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ΠΕΡΙΛΗΨΗ  
 

Τα συστήµατα ∆ιάχυτου Υπολογισµού καλούνται να διαχειριστούν την πληροφορία 

πλαισίου (context) που χαρακτηρίζει την περιρρέουσα κατάσταση των επενεργουσών 

οντοτήτων (π.χ., χρήστες, φορητοί υπολογιστές). Οι επιστηµονικοί τοµείς που 

εµπλέκονται ποικίλουν ανάλογα µε τη σκοπιά από την οποία µελετώνται τα ζητήµατα 

που ανακύπτουν. Στην παρούσα ∆ιατριβή εξετάζονται θέµατα που αφορούν τον τρόπο 

προσαρµογής των συστηµάτων ∆ιάχυτου Υπολογισµού στη συµπεριφορά των 

οντοτήτων αυτών βάσει της κατάστασής τους, καθώς και την ικανότητά τους να 

λαµβάνουν αυτόνοµα αποφάσεις ελαχιστοποιώντας τη συµβολή, διαµεσολάβηση και 

παρέµβαση των οντοτήτων. Συγκεκριµένα, έµφαση δίνεται σε µοντέλα αναπαράστασης 

και διαχείρισης πλαισίου καθώς και σε αλγοριθµικά θέµατα διάχυσης πλαισίου που 

συνεπικουρούν την έννοια της Επίγνωσης Πλαισίου. Τα προβλήµατα που µελετήθηκαν 

αποτελούν η αναπαράσταση, η ανακάλυψη, η ερµηνεία και ο συµπερασµός πλαισίου 

καθώς και η ικανότητα ενός συστήµατος επίγνωσης πλαισίου να συλλογίζεται και να 

προσαρµόζεται βάσει της περιρρέουσας κατάστασης προκειµένου να προβαίνει σε 

(προ)καθορισµένες ενέργειες. Με τη βοήθεια σχηµάτων προσεγγιστικού συµπερασµού 

γνώσης (Θεωρία Ασαφών Συνόλων), βιο-µιµητικών αλγορίθµων διάχυσης πληροφορίας 

(Επιδηµικοί Αλγόριθµοι) και κατάλληλων αλγορίθµων που προτάθηκαν κατέστη δυνατό 

να µοντελοποιηθούν τα εξεταζόµενα προβλήµατα. Συνεπώς, αναδείχθηκαν ξεκάθαρα τα 

ζητήµατα σηµασιολογικής επαύξησης του πλαισίου, σύντηξης και ανάκτησης ελλιπούς 

πλαισίου, προσαρµοστικότητας καταστάσεων, βιο-µιµητικής συνεργατικής 

συµπεριφοράς οντοτήτων και ανακάλυψης πλαισίου σε κατανεµηµένα περιβάλλοντα.  
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ABSTRACT 
 

A Pervasive Computing system has to deal with the contextual information (context), 

which characterizes the current situation of the involved entities (e.g., users, mobile 

devices).  There are different scientific fields studying the various problems that may 

arise, depending on the aspect from which they are observed. This thesis studies issues 

related to the capability of a pervasive system on adapting its behavior to the involved 

entities’ context / situation. Specifically, the interaction between the user and such 

system has to be less intruding as long as the latter recognizes the current user 

situation and adapts its functions accordingly. Hence, the human intervention is kept to 

a minimum since such system is designed to bother the user as little as possible. The 

thesis focuses on context knowledge representation and management as well as on 

algorithmic issues related to contextual information dissemination. Such issues 

comprise the concept of Context Awareness. Problems that have been studied include 

context representation, interpretation, sensing, discovery and inference along with the 

capacity of a system to reason about context and perform certain (pre)defined tasks in 

advance. Through approximate reasoning (Fuzzy Sets Theory), bio-mimetic 

dissemination algorithms (Epidemical Spreading) and the appropriate derived 

algorithms the aforementioned problems have been modeled and studied. 

Consequently, in this thesis, the semantic enhancement of context, context fusion / 

inference, context adaptation, collaborative context awareness and context discovery 

issues have been clearly shown.  

 

 

 

 

 

 

 

SUBJECT AREA: Pervasive Computing 

KEYWORDS: Mobile Computing, Context-Awareness, Approximate Reasoning, 
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ΠΡΟΛΟΓΟΣ 
 

Η παρούσα διδακτορική ∆ιατριβή εκπονήθηκε στο Τµήµα Πληροφορικής και 

Τηλεπικοινωνιών του Εθνικού και Καποδιστριακού Πανεπιστηµίου Αθηνών και µελετά 

την Επίγνωση Πλαισίου σε συστήµατα Κινητού και ∆ιάχυτου Υπολογισµού.  

Στα πλαίσια της παρούσας ∆ιατριβής µελετώνται διάφορα προβλήµατα αναπαράστασης 

και διαχείρισης πληροφορίας πλαισίου. Συγκεκριµένα, εξετάζονται θέµατα που αφορούν 

τον τρόπο προσαρµογής των συστηµάτων ∆ιάχυτου Υπολογισµού στη συµπεριφορά 

οντοτήτων βάσει της κατάστασής τους, καθώς και την ικανότητά τους να λαµβάνουν 

αυτόνοµα αποφάσεις ελαχιστοποιώντας τη συµβολή, διαµεσολάβηση και παρέµβαση 

των οντοτήτων. Τα προβλήµατα που µελετήθηκαν αποτελούν η αναπαράσταση, η 

ανακάλυψη, η ερµηνεία και ο συµπερασµός πλαισίου καθώς και η ικανότητα ενός 

συστήµατος επίγνωσης πλαισίου να συλλογίζεται και να προσαρµόζεται βάσει της 

περιρρέουσας κατάστασης προκειµένου να προβαίνει σε (προ)καθορισµένες ενέργειες. 

Με τη βοήθεια σχηµάτων προσεγγιστικού συµπερασµού γνώσης (Θεωρία Ασαφών 

Συνόλων), βιο-µιµητικών αλγορίθµων διάχυσης πληροφορίας (Επιδηµικοί Αλγόριθµοι) 

και κατάλληλων αλγορίθµων που προτάθηκαν κατέστη δυνατό να µοντελοποιηθούν τα 

εξεταζόµενα προβλήµατα.    

Ολοκληρώνοντας την εκπόνησή της διδακτορικής µου διατριβής, νιώθω την ανάγκη να 

ευχαριστήσω εκείνους τους ανθρώπους, οι οποίοι συνέβαλαν στην ολοκήρωσή της. 

Πρωτίστως, ευχαριστώ θερµά τους καθηγητές της τριµελούς επιτροπής µου, Επίκουρο 

Καθηγητή Ευστάθιο Χατζηευθυµιάδη, Καθηγητή Λάζαρο Μεράκο και την Επίκουρη 

Καθηγήτρια Αφροδίτη Τσαλγατίδου για την υποστήριξη και τις συµβουλές που µου 

παρείχαν. 

Ιδιαίτερα, ευχαριστώ θερµά τον Επίκουρο Καθηγητή Ευστάθιο Χατζηευθυµιάδη, ο 

οποίος µε την κριτική σκέψη και το ήθος του υπήρξε για µένα πηγή παραδειγµατισµού 

καθώς µου παρείχε συνεχή στήριξη σε όλα τα επίπεδα καθ’ όλη τη διάρκεια της 

εργασίας. Η αυστηρότητα, η επιµονή και ο ζήλος που τον διακρίνουν συνέβαλλαν τα 

µέγιστα στη διαρκή αναζήτηση νέων ιδεών για τα θέµατα που διεξοδικά εξετάστηκαν και 

για ακόµη περισσότερα νέα θέµατα που µελετάω. Οι συχνές δε συζητήσεις µαζί του 

υπήρξαν πηγή έµπνευσης κι αφετηρίας για καινοτόµες ιδέες.  

Κατά την διάρκεια της εκπόνησης της διδακτορικής µου διατριβής, ήµουν µέλος της 

ερευνητικής οµάδας του ∆ιάχυτου Υπολογισµού. Ως µέλος της οµάδας αυτής, είχα την 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 10

ευκαιρία να συζητήσω επιστηµονικά ή µη θέµατα µε ανθρώπους, οι οποίοι ήταν πάντα 

πρόθυµοι να µε συµβουλέψουν και να µε βοηθήσουν. Η συνεργασία µαζί τους υπήρξε 

άριστη και εποικοδοµητική και ευχαριστώ όλους για αυτό. Ιδιαίτερα ένα µεγάλο 

ευχαριστώ στους: Ευάγγελο Ζέρβα (Καθηγητή ΤΕΙ Αθηνών), Θοδωρή 

Αναγνωστόπουλο (αδερφός µου), Γιώργο Νταρλαδήµα, Βασίλη Τσέτσο, Γιώργο 

Αλυφαντή, Οδυσσέα Σέκκα, Λεωνίδα Καζατζόπουλο, και Αντώνη Παπαδηµητρίου.  

Τέλος, ευχαριστώ τους γονείς µου, των οποίων η συµβολή σε όλα τα επίπεδα, αυτά τα 

χρόνια, ήταν αµέριστη και καθοριστική για µένα.  
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1 ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΠΛΑΙΣΙΟΥ 

1.1. Πληροφορία Πλαισίου 
Η ετοιµολογία της λέξης «πλαίσιο», στην Αγγλική γλώσσα µε τη λέξη «context», 

αναφέρεται σε µια «κατάσταση όπου διάφορα συµβάντα λαµβάνουν χώρα». Η έννοια 

αυτή σχετίζεται µε την τρέχουσα / περιρρέουσα κατάσταση που γίνεται αντιληπτή από 

τον άνθρωπο λόγω των παρατηρούµενων συµβάντων. Επίσης, η λέξη context 

προέρχεται από τη Λατινική λέξη «contextus» που σηµαίνει σύνθεση–ενοποίηση 

συµβάντων. Συνεπώς, η σύνθεση παρατηρούµενων συµβάντων αποτελεί την έννοια 

του πλαισίου κατάστασης.  

Στην επιστήµη της Πληροφορικής διεξάγεται τεράστια έρευνα γύρω από την έννοια της 

«πληροφορίας πλαισίου» (contextual information) και το κατά πόσο µπορεί να 

αξιοποιηθεί στην ανάπτυξη «εφαρµογών κινητού υπολογισµού» (mobile application) και 

στα δίκτυα του άµεσου µέλλοντος γενικότερα. Συγκεκριµένα, στην Πληροφορική, η 

έννοια πληροφορία πλαισίου είναι ισοδύναµη µε την έννοια πλαίσιο, εφόσον 

παρουσιάζει ενδιαφέρον η πληροφορία που περιγράφει την περιρρέουσα κατάσταση. 

Παράλληλα εµφανίζεται και η ανάγκη για τον κατάλληλο προσδιορισµό του πλαισίου σε 

συσχέτιση µε τις ανάγκες κάθε εφαρµογής.  

Ως πληροφορία πλαισίου ορίζεται «οποιαδήποτε πληροφορία µπορεί να περιγράψει την 

κατάσταση µιας οντότητας. Οντότητα µπορεί να αποτελεί µια συσκευή, µια εφαρµογή, ή 

και ένας άνθρωπος» [1].  

Το πλαίσιο είναι ουσιαστικά ό,τι µας περιβάλλει και ο όρος αυτός χρησιµοποιείται 

κυρίως σε σχέση µε το φυσικό κόσµο που περιβάλλει µια κινητή συσκευή, µια εφαρµογή  

ή ένα ολόκληρο σύστηµα. Η έννοια του πλαισίου αρχικά βασιζόταν σε τρία θέµατα: που 

βρίσκεται ο χρήστης, ποιοι είναι οι γύρω του χρήστες και ποίες είναι οι γειτονικές πηγές 

πληροφορίας του και αντικείµενα. Αν και η πληροφορία θέσης είναι βασικό συστατικό 

για την περιγραφή της περιρρέουσας κατάστασης του χρήστη, δεν µπορεί όµως να 

εντοπίσει τυχόν αλλαγές του περιβάλλοντος του χρήστη ή δυναµικές ανακατατάξεις των 

γειτονικών αντικειµένων του χρήστη. Έτσι η έννοια του πλαισίου επεκτείνεται σε µια πιο 

γενική θεώρηση της πληροφορίας που µπορεί να περιγράψει την κατάσταση του 

χρήστη συµπεριλαµβανοµένου εκτός της πληροφορίας θέσης και πληροφορία όπως, 

για παράδειγµα, επίπεδο φωτεινότητας, επίπεδο θορύβου, διαθεσιµότητα πρόσβασης 

σε δίκτυο και κοινωνικά γεγονότα.   
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Παρόλα αυτά, διάφορα είδη πλαισίου όπως, για παράδειγµα, οι «δραστηριότητες του 

χρήστη» (activity context), το «πλαίσιο ενός συστήµατος» µε τα οποίο αλληλεπιδρά ο 

χρήστης (system context), το «τηλεπικοινωνιακό πλαίσιο» (network context), µπορούν 

να προσδιορισθούν. Ένα ποσοστό αοριστίας υπεισέρχεται όταν ο όρος πλαίσιο 

χρησιµοποιείται σε διαφορετικά επίπεδα αφαίρεσης και ειδών πλαισίου. Για παράδειγµα 

το πλαίσιο µπορεί να αναφέρεται: 

 στην πραγµατική κατάσταση του γύρω κόσµου που περιβάλλει µια συσκευή / 

σύστηµα, ή, 

 σε µια οπτική γωνία από την οποία αντιλαµβανόµαστε - ή προσδιορίζουµε - µια 

κατάσταση, ή,  

 σε ένα συγκεκριµένο στιγµιότυπο κάποιας παραµέτρου, όπως µια τοποθεσία. 

Η ανάγκη για εκµετάλλευση της πληροφορίας πλαισίου στις κινητές συσκευές αποκτά 

ολοένα και αυξανόµενο ενδιαφέρον από διάφορα ερευνητικά πεδία, όπως Κινητού 

Υπολογισµού (Mobile Computing), Φορητής Υπολογιστικής Ικανότητας (Wearable 

Computing), Επαυξηµένης Πραγµατικότητας (Augmented Reality), Πανταχού-παρόντα 

Υπολογισµού (Ubiquitous Computing) ή ∆ιάχυτου Υπολογισµού (Pervasive Computing) 

και Επικοινωνίας Ανθρώπου-Μηχανής (Human-Computer Interaction).  

Συγκεκριµένα, η έννοια του ∆ιάχυτου Υπολογισµού [2] αναφέρεται σε µια πιο γενική 

κλάση συστηµάτων Κινητού Υπολογισµού που είναι ικανά να εντοπίσουν και να 

προσδιορίσουν το πλαίσιο των οντοτήτων που επενεργούν στο σύστηµα προκειµένου 

να προσαρµοστούν στην συµπεριφορά αυτών των οντοτήτων κατάλληλα. Η έννοια του 

∆ιάχυτου Υπολογισµού πήγασε από την ερευνητική οµάδα της Xerox PARC [3] στις 

αρχές του ’90. Η έννοια αυτή πρώτο ορίστηκε από τους Schilit και Theimer στη 

δηµοσίευσή τους [4] το 1994. Στην δηµοσίευση αυτή περιγράφουν την νέα κλάση 

Κινητού Υπολογισµού κατά την οποία:  

«χρήστες αλληλεπιδρούν µε πολλά διαφορετικά κινητά (ή σταθερά) τερµατικά τα οποία 

είναι ικανά να προσαρµόζονται βάσει της τρέχουσας κατάστασής των χρηστών, βάσει 

της πληροφορίας που συλλέγουν από γειτονικούς χρήστες και γειτονικά αντικείµενα και 

βάσει των αλλαγών που εµφανίζονται σε αυτά τα αντικείµενα σε συγκεκριµένη χρονική 

διάρκεια».  

Το πλαίσιο είναι χρήσιµο σε διαφορετικά επίπεδα επεξεργασίας και αξιοποίησης µέσα 

σε ένα σύστηµα. Σε µεγάλα κατανεµηµένα συστήµατα µπορεί να αξιοποιηθεί στη 

διαχείριση ενέργειας και πόρων. Σε µια κινητή εφαρµογή µπορεί να αξιοποιηθεί για 

προσαρµοστικότητα και αυτονοµία αποφάσεων σε διάφορες συνθήκες και απαιτήσεις 
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του χρήστη. Στο επίπεδο δε της αλληλεπίδρασης του συστήµατος µε τον άνθρωπο 

µπορεί να διευκολύνει την εξέλιξη προς περισσότερο διαφανείς και όσο το δυνατόν 

φυσικές διαδικασίες.  

1.2. Επίγνωση Πληροφορίας Πλαισίου 
Η ευκολίες που µπορούν να παρασχεθούν σε ένα σύστηµα όταν αυτό έχει πλήρη 

«επίγνωση» του τι συµβαίνει γύρω του είναι τεράστιες. Η πληροφορία που το επηρεάζει 

είναι αχανής και εκτείνεται από χωρικές και χρονικές παραµέτρους ως και παράγοντες 

που δεν είναι πάντα τόσο προφανείς αλλά µπορεί να αποδειχθούν κρίσιµοι. Αν ένα 

σύστηµα µπορέσει να φτάσει στο σηµείο να «προσαρµόζεται» κάθε φορά στο 

περιβάλλον του κι ακόµη στους ίδιους του τους χρήστες µε αξιοπιστία και 

προνοητικότητα, τότε θα µπορούµε να µιλάµε για ένα πραγµατικά εύχρηστο, χρήσιµο, 

κατά το δυνατόν διαθέσιµο και ανθρωποκεντρικό προϊόν τεχνολογίας. 

Μέγιστη σηµασία, λοιπόν, δίνεται στην έννοια της «επίγνωσης του πλαισίου» (context 

awareness). Η επίγνωση πλαισίου µπορεί να οριστεί ως:  

«η ικανότητα ενός συστήµατος να ανακαλύπτει, να διερµηνεύει, να συµπεραίνει, να 

αξιοποιεί και να συλλογίζεται βάσει της περιρρέουσας πληροφορίας ώστε να λαµβάνει 

αποφάσεις, να προβαίνει σε προκαθορισµένες ενέργειες και να προσαρµόζεται σε 

διάφορες καταστάσεις» [5]. 

Με µια προσεκτική και δοµηµένη εισαγωγή της «επίγνωσης πλαισίου» στην 

υπολογιστική ικανότητα που διέπει την καθηµερινότητά µας, πολλές δραστηριότητες 

µπορούν να γίνουν πολύ πιο απλές και αποδοτικές µε ελάχιστη συµβολή και 

διαµεσολάβηση του χρήστη. Η δυνατότητα για επικοινωνία µπορεί όχι µόνο να 

διευκολυνθεί αλλά και να ενσωµατωθεί µε φυσικό τρόπο στη ζωή µας. Αυτά τα δύο 

δένονται µε συνεχή και διάφανο τρόπο έχοντας ως συνδετικό κρίκο το πλαίσιο, την 

αναπαράστασή του, την επίγνωσή του, τον συµπερασµό του, την προσαρµογή του στις 

καταστάσεις του χρήστη / δικτύου καθώς και την έγκαιρη πρόβλεψή του.  

Ο όρος «υπολογιστική ικανότητα µε επίγνωση του πλαισίου» (context-aware 

computing) είναι περισσότερο οικείος στο επιστηµονικό πεδίο των «διεισδυτικά / 

προνοητικά» δικτύων και συστηµάτων, όπου το πλαίσιο θεωρείται κρίσιµο για τη 

προσπάθεια παροχής αξιόπιστων υπηρεσιών που θα είναι συνυφασµένες µε την 

ανθρώπινη δραστηριότητα. Ένας πρωταρχικός στόχος είναι η πρόσληψη και 

εκµετάλλευση της πληροφορίας που σχετίζεται µε το πλαίσιο µιας συσκευής έτσι ώστε 

να παρέχονται υπηρεσίες κατάλληλες σε συγκεκριµένους χρήστες, καταστάσεις και 

γεγονότα. Η πληροφορία αυτή είναι αξιοποιήσιµη µόνο όταν µπορεί να ερµηνευθεί µε 
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χρήσιµο τρόπο. Εποµένως, η πληθώρα πληροφορίας δεν είναι εκ των προτέρων πάντα 

επιθυµητή, µάλλον το αντίθετο. 

Η επίγνωση πλαισίου ακούγεται άψογη στη θεωρία και είναι αντικείµενο επιστηµονικής 

έρευνας το πώς θα µπορέσει να ενσωµατωθεί πραγµατικά σε µια «Εφαρµογή 

Επίγνωσης Πλαισίου» -ΕΕΠ- (context-aware application). Σηµαντικά είναι, για 

παράδειγµα, τα προβλήµατα που σχετίζονται µε την αλληλεπίδραση ανθρώπου και 

υπολογιστή. Μέσω του πλαισίου, η σχέση άνθρωπος-υπολογιστής ορίζεται σχεδόν εκ 

νέου. Πώς θα µπορούσε ο χρήστης να αισθάνεται ασφαλής και ικανοποιηµένος 

απέναντι στο τρέχον σύστηµά του ενώ ταυτόχρονα το τελευταίο να παίρνει όσο το 

δυνατόν περισσότερες και όσο το δυνατόν πιο πρώιµες αποφάσεις; 

Ας δούµε ένα απλό παράδειγµα όπου µια ποικιλία τεχνολογιών αναζήτησης και 

επεξεργασίας πληροφορίας θα µπορούσαν να αξιοποιηθούν για να υποβοηθήσουν τη 

δραστηριότητα χρηστών που έχουν ανάγκη από «υπηρεσίες βασισµένες στην θέση» και 

την κίνησή τους (location-based services). Ας φανταστούµε µία κινητή συσκευή που 

επιτρέπει στον χρήστη της να κινείται σε ένα συνεδριακό χώρο από αίθουσα σε 

αίθουσα, να έχει πρόσβαση στις πληροφορίες που σχετίζονται άµεσα µε το σηµείο στο 

οποίο βρίσκεται (π.χ., θέµα συζήτησης, ροή παρουσιάσεων), να κρατά ιστορικό της 

διαδροµής και των σηµείων όπου ο χρήστης έδειξε το µεγαλύτερο ενδιαφέρον (επειδή 

ίσως στάθηκε εκεί για περισσότερο χρόνο) και να τον ενηµερώνει για τη δραστηριότητα 

των συναδέλφων του (τοποθεσία τους, τι θεώρησαν εκείνοι ενδιαφέρον και στάθηκαν να 

παρατηρήσουν). Γίνεται εύκολα αντιληπτό, λοιπόν, ότι η επίγνωση πλαισίου είναι ένα 

ιδιαίτερα ευρύ θέµα και γι’ αυτό έχει και ευρύ φάσµα θεωρήσεων.  

Έρευνα επικεντρώνεται στην αρχιτεκτονική των συστηµάτων που βασίζονται στο 

πλαίσιο εστιάζοντας στην απαραίτητη υποδοµή σε υλικό και τις αντίστοιχες ενδιάµεσες 

υπηρεσίες που είναι υπεύθυνες για τη συλλογή, επεξεργασία και προώθηση της 

πληροφορίας, σε συνδυασµό όχι µόνο µε την αλληλεπίδραση µε το χρήστη αλλά και µε 

το υπόλοιπο κατανεµηµένο σύστηµα.  

Όµως αντικείµενο έρευνας είναι και το ζήτηµα της «αναπαράστασης» (representation) 

και «ερµηνείας» (interpretation) της πληροφορίας πλαισίου. Η πληροφορία που 

συλλέγεται από πολλές (διαφορετικές) πηγές ερµηνεύεται διαφορετικά από κάθε ΕΕΠ. 

Εποµένως, αναπτύσσονται µηχανισµοί µέσω των οποίων το πλαίσιο ελέγχεται και 

ερµηνεύεται κατάλληλα βάσει της µελλοντικής του χρήστης και αξιοποίησης. 

Επίσης, οι σηµερινές φορητές συσκευές που έχουν ικανότητα επεξεργασίας γίνονται 

ολοένα και πιο δυνατές τεχνολογικά, διαθέτοντας ενσωµατωµένη δυνατότητα 
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αποθήκευσης, αυξανόµενη υπολογιστική ισχύ, δυνατότητα τηλεπικοινωνίας και 

υποστήριξη πολλών και διαφορετικών εφαρµογών. Η επίγνωση πλαισίου για τέτοιου 

είδους συσκευές και για τα συστήµατα στα οποία περικλείονται κρίνεται σηµείο κλειδί για 

τη µελλοντική τους εξέλιξη. Τα συστήµατα που µπορούν να εκµεταλλευτούν τέτοιου 

είδους πληροφορία είναι είτε καθεαυτό κινητά, όπως φορητοί υπολογιστές (laptops), 

υπολογιστές χειρός (palmtops), κινητά τηλέφωνα, είτε σταθερά, όπως καλωδιακές 

τηλεοράσεις, συστήµατα οικιακής ψυχαγωγίας, ακόµη και ολόκληρα δωµάτια ή κτήρια 

εξοπλισµένα µε δια-δραστικές συσκευές και ειδικούς ανιχνευτές.  

Η τεχνολογία των κινητών συσκευών µε υπολογιστική ικανότητα έχει δώσει ιδιαίτερη 

ώθηση στη χρήση των υπολογιστών σε ποικίλα και συνεχώς µεταβαλλόµενα 

περιβάλλοντα. Οι κινητές συσκευές µπορούν να αυξήσουν τις ικανότητές τους αν τους 

δοθεί η δυνατότητα να λαµβάνουν υπόψη τους το πλαίσιο στο οποίο βρίσκονται και 

αλληλεπιδρούν. Για να µπορέσουν να προσλάβουν πληροφορία από το πλαίσιο στο 

οποίο βρίσκονται (περιβάλλον, περιρρέουσα κατάσταση) έχουν την ανάγκη να 

εξοπλιστούν µε ειδικούς αισθητήρες και πηγές πληροφόρησης που τους επιτρέπουν να 

έχουν πρόσβαση στην πληροφορία αυτή. Οι αισθητήρες είναι εξειδικευµένα εξαρτήµατα, 

τα οποία δεν έχουν σαν πρώτιστο στόχο την υπολογιστική ικανότητα αλλά την 

πρόσληψη των παραµέτρων του περιβάλλοντος στο µοντέλο του υπολογισµού. 

Οι κινητές συσκευές που έχουν ενσωµατωµένες δυνατότητες άµεσης επίγνωσης 

πλαισίου διαθέτουν πολλαπλούς αισθητήρες και αλγόριθµους για την επεξεργασία των 

δεδοµένων που λαµβάνουν από το περιβάλλον σε δεδοµένα χρήσιµα (αξιοποιήσιµα) 

για τις λειτουργίες τους. Μεγάλο κοµµάτι της έρευνας έχει ασχοληθεί µε τη χρήση 

µεµονωµένων αλλά ισχυρότατων αισθητήρων, όπως ανιχνευτές θέσης χρήστη 

(εσωτερικών ή εξωτερικών χώρων), τοποθεσίας της κινητής συσκευής, φυσικών ή 

περιβαλλοντολογικών παραµέτρων (π.χ., θερµοκρασία, ταχύτητα κίνησης, πίεση, 

φωτεινότητα, κατεύθυνση, ήχος, υγρασία, ταχύτητα ανέµου) και κάµερες . 

Οι αισθητήρες θέσης παρέχουν πληροφορία που σχετίζεται µε την τοποθεσία σαν 

ανεξάρτητο αλλά και ιδιαίτερα χρήσιµο δεδοµένο. Συχνά, βέβαια, δεν είναι η τοποθεσία 

που συνιστά µόνη της άµεσα αξιοποιήσιµο δεδοµένο αλλά σε συνδυασµό µε 

επιπρόσθετη πληροφορία που µπορεί να παραχθεί (π.χ. οι πόροι που είναι διαθέσιµοι 

σε κάποιο σηµείο). Επίσης, οι διαφορές µετρήσεις από αισθητήρες µπορούν να ορίσουν 

µια πιο σύνθετη αναπαράσταση και επίγνωση του πλαισίου (π.χ., η κατάσταση 

πυρκαγιάς επάγεται από µετρήσεις αισθητήρων καπνού, θερµοκρασίας και υγρασίας). 

Ακόµη, οι κάµερες παρέχουν δυνητικά πολύ πλούσιο υλικό, από το οποίο είναι δυνατόν 
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να εξορυχτεί η απαραίτητη πληροφορία. Παρόλο που το χωρικό, το φυσικό και το 

οπτικό πλαίσιο µπορούν να αποδειχθούν πολύ ισχυρά στη διευκόλυνση των συσκευών 

όσον αφορά την επίγνωση του πλαισίου δεν πρέπει να είναι µόνο µια στατική 

περιγραφή ενός χώρου και χρόνου η οποία δεν αντανακλά τη δυναµική σκοπιά του 

πλαισίου. Αντιθέτως, περαιτέρω γνώση για το χώρο µπορεί να αποτελέσει επέκταση 

του χωρικού πλαισίου (π.χ., εφόσον µια αίθουσα διδασκαλίας είναι µέρος ενός 

πανεπιστηµιακού κτηρίου τότε ένας φοιτητής που βρίσκεται στην αίθουσα αυτή, 

βρίσκεται επίσης και µέσα στο αντίστοιχο κτήριο). 

1.3. Θέµατα Επίγνωσης Πληροφορίας Πλαισίου 
Η επίγνωση πλαισίου επιτρέπει σε συστήµατα να προσαρµόζονται στο περιβάλλον στο 

οποίο βρίσκονται κάτι το οποίο δίνει χώρο για να οραµατιστούµε µια πληθώρα από 

πλεονεκτήµατα και δυνατότητες για νέες εφαρµογές. Μερικά από τα πλεονεκτήµατα 

αυτά είναι: 

 ∆ιεισδυτικότητα (pervasiveness). Ένα προσαρµοζόµενο σύστηµα µπορεί να 

συνεργάζεται πολύ πιο αποτελεσµατικά µε τους χρήστες του και να δρα αυτόνοµα 

στις απαιτούµενες ενέργειες, 

 Προ-δραστικότητα (proactiveness). Το σύστηµα µπορεί να προλάβει τις ανάγκες 

που θα παρουσιαστούν στο κοντινό µέλλον και κατ’ επέκταση να προσαρµοστεί 

κατάλληλα προκειµένου να τις αντιµετωπίσει, 

 Ικανότητα Συµπερασµού Πλαισίου (inference). Ένα σύστηµα που µπορεί να 

επάγει συµπεράσµατα από το πλαίσιό του (περαιτέρω πληροφορία και επαύξηση 

γνώσης), µπορεί όχι µόνον να συλλογιστεί για την περιρρέουσα κατάσταση  αλλά 

και να παρέχει πολύ πιο εξειδικευµένες υπηρεσίες στους χρήστες του. 

 

Από την άλλη πλευρά, διάφορα ζητήµατα αναδύονται όταν η θεωρία της επίγνωσης 

πλαισίου υλοποιείται. Ενδεικτικά: 

 Η πληροφορία πλαισίου πρέπει να αναπαρασταθεί κατάλληλα (context 

representation) µε καθορισµένα «µοντέλα αναπαράστασης πλαισίου» (context 

model) ώστε το εκάστοτε µοντέλο γνώσης του πλαισίου να αντικατοπτρίζει το 

τρέχον πλαίσιο και να επιτυγχάνεται ο κατάλληλος συµπερασµός (context 

inference) και συλλογισµός του (context reasoning).   

 Οι συσκευές / συστήµατα πρέπει να διαθέτουν κατάλληλους ανιχνευτές για την 

πρόσληψη της αναγκαίας πληροφορίας τόσο από το περιβάλλον όσο και από τους 
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χρήστες µε έξυπνο και διάχυτο τρόπο (δηλαδή µε όσο τον δυνατό λιγότερη 

επέµβαση του χρήστη). 

 Η πληροφορία που συλλέγεται από το σύστηµα και τους ανιχνευτές του είναι σε 

µεγάλο βαθµό ετερογενής και έτσι πολλές µέθοδοι και αλγόριθµοι «σύντηξης» 

(context fusion) και «συνάθροισης πλαισίου» (context aggregation) µπορούν να 

αναπτυχθούν. 

 Η «ταξινόµηση» (classification) και «πρόβλεψη» (prediction) του πλαισίου είναι 

κυρίως αναγκαία σε συστήµατα µε υπολογιστικές ικανότητες, πράγµα το οποίο 

εισάγει ένα σύνολο αλγορίθµων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν (π.χ., 

αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης). 

 Η «εκµάθηση» (training) και η «προσαρµογή» (adaptation) από την πλευρά του 

συστήµατος πρέπει να γίνεται σε πραγµατικό χρόνο και όχι να έπεται της 

κατάστασης την όποία καλείται να διευκολύνει. 

 Η «αλληλεπίδραση» (user interaction / user intervention) µε το χρήστη πρέπει να 

µείνει σε χαµηλό επίπεδο και οπωσδήποτε να διεκπεραιώνεται όσο το δυνατόν πιο 

διακριτικά. 

Συνεπώς, η επίγνωση πλαισίου είναι πλέον ένα αναπτυσσόµενο ερευνητικό πεδίο. Ένα 

µεγάλο ζητούµενο είναι η εξισορρόπηση ανάµεσα στην παρεµβολή από πλευράς 

χρήστη και την αυτονοµία και προνοητικότητα που οφείλει να δείχνει το σύστηµα. 

Καινοτόµα συστήµατα που βασίζονται στο πλαίσιο δε µπορούν να κατασκευαστούν αν 

δεν εισάγουν στην αρχιτεκτονική τους µηχανισµούς προσαρµογής και πρόβλεψης του 

πλαισίου για την κατάλληλη εκµετάλλευση της παραγόµενης και επαγόµενης 

πληροφορίας. Επίσης, ως γνωστόν, ο άνθρωπος βασίζεται στη συνήθεια και δρα, τις 

περισσότερες φορές, βάσει συγκεκριµένων προτύπων συµπεριφοράς. ∆ιάφοροι 

µέθοδοι αναγνώρισης και προσδιορισµού καταστάσεων υιοθετούνται στην επίγνωση 

πλαισίου. Ένα σύστηµα που εκµεταλλεύεται τέτοια πρότυπα πρέπει να µαθαίνει 

αυτόµατα τις συνήθειες των χρηστών του και να προσαρµόζεται δυναµικά στις αλλαγές 

τους. Πρέπει, εποµένως, να στηρίζεται στη γνώση της «συµπεριφοράς του 

παρελθόντος» (historical context) για να προβλέψει και να προσαρµοστεί σε 

συµπεριφορές του µέλλοντος. Αν πάλι η προσπάθεια πρόβλεψης αποτυγχάνει, η 

αποτυχία αυτή πρέπει να αναγνωρίζεται και να λαµβάνεται υπόψη για τις επόµενες 

απόπειρες πρόγνωσης και προσαρµογής (context adaptation). 

Μπορούµε να φανταστούµε έναν λογικό χώρο όπου µπορούν να ορισθούν οι 

συνιστώσες ενός Συστήµατος Επίγνωσης Πλαισίου (ΣΕΠ) (Context-Aware System). Ο 
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λογικός αυτός χώρος, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 1.1 αποτελείται από τον λογικό 

άξονα  Μοντελοποίηση Πλαισίου (Context Modeling) που έχει σχέση µε την 

αναπαράσταση και  συµπερασµό, συλογισµό, διεισδυτικότητα (pervasiveness) και 

προσαρµοστική συµπεριφορά (adaptation). Η Μοντελοποίηση Πλαισίου είναι βασικά µια 

µεθοδολογία βασισµένη στην αναπαράσταση πληροφορίας που σχετίζεται µε ένα 

πεπερασµένο σύνολο αφηρηµένων λογικών οντοτήτων. Οι οντότητες αυτές 

περιγράφουν  ένα φυσικό αντικείµενο ή µια έννοια. Ο προσδιορισµός του µοντέλου του 

πλαισίου που πρόκειται να υιοθετηθεί από κάποια εφαρµογή ποικίλει από αδόµητα 

µοντέλα δεδοµένων, π.χ., θέση, περιβαλλοντολογικές µετρήσεις, σε µοντέλα γνώσης 

βασισµένα στην λογική, π.χ., χώρο-χρονικά, αντικειµενοστραφή, σχεσιακά µοντέλα, 

προτασιακή λογική, ασαφής λογική, λογική δεύτερης τάξης, λογισµός καταστάσεων. Τα 

λογικά αυτά µοντέλα συνήθως σχετίζονται µε δραστηριότητες συγκεκριµένων 

οντοτήτων, όπως για παράδειγµα ανθρώπινες δραστηριότητες, π.χ., συνάντηση, 

εργασία, κίνηση, συνοµιλία. 

Επιπρόσθετα, συστήµατα που βασίζονται σε δίκτυα αισθητήρων υιοθετούν απλά 

µοντέλα δεδοµένων, άρα και µοντέλα πλαισίου για να αναπαραστήσουν την 

ανακτηθείσα πληροφορία. Συνεπώς, αφηρηµένη και επαγόµενη γνώση δεν µπορούν  

να  παραχθούν από αισθητήρες. Όσο περισσότερο ένα σύστηµα µπορεί να επάγει 

γνώση και να συµπεραίνει επιπρόσθετη γνώση τόσο πιο πολύ διεισδυτικό µπορεί να 

είναι στις ενέργειες και στις αυτόνοµες αποφάσεις του. Η έννοια της διείσδυσης ενός 

ΣΕΠ αναφέρεται στην ικανότητα του συστήµατος να  

(1) εκπαιδεύεται (βάσει «επιβλεπόµενης µάθησης» (supervised learning) ή «µη 

επιβλεπόµενης µάθησης» (unsupervised learning)) για τις συνθήκες που πρέπει 

να ισχύουν όταν αναγνωρίζεται η κατάσταση µιας οντότητας και παράλληλα να 

αναγνωρίζει την κατάσταση αυτή και να λαµβάνει αποφάσεις (συλλογίζεται), και,  

(2) αναγνωρίζει καταστάσεις που ήταν άγνωστες ή δεν είχε την ευκαιρία να της 

µάθει και ταυτόχρονα να µαθαίνει τις αποφάσεις που πρέπει να λαµβάνει για τις 

άγνωστες αυτές καταστάσεις. Οι αποφάσεις που λαµβάνονται από το σύστηµα 

σε κάθε µια από τις δύο περιπτώσεις αποσκοπούν σε ενέργειες που έχουν 

αντίχτυπο την εκπλήρωση των απαιτήσεων – αναγκών του χρήστη. Οι ενέργειες 

αυτές πρέπει να είναι όσο το δυνατόν οι καταλληλότερες για την συγκεκριµένη 

κατάσταση και τον καθορισµένο χρήστη (personalization) ώστε να οριοθετούνται 

από ελάχιστο, εάν όχι µηδενικό, βαθµό παρέµβασης του χρήστη.   
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Εφόσον το σύστηµα υιοθετεί µια διεισδυτική συµπεριφορά, που υπονοεί και την 

ικανότητά του να αναπαριστάνει γνώση που σχετίζεται µε την ανακτηθείσα πληροφορία 

πλαισίου, τότε καθίσταται ικανό στο να προσαρµόζεται και κατ’ επέκταση να αντιδρά 

στις αναµενόµενες ή όχι δυναµικές αλλαγές των καταστάσεων των οντοτήτων γύρω του 

ή ενοχλήσεις / παρεµβολές, εφόσον πρόκειται για άνθρωπο (π.χ., από το γεγονός ότι 

ένας αισθητήρας είναι απενεργοποιηµένος µέχρι το γεγονός ότι υπάρχουν ασυνέπειες 

σε µια βάση γνώσης κατά την εκµάθηση ενός συστήµατος λήψης αποφάσεων για µια 

ενέργεια που έχει καθοριστεί από τον χρήστη). ∆ηλαδή, εκτός από την διεισδυτική 

συµπεριφορά, το σύστηµα πρέπει να προσαρµόζει τις αποφάσεις του για το ποιες 

ενέργειες και µε ποιον τρόπο πρέπει να τις εκτελέσει.   

 

Context Modeling

Pervasiveness Adaptation

Autonomic Decision Making 
(minimizing entity's intervention)

Knowledge Model
(semantics enhancements)

Context-Aware

InferenceReasoning

Self-Controlled
(supervisory adaptation)

Ingenuity
(knowledge Expansion)

Intelligence
(knowledge Entailment)

Knowledge-Aware

 
Σχήµα 1.1: Εννοιολογικός Χώρος Επίγνωσης Πλαισίου. 

 

Έτσι ένα ΣΕΠ πρέπει ταυτόχρονα  

 να υιοθετεί το κατάλληλο µοντέλο αναπαράστασης πλαισίου και συµπερασµού 

γνώσης ώστε να είναι κανό να συλλογίζεται µε βάσει την πληροφορία πλαισίου που 

έχει ανακτήσει,  
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 να εµφανίζει µια διεισδυτική συµπεριφορά στην αυτόνοµη λήψη αποφάσεων και 

κατ’ επέκταση ενεργειών που πρέπει να διεκπεραιώνει, και,  

 να αναθεωρεί εσφαλµένες και µη επιτυχηµένες ενέργειες µέσω ενός µηχανισµού 

προσαρµογής στον τρόπο λήψης αποφάσεων και διεκπεραίωσης ενεργειών 

προκειµένου να τείνει στο να γίνει περισσότερο διεισδυτικό και προσιτό στον τελικό 

χρήστη.   

 Ένα ΣΕΠ πρέπει να βρίσκεται στον λογικό χώρο όπως φαίνεται στο Σχήµα 1.1 το 

οποίο να δηµιουργείται επαναλαµβανόµενα κατά την κατεύθυνση: Συµπερασµος 

«Inference», Συλλογισµός «Reasoning», ∆ιεισδυτικότητα «Pervasiveness» και 

Προσαρµογή «Adaptation». 

 

1.4. Θέµατα Μοντελοποίησης Πληροφορίας Πλαισίου 
Η Μοντελοποίηση Πλαισίου είναι µια περιοχή έρευνας της Επίγνωσης Πλαισίου που 

εστιάζει στην µελέτη των εξής προβληµάτων:  

 ποια είναι η καταλληλότερη πληροφορία πλαισίου (π.χ., µεταβλητές, παράµετροι, 

γνωρίσµατα) που µπορεί να αναπαραστήσει όσο το δυνατό καλύτερα την 

πληροφορία (π.χ., χρόνος, θέση, περιβαλλοντικά µεγέθη, έννοιες, δραστηριότητες) 

για ένα συγκεκριµένο επιστηµολογικό πεδίο (π.χ., Location-based Services). Οι 

µεταβλητές αυτές καλούνται «συνιστώσες» (contextual ingredients) της 

πληροφορίας πλαισίου εφόσον φανταστούµε το πλαίσιο ως ένα πολυδιάστατο 

διάνυσµα (multivariate context vector ή context vector) σε ένα διανυσµατικό χώρο 

καθοριζόµενο από µεταβλητές που αναπαριστάνουν την πληροφορία του εκάστοτε 

επιστηµολογικού πεδίου. Αξίζει να σηµειωθεί ότι στον χώρο των διανυσµάτων 

αυτών οι µεταξύ τους συνιστώσες δεν είναι ανεξάρτητες πάντα. 

 ποιες είναι οι ενάγουσες και υπάρχουσες εξαρτήσεις – συσχετίζεις µεταξύ των 

συνιστωσών αυτών (π.χ., χρονικές εξαρτήσεις, σχέσεις εκλέπτυνσης / εξειδίκευσης 

και γενίκευσης, εξαρτήσεις µέρους-όλο / µερεολογικές, εξαρτήσεις συµβατότητας, 

εξαρτήσεις περιορισµών, έτερο-συσχετίσεις), και,  

 ποιες είναι οι µέθοδοι εκµάθησης, ταξινόµησης και προσαρµογής του 

διανύσµατος του πλαισίου εφόσον αυτό κρίνεται αναγκαίο.  

 

Στο πρώτο θέµα, µπορούµε να φανταστούµε ένα σύστηµα που έχει την ικανότητα να 

ενάγει ποιες από όλες τις διαθέσιµές συνιστώσες του πλαισίου ερµηνεύουν καλύτερα το 

Πλαίσιο Ενδιαφέροντος. Με τον όρο Πλαίσιο Ενδιαφέροντος αναφερόµαστε στην 
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προβολή του διανύσµατος πλαισίου στο υπερ-επίπεδο από συνιστώσες που 

σχετίζονται µε το εκάστοτε επιστηµολογικό πεδίο. Παράδειγµα της µεθόδου αυτής 

µπορεί να είναι η ανάλυση σε βασικές συνιστώσες (PCA Analysis) ή η οµαδοποίηση 

των τιµών των συνιστωσών και οι εξαγωγή κανόνων που καθορίζουν το κατάλληλο 

διάνυσµα πλαισίου. Στην τελευταία τεχνική το σώµα των κανόνων αποτελεί την 

προβολή των καταλληλότερων συνιστωσών για την αναπαράσταση του πλαισίου. 

Προφανώς, είναι εύκολη η µοντελοποίηση πλαισίου εάν γνωρίζουµε ποιες είναι οι 

κατάλληλες συνιστώσες για την αναπαράστασή του. Στην περίπτωση όµως που 

θέλουµε να ανακτήσουµε εκείνες τις συνιστώσες που ορίζουν την περιρρέουσα 

κατάσταση µιας οντότητας χωρίς να χρειάζεται η παρέµβαση της οντότητας, τότε πρέπει 

να αναπτυχθούν τεχνικές συµπερασµού των κατάλληλων συνιστωσών. Στο Κεφάλαιο 2 

θα ασχοληθούµε εκτενώς µε τον τρόπο που ενάγεται η προβολή αυτή. Το δεύτερο και 

τρίτο θέµα έπονται του πρώτου υπό την έννοια ότι οι κατάλληλες συνιστώσες µπορεί 

είτε να έχουν µεταξύ του συσχετίσεις είτε να εµφανίζουν σχέσεις µεταξύ των τιµών τους 

λόγω της αναπαράστασης τους. Πολλά θέµατα µπορούν να εξαχθούν ακόµη για την 

µοντελοποίηση του πλαισίου ώστε να υποστηρίζονται οι περισσότερες εξαρτήσεις 

µεταξύ των συνιστωσών. Για το λόγο αυτό όσο πιο εκφραστικό είναι το µοντέλο του 

πλαισίου υπό την έννοια του τρόπου ερµηνείας, αναπαράστασης και συµπερασµού του 

τόσο πιο εύκολα µπορούµε να αναπτύξουµε ένα σύστηµα επίγνωσης πλαισίου.  

Ταξινοµούµε τον τρόπο µοντελοποίησης του πλαισίου σε δύο διακριτές µεταξύ τους 

προσεγγίσεις: «Θεωρητική Μοντελοποίηση» (Theoretic Context Modeling) και 

«Εννοιολογική Μοντελοποίηση» (Conceptual Context Modeling). Η Θεωρητική 

Μοντελοποίηση βασίζεται σε καταστάσεις και ενέργειες που είναι παρατηρούµενες στις 

καταστάσεις αυτές. Οι ενέργειες αυτές είναι υπεύθυνες και για την µετάβαση 

καταστάσεων. Η Εννοιολογική Μοντελοποίηση βασίζεται στην αντιστοίχιση του 

πλαισίου µε έννοιες – αντικείµενα (π.χ., κατηγορήµατα Λογικής Πρώτης Τάξης, Ασαφή 

Σύνολα) και µε συσχετίσεις µεταξύ εννοιών (π.χ., ν-αδικές σχέσεις).  

Επιπρόσθετα, το πλαίσιο δεν αναπαρίσταται µόνον από απλά key-value ζευγάρια, 

πολύπλοκες έννοιες ή επαγόµενες σύνθετες  καταστάσεις. Συγκεκριµένοι «τελεστές» 

που χαρακτηρίζουν υποκειµενικά ή αντικειµενικά τις συνιστώσες του πλαισίου 

ενσωµατώνονται σε κάθε µοντέλο πλαισίου για να εµπλουτιστεί η σηµασία που του 

δίνεται. Κατ’ επέκταση η σηµασιολογία αυτή βοηθάει στην καλύτερη ερµηνεία και 

συµπερασµό του πλαισίου. Συγκεκριµένα, η πληροφορία πλαισίου µπορεί να 

ταξινοµηθεί βάσει κάποιων χαρακτηριστικών που αναπαρίστανται από συγκεκριµένους 
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τελεστές [6]. Το πλαίσιο µπορεί να είναι είτε στατικό που σηµαίνει ότι περιγράφει 

αµετάβλητες καταστάσεις (π.χ., η ηµεροµηνία γέννησης της Alice) είτε δυναµικό που 

σηµαίνει ότι πολλαπλές παρατηρήσεις παρουσιάζονται στις τιµές των συνιστωσών του 

πλαισίου (π.χ., η θέση που βρίσκεται η Alice). Το πλαίσιο µπορεί ακόµα να είναι 

ανακριβές, ασαφές, αναξιόπιστο, ελλιπές, απαρχαιωµένο και να περιέχει ασυνέπειες 

κυρίως λόγω των πηγών από όπου προέρχεται. Επίσης το πλαίσιο µπορεί να 

αναπαραστήσει πιο αφηρηµένες καταστάσεις ή πιο συγκεκριµένες δραστηριότητες µιας 

οντότητας. Όλοι αυτοί οι χαρακτηρισµοί ωθούν στην υιοθέτηση διαφόρων τελεστών που 

χαρακτηρίζουν το πλαίσιο και τις αλλαγές του. Οι πιο βασικοί τελεστές είναι: 

 Τελεστής ∆ραστηριότητας εφόσον το µοντέλο του πλαισίου αναφέρεται σε 

συνιστώσες που ερµηνεύουν δραστηριότητες ή ενέργειες µιας οντότητας,  

 Τελεστής Πίστης εφόσον το µοντέλο του πλαισίου αναφέρεται στην «δυνατότητα» 

(possibility) παρατήρησης γεγονότων (π.χ., Θεωρία ∆υνατοτήτων (Possibility Theory), 

Θεωρία Ενδείξεων (Evidential Reasoning)),   

 Τελεστής Πιθανότητας όταν αναφερόµαστε σε πιθανο-θεωρητικά µοντέλα 

αναπαράστασης (π.χ., Θεωρίας Πιθανότήτων),  

 Χρονικός Τελεστής εφόσον αναφερόµαστε σε συµπερασµό πλαισίου βάσει 

χρονικών εξαρτήσεων,  

 Ασαφής Τελεστής εφόσον αναφερόµαστε σε προσεγγιστική συλλογιστική για τον 

συµπερασµό του πλαισίου (π.χ., Θεωρία Ασαφών Συνόλων (Fuzzy Sets Theory)),  

 Τελεστής Εκλέπτυνσης εφόσον αναφερόµαστε σε πλαίσιο όπου οι συνιστώσες του 

αναπαριστάνουν εξειδίκευση του πλαισίου ενδιαφέροντος, π.χ., από το πιο 

αφηρηµένο (λιγότερο εξειδικευµένο) πλαίσιο στο πιο συγκεκριµένο (περισσότερο 

εξειδικευµένο) πλαίσιο βάσει ταξινοµίας (π.χ., οντολογική αναπαράσταση, 

σηµασιολογικοί γράφοι).    

1.4.1 Θεωρητική Μοντελοποίηση Πλαισίου 

Στη Θεωριτική Μοντελοποίηση Πλαισίου σηµαντικό ρόλο παίζουν ο χρονικός τελεστής 

και ο τελεστής δραστηριότητας µεταξύ των συνιστωσών του πλαισίου. Συγκεκριµένα, το 

πλαίσιο κατασκευάζεται από παρατηρούµενα γεγονότα / δραστηριότητες των οντοτήτων 

ενδιαφέροντος. Καθοριστικό παράδειγµα του µοντέλου του τύπου αυτού είναι η 

«Θεωρία των Contextors». Η έννοια του «contextor» [7] αναφέρεται στην αφηρηµένη 

συσχέτιση µεταξύ των παρατηρούµενων τιµών των συνιστωσών του πλαισίου. Ένας 

contextor υποστηρίζει κανάλια ελέγχου και µετα-δεδοµένων ώστε να παρέχει το 

κατάλληλο πλαίσιο σε µια εφαρµογή, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 1.2. Έχει την 
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ικανότητα να συνθέτεται και να ενθυλακώνεται µε άλλους contextors µέσω των 

καναλιών ελέγχου και µετα-δεδοµένων ώστε να σχηµατίζονται πιο σύνθετοι contextors 

σε σχήµα γράφου. Οι σύνθετοι αυτοί contextors ορίζουν την έννοια της κατάστασης 

(situation). Εφόσον οι παρατηρούµενες τιµές (snapshots) των συνιστωσών του 

πλαισίου αναπαρίστανται από contextors, η σύνδεσή τους σε πιο πολύπλοκες δοµές 

καταλήγουν στην αναπαράσταση του πλαισίου ως καταστάσεις σε συγκεκριµένα 

χρονικά διαστήµατα.  

Data in

Meta
Data in

Data out

Meta
Data out

Control in

Control out  
Σχήµα 1.2: Σχηµατική Αναπαράσταση ενός Contextor. 

 

Επίσης, χαρακτηριστικό παράδειγµα της Θεωρητικής Μοντελοποίησης είναι η 

αντιστοίχιση του πλαισίου ως ένα σύνολο εξαρτώµενων χρονικά δραστηριοτήτων που 

αναπαρίστανται µε εξαρτήσεις γενίκευσης / εξειδίκευσης [8]. Με τον τρόπο αυτό ορίζεται 

η έννοια του γενικευµένου πλαισίου και του συγκεκριµένου πλαισίου. Επίσης, οι 

δραστηριότητες µπορούν να ταξινοµηθούν σε µια ιεραρχία από την πιο αφηρηµένη 

δραστηριότητα στην πιο συγκεκριµένη, Για παράδειγµα, η δραστηριότητα ενός χρήστη 

που παρατηρείται να κινείται είναι µια πιο γενικευµένη δραστηριότητα από τις 

δραστηριότητες «περπάτηµα» ή «τρέξιµο». Οι δύο τελευταίες δραστηριότητες 

υπάγονται στην έννοια της κίνησης. Η εκτέλεση µιας πιο γενικής δραστηριότητας 

παράγει ένα πιο γενικό πλαίσιο σε αντίθεση µε την εκτέλεση µιας πιο ειδικής ενέργειας 

που υπονοεί ένα πιο ειδικό πλαίσιο. Το µοντέλο αυτό εστιάζει στην ταξινόµηση των 

δραστηριοτήτων µιας οντότητας και όχι στις συνιστώσες που συµπεραίνουν / 

προσδιορίζουν και αναγνωρίζουν µια δραστηριότητα.   
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Σχήµα 1.3: Γενικευµένο και Συγκεκριµένο Πλαίσιο. 

 

1.4.2 Εννοιολογική Μοντελοποίηση Πλαισίου 

Η Εννοιλογική Μοντελοποίηση Πλαισίου είναι η πιο διαδεδοµένη αφού οι πιο πολλές 

θεωρίες και τεχνικές αναπαράστασης γνώσης σχετίζονται µε έννοιες και σχέσεις µεταξύ 

εννοιών. Η Εννοιολογική Μοντελοποίηση υιοθετεί όλους τους τελεστές που 

αναφέρθηκαν εµπλουτίζοντας έτσι τον τρόπο αναπαράστασης και συµπερασµού 

πλαισίου. Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι η αναπαράσταση γνώσης πλαισίου µε 

σηµασιολογικούς γράφους και η οντολογική αναπαράσταση. Επίσης, η αναπαράσταση 

µε χρήση Λογική Πρώτης Τάξης βασίζεται σε κατηγορούµενα (π.χ., entity(Alice)) και 

σχέσεις µεταξύ τους (π.χ., hasLocation(Alice, Office)). Επιπρόσθετα προκειµένου να 

αντιµετωπιστεί η αναπαράσταση του πλαισίου βάσει ανακριβούς, ελλιπούς ή µη-καλά 

καθορισµένης πληροφορίας, η Θεωρία Ασαφών Συνόλων παρέχει τρόπους 

αναπαράστασης των συνιστωσών αυτών καθώς και µια λογική συµπερασµού πάνω 

στα σύνολα αυτά, γνωστή ως Ασαφής Λογική. Αναφέρουµε ένα παράδειγµα 

εννοιολογικής µοντελοποίησης [6] κατά το οποίο οι βασικές έννοιες είναι «Person», 

«Device» και «Communication Channels». Στο µοντέλο αυτό τα χαρακτηριστικά των 

εννοιών αναπαρίστανται ως ιδιότητες καθώς επίσης στις ιδιότητες αυτές 

ενσωµατώνονται διάφοροι τελεστές για να χαρακτηρίσουν την συνιστώσα του πλαισίου 

που αναπαριστάνουν (π.χ., στατική, δυναµική συνιστώσα, βαθµός εµπιστοσύνης / 

αξιοπιστίας). Επίσης ορίζονται και εξαρτήσεις µεταξύ των σχέσεων που καθορίζουν το 

κατά πόσο δύο σχέσεις µπορούν να συνυπάρχουν ή να είναι συµβατές κάθε χρονική 

στιγµή. Στο Σχήµα 1.4 απεικονίζεται ένας σηµασιολογικός γράφος εννοιών, σχέσεων και 

εξαρτήσεων µεταξύ σχέσεων. Η εξάρτηση «dependsOn» είναι περιορισµός στις σχέσεις 

«engagedIn» and «locatedAt» υποδηλώνοντας ότι για να εκτελεί η Alice µια 

δραστηριότητα σε ένα µέρος πρέπει η Alice να βρίσκεται στο µέρος αυτό. Προφανώς 
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πιο ισχυρές εξαρτήσεις και περιορισµοί που καταλήγουν σε συνέπεια και συµπερασµό 

πλαισίου υιοθετούνται στην διδακτορική διατριβή ώστε να εµπλουτίζεται µε 

σηµασιολογία το εκάστοτε υιοθετηµένο µοντέλο του πλαισίου. 

  

Person

Activity Location

Communication
Channel

Engaged In Located At

Device

Depends On

has Channel Requires

IDName
Identified By

Named As

Type
Has Type

 

Σχήµα 1.4: Σηµασιολογικός Γράφων Πλαισίου. 
 

1.5. Έρευνα στην Επίγνωση Πληροφορίας Πλαισίου 
Στην παρούσα διατριβή η µοντελοποίηση του πλαισίου δεν είναι µοναδική. Ανάλογα µε 

την φύση του πλαισίου, όπως ορίζεται από τους τελεστές, καθώς και την φύση του 

προβλήµατος και την ανάγκη της εφαρµογής επιλέγεται ο κατάλληλος συνδυασµός 

Θεωρητικής και Εννοιολογικής Μοντελοποίησης. Σε κάθε πρόβληµα που καλείται να 

αντιµετωπιστεί αναφέρεται και ορίζεται το αντίστοιχο µοντέλο πλαισίου για το 

συγκεκριµένο επιστηµολογικό πεδίο.  

Στο Σχήµα 1.5 απεικονίζεται ένας σηµασιολογικός γράφος που ταξινοµεί τις έννοιες που 

σχετίζονται µε το πλαίσιο και αναλύονται διεξοδικά στην παρούσα διατριβή. Ο γράφος 

αυτός, ή ταξινοµία, παρέχεται για την καλύτερη διευθέτηση των όρων που συσχετίζονται 

µε το πλαίσιο. Η ταξινοµία αυτή προσδιορίζει τις βασικές κλάσεις και συσχετίσεις µεταξύ 

τους (π.χ., σχέσεις γενίκευσης και ιδιότητες πλαισίου).  

Συγκεκριµένα, το Πλαίσιο εξειδικεύεται στο Παρατηρούµενο Πλαίσιο (Observable 

context), δηλαδή µόνον εκείνο που µπορεί να ανακτηθεί / παρατηρηθεί από διάφορους 

αισθητήρες ή πηγές πληροφορίας.   

Ανάλογα µε την οντότητα ενδιαφέροντος που έχει νόηµα να µελετηθεί το 

παρατηρούµενο πλαίσιο, ταξινοµείται σε Υποκειµενικό (Subjective) και σε Αντικειµενικό 

(Objective) πλαίσιο.  

 Το Υποκειµενικό πλαίσιο αναφέρεται στην πληροφορία που ενδιαφέρει 

έναν χρήστη (Ατοµικό Πλαίσιο) ή τις γειτονικές οντότητες ενός χρήστη 

(χρήστες, αντικείµενα, υπολογιστικά συστήµατα, τερµατικά) - (Πλαίσιο 
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Γειτνίασης – Proximity context). Το Υποκειµενικό πλαίσιο είναι το πολύ 

συγκεκριµένο πλαίσιο που αναφέρεται στην περιρρέουσα κατάσταση µιας 

οντότητας. Το Ατοµικό Πλαίσιο (Atomic context) ή γνωστό ως Πλαίσιο 

Χρήστη (User context) εξειδικεύεται στο Πλαίσιο Προτιµήσεων (Preferences 

context) (π.χ., αύξηση φωτεινότητας της οθόνης του κινητού τερµατικού), στο 

Πλαίσιο Συνήθειας (Pattern context) (π.χ., ενηµέρωση της κυκλοφοριακής 

κίνησης κάθε φορά που φεύγω από το γραφείο µου) και στο Πλαίσιο 

∆ραστηριότητας (Activity context) (π.χ., παρουσιάζω µια αναφορά σε µια 

σηµαντική συνάντηση, οδηγώ σε εθνικό δρόµο). Προφανώς τα επιµέρους 

πλαίσια αυτά µπορούν να εξειδικευτούν περαιτέρω ανάλογα µε τις ανάγκες 

της εκάστοτε ΕΕΠ. Το Πλαίσιο Γειτνίασης εξειδικεύεται στο Συνεργατικό 

Πλαίσιο (Collaborative context). Το Συνεργατικό Πλαίσιο αναφέρεται στην 

πληροφορία πλαισίου που ανακτάται συλλογικά από άµεση συν-λειτουργία 

γειτονικών οντοτήτων προκειµένου να ολοκληρωθεί µια συγκεκριµένη 

ενέργεια για όλους του συµµετέχοντες. Το πλαίσιο αυτό εξειδικεύεται 

περαιτέρω στο Πλαίσιο Οµάδας (Group context). Σύµφωνα µε το πλαίσιο 

αυτό, όλες οι γειτονικές οντότητες συνεργάζονται για τον κατανεµηµένο 

συµπερασµό του πλαισίου προς βελτίωση της αντίληψης του περιβάλλοντα 

χώρου για κάθε µια οντότητα ξεχωριστά και για όλη την οµάδα συλλογικά.          

 Το Αντικειµενικό πλαίσιο (Subjective context) αναφέρεται στις πραγµατικές 

φυσικές παραµέτρους που ερµηνεύουν την τρέχουσα πληροφορία 

κατάστασης. Το πλαίσιο αυτό ταξινοµείται στο Χωρικό πλαίσιο (Spatial 

context) (π.χ., σχετική και απόλυτη πληροφορίας θέσης), Χρονικό πλαίσιο 

(Temporal context) (π.χ., σχετικός και απόλυτος χρόνος, παρελθούσα 

γνώση), Περιβαλλοντικό πλαίσιο (Environmental context) (π.χ., θερµοκρασία, 

φωτεινότητα, επίπεδο θορύβου, υγρασία, επιτάχυνση και κατεύθυνση 

κίνησης), πλαίσιο ∆ικτύου (Network context) (π.χ., έλεγχος συµφόρησης, 

ταχύτητα σύνδεσης, πρωτόκολλο επικοινωνίας), πλαίσιο Εφαρµογής 

(Application context) (π.χ., τύπος εκτελούµενης εφαρµογής, απαιτούµενη 

µνήµη, κατάσταση), και πλαίσιο Τερµατικής Συσκευής (Device context) (π.χ., 

ικανότητα υποστήριξη πολυµεσικών εφαρµογών, υπολογιστική ικανότητα, 

δικτυακή συνδεσιµότητα, ταυτότητα). 
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Ανάλογα µε την περιοδικότητα αλλαγής της πληροφορίας πλαισίου, το πλαίσιο 

αναλύεται σε Στατικό πλαίσιο (Static context) (π.χ., ταυτότητα συσκευής) και ∆υναµικό 

πλαίσιο (Dynamic context) (π.χ., θέση χρήστη). 

Ανάλογα µε την φύση της πληροφορίας, το πλαίσιο αναλύεται στους τελεστές  

Καθορισµένου (Defined context) και Μη-καθορισµένου (Undefined) Πλαισίου. Το 

Καθορισµένο πλαίσιο αναφέρεται σε συνιστώσες όπου οι τιµές τους είναι µετρήσιµες 

(είτε διακριτές είτε συνεχές τιµές) – Quantifiable context. Το Μη-καθορισµένο πλαίσιο 

σχετίζεται µε τυος τελεστές: Ασάφειας (Fuzzy context), Ανακρίβειας (Imprecise context), 

Αβεβαιότητας, Πιστότητας (Reliable context), Ελλιπούς Γνώσης (Missing context). 
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Context
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Observable context

Dynamic

Undefined Subjective Objective

Quantifiable
Temporal

Spatial

Environmental

Network

Application

Device

Atomic Proximity

User Object

Preferences
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Σχήµα 1.5: Ταξινοµία Πληροφορίας Πλαισίου. 
 

1.5.1 Ερευνητικά Πεδία Επίγνωσης Πληροφορίας Πλαισίου 

Ο σηµασιολογικός γράφος εξαρτήσεως στο Σχήµα 1.6 απεικονίζει τα ερευνητικά πεδία 

που ασχολούνται µε την επίγνωση πληροφορίας πλαισίου καθώς είναι και τα πεδία που 

ασχολείται η παρούσα διατριβή. Η έρευνα στην Επίγνωση Πλαισίου (ΕΠ) (Context 

Awareness) τµηµατοποιείται στην Μοντελοποίηση Πλαισίου (Context  Modeling) και 

στην ∆ιαχείριση Πλαισίου (Context management). Στην περίπτωση που η έρευνα 
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ασχολείται µε την κατανεµηµένη ευφυΐα και συλλογική επίγνωση πλαισίου, τότε 

αναπτύσσεται το πεδίο έρευνας Συνεργατική Επίγνωση Πεδίου (Collaborative Context 

Awareness) που υπάγεται στο πεδίο Context Awareness. Μια εξέλιξη στον τρόπο 

προσδιορισµού και επίγνωσης του πλαισίου αναπτύσσει το πεδίο της έρευνας 

Επίγνωση Κατάστασης (ΕΚ) (Situation Awareness). Το πεδίο αυτό µελετάται επίσης 

εκτενέστατα στην παρούσα διατριβή.  

Τα υπο-πεδία του Context Modeling αναφέρονται στα ερευνητικά πεδία Αναπαράσταση 

Πλαισίου (Context Representation), Συλλογισµός βάσει πλαισίου (Context Reasoning) 

και Συµπερασµός Πλαισίου (Context Inference). Η αναπαράσταση πλαισίου εµπεριέχει 

την Οντολογική αναπαράσταση πλαισίου (Ontological Representation) και την Ασαφή 

αναπαράσταση πλαισίου (Fuzzy Representation). Τα δύο αυτά υπό-πεδία 

αναπαράστασης γνώσης αναφέρονται στα διάφορα µοντέλα γνώσης που υιοθετούνται 

για την κατάλληλη αναπαράσταση πληροφορίας πλαισίου.  

Η συλλογιστική βάση πλαισίου εξαρτάται από τον τρόπο που έχει αναπαρασταθεί το 

πλαίσιο και συνεπώς εµπεριέχει τα υπο-πεδία έρευνας Συλλογισµός Καταστάσεων 

(Situation Reasoning) και Προσεγγιστικός Συλλογισµός βάσει Πλαισίου (Approximate 

Context Reasoning). Το πρώτο πεδίο ασχολείται µε τεχνικές και αλγορίθµους 

συλλογισµού βάσει καταστάσεων, ενώ το τελευταίο πεδίο στηρίζεται στις αποφάσεις 

που λαµβάνει µια οντότητα βάσει ανακριβούς, ελλιπούς και ασαφούς πληροφορίας. 

Επίσης, το πεδίο αυτό αναλύεται σε τεχνικές συλλογισµού βάσει οµοιότητας πλαισίου 

(Contextual Similarity) και, πιο συγκεκριµένα, βάσει οµοιότητας καταστάσεων (Situation 

Similarity).  

Ο συµπερασµός πλαισίου αναφέρεται στον τρόπο επέκτασης της γνώσης που κατέχει 

µια οντότητα για το περιβάλλοντα χώρο. Ανάλογα µε τον τρόπο αναπαράστασης 

πλαισίου λαµβάνουµε και την αντίστοιχη τεχνική συµπερασµού πλαισίου. Συνεπώς, ο 

συµπερασµός εµπεριέχει τα πεδία Προσεγγιστικός Συµπερασµός Πλαισίου βασισµένος 

στον Ασαφή συµπερασµό (Approximate Context Reasoning), στον Λογικό Συµπερασµό 

(Description Logic-based Inference) βασισµένον στον οντολογικό συµπερασµό βάσει 

Περιγραφικής Λογικής (υπο σύνολο Λογικής Πρώτης Τάξης) και στην Σύντηξη 

Πληροφορίας Πλαισίου (Context Fusion). Η σύντηξη πλαισίου αναλύεται στην 

Πιθανοθεωρητική Σύντηξη Πλαισίου (Probabilistic Context Fusion), στη Σύντηξη 

Πλαισίου βάσει Αξιοπιστίας Πηγών Πληροφορίας (Reliability-based Context Fusion) και 

στην Σύντηξη βάσει Θεωρίας ∆υνατοτήτων (Possibilistic Context Fusion).  
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Το δεύτερο µεγάλο υπο-πεδίο της επίγνωσης πλαισίου είναι η διαχείριση πλαισίου που 

υιοθετεί αλγορίθµους, τεχνικές καθώς και ολόκληρα συστήµατα διαχείρισης γνώσης 

προκειµένου να επιτευχθούν οι στόχοι ενός συστήµατος επίγνωσης πλαισίου. Στην 

διαχείριση πλαισίου υπάγεται η Ταξινόµηση Πλαισίου (Context Classification) και η 

∆ιάχυση Πλαισίου (Context Dissemination).  

Το πεδίο ταξινόµησης πλαισίου αναφέρεται στην αναγνώριση και κατηγοριοποίηση της 

πληροφορίας πλαισίου µιας οντότητα από το σύστηµα. Η ταξινόµηση αποτελεί 

αναπόσπαστο µέρος της επίγνωσης πλαισίου αφού εµπεριέχει την διαδικασία 

αναγνώρισης και εξακρίβωσης της τρέχουσας κατάστασης µιας οντότητας. Συνεπώς, 

µια επιτυχής ταξινόµηση πλαισίου συντελεί στην αποτελεσµατικότερη επίγνωση 

καταστάσεων µιας οντότητας, όπως αναλύεται και µελετάται στο υπό-πεδίο Ταξινόµηση 

Καταστάσεων (Situation Classification). Η ταξινόµηση πλαισίου εµπεριέχει επίσης τον 

µηχανισµό Πρόβλεψης Πλαισίου (Context Prediction) και τον µηχανισµό Εκµάθησης 

Πλαισίου (Context Learning). Ο πρώτος µηχανισµός αναφέρεται στον τρόπο κατά τον 

οποίο ένα σύστηµα µπορεί να εκτιµήσει µελλοντικές συµπεριφορές και καταστάσεις µιας 

οντότητας βάσει της τρέχουσας κατάστασης καθώς και των παρελθουσών 

καταστάσεων και προτύπων πληροφορίας πλαισίου. Στο πεδίο αυτό υπάγεται επίσης 

και η µηχανισµός Οµαδοποίησης Πλαισίου (Context Clustering) κατά τον οποίο 

σχηµατίζονται οµάδες / πρότυπα πληροφορίας πλαισίου βάσει τεχνικών µη-

επιβλεποµένης εκµάθησης.  

Επίσης, αναπτύσσεται και ο µηχανισµός Ανάκτησης Πλαισίου (Context Regression) 

κατά τον οποίο ελλιπή πληροφορία πλαισίου αντικαθίσταται µε εκτιµώµενη πληροφορία 

πλαισίου (Missing Context Mechanism) επιτυγχάνοντας συνεχή παροχή πληροφορίας 

σε ένα σύστηµα επίγνωσης πλαισίου (Context Persistence).    

Ο µηχανισµός Εκµάθησης βάσει Πλαισίου εµπεριέχει επίσης τον µηχανισµό 

Προσαρµοστικότητας Πλαισίου (Context Adaptation). Σύµφωνα µε τον µηχανισµό αυτό, 

διάφορες αποφάσεις - όπως και παράµετροι απόφασης - του συστήµατος 

µεταβάλλονται ώστε να προσαρµοστεί η συµπεριφορά του συστήµατος επίγνωσης 

κατάστασης στην τρέχουσα κατάσταση της οντότητας. Βάσει της προσαρµοστικότητας 

του συστήµατος, και µε έµφαση στη Προσαρµοστικότητα βάσει Ασαφούς Ελέγχου 

(Adaptive Fuzzy Control) το σύστηµα µαθαίνει να συµπεριφέρεται και να δρα όσο το 

δυνατό πιο διεισδυτικά προκειµένου να επιτευχθεί η έννοια του διάχυτου υπολογισµού.   

Η διάχυση πληροφορίας πλαισίου ορίζει ένα νέο πεδίο έρευνας στην επίγνωση 

πλαισίου που αναφέρεται στον κατανεµηµένο προσδιορισµό, συµπερασµό και 
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συλλογισµό βάσει πλαισίου. Το πεδίο αυτό εισάγει την έννοια της συνεργατικής 

επίγνωσης πλαισίου που υιοθετεί όλους τους µηχανισµούς που προαναφέρθηκαν για 

µοντελοποίηση και διαχείριση του πλαισίου. Στόχος του πεδίου είναι η εφαρµογή ενός 

πνεύµατος συνεργασίας µεταξύ µιας οµάδας οντοτήτων ώστε να επιτευχθεί η 

συνεργατική επίγνωση πλαισίου.  

Συγκεκριµένα, µε βάσει το πεδίο αυτό, εισάγονται τα υπό-πεδία Ανακάλυψης Πλαισίου 

(Context Discovery) και Επιδηµικής ∆ιάδοσης Πλαισίου (Epidemical Context 

Dissemination). Το πρώτο πεδίο ασχολείται µε τον κατανεµηµένο µηχανισµό 

ανακάλυψης πληροφορίας πλαισίου µεταξύ οντοτήτων σε ένα ad-hoc δίκτυο. Έτσι οι 

κόµβοι µπορούν να συνεργάζονται στο τρόπο αναζήτησης πληροφορίας πλαισίου. Το 

δεύτερο υπό-πεδίο εστιάζει στον κατανεµηµένο προσδιορισµό και συλλογισµό 

πλαισίου. Σύµφωνα µε τον µηχανισµό αυτό, η γνώση για τον περιβάλλοντα χώρο (που 

συµπεραίνεται από ένα υποσύνολο οντοτήτων) γίνεται γνωστή σε όλες τις οντότητες της 

οµάδας µε ένα συνεργατικό και συλλογικό τρόπο. Τέλος, η δυνατή επέκταση της 

γνώσης βάσει συνεργατικής συµπεριφοράς των οντοτήτων µιας οµάδας καλύπτεται από 

το νέο προτεινόµενο πεδίο της Πολύ-επιδηµικής ∆ιάδοσης Πληροφορίας Πλαισίου 

(Multi-epidemical Context Dissemination).      

Τα θέµατα για την µοντελοποίηση πληροφορίας πλαισίου έχουν δηµοσιευθεί στις 

αναφορές: [107], [108], [109], [110], [111].  

1.6. Συνεισφορά ∆ιδακτορικής ∆ιατριβής 
Η παρούσα διδακτορική διατριβή συνείσφερε στα ακόλουθα επιστηµονικά πεδία: 

 Σχεδιασµός συστήµατος Προηγµένου Συµπερασµού Επίγνωσης Καταστάσεων. Το 

σύστηµα αυτό εκµεταλλεύεται τις σηµασιολογικές συνιστώσες του πλαισίου (π.χ., 

σχέσεις γενίκευσης, συµβατότητας καταστάσεων) προκειµένου να βελτιώσει την 

ταξινόµηση του πλαισίου. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά στο πεδίο ταξινόµησης 

πληροφορίας πλαισίου είναι: 

o Αναπαράσταση ελλιπούς και ανακριβούς πληροφορίας πλαισίου βάσει 

Θεωρίας Ασαφών Συνόλων, 

o Εκµετάλλευση σηµασιολογικών συνιστωσών βάσει ιεραρχικής δοµής 

πλαισίου, 

o Σηµασιολογική επαύξηση πληροφορίας πλαισίου, 
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o Σχεδιασµός συστήµατος ταξινόµησης πλαισίου που καθιστά ένα σύστηµα 

επίγνωσης πλαισίου περισσότερο «βέβαιο» για την απόφαση 

ταξινόµησης πλαισίου καθώς και ικανό να εξάγει περαιτέρω γνώση. 

   Εισαγωγή τεχνικών υπολογισµού Βαθµού Αξιοπιστίας Πληγών Πλαισίου βάσει 

στατιστικών µεγεθών. Οι τεχνικές αυτές ορίζουν µετρικές εκτίµησης αξιοπιστίας των 

πηγών πλαισίου όπου χρησιµοποιούνται για τον µηχανισµό σύντηξης πλαισίου. 

Συγκεκριµένα, η συνεισφορά στο πεδίο σύντηξης πληροφορίας είναι: 

o Μηχανισµός σύντηξης πλαισίου µε χρήση ∆υναµικών ∆ικτύων Bayes και 

Θεωρίας Ασαφών Συνόλων ενσωµατώνοντας τον βαθµό αξιοπιστίας 

πηγών. 

o Μηχανισµός ανάκτησης ελλιπούς πλαισίου µε χρήση Συστήµατος 

Ασαφούς Προσδιορισµού. 

