουν στο χρήστη να εγγράφει προσωπικές παρατηρήσεις και 
περιλαµβάνουν προγράµµατα όπως σηµειωµατάρια, λεξικό, ευρετήριο. Οι 
διεργασίες είναι εσωτερικές λειτουργίες του συστήµατος που δε µπορούν να 
µεταβληθούν από το χρήστη, ενώ οι µηχανισµοί ελέγχου είναι λειτουργίες που 
µπορεί να επιλέξει ο χρήστης. Τα βασικότερα βήµατα της µεθοδολογίας 
παρατίθενται παρακάτω. 

Βήµα 1: Ο εµπειρογνώµονας επιλέγει ένα περιβάλλον για να προσοµοιώσει 
το σύστηµα. Το περιβάλλον αυτό παρέχει απεικονίσεις του συστήµατος, όπως 
πίνακα περιεχοµένων, λεξικό δεδοµένων και σηµειωµατάριο. 

Βήµα 2: Ο αναλυτής, µε τη βοήθεια του εµπειρογνώµονα, διασπά το 
σύστηµα σε επιµέρους υποσυστήµατα και προσδιορίζει τον τρόπο 
αναπαράστασής τους. 
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Βήµα 3: Ο αναλυτής ζητά από τον εµπειρογνώµονα να περιγράψει τέσσερις 
τάξεις διεργασιών: (α) ερωτήσεις προς και πιθανές απαντήσεις από το σύστηµα 
και κάθε υποσύστηµα, (β) συστάσεις του συστήµατος για διερεύνηση 
συγκεκριµένου υποσυστήµατος, (γ) συµβουλές προς τον χρήστη, (δ) 
ολοκληρωµένα συµπεράσµατα που θα πρέπει να προβάλλονται στο χρήστη.  

Βήµα 4: Καθορίζονται τα βοηθήµατα που το ΕΣΥΑ θα πρέπει να παρέχει 
στον χρήστη. 

Βήµα 5: Ο ‘προσανατολισµός’ των συµβουλών που περιέχει το σύστηµα 
καθορίζεται από τον εµπειρογνώµονα και τον αναλυτή. Ο προσανατολισµός είναι 
µια κατηγορία συµβουλών που προσφέρονται. 

Βήµα 6: Ο αναλυτής αναπτύσσει το µηχανισµό εξαγωγής συµπερασµάτων. 

Βήµα 7: Ο αναλυτής δηµιουργεί ένα πρωτότυπο του συστήµατος το οποίο 
ελέγχει ο εµπειρογνώµονας. 

Βήµα 8: Τα σχόλια που προκύπτουν χρησιµοποιούνται κατά την κατασκευή 
του τελικού προϊόντος. 

Βήµα 9: Αναπτύσσεται η µονάδα εκµάθησης του µηχανισµού εξαγωγής 
συµπερασµάτων. 

Βήµα 10: Πραγµατοποιείται έλεγχος της λειτουργίας του συστήµατος. 

Intelligent decision systems methodology (IDS) 

Η µεθοδολογία Ευφυών Συστηµάτων Αποφάσεων (Holtzman, 1989) επεκτείνει 
την παραδοσιακή µέθοδο ανάλυσης αποφάσεων. Αποτελείται από δύο διακριτές 
µεθόδους: την ‘αιτιοκρατική µέθοδο’ και την ‘πιθανοθεωρητική’ µέθοδο. Η 
αιτιοκρατική µέθοδος κατασκευάζει ένα αιτιοκρατικό µοντέλο απόφασης του υπό 
επίλυση προβλήµατος και απαλείφει τις µεταβλητές του µοντέλου που δεν 
παρουσιάζουν ευαισθησία σε διακυµάνσεις των τιµών τους. Η πιθανοθεωρητική 
µέθοδος είναι η διαδικασία εµπλουτισµού του µοντέλου απόφασης µε κριτήρια, 
πιθανότητες και µε µια συνάρτηση χρησιµότητας. Κάθε µέθοδος χωρίζεται σε 
φάσεις οι οποίες εκτελούνται επαναληπτικά µε σκοπό τη βελτίωση του µοντέλου 
(για παράδειγµα, σε ακρίβεια και αρτιότητα). 

Η αιτιοκρατική µέθοδος αποτελείται από τρεις φάσεις: ‘ανάπτυξη βάσης’, 
‘αιτιοκρατική ανάλυση ευαισθησίας’ και ‘αιτιοκρατική εκτίµηση βάσης’, οι 
οποίες εκτελούνται µε τη σειρά που αναφέρθηκαν. Η ανάπτυξη βάσης είναι η 
κατασκευή της βάσης αποφάσεων, δηλαδή ενός τυποποιηµένου µοντέλου λήψης 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

270 

αποφάσεων στην πιο περιεκτική του µορφή. Η αιτιοκρατική ανάλυση ευαισθησίας 
είναι η διαδικασία µείωσης του µεγέθους της βάσης αποφάσεων µε την απαλοιφή 
µη κρίσιµων µεταβλητών (για παράδειγµα, µη ευαίσθητων µεταβλητών). Η 
αιτιοκρατική εκτίµηση βάσης είναι η διαδικασία αναθεώρησης της βάσης 
αποφάσεων ώστε να διασφαλιστεί ότι είναι πλήρης, ακριβής και ότι όλες οι µη 
κρίσιµες µεταβλητές έχουν απαλειφθεί. 

Η πιθανοθεωρητική µέθοδος περιλαµβάνει τρεις φάσεις: ‘πιθανότητες και 
ποσοτικοποίηση ρίσκου’, ‘υπολογισµοί θεωρίας αποφάσεων’ και ‘υποδείξεις και 
εκτίµηση βάσης’. Η φάση πιθανότητες και ποσοτικοποίηση ρίσκου αποτελείται από 
την αποτίµηση των πιθανοτήτων και του ρίσκου και την αξιολόγηση της 
ευαισθησίας τους. Η φάση υπολογισµών θεωρίας αποφάσεων παράγει µια βέλτιστη 
πολιτική λήψης αποφάσεων. Η φάση εκτίµησης βάσης αναθεωρεί τη βάση 
αποφάσεων για να διερευνήσει την επίδραση απρόσµενων εναλλακτικών 
λύσεων. 

MEDESS methodology 

Άλλη µια τυποποιηµένη µεθοδολογία σχεδίασης ΕΣΥΑ (Van Weelderen, 1991). 
Βασίζεται στο πλαίσιο ανάπτυξης ΣΥΑ που πρότεινε ο Sol (1990), το οποίο κάνει 
το διαχωρισµό µεταξύ ‘τρόπου σκέψης’, ‘τρόπου µοντελοποίησης’, ‘τρόπου 
λειτουργίας’ και ‘τρόπου ελέγχου’. Ο τρόπος σκέψης περιγράφει τρεις πλευρές του 
προβλήµατος: τη µικρο-, τη µεσο- και τη µακρο-σκοπική, οι οποίες ασχολούνται 
µε τον τρόπο που η απόδοση ενός αποφασίζοντα, ενός οργανισµού ή ενός 
οµίλου, µπορεί να βελτιωθεί. Ο τρόπος µοντελοποίησης καθορίζει τον επακριβή 
τρόπο µοντελοποίησης του συστήµατος. Ο τρόπος λειτουργίας καθορίζει την 
προσέγγιση που χρησιµοποίησε ο σχεδιαστής για να δηµιουργήσει µία πλήρη 
και ακριβή περιγραφή του συστήµατος. Ο τρόπος ελέγχου αφορά στην 
εξισορρόπηση µεταξύ αποδοτικότητας και αποτελεσµατικότητας µιας 
διαδικασίας σχεδίασης ΣΥΑ. 

Η µεθοδολογία MEDESS προβλέπει, από την πλευρά του τρόπου 
µοντελοποίησης, την αντιµετώπιση τεσσάρων ειδών προβληµάτων από το 
σχεδιαστή: ‘συστηµολογικά’ (systelogical), ‘πληροφοριολογικά’ (infological), 
’δεδοµενολογικά’ (datalogical) και ‘τεχνολογικά’ (technological) προβλήµατα. Το 
συστηµολογικό πρόβληµα περιγράφει την κατάσταση του προβλήµατος που επιλύει 
ο αποφασίζων και την απόδοση του εµπειρογνώµονα κατά την επίλυση του ίδιου 
προβλήµατος. Το πληροφοριολογικό πρόβληµα καθορίζει ποια πληροφορία 
επεξεργάζεται ο αποφασίζων για να λύσει το πρόβληµα. Το δεδοµενολογικό 
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πρόβληµα περιγράφει πώς επεξεργάζεται και οµαδοποιείται η πληροφορία, χωρίς 
να λαµβάνει υπόψη την τεχνολογία που χρησιµοποιείται για να επιτευχθεί αυτό. 
Το τεχνολογικό πρόβληµα καθορίζει πώς επεξεργάζεται η πληροφορία, 
λαµβάνοντας, αυτή τη φορά υπόψη, την τεχνολογία που εφαρµόζεται. 

Η µεθοδολογία MEDESS διαιρείται σε δυο κύριες φάσεις, της ‘κατανόησης’ και 
της ‘σχεδίασης’. Στη φάση της κατανόησης η τρέχουσα προβληµατική 
θεµελιώνεται και διευκρινίζεται, και στη φάση της σχεδίασης η νέα προβληµατική 
που προέκυψε θεµελιώνεται και διευκρινίζεται. Η προβληµατική και των δύο 
φάσεων καθορίζεται και αναλύεται από τη µικρο, µεσο και µακρο-σκοπική του 
πλευρά, και µοντελοποιεί επαναληπτικά τα συστηµολογικά, πληροφοριολογικά, 
δεδοµενολογικά και τεχνολογικά προβλήµατα κάθε πλευράς. 

Visual interactive modelling methodology 

Η τέταρτη τυποποιηµένη µεθοδολογία σχεδίασης ΕΣΥΑ είναι η VIM, η οποία 
προτάθηκε από τους Angehrn and Luthi (1990). Οι εµπνευστές της θεωρούν ότι 
κύριος σκοπός ενός ΕΣΥΑ είναι να παρέχει στους αποφασίζοντες εργαλεία 
διερεύνησης, σχεδίασης και ανάλυσης καταστάσεων λήψης αποφάσεων, 
αλληλεπιδραστικά. Η µεθοδολογία VIM βασίζεται σε δυο αρχές σχεδίασης, 
‘φιλικότητα πριν τη λειτουργικότητα’ και ‘ενεργητική συνεργασία’. Η πρώτη 
αρχή απαιτεί τη σχεδίαση του γραφικού περιβάλλοντος πριν αναλυθούν και 
καθοριστούν οι λειτουργίες του συστήµατος. Η δεύτερη αρχή απαιτεί τα ΕΣΥΑ 
να παρέχουν συµβουλές και διευκολύνσεις στους αποφασίζοντες. 

Η µεθοδολογία διαιρείται σε δύο κύριες φάσεις. Η πρώτη φάση αποτελείται από: 
(1) την ανάλυση του είδους των αποφάσεων που θα υποστηρίζει το ΕΣΥΑ, (2) τον 
καθορισµό µιας κατάλληλης γλώσσας και φόρµας επικοινωνίας µε τους 
αποφασίζοντες και (3) την ταυτοποίηση εννοιών, αρχών και λειτουργιών οικείων 
προς τους αποφασίζοντες και αντίστοιχες µε τις γνώσεις και την εµπειρία τους. Η 
δεύτερη κύρια φάση είναι η ταυτοποίηση των αρχών που θα θεµελιώσουν το 
οπτικό αλληλεπιδραστικό περιβάλλον του ΕΣΥΑ. 

Text analysis approach 

Η µεθοδολογία ΤΑΑ είναι µια µεθοδολογία σχεδίασης για την εκτέλεση της 
φάσης KA/RA (Knowledge Acquisition/Requirements Analysis) του ΕΣΥΑ. Οι 
εµπνευστές της θεωρούν ότι οι συµβατικές µεθοδολογίες συστηµάτων 
βασισµένων σε γνώση (KBS) δεν υποστηρίζουν ολόκληρη τη φάση KA/RA και 
γι’ αυτό χρειάζονται καινούριες. Στη µεθοδολογία ΤΑΑ, τα ∆ιαγράµµατα 
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Επίδρασης (Influence Diagrams) χρησιµοποιούνται ως βάση για την Απόκτηση 
Γνώσης. Η διαδικασία απόσπασης γνώσης ολοκληρώνεται µε την έκφραση του 
προβλήµατος σε µορφή κειµένου και την περαιτέρω ανάλυσή του για την 
εξεύρεση των µεταβλητών ή πιο αποσπασµατικών περιγραφών των λειτουργιών 
του συστήµατος, γεγονότων και εξαγοµένων. Ακολούθως, οι συσχετίσεις 
ταυτοποιούνται και χωρίζονται σε ροές πληροφοριών και επιδράσεων. Οι 
συσχετίσεις µαζί µε τις µεταβλητές δοµούν ένα ∆ιάγραµµα Επίδρασης. Μετά το 
πρώτο επίπεδο ανάπτυξης του διαγράµµατος οι κόµβοι του εξετάζονται και, αν 
κριθεί απαραίτητο, επεκτείνονται. 

KBDSS design methodology 

Η µεθοδολογία σχεδίασης KBDSS των Klein and Methlie (1991, 1995) είναι άλλη 
µια τυποποιηµένη µεθοδολογία για τη σχεδίαση ΕΣΥΑ. Συνδυάζει διάφορες 
µεθοδολογίες σχεδίασης Συστηµάτων Βασισµένων σε Γνώση (KBS) και ΣΥΑ 
(DSS) και έχει χρησιµοποιηθεί στην κατασκευή ενός ΣΥΑ για την υποστήριξη της 
πιστωτικής πολιτικής µιας τράπεζας. Περιέχει δώδεκα βασικά βήµατα τα οποία 
αναφέρονται παρακάτω: 

Βήµα 1: Κατανόηση στόχων χρήστη. 

Βήµα 2: Κατανόηση και καθορισµός περιορισµών του προβλήµατος. 

Βήµα 3: Κατανόηση και καθορισµός των πραγµατικών διαδικασιών λήψης 
αποφάσεων. 

Βήµα 4: Καθορισµός µιας κανονιστικής διαδικασίας λήψης αποφάσεων για 
το πρόβληµα. 

Βήµα 5: Καθορισµός αλλαγών στη διαδικασία λήψης αποφάσεων. 

Βήµα 6: Επιλογή του προς υποστήριξη τµήµατος της διαδικασίας λήψης 
αποφάσεων. 

Βήµα 7: Έλεγχος λειτουργικότητας του συστήµατος. 

Βήµα 8: Επιλογή περιβάλλοντος λειτουργίας. 

Βήµα 9: Σχεδίαση και ανάπτυξη λογισµικού. 

Βήµα 10: Έλεγχος χρήσης από τους σχεδιαστές. 