   Εισαγωγή τεχνικών υπολογισµού Σηµασιολογικής Οµοιότητας και Αναλογίας 

οντολογικών εννοιών βάσει Περιγραφικής και Ασαφούς Λογικής. Συγκεκριµένα οι 

τεχνικές αυτές ορίζουν: 

o Μια µετρική αναδροµικού υπολογισµού οµοιότητας σύνθετων 

οντολογικών εννοιών αναπαριστάνοντας πληροφορία πλαισίου. 

o Έναν αλγόριθµο συλλογισµού σηµασιολογικής οµοιότητας και αναλογίας 

βάσει περιορισµών Περιγραφικής Λογικής και σχέσεων συµβατότητας και 

αµοιβαίου αποκλεισµού. 

o Μια µηχανή ασαφούς συµπερασµού σηµασιολογικής οµοιότητας 

   Σχεδιασµός συστήµατος Επίγνωσης Καταστάσεων. Το σύστηµα αυτό υιοθετεί 

οντολογική αναπαράσταση καταστάσεων ως έννοιες Περιγραφικής Λογικής, 

ταξινόµηση πλαισίου κατάστασης µέσω ενός υβριδικού µοντέλου για τον χειρισµό 

ασαφούς γνώσης βάσει σηµασιολογικής οµοιότητας, επίγνωση καταστάσεων µέσω 

κανόνων προσδιορισµού ενέργειας και προσαρµογής στην απόφαση ενεργειών βάσει 

περιρρέουσας κατάστασης και αντιδράσεων του χρήστη. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά 

είναι στα εξής πεδία: 

o Αναπαράσταση πλαισίου βάσει οντολογικών εννοιών. 

o Χειρισµός ασάφειας κατά την ταξινόµηση πλαισίου µέσω σηµασιολογικής 

οµοιότητας, 
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o Βελτίωση της διεισδυτικής συµπεριφοράς του συστήµατος µε 

ελαχιστοποίηση της εµπλοκής –πιθανής ενόχλησης- του χρήστη. 

o Προσαρµοστική συµπεριφορά και επίγνωση της περιρρέουσας 

κατάστασης του χρήστη µέσω ασαφούς προσαρµοστικού ελεγκτή.  

  Σχεδιασµός συστήµατος Βιο-µιµητικής Προσέγγισης Επίγνωσης Πλαισίου. Το 

σύστηµα αυτό αναφέρεται στη συνεργασία µεταξύ των µελών µιας οµάδας για την 

ανίχνευση και ερµηνεία πλαισίου καθιστώντας έτσι αναγκαίο το σχεδιασµό µηχανισµών 

διάχυσης πλαισίου. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά είναι στα εξής πεδία: 

o Γενίκευση επιδηµικού µοντέλου [98] και εφαρµογή στην συνεργατική 

επίγνωση πλαισίου. 

o Αναλυτικό µοντέλο πολύ-επιδηµικής διάχυσης (γενίκευση  του [93]). 

o Κατανεµηµένη ευφυΐα για τη διαχείριση πλαισίου 

 Μελέτη Κινητικότητας Οντοτήτων στη Βιο-µιµητική Προσέγγιση Επίγνωσης 

Πλαισίου. Το σύστηµα αυτό µελετά την επίδραση της πολύ-επιδηµικής µόλυνσης των 

scale-free δικτύων µε δυναµικές αλλαγές στην συνδετικότητα των κόµβων λόγω 

κινητικότητας. Η συνεισφορά είναι στο αναλυτικό επιδηµικό µοντέλο που αφορά σε 

δυναµικές καταστάσεις λόγω κινητικότητας των κόµβων. 

 Σχεδιασµός συστήµατος Ανακάλυψης Πλαισίου. Το σύστηµα αυτό ασχολείται µε την 

ανάλογη φύση του επιδηµικού µοντέλου όπου οι κόµβοι ανακαλύπτουν πληροφορία 

πλαισίου που τους αρµόζει βάσει συναρτήσεων εγκυρότητας. Η συνεισφορά είναι στα 

πεδία: 

o Επέκταση του αλγορίθµου «νοηµοσύνη του σµήνους» βάσει 

συναρτήσεων εγκυρότητας (χώρο-χρονική εγκυρότητα). 

o Εφαρµογή στην ανακάλυψη πλαισίου, 

o Εισαγωγή πολιτικών ανακάλυψης πλαισίου βάσει καταστάσεων. 

o Μελέτη συµπεριφοράς πολιτικών ανακάλυψης πλαισίου. 
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Σχήµα 1.6: Πεδία Έρευνας Πληροφορίας Πλαισίου που εξετάστηκαν στη διατριβή.   
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2 ΠΡΟΗΓΜΕΝΗ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΒΑΣΕΙ ΣΗΜΑΣΙΟΛΟΓΙΑΣ 

2.1. Εισαγωγή  
Ο συνδυασµός δεδοµένων αισθητήρων (π.χ., επίπεδο θορύβου, φωτεινότητα, 

θερµοκρασία) µε χωρική γνώση (π.χ., θέση, γειτνίαση ανθρώπων, χωρικά κοντινές 

κινητές συσκευές) και χρονική γνώση (π.χ., ιστορικό γεγονότων, τρέχουσα ώρα, 

προγραµµατισµένες ενέργειες) συντελεί σε µια πιο αναλυτική αντίληψη / επίγνωση του 

περιβάλλοντα χώρου αναφερόµενη ως «επαγόµενο πλαίσιο» (inferred context) ή 

«επαγόµενη κατάσταση» (situation). Η Επίγνωση Κατάστασης – ΕΚ (Situation 

Awareness) επεκτείνει την Επίγνωση Πλαισίου – ΕΠ (Context Awareness) υπό την 

έννοια ότι η κατάσταση µιας οντότητας (π.χ., άνθρωπος, κινητό τερµατικό) υποδηλώνει 

επιπρόσθετη γνώση που σχετίζεται άµεσα ή συµπεραίνεται έµµεσα από την τρέχουσα 

πληροφορία πλαισίου της οντότητας αυτής. Η ΕΚ βασίζεται στις δραστηριότητες µιας 

οντότητας που παρατηρούνται σε συγκεκριµένους χώρους διαρκώντας καθορισµένα 

χρονικά διαστήµατα. Συνεπώς, η κατάσταση µιας οντότητας αναφέρεται στην 

δραστηριότητα (ή δραστηριότητες) που εντοπίζονται σε συγκεκριµένο χώρο και διαρκεί 

καθορισµένη χρονική περίοδο. Η ικανότητα ενός Συστήµατος Επίγνωσης Κατάστασης – 

ΣΕΚ (Situation Aware System) υποδηλώνει την ικανότητά του να συµπεραίνει, να 

συλλογίζεται, να προσαρµόζεται και να αντενεργεί σε καταστάσεις που παρατηρούνται. 

Η ικανότητα αυτή µπορεί να επιτευχθεί µέσα από κατάλληλα σχήµατα αναπαράστασης 

γνώσης που συνδυάζουν την Θεωρητική και την Εννοιολογική µοντελοποίηση πλαισίου 

(βλέπε Κεφάλαιο 1.4), π.χ., ιεραρχία εννοιών και µοντέλα βασισµένα στη Θεωρία 

Ασαφών Συνόλων (ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.1). Με βάση τα σχήµατα αυτά, ένα ΣΕΚ είναι ικανό 

να εξάγει, αναγνωρίζει και να επάγει σχέσεις µεταξύ των καταστάσεων, χωρίς αυτές να 

είναι γνωστές πρωτύτερα. 

Οι όροι «επαγόµενο πλαίσιο» και «επαγόµενη κατάσταση» θα χρησιµοποιούνται 

εναλλάξ ανάλογα µε την ερµηνεία του κειµένου. Όταν µια συγκεκριµένη κατάσταση, 

έστω φ, παρατηρείται για δεδοµένη χρονική στιγµή τότε, αναφερόµαστε στο ότι η 

κατάσταση φ εµφανίζεται την χρονική αυτή στιγµή. Χρησιµοποιούµε το κατηγόρηµα 

context(φ) ή το κατηγόρηµα activity(φ) ως µια λεκτική περιγραφή του πλαισίου 

κατάστασης ή της δραστηριότητας φ µιας οντότητας, αντίστοιχα. Το κατηγόρηµα 

ingredient(p) αναφέρεται ως µια λεκτική περιγραφή της συνιστώσας p του πλαισίου φ.  

Η ικανότητα ενός ΣΕΚ να ταξινοµήσει το πλαίσιο σε καταστάσεις και να συµπεραίνει τις 

καταστάσεις µπορεί να επιτευχθεί µε την εκµετάλλευση της σηµασιολογίας που 

παρέχεται από µοντέλα αναπαράστασης γνώσης. Η σηµασιολογία αναφέρεται στις 
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συσχετίσεις µεταξύ καταστάσεων, όπως, σχέσεις γενίκευσης, µερεολογικές εξαρτήσεις, 

σχέσης αµοιβαίου αποκλεισµού και συµβατότητας.   

Ένα εµπλουτισµένο, σε σηµασιολογία, µοντέλο πλαισίου βασίζεται στην ιεραρχική δοµή 

του πλαισίου, δηλαδή στις σχέσεις γενίκευσης. Για παράδειγµα, η κατάσταση φ = 

context(Η Στέλλα παρευρίσκεται σε µια συνάντηση) συµπεραίνει τη κατάσταση ψ = 

context(Η Στέλλα βρίσκεται στην αίθουσα συναντήσεων). Με τον τρόπο αυτό 

δηµιουργείται µια γενίκευση µεταξύ φ και ψ καταστάσεων, έτσι, ώστε:  

«από το φ πλαίσιο συµπεραίνεται το ψ πλαίσιο ή το ψ πλαίσιο είναι ένδειξη αλήθειας για 

την εµφάνιση του πλαισίου φ».  

Η εξάρτηση αυτή σχηµατίζει µια ιεραρχία µεταξύ καταστάσεων. Ο όρος ιεραρχία (ή 

ιεραρχική δοµή) αναφέρεται σε έναν σηµασιολογικό γράφο αναπαράστασης που 

επεκτείνεται από τη πιο αφηρηµένη κατάσταση (εδώ το ψ) στη πιο εξειδικευµένη 

κατάσταση (εδώ το φ).  

Η προσέγγιση ιεραρχικής δοµής του πλαισίου είναι µια αποδεκτή προσέγγιση 

αναπαράστασης γνώσης για συγκεκριµένο επιστηµολογικό πεδίο [9]. Για παράδειγµα το 

πλαίσιο context(περπάτηµα) και το πλαίσιο context(τρέξιµο) είναι δυνατές 

δραστηριότητες που µπορούν και οι δύο να υπάγονται στην δραστηριότητα 

context(κίνηση) (µια πιο αφηρηµένη δραστηριότητα). Εξάλλου η παρατήρηση της 

δραστηριότητας «περπάτηµα» επάγει επίσης και την δραστηριότητα «κίνηση». Έτσι, η 

δραστηριότητα «περπάτηµα» αναφέρεται σε µια πιο συγκεκριµένη δραστηριότητα από 

αυτή της «κίνησης».  

Εκτός από την ρητή εξαγωγή σχέσεων γενίκευσης µεταξύ πλαισίων, µπορούµε να 

εκµεταλλευτούµε την ιεραρχική δοµή ώστε να επιτευχθεί ο έµµεσος συµπερασµός 

πλαισίου µέσω µεταβατικών κλειστών σχέσεων. Το χωρικό πλαίσιο αναπαρίσταται από 

µια «ιεραρχία χωρικών εννοιών» (mereonomy). ∆ηλαδή, από συµβολικές θέσεις–

χώρους, όπως αίθουσες, κτήρια, που σχετίζονται µέσω µερεολογικών εξαρτήσεων 

(π.χ., part-of σχέσεις). Αυτού του είδους ιεραρχία δοµείται σε διαφορετικά επίπεδα 

αφαίρεσης όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 2.1. Για παράδειγµα, η κατάσταση «walking 

in a corridor» συµπεραίνει την κατάσταση «moving in a building» εφόσον η 

δραστηριότητα «moving» είναι γενίκευση της δραστηριότητας «walking» και η χωρική 

συνιστώσα «corridor» είναι χωρικό µέρος της συνιστώσας «building».   

Επίσης, η σηµασιολογία βοηθάει στον συµπερασµό σχέσεων συµβατότητας και 

αµοιβαίου αποκλεισµού. Συµβατές  είναι οι καταστάσεις που µπορούν να εµφανιστούν 
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ταυτόχρονα, όπως «talking» και «walking». Η σχέση αµοιβαίου αποκλεισµού 

αναφέρεται στη µη δυνατότητα ταυτόχρονης εµφάνισης ασύµβατων καταστάσεων, 

όπως θα διευκρινιστεί και παρακάτω. 

 

Σχήµα 2.1: Ιεραρχία καταστάσεων ερµηνεύοντας τη σχέση γενίκευσης και τη 
µερεολογική εξάρτηση. 

2.1.1 Εµπλουτισµός Συµπερασµού Πλαισίου  
Στόχος της ΕΚ είναι ο ορισµός ενός κατάλληλου µοντέλου πλαισίου κατάστασης και, 

βάσει αυτού, ένα σύνολο «µηχανών συµπερασµού» (inference engines) οι οποίες 

εκµεταλλεύονται την ιεραρχική δοµή του πλαισίου κατάστασης καθώς και την επικείµενη 

σηµασιολογία. Οι µηχανές αυτές χτίζονται πάνω από µια ασαφούς βάση γνώσης, 

δηλαδή, του συνόλου των «κανόνων ασαφούς ταξινόµησης» (fuzzy classification rules), 

που παρέχεται από «ασαφείς ταξινοµητές» (fuzzy classifiers) (π.χ., ασαφές σύστηµα 

προσδιορισµού, νευρο-ασαφές σύστηµα ταξινόµησης). Οι κανόνες αυτοί αναφέρονται 

se ταξινοµηµένα πρότυπα (labeled patterns) υπό κλάσεις καταστάσεων (situation 

labels). Το προτεινόµενο µοντέλο και οι µηχανές συµπερασµού εµπλουτίζουν τους 

κανόνες ασαφούς ταξινόµησης εισάγοντας συµπληρωµατικούς ασαφείς κανόνες και 

συγκεκριµένους «κανόνες ασαφούς συµπερασµού» (fuzzy inference rules) που 

διαχειρίζονται την σηµασιολογία ιεραρχίας. Στόχος είναι η βελτίωση της ποιότητας 

ταξινόµησης του πλαισίου (π.χ., µείωση σφάλµατος ταξινόµησης).  

Η λογική ροή του εντοπισµού, ταξινόµησης και συµπερασµού πλαισίου κατάστασης 

ορίζεται από ένα σύνολο διαδικασιών, όπως απεικονίζονται στο Σχήµα 2.2. 

Συγκεκριµένα, οι µετρήσεις από αισθητήρες και δεδοµένα πληροφορίας πλαισίου 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 37

συσσωρεύονται, οµαδοποιούνται και σχηµατοποιούνται έτσι ώστε να επάγονται οι 

κανόνες ασαφούς ταξινόµησης για έναν ασαφή ταξινοµητή. Σε επόµενο στάδιο, 

σηµασιολογικές σχέσεις βάσει της ιεραρχικής δοµής του πλαισίου εµπλουτίζουν τους 

κανόνες αυτούς. ∆ηµιουργούνται, έτσι, συµπληρωµατικοί κανόνες ασαφούς 

ταξινόµησης. Με βάση την επεκταµένη ασαφούς βάση γνώσης, αναπτύσσονται 

συγκεκριµένες µηχανές συµπερασµού.  

context sensing

context classification

training 
(fuzzy classification rules)

semantics enrichment

complementary classification rules

fuzzy inference rules

inference engines

advanced context classification

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

 
Σχήµα 2.2: Τα στάδια ενός ΣΕΚ: (1) συλλογή πληροφορίας πλαισίου (context 
sensing), (2) εκµάθηση κανόνων ασαφούς ταξινόµησης, (3) επαύξηση ασαφούς 
βάσης γνώσης µε σηµασιολογία, (4) συµπληρωµατικοί κανόνες ασαφούς 
ταξινόµησης, (5) κανόνες ασαφούς συµπερασµού, (6) προηγµένη ταξινόµηση 
πλαισίου. 
2.2. Αναπαράσταση Πλαισίου 

2.2.1 Ασαφής Μοντελοποίηση Πληροφορίας Πλαισίου 

Προκειµένου να αντιµετωπιστεί το ελλιπές και ανακριβές πλαίσιο, το προτεινόµενο 

µοντέλο πρέπει να υποστηρίζει τέτοιου είδους αβεβαιότητα [10]. Η Θεωρία Πιθανοτήτων 

είναι καλά ορισµένη για την αντιµετώπιση αβεβαιότητα που επέρχεται από την 

τυχαιότητα των καταστάσεων. Από την άλλη πλευρά, η αβεβαιότητα που εισέρχεται από 

ελλιπή ή ανακριβή πληροφορία πλαισίου αντιµετωπίζεται µε την Θεωρία Ασαφών 

Συνόλων – ΘΑΣ (Fuzzy Sets Theory) [11] και µε την Θεωρία ∆υνατότητας (Possibility 

Theory) [12]. Η ΘΑΣ αντιµετωπίζει ασαφείς έννοιες που αναπαρίστανται µέσω ασαφών 

συνόλων. Ένα «ασαφές σύνολο» (fuzzy set) χρησιµοποιείται για την αναπαράσταση 

ασαφούς πλαισίου σε µια εύληπτη από τον άνθρωπο µορφή. Η τιµή µιας συνιστώσας 

πλαισίου ενδέχεται να µην µπορεί να ερµηνευτεί ακριβώς µέσω µιας 

ποσοτικοποιηµένης αναπαράστασης. Αντιθέτως, η τιµή µπορεί να αναπαρασταθεί µέσω 

µιας ποιοτικής αναπαράστασης εσωκλείοντας την επερχόµενη ασάφεια. Το πλαίσιο 
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µπορεί να είναι εν µέρει ποσοτικοποιηµένο λόγω της φύσης του αλλά όµως µπορεί να 

προσπελαστεί µε χρήση «λεκτικών όρων» (linguistic terms). Για παράδειγµα, χαµηλή 

θερµοκρασία, υψηλή πυκνότητα θορύβου, φυσικό φως. Επιπρόσθετα, το 

ποσοτικοποιηµένο πλαίσιο µπορεί να µην είναι πάντα διαθέσιµο οπότε ένας 

προσεγγιστικός τρόπος περιγραφής του πρέπει να ορισθεί, π.χ., όταν εκτιµάµε την 

ανθρώπινη ταχύτητα κίνησης, λεκτικοί όροι όπως «walking fast»  µπορούν να 

χρησιµοποιούνται αντί αριθµητικών τιµών. 

Υιοθετούµε την «Ασαφή Λεκτική Αναπαράσταση Γνώσης» (Linguistic Variable 

Approximate Reasoning) [13] για την µοντελοποίηση πλαισίου. Ασαφείς µεταβλητές 

(fuzzy variables) και ασαφείς τιµές (fuzzy values) αντιστοιχούν σε λεκτικές µεταβλητές 

(linguistic variables) και λεκτικούς όρους (linguistic terms), αντίστοιχα. Ένας λεκτικός 

όρος αναπαριστά την αφαίρεση από ένα ποσοτικοποιηµένο δεδοµένο σε ένα ασαφές 

σύνολο. Η Ασαφής Λογική – ΑΛ (Fuzzy Logic) βασισµένη στην ΘΑΣ παρέχει ένα τρόπο 

συλλογισµού πάνω από ελλιπή και ανακριβή πληροφορία πλαισίου. Χρησιµοποιούµε 

την ΑΛ για την εκµάθηση (train) ενός συστήµατος ασαφούς ταξινόµησης ικανού να 

ταξινοµήσει ανθρώπινες δραστηριότητες και καταστάσεις βάσει σηµασιολογικών 

σχέσεων µεταξύ συνιστωσών πλαισίου και καταστάσεων. 

Έστω n > 0 συνιστώσες πληροφορίας πλαισίου κατάστασης,  pi ∈ Pi, i = 1, …, n και m 

>0 καταστάσεις µε επίσηµα κλάσης (labels) yi ∈ Yi, i = 1, …, m.  

Η διαδικασία της «ενσωµάτωσης ασάφειας» (fuzzification) µετατρέπει «διακριτές» 

(crisp) τιµές εισόδου, π.χ., τιµές των συνιστωσών πλαισίου, σε ασαφή σύνολα. Η 

διαδικασία συµπερασµού χρησιµοποιεί ασαφείς κανόνες για να παράγει ασαφή 

συµπεράσµατα. Τα συµπεράσµατα αυτά µετατρέπονται σε διακριτές τιµές, δηλαδή σε 

επίσηµα κλάσης µέσω της «διαδικασίας αποσαφήνισης» (defuzzification).  

Οι κανόνες ασαφούς συµπερασµού αποτελούνται από λογικές συνδέσεις λεκτικών 

µεταβλητών pλi για κάθε µια συνιστώσα πλαισίου pi. Για παράδειγµα, µια είσοδος στον 

ασαφή ταξινοµητή µπορεί να είναι pλ1 = high environmental illumination και µια έξοδος 

µπορεί να περιγραφεί από την κατάσταση yλ = context(Stella is attending a meeting). 

Έστω Aλ
ij ο j-στός λεκτικός όρος για την λεκτική µεταβλητή pλi. Τότε η µεταβλητή αυτή 

λαµβάνει τιµές στο σύνολο Aλ
i = { Aλ

ij : j = 1, …, Ni}. Κάθε στοιχείο του Aλ
i είναι ένα 

ασαφές σύνολο ορισµένο ως: Aλ
ij = {(pi, µij(pi)) : pi ∈ Pi}, όπου µij(pi) ∈ [0, 1] είναι η 

µονάδα συγγένειας της τιµής της συνιστώσας pi στο σύνολο Aλ
ij που εκφράζει την 

ασαφή τιµή της. 
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2.2.2   Ιεραρχική Μοντελοποίηση Πληροφορίας Πλαισίου 

Το πλαίσιο επάγεται από πληροφορία που αποκτάται από αισθητήρες και από την 

σύνθεση συνιστωσών ανωτέρου επιπέδου. Οι συνιστώσες ιεραρχούνται σε διάφορα 

επίπεδα έτσι ώστε µια συνιστώσα του επιπέδου l που ανήκει στο σύνολο των 

συνιστωσών επιπέδου P(l) αναπαριστάνει ένα πιο εξειδικευµένο πλαίσιο από αυτό που 

αναπαρίσταται από συνιστώσες επιπέδου m, m < l. Αυτό σηµαίνει ότι το πλαίσιο 

επιπέδου l υπονοεί / επάγει επίσης και το πλαίσιο επιπέδου m. Καλούµε το πλαίσιο 

επιπέδου l ως κατάσταση της οποίας οι συνιστώσες είναι χαµηλότερου επιπέδου. 

Συνεπώς, µια κατάσταση επιπέδου l επάγει τη κατάσταση επιπέδου m και αντίθετα µια 

κατάσταση επιπέδου m ενδέχεται να συµπεράνει την κατάσταση επιπέδου l εφόσον 

συνδυαστεί µε άλλες συνιστώσες του ίδιου ή χαµηλότερου επιπέδου. Συµβολίζουµε µε 

την σχέση ω ≻ ψ ότι η κατάσταση ω είναι πιο αφηρηµένη από την κατάσταση ψ.   

Προκειµένου να σχηµατιστεί µια ιεραρχική δοµή καταστάσεων, εισάγουµε δύο τύπους 

σύνθεσης συνιστωσών. Ο πρώτος τύπος αναφέρεται στην «Στιγµιαία Σύνθεση» – ΣΣ 

(Instantaneous Synthesis) όπου λαµβάνει υπ’ όψιν τις τιµές των συνιστωσών την 

καθορισµένη χρονική στιγµή t. Ο δεύτερος τύπος σύνθεσης που καλείται «Χρονική 

Σύνθεση» – ΧΣ (Temporal Synthesis) ασχολείται µε χρονικά ταξινοµηµένες συνιστώσες 

στον χρονικό διάστηµα [t – T, t], T > 0. Για παράδειγµα, y = context(Alice browses the 

bus timetable) και φ = context(Alice is walking inside) προηγείται του πλαισίου ψ = 

context(Alice is walking outside) τότε µπορεί να επαχθεί το πλαίσιο ω = context(Alice is 

heading for the bus-stop). Η ΣΣ σύνθεση προσδιορίζει το πλαίσιο – κατάσταση y(t) ενός 

συγκεκριµένου επιπέδου την χρονική στιγµή t εφόσον όλες οι συνιστώσες του την ίδια 

χρονική στιγµή (δηλαδή οι συνιστώσες στον ασαφή κανόνα R(y(t))) έχουν λάβει τιµή 

(instantiated) τη στιγµή t. Η ΧΣ σύνθεση ενσωµατώνει χρονικές σχέσεις (π.χ., πριν 

(before), µετά (after)) µεταξύ των συνιστωσών όπου παρατηρούνται σε µια χρονική 

διάρκεια. Στην περίπτωση αυτή, το πλαίσιο y(t) την χρονική στιγµή t επάγεται από την 

σύζευξη . 

Η χρονική διάρκεια Ti > 0 καθορίζει την ισχύ των χρονικών εξαρτήσεων µεταξύ των 

διαδοχικών παρατηρήσεων των συνιστωσών pi και pi+1 και ui είναι η τιµή της 

συνιστώσας pi. Οι συνθέσεις ΣΣ και ΧΣ χρησιµοποιούνται µε έναν ιεραρχικό τρόπο. Οι 

συνιστώσες που επάγονται από την ΣΣ σύνθεση που ανήκουν στο σύνολο P(0), π.χ., y 

= context(Alice is walking) ∈ P(0), συµπεραίνει εκείνο το τµήµα του πλαισίου που ανήκει 

σε υψηλότερου επιπέδου πλαίσιο, π.χ., φ = context(Alice is walking inside) ∈ P(1). 
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Συνεπώς, η ΧΣ σύνθεση συµπεραίνει υψηλότερο επιπέδου πλαίσιο, π.χ., ω = 

context(Alice is heading for the bus-stop) ∈ P(2).  

Παράδειγµα 2.1: Έστω ότι θέλουµε να αναπαραστήσουµε την δραστηριότητα ενός 

χρήστη, το χωρικό πλαίσιο, το περιβαλλοντικό πλαίσιο, το πλαίσιο της εφαρµογής και το 

κοινωνικό πλαίσιο του χρήστη µέσω ασαφών µεταβλητών που δέχονται ασαφή σύνολα 

ως τιµές. Τότε, οι διάφορες συνιστώσες που θα µπορούσαν να αναπαραστήσουν τα 

πλαίσια αυτά είναι: ingredient(movement) ∈ {standing still, walking, running}, 

ingredient(location) ∈ {indoors, outdoors}, ingredient(illumination) ∈ {dark, 

bright}, ingredient(sensing touch) ∈ {device at hand, device not at hand}, 

ingredient(people proximity) ∈ {alone, with company}, ingredient(video projector 

state) ∈ {active, inactive}. Μια ΣΣ σύνθεση για την Alice θα µπορούσε να είναι:  

If movement is standing still and location is indoors (meeting room) and people 

proximity is with company and illumination is dark and video projector state is active 

Then context(Alice is presenting a report during a meeting).  

2.3.   Ταξινόµηση Πληροφορίας Πλαισίου 

Η ταξινόµηση του πλαισίου του χρήστη σε µια κατάσταση αναφέρεται ως η διαδικασία 

σήµανσης του διανύσµατος / προτύπου εισόδου p = [p1, …, pn]Τ µε n συνιστώσες 

πλαισίου στη k-οστή κλάση (έξοδος) yk, k=1,…,m. Η k-στη κλάση yk αναπαρίσταται από 

το διάνυσµα yk = [0, …, 1, …, 0] όπου η k-οστή διάσταση έχει τιµή 1 ενώ όλες οι άλλες 

διαστάσεις έχουν τιµή 0. Ένα πρότυπο p ταξινοµείται στην κλάση yk εφόσον η τιµή της 

διάσταση k στο διάνυσµα yk είναι η µεγαλύτερη από τις άλλες διαστάσεις.  

Η διαδικασία ταξινόµησης υποθέτει ένα ασαφές σύστηµα εκµάθησης που παρέχει µια 

συνάρτηση η οποία αντιστοιχίζει κατάλληλα τα ζευγάρια εισόδου-εξόδου (p, yk). Το 

ασαφές αυτό σύστηµα παράγει µια «ασαφή βάση γνώσης» (fuzzy Knowledge Base - 

fKB) που περιέχει γνώση για τα ζευγάρια εκµάθησης (p, yk). Συγκεκριµένα, η fKB 

αποτελείται από ένα σύνολο κανόνων ασαφούς συµπερασµού. Έτσι, ένα νέο διάνυσµα 

εισόδου p ταξινοµείται στην ίδια κατάσταση µε ένα υπάρχον πρότυπο µέσα στην fKB. 

Οι κανόνες αυτοί είναι της µορφής IF-THEN. Το προγενέστερο µέρος του κανόνα είναι 

ένα σύνολο από συζευκτικές ασαφείς εκφράσεις (λεκτικοί όροι) που αναφέρονται στις 

συνιστώσες του πλαισίου. Το επακόλουθο µέρος του κανόνα είναι απλά η σήµανση της 

κλάσης. Επιπρόσθετες συζευκτικές ασαφείς εκφράσεις στο antecedent µέρος του 

κανόνα συντελούν στην αναπαράσταση µιας περισσότερο συγκεκριµένης κατάστασης.       
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Υπάρχουν πολλές µέθοδοι για την εκµάθηση ενός ασαφούς συστήµατος ώστε να 

δηµιουργήσει µια fKB µε ασαφείς κανόνες ταξινόµησης και αναγνώρισης προτύπων 

(π.χ., ελαχίστων τετραγώνων (recursive least squares), γενετικού προγραµµατισµού 

(genetic programming), ασαφούς οµαδοποιησης (fuzzy clustering), µεθόδων gradient). 

Χρησιµοποιούµε τις fKB που παράγονται από δύο βασικές µεθόδους εκµάθησης 

ασαφούς συστήµατος: Ασαφές Σύστηµα Προσδιορισµού (F) και Νευρο-Ασαφές 

Σύστηµα Ταξινόµησης (C). Το πρώτο σύστηµα δηµιουργεί τη fKB από αριθµητικές 

εισόδους. Το σύστηµα αυτό αποτελεί έναν «παραµετρικό εκτιµητή» (parameter 

estimator) όπου στην περίπτωσή µας, εκτιµά την τιµή για την k-οστή συνιστώσα του 

διανύσµατος yk που αντιστοιχεί στην κλάση κατάστασης yk. Προφανώς, το σύστηµα 

αυτό µπορεί να µοντελοποιήσει λεκτικές εκφράσεις για την σήµανση κλάση 

καταστάσεων, όπως αναφέρεται στο [14]. Το σύστηµα C χρησιµοποιεί την µέθοδο 

επαγωγής κανόνων για να εξάγει λεκτικούς ασαφείς κανόνες από δεδοµένα εισόδου. 

Συγκρινόµενο µε την προηγούµενη µέθοδο, η επαγωγή κανόνων δεν χρησιµοποιεί 

κάποια µέθοδο βελτιστοποίησης στους παραµέτρους του συστήµατος. Αντιθέτως, 

προσπαθεί να προσαρµόσει τους λεκτικούς κανόνες στα δεδοµένα ώστε να τα 

αντικατροπτίζει όσο το δυνατόν καλύτερα εκµεταλλεύοντας αλγορίθµους εκµάθησης 

από το πεδίο των Νευρωνικών ∆ικτύων. Παρόλα αυτά, υβριδικές µέθοδοι µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν στην εκµάθηση ασαφών συστηµάτων (π.χ., Takagi-Sugeno ασαφή 

συστήµατα) και στην δηµιουργία κανόνων ασαφούς ταξινόµησης (π.χ., µέθοδος Gauss-

Newton, οµαδοποίηση µε βελτιστοποίηση των εξόδων αποσαφήνισης).  

Στόχος µας είναι να εµπλουτίσουµε τους ταξινοµητές F και C µε συµπληρωµατικούς 

κανόνες ασαφούς ταξινόµησης και συγκεκριµένους κανόνες ασαφούς συµπερασµού 

ώστε να επιτύχουµε καλύτερη ποιότητα ταξινόµησης.  

Ένας κανόνας ασαφούς ταξινόµησης που επάγει την κατάσταση yk έχει την ακόλουθη 

µορφή σε IF-THEN φόρµα:   

R(yk): If pλ1 is Aλ
1j and … and pλn is Aλ

nl Then yλ is yk (2.1) 

 

Aλ
1j είναι η j-οστή ασαφής τιµή της ασαφούς µεταβλητής pλ1 που επάγει την κατάσταση 

yk. Η ίδια εξήγηση ισχύει και για τις άλλες συζευκτικές εκφράσεις του R(yk) κανόνα. Ο 

συµβολισµός l(R(yk)) δηλώνει το πλήθος των συνιστωσών του πλαισίου που επάγουν 

την κλάση yk. Η fKB των συστηµάτων F και C είναι του τύπου (2.1). 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 42

2.3.1   Ασαφές Σύστηµα Προσδιορισµού 
 

Το σύστηµα F είναι µια µη γραµµική απεικόνιση µεταξύ n εισόδων (συνιστωσών) pi ∈ Pi, 

i = 1, …, n, και m εξόδων (καταστάσεων) yi ∈ Y, i = 1, … , m, που αναπαρίστανται από 

τα διανύσµατα yi. Για µια είσοδο p το σύστηµα προσπαθεί να βρει το κατάλληλο yk
Τ. 

Αναζητούµε µια συνάρτηση fk που να προσεγγίζει την πραγµατική συνάρτηση gk που να 

σχετίζει τα ζευγάρια εισόδου-εξόδου. Για να εκπαιδεύσουµε το σύστηµα F για όλες τις 

καταστάσεις yk, απλά επαναλαµβάνουµε την επόµενη µέθοδο για κάθε µια κλάση 

κατάστασης k=1,…,m.    

∆οσµένης µιας πραγµατικής συνάρτησης gk : P’ → Y’k όπου P’ ⊆ P1 × … × Pn, 

κατασκευάζουµε µια συνάρτηση εκτίµησης fk : P → Yk όπου P ⊆ P’ και  Yk ⊆ Y’k. Yk = [0, 

1] µε τιµή 1 εάν το πρότυπο εισόδου εκπαίδευσης p ανήκει στην κατάσταση yk, αλλιώς 

0. Η συνάρτηση fk κατασκευάζει ένα διάνυσµα παραµέτρων θk που περιέχει τα κέντρα 

και τα πλάτη  των µονάδων συγγενειών των µεταβλητών εξόδου έτσι ώστε να ισχύει ότι  

gk(p) = fk(p | θk) + ek(p), για όλα τα p = [p1, …, pn]Τ ∈ P και το σφάλµα ek(p) να είναι όσο 

µικρό γίνεται. Το σύνολο των M ζευγαριών εκπαίδευσης (pi, yi) συµβολίζεται µε G = {(p1, 

y1), …, (pM, yM)} ⊆ P × Y. Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο αριθµός L των κανόνων που 

παράγονται από το σύστηµα F είναι µικρότερος ή ίσος µε το πλήθος των ζευγαριών 

εκπαίδευσης M από το σύνολο G. Η συνάρτηση fk που ταξινοµεί µια είσοδο p στην 

κατάσταση yk είναι η εξής:                         

( ) ( )
( )∑

∑
=

=

µ

µ
= L

i i

L

i ii
k

b
f

1

1

p

p
p  

όπου µi(p) είναι ο βαθµός ικανοποίησης του κανόνα i για την είσοδο στο σύστηµα ενός 

συνόλου τιµών v1, …, vn των συνιστωσών p1, …, pn. Ο βαθµός αυτός υπολογίζεται µε 

βάση το γινόµενο: 
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Οι συναρτήσεις βαθµών συγγένειας µij(pi) είναι τύπου Gauss µε κέντρα cji και πλάτη σji. 

Οι παράµετροι bi, i = 1, …, Lk είναι τα εκπαιδευόµενα κέντρα των mk εξόδων που 

απεικονίζουν τα κέντρα των ασαφών συνόλων για την κατάσταση yk. 
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Υιοθετείται η µέθοδος των Ελαχίστων Τετραγώνων για την εκµάθηση του συστήµατος F 

κατά τον προσδιορισµό των κέντρων bi, i = 1 , …, Lk, δηλαδή του διανύσµατος θk = [b1, 

…, bLk]. Εάν ορίσουµε 

( ) ( )
( )∑ =

µ

µ
=ξ L

i i

i
i

1
p

pp  

τότε η συνάρτηση fk γράφεται fk(p | θk) = b1ξ1 + … + bLkξLκ Έτσι, εάν ξ(p) = [ξ1, …,ξLκ ]Τ 

τότε y = fk(p | θk)  =  θT
k ξ(p).  Συνεπώς, το ξ(p) είναι το γνωστό διάνυσµα παρεµβολής 

(regression vector) και η λύση του διανύσµατος θT
k δίνεται από την εκτίµηση  

θk = (ΞΤΞ)-1ΞΤΥ µε Ξ = Ξ(Lk) = [(ξ(p1))Τ, …, (ξ(pLk))Τ]Τ. Έτσι, τα ασαφή σύνολα 

παραµετροποιούνται ως γραµµικά ως προς τις παραµέτρους µέσω του 

µετασχηµατισµού pi στο ξ(pi) και το σύστηµα F εκτιµά την κατάσταση yk µέσω της 

συνάρτησης fk ελαχιστοποιώντας το σφάλµα Ek = Υ - Ξ θk.  

Έστω y’
k η εκτίµηση του yk. Τότε το σύστηµα F αναφέρεται στο σύνολο το συναρτήσεων 

fk(p | θk)  για κάθε µια κλάση κατάστασης. Κάθε χρονική στιγµή που ένα νέο πρότυπο 

εισόδου εµφανίζεται, ο εκτιµητής fk προσπαθεί να υπολογίσει την εκτίµηση της κλάσης 

του προτύπου σε yk. Το σύστηµα ταξινοµεί το πρότυπο εισόδου σε εκείνη την κλάση yk 

όπου k = argmax{fl(p | θl), l = 1, …m}.   

Η επιλογή των τιµών των πλατών σji που αντικατοπτρίζει το ποσοστό ασάφειας σε κάθε 

κανόνα επηρεάζει την απόδοση του συστήµατος F όπως θα δούµε παρακάτω. Τα 

κέντρα cji είναι η πραγµατική τιµή των τιµών των συνιστωσών pi
j ∈ pi. Παρόλα αυτά, 

υπάρχουν εναλλακτικές µέθοδοι για τον υπολογισµό των κέντρων έτσι ώστε τα κέντρα 

να οριοθετούνται από την µέση τιµή των τιµών του pj για καθορισµένη διασπορά.     

2.3.2   Νευρο-Ασαφές Σύστηµα Ταξινόµησης 
 

Ένα νευρωνικό δίκτυο αναπαριστά γνώση µέσω ενός πολλαπλού επιπέδου δικτύου. Τα 

διάφορα επίπεδα σχετίζονται µεταξύ του µέσω συνδέσµων. Τα βάρη πάνω στους 

συνδέσµους αυτούς αποφασίζουν για την δραστηριοποίηση κάποιων εξόδων του 

δικτύου, στη δική µας περίπτωση ταξινόµηση σε κάποια κλάση κατάστασης, βάσει 

κάποιας εισόδου (δεδοµένα από συνιστώσες πλαισίου). Η εκµάθηση ενός τέτοιου 

δικτύου γίνεται µε την κατάλληλη προσαρµογή των βαρών των συνδέσµων. Ένα νευρο-

ασαφές δίκτυο C είναι ένα ασαφές σύστηµα που απορρέει από ένα νευρωνικό δίκτυο 

και παράγει ένα σύνολο κανόνων ασαφούς ταξινόµησης. Το σύστηµα αυτό µαθαίνει τον 
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κατάλληλο αριθµό συνιστωσών για κάθε κατάσταση καθώς και την κατάλληλη µορφή 

των συναρτήσεων µονάδων συγγένειας για κάθε έναν λεκτικό όρο των κανόνων που 

παράγονται. Συγκεκριµένα τα ασαφή σύνολα αναπαρίστανται µε βάρη µεταξύ των 

συνδέσεων του νευρωνικού δικτύου. Το σύστηµα C µπορεί να θεωρηθεί ως ένας 

ταξινοµητής. Συγκεκριµένα, το σύστηµα C ταξινοµεί µια είσοδο σε µια κατάσταση 

εφόσον ο κανόνας που έχει σχηµατιστεί για τη κατάσταση αυτή έχει τον µεγαλύτερο 

βαθµό ικανοποίησης από όλους τους άλλους κανόνες. Ο βαθµός ικανοποίησης ενός 

κανόνα µπορεί να υπολογίζεται µε την ίδια µορφή όπως και στο σύστηµα F. Βασικές 

υλοποιήσεις του συστήµατος C είναι τα συστήµατα NEFCLASS [15] και NEFCON [16]. 

O ταξινοµητής NEFCLASS χρησιµοποιεί τα ασαφή σύνολα Aλ
ij των κανόνων του τύπου 

στην (2.1). Το ασαφές σύστηµα NEFCLASS είναι ένα νευρωνικό δίκτυο τριών επιπέδων 

(three-layer feed-forward neural net) όπου οι κόµβοι του δευτέρου επιπέδου 

αναπαρίστανται από τους ασαφείς κανόνες τύπου (2.1).  

2.4. Μεθοδολογία  

Εισάγουµε µια µεθοδολογία για να ενσωµατώσουµε τη σηµασιολογία ιεραρχίας του 

πλαισίου στην βάση γνώσης fKB των συστηµάτων F και C. Η προτεινόµενη 

µεθοδολογία εισάγει ένα µοντέλο µε συγκεκριµένους κανόνες ασαφούς συµπερασµού 

και µηχανών συµπερασµού που χτίζονται πάνω από την fKB ενός ασαφούς ταξινοµητή. 

Το µοντέλο δεν επαναπροσδιορίζει τους κανόνες ασαφούς ταξινόµησης. Αντιθέτως, 

εκµεταλλεύεται την υπάρχουσα fKB ώστε να την εµπλουτίσει µε σηµασιολογία. Η 

µεθοδολογία πρέπει να ορισθεί όσο πιο γενική γίνεται για να µπορεί εύκολα να 

εφαρµοστεί στην fKB ενός ταξινοµητή.  

Συγκεκριµένα, καθορίζονται ειδικά βάρη στις συνιστώσες πλαισίου που επάγουν µια 

κατάσταση ώστε να επιτυγχάνεται καλύτερη απόδοση ταξινόµησης (π.χ., µικρότερο 

λάθος ταξινόµησης). Επίσης, µε την χρήση των βαρών αυτών, επιτυγχάνεται ο 

συµπερασµός µερεολογικών εξαρτήσεων και σχέσεων συµβατότητας και αµοιβαίου 

αποκλεισµού. Τα βάρη αυτά παράγονται αυτόµατα από την ιεραρχία του πλαισίου. 

∆ιαισθητικά, η σηµαντικότητα των συνιστωσών (χαρακτηριζόµενη µέσω των ειδικών 

βαρών) που επάγουν πιο συγκεκριµένες καταστάσεις είναι µεγαλύτερη από τη 

σηµαντικότητα των συνιστωσών που επάγουν λιγότερο σηµαντικές καταστάσεις. Αυτό 

διότι µια πιο συγκεκριµένη κατάσταση καθορίζεται από συνιστώσες που καλύτερα 

διαχωρίζουν τον χώρο ταξινόµησης σε πιο ειδικευµένους υπο-χώρους σε σχέση µε 

συνιστώσες που, για παράδειγµα, απλά χωρίζουν τον χώρο ταξινόµησης σε δυο υπο-

χώρους.  
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Επίσης, το προτεινόµενο µοντέλο εισάγει κατάλληλους συµπληρωµατικούς κανόνες 

ασαφούς ταξινόµησης µε τους υπάρχοντες κανόνες στην fKB. Οι συµπληρωµατικοί 

αυτοί κανόνες συντελούν στην απόδοση ακρίβειας ταξινόµησης του πλαισίου (η 

απόφαση για την ταξινόµηση ενός προτύπου πλαισίου σε µια κατάσταση είναι 

περισσότερο βέβαιη). Συγκεκριµένα, οι κανόνες αυτοί ενισχύουν την απόφαση για την 

ταξινόµηση ενός προτύπου εισόδου p σε µια κλάση κατάστασης yk εκµεταλλεύοντας 

επίσης και το ποσοστό απόφασης άρνησης ταξινόµησης του προτύπου p στην yk. Για 

παράδειγµα, υποθέστε ότι το πρότυπο p ταξινοµείται στην κατάσταση yk µε βαθµό 

πίστης (π.χ., πιθανότητα) 0.86 και στην κατάσταση yl µε βαθµό πίστης 0.85. 

Υιοθετώντας την πολιτική «winner takes all» ο ταξινοµητής αποφασίζει για την 

κατάσταση yk εφόσον κοµίζει µεγαλύτερη πιθανότητα. Αυτό όµως σηµαίνει ότι ο 

ταξινοµητής δεν λαµβάνει καθόλου υπ’ όψιν του το γεγονός ότι οι κλάσεις yk και yl 

µπορεί να αναφέρονται σε αντικρουόµενες / µη συµβατές καταστάσεις, 

συµπληρωµατικές καταστάσεις ή ακόµη και σε καταστάσεις που σχετίζονται µέσω 

σχέσεων γενίκευσης. Στην τελευταία περίπτωση, ο ταξινοµητής πρέπει να εκµεταλλευτεί 

την σηµασιολογία ιεραρχίας πλαισίου ώστε να αποφασίσει την κλάση ή τις κλάσεις 

καταστάσεων όπου το πρότυπο εισόδου p ταξινοµείται. Το φαινόµενο αυτό 

κινητοποίησε την έρευνά µας στην δηµιουργία µιας µεθοδολογίας µέσω της οποίας 

επιτυγχάνεται η επαύξηση της ικανότητας συµπερασµού ενός ασαφούς ταξινοµητή 

ικανού να εκµεταλλεύεται σηµασιολογία πλαισίου προκειµένου να επιτευχθεί καλύτερη 

ποιοτική και ποσοτική απόδοση ταξινόµησης.   

  

2.4.1 Βαθµός Εµβύθισης 

Η προτεινόµενη σηµασιολογία εκµεταλλεύεται ασαφείς κανόνες που είναι σε IF-THEN 

µορφή. Η κλάση κατάστασης που αντιστοιχεί στο αποτέλεσµα του κανόνα IF-THEN 

αποφασίζεται µόνον από το IF µέρος του κανόνα. Ένας IF-THEN κανόνας δεν υπονοεί 

καµία γνώση για την επαγωγή µιας άλλης κλάσης κατάστασης εφόσον δεν εµφανίζεται 

στο αποτέλεσµα THEN του κανόνα. ∆ηλαδή, οι κανόνες αυτής της µορφής 

αναπαριστούν γνώση µόνον για µια κατάσταση.  

Ορίζουµε βαθµό εµβύθισης ενός χρήστη σε µια κατάσταση yk, d(y is yk) = d(yk) ∈ [0, 1] 

τον βαθµό ικανοποίησης  του ασαφούς κανόνα R(yk) που επάγει την κατάσταση yk για 

ένα πρότυπο εισόδου πλαισίου p.  
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Όσο υψηλότερη είναι η τιµή d(yk) σε σχέση µε τους άλλους βαθµούς d(yl) των 

καταστάσεων yl, l=1,…,m, l ≠ k, τόσο µεγαλύτερος είναι ο βαθµός βεβαιότητας ότι το 

πλαίσιο p ταξινοµείται στην κατάσταση yk. Επιπρόσθετα, η τιµή d(yk) πρέπει να είναι 

όσο πιο κοντά στην µονάδα (δηλαδή µε ελάχιστο (d(yk) - 1)2) προκειµένου ο 

ταξινοµητής να είναι επαρκώς βέβαιος για την απόφαση ταξινόµησης του p στην 

κατάσταση yk. Αυτό δηλώνει ότι η ταξινόµηση του p στην κατάσταση yk δεν υπονοεί ότι  

ο βαθµός d(yk) είναι ο µεγαλύτερος από όλους τους άλλους βαθµούς d(yl) αλλά επίσης 

ότι d(yk) → 1 ή αναλυτικά yk . yl
T ≈ 0, l = 1, …, m, l ≠ k.        

Ο βαθµός εµβύθισης d(yk) σχετίζεται µε ένα σύνολο λεκτικών όρων Q = {low, medium, 

high}. Οι όροι αυτοί, ασαφή σύνολα, χαρακτηρίζουν την βεβαιότητα ταξινόµησης ενός 

προτύπου πλαισίου p στην κατάσταση yk.  

 Η τιµή µhigh(d(yk)) = 1 υποδηλώνει ότι ο ταξινοµητής είναι βέβαιος ότι το τρέχον 

πλαίσιο του χρήστη είναι η κατάσταση yk (δηλαδή, ότι ο χρήστης απόλυτα εµβυθίζεται 

στην κατάσταση yk).  

 Η τιµή µlow(d(yk)) = 1 υποδηλώνει ότι ο χρήστης απολύτως δεν εµβυθίζεται στην 

κατάσταση yk αλλά όµως δεν φέρει καµιά πληροφορία σε ποια άλλη κατάσταση 

εµβυθίζεται ο χρήστης. Αυτό σηµαίνει ότι ο ταξινοµητής είναι σίγουρος ότι δεν ισχύει η 

ταξινόµηση του προτύπου p στην κατάσταση yk.  

 Τέλος, η τιµή µmedium(d(yk)) = 1 δείχνει ότι ο ταξινοµητής έχει µερική γνώση για την 

κατάσταση του χρήστη. Στη περίπτωση αυτή, συµπληρωµατική γνώση για την 

τρέχουσα κατάσταση του χρήστη ή για τις άλλες δυνατές καταστάσεις του µπορεί να 

βοηθήσει τον ταξινοµητή να διαλευκάνει την απόφαση ταξινόµησης, όπως µελετάται 

στο κεφάλαιο αυτό. 

 Υπολογίζουµε τον βαθµό εµβύθισης υπολογίζοντας την ιεραρχική δοµή του πλαισίου. 

Υπενθυµίζουµε ότι η ιεραρχική δοµή του πλαισίου απορρέει από τις µερεολιγικές 

σχέσεις και σχέσεις γενίκευσης µεταξύ συνιστωσών πλαισίου και καταστάσεων σε κάθε 

επίπεδο αφαίρεσης. Η σηµασιολογία αυτή ενσωµατώνεται στον υπολογισµό των βαρών 

των συνιστωσών του πλαισίου. Είναι δυνατόν, να µην περιέχουν όλοι οι κανόνας 

ασαφούς ταξινόµησης των ίδιο αριθµό και τύπο συνιστωσών (όπως συνήθως 

εµφανίζεται σε µεθόδους επαγωγής κανόνων). Επιπρόσθετα, µερικά ήδη συνιστωσών 

πλαισίου εµφανίζονται περισσότερο «σηµαντικά» από κάποια άλλα στον συµπερασµό 

κατάστασης. Εκµεταλλευόµαστε την επικείµενη σηµασιολογία µε την εισαγωγή της 

έννοιας «σχετικής σηµαντικότητας» µιας συνιστώσας που βρίσκεται σε συγκεκριµένο 
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επίπεδο αφαίρεσης l στην ιεραρχία. Συγκεκριµένα, για κάθε µία συνιστώσα pj του 

κανόνα R(yk)  υπολογίζεται το βάρος σηµαντικότητας w(pj, yk) κατά τον συµπερασµό της 

κατάστασης yk έχοντας  

( )( ) 1
1

=∑ =

)yR(l

j kj
k y,pw  

Η ποσότητα w(pj, yk)  εξαρτάται από την θέση της συνιστώσας pj στην ιεραρχία και 

δηλώνει το βαθµό υποστήριξης στον συµπερασµό της κατάστασης yk. Η τιµή w(pj, yk) = 

0 δηλώνει την ελάχιστη σηµαντικότητα της συνιστώσας pj βάσει των βαθµών 

σηµαντικότητας των άλλων συνιστωσών που συµπεραίνουν την ίδια κατάσταση στον 

ίδιο κανόνα ασαφούς ταξινόµησης. Η τιµή w(pj, yk) = 1 υποδηλώνει µέγιστη 

σηµαντικότητα.  

Επίσης, η σηµαντικότητα της pj συνιστώσας στον κανόνα R(yk) αυξάνει όσο 

περισσότερο η συνιστώσα αυτή εµφανίζεται σε κανόνες που επάγουν καταστάσεις 

περισσότερο συγκεκριµένες από την yk. Στην περίπτωση αυτή, η pj αναφέρεται ως µια 

«βασική συνιστώσα» (principal component) για τον διαχωρισµό της κατάστασης yk από 

τις υπόλοιπες καταστάσεις του ίδιου ή µικρότερου επιπέδου αφαίρεσης.  

Υποθέστε, για παράδειγµα, τις καταστάσεις y = context(user is moving), y ∈ P(l), ψ =  

context(user is moving in a building) και φ = context(user is moving in a corridor) µε φ, ψ 

∈ P(l+1). Οι καταστάσεις αυτές οριοθετούν µια ιεραρχία, δηλαδή, ψ ≻ y και φ ≻ y. 

Συνεπώς, η συνιστώσα του πλαισίου «location» είναι το βασικό συστατικό για τον 

διαχωρισµό των καταστάσεων φ και ψ από την κατάσταση y εφόσον η δραστηριότητα 

«moving» είναι κοινή και για τις τρεις καταστάσεις. Επιπρόσθετα, υποθέστε ότι η 

δραστηριότητα «walking» εµφανίζεται ως συνιστώσα της κατάστασης ω, έτσι ώστε, ω = 

context(user is walking in a corridor), έτσι, ω ≻ ψ ≻ y. Τότε η συνιστώσα αυτή 

εµφανίζεται επιπλέον σηµαντική για τον διαχωρισµό της φ από την ψ κατάσταση 

εφόσον η δραστηριότητα «walking» είναι επίσης και δραστηριότητα «moving». Από την 

άλλη πλευρά, η µερεολογική εξάρτηση µπορεί να καθορίσει κατά έναν βαθµό την 

σηµαντικότητα µιας χωρικής συνιστώσας κατά τον συµπερασµό µιας κατάστασης. 

Συγκεκριµένα, εάν υποθέσουµε την µερεολογική εξάρτηση «corridor is a part of 

building» τότε η συνιστώσα «location» µπορεί να χρησιµοποιηθεί περισσότερο κατά τον 

διαχωρισµό της ψ από την φ κατάσταση. Στην περίπτωση όπου δεν έχει ορισθεί καµία 

σηµασιολογία ιεραρχίας τότε όλες οι συνιστώσες pj είναι εξίσου σηµαντικές κατά τον 

συµπερασµό της κατάστασης yk ή απλά ο χρήστη πρέπει αυθαίρετα να ορίσει βαθµούς 

σηµαντικότητας.                     
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Ο προτεινόµενος επαναληπτικός αλγόριθµος για τον υπολογισµό της σηµαντικότητας 

w(pj, yk) βάσει της σηµασιολογίας ιεραρχίας απεικονίζεται στο Σχήµα 2.3. Συγκεκριµένα, 

εάν η συνιστώσα pj υποστηρίζει τον συµπερασµό της πιο αφηρηµένης κατάστασης yk 

τότε το βάρος υπολογίζεται απλά ως 1/l(R(yk)). Αλλιώς για ένα συγκεκριµένο επίπεδο 

αφαίρεσης l, η σηµαντικότητα της pj εξαρτάται από το πόσες φορές εµφανίζεται στον 

συµπερασµό εκείνων των καταστάσεων e επιπέδου αφαίρεσης m > l που εκλεπτύνουν 

την κατάσταση yk και παράλληλα έχουν τον µεγαλύτερο αριθµό συνιστωσών στο 

επίπεδο m. Αυτό υποδηλώνει ότι σε κάθε µια επανάληψη, η σηµαντικότητα της pj 

ενηµερώνεται µε την σηµαντικότητά της στην πιο συγκεκριµένη κατάσταση e του 

επιπέδου m. Η επανάληψη τερµατίζει όταν δεν υπάρχουν πλέον πιο συγκεκριµένες 

καταστάσεις από την yk.    

Η συνιστώσα pj συµµετέχει και σε άλλους κανόνες συµπερασµού κατάστασης. Έτσι 

πρέπει να εισαχθεί η συµµετοχή της συνιστώσας pj, έστω w*(pj, yk), στον συµπερασµό 

της yk βάσει του συνόλου των κανόνων pj ∈ R(yi) όπου είναι µέλος, i = 1, …, m. Η 

συµµετοχή της pj στον συµπερασµό της yk αναφέρεται στις καταστάσεις yi, i=1, …, m 

Έτσι, 

 

Η τιµή w*(pj, yk) αντικατοπτρίζει την σηµαντικότητα της pj ικανοποιώντας τον περιορισµό 

στην κατάσταση yk. Επιθυµούµε για όλες τις συνιστώσες pj να ισχύει ότι max(w*(pj, yk)) 

= 1. 
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Σχήµα 2.3: Αλγόριθµος υπολογισµού βάρους σηµαντικότητας συνιστώσας 
πλαισίου βάσει ιεραρχικής δοµής πλαισίου.    
  

Προκειµένου να εµπλουτίσουµε του κανόνες ασαφούς ταξινόµησης µε σηµασιολογία, 

ενσωµατώνουµε τα βάρη σηµαντικότητας σε αυτούς. Ο βαθµός εµβύθισης για την 

κατάσταση yk υπολογίζεται µε συνδυασµό ασαφών τελεστών από τη ΘΑΣ. 

Συγκεκριµένα, υιοθετούµε το µοντέλο ασαφούς συµπερασµού [17] σύµφωνα µε το 

οποίο για κάθε συνιστώσα pj εισάγεται ένας βαθµός συµµετοχής / σηµαντικότητας στο 

αποτέλεσµα του κανόνα. Συγκεκριµένα, για την συνιστώσα pj ισχύει ότι:  

«Εάν pj είναι σηµαντική, δηλαδή συµµετέχει στον συµπερασµό της κατάστασης  yk µε 

βαθµό w*(pj, yk) τότε η τιµή της uj πρέπει να ικανοποιεί τον περιορισµό (pj is uj)».  

Εκφράζουµε τον κανόνα R(yk)  σε διαζευκτική µορφή λαµβάνοντας υπό όψιν το τελεστή 

συνεπαγωγής και τα βάρη συµµετοχής των συνιστωσών, δηλαδή: 
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όπου Pj αναπαριστάνει τον περιορισµό (pj is uj), Y αναπαριστάνει τον περιορισµό (y is 

yk), Wj αναπαριστάνει την σηµαντικότητα του pj και ¬Pj υποδηλώνει τον περιορισµό (pj 

is ¬uj), j =1, …, n. Κάθε antecedent του κανόνα έχει την µορφή w*(pj, yk) ∧ (pj is ¬uj), 

όπου το ¬uj είναι το «ασαφές συµπλήρωµα» (fuzzy complement) για την ασαφή τιµή uj.  

Έστω u*j η ασαφής τιµή παρατήρησης (µέσω ασαφούς συνόλου) για τον όρο uj της pj. 

Τότε, ο βαθµός ικανοποίησης της παράστασης w*(pj, yk) ∧ (pj is ¬uj) για όλες τις 

συνιστώσες j=1,…,n είναι:  

Pos(pj is ¬uj | u*j) ∧ w*(pj, yk). 

Το Pos(pj is ¬uj | u*j) είναι η «δυνατότητα» (possibility) η συνιστώσα να λάβει την τιµή 

¬uj δεδοµένου της παρατήρησης u*j, έτσι ώστε 

 

Η άρνηση ¬u(x) µπορεί να είναι 1 – u(x), x ∈ Dom(pj) (το πεδίο τιµών της συνιστώσας 

pj), ή οποιαδήποτε άλλη άρνηση , όπως αναλύεται παρακάτω. Το τελικό αποτέλεσµα 

του υπολογισµού της ικανοποίησης του κανόνα R(y), δηλαδή του βαθµού εµβύθισης d(y 

is yk) είναι: 

 

2. 2 

Οι min και max τελεστές στην (2.2) αναφέρονται στην t-norm και στην t-conorm, 

αντίστοιχα. Παρόλα αυτά, περισσότεροι τύποι για την t-norm µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν, όπως «algebraic» και «bounded difference» [18].  

Μέχρι τώρα εισάγαµε µια γενική µέθοδο για τον υπολογισµό του βαθµού ικανοποίησης 

κανόνων ασαφούς ταξινόµησης της µορφής IF-THEN βάσει των βαρών σηµαντικότητας 

των συνιστωσών υπολογισµένοι από την σηµασιολογία της ιεραρχίας. Επιπρόσθετα, 

επεκτείνουµε την fKB ενός ασαφούς ταξινοµητή µε την προσθήκη συγκεκριµένων 

συµπληρωµατικών κανόνων που ενδυναµώνουν την ικανότητα απόφασης του 

ταξινοµητή κατά την διαδικασία ταξινόµησης. Οι κανόνες αυτοί κατασκευάζονται 

αυτόµατα από την επικείµενη σηµασιολογία των επιµέρους συνιστωσών, όπως θα 

εξηγηθεί αµέσως παρακάτω.    
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2.4.2 Βαθµός Μη-εµβύθισης 

Έστω p και q δύο λογικές φόρµουλες. Τότε η συνεπαγωγή p → q υφίσταται, δηλαδή 

δηλώνει γνώση για µια Βάση Γνώσης όταν και η συνεπαγωγή ¬p → ¬q υφίσταται ήδη 

στην βάση γνώσης αυτή [19]. Ο ισχυρισµός της πρώτης συνεπαγωγής υποδηλώνει 

µόνον ότι είµαστε σχετικά αβέβαιοι για να συµπεράνουµε την φόρµουλα ¬q (δηλαδή την 

άρνηση του q). Στην περίπτωσή µας, η fΚΒ περιέχει κανόνες που αναπαριστάνουν 

µόνον γνώση σχετική για την εµφάνιση µιας κατάστασης. Εφόσον ένας κανόνας 

αναφέρεται σε ποιες συνιστώσες προσδιορίζουν µια κατάσταση τότε πρέπει να 

ορισθούν κανόνες που να δηλώνουν ποιες συνιστώσες δεν επάγουν µια κατάσταση. 

Ένα συγκεκριµένο ασαφές συµπλήρωµα υιοθετείται στον λογισµό της ικανότητας µιας 

συνιστώσας να συµπεραίνει όχι µόνο την εµφάνισης µιας κατάστασης αλλά επίσης και 

την µη-εµφάνισή της. Συγκεκριµένα, ο κανόνας στην (2.1) και ο αντίστοιχος 

υπολογισµός του βαθµού ικανοποίησής του στην (2.2) αναφέρονται στην συµπερασµό 

του πλαισίου µε έναν επαγωγικό τρόπο. Αυτό σηµαίνει ότι, οι συνιστώσες 

αναπαριστάνουν άµεσα την γνώση για να εξαχθεί το συµπέρασµα για την εµφάνιση 

µιας κατάστασης. Η γνώση για την µη-εµφάνιση µιας κατάστασης δεν προσδιορίζεται 

ούτε άµεσα ούτε έµµεσα επάγεται από κανόνες του τύπου (2.1). Συγκεκριµένες 

συνιστώσες όπου η «αρνητική» σχετική σηµαντικότητα συµπεραίνει την µη-εµφάνιση 

µιας κατάστασης πρέπει να ορισθεί.  

Μια συνιστώσα θα µπορούσε να συµµετέχει κατά πολύ στον συµπερασµό µιας 

κατάστασης (µε µεγάλο βαθµό d(yk)) από κάποια άλλη, αλλά το αντίθετο δεν ισχύει 

πάντα. Με άλλα λόγια, µια συνιστώσα µπορεί να συµπεραίνει την εµφάνιση µιας 

κατάστασης αλλά ταυτόχρονα η άρνησή της δεν µπορεί αναγκαία να υποστηρίξει την 

µη-εµφάνιση της ίδιας κατάστασης. Έστω φ = ¬ yk η άρνηση για την κατάσταση y. Τότε, 

η µηχανή συµπερασµού προσπαθεί να επάγει ότι η φόρµουλα ¬(yk ∧¬φ) ισχύει πάντα 

προκειµένου να αποφθεχθούν τυχόν αντικρουόµενα αποτελέσµατα – ισχυρισµοί στην 

fKB. Αυτό σηµαίνει ότι, η περίπτωση στην οποία και οι δύο καταστάσεις yk και φ να 

υφίστανται δεν ισχύει ποτέ. Κατόπιν, πρέπει να διακριθούν οι κατάλληλες συνιστώσες 

µε τις οποίες η αρνητική σχετική σηµαντικότητα υποστηρίζει τον συµπερασµό της µη-

εµφάνισης µιας κατάστασης. Η αρνητική σχετική σηµαντικότητα µιας συνιστώσας pj 

στον συµπερασµό της κατάστασης yk υποδηλώνει ότι το συµπλήρωµα της τιµής pj 

προσδιορίζει την µη-εµφάνιση της yk.  

∆ύο τύποι συνιστωσών µπορούν να διακριθούν:  
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 οι «εγγενείς» (intrinsic) συνιστώσες, και,  

 οι εξωγενείς (extrinsic) συνιστώσες.  

Οι εγγενείς συνιστώσες είναι ουσιαστικές για τον συµπερασµό ενός πλαισίου yk και η 

αρνητική τους σχετική σηµαντικότητα υπονοεί επίσης και την µη-εµφάνιση του πλαισίου 

yk. Έστω uj η τιµή για µια εγγενή συνιστώσα pj που συµπεραίνει την εµφάνιση της yk. 

Τότε, η παράσταση (pj is ¬uj) υποστηρίζει επίσης και την µη-εµφάνιση της yk. Μια 

εξωγενή συνιστώσα µπορεί να υποστηρίξει τον συµπερασµό µιας κατάστασης yk αλλά η 

αρνητική της σχετική σηµαντικότητα δεν υπονοεί ότι υποστηρίζει πάντα τον 

συµπερασµό της ¬ yk.                                  

Παράδειγµα 2.3: Θεωρήστε την συνιστώσα p1 = Location of Personal Digital Assistant 

(PDA) για τον κανόνα R(yk) που συµπεραίνει το πλαίσιο: yk = context(Alice is attending 

a meeting). Το πεδίο τιµών του p1 µπορεί να είναι πληροφορία θέσης που σχετίζεται µε 

το γραφείο συνάντησης (meeting room). Όταν η τιµή του p1 δείχνει ότι η Alice βρίσκεται 

στο γραφείο συνάντησης έχοντας µαζί της το PDA τότε η συνιστώσα p1 συνεισφέρει 

στον συµπερασµό του yk. Παρόλα αυτά εάν η θέση του PDA ανιχνευτεί κάπου αλλού, 

δηλαδή έξω από το γραφείο συνάντησης, τότε το πλαίσιο yk µπορεί να εµφανίζεται 

ακόµη χωρίς να σηµαίνει ότι η Alice δεν είναι σε συνάντηση. Για παράδειγµα µπορεί το 

PDA να το άφησε η Alice στο γραφείο της. Στην περίπτωση αυτή το πλαίσιο yk µπορεί 

να εξαχθεί από άλλες συνιστώσες ή έµµεσα από άλλα πλαίσια. Η συνιστώσα p1 είναι 

εξωγενής υπό τον όρο ότι συνεισφέρει µόνον  στον συµπερασµό του πλαισίου yk αλλά 

µια διαφορετική (συµπληρωµατική) τιµή δεν υποστηρίζει την εµφάνιση του yk. Ας 

υποθέσουµε τώρα ότι η Alice είναι εφοδιασµένη µε ένα RFID αναγνώστη. Συνεπώς, η 

πληροφορία θέσης που ανακτάται από τον αισθητήρα αυτό υποδηλώνει µια εγγενή 

συνιστώσα p2. Η πληροφορία θέσης που αντιστοιψεί στην p2 συνιστώσα είτε 

υποστηρίζει την εµπλοκή της Alice στην κατάσταση y είτε όχι, π.χ., η Alice βρίσκεται 

µέσα ή έξω από το γραφείο συνάντησης, αντίστοιχα.  

Η ταξινόµηση των συνιστωσών σε εγγενής και εξωγενής είναι πολύ σηµαντική στον 

προσδιορισµό της εµφάνισης κατάστασης yk εφόσον µπορούµε να ισχυροποιήσουµε 

επίσης και το γεγονός της απόδειξης της µη-εµφάνισης της yk. Παρόµοια µε το βαθµό 

εµβύθισης στην κατάσταση yk, ορίζουµε και τον βαθµό µη-εµβύθισης (degree of dis-

involvement) đ(yk). Ο βαθµός αυτός υποδηλώνει τον βαθµό ικανοποίησης του κανόνα 

που επάγει την µη-εµφάνιση της yk, δηλαδή την µη εµβύθιση στην κατάσταση yk. 

Υψηλές τιµές του βαθµού đ(yk) υποδηλώνουν την µη-εµφάνιση της yk.  
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Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο βαθµός đ(yk), εκφρασµένος σε ασαφές σύνολο, δεν είναι το 

συµπλήρωµα του d(yk), δηλαδή, đ(yk) ≠ d(¬yk). Συνεπώς, κάθε κανόνας που επάγει την 

µη-εµφάνιση µιας κατάστασης yk περιέχει µόνο εγγενή συνιστώσες και έτσι ο βαθµός 

đ(yk) αντικατοπτρίζει τον κανόνα αυτό.  

Επίσης, η δυνατότητα (possibility) είναι το δυϊκό της γνώσης (knowledge), δηλαδή, η 

µηχανή συµπερασµού θεωρεί το πλαίσιο yk ως εφικτό όταν δεν γνωρίζει το ¬ yk. 

Συγκεκριµένα, η µηχανή λαµβάνει υπ’ όψιν τους δύο βαθµούς d(yk) και đ(yk) για να 

αποφανθεί για την εµφάνιση ή όχι µιας κατάστασης yk. Όσο µικρή είναι η τιµή του 

βαθµού đ(yk) τόσο πιο ισχυρή είναι η πίστη για την εµφάνιση της κατάστασης yk.  

2.4.2.1 Ενσωµατώνοντας την Ανακρίβεια 
Οι τιµές των συνιστωσών αυτών είναι συνήθως ανακριβείς και είναι σηµαντικό να 

ενσωµατωθεί η ανακρίβεια αυτή στον υπολογισµό του d(yk). Πιθανοί λόγοι για την 

ανακρίβεια αυτή είναι η ασάφεια, η διαφορετικότητα στην ερµηνεία του πλαισίου από 

ετερογενείς πηγές πληροφόρησης, η µη έµπιστες πηγές πληροφόρησης και η 

αβεβαιότητα που εισέρχεται από τις µετρήσεις των αισθητήρων. Η γνώση για την 

υποκείµενη ανακρίβεια και ασάφεια των τιµών των συνιστωσών µπορεί να αποκτηθεί 

από διάφορους τρόπους, όπως προδιαγραφές των κατασκευαστών των αισθητήρων ή 

τεχνικών υπολογισµού πιστότητας των αισθητήρων [20]. Οι επικείµενες ανακρίβειες 

επηρεάζουν την εγκυρότητα της ταξινόµησης του πλαισίου.  

Ο «βαθµός εµπιστοσύνης» (degree of confidence) C στις µετρήσεις των τιµών uj για την 

συνιστώσα pj ∈ P την χρονική στιγµή t αναφέρεται στην απεικόνιση: C: P → [0, 1]. Ο 

βαθµός C(pj) είναι το ποσοστό πιστότητας για την τιµή uj δηλαδή το ποσοστό εκτίµησης 

εγκυρότητας τής πιθανής ανακριβής µέτρησης – παρατήρησης της τιµής (pj is uj). Η τιµή 

C(pj) = 0 υποδηλώνει ότι η τιµή uj δεν είναι έµπιστη, ενώ η τιµή C(pj)  = 1 υποδηλώνει 

µια έµπιστη µέτρηση της συνιστώσας pj.  

Παράδειγµα 2.2: Το χωρικό πλαίσιο αναφέρεται (1) στην τρέχουσα θέση του χρήστη τη 

χρονική στιγµή t, (2) σε µερεολογικές συσχετίσεις µεταξύ χωρικών εννοιών και (3) την 

γειτνίαση µε άλλες οντότητες, π.χ., άλλοι χρήστες. Η συνιστώσα «location» σχετίζεται µε 

ένα σύνολο λεκτικών όρων OL = {inside, outside}. Και τα δύο ασαφή σύνολα στο OL 

αναπαριστάνουν το ποσό εµπιστοσύνης C που σχετίζεται µε τη εκτίµηση της θέσης του 

χρήστη – συνιστώσα «location», δηλαδή το κατά πόσο ισχύει ότι (location is inside) την 

χρονική στιγµή t, που σηµαίνει ότι C(location is inside) → 1 (ο χρήστης βρίσκεται στην 

εκτιµώµενη θέση). Αξίζει να σηµειωθεί ότι η εµπιστοσύνη για την εκτίµηση του 
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αποτελέσµατος θέσης δεν υπονοεί τίποτε για καµία άλλη θέση, για παράδειγµα, εάν η 

Alice εκτιµάται από το σύστηµα ότι βρίσκεται στην θέση u1 τότε δεν υπάρχει γνώση που 

να υποδηλώνει ότι η Alice δεν βρίσκεται στη θέση u2 µε u1 ≠ u2, ακόµη και αν αυτό είναι 

αυτονόητο. 

Μια υψηλή τιµή εµπιστοσύνης στις µετρήσεις των αισθητήρων και το γεγονός ότι 

συµπεραίνεται η µη-εµφάνιση της κατάστασης yk οδηγεί στο συµπέρασµα ότι η 

κατάσταση αυτή δεν είναι εφικτό να εµφανιστεί µε µεγάλο βαθµό πιστότητας. Η τιµή 

C(pj) της εµπιστοσύνης πρέπει να ληφθεί υπ’ όψιν στον υπολογισµό του βαθµού đ(yk).  

Υιοθετούµε την ασαφή άρνηση Sugeno [18]    

( ) ( )∞−∈λ
λ+
−

=λ ,,
u

uun 1
1
1

 

Για λ = 0 λαµβάνουµε του η0(u) = 1 – u, που είναι η κλασσική ασαφής άρνηση. Η 

συµµετοχή του C(pj) στον υπολογισµό του đ(yk) καθορίζεται µε την προσαρµογή της 

παραµέτρου λ. Μια υψηλή τιµή της C(pj) υποδηλώνει ότι η παράµετρος λ λαµβάνει 

θετικές τιµές, ενώ αντίθετα η παράµετρος λ λαµβάνει τιµές κοντά στο –1. Στην πρώτη 

περίπτωση, η πίστη για την εµφάνιση της κατάστασης yk είναι ισχυρότερη από την 

πίστη για την µη-εµφάνισή της. Στην δεύτερη περίπτωση ισχύει το αντίθετο. Μια χαµηλή 

τιµή στον βαθµό C(pj) (που εκφράζεται από µικρές τιµές της παραµέτρου λ) σε 

συνδυασµό µε µια µεγάλη πίστη για την µη-εµφάνιση της κατάστασης yk υποδηλώνει ότι 

η µηχανή δεν µπορεί να υποστηρίξει την µη-εµφάνιση της κατάστασης yk. Αντιθέτως, 

είτε υποστηρίζει την εµφάνιση της κατάστασης y είτε δεν µπορεί να αποφανθεί, όπως 

θα αναλυθεί παρακάτω.  

Εισάγουµε µια απλή συνάρτηση προσαρµογής της παραµέτρου λ όπως 

( ) ( ]102
1

1 ,C,
C

C ∈−
−

=λ  

Η λ παράµετρος προσαρµόζεται ανάλογα µε την τιµή C. Συγκεκριµένα, στην περίπτωση 

των έµπιστων µετρήσεων, δηλαδή, C = 1, το λ → ∞. Αυτό δηλώνει ότι, η υποστήριξη της 

άρνησης για µια συνιστώσα µηδενίζεται. Στην περίπτωση των εν µέρει έµπιστων 

µετρήσεων, όπου C = 0.5 και, συνεπώς, λ = 0, η µηχανή συµπερασµού είναι εξίσου 

βέβαιη και αβέβαιη για τον συµπερασµό καταστάσεων. Στην περίπτωση όπου C = 0, 

δηλαδή λ = -1, τότε η άρνηση των συνιστωσών κατά των συµπερασµό καταστάσεων 

είναι πολύ σηµαντική. Αυτό επειδή στην περίπτωση αυτή δεν υπάρχει καµία 

εµπιστοσύνη στις µετρήσεις των τιµών του πλαισίου. Σε επόµενη παράγραφο δείχνεται 
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ότι η προσαρµογή του τελεστή άρνησης µέσω του βαθµού εµπιστοσύνης επηρεάζει την 

εγκυρότητα της ταξινόµησης του πλαισίου. 

Βάσει του υιοθετηµένου τελεστή ασαφούς άρνησης, ο βαθµός µη-εµβύθισης ορίζεται 

στον τύπο (2.3) για όλες τις εγγενείς συνιστώσες pj που συµπεραίνουν την µη-εµφάνιση 

της κατάστασης yk.  

 

2. 3 

Η ποσότητα ηλ(w*(pj, yk)) στην (2.3) καθορίζει την «αρνητική» σηµαντικότητα της 

συνιστώσας pj προκειµένου να συµπεράνει την µη-εµφάνιση του πλαισίου yk. Μια 

χαµηλή τιµή της ποσότητας ηλ(w*(pj, yk)) υποδηλώνει ότι η συνιστώσα pj δεν 

υποστηρίζει την µη-εµφάνιση της yk. Τα βάρη σηµαντικότητας των εγγενών συνιστωσών 

για τον υπολογισµό του βαθµού đ(yk) παράγονται όπως στον αλγόριθµο στο Σχήµα 2.3 

αλλά µε την διαφορά ότι οι καταστάσεις e ∈ G(m) είναι αυτές για τις οποίες ισχύει ότι 

¬yk ≻ ¬e. 

Θεωρείστε πάλι τις συνιστώσες του Παραδείγµατος 2.3. Έτσι, ο ασαφής κανόνας που 

θα µπορούσε να συµπεράνει την µη-εµφάνιση της κατάστασης yk θα είχε την µορφή:  

If p2 (RFID location) is not meeting room Then context(Alice is not attending the 

meeting).  

2.5. Προηγµένος Συµπερασµός Πλαισίου  

Μέχρι τώρα είδαµε το πως µπορεί να εκµεταλλευτεί η σηµασιολογία ιεραρχίας για τον 

υπολογισµό του βαθµού ικανοποίησης των κανόνων ασαφούς ταξινόµησης 

ενσωµατώνοντας τα βάρη σηµαντικότητας των επιµέρους συνιστωσών. Επιπρόσθετα 

δείξαµε πως οι εγγενείς και οι εξωγενείς συνιστώσες εκµεταλλεύονται για τον καθορισµό 

συµπληρωµατικών κανόνων ασαφούς ταξινόµησης. Στη παράγραφο αυτή, προτείνονται 

τρεις µηχανές συµπερασµού Ε1, Ε2 και Ε3 που, βάσει της σηµασιολογίας αυτής, 

βελτιώνουν την ικανότητα ταξινόµησης ενός ασαφούς ταξινοµητή.  