Βήµα 11: Εκπαίδευση χρηστών. 

Βήµα 12: Αξιολόγηση και έλεγχος. 
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Πολλά από τα βήµατα της µεθοδολογίας βασίζονται στη χρήση υπαρχόντων 
µεθοδολογιών σχεδίασης από το χώρο της Μηχανικής Γνώσεων στην Τεχνητή 
Νοηµοσύνη και της Ανάλυσης Αποφάσεων. 

9.7.3 Τα αποτελέσµατα της σύγκρισης 

Τα αποτελέσµατα της σύγκρισης παρατίθενται στον Πίνακα 9.8. Κάθε γραµµή 
του πίνακα αναπαριστά µια ερώτηση του πλαισίου εργασίας, µε κάθε µια από τις 
έξι τυποποιηµένες µεθοδολογίες να αναπαριστάται ως στήλη του πίνακα. Οι 
πέντε απαντήσεις που δόθηκαν, για το πόσο καλά µια µεθοδολογία απαντά στην 
κάθε ερώτηση, είναι: ‘Ναι’, ‘Όχι’, ‘Μερικώς’, ‘Υπάρχον’ και µια κουκκίδα (‘●’). 
Το Ναι σηµαίνει ότι η µεθοδολογία κάνει ότι ακριβώς ζητάει η ερώτηση, το Όχι 
σηµαίνει ότι δεν υποστηρίζει αυτό που ζητάει η ερώτηση, το Μερικώς σηµαίνει 
ότι απαντά σε κάποια , το Υπάρχον ότι κάνει ότι ζητάει η ερώτηση µε χρήση 
άλλων µεθοδολογιών που υπάρχουν και η κουκκίδα σηµαίνει ότι η αντίστοιχη 
ερώτηση δεν µπορεί να εφαρµοστεί στη συγκεκριµένη µεθοδολογία. 
Πίνακας 9.10 Σύγκριση (µε τη χρήση πλαισίου εργασίας) έξι µεθοδολογιών σχεδίασης ΕΣΥΑ (Blair, Debenham and 
Edwards,1997) 

ID  Description  EBS  IDS  MEDESS  VIM  TAA  KBDSS  
K1.  Investigate class of decisions  Few  Yes  Few  No  No  Few  
K2.  Knowledge elicitation  Existing  Yes  Existing  No  Existing  Existing  
K3.  Multiple knowledge sources  No  No  No  No  No  No  
K4.  Decision maker and expert  Yes  Yes  No  Yes  No  Yes  
K5.  Circumstances and preferences  Yes  Yes  No  Yes  No  Yes  
K6.  Uniform analysis approach  No  No  No  No  No  No  
K7.  Decomposition and abstraction  Few  Few  Few  Few  Few  Few  
K8.  Four decision making phases  No  Yes  No  No  No  Yes  
K9.  Graphical models  Yes  Yes  Yes  Yes  Yes  Existing  
K10.  Languages for describing  No  Existing  No  Existing  Existing  Existing  
K11.  Validation and verification  Yes  Few  No  No  No  Few  
C1.  Easy transition  Yes  Yes  No  Yes  •  Yes  
C2.  Decomposition and abstraction  Few  Few  Few  Few  •  Few  
C3.  Normalisation  No  Few  No  No  •  No  
C4.  Uniform approach for modeling  No  No  No  No  •  No  
C5.  Graphical model  Yes  Existing  Yes  Existing  • Existing  
C6.  Rich language for knowledge  No  No  No  No  •  No  
C7.  Knowledge independent from use  No  Yes  No  No  •  Yes  
C8.  Support for risks and uncertainties  No  Yes  No  No  •  Yes  
E1.  Easy transition  Yes  Yes  Yes  Yes  •  Yes  
E2.  Selection of algorithms  No  No  No  No  •  No  
E3.  Decision analytical techniques  No  Few  No  No  •  Few  
E4.  External model  No  No  No  No  •  No  
E5.  Functional operations  No  No  No  No  •  No  
Ι1.  Internal model  No  No  No  No  •  No  
Ι2.  Ease of transition  No  No  No  No  •  No  
Ι3.  Defining operational constraints  No  No  No  No  •  No  
Ι4.  Deciding what should be deduced  No  No  No  No  •  No  
Ι5.  Support risk and uncertainty  No  Yes  No  No  •  Yes  
Ι6.  Decision analytical techniques  No  Few  No  No  •  Few  
Ι7.  Deciding language to implement  No  No  No  No  •  Few  
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R1.  Searching for components  No  No  No  No  No  No  
R2.  Understanding components  No  No  No  No  No  No  
R3.  Interconnection of components  No  No  No  No  No  No  
R4.  Modifying components  No  No  No  No  No  No  
R5.  Evaluating component feasibility  No  No  No  No  No  No  
R6.  Support all development phases  No  No  No  No  No  No  
U1.  Usability before functionality  No  No  No  Yes  No  No  
U2.  Representation schema  No  No  No  Yes  No  No  
U3.  Defining collaboration  No  No  Yes  Yes  No  No  
U4.  Decomposition and abstraction  Few  No  No  Few  No  Few  
U5.  Manipulation of interface  No  No  No  Yes  No  No  
U6.  Rules for visual language  Few  No  No  Yes  No  Few  
U7.  Ease of transition  Yes  No  No  No  No  Yes  

Όπως δείχνει ο Πίνακας 9.8, οι έξι µεθοδολογίες σχεδίασης παρέχουν µικρή 
υποστήριξη σε ολόκληρη τη διαδικασία ανάπτυξης ΕΣΥΑ, περισσότερο κατά τη 
φάση KA/RA. Από την έρευνα προέκυψε ότι οι ερωτώµενοι θεωρούν τη φάση 
KA/RA ως µεθοδολογικό πρόβληµα κλειδί για τη σχεδίαση ΕΣΥΑ. 

Οι έξι µεθοδολογίες δεν φαίνονται να παρέχουν υποστήριξη κατά τη φάση της 
επαναχρησιµοποίησης λογισµικού, η οποία θεωρήθηκε επίσης ως µεθοδολογικό 
πρόβληµα κλειδί. 

Η µεθοδολογία KBDSS φέρεται να παρέχει τη µεγαλύτερη υποστήριξη σε 
σύγκριση µε τις υπόλοιπες πέντε, µε την IDS να ακολουθεί από κοντά. Η 
κυριότερη υποστήριξη που παρέχουν είναι κατά τις φάσεις KA/RA και CD.  

Η µεθοδολογία ΤΑΑ παρέχει την ελάχιστη υποστήριξη σε σύγκριση µε τις άλλες. 
Αν και αφορά τη φάση KA/RA µόνο, παρέχει την ελάχιστη υποστήριξη για την 
εκπλήρωση αυτής της φάσης. Η µεθοδολογία είναι υπεραπλουστευτική και δεν 
παρέχει αρκετές οδηγίες για τη διάσπαση της πολύπλοκης διαδικασίας 
συγκέντρωσης γνώσης για τη λήψη µιας δύσκολης απόφασης. 

9.8 Συµπεράσµατα 
Αυτό το κεφάλαιο παρέχει µία εις βάθος κατανόηση των µεθοδολογιών που 
χρησιµοποιούνται για τη σχεδίαση ΕΣΥΑ και αναδεικνύει την έκταση στην 
οποία την υποστηρίζουν. 

Τα αποτελέσµατα της έρευνας δείχνουν ότι µια µοναδική αναλογία 
κατασκευαστών ΕΣΥΑ χρησιµοποιούν µη τυποποιηµένες µεθοδολογίες 
σχεδίασης και µεθοδολογίες επαναχρησιµοποίησης, καθώς και ότι µια µεγάλη 
ποικιλία τυποποιηµένων µεθοδολογιών σχεδίασης χρησιµοποιούνται ανά τον 
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κόσµο για την κατασκευή συστατικών µερών ΕΣΥΑ. Οι µεθοδολογίες σχεδίασης 
που ερευνήθηκαν ποικίλουν από µικρές, εξειδικευµένες και µη τυποποιηµένες, σε 
µεγάλες και πολύ τυποποιηµένες.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 10 

Επισκόπηση Ευφυών Συστηµάτων Υποστήριξης 

Αποφάσεων 

10.1 Εισαγωγή 
Η παράγραφος αυτή αποσκοπεί στην περιγραφή Ευφυών ΣΥΑ, τα οποία 
αναπτύχθηκαν κατά την τελευταία δεκαετία, και στην καταγραφή των 
χαρακτηριστικών τους µε βάση κάποια κριτήρια. Πολλά από τα κριτήρια αυτά 
έχουν χρησιµοποιηθεί σε προηγούµενες εργασίες κατάταξης συστηµάτων 
(Μανιαδή, 2001, Γραµµατικόπουλος, 2001) και προέρχονται από τη διεθνή 
βιβλιογραφία και σχετικά δηµοσιευµένα άρθρα. 

Τα κριτήρια που χρησιµοποιήθηκαν, µε τη σειρά που αναφέρονται στον Πίνακα 
Χαρακτηριστικών του Παραρτήµατος Β,  είναι: 

1. Η χρονολογία κατασκευής συστήµατος 

2. Η ονοµασία του 

3. Η κατηγορία του συστήµατος (ανάλογα µε την ευφυή µέθοδο που 
χρησιµοποιήθηκε) και το ίδρυµα για το οποίο εργάζονται (εκπαιδευτικό 
ίδρυµα, εταιρεία ή οργανισµός) 

4. Οι κατασκευαστές του συστήµατος 

5. Ο τίτλος του άρθρου που περιγράφει το σύστηµα και το µέσο όπου 
δηµοσιεύθηκε (έγκριτο περιοδικό, εταιρεία ή οργανισµός) 

6. Το πεδίο εφαρµογής του συστήµατος 

7. Τα µέσα που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξή του 

8. Το περιβάλλον εργασίας χρήστη 

9. Οι τεχνικές αναπαράστασης της γνώσης του συστήµατος 

10. Η χρήση What-If Analysis 
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11. Οι πηγές της γνώσης του συστήµατος 

12. Η δυνατότητα χειρισµού αβεβαιότητας 

13. Η διαδικασία ανανέωσης της γνώσης του συστήµατος 

14. Η συλλογή στατιστικών δεδοµένων 

15. Η φάση ανάπτυξης του συστήµατος κατά την περίοδο της δηµοσίευσης 
του αντίστοιχου άρθρου 

16. Οι χρήστες του συστήµατος 

17. Η εκτίµηση του συστήµατος και τα αποτελέσµατά της 

18. Η υποστήριξη οµαδικών αποφάσεων 

19. Η φιλικότητα προς τον χρήστη 

10.2 Αποτελέσµατα - Συµπεράσµατα 
Παρατίθενται τα αποτελέσµατα της ανάλυσης των συστηµάτων που µελετήθηκαν 
µε βάση τα παραπάνω κριτήρια. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται µε τη µορφή 
ιστογραµµάτων και πιτών, ως ποσοστά επί του δείγµατος που µελετήθηκε. 

Στο Γράφηµα 1 παρουσιάζεται η συνεισφορά κάθε ευφυούς µεθόδου στην 
ανάπτυξη των συστηµάτων του δείγµατος. 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 10  Επισκόπηση Ευφυών ΣΥΑ 

279 

Ευφυείς Μέθοδοι
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 Γράφηµα 1 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων που µελετήθηκαν, ως προς τις 
ευφυείς µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν 

Στο Γράφηµα 2 επιχειρείται µια κατηγοριοποίηση των συστηµάτων του 
δείγµατος ανάλογα µε την ευφυή ή τις ευφυείς µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν 
για την ανάπτυξή τους. 
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Γράφηµα 2 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων που µελετήθηκαν ως προς το είδος 

και τον αριθµό των ευφυών µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξή τους 
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Το Γράφηµα 3 παρουσιάζει την κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων 
του δείγµατος ανάλογα µε το πεδίο εφαρµογής τους. 
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Γράφηµα 3 Κατανοµή των Ευφυών ΣΥΑ που µελετήθηκαν, ως προς το πεδίο εφαρµογής τους 

Παρατηρείται µια σχετική ισοκατανοµή των συστηµάτων σε τρία πεδία 
εφαρµογής, µε µια υπεροχή σε εφαρµογές στρατηγικού προγραµµατισµού (28%). 
Αυτό το πεδίο περιλαµβάνει τις κατηγορίες ‘Στρατηγικού Μάρκετινγκ’, 
‘Στρατηγικού Προγραµµατισµού’ και ‘Προγραµµατισµού Μάρκετινγκ’, όπως 
αναφέρονται στον Πίνακα Χαρακτηριστικών του παραρτήµατος. Αντίστοιχα, το 
πεδίο ‘Ανάλυση ∆εδοµένων’ περιλαµβάνει τις κατηγορίες ‘Ανάλυση ∆εδοµένων 
Μάρκετινγκ’, ‘Investment Analysis’, ‘GIS’ (Geographic Information Systems) και 
‘SPC’ (Statistical Process Control). Το πεδίο ‘Βιοµηχανικές Εφαρµογές’ 
περιλαµβάνει τις κατηγορίες ‘Βιοµηχανικός Σχεδιασµός’, ‘Diagnosis and 
Maintenance’, και ‘∆ιαχείριση Βιοµηχανικών Αποβλήτων’. Στο πεδίο ‘Παροχή 
Υποστηρικτικών ∆ραστηριοτήτων’ περιλαµβάνονται οι κατηγορίες ‘Internet 
Searching’ και ‘Conflict Resolution’. 

Το Γράφηµα 4 παρουσιάζει την κατανοµή των συστηµάτων του δείγµατος 
ανάλογα µε τα µέσα που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξή τους. 
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Μέσα Ανάπτυξης

23%

31%

3%

17%

11%

14%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Φλοιοί

Συµβατικές Γλώσσες Προγραµµατισµού

Γλώσσες Τεχνητής Νοηµοσύνης

Συνδυασµός

Προσοµοίωση

Ειδικά Εργαλεία

Ποσοστό Συστηµάτων

 
Γράφηµα 4 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων που µελετήθηκαν ως προς τα µέσα 

ανάπτυξης που χρησιµοποιήθηκαν 

Η πλειοψηφία των συστηµάτων (ποσοστό 54% επί του συνόλου του δείγµατος) 
αναπτύχθηκε µε τη βοήθεια είτε συµβατικών γλωσσών προγραµµατισµού (Java, 
VisualBasic, συνήθως σε περιβάλλον Windows), είτε αυτόνοµων φλοιών 
υπαρχόντων συστηµάτων. Αρκετά µεγάλο (17%) είναι το ποσοστό 
χρησιµοποίησης συνδυασµού εργαλείων ανάπτυξης συστηµάτων, ενώ σηµαντική 
συνεισφορά έχουν τα εργαλεία προσοµοίωσης (π.χ SmallTalk της Visualworks), 
αλλά και διάφορα εργαλεία που καταχωρήθηκαν ως ‘Ειδικά Εργαλεία’ (Ypsilon, 
SIMER+MIR Intelligent techniques, περιβάλλον Lotus Notes κ.ά). Οι πανίσχυρες 
γλώσσες προγραµµατισµού τεχνητής νοηµοσύνης Lisp και Prolog αποδείχθηκαν 
δύσκολες στο χειρισµό τους καθώς παρουσίασαν ποσοστό συνεισφοράς 3% στην 
ανάπτυξη των συστηµάτων του δείγµατος. 