Συγκεκριµένα, η µηχανή Ε1 συνδυάζει τους βαθµούς εµβύθισης και µη-εµβύθισης για 

τον συµπερασµό καταστάσεων µέσα από ένα σύνολο κανόνων ασαφούς 

συµπερασµού. Η σηµασιολογία που βασίζεται στην µερεολογική εξάρτηση µεταξύ 

χωρικών συνιστωσών πλαισίου εκµεταλλεύεται από την Ε2 µηχανή. Έτσι η µηχανή 
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αυτή µπορεί να επάγει περαιτέρω γνώση για την κατάσταση (εις) του χρήστη. Τέλος, η 

µηχανή Ε3 µέσω κανόνων ασαφούς συµπερασµού είναι ικανή να συµπεραίνει σχέσεις 

αµοιβαίου αποκλεισµού µεταξύ καταστάσεων.    

2.5.1 Αναλογία Πλαισίου 

Η προτεινόµενη µηχανή Ε1 προσδιορίζει τη κατάσταση yk µέσω των βαθµών đ(yk) και 

d(yk). Η διαδικασία συµπερασµού πλαισίου ενισχύεται µε την εισαγωγή των 

συµπληρωµατικών κανόνων για το yk. Η µηχανή Ε1 υιοθετεί το τελεστή πίστης B από 

την επιστηµολογική λογική [21]. Για κάθε µια λογική φόρµουλα φ υπάρχει µια λογική 

φόρµουλα Βφ που υποδηλώνει ότι η φόρµουλα φ πιστεύεται να αληθεύει µε 

συγκεκριµένο βαθµό πίστης, αλλά δεν σηµαίνει καταναγκαστικά ότι αληθεύει. Ο 

τελεστής Β µπορεί να θεωρηθεί ως ένας προ-θεµατικός µοναδιαίος τελεστής, όπως η 

άρνηση, µε την έννοια ότι εάν µια συνιστώσα pj συνεισφέρει στον συµπερασµό του 

πλαισίου yk και η µη-εµφάνιση του yk δεν πιστεύεται ότι ισχύει, τότε αληθεύει ο 

ισχυρισµός της εµφάνισης του πλαισίου yk. Παρόλα αυτά, η µη-εµφάνιση του yk δεν 

µπορεί έµµεσα να εξαχθεί από την άρνηση του κανόνα ¬(R(yk)). Αυτό επειδή, η µη-

εµφάνιση του yk επάγεται µόνον από την άρνηση των εγγενών συνιστωσών του R(yk) 

και όχι από όλες τις συνιστώσες του R(yk). Έτσι, η χρήση του τελεστή Β είναι πολύ 

σηµαντική.  

Το γεγονός ότι η µηχανή Ε1 πιστεύει ότι η εµφάνιση του yk, δεν είναι το ίδιο µε το 

γεγονός ότι το yk είναι πραγµατικά εµφανές. Αντιθέτως, η µηχανή είναι ικανή να 

συµπεράνει ότι η κατάσταση yk επάγεται εάν ισχύει ότι:          

 

Θεωρούµε τον βαθµό đ(yk) ως τον βαθµό ικανοποίησης του ισχυρισµού Β(y is ¬ yk). Ο 

βαθµός đ(yk) είναι πολύ σηµαντικός για µια εξασφαλισµένη βεβαιότητα εµφάνισης ή όχι 

της κατάστασης yk.  

Εάν θέσουµε δύο ασαφείς µεταβλητές για τους βαθµούς εµβύθισης και µη-εµβύθισης, 

τότε µπορούν να συσχετιστούν µέσω µιας δυαδικής σχέσης J: [0, 1] x [0, 1]. Η σχέση J 

είναι η «αναλογία» (analogy) µεταξύ της εµφάνισης (d(yk)) και της µη-εµφάνισης (đ(yk)) 

της yk. Συγκεκριµένα, η αναλογία δείχνει το κατά πόσο η τιµή του đ(yk) επηρεάζει τον 

βαθµό d(yk). Η σχέση J αναπαριστάνει βεβαιότητα στον συµπερασµό της yk 

λαµβάνοντας υπό όψιν και την άρνηση της εµφάνισης της yk.  

Έστω dJ(yk) = J(đ(yk), d(yk)) ο «βαθµός αναλογίας» (degree of analogy) που 

αναπαρίσταται από ένα σύνολο κανόνων που συνδυάζουν τους βαθµούς đ(yk) και d(yk). 
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∆ιακρίνονται τέσσερις περιπτώσεις στις οποίες η µηχανή συνδυάζει τους δύο βαθµούς 

προκειµένου να συλλογιστεί για την εµφάνιση της κατάστασης yk (βλέπε Σχήµα 2.4).  

 

Σχήµα 2.4: Οι ασαφείς κανόνες συµπερασµού βάσει αναλογίας πλαισίου. Οι 
κανόνες (4) και (5) αναφέρονται στην οπτιµιστική και πεσιµιστική, αντίστοιχα, 
συµπεριφορά της µηχανής συµπερασµού. 
Ο ασαφής κανόνας (1) στο Σχήµα 2.4 παριστάνει την κατάσταση στην οποία η µηχανή 

Ε1 είναι περισσότερο βέβαιη για την µη-εµφάνιση µιας κατάστασης παρά για την 

εµφάνισή της, δηλαδή, đ(yk) > d(yk). Αυτό σηµαίνει ότι οι συνιστώσες δεν υποστηρίζουν 

τον συµπερασµό της κατάστασης yk και η άρνησή τους υποστηρίζει την µη-εµφάνιση 

της κατάστασης yk. Άρα ο βαθµός dJ(yk) λαµβάνει χαµηλές τιµές. Στον ασαφή κανόνα 

(2) στο Σχήµα 2.4, όσο µικρότερος είναι ο βαθµός đ(yk) σε σχέση µε µια µεγάλη τιµή του 

βαθµού d(yk) τόσο πιο µεγάλη είναι η τιµή του βαθµού dJ(yk). Μια ανάλογη συλλογιστική 

καθορίζεται και από τον κανόνα (3). Οι ασαφείς κανόνες (4) και (5) είναι πολύ σηµαντική 

στο ερευνητικό πεδίο συλλογισµού βάσει αναλογίας [9]. ∆ιακρίνονται δύο συµπεριφορές 

συλλογισµού:  

 ο «οπτιµιστικός» συµπερασµός (optimistic inference) και  

 ο «πεσιµιστικός» συµπερασµός (pessimistic inference), αντίστοιχα για τον 

κανόνα (4) και (5) στο Σχήµα 2.4.  

Σύµφωνα µε την οπτιµιστική συµπεριφορά, όταν και οι δύο βαθµοί λαµβάνουν µεγάλη 

τιµή, δηλαδή πρόκειται για «αντίφαση», τότε η πίστη για την εµφάνιση της κατάστασης 

yk είναι ισχυρότερη από την πίστη για την µη-εµφάνιση, έτσι το πλαίσιο ταξινοµείται ως 

yk. Αντιθέτως ο πεσιµιστικός συµπερασµός υποστηρίζει την µη-εµφάνιση της 

κατάστασης yk. Η ταξινόµηση του πλαισίου yk επιτυγχάνεται µε την τιµή του βαθµού 

dJ(yk). 

Η µέχρι τώρα ανάλυση εστιάζει σε πλαίσιο που αναπαρίσταται µόνο µέσω εκφράσεων 

ΘΑΣ. Παρόλα αυτά υψηλού επιπέδου πλαίσιο µπορεί να εκφραστεί από δυαδικές 

λογικές εκφράσεις που σηµαίνει ότι η τιµή uj της συνιστώσας pj αναπαρίσταται από crisp 

σύνολα, δηλαδή µpj(uj) ∈ {0, 1}. Μια µηδενική τιµή υποδηλώνει ότι η συνιστώσα pj δεν 
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αληθεύει ενώ µια τιµή 1 σηµαίνει ότι η συνιστώσα pj ισχύει. Οι λογικές εκφράσεις 

περιγράφουν λογικές συναθροίσεις από συνιστώσες και σχέσεις µεταξύ τους σε µια 

δυαδική γλώσσα αναπαράστασης. Στο Κεφάλαιο 4 ορίζεται η αναπαράσταση πλαισίου 

σε δυαδική γλώσσα αναπαράστασης καθώς και στο Κεφάλαιο 5 καθορίζεται ο 

συµπερασµός και ο συλλογισµός βάσει πλαισίου που αναπαρίσταται σε δυαδική λογική. 

Χωρίς βλάβη της γενικότητας, το χαµηλού επιπέδου πλαίσιο εκφράζεται από ασαφείς 

κανόνες ενώ το υψηλού επιπέδου πλαίσιο από εκφράσεις Horn. Έτσι, ο βαθµός 

αναλογίας dJ(yk) για του υψηλού επιπέδου πλαίσιο yk είναι ο ελάχιστος βαθµός 

αναλογίας εκείνων των συνιστωσών που επάγουν το yk, δηλαδή, dJ(yk) = minj=1,…,ndJ(yj). 

2.5.2 Μερεολογικός Συµπερασµός Πλαισίου  

Τα πλαίσια φ και y σχετίζονται µεταξύ τους µε την σχέση γενίκευσης φ ≻ y εφόσον το φ 

επάγει και το y. Μια πιο συγκεκριµένη σχέση ≻ µεταξύ των φ και y ονοµάζεται 

µερεολογική σχέση φ ≻m y  που αναφέρεται στην µερεολογική δοµή των χωρικών 

συνιστωσών των πλαισίων φ και y. Οι χωρικές συνιστώσες που σχετίζονται µε 

συµβολικές θέσεις (π.χ., αίθουσα, κτίριο) µπορούν να οµαδοποιηθούν και να 

ταξινοµηθούν σε µια συγκεκριµένη ταξινοµία που ονοµάζεται «µερεονοµία» 

(mereonomy). Η ταξινοµία αυτή ορίζει την µερική διάταξη των χωρικών συνιστωσών 

µέσω µερεολογικών σχέσεων part-of [22]. ∆ηλαδή, µια τοποθεσία p είναι µέρος (part) 

µιας άλλης τοποθεσίας ω (whole) µε συµβολισµό part-of(p, ω). Η σηµασιολογία της 

σχέσης αυτής είναι η εξής: 

Θεωρείστε την µεταβατική, µη-συµµετρική, και ανακλαστική σχέση «part-of» µεταξύ των 

τοποθεσιών p και ω που αναπαρίστανται από χωρικές συνιστώσες. Θεωρείστε επίσης 

ότι p ∈ R(φ) και ω ∈ R(y), όπου φ και y είναι καταστάσεις. Τότε η σχέση φ ≻m y 

επάγεται µε τον κανόνα: 

 2. 4 

Η σχέση ≻m στην (2.4) έχει την ίδια ερµηνεία µε την σχέση γενίκευσης, δηλαδή, η 

κατάσταση φ επάγει και την κατάσταση y. Επιπρόσθετα όµως, η σηµασιολογική 

ερµηνεία της σχέσης ≻m υποδηλώνει ότι όταν η κατάσταση φ παρατηρηθεί στην 

τοποθεσία p, όπου η τοποθεσία αυτή είναι µέρος της τοποθεσίας ω, τότε η κατάσταση φ 

επάγει και την εµφάνιση της πιο αφηρηµένης κατάστασης y που παρατηρείται στην 

τοποθεσία ω (το όλο του µέρους του p). Ο λογικός αυτός συµπερασµός επιτυγχάνεται 
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µε τον «Περιγραφική Λογική» (Description Logic), όπου ο συµπερασµός της σχέσης 

αυτής αναφέρεται στο ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.2.2. Τα αξιώµατα της σχέσης part-of είναι µη-

συµµετρικότητα και µεταβατικότητα, αντίστοιχα, όπως: 

 

 

Περισσότερη ανάλυση για τα αξιώµατα και τον συµπερασµό βάσει µερεολογικών 

σχέσεων αναφέρονται στην [22]. 

Παράδειγµα 2.4:  Θεωρείστε ότι η Alice βρίσκεται στο γραφείο της και εµπλέκεται στην 

κατάσταση φ = context(attendance of a meeting in her office). Τότε η Alice εµπλέκεται 

επίσης και στην κατάσταση y = context(attendance of a meeting in the department) 

εφόσον το γραφείο της είναι µέρος του τµήµατος. Η σχέση ≻m εξάγεται µόνον από 

µερεολογικές part-of σχέσεις µεταξύ χωρικών πλαισίων και όχι από σχέσεις γενίκευσης 

(≻) µεταξύ τους. Η κατάσταση φ µπορεί να ταξινοµηθεί ως την κατάσταση ψ = 

context(attendance of an indoors meeting) εφόσον το γραφείο της Alice είναι (is-a) µια 

τοποθεσία εσωτερικού χώρου, δηλαδή (office ≻ indoors), έτσι φ ≻ ψ. Από την άλλη 

πλευρά ισχύει ότι φ ≻m y εφόσον το γραφείο της Alice είναι µέρος (part-of) του τµήµατος 

και δεν είναι (not is-a) τµήµα το ίδιο, δηλαδή ¬( office ≻ department).  

Οι µερεολογικές σχέσεις είναι ουσιαστικές προκειµένου να δηµιουργηθούν οι ταξινοµίας 

πλαισίων και να επιτευχθεί συλλογισµός για αντιφατικών καταστάσεων. Με τις σχέσεις 

αυτές η προτεινόµενη µηχανή συµπερασµού Ε2 ενισχύει την ικανότητα συλλογισµού 

στον συµπερασµό αντιφατικών καταστάσεων όπως αναλύεται παρακάτω.                        

2.5.3 Συµπερασµός Αµοιβαίου Αποκλειόµενου Πλαισίου    

«Συµβατές» (compatible) καταστάσεις είναι καταστάσεις που εµφανίζονται ταυτόχρονα, 

π.χ., «talking» και «walking». Έστω ότι η κατάσταση φ και η ψ είναι συµβατές τότε η 

εµφάνιση της φ δεν αντιφάσκει µε την εµφάνιση της ψ. Η σχέση συµβατότητας µεταξύ 

των φ και ψ καταστάσεων είναι συµµετρική και µη µεταβατική. Συνεπώς καταστάσεις 

που σχετίζονται µέσω σχέσης γενίκευσης είναι και συµβατές. Επίσης, εάν η λογική 

φόρµουλα φ ∧ ψ είναι πιο αληθοφανής από την φ ∧¬ ψ τότε επάγεται ότι φ → ψ [23]  

που σηµαίνει ότι η εµφάνιση της φ και της ψ ισχύει ταυτόχρονα. Όταν η ταυτόχρονη 

εµφάνιση δύο καταστάσεων είναι αντιφατική, τότε οι δύο καταστάσεις καλούνται ως «µη 

συµβατές» (incompatible), για παράδειγµα οι καταστάσεις «driving» και «walking». Σε 
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κάθε περίπτωση η µηχανή συµπερασµού καλείται να αναγνωρίσει τον «αµοιβαίο 

αποκλεισµό» (mutual exclusion), µε σύµβολο ♣, µεταξύ των φ και ψ καταστάσεων, (φ ♣ 

ψ). Η σχέση ♣ υποδηλώνει ότι η µηχανή Ε3 συλλογίζεται βάσει της µη-δυνατότητας 

ταυτόχρονης εµφάνισης ασύµβατων καταστάσεων.  

Μια κατάσταση είναι µια πιθανή ερµηνεία µιας παρατήρησης αλλά εάν η παρατήρηση 

αυτή µπορεί να µην είναι εφικτή τότε η µη-εµφάνιση της κατάστασης αυτής δεν 

συνεπάγεται αναγκαστικά. Με άλλα λόγια, η µηχανή δεν θεωρεί την άρνηση ως 

αποτυχία απόδειξης της αλήθειας. Αντίθετα, η µηχανή Ε3 συλλογίζεται µέσω των 

βαθµών εµβύθισης και µη-εµβύθισης ανεξαρτήτως των σχέσεων συµβατότητας µεταξύ 

των καταστάσεων. Προκειµένου να ενσωµατωθεί η έννοια της ασυµβατότητας των δύο 

αµοιβαία αποκλειόµενων καταστάσεων (φ ♣ ψ) στον λογισµό καταστάσεων – πλαισίου 

η µηχανή πρέπει να συµπεράνει ότι:  

«η εµφάνιση της φ υπονοεί και την µη-εµφάνιση της ψ και, ταυτόχρονα, το αντίθετο» 

Με άλλα λόγια πρέπει να αληθεύει ότι (φ → ¬ψ) ∧ (ψ → ¬φ) ⇒ TRUE. Συνεπώς δύο 

καταστάσεις είναι αµοιβαία αποκλειόµενες όταν ισχύει η ισοδυναµία στην (2.5).  

(φ ♣ ψ) ⇔ (φ ∧ ¬ψ) ∨ (ψ ∧ ¬φ) 2. 5 

Η (2.5) δείχνει ότι η εµφάνιση της φ και η µη-εµφάνιση της ψ ταυτόχρονα ισχύουν. Η 

µηχανή Ε3 µπορεί να συλλογιστεί για την µη-εµφάνιση της ψ όταν η εµφάνιση της γ 

ισχύει και αντίθετα. Η σχέση αµοιβαίου αποκλεισµού ♣ µεταξύ καταστάσεων είναι 

συµµετρική και µη µεταβατική.  

Θεωρείστε το γεγονός ότι ούτε η εµφάνιση ούτε η µη-εµφάνιση µιας κατάστασης µπορεί 

να εξαχθεί. Τότε η µηχανή δεν είναι ικανή να συµπεράνει τίποτε για την κατάσταση 

αυτή. Παρόλα αυτά εάν η µηχανή έχει αναγνωρίσει την εµφάνιση της ψ και έχει 

προσδιορίσει µια σχέση αµοιβαίου αποκλεισµού µεταξύ των καταστάσεων φ και ψ τότε 

µπορεί να εξαχθεί η µη εµφάνιση της φ (δηλαδή, ¬φ). Αυτό σηµαίνει ότι η µηχανή 

εµπλουτίζει την ικανότητα συλλογισµού µε το να συµπεραίνει όχι µόνο µια κατάσταση ψ 

αλλά και την µη-εµφάνιση άλλων καταστάσεων που είναι αµοιβαίες αποκλειόµενες µε 

την ψ.  

Η σχέση αµοιβαίου αποκλεισµού ♣ εκµεταλλεύεται την λογική «modus tollens» κατά την 

οποία ισχύει ότι ((φ → ψ) ∧ ¬ψ) → ¬φ. Σύµφωνα µε τον κανόνα αυτό εάν δεν αληθεύει 

η κατάσταση ψ και είναι γνωστό ότι φ → ψ τότε η µηχανή συµπεραίνει ότι δεν αληθεύει 

επίσης και η κατάσταση φ. Στην περίπτωσή µας, εάν η εµφάνιση ενός πλαισίου φ 
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συµπεραίνει την µη-εµφάνιση του πλαισίου ψ και ισχύει ότι y ≻ ψ τότε η µη-εµφάνιση 

της y (¬y ⇒ TRUE) εξάγεται µέσω συµπερασµού κατά «modus tollens». Έτσι, βάσει της 

ιεραρχικής δοµής του πλαισίου, η σχέση του αµοιβαίου αποκλεισµού µεταξύ 

αφηρηµένων καταστάσεων επάγει και τον αµοιβαίο αποκλεισµό των πιο συγκεκριµένων 

καταστάσεών τους όπως ακολουθεί στον συµπερασµό στην (2.6).  

 

(2.6) 

Οι κανόνες συµπερασµού στην (2.6) υποδηλώνουν πως µπορεί η ιεραρχική 

αναπαράσταση του πλαισίου να χρησιµοποιηθεί για τον έµµεσο προσδιορισµό 

αµοιβαίων αποκλειόµενων σχέσεων για πιο συγκεκριµένα πλαίσια από αυτά όπου η 

σχέση ♣ είχε εξαχθεί άµεσα από την µηχανή συµπερασµού Ε3.  

Αµοιβαίες αποκλειόµενες καταστάσεις φ και ψ είναι αυτές που ο βαθµός d(φ) είναι 

όµοιος µε τον βαθµό đ(ψ) και ανάποδα, δηλαδή, για ε1, ε2 > 0, ισχύει ότι |d(φ) - đ(ψ)| ≤ 1 

– ε1 και | đ(φ) - d(ψ)| ≤ 1 – ε2. Η πίστη ότι το φ πλαίσιο εµφανίζεται (Βφ) πρέπει να 

συνυφαίνεται µε την πίστη ότι το πλαίσιο φ δεν εµφανίζεται (Β(¬ψ)). Ανάλογος 

συλλογισµός έπεται για την µη-εµφάνιση του φ και την εµφάνιση του ψ.  

Έστω ο «βαθµός αµοιβαίου αποκλεισµού» (degree of mutual exclusion) dE(φ, ψ) ∈ [0, 

1] µεταξύ των πλαισίων φ και ψ ∈ P(l). Τότε ο βαθµός dE(φ, ψ) είναι ο βαθµός 

ικανοποίησης της σχέσης ♣ ή αναλυτικά της λογικής έκφρασης στην (2.7). 

 (2.7) 

Μια υψηλή τιµή dE(φ, ψ) υποδηλώνει ότι οι καταστάσεις φ και ψ είναι αµοιβαία 

αποκλειόµενες έτσι µπορεί να υποστηριχθεί το ανέφικτο της ταυτόχρονης εµφάνισή 

τους. Μια χαµηλή τιµή του βαθµού dE(φ, ψ) υποδηλώνει ότι οι καταστάσεις φ και ψ δεν 

είναι αµοιβαία αποκλειόµενες. Αυτό όµως δεν σηµαίνει ότι είναι ασύµβατες. Για 

παράδειγµα, οι καταστάσεις «walking» και «talking» δεν είναι αµοιβαία αποκλειόµενες 

και µπορούν να εµφανιστούν ταυτόχρονα, άρα είναι λοιπόν συµβατές. Από την άλλη 

πλευρά, εάν η φ και η ψ είναι συµβατές τότε δεν είναι λογικό να ισχυριστούµε ότι είναι 

και αµοιβαία αποκλειόµενες αφού η εµφάνισης της µιας δεν υπονοεί την µη-εµφάνιση 

της άλλης. Αντίθετα, οι καταστάσεις φ και ψ εµφανίζονται ταυτόχρονα (π.χ., η «talking» 

κατάσταση δεν υπονοεί την µη ταυτόχρονη εµφάνιση της «walking» κατάστασης). 
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Εάν επιθυµούµε µια συµµετρική οµοιότητα [24] µεταξύ του βαθµού εµβύθισης στην 

κατάσταση φ και του βαθµού µη εµβύθισης στην κατάσταση ψ τότε ε1 = ε2 = ε > 0. Έτσι, 

το σύνολο των ζευγαριών καταστάσεων φ και ψ που είναι αµοιβαία αποκλειόµενες 

βάσει του ε > 0 είναι το M(ε) = {(φ, ψ) | dE(φ, ψ) > ε , φ, ψ ∈ P(l)}. Οι καταστάσεις (φ, ψ) 

που ανήκουν στο σύνολο (P(l) × P(l)) \ Μ(ε) είναι µη αποκλειόµενες καταστάσεις. Η 

ποσότητα ε υποδηλώνει την ικανότητα του συστήµατος να αναγνωρίζει αµοιβαία 

αποκλειόµενες καταστάσεις.  

Μια χαµηλή τιµή του ε δείχνει ότι η µηχανή Ε3 δεν έχει την ικανότητα να διακρίνει ποιες 

καταστάσεις είναι αποκλειόµενες και ποιες όχι, έτσι υποθέτει ότι η εµφάνιση της 

κατάστασης φ ίσως να υπονοεί και την εµφάνιση της κατάστασης ψ. Από την άλλη 

πλευρά, η τιµή ε = 1 υποδηλώνει ότι η µηχανή Ε3 µπορεί επαρκώς να συµπεράνει ότι οι 

καταστάσεις φ και ψ είναι αµοιβαία αποκλειόµενες. Η τιµή του βαθµού dE(φ, ψ) 

υπολογίζεται από µια µηχανή συµπερασµού µε βάσει των ασαφών κανόνων όπως 

αναφέρονται στο Σχήµα 2.5.  

 

Σχήµα 2.5: Οι ασαφείς κανόνες συµπερασµού για τη σχέση αµοιβαίου 
αποκλεισµού. 

 

Παράδειγµα 3.5: Υποθέστε τις καταστάσεις φ = context(Alice is attending a meeting), ψ 

= context(Alice is available) και y = context(Alice is having a coffee break) όπου για τις 

ψ, y, ισχύει ότι y ≻ ψ. Υποθέστε επίσης ότι η µηχανή Ε3 συµπεραίνει ότι οι καταστάσεις 

φ και ψ είναι αµοιβαία αποκλειόµενες την χρονική στιγµή t. Συνεπώς, λόγω του κανόνα 

modus tollens η µη-εµφάνιση της y επάγεται, δηλαδή εάν η Alice συµµετέχει σε µια 

συνάντηση τότε δεν είναι διαθέσιµη και κα’ επέκταση δεν κάνει διάλειµµα.  

Παρόλα αυτά εάν η µηχανή Ε3 δεν ήταν ικανή να συµπεράνει την κατάσταση ψ τότε δεν 

θα µπορούσε να εξαχθεί η εµφάνιση της κατάστασης φ. Σε αυτή την περίπτωση η 

µηχανή είναι ανίκανη να αναγνωρίσει την σχέση µεταξύ των φ και ψ καταστάσεων, άρα 

και το γεγονός ότι η Alice είναι ταυτόχρονα διαθέσιµη και συµµετέχει σε µια συνάντηση 

είναι ένα εφικτό ενδεχόµενο.  
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2.5.4 Αποτέλεσµα Προηγµένου Συµπερασµού Πλαισίου    

Το αποτέλεσµα του συµπερασµού για τις µηχανές Ε1, Ε2 και Ε3 είναι ένα σύνολο από 

σύνολα Γ(ε,l) για συγκεκριµένο επίπεδο αφαίρεσης l και ευαισθησίας ε, όπως ορίζονται 

στη (2.8). Η µηχανή Ε1 συµπεραίνει εκείνες τις καταστάσεις y επιπέδου l που 

µεγιστοποιούν τον βαθµό αναλογίας και ελαχιστοποιούν το βαθµό µη-εµβύθισης. Η 

µηχανή Ε2 παράγει εκείνες τις καταστάσεις ψ που σχετίζονται µε τις y µέσω 

µερεολογικών εξαρτήσεων. Τέλος, η µηχανή Ε3 συµπεραίνει εκείνες τις καταστάσεις φ 

που είναι αµοιβαία αποκλειόµενες µε τις y βάσει συγκεκριµένης τιµής ευαισθησίας ε. 

Έτσι όλες οι µηχανές παράγουν το σύνολο Γ = ∪ Γ(ε,l), ε > 0, ∀l, µε 

 

(2.8) 

2.6. Πειραµατικά Αποτελέσµατα 

Μελετάµε την απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου και των τριών µηχανών 

συµπερασµού µέσα από µια ποιοτική και ποσοτική ανάλυση. Το πείραµα βασίζεται σε 

πραγµατικά σενάρια που αποτελούνται από µια σειρά από φάσεις. Οι µηχανές 

απαιτούνται να συµπεραίνουν όλες τις καταστάσεις που εµφανίζονται σε κάθε φάση 

βάσει της σηµασιολογίας ιεραρχία (σχέσης γενίκευσης και µερεολογικών εξαρτήσεων) 

καθώς και σχέσεων αµοιβαίου αποκλεισµού. Συγκεκριµένα, µελετάµε το σφάλµα 

ταξινόµησης για τα δυο συστήµατα C και F βάσει  

 K-fold cross επικύρωση, 

 Μέγεθος βάσης ασαφούς γνώσης (fKB), και 

 Βαθµό εµπιστοσύνης των µετρήσεων. 

Επίσης, εξετάζουµε την ικανότητα των F και C συστηµάτων να εµπλουτίσουν την 

διαδικασία ταξινόµησης πλαισίου βάσει σηµασιολογίας.  

2.6.1 Αρχικοποίηση Πειράµατος 
Τα δεδοµένα πλαισίου για πειραµατισµό υιοθετούνται από την [17]. Σύµφωνα µε τα 

πέντε σενάρια, ένα PDA εφοδιάζεται µε αισθητήρες φωτεινότητας, θορύβου, υγρασίας 

ατµόσφαιρας, προσδιορισµού θέσης, αφής, και επιτάχυνσης κίνησης. Ο χρήστης του 

πειράµατος είναι εφοδιασµένος µε ένα αναγνώστη RFID και πληροφορία σχετικά µε το 
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προφίλ του και το πρόγραµµά (π.χ., πληροφορία για την επερχόµενη συνάντηση) του 

ανακτάται από µια εφαρµογή ηλεκτρονικής ατζέντας. Οι χώροι όπου διεξάγεται το 

πείραµα είναι περιοχές εσωτερικού χώρου (το γραφείο, ο διάδροµος που συνδέει το 

γραφείο µε την αίθουσα συνάντησης και η αίθουσα συνάντησης) και περιοχές 

εξωτερικού χώρου (η καφετέρια). Η καφετερία προσπελαύνεται µέσω ενός διαδρόµου 

που συνδέει την καφετέρια µε την αίθουσα συνάντησης.  

Τέσσερις πιλοτικοί χρήστες επανέλαβαν το κάθε σενάριο δώδεκα φορές. Κάθε 

επανάληψη διαρκεί 100 λεπτά περίπου και τα δεδοµένα πλαισίου ανακτώνται κάθε 

δευτερόλεπτο. Σε κάθε σενάριο, ο χρήστης ενηµερώνει το σύστηµα µε την τρέχουσα 

κατάστασή του. Η κλάση κατάστασης αναφέρεται σε µια έννοια από µια οντολογία 

καταστάσεων εκφρασµένη σε OWL-DL. Η οντολογία αυτή περιέχει 200 έννοιες 

καταστάσεων που ανακτώνται από τέσσερις οντολογικές συνιστώσες µε 400 κατά µέσο 

όρο έννοιες (βλέπε Κεφάλαιο 4 και Κεφάλαιο 5 για περισσότερες λεπτοµέρειες). 

Επιπρόσθετα, οι συνιστώσες κάθε κανόνα ταξινοµούνται είτε ως εγγενής είτε ως 

εξωγενής συνιστώσες πλαισίου και υπολογίζονται τα αντίστοιχα βάρη σηµαντικότητας 

σύµφωνα µε τον προτεινόµενο αλγόριθµο στο Σχήµα 2.3. Για παράδειγµα, η συνιστώσα 

που αναπαριστάνει την πληροφορία που ανακτάται από τον RFID αναγνώστη, η κίνηση 

του χρήστη, και η τοποθεσία του τερµατικού στο χέρι του χρήστη ορίζονται ως εγγενής 

συνιστώσες. Η θέση του PDA, το µικρόφωνο και η κατάσταση του βίντεο-προβολέα 

αναπαρίστανται ως εξωγενής συνιστώσες.  

Για λόγους απλότητας περιγράφουµε το 4ο σενάριο του πειράµατος. Παρόλα αυτά, η 

όλη ανάλυση έγινε µε βάση και τα πέντε σενάρια. Σύµφωνα µε το 4ο σενάριο, ο κάθε 

χρήστης φεύγει από το γραφείο του και εισέρχεται στην αίθουσα συνάντησης. Κατά την 

διάρκεια της συνάντησης ο χρήστης παρουσιάζει µια αναφορά σε συναδέλφους του 

αλλά επίσης και παρακολουθεί έπειτα τις παρουσιάσεις των άλλων συναδέλφων του. 

Στο τέλος της συνάντησης το χρήστης κάνει ένα διάλειµµα στην καφετέρια. 

Κατεγράφησαν συνολικά 64 επαναλήψεις και από τα πέντε σενάρια όπου εντοπίστηκαν 

m = 38 καταστάσεις σχηµατίζοντας µια ιεραρχία από l = 6 επίπεδα αφαίρεσης. Σε κάθε 

επίπεδο αφαίρεσης υπάρχουν 6 καταστάσεις κατά µέσο όρο.  

Το F σύστηµα υλοποιείται µε MATLAB και οι κανόνες ασαφούς ταξινόµησης fKBF 

υλοποιούνται βάσει του MATLAB FuzzyToolkit. Ο µέγιστος αριθµός των ασαφών 

κανόνων είναι L = 110 (το µέγεθος της fKBF) αντιστοιχώντας στο 98% του µέσου 

πλήθους των παραδειγµάτων εκπαίδευσης και από τα πέντε σενάρια. Κατά µέσο όρο, 

σχηµατίστηκαν 3 κανόνες που συµπεράνουν κάθε κατάσταση. Η µέση τιµή της 
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διασποράς σij για τις συναρτήσεις συγγένειας των ασαφών συνόλων εισόδου όπου 

ελαχιστοποιεί το σφάλµα ταξινόµησης αντιστοιχεί στο 35% της επικάλυψης µεταξύ των 

συναρτήσεων αυτών.  

Το σύστηµα C υλοποιείται µε βάσει το σύστηµα NEFCLASS που παράγει το µέγιστο L = 

44 κανόνες ασαφούς ταξινόµησης (το µέγεθος της fKBC). Οι κανόνες υλοποιήθηκαν 

βάσει το FuzzyCLIPS σύστηµα µε βάρη κανόνων µεταξύ 0 και 1. Κατά µέσο όρο, 

επάχθηκαν τρεις λεκτικοί όροι για κάθε µια ασαφής µεταβλητή όπου κάθε λεκτικός όρος 

αναπαρίσταται από Gauss µορφοποιηµένες συναρτήσεις µε 50% ποσοστό επικάλυψης. 

Τα ασαφή σύνολα είναι ασύµµετρα και ο ρυθµός εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου 

ήταν 0.1. Ο αριθµός των εποχών εκπαίδευσης κυµαίνεται µεταξύ 10 και 500.  

Οι συµπληρωµατικοί ασαφείς κανόνες του προτεινόµενου µοντέλου υλοποιήθηκαν µε 

βάση το FuzzyCLIPS σύστηµα αυξάνοντας το µέγεθος των βάσεων fKBC και fKBF, 50% 

και 38%, αντίστοιχα. Οι ασαφείς κανόνες των µηχανών Ε1, Ε2 και Ε3 υλοποιήθηκαν 

επίσης µε το FuzzyCLIPS σύστηµα. Συγκεκριµένα, οι λεκτικοί όροι (high, medium, και 

low) των λεκτικών µεταβλητών βαθµός εµβύθισης, µη-εµβύθισης, αναλογίας και 

αµοιβαίου αποκλεισµού είναι Gauss µορφοποιηµένες συναρτήσεις µε 50% ποσοστό 

επικάλυψης. Τέλος, τα σύνολα αυτά λαµβάνουν µονάδα στον βαθµό συγγένειάς τους 

στα τρία σηµεία της ίσο-διαµέρισης του συνεχούς συνόλου [0, 1].     

2.6.2 Ποιοτική Εκτίµηση Απόδοσης Μεθοδολογίας 
  Τα αποτελέσµατα του σεναρίου απεικονίζονται στον πίνακα δραστηριοτήτων στο 

Σχήµα 2.6, όπου ο οριζόντιος άξονας αναπαριστάνει την χρονική διάρκεια του σεναρίου 

(Τ = [0, 100] µονάδες, µια µονάδα αντιστοιχεί σε 1.2 λεπτά). Ο κάθετος άξονας δείχνει 

τον βαθµό αναλογίας για κάθε πλαίσιο και χρονική στιγµή. Το επίπεδο χρώµατος είναι 

από λευκό έως µαύρο. Όσο πιο ανοικτό είναι το χρώµα που αντιστοιχεί σε κάθε πλαίσιο 

τόσο περισσότερος είναι ο βαθµός αναλογίας για το πλαίσιο αυτό. Οι κάθετες γραµµές 

στον πίνακα αναπαριστάνουν τις χρονικές µεταβάσεις από την µια φάση του σεναρίου 

στην άλλη. Επίσης, το Σχήµα 2.7 απεικονίζει τους εξαγόµενους κανόνες ασαφούς 

ταξινόµησης που ανακαλύφθηκαν από τις µηχανές συµπερασµού.                                          

∆ραστηριότητες όπως η α1 = activity(standing still), α2 = activity(walking), α3 = 

activity(walking fast) και α4 = activity(running) παράγονται άµεσα από τους 

αισθητήρες (βασικό πλαίσιο). Η µηχανή αναγνωρίζει καταστάσεις όπως το πλαίσιο α5 = 

context(user is waling indoors in a dark light area holding her device and browsing 

her agenda) που εµφανίζεται στο κανόνα R(α5) στο Σχήµα 2.7. Ένας πιθανός κανόνας 
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προσαρµοστικότητας µπορεί να είναι «άλλαξε την φωτεινότητα της οθόνης και µεγέθυνε 

της γραµµατοσειρά».  

 

Σχήµα 2.6: Ο Πίνακας ∆ραστηριοτήτων για το πειραµατικό σενάριο. Όσο πιο 
λευκό είναι το χρώµα τόσο πιο εφικτή είναι η εµφάνιση µιας κατάστασης.   
 

 

Σχήµα 2.7: Εξαγόµενοι Κανόνες  Ασαφούς Συµπερασµού 
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Η µηχανή προσδιορίζει επίσης και τις αφηρηµένες καταστάσεις όπως π.χ., α6 = 

context(user is attending a meeting) στο κανόνα R(α6), α7 = context(user takes a 

break), α8 = context(user is working in her office), α9 = context(user is walking 

outside her office but inside the department).  

Επίσης, η µηχανή επάγει συγκεκριµένες εξειδικευµένες καταστάσεις όπως αΑ = 

context(user is presenting a report during a meeting) –κανόνας R(αA), αΒ = 

context(user is attending a meeting presentation) και αC = context(user is in a PhD 

meeting) – κανόνας R(αC). 

Μερεολογικές σχέσεις ανάµεσα καταστάσεων µπορούν ακόµη να εξαχθούν. Οι 

καταστάσεις που παρατηρούνται στην περιοχή Α που είναι χωρικό µέρος της περιοχής 

Β παρατηρούνται επίσης και στην περιοχή Β. Το πλαίσιο α10 = context(user is 

standing still somewhere inside a building) επάγεται από την εµφάνιση της κατάστασης 

α8 εφόσον το γραφείο είναι (χωρικό) µέρος του κτιρίου. Για τον ίδιο λόγο, η εξάρτηση α7 

≻m α11 επάγεται µε α11 = context(user is outdoors) –όπως παρατηρείται το φωτεινό 

χρώµα στο πίνακα στο Σχήµα 2.6. Τέλος η µηχανή διακρίνει συµβατές και αµοιβαία 

αποκλειόµενες καταστάσεις είτε άµεσα είτε έµµεσα, π.χ., α6 ♣ α12 µε α12 = 

context(user is available). Ο πίνακας στο Σχήµα 2.6 είναι σηµαντικός διότι κατά µήκος 

των κάθετων γραµµών εξάγονται ποιες καταστάσεις υπάγονται σε άλλες, ποιες είναι 

συµβατές µεταξύ του κα ποιες είναι αµοιβαία αποκλειόµενες βάσει της φωτεινότητας του 

λευκού χρώµατος στην αντίστοιχη φάση –χρονική περίοδο (στήλη) και κατάσταση 

(γραµµή).  

Το Σχήµα 2.8 απεικονίζει τον βαθµό d(α6) και đ(α6) για την κατάσταση α6 και τον βαθµό 

d(¬α6) για την άρνηση της κατάστασης ¬α6. Η κατάσταση α6 προσδιορίζεται από την 

σύνθεση των κανόνων R(e) και R(α6) στο Σχήµα 2.7 βάσει ενός µεγάλου βαθµού 

πιστότητας ότι η Alice βρίσκεται στην αίθουσα συναντήσεων για το χρονικό διάστηµα Τ1 

= [10, 21] (Σχήµα 2.6). Ο βαθµός d(¬α6) υπολογίζεται ανεξάρτητα από τις εγγενής και 

εξωγενής συνιστώσες. Παρατηρείται ότι ο βαθµός άρνησης της α6 δεν λαµβάνει 

µικρότερες τιµές από τον βαθµό µη-εµβύθισης đ της κατάστασης α6 στην χρονική 

διάρκεια Τ1. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ο κανόνας R(α6) συµπεραίνει µόνον την 

εµφάνιση της α6 και όχι την µη-εµφάνιση του α6. Η µηχανή λαµβάνει υπό όψιν τις 

αρνήσεις των εγγενών συνιστωσών (βλέπε κανόνα R(¬α6)) οπότε η βαθµός đ(α6) 

υποδηλώνει λιγότερο πίστη για την µη-εµφάνιση της α6 από ότι την απλή άρνηση της 

α6. Πράγµατι, κατά την διάρκεια Τ1 στο Σχήµα 2.8 απεικονίζεται ότι đ(α6) = 0 ενώ το 
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d(¬α6) = 0.4. Παρόλα αυτά, ο βαθµός đ(α6) δεν υποστηρίζει την µη-εµφάνιση της α6 

εκτός της χρονικής διάρκειας Τ1. Η συµπεριφορά αυτή οφείλεται στην εφαρµογή του 

συµπερασµού βάσει αναλογίας χρησιµοποιώντας τον βαθµό αναλογίας dJ(α6) ο οποίος 

είναι µηδέν έξω από την διάρκεια Τ1.   

 
Σχήµα 2.8: Οι βαθµοί εµβύθισης και  µη-εµβύθισης της δραστηριότητας α6 καθώς 
και ο βαθµός εµβύθισης της άρνησης της δραστηριότητας ¬α6.    
  

Στο Σχήµα 2.9 το πλαίσιο α6 δεν εµφανίζεται έξω από την διάρκεια Τ1. Επίσης, ένας 

µεγάλος βαθµός πιστότητας στο χωρικό πλαίσιο, όπως ερµηνεύεται από µια θετική τιµή 

της λ) χρησιµοποιείται για να εξαλείψει την πίστη ότι η Alice µπορεί να βρεθεί αλλού 

εκτός από την αίθουσα συνάντησης. Έτσι, χρησιµοποιώντας τον συµπερασµό βάσει 

αναλογίας η µηχανή παρέχει επαρκή πληροφορία για τη εµφάνιση της κατάστασης α6 ή 

όχι µε µεγαλύτερη βεβαιότητα βάσει των βαθµών εµβύθισης και µη-εµβύθισης.  
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Σχήµα 2.9:  Ο βαθµός αναλογίας της δραστηριότητας α6 και οι βαθµοί εµβύθισης 
και µη-εµβύθισης για της δραστηριότητα α6. 

2.6.2.1  Συµπερασµός Γενίκευσης 
Επάγονται σχέσεις γενίκευσης µεταξύ καταστάσεων. Στο Σχήµα 2.10 απεικονίζεται η 

εµφάνιση των καταστάσεων αΑ στην χρονική διάρκεια ΤΑ = [10, 15] και αΒ την χρονική 

διάρκεια ΤΒ = [15,21] αλληλο-επικαλυπτόµενες µε την κατάσταση α6. Στις διαφορετικές 

εξειδικευµένες καταστάσεις, ο χρήστης αναµειγνύεται σε διαφορετικούς ρόλους οπότε 

και δραστηριότητες που υπάγονται σε µια πιο γενικευµένη δραστηριότητα – κατάσταση. 

Η εµφάνιση της αΑ (βλέπε κανόνα R(αΑ) ) και της αΒ υπονοούν την εµφάνιση της α6.  

Στο Σχήµα 2.6 παρατηρείστε τη λευκή φωτεινότητα που αντιστοιχεί στην κατάσταση αΑ 

είναι µέσα στην λευκή φωτεινότητα της κατάστασης α6. Εφόσον ορίζονται ιεραρχίες 

καταστάσεων τότε µπορούν να εκτελεστούν πιο συγκεκριµένοι κανόνες 

προσαρµοστικότητας. Συγκεκριµένα, η µηχανή ενεργοποιεί όχι µόνο τους κανόνες που 

σχετίζονται µε την κατάσταση α6 αλλά επίσης και τους κανόνες που σχετίζονται για κάθε 

συγκεκριµένη κατάσταση που υπάγεται στην α6. Για παράδειγµα όταν η Alice 

παρουσιάζει µια αναφορά σε µια συνάντηση (κατάσταση αΑ) τότε µόνον η σηµαντική 

ηλεκτρονική της αλληλογραφία και οι σηµαντικές κλήσεις της προς το κινητό της να 

προωθούνται. Επίσης η κατάσταση αC όπως συνθέτεται από τον κανόνα R(αC) η οποία 
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είναι µια εξειδίκευση της κατάστασης α6 µπορεί να εξαχθεί εφόσον ο επιβλέποντας της 

Alice είναι παρόν στην συνάντηση την χρονική διάρκεια Τ1. Επιπρόσθετα, η κατάσταση 

Alice context(is presenting in a PhD meeting) παράγεται από την σύνθεση των αC και 

αΑ καταστάσεων. Τέλος εξάγονται οι σχέσεις γενίκευσης α8 ≻ α10 και α7 ≻ α11 όπως 

παρατηρούνται στο Σχήµα 2.6.   

 
Σχήµα 2.10: Ο βαθµός αναλογίας µιας αφηρηµένης κατάστασης α6 υπάγει τους 
βαθµούς αναλογίας των πιο συγκεκριµένων καταστάσεων αΑ και αΒ. 
 
Αξίζει να σηµειωθεί ότι στην περίπτωση που εκµεταλλεύονται οι σηµασιολογικές 

εξαρτήσεις γενίκευσης οι ταξινοµητές F και C δεν επιστρέφουν µόνον την τρέχουσα 

ταξινοµούσα κατάσταση yk του πλαισίου που µεγιστοποιεί τον βαθµό αναλογίας. Αλλά 

επίσης όλες τις καταστάσεις yl που επάγονται από την κατάσταση yk. Βάσει των πέντε 

σεναρίων και της οντολογίας καταστάσεων µε 200 κλάσεις καταστάσεων λαµβάνουµε 

54.66% και 51.50% περισσότερες καταστάσεις από τα συστήµατα F και C, αντίστοιχα. 

Παρόλα αυτά το βάρος σηµαντικότητας των συνιστωσών παίζει σηµαντικό ρόλο στον 

συµπερασµό γενίκευσης. Θεωρήστε την κατάσταση όπου τα βάρη όλων των 

συνιστωσών είναι ίδια, οπότε δεν εκµεταλλευόµαστε την σηµασιολογία ιεραρχίας. Στην 

περίπτωση αυτή, λαµβάνουµε µια µείωση κατά 22.22% και 18.98% κατά µέσο όρο των 

συµπερασµών καταστάσεων για τα συστήµατα F και C, αντίστοιχα. Αυτό σηµαίνει ότι το 

F (C) σύστηµα επιστρέφει µια κατάσταση ω* που είναι πιο αφηρηµένη από την 
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κατάσταση ω που επιστρέφεται από το F (C) σύστηµα βάσει σηµασιολογίας. Με άλλα 

λόγια, ω ≻ ω*. Η περίπτωση αυτή δηλώνει την περιορισµένη ικανότητα του F (C) 

συστήµατος να εκµεταλλεύεται την σηµασιολογία ιεραρχίας. Από την άλλη πλευρά, ο 

συνυπολογισµός της σηµασιολογίας ιεραρχίας συντελεί στον συµπερασµό µιας πιο 

συγκεκριµένης κατάστασης ω από  ότι η ω* που, συνεπώς, οδηγεί σε περισσότερες 

επαγόµενες καταστάσεις. Αυτό δικαιολογεί την χρήση της σηµασιολογίας ιεραρχίας κατά 

την ταξινόµηση κατάστασης.               

2.6.2.2  Μερεολογικός Συµπερασµός 
Οι µερεολογικές σχέσεις µεταξύ των τοποθεσιών µπορούν να συµπεράνουν σχέσεις 

γενίκευσης (≻m) µεταξύ καταστάσεων που εµφανίζονται στις αντίστοιχες τοποθεσίες. Η 

µηχανή συµπεραίνει ότι η εµφάνιση της κατάστασης context(attendance of a meeting in 

a meeting room) υπονοεί την κατάσταση context(attendance of a meeting in an indoor 

area) εφόσον η αίθουσα συνάντησης (meeting room) είναι µέρος του εσωτερικού του 

κτιρίου (indoor area).  

 
Σχήµα 2.11: Η µερεολογική σχέση γενίκευσης µεταξύ των καταστάσεων 
χρησιµοποιείται για την διαχείριση αντιφατικών καταστάσεων 

Στο Σχήµα 2.11 απεικονίζεται ότι η κατάσταση α10 είναι πιο αφηρηµένη από την 

κατάσταση α6 (dJ(α10) > dJ(α6) ∀t ∈ T), έτσι ισχύει και ότι α6 ≻m α10. Από την άλλη 

πλευρά, ο βαθµός dJ(α10) λαµβάνει µηδενικές τιµές όταν ο χρήστης εµπλέκεται στην 

κατάσταση α7 (t ∈ Τ2 = [40, 60]). Αν και ο χρήστης στην κατάσταση α7 στέκεται στην 
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καφετέρια (α7 = context(user takes a break), η καφετέρια δεν είναι µέρος του 

εσωτερικού του κτιρίου, έτσι η κατάσταση α7 δεν υπονοεί την κατάσταση α10 µετά από 

µερεολογικό συµπερασµό. Εάν η µηχανή δεν υποστήριζε µερεολογικό συµπερασµό 

τότε θα µπορούσε να είχε εξαχθεί ότι ο χρήστης βρίσκεται ταυτόχρονα κάπου µέσα στο 

εσωτερικό του κτιρίου και στην καφετέρια (εκτός κτιρίου) που σηµατοδοτεί αντίφαση. 

Επιπρόσθετα, η κατάσταση φ = context(walking outside office but inside of department) 

που υπονοεί την κατάσταση α9 παρατηρείται µόνον όταν ο χρήστης:  

 περπατάει στο εσωτερικό του κτιρίου,  

 δεν είναι στην αίθουσα συνάντησης (µέρος του κτιρίου) και  

 δεν είναι στην καφετέρια (εκτός του γραφείου αλλά όχι µέρος του κτιρίου) κατά 

την διάρκεια των χρονικών διαστηµάτων [4, 10], [24, 40] και [60, 79], αντίστοιχα. 

Σε αναλογία µε τον Συµπερασµό Γενίκευσης, λαµβάνουµε κατά µέσο όρο 13.46% 

(13.50%) περισσότερες καταστάσεις µέσω µερεολογικού συµπερασµού από την Ε2 

µηχανή για το F (C) σύστηµα. Όσο περισσότερο συγκεκριµένη είναι η κατάσταση που 

συµπεραίνεται τόσο περισσότερο δυνατόν είναι για την µηχανή Ε2 να επάγει 

περισσότερες καταστάσεις µέσω µερεολογικού συµπερασµού.          

2.6.2.3  Συµπερασµός Αµοιβαίου Αποκλεισµού 
Στο Σχήµα 2.12 απεικονίζονται οι βαθµοί d και đ για τις καταστάσεις α6 και α7. Κατά την 

διάρκεια Τ1, παρατηρείται ότι η µη-εµφάνιση της κατάστασης α7 και η εµφάνιση της 

κατάστασης α6 διαφέρουν κατά λίγο ενώ κατά την διάρκεια Τ2 ο αντίθετος ισχυρισµός 

αληθεύει. Έτσι ο βαθµός αµοιβαίου αποκλεισµού dΕ(α6, α7) λαµβάνει µεγάλες τιµές για 

τις χρονικές διάρκειες Τ1 και Τ2 όπως φαίνεται στο Σχήµα 2.13. Αυτό σηµαίνει ότι η 

µηχανή συµπεραίνει ότι εφόσον η Alice βρίσκεται σε συνάντηση τότε είναι αδύνατον να 

κάνει διάλειµµα για καφέ. Η µηχανή επεκτείνει τον συλλογισµό συµπεραίνοντας ότι κατά 

την διάρκεια Τ1 η Alice δεν µπορεί να εµπλέκεται στην κατάσταση α12 ενώ κατά την 

διάρκεια Τ2 µπορεί. 
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Σχήµα 2.12:  Ο αµοιβαίος αποκλεισµός µεταξύ καταστάσεων εξασφαλίζει το 
ανέφικτο της ταυτόχρονης εµφάνισης ασύµβατων καταστάσεων.  
 

 
Σχήµα 2.13: (a) Εάν οι καταστάσεις α6 και α7 είναι αµοιβαία αποκλειόµενες και η 
κατάσταση α12 επάγει την κατάσταση α7 (δηλαδή, α12 → α7) τότε η µη-εµφάνιση 
της κατάστασης α12 ισχύει, (b) Εάν οι καταστάσεις α6 και α7 είναι αµοιβαία 
αποκλειόµενες και η κατάσταση α8 επάγει την κατάσταση α6 τότε η µη-εµφάνιση 
της κατάστασης α8 ισχύει.    
  

Επιπρόσθετα, η µηχανή είναι πιο σίγουρη στο να συµπεράνει την σχέση αµοιβαίου 

αποκλεισµού µεταξύ των καταστάσεων α6 και α7 εφόσον ο βαθµός dΕ(α6, α7) έχει υψηλή 
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τιµή. Από την άλλη πλευρά, η µηχανή συµπεραίνει ότι οι καταστάσεις αυτές δεν είναι 

αµοιβαία αποκλειόµενες αλλά και όχι ότι είναι ασύµβατες εφόσον ο βαθµός dΕ(α6, α7) 

λαµβάνει µικρές τιµές δοθέντος µιας τιµής ε = 0.76.  Το Σχήµα 2.13 απεικονίζει την 

εµφάνιση της α6 και την µη-εµφάνιση της α12 κατά την διάρκεια Τ1, και την µη-εµφάνιση 

της α6 και την εµφάνιση της α12 κατά την διάρκεια Τ2. Η εµφάνιση της α12 επάγεται από 

την εµφάνιση της α7 κατά την διάρκεια Τ2 λόγω του modus tollens συµπερασµού που 

ισχύει στον συλλογισµό βάσει σχέσεων αµοιβαίου αποκλεισµού. 

2.6.3 Ποσοτική Εκτίµηση Απόδοσης Μεθοδολογίας 
 
Για να εξετάσουµε την βελτίωση στην ταξινόµηση καταστάσεων  βάσει σηµασιολογίας 

πλαισίου, υπολογίζουµε το ποσοστιαίο σφάλµα ταξινόµησης e(F) και e(C) για τους δύο 

ασαφείς ταξινοµητές. Το ποσοστιαίο σφάλµα ταξινόµησης αναφέρεται στο ποσοστό των 

ζευγαριών εισόδου-εξόδου που δεν ταξινοµήθηκε σωστά. Παρόλα αυτά πρέπει να 

ορίσουµε το σφάλµα ταξινόµησης συνυπολογίζοντας την σηµασιολογία ιεραρχίας. 

Έστω ω η πραγµατική κλάση κατάστασης για ένα πρότυπο εισόδου p (ταξινοµηµένο 

από τον πιλοτικό χρήστη) και έστω ω*, ω’ η κλάση κατάστασης που συµπεραίνεται από 

τον ταξινοµητή (F / C) και από τον αντίστοιχο ταξινοµητή που λαµβάνει υπό όψιν του 

την σηµασιολογία, αντίστοιχα, για το ίδιο πρότυπο εισόδου. Στόχος είναι να επιτευχθεί η 

σχέση ω’ ≻ ω ή ω’ = ω ώστε ο ταξινοµητής βάσει σηµασιολογίας να συµπεράνει τη 

κατάσταση ω’ όσο το δυνατό πιο σηµασιολογικά «κοντά» µε την πραγµατική κατάσταση 

ω (βάσει επιπέδου αφαίρεσης). Ο ίδιος στόχος επιθυµείται και για την  ω*, δηλαδή, ω* 

≻ ω ή ω* = ω. Συνεπώς, λαµβάνουµε ένα σφάλµα ταξινόµησης όταν ω ≻ ω’ ή οι 

καταστάσεις ω’ και ω αντιφάσκουν. Αυτό σηµαίνει ότι ο ταξινοµητής δεν είναι ικανός να 

συµπεραίνει µια πιο συγκεκριµένη κατάσταση από την ω ή τουλάχιστον την ίδια ω 

κατάσταση. Στην περίπτωση όπου δεν υφίσταται σηµασιολογία ιεραρχίας, τότε 

λαµβάνουµε απλά ως σφάλµα ταξινόµησης οποτεδήποτε ισχύει ότι ω* ≠ ω.  

Υπολογίζουµε το σφάλµα e(F) και e(C) βάσει της τεχνικής K-fold cross επικύρωσης. 

Σύµφωνα µε την τεχνική αυτή, το σύνολο των ζευγαριών εκπαίδευσης G διαιρείται σε K 

τυχαία ισόποσα υποσύνολα του G. Για τον υπολογισµό του σφάλµατος, ο ταξινοµητής 

εκπαιδεύεται µε τα K-1 υπο-σύνολα και ερωτάται να ταξινοµήσει το K-στό εναποµένον 

σύνολο. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται K φορές. Στην τρέχουσα υλοποίηση το Κ 

= 10 (που είναι και το σύνηθες). 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 75

Έστω e’(C) το σφάλµα ταξινόµησης για το σύστηµα C βάσει σηµασιολογίας ιεραρχίας. 

Το Σχήµα 2.14 απεικονίζει την συµπεριφορά των σφαλµάτων e(C) και e’(C) σε σχέση µε 

το µέγεθος της βάσης fKBC. Συνεπώς, η υιοθέτηση της σηµασιολογίας συντελεί σε µια 

σταθερή µείωση του σφάλµατος e(C) ακόµη και στην περίπτωση µιας επικείµενης 

αύξησης της βάσης γνώσης. Αυτό σηµαίνει ότι, καθώς αυξάνει η βάση γνώσης µε 

περισσότερους κανόνες ασαφούς ταξινόµησης, το σφάλµα e’(C) είναι πάντα µικρότερο 

από το e(C).  Συγκεκριµένα, λαµβάνουµε 28.1% κατά µέσο όρο µείωση του σφάλµατος 

ταξινόµησης για το C σύστηµα αυξάνοντας την βάση γνώσης κατά 32% λόγω των 

συµπληρωµατικών κανόνων χάριν επεξεργασίας της σηµασιολογίας ιεραρχίας. Όµοια, 

εάν e’(F) είναι το σφάλµα ταξινόµησης για το σύστηµα F βάσει σηµασιολογίας ιεραρχίας 

λαµβάνουµε µια µείωση, κατά µέσο όρο, 38.7% του σφάλµατος e(F) µε µια µέση 

αύξηση 48% από συµπληρωµατικούς κανόνες (βλέπε Σχήµα 2.15). Επίσης, µε 

εκπαίδευση του συστήµατος F µε το 98% του ποσού των ζευγαριών εκπαίδευσης, το 

σύστηµα F παρουσιάζει µια µείωση 36.05% όταν χρησιµοποιείται η σηµασιολογία 

ιεραρχίας. Αντικειµενικά, e’(F) = 5.18%, ενώ e’(C) = 8,7%, αλλά το σύστηµα F έχει 

150% περισσότερους κανόνες ασαφούς ταξινόµησης από το σύστηµα C.  

 

 

Σχήµα 2.14. Ποσοστιαίο σφάλµα ταξινόµησης e(F) και e’(F) σε σχέση µε το 
µέγεθος της βάσης γνώσης fKBF  
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Σχήµα 2.15. Ποσοστιαίο σφάλµα ταξινόµησης e(C) και e’(C) σε σχέση µε το 
µέγεθος της βάσης γνώσης fKBC  
Εξετάζουµε το σφάλµα ταξινόµησης των δύο συστηµάτων (F / C) βάσει του βαθµού 

εµπιστοσύνης. Συγκεκριµένα, µελετάµε την συµπεριφορά των σφαλµάτων e’(C) και 

e’(F) καθώς αλλάζουµε την τιµή του βαθµού εµπιστοσύνης επηρεάζοντας τον τελεστή 

άρνησης µέσω της παραµέτρου λ. Το Σχήµα 2.16 απεικονίζει την εξάρτηση των τιµών 

e’(C) και e’(F) βάσει του τελεστή άρνησης. Για µια τιµή C = 0.5 (λ = 0) λαµβάνουµε τιµές 

σφαλµάτων e’(C) = e(C) και e’(F) = e(F). Συγκεκριµένα, η τιµή C = 0.5 δηλώνει άγνοια 

στην εµπιστευτικότητα των πηγών πληροφορίας πλαισίου. Έτσι η σηµασιολογία της 

άρνησης µέσω των συµπληρωµατικών κανόνων ασαφούς ταξινόµησης δεν συντελεί 

στην βελτίωση της ποιότητας ταξινόµησης. Από την άλλη πλευρά, όταν ο βαθµός 

εµπιστοσύνης είναι µεγάλος (C → 1) κατά την µέτρηση των τιµών του πλαισίου, τότε τα 

συστήµατα είναι επαρκώς βέβαια για την σωστή ταξινόµηση του πλαισίου συντελώντας 

63.67% και 46.75% µείωση του σφάλµατος ταξινόµησης για το C και F σύστηµα, 

αντίστοιχα. Επιπρόσθετα, µια χαµηλή τιµή του βαθµού εµπιστοσύνης (C → 0) 

σηµατοδοτεί επίσης µεγάλη επίδραση στο σφάλµα ταξινόµησης. Προκειµένου τα δυο 

συστήµατα να ταξινοµήσουν το πλαίσιο βάσει µη έµπιστων τιµών επιτυγχάνεται µείωση 

του σφάλµατος κατά 5.53% και 1.03% για το C και F σύστηµα, αντίστοιχα. Σε κάθε 

περίπτωση, όπου C ≠ 0.5, η εκµετάλλευση της σηµασιολογίας αποσκοπεί στην 

ελαχιστοποίηση του σφάλµατος.             
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Σχήµα 2.16. Ποσοστιαίο σφάλµα ταξινόµησης σε σχέση µε τον βαθµό 
εµπιστοσύνης C για τα συστήµατα C και F. Η τιµή C = 0.5 δηλώνει άγνοια κατά 
την εκτίµηση πλαισίου. 
 

Υιοθετώντας την σηµασιολογία ιεραρχίας, ο ταξινοµητής είναι περισσότερο βέβαιος 

κατά την ταξινόµηση του πλαισίου σε µια κλάση κατάστασης από ότι έναν ταξινοµητή 

που δεν εκµεταλλεύεται την σηµασιολογία πλαισίου. Η βεβαιότητα αυτή δηλώνει το 

γεγονός ότι: ο ταξινοµητής θέτει την κλάση κατάστασης yk στο πρότυπο εισόδου p µε 

µεγάλο βαθµό αναλογίας dJ(yk) καθώς επίσης και θέτει τις υπόλοιπες κλάσεις 

κατάστασης yl, l = 1, …, m, l ≠ k, στο p µε µικρό βαθµό dJ(yl) (τιµή κοντά στο 0). Με 

βάση την βεβαιότητα αυτή, ο ταξινοµητής είναι ικανός να συµπεραίνει πιο εύκολα 

καταστάσεις που σχετίζονται µεταξύ σχέσεων γενίκευσης και αµοιβαίου αποκλεισµού. 

Εισάγουµε µια µετρική µε την οποία ποσοτικοποιούµε την βεβαιότητα ταξινόµησης ενός 

ασαφούς ταξινοµητή. Θεωρείστε ότι την στιγµή t ο ταξινοµητής ταξινοµεί ένα πρότυπο 

εισόδου στην κλάση yk. Τότε η µετρική z(t) δηλώνει την µέση τετραγωνική απόσταση 

µεταξύ του βαθµού dJ(yj) και της µονάδας (δηλαδή τη µέγιστη τιµή που µπορεί να πάρει 

ο βαθµός dJ) για όλες τις καταστάσεις yj που επάγονται από την yk, yj ∈ I = {yk ∨ (yk ≻ yj) 

∨ (yk ≻m yj)}, καθώς επίσης και µεταξύ του βαθµού dJ(yl) και του µηδενός (δηλαδή την 

ελάχιστη τιµή που µπορεί να πάρει ο βαθµός dJ) για όλες τις καταστάσεις yl ∉ I στις 

οποίες ο ταξινοµητής δεν θεώρησε πιθανές κλάσεις για το πρότυπο εισόδου p την 

στιγµή t. Επιθυµείται η τιµή z(t) να είναι η ελάχιστη δυνατή. Έτσι,  
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Η τιµή z(t) δηλώνει ότι ο ταξινοµητής λαµβάνει υπό όψην του τον βαθµό αναλογίας που 

παράγεται από την ασαφή βάση γνώσης της µηχανής Ε1. Όµοια εισάγουµε την µετρική    

 

Η µετρική r(t) αναφέρεται σε έναν ταξινοµητή που αποφασίζει βάσει του βαθµού 

εµβύθισης και µη-εµβύθισης χωρίς να συνδυαστούν µέσω της µηχανής Ε1. Τέλος, 

ορίζεται η µετρική  

 

Σύµφωνα µε την µετρική αυτή, ο ταξινοµητής δεν λαµβάνει υπό όψιν του τη 

σηµασιολογία ιεραρχίας ούτε και την σηµασιολογία των εγγενών και εξωγενών 

συνιστωσών για την ταξινόµηση του πλαισίου. 

Το Σχήµα 2.17 απεικονίζει τις µετρικές z(t), r(t) και s(t) για το χρονικό διάστηµα του 4ου 

σεναρίου. Οι διακεκοµµένες γραµµές δείχνουν την µετάβαση του χρήστη από µια 

κατάσταση σε άλλη. Παρατηρείται ότι µε την υιοθέτηση της µηχανής συµπερασµού Ε1 

επιτυγχάνεται η ελάχιστη τιµή z(t) σε σχέση µε τις άλλες δύο µετρικές, που δηλώνει ότι ο 

ταξινοµητής είναι περισσότερο βέβαιος κατά την απόφαση ταξινόµησής του. 

Συγκεκριµένα η µέση τιµή της µετρικής z είναι z = 0.040 ενώ ο ταξινοµητής που 

αντικατοπτρίζεται από την r µετρική παρουσιάζει µια αύξηση της µετρικής r κατά 

128.82% σε σχέση µε την z. Αυτό δηλώνει ότι ο πρώτος ταξινοµητής είναι 128% 

περισσότερο σίγουρος για τις αποφάσεις του από τον δεύτερο ταξινοµητή. Στην 

περίπτωση όπου δεν συνυπολογίζεται η σηµασιολογία της ιεραρχίας, η τιµή s 

εµφανίζεται κατά µέσο όρο 222.25% µεγαλύτερη από ότι η µετρική z. Στην περίπτωση 

αυτή, ο ταξινοµητής είναι 222.25% λιγότερο σίγουρος για την απόφασή του 

αποδεικνύοντας την συµβολή της σηµασιολογίας στην ταξινόµηση πλαισίου. Τέλος, 

ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι στις αλλαγές των καταστάσεων (στις χρονικές 

στιγµές πάνω στις διακεκοµµένες γραµµές) η µετρική z έχει την µικρότερη τιµή και µετά 

συγκλίνει στην ελάχιστη τιµή σε σχέση µε τις µετρικές r και s, όπου οι τιµές τους είναι 
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κατά πολύ µεγάλες. Ιδιαίτερα η s είναι κατά 300% µεγαλύτερη από την z σε ποσοστό 

90% των µεταβάσεων των καταστάσεων.  

Η z(t) µετρική και η ευαισθησία ε της µηχανής Ε3 παίζει σηµαντικό ρόλο στον 

συµπερασµό αµοιβαίων αποκλειόµενων καταστάσεων. Συγκεκριµένα, η µέση τιµή της 

µετρικής z δηλώνει µια σίγουρη απόφαση ταξινόµησης πλαισίου που συνάµα επηρεάζει 

και τον συµπερασµό αµοιβαίων αποκλειόµενων καταστάσεων. Έστω U το σύνολο όλων 

των αµοιβαίων αποκλειόµενων καταστάσεων που έχουν δηλωθεί από έναν εδικό και 

Μ(ε) το σύνολο όλων των αµοιβαίων αποκλειόµενων καταστάσεων που επάχθηκαν από 

τον ταξινοµητή βάσει της µηχανής συµπερασµού Ε3 = Ε3(ε), για δεδοµένη ευαισθησία ε 

> 0. Τότε, ορίζουµε την µετρική ο ως το ποσοστό των σωστά επαγόµενων αµοιβαίου 

αποκλεισµού καταστάσεων για έναν ταξινοµητή βάσει ευαισθησίας ε, δηλαδή, ο = 

Μ(ε)/U. Συνεπώς όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή της µετρικής ο τόσο πιο ικανός είναι ο 

ταξινοµητής να µπορέσει να συµπεράνει αµοιβαία αποκλειόµενες καταστάσεις βάσει 

ευαισθησίας ε. Επίσης, µια υψηλή τιµή ευαισθησίας ε δηλώνει ότι ο ταξινοµητής πρέπει 

να λαµβάνει αποφάσεις ταξινόµησης µε µεγάλη βεβαιότητα (που αντικατοπτρίζονται µε 

µικρές τιµές της µετρικής z) ώστε να λαµβάνει µεγάλες τιµές στην µετρική ο.                  

 

Σχήµα 2.17. Οι τιµές των µετρικών z(t), r(t) και s(t) και για τα δύο συστήµατα F και 
C για το 4ο σενάριο. 
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Το Σχήµα 2.18 απεικονίζει την µετρική ο’ και ο για τον ταξινοµητή που εκµεταλλεύεται 

την σηµασιολογία ιεραρχίας ή όχι, αντίστοιχα, για τα δύο συστήµατα F και C σε σχέση 

µε τον βαθµό ευαισθησίας ε. Προφανώς, ο ταξινοµητής C (F) εµφανίζεται 73.68% 

(71.42%) περισσότερο ικανός να συµπεράνει αµοιβαίες αποκλειόµενες καταστάσεις για 

ε = 0.5 και 100% περισσότερο ικανός για ε = 1. Η τελευταία περίπτωση, όπου ε=1, 

δηλώνει ότι ο ταξινοµητής C (F) µπορεί να συµπεράνει αµοιβαία αποκλειόµενες 

καταστάσεις για  τιµή µετρικής ο’ = 0.86 (ο’ = 0.78). Αξίζει να σηµειωθεί ότι για ε > 0.6 

κανένα σύστηµα δεν µπορεί να συµπεράνει αµοιβαία αποκλειόµενες καταστάσεις εάν 

δεν εκµεταλλευτεί την σηµασιολογία ιεραρχίας. Από την άλλη πλευρά, για 0.3 < ε < 0.5, 

ο ταξινοµητής που είτε συµπεραίνει αµοιβαία αποκλειόµενες καταστάσεις είτε όχι 

παρουσιάζει µια σταθερή τιµή στην µετρική ο βάσει της ε (οι µεσαίες τιµές είναι o(F) = 

0.5633, o’(F) = 0.9307, o(C) = 0.56, o’(C) = 0.9760). Στην περίπτωση αυτή η χαµηλή 

τιµή της ευαισθησίας δεν απαιτεί ο ταξινοµητής να λαµβάνει επαρκώς βέβαιες 

αποφάσεις. Παρόλα αυτά, οι ταξινοµητές βάσει σηµασιολογίας παρουσιάζουν έως και 

98% αύξηση της τιµής της µετρικής ο σε σχέση µε τους ταξινοµητές που δεν 

εκµεταλλεύονται την σηµασιολογία. Τέλος, η µικρή µείωση στην τιµή ο για 0.3 < ε < 0.5 

σε κάθε ταξινοµητή οφείλεται στο γεγονός ότι η µικρή τιµή της ευαισθησίας ε δηλώνει 

πιθανά σφάλµατα στον συµπερασµό των αµοιβαίων αποκλειόµενων καταστάσεων 

επειδή οι αποφάσεις σε τέτοιες τιµές ευαισθησίας ε δεν απαιτούνται να είναι πολύ 

ξεκάθαρες (δηλαδή η τιµή της µετρικής z να µην είναι η ελάχιστη δυνατή). Για τον ίδιο 

λόγο δεν έχει νόηµα να µελετηθεί η συµπεριφορά της ε για ε < 0.3.     
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Σχήµα 2.18. Το ποσοστό (ο) των σωστά επαγόµενων αµοιβαίου αποκλεισµού 
καταστάσεων σε σχέση µε τον βαθµό ευαισθησίας (ε) για τα F και C συστήµατα.  

 

2.7. Συµπεράσµατα 
Τα συµπεράσµατα του συστήµατος Προηγµένου Συµπερασµού Επίγνωσης 

Καταστάσεων είναι τα εξής: Το σύστηµα αυτό εκµεταλλεύεται τις σηµασιολογικές 

συνιστώσες του πλαισίου (π.χ., σχέσεις γενίκευσης, συµβατότητας καταστάσεων) 

προκειµένου να βελτιώσει την ταξινόµηση του πλαισίου. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά 

στο πεδίο ταξινόµησης πληροφορίας πλαισίου είναι: 

o Αναπαράσταση ελλιπούς και ανακριβούς πληροφορίας πλαισίου βάσει 

Θεωρίας Ασαφών Συνόλων, 

o Εκµετάλλευση σηµασιολογικών συνιστωσών βάσει ιεραρχικής δοµής 

πλαισίου, 

o Σηµασιολογική επαύξηση πληροφορίας πλαισίου, 

o Σχεδιασµός συστήµατος ταξινόµησης πλαισίου που καθιστά ένα σύστηµα 

επίγνωσης πλαισίου περισσότερο «βέβαιο» για την απόφαση 

ταξινόµησης πλαισίου καθώς και ικανό να εξάγει περαιτέρω γνώση. 
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Τα θέµατα που αναφέρθηκαν στο κεφάλαιο αυτό δηµοσιεύθηκαν (µερικά είναι 

υποκρίση) στις αναφορές: [112], [113], [114]. 
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3  ΣΥΝΤΗΞΗ ΚΑΙ ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΛΛΙΠΟΥΣ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΒΑΣΕΙ 

ΑΞΙΟΠΙΣΤΙΑΣ ΠΗΓΗΣ 

3.1. Αξιοπιστία και Εµπιστοσύνη Πηγών Πληροφορίας Πλαισίου 
Προκειµένου να εκτιµηθεί το πόσο σίγουροι είµαστε για την τιµή µιας συνιστώσας 

πληροφορίας πλαισίου, ορίζουµε την αξιοπιστία πηγής (source reliability) h. Η ποσότητα 

αυτή συσχετίζει έναν βαθµό αξιοπιστίας σε κάθε πηγή Si από ένα σύνολο πηγών 

πληροφορίας πλαισίου S = {S1 ,…, SN} µε h: S → [0, 1].  

Μια µηδενική τιµή για την h υποδηλώνει ότι οι τιµές από την συγκεκριµένη πηγή 

πληροφορίας δεν είναι έµπιστες ενώ µια τιµή h = 1 υποδηλώνει ότι η πηγή είναι έµπιστη. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο βαθµός αξιοπιστίας µιας πηγής δεν είναι σταθερός αλλά 

µπορεί να αλλάζει, π.χ., η ακρίβεια µιας µέτρησης από έναν αισθητήρα µπορεί να 

ποικίλει σε διαφορετικές κλιµατολογικές συνθήκες.    

Θεωρείστε την τιµή vi για µια συνιστώσα πλαισίου pi που µετρήθηκε από την πηγή Si. 

Τότε, ο βαθµός εµπιστοσύνης (degree of confidence) conf των τιµών που συµπεραίνουν 

το πλαίσιο p ορίζεται ως η δυαδική σύντηξη των επιµέρους βαθµών αξιοπιστίας από 

κάθε πηγή, έτσι ώστε 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
==

×∈ 2
1

N
u ShSh  conf ujiNNjiu

..],))(),((min[max
),(

 (3.1) 

Ο βαθµός conf είναι η µέγιστη από τις ελάχιστες τιµές h(Si), h(Sj) για κάθε ζευγάρι Si και Sj 

πηγών. Συγκεκριµένα υπάρχουν 
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
2
N  ζευγάρια Si και Sj πηγών στο S, i, j = 1, ..., N. Έτσι, η 

εµπιστοσύνη είναι η µέγιστη τιµή των 
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
2
N  ελαχίστων βαθµών h για κάθε ζευγάρια 

πηγών.  

Παράδειγµα 3.1: Έστω S = {S1, S2, S3} µε τιµές αξιοπιστίας {0.2, 0.4, 0.8}, αντίστοιχα, 

τότε, ο βαθµός εµπιστοσύνης για την τιµή µιας συνιστώσας που µετράται και από τις 

τρεις πηγές είναι  conf = max{min{0.2, 0.4}, min{0.2, 0.8}, min{0.4, 0.8}} = 0.4.  

 

∆εν επιλέγουµε η τιµή του conf να είναι η min{h(Si)}, i = 1, …, N εφόσον µια τέτοια 

σύντηξη είναι περιοριστική επειδή ο βαθµός αξιοπιστίας µιας πηγής για ένα επίπεδο 

αφαίρεσης πλαισίου είναι µικρότερος από το προηγούµενο επίπεδο αφαίρεσης 
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πλαισίου. Έτσι η συνολική εµπιστοσύνη εξαρτάται µόνο από µία πηγή και όχι από των 

συνδυασµό των άλλων επιπέδων αφαίρεσης.  

Ο τελεστής conf είναι ένας δυαδικός τελεστής ασαφούς σύντηξης πληροφορίας έχοντας 

ως βαθµό συγγένειας την ποσότητα h, δεδοµένου ότι υπάρχει τουλάχιστον µια Si για την 

οποία h(Si) = 1. Συγκεκριµένα, ο τελεστής αυτό βασίζεται στην αρχή της επέκτασης, που 

την περίπτωσή µας αν ai = Si, µai(vi) = h(Si) για την µέτρηση vi και ο τελεστής min είναι 

δυαδικός τότε µf(a1, …, aN) = conf(vi) (ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.1). 

Βάσει του βαθµού εµπιστοσύνης, επεκτείνουµε τον κλασσικό κανόνα προσδιορισµού 

πλαισίου (βλέπε Κεφάλαιο 2) θέτοντας την πρόταση ‘pi is confi’ για κάθε συνιστώσα του 

πλαισίου, δηλαδή, 

( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]confpvpconfpvpconfpvp kkkk  is  is  is  is  is  is ∧→∧∧∧∧ K1111 (3.2)

Η πρόταση ‘pi is confi’ στον κανόνα προσδιορισµού πλαισίου υποδηλώνει την 

εµπιστοσύνη στην παρατήρηση της τιµής vi για την συνιστώσα pi προκειµένου να 

επαχθεί το πλαίσιο p. Εάν p ∈ P(0), δηλαδή δεν έχουµε επίπεδα αφαίρεσης του 

πλαισίου, τότε η ποσότητα conf εκφυλίζεται στην ποσότητα h.  