Οι κατασκευαστές δίνουν µεγάλη σηµασία στην ευκολία χρήσης των 
συστηµάτων τους µε σκοπό την καλύτερη αξιοποίησή τους. Τα Γραφήµατα 5 και 
6 δείχνουν ότι τα µισά περίπου συστήµατα διαθέτουν γραφικό περιβάλλον 
εργασίας ή/και βοηθητικές λειτουργίες. 
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Γραφικό Περιβάλλον Εργασίας

45%

55%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 5 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων που µελετήθηκαν ως προς την 
ύπαρξη γραφικού περιβάλλοντος εργασίας 

Αξίζει να αναφερθεί ότι ανάµεσα στα συστήµατα που διαθέτουν χαρακτηριστικά 
ευκολίας χρήσης, περιλαµβάνονται τα περισσότερα συστήµατα που βρίσκονται 
σε τελική φάση ανάπτυξης. Αυτό σηµαίνει ότι και τα υπόλοιπα συστήµατα,  για 
τα οποία δεν αναφέρονται χαρακτηριστικά ευκολίας κατά τη χρήση, θα 
αποκτήσουν, δυνητικά, τέτοια χαρακτηριστικά κατά την περάτωση της 
ανάπτυξής τους. 

Φιλικότητα στον Χρήστη

39%

61%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 6 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων που µελετήθηκαν, ως προς την 
φιλικότητα κατά τη χρήση 
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Η πλειοψηφία των συστηµάτων χρησιµοποιεί κανόνες, αποκλειστικά ή σε 
συνδυασµό µε πλαίσια και γεγονότα. Από το Γράφηµα 7 προκύπτει ότι το 64% 
των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος χρησιµοποιούν, κατά βάση, 
κανόνες για την αναπαράσταση της γνώσης που διαθέτουν. Για το υπόλοιπο 36% 
δεν αναφέρεται µια συγκεκριµένη τεχνική αναπαράσταση γνώσης. Επιπλέον, 
ένα ποσοστό 39% των συστηµάτων χρησιµοποιεί What-If Analysis για τη 
δηµιουργία κανόνων (Γράφηµα 8). 

Τεχνικές Αναπαράστασης Γνώσης

23%

30%

11%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Κανόνες και Γεγονότα

Κανόνες

Κανόνες και Πλαίσια  

Ποσοστό Συστηµάτων

 
Γράφηµα 7 Κατανοµή των συστηµάτων ως προς τις τεχνικές αναπαράστασης γνώσης που 

χρησιµοποιήθηκαν 
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Χρήση What-If Analysis

39%

61%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 8 Κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά  µε τη 
χρήση What-If Analysis 

Η κατηγοριοποίηση των συστηµάτων (Γράφηµα 2) δείχνει ότι τα Έµπειρα 
Συστήµατα και τα Συστήµατα Βασισµένα σε Γνώση αποτελούν την πλειοψηφία 
των συστηµάτων που µελετήθηκαν. Το συµπέρασµα αυτό επαληθεύεται από το 
Γράφηµα 9, από το οποίο προκύπτει ότι το µεγαλύτερο ποσοστό γνώσης που 
συνοδεύει τα συστήµατα, προέρχεται από ειδικούς. Επιπλέον, αναφέρεται ότι οι 
βάσεις γνώσεις των συστηµάτων επικαιροποιούνται (ανανεώνονται) σε ποσοστό 
27% του συνολικού δείγµατος (Γράφηµα 10). 
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Πηγές Γνώσης

34%

14%

2%

9%

2%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Γνώση Ειδικών

Εµπειρία Επιχειρήσεων

Ερωτηµατολόγια σε ειδικούς

Γνώση Ειδικών και βιβλιογραφία

Συνεντεύξεις µε χρήστες, βιβλιογραφία και έρευνα
επεξεργασίας ερωτηµατολογίων

Ποσοστό Συστηµάτων

 
Γράφηµα 9 Η κατανοµή των πηγών γνώσης των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος 

 

∆ιαδικασία Ανανέωσης της Γνώσης

27%

73%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 10 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος, ως προς την 
ανανέωση της βάσης γνώσης που διαθέτουν 

Οι δυνατότητες των συστηµάτων για διαχείριση της αβεβαιότητας και για 
συλλογή στατιστικών δεδοµένων απεικονίζονται στα Γραφήµατα 11 και12, 
αντίστοιχα. 



ΕΥΦΥΕΙΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 

286 

∆υνατότητα Χειρισµού Αβεβαιότητας

34%

66%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 11 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος, ως προς τη 
δυνατότητα χειρισµού της αβεβαιότητας 

 

Συλλογή Στατιστικών ∆εδοµένων

55%

45%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 12 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος, ως προς τη 
δυνατότητα συλλογής στατιστικών δεδοµένων 

Μεγάλο ποσοστό των συστηµάτων χρησιµοποιούνται αποκλειστικά από 
διευθυντικά στελέχη των επιχειρήσεων. Το γεγονός ότι για περισσότερα από τα 
µισά (57%) συστήµατα του δείγµατος δεν αναφέρονται οι χρήστες (Γράφηµα 13), 
οφείλεται στο ότι τα περισσότερα συστήµατα δεν έχουν παραδοθεί στον τελικό 
τους χρήστη (Γράφηµα 14). 
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Χρήστες
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25%

16%

57%
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Ειδικοί του χώρου του Μάρκετινγκ στην
επιχείρηση και ακαδηµαϊκοί

∆ιευθυντικά Στελέχη της επιχείρησης

Στελέχη της επιχείρησης

∆εν αναφέρεται

Ποσοστό Συστηµάτων

 
Γράφηµα 13 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά µε τους 

χρήστες τους 

 

Φάση Ανάπτυξης

7%

48%
23%

23%

Σε πλήρη λειτουργία Πρωτότυπο Σε δοκιµαστική λειτουργία ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 14 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά µε την 
πορεία της ανάπτυξής τους 

Το Γράφηµα 15 απεικονίζει τη δυνατότητα των συστηµάτων που µελετήθηκαν, 
για υποστήριξη οµαδικών αποφάσεων. 
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Υποστήριξη Λήψης Οµαδικών Αποφάσεων

21%

79%

Ναι ∆εν αναφέρεται
 

Γράφηµα 15 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά µε τη 
δυνατότητα υποστήριξης οµαδικών αποφάσεων 

Το Γράφηµα 16 δείχνει ότι η πλειοψηφία των συστηµάτων που έχουν τεθεί σε 
επιχειρησιακή λειτουργία, έχουν περάσει από διαδικασία αξιολόγησης, κυρίως 
σε σύγκριση µε τα αποτελέσµατα της λειτουργίας άλλων συστηµάτων. Στο 
Γράφηµα 17 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των εκτιµήσεων. 
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Εκτίµηση Συστηµάτων
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Γράφηµα 16 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά µε τις 

εκτιµήσεις από τη χρήση τους 

 

Αποτελέσµατα Εκτίµησης Συστηµάτων

27%

30%

26% 27% 27% 28% 28% 29% 29% 30% 30%

Ικανοποιητικά

Ικανοποιητικά, µε
προτάσεις βελτιώσεων

Ποσοστό Συστηµάτων

 
Γράφηµα 17 Η κατανοµή των σαράντα τεσσάρων συστηµάτων του δείγµατος αναφορικά µε τα 

αποτελέσµατα των εκτιµήσεων που επιχειρήθηκαν 
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10.3 Παραδείγµατα Ευφυών ΣΥΑ 
10.3.1 Ένα ευφυές πρότυπο υποστήριξης αποφάσεων για 
αεροπορική καιρική πρόβλεψη  

Εισηγητές: Sergio Viademonte, Frada Burstein 

Ίδρυµα: School of Information Management and Systems, Monash University, Australia 

∆ηµοσίευση: An Intelligent Decision Support Model for Aviation Weather Forecasting, 
Springer, 2001 

Κατηγορία: Έµπειρα Συστήµατα, Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

Αυτή η παράγραφος περιγράφει ένα ερευνητικό πρόγραµµα, το οποίο 
ασχολείται µε  την ολοκλήρωση τµηµάτων τεχνητών νευρωνικών δικτύων για 
την ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων (Knowledge Discovery in 
Databases, KDD) στα πλαίσια της υποστήριξης αποφάσεων. Η αρχιτεκτονική 
που προτείνεται, εφαρµόζεται στα πλαίσια της καιρικής πρόβλεψης  για την 
αεροπορία. Τα προκαταρκτικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι η προτεινόµενη 
υπολογιστική αρχιτεκτονική θεωρείται ισχυρή τεχνολογία για την ευφυή 
ανάλυση δεδοµένων. 

Το πρόβληµα της αεροπορικής πρόβλεψης – το Φαινόµενο της οµίχλης 

Μερικά από τα πιο επικίνδυνα καιρικά  φαινόµενα είναι οι θύελλες, η χαµηλή 
νέφωση και η οµίχλη. Αυτό το ερευνητικό πρόγραµµα εστιάζει στην πρόβλεψη 
του φαινοµένου της οµίχλης στο αεροδρόµιο Tullemarine, στη Μελβούρνη της 
Αυστραλίας.  

Οι προβλέψεις σπάνιων γεγονότων είναι προβληµατικές επειδή, εξ ορισµού, οι 
ειδικοί στις προβλέψεις δεν έχουν εκτενή εµπειρία στην πρόβλεψη τέτοιων 
γεγονότων. Ένα φαινόµενο οµίχλης είναι ένα σπάνιο γεγονός, το οποίο είναι 
ιδιαίτερα δύσκολο να προβλεφθεί. ∆ιεθνώς, η οµίχλη ορίζεται ως η περιορισµένη 
ορατότητα σε απόσταση µικρότερη ή ίση µε 1000 µέτρα. Η πυκνή  οµίχλη 
αντιπροσωπεύει έναν από τους µεγαλύτερους κινδύνους στην αεροπορία και 
σε όλες σχεδόν τις µορφές µεταφορών επιφανείας. Τα αεροσκάφη, γενικά, 
δεν επιτρέπεται να απογειωθούν ή να προσγειωθούν εάν  η ορατότητα είναι 
µικρότερη από 400 µέτρα. Οι πιο σχετικές πληροφορίες για βραχυπρόθεσµη 
πρόβλεψη µπορούν να βρεθούν από τις συνοπτικές παρατηρήσεις και τις 
εκθέσεις αεροσκαφών σε ακτίνα περίπου 150χλµ από τον αερολιµένα, από 
δορυφορικές φωτογραφίες και ραντάρ. Επιπλέον, διάφορες άλλες καιρικές 
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παρατηρήσεις πρέπει να αξιολογηθούν κατά την πρόβλεψη της οµίχλης. 
Παραδείγµατος χάριν: εντοπισµός της περιοχής (αερολιµένας της Μελβούρνης 
στην προκειµένη περίπτωση), καθίζηση, περιοδικότητα, χρόνος, ταχύτητα και 
κατεύθυνση αέρα, θερµοκρασία, θερµοκρασία πάχνης, θερµοκρασία πάχνης 
προηγούµενου απογεύµατος, ποσότητα χαµηλής νέφωσης, κ.λπ... 

Η πολυπλοκότητα των καιρικών εξισώσεων και οι συνέπειες των καιρικών 
φαινοµένων υπονοούν την ύπαρξη σοβαρών προβληµάτων για τους ειδικούς 
στις προβλέψεις, που προσπαθούν να χρησιµοποιήσουν µοντέλα συσχετίσεων 
και συχνά µεταβαλλόµενες καιρικές παρατηρήσεις, δεδοµένου ότι καινούρια 
όργανα χρησιµοποιούνται για να διαβάσουν, να µετρήσουν και να εκθέσουν 
τις καιρικές παρατηρήσεις. 

Μία υβριδική αρχιτεκτονική κατασκευής ευφυών συστηµάτων 
υποστήριξης αποφάσεων  

Αυτό το ερευνητικό πρόγραµµα προτείνει µια υβριδική αρχιτεκτονική 
κατασκευής Ευφυών Συστηµάτων Υποστήριξης Αποφάσεων (IDSS) για την 
υποστήριξη της λήψης αποφάσεων. Ο στόχος αυτής της αρχιτεκτονικής 
είναι να υποστηρίξει τις διαδικασίες λήψης αποφάσεων µε την υπενθύµιση της 
σχετικής προηγούµενης εµπειρίας,  την εξαγωγή "των χοντρών κοµµατιών" της 
γνώσης από εκείνη την προηγούµενη εµπειρία και την εκτέλεση  του 
συλλογισµού επάνω σε αυτήν την γνώση προκειµένου να εξαχθούν 
συµπεράσµατα για µια δεδοµένη νέο κατάσταση. Τα στοιχεία αυτής της 
αρχιτεκτονικής µπορούν να διαιρεθούν σε δύο στρώµατα, τα δεδοµένα και τη 
διαδικασία. Το στρώµα των δεδοµένων περιλαµβάνει όλες τις αποθήκες 
δεδοµένων που χρησιµοποιούνται κατά τη διάρκεια των διαφόρων σταδίων της 
υποστήριξης αποφάσεων, περιλαµβάνει µια βάση δεδοµένων (ή καλύτερα, ένα 
data warehouse), µια βάση περιπτώσεων και µια βάση γνώσης (κανόνων). 
Το στρώµα της διαδικασίας περιλαµβάνει  τεχνικές data-mining για την 
αυτόµατη απόκτηση γνώσης, µε την εξαγωγή γνώσης από διαδραστικές βάσεις 
ιστορικών δεδοµένων, καθώς και ένα σύστηµα βασισµένο σε ένα ANN (τεχνητό 
νευρωνικό  δίκτυο) που λειτουργεί σαν βοηθητικό περιβάλλον χρήσης του 
ΕΣΥΑ.  

Η προτεινόµενη αρχιτεκτονική και τα συστατικά της µέρη 

Το προτεινόµενο µοντέλο επεκτείνει τα αποτελέσµατα του εντοπισµού γνώσης 
σε βάσεις δεδοµένων (KDD) για να προσαρµοστεί στις απαιτήσεις του ευφυούς 
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συµβουλευτικού συστήµατος. Το Σχήµα 1 παρουσιάζει το προτεινόµενο σενάριο  
λήψης αποφάσεων, τα συστατικά που το αποτελούν και τις διαδικασίες 
αλληλεπίδρασής του. Τα βασικά υπολογιστικά  στοιχεία της προτεινόµενης 
αρχιτεκτονικής είναι:  

 µια decision-oriented αποθήκη δεδοµένων (data warehouse ή data 
mart),  

 µια βάση περιπτώσεων, 

 τεχνολογία data mining, 

 µια βάση γνώσεων,  

 ένα περιβάλλον υποστήριξης αποφάσεων βασισµένο σε νευρωνικά δίκτυα.  

 
Σχήµα 1 Σενάριο για την προτεινόµενη αρχιτεκτονική ανάπτυξης ΣΥΑ 

 

Το Ευφυές Συµβουλευτικό Σύστηµα  

Ένας από τους σκοπούς αυτού του ερευνητικού προγράµµατος είναι να 
εφοδιαστεί η διαδικασία ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις δεδοµένων (KDD) µε 
τις ακόλουθες ικανότητες: 

 αυτόµατη εξαγωγή συµπερασµάτων επάνω στην ανακαλυφθείσα 
γνώση, και 

 αιτιολόγηση των συνιστώµενων λύσεων. 

Αυτές οι ικανότητες παρέχονται από το ευφυές συµβουλευτικό σύστηµα, που 
προσδιορίζεται ως συστατικό κοµµάτι του υπό ανάπτυξη ΕΣΥΑ σε αυτό το 
πρόγραµµα (Σχήµα 1). Καλείται συµβουλευτικό, καθώς δεν λαµβάνει 
οποιαδήποτε απόφαση ή δράση από µόνο του, αλλά προτείνει εναλλακτικές 
επιλογές στον αποφασίζοντα µαζί µε τις αντίστοιχες αιτιολογίες. Η 
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αρχιτεκτονική αυτού του  συµβουλευτικού συστήµατος συνδυάζει τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα (ANN) και έναν συµβολικό αντικειµενοστραφή µηχανισµό για 
την αναπαράσταση γνώσης. Αυτό το σύστηµα είναι σε θέση µαθαίνει, µέσα από 
ένα εκπαιδευτικό σύνολο στοιχείων µέσω του νευρωνικού δικτύου 
εκµάθησης, και να δικαιολογεί το συλλογισµό του µέσω του συµβολικού 
µηχανισµού αναπαράστασης γνώσης. Το Σχήµα 2 παρουσιάζει µια επισκόπηση 
της αρχιτεκτονικής ενός τέτοιου ΕΣΥΑ, τα κύρια συστατικά και τις διαδικασίες 
του. 

 
Σχήµα 2 Αρχιτεκτονική των Συστατικών του ΕΣΥΑ 

Το προτεινόµενο µοντέλο εξάγει συσχετίσεις από τις περιπτώσεις που 
αποθηκεύονται στη βάση περιπτώσεων χρησιµοποιώντας έναν γενετικό 
αλγόριθµο κανόνων και χρησιµοποιεί τις σχέσεις αυτές ως είσοδο στο συστατικό 
µέρος του ΕΣΥΑ, το οποίο εφαρµόζει έναν επαγωγικό αλγόριθµο εκµάθησης. 
Η επαγωγική εκµάθηση εκτελείται µέσω ενός αλγορίθµου τιµωρίας και 
ανταµοιβής και ενός αλγορίθµου εκµάθησης που εφαρµόζεται στο νευρωνικό 
δίκτυο [ 9 ..13 ]. Έτσι, το σύστηµα ακολουθεί την παρακάτω στρατηγική για να 
καταλήξει σε µια  απόφαση για µια συγκεκριµένη περίπτωση (π.χ. πρόβλεψη 
οµίχλης). Το νευρωνικό δίκτυο αξιολογεί τη δεδοµένη  περίπτωση και 
υπολογίζει ένα βαθµό εµπιστοσύνης για κάθε υπόθεση. Ο µηχανισµός εξαγωγής 
συµπερασµάτων βρίσκει την επικρατούσα υπόθεση και επιστρέφει το αντίστοιχο 
σύνολο δεδοµένων. Πρέπει να διαπιστωθεί ότι κάθε περίπτωση διαµορφώνεται 
και παρουσιάζεται στο ΕΣΥΑ ως σύνολο στοιχείων, όπου κάθε τιµή του 
ζευγαριού στοιχείο/ιδιότητα χαρτογραφείται σε έναν νευρώνα εισόδου στην 
τοπολογία του νευρωνικού δικτύου. Το Σχήµα 3 επεξηγεί αυτόν τον µηχανισµό 
χαρτογράφησης.  
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Σχήµα 3 Κανόνες χαρτογράφησης στην τοπολογία νευρωνικού δικτύου 
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10.3.2 MAPS: An International Market Entry Planning System 

Εισηγητής: Michel Mitri 

Ίδρυµα: Department of Finance and Computer  Information Systems, Eastern Michigan 
University 

∆ηµοσίευση: MAPS: An International Market Entry Planning System, IEEE, 1995 

Κατηγορία: Έµπειρα Συστήµατα 

Το MAPS είναι ένα έµπειρο σύστηµα µάρκετινγκ το οποίο βοηθάει τους 
µάνατζερ να πάρουν στρατηγικές αποφάσεις, αναφορικά µε την είσοδο της 
επιχείρησής τους στην αγορά. Το σύστηµα αναπτύσσεται χρησιµοποιώντας έναν 
συνδυασµό τεχνικών αναπαράστασης γνώσης µε βάση την Τεχνητή Νοηµοσύνη 
(για παράδειγµα κανόνες, σηµασιολογικά δίκτυα, τεχνικές text-analysis) και 
πολυκριτήρια µοντέλα απόφασης για δοκιµή και αξιολόγηση. Προηγούµενες 
έρευνες των κατασκευαστών του είχαν καταλήξει στη δηµιουργία διάφορων 
συστατικών µερών του MAPS, τα οποία αναπτύχθηκαν ως αυτόνοµα προϊόντα 
χρησιµοποιώντας έναν φλοιό που ονοµάζεται CEVAL. Ο φλοιός αυτός 
χρησιµοποιείται τώρα για αναβαθµίσει τα συστατικά αυτά µέρη σε ένα 
ολοκληρωµένο σύστηµα, το οποίο θα αντιµετωπίζει προβλήµατα που συναντούν 
διεθνείς σύµβουλοι µάρκετινγκ.  

CEVAL (Candidate Evaluation) 

Οι τεχνικές αναπαράστασης γνώσης που χρησιµοποιεί ο φλοιός CEVAL είναι: 

Evaluation Criteria: Μια ιεραρχία κριτηρίων, καθένα από τα οποία 
περιλαµβάνει ζευγάρια ratings/threshold scores και από ένα βάρος που καθορίζει 
το επίπεδο της σηµαντικότητάς του.  

Contextual Questions: Πρόκειται για ερωτήσεις πολλαπλών επιλογών για 
την αντιστοίχηση των σκορ του κάθε κριτηρίου. Μερικές ερωτήσεις µπορεί να 
είναι τύπου quick-reject, όπου µια απάντηση ενεργοποιεί µια σύσταση η οποία 
απορρίπτει το αντίστοιχο κριτήριο. 

Interpretation Fragments: Είναι παράγραφοι κειµένου που ενεργοποιούνται 
από συνδυασµούς εκτίµησης κριτηρίων. Επιπρόσθετα περιλαµβάνουν µια 
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στρατηγική καταστολής (suppression strategy) η οποία εµποδίζει την ταυτόχρονη 
εµφάνιση αντικρουόµενων ερµηνειών. 

Plans: Ένα σχέδιο αντιπροσωπεύει µια εναλλακτική απόφαση. Τα σχέδια 
ταξινοµούνται µε βάση το σκορ τους από το πιο ελπιδοφόρο στο λιγότερο 
ελπιδοφόρο αναφορικά µε την απόδοση του υποψήφιου κριτηρίου. Τα σχέδια 
ταξινοµούνται σε κατηγορίες οι οποίες ονοµάζονται τύποι σχεδίων.  

Hypertext Tutorials: Είναι τα κύρια εγχειρίδια, µε τη µορφή υπερκειµένου, 
του φλοιού. Η πρόσβαση σε αυτά γίνεται µέσω ενός βοηθητικού µενού ή µέσω 
συνδέσεων από επεξηγήσεις και ερµηνευτικές παραγράφους.  

Semantic Network MAU Database Index: Ο φλοιός περιέχει ένα ευρετήριο 
της βάσης δεδοµένων του, το οποίο συνδυάζει ένα σηµασιολογικό δίκτυο µε 
πολυκριτήρια µοντέλα χρησιµότητας. Αυτός ο συνδυασµός επιτρέπει την 
εξαγωγή εκτιµήσεων υπό την απουσία µιας φόρµας ερωτήσεων προς τη βάση 
δεδοµένων. Περιλαµβάνει αρχεία εκτιµήσεων που περιέχουν ένα ή περισσότερα 
πεδία αξιολόγησης οι τιµές των οποίων προέρχονται από κάποια ποιοτική 
κλίµακα, όπως {άριστος, καλός, µέτριος, κακός, πολύ κακός}και συνδέονται µε 
πεδία επιπέδων εµπιστοσύνης.  

Το σύστηµα MAPS 

∆ύο είναι τα κρίσιµα ερωτήµατα που πρέπει να απαντηθούν κατά το σχεδιασµό 
της εισόδου µιας επιχείρησης σε µια αγορά: σε ποια αγορά (που) και µε ποιο 
τρόπο (πώς). Το ‘που’ αφορά την επιλογή των καλύτερων χωρών ή/και περιοχών 
και το ‘πώς’ την επιλογή της καλύτερης µεθόδου (εξαγωγές, franchise, στήσιµο 
εγκαταστάσεων και χιλιάδες άλλες επιλογές. Αυτά τα είδη των αποφάσεων 
απεικονίζονται στη δοµή του συστήµατος MAPS, στο Σχήµα 1. 
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Σχήµα 1 Συνολική δοµή του συστήµατος MAPS 

S.W.O.T Analyzer (Strengths, Weaknesses, Opportunities and Threats) 

Αντιπροσωπεύει το βαθµό ετοιµότητας µιας επιχείρησης να διεθνοποιηθεί 
(Σχήµα 2) και παρέχει τα απαραίτητα δεδοµένα για την επιλογή της κατάλληλης 
εισόδου στην αγορά. Η σχεδίασή του αποδίδεται στον Cavusgil (Cavusgil S.T., 
1987), ο οποίος προσδιόρισε διάφορα κριτήρια εκτίµησης των δυνατοτήτων 
(strengths) και των αδυναµιών (weaknesses) µιας επιχείρησης και τα ονόµασε 
εσωτερικούς παράγοντες, καθώς και τις ευκαιρίες (opportunities) και τις απειλές 
(threats) που θα αντιµετωπίσει και τα ονόµασε εξωτερικούς παράγοντες. 
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Σχήµα 2 Strengths, Weaknesses, Opportunities, Threats 

 

Σχήµα 3 Country Selector evaluation criteria 
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Σχήµα 4 Entry Mode Selector 

Συµπεράσµατα 

Τµήµατα του MAPS χρησιµοποιούνται από επιχειρήσεις, κυβερνητικές 
υπηρεσίες και πανεπιστήµια, για να υπηρετήσουν εκπαιδευτικούς σκοπούς και 
λήψη αποφάσεων. Άλλα τµήµατα, όπως τα Entry Mode Selector και Country 
Selector είναι υπό κατασκευή. Υπό κατασκευή, επίσης, βρίσκεται η ολοκλήρωση 
του τελικού συστήµατος που θα προκύψει από τη συνεργασία των επιµέρους, 
αυτόνοµων, τµηµάτων. 
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10.3.3 Μια εφαρµογή υποστήριξης πολυκριτήριων αποφάσεων για την 
παγκόσµια αγορά κατασκευής λογισµικού 

Εισηγητές: Zhang Lei (1), Ren Shouju (1), Francilene Procopio Garcia (2), Liu Zuzhao (1) 

Ίδρυµα: (1) Tsinghua University, Beijing, China 

(2) Federal University of Paraiba, Campina Grande, Brasil 

∆ηµοσίευση: Multiple-Value Decision Supporting Application in Software Production Facing 
Global Market, IEEE, 2000 

Κατηγορία: Πολυκριτήρια Ανάλυση, AHP 

Η πληροφορική έχει ρίξει τις επιχειρήσεις κατασκευής λογισµικού στο στίβο του 
παγκόσµιου ανταγωνισµού. Οι αρµόδιοι θεωρούν ότι, καθώς καθηµερινά 
ανακύπτουν διάφορα προβλήµατα αποφάσεων, τα Συστήµατα Υποστήριξης 
Αποφάσεων καλούνται να παίξουν σηµαντικό ρόλο. Εδώ παρουσιάζεται ένα 
σύστηµα που µπορεί να εφαρµοστεί σε µικροµεσαίες επιχειρήσεις, οι οποίες 
διαθέτουν κάποιο προϊόν στην αγορά και καλούνται να αντιµετωπίσουν τις 
προκλήσεις της παγκοσµιοποίησης. 

ACTION-DM 

Η αρχιτεκτονική του συστήµατος παρουσιάζεται στο Σχήµα 1 και αποτελείται 
από πέντε τµήµατα. 

 
Σχήµα 1 Η αρχιτεκτονική του συστήµατος ACTION-DM 
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Decision Database 

Είναι το βασικότερο τµήµα του συστήµατος. Όλες οι σχετικές πληροφορίες 
αποθηκεύονται εδώ για να υποστηρίξουν συγκεκριµένες µεθόδους λήψης 
αποφάσεων. ∆ιαθέτει σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων. 

Value analysis – risk attitudes 

∆ηµιουργεί ένα δέντρο αποφάσεων που µε τη µέθοδο AHP θα επηρεάσει τη 
διαδικασία της ταξινόµησης σε συγκεκριµένα προβλήµατα αποφάσεων (Σχήµα 
2).  

 
Σχήµα 2 ∆έντρο απόφασης για την επιλογή αγοράς 

Relationship and conflicts analysis 

Τεχνολογίες δοµηµένης ανάλυσης που εκτελούν µετασχηµατισµούς πινάκων και 
υπολογισµούς, για να αποσυνθέσουν και να αναλύσουν τις σχέσεις των 
αντικειµένων (Πίνακας 1). Χρησιµοποιούνται για διαχωρίσουν στενά 
συνδεδεµένα γεγονότα και να επιλύσουν προβλήµατα µε πολλούς περιορισµούς.
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Πίνακας 1 Επιλογή Αγοράς: Χαρακτηριστικά x Βάρη 

 

Self-organization simulation 

Στοιχεία ελέγχου κλειδιά αναπτύσσονται και αξιολογούνται για να 
συµπληρώσουν στρατηγικές αποφάσεων, οι οποίες στη συνέχεια θα ελεγχθούν 
από τους αποφασίζοντες. Εξελικτικοί αλγόριθµοι βασισµένοι σε αρχιτεκτονική 
τριών επιπέδων χρησιµοποιούνται για να υποστηρίξουν αυτή τη διαδικασία. 