Η ποσότητα conf για το πλαίσιο p υπολογίζεται βάσει της (3.1) εφόσον οι ποσότητες 

confi έχουν καθοριστεί προηγουµένως. Η πιο πιθανή εµφάνιση του πλαισίου p που 

υπολογίζεται από τον κανόνα προσδιορισµού πλαισίου βάσει τον βαθµό εµπιστοσύνης 

(3.2) αναφέρεται στο αποτέλεσµα της σύντηξης πληροφορίας πλαισίου (context fusion 

result). Στόχος του κεφαλαίου αυτού είναι ο βαθµός ισχύς της συνεπαγωγής του κανόνα 

προσδιορισµού του πλαισίου (3.2) λαµβάνοντας υπ’ όψιν τον βαθµό εµπιστοσύνης.   

3.2. Πιθανο-θεωρητική  Σύντηξη Πλαισίου Βασισµένη στην Αξιοπιστία Πηγών 

Υιοθετούµε τον πιθανο-θεωρητικό τελεστή σύντηξης πληροφορίας πλαισίου [26]  ο 

οποίος υιοθετεί ∆υναµικά ∆ίκτυα Bayes (∆∆Β). Σύµφωνα µε την τεχνική αυτή, οι τυχαίες 

µεταβλητές για ένα ∆∆Β είναι:  

 βασική συνιστώσα πλαισίου p(0) ∈ P(0) (π.χ., µετρήσεις αισθητήρων) και 

  πλαίσιο p(k) ∈ P(k) µε επίπεδο αφαίρεσης k >0.  

Το πλαίσιο p(k) την χρονική στιγµή t µπορεί να επηρεάσει (όσον αφορά την πιθανότητα 

ενδεχοµένου) σε ένα ∆∆Β το πλαίσιο p(m) µε επίπεδο αφαίρεσης m < k καθώς και την 

συνιστώσα p(0) όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 3.1.  
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Σε ένα ∆∆Β η πιθανότητα ένα πλαίσιο p να έχει την τιµή v(t) την χρονική στιγµή t 

εξαρτάται  

 από την πιθανότητα το ίδιο πλαίσιο p να έχει την τιµή v(t-1) την χρονική στιγµή t-1 και 

 από την πιθανότητα οι εξαρτηµένες συνιστώσες του πλαισίου (χαµηλότερου 

επιπέδου πλαίσια που συµπεραίνουν το πλαίσιο p) να έχουν τιµή vi(t) την χρονική 

στιγµή t.  

Για κάθε αισθητήρα Si εκτιµούµε την κατανοµή πιθανότητας  

Prob(pi(0) is vi | pj(k) is vj), pj(k) ∈ P(k) µε k >0. 

Επίσης, για κάθε πλαίσιο, χωρίς γονικούς κόµβους στο ∆∆Β, η κατανοµή πιθανότητας 

είναι  

Prob(pi(k) is vi | pj(m) is vj), pi(k) ∈ P(k) και pj(m) ∈ P(m) µε k > m. 

S1 S2 SN

p1(0) pN(0)…

Sensors (sources)

p(k)

…

Sensors (sources)

t-1 (time) t (time) t+1 (time)

p2(0)

p(m)

S1 S2 SN

p1(0) pN(0)…

p(k)

…

p2(0)

p(m)

S1 S2 SN

p1(0) pN(0)…

p(k)

…

p2(0)

p(m)

… … …
Sensors (sources)  

Σχήµα 3.1: ∆υναµικό ∆ίκτυο Bays για τον υπολογισµό πλαισίου 
 

Το αποτέλεσµα της πιθανο-θεωρητικής σύντηξης αναφέρεται στην τιµή του p = p(k, t) 

όπου µεγιστοποιεί την συνδυασµένη πιθανότητα όπως αναφέρεται στην (3.3), όπου Nk 

είναι ο αριθµός των συνιστωσών που επάγουν το πλαίσιο επιπέδου k.   

p*(k, t) = argmaxi ∈ Nk{Prob(pi(k, t) | p(k, t-1), p(k-1, t), p(k-2, t), …, p(0, t)) (3.3) 

Η πιθανο-θεωρητική σύντηξη στην (3.3) δεν λαµβάνει υπ’ όψιν τον βαθµό εµπιστοσύνης 

για την τιµή που µεγιστοποιεί την πιθανότητα του ενδεχοµένου εµφάνισης του πλαισίου 

p. Για παράδειγµα, θεωρείστε το γεγονός ότι το p*(k, t) δίνεται µε µεγάλη πιθανότητα 

αλλά οι µετρήσεις για να επαχθεί το p δεν ήταν έµπιστες, άρα µε χαµηλό βαθµό conf(p). 
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Αυτό µπορεί να συντελέσει σε έναν εσφαλµένο προσδιορισµό της πιθανότητας 

εµφάνισης του p.  

Για να ενσωµατώσουµε την γνώση που ανακτάται από τον βαθµό εµπιστοσύνης στον 

υπολογισµό της πιθανότητας εµφάνισης του p υιοθετούµε την Θεωρία Ασαφών 

Συνόλων (ΘΑΣ). Συγκεκριµένα, µετατρέπουµε τις τιµές της πιθανότητας και του βαθµού 

εµπιστοσύνης σε ασαφή σύνολα. Έτσι, µέσω ενός συνόλου κανόνων ασαφούς 

συµπερασµού επάγουµε την συνδυασµένη πιθανότητα εµφάνισης του πλαισίου p. Η 

επαγόµενη πιθανότητα αυτή καλείται πιθανότητα εµπιστοσύνης (confidence probability) 

Pos(p) για το πλαίσιο p.  

Στο Σχήµα 3.2 απεικονίζεται ο τρόπος εφαρµογής του προτεινόµενου ασαφούς 

συστήµατος για τον υπολογισµό της Pos(p). Συγκεκριµένα, ο ασαφής τελεστής σύντηξης 

⊗ είναι µοναδικός για όλα τα επίπεδα αφαίρεσης του πλαισίου και εφαρµόζεται στο 

ανώτατο επίπεδο ιεραρχίας του πλαισίου.  

p

v(k)

… Probabilistic 
Fusion results

k-level context
context

k-level Probabilistic 
Fusion

v*(k)

Fuzzy Inference

Confidence

conf1, v*
1 conf2, v*

2 confN, v*
N

p1 p2 pN…

conf(p)

 

Σχήµα 3.2: Εφαρµογή Ασαφούς Συλλογιστικής στον συµπερασµό πλαισίου βάση 
αξιοπιστίας πηγών 
Τα ασαφή σύνολα του τελεστή ⊗ εκφράζουν την πιθανότητα και τον βαθµό 

εµπιστοσύνης µε έναν λεκτικό τρόπο. Λεκτικοί όροι υιοθετούνται για να καθορίσουν τα 

ασαφή σύνολα για κάθε µια ασαφή µεταβλητή που υποδηλώνει την πιθανότητα Prob(p), 

τον βαθµό conf(p) και την επαγόµενη Pos(p), όπως απεικονίζονται στο Σχήµα 3.3.  
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Σχήµα 3.3: Ασαφή σύνολα αναπαράστασης βασικής πιθανότητας, βαθµού 
εµπιστοσύνης και πιθανότητας εµφάνισης πλαισίου. 
 

Επίσης, στο Σχήµα 3.4 απεικονίζονται οι κανόνες ασαφούς συµπερασµού πάνω από τα 

ασαφή σύνολα υποδηλώνοντας µια λογική ενσωµάτωσης του βαθµού εµπιστοσύνης 

στον υπολογισµό της πιθανότητας εµφάνισης του πλαισίου. Για την πιθανότητα 

εµφάνισης του πλαισίου p ορίζονται τρεις λεκτικοί όροι που χαρακτηρίζουν την τιµή της 

πιθανότητας αυτής από το σύνολο C = {high, medium, low}. Συγκεκριµένα, η τιµή low 

Prob(p) υποδηλώνει ότι το επαγόµενο πλαίσιο p παράγεται µε χαµηλή πιθανότητα 

παρατήρησης ενώ η τιµή high Prob(p) ότι ένα µεγάλος βαθµός βεβαιότητας υποστηρίζει 

την ύπαρξη του πλαισίου p. Η µέση τιµή medium Prob(p) υποδηλώνει την αβεβαιότητα 

για την εµφάνιση του πλαισίου p.  

1. if Prob(p) is low then Pos(p) is low
2. if Prob(p) is medium and conf(p) is low then Pos(p) is very low
3. if Prob(p) is medium and conf(p) is high then Pos(p) is somewhat high
4. if Prob(p) is high and conf(p) is low then Pos(p) is medium
5. if Prob(p) is high and conf(p) is high then Pos(p) is high  

Σχήµα 3.4: Ασαφείς κανόνες συνδυασµού του βαθµού εµπιστοσύνης στον 
υπολογισµό της πιθανότητας εµφάνισης 

 

Όµοια, δύο ασαφή σύνολα που αντιστοιχούν στους λεκτικούς όρους A = {high, low} 

υιοθετούνται για τον χαρακτηρισµό της τιµής του βαθµού εµπιστοσύνης conf(p). Μια low 

conf(p) τιµή υποδηλώνει ότι το επαγόµενο πλαίσιο p παρήχθη από µη έµπιστους 

αισθητήρες ή πηγές πληροφορίας πλαισίου. Συνεπώς, η τιµή του p δεν θεωρείται 

έµπιστη. Μια ανάθεση high conf(p) υποδηλώνει ότι το επαγόµενο p προήλθε από 

έµπιστες πηγές.  

Η συνδυασµένη πιθανότητα εµπιστοσύνης y = Pos(p) παράγεται από την σχέση των 

ασαφών συνόλων που χαρακτηρίζουν τις τιµές του Prob(p) και conf(p) βάσει των 
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ασαφών κανόνων. Τα ασαφή σύνολα που χαρακτηρίζουν την πιθανότητα εµπιστοσύνης 

είναι Υ = {high, medium, low}. Έτσι, βάσει τον κανόνων, η τιµή της Pos(p) παράγεται µε 

αποσαφήνιση όπως,  

Y(y) = ∨1≤i≤m [Cli(Prob(p(t))) ∧ Ali(confp) ∧ Yli(y)]
 

Οπότε, τώρα η (3.3) γράφεται ώστε να επιλέγεται εκείνο το πλαίσιο p*(k, t) που 

µεγιστοποιεί την πιθανότητα εµπιστοσύνης λόγω αξιοπιστίας των µετρήσεων, άρα,  

p*(k, t) = argmaxi ∈ Nk{Pos(pi(k, t)) (3.4) 
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Σχήµα 3.5: Συµπεριφορά ασαφούς τελεστή σύντηξης. 
 

Οι ασαφείς κανόνες στο Σχήµα 3.4 δεν περιγράφουν το πλαίσιο στο οποίο οι τιµές της 

πιθανότητας και της εµπιστοσύνης ταυτόχρονα λαµβάνουν χαµηλές τιµές, για 

παράδειγµα ένας τέτοιος κανόνας θα ήταν της µορφής if Prob(p) is low and conf(p) is low 

then Pos(p) is high. Αντιθέτως, στην περίπτωση αυτή, η τιµή της Pos(p) εξαρτάται µόνο 

από την τιµή της Prob(p) (βλέπε πρώτο κανόνα στο Σχήµα 3.4).  

Το Σχήµα 3.5 απεικονίζει την συµπεριφορά του ασαφούς τελεστή σύντηξης. Συνεπώς, 

όταν ο βαθµός εµπιστοσύνης λαµβάνει µηδενική τιµή, που σηµαίνει ότι οι µετρήσεις των 

αισθητήρων δεν είναι αξιόπιστες, τότε η πιθανότητα Pos(p) λαµβάνει τιµή 0.5, δίνοντας 

έτσι την µεγαλύτερη τιµή για την Prob(p), δηλαδή πλήρης αβεβαιότητα. Αυτό σηµαίνει ότι 
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το σύστηµα είναι εξίσου αβέβαιο και βέβαιο για να αποφανθεί για το τελικό αποτέλεσµα 

της σύντηξης. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα σχήµατα των καµπυλών των ασαφών συνόλων 

στο Σχήµα 3.3 µπορούν να επαχθούν από πραγµατικά δεδοµένα καθώς πολλές 

τεχνικές µπορούν να υιοθετηθούν για την κατασκευή τους ώστε να εστιάζουν σε ακόµη 

καλύτερα αποτελέσµατα ασαφούς σύντηξης (π.χ., neuro-fuzzy ταξινοµητές [27]). 

3.3. Επίδοση Πιθανο-θεωρητικής Σύντηξης βάσει Αξιοπιστίας Πηγών 

Η επίδοση της ασαφούς σύντηξης γίνεται για χωρική πληροφορία πλαισίου. ∆υο 

τεχνολογίες χρησιµοποιήθηκαν για την ανίχνευση θέση ενός χρήστη: Wi-Fi Access Point 

και Infrared Beacon. Χρησιµοποιήθηκαν Μ = 35 συµβολικοί χώροι στον 2ο όροφο του 

Τµήµατος Πληροφορικής και Τηλεπικοινωνιών ΕΚΠΑ µε συνολική διάσταση 30x100 

µέτρα. Μια φορητή PDA συσκευή λάµβανε σήµατα από τις δύο τεχνολογίες εντοπισµού 

θέσης και ένα ∆∆Β κατασκευάστηκε µε βάσει της µετρήσεις µε δειγµατοληψία ενός 

δευτερολέπτου. Οι συνιστώσες του χωρικού πλαισίου είναι το Received Signal Strength 

(RSS) από τα κοντινά WiFi Accessx Points (AP) και το Infrared Radiation (IR) detection 

οπότε π.χ., το πλαίσιο p επάγεται από τον κανόνα προσδιορισµού:   

AP1_RSS is –60 dBm ∧ IRB1 is visible ∧ AP3_RSS is -30dBm → p 

όσον αφορά την θέση του χρήστη στο διάδροµο του 2ου ορόφου.   

Προκειµένου να ποσοτικοποιήσουµε τον βαθµό hi για κάθε αισθητήρα Si, 

χρησιµοποιούµε τις κατανοµές πιθανότητας στις διαφορετικές συµβολικές θέσεις Li για 

κάθε αισθητήρα όπως απεικονίζονται στον Πίνακας 3-1 που αποκοµίζονται από την 

φάση εκπαίδευσης του ∆∆Β.  

Είναι φανερό ότι ο εάν ο αριθµός των µετρήσεων ενός αισθητήρα κατά την διάρκεια της 

εκπαίδευσης είναι κατανεµηµένος οµοιόµορφα µεταξύ µιας χαµηλής και µιας υψηλής 

τιµής για κάποια θέση Li τότε οι πιθανότητες για την συγκεκριµένη θέση κατανέµονται 

εξίσου οµοιόµορφα. Όµως, η συνθήκη της οµοιόµορφης κατανοµής των πιθανοτήτων 

δεν αποσκοπεί σε κάποια πραγµατική πληροφορία για τον αισθητήρα εφόσον κάθε τιµή 

του έχει ίση περίπου πιθανότητα να εµφανιστεί.  
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Πίνακας 3-1: Κατανοµή πιθανοτήτων συµβολικών θέσεων 

Θέση / Πιθανότητα  L1  L2 … LM 

 v1 0.5 0.0 … 0.1 

 v2 0.3 0.8 … 0.1 

 … … … … … 

 vk 0.0 0.0 … 0.05 

 

Για να έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα στην εκτίµηση του χωρικού πλαισίου τα δείγµατα 

δεν πρέπει να κατανέµονται οµοιόµορφα ως προς την πιθανότητά τους. Έστω V(Li), i = 

1, …, M, η διακριτή τυχαία µεταβλητή που λαµβάνει τιµές από την στήλη Li του Πίνακας 

3-1, όπου M είναι ο αριθµός των συµβολικών θέσεων. Καθώς η πιθανότητα για µια 

θέση Li κατανέµεται οµοιόµορφα σε όλες τις µετρήσεις vj, j = 1, …, k, δηλαδή, V(Li) = k-1 

όπου k είναι ο αριθµός των διαφορετικών τιµών µέτρησης τότε αυτό υποδηλώνει πλήρη 

άγνοια σε αυτές τις τιµές. Έτσι, όσο µεγαλύτερη είναι η διακύµανση Var[V] της διακριτής 

τυχαίας µεταβλητής V(Li) τόσο περισσότερη πληροφορία µπορούµε να λάβουµε για µια 

συγκεκριµένη θέση Li, δηλαδή ο αισθητήρας για την θέση αυτή είναι αξιόπιστος.  

Ο βαθµός εµπιστοσύνης τότε για τον αισθητήρα υπολογίζεται µε την µέση τιµή της 

διακύµανσης του  σε όλες τις θέσης, δηλαδή,  

( )[ ]∑
=

⋅=
M

i
iLVVarβ

M
h

1

1
 (3.5) 

β είναι ένας παράγοντας κανονικοποίησης εφόσον h ∈ [0,1]. Οι αισθητήρες IR Beacons 

παρουσιάζονται περισσότερο αξιόπιστοι για τον προσδιορισµό θέσης από ότι οι 

αισθητήρες WLAN APs.  
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Σχήµα 3.6: Πιθανότητα αξιοπιστίας για τις τεχνικές σύντηξης µε χρήση στατικών 
Bayes ∆ικτύων (∆Β), µε χρήση ∆υναµικών Bayes ∆ικτύων (∆∆Β) και µε χρήση 
∆υναµικών Bayes ∆ικτύων βάσει Αξιοπιστίας Πηγών (∆∆ΒΑ). 
 

Το Σχήµα 3.6 απεικονίζει την πιθανότητα αξιοπιστίας για τις τεχνικές σύντηξης: (1) 

πιθανο-θεωρητική σύντηξη µε χρήση στατικών Bayes ∆ικτύων (∆Β), (2) πιθανο-

θεωρητική σύντηξη µε χρήση ∆υναµικών Bayes ∆ικτύων (∆∆Β) και (3) πιθανο-

θεωρητική σύντηξη µε χρήση ∆υναµικών Bayes ∆ικτύων βάσει Αξιοπιστίας Πηγών 

(∆∆ΒΑ).  

Στην πρώτη περίπτωση η µέση τιµή της πιθανότητα εµπιστοσύνης (στην οποία η τιµές 

των πιθανοτήτων την χρονική στιγµή t-1 δεν λαµβάνονται υπό όψιν) είναι 73%, ενώ για 

τα ∆∆Β αυξάνει στα 85%. Στην περίπτωση των ∆∆ΒΑ λαµβάνεται η τιµή 91% 

σηµατοδοτώντας ότι το σύστηµα είναι εν γένει πιο βέβαιο για τον εντοπισµό θέσης. 

Συγκεκριµένα, η τεχνική σύντηξης που βασίζεται στον ασαφή συµπερασµό παράγει 

καλύτερα αποτελέσµατα όταν η πιθανότητα εµφάνισης πλαισίου έχει τιµή στο 0.5, 

δηλαδή το σύστηµα είναι πλήρως αβέβαιο. Ο βαθµός εµπιστοσύνης υποστηρίζει την 

πιθανο-θεωρητική σύντηξη ώστε να γίνει το σύστηµα είτε (1) πιο βέβαιο για το 

ενδεχόµενο εµφάνισης ενός πλαισίου είτε (2) να γίνει το σύστηµα πιο βέβαιο για το 

ενδεχόµενο µη-εµφάνισης του πλαισίου άµεσα, και όχι έµµεσα λόγω άρνησης του 

πρώτου ενδεχοµένου.  

Επίσης, για να εξετάσουµε την επίδοση του ασαφούς τελεστή σύντηξης υιοθετούµε τις 

µετρικές ακρίβεια (accuracy) και διαθεσιµότητα (availability) που υφίστανται σε 

συστήµατα προσδιορισµού θέσης: 

 η µετρική ακρίβειας δηλώνει την απόσταση µέσα στην οποία το σύστηµα έχει την 

ικανότητα να εντοπίσει τον χρήστη (π.χ., σε ακτίνα 1-5 µέτρα), και, 
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 η µετρική διαθεσιµότητα δηλώνει το ποσοστό του χρόνου που το σύστηµα 

παρέχει συγκεκριµένη ακρίβεια (π.χ., 80% του χρόνου το σύστηµα παρέχει ακρίβεια 

σε ακτίνα 1-5 µέτρων) 
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Σχήµα 3.7: διαθεσιµότητα του συστήµατος για λιγότερο από 5 µέτρα για τις 
τεχνικές σύντηξης ∆∆Β και ∆∆ΒΑ  
 

Το Σχήµα 3.7 απεικονίζει την διαθεσιµότητα του συστήµατος για λιγότερο από 5 µέτρα 

για τις τεχνικές σύντηξης ∆∆Β και ∆∆ΒΑ. Στην ∆∆Β περίπτωση έχουµε διαθεσιµότητα 

82% ενώ, ενσωµατώνοντας τον βαθµό αξιοπιστίας στην ακρίβεια υπολογισµού θέσης, 

λαµβάνεται η διαθεσιµότητα σε τιµή 91%. Είναι πασιφανές ότι η αξιοπιστία των πηγών 

αυξάνει την βεβαιότητα στην εκτίµηση της θέσης του χρήστη κατά 11%. 

3.4. Υπολογισµός Ελλιπούς Πληροφορίας Πλαισίου  

Θεωρείται χρήσιµο να ορισθεί ένα πρότυπο ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου (missing-

contextual data pattern) το οποίο να περιγράφει τις τιµές του πλαισίου που είναι 

ελλιπείς. Επίσης, είναι σηµαντικό να ορισθεί ένας µηχανισµός που να µελετά την 

συσχέτιση των µεταβλητών που έχουν ελλιπείς τιµές και των µεταβλητών που έχουν 

τιµές που παρατηρούνται στο διάνυσµα πλαισίου. Στην παράγραφο αυτή αναφέρουµε 

βασικά πρότυπα ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου καθώς και προτείνουµε έναν 

µηχανισµό για ανάκτηση ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου.  

Έστω Y = (yij) ένα (n × K) ορθογώνιο σύνολο δεδοµένων πληροφορίας πλαισίου χωρίς 

ελλιπή πληροφορία. H i-στή γραµµή yi είναι yi = (yi1, …, yiK), όπου yij είναι η τιµή της 

µεταβλητής Yj για την εγγραφή / παρατήρηση i. Βάσει της ελλιπούς πληροφορίας, 

ορίζουµε τον πίνακα ένδειξης ελλιπών δεδοµένων (missing-contextual data indicator 
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matrix) Μ = (mij) έτσι ώστε mij = 1 εάν yij είναι ελλιπές και mij = 0 εάν yij είναι 

παρατηρούµενο. Ο πίνακας αυτός ορίζει το πρότυπο των missing-contextual data.  

Στο Σχήµα 3.8 απεικονίζονται µερικά πρότυπα παραδείγµατα για ελλιπή πληροφορία 

πλαισίου [28]. Συγκεκριµένα, σύµφωνα µε το πρότυπο Univariate Nonrespose, τα ελλιπή 

δεδοµένα είναι µόνον µιας µεταβλητής YK σε σχέση µε τις υπόλοιπες Y1, …, YK-1 

συνιστώσες. Στο πρότυπο Multivariate Patterns υπάρχουν πολλές µεταβλητές που έχουν 

χάσει τις τιµές τους YJ+1, …, YK στις ίδιες εγγραφές. Στο πρότυπο Monotone, οι 

µεταβλητές που έχουν ελλιπή πληροφορία ταξινοµούνται µε βάσει των εγγραφών, ενώ 

στο πρότυπο General οι µεταβλητές µε τις χαµένες τιµές εµφανίζονται τυχαία σε 

διαφορετικές εγγραφές. Τέλος, στο πρότυπο Factor Analysis, η µεταβλητή ΥΚ έχει 

παντελώς χαµένες τιµές σε σχέση µε τις άλλες µεταβλητές ορίζοντας έτσι την έννοια της 

πολλαπλής παρεµβολής (multivariate regression) µεταξύ των άλλων µεταβλητών στην 

ΥΚ.            

Ο µηχανισµός ανάκτησης ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου χαρακτηρίζεται από την 

υπο-συνθήκη κατανοµή του Μ δεδοµένου του Υ, έστω f(M | Y, φ), όπου φ είναι οι 

άγνωστοι παράµετροι της κατανοµής. Εάν το φαινόµενο ελλιπούς πληροφορίας 

(missingness) δεν εξαρτάται από τις τιµές του Υ (χαµένων τιµών ή όχι) τότε  

f(Μ | Υ,φ) = f(Μ | φ) για όλα τα Υ και φ. 

Το πρότυπο αυτό ονοµάζεται Missing Completely At Random (MCAR) που υποδηλώνει 

ότι το missingness φαινόµενο δεν εξαρτάται από τις τιµές του Υ.  

Έστω Υπαρ. οι µεταβλητές που έχουν παρατηρούµενες τιµές από το Υ και Υελ. οι 

µεταβλητές που έχουν ελλιπή δεδοµένα από το Υ, έτσι ώστε,  

f(Μ | Υ,φ) = f(Μ | Υπαρ.,φ) για όλα τα Υελ. και φ. 

Το πρότυπο αυτό καλείται Missing At Random (MAR). Επίσης ένα πρότυπο ονοµάζεται 

Not Missing At Random (NMAR) όταν η κατανοµή Μ εξαρτάται από τις χαµένες τιµές 

του Υ.  

Έστω Υ = (y1, …, yn)T και yi είναι η τιµή της τυχαίας µεταβλητής στην στήλη i και έστω Μ 

= (Μ1, …, Μn) όπου Μi = 0 για µεταβλητές όπου παρατηρούνται οι τιµές τους και Mi = 1 

για µεταβλητές που έχουν χαµένες τιµές. Υποθέστε επίσης ότι την κατανοµή (yi, Mi) είναι 

ανεξάρτητη µεταξύ των µεταβλητών έτσι ώστε η πιθανότητα η τιµή µιας µεταβλητής να 

είναι παρατηρούµενη δεν εξαρτάται από τις τιµές των Y και Μ των άλλων µεταβλητών, 

δηλαδή,  
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όπου f(yi | θ) υποδηλώνει την πυκνότητα του yi δοσµένου των άγνωστων παραµέτρων θ. 

f(Mi | yi, φ) είναι η πυκνότητα της Bernoulli κατανοµής για τον δυϊκό δείκτη Mi, µε 

πιθανότητα P(Μi = 1 | yi, φ), όπου yi είναι χαµένη τιµή.  

Εάν το φαινόµενο missingness είναι ανεξάρτητο από το Υ, που σηµαίνει ότι P(Μi = 1 | yi, 

φ) = φ (δηλαδή µια σταθερά που δεν εξαρτάται από το yi), τότε ο µηχανισµός για 

missing-data είναι MCAR (ή ισοδύναµα MAR). Εάν ο µηχανισµός εξαρτάται από τη 

χαµένη τιµή yi τότε είναι NMAR.  

Έστω, επίσης, r ο αριθµός των εγγραφών από τις µεταβλητές που δεν έχουν χάσει τις 

τιµές τους. Εάν υποθέσουµε ότι οι τιµές κατανέµονται κανονικά και επιθυµούµε να 

συµπεράνουµε τις χαµένες µε βάση τις µεσαίες τιµές τότε οι τιµές αυτές εκτιµώνται µε 

τυπικό σφάλµα rs , όπου s είναι η τυπική απόκλιση των παρατηρούµενων τιµών. Η 

τεχνική αυτή είναι µόνο έγκυρη στο πρότυπο MCAR εφόσον οι παρατηρούµενες τιµές 

είναι ένα τυχαίο υποσύνολο όλων των εγγραφών παρατήρησης. Παρόλα αυτά, εάν το 

πρότυπο είναι NMAR τότε η ανάλυση που βασίζεται στο υποσύνολο αυτό είναι biased 

για τις παραµέτρους της κατανοµής Υ.  
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Σχήµα 3.8: Πρότυπα παραδείγµατα για ελλιπή πληροφορία πλαισίου  
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3.4.1 Μηχανισµός Ανάκτησης Ελλιπούς Πληροφορίας Πλαισίου 
 

Στον παρόν µηχανισµό µελετάµε την περίπτωση του προτύπου Monotone. Παρόλα 

αυτά, µε παρόµοιο τρόπο µελετώνται και τα υπόλοιπα πρότυπα. Έστω Χ = [Χ1, …, Χn] 

ένα n-διάστατο διάνυσµα πλαισίου από n παραµέτρους – συνιστώσες πληροφορίας 

πλαισίου. Εστιάζουµε στον υπολογισµό της χαµένης τιµής της Xj παραµέτρου για 

κάποιο j = 1, …, n. Εάν έχουµε µια σειρά από m µετρήσεις (παρατηρούµενες τιµές στις 

συνιστώσες) του Χ και τις συµβολίζουµε ως Χk, k = 1, …, m και η (m+1)-στη τιµή xj
m+1 της 

Xj χάνεται, τότε προσεγγίζουµε την xj
m+1  βάσει των m µετρήσεων [x1

k, …, xn
k], k = 1, …, m 

και της (m+1) µέτρησης [x1
m+1, …, xj -1

m+1, xj+1
m+1 ,…, xn

m+1], όπως φαίνεται και στο Σχήµα 

3.9.      

Υπολογίζουµε τον πίνακα µε τους συντελεστές αυτοσυσχέτισης (sample correlation 

coefficients) [rij] για κάθε ζευγάρι συνιστωσών (Xi, Xj) έτσι ώστε,                  

 
όπου ji x,x  είναι οι µέσες τιµές και σi και σj είναι οι τυπικές αποκλίσεις των συνιστωσών 

Xi, Xj, αντιστοίχως. Η απόλυτη τιµή της αυτό-συσχέτισης πρέπει να είναι µικρότερη ή ίση 

της µονάδας.  

 

…
X1 X2 XnY=Xj

…

m

missing value weight
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Σχήµα 3.9: Σχηµατική αναπαράσταση ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου 
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Επιλέγουµε εκείνη τη Xi που είναι περισσότερο συσχετιζόµενη µε τη χαµένη συνιστώσα 

Xj για να εκτιµήσουµε την χαµένη τιµή xj
m+1. Έτσι εάν ΧD είναι το διάνυσµα πλαισίου µε 

εκείνες τις συνιστώσες που είναι περισσότερο συσχετιζόµενες µε την χαµένη συνιστώσα 

βάσει του πίνακα r τότε 

 

ΧD = ΧΤ . diag(d1, …, dn) 

 

όπου diag(d1, …, dn) είναι ο διαγώνιος πίνακας µε di = 1 εάν | rij | > e για κάποιο e > 0, 

αλλιώς di  = 0. Οι συνιστώσες στο διάνυσµα ΧD καλούνται συνιστώσες παρεµβολής 

regressors (ή explanatory context) που συνεισφέρουν µε έναν γραµµικό συνδυασµό πάνω 

στο Xj.  

Επίσης, για κάθε µια παρατήρηση αναθέτουµε έναν εκθετικό παράγοντα βάρους 

θέτοντας έτσι λιγότερη έµφαση στα λιγότερα πρόσφατα διανύσµατα πλαισίου και 

περισσότερη σηµασία στις πιο πρόσφατες παρατηρήσεις. Έστω W ο διαγώνιος πίνακας 

m × nD µε τα διαγώνια στοιχεία του wk = λm-k για k = 1, …, m, 0 < λ < 1 και τα µη διαγώνια 

στοιχεία του είναι µηδενικά. Έτσι, η περισσότερο σηµαντική παρατήρηση είναι η m-οστή 

µε βάρος wm = 1 και για τις k = 1, …, m-1, παρατηρήσεις ισχύει ότι  w1< ... <wm-1. Το βάρος 

σηµαντικότητας της m-οστής παρατήρησης είναι (1-λ)-1. Για παράδειγµα για λ = 0.8, η 

πέντε πιο πρόσφατες παρατηρήσεις είναι και οι πιο σηµαντικές για να προσδιοριστεί / 

εκτιµηθεί η χαµένη τιµή της Xj.  

Χρησιµοποιούµε την µέθοδο Βεβαρηµένων Ελαχίστων Τετραγώνων (Weighted Least 

Squares -WLS) ως µια γραµµική µέθοδο για παρεµβολή του XD στο Y = Xj. Έτσι 

προσδιορίζεται ένα διάνυσµα παραµέτρων θ από άγνωστες ποσότητες 

ελαχιστοποιώντας το άθροισµα των υψωµένων στο τετράγωνο διαφορών µεταξύ του yk 

και του διανύσµατος [x1
k, …, xj -1

k, xj+1
k ,…, xn

k], για k = 1, …, m τιµές. Η εκτιµώµενη τιµή 

του θ είναι η καλύτερη δυνατή προσέγγιση στο σύνολο των παρατηρήσεων, έτσι ώστε Y 

= Φ. θ + Ε, οπότε 

 
Ε είναι τα τυχαία λάθη ek, k = 1, …, m µε µηδενική µέση τιµή, µη συσχετιζόµενα και έχουν 

την ίδια διακύµανση και είναι ανεξάρτητα από το XD. Ο m × nD πίνακας Φ µπορεί να είναι 

ο πίνακας των m παρατηρήσεων, δηλαδή,  
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για k = 1, …, m. Παρόλα αυτά, ο πίνακας Φ µπορεί να είναι µια αντιστοίχιση των 

παρατηρήσεων σε συγκεκριµένα διανύσµατα παρεµβολής που αποσκοπούν σε ένα 

σύστηµα ασαφούς προσδιορισµού (fuzzy identification system)του Y.  

Συγκεκριµένα, προσαρµόζουµε ένα ασαφές σύστηµα f µε είσοδο XD και έξοδο την 

παράµετρο / συνιστώσα Xj προκειµένου να εκτιµήσουµε την χαµένη τιµή της Xj στην 

(m+1)-οστή παρατήρηση. Θεωρούµε ότι το σύστηµα f είναι µια µη γραµµική αντιστοίχιση 

µεταξύ των nD εισόδων και της y εξόδου. Οι είσοδοι είναι διακριτοί, δηλαδή πραγµατικοί 

αριθµοί (όχι ασαφή σύνολα). Προσαρµόζουµε το f σύστηµα ώστε να εκτιµήσει όσο το 

δυνατόν καλύτερα τις παραµέτρους για την διαδικασία παρεµβολή. Θέτουµε το 

πρόβληµα ως ένα πρόβληµα προσέγγισης στο οποίο ψάχνουµε να κατασκευάσουµε 

µια συνάρτηση f που να προσεγγίζει µια ρεαλιστική συνάρτηση g. Η τελευταία 

συνάρτηση αναπαρίσταται από πεπερασµένες εισόδους-εξόδους. Κατασκευάζουµε 

έναν µη-γραµµικό εκτιµητή βασισµένο σε ασαφείς µεταβλητές που αντικατοπτρίζουν 

τους παραµέτρους στο XD. ∆οσµένης µιας ρεαλιστικής συνάρτησης g πάνω στα ζεύγη 

είσοδος-έξοδος,  

  
το ασαφές σύστηµα f ορίζεται ως  

, ,  

µε θ το διάνυσµα παραµέτρων που εµπλέκει κέντρα και διακυµάνσεις των µονάδων 

συγγένειας έτσι ώστε:  

 
για όλα τα x = [x1, …, xnD]T ∈ XD όπου το σφάλµα προσέγγισης e(x) είναι το δυνατότερο 

µικρό. Η κατάλληλη επιλογή των παραµέτρων του θ του ασαφούς συστήµατος f  

βασίζεται σε µέρος της συνάρτησης g από το πεπερασµένο σύνολο εισόδων-εξόδων 

(xi,yi), xi ∈ XD , yi ∈ Y  και yi = g(xi). Αν το xi = [x1
i, …, xinD]T αναπαριστά το διάνυσµα 

εισόδου για το i-στό ζευγάρι, τότε το σύνολο των δεδοµένων εκµάθησης (training data 

set) αποτελούµενο από m ζευγάρια συµβολίζεται µε G(m) = {(x1,y1), …, (xm,ym)} ⊂ XD × Y. 

Άρα το ασαφές σύστηµα που κατασκευάζεται δίνεται από την σχέση:  

 
(3.6) 
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όπου µi(x) είναι η βεβαιότητα του i-στού ζευγαριού καθοριζόµενη από τις µονάδες 

συγγένειας στα πεδία των εισόδων, δηλαδή,    

 

Το σύστηµα f χρησιµοποιεί Gaussian µονάδες συγγένειας. Η µέθοδος WLS 

χρησιµοποιείται για να εκπαιδεύσει το ασαφές σύστηµα ώστε να εκτιµηθούν τα κέντρα 

των µανάδων συγγένειας των εξόδων (το διάνυσµα θ) bi, i = 1, …, m, δηλαδή, θ = [b1, ..., 

bm]. Εάν χρησιµοποιήσουµε τον µη γραµµικό µετασχηµατισµό θέτοντας όπου xi το ξ(xi), 

έχουµε  

 
τότε το ασαφές σύστηµα είναι ένας γραµµικός συνδυασµός των συνιστωσών ξi(x) έτσι 

ώστε, 

 (3.7) 

Επίσης, εάν ορίσουµε το διάνυσµα, ξ(x) = [ξ1,..., ξm]Τ τότε έχουµε ότι 

 
Συνεπώς, εάν τα µi είναι ορισµένα τότε το ξ(x) είναι επίσης ορισµένο και έτσι έχουµε 

ακριβώς την µορφή της παρεµβολής µε την µέθοδο WLS εφόσον το ξ(x) θεωρηθεί ως το 

διάνυσµα παρεµβολής. Οπότε, οι παράµετροι του διανύσµατος θ είναι η λύση: 

 (3.8) 

που περιέχει τα καλύτερα κέντρα bi όπου ελαχιστοποιείται το σφάλµα εκτίµησης µε Φ: 

 
Η εκτίµηση της m+1 τιµή της µεταβλητής Xj, δηλαδή, y = ym+1, παράγεται από την (3.6) 

θέτοντας x = xm+1 = [x1
m+1, …, x m+1

nD]T.  

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, για να προσαρµόσουµε το ασαφές σύστηµα f σε πολλαπλές 

εξόδους, δηλαδή περισσότερες από µια συνιστώσα του context Xj να έχει ελλιπή τιµή, 

τότε απλώς επαναλαµβάνουµε την ίδια διαδικασία για κάθε έξοδο όπως περιγράφεται 

στον επόµενο αλγόριθµο:  

1. Βήµα: Έστω J = {j1, …, jl}, l < n, το σύνολο των δεικτών που αντιστοιχούν στις 

χαµένες παραµέτρους / συνιστώσες {Xj1, …, Xjl}.  
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2. Βήµα: Επιλέγεται η χαµένη συνιστώσα Xj* για την οποία οι τιµές τις, για τις m 

παρατηρήσεις του συνόλου X, παράγουν το µεγαλύτερο άθροισµα rij*, i 

=1,…,n, i ∉ J, έτσι ώστε: 

 
3. Βήµα: Η εκτίµηση της χαµένης τιµής yj*

m+1 της συνιστώσας Xj*  επιλέγεται 

σύµφωνα 

µε την σχέση yj*
m+1 = f(xm+1| θj*), όπου θj* είναι η παράµετρος στο διάνυσµα WLS 

για την παρεµβολή του X στο Xj*.  

4. Βήµα: Τα βήµατα 2 και 3 επαναλαµβάνονται για όλα τα j ∈ J εφόσον σε κάθε 

βήµα επεκτείνεται το διάνυσµα XD
m+1 µε την νέα εκτιµώµενη τιµή του yj

m+1.  

 

3.4.2 Πείραµα Ανάκτησης Ελλιπούς Πληροφορίας Πλαισίου 

Για την απόδοση του προτεινόµενου αλγορίθµου και της εφαρµογής Βεβαρηµένων 

Ελαχίστων Τετραγώνων στο ασαφές σύστηµα προσδιορισµού ορίζουµε ένα 

τρισδιάστατο διάνυσµα πλαισίου X  = [Χ1, Χ2, Υ] όπου χάνεται η τιµή της συνιστώσας Υ . 

Οι συνιστώσες πλαισίου Χ1 και Χ2 χρησιµοποιούνται για την ανάκτηση των χαµένων 

τιµών της συνιστώσας Υ για συνεχόµενες 50 παρατηρήσεις µετά από την πρώτη 

παρατήρηση απώλειας τιµής της συνιστώσας Υ. Συγκεκριµένα, θέτουµε ένα αναφορικό 

µη-γραµµικό ως προς Χ1, Χ2 µοντέλο (Reference Model). Έτσι, ελέγχουµε κατά πόσο οι 

δύο µέθοδοι, Γραµµική Παρεµβολή βάσει µεθόδου Βεβαρηµένων Ελαχίστων 

Τετραγώνων και Ασαφούς Μη-Γραµµικής Παρεµβολής µπορούν να προσεγγίσουν µε 

καλή εκτίµηση τις χαµένες τιµές της συνιστώσας Υ για εκµάθηση m = 40 ζευγαριών 

εισόδου-εξόδου πριν από την πρώτη απώλεια παρατήρησης της Υ.  
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Σχήµα 3.10: Η διαδικασία παρεµβολής για την ελλιπή συνιστώσα πλαισίου Υ 
βάσει των συνιστωσών Χ1 και Χ2 για τις δυο προτεινόµενες µεθόδους στο πρώτο 
πείραµα. 
 

Στο πρώτο πείραµα η συνιστώσα Χ1 µεταβάλλεται στον χρόνο t σύµφωνα µε τη σχέση: 

( )tcosX =1  ενώ η συνιστώσα Χ2 σύµφωνα µε τη σχέση: ( )tsinX 2
2 = . Η συνιστώσα Υ  

σχετίζεται µε τις υπόλοιπες συνιστώσες σύµφωνα µε τη µη- γραµµική σχέση: 

( )2
121

XXXXcosY +⋅= . Στο Σχήµα 3.10 απεικονίζεται η ροή της πραγµατικής 

συνιστώσας Υ (Reference Model) και οι συναρτήσεις που παράγονται από γραµµική 

(Linear Regression Approach) και µη-γραµµική παρεµβολή (Fuzzy-based Approach). 

Είναι προφανές ότι η µέθοδος παρεµβολής βάσει του ασαφούς συστήµατος παράγει µια 

πολύ καλή εκτίµηση των χαµένων τιµών της συνιστώσας Υ σε σχέση µε την γραµµική 

παρεµβολή. Το µέσω τετραγωνικό σφάλµα σε βάθος χρόνου 50 για το γραµµικό 

σύστηµα είναι 14,509 ενώ για το µη-γραµµικό σύστηµα είναι 3,049. 

Στο δεύτερο πείραµα η συνιστώσα Χ1 µεταβάλλεται στον χρόνο t σύµφωνα µε τη σχέση: 
2

2
5

1

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −

−
=

t

eX  ενώ η συνιστώσα Χ2 σύµφωνα µε τη σχέση: ( )π⋅= tsinX 2
2 . Η συνιστώσα Υ  

σχετίζεται µε τις υπόλοιπες συνιστώσες σύµφωνα µε τη µη- γραµµική σχέση: 

( )2
1

XXcosY = . Στο Σχήµα 3.11 απεικονίζεται η ροή της πραγµατικής συνιστώσας Υ 
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(Reference Model) και οι συναρτήσεις που παράγονται από γραµµική και µη-γραµµική 

παρεµβολή. Είναι προφανές ότι η µέθοδος παρεµβολής βάσει του ασαφούς 

συστήµατος παράγει µια πολύ καλή εκτίµηση των χαµένων τιµών της συνιστώσας Υ σε 

σχέση µε την γραµµική παρεµβολή. Το µέσω τετραγωνικό σφάλµα σε βάθος χρόνου 50 

για το γραµµικό σύστηµα είναι 3,5976 ενώ για το µη-γραµµικό σύστηµα είναι 0,7327.                      
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Σχήµα 3.11: Η διαδικασία παρεµβολής για την ελλιπή συνιστώσα πλαισίου Υ 
βάσει των συνιστωσών Χ1 και Χ2 για τις δυο προτεινόµενες µεθόδους στο 
δεύτερο πείραµα. 
  
3.5. Συµπεράσµατα 
 

 Τα συµπεράσµατα  από την εισαγωγή τεχνικών υπολογισµού Βαθµού Αξιοπιστίας 

Πληγών Πλαισίου βάσει στατιστικών µεγεθών είναι ότι οι τεχνικές αυτές ορίζουν 

µετρικές εκτίµησης αξιοπιστίας των πηγών πλαισίου όπου χρησιµοποιούνται για τον 

µηχανισµό σύντηξης πλαισίου. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά στο πεδίο σύντηξης 

πληροφορίας είναι: 

o Μηχανισµός σύντηξης πλαισίου µε χρήση ∆υναµικών ∆ικτύων Bayes και 

Θεωρίας Ασαφών Συνόλων ενσωµατώνοντας τον βαθµό αξιοπιστίας 

πηγών. 
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o Μηχανισµός ανάκτησης ελλιπούς πλαισίου µε χρήση Συστήµατος 

Ασαφούς Προσδιορισµού. 

 
Τα θέµατα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται στις δηµοσιεύσεις: [115], 
[116], [117]. 
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4 ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΣΗΜΑΣΙΟΛΟΓΙΚΗΣ ΟΜΟΙΟΤΗΤΑΣ ΠΛΑΙΣΙΟΥ 

 

4.1. Υπολογισµός Ισχυριζόµενης Οµοιότητας 
 

Έστω ότι ισχύει ο ισχυρισµός p → q σε µια βάση γνώσης και έστω ότι το q αναπαριστά 

την τρέχουσα πληροφορία πλαισίου. Το πρόβληµα υπολογισµού όµοιας πληροφορίας 

πλαισίου συντελεί στην αναζήτηση ενός ισχυρισµού p → TRUE στην βάση γνώσης, έτσι 

ώστε, το p να είναι το πιο όµοιο (similar) και συµβατό (compatible) µε το q [29]. Όποτε 

επάγεται ότι q → TRUE. 

Σε µια ταξινοµία Θ, οι έννοιες (concepts) σχετίζονται µέσα από µεταβατικές σχέσεις 

γενίκευσης, ⊑, δηλωµένες µε ισχυρισµούς. Οι σχέσεις αυτές υποδηλώνουν ότι κάποιες 

έννοιες είναι πιο αφηρηµένες από κάποιες άλλες, δηλαδή, p ⊑ q, ή, το αντίστροφο, ότι 

κάποιες έννοιες είναι πιο συγκεκριµένες από κάποιες άλλες, δηλαδή, q ⊑ p. Στο 

κεφάλαιο αυτό οι έννοιες εκφράζονται βάσει Περιγραφικής Λογικής – Description Logic 

(ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.2). 

Η µεταβατική ιδιότητα του εγκλεισµού (στο κεφάλαιο αυτό τη σχέση γενίκευσης την 

αναφέρουµε ως σχέση εγκλεισµού λόγω ότι αναφερόµαστε σε έννοιες και όχι 

κατηγορήµατα πλαισίου) καθορίζει την θέση των εννοιών στην Θ και, συνεπώς, έχει 

επίπτωση στον υπολογισµό της οµοιότητας µεταξύ εννοιών που έχουν εισαχθεί ως 

ισχυρισµοί στην ταξινοµία Θ. Η οµοιότητα µεταξύ εννοιών που είναι ισχυρισµοί σε µια Θ 

εξαρτάται από την ρητή γνώση (explicit knowledge) των ισχυρισµών αυτών. Για τον 

λόγω αυτό, η οµοιότητα αυτή καλείται και ισχυριζόµενη οµοιότητα που υποδηλώνει 

απλά την οµοιότητα εννοιών όπως τοποθετήθηκαν ρητά στην ταξινοµία µέσα από 

µεταβατικές σχέσεις ⊑.   

Το σύνολο των εννοιών, U(q), που περιέχει εκείνες τις έννοιες που είναι πιο αφηρηµένες 

από το q λόγω της µεταβατικής σχέσης εγκλεισµού ορίζεται ως εξής: 

U(q) = {e ∈ Θ | (q ⊑ e) ∨ (q ≡ e)} (4.1) 

όπου, Θ είναι εκείνη η ταξινοµία των εννοιών στην οποία περιέχεται το q. Η ταξινοµία Θ 

περιέχει τη πιο αφηρηµένη (abstract) έννοια e ⊑ Θ | U(e) = {e}. Η πιο αφηρηµένη έννοια 

στην Θ είναι η µοναδική έννοια η οποία είναι εξ ορισµού διαφορετική (disjoint) µε κάθε 
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άλλη έννοια από διαφορετική ταξινοµία σε µια συγκεκριµένη οντολογία, δηλαδή, e ¬ ⊑a, 

a ∈ Θi και e ∈ Θj µε Θi ≠ Θj. Ο ορισµός της ιδιότητας disjoint µεταξύ εννοιών αναλύεται 

στο ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.2.   

Η πληθάριθµος του συνόλου U(q), |U(q)|, ορίζεται ως το support του q υποδηλώνοντας 

την ποσότητα πληροφορίας που κοµίζει το q σύµφωνα µε την θέση του στην Θ. Όσο 

µεγαλύτερο είναι το βάθος του q στην Θ τόσο περισσότερη πληροφορία κοµίζει, και, 

άρα, µεγαλύτερο support.  

Η πιθανή σχετική θέση δύο εννοιών p και q στην Θ απεικονίζεται στο Πίνακας 4-1. Είναι 

δυνατόν, οι δύο έννοιες να υπάγονται σε κοινούς γονείς. Ορίζουµε ως τελευταία κοινή 

έννοια (last common concept), lcc(p, q) = φ, των p και q εκείνη την έννοια φ που είναι η 

τελευταία κοινή των p και q αρχίζοντας από την αφηρηµένη έννοια της Θ. Το φ υπάγει τα 

p και q όταν ισχύει ότι: 

(q ⊑ φ) ∧ (p ⊑ φ) ∧ ¬(U(p) ⊆ U(q) ∨ U(q) ⊆ U(p)) 

Οπότε, το φ έχει support την τιµή sup(φ) = |U(p) ∩ U(q)|. Τότε sup(p) = m + sup(φ) είναι το 

support του p µε m = |U(p) \ U(φ)|. Επίσης, sup(q)  = n + sup(φ) είναι το support του q µε n  

=  |U(q) \ U(φ)|. 

Πίνακας 4-1: Οι πιθανές σχετικές θέσεις δύο εννοιών σε µια ταξινοµία 
ψ

q

p

m = sup(p)-sup(q)

sup(q) = sup(lcc(q,p))

(i)
 

ψ

p

q

sup(p) = sup(lcc(p))

n = sup(q)-sup(p)

(ii)  
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ψ

q p
sup(lcc(q,p)) (iii)  

ψ

φ

p

q

m

sup(φ)

n

(iv)

 

 

Το support του φ επηρεάζει σηµαντικά την ισχυριζόµενη οµοιότητα µεταξύ των p και q. 

Αυτό επειδή, όσο πιο υψηλή είναι η τιµή του sup(φ) τόσο πιο πολλές είναι οι κοινές 

έννοιες που υπάγουν τα p και q άρα και µε περισσότερα κοινά χαρακτηριστικά. 

Επίσης, η οµοιότητα µεταξύ των p και q επηρεάζεται κατά πολύ από τις ενδιάµεσες 

έννοιες (intermediate concepts) µεταξύ των p και q, και του φ. Οι ενδιάµεσες έννοιες του 

q είναι I(q) = {a ∈ Θ | (q ⊑ a) ∧ (a ⊑ φ)} και του p είναι I(p) = {a ∈ Θ | (p ⊑ a) ∧ (a ⊑ φ)} 

(βλέπε Πίνακας 4-1). Όσο περισσότερες ενδιάµεσες έννοιες κείτονται µεταξύ p και q τότε 

τόσο λιγότερο όµοιο είναι το q µε το p. Στο Feature-Based Model που ορίζεται στην [30], 

υποστηρίζεται ότι η µετρική οµοιότητας δεν εξαρτάται µόνο από το αποτέλεσµα των 

κοινών χαρακτηριστικών µεταξύ δύο οντοτήτων, αλλά και από το σύνολο των διαφορών 

τους µεταξύ τους. Συνεπώς, οι ενδιάµεσες έννοιες πρέπει να ληφθούν υπ’ όψιν στον 

υπολογισµό της ισχυριζόµενης οµοιότητας µεταξύ εννοιών.  

4.1.1 Υπολογισµός Ισχυριζόµενης Ταξινοµικής Οµοιότητας 
 

Για τον υπολογισµό της ισχυριζόµενης οµοιότητας, υιοθετείται το µοντέλο του Tversky 

[31] κατά το οποίο η ταξινοµική θέση των εννοιών στην Θ παίζει σηµαντικό ρόλο στον 

υπολογισµό της οµοιότητάς τους. Συγκεκριµένα, ορίζουµε ισχυριζόµενη ταξινοµική 

οµοιότητα (asserted taxonomical similarity) simT(q, p) των q και p στην Θ  την ποσότητα:  

( ) ( )( )
( )( ) [0,1]∈

⋅+⋅+
=

nβmaq,plccsup
q,plccsupq,psimT  (4.2) 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 106

Οι ποσότητες m και n υποδηλώνουν το support των ενδιάµεσων εννοιών των p και q, 

αντίστοιχα, έτσι ώστε,  

m = |U(p) \ U(lcc(q, p))| και n  =  |U(q) \ U(lcc(q, p))| (4.3) 

Οι παράµετροι - παράγοντες α, β αναφέρονται στην σηµασία που δίνεται στα κοινά και 

στα διαφορετικά χαρακτηριστικά των εννοιών, αντίστοιχα. Οι παράγοντες αυτοί, 

υποδηλώνουν µια µη-συµµετρική µετρική οµοιότητας. Στην τρέχουσα µετρική, 

υποθέτουµε µια συµµετρική σηµαντικότητα των διαφορών και των οµοιοτήτων, έτσι 

ώστε α + β = 1.  

Ο παράγοντας α, σύµφωνα µε την [30], λαµβάνει τιµές στο πεδίο [0, 0.5]. Μια τιµή α = 0 

δηλώνει ότι οι διαφορές του q σε σχέση µε το p δεν είναι ικανές να συµπεράνουν ότι οι 

δύο αυτές έννοιες είναι ταξινοµικά όµοιες. Η τιµή α = 0.5 δηλώνει ότι οι διαφορές αυτές 

είναι ικανές αλλά και αναγκαίες για να συµπεράνουν την ταξινοµική οµοιότητα µεταξύ 

των q και p. Οπότε, ο παράγοντας a µπορεί να θεωρηθεί ως ο λόγος της ελάχιστης 

απόστασης του µονοπατιού από το p στο q στην Θ και ορίζεται ως:  

( )
nm

m,nminα
+

=
 

Η ισχυριζόµενη ταξινοµική οµοιότητα εξαρτάται από τα supports των p και q, οπότε, η 

τιµή της µεταβάλλεται καθώς µεταβάλλονται και οι σχετικές θέσεις των  p και q σε σχέση 

µε την έννοια lcc(p, q) = φ. Συγκεκριµένα, ο ισχυρισµός p ⊑ φ ⊑ ψ στην βάση γνώσης 

υποδηλώνει ότι η γνώση για το φ επάγει και τη γνώση για το ψ (δηλαδή, φ → ψ) χωρίς 

όµως να επάγει και τη γνώση για το p. Θεωρείστε ότι p ∈ Θ είναι ένας ισχυρισµός που 

αναπαριστάνει το πλαίσιο ενός χρήστη. Θεωρείστε επίσης ότι το q ∈ Θ είναι το τρέχον 

πλαίσιο του χρήστη. Τότε το q µπορεί να ταξινοµηθεί (classified) σύµφωνα µε τις 

επόµενες επιλογές:  

  

1. q είναι ένα super-concept του p, δηλαδή, p ⊑ q, 

2. q είναι ισοδύναµο µε το p, δηλαδή, p ⊑ q,  

3. q είναι ένα sub-concept του p, δηλαδή, q ⊑ p, και,   

4. q και p είναι sub-concepts του κοινού τους lcc(p, q) = φ.  
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Η γνώση για το q υποδηλώνει τον βαθµό ένδειξης (degree of belief) ότι το τρέχον 

πλαίσιο είναι στιγµιότυπο του q. Η µη αρνητικός βαθµός ένδειξης (∈ (0, 1]) είναι 

µονότονος ως προς την τιµή του support µιας έννοιας έτσι ώστε, για ένα q ∈ Θ και για 

την βάση γνώσης p ⊆ φ ⊆ ψ, ισχύει ότι,  

if p ⊑ φ ⊑ ψ then belief(q,p) ≤ belief(q,φ) ≤ belief(q,ψ) and sup(q) ≥ sup(φ) ≥ sup(ψ) 

Η συνεπαγωγή αυτή υποδηλώνει ότι όσο πιο πολύ γνώση υπάρχει για το q, τόσο 

περισσότερη ένδειξη έχουµε ότι κάθε υπερ-έννοια (super-concept) του q είναι αληθής 

στην βάση γνώσης. Συνεπώς, η ισχυριζόµενη ταξινοµική οµοιότητα µεταξύ p και q 

αναπαριστάνει τον βαθµό ένδειξης ότι το p → q, έτσι ώστε, belief(q, p) = simT(q, p). Με 

βάση τον συλλογισµό αυτό, η σχετική θέση των p και q στην Θ συντελεί σε διαφορετικές 

τιµές του βαθµού ένδειξης: 

 

Στην περίπτωση (1)  (βλέπε Πίνακας 4-1(i)), το q µπορεί να ταξινοµηθεί ως µια 

περισσότερο αφηρηµένη έννοια από το p, έτσι ώστε να ισχύει ο ισχυρισµός ότι p → q. 

Στην περίπτωση αυτή, n = 0, δηλαδή, το support του q είναι sup(q) = sup(lcc(q, p)) και 

η ταξινοµική οµοιότητα ορίζεται ως:  

( ) ( )
( )psup
qsupp,qsimT =

 

µε a = 1 και m = sup(p) – sup(q). Οπότε, εάν το sup(q) προσεγγίζει την τιµή του sup(p) 

(υποδηλώνοντας ότι το q είναι κοντά ταξινοµικά µε το p) τότε, ο βαθµός ένδειξης ότι το q 

→ p χαρακτηρίζεται από µια γραµµικά µονότονη αυξητική συνάρτηση ως προς το 

support του q και από µια υπερβολικά µειωτική συνάρτηση ως προς το support του p, 

όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 4.1.  
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[sup(lcc(q,p)) = sup(q) = 5]
q is a super-concept of p
q is a sub-concept of p
[sup(lcc(q,p)) = sup(q) =10]
q is a super-concept of p
q is a sub-concept of p

 

Σχήµα 4.1: Ο βαθµός ένδειξης ότι το q συνεπάγεται το p συναρτήσει του support 
της έννοιας q  
 

Στην περίπτωση (2) (βλέπε Πίνακας 4-1 (iii)), το q ταξινοµείται ως p, οπότε, ο βαθµός 

ένδειξης ότι q →p είναι 1 ανεξαρτήτως των support των q και p και του support του 

sup(lcc(q, p)). Στην περίπτωση αυτή, sup(q) = sup(p) και simT(q, p) = 1.  

Στην περίπτωση (3) (βλέπε Πίνακας 4-1 (ii)), το q είναι ταξινοµηµένο ως µια πιο 

συγκεκριµένη έννοια από το p, δηλαδή, m = 0. Οπότε, το q συµπεραίνει το p 

υποδηλώνοντας ότι, σε όσο µεγαλύτερο βάθος είναι το q σε σχέση µε το p τόσο 

λιγότερη είναι η οµοιότητα µεταξύ του p και q. Άρα, ο βαθµός ένδειξης ότι q → p 

χαρακτηρίζεται από µια µονοτονικά µειωτική συνάρτηση ως προς το support του q. Η 

ισχυριζόµενη ταξινοµική οµοιότητα στην περίπτωση αυτή ορίζεται ως:  

( ) ( )
( )qsup
psupp,qsimT =

 

µε β = 1 και n = sup(q) – sup(p). Ο παράγοντας µείωσης sup(p) υποδηλώνει ότι όσο 

µεγαλύτερο είναι το support του p τόσο λιγότερο µειώνει η τιµή οµοιότητάς του µε το q. 

Επίσης, η τιµή simT(p, q) µειώνει υπερβολικά καθώς το q είναι ένα sub-concept του p 

και, τότε, ισχύει ότι:  

( ) ( )( )
( ) 0=

∞→−
p,qsimlim Tpsupqsup  
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Στo Σχήµα 4.2 απεικονίζεται η συµπεριφορά της simT(p, q) για τις διάφορες τιµές του 

sup(p). Μια µεγάλη τιµή του sup(p) υποδηλώνει ότι το p αναπαριστάνει πολύ 

συγκεκριµένη έννοια οπότε, belief(q ⊆ p) > belief(q ⊆ e) για κάθε e ∈ Θ µε q ⊑ e ⊑ p. 

Στην περίπτωση (4) (βλέπε Πίνακας 4-1 (iv)), εµφανίζεται το φ = lcc(p, q) µε support 

sup(φ). Στην περίπτωση αυτή, η τιµή της ταξινοµικής οµοιότητας simT(p, q) 

υπολογίζεται ως:  

( ) ( )( )
( )( ) nβmap,qlccsup

p,qlccsupp,qsim T ⋅+⋅+
=

 

µε m, n ≠ 0. Ο βαθµός ένδειξης ότι q → p αυξάνει καθώς περισσότερες ενδιάµεσες 

έννοιες I(q) συγκεντρώνονται µεταξύ q και φ.  

Η µέγιστη τιµή στον βαθµό ένδειξης υποδηλώνει την µέγιστη τιµή ταξινοµικής 

οµοιότητας µεταξύ p και q. Η µέγιστη αυτή τιµή ορίζεται όταν υπάρχει ένα a ∈ I(q) για το 

οποίο ισχύει ότι sup(a) = n / 2, και n = sup(q) – sup(φ). Όσο πιο πολλές ενδιάµεσες 

έννοιες βρίσκονται ανάµεσα στα q και φ τότε η ένδειξη ότι το q → p µονοτονικά µειώνει. 

Αυτό επειδή, όταν για το support του q ισχύει ότι sup(q) ∈ [sup(φ), sup(a)], τότε το q 

είναι σχετικά όµοιο µε το p εφόσον το q είναι πιο αφηρηµένο από ότι το p βάσει του φ. 

Από την άλλη πλευρά όµως, το q δεν είναι τόσο ανόµοιο από το p. Για µια τιµή του 

sup(q) ∈ [sup(a), n], υπονοεί ότι το q είναι περισσότερο συγκεκριµένο από ότι το p 

βάσει του φ. Άρα, το p και q δεν είναι τόσο ανόµοια, αλλά αντιθέτως είναι αδέρφια 

(siblings). Έτσι, η µέγιστη οµοιότητα µεταξύ των p και q επιτυγχάνεται όταν q 

τοποθετείται µεταξύ του φ και είναι αδερφός µε ένα b ∈ I(p), έτσι ώστε, sup(p) < sup(b) 

< sup(φ).  

Επίσης, στην περίπτωση όπου sup(φ) = 1 και m = n, δηλαδή οι δύο έννοιες είναι 

αδέρφια µε το ελάχιστο support, τότε η οµοιότητά τους είναι 0.5. Εάν το support sup(φ) 

αυξάνει έχοντας m = n, τότε το p εξακολουθεί να είναι αδερφός µε το q αλλά 

εµφανίζονται πιο όµοια από όσο εµφανίζονταν στην προηγούµενη υποπερίπτωση 

(όπου sup(φ) = 1). Αυτό ισχύει επειδή, οι δύο έννοιες µοιράζονται περισσότερα κοινά 

super-concepts, δηλαδή, έχουν µεγαλύτερο support για το last common concept.  

Τέλος, στην υπο-περίπτωση όπου m = 1 τότε η τιµή της sim(p, q) µειώνει µε το support 

το q, όπως απεικονίζεται στo Σχήµα 4.2. Αυτό επειδή, δεν υπάρχουν intermediate 

concept b ∈ I(p). 
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m=10
m=2

m=sup(p)-sup(lcc(q,p))

 

Σχήµα 4.2: Η συµπεριφορά της simT(p, q) για τις διάφορες τιµές του sup(p).   
 

4.1.2 Υπολογισµός Ισχυριζόµενης Ταξινοµικής Οµοιότητας Βάσει Disjoint 
Αξιώµατος   

Το disjoint αξίωµα λαµβάνεται υπ’ όψιν στον υπολογισµό της ισχυριζόµενης ταξινοµικής 

οµοιότητας, αφού υποδηλώνει την πλήρη γνώση για την σχέση ισοδυναµίας µεταξύ των 

p και q που ορίζονται ως: p ⊆ ¬q.  

Με βάση το αξίωµα αυτό, µπορεί κάποιος να ισχυριστεί ότι δεν έχει νόηµα να 

υπολογιστεί η οµοιότητα των δύο εννοιών. Πράγµατι, όταν το disjoint αξίωµα 

εφαρµόζεται στα p και q, τότε οι υπαγόµενες έννοιες των p και q, αντιστοίχως, είναι 

επίσης disjoint µεταξύ τους. Εάν όµως, τα αµέσως super-concepts των p και q δεν 

δηλωθούν ως disjoint αλλά τα εµµέσως super-concepts δηλωθούν ως disjoint τότε 

πρέπει να ληφθεί υπ’ όψιν η θέση των εµµέσως super-concepts αυτών µέσα στην 

ταξινοµία.  

Συγκεκριµένα, η θέση όπου εφαρµόζεται το disjoint αξίωµα µέσα στην ταξινοµία 

παράγει διαφορετικές τιµές ταξινοµικής οµοιότητας. ∆ιαισθητικά, η τιµή simT είναι 

µεγαλύτερη όσο το disjoint αξίωµα εφαρµόζεται σε κοντινότερα super-concepts από ότι 

όταν εφαρµόζεται σε πιο αποµακρυσµένα έµµεσα super-concepts.  

Η µετρική ισχυριζόµενης ταξινοµικής οµοιότητας βάσει του disjoint αξιώµατος simTD 

αλλάζει τη τιµή της simT εφόσον αφαιρεί από την ποσότητα οµοιότητας simT(q,p) την 

ποσότητα οµοιότητας simT (qF, pF), όπου qF και pF είναι οι πρώτοι εξ ορισµού 
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διαφορετικοί γονείς (first disjoint descendants) των q και p, qF = fdd(q) και pF = fdd(p), 

αντιστοίχως, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 4.3. Η τιµή της simTD  ορίζεται ως:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )pfdd,qfddsimp,qsimp,qsimp,qsim TTTTD −−⋅= 1  (4.4) 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, η simTD δεν µπορεί να υπολογιστεί µε την σηµασιολογία του 

σχήµατος αναπαράστασης RDF ή RDF(S) επειδή δεν υποστηρίζεται το disjoint αξίωµα, 

ενώ µπορεί µε τη αναπαράσταση γνώσης µέσω του σχήµατος OWL-DL. 
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similarity based on the disjoint axiom
taxonomical similarity, y=3
similarity based on the disjoint axiom
taxonomical similarity, y=6
similarity based on the disjoint axiom
taxonomical similarity, y=9

 

Σχήµα 4.3: Συµπεριφορά της ταξινοµικής οµοιότητας βάση του αξιώµατος disjoint 
σε σχέση µε την ισχυριζόµενη ταξινοµική οµοιότητα για τα διάφορα ύψη µεταξύ 
των first disjoint descendants των q και p   
Όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 4.3, υπάρχει µια σηµαντική αύξηση της τιµής της simTD 

για διάφορες τιµές του m = sup(p) - sup(lcc(q, p)). Η τιµή της simTD αυξάνει καθώς 

µειώνει η ποσότητα m. Αυτό σηµαίνει ότι, όσο µεγαλύτερη είναι η απόσταση m µεταξύ 

των εννοιών p, q µε το lcc(q, p) τόσο µικρότερη είναι η simTD βάσει του disjoint 

αξιώµατος.  

Έστω y το µέσω ύψος µεταξύ του επιπέδου των p, q και του επιπέδου των pF, qF, 

αντιστοίχως, (βλέπε Σχήµα 4.3). Καθώς η τιµή του y αυξάνει, δηλαδή, η απόσταση 

µεταξύ των δύο επιπέδων αυξάνει, τότε, η τιµή της simTD µειώνει. Αυτό επειδή, το 

disjoint αξίωµα εφαρµόζεται σε υψηλότερο επίπεδο, έτσι, το last common concept 

τοποθετείται σε µεγαλύτερο ύψος στην ταξινοµία. 
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Αξίζει να σηµειωθεί ότι, για µεγάλες τιµές του m, η simT και η simTD τείνουν να έχουν 

ίδιες τιµές. Επίσης, το support του last common concept, sup(lcc(p, q)) επηρεάζει τις 

τιµές των simT και simTD. Συγκεκριµένα, όσο πιο αφηρηµένο είναι το sup(lcc(p, q)) τόσο 

πιο κοντινές είναι οι τιµές των simT και simTD.  

Στο Σχήµα 4.4, µικρές τιµές του sup(lcc(p, q)) συντελούν σε µια µεγάλη διαφορά των 

τιµών µεταξύ simT και simTD (περίπτωση i), σε αντίθεση µε τις µεγάλες του sup(lcc(p, q)) 

(περίπτωση ii). Στην περίπτωση i, υποδηλώνεται ότι οι δύο έννοιες είναι λιγότερο όµοια 

βάσει των κοινών super-concepts. Έτσι η εφαρµογή του disjoint αξιώµατος παίζει 

σηµαντικό ρόλο στον υπολογισµό της οµοιότητας. Στην περίπτωση ii, υποδηλώνεται ότι 

οι δύο έννοιες είναι πολύ όµοιες σε σχέση µε την θέση των κοινών super-concepts, 

οπότε, η επίδραση του disjoint αξιώµατος στον υπολογισµό της οµοιότητα είναι 

αµελητέα.  

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

support of the last common concept, sup(lcc(q,p))

as
se

rte
d 

ta
xo

no
m

ic
al

 s
im

ila
rit

y 
ba

se
d 

on
 th

e 
di

sj
oi

nt
 a

xi
om

 

 

simT(q,p), m=10
simTD(q,p) 
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Σχήµα 4.4: Σχέση µεταξύ simT και simTD για διάφορες τιµές του sup(lcc(p, q)) 
 

4.2. Υπολογισµός Ισχυριζόµενης Σχεσιακής Οµοιότητας 

Η ισχυριζόµενη σχεσιακή οµοιότητα simR µεταξύ p και q υπολογίζεται βάσει της 

ισχυριζόµενης ταξινοµικής οµοιότητας simTD των σχεσιακών (associated) εννοιών υπό 

ίδιες σχέσεις (relations). Μια έννοια a ορίζεται σχεσιακή έννοια του p µέσω της δυαδικής 

σχέσης r όταν ισχύει ο ισχυρισµός r(p, a) στην ταξινοµία Θ. Τότε, το σύνολο A(p, r) των 

σχεσιακών εννοιών του p µέσω της r ορίζεται ως (βλέπε Σχήµα 4.5): 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 113

A(p, r) = {a | r(p, a)} (4.5) 

Επίσης, δύο σχέσεις r και t µπορούν να διαταχθούν ιεραρχικά υποδηλώνοντας ότι η 

σχέση t είναι µια ειδίκευση (εκλέπτυνση) της σχέσης r, δηλαδή, t ⊑ r. Έτσι, οι δύο 

σχέσεις µπορούν να θεωρηθούν ως όµοιες βάσει µιας ταξινοµίας σχέσεων (relation-

taxonomy).  

Η οµοιότητα µεταξύ των r και t ορίζεται από την σχέση simT(r, t). Στην περίπτωση που r 

= t τότε simT(r, t) = 1; αλλιώς, η τιµή της simT(r, t) καθορίζεται από την σχέση (4.6).  

Η ισχυριζόµενη σχεσιακή οµοιότητα simR µεταξύ p και q για µια δεδοµένη r ορίζεται ως: 

 ( )
{ }( )

( )A(t,q),A(r,p)max

rtA(t,q)|b(r,t)sim,(a,b)simminmax
r,p,qsim A(r,p)a

TTD

R

∑
∈

⊆∧∈
=  (4.6) 

Η καθολικά ισχυριζόµενη οµοιότητα (similarity) που παράγεται από την ισχυριζόµενη 

ταξινοµική οµοιότητα (συµπεριλαµβανοµένου και του disjoint αξιώµατος) και από την 

ισχυριζόµενη σχεσιακή οµοιότητα, ορίζεται ως το άθροισµα:  

( ) ( ) ∑
Λ∈Λ

+=
r

RTD (q,p,r)sim
||

p,qsimp,qsimilarity
2

1
2
1  (4.7) 

Το σύνολο Λ είναι το σύνολο όλων των κοινών αφηρηµένων σχέσεων µεταξύ των p και 

q. Η µετρική αυτή βασίζεται στην ισχυριζόµενη σηµασιολογία που παράγεται µόνο από 

την ταξινοµία των εννοιών, των σχέσεων και του disjoint αξιώµατος. Η ισχυριζόµενη 

οµοιότητα µεταξύ q και p, similarity(q, p) έχει νόηµα εφόσον οι έννοιες ανήκουν στην ίδια 

ταξινοµία, δηλαδή, p, q ∈ Θ και οι σχεσιακές του έννοιες ανήκουν επίσης σε ίδιες 

ταξινοµίες. 

q

p

a1

b

a2

r

t

t ⇒ r, a ∈ A(t,q), b ∈ A(r,p)

t

 

Σχήµα 4.5: το σύνολο A(p, r) των associated concepts του p µέσω της r 
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4.3. Υπολογισµός Αναλογίας Βάσει Περιορισµών 

Η χρήση του Open World Assumption (OWA) [32] για την εκφραστικότητα της 

περιγραφής των p και q συντελεί σε µια µετρική οµοιότητας µεταξύ των p and q υπό την 

έννοια ότι: µόνον η σχέση q → p µπορεί να αληθεύει και τίποτε δεν µπορεί να 

υπονοηθεί για την σχέση ότι ¬q → ¬p. Από την άλλη πλευρά, η άρνηση υπονοεί 

αποτυχία απόδειξης αλήθειας όταν τα q and p εκφράζονται µε την χρήση του Closed 

World Assumption (CWA) [32]. Οι εκφραστικές περιγραφές µέσω DLs (ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

11.2.1) υποστηρίζουν το OWA, έτσι είναι απαραίτητο να λάβουµε υπ’ όψιν µας κατά τον 

υπολογισµό της οµοιότητας τους διάφορους περιορισµούς του OWA πάνω στις 

περιγραφές των εννοιών.  

Το αξίωµα κλειστότητας (closure) ορίζεται ως η εφαρµογή των υπαρξιακών 

(quantification) (∃) και καθολικών (universal) (∀) περιορισµών πάνω στις σχέσεις. Το 

αξίωµα αυτό εφαρµόζεται στην σχέση r που σχετίζει µια έννοια p µε µια έννοια a, όπου,  

 για ένα a ∈ Θ ισχύει ότι ∃a.r(p, a), δηλαδή, το p περιορίζεται στο να σχετίζεται 

µε ένα τουλάχιστον a µέσω της r, και  

 για ένα a ∈ Θ ισχύει ότι, εάν ∀a.r(p, a) είναι ισχυρισµός τότε το a ∈ A(p), 

δηλαδή, το p περιορίζεται στο να σχετίζεται µε κάποιες έννοιες, όχι απαραίτητα 

µη µηδενικές σε αριθµό, αλλά µόνο να υπάγονται από την a, µέσω της r.  

Εάν και οι δύο αυτοί περιορισµοί εφαρµοστούν στην r, τότε το closure αξίωµα για την r 

ισχύει και είναι:  

∃a.r(p, a) ∧ ∀a.r(p, a) → TRUE, µε a ∈ A(p). 

Τα δύο p και q, ανεξάρτητα από την ισχυριζόµενη οµοιότητά τους, πρέπει να είναι όµοια 

όσον αφορά τους περιορισµούς τους στις κοινές τους σχέσεις. Αυτό σηµαίνει ότι το p 

είναι ανάλογο (analogous) µε το q δεδοµένου κάποιον περιορισµών στις κοινές τους 

σχέσεις.  

∆ύο έννοιες µπορεί να είναι πολύ όµοιες όσον αφορά την µετρική οµοιότητά τους 

similarity αλλά να µην είναι ανάλογα σύµφωνα µε το closure αξίωµα. Για παράδειγµα, το 

p περιορίζει τις σχέσεις του µόνο µε quantification περιορισµούς ενώ το q περιορίζει τις 

σχέσεις του και µε τους δύο τύπους περιορισµών, στις ίδιες σχέσεις µε του p. Στην 

περίπτωση αυτή, παρόλο που και οι δύο έννοιες σχετίζονται µε τις ίδιες σχέσεις, ισχύει 
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ότι το q είναι πιο συγκεκριµένο από το p, σύµφωνα µε το µηχανισµό συλλογισµού βάσει 

DL, δηλαδή, η αληθεύει η συνεπαγωγή q → p.  

Το closure αξίωµα υποδηλώνει ότι δυο έννοιες είναι ισοδύναµες όταν περιέχουν και οι 

δύο τους ίδιους περιορισµούς στις ίδιες σχέσεις. Σε κάθε άλλη περίπτωση οι δύο 

έννοιες ιεραρχούνται ταξινοµικά οπότε δεν έχει νόηµα µια µετρική οµοιότητας πέραν της 

ταξινοµικής τους οµοιότητας. Για τον λόγο αυτό, πρέπει να ορισθεί µια ιδεατή έννοια, 

που είναι πιο συγκεκριµένη από τις δύο έννοιες και από την οποία και οι δύο έννοιες να 

απέχουν τόσο όσο και η µετρική της αναλογίας τους. Συγκεκριµένα, ορίζουµε έννοια 

κλειστότητας (closure concept), clc(p) ∈ Θ, ενός p ∈ Θ, εκείνη την ιδεατή έννοια που 

περιορίζει όλες τις σχέσεις της µε τους δύο τύπους περιορισµών.  