Interface and assistant tools 

Είναι το τµήµα εισόδου / εξόδου του συστήµατος το οποίο επικοινωνεί µε τους 
αποφασίζοντες και περιλαµβάνει βοηθητικά εργαλεία τέτοια, ώστε να παρέχει 
βοήθεια κατά τη χρήση. 

Συµπεράσµατα 

Μελέτες βασισµένες στο πρωτότυπο ACTION-DM απέδειξαν ότι η λειτουργία 
του µπορεί να υποστηρίξει στρατηγικές αποφάσεις στο µάρκετινγκ µιας 
επιχείρησης,  
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Σχήµα 3 Value Model Tree 

Ο ορισµός κάθε τιµής δίνεται παρακάτω: 
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10.3.4 OPDMS: Operations and Planning Data Management System 

Εισηγητές: Nada B. Reinprecht, David Bones 

Ίδρυµα: National Electricity Market Management Company Limited (NEMMCO) 

∆ηµοσίευση: Data Management for the Electricity Market, IEEE, 2001 

Κατηγορία:: Έµπειρα Συστήµατα (Knowledge-based) 

Οι αγορές ηλεκτρικής ενέργειας παρέχουν οικονοµικές ενδείξεις οι οποίες 
ενθαρρύνουν τη µεγιστοποίηση της χρήσης του δικτύου διανοµής. Υπό τέτοιες 
συνθήκες οι χρήστες του δικτύου θέλουν να διασφαλίσουν την επάρκεια των 
ορίων του. Η προετοιµασία των δεδοµένων για περαιτέρω ανάλυση, η επάρκεια 
και η διαφάνειά τους, είναι σηµαντικά θέµατα που πρέπει να αντιµετωπιστούν. 
Για το σκοπό αυτό αναπτύσσεται το σύστηµα OPDMS, για να υποστηρίξει το 
σχεδιασµό και την επιχειρησιακή λειτουργία της αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας, 
για λογαριασµό της NEMMCO (National Electricity Market Management 
Company Limited). Η NEMMCO είναι µια κυβερνητική υπηρεσία της 
Αυστραλίας, η οποία τοποθετήθηκε ανάµεσα στους παραγωγούς και τους 
διανοµείς ηλεκτρικής ενέργειας της χώρας, µε αρµοδιότητες τη διαχείριση της 
αγοράς, την ασφάλεια του δικτύου και το συντονισµό της λειτουργίας του. 

Περιγραφή του συστήµατος 

Το σύστηµα εισάγει µια αυτοµατοποιηµένη διαδικασία προετοιµασίας των 
δεδοµένων για ανάλυση σταθερής κατάστασης και απότοµων µεταβολών τάσης, 
σε πραγµατικό χρόνο. Τα δεδοµένα παρέχει το σύστηµα διαχείρισης ενέργειας 
EMS (Energy Management System). Ένα σύνολο από τρέχοντα και ιστορικά 
δεδοµένα βρίσκονται αποθηκευµένα στη βάση δεδοµένων του συστήµατος και 
µπορούν να παρουσιαστούν σαν στιγµιότυπα, φανερώνοντας την πορεία 
µεγεθών όπως παραγωγή, φορτία, ροές και τάσεις ρεύµατος (Σχήµα 2). Η 
αρχιτεκτονική του συστήµατος απεικονίζεται στο Σχήµα 1. 
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Σχήµα 1 Η αρχιτεκτονική του συστήµατος OPDMS 

 

Σχήµα 2 Γραφικό στιγµιότυπο µεγέθους 

Το σύστηµα έχει αναπτυχθεί έτσι, ώστε να λειτουργεί σε πραγµατικό χρόνο και 
να διαχειρίζεται την προετοιµασία των προς ανάλυση δεδοµένων. Σε αυτό το 
στάδιο τα δεδοµένα συλλέγονται και εξάγονται σε φόρµες κατάλληλες για είσοδο 
σε εφαρµογές δυναµικής ανάλυσης δεδοµένων (Σχήµα 3). 
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Σχήµα 3 Εξαγωγή δεδοµένων σε αρχείο 

Συµπεράσµατα 

Στην παρούσα φάση η λειτουργία του συστήµατος επιτρέπει την ανάλυση ροής 
φορτίου και µεταβολών τάσης, χρησιµοποιώντας τρέχοντα και ιστορικά 
δεδοµένα, σε πραγµατικό χρόνο. Παρέχεται µόνο για εσωτερική χρήση της 
κυβερνητικής υπηρεσίας NEMMCO και χρησιµοποιεί µια βάση δεδοµένων και 
εργαλεία της Oracle στον server της βάσης δεδοµένων, καθώς και εργαλεία 
Delphi Inprise για την ανάπτυξη εφαρµογών σε επίπεδο client. Εάν απαιτηθεί, η 
εφαρµογή µπορεί να διατεθεί για χρήση µέσω Web. 
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10.3.5 Decision Support for Call Center Management Using Simulation 

Εισηγητής: Rupesh Chokshi 

Ίδρυµα: AT&T Labs 

∆ηµοσίευση: Decision Support for Call Center Management using Simulation, Proceedings of the 
1999 Winter Simulation Conference, 1999 

Κατηγορία:: Έµπειρα Συστήµατα, Προσοµοίωση 

Στην εποχή της πληροφορίας και των επικοινωνιών, τα τηλεφωνικά κέντρα 
ανάγονται σε αναπόσπαστα τµήµατα για την πλειοψηφία των επιχειρήσεων, οι 
οποίες εκτελούν πλέον λειτουργίες εξυπηρέτησης πελατών µέσω Internet, 
επενδύοντας σε τεχνολογίες επικοινωνιών. Ένα µεγάλο µέρος της επένδυσης 
αφορά ανθρώπινο δυναµικό και υπολογιστικά συστήµατα που 
χρησιµοποιούνται για τη διαχείριση των κλήσεων σε τηλεφωνικά κέντρα. Αυτή η 
παράγραφος αναφέρεται στη χρησιµότητα της προσοµοίωσης ως εργαλείο 
υποστήριξης αποφάσεων, στα πλαίσια µιας πρωτοβουλίας αναδιοργάνωσης της 
ΑΤ&Τ. 

Η ΑΤ&Τ διαχειρίζεται χιλιάδες πελατών καθηµερινά. Σε ανταγωνιστικό 
περιβάλλον, είναι κρίσιµο για µια επιχείρηση να εστιάσει σε πρωτοβουλίες 
µείωσης του κόστους χωρίς να κάνει συµβιβασµούς στην εξυπηρέτηση των 
πελατών της. Έτσι, το 1998, το εµπορικό τµήµα της εταιρείας ξεκίνησε µια 
στρατηγική πρωτοβουλία αναδιοργάνωσης ενεργοποιώντας διαδικασίες και 
συστήµατα σε διάφορες λειτουργίες της επιχείρησης µε σκοπό να δηµιουργήσει 
µια µελλοντική πελατοκεντρική εικόνα. Μια από τις οµάδες εργασίας που 
δηµιουργήθηκαν ήταν η ΡΕΤ (Process Engineering Team), η οποία αποτελείται 
από την οµάδα σχεδίασης διαδικασιών και την οµάδα προσοµοίωσης. Η οµάδα 
ΡΕΤ επιφορτίστηκε µε την ανάπτυξη νέων διαδικασιών λειτουργίας της 
επιχείρησης, σε συνεννόηση µε ειδικούς επί του θέµατος (SME, Subject Matter 
Experts) και µετόχους της εταιρείας (Σχήµα 1). 

 

Σχήµα 1 Ολοκληρωµένη προσέγγιση της οµάδας 
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Η προσπάθεια της οµάδας επικεντρώθηκε στον τρόπο βελτίωσης της λειτουργίας 
της επιχείρησης και στην προστιθέµενη αξία που θα προέκυπτε. Στο Σχήµα 2 
απεικονίζονται οι λειτουργίες που εκτελούνται σε περιβάλλον τηλεφωνικού 
κέντρου. 

 

Σχήµα 2 Η επίδραση της αναδιοργάνωσης στη λειτουργία των τηλεφωνικών κέντρων 

Μοντέλο Προσοµοίωσης 

Ο αντικειµενικός σκοπός της οµάδας σχεδίασης διαδικασιών ήταν η κατανόηση 
της επίδρασης των διαδικασιών σε σχέση µε παράγοντες κόστους, χρόνου και 
µαρτυρίες πελατών. Με βάση αυτούς τους παράγοντες θα πρέπει να 
αποφασιστούν ποιες αλλαγές είναι πιο κρίσιµες για την επιτυχία της 
προσπάθειας αναδιοργάνωσης. Η προσοµοίωση είναι µια µεθοδολογία που 
µπορεί, αποτελεσµατικά και µε ακρίβεια, να µοντελοποιήσει το περιβάλλον 
λειτουργίας ενός τηλεφωνικού κέντρου (Σχήµα 3). 
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Σχήµα 3 Αρχιτεκτονική του µοντέλου προσοµοίωσης 

Η φάση της κατασκευής του µοντέλου προσοµοίωσης είναι το σηµείο όπου η 
πείρα των ειδικών συναντά τη δηµιουργικότητα. Το καλό µε την προσοµοίωση 
είναι ότι δεν υφίσταται η έννοια του ‘απολύτως καλύτερου µοντέλου’.  

Συµπεράσµατα 

Η οµάδα εργασίας κατάφερε να επιτύχει τους αντικειµενικούς της στόχους και 
να χρησιµοποιήσει επιτυχώς την προσοµοίωση ως εργαλείο υποστήριξης 
αποφάσεων, αναπτύσσοντας ένα µοντέλο προσοµοίωσης µε τη χρήση της 
εφαρµογής BPSimulator της Systems Modeling. Η πρωτοβουλία 
αναδιοργάνωσης της επιχείρησης βρίσκεται σε φάση ανάπτυξης και η οµάδα 
προσοµοίωσης ασχολείται αυτή τη στιγµή µε τη µοντελοποίηση χαµηλότερου 
επιπέδου διαδικασιών και συστηµάτων. 
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10.3.6 PriceStrat: Ευφυής υποστήριξη αποφάσεων για την τιµολόγηση 
προϊόντων και υπηρεσιών 

Εισηγητές: Nathalie Cassaigne, Madan G. Singh 

Ίδρυµα: Department of Computation, University of Manchester, Institute of Science and 
Technology (UMIST), Manchester  

∆ηµοσίευση: Intelligent Decision Support for the Pricing of Products and Services in Competitive 
Consumer Markets, IEEE, 2001 

Κατηγορία:: Υβριδικά Συστήµατα, non-linear models, optimization, learning algorithms, 
knowledge-based 

Πρόκειται για µια καινούρια οικογένεια συστηµάτων που ονοµάζονται ευφυή 
συστήµατα υποστήριξης στρατηγικών αποφάσεων και χρησιµοποιούν οι 
επιχειρήσεις για να λάβουν σηµαντικές αποφάσεις για την τιµολογιακή τους 
πολιτική, µέσα στο δυναµικό ανταγωνιστικό περιβάλλον όπου λειτουργούν. Η 
χρησιµότητά τους έγκειται στην ικανότητά τους να διαχειρίζονται τη γνώση που 
προκύπτει από την εµπειρία της επιχείρησης από τη µια, και εξωτερική 
πληροφόρηση από την άλλη. 

Στρατηγική Τιµολόγηση 

Το θέµα της τιµολόγησης είναι ζήτηµα στρατηγικού µάρκετινγκ. Μια επιχείρηση 
αναγκάζεται να τιµολογεί και να επανατιµολογεί τα προϊόντα και τις υπηρεσίες 
που παρέχει, από καιρό σε καιρό. Η ανάγκη για επανατιµολόγηση προκύπτει 
υπό την πίεση των αλλαγών στις τιµές του ανταγωνισµού, το κόστος των πρώτων 
υλών ή την προσπάθεια για διαφοροποίηση προϊόντων και υπηρεσιών. Τρία 
είναι τα σηµεία κλειδιά µιας µακροπρόθεσµης στρατηγικής τιµολογιακής 
πολιτικής. 

1. Price positioning. Επισηµαίνει στον καταναλωτή τη σχετική ποιότητα των 
προϊόντων και των υπηρεσιών της επιχείρησης απέναντι στον 
ανταγωνισµό, τονίζοντας ότι αυτά διαθέτουν την επιθυµητή αντιστοιχία 
µεταξύ ποιότητας και τιµής. Η επισήµανση αυτή µπορεί να γίνει και για 
διαφορετικά προϊόντα της ίδιας επιχείρησης. 
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2. Market Focus and Penetration. Αφορά τη διασφάλιση ότι επιτυγχάνονται 
οι στόχοι σε όγκο πωλήσεων των προϊόντων ή υπηρεσιών, στα διάφορα 
τµήµατα της αγορά όπου διατίθενται. 

3. Continual Product or Service Differentiation. Απαιτείται από την 
επιχείρηση να παρουσιάζει καινοτόµα προϊόντα ή υπηρεσίες από καιρό σε 
καιρό µε σκοπό τη συνεχή διαφοροποίησή της από τον ανταγωνισµό. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο χρονικός ορίζοντας καθενός από τους παραπάνω 
στρατηγικούς στόχους είναι µεγαλύτερος από την περιοδικότητα των αλλαγών 
των τιµών. Για παράδειγµα, η εταιρεία πετρελαιοειδών ESSO ξόδεψε δύο χρόνια 
για να εισάγει µια νέα τιµολογιακή πολιτική στην αγορά της Αγγλίας, τη στιγµή 
που οι τιµές των καυσίµων µεταβάλλονται σε καθηµερινή βάση. 

Υποστήριξη αποφάσεων τιµολογιακής πολιτικής 

Τα σηµεία κλειδιά µιας βραχυπρόθεσµης τιµολογιακής πολιτικής είναι: 

1. Παράγοντες κόστους και πώς αυτοί µεταβάλλονται µε τον όγκο 
πωλήσεων, 

2. Πωλήσεις και πώς αυτές µεταβάλλονται µε τις τιµές, 

3. Επίδραση των τιµών του ανταγωνισµού στις πωλήσεις, 

4. Αλληλεπιδράσεις µεταξύ των τιµών κύριων προϊόντων της επιχείρησης 
και των πωλήσεων κάποιων άλλων προϊόντων της ίδιας επιχείρησης 
(φαινόµενα κανιβαλισµού). 

Οι πληροφορίες για το κόστος των προϊόντων προέρχονται από τα λογιστικά 
συστήµατα της επιχείρησης, τα οποία όµως δεν παρέχουν πληροφορίες για το 
αναµενόµενο κόστος σε διαφορετικά επίπεδα πωλήσεων. Το Σχήµα 1 απεικονίζει 
τη διαδικασία της τιµολόγησης: 
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Σχήµα 1 Η διαδικασία της τιµολόγησης 

Το σύστηµα PriceStrat αναπτύχθηκε σαν ένα γενικό εργαλείο υποστήριξης της 
διαδικασίας τιµολόγησης (Σχήµα 2). Πρόκειται για µια ευέλικτη εφαρµογή η 
οποία επιτρέπει στον χρήστη να καταπιαστεί µε µια πληθώρα τιµολογιακών 
θεµάτων µε κατανοητό τρόπο. Μπορεί, όµως, να χρησιµοποιηθεί µόνο από 
αρµοδίους.  

 

Σχήµα 2 Το σύστηµα PriceStrat 

Το σύστηµα PriceStrat είναι ένα knowledge-based σύστηµα. Τα κύρια τµήµατά 
του, όπως απεικονίζονται στο Σχήµα 3, είναι: 

 Dialogue generation and management system, το οποίο παρέχει το 
περιβάλλον εργασίας. 
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 Model-based management system, το οποίο ενσωµατώνει τα µη 
γραµµικά µοντέλα τιµών – πωλήσεων, το µηχανισµό βελτιστοποίησης 
και το µηχανισµό µάθησης.  

 Knowledge-based management system για την εξαγωγή της 
εµπειρίας των ειδικών µέσα από τις απαντήσεις τους σε what-if 
σενάρια και άλλους κανόνες. 

 Database management system, το οποίο επιτρέπει τη διατήρηση της 
ακεραιότητας των βάσεων δεδοµένων. 

 

 

Σχήµα 3 Η αρχιτεκτονική του συστήµατος PriceStrat 

Υποστήριξη αποφάσεων για τιµολόγηση καυσίµων: PriceNet 

Η πιο σηµαντική παράµετρος είναι η διατήρηση των τιµών της επιχείρησης σε 
αντιστοιχία µε τις τιµές του ανταγωνισµού. Αν και έτσι εξασφαλίζεται ο στόχος 
του όγκου πωλήσεων, δεν επιτυγχάνεται ο στόχος των κερδών. Για να 
διαχειριστούν τις τιµές και να εξασφαλίσουν τον έλεγχο των κερδών, οι 
διανοµείς καυσίµων προσπαθούν να: 

 ∆ιαθέτουν επαρκή πληροφόρηση 

 Να χρησιµοποιούν την πληροφόρηση που διαθέτουν στη διαδικασία 
της τιµολόγησης 
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 ∆ιευκρινίσουν την πολιτική που θα τους επιτρέψει να επιτύχουν τους 
στρατηγικούς τους στόχους 

Η διαδικασία της τιµολόγησης δεν αρκεί να θέτει αποτελεσµατικές τιµές, αλλά 
χρειάζεται επίσης να: 

1. Ενηµερώνει το προσωπικό για την τοπική αγορά 

2. Να εξασφαλίζει ότι το µοντέλο τιµολόγησης θα διατηρηθεί και θα 
επιτευχθούν οι στόχοι των πωλήσεων και των κερδών 

3. Παρέχει feedback µε σκοπό την προώθηση και εδραίωση της 
εταιρείας στην αγορά 

Η εξειδικευµένη έκδοση του συστήµατος PriceStrat για την επίλυση αυτού του 
προβλήµατος ονοµάζεται PriceNet (Σχήµα 4). 

 

Σχήµα 4 Το µοντέλο διαχείρισης τιµών / πωλήσεων PriceNet 

Βελτιστοποίηση δικτύου διανοµής 

Το πρόβληµα της τιµολόγησης καυσίµων, ιδωµένο από την πλευρά της 
διοίκησης, περιλαµβάνει: 

1. Στόχο πωλήσεων για ολόκληρο το δίκτυο διανοµής για την επόµενη 
εβδοµάδα 

2. Μέγιστα / ελάχιστα επιτρεπτά όρια τιµών 
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3. Μέγιστες επιτρεπτές αλλαγές τιµών 

4. Τρόπο µεταβολής του όγκου πωλήσεων κάθε πρατηρίου ώστε να 
ικανοποιούνται οι στόχοι ολόκληρου του δικτύου 

Αυτό το πρόβληµα βελτιστοποίησης αντιµετωπίζεται από το υποσύστηµα 
PriceNet’s network optimizer (Σχήµατα 5 και 6). 

 

Σχήµα 5 PriceNet’s network optimizer 

 

Σχήµα 6 PriceNet’s network optimizer options 

Η παραλλαγή του συστήµατος PriceStrat για mass retailing ονοµάζεται Retail 
Price Optimizer και αφορά τη διακίνηση µέχρι και δεκάδων χιλιάδων 
κωδικών προϊόντων, σε σχέση µε τα τέσσερα έως πέντε ενός πρατηρίου 
καυσίµων. Η αντίστοιχη παραλλαγή για τιµολόγηση υπηρεσιών κινητής 
τηλεφωνίας ονοµάζεται TelPrice, µε τη διαφορά ότι το προϊόν είναι ένα 
σύνολο υπηρεσιών που περιλαµβάνει διάφορες µεταβλητές τιµών όπως 
ενοικίαση γραµµής, τέλος σύνδεσης, συσκευή και οικονοµικά προγράµµατα. 
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10.3.7 ProcessWeb: Web-enabled υποστήριξη αποφάσεων για το 
σχεδιασµό της δοµής µιας virtual enterprise 

Εισηγητές: Azad M. Madni and Carla C. Madni (1), Cliff Stogdill (2) 

Ίδρυµα: (1) Intelligent Systems Technology, Inc., Santa Monica, California, USA 

(2) Wright Laboratory/Mfg Tech Division, Wright-Patterson AFB, USA 

∆ηµοσίευση: ProcessWebTM: Web-enabled Process Support for Planning the Formation of a 
Virtual Enterprise, IEEE, 1998 

Η σχεδίαση ή συµµετοχή σε µια εικονική επιχείρηση θεωρείται µια 
αποτελεσµατική στρατηγική εκµετάλλευσης ευκαιριών που προσφέρει η αγορά, 
οι οποίες δεν µπορούν να επιδιωχθούν από συµβατικές επιχειρήσεις. Στην 
πράξη, όµως, ο σχηµατισµός µιας εικονικής επιχείρησης είναι ιδιαίτερα 
περίπλοκος. ∆εν υπάρχουν µεθοδολογίες ή εργαλεία που να βοηθούν τους 
αποφασίζοντες (α) στο σχεδιασµό και την ανάλυση της δοµής µιας εικονικής 
επιχείρησης και (β) στην επιλογή συµβατικών συνεργατών / προµηθευτών που 
να διαθέτουν τις απαραίτητες ικανότητες. Το σύστηµα ProcessWeb είναι ένα 
web-based, process-enabled σύστηµα που βοηθά τους αποφασίζοντες στην 
αξιολόγηση των δυνατοτήτων συνεργασίας και των επιλογών outsourcing. 

Στον πίνακα 1 παρατίθενται οι υποθέσεις κλειδιά για την ανάπτυξη µιας 
εικονικής επιχείρησης µε τη βοήθεια του συστήµατος ProcessWeb. 

Πίνακας 1 Υποθέσεις κλειδιά 

Μια επιχείρηση µπορεί να χαρακτηριστεί από τις διαδικασίες της 

Τα µοντέλα των διαδικασιών της αποτελούνται από οντότητες κλειδιά (π.χ. διαδικασίες, 
δραστηριότητες, προϊόντα, συστατικά, ρόλους, εργαλεία, εγχειρίδια και τις συσχετίσεις τους) 

Ο σχηµατισµός µιας εικονικής επιχείρησης και η ανάπτυξη πελατών – προµηθευτών είναι 
προβλήµατα συγκρότησης διαδικασιών 

Η οµαλή ανάπτυξη µιας επιχείρησης απαιτεί αναγνώριση και εξάλειψη των προβληµάτων 
µεταξύ των συνεργατών 

Η συγκρότηση των διαδικασιών εκτελείται εκεί όπου πραγµατοποιούνται συναλλαγές προϊόντων 
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ή ανταλλαγές πληροφοριών 

 

Στο σύστηµα ProcessWeb οι ικανότητες κάθε επιχείρησης διευκρινίζονται µε 
όρους όπως: 

 Προϊόντα (περιγραφή, προδιαγραφές, συστατικά) 

 ∆ιαδικασίες (µία ή περισσότερες ανά προϊόν) 

 Πηγές (άνθρωποι, τεχνολογίες, εργαλεία, πόροι) 

Το σύστηµα ProcessWeb παρέχει τις παρακάτω δυνατότητες µοντελοποίησης 
µιας επιχείρησης. 

 Καθορισµός διαδικασιών 

 Επαλήθευση διαδικασιών 

 Οπτικοποίηση διαδικασιών 

 Ανάλυση διαδικασιών 

 Συγκρότηση διαδικασιών 

 Αντικατάσταση διαδικασιών 

 Ανάλυση προβληµάτων (mismatches) 

 Είσοδο/έξοδο µοντέλων (βιβλιοθήκη µοντέλων) 
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Σχήµα 1 Επιλογές συγκρότησης διαδικασιών 

 

Σχήµα 2 Συγκρότηση διαδικασιών και αντικατάσταση διαδικασιών 
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10.3.8 Ένα ΕΣΥΑ µε εφαρµογή στις επενδύσεις ακινήτων 

Εισηγητές: Rui-shen Lin, Qi-yu Wang, Jian-bua Hu, Li Gao and Liang Lu 

Ίδρυµα: Department of Automation, Shanghai University, Shanghai, China 

∆ηµοσίευση: An Intelligent  Decision Support  System Applied in the Investment of Real Estate, 
IEEE, 1996 

Κατηγορία:: Έµπειρα Συστήµατα 

Ένα πείραµα προσοµοίωσης απέδειξε ότι ένα ΕΣΥΑ µπορεί να βοηθήσει τους 
αποφασίζοντες να πάρουν γρήγορες, λογικές και επιστηµονικές αποφάσεις κατά 
τη διαδικασία µιας επένδυσης σε ακίνητα. Το σύστηµα περιλαµβάνει Σύστηµα 
∆ιαχείρισης Βάσης ∆εδοµένων (DBMS), Σύστηµα ∆ιαχείρισης Βάσης Μοντέλων 
(MBMS), Σύστηµα ∆ιαχείρισης Βάσης Μεθόδων, Σύστηµα ∆ιαχείρισης Βάσης 
Γνώσης και Σύστηµα ∆ιαχείρισης ∆ιαλόγων. Η δοµή του απεικονίζεται στο 
Σχήµα 1. 

 

Σχήµα 1 ∆οµικό διάγραµµα του συστήµατος 

Η βάση γνώσης είναι το πιο απαραίτητο κοµµάτι του συστήµατος. Η τεχνική 
αναπαράστασης της γνώσης είναι κανόνες if-then. Το σύστηµα αποτελείται από 
πέντε κύρια υποσυστήµατα, όπως αυτά απεικονίζονται στο Σχήµα 2. Η 
διαδικασία λήψης αποφάσεων παρουσιάζεται στο Σχήµα 3. 
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Σχήµα 2 Η δοµή του συστήµατος 

 

Σχήµα 3 ∆ιαδικασία λήψης αποφάσεων 

Τα κυριότερα λειτουργικά υποσυστήµατα αναλύονται στα παρακάτω σχήµατα. 
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Σχήµα 4 Υποσύστηµα ανάλυσης κόστους 

 

Σχήµα 5 Υποσύστηµα εύρεσης κεφαλαίου 

Παράδειγµατα κανόνων: 

Κανόνας 1: IF : Το κόστος το οµολόγου είναι ελάχιστο. 

  THEN: Χρησιµοποίησε τη µέθοδο της πώλησης οµολόγων. 

Κανόνας 2: IF : Τα ίδια κεφάλαια είναι λιγότερα από 30%. 
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THEN: ∆εν µπορείς να χρησιµοποιήσεις τη µέθοδο του τραπεζικού 
δανεισµού. 

 

Σχήµα 6 Υποσύστηµα ανάλυσης αγοράς 

Η λειτουργία του συστήµατος απεικονίζεται στο Σχήµα 7. 

 

Σχήµα 7 Αναπαράσταση της  λειτουργίας του συστήµατος 

Συµπεράσµατα 

Η υποστήριξη αποφάσεων για επενδύσεις σε ακίνητα είναι ένα νέο πεδίο 
εφαρµογής. Το σύστηµα περιέχει ακόµα λάθη, όπως η πολυπλοκότητα 
διαχείρισης των υποσυστηµάτων και ή ασάφεια του µηχανισµού εξαγωγής 
συµπερασµάτων. 
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Παράρτηµα A. Framework to compare IDSS design methodologies 
Πλαίσιο για την διεξαγωγή της ερευνητικής εργασίας, η οποία περιγράφεται στο Κεφάλαιο 
9, των: Blair, A., Debenham, J., Edwards, J., A comparative study of methodologies for 
designing IDSSs, European Journal of Operational Research 103 (1997) 277-295, 
Elsevier 

 

Group KA: Knowledge acquisition/requirements analysis 

K1. Is there support to determine the 'class of decisions' which an IDSS will 
support? (Holtzman, 1989) 

K2. Is there a procedure for eliciting knowledge from the domain expert? 
(Clark, 1992; Neale, 1988) 

K3. Is there a procedure for the inclusion of knowledge from knowledge sources 
of various types (e.g. domain experts, documentation, experimentation, 
observation and induction)? (Clark, 1992) 

K4. Do the decision maker and domain expert interact closely in KA/RA? 
(Holtzman, 1989; Neale, 1988) 

K5. Is there support to model the circumstances and preferences of each 
decision maker? (Holtzman, 1989) 

K6. Is a uniform approach used to gather the interdisciplinary requirements of 
an IDSS? 

K7. Are there techniques to abstract and decompose the requirements? 
(Holtzman, 1989; Karbach et al., 1990) 

K8. Are developers encouraged to examine how an IDSS will support the 
decision makers through the four decision making phases? (Holtzman, 1989) 
(Saxena and Siu, 1989) 

K9. Are there models to represent the inter-disciplinary requirements 
graphically? (Holtzman, 1989; Karbach et al., 1990; Sol, 1990) 

K10. Are there languages for describing the interdisciplinary requirements? 
(Fensel and Poeck, 1994) 

K11. Are there techniques for validating and verifying the requirements? (Fensel 
and Poeck, 1994) 

Group CD: Conceptual design 

Cl. Is there an easy transition from the RA/KA phase to the conceptual 
design phase? 



C2. Are there methods to abstract and decompose the conceptual model? 
(Fensel and Van Harmelen, 1994) 

C3. Are there techniques to normalise the conceptual model? (Clark, 1992) 

C4. Is the conceptual design modelled using a uniform approach? 