Έστω a ∈ A(p, t) και έστω ότι η σχέση t περιορίζεται είτε από quantification είτε από 

universal περιορισµούς. Τότε, το clc(p) εφαρµόζει και τους δύο περιορισµούς στην πιο 

αφηρηµένη σχέση r, δηλαδή, t ⊑ r (βλέπε Σχήµα 4.6). Συνεπώς, για κάθε p ∈ Θ, 

υπάρχει ένα closure concept clc(p) ∈ Θ, έτσι ώστε clc(p) → p.  

q a

b∃r, ∀r

t ⇒ r, a ∈ A(q,t), b ∈ A(clc(q),r)

clc(q)

∃t

 

Σχήµα 4.6: Εφαρµογή των δύο περιορισµών στην πιο αφηρηµένη relation r 
 

Η απόσταση dx µεταξύ p και clc(p) για τον περιορισµό x ∈{∀∃} ορίζεται ως:   

( )( ) ( ) ( ){ }( ))ab|b,asim,r,tsimmaxminpclc,pd TDTtr|tx ⊇−=
⊇

1  (4.8) 

όπου το b ∈ A(pcl(c), r) είναι η σχεσιακή έννοια της έννοιας κλειστότητας του p µέσω 

της πιο αφηρηµένης σχέσης r. Οπότε, η αναλογία (analogy) µεταξύ των q και p 

υπολογίζεται χρησιµοποιώντας την απόσταση των q και p από τα αντίστοιχα closure 

concepts και ορίζεται ως: 

( ) ( )( ) ( )( )( )
{ }
∑

∀∃∈

−=
,x

xx qclc,qdpclc,pdp,qylogana 2  (4.9) 

Η µετρική αναλογίας παίρνει τιµές στο διάστηµα [0, 1]. Η τιµή 0 υποδηλώνει ότι και οι 

δύο έννοιες αντιστοιχούν σε ισοδύναµες εκφράσεις βάσει DL, ενώ η τιµή 1 υποδηλώνει 
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ότι τα δύο έννοιες δεν είναι ανάλογες στην υποβολή περιορισµών στις σχέσεις τους 

βάσει του closure αξιώµατος. Αυτό όµως δεν υπονοεί ότι δεν είναι ταξινοµικά όµοιες, 

σύµφωνα µε τον OWA.  

4.4. Υπολογισµός Συνάφειας 

∆υο έννοιες είναι όµοιες όσον αφορά την ταξινοµική τους θέση µέσα στην ταξινοµία 

καθώς επίσης και ανάλογες όσον αφορά τον τρόπο µε τον οποίον περιορίζουν τις 

κοινές τους σχέσεις. Εξάλλου και οι δύο αυτές µετρικές οµοιότητας πρέπει να 

λαµβάνονται υπ’ όψιν ταυτόχρονα. Συγκεκριµένα, ορίζουµε την µετρική συνάφειας 

(affinity) µεταξύ δύο εννοιών που παράγεται από ασαφή συµπερασµό στις τιµές των 

similarity και analogy. Έστω ότι ορίζουµε τις µετρικές «similarity» και «analogy» ως 

ασαφείς µεταβλητές. Τότε, οι ασαφείς τιµές που λαµβάνουν οι µεταβλητές αυτές 

ορίζονται από τα ασαφή σύνολα στο Σχήµα 4.7.  
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Σχήµα 4.7: Ασαφή σύνολα για τον βαθµό αναλογίας, οµοιότητας και συνάφειας 
 

Τα ασαφή σύνολα για την similarity είναι οι λεκτικοί όροι  structural, semi-structural, non-

structural = ¬(structural ∨ semi-structural). Οι τιµές αυτές εξαρτώνται από την θέση των 

p και q στην ταξινοµία και από την σχεσιακή του οµοιότητα. Όσο υψηλή είναι η τιµή της 

similarity τόσο περισσότερο όµοια είναι οι έννοιες µεταξύ τους βάσει της ιεραρχικής τους 

δοµής στην ταξινοµία. 

Επίσης, οι ασαφείς τιµές για την µεταβλητή analogy είναι analogous και το συµπλήρωµά 

της non-analogous. Μια analogous ασαφή τιµή µεταξύ των p και q υποδηλώνει ότι οι 

κοινές σχέσεις των p και q ισοδύναµα περιορίζονται από ίδιους περιορισµούς.  

Θεωρείστε, επίσης, την ασαφή µεταβλητή συνάφεια µεταξύ p και q concept, affinity(p,q) 

∈ [0, 1], µε ασαφείς τιµές: high, medium, low. Μια αντιστοίχιση high affinity υποδηλώνει 

ότι η similarity είναι αναγκαία συνθήκη για να ορισθούν τα p και q ως συναφή. Η 
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ανάθεση της τιµής medium affinity υποδηλώνει ότι, και η similarity και η analogy έχουν 

εξίσου την ίδια σηµασία ώστε να επαχθεί η οµοιότητα των  p και q. Τέλος, µια ανάθεση 

τιµής low affinity δείχνει ότι η µετρική analogy είναι ικανή συνθήκη για την οµοιότητα των 

δυο εννοιών αλλά όχι η αναγκαία. 

Η ποιοτική εξήγηση της µετρικής συνάφειας είναι η εξής:  

Οποτεδήποτε τα p και q είναι πολύ κοντά όσον αφορά την µετρική analogy (δηλαδή, q 

είναι ανάλογο το p µε analogy(q, p) ≅ 0), δεν υπονοεί έντονα ότι αναφέρονται σε 

παρόµοια πληροφορία πλαισίου. Από την άλλη πλευρά, οποτεδήποτε τα q και p είναι 

όµοια βάσει της µετρικής similarity (δηλαδή, similarity(q, p) ≅ 1), τότε υπάρχει δυνατή 

ένδειξη ότι όχι µόνο αναφέρονται σε παρόµοιο πλαίσιο αλλά επίσης ότι είναι και 

ανάλογα. Συνεπώς, η µετρική συνάφειας µεταξύ concepts είναι µια ασαφής 

συνεπαγωγή που ποσοτικοποιείται από τον ασαφή συµπερασµό των ασαφών κανόνων 

στον Πίνακας 4-2. 

 

Πίνακας 4-2: Ασαφής συµπερασµός µετρικής συνάφειας  
if similarity of q and p is structural implies affinity of q and p is high 
if similarity of q and p is somewhat structural and q is analogous to p  

implies affinity of q and p is high
if similarity of q and p is semi-structural and q is analogous to p  

implies affinity of q and p is medium
if similarity of q and p is non-structural and q is analogous to p implies affinity of q and p is low 
If similarity of q and p is structural and q is non-analogous to p implies affinity is medium 

 

4.5. Ενδο-Ταξινοµικός Συλλογισµός 

Για να µελετήσουµε την συµπεριφορά των µετρικών οµοιότητας και συνάφειας, ορίζουµε 

µια οντολογία από έννοιες που αναπαριστάνουν καταστάσεις ενός χρήστη, όπως 

απεικονίζεται στο Σχήµα 4.8. Η µετρική συνάφειας οδηγεί στην ταξινόµηση του 

πραγµατικού πλαισίου q στο πιο συναφή p µέσα στην οντολογία, δηλαδή, 

( )( )jp
q,paffinitymaxp

j Θ∈
= arg  

Έστω φ η πιο αφηρηµένη έννοια που υπάγει το p, έτσι ώστε p ⊑ φ. Τότε, ορίζουµε 

ενδο-ταξινοµική έννοια (intra-taxonomy concept) e ∈ Θ, εκείνη την έννοια που ανήκει 

στην ίδια ταξινοµία µε το p χωρίς να είναι αναγκαστικά συναφή µε το q. Συγκεκριµένα, η 

e είναι συναφή µε το q οποτεδήποτε η µετρική συνάφειας είναι µεγαλύτερη από αυτή 

της πιο αφηρηµένης έννοιας φ αλλά µικρότερη από τη πιο συναφή έννοια, δηλαδή το p. 

Έτσι, η e είναι συναφή µε το q όταν ισχύει ότι:  
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affinity(q, φ) < affinity(q, e) < affinity(q, p) µε p ⊑ e ⊑ φ 
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Σχήµα 4.8: Οντολογία καταστάσεων. 
 

Στην περίπτωση του παραδείγµατός µας στο Σχήµα 4.8 και µε την κατανοµή της 

µετρικής συνάφειας στο Σχήµα 4.9 έχουµε ότι affinity(q, Meeting) < affinity(q, Meeting 

with Prof.) < affinity(q, PhD meeting) µε PhD meeting ⊆ Meeting with Prof.⊆ q ⊆ 

Meeting (το Meeting with Prof. είναι intra-taxonomy concept). 

Επίσης, κάθε intra-taxonomy concept e ∈ Θ, η οποία  είναι πιο συγκεκριµένη από τη 

πιο συναφή p, δηλαδή, e ⊑ p, παρουσιάζει χαµηλότερη τιµή στην µετρική συνάφειας µε 

το q από αυτή µε το p, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 4.9. Αυτό επειδή, το e είναι πιο 

συγκεκριµένο από το p και έτσι είναι λιγότερο όµοιο µε q εφόσον e ⊑ p ⊑ q. 

Συγκεκριµένα, εάν ισχύει ότι belief(p ⊑ q) > belief(e ⊑ p ⊑ q) τότε, επίσης, ισχύει ότι 

belief(e ⊑ q) < belief(p ⊑ q). ∆ηλαδή, το e δεν είναι συναφές µε το q.  

Στην περίπτωση του παραδείγµατός µας στο Σχήµα 4.8 και µε την κατανοµή της 

µετρικής συνάφειας στο Σχήµα 4.9 έχουµε ότι affinity(q, Strict PhD Meeting) < affinity(q, 

PhD meeting) έτσι, η έννοια Strict PhD Meeting δεν αναφέρεται ως συναφές πλαίσιο µε 

το q. 
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Σχήµα 4.9: Κατανοµή µετρικής συνάφειας σε σχέση µε το support των εννοιών 
στην οντολογία καταστάσεων.  

Θεωρείστε τα intra-taxonomy concepts a ∈ Θ, που ανήκουν σε διαφορετικές υπο-

ταξινοµίες από αυτά που είναι στην ίδια υπο-ταξινοµία µε το p και είναι τα πιο συναφή 

µε το p. ∆ηλαδή, για κάθε a υπάρχει ένα b ∈ Θ τέτοιο ώστε, b = lcc(a, p). Έτσι, το µόνο 

αποδεκτό συναφή intra-taxonomy concept a βάσει οµοιότητας µε το πλαίσιο q είναι 

εκείνο για το οποίο ισχύει ότι:  

( )( ) ( )( )⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ =∧⊆⊆

∈ jΘa
a,qaffinitymaxargaqp,alccp

j

 

Στην περίπτωση του παραδείγµατός µας στο Σχήµα 4.8 και µε την κατανοµή της 

µετρικής συνάφειας στο Σχήµα 4.9 έχουµε ότι το Formal meeting είναι συνεφές intra-

taxonomy concept µε Meeting = lcc(PhD meeting, Formal meeting). Έτσι, τα αποδεκτά 

συναφή intra-taxonomy concepts είναι εκείνα που είναι περιγεγραµµένα µε 

διακεκοµµένη γραµµή στο Σχήµα 4.8.  

Σύµφωνα µε τον συλλογισµό βάσει DL η µόνη αποδεκτή συναφής έννοιας που 

αναπαριστάνει το πλαίσιο q είναι η έννοια Meeting στο Σχήµα 4.8. Επιπρόσθετα, 

συγκρίνοντας τα αποτελέσµατά µας µε αυτά του αλγόριθµου DL Matchmaker [33]  

παρατηρείται ότι ο αλγόριθµος στην [33] υπολογίζει όλες τις έννοιες που υπάγουν την  

έννοια Meeting ως συναφή. Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος αυτός θεωρεί ένα e ∈ Θ ως 

συναφές µε το q, έτσι ώστε, e = lcc(q, m) µε sup(q) – sup(e) = 1 (άµεσο super-concept).  
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Παρόλα αυτά ο DL Matchmaker εξαρτάται µόνο στο disjoint αξίωµα και δεν λαµβάνει 

υπό όψιν του την σχέση συµβατότητας. Στην χειρότερη περίπτωση, εφόσον η έννοια 

Checking E-mails (βλέπε Σχήµα 4.8) είναι συµβατή µε την έννοια Meeting, ο DL 

Matchmaker δεν το θεωρεί συναφές µε το q, (η έννοια Meeting είναι disjoint µε κάθε µια 

sibling έννοια). Η συµβατότητα µεταξύ πλαισίων είναι µια σχέση που, αναπόφευκτα, 

επηρεάζει πολύ την συλλογιστική και συνεπώς την απόφαση για τις πιο συναφή έννοιες 

µε το πραγµατικό πλαίσιο.  

4.6. Εκτίµηση Απόδοσης Μετρικής Οµοιότητας 

Εξετάζουµε την απόδοση της προτεινόµενης µετρικής οµοιότητας και αναλογίας 

χρησιµοποιώντας αφηρηµένες και εξειδικευµένες οντολογίες. Τα παραγόµενα 

αποτελέσµατα της απόδοσης προέρχονται από χρήση των σχηµάτων αναπαράστασης 

RDF, RDF(S) και OWL-DL βάσει του disjoint αξιώµατος. Η απόδοση µετράται µε βάση 

των µετρικών του πεδίου ανάκτησης δεδοµένων (Retrieval Status Values (RSV)). 

Χρησιµοποιούµε τις βασικές RSV µετρικές που είναι η precision και η recall. 

Συγκεκριµένα, recall R ορίζεται ως «το ποσοστό των ανακτηµένων συναφών και 

συµβατών καταστάσεων  ή πλαισίων από όλο το σύνολο των συναφών και συµβατών 

καταστάσεων στην βάση γνώσης». Η µετρική precision P είναι «το ποσοστό των 

ανακτηµένων συναφών και συµβατών καταστάσεων ή πλαισίων από  όλο τον αριθµό 

των ανακτηµένων καταστάσεων». Επιπρόσθετα, η F-Measure (F) χρησιµοποιείται για 

να δώσει ίσο βάρος στις R και P, έτσι ώστε F = 2⋅P⋅R⋅(P+R)-1. 

Η διαδικασία συµπερασµού και συλλογιστικής έχει ως έξοδο ένα σύνολο συναφών και 

συµβατών καταστάσεων ή πλαισίων για µια επερώτηση (πραγµατικό πλαίσιο) q. Το 

Σχήµα 4.10 απεικονίζει τις τιµές των µετρικών P, R, και F για µια βάση γνώσης όπου οι 

έννοιές τις είναι εκφρασµένες µε βάση το σχήµα RDF(S). Ο οριζόντιος άξονας εκφράζει 

το ποσοστό των ταξινοµηµένων συναφών καταστάσεων βάσει της συγκεκριµένης 

επερώτησης. Ο αριθµός αυτός εκφράζει το µέγεθος των ανακτηµένων αποτελεσµάτων 

από όλες τις ταξινοµηµένες, κατά την µετρική συνάφειας, συναφής και συµβατές 

καταστάσεις. Η συµπεριφορά της µετρικής precision δείχνει ότι, η τιµή της µειώνει 

καθώς το σύνολο των αποτελεσµάτων αυξάνει βαθµιαία µέχρι το σύνολο όλων των 

καταστάσεων στην βάση γνώσης.  
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Σχήµα 4.10: Τιµές των µετρικών P, R, και F για βάση γνώσης µε βάση το σχήµα 
RDF(S). 
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Σχήµα 4.11: Η τιµή της µετρικής F χρησιµοποιώντας τα σχήµατα αναπαράστασης 
RDF(S) και RDF. 
Το Σχήµα 4.11 απεικονίζει την τιµή της µετρικής F χρησιµοποιώντας τα δύο σχήµατα 

αναπαράστασης RDF(S) και RDF. Πασιφανώς, η εκφραστικότητα του πρώτου 

σχήµατος επιδεικνύει πιο ακριβή αποτελέσµατα βάσει της ταξινόµησης ως προς τις πιο 

συναφής καταστάσεις. 
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Το Σχήµα 4.12 απεικονίζει τις µετρικές P και F βάσει της OWL-DL αναπαράστασης και 

χρήση του disjoint αξιώµατος. Συνεπώς, όσο περισσότερη σηµασιολογία υποστηρίζεται 

τόσο περισσότερο ακριβή είναι τα αποτελέσµατα εφόσον οι σχέσεις γενίκευσης και το 

disjoint αξίωµα λαµβάνονται υπ’ όψιν.  
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Σχήµα 4.12: Μετρικές P και F βάσει της OWL-DL αναπαράστασης και χρήση του 
disjoint αξιώµατος. 
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Σχήµα 4.13: Η µετρική P σε σχέση µε την µετρική R για OWL-DL αναπαράσταση 
βάσει της ισχυριζόµενης οµοιότητας και της µετρικής συνέφειας. 
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Το Σχήµα 4.13 απεικονίζει την µετρική P σε σχέση µε την µετρική R για OWL-DL 

αναπαράσταση βάσει της ισχυριζόµενης οµοιότητας και της µετρικής συνάφειας. 

Πασιφανώς, όταν η µετρική αναλογίας λαµβάνεται υπ’ όψιν κατά τον συλλογισµό της 

πιο όµοια κατάστασης (µέσω της µετρικής συνάφειας) τότε τα αποτελέσµατα είναι 

σαφώς πιο ακριβή και ικανοποιητικά.  

4.7. Συµπεράσµατα 
 
Τα συµπεράσµατα από τις τεχνικές υπολογισµού Σηµασιολογικής Οµοιότητας και 

Αναλογίας οντολογικών εννοιών βάσει Περιγραφικής και Ασαφούς Λογικής είναι: 

o Μια µετρική αναδροµικού υπολογισµού οµοιότητας σύνθετων 

οντολογικών εννοιών αναπαριστάνοντας πληροφορία πλαισίου. 

o Έναν αλγόριθµο συλλογισµού σηµασιολογικής οµοιότητας και αναλογίας 

βάσει περιορισµών Περιγραφικής Λογικής και σχέσεων συµβατότητας και 

αµοιβαίου αποκλεισµού. 

o Μια µηχανή ασαφούς συµπερασµού σηµασιολογικής οµοιότητας 

Τα θέµατα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται στις δηµοσιεύσεις: [118], 

[119], [120], [121], [122], [123], [124]. 
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5 ΣΥΣΤΗΜΑ ΕΠΙΓΝΩΣΗΣ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗΣ 

5.1. Εισαγωγή 

Η Επίγνωση Πλαισίου (context awareness) αφορά στη δυνατότητα αντίληψης του 

πλαισίου και στην κατανόησή της έννοιάς του. Η εφαρµογή που διαθέτει Επίγνωση 

Κατάστασης (situation awareness) είναι µια νέα κατηγορία εφαρµογής επίγνωσης 

πλαισίου που εκµεταλλευόµενη την αντίληψη της περιρρέουσας κατάστασης  πλαισίου 

(situational context), έχει τη δυνατότητα να παρέχει στο χρήστη τις απαιτούµενες 

πληροφορίες για τη λήψη αποφάσεων µε διάχυτο τρόπο. Επιπλέον, η εφαρµογή αυτή 

υιοθετεί την δυνατότητα προσαρµογής στη τρέχουσα κατάσταση και πιθανόν στις 

µελλοντικές καταστάσεις, ώστε να λειτουργεί µε τρόπο εξαρτώµενο τόσο από την 

κατάσταση του χρήστη όσο και από τις παλαιότερες αντιδράσεις του χρήστη.  

Το πλαίσιο µοντελοποιείται ως «πλαίσιο κατάστασης» (situational context), δηλαδή 

κάθε χρονική στιγµή, ο χρήστης χαρακτηρίζεται από την κατάσταση (ή τις καταστάσεις) 

στις οποίες µπορεί να βρίσκεται. Το πλαίσιο κατάστασης προκύπτει από τη σύνθεση 

του πλαισίου δραστηριότητας του χρήστη (π.χ., ενέργειες και συµπεριφορές του 

χρήστη) και του χωρικού πλαισίου όπου ο χρήστης κείτεται. Το πλαίσιο κατάστασης 

αποτελεί µια προτεινόµενη προσέγγιση µοντελοποίησης του πλαισίου του χρήστη µε 

σκοπό το συµπερασµό γνώσης και προσαρµογής στις καταστάσεις στις οποίες 

βρίσκεται.  

Προκειµένου να εξαχθεί η τρέχουσα κατάσταση του χρήστη, επιβάλλεται ένας  

µηχανισµός ταξινόµησης της παρατηρούµενης κατάστασης του χρήστη σε µια βάση 

γνώσης. Με τον τρόπο αυτό, η αναγνώριση της κατάστασης του χρήστη και η 

προσαρµοστικότητα στις αλλαγές των καταστάσεων οδηγεί και στην έννοια της 

επίγνωσης καταστάσεων, που είναι και ο κύριος στόχος του κεφαλαίου αυτού.  

5.2. Πρόβληµα Ταξινόµησης Κατάστασης 
Το πρόβληµα ταξινόµησης µιας παρατηρούµενης και µη ταξινοµηµένης κατάστασης q 

ενός χρήστη ορίζεται ως εξής [34]:  

«∆οσµένης µιας περιγραφής d(q) της κατάστασης q και έναν χώρο λύσεων Ο που 

περιέχει προ-καθορισµένες καταστάσεις (κλάσεις), το υποσύνολο λύσεων W ⊂ Ο στο 

πρόβληµα ταξινόµησης κατάστασης είναι: 

W = {o ∈ O | d(q) → d(o)} 
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∆ηλαδή, το σύνολο εκείνων των καταστάσεων o όπου η περιγραφή της κατάστασης q 

υπονοεί την περιγραφή των καταστάσεων o».  

Η περιγραφή d(q) µιας κατάστασης καθορίζεται από τον τρόπο αναπαράστασής της και 

η ποσοτικοποίηση της συνεπαγωγής  d(q) → d(o) ορίζει τον βαθµό ταξινόµησης της 

κατάστασης q σε κάποια κατάσταση o από τον χώρο λύσης Ο.    

Συγκεκριµένα, κάθε παραγόµενη λύση –κατάσταση- ο ∈ W σχετίζεται µε µια «µετρική 

αβεβαιότητας» (belief measure), µq(o) ∈ [0, 1], συναρτήσει την παρατηρούµενης 

κατάστασης q. Η µετρική αυτή υποδηλώνει την ποσοτικοποίηση της συνεπαγωγής  d(q) 

→ d(o), οπότε, το σύνολο W είναι το support σύνολο του χώρου λύσης Ο, δηλαδή, W = 

{o ∈ O | µq(o) > 0} (ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.1). Συνεπώς, όσο πιο ακριβής πληροφορία 

παρέχεται για την περιγραφή της κατάστασης q, δηλαδή µq(o) → 1, τόσο πιο βέβαιη και 

ακριβής είναι η ταξινόµηση της κατάστασής του q ως µία, ή και περισσότερες, 

κατάσταση από τον χώρο λύσης Ο.  

Οι καταστάσεις ο ∈ W έχουν µη µηδενικό βαθµό συγγένειας µε την παρατηρούµενη 

κατάσταση q υποδηλώνοντας ότι η λογική περιγραφή της q συµπεραίνει την λογική 

περιγραφή της ο ∈ W. Οπότε καλούµαστε: 

 να ορίσουµε έναν µηχανισµό περιγραφής κατάστασης d(q) που να 

υποστηρίξει τον συµπερασµό d(q) → d(o), και,  

 να ορίσουµε την ποσοτικοποίηση της συνεπαγωγής d(q) → d(o), δηλαδή το 

κατά πόσο ισχύει το λογικό επακόλουθο d(o) δεδοµένου ότι µπορούµε να έχουµε 

µια εκτίµηση για το d(q). 

 

Επίσης, πρέπει να ληφθεί υπ’ όψιν ότι ο µη µηδενικός βαθµός συγγένειας της ο ∈ W 

είναι πραγµατικός αριθµός στο διάστηµα [0, 1] που υποδηλώνει τη γενίκευση της 

λογικής µεταβλητής µq(o) ∈ {0, 1}.    

 

Σύµφωνα µε τον γενικευµένο κανόνα συµπερασµού modus ponens, εάν d*(q) είναι µια 

εκτίµηση της περιγραφή της παρατηρούµενης κατάστασης q και d(q), d(ο) είναι οι 

ρεαλιστικές περιγραφές καταστάσεων, τότε, η κατάσταση q µπορεί να ταξινοµηθεί ως ο 

όταν συνεπάγεται η d*(ο) µε κάποια µη µηδενικό βαθµό βεβαιότητας, έτσι ώστε: 

(d(q) → d(o) ∧ d*(q)) → d*(ο) 
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Για παράδειγµα, βάσει µιας οντολογικής αναπαράστασης καταστάσεων µέσω 

Description Logic, η περιγραφή µιας κατάστασης του χρήστη αναπαρίσταται ως µια 

έννοια (concept) από ένα σύνολο συσχετιζόµενων concepts µέσα σε µια οντολογία 

καταστάσεων O. Οπότε, η πιο σηµασιολογικά όµοια (similar) κατάσταση o* ∈ O, δηλαδή 

αυτή µε την µεγαλύτερη τιµή belief measure µε την παρατηρούµενη κατάσταση q,  o* = 

argmax{µq(o) | ο ∈ W}, µπορεί προσεγγιστικά να αναφερθεί ως η πιο καλά εκτιµώµενη 

κατάσταση του χρήστη σε κάποια δεδοµένη χρονική στιγµή.  

5.3. Κανόνες Ταξινόµησης Κατάστασης  

Οι Εφαρµογές Επίγνωσης Κατάστασης – ΕΕΚ αποτελούν µια νέα κλάση Εφαρµογών 

Επίγνωσης Πλαισίου – ΕΕΠ που είναι ικανές να κατανοήσουν και να προσαρµοστούν 

στις καταστάσεις του χρήστη. Μια ΕΕΚ διαχειρίζεται την πληροφορία πλαισίου, που 

περιγράφει την κατάσταση του χρήστη, µε στόχο να παρέχει στον χρήστη την 

κατάλληλη πληροφορία που αιτεί καθώς επίσης και να προβεί στη εκτέλεση 

καθορισµένων ενεργειών (task) µε έναν διεισδυτικό τρόπο.  

∆ιακρίνονται δύο τύποι κανόνων οι οποίοι υιοθετούνται από µια ΕΕΚ για τον 

προσδιορισµό, ταξινόµηση και συλλογισµό καταστάσεων: 

 Κανόνας Προσδιορισµού Κατάστασης (situation determination rule): ο 

κανόνας αυτός προσδιορίζει τον τρόπο που αναπαρίσταται και ταξινοµείται η 

κατάσταση του χρήστη ως ένα concept σε µια οντολογία καταστάσεων O, και, 

 

 Κανόνας Προσδιορισµού Ενέργειας (action determination rule): ο κανόνας 

αυτός προσδιορίζει την κατάλληλη προδιαγραµµένη ενέργεια (task) που πρέπει 

να εκτελεστεί από την ΕΕΚ µε βάση την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη καθώς 

επίσης και τον τρόπο εκτέλεσής της µε έναν διεισδυτικό τρόπο.  

Ο πρώτος τύπος των κανόνων, αναφέρεται στην ταξινόµηση / συµπερασµό 

(classification) της τρέχουσας κατάστασης του χρήστη σε κλάσεις συµβατών 

προδιαγραµµένων καταστάσεων στο σύστηµα. Συγκεκριµένα, οι κανόνες του τύπου 

αυτού συνδυάζουν πληροφορία πλαισίου του χρήστη από διάφορες πηγές 

πληροφορίας (π.χ., τρέχουσα θέση, χρόνος, πληροφορία για το κινητό τερµατικό) και 

αναπαρίστανται από τον συζευκτικό σύνδεσµο: 

( ) ( ) ( )user,o,userxod k
N

1k
o involvedcontext →=∧ =

 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 127

 όπου xk είναι η k-οστή συνιστώσα του context του χρήστη που απαιτείται να 

αναπαραστήσει την κατάσταση του o ∈ Ο, k = 1, …, No. Το κατηγόρηµα context είναι η 

λογική περιγραφή d(o) της κατάστασης o, ενώ το κατηγόρηµα involved είναι ένας 

ισχυρισµός (assertion) στο W.    

Λόγω ότι µq(o) ∈ [0, 1], δεν απαιτείται όλες οι συνθήκες στο antecedent µέρος του κανόνα 

να ικανοποιούνται, δηλαδή να αληθεύουν, ώστε το consequent µέρος του κανόνα να 

αληθεύει εξίσου. Αντιθέτως, η µερική απόδειξη αλήθειας ενός υποσυνόλου των 

κατηγορηµάτων του antecedent µέρος του κανόνα µπορεί να καταστεί ικανή για την 

απόληξη ότι η τρέχουσα κατάσταση του χρήστη q εκτιµάται ως o, που σηµαίνει ότι η q 

προσεγγιστικά ταξινοµείται ως o. Οπότε, όσο περισσότερη πληροφορία µπορεί να 

διαχειριστεί µια ΕΕΚ, τόσο περισσότερό ακριβής και βέβαιη είναι η ταξινόµηση της q ως 

o ή ότι η q δεν δύναται να ταξινοµηθεί ως ο.   

Ο δεύτερος τύπος των κανόνων συσχετίζει την κατάσταση o ∈ Ο µε ένα σύνολο 

ενεργειών (tasks) a ∈ A που εκτελούνται µε βάση την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη 

µε ένα διεισδυτικό τρόπο. Ο χρήστης προσδιορίζει πιο task a θα εκτελεστεί σε ποια 

κατάστασή (π.χ., χαµήλωσε τον ήχο του κινητού τερµατικού όταν εισέρχοµαι στο 

Θέατρο, ενηµέρωσέ µε για την κίνηση στους δρόµους πριν φύγω από το σπίτι). Η 

εκτέλεση ενός task µπορεί να καθοριστεί µε τον κανόνα: 

( ) ( ) ( )( ),ooption,aa,user,ouser,o executedospecifiesinvolved →∧  

Εάν η κατάσταση του χρήστη έχει ταξινοµηθεί ως o (βλέπε κατηγόρηµα involved) και 

είναι προδιαγραµµένο στις προτιµήσεις του χρήστη να ενεργοποιηθεί το a, (βλέπε 

κατηγόρηµα specifies) τότε η ΕΕΚ προβαίνει στην πιθανή / εφικτή εκτέλεση του a (βλέπε 

κατηγόρηµα execute).  

Η εφικτή εκτέλεση του a καθορίζεται από την βεβαιότητα της ΕΕΚ να ταξινοµήσει την 

κατάσταση q ως ο. Αυτό σηµαίνει ότι, η ΕΕΚ αποφασίζει να εκτελέσει το a µε βάση την 

επιλογή option για το συγκεκριµένο a. Η επιλογή option υποδηλώνει τον τρόπο 

εκτέλεσης του a βάσει της βεβαιότητας ταξινόµησης της κατάστασης q ως o. Επίσης, η 

τιµή της belief measure για την εκτιµώµενη κατάσταση q καθορίζει την τιµή της επιλογής 

option.  

Παράδειγµα 5.1: Υποθέστε ότι η Alice συµµετέχει σε µία πολύ σηµαντική συνάντηση 

που απαρτίζεται µόνο από βασικά στελέχη και διευθυντές της εταιρείας της. Η Alice δεν 

πρέπει να διακόπτεται / ενοχλείται κατά την διάρκεια της συνάντησης µε την λήψη e-
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mails (ή κλήσεων) που δεν είναι σχετικά µε την συνάντηση αυτή. Αντιθέτως, µόνο e-

mails µε πολύ σηµαντική πληροφορία πρέπει να προωθούνται. Υποθέτουµε ότι στην 

ηλεκτρονική ατζέντα της Alice, οι ηλεκτρονικές διευθύνσεις των πολύ σηµαντικών 

αποστολέων έχουν δηλωθεί µε το σύµβολο ‘+’, π.χ., διευθυντές της εταιρείας, ενώ οι 

ηλεκτρονικές διευθύνσεις των υπολοίπων αποστολέων έχουν δηλωθεί µε το σύµβολο ‘-

’, π.χ., φίλοι της Alice. Όσα e-mails στέλνονται από τους ‘+’-αποστολείς προωθούνται 

στο PDA της Alice κατά την διάρκεια της συνάντησης. Συγκεκριµένα, όταν η ΕΕΚ 

συµπεράνει ότι η εκτιµώµενη κατάσταση o της τρέχουσας κατάστασης q της Alice είναι: 

o = attendance of a formal meeting (συµµετοχή σε µια πολύ σηµαντική συνάντηση), τότε 

ενεργοποιεί τον κανόνα προσδιορισµού ενέργειας µε το σχετικό task, a = ‘forward 

significant e-mail’ (‘προώθησε το σηµαντικό e-mail’). Όταν η ΕΕΚ δεν είναι βέβαιη για 

τον συµπερασµό της κατάστασης της Alice, τότε η ΕΕΚ µπορεί να ενεργήσει είτε 

προβαίνοντας στην ειδοποίηση της Alice για περαιτέρω εξουσιοδότηση για την εκτέλεση 

του σχετικού task, είτε αψηφώντας κάθε ενέργεια (ούτε ειδοποίηση της Alice, ούτε και 

εκτέλεση του task). Τέλος, όταν η ΕΕΚ είναι απολύτως βέβαιη ότι η κατάσταση της Alice 

δεν είναι η εκτιµώµενη κατάσταση o τότε δεν προβαίνει σε καµία ενέργεια.  

Τρεις τιµές ορίζονται για την τιµή της option: ‘take no action’, ‘notify’, και ‘take action’. 
Η πρώτη τιµή υποδηλώνει ότι το σύστηµα είναι βέβαιο ότι δεν µπορεί να ταξινοµήσει 

την τρέχουσα κατάσταση της Alice, q, σε κάποια προκαθορισµένη κατάσταση στην o ∈ 

Ο, οπότε δεν προβαίνει σε καµία ενέργεια. Αυτό δεν υπονοεί ότι το σύστηµα δεν είναι 

βέβαιο για την ταξινόµηση του q. Αντιθέτως, γνωρίζει ότι δεν υπάρχει αντιπροσωπευτική 

κατάσταση o ∈ Ο που να προσδιορίζει κατά έναν επιθυµητό βαθµό την κατάσταση q.  

Η δεύτερη τιµή υποδηλώνει ότι είτε δεν υπάρχει κάποιος κανόνας προσδιορισµού 

ενέργειας είτε ότι το σύστηµα (ΕΕΚ) δεν είναι επαρκώς βέβαιο για την κατάσταση του 

χρήστη, οπότε το σύστηµα ειδοποιεί τον χρήστη. Η ειδοποίηση µπορεί να επιτευχθεί 

µέσω κάποιου µηνύµατος. Η τρίτη τιµή υποδηλώνει ότι το σύστηµα είναι βέβαιο για την 

κατάσταση του χρήστη και µπορεί να εκτελέσει το καθορισµένο task χωρίς την 

παρέµβαση του χρήστη, οπότε µπορεί να δράσει διεισδυτικά.  

Πράγµατι, εάν ορίσουµε τα κατηγορήµατα φ, ψ, και, ω, για τις επιλογές ‘take no action’, 
‘notify’, και ‘take action’, αντίστοιχα, τότε, για να µην προβεί η ΕΕΚ σε καµία ενέργεια, 

δηλαδή φ → TRUE, πρέπει να αληθεύει ταυτόχρονα το ¬ψ ∧ ¬ω → φ και όχι το (¬ω → φ) 

∨ (¬ψ → φ).  



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 129

Ο βασικός στόχος µιας ΕΕΚ είναι να επεξεργαστεί την πληροφορία πλαισίου για να 

αποφανθεί για την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη και να προσαρµοστεί στις 

µελλοντικές αντιδράσεις του χρήστη βασισµένη στις παρελθούσες του αντιδράσεις µε 

όσο το δυνατό λιγότερη επέµβαση και παρενόχληση του χρήστη.  

5.4. Αρχιτεκτονική Ταξινόµησης Κατάστασης  

Η διαδικασία «ταξινόµησης καταστάσεων» (situation classification) συντελεί στον 

συµπερασµό εκείνων των καταστάσεων στων οποίων ο χρήστης εµπλέκεται / 

εµβυθίζεται καθώς επίσης και αναφέρεται στο «βαθµό εµβύθισης» (situational 

involvement) του χρήστη σε κάθε µία από τις καταστάσεις αυτές, δηλαδή τη τιµή belief 

measure. 

Η διαδικασία ταξινόµησης της κατάστασης q σε ένα σύνολο καταστάσεων o ∈ Ο πρέπει 

να λαµβάνει υπ’ όψιν τον βαθµό εµβύθισης του χρήστη στην o καθώς επίσης και τις 

παρελθούσες του αντιδράσεις στις ενέργειες / αποφάσεις του συστήµατος. Η διαδικασία 

αυτή υιοθετεί την Ασαφή Λογική όχι µόνο για να αντιµετωπίσει την αναπαράσταση 

ασαφούς, ανακριβούς και ελλιπούς γνώσης για το πλαίσιο του χρήστη αλλά και για να 

µάθει να προσαρµόζεται στο τρέχον πλαίσιο και µελλοντικές αντιδράσεις του χρήστη. Ο 

βαθµός εµβύθισης, u1, αποτελεί την κύρια είσοδο στο σύστηµα, ώστε να αποφασίσει 

ποιες από τις τρεις επιλογές είναι οι κατάλληλες για την εκτέλεση του σχετικού task, 

όπως φαίνεται στο Σχήµα 5.1.  

 

Σχήµα 5.1: Αρχιτεκτονική Ταξινόµησης Κατάστασης 
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Επιπρόσθετα, ορίζουµε τον «βαθµό διεισδυτικότητας συστήµατος» (degree of 

pervasiveness) u2, ως µια µετρική που υποδηλώνει την ικανότητα του συστήµατος να 

συµπεραίνει την κατάσταση του χρήστη και να λαµβάνει αποφάσεις µε τον ελάχιστο 

αριθµό ειδοποιήσεων / ενοχλήσεων του χρήστη. Η µετρική αυτή, λαµβάνει υπ’ όψιν τις 

παρελθούσες αντιδράσεις του χρήστη από την λειτουργία του συστήµατος.  

Με βάση των δύο µετρικών αυτών ορίζουµε δύο διαφορετικές εκδόσεις του 

προτεινόµενου συστήµατος επίγνωσης καταστάσεων: το σύστηµα C, όπου C δηλώνει 

crisp reasoning, και το σύστηµα F, όπου F δηλώνει fuzzy reasoning. Το πρώτο σύστηµα 

έχει επίγνωση µόνο της τρέχουσας κατάσταση του χρήστη, δηλαδή λαµβάνει αποφάσεις 

βασισµένο στον βαθµό εµβύθισης, u1, ενώ το δεύτερο σύστηµα λαµβάνει αποφάσεις 

βασισµένο σε έναν καθολικό βαθµό εµβύθισης, y, που παράγεται από το u1 και την 

ανάδραση του χρήστη από τις ενέργειες του συστήµατος, όπως χαρακτηρίζονται από 

τον βαθµό διεισδυτικότητας u2, (βλέπε Σχήµα 5.1).  

Το σύστηµα F λειτουργεί ως ένας «ασαφής ελεγκτής» (fuzzy controller) που προσπαθεί 

να προσαρµόσει τον κατάλληλο βαθµό εµβύθισης u1 µε βάση την ανάδραση του χρήστη 

από το σύστηµα u2 για να παράγει µια ελεγµένη (controlled) έξοδο y. Η έξοδος αυτή 

χαρακτηρίζει την προσαρµογή των αποφάσεων του συστήµατος στις απαιτήσεις του 

χρήστη, δεδοµένου ότι επιθυµείται να µεγιστοποιείται σε κάθε αντίδραση του χρήστη ο 

βαθµός διεισδυτικότητας u2.  

Μπορούµε να φανταστούµε το σύστηµα F ως ένας Proportional Integral Derivative fuzzy 

controller όπου η τιµή y (έξοδος) είναι η προσαρµοζόµενη τιµή u1 (είσοδος) 

ελαχιστοποιώντας την µη διεισδυτικότητα του συστήµατος (σφάλµα) ή µεγιστοποιώντας 

τον βαθµό u2 (αναφορική είσοδος είναι η maximum value του u2) µέσα από ένα σύνολο 

ασαφών κανόνων. Ο βαθµός u2 µπορεί να απεικονιστεί ως τον ρυθµό µε τον οποίο το 

σύστηµα συµπεριφέρεται διεισδυτικά στις προτιµήσεις του χρήστη, και ο βαθµός u1 ως 

την εκτίµηση ταξινόµησης της τρέχουσας κατάστασης του χρήστη. ∆ηλαδή, ο 

προτεινόµενος ασαφής ελεγκτής (fuzzy controller) προσπαθεί να µεγιστοποιεί τον 

βαθµό u1 (υποδηλώνοντας βεβαιότητα στην ταξινόµηση), ώστε να µπορεί να λαµβάνει 

αυτόνοµα αποφάσεις για την εκτέλεση ενός task λαµβάνοντας υπ’ όψη τον µέγιστο 

ρυθµό u2 που υποδηλώνει το ελάχιστο ρυθµό παρέµβασης του χρήστη στις αποφάσεις 

του συστήµατος σε συγκεκριµένο βάθος χρόνου.   

5.5. Αναπαράσταση Κατάστασης Πληροφορίας Πλαισίου 

Σύµφωνα µε την οντολογική αναπαράσταση γνώσης, η κατάσταση πληροφορίας 

πλαισίου ή κατάσταση (situational context ή situation), µπορεί να αναπαρασταθεί ως µια 
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έννοια (concept) σε µια οντολογία καταστάσεων (situation ontology) Ο. Η οντολογία Ο 
συνίσταται από δοµικά οντολογικά στοιχεία / συνιστώσες [35] (modules) Οi, i = 1, …, m.  

Κάθε module αναπαριστάνει εκείνο το πολύ συγκεκριµένο πλαίσιο του χρήστη που 

µερικώς περιγράφει την κατάσταση του χρήστη. Συγκεκριµένα, κάθε Οi είναι µια 

συνιστώσα της Ο που παρέχει την ίδια λειτουργικότητα µε την Ο όσον αφορά την 

αναπαράσταση και συµπερασµό γνώσης. Οπότε, κάθε Οi συµπεραίνει το συγκεκριµένο 

i-οστό πλαίσιο του χρήστη και η λογική σύνθεση των µερικών αληθών συµπερασµών 

αυτών, οδηγεί στον καθολικό συµπερασµό της κατάσταση του χρήστη, δηλαδή στην 

ταξινόµηση της κατάστασης του χρήστη ως ένα concept στην Ο.  

Ένα στοιχείο Οi αποτελείται από: 

 ένα σύνολο concepts, C(Οi), γνωστό ως Terminological box – Tbox,   

 ένα σύνολο ιδιοτήτων (properties), P(Οi),  

 ένα σύνολο στιγµιότυπων (individuals), I(Οi), γνωστό ως Assertional box–Tbox,   

 ένα σύνολο ισχυρισµών (assertions), Α(Οi), που συσχετίζει στοιχεία από C(Οi), 

P(Οi) και I(Οi).            

Οι ισχυρισµοί µπορεί να είναι είτε αξιώµατα (axioms) πάνω στις δηλώσεις concept και 

properties είτε γεγονότα (fact) που χαρακτηρίζουν την αληθοφάνεια των individuals.  

Το αξίωµα εγκλεισµού ή εκλέπτυνσης (subsumption axiom), c ⊑ o, υποδηλώνει ότι το 

concept c είναι µια υπο-έννοια (sub-concept) του concept o, ορίζοντας, έτσι, µια 

ιεραρχία (hierarchy) από sub-concepts. Αυτό σηµαίνει ότι, το c αναπαριστάνει µια πιο 

συγκεκριµένη πληροφορία από ότι το o. Για παράδειγµα, εάν c = Formal Meeting και o = 

Meeting, τότε το c είναι ένα είδος o αλλά η αντίστροφη συνέπεια δεν ισχύει πάντα. 

Επίσης, c(a) ∈ C(Οi) είναι ένα fact υποδηλώνοντας ότι το individual a ∈ I(Οi) είναι ένα 

individual του concept c, π.χ., Meeting(alice-situation), εκφράζοντας ότι η Alice 

συµµετέχει σε µια συνάντηση, δηλαδή, η κατάσταση της Alice είναι Meeting.   

Επίσης, p(a, b) ∈ P(Οi) είναι ένα fact υποδηλώνοντας ότι η ιδιότητα p σχετίζει τα 

individual a και b, π.χ., locates(alice, office).  

Ένα concept µπορεί είτε να περιγραφεί από το όνοµά του ρητά, atomic concept, είτε 

από µια πεπλεγµένη έκφραση άλλων concepts συνδυάζοντας λογικούς τελεστές, 

constructs, και καθολικούς (universal) / υπαρξιακούς (existential) περιορισµούς. Η 

έκφραση ενός concept επιτυγχάνεται µε τη σύνταξη της Description Logic (DL).  
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Μια λειτουργία του µηχανισµού συλλογισµού (reasoner) της DL είναι ο έλεγχος του 

subsumption axiom µεταξύ concepts. ∆ηλαδή ο reasoner αποφαίνεται εάν ένα concept 

c είναι sub-concept ενός άλλου o. Χρησιµοποιούµε την δήλωση Οi ⊧ (c ⊑ o) για να 

ορίσουµε ότι ισχύει / αληθεύει η σχέση c ⊑ o. Αυτό σηµαίνει ότι, µπορεί να συνάγεται 

από Οi το συµπέρασµα ότι το c είναι και o.  

Η ίδια δήλωση µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για κάθε ισχυρισµό, π.χ., Οi ⊧ (c(a)): ότι το 

individual a είναι στιγµιότυπο του c, δηλαδή ότι το individual a έχει ταξινοµηθεί στην 

κλάση c. Έστω το στιγµιότυπο q* της τρέχουσας κατάστασης του χρήστη q, δηλαδή, Ο ⊧ 

(q(q*)), τότε θέλουµε τουλάχιστον να ανακτήσουµε εκείνες τις καταστάσεις στο ο ∈ Ο, 

όπου ισχύει ότι Ο ⊧ (ο(q*)). Για  τον λόγο αυτό απαιτείται κάθε Οi να έχει την ικανότητα 

να συµπεραίνει και να ταξινοµεί την τρέχουσα συνιστώσα του context (π.χ., θέση της 

Alice) σε προκαθορισµένες κλάσεις συνιστωσών του context (π.χ., η θέση της Alice 

είναι το γραφείο συνάντησης). 

Η πολυπλοκότητα του ελέγχου του subsumption axiom του reasoner αυξάνει όσο 

αυξάνει το µέγεθος της οντολογίας καταστάσεων, δηλαδή ο αριθµός των πολύπλοκων 

εκφράσεων που αναπαριστάνουν γνώση και ο αριθµός των στιγµιότυπων. Καθώς 

µπορεί να οργανωθεί µια µεγάλη οντολογία σε modules που το κάθε module εστιάζει 

την ταξινόµηση των στιγµιότυπων του τοπικά, τότε η οντολογία µπορεί να διασπαστεί σε 

modules που κάθε ένα περιγράφει το πλαίσιο για την κατάσταση του χρήστη. 

Υιοθετώντας την τεχνική της τµηµατοποίησης (modularization) [35] µιας οντολογίας, η 

κατάσταση του χρήστη o ∈ O αναπαρίσταται ως ένα πεπλεγµένο ισοδύναµο concept σε 

µια διασπασµένη από modules οντολογία O. Συγκεκριµένα, το o είτε αποτελείται από 

συζευκτικούς συνδέσµους Νο πεπλεγµένων concepts oij ∈ Oi είτε είναι ένα sub-concept 

από µια κατάσταση o’ ∈ O | o’ ⊑ Τ (Τ είναι το universal concept στην O).  

Τα oij ∈ Oi δηµιουργούνται από διάφορα modules Oi εκφρασµένα επίσης σε DL, οπότε 

και η κατάσταση o ∈ O παρουσιάζεται ως ένα concept o ∈ C(O) µε το αντίστοιχο 

individual o* ∈ I(O). Έτσι η κατάσταση o ορίζεται σύµφωνα µε τον παρακάτω συντακτικό 

κανόνα σε DL: 

o → ⊓j=1 
No( oij) | ⊑ o’ | Τ  

όπου το oij µπορεί να είναι ένα atomic concept ή ένα πεπλεγµένο concept σύµφωνα µε 

τον συντακτικό κανόνα σε DL:  
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oij → c | Τ | ¬c | ∀p. oij | ∃p.Τ | oij ⊓ c 

Επίσης, ισχύει η ισοδυναµία: oij ⊔ c ≡ ¬(¬oij ⊓ ¬c). 

5.5.1 Συνιστώσες Οντολογίας Καταστάσεων  

Οι συνιστώσες οντολογίες modules που περιγράφουν το situational context ενός 

χρήστη αναφέρονται στο time, space, profile και artifact context. Επίσης, υπάρχουν 

διάφορες σχέσεις -εξαρτήσεις- µεταξύ των διαφόρων modules. Για παράδειγµα, η θέση 

του χρήστη είναι και θέση του κινητού του τερµατικού, εάν ο χρήστης Α συµµετέχει σε 

µια συνάντηση και βρίσκεται κοντά στον χρήστη Β τότε ο δεύτερος χρήστης βρίσκεται 

στην ίδια συνάντηση.  

 

Τα modules που υιοθετούνται για την περιγραφή της κατάστασης του χρήστη είναι 

αναλυτικότερα: 

 

 time module: αναφέρεται στην σχετική ώρα του χρήστη, π.χ., ώρα συνάντησης, ώρα 

εργασίας, και στην απόλυτη ώρα, π.χ., ηµεροµηνία, µεσηµέρι,  

 

 space module: αναφέρεται στη πληροφορία χωρικής θέσης του χρήστη (π.χ., η Alice 

βρίσκεται στο γραφείο συνάντησης), αριθµός ατόµων σε έναν χώρο (π.χ., η Alice είναι 

µόνη της στο γραφείο της), δραστηριότητα σε χώρο (π.χ., γραφείο συνάντησης, 

γραφείο εργασίας, χώρος αναψυχής, εξωτερικοί χώροι), κοινωνικοί ρόλοι των ατόµων 

που βρίσκονται στον ίδιο χώρο µε τον χρήστη (π.χ., συνάδελφοι, φίλοι), καθώς επίσης 

και σε µέρεολογικές σχέσεις part-of µεταξύ concept χώρου (π.χ., το γραφείο της Alice 

είναι µέρος του κτηρίου της εταιρείας, οπότε εάν η Alice βρίσκεται στο γραφείο της τότε 

θα βρίσκεται και µέσα στον χώρο της εταιρείας), 

 

 artifact module: ο τύπος της ενεργής εφαρµογής στο κινητό τερµατικό (π.χ., 

ηλεκτρονική ατζέντα, πρόγραµµα παρουσίασης διαφανειών), η κατάσταση της 

εφαρµογής (π.χ., κατέβασµα αρχείων), τα χαρακτηριστικά του κινητού τερµατικού (π.χ., 

ικανότητα υποστήριξης πολυµέσων), και, 

 

 profile module: κοινωνικοί ρόλοι του χρήστη (π.χ., διευθυντής, φοιτητής), 

καθορισµένες συναντήσεις και σηµειώσεις / υποχρεώσεις στην ηλεκτρονική ατζέντα 

(π.χ., προκαθορισµένη συνάντηση), και προτιµήσεις / κανόνες του χρήστη τόσο για την 
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παρουσίαση δεδοµένων όσο και για την αυτόµατη εκτέλεση συγκεκριµένων tasks από 

το σύστηµα.      

 

Προφανώς, περισσότερα modules µπορούν να ορισθούν ώστε η αναπαράσταση της 

κατάστασης του χρήστη να είναι περισσότερο καλά ορισµένη.  

5.5.2 Σχέσης Συµβατότητας Καταστάσεων  

Για την διαδικασία της ταξινόµησης της τρέχουσας κατάστασης του χρήστη, πρέπει να 

ληφθεί υπ’ όψιν όχι µόνο η σηµασιολογική σχέση του εγκλεισµού (subsumption) µεταξύ 

δύο καταστάσεων ok, om ∈ O αλλά και η σχέση συµβατότητας (compatible) µεταξύ τους. 

Συγκεκριµένα, το property compatible(ok, om) µεταξύ των δύο εκτιµώµενων 

καταστάσεων ok, om του χρήστη είναι ένας ισχυρισµός στην O όταν, και µόνον όταν, 

ισχύει ότι Ο ⊧ ok και Ο ⊧ om στα χρονικά διαστήµατα tk και tm, αντίστοιχα, δηλαδή: 

overlap(tk, tm) → compatible(ok, om) 

Ο ισχυρισµός του property overlap(tk, tm) υποδηλώνει ότι οι εκτιµώµενες καταστάσεις ok, 

om του χρήστη αληθεύουν (παρατηρούνται) σε επικαλυπτόµενα, τουλάχιστον, χρονικά 

διαστήµατα. Αυτό σηµαίνει ότι:  

 η τρέχουσα κατάσταση του χρήστη q ταξινοµείται σε τουλάχιστον δύο 

συµβατές καταστάσεις ok, om ή ότι,  

 εάν η κατάσταση q έχει ταξινοµηθεί ως ok και υπάρχει η γνώση ότι η ok είναι 

συµβατή µε την om και αληθεύει για το συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα ότι  Ο ⊧ 

(compatible(ok, om)), τότε συµπεραίνεται ότι η κατάσταση q δύναται να 

ταξινοµηθεί και ως om.  

Για παράδειγµα, η κατάσταση Meeting δεν είναι συµβατή µε την κατάσταση Driving για 

κάποιο χρονικό διάστηµα παρατήρησης, ενώ οι καταστάσεις Walking και Talking είναι 

συµβατές.  

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι όποιες καταστάσεις εξαρτώνται µέσω της σχέσης subsumption 

τότε είναι και compatible, για όλα τα χρονικά διαστήµατα t, αλλά το αντίθετο δεν ισχύει 

πάντα, δηλαδή: 

ok ⊑ om → compatible(ok, om), ∀t 

Προκειµένου να ταξινοµηθεί µια άγνωστη κατάσταση q ως µια προκαθορισµένη 

κατάσταση o ∈ O τότε όλες οι No συνιστώσες oij της o πρέπει να αληθεύουν για όλα τα 
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modules, δηλαδή: Οi ⊧ oij, j = 1, …, |Οi|, i = 1, …, No. Παρόλα αυτά, δεν απαιτείται να 

ισχύουν όλοι οι ισχυρισµοί για όλες τις συνιστώσες, αλλά µπορεί ένα υποσύνολο από 

αυτές και, συνεπώς, αυτό συντελεί στην εκτίµηση της q ως ο. ∆ηλαδή, εάν αληθεύουν 

µόνο οι συνιστώσες oij από το υποσύνολο {Οi}, i = 1, …, m < No, τότε, είναι δυνατόν, η 

κατάσταση q να ταξινοµηθεί ως µια λιγότερο specific κατάσταση o’ από ότι η κατάσταση 

o, o ⊑ ο’, αφού η o’ δεν περιγράφει τόσο context όσο η ο.  

Λόγω της ελλιπούς και ανακριβούς, τις περισσότερες φορές, πληροφορίας πλαισίου, ο 

reasoner µπορεί να ταξινοµήσει την q σε µία κοντινή κατάσταση o προσδίνοντας έναν 

βαθµό συγγένειας / οµοιότητας (similarity) της q στην o. Η τιµή της οµοιότητας αυτής 

εξαρτάται από το πόσο κοντινές είναι οι περιγραφές των αντιστοίχων συνιστωσών oij και 

qij.  

Στο Σχήµα 5.2 απεικονίζεται η ταξινόµηση της q στην πραγµατική οµοιότητα ο και στην 

κοντινή υπολογιζόµενη κατάσταση ο’. Η ελλιπής / ανακριβής πληροφορία πλαισίου 

καθορίζει την µερική αλήθεια των συνιστωσών Οi και κατ’ επέκταση το επίπεδο 

εκλέπτυνσης της ταξινόµησης της q. Αυτό υποδηλώνει ότι, όσο σε λιγότερο βάθος 

ταξινοµείται η q στην οντολογία Ο τόσο λιγότερη και ασαφή γνώση έχουµε για την 

κατάσταση αυτή. Η ταξινόµηση της q σε µεγαλύτερο βάθος µέσα στην οντολογία 

υποδηλώνει πολύ συγκεκριµένη γνώση για την q.   

 
Σχήµα 5.2: Η ταξινόµηση της κατάστασης q στην οντολογία Καταστάσεων 

 

5.6. Οµοιότητα καταστάσεων πληροφορίας πλαισίου  
Η οµοιότητα (similarity) µεταξύ δύο concepts από το ίδιο module Oi ορίζεται µέσω της 

αντιστοίχησης: 
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sim : N+ × Oi × Oi → [0, 1] 

όπου N+ είναι το σύνολο των ακεραίων και l ∈ N+ είναι το επίπεδο δοµικής 

πολυπλοκότητας των concepts του module, όπως θα διευκρινισθεί αργότερα. Η τιµή  

sim = 0 υποδηλώνει ότι τα δύο concepts είναι απολύτως ανόµοια ενώ η τιµή sim = 1 

υποδηλώνει ότι τα δύο concepts είναι ισοδύναµα.  

Η οµοιότητα µεταξύ καταστάσεων είναι η αθροιστική οµοιότητα των επιµέρους 

συνιστωσών concepts από τα αντίστοιχα module. Αυτό υποδηλώνει δοµική 

πολυπλοκότητα l = 0. Για παράδειγµα locates(alice, meeting-room). Σε DL σύνταξη 

µπορούµε να γράψουµε για την τρέχουσα κατάστασή q της Alice ότι:  

q ≡ Situation ⊓ ∃locates-1.Meeting-Room, 

δηλαδή η κατάσταση κάποιου που βρίσκεται σε ένα meeting-room. Επιπρόσθετα, τα 

modules µπορούν να ενθυλακώνουν άλλα modules, οπότε να περιγράφουν 

περισσότερο πολύπλοκη πληροφορία πλαισίου, υποδηλώνοντας δοµική 

πολυπλοκότητα l = 1. Για παράδειγµα, locates(alice, meeting-room) και 

maintains(meeting-room, business-executives) υποδηλώνει ότι η Alice βρίσκεται σε ένα 

meeting-room µόνο µε business-executives, όπου σε DL σύνταξη είναι:  

q ≡ Situation ⊓ ∃locates-1. (Meeting-Room ⊓ (∃contains. Business-Executives ⊓ ∀contains. 
Business-Executives)).    

Επίσης, τα ενθυλακωµένα modules µπορούν να ενθυλακώνουν και άλλα modules 

αυξάνοντας της δοµική τους πολυπλοκότητα, κ.ο.κ.. Για παράδειγµα, η κατάσταση της 

Alice µπορεί να θεωρηθεί ότι είναι µια σηµαντική συνάντηση (Formal Meeting) µε υψηλά 

στελέχη της εταιρείας εφόσον επίσης ένα, τουλάχιστον, από τα στελέχη αυτά είναι ο 

διευθυντής της Alice, που σε DL θα µπορούσε να είναι η δήλωση: 

q ≡ Situation ⊓ ∃locates-1. (Meeting-Room ⊓ (∃contains. (Business-Executives ⊓ 
(∃hasManager-1.{alice}) ⊓ ∀contains.Business-Executives))) 

µε δοµική πολυπλοκότητα l = 2.    

 

Συνεπώς, οµοιότητα µεταξύ καταστάσεων / συνιστωσών από module επιπέδου l+1 

εξαρτάται από την οµοιότητά των καταστάσεων / συνιστωσών από modules επιπέδου l. 

Το κατά πόσο όµοια είναι δύο concepts καθορίζει την ποσότητα οµοιότητας εκείνων των 

concepts στα οποία ενθυλακώνονται.    



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 137

Έστω η οµοιότητα sim(l, q, o) µεταξύ δύο καταστάσεων περιγραµµένα από την υπο-

οντολογία Ο δοµικής πολυπλοκότητας l ≥ 1. Τότε, η ποσότητα οµοιότητας ορίζεται 

αναδροµικά ως εξής: 

( ) ( )∑
−

=−

−=
1

11

11 lm

j
jj

l

o,q,lsim
m

o,q,lsim  (5.1)

ml-1 > 0 είναι ο αριθµός των διαφορετικών modules που περιγράφουν την κατάσταση 

επιπέδου l - 1 και qj, oj είναι τα j-στα concepts από το module Οj επιπέδου l - 1. 

Σύµφωνα µε τις εξαρτήσεις ενθυλάκωσης των modules και του επιπέδου δοµικής 

πολυπλοκότητας, η αναδροµική σχέση έχει την λύση: 

( ) ( )∑
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0001  (5.2)

όπου ∏=
=ϕ

l

i il m
1

, και sim(0, qj0, oj0)  είναι η βασική (ground) οµοιότητα µεταξύ επιπέδου 

0. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, η οµοιότητα αναφέρεται στα στιγµιότυπα ισχυρισµού q* και o* 

των concepts q και o, αντίστοιχα, για κάθε module. ∆ηλαδή, η συνάρτηση οµοιότητας 

εφαρµόζεται στο DL-Abox (I(Oi)).  

Η µετρική sim(., ., .) προτείνεται ως µια γενικευµένη µετρική οµοιότητας σε concepts που 

υποστηρίζουν ιεραρχικές και πολύπλοκες δοµές (σηµασιολογικοί γράφοι) και βασίζεται 

στην ground οµοιότητα των επιµέρους ενθυλακωµένων concepts. Εξάλλου, πολλές 

µετρικές ground οµοιότητας έχουν προταθεί [36], [37] [31] [38] [39]. Η µετρική οµοιότητας 

που προτείνεται, εφαρµόζεται σε DL concepts και βασίζεται στους συντελεστές της 

µεθόδου του Tversky [31]. Ο υπολογισµός της ground οµοιότητας αναφέρεται στο 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4, µε τον οποίο, αναδροµικά, υπολογίζεται η οµοιότητα καταστάσεων 

καθορισµένης δοµικής πολυπλοκότητας l.    

5.7. Συλλογισµός βάσει Καταστάσεων 
Στην παράγραφο αυτή περιγράφεται πως η ΕΕΚ προσδιορίζει εκείνες τις καταστάσεις 

από την O που είναι οι πιο συναφές (relevant) µε την µη ταξινοµηµένη κατάσταση του 

χρήστη q. Η οντολογία καταστάσεων O είναι εµπλουτισµένη µε σηµασιολογία που 

σχετίζεται µε το disjoint αξίωµα (ci ⊑ ¬cj) και την σχέση compatible(ci, cj).  

Συγκεκριµένα, η πιο αφηρηµένη (abstract) κατάσταση ci ∈ Oi : Hci = {ci} της υπο-

οντολογίας Oi, περιγράφεί ένα πολύ συγκεκριµένο πεδίο ενδιαφέροντος 
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αναπαράστασης καταστάσεων στην Oi (π.χ., υπάγει καταστάσεις που σχετίζονται µε την 

abstract κατάσταση Meeting, όπως, Formal Meeting, Meeting with Friends, Meeting 

with the PhD Advisor). Η abstract κατάσταση αυτή έχει ρητά τεθεί ως disjoint µε τις 

υπόλοιπες abstract καταστάσεις από τα υπόλοιπα module καταστάσεων (situational 

modules) που περιγράφουν καταστάσεις άλλων πεδίων ενδιαφέροντος, π.χ., 

καταστάσεις Working in Office, Dating, Traveling, Staying at Home.  

Το disjoint αξίωµα ci ⊑ ¬cj υποδηλώνει ότι από την κατάσταση ci δεν µπορεί να 

συνεπάγεται η κατάσταση cj και το αντίστροφο. Χρησιµοποιώντας το αξίωµα αυτό, ένα 

situational module µπορεί αυτόνοµα να περιγράψει µια πολύ συγκεκριµένη κλάση 

καταστάσεων.  

Ως κλάση καταστάσεων ορίζεται εκείνο το σύνολο καταστάσεων που δοµούνται 

ιεραρχικά (µέσω µεταβατικών σχέσεων εκλέπτυνσης) και υπάγονται κάτω από µια ή και 

περισσότερες abstract καταστάσεις ενός συγκεκριµένου situational module. Αυτό δεν 

υποδηλώνει ότι ο χρηστής δεν µπορεί να βρίσκεται και σε περισσότερες από µία 

καταστάσεις, δηλαδή, η κατάσταση q µπορεί να ταξινοµηθεί σε ένα σύνολο 

καταστάσεων από πολλά διαφορετικά situational modules αφού πολλαπλές compatible 

καταστάσεις µπορούν να περιγράψουν την τρέχουσα κατάσταση το χρήστη.  

Συγκεκριµένα, καταστάσεις που ανήκουν σε διαφορετικά situational modules µπορεί να 

σχετίζονται µέσω της σχέσης compatible(ci, cj) µε ci ∈ Oi και  cj ∈ Oj (Oi, Oj είναι υπο-

οντολογίες της O). Για παράδειγµα, θεωρείστε ότι η κατάσταση του χρήστη είναι meeting 

with friends ενώ traveling by train. Η σχέση συµβατότητας µεταξύ disjoint καταστάσεων 

υποδηλώνει ότι ο χρήστης µπορεί να εµπλέκεται την ίδια χρονική στιγµή σε 

περισσότερες καταστάσεις όχι απαραίτητα από το ίδιο situational module. Πράγµατι, µια 

συνάντηση µε φίλους δεν υπονοεί και ταυτόχρονα ένα ταξίδι µε τραίνο, καθώς επίσης, 

δεν ισχύει και το αντίθετο. Όµως, ταυτόχρονα, οι δύο αυτές καταστάσεις µπορούν να 

πραγµατοποιηθούν. Επίσης, σηµαντικό είναι να αναφερθεί ότι, για δύο disjoint 

καταστάσεις δεν υπονοείται όµως και µη συµβατότητα µεταξύ τους, δηλαδή δεν ισχύει 

πάντα ότι  

((ci ⊑ ¬cj) → ¬compatible(ci, cj)) → FALSE) 

Για παράδειγµα, η Alice µπορεί να εµπλέκεται στην κατάσταση ci = Meeting και στην 

κατάσταση cj = Checking E-mails ταυτόχρονα, ακόµη και αν ci ⊑ ¬cj, αλλά η Alice δεν 

µπορεί ταυτόχρονα να εµπλέκεται και στην κατάσταση Jogging που είναι ταυτοχρόνως 

µη συµβατή µε τις αναφερθείσες δύο καταστάσεις. Από την άλλη πλευρά, µη συµβατές 
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καταστάσεις δεν είναι και απαραίτητα disjoint. Για παράδειγµα, η κατάσταση Meeting 

with a friend και Meeting with the manager επάγονται από την abstract κατάσταση 

Meeting, αλλά είναι µη συµβατές. Οπότε, µια ΕΕΚ πρέπει να λάβει υπ’ όψιν της την 

σηµασιολογία των καταστάσεων ώστε να είναι ικανή να συµπεραίνει τις πιο συναφές 

(όµοιες και συµβατές) καταστάσεις κατά την ταξινόµηση της τρέχουσας κατάστασης του 

χρήστη.                              

5.7.1 Υπολογισµός Όµοιων Καταστάσεων 

Στο Σχήµα 5.2 απεικονίζεται η ταξινοµηµένη κατάσταση q στο module ΟΜ ⊂ Ο, που 

περιγράφει τις Meeting καταστάσεις, µετά από τον συµπερασµό του OWL-DL reasoner 

RACER. Ο reasoner ισχυρίζεται ότι η κατάσταση q υπάγεται µόνο στην κατάσταση 

Meeting και, έτσι, η Alice εµπλέκεται µόνο στην κατάσταση αυτή. Παρόλα αυτά, δεν 

αναφέρεται ο βαθµός εµβύθισης της Alice στην κατάσταση αυτή, επειδή ο reasoner 

αποφαίνεται είτε ΑΛΗΘΗΣ ή ΨΕΥ∆ΗΣ. Η προτεινόµενη µηχανή συµπερασµού 

χρησιµοποιεί την ποσότητα οµοιότητας µεταξύ των καταστάσεων q και oj ∈ O. Η µηχανή 

συµπερασµού δηµιουργεί ένα σύνολο Κ που περιέχει στοιχεία τύπου (oj, sim(lj, q, oj)), 

κατά τα οποία η κατάσταση oj ∈ O είναι υποψήφια όµοια και συµβατή µε την κατάσταση 

q. Οι πιο όµοιες καταστάσεις o(s) ∈ O µε την q (η µηχανή συµπερασµού δεν έχει ακόµη 

αποφανθεί για τις συµβατές καταστάσεις) είναι αυτές που: 

 µεγιστοποιούν την ποσότητα sim(lj, q, o(s)), ή,   

 εξαρτώνται µέσω της σχέσης εκλέπτυνσης ⊑ µε εκείνες που µεγιστοποιούν 

την ποσότητα sim(lj, q, o’) µε o(s) ⊑ o’. Οπότε, ο χώρος λύσης W ⊂ Ο για την 

περιγραφή d(q) της κατάστασης q είναι το σύνολο των υποψήφιων όµοιων 

καταστάσεων: 

( ){ }{ }{ } ( ){ } { }{ }{ }oo~o,q,lsimmaxargo~|o~o,q,lsimmaxargo~|o~W OoOo ⊆∩∈∪∈= ∈∈  

Εφαρµόζοντας την συνάρτηση οµοιότητας από την (5.2) στην οντολογία O, το σύνολο Κ 
είναι τότε:  

 

Κ = {(Meeting, 0.61), (Formal Meeting, 0.86), (Business Meeting, 0.62), (Important 

Meeting, 0.61)} 

Προφανώς η πιο όµοια κατάσταση µε την q είναι η κατάσταση Formal Meeting, η οποία 

υπάγεται στην κατάσταση Meeting, δικαιολογώντας το σωστό αποτέλεσµα της 
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προτεινόµενης µηχανής συλλογισµού. Έτσι, το σύνολο λύσεων είναι W = {Formal 

Meeting, Meeting}, ενώ ο OWL-DL reasoner επιστρέφει W = {Meeting}. 

5.7.2 Υπολογισµός Συµβατών Καταστάσεων 

Η οµοιότητα της q µε την κατάσταση Meeting δεν είναι τόσο υψηλή όσο µε κάθε ένα 

υπαγόµενο concept της Meeting. Συγκεκριµένα, η κατάσταση q είναι πιο όµοια µε την 

κατάσταση Formal Meeting παρά µε την κατάσταση Meeting. Εξάλλου, η αφηρηµένη 

κατάσταση Meeting παρέχει λιγότερη ποσότητα πληροφορίας σε σχέση µε την Formal 

Meeting. Επίσης, η κατάσταση q είναι λιγότερο όµοια µε την, πιο συγκεκριµένη από την 

Meeting, κατάσταση Business Meeting. Αυτό σηµαίνει ότι, το d(q) αναφέρεται σε µια πιο 

αφηρηµένη περιγραφή κατάστασης από την κατάσταση Business Meeting αλλά 

ταυτοχρόνως σε µια πιο συγκεκριµένη περιγραφή κατάστασης από την Meeting. Οπότε, 

η τιµή sim(l, q, o) του super-concept ο από την q είναι χαµηλότερη από την τιµή sim(l, q, 

o) από ένα sub-concept ο από την q.  

 

 
Σχήµα 5.3: Κατανοµή οµοιότητας κατάστασης σε σχέση µε το βάθος της 
κατάστασης q 
Το Σχήµα 5.3 απεικονίζει την κατανοµή της τιµής της οµοιότητας της ταξινοµηµένης 

κατάστασης q σε σχέση µε το βάθος της q, depth(q), µέσα στην οντολογία O. Ως βάθος 

depth(q) ορίζεται η ελάχιστη διαδροµή στην ταξινοµία της q από την κορυφή root (η πιο 

αφηρηµένη κατάσταση στην Ο), έτσι ώστε,  
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Μια ΕΕΚ πρέπει να λάβει υπ’ όψιν της όχι µόνο τις σχέσεις εκλέπτυνσης µεταξύ των 

καταστάσεων για να αποφανθεί για την πιο συναφή κατάσταση µε την q αλλά και τις 

compatible σχέσεις µεταξύ των καταστάσεων. Ο αλγόριθµος συλλογισµού όµοιων και 

συµβατών καταστάσεων στο Σχήµα 5.4 επιστρέφει τις πιο συµβατές και όµοιες 

καταστάσεις µε την q. Ως µη συναφείς (irrelevant) καταστάσεις ορίζονται εκείνες που 

είναι µη συµβατές (incompatible) µε τις πιο specific καταστάσεις της q (δηλαδή εκείνες 

που υπάγονται στην q). O αλγόριθµος συλλογισµού βασίζεται στην θεωρία Open World 

Assumption [32] και µπορεί να αποφανθεί µόνο για όµοιες και συµβατές καταστάσεις µε 

την q. Οι incompatible καταστάσεις δεν µπορούν να παραχθούν άµεσα από τον 

αλγόριθµο αυτό.  

 

Σχήµα 5.4: Αλγόριθµος συλλογισµού όµοιων και συµβατών καταστάσεων 
 

Το σύνολο των καταστάσεων που είναι συναφείς µε την κατάσταση q (όµοιες και 

συµβατές) επεκτείνει το σύνολο W στο σύνολο W’ = W ∪ {Checking E-mails}. Οι 

συναφείς δύο καταστάσεις στο σύνολο W που υπάγονται στο module ΟΜ και η 

κατάσταση Checking E-mails είναι συµβατές µε την κατάσταση q. Ο DL reasoner δεν 

µπορεί να ταξινοµήσει ότι το στιγµιότυπο q* της κατάστασης q ως ένα στιγµιότυπο του 

concept Formal Meeting. Επιπρόσθετα, η ισχύς του disjoint αξιώµατος εµπλουτίζει τον 

προτεινόµενο αλγόριθµο να συµπεραίνει περισσότερες όµοιες καταστάσεις. Αυτό 

επιτυγχάνεται διότι, το modularization της οντολογίας O σε διαφορετικά situational 

modules που σχετίζονται µέσω compatible σχέσεων συντελεί σε µια πιο εκτεταµένη 

αναπαράσταση γνώσης. Τέλος, οι compatible σχέσεις µεταξύ καταστάσεων από 

διαφορετικά situational modules συνεισφέρουν σε µια πιο κατανοητότερη 

αναπαράσταση πληροφορίας πλαισίου. 
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5.8. Βαθµοί Αβεβαιότητας στην Επίγνωση Καταστάσεων 

5.8.1 Βαθµός Εµβύθισης Κατάστασης του Χρήστη 
 

Έστω γ(l, q, oi) είναι η µη-αρνητική ποσότητα οµοιότητας l-επιπέδου της κατάστασης q 

µε την κατάσταση oi σε σχέση µε όλες τις τιµές οµοιότητας µεταξύ q και oj ∈ W, έτσι 

ώστε: 

( ) ( )
( ){ }∑ ∈

=
ij o\o j

i
i l,q,osim

l,q,osiml,q,oγ
W

Ο παρανοµαστής της ποσότητας γ είναι η ασαφή πληθικότητα το συνόλου W 

εξαιρουµένης της τιµής sim(l, q, oi). Μια µεγάλη τιµή γ υποδηλώνει την µεγάλη ανάµιξη / 

εµβύθιση του χρήστη στην κατάσταση q καθώς προσεγγίζεται από την γνωστή 

κατάσταση oi. Ο βαθµός εµβύθισης κατάστασης ενός χρήστη (degree of involvement), 

u1, στην κατάσταση q που προσεγγίζεται από την κατάσταση oi ορίζεται ως η ποσότητα: 

( ) ( )
( ) [0,1)∈

+
=

i

i
i l,q,oγ

l,q,oγl,q,ou
11  (5.3) 

Η µηδενική τιµή της ποσότητας u1 υποδηλώνει ότι η µηχανή συµπερασµού (reasoner) 

είναι απολύτως αβέβαιη για την εµβύθιση του χρήστη στην εκτιµώµενη κατάσταση oi, 

ενώ µια τιµή κοντά στην µονάδα δείχνει ότι ο reasoner είναι βέβαιος για την εµβύθιση 

του χρήστη στην εκτιµώµενη κατάσταση oi. Αξίζει να σηµειωθεί ότι, η ανάθεση τιµής u1 = 

0 για κάποια εκτιµώµενη κατάσταση oi δεν υπονοεί ότι ο reasoner γνωρίζει τίποτε για 

την ανάµιξη του χρήστη στην oi. Αντιθέτως, η τρέχουσα κατάσταση του χρήστη είναι 

αδύνατον να εκτιµηθεί από την oi. Ως εκ τούτου, ο κανόνας υπολογισµού κατάστασης 

µπορεί τώρα να υποστηριχθεί µε έναν βαθµό βεβαιότητας, όπως: 

( ) ( ) ( )io,q,lu
k

N
k o,useruser,x iio involvedcontext ⎯⎯⎯ →⎯∧ =

1

1   

όπου, xk είναι το context που σχετίζεται µε το k-στο module που αναπαριστάνει την 

κατάσταση oi, k = 1, …, Noi. 

5.8.2 Βαθµός ∆ιεισδυτικότητας του Συστήµατος 
Μια ΕΕΚ επιβάλλεται να έχει επίγνωση τόσο την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη όσο 

και τις παρελθούσες του αντιδράσεις που σχετίζονται µε την επιλογή ‘notify’. Για να 

συµπεριφερθεί µια ΕΕΚ µε διεισδυτικό τρόπο στις προτιµήσεις του χρήστη, πρέπει να 

λαµβάνει αποφάσεις για την εκτέλεση µιας διαδικασίας task στην περίπτωση που η 

κατάσταση του χρήστη q σχετίζεται άριστα µε την εκτιµώµενη κατάσταση oi. ∆ηλαδή, η 

SAΑ πρέπει να αποφασίζει για την εκτέλεση του task όταν έχει ταξινοµηθεί η τρέχουσα 

κατάσταση του χρήστη q ως oi.  
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Επίσης, η εκτέλεση του task πρέπει να ενεργοποιηθεί χωρίς ειδοποιήσεις (notifications) 

ή διακοπές (interruptions) στον χρήστη, εφόσον ο χρήστης έχει ορίσει στις προτιµήσεις 

του αυτή την επιθυµία. Η απόφαση, που απορρέει από το σύστηµα όταν βρίσκεται 

ανάµεσα στο όρια της επιλογής ‘notify’, ορίζεται ως αβέβαιη απόφαση. Συγκεκριµένα, 

το σύστηµα ενεργεί διεισδυτικά σε µεγάλες τιµές της ποσότητας u1 και δεν αναλαµβάνει 

την εκτέλεση κανενός task σε µικρές τιµές της ποσότητας u1. Μια µεσαία τιµή στην 

ποσότητα u1 ενδέχεται να οδηγήσει στην ειδοποίηση του χρήστη τόσο για την έγκριση ή 

όχι της ενεργοποίησης της εκτέλεσης του αντίστοιχου task όσο και για την εκµάθηση του 

συστήµατος για το πώς να συµπεριφερθεί σε ανάλογη µελλοντική κατάσταση.  

Στην περίπτωση που το σύστηµα έχει λάβει µερικώς την απόφασή του για την 

ενεργοποίηση ενός task ανάµεσα στα διακριτά όρια των επιλογών (options) ‘take no 
action’, ‘take action’, και ‘notify’, πρέπει επίσης να λάβει υπ’ όψιν του τις αντιδράσεις 

του χρήστη ώστε να προσαρµοστεί µελλοντικά στις προτιµήσεις του και σε κάθε δυνατή 

αλλαγή των προτιµήσεών του.  

Εισάγουµε τους γλωσσικούς όρους (linguistic terms) high, medium, και low που 

περιγράφουν την ποσότητα u1 µε έναν ασαφή τρόπο ώστε το σύστηµα να αποφασίζει 

ανάµεσα σε ασαφή όρια των καθορισµένων επιλογών. Μεταξύ των όρων αυτών, δεν 

υπάρχουν σαφή όρια. Το προτεινόµενο σύστηµα υιοθετεί τη θεωρία Ασαφών Συνόλων 

µε σκοπό να ερµηνεύσει και να συλλογιστεί βάσει των όρων αυτών.  

Παρόλα αυτά, το σύστηµα πρέπει να λάβει υπ’ όψιν του το γεγονός ότι ο χρήστης είναι 

επιρρεπής στον πιθανό λανθασµένο ορισµό των προτιµήσεών του καθώς και στον 

ορισµό αντιφατικών κανόνων. Αυτά τα σφάλµατα ενέχονται να εµφανίζονται ειδικότερα 

όταν στον χρήστη παρέχεται µια πλούσια σε σηµασιολογία  γλώσσα περιγραφής 

κανόνων για την δηµιουργία του προφίλ του.  

Επίσης, ο χρήστης δεν µπορεί να περιγράψει όλες τις δυνατά task που θα προτιµούσε 

να ενεργοποιηθούν σε όλες τις δυνατές καταστάσεις του: ένας πεπερασµένος αριθµός 

task µπορεί να αναπαρασταθεί από κανόνες – αντιπαραθέστε το µε το Πρόβληµα 

Πλαισίου στην θεωρία του Λογισµού Καταστάσεων κατά την οποία είναι ανέφικτο να 

ορισθούν όλες οι ενέργειες σε κάθε αλλαγή κατάστασης.  

Για τους λόγους αυτούς, µια νέα παράµετρος ορίζεται ως είσοδος στο σύστηµα που 

σχετίζεται µε την πρόθεση του χρήστη να συµπεριφέρεται και να αντιδρά διαφορετικά 

(σε σχέση µε τις προκαθορισµένες προτιµήσεις του) σε κάποιες καταστάσεις που 

οδηγούν σε αντιφατικές αντιδράσεις σε σχέση µε τις προτιµήσεις / επιθυµίες του 
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χρήστη. Η παράµετρος αυτή πρέπει να λαµβάνει υπ’ όψιν το γεγονός ότι ο χρήστης δεν 

µπορεί να θέσει όλες τις προτιµήσεις του σε όλες τις δυνατές καταστάσεις, οπότε, το 

σύστηµα πρέπει να µαθαίνει και να προσαρµόζεται σε κάθε (νέα) αντίδραση του 

χρήστη.  

Το γεγονός ότι ο χρήστης δεν ακολουθεί ρητά πάντα τις προτιµήσεις του (ή συνεχώς 

εισάγει καινούργιες) πρέπει να συµπεριληφθεί στην προσαρµοστική συµπεριφορά του 

προτεινόµενου συστήµατος. Αυτές οι απαιτήσεις ορίζουν ένα σύστηµα που είναι ικανό 

όχι µόνο να δρα διεισδυτικά στην τρέχουσα κατάσταση του χρήστη και στις 

παρελθούσες του αντιδράσεις, αλλά, επίσης και στην πρόθεση του χρήστη να 

παρεκκλίνει από τις προκαθορισµένες προτιµήσεις του.  

Έστω Practive η υπό συνθήκη πιθανότητα κατά την οποία το σύστηµα αποφάσισε την 

εκτέλεση του task  δεδοµένης µια υψηλής (high) τιµής της ποσότητας u1, έτσι ώστε:  

Practive = Pr(decision = ‘take action’ | u1 is high). 

Έστω, επίσης η υπό συνθήκη πιθανότητα Prnotify µε την οποία το σύστηµα προβεί στην 

ειδοποίηση του χρήστη για την ενεργοποίηση του task δεδοµένης µιας µεσαίας (medium) 

τιµής της ποσότητας u1, έτσι ώστε:  

Prnotify = Pr(decision = ‘notify’ | u1 is medium). 

Τέλος, η υπό συνθήκη πιθανότητα Prinactive αναπαριστά την βεβαιότητα του συστήµατος 

να µην προβεί στην ενεργοποίηση του task δεδοµένης µιας χαµηλής (low) τιµής της 

ποσότητας u1, έτσι ώστε:  

Prinactive = Pr(decision = ‘take no action’ | u1 is low). 

Τότε, η αναλογία β υποδηλώνει τον ρυθµό εµφάνισης των ειδοποιήσεων / παρεµβολών 

από το σύστηµα στον χρήστη σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό των αποφάσεων του 

συστήµατος για την εκτέλεση µιας διαδικασίας ή την ειδοποίησή της, δηλαδή: 

activenotify

notify

PrPr
Pr

β
+

=  

Μια υψηλή (high) τιµή της αναλογίας β υποδηλώνει ότι τις περισσότερες φορές το 

σύστηµα είναι αβέβαιο για τον υπολογισµό και την εκτίµηση της κατάστασης του χρήστη 

ή αψηφά τις παρελθούσες του αντιδράσεις µε τον να προβεί στη παρεµβολή του χρήστη 

µέσω µηνυµάτων ειδοποίησης. Συνεπώς, µια υψηλή τιµή της β ερµηνεύει έναν χαµηλό 

βαθµό διεισδυτικότητας του συστήµατος. Ωστόσο, η πιθανότητα Prinactive δεν υποδηλώνει 

ότι το σύστηµα δεν ενοχλεί τον χρήστη µέσω µηνυµάτων ειδοποιήσεων, που συνάµα 

υπονοεί µεγάλο βαθµό διεισδυτικότητας του συστήµατος. Αντιθέτως, το σύστηµα δεν 
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πιστεύει ότι ο χρήστης είναι αναµιγµένος σε µια κατάσταση, οπότε αποφασίζει να 

παραµείνει ανενεργό και να µην προβεί σε καµία πράξη (π.χ., αποφυγή εκτέλεσης του 

αντίστοιχου task ή αποστολή ειδοποίησης στον χρήστη). Με βάση την παρατήρηση 

αυτή, το σύστηµα δεν εντάσσει την τιµή της πιθανότητας Prinactive στον υπολογισµό της 

ποσότητας β.  

Εν συνεχεία, το σύστηµα οφείλει να έχει επίγνωση τις προθέσεις και τις αντιδράσεις του 

χρήστη οποτεδήποτε ο χρήστη ενοχλείται ή ενηµερώνεται µέσω ειδοποιήσεων. Στην 

περίπτωση αυτή, υποθέτουµε ότι σε κάθε µια ειδοποίηση µπορεί να παρέχεται η 

επιλογή άρνησης της ειδοποίησης ως µελλοντική ενέργεια του συστήµατος. 

Οποτεδήποτε µια ειδοποίηση εµφανίζεται στον χρήστη, που υποδηλώνει ότι το σύστηµα 

δεν είναι επαρκές βέβαιο για το πώς να προβεί, ο χρήστης είτε την αποδέχεται 

(αποδοχή) είτε όχι (απόρριψη). Στην περίπτωση της αποδοχής, ο χρήστης απαντά 

καταφατικά σύµφωνα µε το περιεχόµενο της ειδοποίησης (π.χ., επιλέγοντας ‘Προχώρα 

στην εκτέλεση του task’ ή ‘Αγνόησε το task’). Στην περίπτωση  της απόρριψης, ο 

χρήστης απορρίπτει την ειδοποίηση επιλέγοντας ‘Άρνησης της ειδοποίησης’ για την 

συγκεκριµένη ανάµιξή του στην τρέχουσα κατάσταση. Στην περίπτωση της άρνησης, το 

σύστηµα καταγράφει την αντίδραση του χρήστη και προσπαθεί να αυτό-προσαρµοστεί 

στις απαντήσεις και προθέσεις του χρήστη να αποκλίνει από το συνηθισµένο προφίλ 

του. Αυτού του τύπου προσαρµογή συντελεί στην µείωση του αριθµού των 

ειδοποιήσεων που αποστέλλονται στον χρήστη, ακόµη και αν, το σύστηµα δεν µπορεί 

να αποφασίσει για την ενεργοποίηση ενός task ή όχι.  

Έστω, Prdisturbance είναι η υπό συνθήκη πιθανότητα κατά την οποία ο χρήστης ενοχλείται 

από το σύστηµα, εφόσον αυτό έχει αποφασίσει να τον ειδοποιήσει, έτσι ώστε: 

Prdisturbance = Pr(user is disturbed | decision = ‘notify’). 

Ορίζεται η ποσότητα δ,  

δ = Prdisturbance ⋅ (Prnotifiy)-1 

η οποία υποδηλώνει τον ρυθµό των απορρίψεων του χρήστη στις εισερχόµενες 

ειδοποιήσεις σε σχέση µε όλες τις πιθανές ειδοποίησης που εστάλησαν από το 

σύστηµα. Μια υψηλή (high) τιµή της ποσότητας δ υποδηλώνει έναν χαµηλό βαθµό 

διεισδυτικότητας του συστήµατος – το σύστηµα δεν έχει επίγνωση των παρελθουσών 

αντιδράσεων του χρήστη. Συνεπώς, όταν ο χρήστης απορρίπτει τις σταλµένες 

ειδοποιήσεις, τότε το σύστηµα πρέπει να αυτό-προσαρµοστεί στο γεγονός αυτό. Τούτο 

δεν υπονοεί ότι το σύστηµα πρέπει να αψηφήσει ή να δώσει λιγότερη βαρύτητα στις 
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προκαθορισµένες προτιµήσεις του χρήστη (δηλαδή ότι ο χρήστης επιθυµεί το σύστηµα 

να προβεί στην ενεργοποίηση ενός task όταν η κατάσταση του χρήστη είναι σωστά 

υπολογισµένη / προσεγγισµένη). Αντιθέτως, το σύστηµα µαθαίνει από τις απορρίψεις 

των ειδοποιήσεων µόνον όταν ο βαθµός διεισδυτικότητας είναι χαµηλός (low). Το 

γεγονός αυτό οδηγεί στην µείωση του αριθµού των ειδοποιήσεων που αποστέλλονται 

σε υψηλές τιµές της πιθανότητας Prdisturbance.    

Με βάση τις παρατηρήσεις αυτές, ορίζεται η µετρική βαθµός διεισδυτικότητας 

συστήµατος, u2, που συνδυάζει τις παρελθούσες αντιδράσεις και προθέσεις του χρήστη, 

έτσι ώστε: 

( )( ) 1
2 11 −⋅−+⋅+= δεβεu  (5.4) 

 

Η παράµετρος ε ∈ [0,1] υποδηλώνει την σηµαντικότητα της ποσότητας β έναντι της 

ποσότητας δ. Συγκεκριµένα, η τιµή της ε δείχνει τον τρόπο µε το οποίο το σύστηµα 

µαθαίνει να προσαρµόζεται στη τρέχουσα κατάσταση του χρήστη. Αφενός, µια υψηλή 

τιµή της ε δείχνει ότι το σύστηµα µαθαίνει να µειώνει τον αριθµό των ειδοποιήσεων µε το 

να γίνεται περισσότερο βέβαιο είτε στην απόφασή του να προβεί στην εκτέλεση ενός 

task είτε όχι. Αφετέρου, µια χαµηλή τιµή ε δείχνει ότι το σύστηµα µαθαίνει να 

ελαχιστοποιεί τις ειδοποιήσεις που απορρίπτονται από τον χρήστη µε µεγάλη 

πιθανότητα Prdisturbance.  

Η ποσότητα u2 λαµβάνει τιµές στο πεδίο (0,1]. Η τιµή u2 = 1 υποδηλώνει ότι το σύστηµα 

συµπεριφέρεται µε έναν διεισδυτικό τρόπο, ενώ τιµές κοντά στο µηδέν υποδηλώνουν το 

αντίθετο. Συγκεκριµένα, µια τιµή πολύ κοντά στο µηδέν ερµηνεύεται ως εξής: 

 ο χρήστης ειδοποιείται οποτεδήποτε πιστεύεται ότι η τρέχουσα κατάστασή του q 

είναι καλά καθορισµένη και υπολογισµένη µε την εκτιµούσα κατάσταση oi,   

 το σύστηµα δεν λαµβάνει υπ’ όψιν προηγούµενες αντιδράσεις του χρήστη, και,  

 το σύστηµα δεν µπορεί να αποσαφηνίσει την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη.  

Η ποσότητα u2 περιγράφει την ανάδραση του συστήµατος από τις αντιδράσεις του 

χρήστη για πιθανή προσαρµογή. Oπότε η αναφορική είσοδος (reference input) u2 = 1 

επιλέγεται ώστε το σύστηµα να συµπεριφέρεται όσο το δυνατόν διεισδυτικά στις 

καταστάσεις του χρήστη. Το προτεινόµενο σύστηµα αντιπαραθέτεται ως ένας ασαφής 

ελεγκτής (fuzzy controller) που προσαρµόζεται σε κάθε αλλαγή της κατάστασης του 

χρήστη.  
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5.9. Λήψη Αποφάσεων στην Επίγνωση Καταστάσεων 

5.9.1 Λήψη Αποφάσεων µε βάση τη ∆υαδική Λογική 
 

Το σύστηµα C βασίζεται στην ∆υαδική λογική για λήψη αποφάσεων χρησιµοποιώντας 

τα διακριτά όρια του βαθµού εµβύθισης u1. Τα όρια αυτά δεν είναι ποτέ ξεκάθαρα, 

έµπιστα και σταθερά καθώς ο χρήστης µπορεί να αντιδρά αντιφατικά µε βάση το προφίλ 

του. Επίσης, οι αισθητήρες / πηγές πληροφορίας πλαισίου είναι συχνά ανακριβείς οπότε 

πρέπει να εισάγεται ασάφεια υπολογισµού της κατάστασης του χρήστη στο 

προτεινόµενο οντολογικό µοντέλο πληροφορίας πλαισίου. Γνώση για την ακρίβεια / 

εµπιστοσύνη των πηγών µπορεί να ανακτηθεί µέσω πολλών τρόπων (π.χ., µηχανισµού 

υπολογισµού εµπιστοσύνης, από τους κατασκευαστές [10]). Οι επικείµενες ανακρίβειες 

που απορρέουν από τις πηγές πληροφορίας επηρεάζουν τον υπολογισµό της 

πληροφορίας πλαισίου και, κατ’ επέκταση, τον υπολογισµό της τρέχουσας κατάστασης 

του χρήστη. Το σύστηµα C δεν λαµβάνει υπ’ όψιν του ούτε τις παρελθούσες 

αντιδράσεις του χρήστη ούτε αντιµετωπίζει τα διακριτά όρια στην περιοχή της επιλογής 

‘notify’. Για παράδειγµα, η κατάσταση της Alice είτε θα είναι µε ακρίβεια η κατάσταση 

Meeting είτε όχι, εάν αληθεύει το σώµα του παρακάτω κανόνα:  

 

( ) ( ) ( )Meeting,AliceAlice,x Meeting,q,lu
k

N
k

Meeting involvedcontext ⎯⎯⎯⎯⎯⎯ →⎯ =
=∧ TRUE1

1  

 

Η δυαδική µηχανή συµπερασµού (crisp reasoner) είτε αποφαίνεται ότι η κατάσταση της 

Alice είναι η κατάσταση Meeting είτε όχι. Αντιθέτως, ο συµπερασµός που είναι 

βασισµένος στον βαθµό οµοιότητας καταστάσεων ορίζει ένα βαθµό ο οποίος δείχνει το 

κατά πόσο η κατάσταση της Alice είναι συµβατή µε την εκτιµώµενη κατάσταση Meeting.  

Ο κανόνας απόφασης ενέργειας υποδεικνύει στο σύστηµα τον τρόπο µε το οποίο θα 

προβεί σε µια καθορισµένη ενέργεια µε βάση τις τρεις επιλογές ‘take no action’, ‘notify’, 
και ‘take action’. Τα όρια / κατώφλια για την απόφαση ποιες από τις επιλογές πρέπει να 

ενεργοποιηθούν καθορίζονται από την εκάστοτε ΕΕΚ. Η προσαρµογή (adaptation) και 

εκτίµηση (estimation) των κατωφλίων αυτών µπορούν να αναπαραχθούν από 

στατιστικές µεθόδους εκµάθησης (π.χ., [27]) ώστε να αποσκοπούν σε µια πιο 

ρεαλιστική αναπαράσταση της σηµασιολογίας της πληροφορίας πλαισίου. Για 

παράδειγµα, σύµφωνα µε τις εκτιµώµενες τιµές των κατωφλίων (έπειτα από 

εκπαίδευση),  
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Εάν u1 ≤ 0.65 τότε το task ‘forward significant e-mail’ δεν ενεργοποιείται,  

Εάν 0.65 < u1 ≤ 0.85 τότε το task δεν ενεργοποιείται µέχρις ότου ο χρήστης να απαντήσει 

καταφατικά στην σχετική ειδοποίηση, και, τέλος,  

το task υλοποιείται οποτεδήποτε το σύστηµα είναι βέβαιο για την σωστή εκτιµώµενη 

κατάσταση του χρήστη που σηµατοδοτείται όταν  u1 > 0.85.  

 

Οι κανόνες απόφασης ενέργειας για το σύστηµα C του χρήστη user όπου η κατάστασή 

του έχει ταξινοµηθεί ως οi κατά την οποία είναι καθορισµένο το task a είναι τότε: 

 

involved(user, οi) ∧ specifies(user, οi, a) → do(execute(a, ‘take action’, οi), if u1 > 0.85 

involved(user, οi) ∧ specifies(user, οi, a) → do(execute(a, ‘notify’, οi), if 0.65 < u1 ≤ 0.85 

involved(user, οi) ∧ specifies(user, οi, a) → do(execute(a, ‘take no action’, οi), if u1 ≤ 0.65 

 

Παρόλο που το σύστηµα C λαµβάνει αποφάσεις µε βάση τα καθορισµένα κατώφλια, δεν 

έχει όµως επίγνωση της συµπεριφοράς του χρήστη (τις αντιδράσεις του στις 

απαντήσεις) όταν η ποσότητα u1 είναι στην περιοχή των ειδοποιήσεων, δηλαδή: 0.65 < 

u1 ≤ 0.85. Τούτο υποδηλώνει ότι, οποτεδήποτε η crisp reasoner δεν είναι βέβαιη για την 

κατάσταση του χρήστη τότε το σύστηµα C προβαίνει στην εκτέλεση του task εφόσον 

έχει ειδοποιήσει τον χρήστη. Αυτό δεν είναι επιθυµητό και αποδεκτό από τον χρήστη 

αφού ακόµη και αν το σύστηµα C έχει επίγνωση για την κατάσταση του χρήστη, αψηφά 

τις παρελθούσες του αντιδράσεις. Υποθέστε το γεγονός ότι, ο χρήστης ενηµερώνεται 

πάντα για την εκτέλεση ενός task επειδή η ΕΕΚ δεν είναι ικανή να εντοπίσει και να 

ταξινοµήσει την κατάσταση του χρήστη. Τότε, τα διακριτά όρια των κατωφλίων δεν 

µπορούν να ερµηνεύσουν την αβεβαιότητα του συστήµατος. Για παράδειγµα, εάν u1 = 

0.84999, τότε ο χρήστης πρέπει να ειδοποιηθεί για την εκτέλεση του task, ας κρίνεται 

περισσότερο σκόπιµο το σύστηµα να προβεί στην εκτέλεση του task χωρίς την 

παρενόχληση του χρήστη. Η θεωρία Ασαφών Συνόλων αντιµετωπίζει, επίσης, τέτοια 

είδους αβεβαιότητα που εµφανίζεται όταν δεν υπάρχουν καλά καθορισµένα όρια µεταξύ 

κατωφλίων αποφάσεων, τα οποία σχετίζονται µε την εκτίµηση της ταξινόµησης µιας 

κατάστασης λόγω ελλείπων / µη έµπιστων / αξιόπιστων και ανακριβών πηγών 

πληροφορίας πλαισίου.   
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5.9.2 Λήψη Αποφάσεων µε βάση την Ασαφή Λογική 
 

Η Ασαφής Λογική (Fuzzy Logic) παρέχει έναν ασαφή µηχανισµό συµπερασµού (fuzzy 

inference) πάνω από ανακριβή, θορυβώδη, ελλιπή, και ασαφή πληροφορία. Η Fuzzy 

Logic υιοθετείται για τη εκπαίδευση (learning) και προσαρµογή (adaptation) ενός 

συστήµατος F ικανού να:  

 αναπαραστήσει αβέβαιη πληροφορία πλαισίου,  

 µάθει τα κατάλληλα κατώφλια για την λήψη αποφάσεων, και,  

 προσαρµόσει τις µελλοντικές του αποφάσεις του στις προθέσεις του 

χρήστη, στις παρελθούσες αντιδράσεις του χρήστη και στη τρέχουσα 

κατάσταση του χρήστη.  

 

Ένα ασαφές σύστηµα F ορίζεται ως µια µη γραµµική αντιστοίχηση µεταξύ n εισόδων ui 

∈ Ui, i = 1, …, n και m εξόδων yi ∈ Yi, i = 1, …, m. Οι είσοδοι είναι πραγµατικοί αριθµοί 

(όχι ασαφή σύνολα). Η διαδικασία ενσωµάτωσης ασάφειας (fuzzification) µετατρέπει τις 

πραγµατικές εισόδους σε ασαφή σύνολα, o µηχανισµός fuzzy inference χρησιµοποιεί 

ασαφείς κανόνες από µια βάση γνώσης κανόνων για την παραγωγή ασαφών 

συµπερασµών, και η διαδικασία αποσαφήνισης (defuzzification) µετατρέπει τους 

ασαφείς συµπερασµούς σε πραγµατικές εξόδους. Η Fuzzy Logic παρέχει, επίσης, έναν 

µηχανισµό ασαφούς συµπερασµού µέσα από σύνολα γλωσσικών κανόνων (linguistic 

rules). 

Τα σύνολα Ui, Yi ονοµάζονται universes of discourse –πεδία τιµών– για τις ui και yi 

αντίστοιχα. Για κάθε µία µεταβλητή εισόδου ui και εξόδου yi ορίζεται µια γλωσσική 

µεταβλητή (linguistic variable) ui και yi αντίστοιχα που λαµβάνουν γλωσσικές τιµές 

(linguistic values) -ασαφή σύνολα. Για παράδειγµα, µια είσοδος στο F σύστηµα µπορεί 

να περιγραφεί ως: u1 = high situational involvement (υψηλός βαθµός εµβύθισης 

κατάστασης). Οι linguistic variables λαµβάνουν linguistic values για να χαρακτηρίσουν 

τις τιµές των αντιστοίχων µεταβλητών τους. Στο παράδειγµά µας, η τιµή u1 = high 

χαρακτηρίζει την απόδοση της τιµής α στην ποσότητα u1 (u1 = α), ότι η τιµή α είναι 

υψηλή, που είναι ως επί των πλείστον ένας ασαφής χαρακτηρισµός. Εάν, µε Ai
j 

δηλώσουµε την jth linguistic value της linguistic variable ui, τότε η ui λαµβάνει ασαφείς 

τιµές από το σύνολο: Ai = { Ai
j | , j = 1, …, Ni }. Κάθε στοιχείο Ai

j είναι ένα ασαφές σύνολο 

(fuzzy set) και ορίζεται ως: 

Ai
j = {( ui, µAij(ui)),| ui ∈ Ui }, 
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όπου, µAij(ui) καλείται βαθµός συγγένειας (membership function) της τιµής ui στο ασαφές 

σύνολο Ai
j και αντιστοιχίζει Ui στο [0, 1]. ∆ηλαδή εάν µA1j(0.85) = 1, τότε η ανάθεση τιµής 

u1 = 0.85 δηλώνει ότι ανήκει πλήρως στο ασαφές σύνολο A1
j, και, κατ’ επέκταση, η τιµή 

u1 = 0.85 δηλώνει πλήρως την απόδοση της ασαφής τιµής u1 = A1
j. (δηλαδή ότι η τιµή u1 

ερµηνεύεται πλήρως από την γλωσσική έκφραση A1
j).         

Στην επίγνωση καταστάσεων, αντί να θέτονται κανόνες απόφασης ενέργειας µε 

καθορισµένα όρια, όπως του τύπου: If {u1 ≥ 0.85} Then {το σύστηµα πρέπει να προβεί 

στην εκτέλεση του task}, ασαφείς κανόνες απόφασης ενέργειας του τύπου: If {u1 is high} 

Then {το σύστηµα είναι active} χρησιµοποιούνται από το F σύστηµα. Οι γλωσσικές τιµές 

high και active αναπαριστάνουν ασαφή σύνολα. Έτσι, η αντιστοίχηση µεταξύ των 

εισόδων µε τους εξόδους σε ένα ασαφές σύστηµα χαρακτηρίζονται από ένα σύνολο 

κανόνων / συµπερασµών: condition – action, ή σε µορφή modus ponens If premise Then 

consequent. Υιοθετείται ένα ασαφές σύστηµα Πολλαπλών Εισόδων / Απλής Εξόδου 

(Multiple-Input Sing-Output) το οποίο περιέχει γλωσσικών κανόνων απόφασης 

ενέργειας Rj, όπως: 

Rj: If u1 is A1
j and u2 is A2

j and, …, and un is An
j Then yj is B1

j 

όπου, ui is Ai
j είναι η είσοδος στο σύστηµα και yj is B1

j  είναι η έξοδος του συστήµατος 

που καθορίζεται από τον κανόνα Rj. 

Ένας καθορισµένος αριθµός γλωσσικών κανόνων της µορφής Rj χρησιµοποιούνται για 

την εκπαίδευση του προτεινόµενου ασαφούς συστήµατος F και καθορίζει τον τρόπο µε 

τον οποίο θα ελέγξει τις αποφάσεις. Το σύστηµα F λαµβάνει και ελέγχει τις αποφάσεις 

του βάση ασαφούς πληροφορίας πλαισίου, και ασαφών κατωφλίων απόφασης καθώς 

επίσης και λαµβάνει υπ’ όψιν τη παρελθούσα συµπεριφορά του χρήστη βασισµένο σε 

γλωσσικούς ασαφείς κανόνες. Με τον τρόπο αυτό, το σύστηµα αυτόµατα 

προσαρµόζεται στη τρέχουσα κατάσταση του χρήστη και λαµβάνει αποφάσεις 

συµπεριλαµβανοµένων των παρελθουσών προθέσεων και προτιµήσεων του χρήστη.  

Οι γλωσσικές τιµές για τις γλωσσικές µεταβλητές u1 και u2 λαµβάνονται από τα σύνολα 

τιµών µε ίδιες λεκτικές εκφράσεις A1 = A2 = {high, medium, low}. Η ασαφής ανάθεση τιµής 

συµβολίζεται είτε ως ‘u1 is high’ είτε ως ‘u1 = high’. Μια low τιµή στην u1 υποδηλώνει ότι 

το σύστηµα δεν είναι βέβαιο για την εµπλοκή του χρήστη σε µια εκτιµώµενη κατάσταση. 

Η γλωσσική ανάθεση τιµής u1 = medium δείχνει ότι το σύστηµα είναι σχεδόν βέβαιο για 

την εµπλοκή του χρήστη στην εκτιµώµενη κατάσταση, ενώ u1 = high υποδηλώνει ότι το 

σύστηµα είναι βέβαιο για την εµπλοκή του χρήστη στην εκτιµώµενη κατάσταση.  
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Με ανάλογο τρόπο, u2 = high δείχνει ότι το σύστηµα F συµπεριφέρεται µε µεγάλο βαθµό 

διεισδυτικότητας στις προτιµήσεις του χρήστη, δηλαδή, το σύστηµα F είναι ικανό να 

λαµβάνει αποφάσεις χωρίς να παρενοχλεί τον χρήστη ή να απαιτεί την εξουσιοδότηση 

του χρήστη για την εκτέλεση ενός task. Η ανάθεση u2 = medium υποδηλώνει τη 

συµπεριφορά ενός συστήµατος στο οποίο ο χρήστης ειδοποιείται για την εκτέλεση µιας 

ενέργειας και µια χαµηλή τιµή u2 (u2 = low) υποδηλώνει ότι το σύστηµα F δεν έχει 

επίγνωση της ιστορικής πληροφορίας πλαισίου και αντιδράσεων του χρήστη.  

Το σύστηµα F συνδυάζει τους δύο βαθµούς u1 και u2 και παράγει ως έξοδο έναν 

καθολικό βαθµό εµβύθισης κατάστασης του χρήστη – την έξοδο y. Το σύνολο των 

γλωσσικών τιµών για την έξοδο y είναι B = {inactive, notifying, active}. Η ασαφής ανάθεση 

y = inactive υποδηλώνει όχι µόνο ότι η κατάσταση του χρήστη δεν είναι ταξινοµηµένη σε 

κάποια εκτιµώµενη (όπως αυτό υπολογίζεται από µια χαµηλή τιµή u1 µε βάση το 

σύστηµα C) αλλά, επίσης, ότι το σύστηµα F δεν έχει καλή επίγνωση των αντιδράσεων 

του χρήστη. Η ασαφής τιµή y = active υποδηλώνει ότι το σύστηµα συµπεριφέρεται 

διεισδυτικά στις προτιµήσεις και στις απαιτούµενες ενέργειες του χρήστη και αυτόνοµα 

προσαρµόζεται στις µελλοντικές αλλαγές. Τέλος, η ασαφής τιµή y = notifying δείχνει ότι 

το σύστηµα είναι βέβαιο στο ότι δεν χρειάζεται είτε να προβεί στην εκτέλεση του task 

είτε να µην προβεί σε αυτήν - το προτιµότερο είναι να ειδοποιήσει τον χρήστη για 

περαιτέρω εξουσιοδότηση για την εκτέλεση του task.  

5.9.2.1 Ασαφής Βάση Γνώσης 

Το σύστηµα F µαθαίνει και προσαρµόζει τις αποφάσεις του µε βάση τις προθυµίες και 

προθέσεις του χρήστη µέσα από το σύνολο γλωσσικών ασαφών κανόνων – ασαφής 

βάση γνώσης. Καθώς υπάρχει καθορισµένος αριθµός linguistic variables και linguistic 

values η βάση γνώσης έχει πεπερασµένο αριθµό κανόνων. Συγκεκριµένα, µε n = 2 

εισόδους και µία έξοδο και 3 linguistic values για κάθε παράµετρο (είσοδος / έξοδος) 

έχουµε τουλάχιστον 3 ⋅ 3 = 9 κανόνες. Παρόλα αυτά επιπρόσθετοι κανόνες µπορούν να 

προσδιορισθούν / ορισθούν σε έναν ασαφή ελεγκτή.  

Κατά σύµβαση χρησιµοποιούµε την αναπαράσταση πίνακα (tabular representation) για 

την αναπαράσταση της ασαφούς βάσης γνώσης, όπου το περιεχόµενο κάθε στοιχείο 

του πίνακα είναι το consequent µέρος του κανόνα, δηλαδή οι linguistic values της 

εξόδου y. Το στοιχείο αυτό προσδιορίζεται µε τις linguistic values των εισόδων u2 και u1 

που βρίσκονται στην γραµµή και στήλη αντίστοιχα, όπως στον Πίνακας 5-1. Για 
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παράδειγµα, η θέση (low,high), όπου low είναι η τιµή για την u2 στη γραµµή και high είναι 

η τιµή για την u1  στη στήλη,  υποδηλώνει τον κανόνα µε consequent y  = notifying: If u1 

is high and u2 is low Then y is notifying. Ο Πίνακας 5-1 αναπαριστάνει την βάση γνώσης 

για τον fuzzy controller. Η τιµή της εξόδου y παράγεται από center-average 

defuzzification µε χρήση Gaussian βαθµών συγγένειας.  

 

Πίνακας 5-1: Αναπαράσταση των ασαφών κανόνων µε χρήση πίνακα  
 u1 

u2 low medium high 

Low inactive notifying notifying 

Medium inactive notifying active 

High inactive active active 

Αξίζει να ερµηνευτεί οι κανόνες στις θέσεις (low, medium) και (high, medium). Ο πρώτος 

κανόνας έχει ως συνέπεια την τιµή y = notifying, που υποδηλώνει ότι, καθώς ο βαθµός 

διεισδυτικότητας του συστήµατος είναι χαµηλός και δεν µπορεί επαρκώς να αποφανθεί 

το σύστηµα για την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη τότε ο fuzzy controller αποφασίζει 

να προβεί σε δια-δραστικότητα µε τον χρήστη µέσω µιας ειδοποίησης ώστε να µάθει 

πως να συµπεριφέρεται σε µελλοντικές καταστάσεις. Τούτο σηµαίνει ότι, το σύστηµα 

από µόνο του απαιτεί να µάθει για τις προτιµήσεις του χρήστη αυξάνοντας µε τον τρόπο 

τον βαθµό διεισδυτικότητας. Εάν ο fuzzy controller αποφάσιζε να προβεί στην εκτέλεση 

του task, δηλαδή y = active, τότε θα υπήρχε µεγάλη πιθανότητα να ενοχλήσει τον χρήστη 

µε ειδοποιήσεις αφού πρόκειται για u2 = low και u1 = medium. 

Αντιθέτως, εάν ο fuzzy controller αποφάσιζε να µην προβεί σε καµία ενέργεια (ούτε 

ειδοποίηση αλλά και ούτε εκτέλεση του σχετικού task) τότε το σύστηµα δεν θα  ήταν 

ικανό µάθει από την τρέχουσα αντίδραση του χρήστη για να µπορεί να προσαρµοστεί 

στις µελλοντικές του αντιδράσεις. Έτσι, ο fuzzy controllerπροτιµά να ενηµερωθεί από 

την χρήστη αποστέλλοντας µια ειδοποίηση.  

Το αποτέλεσµα του δεύτερου κανόνα είναι y = active που υποδηλώνει ότι ο fuzzy 

controller τείνει στο να διατηρεί µια διεισδυτική συµπεριφορά ανεξαρτήτως το γεγονός 

ότι δεν µπορεί επαρκώς να αποφανθεί το σύστηµα για την τρέχουσα κατάσταση του 

χρήστη. Εάν ο fuzzy controller αποφάσιζε την έξοδο y = notifying τότε ο βαθµός 

διείσδυσης θα µειωνόταν. Εξάλλου ο fuzzy controller ποτέ δεν θα µπορούσε να επιλέξει 

την έξοδο y = inactive λόγω µιας µεγάλης τιµής του u2 = high.  
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Τέλος, οι έξοδοι του fuzzy controller για τους κανόνες (high, low) και (low, high) είναι 

inactive και notifying, αντίστοιχα, και υποδηλώνουν ένα σύστηµα που είναι απόλυτα 

βέβαιο να µην προβεί σε καµία ενέργεια, και απόλυτα βέβαιο να ενηµερώσει τον χρήστη 

στο να προβεί σε µια ενέργεια ή όχι µέχρι να µάθει, αντίστοιχα.        

Τα κέντρα και οι διασπορές των  βαθµών συγγένειας για τις linguistic values για τις 

linguistic variables u1, u2 και y είναι, αντίστοιχα, [c11, c21, c31] = [0, 0.5, 1], [c12, c22, c32] = [0, 

0.5, 1] και [c1y, c2y, c3y] = [a1, a2, 1] και οι διασπορές είναι όλες σji = 0.25. 

5.9.2.2 Εκµάθηση Κατωφλίων Απόφασης 

Το σύστηµα F κατασκευάζεται από το σύνολο γλωσσικών ασαφών κανόνων που 

εκτιµούν τις καλύτερες παραµέτρους του συστήµατος, δηλαδή τα κατώφλια απόφασης 

για κάθε χρήστη. Για την δηµιουργία της βάσης αυτής, υιοθετούµε το πρόβληµα 

συνάρτησης προσέγγισης (function approximation problem) κατά το οποίο αναζητούµε 

να κατασκευάσουµε µια συνάρτηση f ικανή να προσεγγίσει µια ρεαλιστική συνάρτηση g, 

η οποία έµµεσα αναπαρίσταται από πεπερασµένο αριθµό σχέσεων είσοδος – έξοδος: 

δια-δράση άνθρωπος-σύστηµα. Κατασκευάζεται ένας µη γραµµικός εκτιµητής ο οποίος 

ενσωµατώνει τις γλωσσικές µεταβλητές των δύο βαθµών αβεβαιότητας u1 και u2.  

 

Συγκεκριµένα: ∆οσµένης µιας ρεαλιστικής συνάρτησης g του συστήµατος,  

g: U → Y, U ⊂ [0, 1] × [0, 1], Y ⊂ [0, 1] 

κατασκευάζεται ένα ασαφές σύστηµα f : U → Y, U ⊂ U και Y ⊂ Y. Το σύστηµα f 

κατασκευάζει ένα διάνυσµα παραµέτρου, θ, που περιέχει τα κέντρα και τις διασπορές 

των βαθµών συγγένειας της εξόδου y έτσι ώστε: 

g(u) = f(u | θ) + e(u), ∀u = [u1, u2]T ∈ U 

όπου το λάθος εκτίµησης, e(u), είναι το µικρότερο δυνατό. Η µεταβλητή u = u(t) ορίζεται 

ως το διάνυσµα εισόδου την χρονική στιγµή t και uj(t) είναι η j-οστή συνιστώσα του.  

Η εκτίµηση των τιµών του διανύσµατος θ γίνεται από το ασαφές σύστηµα f(u | θ) που 

είναι ένα µέρος της συνάρτησης g για δοσµένο αριθµό ζευγαριών συσχετίσεων εισόδου-

εξόδου:  

(ui, yi) ∈ X και yi = g(ui)  

Εάν ui = [u1
i, u2

i]T αναπαριστάνει το διάνυσµα εισόδου για το δεδοµένο ζευγάρι, τότε το 

σύνολο δεδοµένων εκµάθησης (training data set) από Μ ζευγάρια εισόδου-εξόδου είναι:  
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G = {(u1, y1), …, (uM, yM)} ⊂ Y × U 

Οπότε, το ασαφές σύστηµα f που κατασκευάζεται δίνεται από τη σχέση: 
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όπου, µi(u) είναι η βεβαιότητα του σώµατος (premise) του ασαφούς κανόνα Ri µε 

συνάρτηση βαθµού συγγένειας ως:  
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Το σύστηµα f έχει Μ εισόδους µε δύο παραµέτρους (u1, u2) µε κέντρα c1i και c2i και 

διασπορές σ1i, σ2i και εξόδους (y), που κάθε έξοδος έχει κέντρο bi, i = 1, …, M. Τα Μ 

ζευγάρια εισόδου-εξόδου αποτελούν Μ κανόνες εκµάθησης του f. Χρησιµοποιούµε την 

µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων (Least Squares Method)  για να εκπαιδεύσουµε το 

σύστηµα f και να εκτιµήσουµε τα κέντρα των βαθµών συγγενειών της εξόδου y, bi, i = 1, 

…, M, δηλαδή τα κατώφλια απόφασης. Οπότε η παράµετρος εκµάθησης είναι θ = [b1, ..., 

bΜ]. Εάν τότε το σύστηµα f είναι ένα γραµµικός συνδυασµός της µετασχηµατισµένης 

εισόδου u, έτσι ώστε:  

f(u | θ) = b1ξ1(u) + ... + bMξM(u)    

Εάν ορίσουµε ξ(u) = [ξ1, ..., ξΜ]Τ, τότε η έξοδος y για την είσοδο u εκτιµάται µέσα από την 

παράµετρο θ, δηλαδή:  

y = f(u | θ) = θ Τ ξ(u) 

Συνεπώς, εάν τα µi(u) είναι γνωστά, τότε το ξ(u) είναι γνωστό και έχουµε την ακριβή 

φόρµα για την χρήση των Least Squares Method υπό την γνώση ότι το ξ(u) είναι το 

γνωστό regression vector. Έτσι, η εκτίµηση θ του θ δίνεται από την σχέση: 

θ = (ΞΤ Ξ)-1 ΞΤΥ    

που περιέχει τα καλύτερα κέντρα bi της µεταβλητής εξόδου y µε  

Ξ = Ξ(Μ) = [(ξ(u1))Τ, ..., (ξ(uΜ))Τ]Τ. 

Οπότε, οι linguistic values για  την διαδικασία της απόφασης είναι γραµµικώς 

παραµετροποιηµένες (linear in parameters) µε βάση τον µετασχηµατισµό ui ⇒ ξ(ui). Το 

εκτιµώµενο διάνυσµα θ ελαχιστοποιεί το σφάλµα Ε = Υ - Ξ ⋅ θ.  
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5.10. Εκτίµηση Απόδοσης Συστήµατος Επίγνωσης Καταστάσεων 

Εξετάζουµε την συµπεριφορά των συστηµάτων F και C χρησιµοποιώντας υψηλού και 

χαµηλού επιστηµολογικού πεδίου οντολογίες. Υψηλού επιπέδου οντολογίες 

υιοθετούνται για να εγγυηθεί η γενίκευση και η εκφραστικότητα στην αναπαράσταση του 

context. Η OWL-DL οντολογία καταστάσεων φτιάχνεται µε το σύστηµα Protégé. 

Εισάγεται η upper level οντολογία χώρου Cyc χρησιµοποιώντας τις χωρικές µεταβατικές 

σχέσεις χώρου (path-whole) στην έκφραση εξαρτήσεων µεταξύ χωρικών εννοιών (π.χ., 

η locates χωρική σχέση επεκτείνει τις Cyc:inRegion και την Cyc:spatialThing-Localized 

χωρικές σχέσεις). Το space module χρησιµοποιεί τον µερεολογικό τελεστή structure-

entity-part εκφραζόµενο από τον DL µετασχηµατισµό των Cyc1 σχέσεων. Οι τελεστές 

αυτοί χρησιµοποιούνται για έλεγχο εγκυρότητας / συνέπειας και ταξινόµησης των 

χωρικά εξαρτώµενων καταστάσεων µε βάσει τη χωρική ιεραρχία των χωρικών εννοιών. 

Η ταξινόµηση αυτή συντελεί στην διακριτό-ποίηση των καταστάσεων ανάλογα µε την 

χωρική θέση, π.χ., η κατάσταση meeting with friends in University είναι disjoint µε την 

κατάσταση meeting with friends in Café out of the University campus.  

Χρησιµοποιούµε και επεκτείνουµε τις χρονικές έννοιες από την DAML-Time2 οντολογία 

του χρόνου για το time module. Συγκεκριµένα, οι έννοιες αυτές υιοθετούνται για να 

αποφανθεί το σύστηµα πότε δύο καταστάσεις είναι συµβατές ή όχι για καθορισµένο 

χρονικό διάστηµα3.  

Χρησιµοποιούµε την ιεραρχία του προφίλ του χρήστη από την GUMO για το profile 

module. Οι έννοιες από την οντολογία αυτή αναπαριστάνουν social roles και 

ανθρώπινες σχέσεις / αντιδράσεις και χαρακτηρισµούς, προτιµήσεις για την γραφική 

διεπαφή των µηνυµάτων ειδοποίησης και διάφορα κοινωνικά γεγονότα4. 

Κατηγορήµατα από την ταξινοµία FIPA5 χρησιµοποιούνται για το artifact module ώστε 

να αναπαρασταθούν τα χαρακτηριστικά της τερµατικής συσκευής6 του χρήστη. 

Επιπλέον, η τρέχουσα υλοποίηση αποτελεί µια βάση ασαφών κανόνων υλοποιηµένη µε 

την πλατφόρµα Fuzzy-JESS7 (για το σύστηµα F) και µια βάση λογικών κανόνων σε 

SWRL για την υλοποίηση της compatible σχέσης µεταξύ των καταστάσεων 

ενσωµατώνοντας τους χρονικούς τελεστές από την DAML-Time οντολογία. Τέλος, 

                                                 
1 http://www.opencyc.org/. 
2 http://www.cs.rochester.edu/~ferguson/daml/. 
3daml: topological-temporal-interval ⊇ overlap.  
4 gumo:situational-elements ⊇ role(manager), personality ⊇ emotionalstate(disturbed), gumo:physical-elements ⊇ 
pda(iPAQ380). 
5 http://www.fipa.org/specs/fipa00086/. 
6 fipa:device-ontology  ⊇ ui-description(display-messages). 
7 http://herzberg.ca.sandia.gov/jess/. 
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χρησιµοποιούµε την µηχανή συµπερασµού RACER-DL [40] για τον έλεγχο της σχέσης 

εκλέπτυνσης µεταξύ των καταστάσεων. 

Το προτεινόµενο σύστηµα εξετάζεται µε βάσει (1) την απόδοση της προτεινόµενης 

µετρικής οµοιότητας, (2) τον υπολογιστικό χρόνο για τον υπολογισµό της οµοιότητας και 

τον συµπερασµό βασισµένο σε DL αξιώµατα, και (3) την διεισδυτική συµπεριφορά του 

συστήµατος λαµβάνοντας υπό όψιν την συµπεριφορά του χρήστη. 

5.10.1 Αξιολόγηση Επίδοσης 

5.10.1.1 Υπολογισµός Μετρικής Οµοιότητας 
Χρησιµοποιούµε τα σχήµατα αναπαράστασης RDF, RDF(S) και OWL-DL [41] για την 

απόδοση της µετρικής οµοιότητας. Συγκεκριµένα, το σχήµα αναπαράστασης RDF(S) 

προσφέρει περισσότερη εκφραστικότητα στην αναπαράσταση γνώσης από ότι το RDF. 

Στο RDF σχήµα, οι έννοιες και οι σχέσεις περιγράφονται µε την απλή τριπλέτα subject-

predicate-object. Από την άλλη πλευρά, το σχήµα RDF(S) παρέχει την ικανότητα για 

πιο εκφραστική περιγραφή γνώσης εφόσον η σχέση εκλέπτυνσης υποστηρίζεται. 

Παρόλα αυτά, το σχήµα OWL-DL επεκτείνει την εκφραστικότητα του σχήµατος RDF(S) 

µε την παροχή αξιωµάτων σε έννοιες και σχέσεις.  

Χρησιµοποιούµε τις καθορισµένες µετρικές του Precision, Recall και F-Measure για την 

απόδοση της µετρικής οµοιότητας. Συγκεκριµένα, η µετρική R ορίζεται ως το ποσοστό 

των ανακτηθέντων και συναφών (όµοιων και συµβατών) καταστάσεων από τις συναφές 

καταστάσεις της οντολογίας καταστάσεων. Η µετρική P ορίζεται ως το ποσοστό των 

ανακτηθέντων και συναφών καταστάσεων από τις ανακτηθέντες καταστάσεις. Τέλος, η 

µετρική FM είναι µια δηµοφιλής µετρική που συνδυάζει τις R και P ώστε να υπολογιστεί 

το κατάλληλο κατώφλι για την απόφαση του πως ορίζεται µια κατάσταση συναφής µε 

βάσει ένα σύνολο καταστάσεων σε ένα σύνολο εκµάθησης, έτσι ώστε FM = 2RP(R+P)-1. 

 Χρησιµοποιούµε τον βαθµό ταιριάσµατος Degree of Match (DoM) [42] που ορίζεται ως 

η τιµή από ένα σύνολο διατεταγµένων τιµών που καθορίζει / εκφράζει πόσο όµοια είναι 

η κατάσταση q µε µια κατάσταση ο ∈ Ο βάσει µιας µετρικής οµοιότητας. Εξετάζουµε την 

αποδοτικότητα της ανάκτησης συναφών καταστάσεων δηλώνοντας πόσο καλά η 

προτεινόµενη µηχανή συµπερασµού µε χρήση οµοιότητας επάγει συναφές καταστάσεις 

όπως αποφαίνονται από domain experts. Υιοθετούµε την γενικευµένη µέθοδο εκτίµησης 

κατά την οποία το expert ταίριασµα για την µετρική P βασίζεται σε πολλαπλές τιµές για 

την έννοια των όµοιων καταστάσεων και όχι σε δυαδικές µόνο τιµές (δηλαδή σε όµοιο / 

όχι-όµοιο) σύµφωνα µε το σύνολο: DoM = {exact, plug-in, subsumed-by, subsumes, 
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fail}. Οι τιµές αυτές λαµβάνουν υπ’ όψιν την σηµασιολογία (σχέση γενίκευσης, closure 

και disjoint αξιώµατα) κατά την εκτίµηση της αποδοτικότητας της µετρικής οµοιότητας.  

Ο βαθµός DoM έχει εφαρµοστεί στο πεδίο των Semantic Web Services µε 

καθορισµένες µηχανές ταιριάσµατος (matchmaking engines) [43]. Παρόλα αυτά, στον 

τοµέα του SA µια κατάσταση είναι µια πεπλεγµένη DL έκφραση οπότε πρέπει να 

υπολογιστεί τα καταλληλότερο κατώφλι για να ορισθεί µια κατάσταση όµοια βάσει των 

τιµών του DoM.  

Το Σχήµα 5.5 απεικονίζει την µέση τιµή των P, R και FM βάσει συγκεκριµένων 

κατωφλίων θ χρησιµοποιώντας αναπαραστάσεις καταστάσεων σε OWL-DL για τέσσερις 

οντολογίες δοκιµών (αναθέτοντας τιµές DoM) και πέντε οντολογίες για εκτίµηση 

απόδοσης (2-fold validation) µε 200 καταστάσεις κατά µέσο όρο και τέσσερα ontological 

modules συνολικά 400 concepts. Μια µικρή τιµή του θ συντελεί σε µεγάλο R αλλά εις 

βάρος χαµηλού P. Το αντίθετο ισχύει επίσης. Οπότε, ένα ο στόχος είναι να ανακτηθούν 

όσο το δυνατόν περισσότερες καταστάσεις τότε το θ πρέπει να έχει µικρές τιµές. Στην 

αντίθετη περίπτωση, για υψηλή τιµή του P, το θ πρέπει να λάβει µεγάλες τιµές. Κατά 

µέσο όρο, η καλύτερη τιµή του FM για την προτεινόµενη µετρική είναι 0.976, όπου για 

την τιµή αυτή, οι R και P είναι 0.963 και 0.989, αντιστοίχως (FM = 0.766 για RDF και FM 

= 0.801 για RDF(S)).  

 

 
Σχήµα 5.5: Μέση τιµή των P, R και FM βάσει συγκεκριµένων κατωφλίων θ 
χρησιµοποιώντας αναπαραστάσεις καταστάσεων σε OWL-DL 
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Το Σχήµα 5.6 απεικονίζει το διάγραµµα R και P για τις πιο κατάλληλες τιµές των 

κατωφλίων στις διάφορες αναπαραστάσεις. Είναι πασιφανές ότι, η µετρική οµοιότητας 

στην αναπαράσταση OWL-DL αυξάνει την τιµή του P καθώς η προτεινόµενη µετρική 

οµοιότητας εκµεταλλεύεται την DL σηµασιολογία. Αντιθέτως, τα σχήµατα RDF και 

RDF(S) παρέχουν χαµηλότερες τιµές του P. Αυτό επειδή, το RDF σχήµα δεν 

υποστηρίζει σχέσεις γενίκευσης που σηµαίνει ότι δεν υφίσταται καµία ταξινοµία εννοιών 

– αντίθετα µόνον ένας σηµασιολογικός γράφος παρέχεται. 

 

 
Σχήµα 5.6: ∆ιάγραµµα R και P για τις πιο κατάλληλες τιµές των κατωφλίων στις 
διάφορες αναπαραστάσεις 
 

Συνεπώς η µετρική οµοιότητας δεν εµπλέκει σχέσεις εκλέπτυνσης µεταξύ εννοιών και 

σχέσεων έτσι αψηφά έννοιες που είτε υπάγονται είτε όχι από άλλες έννοιες. Το ίδιο 

ισχύει και για την ιεραρχία σχέσεων. Από την άλλη πλευρά, οι πιο δηµοφιλής µετρικές 

οµοιότητας καθώς και η προτεινόµενη εκµεταλλεύονται τις σχέσεις γενίκευσης. Επίσης, 

τα σχήµατα RDF και RDF(S) δεν υποστηρίζουν κανένα αξίωµα (όπως π.χ., disjoint 

αξίωµα) καθώς και περιορισµούς. Η οµοιότητα δεν ορίζεται σε disjoint έννοιες και 

κατόπιν µεταξύ των αντιστοίχων εννοιών που υπάγονται από disjoint έννοιες. 

Επιπρόσθετα, ένα context c το οποίο έχει εφαρµόσει το closure αξίωµα σε όλες του τις 

σχέσεις είναι απολύτως διαφορετικό µε ένα concept o που δεν έχει εφαρµόσει κανέναν 

περιορισµό στις σχέσεις του. Για τα δύο αυτά concepts ισχύει ότι το οποίο αποφασίζεται 
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ούτε από το RDF(S) σχήµα και ούτε από το RDF. Έτσι, τα σχήµατα αυτά αποφασίζουν 

µικρό ή µηδενικό βαθµό οµοιότητας µεταξύ των c και ο εφόσον δεν παρέχουν 

συµπερασµό σε πιο εκφραστική σηµασιολογία.                  

5.10.1.2 Υπολογιστική Επίδοση Χρόνου 
Λόγω της σχέσης γενίκευσης µεταξύ των καταστάσεων, µια πιο εξειδικευµένη 

κατάσταση o ∈ O (που κοµίζει περισσότερη πληροφορία πλούσια σε σηµασιολογία) 

τοποθετείται σε µεγαλύτερο βάθος στην O από µια πιο αφηρηµένη κατάσταση, η οποία 

τοποθετείται κοντά στην κορυφή της οντολογίας O (δηλαδή κοµίζει λιγότερη 

πληροφορία). Συνεπώς, µια άγνωστη κατάσταση q µπορεί να ταξινοµηθεί ως µια o ∈ O 

σε µεγάλο βάθος, εάν η περιγραφή της d(q) είναι τουλάχιστον τόσο εκφραστική όσο 

αυτή της ο. Αλλιώς, η q ταξινοµείται ως µια λιγότερο εξειδικευµένη κατάσταση από την ο. 

Στην SA, το context, µπορεί να µην είναι πάντα διαθέσιµο έτσι µια προσέγγιση της d(q) 

(δηλαδή λίγη πληροφορία για την q) µπορεί να παρέχεται και συντελεί σε µια πιο 

αφηρηµένη ταξινόµηση της q στην O, δηλαδή σε µικρότερο βάθος. Από την άλλη 

πλευρά, η µετρική οµοιότητας µπορεί καλύτερα να εκτιµήσει µια κοντινή ως προς την q 

κατάσταση o ∈ O. Παρόλα αυτά, ο υπολογιστικό χρόνος tDL για τον DL-reasoning 

αλγόριθµο (δηλαδή έλεγχο των σχέσεων γενίκευσης) για µια µεγάλη οντολογία µπορεί 

να είναι απαγορευτικός για µια ΕΕΚ. Όµοια, υπολογίζοντας την οµοιότητα µεταξύ q µε 

κάθε ένα o ∈ O µπορεί να συντελεί σε µεγάλο υπολογιστικό χρόνο tSIM για µια ΕΕΚ να 

ταξινοµήσει την q.  

Εξάλλου, η ιδέα του modularization της οντολογίας των καταστάσεων [35] µπορεί να 

αποτελέσει καλύτερη υπολογιστική απόδοση από πλευράς χρόνου. Συγκεκριµένα, εάν η 

O αποτελείται από n διαφορετικά situational modules Oi
si κάθε ένα περιγράφοντας ένα 

συγκεκριµένο επιστηµολογικό πεδίο για το situational context (π.χ., πληροφορία που 

σχετίζεται για τις καταστάσεις meeting, working at home, traveling). Έστω si ∈ Oi
si η πιο 

αφηρηµένη κατάσταση που είναι disjoint µε κάθε µια άλλη sj ∈ Oj
sj i ≠ j, i,j,=1,…,n. Έτσι, 

εάν χρησιµοποιήσουµε DL-reasoning στην modularized O των πιο µεταξύ των 

αφηρηµένων καταστάσεων si ∈ Oi
si  για να ταξινοµήσουµε το q τότε θα είµαστε ικανοί να 

ταξινοµήσουµε το q σε κάποια από τα Oi
si που υπάγονται από το si (επειδή τα si είναι 

ισχυριζόµενα disjoint µεταξύ τους). Σε δεύτερο βήµα, µπορούµε να υπολογίσουµε την 

µετρική οµοιότητας µεταξύ του q και κάθε ενός si ∈ Oi
si  και όχι µε όλα τα concepts στην 

Ο, έτσι µειώνοντας τον συνολικό χρόνο ταξινόµησης t* = tDL+tSIM.  
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Επίσης, µπορούµε να µειώσουµε και άλλο τον χρόνο tSIM εάν χρησιµοποιήσουµε την 

modularized Ο όπως πριν µε µερικά ο Oi
si : o ⊑ si. Η ταξινόµηση του q ως o Oi

si  

υπολογίζεται µε χαµηλό tSIM εφόσον η µετρική οµοιότητας εφαρµόζεται σε µικρότερη 

υπο-οντολογία (που υπάγεται στην Oi
si ). Ο αριθµός των ο Oi

si  που επιλέγονται από τον 

DL-reasoner εξαρτάται από τα αντίστοιχα βάθη τους. Ένα µηδενικό βάθος υποδηλώνει 

όλα τα o ∈ Oi
si. Ένα µεγάλο βάθος υποδηλώνει µεγάλο tDL χρόνο εις βάρος µικρού tSIM 

χρόνου. Συγκεκριµένα, η επιλογή του κατάλληλου βάθους αποφασίζεται από το DL-

reasoning που είναι το βάθος εκείνου του concept που υπάγεται στο q. Έτσι, το DL-

reasoning βοηθά στον προσδιορισµό της σωστής υπο-οντολογίας που είναι υποσύνολο 

της Oi
si. Συνεπώς, η εφαρµογή του similarity reasoning συντελεί σε µια πιο 

εκλεπτυσµένη ταξινόµηση του q σε αυτή την υπο-οντολογία λαµβάνοντας υπό όψιν την 

ασαφή πληροφορία πλαισίου. Υπάρχει µια ισορροπία µεταξύ των χρόνων tDL και tSIM 

που απαιτούνται κατά της ταξινόµηση της q σε κάποια Oi
si (ή µέσα στο module αυτό) και 

κατά την προσεγγιστική ταξινόµηση του q σε κάποια concepts στο module αυτό. 

Για να υπολογιστεί ο χρόνος t*, ορίζουµε υπο-οντολογία βάθους k, Γ(k) ⊆ Oi
si ενός 

situational module Oi
si το σύνολο των concepts o ∈ Oi

si µε ίδιο ελάχιστο βάθος από την 

πιο αφηρηµένη κατάσταση si του module αυτού, έτσι ώστε: Γ(k) = { o ∈ Oi
si: depth(o) = k}. 

Χρησιµοποιούµε DL-reasoning πάνω στην Γ(k) για την ταξινόµηση της q σε κάποιο 

module για δοσµένο βάθος k και τότε υπολογίζουµε την µετρική οµοιότητας πάνω στις 

ήδη υπολογιζόµενες ταξινοµηµένες καταστάσεις αυτού του module. Έτσι, για δεδοµένο 

q και k παραλείπονται τα modules που αναφέρονται σε µη συµβατές γενικευµένες 

καταστάσεις (και συνεπώς, όλες οι υπο-καταστάσεις τους) και τότε υπολογίζεται η 

µετρική οµοιότητας στις υπόλοιπες καταστάσεις. Σε τελικό βήµα, τα σύνολα των 

κανόνων για τον υπολογισµό των συµβατών καταστάσεων χρησιµοποιούνται.  

Πειραµατιζόµαστε µε εννέα situational modules (situation ontologies) των 200 concepts 

/ καταστάσεις κατά µέσο όρο και µέσω βάθος depth = 11. Κάθε situational module 

σχετίζεται µε τέσσερα modules (κάθε ένα έχει προσεγγιστικά 400 asserted concepts) 

περιγράφοντας τα τέσσερα διαφορετικά είδη του situational context. Επίσης, υπάρχουν 

10 κανόνες προσδιορισµού ενέργειας για κάθε µία κατάσταση. Το Σχήµα 5.7 δείχνει 

τους απαραίτητους χρόνους t*, tDL, tSIM για διάφορες τιµές του k και για συγκεκριµένο 

αριθµό σχέσεων compatible / κανόνων µεταξύ των καταστάσεων (10, 15, και 20 κατά 

µέσο όρο για κάθε µια κατάσταση). Συνεπώς, µια χαµηλή τιµή του k υποδηλώνει υψηλό 

χρόνο tSIM και χαµηλό χρόνο tDL επειδή το DL-reasoning εφαρµόζεται όχι σε όλη την 
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οντολογία αλλά µέχρι ενός βάθους k και από αυτό το βάθος και έπειτα εφαρµόζεται το 

similarity reasoning σε έναν µεγάλο αριθµό concepts στην Γ(k). Παρόλα αυτά, η χαµηλή 

τιµή του k συντελεί σε χαµηλή τιµή του P εφόσον η DL σηµασιολογία δεν λαµβάνεται 

υπό όψιν (λόγω ότι εφαρµόζεται σε λιγότερο γενικευµένες καταστάσεις µέσα σε κάθε 

υπο-οντολογία). Από την άλλη πλευρά, µια µεγάλη τιµή του k υποδηλώνει µεγάλο χρόνο 

για DL-reasoning, tDL, και λίγο χρόνο tSIM. Αυτό επειδή, µια µεγάλη οντολογία (σε αριθµό 

concepts και σχέσεων) πρέπει να ταξινοµηθεί (σηµειώστε ότι υψηλή τιµή του P µπορεί 

να αποκοµιστεί µέσω των DL-αξιωµάτων στην περίπτωση αυτή) και έτσι ένας µικρός 

αριθµός concepts πρέπει να συγκριθεί µε το q όσον αφορά την µετρική οµοιότητας. 

Μετά από πειράµατα, µια µέση τιµή του βάθους k = 5.6 αντιστοιχεί στο καλύτερο βάθος 

για την Γ(k) υπο-οντολογία µε χρόνο απόκρισης ταξινόµησης t* = 1443ms.                 

 

 
Σχήµα 5.7: Χρόνοι t*, tDL, tSIM για διάφορες τιµές του k και για συγκεκριµένο 
αριθµό σχέσεων compatible / κανόνων µεταξύ των καταστάσεων 

5.10.2 Επίδοση Συστήµατος στην ∆ιεισδυτική Συµπεριφορά  
 

Εξετάζουµε την επίδοση των δύο συστηµάτων F και C όσον αφορά τη συµπεριφορά 

τους στην λήψη αποφάσεων για την ενεργοποίηση συγκεκριµένων tasks. Κάθε ένα 

σύστηµα εξετάζεται χρησιµοποιώντας πληροφορία πλαισίου και ένα σύνολο κανόνων 

προσδιορισµού καταστάσεων και ενεργοποίησης ενεργειών. Η επίδοση του κάθε 

συστήµατος βασίζεται σε ένα πραγµατικό σενάριο που αποτελείται από µια σειρά 
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γεγονότων. Και τα δύο συστήµατα όχι µόνο υποχρεούνται να αναγνωρίσουν 

καταστάσεις και δραστηριότητες αλλά και να ενεργοποιήσουν τους κατάλληλους 

κανόνες ενεργειών όπως διαγράφονται στο προφίλ του χρήστη και να λάβουν υπό όψιν 

τους τις αντιδράσεις του χρήστη. Η επίδοση του συστήµατος εστιάζει στο κατά πόσο 

διεισδυτικό είναι ένα σύστηµα βάσει των σωστών αποφάσεων και τον αριθµό των 

ενοχλήσεων του χρήστη.  

Συγκεκριµένα, στην δοκιµή των συστηµάτων εµπλέκονται τέσσερις χρήστες που 

βρίσκονται συνολικά σε όλο το σενάριο σε 100 καταστάσεις κατά µέσο όρο. Ένα PDA 

εφοδιασµένο µε αισθητήρες illumination, noise, air humidity, indoor / outdoor position, 

galvanometer for sensing touch και ένα three-axis accelerometer. Ο χρήστης δοκιµής 

έχει πάντα µαζί του στο σενάριο τον RFID reader του και οι προτιµήσεις του ανακτώνται 

από µια εφαρµογή agenda. Οι χωρικές θέσεις που χρησιµοποιούνται για το σενάριο 

είναι (1) εσωτερικοί χώροι (γραφείο, διάδροµος συνδέοντας το γραφείο µε την αίθουσα 

συζητήσεων, την αίθουσα συζητήσεων) και (2) εξωτερικοί χώροι (το καφέ). Το context 

δειγµατοληπτείται κάθε δευτερόλεπτο. Για κάθε κατάσταση ο χρήστης έχει συσχετίζει 

συγκεκριµένες ενέργειες που επιθυµεί να πραγµατοποιηθούν ανάλογα µε τις τρεις τιµές 

option. Στο σενάριο, αντιδρά µε το σύστηµα µόνο µέσω όσων ειδοποιήσεων πρέπει να 

σχετίζονται σε την ενεργοποίηση των ενεργειών.  

Ορίζουµε συγκεκριµένες παραµέτρους ώστε να συγκρίνουµε την διεισδυτική 

συµπεριφορά των δύο συστηµάτων. Οι παράµετροι αυτοί αντανακλούν τον βαθµό 

διεισδυτικότητας του κάθε συστήµατος και ποσοτικοποιούν το κατά πόσο το κάθε 

σύστηµα προσαρµόζεται στο τρέχον context και στις αντιδράσεις του χρήστη. Η 

επίδοση του συστήµατος χωρίζεται σε δύο µέρη:  (1) επίδοση συστήµατος στην λήψη 

αποφάσεων και (2) επίδοση συστήµατος στην διεισδυτική συµπεριφορά.   

5.10.2.1 Επίδοση συστήµατος στην λήψη αποφάσεων 
∆ιαφορετικές αποφάσεις από τα δύο συστήµατα υποδηλώνει ότι και τα δύο συστήµατα 

εφαρµόζουν διαφορετική λογική στο τρέχον context και αντιδράσεις του χρήστη. Ο 

Πίνακας 5-2 απεικονίζει πέντε µετρικές. Συγκεκριµένα, έστω W το σύνολο των 

εκτιµώµενων καταστάσεων όπως παρήγαγε η διαδικασία συµπερασµού στην 

παράγραφο 5.7 του τρέχοντος κεφαλαίου.  
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Πίνακας 5-2: Οι πέντε µετρικές για την µελέτη διεισδυτικής συµπεριφοράς του 

συστήµατος  
D1 D2 D3 D4 D5 Ποσοστιαία µείωση `notify’ µηνυµάτων 

21% 16.8% 3.36% 100% 100% 37.8% 
 

Κάθε σύστηµα δρα διαφορετικά σε κάθε κατάσταση. Έστω, WTA(x) το σύνολο των 

καταστάσεων για το οποίο το σύστηµα x ∈ {F, C} αποφασίζει την επιλογή ‘take action’ 

όταν ο χρήστης είναι µπλεγµένος σε µια κατάσταση, δηλαδή,  

WTA(x) = {o ∈ W : decision(x, o) = ‘take action’} 

όπου decision(x, o) είναι η απόφαση το x συστήµατος όταν ο χρήστης βρίσκεται στην 

κατάσταση o ∈ W. Όµοια, το σύνολο των καταστάσεων για τις οποίες το σύστηµα x 

ειδοποίησε τον χρήστη είναι:  

WNTF(x) = {o ∈ W : decision(x, o) = ‘notify’} 

και τέλος το σύνολο των καταστάσεων για τις οποίες το σύστηµα x δεν παρέβη σε καµία 

ενέργεια είναι: 

WTΝΑ(x) = {o ∈ W : decision(x, o) = ‘take no action’} 

Οι πέντε µετρικές που βασίζονται στα προαναφερθέντα σύνολα είναι οι εξής: 

 

 D1: Passive non-disturbance metric. Η µετρική αυτή αναφέρεται στην απόφαση 

του C συστήµατος στο να ειδοποιήσει τον χρήστη πριν προβεί στην εκτέλεση 

συγκεκριµένης ενέργειας (επιλογή ‘notify’) ενώ το F σύστηµα αποφασίζει να µην 

προβεί στην εκτέλεση της ενέργειας και, έτσι, να µη ενοχλήσει τον χρήστη µε µήνυµα 

ειδοποίησης (επιλογή ‘take no action’). Συγκεκριµένα, η D1 µετρική υποδηλώνει 

το ποσοστό εκείνων των καταστάσεων όπου το F σύστηµα αποφασίζει να µη προβεί σε 

εκτέλεση (WTΝΑ(F)) και το C σύστηµα να ειδοποιήσει τον χρήστη (WNTF(C)), έτσι,  

( ) ( )
( )CW

CWFW
D

NTF

NTFTNA ∩
=1  

Μια µεγάλη τιµή του D1 δείχνει ότι οι καταστάσεις στο σύνολο WTΝΑ(F) βρίσκονται 

επίσης και στο σύνολο WNTF(C), δηλαδή, το F σύστηµα τείνει να είναι πιο βέβαιο για την 

απόφασή του να µην προβεί στην εκτέλεση της συγκεκριµένης ενέργειας. Η τιµή του D1 

δηλώνει ότι το F σύστηµα είναι λιγότερο ενοχλητικό ως προς τον χρήστη αφού 

αποφασίζει µε µεγάλο βαθµό βεβαιότητας την επιλογή ‘take no action’ (διεισδυτική 
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συµπεριφορά) από το να ειδοποιήσει τον χρήστη. Έτσι, η µετρική D1 δείχνει τον βαθµό 

passive non-disturbance του συστήµατος. Η όρος passive αναφέρεται στο γεγονός ότι 

το F σύστηµα δεν προκύπτει ούτε στην ειδοποίηση του χρήστη ούτε στην εκτέλεση της 

ενέργειας, άρα ο χρήστης δεν ενοχλείται. Οι ειδοποιήσεις που στέλνονται από το F 

σύστηµα στον χρήστη µειώνονται κατά 21% σε σχέση µε το C σύστηµα, όπως φαίνεται 

στον Πίνακας 5-2. Συνεπώς, το F σύστηµα εµφανίζεται λιγότερο ενοχλητικό από ότι το 

C.  

 D2: Active non-disturbance metric. Σύµφωνα µε την µετρική αυτή, το F σύστηµα 

δρα περισσότερο διεισδυτικά από το C σύστηµα εφόσον το πρώτο αποφασίζει την 

επιλογή ‘take action’ από την επιλογή ‘notify’, η οποία αποφασίζεται από το 

C σύστηµα. Συγκεκριµένα, η µετρική D2 το κατά πόσο βέβαιο είναι το F σύστηµα στην 

απόφασή του να προβεί στην εκτέλεση µιας ενέργειας χωρίς την ενόχληση / 

παρέµβαση του χρήστη. Έτσι, η D2 δείχνει το ποσοστό εκείνων των καταστάσεων για 

το F σύστηµα (WTA(F)) και το C σύστηµα (WNTF(C)), έτσι ώστε,  

( ) ( )
( )CW

CWFW
D

NTF

NTFTA ∩
=2  

Μια µεγάλη τιµή της D2 υποδηλώνει ότι το F σύστηµα αποφεύγει να ενοχλήσει τον 

χρήστη αφού παρέβη στην εκτέλεση της ενέργειας, έτσι, δείχνει τον βαθµό active non-

disturbance, σε αντίθεση µε την µετρική D1. Στην περίπτωση αυτή, τα µηνύµατα 

ειδοποίησης από το F σύστηµα στον χρήστη µειώνονται κατά 16.80% σε σχέση µε το C 

σύστηµα, όπως φαίνεται στον Πίνακας 5-2. Αυτό σηµαίνει ότι, το F σύστηµα είναι πιο 

βέβαιο στο να προβεί στην εκτέλεση ενός task από ότι το C, µειώνοντας έτσι την 

παρέµβαση του χρήστη.  

 D3: Notification validity metric. Η µετρική αυτή απεικονίζει το ποσοστό των 

ειδοποιήσεων που οµόφωνα αποφασίζεται και από τα δύο συστήµατα. Αυτό σηµαίνει 

ότι το F και το C σύστηµα αποφασίζουν την επιλογή ‘notify’ για τις ίδιες 

καταστάσεις. Η µετρική αυτή είναι το ποσοστό των καταστάσεων για τις οποίες τα δύο 

συστήµατα ειδοποιούν το χρήστη, άρα,  

( ) ( )
( )CW

CWFW
D

NTF

NTFNTF ∩
−=13   

Παρόλα αυτά όµως, το F σύστηµα προσπαθεί να µειώσει τις ειδοποιήσεις στον χρήστη 

και να µεγιστοποιήσει την βεβαιότητά του στις αποφάσεις ‘take no action’ και 

‘take action’. Έτσι, µια µικρή τιµή της D3 δείχνει µια πιο διεισδυτική συµπεριφορά 
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του συστήµατος F. Το σύστηµα αυτό ειδοποιεί τον χρήστη µόνον 3.36% για όλες τις 

περιπτώσεις, όπως φαίνεται και στον Πίνακας 5-2.        

 D4 και D5: Active and Passive validity metric. Η µετρική D4 αναφέρεται στην active 

rationality µετρική που υποδηλώνει ότι το F σύστηµα δεν λαµβάνει τελείως διαφορετικές 

αποφάσεις από το C σύστηµα όσον αφορά την επιλογή ‘take action’. Αυτό 

σηµαίνει ότι και τα δύο συστήµατα συµφωνούν στις αποφάσεις τους για την εκτέλεση 

ενός task. Συγκεκριµένα, η µετρική D4 υποδηλώνει το ποσοστό των καταστάσεων κατά 

τις οποίες και τα δύο συστήµατα συµφωνούν σε στην ίδια επιλογή, δηλαδή,  

( ) ( )
( )CW

CWFW
D

TA

TATA ∩
=4  

Ανάλογα, η µετρική D5 αναφέρεται στην passive rationality µετρική που υποδηλώνει ότι 

τα F και το C σύστηµα συµφωνούν στην επιλογή ‘take no action’, έτσι,  

( ) ( )
( )CW

CWFW
D

TNA

TNATNA ∩
=5  

Μια µεγάλη τιµή στην D4 (D5) υποδηλώνει ότι και τα δύο συστήµατα συµφωνούν στην 

εκτέλεση (όχι εκτέλεση) του συγκεκριµένου task για τις ίδιες καταστάσεις αποφεύγοντας 

να ενοχλήσουν τον χρήστη. Τα δύο συστήµατα αποκοµίζουν τιµή D4 = D5 = 100%. Ο 

συνολικός αριθµός των µη επιθυµητών ειδοποιήσεων είναι καλύτερος (µεγαλύτερη τιµή) 

για το F σύστηµα µε ποσοστό 37.80%, όπως φαίνεται στον Πίνακας 5-2.     

Στο Σχήµα 5.8 απεικονίζεται η κατανοµή των τιµών u1 και y για 120 πειράµατα και για τα 

συστήµατα C και F, αντίστοιχα. Είναι εύληπτη η οµοιοµορφία της κατανοµής των τιµών 

του βαθµού u1 για τις τρεις επιλογές (‘take no action’, ‘notify’, ‘take 

action’). Αντίθετα, η κατανοµή των τιµών του βαθµού y εµφανίζεται πιο πυκνή στις 

περιοχές που σχετίζονται µε τις επιλογές ‘take no action’ και ‘take 

action’αφήνοντας έτσι πιο αραιή την περιοχή ‘notify’. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η 

κατανοµή αυτή είναι πιο πυκνή στην περιοχή ‘notify’που σχετίζεται µε το σύστηµα 

C, δηλώνοντας ότι το F σύστηµα είναι εκπαιδευµένο να είναι πιο βέβαιο στις αποφάσεις 

του να µην ενοχλήσει τον χρήστη, έτσι, κοµίζοντας µια πιο διεισδυτική συµπεριφορά 

από ότι το C σύστηµα.    
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Σχήµα 5.8: Η κατανοµή των τιµών u1 και y για 120 πειράµατα και για τα 
συστήµατα C και F, αντίστοιχα. 
       

5.10.2.2 Επίδοση συστήµατος στην διεισδυτική συµπεριφορά 
Στην παράγραφο αυτή εξετάζεται η συµπεριφορά του συστήµατος όσον αφορά τις 

αντιδράσεις του χρήστη. Η συµπεριφορά αυτή µπορεί να ερµηνευτεί ως η παρενόχληση 

του χρήστη ή η ικανοποίηση του χρήστη κατά την ειδοποίησή του ή όχι. Επίσης, 

εξετάζεται το κατά πόσο το σύστηµα καλύπτει τις προσδοκίες του χρήστη που 

αναφέρονται είτε στην εκτέλεση ενός  task χωρίς την παρέµβαση του χρήστη είτε στην 

ικανότητα του συστήµατος να µαθαίνει τις προτιµήσεις του χρήστη όσον αφορά την 

ειδοποίηση του.  

Ορίζουµε WNTF το σύνολο των ειδοποιήσεων του χρήστη και WACP το σύνολο των 

αποδοχών του χρήστη. Το τελευταίο σύνολο αναφέρεται στο γεγονός ότι ο χρήστης 

ήθελε να ειδοποιηθεί από το σύστηµα για την εκτέλεση ενός task και το σύστηµα τον 

ειδοποίησε αντίστοιχα. Ορίζεται έτσι η µετρική precision (σε αντιδιαστολή µε την µετρική 

precision στο τοµέα της Ανάκτησης Πληροφορίας όπου είναι το ποσοστό της  

ανακτηθέντα (σε αναλογία µε την ειδοποίηση) και συναφής (σε αναλογία µε την 

αποδοχή ειδοποίησης από τον χρήστη) πληροφορίας) ως το ποσοστό των 

περιπτώσεων όπου ο χρήστης δεν ενοχλήθηκε από το σύστηµα µέσω ειδοποιήσεων ή 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 167

δεν παρενέβη για την τελική απόφαση εκτέλεσης ενός task από όλες τις ειδοποιήσεις 

που εστάλησαν από το εκάστοτε σύστηµα, δηλαδή,  

NTF

ACPNTF

W
WW

precision
∩

=  

 

 

Σχήµα 5.9: Η τιµή της µετρικής precision και antiphasis για τα δύο συστήµατα F 
και C. 
Η τιµή της µετρικής precision υποδηλώνει εκείνον τον αριθµό ειδοποιήσεων που δεν 

ενόχλησαν τον χρήστη. Μια υψηλή τιµή του precision δείχνει ένα σύστηµα ειδοποιεί τον 

χρήστη κατάλληλα. Μια χαµηλή τιµή όµως δηλώνει ότι το σύστηµα δεν είναι επαρκώς 

εκπαιδευµένο από τις παρελθούσες αντιδράσεις του χρήστη. Το Σχήµα 5.9 απεικονίζει 

την τιµή της µετρικής precision για τα δύο συστήµατα. Το σύστηµα F εµφανίζει καλύτερη 

απόδοση βάσει της precision (precision = 0.9), που σηµαίνει ότι συµπεριφέρεται πιο 

διεισδυτικά, σε σχέση µε το σύστηµα C (µε precision = 0.5).  