C5. Is there a graphical model to represent the conceptual design? (Fensel and 
Van Harmelen, 1994) 

C6. Is the design language rich in the sense that it allows the expression of 
different kinds of knowledge by different language primitives? (Fensel and 
Van Harmelen, 1994) 

C7. Can the knowledge domain be expressed independently from its use? 
(Clark, 1992) 

C8. Is there support for modelling the decision maker's risks and 
uncertainties? (Holtzman, 1989) 

Group ED: External design 

El. Is there an easy transition from the conceptual design phase to the external 
design phase? 

E2. Is there support for deciding which types of algorithm are best for 
implementing an IDSS? 

E3. Is there any support to model the decision analytical techniques provided 
by an IDSS? (Holtzman, 1989) 

E4. Is there an external model and is there a representation scheme that supports 
it? (Clark, 1992) 

E5. Can the functional update and query types of an IDSS be expressed in the 
external model? (Clark, 1992) 

Group ID: Internal design 

Ι1. Is there an attempt to derive and represent the internal model of an IDSS? 
(Clark, 1992) 

Ι2. Is there an easy transition from the external design phase to the internal 
design phase? 

Ι3. Is there support for defining the operational constraints of an IDSS? 
(Clark, 1992) 

Ι4. Does the methodology help the developer with determining what 
data/information should be stored and what data/information should be 
deduced? (Clark, 1992) 

Ι5. Is there support for implementing risks and uncertainties? (Holtzman, 
1989) 



Ι6. Is there support to specify how the decision analytical techniques will be 
implemented? (Holtzman, 1989) 

Ι7.  Is there support for determining which language is the most suitable for 
implementing the interdisciplinary methods of an IDSS? (Holtzman, 1989) 

Group SRA: Software reuse analysis 

The following questions have been derived from Biggerstaff and Perils (1989). 

Rl. Are there techniques for searching the organisation for potential existing 
software components? 

R2. Are there techniques which help developers to understand what existing 
software components do? 

R3. Is there support for interconnecting existing and hand coded software 
components within an IDSS? 

R4. Are there techniques which assist developers to modify existing software 
components? 

R5. Are there techniques for evaluating the feasibility of reusing existing software 
components in IDSSs? 

R6. Do the reuse techniques support all phases of the development process? 

Group UI: Graphical user interface design 

Ul. Is there support to define how the users will co-operate with an IDSS? (Angehrn 
and Luthi, 1990) 

U2. Are there techniques to abstract and decompose the user interface? (Angehrn 
and Luthi, 1990) 

U3. Does the methodology help the developer with designing user interfaces which 
allow the decision makers to manipulate the decision-making model of the 
IDSS? (Angehrn and Luthi, 1990) 

U4. Are there well-established rules for designing the visual language of the IDSS? 
(Angehrn and Luthi, 1990) 

U5. Is there an easy transition between this design phase and the other design 
phases? 
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∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
ΑΝΑΝΕΩΣΗΣ 
ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΥΝΑΤΟΤΗΤΑ 
ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ 

ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑΣ

ΣΥΛΛΟΓΗ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΧΡΗΣΤΕΣ

ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ 
ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 
ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ 

ΑΠΟΦΑΣΙΖΟΝΤΩΝ
ΦΑΣΗ 

ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΕΚΤΙΜΗΣΗ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

1 1995

MAPS (MArket 
entry Planning 
System) ES Mitri

Dept. of Finance & 
Computer 
Information Systems, 
Eastern Michigan 
University

An international 
market entry planning 
system IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ Φλοιοί Κανόνες/Πλαίσια Γνώση Ειδικών Ναι Ναι

Ειδικοί του χώρου 
του µαρκετινγκ 
Επιχειρήσεις και 
Ακαδηµαϊκοί Ναι

Ειδικοί 
ακαδηµαϊκοί  
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

2 2000 ACTION-DM
πολυκριτήρια 
ανάλυση, AHP

Lei,Shouju,Garcia,Zuz
hao

Tsinghua University, 
Beijing - Federal 
University of Paraiba, 
Brazil (Garcia)

Muliple-value 
decision supporting 
application in 
software production 
facing global market IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ Συνδυασµός

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι

Eµπειρία της 
Επιχ/σης

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι 

Στελέχη 
Επιχειρήσεων Πρωτότυπο

Ειδικοί 
ακαδηµαϊκοί & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων & 
Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

3 2001

OPDMS 
(Operations & 
Planning Data 
Management 
System)

Knowledge-
based Reinprecht,Bones

National Electricity 
Market Management 
Company Limited 
(NEMMCO)

Data Management for 
the Electricity Market IEEE

Ανάλυση 
∆εδοµένων 
Μαρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα

Eµπειρία της 
Επιχ/σης

Ναι (feedback 
χρηστών)

Στελέχη 
Επιχειρήσεων Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

4 1999 ES Chokshi
AT&T Labs, 
Middletown, USA

Decision Support for 
Call Center 
Management using 
Simulation

Proceedings of the 
1999 Winter 
Simulation 
Conference

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων  simulation

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες/Γεγονότα Ναι

Eµπειρία της 
Επιχ/σης Ναι

Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

5 2001 PriceStrat

Hybrid (non-
linear models, 
optimization, 
learning 
algorithms, 
knowledge-
based) Cassaigne, Singh

Department of 
Computation, 
University of 
Manchester, Institute 
of Science and 
Technology (UMIST), 
Manchester

Intelligent Decision 
Support for the 
Pricing of Products 
and Services in 
Competitive 
Consumer Markets IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

6 2001

PriceNet (IDSS 
especially 
designed for fuel 
retailers)

Hybrid (non-
linear models, 
optimization, 
learning 
algorithms, 
knowledge-
based) Cassaigne, Singh

Department of 
Computation, 
University of 
Manchester, Institute 
of Science and 
Technology (UMIST), 
Manchester

Intelligent Decision 
Support for the 
Pricing of Products 
and Services in 
Competitive 
Consumer Markets IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

7 2001

TelPrice 
(PriceStrat Variant 
for Setting Mobile 
Telephony Tariffs)

Hybrid (non-
linear models, 
optimization, 
learning 
algorithms, 
knowledge-
based) Cassaigne, Singh

Department of 
Computation, 
University of 
Manchester, Institute 
of Science and 
Technology (UMIST), 
Manchester

Intelligent Decision 
Support for the 
Pricing of Products 
and Services in 
Competitive 
Consumer Markets IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

8 2001

Retail Price 
Optimizer  
(PriceStrat Variant 
for Mass 
Retailing)

Hybrid (non-
linear models, 
optimization, 
learning 
algorithms, 
knowledge-
based) Cassaigne, Singh

Department of 
Computation, 
University of 
Manchester, Institute 
of Science and 
Technology (UMIST), 
Manchester

Intelligent Decision 
Support for the 
Pricing of Products 
and Services in 
Competitive 
Consumer Markets IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

9 1998 ProcessWeb

Azad M. Madni and 
Carla C. Madni (1), 
Cliff Stogdill (2)

(1) Intelligent Systems 
Technology, Inc., 
Santa Monica, 
California, USA, (2) 
Wright 
Laboratory/Mfg Tech 
Division, Wright-
Patterson AFB, USA 

ProcessWebTM: Web-
enabled Process 
Support for Planning 
the Formation of a 
Virtual Enterprise IEEE

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Ειδικοί 
ακαδηµαϊκοί & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων & 
Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά

10 1996

IDSS applied in 
Real Estate 
Investments ES

Lin, Wang, Hu, Gao, 
Lu

Department of 
Automation, Shanghai
University, Shanghai, 
China

An Intelligent  
Decision Support  
System Applied in the 
Investment of Real 
Estate IEEE

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων Κανόνες Ναι Γνώση Ειδικών Ναι Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

11 2000 ES
Teive(1), Silveira(2), 
Filho(2)

(1) Vale do Itajai 
University, Univali, 
(2) Santa Catarina 
Federal University, 
Florianopolis, Brazil

A Strategic Decision 
Support System for an 
Electric Utility 
Company in a 
Competitive 
Environment IEEE

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Γλώσσες 
Προγ/σµού 
Τεχνητής 
Νοηµοσύνης

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ναι Πρωτότυπο

12 1989

TAPS (Targeting 
& Allocation of 
Promotional 
Spend) ES

Madan G Singh,    J C 
Bennavail

University of 
Manchester Institute 
of Science and 
Technology 
Computation 
Department, Sackville 
Street, Manchester, 
UK.

TAPS: A knowledge 
support system for 
marketing budget 
sizing, allocation and 
targeting in retail 
banking and other 
industries IEEE

Ανάλυση 
∆εδοµένων Ναι



Α/Α
ΕΤΟΣ 

ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ
ΟΝΟΜΑ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΚΑΤΑΣΚΕΥΑΣΤΕΣ Ι∆ΡΥΜΑ ΤΙΤΛΟΣ ΑΡΘΡΟΥ ΜΕΣΟ
ΠΕ∆ΙΟ 

ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ

ΜΕΣΑ 
ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ 
ΕΡΓΑΣΙΑΣ 
ΧΡΗΣΤΗ

ΦΙΛΙΚΟΤΗΤΑ 
ΣΤΟ ΧΡΗΣΤΗ

ΤΕΧΝΙΚΕΣ 
ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗΣ 

ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ
ΧΡΗΣΗ WHAT-IF 

ANALYSIS ΠΗΓΕΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
ΑΝΑΝΕΩΣΗΣ 
ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΥΝΑΤΟΤΗΤΑ 
ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ 

ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑΣ

ΣΥΛΛΟΓΗ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΧΡΗΣΤΕΣ

ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ 
ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 
ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ 

ΑΠΟΦΑΣΙΖΟΝΤΩΝ
ΦΑΣΗ 

ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΕΚΤΙΜΗΣΗ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ

13 2001

IDSS Model for 
Aviation Weather 
Forecasting

Hybrid (Data-
mining, ES, 
ANN) Viademonte, Burstein

School of Information 
Management and 
Systems, Monash 
University, Australia

An Intelligent 
Decision Support 
Model for Aviation 
Weather Forecasting Springer Πρόβλεψη Συνδυασµός

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

Ειδικοί 
ακαδηµαϊκοί & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων & 
Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

14 1998

Hybrid 
(Neural net, 
rough sets 
(machine 
learning 
technique))

Hashemi, Blanc, 
Rucks, Rajaratnam

Department of 
Management, College 
of Business 
Administration, 
University of 
Arkansas

A hybrid intelligent 
system for predicting 
bank holding 
structures

European Journal of 
Operational Research Πρόβλεψη Ναι Ναι

∆ιευθυντικά 
στελέχη 

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία Ικανοποιητικά

15 2000
Knowledge-
based

T.Arentze, A.Borgers, 
H.Timmermans

Urban Planning 
Group/EIRASS, 
Eindhoven University 
of Technology

A knowledge-based 
system for developing 
retail location 
strategies Elsevier

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Advaned 
Knowledge 
Tranfer System 
(AKTS)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες Πρωτότυπο

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

16
∆ΕΝ 
ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ Agent based John Debenham

Computing Sciences, 
University of 
Technology, Sydney,

A Multi-Agent System
for Emergent Process 
Management ∆ΕΝ ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού (Java)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι

Στελέχη 
Επιχειρήσεων

17 2001

Hybrid (Fuzzy 
Neural Net, 
Genetic 
Algorithm) R.J.Kuo

Department of 
Industrial 
Engineering, National 
Taipei University of 
Technology, 
1Section3, Chung-
Hsiao East 
Road,Taipei106, 
Taiwan

A sales forecasting 
system based on 
fuzzy neural network 
with initial weights 
generated by genetic 
algorithm

European Journal of 
Operational Research Πρόβλεψη Συνδυασµός Κανόνες Ναι Ναι Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

18
∆ΕΝ 
ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

(Research Student 
Applications, 
RSA) Agent based John Debenham

Computing Sciences, 
University of 
Technology, 
Sydney,Australia

A Single-Agent 
Architecture Supports 
Decision Making ∆ΕΝ ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων Lotus Notes Ναι Κανόνες Ναι

Συνεντεύξεις µε 
χρήστες και 
ανάλυση ειδικών

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

19 2000 Agent based
Hsiangchu Lai, Tzyy-
Ching-Yang

Department of 
Information 
Management, 
National Sun Yat-sen 
UniÍersity, 
Kaohsiung,Taiwan

A system architecture 
for intelligent 
browsing on the Web

Elsevier, Decision 
Support Systems 

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού, NT 
Platform

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

20 2000 Agent based

E.L. Brannon, P.V. 
Ulrich, L.J. Anderson, 
A.B. Presley, S. 
Thommesen, M. 
Missam   Auburn University

Agent-Based 
Simulation of the 
Consumer's Apparel 
Purchase Decision 

National Textile 
Center Annual Report Πρόβλεψη simulation Κανόνες/Γεγονότα Ναι

21 2001 GXGIS Agent based
Chao Tang, Li Da Hu, 
Shan Feng

Institute of Systems 
engineering 
Huazhong University 
of science and 
technology, China 
Department of 
Management 
scienceand 
information systems 
Wright State 
University, Dayton 
USA 

An agent-based 
geographical 
information system

Elsevier, Knoledge-
Based systems  GIS

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Γνώση Ειδικών Ναι Πρωτότυπο

22 2000
Knowledge-
based K.L.Poh

Department of 
Industrial and 
Systems Engineering, 
National University of 
Singapore

An Intelligent 
Decision Support 
System for Investment 
Analysis

Springer, Knowledge 
and Information 
Systems 

Investment 
Analysis

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι

Γνώση Ειδικών & 
Βιβλιογραφία

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι Ναι

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

23
∆ΕΝ 
ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ COKE

Karsten Poeck, 
Christian Hestermann Universität Würzburg

An intelligent 
interactive support 
system for short- and 
mid-term planning in 
a production planning 
and control system ∆ΕΝ ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

Βιοµηχανικός 
Σχεδιασµός Φλοιοί Ναι Πρωτότυπο

24 2000

Intelligent 
Management 
System for 
Technology 
Management (IMS-
TM) ES

R.J.Linn,            Wei 
Zhang,             Zong-
yao Li

 Florida International 
University,Maiami,  
Hong Kong 
University of Science 
and Technology,  
Tianjin University, 
People's Republic of 
China.