Επιπρόσθετα, υποθέστε τον βαθµό αντίφασης antiphasis α µεταξύ των αποφάσεων του 

χρήστη και το συστήµατος. Ο βαθµός αυτός υποδηλώνει το κατά πόσο ο χρήστης και το 

σύστηµα δεν συµφωνούν στις επιθυµητές αποφάσεις, π.χ., ο χρήστης ήθελε να 

ενηµερωθεί από το σύστηµα πριν αυτό προβεί στην εκτέλεση ενός task αλλά το 

σύστηµα δεν τον ειδοποίησε κατάλληλα. Στον Πίνακας 5-3 η αντίφαση α(F) µεταξύ του 
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χρήστη και του συστήµατος F είναι µικρότερη (α(F) = 21.22%) από ότι αυτή του 

συστήµατος C (α(C) = 50.42%). 

Πίνακας 5-3 : Μετρικές µελέτης επίδοσης συστήµατος 

 

Το Σχήµα 5.9 απεικονίζει τις τιµές της αντίφασης α(F) και α(C) κατά την διάρκεια 

εκµάθησης / προσαρµογής για τα συστήµατα F και C, αντιστοίχως. Η αρχική µέση τιµή 

της µετρικής αντίφασης α(F) και α(C) είναι 0.57 και για τα δύο συστήµατα. Μετά από το 

19.3% του ποσοστού των πειραµάτων εκµάθησης για το F σύστηµα (δηλαδή, µέχρι η 

τιµή precision για το σύστηµα F συγκλίνει στην τιµή 0.9) και από το 76.7% του 

ποσοστού των πειραµάτων για το C σύστηµα (µέχρι το precision συγκλίνει στο 0.5), η 

τιµή α(F) συγκλίνει στο 21.22% και η α(C) συγκλίνει στο 50.42%. Αυτό σηµαίνει ότι, ο 

χρήστης ενοχλείται από τις µη επιθυµητές πράξεις του F (C) µε µέγιστη πιθανότητα 

19.3% (76.7%) στους πρώτους 16 (64) γύρους µάθησης κατά την φάση της 

εκπαίδευσης των συστηµάτων, Αξίζει να σηµειωθεί ότι, το 97.54% (97.45%) της τιµής 

της αντίφασης αναφέρεται στις καταστάσεις όπου ο χρήστης δεν ήθελε να ειδοποιηθεί 

αλλά το σύστηµα τον ειδοποίησε για ένα καθορισµένο task. Έτσι, το σύστηµα F (C) 

αποφάσιζε την επιλογή ‘take action’ κατά την φάση της εκπαίδευσης συντελώντας σε 

µια τιµή της αντίφασης α(F) = 21.22% (1-0.9754) = 0.52% (α(C) = 50.42% (1-0.9745) = 

1.28%). ∆ηλαδή το F σύστηµα είναι σηµαντικά πιο επιφυλακτικό (κατά 147%) από ότι το 

C σύστηµα κατά την διάρκεια της εκµάθησης.  

Ορίζουµε επίσης την µετρική disturbance ως το ποσοστό εκείνων των ειδοποιήσεων που 

ενοχλούν τον χρήστη (δηλαδή, notifications που δεν είναι αποδεκτά από τον χρήστη). 

Συγκεκριµένα, µια µεγάλη τιµή του disturbance υποδηλώνει ότι το σύστηµα ειδοποιεί 

άσκοπα τον χρήστη δείχνοντας έτσι είτε την αβεβαιότητα του συστήµατος για την 

απόφασή του να προβεί στην εκτέλεση ενός task ή την άγνοια του συστήµατος στις 

παρελθούσες αντιδράσεις του χρήστη. Το σύστηµα F λαµβάνει πολύ χαµηλή τιµή 

disturbance (0.08%). Η τιµή της µετρικής αυτής εξαρτάται από την τιµή της µετρικής 

precision, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 5.9. Μεγάλες τιµές της µετρικής disturbance 

οδηγούν σε µικρές τιµές της µετρικής   precision (για τιµή ε = 0.65).  

Η µετρική συνοχής (coherence) υποδηλώνει ότι ο χρήστης δεν ενοχλήθηκε από την µη-

αποστολή µιας ειδοποίησης. Έτσι, ούτε ο χρήστης ενοχλήθηκε από κάποιο άσκοπο 

µήνυµα αλλά ούτε το σύστηµα ενηµέρωσε τον χρήστη µέσω ειδοποίησης. Το σύστηµα 
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F συµφωνεί µε τις προτιµήσεις του χρήστη στην περίπτωση αυτή έχοντας µε 

πιθανότητα 0.93 σε αντίθεση µε το σύστηµα C όπου η συνοχή αποφάσεων χρήστη-

σύστηµα έχει τιµή 0.59. Η µετρική coherence δεν πρέπει να συγχέεται µε την 

συµπληρωµατική τιµή της µετρικής disturbance. Εξάλλου, η µετρική coherence 

υπολογίστηκε όταν η µετρική precision υπερέβη την 0.75. Η µη-αποστολή ειδοποίησης 

από το σύστηµα F στον χρήστη υπονοεί ότι το F είναι βέβαιο στο να µην ειδοποιήσει 

τον χρήστη πιστεύοντας (µε µεγάλο βαθµό πεποίθησης) ότι ο χρήστης δεν επιθυµεί να 

ειδοποιηθεί (π.χ., ο χρήστης δεν βρίσκεται σε κάποια γνωστή κατάσταση και οι 

παρελθούσες αντιδράσεις του σηµατοδοτούσαν την ενόχλησή του σε οποιαδήποτε 

ειδοποίηση για αυτών των καταστάσεων). Το γεγονός αυτό δεν είναι συµπληρωµατικό 

του γεγονότος ότι το σύστηµα F δεν είναι βέβαιο για το εάν πρέπει να ειδοποιήσει τον 

χρήστη, οπότε προβαίνει στην επιλογή ‘take no action’. Στην περίπτωση αυτή, 

υπάρχει ενόχληση από τον χρήστη δείχνοντας ότι το σύστηµα F δεν είναι ικανό να 

συµπεράνει την άρνηση του κανόνα (if involved in a situation then proceed with an 

action). Για τον λόγω αυτό, η µη-αποστολή ειδοποίησης από το F οδηγεί αναπόφευκτα 

σε µικρές τιµές του disturbance από ένα σύστηµα που είναι αβέβαιο για το εάν πρέπει 

να προβεί στην εκτέλεση ενός task.  

Τέλος, ορίζουµε την µετρική penalty ως το ποσοστό των contradictory αποφάσεων που 

λαµβάνονται από το σύστηµα και ενοχλούν τον χρήστη, δηλαδή, το σύστηµα δεν 

ειδοποίησε τον χρήστη για την εκτέλεση ενός task ή για την ακύρωσή του). Αυτό 

σηµαίνει ότι, το σύστηµα αψηφά την αποδοχή ή την απόρριψη του χρήστη στις 

ειδοποιήσεις του που σχετίζονται µε την εκτέλεση ενός task και αποφασίζει αυτόνοµο. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, το σύστηµα F αποκοµίζει ελάχιστη καλύτερη συµπεριφορά 

βάσει της µετρικής penalty από ότι το σύστηµα C. Αυτό επειδή, και τα δύο συστήµατα 

λαµβάνουν αποφάσεις βάσει των προτιµήσεων του χρήστη (προδιαγραµµένες στο 

προφίλ του) και προσπαθούν να προσαρµοστούν στις προθέσεις του χρήστη ακόµη και 

αν ο χρήστης δεν δρα όπως είχε δηλώσει στις προτιµήσεις του. Έτσι, τα συστήµατα δεν 

µπορούν να λάβουν την πρωτοβουλία να αποφασίσουν αυτόνοµα αψηφώντας τις 

προδιαγραµµένες προτιµήσεις του χρήστη. Σηµαντικό είναι εξίσου το γεγονός ότι, 

διαφορετικά είδη της µετρικής penalty θα µπορούσαν να θεωρηθούν, π.χ., ο χρήστης 

ήθελε το σύστηµα να προβεί στην πραγµατοποίηση ενός task αλλά το σύστηµα δεν το 

πραγµατοποίησε. Συνεπώς, η µετρική penalty είναι µια µετρική που αντανακλά την 

έννοια της µετρικής antiphasis. 
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Ο Πίνακας 5-4 δείχνει την σχετική βελτίωση της συµπεριφοράς του συστήµατος F σε 

σχέση µε το σύστηµα C, όπου `You' είναι µια προσωποποίηση του συστήµατος και 

`TA’, `TNA’, `NTF’ αντιστοιχούν στις επιλογές `take action’, `take no 

action’ και `notification’. Παρατηρήθηκαν επτά τύποι αντιδράσεων από τους 

χρήστες όσον αφορά τις αποφάσεις του συστήµατος. Η βελτίωση αυτή υποδηλώνει 

πόσες φορές οι αποφάσεις του συστήµατος F συµπίπτουν µε τις επιθυµίες του χρήστη 

σε σχέση µε τις αποφάσεις του συστήµατος C.  

Πίνακας 5-4: Σχετική βελτίωση της συµπεριφοράς του συστήµατος F σε σχέση µε 
το σύστηµα C, 

 

Σύµφωνα µε την πρώτη αντίδραση (You Have Not Learned!), κατά την οποία ο χρήστης 

ήθελε το σύστηµα να προβεί στην εκτέλεση ενός task αλλά το σύστηµα έκρινε καλύτερο 

να ειδοποιήσει τον χρήστη, το σύστηµα F δείχνει µια βελτίωση της τάξης του 98.89%.  

Η δεύτερη αντίδραση (You have been more pervasive!) υποδηλώνει ότι σύστηµα και 

χρήστης συµφωνούν στην εκτέλεση ενός task. Στην περίπτωση αυτή, το σύστηµα F 

δείχνει µια πιο διεισδυτική συµπεριφορά στην απόφαση `take action’ µε µια 

βελτίωση 8% σε σχέση µε το σύστηµα C.  

Στην τρίτη αντίδραση (You have been passively pervasive!) ο χρήστης δεν επιθυµούσε 

ούτε την εκτέλεση ενός task ούτε την ειδοποίηση του συστήµατος. Το σύστηµα F δείχνει 

µια βελτίωση 5.47%, έτσι, ο χρήστης είναι πιο ικανοποιηµένος από ότι το σύστηµα C.  

Η τέταρτη αντίδραση (Do not bother me!) υποδηλώνει ότι ο χρήστης δεν θέλει να 

ειδοποιηθεί. Το σύστηµα F προσαρµόζεται αυτόνοµα στις επιθυµίες του χρήστη και στο 

τρέχον context µε µια βελτίωση στα 97.11%.  

Η πέµπτη αντίδραση (You have forgotten me!) απεικονίζει ότι και τα δύο συστήµατα 

συµφωνούν. Στην έκτη αντίδραση (Notify me before doing it!) ο χρήστης ήθελε να 

ειδοποιηθεί από το σύστηµα πριν το σύστηµα προβεί στην εκτέλεση ενός task. Το 

σύστηµα F προσαρµόζεται στο τρέχον context και τις παρελθούσες αντιδράσεις του 

χρήστη φτάνοντας µια βελτίωση στα 30%.  
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Στην τελευταία αντίδραση (Notify me before canceling it!) ο χρήστης ήθελε να 

ειδοποιηθεί από το σύστηµα πριν το σύστηµα ακυρώσει την εκτέλεση ενός task. Στην 

περίπτωση αυτή, το σύστηµα F δείχνει µια βελτίωση 4.34%. Η συµπεριφορά του 

συστήµατος F στην έβδοµη αντίδραση (δηλαδή, στο να επιλεγεί η απόφαση ‘take no 

action’ από το να επιλεγεί η απόφαση ‘notify’) µπορεί να εξηγηθεί όπως 

ακολουθεί: Το σύστηµα F προσπαθεί να γίνει πιο διεισδυτικό, οπότε, αποφεύγει να 

στέλνει ειδοποιήσεις που να βασίζονται όχι µόνο στο τρέχον context αλλά και στην 

παρελθούσα συµπεριφορά του χρήστη.  

Από την άλλη πλευρά, η συµπεριφορά του συστήµατος F στην αντίθετη αντίδραση, 

δηλαδή στην έκτη αντίδραση (στο να επιλεγεί η απόφαση ‘take action’ αντί της 

απόφασης ‘notify’), δείχνει µια βελτίωση 30%. Το σύστηµα F εµφανίζεται πιο βέβαιο 

στο να προβεί στην εκτέλεση ενός task (όπως περιγράφεται και στο προφίλ του χρήστη) 

από το να ακυρώσει την εκτέλεση του αντίστοιχου task (το οποίο δεν περιγράφεται στο 

προφίλ του χρήστη), έτσι, αποφεύγει να στείλει ειδοποιήσεις στον χρήστη.  

Επίσης, οι ασαφείς κανόνες του συστήµατος F λειτουργούν µε έναν επαγωγικό τρόπο, 

δηλαδή, το σύστηµα F γνωρίζει τι να κάνει εφόσον κάτι συµβεί (modus ponens) και δεν 

γνωρίζει τι να κάνει εάν κάτι δεν συµβεί (modus tollens): η συλλογιστική κατά modus 

tollens επάγει το συµπέρασµα ότι ((p → q) ∧ ¬q) → ¬p.  

Επιπρόσθετα, ασαφείς κανόνες, που µοντελοποιούν την γνώση για το σύστηµα στην 

περίπτωση του τι να µην κάνει θα µπορούσαν να παράγουν µια βελτίωση της 

συµπεριφοράς του συστήµατος βάσει των αντιδράσεων του χρήστη. Για παράδειγµα, ο 

κανόνας της µορφής, If u1 is not high and u2 is not high Then y is notifying µπορεί να είναι 

ένας ισχυρισµός στην ασαφή βάση γνώσης. Τέτοιο κανόνες υποδηλώνουν ότι το 

σύστηµα F δεν γνωρίζει ότι ο χρήστης βρίσκεται σε µια κατάσταση και δεν έχει πλήρη 

άγνοια για τις παρελθούσες του αντιδράσεις, άρα το καλύτερο που έχει να κάνει είναι να 

ειδοποιήσει τον χρήστη για την εκτέλεση ενός task ή όχι.  

5.11. Συµπεράσµατα 
 
Το σύστηµα επίγνωσης καταστάσεων υιοθετεί οντολογική αναπαράσταση 

καταστάσεων ως έννοιες Περιγραφικής Λογικής, ταξινόµηση πλαισίου κατάστασης 

µέσω ενός υβριδικού µοντέλου για τον χειρισµό ασαφούς γνώσης βάσει 

σηµασιολογικής οµοιότητας, επίγνωση καταστάσεων µέσω κανόνων προσδιορισµού 

ενέργειας και προσαρµογής στην απόφαση ενεργειών βάσει περιρρέουσας κατάστασης 

και αντιδράσεων του χρήστη. Συγκεκριµένα, η συνεισφορά είναι στα εξής πεδία: 
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o Αναπαράσταση πλαισίου βάσει οντολογικών εννοιών. 

o Χειρισµός ασάφειας κατά την ταξινόµηση πλαισίου µέσω σηµασιολογικής 

οµοιότητας, 

o Βελτίωση της διεισδυτικής συµπεριφοράς του συστήµατος µε 

ελαχιστοποίηση της εµπλοκής –πιθανής ενόχλησης- του χρήστη. 

o Προσαρµοστική συµπεριφορά και επίγνωση της περιρρέουσας 

κατάστασης του χρήστη µέσω ασαφούς προσαρµοστικού ελεγκτή.  

Τα θέµατα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται στις δηµοσιεύσεις: [125], 

[126], [127]. 
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6 ΒΙΟ-ΜΙΜΗΤΙΚΗ ΣΥΝΕΡΓΑΤΙΚΗ ΕΠΙΓΝΩΣΗ ΠΛΑΙΣΙΟΥ 

6.1. Εισαγωγή  

Στις µέρες µας συχνά αντιµετωπίζουµε περιπτώσεις όπου άτοµα συγκεντρώνονται σε 

οµάδες σε έναν χώρο, όπως, για παράδειγµα σε µουσεία, σε αίθουσες διδασκαλίας. 

Γενικά τα άτοµα αυτά µοιράζονται (τουλάχιστον µέσα σε όµοια χρονικά πλαίσια) κοινά 

ενδιαφέροντα και προτιµήσεις (π.χ., άτοµα που ενδιαφέρονται για την ίδια έκθεση σε 

ένα µουσείο). Τα µέλη µιας οµάδας βιώνουν παρόµοιες καταστάσεις καθώς πολλοί από 

τους φορητούς υπολογιστές / κόµβους (nodes) ανιχνεύουν, εντοπίζουν και 

περιεργάζονται πανοµοιότυπη πληροφορία πλαισίου (context).  

Το γεγονός συνύπαρξης κόµβων σε ίδιους χώρους, όπου το φαινόµενο αυτό δεν είναι 

σπάνιο, εισάγει την ανάγκη για τον χειρισµό επίγνωση πληροφορίας πλαισίου µέσα από 

ένα πνεύµα συνεργασίας. H συνεργασία (collaboration) υποδηλώνει την συνέργια 

(synergy) µεταξύ των κόµβων των αντιστοίχων µελών µιας οµάδας όσον αφορά την 

ανίχνευση, την ερµηνεία και τον διαµοιρασµό (sharing) πληροφορία πλαισίου, π.χ., η 

πληροφορία που λείπει στον κόµβο A λαµβάνεται και στέλνεται από τον κόµβο B, ο 

κόµβο C ερµηνεύει την πληροφορία που διαµοιράζεται από τον κόµβο D. Οι βασικοί 

ορισµοί για την συνεργατική επίγνωση πλαισίου είναι οι επόµενοι:  

Η Συνεργατική Επίγνωση Πληροφορίας Πλαισίου – ΣΕΠΠ (Collaborative Context-

Awareness) υποδηλώνει την κατανόηση της πληροφορίας πλαισίου από όλα τα µέλη 

µιας οµάδας παρέχοντας κατά συνέπεια µια πιο αναβαθµισµένη πληροφορία πλαισίου 

για κάθε µέλος της ίδιας οµάδας ξεχωριστά [44]. Η συνεργασία µεταξύ των κόµβων 

αναβαθµίζει την ποιότητα πληροφορίας πλαισίου παρέχοντας ένα πιο εκτενής 

αναβάθµιση και επίγνωση του context σε κάθε έναν κόµβο ατοµικώς.  

Η «συνεργατική πληροφορία πλαισίου» (collaborative context) είναι εκείνη η 

πληροφορία πλαισίου που ανακτάται µέσω της γειτονικής δικτύωσης (proximity 

networking) αισθητήρων ανίχνευσης και κόµβων ώστε να υφίσταται βελτίωση η κοινή 

κατανόηση / αντίληψη για τον γύρω χώρο αυξάνοντας την διαθεσιµότητα και τον βαθµό 

αξιοπιστίας του context (µέσω του διαµοιρασµού επιπρόσθετης και συµπληρωµατικής 

πληροφορίας πλαισίου από γειτονικούς κόµβους).   

Ένα Σύστηµα Συνεργατικής Επίγνωση Πληροφορίας Πλαισίου – ΣΣΕΠΠ (Collaborative 

Context-Aware System) συνίσταται από µια οµάδα κόµβων ικανών να ανιχνεύουν, 

συντήκουν, συµπεραίνουν και (ενδο)επικοινωνούν ώστε να προσεγγίσουν µια κοινή ή 

παρόµοια κατανόηση / αντίληψη για τον γύρω τους χώρο.  
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Το ΣΕΠΠ πλαίσιο αποφέρει εύρωστες Εφαρµογές Επίγνωσης Πλαισίου (ΕΕΠ), δηλαδή, 

ασύδοτες σε παροδικές αποτυχίες αισθητήρων ή σε διατάραξη πληροφορίας πλαισίου. 

Επίσης, σηµαντικές οικονοµίες κλίµακας µπορούν να επιτευχθούν, δηλαδή, δεν 

απαιτείται όλοι οι κόµβοι να παρέχουν τα ίδια ή και επικαλυπτόµενα σύνολα 

αισθητήρων ή ακριβών και σε µεγάλη ανοχή σε σφάλµατα συνιστωσών ανίχνευσης 

πληροφορίας πλαισίου. 

Ελλιπής ή εσφαλµένη πληροφορία πλαισίου αντικαθίσταται από γειτονικούς κόµβους 

οπότε οδηγούµαστε σε πραγµατικά εξαρτώµενες εφαρµογές. Συνολικά, τα προνόµια 

που αποκοµίζονται από την εισαγωγή της έννοιας του ΣΕΠΠ µας θυµίζει το Βελγικό 

motto: «L’ union fait la force», που σηµαίνει ότι «εν τη δυνάµει ισχύς».  

Μια ΕΕΠ εφαρµογή βασίζεται σε αλγόριθµους µετάδοσης πληροφορίας για 

διαµοιρασµό πλαισίου µέσα σε µια οµάδα από κόµβους. Προτείνεται ένα σχήµα 

διάδοσης και συνεργατικού προσδιορισµού του πλαισίου και του επαγόµενου πλαισίου 

µέσα σε ένα ΣΣΕΠΠ. Το προτεινόµενο σχήµα απορρέει από ένα επιδηµικό µοντέλο 

µετάδοσης ιών. Εµφανίζονται πολλές οµοιότητες µεταξύ του επιδηµικού µοντέλου και 

των εσωτερικών λειτουργιών ενός ΣΣΕΠΠ, µε έµφαση στην αφηρηµένη απεικόνιση της 

µετάδοσης ιού, στην σοβαρότητα ασθένειας που προκαλεί ο ιός, στις εξαρτήσεις µεταξύ 

ιών και στις ενδεχόµενες µεταλλάξεις του. Οι αναλογίες / οµοιότητες αυτές επεξήγονται 

και µελετώνται εκτενώς στις επόµενες παραγράφους.  

Η διάχυση πληροφορίας πλαισίου µπορεί να επιτευχθεί µε ένα απλό πρωτόκολλο 

µετάδοσης µηνύµατος ώστε να εκπληρωθούν οι απαιτούµενες προϋποθέσεις 

µετάδοσης πληροφορίας, όπως, χώρο-χρονικοί περιορισµοί. Το πλαίσιο πρέπει να 

διανεµηθεί στους πιθανούς κόµβους µέσα σε καθορισµένο χρονικό πλαίσιο (π.χ., σε 

λιγότερο από 2 λεπτά). Επίσης, το πλαίσιο θεωρείται έγκυρο µέσα σε µια καθορισµένη 

χωρική απόσταση, για παράδειγµα, η ακριβής θέση που συµπεραίνεται από έναν κόµβο 

πρέπει να διανεµηθεί µόνο στους πιο άµεσα κοντινούς του κόµβους. Επίσης, η ΕΕΠ 

εφαρµογή ενός κόµβο δεν απαιτεί αναγκαία όλη την πληροφορία που διανέµεται στην 

οµάδα όπου υπάρχει ο κόµβος αυτός. Συγκεκριµένα, η ad-hoc τοπολογία του δικτύου 

των κόµβων (δηλαδή, οι κόµβοι κινούνται και εγκαθιστούν ad-hoc διάλογους µεταξύ 

τους στοχαστικά) µειώνει την πιθανότητα εφαρµογή πολύπλοκων σχηµάτων 

δροµολόγησης και αναζήτησης. Συγκεκριµένα, η διάρκεια ζωής των κόµβων βασίζεται 

στην µπαταρία τους οπότε το υιοθετηµένο σχήµα διάδοσης πληροφορίας πρέπει να 

είναι όσο τον δυνατόν αποδοτικό. 
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Αν και το σχήµα Πληµµύρας θα µπορούσε να υποστηρίξει τις άνω προϋποθέσεις, δεν 

συντελεί στην εξοικονόµηση ενέργειας των κόµβων καθώς εµφανίζει πολλές µη 

απαιτούµενες µεταδόσεις πληροφορίας. Άλλα περισσότερο εξελιγµένα σχήµατα 

διάδοσης πληροφορίας είναι επίσης λιγότερο επιθυµητά εφόσον σφάλουν στην 

προσαρµογή τους σε πολύ δυναµικά συστήµατα όµοια µε το ΣΣΕΠΠ.  

Υιοθετούµε το επιδηµικό µοντέλο ως έναν βασικό µηχανισµό για µετάδοση 

πληροφορίας πλαισίου. Μπορούµε να συλλογιστούµε την αναλογία µεταξύ της 

διάδοσης του πλαισίου και της επιδηµίας ενός ιού: και οι δύο είναι διαδικασίας κατά τις 

οποίες µεταδίδεται «κάτι».  

Μπορεί να υπονοηθεί ότι η στοχαστική φύση του επιδηµικού µοντέλου δεν εγγυάται την 

πλήρη κάλυψη του χώρου (το ποσοστό των κόµβων) µε πληροφορία πλαισίου. Παρόλα 

αυτά, δείχνεται ότι η επιδηµική διάδοση του πλαισίου επιτυγχάνει µια ικανοποιητική 

κάλυψη του χώρου µε πληροφορία πλαισίου ακόµη και µε χαµηλούς ρυθµούς 

µετάδοσης (δηλαδή, πιθανότητα διάδοσης ενός µηνύµατος µεταξύ δύο κόµβων).  

Η οµοιότητα του ΣΕΠΠ µε την επιδηµιολογία επεκτείνεται πέρα από την απλή µετάδοση 

πληροφορίας. Το µεταδιδόµενο πλαίσιο οµοιάζει µε µία «επιδηµία» (epidemic) µε την 

έννοια ότι, ένας κόµβος που φέρει / κοµίζει πληροφορία πλαισίου καλείται 

«µολυσµένος»  (infected) κόµβος αλλιώς καλείται «εύτρωτος» / «επιρρεπής» κόµβος 

(susceptible). Ένας infectious κόµβος υποδηλώνει ότι µπορεί στοχαστικά να µεταδώσει 

το πλαίσιο στους γειτονικούς του κόµβους. Όταν ένας κόµβος φέρει πλαίσιο το οποίο 

µπορεί να είναι άκυρο ή απαρχαιωµένο τότε ο κόµβος µεταβαίνει στην κατάσταση 

susceptible και µπορεί όµως να µολυνθεί ξανά κάποια άλλη στιγµή. Η επικινδυνότητα 

µιας επιδηµίας µπορεί να ερµηνευτεί από την προτεινόµενη αφαιρετική αντίληψή για την 

διάδοση του πλαισίου. Ορίζουµε µεταφορικά την έννοια της «ισχυρότερης επιδηµίας» 

(stronger epidemic) από αυτή που προηγουµένως είχε µολύνει κάποιον κόµβο. Η 

ισχυρότερη επιδηµία απεικονίζει πιο «ακριβές» πλαίσιο, δηλαδή ένα πλαίσιο που 

θεωρείται προτιµότερο για έναν κόµβο από το πλαίσιο που είχε λάβει / µολυνθεί 

προηγουµένως. Η ΕΕΠ εφαρµογή για να είναι ικανή να εκτιµήσει την εγκυρότητα και να 

ποσοτικοποιήσει την προτίµηση για το ισχυρότερο πλαίσιο που ελήφθη, υιοθετεί ένα 

σηµασιολογικό µοντέλο που, αναµφίβολα, υποστηρίζει σχέσεις εκλέπτυνσης και 

ιεραρχικών µεταξύ διαφόρων επιπέδων πλαισίου.  

Μπορούµε να διακρίνουµε τρεις περιπτώσεις / πιθανά σενάρια: 
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 Το ελήφθη πλαίσιο είναι ιδίας σηµασιολογικής εκτίµησης µε το υπάρχον πλαίσιο 

αλλά καλύτερης ποιότητας πληροφορίας, π.χ., µια ακριβέστερη πληροφορία 

θέσης, 

 Το ελήφθη πλαίσιο είναι καλύτερης σηµασιολογικής εκτίµησης από το υπάρχον 

πλαίσιο λόγω σχέσεων γενίκευση και εκλέπτυνσης, π.χ., µια πιο συγκεκριµένη 

πληροφορία θέσης, και,  

 Το ελήφθη πλαίσιο µπορεί να αποτελέσει καταλυτικό παράγοντα ώστε να 

ενεργοποιηθεί η διαδικασία συµπερασµού επιπρόσθετης πληροφορίας πλαισίου 

και επαγωγής νέας γνώσης, π.χ., το ελήφθη πλαίσιο καλύπτει την ελλιπή 

πληροφορία που απαιτείται για τον συµπερασµό νέας γνώσης.      

 

Οι δύο τελευταίες περιπτώσεις, σχετίζονται άµεσα µε την σηµασιολογική δοµή των 

διαφόρων πλαισίων όπως καθορίζονται από το ΣΣΕΠΠ. Η σηµασιολογική δοµή αυτή 

περιέχει σχέσεις is-a και part-of που καλύπτουν ακριβώς τις δύο τελευταίες 

περιπτώσεις.  

Έτσι, σε κάθε µια από τις περιπτώσεις αυτές η επαγόµενη πληροφορία πλαισίου 

(δηλαδή αυτή που παράγεται αφού ληφθεί το νέο πλαίσιο από τους γειτονικούς 

κόµβους), κρίνεται προτιµότερη για οποιαδήποτε εσωτερική / τοπική / ατοµική 

λειτουργία της ΣΕΠΠ εφαρµογής ενός κόµβου. Το φαινόµενο αυτό το καλούµε 

«επιδηµική επιδείνωση» (epidemical aggravation) της κατάστασης του κόµβου.  

Επίσης, υιοθετούµε τον όρο «ολοκλήρωση πληροφορίας πλαισίου» (context 

completion) για την τρίτη περίπτωση όπου µερικές ζωτικής σηµασίας συνιστώσες του 

πλαισίου είναι απούσες / µη προσδιορισµένες µέχρι την λήψη του νέου πλαισίου µε 

σκοπό την επαγωγή νέας γνώσης.  

Το τελευταίο µέρος της µεταφοράς του επιδηµικού µοντέλου στην διάδοση του πλαισίου 

σχετίζεται µε την επιδηµική «µετάλλαξη ενός ιού» (epidemical transmutation). 

Θεωρώντας της τρίτη περίπτωση (δηλαδή το φαινόµενο του context completion), το 

επαγόµενο πλαίσιο δεν παραµένει ως γνώση «τοπικά» µόνο στον κόµβο που το 

συµπέρανε ώστε να το διοχετεύσει ως είσοδο στην αντίστοιχη ΕΕΠ εφαρµογή. 

Αντιθέτως, το επαγόµενο πλαίσιο διαδίδεται ως νέος υιός στους γειτονικούς κόµβουςs. 

Τούτο έχει ως αποτέλεσµα την απαρχή διάδοσης ενός νέου ιού που είναι εφικτή η 

µόλυνση των γειτονικών κόµβων, σύµφωνα µε τις τρεις περιπτώσεις. Έτσι το πλαίσιο 

συνεργατικότητας σταδιακά δοµείται (µέσω µερικώς επαγόµενων πλαισίων που 

αποστέλλονται από γειτονικούς κόµβους) απολήγοντας στην βελτίωση της κοινής 
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κατανόησης / αντίληψης για τον γύρω χώρο της οµάδας των κόµβων καθώς επίσης και 

για κάθε ένα κόµβο ατοµικώς.  

Παράδειγµα 6.1: Το παρών παράδειγµα δείχνει την χρησιµότητα του ΣΕΠΠ σε ένα 

σύστηµα ΣΣΕΠΠ. Θεωρείστε µια οµάδα από επισκέπτες (visitor nodes) στο µουσείο του 

Λούβρου µαζί µε τον τουριστικό οδηγό τους (guide node) που είναι εφοδιασµένοι µε 

PDAs. Η τρέχουσα έκθεση που ενδιαφέρονται να επισκεφτούν οι visitors είναι τα 

προσχέδια του Caravaggio στον δεύτερο όροφο (F2) στην τρίτη αίθουσα (R3) του 

µουσείου.  

Υποθέστε ότι δεν έχουν όλα τα PDA των visitors τους ίδιους αισθητήρες ανίχνευση 

πληροφορίας πλαισίου (π.χ., RFID αναγνώστες) και δεν έχουν όλα τα PDA ασύρµατη 

σύνδεση στο τοπικό δίκτυο του µουσείου ή το δια-δίκτυο. Κάποια στιγµή ο guide node 

εκτιµά µε συγκεκριµένη ακρίβεια την θέση του µέσα στο µουσείο (π.χ., µέσω µιας 

µεθόδου σύντηξης πληροφορίας [45]) από το WLAN σήµα, έτσι, η πληροφορία θέσης 

(location context) είναι: q = context(location is the floor F2, WLAN-measure). Ο guide 

node διαδίδει την πληροφορία αυτή µε την επικεφαλίδα WLAN-measure στους 

γειτονικούς του visitors της οµάδας του υποδηλώνοντας ότι η τρέχουσα θέση του, άρα 

και θέση των γειτονικών του κόµβων, είναι η F2 προσδιορισµένη µε ακρίβεια WLAN 

µέτρησης.  

Αυτή την ώρα, κάποιος γειτονικός visitor, που προηγουµένως µολύνθηκε από τον υιό / 

context q, µπορεί να υποκαταστήσει και να ενηµερώσει την πληροφορία θέσης του µε 

το πρόσφατο µετρήσιµο q. Αργότερα, ένας γειτονικός visitor j µπορεί να εκµεταλλευτεί 

το εισερχόµενο q που εστάλη από τον guide node και να εκτιµήσει µια ακριβέστερη 

πληροφορία θέσης, π.χ., p = context(location is the room R3 of the floor F2, RFID-

measure), εφόσον το PDA του j είναι εφοδιασµένο µε ένα RFID αναγνώστη. Συνεπώς, η 

νεότερη πληροφορία θέσης (p) αναφέρεται σε προτιµότερη πληροφορία από ότι η q 

βάσει την ακρίβεια µέτρησης. Οπότε, ο κόµβος j διανέµει το πλαίσιο p ως µια βελτίωση 

του context q στους γειτονικούς κόµβους σε καθορισµένη γεωγραφική περιοχή (π.χ., για 

συγκεκριµένο αριθµό hops) µε την επικεφαλίδα RFID-measure. Οι γειτονικοί visitors του 

κόµβου j µπορούν τώρα να µολυνθούνε ξανά µε ένα ακριβέστερο πλαίσιο p και να 

συµπληρώσουν ή να επεκτείνουν την γνώση του για τον γύρω χώρο. 

Μια οµιλία για το αριστούργηµα L’adoration des Mages είναι προσχεδιασµένη για τις 11 

π.µ. στο R3. Ο guide node συνδυάζει τρέχουσα πληροφορία θέσης, χώρου, χρόνου, και 

δεδοµένα σχετικά µε τις οµιλίες του µουσείου (ώρα έναρξης, σύντοµη περιγραφή 

οµιλίας, ευκολίες παροχής πολυµέσων) και συµπεραίνει ότι αυτή η οµιλία για το 
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συγκεκριµένο αριστούργηµα θα γίνει στο συγκεκριµένο χώρο στα επόµενα 15 λεπτά, 

δηλαδή το επαγόµενο context είναι: φ = context(a lecture on the drawing in the room R3 

of the floor F2 at 11a.m.). Το πλαίσιο φ από το οποίο επίσης συνεπάγεται το πλαίσιο p, 

αναφέρεται ως µια βελτίωση της µέχρις τώρα επίγνωσης του χώρου του guide node, 

δηλαδή το φαινόµενο epidemical aggravation. Ο guide node µπορεί να διαδώσει το 

επαγόµενο πλαίσιο φ στην οµάδα των ενδιαφερόµενων visitors στο χώρο R3 

πραγµατοποιώντας το φαινόµενο του epidemical transmutation. Αυτό αποσκοπεί στην 

βελτίωση της κοινής / παρόµοιας αντίληψης του χώρου για τους γειτονικούς κόµβους 

της αίθουσας R3. Στις 11:20 π.µ., οι ενδιαφερόµενοι γειτονικοί κόµβοι παρακολουθούν 

την οµιλία (collaborative context = φ) στην αίθουσα R3 και κάθε κόµβος ξεχωριστά 

βελτιώνει / επαυξάνει και προσαρµόζεται στο τρέχον context του, π.χ., η ΕΕΠ εφαρµογή 

µπορεί να του προτείνει διαδροµές στο µουσείο ή η φωτεινότητα της οθόνης του PDA 

µπορεί να αλλάξει για να έχει καλύτερη ποιότητα οπτικής επαφής µε το πολυµεσικό 

περιεχόµενο της οµιλίας που εµφανίζεται στην οθόνη του PDA. 

Τα πλαίσια p και q µπορούν να επαχθούν από το πλαίσιο φ που σηµαίνει ότι ένας 

visitor που παρακολουθεί την οµιλία στην αίθουσα R3 επίσης βρίσκεται στην αίθουσα 

αυτή του µουσείου: context aggravation από q σε φ. Επίσης, ένας visitor θα µπορούσε 

να µολυνθεί µε το φ (ή να συµπληρώσει τη γνώση του µε p) εφόσον δεν έχει την 

ικανότητα να συµπεράνει το φ (ή να προσδιορίσει το p): context transmutation µε φ 

(context completion µε p).   

Το φαινόµενο της «επανα-µόλυνσης» (re-infection) σχετίζεται µε το γεγονός ότι ένας 

κόµβος αντικαθιστά / συµπληρώνει το υπάρχον πλαίσιο µε συµπληρωµατική 

πληροφορία (µέσω χρονικών ή µερεολογικών εξαρτήσεων: το p είναι πιο πρόσφατα 

προσδιοριζόµενο από το φ, ή το p είναι µέρος του φ) ή µολύνεται από πιο 

εκλεπτυσµένο / επαγόµενο µεταλλαγµένο πλαίσιο (συσχετίσεις τύπο is-a, φ επάγει p). 

Άρα, σε µια οµάδα από γειτονικά συνεργατικούς κόµβους, πολλαπλά πλαίσια 

µεταδίδονται από κόµβο σε κόµβο οδηγώντας στην ανάγκη για την µελέτη της «πολύ-

επιδηµικής διάδοσης πληροφορίας πλαισίου» (multi-epidemical context dissemination). 

6.2. Σηµασιολογική και Πολύ-επιδηµική ∆ιάδοση Πληροφορίας Πλαισίου 

Τα βασικά θέµατα που πρέπει να αντιµετωπιστούν για ένα ΣΣΕΠΠ σύστηµα είναι τα 

εξής: 

 Αναπαράσταση Πληροφορίας Πλαισίου: Οι κόµβοι µοιράζονται κοινά / όµοια 

µοντέλα αναπαράστασης γνώσης, 
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 Σύντηξη και Συµπερασµός Πληροφορίας Πλαισίου: Συσχετιζόµενα πλαίσια που 

ανιχνεύονται από ετερογενείς πηγές πληροφορίας συναθροίζονται, έτσι οι κόµβοι 

έχουν την ικανότητα να συµπεράνουν περισσότερη γνώση βελτιώνοντας την 

αντίληψη τους για τον γύρω τους χώρο 

 ∆ιάδοση Πληροφορίας Πλαισίου: Το πλαίσιο διανέµεται στο δίκτυο έτσι ώστε όλοι 

οι κόµβοι είναι ικανοί να µοιράζονται παρόµοιες ερµηνείες για το περιβάλλον 

τους, και, 

 Συλλογισµός Πληροφορίας Πλαισίου: οι κόµβοι είναι ικανοί αυτόνοµα να 

αποφασίζουν για το εάν θα λάβουν και διανείµουν πλαίσιο σε δυναµικά 

περιβάλλοντα στην περίπτωση που το πλαίσιο ανακτάται άµεσα από πηγή 

πληροφορίας ή από άλλους κόµβους µέσω συνεργασίας. Επίσης, ένας κόµβος 

µπορεί να αποθηκεύσει το εν λόγω πλαίσιο ώστε να το διανείµει αργότερα σε 

κάποιον γειτονικό του κόµβο εφόσον είναι ακόµη έγκυρο.  

 

Το προτεινόµενο επιδηµικό µοντέλο υιοθετεί ένα απλό σχήµα δροµολόγησης 

πληροφορίας στο δίκτυο όπου η διάδοση εξελίσσεται σε τοπική βάση και δεν απαιτείται 

ένας συγκεκριµένος κεντρικός έλεγχος ή πολύπλοκα σχήµατα διάδοσης / 

δροµολόγησης. Το επιδηµικό µοντέλο δεν απαιτεί εγγυηµένη συνεκτικότητα µεταξύ των 

κόµβων και συγκρινόµενο µε το µοντέλο Πληµµύρας, εγγυάται αποδοτικότητας και 

βασίζεται σε ποιοτικά κριτήρια µετάδοσης πλαισίου όπως, χρόνος εγκυρότητας, 

επιδηµική επιδείνωση και µετάλλαξη του ιού.  

Επίσης, το επιδηµικό µοντέλο είναι εύκαµπτο στις ξαφνικές αποτυχίες ανίχνευσης 

πληροφορίας των αισθητήρων ή στις αποσυνδέσεις επικοινωνίας µεταξύ των κόµβων. 

Η απόδοση του µοντέλου αυτού (δηλαδή, ο βαθµός αξιοπιστίας και απόδοσης της 

διάδοσης) επηρεάζεται κατά πολύ από την συνεκτικότητα των κόµβων (την δικτυακή 

τοπολογία του δικτύου, π.χ., «scale-free» ή οµογενή δίκτυα). Το επιδηµικό µοντέλο 

παρουσιάζει αξιοπιστία σε οµογενή δίκτυα. Αντιθέτως σε «scale-free» δίκτυα η 

επιδηµική διάδοση πληροφορίας παρουσιάζει περισσότερη αποδοτικότητα σε σχέση µε 

το παραγόµενο φόρτο δικτύου.   

6.2.1 Πολύ-επιδηµικό Μοντέλο 

Το επιδηµικό µοντέλο υποθέτει ότι τα άτοµα µεταβαίνουν σε διάφορες καταστάσεις µέσα 

από συγκεκριµένους ρυθµούς µετάβασης. Στο SIS (Susceptible – Infected - 

Susceptible) µοντέλο, µολυσµένα άτοµα είναι εκείνα που έχουν συλληφθεί από µια 

επιδηµία και µπορούν να µολύνουν τα υπόλοιπα ευπαθή σε µια οµάδα ατόµων. Μετά 
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από τυχαίο χρονικό διάστηµα τα µολυσµένα άτοµα µπορούν να επουλωθούν και να 

επανέλθουν στην κατάσταση Susceptible. Στην κατάσταση αυτή µπορούν να 

µολυνθούν ξανά, έτσι στο διηνεκές, όλα τα άτοµα µεταβαίνουν µε µια δυναµική 

ισορροπία µεταξύ των καταστάσεων Susceptible – Infected.  

Στο SIS µοντέλο, ένας κόµβος σε κατάσταση Infected δεν µπορεί να µολυνθεί ξανά από 

µια πιο ισχυρή επιδηµία. Επεκτείνουµε το µοντέλο αυτό στο σηµείο ότι ένας µολυσµένος 

κόµβος µπορεί να επανα-µολυνθεί από µια ισχυρή επιδηµία µέσω µια µετάλλαξης του 

υιού έτσι ώστε να η τρέχουσα κατάσταση του κόµβου να επιδεινωθεί. Στην περίπτωση 

αυτή ο κόµβος είναι περισσότερο µολυσµατικός και µπορεί να µολύνει γειτονικούς 

κόµβους µε πλαίσιο ή επαγόµενο πλαίσιο (βλέπε Σχήµα 6.1). Από την άλλη πλευρά, η 

επούλωση ενός µολυσµένου κόµβου αναφέρεται στην καλυτέρευση / βελτίωση της 

κατάστασής του. Η µεταφορά της επούλωσης ενός κόµβου υποδηλώνει ότι το context 

που κοµίζει δεν είναι πλέον έγκυρο (π.χ., η πληροφορία πλαισίου είναι απαρχαιωµένη ή 

εκτός ορίων για την ΕΕΠ εφαρµογή). Η προτεινόµενη επέκταση του βιο-µιµητικού 

µοντέλου SIS, καλείται, Susceptible – a-Infected – Susceptible (SaIS), όπου το a 

υποδηλώνει aggravation.  

To SaIS µοντέλο είναι, ουσιαστικά, ένας επιδηµικός αλγόριθµος, αλλά σε αντίθεση µε 

άλλα σχήµατα διανοµής πληροφορίας, (π.χ., σχήµα Πληµµύρας) αντιµετωπίζει 

πολλαπλά εξαρτώµενα πλαίσια συντελώντας στην πολύ-επιδηµική διάχυση 

πληροφορίας. Κάθε  πλαίσιο θεωρείται και από µια διαφορετική επιδηµία και 

µεταλλαγµένες επιδηµίες µπορούν να διανεµηθούν στο δίκτυο ταυτοχρόνως. Η πιο 

ισχυρή επιδηµία έχει την δυνατότητα να µολύνει το µεγαλύτερο ποσοστό των 

επιρρεπών κόµβων σε ένα δίκτυο σε αντίθεση µε ασθενέστερες επιδηµίες, οι οποίες 

µολύνουν ένα µικρότερο ποσοστό κόµβων στο δίκτυο. Το προτεινόµενο µοντέλο είναι 

επιδεκτικό όσον αφορά τον αριθµό των δυνατών µεταλλάξεων. Μετά από χρονικό 

διάστηµα εφαρµογής του SaIS µοντέλου, διάφορες µεταλλάξεις υιών διασπείρονται 

στην οµάδα των κόµβων.  

Αυτό είναι εξολοκλήρου διαφορετικό µε το φαινόµενο τις διασποράς διαφορετικών µη 

εξαρτώµενων υιών που συνυπάρχουν στην οµάδα (δηλαδή ιών χωρίς καµία 

σηµασιολογική εξάρτηση µεταξύ τους), όπως εµφανίζεται στην επιλεκτική διάδοση 

πληροφορίας. Οι σηµασιολογικές σχέσεις µεταξύ των υιών και των µεταλλάξεών τους 

εκµεταλλεύονται από του εµπλεκόµενους στην οµάδα κόµβων ώστε είτε να 

συµπληρώνουν γνώση, είτε να αντικαθιστούν νέα γνώση είτε να συµπεραίνουν νέα 

γνώση.  
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transmutation

 
Σχήµα 6.1: Βασικές έννοιες στην συνεργατική επίγνωση πλαισίου 

 

6.3. Αναπαράσταση και Συλλογισµός Πληροφορίας Πλαισίου στο SaIS Μοντέλο    
 
Το πλαίσιο αναφέρεται στις τρέχουσες τιµές των παραµέτρων που αναπαριστάνουν την 

δραστηριότητα ενός κόµβου (π.χ., κίνηση), γεγονότα (π.χ., παρακολούθηση µιας 

οµιλίας), πληροφορία περιβάλλοντος (π.χ., φωτεινότητα) σε συγκεκριµένο χώρο και 

χρονική στιγµή. Το επαγόµενο πλαίσιο είναι η επιπλέον πληροφορία που µπορεί να 

επαχθεί από το τρέχον προσδιοριζόµενο πλαίσιο. Σε ένα ΣΣΕΕΠ, η επιδηµία 

αναπαρίσταται ως µια συνιστώσα του πλαισίου (π.χ., χωρική πληροφορία) ή επαγόµενο 

πλαίσιο και είναι έγκυρη για συγκεκριµένο χώρο (π.χ., για συγκεκριµένο αριθµό hops) 

και χρόνο. Μια οµάδα από κόµβους µπορούν να µοιράσουν και να ανταλλάξουν πλαίσιο 

σχηµατίζοντας το συνεργατικό πλαίσιο για την οµάδα αυτή. Οι κόµβοι που δεν έχουν 

την ικανότητα να συµπεράνουν (νέο) πλαίσιο µπορούν να αποκτήσουν την γνώση αυτή 

εφόσον µια µετάλλαξη του ιού λάβει χώρα:  

«εάν ένας συνεργατικός κόµβος µιας οµάδας έχει την ικανότητα να συµπεράνει πλαίσιο 

τότε µπορεί να το διανείµει στην οµάδα του, έτσι να βελτιώνει την τρέχουσα κοινή 

γνώση, δηλαδή, το συνεργατικό πλαίσιο για την οµάδα αυτή».  

Αυτή η «ανταποδοτικότητα» (reciprocity) των κόµβων εγγυάται την εύρυθµη 

συνεργατική λειτουργικότητα του συνόλου των αυτόνοµων κόµβων βάσει του SaIS 

µοντέλου για συνεργατική ανίχνευση, προσδιορισµό, διαµοιρασµό και συµπερασµό 

context.  
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6.3.1 Αναπαράσταση Πληροφορίας Πλαισίου στο SaIS Μοντέλο 

Η αναπαράσταση του πλαισίου σε κάθε έναν κόµβο θέτει ένα σηµαντικό πεδίο έρευνας. 

Η µοντελοποίηση του πλαισίου είναι πολύπλοκη λόγω του γεγονότος ότι διαφορετικοί 

κόµβοι οριοθετούν, εκτιµούν, προσδιορίζουν και ερµηνεύουν διαφορετικά την 

πληροφορία πλαισίου. Συγκεκριµένα, σε ένα ΣΣΕΠΠ, διαφορετικοί τύπου πλαισίου 

µπορούν να εµφανιστούν, για παράδειγµα, το πλαίσιο ενός κόµβου της οµάδας (ατοµικό 

πλαίσιο), το πλαίσιο της οµάδας αυτούσιο (συνεργατικό πλαίσιο), το πλαίσιο µιας 

ενέργειας [5], [46]. 

Το πλαίσιο που προσδιορίζεται από έναν sender κόµβο µπορεί να ερµηνεύεται 

διαφορετικά από εάν recipient κόµβο. Αυτό σηµαίνει ότι, το συνεργατικό πλαίσιο φ, που 

συνεργατικά επάγεται από µια οµάδα κόµβων, δεν υπονοεί απαραίτητα ότι όλοι οι 

κόµβοι εκτιµούν όµοιο πλαίσιο ατοµικώς. Αντιθέτως, το πλαίσιο p για κάθε κόµβο 

µπορεί να είναι τουλάχιστον τόσο συγκεκριµένο όσο το φ, συµβολίζοντάς το ως: p ≻ φ. 

Αυτό επιβεβαιώνει την επιλεκτική ιδιότητα του SaIS µοντέλου, κατά την οποία, κάθε 

κόµβος αποκτά την ακριβή πληροφορία που απαιτεί. Παρόλα αυτά, κάθε ένας κόµβος 

επιπλέον µπορεί να εκλεπτύνει το παραληφθέν πλαίσιο ανεξαρτήτως από τους άλλους.  

Σύµφωνα µε το παράδειγµα, θεωρείστε τον οµιλητή του µουσείου Α, που δίνει µια 

διάλεξη για το έργο στην αίθουσα R3 του µουσείου του Λούβρου και τον επισκέπτη B 

που παρακολουθεί την ίδια οµιλία στην ίδια αίθουσα. Το συνεργατικό επαγόµενο 

πλαίσιο και για τα δύο άτοµα είναι φ = context(a lecture in room R3) µε το οποίο η ΕΕΠ 

εφαρµογή µπορεί να επάγει επίσης το q = context(location is room R3), έτσι ώστε, φ ≻ 

q. Από την άλλη πλευρά, το (ατοµικό) πλαίσιο για κάθε άτοµο µπορεί να είναι πιο 

συγκεκριµένο από το φ και το p, για παράδειγµα, το pA = context(giving a lecture in 

room R3) ισχύει για τον Α και το pB = context(downloading complementary material for 

the lecture in room R3) ισχύει για τον Β, µε pA ≻ φ ≻ q και pΒ ≻ φ ≻ q.    

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, δεν έχει νόηµα ένας κόµβος να διανείµει το ατοµικό πλαίσιο του 

(π.χ., pA, pΒ), αντιθέτως, το συνεργατικό πλαίσιο (π.χ., φ) πρέπει να διαχέεται ώστε 

ορισµένοι ή και όλοι οι κόµβοι να έχουν την ικανότητα για περαιτέρω εκλέπτυνση του 

πλαισίου τους. Η σηµασιολογική δοµή του µοντέλου γνώσης ορίζει τα απαραίτητα 

κριτήρια ώστε να διαχωρίζεται το συνεργατικό από το ατοµικό πλαίσιο. 
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Μια ιεραρχική δοµή αναπαράστασης πληροφορίας πλαισίου υιοθετείται για το SaIS 

µοντέλο. Η εξάρτηση φ ≻ p ερµηνεύεται ανάλογα µε την ΕΕΠ εφαρµογή. Για 

παράδειγµα,  

 το φ αναφέρεται σε ένα πιο πρόσφατο προσδιοριζόµενο πλαίσιο από ότι το p,  

 το φ αναπαριστά ένα πιο συγκεκριµένο / εκλεπτυσµένο πλαίσιο από το p, ή,  

 το φ είναι καλύτερης ποιότητας βάσει συγκεκριµένων δεικτών ποιότητας πλαίσιο 

(π.χ., ακρίβεια µέτρησης) από ότι το p.  

Η έρευνα εστιάζεται στην δεύτερη περίπτωση, δηλαδή στην σχέση εκλέπτυνσης και 

γενίκευσης πλαισίου ώστε να εξετασθεί η συµπεριφορά της διάχυσης του πλαισίου, της 

επιδείνωσης και οποιασδήποτε µετάλλαξης σε βάθος χρόνου.  

Έστω P(n) = {p1(n), …, pk(n)} το πεπερασµένο σύνολο k συνιστωσών πληροφορίας 

πλαισίου – παραµέτρων- (contextual parameters), pi(n), i = 1, …, k επιπέδου n ≥ 0, οι 

οποίες λαµβάνουν τιµές (contextual values) oi στο πεδίο τιµών Dompi. Μια συνιστώσα 

πλαισίου pi(n) λαµβάνει τιµή την χρονική στιγµή t, εάν, την στιγµή t, η τιµή oi ∈ Dompi 

ανατίθεται στην pi(n), έτσι ώστε, pi(n) = oi. Context επιπέδου n ορίζεται το σύνολο των 

instantiated παραµέτρων p(n) = {o1, …, ok} την χρονική στιγµή t.  

Το σύνολο των παραµέτρων που ανήκουν στο P(0) (0-επίπεδο) αναπαριστά ένα µη-

επαγόµενο context καλώντας το ως «βασικό» (ground) πλαίσιο, δηλαδή, context το 

οποίο δεν µπορεί να επαχθεί από άλλες παραµέτρους που ανήκουν στο P(0) (π.χ., 

τιµές αισθητήρων, P(0) = {position, time, illumination}).  

Θεωρείστε τα πλαίσια p(n) και p(m), µε m ≠ n. Τότε, η συµπλήρωση πλαισίου του p(n) 

µε p(m) την χρονική στιγµή t είναι ο κανόνας ενηµέρωσης του πλαισίου p(n), έτσι ώστε: 

p(n*) ← p(n) ∪ {o ∈ { p(n) ∪ p(m) \  p(n) ∪ p(m)}}  

µε n* = max(n, m). Εφόσον το p(n*) έχει συµπληρωθεί µε επιπλέον παραµέτρους, µια 

ΕΕΠ εφαρµογή είναι ικανή να συµπεράνει επιπρόσθετο πλαίσιο. Έστω η N-δική 

συσχέτιση f από ένα υποσύνολο Καρτεσιανού γινοµένου f ⊆ P(n1) × … × P(nN). Εάν η 

συσχέτιση f είναι η λογική σύνθεση των παραµέτρων την χρονική στιγµή t, τότε το 

επαγόµενο πλαίσιο p(m) ∈ P(m) επιπέδου m > 0, είναι η λογική συνεπαγωγή 

(implication) → των συνδετικών παραµέτρων pi(ni) ∈ P(ni), i = 1, …, N, ni < m. 

Η συσχέτιση f(p1(n1), …, pΝ(nΝ)) µπορεί να αναπαρασταθεί ως το προγενέστερο µέρος 

της συνεπαγωγής → και το επαγόµενο πλαίσιο p(m) ως το επακόλουθο µέρος. Το 
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προγενέστερο µέρος αναφέρεται στην πρόταση pi(ni) = oi ή, απλά, pi = oi, oi ∈ Dompi. Η 

συνεπαγωγή →  συνάγει το p(m) ως ένα υψηλότερου επιπέδου πλαίσιο µε m = max(ni) 

+1, i =1, …, N, έτσι ώστε, 

(p1 = o1) ∧ … ∧ (pΝ = oΝ) → p(m)  

Το p(m) είναι η ταξινόµηση του προτύπου {p1 = o1, …, pΝ = oΝ }, όπου τα στοιχεία pi = oi 

µπορούν να µορφοποιηθούν από context completion. Συνεπώς, όσο υψηλότερη είναι η 

τιµή του m τόσο περισσότερη πληροφορία κοµίζεται από το context. 

6.3.2 Συλλογισµός Πληροφορίας Πλαισίου στο SaIS Μοντέλο 

Θεωρείστε τα επαγόµενα πλαίσια p(n) ∈ P(n) και p(m) ∈ P(m) επιπέδων n < m. Έστω 

επίσης ότι Α(p(n)) και Α(p(m)) και oi
p ∈ Dompi και oi

q ∈ Dompi είναι το σύνολο των 

προγενέστερων παραµέτρων και των τιµών των p(n) και p(m) την χρονική στιγµή t.   

Τότε, το επαγόµενο πλαίσιο µπορεί να δοµηθεί ιεραρχικά ορίζοντας µεταβατικές σχέσεις 

γενίκευσης ≻ όπου η σηµασιολογική ερµηνεία των σχέσεων αυτών ορίζεται στην 

επόµενη ισοδυναµία ως εξής:    

Α(p(n)) ⊆ Α(p(m)) ∧ (oi
p = oi

q) ↔ p(m) ≻ p(n) 

µε i = 1, …, |Α(p(n))|. Μολονότι το p = p(n) αναπαριστάνει ένα πιο γενικευµένο  

επαγόµενο πλαίσιο από ότι το q = q(m), η αντίστροφη συνεπαγωγή δεν αληθεύει πάντα. 

Σύµφωνα µε το παράδειγµα, φ ≻ p, δηλαδή, ένα άτοµο που παρακολουθεί µια οµιλία 

στην αίθουσα R3 υπονοεί, επίσης, ότι βρίσκεται και στην αίθουσα αυτή. Έτσι, ένας 

κόµβος i που κοµίζει το πλαίσιο p µπορεί να µολυνθεί µε το πλαίσιο φ συντελώντας 

στην µετάλλαξη του p σε φ.  

Εάν Φ(p) είναι το σύνολο όλων των πλαισίων που είναι πιο γενικευµένα από το p, 

δηλαδή, Φ(p) = {q| p ≻ q ∨ p = q}, τότε η «ταξινοµία πληροφορίας πλαισίου» (contextual 

taxonomy) H των πλαισίων που σχετίζονται µε µεταβατικές σχέσεις ≻ ορίζεται ως: 

Η = {p ≻ q | Φ(p) ∩ Φ(q) ≠ ∅ ∨ Φ(p) ⊇ Φ(q)} 

Ένας κόµβος i µπορεί αυτόνοµα να συλλογιστεί και να αποφασίσει πότε θα δεχτεί ένα 

εισερχόµενο πλαίσιο που αποστέλλεται από έναν γειτονικό του κόµβου j ή όχι.  

Θεωρείστε την ταξινοµία Η = {φ ≻ q, q ≻ p, p ≻ ψ} και το γεγονός ότι ο κόµβος i είναι 

µολυσµένος µε το πλαίσιο p την χρονική στιγµή t. Τότε, ο κόµβος i: 
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 είναι πιθανών να µολυνθεί µε έναν ισχυρότερο ιό q την χρονική στιγµή t + 1 

(µετάλλαξη του πλαισίου από p σε q), ή, 

 µπορεί να συµπεράνει το context p από το q. 

 

Και στις δύο περιπτώσεις, ο κόµβος i δέχεται το πλαίσιο q και, έτσι, η κατάσταση του 

κόµβου i επιδεινώνεται.  

Εάν το πλαίσιο p δεν ισχύει τη χρονική στιγµή t, δηλαδή, ¬p → TRUE, τότε και η άρνηση 

του πλαισίου q ισχύει επίσης, δηλαδή, ¬p → TRUE. Αυτό οδηγεί στο γεγονός ότι ένας 

κόµβος «επουλώνεται µερικώς» (partially recovered) από οποιαδήποτε επιδηµία φ ∈ Η 

εφόσον φ ≻ q ≻ p και παραµένει µολυσµατικός από οποιαδήποτε επιδηµία  ψ ∈ Η 

εφόσον q ≻ p ≻ ψ. Στην περίπτωση αυτή, η κατάσταση του κόµβου i βελτιώνεται. 

Τέλος, εάν Φ(ψ) = ∅ ο κόµβος i ολικώς επουλώνεται, όπως στο Σχήµα 6.2.       

Κατά την διάρκεια διάχυσης (επαγόµενου) πλαισίου υποτίθεται ότι όλες οι συνιστώσες 

του πλαισίου είναι έγκυρες (π.χ., πρόσφατες µετρήσεις) και η διάχυση του πλαισίου 

περιορίζεται σε συγκεκριµένο χώρο (ή αριθµό hops), π.χ., µόνο οι κόµβοι που είναι µέλη 

στην ίδια οµάδα µπορούν να συνεργαστούν / συν-λειτουργήσουν.     

Η εφαρµογή του SaIS µοντέλου εστιάζει στον τρόπο που διανέµεται το πλαίσιο βάσει 

των λειτουργιών ολοκλήρωσης πλαισίου, την ικανότητα συµπερασµού πλαισίου των 

κόµβων και τις πιθανές µεταλλάξεις.  Παρόλα αυτά, θέµατα που αφορούν χρόνο – την 

χρονική εγκυρότητα των συνιστωσών του πλαισίου, αντιµετωπίζονται από το 

προτεινόµενο µοντέλο. Στην περίπτωση αυτή, µπορεί να συνυπάρχουν δύο τύποι της 

εξάρτησης φ ≻ p: η χρονική εξάρτηση, υποδηλώνοντας ότι το φ είναι πιο πρόσφατο 

από το p , αλλά αυτό δεν υπονοεί ότι το p είναι απαρχαιωµένο (ασφαλώς ένα 

απαρχαιωµένο πλαίσιο δεν διαχέεται) και η εξάρτηση γενίκευσης υποδηλώνοντας ότι το 

φ είναι µια εξειδίκευση του p. Ένας κόµβος που είναι µολυσµένος µε πλαίσιο p µπορεί 

να δεχτεί ένα πλαίσιο φ ή όχι ανάλογα µε την απόφαση πιο είναι πιο προτιµότερο: ένα 

πρόσφατο πλαίσιο εις βάρος ενός εξειδικευµένου πλαισίου ή κάποιος άλλος 

συνδυασµός αυτών των δύο κριτηρίων; Τελικά ο πληθυσµός (η οµάδα συνεργατικών 

κόµβων) θεωρείται µολυσµένος όταν κάθε κόµβος είναι τουλάχιστον µολυσµένος µε το 

πιο εξειδικευµένο πλαίσιο της οµάδας – φ, δηλαδή, δεν υπάρχει άλλο πλαίσιο (όχι 

ατοµικό - ) που να επάγει το φ.  
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Σχήµα 6.2: Μεταβάσεις στο κλασσικό SIS και στο προτεινόµενο SaIS µοντέλο 

6.4. Ανάλυση   

6.4.1 Σηµασιολογία 
Ένας πληθυσµός ορίζεται χωρικά, δηλαδή όλοι οι κόµβοι βρίσκονται σε µια 

καθορισµένοι γεωγραφική περιοχή. Οι κόµβοι είναι ικανοί να διανείµουν στοχαστικά τις 

συνιστώσες του πλαισίου µέσα σε συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα και χώρο / αριθµό 

hops ώστε να ενηµερώσουν και να συµπεράνουν νέο πλαίσιο µε συνεργατικό τρόπο. Η 

γειτονιά ενός κόµβου i ορίζεται ως το σύνολο των κόµβων στην έκταση που  µπορεί να 

επικοινωνήσει ο κόµβος i εµπεριέχοντας τον κόµβο i. Υποθέτουµε ότι, οι κόµβοι 

µπορούν να κινούνται φυσικά αλλά οι µετακινήσεις τους δεν επηρεάζουν την τοπολογία 

του δικτύου τους, δηλαδή, την επικοινωνιακή σύνδεση µεταξύ τους. Χρησιµοποιούµε 

έναν κατευθυνόµενο γράφο Γ(V, E) για να αναπαραστήσουµε το πολύ-επιδηµικό δίκτυο, 

όπου V είναι το σύνολο των κόµβων και Ε είναι το σύνολο των ακµών. 

Η κατάσταση ενός κόµβου i την χρονική στιγµή t σηµειώνεται µε xi(t). Η κατάσταση αυτή 

λαµβάνει Κ + 1 τιµές που αναπαρίστανται από το Κ + 1-διάστατο διάνυσµα   

pk = [0, …, 0, 1, …, 0]T    (6.1) 

όπου όλες οι διαστάσεις έχουν την τιµή 0 εκτός από την k-στη διάσταση που έχει τιµή 1 

(k = 0, …, K). 

Μια κατάσταση µε τιµή pk υποδηλώνει ότι ο κόµβος είναι µολυσµένος µε επιδηµία pk 

επιπέδου k. Επίσης, η πιο εξειδικευµένη πληροφορία πλαισίου που διανέµεται στο 

δίκτυο αναπαρίσταται µε την ποιο ισχυρή επιδηµία pΚ επιπέδου Κ. Ένας κόµβος είναι ο 

πιο εύτρωτος / επιρρεπής όταν βρίσκεται στην κατάσταση p0 ενώ είναι ο πιο 

µολυσµατικός όταν βρίσκεται στην κατάσταση pΚ.  

Η γειτονιά ενός κόµβου i, που συµβολίζεται µε Vi, είναι το υποσύνολο του V όπου κάθε 

κόµβος j στο υποσύνολο αυτό έχει µια ακµή επικοινωνίας µε τον κόµβο i, δηλαδή, Vi = {j 

| (j, i) ∈ Ε}. Κάθε ακµή (j, i) στο Ε σχετίζεται µε έναν ρυθµό βji, δηλώνοντας τον ρυθµό 
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µόλυνσης του κόµβου i από τον γειτονικό κόµβο j. Το Σχήµα 6.3 αναπαριστάνει ένα 

πολύ-επιδηµικό δίκτυο όπου η γειτονιά του κόµβου 1 είναι V1 = {2, 3, 4, 5, 6}.  

 

 
Σχήµα 6.3: Πολύ-επιδηµικό δίκτυο 

 

Για τις τιµές των καταστάσεων ενός κόµβου, υποθέτουµε την διάταξη: pl ≻ pk εάν l > k 

δηλαδή, η επιδηµία pk µεταλλάσσεται στην επιδηµία pl. Ένας κόµβος µολυσµένος µε την 

pk είναι πιθανών να επανα-µολυνθεί µε την pl εφόσον ο δεύτερο πιο ισχυρός ιός έχει 

εξαπλωθεί στο δίκτυο.    

Η πιθανοτική διάχυση πολύ-επιδηµιών ασχολείται µε το αναµενόµενο ποσοστό nk(t) των 

µολυσµένων κόµβων για όλες τις µεταλλάξεις των εξαπλωµένων ιών στο δίκτυο pk, k = 

0, …, K. Ένας µολυσµατικός κόµβος i µε ιό pl µπορεί µόνον να µολύνει έναν γειτονικό 

του κόµβο j που είναι στην κατάσταση pk εάν και µόνον εάν pl ≻ pk, δηλαδή, είτε ο 

κόµβος j είναι εύτρωτος (στην κατάσταση p0) είτε είναι µολυσµένος µε ιό χαµηλότερου 

επιπέδου από ότι ο pl. 

Ένα κόµβος i µολυσµένος µε επίπεδο k µπορεί να επουλωθεί µε δύο τρόπους. Στην 

πλήρης επούλωση, ο κόµβος αυτός µεταβαίνει µε ένα βήµα στην εύτρωτη κατάσταση p0 

µε ρυθµό επούλωσης / ίασης δk0, όπως στο Σχήµα 6.4. Στην µερική επούλωση, ο 

κόµβος αυτός, δεδοµένου ότι βρίσκεται στην κατάσταση pl, µεταβαίνει στην κατάσταση 

pk µε ρυθµό επούλωσης δlk, 1 ≤  k < l.  

Η µερική επούλωση υποδηλώνει ότι ο κόµβος είναι ακόµη µολυσµατικός εφόσον έχει 

µεταβεί σε µια κατάσταση χαµηλότερου επιπέδου που αντιστοιχεί σε µια λιγότερο ισχρή 

επιδηµία από την προηγούµενη. Παρόλα αυτά, στην µερική επούλωση, ο κόµβος 

µπορεί να ξανά-µολυνθεί από µια πιο ισχυρή επιδηµία. Οι ρυθµοί µετάβασης ζkl ενός 

κόµβου στο Σχήµα 6.4 εξαρτώνται από τους γειτονικούς κόµβους, από το επίπεδο 

µόλυνσής τους και από τους ρυθµούς µόλυνσης βji. 
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Σχήµα 6.4: Μετάβαση καταστάσεων στο SaIS µοντέλο 
 

6.4.2 Το Χώρο-Χρονικό SaIS Μοντέλο 
Καθώς ένας κόµβος i µπορεί να µολυνθεί µόνο από τους γείτονές του, η κατάστασή του 

xi(t) στατιστικά εξαρτάται από την κατάσταση των γειτόνων του και την κατάστασή του 

την προηγούµενη χρονική στιγµή xi(t-1). Εφόσον η κατάσταση του γείτονα επίσης 

εξαρτάται από τους δικούς του γείτονες, η κατάσταση όλων των κόµβων στατιστικά 

εξαρτάται από τον χώρο και τον χρόνο. Έστω x(t) το διάνυσµα των καταστάσεων όλων 

των κόµβων την χρονική στιγµή t, έτσι ώστε:    

 

( ) ( ) ( ) ( )[ ]Ttx,,tx,txt MK21=x  

 

όπου Μ είναι ο αριθµός των κόµβων στο δίκτυο. Πασιφανώς, το x(t) είναι µια χώρο-

χρονική διαδικασία.  

Οι ρυθµοί µόλυνσης και επούλωσης, βji και δlk, αντίστοιχα, είναι πολύ σηµαντικοί στο 

πεδίο της επιδηµιολογίας. Ο ρυθµός µόλυνσης βji υποδηλώνει τον ρυθµό γέννησης µιας 

επιδηµίας από έναν κόµβο j ∈ Vi. ∆εδοµένης της κατάστασης των γειτόνων ενός κόµβου 

i την χρονική στιγµή t και το γεγονός ότι ο κόµβος i µπορεί να είναι µολυσµένος µε 

επιδηµία επιπέδου k, τότε, την επόµενη χρονική στιγµή t + 1, ο κόµβος i µπορεί να 

µολυνθεί µε επιδηµία επιπέδου l µε πιθανότητα Qkl:           
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Ο τελευταίος παράγοντας του γινοµένου στην (6.2) εκφράζει την πιθανότητα ότι όλοι οι 

κόµβοι j ∈ Vi µολυσµένοι µε ιό επιπέδου ανωτέρου από l δεν θα µολύνουν τον κόµβο i. 

Οι δύο πρώτοι παράγοντες του γινοµένου στην (6.2) εκφράζουν την πιθανότητα ότι ένας 
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ή και περισσότεροι γειτονικοί κόµβοι να µολύνουν τον κόµβο i µε µόλυνση επιπέδου l 

και ο κόµβος i να µην επουλωθεί.          

Βάσει του διαγράµµατος µετάβασης καταστάσεων στο Σχήµα 6.4, θεωρούµε µια 

αλυσίδα Markov µε µετάβαση κατάστασης κάθε µιας χρονικής µονάδας, όπου οι 

µεταβάσεις καταστάσεων εκφράζουν την χρονική εξάρτηση των καταστάσεων του 

κόµβου i που είναι οι εξής: 

Κατάσταση Πλήρης Επούλωσης: 

 

( ) ( ){ } 001 kkii ptx|ptxP δ===+  (6.3) 

 

Κατάσταση Μερικής Επούλωσης (πιθανότητα βελτίωσης κατάστασης):  

 

( ) ( ){ } lk,ptx|ptxP klliki <≤δ===+ 11  (6.4) 

 

Κατάσταση Μόλυνσης (πιθανότητα επιδείνωσης κατάστασης) σε υψηλότερο επίπεδο l 

> k: 

( ) ( ) ( ) ( ){ } klkiVVli Qptx,ttX|ptxP
ii

====+ x1  (6.5) 

 

όπου το διάνυσµα ( ) ( )[ ]ijV Vj,txtX
i

∈= υποδηλώνει την κατάσταση όλων των γειτόνων 

του κόµβου i και ( )t
iVx  είναι µια πραγµατοποίηση / ανάθεση τιµής του την χρονική 

στιγµή t. ∆εδοµένου των υπό-συνθήκη πιθανοτήτων στις εξισώσεις (6.3)-(6.5) 

µπορούµε να υπολογίσουµε την πιθανότητα ένας κόµβος i να είναι στην κατάσταση pk 

την χρονική στιγµή t +1, που εκφράζεται ως:  
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και συνεπώς 
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 (6.6) 

 

Η υπό-συνθήκη πιθανότητα  

 

( ) ( ) ( ) ( ){ }miVVm ptx|ttXPtP
ii

=== x  (6.7) 

 

άµεσα χαρακτηρίζει την χωρική στατιστική εξάρτηση λόγω της τοπολογίας δικτύου και 

της ενδοεπικοινωνίας των κόµβων. Για να απλοποιηθεί η ανάλυση, υιοθετούµε την 

υπόθεση της χωρικής µη-εξάρτησης όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 6.5. Για χωρικά 

ανεξάρτητους κόµβους, η υπό-συνθήκη πιθανότητα στην (6.7) γίνεται: 
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 (6.8) 

 

Αν και η υπόθεση µη-εξάρτησης αγνοεί την χωρική εξάρτηση µεταξύ των κόµβων, το 

προτεινόµενο αναλυτικό µοντέλο διατηρεί χρονικές εξαρτήσεις και την τοπολογία του 

δικτύου. Παρόλα αυτά, εάν ένας κόµβος i έχει |Vi| πλήθος γειτόνων, τότε ο συνολικός 

αριθµός καταστάσεων που απαιτείται για να περιγραφεί η Pm(t) πιθανότητα µειώνεται 

από O((K+1)|Vi|) σε O(|Vi|).  

 

 
Σχήµα 6.5:(a) Χωρική εξάρτηση κόµβων και (b) χωρική ανεξαρτησία κόµβων στην 
διάδοση επιδηµίας 
 

Εστιάζουµε τώρα στον υπολογισµό της πιθανότητας    

( ) ( ) ( ) ( ){ }miVVmimk ptx,ttX|ptxPQ
ii

===+= x1  
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της (6.6). ∆ιάφορες περιπτώσεις µπορούν να διερευνηθούν εξαρτώµενες από τις τιµές 

m και k.  

 

 Ο κόµβος i παραµένει έυτρωτος / επιρρεπής 

Στην περίπτωση αυτή m = k = 0, που σηµαίνει ότι ο κόµβος i δεν µολύνεται µε καµία 

επιδηµία από τους γειτονικούς του µολυσµένους κόµβους. Η πιθανότητα του γεγονότος 

αυτού είναι τότε 

( ) ( )∏
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⋅∑β−= >
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jiQ 0100

T

 (6.9) 

 

 Ο κόµβος i µολύνεται µε έναν πιο ισχυρό ιό pk. 

Στην περίπτωση αυτή, η πιθανότητα του ενδεχοµένου δίνεται στην (6.2) η οποία 

επαναλαµβάνεται εδώ για λόγους οµοιοµορφίας 
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 Ο κόµβος i παραµένει µολυντικός στο ίδιο επίπεδο µόλυνσης pk. 

Η πιθανότητα του ενδεχοµένου αυτού είναι 
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Στην περίπτωση αυτή, η κατάσταση του κόµβου δεν επιδεινώνεται από καµία άλλη 

επιδηµία ανώτερου επιπέδου καθώς επίσης και η κατάστασή του δεν βελτιώνεται 

(ολικώς ή µερικώς)  

 

 Ο κόµβος i επουλώνεται µερικώς ή ολικώς 

Η πιθανότητα του ενδεχοµένου είναι 

 

km,Q mkmk >δ=  (6.12) 

 

Εάν k = 0, ο κόµβος τότε επουλώνεται ολικώς, αλλιώς επουλώνεται µερικώς, 

παραµένοντας όµως µολυντικός στο επίπεδο k. 

 

 Ο κόµβος i παραµένει στο υψηλότερο επίπεδο µόλυνσης 

Η πιθανότητα του ενδεχοµένου αυτού είναι 
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∑
<

δ−=
Kl

KlKKQ 1  (6.13) 

 

Αναλύουµε τη πολύ-επιδηµική διάχυση του πλαισίου και των κατάλληλων κατωφλίων 

στο δίκτυο µέσω της προσέγγισης της «ιδιοτιµής» (eigenvalue). Συγκεκριµένα, το 

επιδηµικό κατώφλι για µια επιδηµία pk ή µια µετάλλαξή της δηλώνει τον τρόπο έξαρσης 

διάδοσης της επιδηµίας – πανδηµία- ή την εξάλειψή της.  