An intelligent 
management system 
for technology 
management

Pergamon, 
Computers & 
Industrial 
Engineering 

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων Φλοιοί Κανόνες/Πλαίσια

Eµπειρία της 
Επιχ/σης

∆ιευθυντικά 
στελέχη Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ικανοποιητικά



Α/Α
ΕΤΟΣ 

ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ
ΟΝΟΜΑ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΚΑΤΑΣΚΕΥΑΣΤΕΣ Ι∆ΡΥΜΑ ΤΙΤΛΟΣ ΑΡΘΡΟΥ ΜΕΣΟ
ΠΕ∆ΙΟ 

ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ

ΜΕΣΑ 
ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ 
ΕΡΓΑΣΙΑΣ 
ΧΡΗΣΤΗ

ΦΙΛΙΚΟΤΗΤΑ 
ΣΤΟ ΧΡΗΣΤΗ

ΤΕΧΝΙΚΕΣ 
ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗΣ 

ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ
ΧΡΗΣΗ WHAT-IF 

ANALYSIS ΠΗΓΕΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
ΑΝΑΝΕΩΣΗΣ 
ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΥΝΑΤΟΤΗΤΑ 
ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ 

ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑΣ

ΣΥΛΛΟΓΗ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΧΡΗΣΤΕΣ

ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ 
ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 
ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ 

ΑΠΟΦΑΣΙΖΟΝΤΩΝ
ΦΑΣΗ 

ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΕΚΤΙΜΗΣΗ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ

25 2001

Hybrid (Fuzzy 
Neural Net, 
Genetic 
Algorithm)

R.J.Kuo,   C.H.Chen, 
Y.C.Hwang

National Taipei 
University of 
Technology, Taiwan, I-
Shou University, 
Kaohsiuna County, 
Taiwan, Wei 
Computer Company, 
Taipei, Taiwan 

An intelligent stock 
trading decision 
support system 
through integration of 
genetic algorithm 
based fuzzy neural 
network and artificial 
neural network

Elsevier, Fuzzy sets 
and systems Πρόβλεψη Γνώση Ειδικών Ναι Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ικανοποιητικά

26 2000 BanXupport
Case-based 
reasoning M.T.Elhadi

Computer and 
Automation 
Institute,HungarianA
cademy of 
Sciences,11Lagymany
osi utca,1111 
Budapest,Hungary

Bankruptcy support 
system: taking 
advantage of 
information retrieval 
and case-based 
reasoning

Pergamon, Expert 
Systems with 
Applications Πρόβλεψη Συνδυασµός Ναι Ναι Ναι

∆ιευθυντικά 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά

27 1996 ES Barry Shore

Whittemore School of 
Business and 
Economics, Univer-
sity of New 
Hampshire, Durham, 
USA

Bias in the 
development and use 
of an expert system: 
implications for life 
cycle costs

MCB University 
Press, Industrial 
Management & Data 
Systems

Ανάλυση 
∆εδοµένων Φλοιοί Κανόνες Γνώση Ειδικών Σε λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά

28 2001 Agent based
Nikos Karacapilidis,   
Pavlos Moraitis

Industrial 
Management 
Laboratory, 
Department of 
Mechanical 
Engineering and 
Aeonautics, 
University of Patras.  
LAMSADE, 
University of Paris-
Dauphine,Paris, 
France                  

Building an agent-
mediated electronic 
commerce system 
withdecision analysis 
features

Elsevier, Decision 
Support Systems 

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού (Java, 
NT Platform)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

29
∆ΕΝ 
ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ ES

Ahmed Kamel,  John 
Sticklen,  Kris 
Shroeder, Eman El-
Sheikh, Urs 
Schulthess, Richard 
Ward,   Joe Ritchie,   
A.Rafea,      A.Salah

Computer Science 
Department, 
Michigan State 
University.       Crop 
and Soil Sciences 
Department, 
Michigan State 
University.          
Laboratory for Expert 
Systems for Crop 
Improvement 
Egyptian National 
Agricultural Research 
Center, Cairo, Egypt 

Intelligent decision 
support system using 
the ceres-wheat crop 
modeling system ∆ΕΝ ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων

CERES 
(Simulation, 
Visualworks 
Smalltalk)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες/Πλαίσια Ναι Ναι Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ικανοποιητικά

30 1995 Lifenet ES Ferns

Department of 
Management Science, 
George Washington 
University, 
Washington, DC,USA

Knowledge-based / 
expert systems 
technology in life 
support systems, (Jay 
Liebowitz, 1997)

MCB Unicersity Press, 
Kybernetes Πρόβλεψη Φλοιοί

31 1994 TRANSEPT ES MCGillis et al.

Department of 
Management Science, 
George Washington 
University, 
Washington, DC,USA

Knowledge-based / 
expert systems 
technology in life 
support systems, (Jay 
Liebowitz, 1997)

MCB Unicersity Press, 
Kybernetes

Βιοµηχανικός 
Σχεδιασµός Φλοιοί

32 1999 FARSYS ES
Henk W. Volberda, A. 
Rutges

Department of 
Strategic Management 
and Business 
Environment, 
Rotterdam School of 
Management, 
Erasmus University, 
Rotterdam,The 
Netherlands. 
Department of 
Production and 
Operation 
Management, 
University of 
Groningen, The 
Netherlands

FARSYS: a knowledge-
based system for 
managing strategic
change

Elsevier, Decision 
Support Systems 

Στρατηγικός 
Προγραµµατισµός Κανόνες/Πλαίσια

Υποβολή 
ερωτηµατολογίων 
σε ειδικούς Ναι Ναι

Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις



Α/Α
ΕΤΟΣ 

ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ
ΟΝΟΜΑ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΚΑΤΑΣΚΕΥΑΣΤΕΣ Ι∆ΡΥΜΑ ΤΙΤΛΟΣ ΑΡΘΡΟΥ ΜΕΣΟ
ΠΕ∆ΙΟ 

ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ

ΜΕΣΑ 
ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ 
ΕΡΓΑΣΙΑΣ 
ΧΡΗΣΤΗ

ΦΙΛΙΚΟΤΗΤΑ 
ΣΤΟ ΧΡΗΣΤΗ

ΤΕΧΝΙΚΕΣ 
ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗΣ 

ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ
ΧΡΗΣΗ WHAT-IF 

ANALYSIS ΠΗΓΕΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
ΑΝΑΝΕΩΣΗΣ 
ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΥΝΑΤΟΤΗΤΑ 
ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ 

ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑΣ

ΣΥΛΛΟΓΗ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΧΡΗΣΤΕΣ

ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ 
ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 
ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ 

ΑΠΟΦΑΣΙΖΟΝΤΩΝ
ΦΑΣΗ 

ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΕΚΤΙΜΗΣΗ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ

33 1998

Hybrid (ES, 
Neural Net, 
Learning 
Algorithm)

Ray Tsaih,  Yenshan 
Hsu , Charles C. Lai 

Department of 
Management 
Information Systems, 
National Chengchi 
University, Taipei, 
Taiwan  Department 
of Finance, National 
Chengchi University, 
Taipei, Taiwan

Forecasting S&P 500 
stock index futures 
with a hybrid AI 
system

Elsevier, Decision 
Support Systems Πρόβλεψη Κανόνες Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ικανοποιητικά

34 1996 ROBODOC ES
Sanjiv A. Patel   Ali K. 
Kamrani

Manufacturing 
Systems Engineering 
Program and 
Department of 
Industrial & 
Manufacturing 
Systems Engineering, 
The University of 
Michigan-Deaborn, 
Deaborn, USA. 

Intelligent decision 
support system for 
diagnosis and 
maintenance of 
automated systems

Pergamon, 
Computers and 
Engineering    

Παροχή 
υποστηρικτικών 
δραστηριοτήτων 
(διάγνωση βλαβών 
ροµποτ, diagnosis 
& maintenance) Φλοιοί Κανόνες/Γεγονότα Ναι Γνώση Ειδικών Ναι

35
∆ΕΝ 
ΑΝΑΦΕΡΕΤΑΙ

COMADE, 
COFATE ES

Timothy J.Lenz, James 
K. McDowell, Barratt 
Moy, Jon Sticklen and 
Martin C.Hawley

Composite Materials 
& Structures Center 
and Intelligent 
Systems Laboratory 
Research Complex - 
Engineering, 
Michigan State 
University, East 
Lansing

Intelligent decision 
support systems in 
polymer composites 
design: industrial 
focus gy application 
segment and product 
line

Βιοµηχανικός 
Σχεδιασµός Φλοιοί

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας

Γνώση Ειδικών & 
Βιβλιογραφία Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

36 1997 WMEP-Advisor
Hybrid (ES, 
Fuzzy Logic)

K.Q.Luo       
Y.L.Huang

Wayne State 
University, Detroit, 
MI, USA

Intelligent Decision 
Support for Waste 
Minimization in 
Electroplating Plants

Pergamon, 
Engineering 
Applications, 
Artificial Intelligence  

∆ιαχείριση 
βιοµηχανικών 
αποβλήτων Συνδυασµός

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες Ναι Γνώση Ειδικών Ναι Ναι

Στελέχη 
Επιχειρήσεων Σε λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά

37 2000 Agent based

Christopher C.Yang,  
Jerome Yen, Hsinchun 
Chen 

Department of 
Systems Engineering 
and Engineering 
Management, The 
Chinese University of 
Hong Kong, Hong 
Kong,
People’s Republic of 
China
 Department of 
Management 
Information Systems, 
University of Arizona, 
Tucson, AZ, USA

Intelligent internet 
searching agent based 
on hybrid simulated
annealing

Elsevier, Decision 
Support Systems Internet searching

Hybrid Simulated 
Annealing 
Algorithm

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ικανοποιητικά

38 1999 SimerFish ES

Ludmila Sazonova, 
Gennady Osipov, 
Maxim Godovnikov

Russian Academy of 
Science, Program 
Systems (Software) 
Institute, Artificial 
Intelligence Research 
Centre, 152140 
Pereslavl-Zalessky, 
Russia

Intelligent system for 
fish stock prediction 
and allowable catch
evaluation

Elsevier, 
Environmental 
Modelling & Software Πρόβλεψη

SIMER + MIR 
intelligent 
techniques, C++

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες/Γεγονότα Γνώση Ειδικών

Ναι (feedback 
χρηστών) Ναι Ναι

∆ιευθυντικά 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Σε λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά

39 1999 IntelliSPC
Hybrid (ES & 
Neural Net)

R. S. Guh, J.D.T. 
Tannock, C.O’Brien

Division of 
Manufacturing 
Engineering and 
Operations 
Management, School 
of Mechanical, 
Materials, 
Manufacturing 
Engineering and 
Management,
University of 
Nottingham, 
University Park, 
Nottingham, UK

IntelliSPC: a hybrid 
intelligent tool for on-
line economical 
statistical
process control

Pergamon, Expert 
Systems with 
Applications 

Statistical Process 
Control Συνδυασµός

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες/Πλαίσια Ναι

Γνώση Ειδικών & 
Βιβλιογραφία Ναι Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

40 2002 MACE Agent based
O.Byung Kwon,   Kun 
Chang Lee

Division of 
Management and 
Economics, Handong 
University, Pohang, 
South Korea.           
School of Business 
Administration, Sung 
Kyun Kwan 
University, Seoul, 
South Korea      

MACE: multi-agents 
coordination engine 
to resolve conflicts 
among functional 
units in an enterprise.

Pergamon, Expert 
Systems with 
Applications 

Production & 
Marketing conflict 
resolution

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες Ναι

Eµπειρία της 
Επιχ/σης

∆ιευθυντικά 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Ναι

Σε δοκιµαστική 
λειτουργία

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις Ικανοποιητικά



Α/Α
ΕΤΟΣ 

ΚΑΤΑΣΚΕΥΗΣ
ΟΝΟΜΑ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΚΑΤΑΣΚΕΥΑΣΤΕΣ Ι∆ΡΥΜΑ ΤΙΤΛΟΣ ΑΡΘΡΟΥ ΜΕΣΟ
ΠΕ∆ΙΟ 

ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ

ΜΕΣΑ 
ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ 
ΕΡΓΑΣΙΑΣ 
ΧΡΗΣΤΗ

ΦΙΛΙΚΟΤΗΤΑ 
ΣΤΟ ΧΡΗΣΤΗ

ΤΕΧΝΙΚΕΣ 
ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗΣ 

ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ
ΧΡΗΣΗ WHAT-IF 

ANALYSIS ΠΗΓΕΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
ΑΝΑΝΕΩΣΗΣ 
ΤΗΣ ΓΝΩΣΗΣ

∆ΥΝΑΤΟΤΗΤΑ 
ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ 

ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑΣ

ΣΥΛΛΟΓΗ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΩΝ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΧΡΗΣΤΕΣ

ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ 
ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ 
ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ 

ΑΠΟΦΑΣΙΖΟΝΤΩΝ
ΦΑΣΗ 

ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ 
ΕΚΤΙΜΗΣΗ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ

41 1997

MMM (Method 
ManageMent 
system) Agent based

Oliver Günther, 
Rudolf Müller, Peter 
Schmidt, Hemant 
Bhargava, Ramayya 
Krishnan

Humboldt-Universität 
zu Berlin, Naval 
Postgraduate School, 
Carnegie Mellon 
University        

MMM: A Web-Based 
System for Sharing 
Statistical Computing 
Modules

IEEE Internet 
Computing, 
http://computer.org/
internet/              

Ypsilon (C++ 
environment)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Ναι Κανόνες Πρωτότυπο

Σύγκριση µε 
αποτελέσµατα 
άλλων 
συστηµάτων & 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

42 1999

PROMISE 
(PROduction & 
Marketing 
Interface Support 
Environment)

Won Jun Lee,    Kun 
Chang Lee

College of Business 
and Economics, 
University of Inchon, 
Nam-Gu DoHwa-
Dong, South Korea.
School of 
Management, Sung 
Kyun Kwan 
University, Chong Ro-
Ku, Seoul, South 
Korea

PROMISE: a 
distributed DSS 
approach to 
coordinating
production and 
marketing decisions

Pergamon, 
Computers & 
Operations Research 

Προγραµµατισµός 
Μαρκετινγκ

Συµβατικές 
γλώσσες 
Προγ/σµού 
(Visual Basic)

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες/Γεγονότα

Γνώση Ειδικών & 
Βιβλιογραφία Ναι

43 1999 SIMAR ES Michel R. Klein

HEC Group, 
Information and 
Decision Support 
System Department, 
Jouy-en-josas, France

SIMAR: a software 
environment to define 
and test strategic
management 
knowledge bases

Elsevier, Decision 
Support Systems 

Στρατηγικό 
Μάρκετινγκ Simulation

Γραφικό 
Περιβάλλον 
Εργασίας Κανόνες Ναι

Eµπειρία της 
Επιχ/σης

∆ιευθυντικά 
Στελέχη 
Επιχειρήσεων Πρωτότυπο

Εφαρµογή σε 
επιχειρήσεις

Ικανοποιητικά µε 
προτάσεις 
βελτίωσεων

44 2000

MADIS (Multi-
Agent Distributed 
Intelligent System)

Hybrid (Agent 
based, Fuzzy 
Neural Net, 
Genetic 
Algorithm)

Rafik A. Aliev,       
Bijan Fazlollahi, 
Rustam M. Vahidov

Department of 
Automatic Control 
Systems,Azerbaijan 
State Oil Academy, 20 
Azadlyg Ave.,Baku, 
Azerbaijan 370601,   
Department of 
Decision Sciences, 
Georgia State 
University, 35 Broad 
St.,Atlanta, GA 30303, 
USA 

Soft computing based 
multi-agent
marketing decision 
support system

Journal of Intelligent 
and Fuzzy Systems, 
IOS Press

Ανάλυση 
δεδοµένων 
Μαρκετινγκ Κανόνες Ναι Ναι Ναι Πρωτότυπο