Το SaIS µοντέλο υποθέτει ότι ένας κόµβος δεν µπορεί να αποκτήσει αντισώµατα σε 

κάποιον ιό µετά την επούλωσή του από αυτόν, δηλαδή, ο ρυθµός ίασης παραµένει 

σταθερός για κάθε κόµβο. Υιοθετούµε µια αλυσίδα Markov που περιέχει M × (K + 1) 

καταστάσεις, όπου Μ είναι ο αριθµός των κόµβων στο δίκτυο και Κ είναι ο αριθµός των 

πιθανών µεταλλάξεων. Οι καταστάσεις της αλυσίδας Markov συµβολίζονται µε Si,k που 

υποδηλώνει ότι ο κόµβος i είναι µολυσµένος µε ιό pk. Για να απλοποιήσουµε τον 

συµβολισµό της ανάλυσης, χρησιµοποιούµε τον όρο Pk
i,t για να δηλώσουµε την 

πιθανότητα ο κόµβος i να είναι µολυσµένος µε ιό pk την χρονική στιγµή t, έτσι,            

( ){ }ki
k
t,i ptxPP ==  

Η πιθανότητα δηλώνει ότι η αλυσίδα Markov είναι στην κατάσταση Si,k την χρονική 

στιγµή t. Οι εξισώσεις ισορροπίας για τις καταστάσεις Si,k, 1 ≤ k  ≤ Κ είναι:     
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Η πρώτη γραµµή της (6.14) εκφράζει τις µεταβάσεις στην κατάσταση Si,k από τους 

γειτονικούς µολυσµατικούς κόµβους των οποίων το επίπεδο µόλυνσης είναι µικρότερο 

από το k. Η δεύτερη γραµµή της (6.14) εκφράζει τη µετάβαση από την κατάσταση Si,k 

στον εαυτό της. Στην περίπτωση αυτή, ο κόµβος δεν υφίσταται καµία επούλωση ή 

µόλυνση σε υψηλότερο επίπεδο. Το τελευταίο άθροισµα της (6.14) εκφράζει τις 

µεταβάσεις των µερικών επουλώσεων του κόµβου i από υψηλότερο επίπεδο µόλυνσης 

που καθορίζεται από τις καταστάσεις Si,m, m > k.  

Υποθέτουµε ότι όλοι οι κόµβοι έχουν ίδιο ρυθµό µόλυνσης, δηλαδή βji = β, και 

χειριζόµαστε κάθε µια περίπτωση από τις τρεις υπό-περιπτώσεις της (6.14) ξεχωριστά.  
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∆οσµένου τον ορισµό του Qmk στην (6.10) έχουµε ότι:      
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Άρα, 
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Εάν χρησιµοποιήσουµε την προσέγγιση (1 - α) ⋅ (1 - β) ≅ 1 - α - β όταν α και β είναι 

πολύ µικροί αριθµοί, τότε η (6.16) µπορεί να απλοποιηθεί σε:  
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Όµοια λαµβάνουµε ότι: 
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και τότε η (6.15) απλοποιείται ως 
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∆ουλεύοντας παρόµοια έχουµε ότι 
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Υποκαθιστώντας τις (6.19) και (6.20) στην (6.14), λαµβάνουµε ότι 
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Η (6.21) εκφράζει την πιθανότητα της κατάστασης Si,k την χρονική στιγµή t + 1 

δοσµένων των πιθανοτήτων των καταστάσεων Sj,m (j = 1, …, M, m = 1, …, K) την 

χρονική στιγµή t. Εξάλλου, οι εξισώσεις δεν είναι γραµµικές και είναι δύσκολο να 

λάβουµε µια τιµή σύγκλισης των εν λόγω πιθανοτήτων. Έτσι, εάν υποκαταστήσουµε το 
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0 1  στην (6.21) και αµελήσουµε όλα τα γινόµενα των πιθανοτήτων έχουµε 

ότι   
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Έστω το διάνυσµα  
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Χρησιµοποιώντας τον ορισµό αυτό τότε η (6.22), για i =1, …, M, γράφεται στην 

συνεκτική µορφή  
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όπου Α είναι ο Μ × Μ πίνακας γειτνίασης ποτ εξαρτάται από την τοπολογία δικτύου και Ι 

είναι ο µοναδιαίος πίνακας. Στοιβάζοντας τα διανύσµατα Pk
t+1 το ένα πάνω στο άλλο για 

k = 1, …, Κ, λαµβάνουµε ότι 
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όπου  AI
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1A  

Ο πίνακας Αk αναφέρεται ως πίνακας µόλυνσης επιπέδου k. Ο kΜ × kΜ διάστασης 

πίνακας στην (6.24) είναι ένας άνω διαγώνιος µπλοκ πίνακας όπου οι ιδιοτιµές του είναι 

οι ιδιοτιµές των Αk πινάκων του στην κύρια διαγώνιο. Από την άλλη πλευρά, οι πίνακες 

Αk και ο Α έχουν τα ίδια ιδιοδιανύσµατα (είναι γραµµικώς εξαρτηµένοι) και οι ιδιοτιµές 

τους M,,i,, A,i,i K
K1=εε A , αντιστοίχως, σχετίζονται µέσω της ισότητας 
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Μια επιδηµία επιπέδου k εξαλείφεται και δεν γίνεται πανδηµία όταν το διάνυσµα Pk
t 

µηδενίζεται για µεγάλο t. Αυτό είναι εφικτό εάν η µεγαλύτερη ιδιοτιµή του Αk είναι 

µικρότερη από την µονάδα. Ταξινοµώντας τις ιδιοτιµές του πίνακα Αk κατά φθίνουσα 

σειρά, έτσι ώστε, 
KKK ,M,, AAA ε≥≥ε≥ε K21 , η συνθήκη 11 <ε

K,A  για την επιδηµία επιπέδου 

k να εκλείπει είναι οπότε 
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Η τιµή 
∑ <

δ
β

=θ
kl kl

k  υποδηλώνει το επιδηµικό κατώφλι της επιδηµίας pk. Συγκεκριµένα, 

η επιδηµία pk εκλείπει µε έναν αντίστροφο ρυθµό µερικής ή ολικής ίασης δk0, …, δk,k-1. 

Για την συγκεκριµένη περίπτωση της απλής επιδηµικής διάχυσης, δηλαδή Κ = 1, 

λαµβάνουµε από την (6.25) το κλασσικό επιδηµικό κατώφλι για την επιδηµία p1 που 

είναι 
δ
β

=θ1  [47]  

Πολλά συµπεράσµατα µπορούν να επαχθούν από την (6.25). Για παράδειγµα, εάν οι 

ρυθµοί επούλωσης δkm εξαρτώνται από την κατάσταση m, δηλαδή δkm = δm, ή οι ρυθµοί 

επούλωσης δkm εξαρτώνται από το επίπεδο µετάλλαξης k - m, δηλαδή δkm = δk-m, τότε, η 

επιδηµία pk εξαλείφεται εάν η επιδηµία pm εξαλείφεται επίσης. Ως προς αυτό το 

συµπέρασµα θέτουµε το ακόλουθο πόρισµα: 

 
[Πόρισµα 1] 
Έστω pm µια επιδηµία και pk µια µετάλλαξή της έτσι ώστε pk ≻ pm. Έστω οι ρυθµοί 

ίασης δkl έτσι ώστε δkl = δl ή δkl = δk-l. Τότε η επιδηµία pk εξαλείφεται εάν η επιδηµία pm 

εξαλείφεται επίσης.  

 
[Απόδειξη] 
Θεωρείστε την πρώτη περίπτωση όπου δkl = δl. Εάν η επιδηµία pm εκλείπει τότε 

σύµφωνα µε την (6.25) ισχύει ότι: 
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αυτό σηµαίνει ότι η µέγιστη ιδιοτιµή του πίνακα του πίνακα ίασης επιπέδου k, Αk, είναι 

µικρότερη της µονάδας και τότε η επιδηµία pk εξαλείφεται. Θεωρείστε τώρα την 

περίπτωση όπου δkl = δk-l. Τότε, θέτοντας u = m - l, λαµβάνουµε  
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Για αυθαίρετες τιµές του δkl κάποιες επιδηµίες µπορούν να εξαλείψουν (αυτών των 

οποίων  ο πίνακας ίασης επιπέδου k έχει ιδιοτιµές µικρότερες της µονάδας) και άλλες 

µπορούν να γίνουν πανδηµίες (αυτών των οποίων ο πίνακας ίασης επιπέδου k έχει το 

πολύ µία ιδιοτιµή µεγαλύτερη της µονάδας). 

Οι συνθήκες των κατωφλιών επιδηµίας είναι γενικευµένες και ισχύουν για 

οποιουσδήποτε αυθαίρετους πίνακες γειτνίασης Α που χαρακτηρίζουν την τοπολογία 

του δικτύου. Εξάλλου, σε ένα οµογενές δίκτυο ή σε ένα τυχαίο Erdös-Rényi δίκτυο το 

επιδηµικό κατώφλι για µια επιδηµία επιπέδου 1 είναι 
d
1

1 =
δ
β

=θ  [48], όπου d  είναι η 

µέση τιµή της συνεκτικότητας των κόµβων. Έτσι, σε ένα οµογενές ή τυχαίο δίκτυο η 

µέγιστη ιδιοτιµή του πίνακα γειτνίασης A της τοπολογίας των κόµβων είναι d . Αυτό 

σηµαίνει ότι µια επιδηµία επιπέδου k > 1 γίνεται πανδηµία εάν το 
dk
1

>θ , αλλιώς 

εξαλείφεται.          

6.5. Συµπεριφορά Ανάλυσης Μοντέλου και Προσοµοίωσης 
Εξετάζουµε την συµπεριφορά του προτεινόµενου πολύ-επιδηµικού µοντέλου 

χρησιµοποιώντας προσοµοιώσεις σε οµογενή και µικρού κόσµου (small-world) δίκτυα. 

Συγκεκριµένα, εξετάζουµε την διαδικασία διάδοσης πολύ-επιδηµιών µε βάσει των 

κατωφλιών διάδοσης όπως µελετήθηκαν στην eigenvalue προσέγγιση.  

Ως αναφορικό οµογενές δίκτυο θεωρούµε ένα κανονικό δισδιάστατο πλέγµα 2D.  Ένας 

κόµβος στο πλέγµα αυτό αναπαρίσταται από τις συντεταγµένες του (x,y) όπου x και y 

είναι ακέραιοι µε 1≤ x,y ≤ 100. Ο κόµβος (x,y) έχει τέσσερις γείτονες , έτσι η µέση τιµή 
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της συνεκτικότητας όλων των κόµβων (εσωτερικοί και αυτών που είναι στις άκρες του 

2D πλέγµατος) είναι 〈d〉 = 3.96.  

Τα ρεαλιστικά δίκτυα (real worlds) όπως τα social networks [49] και τα scientific 

collaboration networks [48] µοντελοποιούνται από µη κανονικά και όχι τυχαία δίκτυα, 

όπως τα small world δίκτυα [50]. Ένα small-world δίκτυο παράγεται από την τυχαία 

επανασύνδεση ενός τµήµατος των ακµών ενός κανονικού δικτύου δεδοµένου µια 

πιθανότητας επανασύνδεσης (rewiring probability) f. Το δίκτυο που παράγεται είναι 

υβριδικό µεταξύ των δύο ακραίων περιπτώσεων του κανονικού πλέγµατος (µε f=0) και 

του τυχαίου γράφου (µε f = 1). Ένα small-world δίκτυο χαρακτηρίζεται από την ιδιότητα 

της τοπικής γειτνίασης – όπως εµφανίζεται στα κανονικά δίκτυα - και από την διάµετρο 

του δικτύου που αυξάνει λογαριθµικά µε τον αριθµό των κόµβων. Η τελευταία ιδιότητα 

προσδίδει στα δίκτυα αυτά την ονοµασία small-world καθώς είναι πιθανόν να 

επικοινωνήσουν δύο κόµβοι µεταξύ τους µόνο µέσα από λίγα µεταξύ τους hops / 

συνδέσεις.  

Οι συνεργατικοί κόµβοι µπορούν να διαµορφώσουν κοινωνικά δίκτυα υποθέτοντας ότι 

κάθε κόµβος είναι ικανός να συµπεραίνει και να διαχέει γνώση στους γειτονικούς 

κόµβους της οµάδας του. Εφαρµόζουµε την eigenvalue προσέγγιση ώστε να 

εξετάσουµε την πολύ-επιδηµική διάχυση (επαγόµενης) πληροφορίας πλαισίου σε 

διάφορες small-world τοπολογίες.  

Ένας κόµβος i που µπορεί να συµπεράνει το πλαίσιο φ µπορεί να διαδώσει το φ στους 

γείτονές του για πιθανή επαύξηση γνώσης της οµάδας του. Εξάλλου, είναι εφικτό για 

έναν γειτονικό κόµβο j ∈ Vi να συµπεράνει το πλαίσιο ψ από το φ, δηλαδή ψ ≻ φ. 

Παρόµοια, ο κόµβος j  µπορεί να διαδώσει το ψ ως την µετάλλαξη του φ. Έτσι, η του 

πιο εξειδικευµένου πλαισίου σηµατοδοτεί την δυναµική ισορροπία καταστάσεων στο 

πολύ-επιδηµικό µοντέλο εφόσον καµιά αλλαγή στην σηµασιολογική δοµή των κόµβων 

δεν λαµβάνει χώρα, π.χ., ¬ψ → TRUE (το ψ να µην ισχύει πλέον, να µην είναι έγκυρο, να 

είναι εκτός πεδίου χώρο-χρονικής εγκυρότητας). 

Για τα αποτελέσµατα της ανάλυσης και της προσοµοίωσης, υποθέτουµε την διάδοση 

της επιδηµίας p1 υποδηλώνοντας µια συνιστώσα του πλαισίου, π.χ., p1 = 

context(location is the floor F2 of the Louvre Museum) µε δύο δυνατές µεταλλάξεις p2 

και p3 στο δίκτυο. Οι µεταλλάξεις αυτές υποδηλώνουν δύο ιεραρχικά εξαρτώµενα 

πλαίσια, π.χ., p2 = context(location is the room R3 the floor F2 of the Louvre Museum) 

και p3 = context(a lecture on a drawing in the room R3 of the floor F2 of the Louvre 
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Museum). Έτσι, Κ = 3 και p3 ≻ p2 ≻ p1 ≻ p0. p0 είναι το πιο γενικευµένο πλαίσιο που 

δεν κοµίζει καµία πληροφορία. Έτσι, ο κόµβος i µεταβαίνει µεταξύ τεσσάρων 

καταστάσεων και εστιάζουµε στον υπολογισµό των πιθανοτήτων 

( ){ } K,,k,ptxP ki K01 ==+ . 

Βάσει των (6.6)-(6.13), έχουµε ότι, 
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και 
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Τέλος, έχουµε ότι 
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6.5.1 Πολύ-Επιδηµική Εξάπλωση 
Στις προσοµοιώσεις που ακολουθούν, υποτίθεται ότι κάθε µια συνιστώσα του πλαισίου 

ποτέ δεν χάνει την εγκυρότητά της τόσο κατά την διάρκεια εξάπλωσής της όσο και κατά 

την διάρκεια  επεξεργασίας της. Εξάλλου σκοπός είναι η µελέτη συµπεριφοράς της 

πολύ-επιδηµικής διάχυσης λόγω του φαινοµένου της µετάλλαξης. Όλες οι 

προσοµοιώσεις πραγµατοποιήθηκαν σε πολλούς κύκλους (>1000) ώστε να 

αποκτηθούν οι κατάλληλες µέσες τιµές των παραµέτρων µελέτης.  

Το Σχήµα 6.6 απεικονίζει την απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου των 

αποτελεσµάτων προσοµοίωσης µε των αναλυτικών τύπων για την εξέλιξη του 

φαινοµένου της διάδοσης βάσει των ποσοστών µολυσµένων κόµβων για κάθε ένα 

επίπεδο µόλυνσης, n1(t), n2(t) και n3(t) για τις επιδηµίες p1, p2, p3, αντίστοιχα. 

Χρησιµοποιήθηκε ένα δίκτυο 2D πλέγµατος µε Μ = 10.000 κόµβους, ρυθµός µόλυνσης 

β = 0.1, ρυθµοί ολικής επούλωσης από όλα τα επίπεδα ίασης δ10 = 0.01, δ20 = δ30 = 

0.005 και ρυθµοί µερικής επούλωσης µεταξύ των επιπέδων ίασης δ21 = δ32 = 0.01, δ31 = 

0.005. Η αρχική κατανοµή των µολυσµένων κόµβων για όλα τα επίπεδα ίασης 

επιλέχθηκε τυχαία µε πιθανότητες αντίστοιχα [0.06, 0.03, 0.01] για p1, p2, p3.  
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Σχήµα 6.6: Απόδοση του αναλυτικού µοντέλου µε τα αποτελέσµατα 
προσοµοίωσης στην εξέλιξη του φαινοµένου της διάδοσης πλαισίου 
 

Η σηµασιολογική επεξεργασία των ιών κατά την διάρκεια της διάδοσής τους αποφέρει 

ενδιαφέροντα συµπεράσµατα. Η πιο ισχυρή επιδηµία µολύνει το µεγαλύτερο ποσοστό 

των κόµβων στο δίκτυο αφού στόχος για κάθε κόµβο είναι να αποκτήσει το πιο 

εξειδικευµένο context στην οµάδα. Συγκεκριµένα, στην αρχή της διάδοσης παρατηρείται 

ότι n3(t) < n2(t) < n1(t). Αυτό επειδή, οι περισσότεροι κόµβοι αρχικά έχουν µολυνθεί µε 

ένα πιο γενικευµένο πλαίσιο p1 το οποίο µπορεί µετέπειτα να µεταλλαχθεί σε 

ισχυρότερη επιδηµία συντελώντας στην επαύξηση γνώσης στο δίκτυο. Εν συνεχεία, 

περισσότερη γνώση συµπεραίνεται στο δίκτυο εφόσον οι συνεργατικοί κόµβοι µπορούν 

να επάγουν / συµπεράνουν τον περισσότερο ισχυρό ιό p2, έτσι, n2(t) > n1(t). Αυτό 

οφείλεται στο γεγονός ότι, πιο ισχυρός ιός – πιο συγκεκριµένη γνώση – µολύνει ξανά 

τους ήδη υπάρχοντα και µη µολυσµένους ιούς. Τέλος, ο πιο ισχυρός ιός µολύνει τους 

περισσότερους κόµβους και όπως παρατηρείται το ποσοστό των κόµβων που είναι 

µολυσµένοι µε p1 και p2 µηδενίζεται σηµατοδοτώντας έτσι την ισορροπία των 

καταστάσεων µε την επικράτηση της επιδηµίας p3 (πανδηµία).  

Επισηµαίνεται ότι κατά την φάση της επιδείνωσης της κατάστασης ενός κόµβου, ο 

κόµβος αντικαθιστά την επιδηµία pk  µε την επιδηµία pm εάν ισχύει ότι pm ≻ pk (από το 

pm συµπεραίνεται και το pk ). Έτσι, ένας κόµβος χρειάζεται µόνον να αποθηκεύει το pm. 

Για τον λόγο αυτόν, τα ποσοστά n1(t) και n2(t) είναι µικρότερα από το ποσοστό n3(t). 

στην δυναµική ισορροπία – δηλαδή µετά την πανδηµία του ιού p3.  
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Επίσης, οι ρυθµοί µερικής και ολικής επούλωσης υποδηλώνουν οποτεδήποτε µια 

επιδηµία pk   δεν είναι έγκυρη κάποια δεδοµένη στιγµή (π.χ., ¬pk  → TRUE, k = 1,2,3). Ο 

τελικός αριθµός των κόµβων που είναι µολυσµένοι από την πιο ισχυρή επιδηµία 

παρατηρείται την στιγµή 100. Επίσης, όσο µεγάλη είναι η τιµή του β (δηλαδή ότι ένα 

µεγάλο ποσοστό των κόµβων είναι ικανοί να συµπεράνουν και να συλλογιστούν για το 

πλαίσιο) τόσο πιο γρήγορα το δίκτυο µολύνεται. Το Σχήµα 6.7 απεικονίζει την εξέλιξη 

της διαδικασίας διάχυσης context για διάφορες τιµές του ρυθµού µόλυνσης β = 0.05, β = 

0.2 και β = 0.5. Επίσης, το όλο δίκτυο µολύνεται µε την πιο ισχυρή επιδηµία γρήγορα, 

π.χ., τις στιγµές t = 5, t=12, έχοντας σχετικά χαµηλό ρυθµό µόλυνσης β = 0.5 και β = 

0.2, αντίστοιχα. Η αποδοτικότητα αυτή, που επίσης επηρεάζει τις καταστάσεις 

κατανάλωσης ενέργειας των κόµβων, δικαιολογεί την επιλογή του επιδηµικού µοντέλου 

έναντι του απλού σχήµατος Πληµµύρας.   

        

 
Σχήµα 6.7: Εξέλιξη της διαδικασίας διάχυσης πλαισίου για διάφορες τιµές του 
ρυθµού µόλυνσης 
 

6.5.2 Πολύ-Επιδηµική Εξασθένηση 
Στην παράγραφο αυτή συγκρίνουµε την απόδοση του SaIS µοντέλου µε τα 

αποτελέσµατα της προσοµοίωσης και της ανάλυσης κατά την πολύ-επιδηµική 

εξασθένηση των επιδηµιών σε οµογενή και δίκτυα small-world βάσει της eigenvalue 

προσέγγισης.  

 Πρώτον, θεωρείστε ένα 2D πλέγµα µε Μ = 10.000 κόµβους, ρυθµό ίασης β = 0.1 

και ρυθµούς ολικής / µερικής επούλωσης, δ10 = 0.6, δ20 = δ30 = 0.4, δ21 = δ32 = 
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δ31 = 0.3, αντίστοιχα. Εξάλλου, η µέγιστη ιδιοτιµή του πίνακα γειτνίασης Α ενός 

οµογενούς δικτύου είναι ε1,Α = 〈d〉 = 3.96. Έτσι, το επιδηµικό κατώφλι για την 

επιδηµία pk, είναι 
〉〈

=θ
dk
1 , k = 1,2,3, ώστε η επιδηµία αυτή να διαδοθεί σε ένα 

2D πλέγµα. Έχοντας, θ1 < θ2 < θ3 < 0.252 τότε και οι τρεις επιδηµίες 

εξασθενούν. Βάσει των προαναφερθέντα ρυθµών ολικής και µερικής 

επούλωσης, όπως αναµένεται και από το Πόρισµα 1 η επιδηµία p3 εξασθενεί 

πιο γρήγορα από την p2 και η p2 εξασθενεί πιο γρήγορα από την p1. Αυτό 

σηµαίνει ότι το ποσοστό ίασης nk(t) για µια επιδηµία pk εξασθενεί εκθετικά µε 

έναν παράγοντα  ( )t, kA1ε k = 1,2,3 και 
123 111 AAA ,,, ε<ε<ε .  

 

 

Σχήµα 6.8: Απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου στην εξασθένηση των 
επιδηµιών 
 

Το Σχήµα 6.8 απεικονίζει την απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου για την 

εξασθένηση των επιδηµιών. Παρατηρείστε τα γραφήµατα της ανάλυσης και της 

προσοµοίωσης που είναι σχεδόν όµοια και ότι η πιο ισχυρή επιδηµία εξασθενεί 

πρώτα από τις άλλες. Συνεπώς, όσο µικρότερος είναι ο ρυθµός µόλυνσης τόσο 

πιο γρήγορα εξασθενούν οι επιδηµίες. Αξίζει να σηµειωθεί ότι, κατά την φάση της 

εξασθένησης της επιδηµίας τα γραφήµατα της ανάλυσης και της προσοµοίωσης 

µοιάζουν περισσότερο από την φάση της ίασης, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 

6.8. Αυτό επειδή η εξασθένηση µια επιδηµίας εξαρτάται κατά πολύ από τους 
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ρυθµούς µερικής / ολικής επούλωσης και όχι από την χωρική εξάρτηση µεταξύ 

των κόµβων. Από την άλλη πλευρά η έξαρση µια επιδηµίας εξαρτάται από την 

χωρική εξάρτηση των κόµβων. Ένας κόµβος είναι πιθανόν να µολυνθεί εφόσον 

υπάρχουν µολυσµένοι κόµβοι γύρω στην γειτονιά του. Το προτεινόµενο µοντέλο 

επισηµαίνει την χωρική ανεξαρτησία µεταξύ των κόµβων µέσω της διαφορά 

αυτής.  

 

 

Σχήµα 6.9: Η εξασθένηση των τριών επιδηµιών όπως προβλέπεται από την 
eigenvalue προσέγγιση 
 

 ∆εύτερον, θεωρείστε ένα Watts-Strogatz (WS) small-world µοντέλο δικτύου [51]  

µε Μ = 10.000 κόµβους που δηµιουργήθηκε από ένα 2D πλέγµα µε πιθανότητα 

επανασύνδεσης f = 0.2. Ένα WS δίκτυο έχει χαρακτηριστικό γνώρισµα το µικρό 

µέσω µήκος διαδροµής και τον υψηλό βαθµό clustering coefficient [51]. Η 

µέγιστη µέση τιµή της ιδιοτιµής (µετά από 1000 επαναλήψεις) του πίνακα 

γειτνίασης του WS δικτύου Α είναι ε1,Α = 4.1069 προσεγγίζοντας έτσι ένα 

επιδηµικό κατώφλι 0.41078. Σύµφωνα µε την προσέγγισή µας για να 

εξασθενήσει µια επιδηµία pk, k = 1,2,3, σε ένα δίκτυο πρέπει να ισχύει ότι το 

άθροισµα ( )tkl ,kl∑ βε+δ− < A11  να τείνει στο µηδέν για µεγάλο t. Το Σχήµα 6.9 

απεικονίζει την εξασθένηση των τριών επιδηµιών όπως προβλέπεται από την 

eigenvalue προσέγγιση για ρυθµό ίασης β = 0.1. Έχοντας πιθανότητα 

επανασύνδεσης f = 0.8 το παραγόµενο δίκτυο προσεγγίζει ένα τυχαίο δίκτυο µε 
                                                 
8 Για ένα small-world δίκτυο, στο οποίο κάθε κόµβος συνδέεται µε d γείτονες, ισχύει ότι 〈d〉 = d 
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µέγιστη µέση τιµή ιδιοτιµής 4.4832 και ενός επιδηµικού κατωφλίου 0.4482. Στην 

περίπτωση αυτή, όλες οι επιδηµίες εξασθενούν / εκλείπουν γρηγορότερα σε ένα 

WS δίκτυο µε f = 0.2 από ότι σε ένα WS δίκτυο µε f = 0.8, όπως φαίνεται στην 

Σχήµα 6.9.  

Συνεπώς, η eigenvalue προσέγγιση για την πρόβλεψη της επιδηµικής εξασθένησης 

κρίνεται απαραίτητη για κάθε αυθαίρετη τοπολογία δικτύου (πίνακα γειτνίασης). Ένα 

επίσης σηµαντικό συµπέρασµα στην επιδηµική εξασθένηση είναι ότι µια επιδηµία 

µπορεί να εξασθενήσει ανεξάρτητα από την επικρατούσα κατάσταση µια µετάλλαξής 

της. Ως γνωστών, µια επιδηµία pk εξασθενεί εάν η µέγιστη ιδιοτιµή του αντίστοιχου 

πίνακα γειτνίασης Ak επιπέδου k είναι µικρότερη της µονάδας. Άρα, σε ένα δίκτυο 

µερικές επιδηµίες µπορούν να εξασθενήσουν και άλλες να γίνουν πανδηµίες. Παρόλα 

αυτά, για συγκεκριµένες τιµές ρυθµού επούλωσης εάν η πιο ασθενής επιδηµία 

εξασθενίσει τότε όλες οι επιδηµίες εξασθενούν επίσης σύµφωνα µε τον Πόρισµα.  

 

Σχήµα 6.10: Απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου όσον αφορά την 
προσοµοίωση και την ανάλυση σε ένα 2D πλέγµα  
 

Το Σχήµα 6.10 απεικονίζει την απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου όσον αφορά την 

προσοµοίωση και την ανάλυση σε ένα 2D πλέγµα µε Μ = 10.000 κόµβους για ρυθµό 

µόλυνσης β = 0.1 και ρυθµούς ολικής / µερικής επούλωσης, δ10 = δ32 = 0.001, δ21 = 0.4, 

δ20 = 0.5, δ30 = 0.005 και δ31 = 0.01. Παρατηρείται ότι η p1 και p3  επιδηµίες γίνονται 

πανδηµίες και η επιδηµία p2 εξασθενεί. Εφόσον το άθροισµα των ρυθµών µερικής και 

ολικής επούλωσης της επιδηµίας p2 είναι µεγαλύτερο από το β⋅〈d〉, η διαδικασία 

διάδοσης της επιδηµίας αυτής φθίνει µε τον χρόνο. Αυτό δεν υπονοεί αναγκαστικά το 
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ίδιο και για τις διαδικασίες διάδοσης των επιδηµιών p1 και p3. Αντιθέτως, η επιδηµία p2 

δεν µπορεί να µεταλλαχθεί σε µια πιο ισχυρή επιδηµία (π.χ., λόγω των µειωµένων 

ικανοτήτων των κόµβων να συµπεράνουν πιο εξειδικευµένο πλαίσιο από το p2) αλλά 

υπάρχουν κόµβοι που µπορούν να συµπεράνουν το p3 από το p1. Εξάλλου, η ύπαρξη 

του p3 στο δίκτυο εξαρτάται κατά πολύ από το γεγονός ότι (1) τουλάχιστο ένας κόµβος 

µπορεί να συµπεράνει το p3 από το p1 ή (2) τουλάχιστον ένας κόµβος µολύνεται µε p3 

από την αρχή της πολύ-επιδηµικής διάδοσης.  

Το Σχήµα 6.11 απεικονίζει το ακριβώς αντίθετο φαινόµενο από αυτό που απεικονίζεται 

στο Σχήµα 6.10. Συγκεκριµένα, επιλέγουµε ρυθµούς ολικής και µερικής επούλωσης (δ10 

= δ30 = 0.7, δ20 = δ21 = δ31 = 0.0001 και δ32 = 0.1) έτσι ώστε οι επιδηµίες p3 και p1 να 

εξασθενούν και η επιδηµία p2 να γίνεται πανδηµία µε ρυθµό µόλυνσης β. Συνεπώς, 

όπως παρατηρείται, η περίπου  µολυσµατική επιδηµία p2 µολύνει το µεγαλύτερο 

ποσοστό του δικτύου ενώ η πιο ισχυρή επιδηµία (p3) και η πιο ασθενής επιδηµία (p1) 

εξασθενούν. Τα γραφήµατα στο Σχήµα 6.11 που αντιστοιχούν στην p3 επιδηµία έχουν 

µηδενικές τιµές πού γρήγορα (δεν δείχνονται στην εικόνα για λόγους αναγνωσιµότητας)  

 

 
Σχήµα 6.11: Απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου στο οποίο οι επιδηµίες p3 και 
p1 να εξασθενούν και η επιδηµία p2 να γίνεται πανδηµία µε ρυθµό µόλυνσης β.  
 

6.6. Συµπεράσµατα 
 
Το σύστηµα Βιο-µιµητικής Προσέγγισης Επίγνωσης Πλαισίου αναφέρεται στη 

συνεργασία µεταξύ των µελών µιας οµάδας για την ανίχνευση και ερµηνεία πλαισίου 
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καθιστώντας έτσι αναγκαίο το σχεδιασµό µηχανισµών διάχυσης πλαισίου. 

Συγκεκριµένα, η συνεισφορά είναι στα εξής πεδία: 

o Γενίκευση επιδηµικού µοντέλου [98] και εφαρµογή στην συνεργατική 

επίγνωση πλαισίου. 

o Αναλυτικό µοντέλο πολύ-επιδηµικής διάχυσης (γενίκευση  του [93]). 

o Κατανεµηµένη ευφυΐα για τη διαχείριση πλαισίου 

Τα θέµατα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται στις δηµοσιεύσεις: [128], 

[129], [130], [131]. 
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7 ΚΙΝΗΤΙΚΟΤΗΤΑ ΣΤΗΝ ΣΥΝΕΡΓΑΤΙΚΗ ΕΠΙΓΝΩΣΗ ΠΛΑΙΣΙΟΥ 
7.1. Εισαγωγή 
Οι κινητοί κόµβοι ενός δικτύου είναι όµοιοι µε ένα σύνολο ανθρώπων που έχουν 

παρόµοια κινητική συµπεριφορά [52], [53]. Τα δίκτυα κινητών κόµβων ποικίλουν στα 

χαρακτηριστικά τους λόγω την κινητικότητας των κόµβων τους. Μια µη οµογενής 

κατανοµή των κόµβων εµφανίζεται συνηθέστερα σε τέτοιου είδους δίκτυα [54]. Η 

κατανοµή αυτή µπορεί να δηµιουργεί νοµαδικά δίκτυα στα οποία οι κόµβοι κατανέµονται 

δηµιουργώντας διασυνδεδεµένες «οµάδες» (clusters) από κόµβους ή να δηµιουργεί ad-

hoc δίκτυα στα οποία οι κόµβοι κινούνται ελεύθερα χωρίς να υπάρχει κάποια 

συγκεκριµένη δοµή (π.χ., η τοπολογία του ασύρµατου δικτύου µπορεί να αλλάζει 

απρόβλεπτα και αυθαίρετα).  

Μερικοί κόµβοι µπορούν να έχουν περισσότερες συνδέσεις επικοινωνίας (να 

προσελκύουν περισσότερους κόµβους) από άλλους. Οι «συγκεντρωτικοί» κόµβοι αυτοί 

(hubs) µορφοποιούν µη οµογενές κατανοµές εφόσον ένα κόµβος «επισκέπτης» 

(satellite) σε έναν συγκεντρωτικό κόµβο µπορεί να έχει περισσότερους γειτονικούς 

κόµβους γύρω του παρά από έναν επισκέπτη κόµβο που επισκέπτεται (προσκολλάται) 

ένα λιγότερο δηµοφιλή συγκεντρωτικό κόµβο, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 7.1. 

 

 

Σχήµα 7.1: Μετακινήσεις επισκεπτών κόµβων µεταξύ συγκεντρωτικών κόµβων 
σε ένα ad-hoc δίκτυο κινητών κόµβων. 
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Ένα δίκτυο κινητών κόµβων µπορεί να µοντελοποιηθεί από πολλές οµάδες από 

συγκεντρωτικούς και επισκέπτες κόµβους (προσκολληµένοι στους συγκεντρωτικούς 

κόµβους). Κάθε οµάδα µπορεί να θεωρηθεί ως ένας ξεχωριστός «πληθυσµός» 

(population) και καθώς επισκέπτες µετακινούνται µεταξύ των πληθυσµών κοµίζουν 

πληροφορία πλαισίου (επιδηµίες) σε αυτούς. Παρόλα αυτά, πιθανές ετερογενείς 

κατανοµές κόµβων συνδυάζοντας νοµαδικά και ad-hoc δίκτυα µπορούν να 

διαµορφωθούν καθώς χρησιµοποιούνται σε δοµηµένα ή περίπου δοµηµένα δίκτυα 

(π.χ., Local Area Network).  

Χωρίς βλάβη της γενικότητας, οι συγκεντρωτικοί κόµβοι σχηµατίζουν ένα Erdos-Renyi 

τυχαίο δίκτυο ή ένα «δίκτυο µικρού κόσµου» (small-world) [55], στο οποίο οι 

συγκεντρωτικοί κόµβοι µπορούν να µολύνουν ο ένας τον άλλον. Από την άλλη πλευρά, 

επισκέπτες κόµβοι προσκολλώνται σε ένα συγκεντρωτικό κόµβο και µπορούν να 

µολύνουν ή να µολυνθούν από τον κόµβο αυτό. Οι γειτονικοί επισκέπτες επικοινωνούν 

µεταξύ τους µέσα από το κοινό τους συγκεντρωτικό κόµβο σχηµατίζοντας έτσι ένα star-

like σχήµατος υπο-δίκτυο. Άρα, οι επισκέπτες κόµβοι µπορούν να επηρεάσουν την 

κατάσταση µόλυνσης στους επισκεπτόµενους πληθυσµούς µολύνοντας είτε τους 

επισκέπτες ή τους συγκεντρωτικούς κόµβους στους πληθυσµούς αυτούς.  

Σε µια τέτοια υβριδική τοπολογία δικτύου, η µέση συνεκτικότητα ενός κόµβου w είναι 

διαφορετική για έναν συγκεντρωτικό κόµβο και επισκέπτη κόµβο. Η κινητική 

συµπεριφορά των επισκεπτών κόµβων εισάγει ένα πολύ συγκεκριµένο χαρακτηριστικό 

στα δίκτυα αυτού του τύπου: µερικές φορές ένας συγκεντρωτικός κόµβος µπορεί να έχει 

περισσότερο από w συνδεδεµένους επισκέπτες κόµβους αλλά, άλλες φορές, ίσως και 

κανέναν επισκέπτη κόµβο. Στην τελευταία περίπτωση, οι γειτονικοί κόµβοι ενός 

συγκεντρωτικού κόµβου είναι µόνο συγκεντρωτικοί κόµβοι και όχι επισκέπτες κόµβοι.  

Λόγω των χαρακτηριστικών αυτών, το SaIS µοντέλο, που µελετήθηκε στο Κεφάλαιο 6,  

δεν µπορεί να βασιστεί αυστηρά στην µέση συνεκτικότητα των κόµβων όπως 

υποστηρίζεται από τα πιο δηµοφιλή επιδηµιολογικά µοντέλα [56]. Αντιθέτως, το 

προτεινόµενο µοντέλο στο τρέχον κεφάλαιο εισάγει τον ορισµό της κινητικότητας των 

κόµβων για την εξάπλωση των πολύ-επιδηµιών.  

Η κινητικότητα των κόµβων υποδηλώνει την αλλαγή της συνεκτικότητας µεταξύ τους 

κάθε χρονική στιγµή. Επίσης, η έρευνα έχει καταλήξει ότι µερικά µη οµογενή δίκτυα 

υιοθετούν την συνεκτικότητα των power-low τοπολογίες δικτύων, όπου η πιθανότητα για 

έναν κόµβο i να έχει wi βαθµό συνεκτικότητας είναι ανάλογο του wi
-γ για γ ∈ [2, 3] [57].  

Εάν υπάρχουν επισκέπτες κόµβοι οι οποίοι συνδέονται µε λίγους κόµβους σε έναν 
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πληθυσµό τότε η συνεκτικότητα όλου του δικτύου µπορεί να µοιάσει µε εκείνη ων 

power-low δικτύων. Παρόλα αυτά, τα επιδηµιολογικά µοντέλα για τέτοιου είδους δίκτυα 

δεν αντιµετωπίζουν την έννοια της κινητικότητας των κόµβων, έτσι δεν  είναι εφικτή η 

υπόθεση για µια τέτοια κατανοµή κόµβων κατά την µελέτη της διάδοσης της επιδηµίας 

λόγω κινητικότητας των κόµβων [54]. Από την άλλη, εάν θεωρήσουµε µόνο την µέση 

τιµή της συνεκτικότητας των κόµβων τότε παραλείπεται η κατανοµή των κόµβων που 

χαρακτηρίζεται από πολλές διακυµάνσεις στην τιµή της. 

 Στο κεφάλαιο αυτό εξετάζουµε την επίδραση της κινητικότητας των κόµβων κατά την 

πολύ-επιδηµική διαδικασία διάδοσης πληροφορίας πλαισίου. Οι επισκέπτες κόµβοι, 

που εµφανίζουν µεγάλη κινητική συµπεριφορά, καλύτερα αναµειγνύονται µε τους 

κόµβους του δικτύου σε σχέση µε άλλους κόµβους που εµφανίζουν χαµηλότερη 

κινητική συµπεριφορά για ένα συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα. Οι πρώτοι κόµβοι 

επικοινωνούν µε περισσότερους κόµβους από το δίκτυο έτσι µπορούν να επιταχύνουν 

την διαδικασία διάδοσης της πληροφορίας πλαισίου αφού, στην περίπτωση αυτή, οι 

µολυσµένοι κόµβοι θα έχουν την ευκαιρία να επικοινωνήσουν µε περισσότερο 

εύτρωτους κόµβούς.            

7.2. Συνεργατική Επίγνωση Πλαισίου βάσει Κινητικότητας των Κόµβων 

Στην συνέχεια του κεφαλαίου, ο συγκεντρωτικός κόµβος και επισκέπτης κόµβος θα 

καλείται hub και satellite κόµβος, αντίστοιχα. Έστω, Μ hub κόµβους, hm, m = 1, …, M, 

που σχηµατίζουν ένα δίκτυο µε πίνακα γειτνίασης Η. Οι satellite κόµβοι προσκολλώνται 

σε έναν hub hm. Αυτό σηµαίνει ότι επικοινωνούν µέσω του hub κόµβου που είναι 

συνδεδεµένοι. Ο αριθµός των satellite κόµβων που προσκολλώνται στον hm εξαρτάται 

από τον χρόνο και συµβολίζεται µε Sm(t). Αυτοί οι satellites κόµβοι του hm συµβολίζονται 

µε Si,m(t) όπου ο δείκτης m υποδηλώνει το αντίστοιχο hub κόµβο και ο δείκτης i τον 

satellite κόµβο, έτσι ώστε, i =1,…, Sm(t). Τα hub δεν µπορούν να αλλάξουν την δικτυακή 

τους τοπολογία ενώ οι satellite κόµβοι µπορούν να κινούνται από hub κόµβο σε hub 

κόµβο κοµίζοντας έτσι πληροφορία πλαισίου σε κάθε µια οµάδα που επισκέπτονται, 

δηλαδή, το σύνολο των satellite κόµβων που είναι προσκολληµένοι σε ένα hub κόµβο.  

Οι satellite κόµβοι µπορούν να µολύνουν τους hub κόµβους που επισκέπτονται µε 

ρυθµό µόλυνσης βsh. Επίσης, οι hub κόµβοι µπορούν να µολύνουν άλλα γειτονικά hub 

µε ρυθµό µόλυνσης βhh ή τα προσκολληµένα satellite µε ρυθµό µόλυνσης βhs.      

Ο συνολικός αριθµός satellite κόµβων στο δίκτυο είναι ( )∑
=

=
M

m
m tSS

1

. Κάθε satellite 

κόµβος Si,m παραµένει προσκολληµένος σε ένα hub κόµβο hm για χρόνο που 
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κατανέµεται εκθετικά Ti,m ∝ exp{λ’}. Εάν Τ είναι µια τυχαία µεταβλητή που εκφράζει τον 

εναποµείναντα χρόνο µέχρι να γίνει µια αλλαγή στην τοπολογία του δικτύου λόγω µιας 

µετακίνησης ενός satellite κόµβου τότε Τ = mini,m(Ti,m). Έτσι, η Τ είναι εκθετικά 

κατανεµηµένη µε παράµετρο λ = λ’S, έτσι ώστε 

( )
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧
λ∝ ∑

=

M

m
m

' tSexpT
1

 

Επίσης, υποθέτουµε ότι το σύστηµα εξελίσσεται σε µικρά χρονικά διαστήµατα χρονικού 

µήκους d. Αυτό σηµαίνει ότι πιθανές µολύνσεις λαµβάνουν χώρα στο τέλος κάθε 

χρονικού διαστήµατος µήκους d. Άρα, η πιθανότητα η τυχαία χρονική µεταβλητή Τ να 

λάβει τιµές στο διάστηµα (nd, (n + 1)d] είναι     

( ){ } ( )( )ndd eednTndP λ−λ−−=+≤< 11  (7.1)

που, όπως αναµένεται, είναι µια γεωµετρική κατανοµή µε πιθανότητα επιτυχίας 1-µ = 1-

e-λd. Κανονικοποιούµε τον χρόνο θέτοντας d = 1. Έτσι, η πιθανότητα να έχουµε µια 

κίνηση ενός satellite κόµβου σε χρονικό διάστηµα d, «πιθανότητα µετακίνησης» 

(mobility probability) είναι  

de λ−=µ  (7.2)

Εάν ένας satellite κόµβος κινηθεί, τότε, ο hub κόµβος έναρξης ho (originating hub) 

επιλέγεται µε πιθανότητα   

{ } ( )
( )∑ =

== M

m m

m
oo

tS

tS
mhP o

1

 (7.3)

που υποδηλώνει ότι, όλοι οι satellite κόµβοι οµοιόµορφα επιλέγονται για να 

µετακινηθούν. Ο κόµβος προορισµού hd (destination hub) επιλέγεται σύµφωνα µε την 

πιθανότητα   

{ } ( )( )tS,hfmh|mhP
dd mmoodd ===  (7.4)

Η f(.) συνάρτηση υποδηλώνει το κατά πόσο πιθανό είναι ο hmd κόµβος να είναι ένας 

κόµβος προορισµός για το οποίον Smd(t), σε αριθµό satellite κόµβοι, είναι 

προσκολληµένοι σε αυτόν την χρονική στιγµή t. Εάν υποτίθεται µια οµογενή κατανοµή 

των προσκολληµένων σε hub κόµβους των satellite κόµβων τότε κάθε ένα hub είναι 

ίσοπίθανο να γίνει κόµβος προορισµού, δηλαδή,  

( )( )
M

tS,hf
dd mm

1
=  
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Εάν satellite κόµβοι προσκολλώνται στους πιο δηµοφιλής hub κόµβους τότε, υπό µια 

µη-οµογενή τοπολογία δικτύου, έχουµε ότι  

( )( )
∑ =

= M

m h

h
mm

m

dm

dd w

w
tS,hf

1

 

όπου whmd
 είναι ο «βαθµός συνεκτικότητας» (degree of connectivity) του hub hmd. Είναι 

πασιφανές, ότι το ζευγάρι των κόµβων έναρξης και προορισµού επιλέγεται µε 

πιθανότητα  

( ) ( ){ } ( )
( )

( )( )tS,hf
tS

tS
m,mh,hP

dd

o
mmM

m m

m
dodo ∑ =

==
1

 (7.5)

 
7.3. Πολύ-επιδηµικές Πιθανότητες  
Έστω ότι xi,m(t) και ym(t) δηλώνουν την κατάσταση ενός satellite Si,m και ενός hub hm, 

αντιστοίχως, την χρονική στιγµή t. Καθώς ένας κόµβος i (είτε satellite είτε hub) µπορεί 

να µολυνθεί µόνο από τους γείτονές του η κατάσταση xi,m(t) (ή τη κατάσταση ym(t)) είναι 

στατιστικά εξαρτηµένη από την κατάσταση των γειτόνων του και από την προηγούµενη 

κατάσταση xi,m(t-1) (ή τη κατάσταση ym(t-1)). Εφόσον η κατάσταση ενός γειτονικού 

κόµβου εξαρτάται επίσης από του γείτονές του, τότε, η κατάσταση όλων των κόµβων 

είναι στατιστικά εξαρτώµενη από τον χώρο και τον χρόνο.  

Έστω ότι τα διανύσµατα x(t) και y(t) δηλώνουν την κατάσταση των satellites και των 

hubs την χρονική στιγµή t έτσι ώστε ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]TT tyt,txt mm,i == yx , i = 1, …, Sm(t), m = 1, …, 

M. Είναι εµφανές ότι τα διανύσµατα αυτά είναι χώρο-χρονικές διαδικασίες.  

Εάν οι κόµβοι του δικτύου ταξινοµούνται στις δύο κατηγορίες των satellite και των hub 

τότε υπάρχουν MS διαφορετικά configuration για το δίκτυο. Από την άλλη πλευρά, για µη 

ταξινοµηµένους κόµβους, ο αριθµός αυτός µειώνεται στο ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ ++
S
MS 1

. Παρόλα αυτά, για 

κάθε ένα configuration του δικτύου, ο αριθµός των διαφορετικών καταστάσεων είναι 

(Κ+1)S+M και οπότε ο τελικός αριθµός των καταστάσεων την αλυσίδας Markov είναι 

απαγορευτικά µεγάλος.  

Για να απλοποιήσουµε την ανάλυση, εισάγουµε τις δύο επόµενες υποθέσεις: 

 Υποθέτουµε µια οµογενή κατανοµή των satellites. Αυτό σηµαίνει ότι, για κάθε 

hub m η κατανοµή της κατάστασης xi,m(t) εξαρτάται µόνον από τον m δηλαδή, 

xi,m(t) = xm(t). Αυτή η υπόθεση δικαιολογείται από το γεγονός ότι σε ένα ηµι-
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κινητικότητας δίκτυο (σπάνια κινούνται οι satellites σε σχέση µε τον αριθµό των 

χρονικών διαστηµάτων d όπου εµφανίζεται µια µόλυνση), οι hub, και συνάµα οι 

προσκολληµένοι satellites, συγκλίνουν τις δυναµικές ισορροπίες των 

πιθανοτήτων µόλυνσης σε λίγα βήµατα.  

 Η δεύτερη υπόθεση εµπλέκει την κινητικότητα των satellites. Υποθέστε ότι ένα 

satellite κινείται από τον hub εκκίνησης mo και κινείται από το hub προορισµού 

md που έχει ήδη Smd(t) προσκολληµένους satellites. Τότε η κατανοµή των 

προσκολληµένων satellites στον hub md την χρονική στιγµή t δίνεται από την 

ισοζυγισµένη µέση τιµή πιθανότητας         

( ){ } ( ) ( ) ( ){ } ( ){ }( )lmlmm
m

lm ptxPptxPtS
tS

ptxP
odd

d

d
=+=

+
==+

1
11  (7.6)

 

Εστιάζουµε τώρα στον υπολογισµό των πιθανοτήτων P{xm(t) = pk} και P{ym(t) = pk}. 

Ορίζουµε ως Et το ενδεχόµενο ένας satellite να κινηθεί στο χρονικό διάστηµα (t-1, t] και 

µε tE το συµπληρωµατικό του ενδεχόµενο. Έχοντας αυτόν τον συµβολισµό τότε, 

( ){ } ( ){ } ( ) ( ){ }
( ){ } ( ){ } ( ) ( ){ }tkmtkmkm

tkmtkmkm

E|ptyPE|ptyPptyP
E|ptxPE|ptxPptxP

=⋅µ−+=⋅µ==

=⋅µ−+=⋅µ==

1
1

 (7.7)

όπου µ είναι η πιθανότητα κίνησης που υπολογίζεται στην (7.2).  

Εστιάζουµε τότε στον υπολογισµό των αναδροµικών τύπων 

( ){ } ( ){ }tkmtkm E|ptyP,E|ptxP == . Χειριζόµαστε την περίπτωση της κίνησης και της µη-

κίνησης ξεχωριστά και παραλείπουµε τα υπό συνθήκη ενδεχόµενα για λόγους 

αναγνωσιµότητας.  

7.3.1 Η Στατική (Μη-Κίνηση) Περίπτωση 
Στην περίπτωση αυτή εξετάζουµε τις πιθανότητες µόλυνσης 

( ){ } ( ){ }tkmtkm E|ptyP,E|ptxP ==  για satellite και hub κόµβους, αντίστοιχα, υποθέτοντας 

ένα περιβάλλον όπου δεν υφίστανται κίνηση οι satellites. ∆εδοµένου ότι δεν υπάρχει 

καµία αλλαγή στην τοπολογία του δικτύου, δηλαδή δεν κινούνται οι satellites τότε η 

πιθανότητα ώστε ένας satellite m να είναι στην κατάσταση pk την χρονική στιγµή t είναι 

( ){ } ( ) ( ) ( ){ }

( ) ( ){ } ( ){ }lmlmjm

p p
lmjmkmkm

ptxPptx|ptyP

ptx,pty|ptxPptxP
l j

=⋅==⋅

===+==+ ∑∑ 11
 (7.8) 
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Μια κοινή υπόθεση που απλοποιεί την ανάλυση είναι αυτή της χωρική ανεξαρτησίας 

µεταξύ των κόµβων (βλέπε Σχήµα 7.2). Τότε έχουµε ότι 

  

( ) ( ){ } ( ){ }jmlmjm ptyPptx|ptyP ====  (7.9) 

 

Αν και η υπόθεση της χωρικής ανεξαρτησίας αγνοεί τις χωρικές συσχετίσεις µεταξύ των 

κόµβων το προτεινόµενο µοντέλο διατηρεί την χρονική εξάρτηση των καταστάσεων 

καθώς και τη λεπτοµερή τοπολογία δικτύου. Επίσης εάν ένας κόµβος i έχει |Vi| 

γειτονικούς κόµβους σε αριθµό τότε ο συνολικός αριθµός των καταστάσεων που 

απαιτείται να περιγραφεί η πιθανότητα Pm(t) µειώνεται από O((K+1)|Vi|) σε O(|Vi|). Η υπο-

συνθήκη πιθανότητα στην (7.9) έµµεσα εκφράζει την χωρική στατιστική εξάρτηση των 

κόµβων λόγω της τοπολογίας του δικτύου και των αλληλοεπιδράσεων µεταξύ τους.  

 

 
Σχήµα 7.2: (i) Χωρική εξάρτηση και (ii) χωρική ανεξαρτησία κινούµενων κόµβων 
στην διάδοση πληροφορίας πλαισίου  
 

Εστιάζουµε τώρα στον υπολογισµό της πιθανότητας της (7.8), θέτοντας        

 

( ) ( ) ( ){ }lmjmkmm,k,l ptx,pty|ptxPQ ===+= 1  
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Συγκεκριµένα,  
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όπου βhs είναι ο ρυθµός µόλυνσης ενός satellite από το hub στο οποίο είναι 

προσκολληµένο. ∆ιάφορες περιπτώσεις µπορούν να εµφανιστούν για τις διάφορες τιµές 

του k και l.  

 

 Ο satellite κόµβος m παραµένει εύτρωτος: στην περίπτωση αυτή  l = k =0, που 

σηµαίνει ότι ο κόµβος m δεν µολύνεται από καµία επιδηµία από κάποιον 

γειτονικό του µολυσµατικό hub, 

 Ο satellite κόµβος m παραµένει µολυσµατικός στο ίδιο επίπεδο µόλυνσης pk: 

αυτό σηµαίνει ότι 0 < l = k. Συγκεκριµένα, η κατάσταση του satellite κόµβου δεν 

επιδεινώνεται λόγω κάποιας µόλυνσης από κάποια πιο ισχυρή επιδηµία και δεν 

βελτιώνεται (ολικώς ή µερικώς), 

 Ο satellite κόµβος m µολύνεται µε µια πιο ισχυρή επιδηµία pk: στην περίπτωση 

αυτή 0 < l < k που σηµαίνει ότι η κατάσταση του κόµβου επιδεινώνεται εφόσον ο 

κόµβος m είναι προσκολληµένος σε ένα hub που είναι µολυσµένο µε µια 

ισχυρότερη επιδηµία από αυτή του m και επίσης ο κόµβος m δεν επουλώνεται 

(ολικώς ή µερικώς), 

 Ο satellite κόµβος m παραµένει στο πιο ισχυρό επίπεδο µόλυνσης: στην 

περίπτωση αυτή l = k = K υποδηλώνοντας ότι ο κόµβος m είναι ο πιο 

µολυσµατικός κόµβος στο δίκτυο, έτσι ώστε   

∑ <
δ−=

Kn Knm,K,KQ 1 , 

 Ο satellite κόµβος m επουλώνεται µερικώς ή ολικώς: εάν k = 0 τότε ο κόµβος m 

επουλώνεται ολικώς, αλλιώς επουλώνεται µερικώς σε κατώτερο επίπεδο 

µόλυνσης. 

 

Συνδυάζοντας τις εξισώσεις (7.8-7.10), έχουµε 
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Ας εστιάσουµε στον υπολογισµό της πιθανότητας P{ym(t+1) = pk}. Οι γειτονικοί κόµβοι 

του hub hm την χρονική στιγµή t συµβολίζονται µε Vm(t). Αυτή η γειτονιά αποτελείται από 

satellite και hub κόµβους, δηλαδή,  

 

( ) ( ) ( )tVtVtV s,mh,mm ∪=  

 

Στη περίπτωση της µη-κίνησης των satellite κόµβων, έχουµε ότι  
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όπου το τυχαίο διάνυσµα Yvm(t) υποδηλώνει την κατάσταση όλων των γειτονικών 

κόµβων του hub m δηλαδή,   

 

( ) ( ) ( )( )[ ]s,mh,mjiV Vj,Vi,tx,tytY
m

∈∈=  

 

και  

 

( ) ( ) ( )( )t,tt
s,mh,mm VVV yyy =  

 

είναι µια πραγµατοποίηση του διανύσµατος Yvm(t). Χρησιµοποιώντας την στατιστική 

ανεξαρτησία των κόµβων λαµβάνουµε ότι 

 

( ) ( ) ( ){ } ( ) ( ){ }
( ) ( ){ } ( ) ( ){ }
( ) ( ){ } ( ){ }

( )

∏
=

⋅==

=⋅==

====

tS

j
m,jVV

VVVV

VVlmVV

m

h,mh,m

s,ms,mh,mh,m

mmmm

txPttYP

ttYPttYP

ttYPpty|ttYP

1

y

yy

yy

 
(7.13) 

 

Ας ορίζουµε τώρα την πιθανότητα µετάβασης από την επιδηµία pl στην επιδηµία pk ενός 

κόµβου hub m βάσει των καταστάσεων µόλυνσης των γειτονικών κόµβων του (satellite 

και hub κόµβους), που είναι,     
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( ) ( ) ( ) ( ){ }lmVVkmk,l pty,ttY|ptyPR
mm

=+==+= 11 y  

 

Εάν l > k, δηλαδή, ο hub m έχει µερικώς (k > 0) επουλωθεί ή ολικώς (k = 0) τότε 

 

Rl,k = δlk (l > k) (7.14) 

 

Για l = k έχουµε ότι ο hub m παραµένει µολυσµατικός στο ίδιο επίπεδο, δηλαδή, η 

κατάσταση του hub m δεν επιδεινώνεται αλλά και δεν βελτιώνεται. Εάν βsh και βhh είναι 

οι ρυθµοί µόλυνσης ενός hub από ένα satellite ή ένα άλλο hub αντίστοιχα τότε  
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Η (7.15) εκφράζει ότι ένα hub m παραµένει µολυσµατικό στο ίδιο επίπεδο µόλυνσης k 

όταν το hub m  

(1) δεν επουλώνεται πλήρως ή µερικώς (όπως εκφράζεται από τον πρώτο 

παράγοντα του γινοµένου) και  

(2) δεν µολύνεται από κάποιο άλλο γειτονικό hub ή προσκολληµένο satellite 

µε µια πιο ισχυρή επιδηµία pk (όπως εκφράζεται µε τους δύο τελευταίους 

παράγοντας του γινοµένου της (7.15)).      

 

Τέλος, για l < k έχουµε ότι ο hun m επιδεινώνει την κατάστασή του λόγω της µόλυνσης 

από µια πιο ισχυρή επιδηµία pk από την pl έτσι ώστε: 
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Η (7.16) εκφράζει την πιθανότητα επιδείνωσης της κατάστασης ενός hub από το 

επίπεδο µόλυνσης l στο k. Αυτό σηµαίνει ότι το hub µολύνεται µόνο από µια ισχυρή 

επιδηµία pk και δεν µολύνεται από άλλες επιδηµίες pn, τέτοιες ώστε, pn ≻ pk. 

Αντικαθιστώντας τις εξισώσεις (7.13-7.16) στην (7.12), έχουµε ότι  
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7.3.2 Η Περίπτωση της Κίνησης 
Στην περίπτωση αυτή οι satellites κινούνται µεταξύ των hub αλλάζοντας τον πίνακα 

γειτνίασης του γράφου τοπολογία του δικτύου κάθε χρονική στιγµή. Είναι πιθανόν σε 

κάθε κίνηση των µολυσµένων satellites µεταξύ διαφορετικών οµάδων κόµβων να 

µεταφέρουν την επιδηµία µαζί τους και να µολύνουν είτε τους κόµβους σε οµάδες που 

πηγαίνουν είτε να επιδεινώνουν την δική τους κατάσταση. Εφόσον οι satellites 

επιλέγουν τυχαία τους πιθανούς υποψήφιους hub για να προσκολληθούν τότε µπορεί 

να υπάρξει χρονική διάρκεια κατά την οποία κάποιοι hub να έχουν πολύ λίγους 

προσκολληµένους satellites. Εξάλλου, για να επικρατήσει µια επιδηµία τότε αυτή πρέπει 

να είναι πολύ ισχυρή ώστε να εγγυηθεί ότι µια ποσότητα των µολυσµένων κόµβων 

πρέπει να αυξηθεί κατά την διάρκεια των επαφών µόλυνσης. Αυτό υπονοεί ότι η 

ικανότητα µιας ασθένειας να επικρατήσει είναι συνάρτηση µε την κινητική συµπεριφορά 

των κόµβων και των επιπέδων µόλυνσης των επιδηµιών που διαχέονται στο δίκτυο. Η 

κινητικότητα των κόµβων δηµιουργεί συνεχόµενες αλλαγές στο σύνολο των γειτονικών 

κόµβων ενός hub.  

Εστιάζουµε τώρα στο υπολογισµό των πιθανοτήτων µόλυνσης και για τους δύο τύπους 

κόµβων στην περίπτωση της µόλυνσης, δηλαδή, P{xm(t) = pk | Et} και P{ym(t) = pk | Et}για 

τον satellite και τον hub κόµβο αντίστοιχα. Όµοια παραλείπουµε τον συµβολισµό Et (το 

ενδεχόµενο την κίνησης ενός satellite κόµβου) για καλύτερη αναγνωσιµότητα των 

τύπων που θα ακολουθήσουν.  

Ορίζουµε την ειδική συνάρτηση I(ν, m) έτσι ώστε 
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Υποθέτοντας ότι ένας satellite κόµβος κινείται από τον ho στον hd τότε έχουµε  
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Οπότε,  
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Η πιθανότητα P{ym(t) = pk} στην τελευταία γραµµή της (7.19) υπολογίζεται 

χρησιµοποιώντας την (7.17).  Όµοια, 
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Αξίζει να σηµειωθεί ότι η γειτονιά Vmo,s(t) αποτελείται από Smo(t) – 1 αφού ένας satellite 

πρόκειται να µετακινηθεί από τον κόµβο ho. Με παρόµοιο τρόπο βρίσκουµε ότι: 
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Τώρα εστιάζουµε στον υπολογισµό της πιθανότητας P{xm(t) = pk} που σχετίζεται για 

έναν satellite κόµβο στην περίπτωση της κίνησης. Έτσι,  
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Οι περιπτώσεις όπου m ≠ md χειρίζονται όπως στην (7.11). Η µόνη περίπτωση που 

παρουσιάζει ενδιαφέρον είναι όταν m = md στην οποία χρησιµοποιούµε την (7.7). Η 

πιθανότητα ( ) ( ){ }dokm,i m,m|ptxP
d

=+1  υπολογίζεται αναδροµικά ώς 
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Η (7.23) εκφράζει την πιθανότητα ένας satellite κόµβος να µολυνθεί µε µια επιδηµία pk 

την χρονική στιγµή t +1 εφόσον ήταν µολυσµένος µε την επιδηµία pl την χρονική στιγµή t 

και µετακινήθηκε από το hub εκκίνησης mo στο hub προορισµό md.  

7.4. Αποτελέσµατα Ανάλυσης και Προσοµοίωσης  
Οι ακίνητοι satellite κόµβοι στην περίπτωση της µη-κίνησης δεν συνεισφέρουν στην 

επιτάχυνση της διάδοσης του context στο δίκτυο καθώς δεν µετακινούνται σε 

διαφορετικές οµάδες κοµίζοντας έτσι πληροφορία πλαισίου. Εξάλλου, για να δείξουµε 

πως η κίνηση των satellite επιταχύνει την πολύ-επιδηµική εξάπλωση εστιάζουµε στην 

πιθανότητα µόλυνσης µεγίστου επιπέδου P{xi,m(t) = pK} και P{ym(t) = pK}, i = 1, …, Sm(t), 

m = 1, …, M που αντιστοιχεί στην διάδοση της πιο ισχυρής επιδηµίας pK.  Θεωρείστε 

επίσης την πιθανότητα µετακίνησης µ όπου µια µεγάλη τιµή µ υποδηλώνει ότι σε κάθε 

βήµα της διαδικασίας διάδοσης οι satellite κόµβοι είναι πολύ πιθανόν να µετακινηθούν 

σε διαφορετικές οµάδες.  

Εξετάζουµε την πιθανότητα µόλυνσης για κόµβους στο κέντρο και στο κάτω µέρος του 

δικτύου καθώς το άνω µέρος του δικτύου είναι αρχικά µολυσµένο εστιάζοντας έτσι στην 

ταχύτητα µετάδοσης της πιο ισχυρής επιδηµίας κατά την κατεύθυνση που δείχνει το 

Σχήµα 7.3. Για τον λόγω αυτό θέτουµε όλους τους κόµβους (satellite και hub) ως 

εύτρωτους (δηλαδή στην κατάσταση p0) εκτός από τον κόµβο στο άνω άκρο του δικτύου 

(T-node). Έτσι µπορούµε να παρατηρήσουµε την επίδραση της κινητικότητας των 

satellites στην επιδηµική διάχυση αρχίζοντας από τον T-node συγκρινόµενης µε της 

αλληλοεπιδράσεις των κόµβων στην περίπτωση της µη-κίνησης.  
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Σχήµα 7.3: ∆ίκτυο από satellite και hub κόµβους. 

 

Στην περίπτωση της µη-κίνησης κάθε κόµβος στην µέση του δικτύου (M-node) 

µολύνεται γρηγορότερα από την πιο ισχυρή επιδηµία από κάποιον κόµβο στο τέλος του 

δικτύου (B-node). Αυτό επειδή οι αλληλεπιδράσεις των κόµβων για την µόλυνσή τους 

πραγµατοποιούνται µόνο λόγω της δικτυακής τους τοπολογίας. ∆ηλαδή, στην  

περίπτωση αυτή, η διαδικασία µόλυνσης ακολουθεί το δίκτυο των hubs έτσι οι B-nodes 

(satellites και hubs που ανήκουν στο κάτω άκρο του δικτύου) µπορούν να µολυνθούν 

εφόσον έχουν µολυνθεί οι ενδιάµεσοι κόµβοι του δικτύου. Από την άλλη πλευρά, στην 

περίπτωση της κίνησης, µπορεί να υπάρχουν satellites που ενδέχεται να µολύνουν 

αποµακρυσµένες οµάδες σε ένα ή και σε περισσότερα βήµατα έτσι να επιταχύνουν την 

διαδικασία µόλυνσης και σύγκλισης της πιθανότητας µόλυνσης. Για παράδειγµα, στην 

αρχή της διαδικασίας µόλυνσης, µολυσµένοι satellites µπορούν να µετακινηθούν από 

τον T-node και να δηµιουργήσουν σύντοµες διαδροµές shortcuts έτσι να µολύνουν 

αποµακρυσµένους satellites ή και hubs γρηγορότερα στο δίκτυο. Με τον τρόπο αυτό, η 

πιθανότητα µόλυνσης των τελευταίων κόµβων αυξαίνεται δραµατικά ακόµη και από τα 

πρώτα κιόλας βήµατα της διαδικασίας µόλυνσης λόγω της κινητικότητας των satellites.  
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Σχήµα 7.4: ∆ιάδοση πιθανότητας µόλυνσης της πιο ισχυρής επιδηµίας pK για 
διάφορες τιµές πιθανότητας µετακίνησης των satellite κόµβων 
 

Το Σχήµα 7.4 απεικονίζει την πιθανότητα µόλυνσης P{yM-node(t) = pK} και P{yB-node(t) = pK} 

για την πιο ισχυρή επιδηµία pK για τους M- και B-nodes αντίστοιχα για τις περιπτώσεις 

κίνησης και µη-κίνησης για διάφορες τιµές µ µετά από 1000 επαναλήψεις (βhs, βhh, βsh = 

0.4).  Εάν ένα hub είναι µολυσµένο µε την πιο ισχυρή επιδηµία τότε οι αντίστοιχοι 

προσκολληµένοι satellites έχουν την ευκαιρία να µολυνθούν στο ίδιο επίπεδο µόλυνσης. 

Πασιφανώς, η πιθανότητα µόλυνσης για το pK των Μ- και Β-nodes αυξάνει περισσότερο 

γρήγορα στην περίπτωση της κίνησης σε σχέση της περίπτωσης µη-κίνησης.  

Παρατηρείται επίσης ότι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή της µ τόσο πιο πιθανή είναι η 

µόλυνση. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι, οι µολυσµένοι satellites µετακινούνται µεταξύ 

οµάδων µεταδίδοντας την επιδηµία γρηγορότερα από ότι στην περίπτωση που οι 

satellites δεν κινούνται.  

Περισσότερο ενδιαφέρον έχει η περίπτωση όπου µια µεγάλη αλλαγή στην πιθανότητα 

µόλυνσης εµφανίζεται για µικρές τιµές µ και ο ρυθµός µε τον οποίο οι πιθανότητες 

αυξάνουν µειώνεται όσο η τιµή της µ τείνει στην µονάδα (το ποσοστό τον κινήσεων των 

satellites αυξάνει τη τιµή της πιθανότητας µε µειωµένο ρυθµό καθώς το µ τείνει στην 

µονάδα). 
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Πίνακας 7-1: Σχετική αύξηση της πιθανότητας µόλυνσης των M- και Β-nodes στον 
µισό χρόνο της διαδικασίας µόλυνσης 

µ

 

Πίνακας 7-2: Το τελικό ποσοστό των µολυσµένων κόµβων βάση πιθανότητας 
επικράτειας 

µ

 

Επιπλέον παρατηρείται ότι, οι κινήσεις των satellites επηρεάζουν την τιµή των 

πιθανοτήτων για τους B-nodes περισσότερο από αυτών των M-nodes. Ο πληθυσµός 

των B-nodes έχει λιγότερες γειτονικές οµάδες και η επίδραση της κινητικότητας στην 

αύξηση της πιθανότητας µόλυνσης είναι µεγαλύτερη από αυτή στους M-nodes (που 

έχουν µεγαλύτερη µέση τιµή συνεκτικότητας). Ο Πίνακας 7-1 απεικονίζει την σχετική 

αύξηση της πιθανότητας µόλυνσης των M- και Β-nodes στον µισό χρόνο της 

διαδικασίας µόλυνσης µέχρι την κατάσταση δυναµικής ισορροπίας. Συνεπώς, η 

κινητικότητα των κόµβων συναρτήσει ενός ρυθµού µόλυνσης βsh επιταχύνουν την πολύ-

επιδηµική εξάπλωση σηµαντικά. Επιπρόσθετα, για µια συγκεκριµένη τιµή µ η πολύ-

επιδηµική διάδοση ενισχύεται για µεγάλες τιµές βsh (βλέπε Πίνακας 7-1 για βsh = 0.4 και 

βsh = 0.7). Επίσης παρατηρείται ότι, ο ρυθµός αύξησης της πιθανότητας µόλυνσης 

µειώνει µε την αύξηση της κινητικότητας των κόµβων (µεγάλες τιµές του µ). Για 

συνεχόµενη κίνηση των satellites (µ=1) λαµβάνουµε µια αύξηση 9,10% και 285,71% για 

τους M- και B-nodes αντίστοιχα µε βsh = 0.4 (όµοια, 9.89% και 316.66% για βsh). 

Ο Πίνακας 7-2 απεικονίζει το τελικό ποσοστό των µολυσµένων κόµβων (όλων των 

επιπέδων) που χαρακτηρίζεται από την πιθανότητα επικράτειας P{yM-node(t) = pK} και 

P{yΒ-node(t) = pK} για τις διάφορες τιµές του µ. Αυτό σηµαίνει ότι η κινητικότητα των 

κόµβων όχι µόνο επιφέρει αύξηση της πιθανότητας µόλυνσης σε λιγότερα βήµατα από 

την αρχή της διαδικασίας διάδοσης αλλά επίσης και στην αύξηση της απόδοσης του 

επιδηµικού αλγορίθµου. Αυτό υποδηλώνει ότι ένα µεγάλο ποσοστό των κόµβων τελικά 
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µολύνεται το οποίο οδηγεί στην αύξηση της πιθανότητας επικράτειας στην δυναµική 

ισορροπία του συστήµατος. Για παράδειγµα, για κινητικότητα µ = 1 λαµβάνουµε ένα 

ποσοστό αύξησης 2,0% και 12,13% της πιθανότητας επικράτειας για τους M- και B-

nodes αντιστοίχως.  

 

 
Σχήµα 7.5: Ο µέσος αριθµός των satellite κόµβων που είναι προσκολληµένοι σε 
κάποιον hub κόµβο µετά από κάποιον αριθµό µετακινήσεων. 
 

Για να εκτιµήσουµε την απόδοση των αναλυτικών τύπων του SaIS κατά την περίπτωση 

της κίνησης µε βάσει τις προσοµοιώσεις πρέπει πρώτα να διαβεβαιωθεί ότι η κατανοµή 

των satellites σε κάθε hub είναι σταθερή µετά από καθορισµένο χρονικό διάστηµα. Το 

Σχήµα 7.5 απεικονίζει τον µέσο αριθµό των satellites που είναι προσκολληµένοι σε 

κάποιον hub µετά από κάποιον αριθµό µετακινήσεων των satellites. Συγκεκριµένα, στην 

αρχή της διαδικασίας κάθε κόµβος hub έχει ίσο αριθµό προσκολληµένων satellites 

(στην προσοµοίωση στο Σχήµα 7.5 Sm(t = 0) = 5, m = 1, …, M). Μετά από κάποια στιγµή 

από την αρχή της διαδικασίας καθώς οι satellites κινούνται µεταξύ οµάδων οι πιο 

δηµοφιλής hub συγκεντρώνουν περισσότερους satellite κόµβους από εκείνα τα hub µε 

µικρό βαθµό συνεκτικότητας. Αυτό οφείλεται στην συνάρτηση οµογενής κατανοµής f 

στην (7.4).  

Στο Σχήµα 7.5 µπορεί να παρατηρηθεί το αποτέλεσµα της ανάλυσης και της 

προσοµοίωσης για την µέση τιµή του βαθµού συνεκτικότητας για τους Μ- και Β-nodes. 
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Μετά από έναν αριθµό µετακινήσεων κάθε hub έχει έναν σταθερό αριθµό 

προσκολληµένων satellites συντελώντας σε µια δυναµική ισορροπία του συστήµατος. 

Για παράδειγµα, η µέση τιµή της συνεκτικότητας είναι 3 και 7.8 για τους Β- και Μ-nodes 

αντίστοιχα.  

 
Σχήµα 7.6: Απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου βάσει των αποτελεσµάτων της 
προσοµοίωσης για πιθανότητες µόλυνσης P{yM-node(t) = pK} και P{yΒ-node(t) = pK}.  
 

Στο Σχήµα 7.6 εξετάζουµε το προτεινόµενο µοντέλο για τα αποτελέσµατα της 

προσοµοίωσης (1000 επαναλήψεις) για τις πιθανότητες µόλυνσης P{yM-node(t) = pK} και 

P{yΒ-node(t) = pK} µε κινητικότητα µ = 0.2 και βhs = 0.5, βhh = βsh = 0.1 και ρυθµοί επούλωσης 

[δ10, δ20, δ30, δ21, δ32, δ31] = [0.1, 0.1, 0.1, 0.01, 0.01, 0.001]. Κάποιος µπορεί να παρατηρήσει 

ότι το αναλυτικό µοντέλο λαµβάνει την χρονική στιγµή κατά την οποία η πιθανότητα 

µόλυνσης για την πιο ισχυρή επιδηµία έχει µη µηδενικές τιµές, την φάση µετάβασης και 

την τιµή των πιθανοτήτων στην δυναµική ισορροπία για τους Μ- και Β-nodes.  

7.5. Συµπεράσµατα 
Το σύστηµα Κινητικότητας Οντοτήτων στη Βιο-µιµητική Προσέγγιση Επίγνωσης 

Πλαισίου µελετά την επίδραση της πολύ-επιδηµικής µόλυνσης των scale-free δικτύων 

µε δυναµικές αλλαγές στην συνδετικότητα των κόµβων λόγω κινητικότητας. Η 

συνεισφορά είναι στο αναλυτικό επιδηµικό µοντέλο που αφορά σε δυναµικές 

καταστάσεις λόγω κινητικότητας των κόµβων. 
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Τα θέµατα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται στις δηµοσιεύσεις: [128], 

[132]. 
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8 ΑΝΑΚΑΛΥΨΗ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΠΛΑΙΣΙΟΥ 

8.1. Εισαγωγή 

Η έννοια «ανακάλυψη πληροφορίας πλαισίου» αναφέρεται στον µηχανισµό που 

υιοθετούν κινητοί κόµβοι σε µια καθορισµένη περιοχή ώστε να αναζητούν πηγές 

πληροφορίας. Οι πηγές αυτές περιέχουν την πληροφορία πλαισίου που χρειάζονται οι 

κινητοί κόµβοι για την συγκεκριµένη εφαρµογή τους. Οι πηγές αυτές µπορεί να είναι 

κινητές ή στατικές, µε ικανότητα όµως ανάκτησης πληροφορίας, π.χ., αισθητήρες. 

Στόχος των κόµβων είναι να εντοπίσουν τις πηγές αυτές το συντοµότερο δυνατό 

ελαχιστοποιώντας τον επικείµενο φόρτο επικοινωνίας και ανταλλαγής πληροφορίας. 

Η πληροφορία πλαισίου που κρίνεται κατάλληλη για έναν κόµβο, δεν κρίνεται 

αναγκαστικά εξίσου κατάλληλη από κάποιον γειτονικό του κόµβο. Ο χαρακτηρισµός 

κατάλληλη πληροφορία πλαισίου βασίζεται στην εκτίµηση της ποιότητας πλαισίου που 

θέτει κάθε εφαρµογή επίγνωσης πλαισίου για την διαθέσιµη πληροφορία. Για 

παράδειγµα, µια εφαρµογή η οποία απαιτεί διαρκώς πρόσφατη ανακτηµένη και 

ενηµερωµένη πληροφορία είναι περισσότερο αυστηρή στην εκτίµηση της πληροφορίας, 

που θα λάβει από έναν γειτονικό κόµβο, σε σχέση µε µια άλλη εφαρµογή, που δεν 

ενδιαφέρεται για µια τόσο πρόσφατη ενηµερωµένη πληροφορία πλαισίου. Επίσης, η 

έννοια κατάλληλη πληροφορία δεν βασίζεται µόνο στην χρονική εγκυρότητα του 

πλαισίου αλλά, για παράδειγµα, στην ακρίβεια µέτρησης, στην αξιοπιστία της πηγής 

από όπου ανακτάται, καθώς και σε άλλες µετρικές εγκυρότητας, όπως χωρική 

διαθεσιµότητα.  

Ας φανταστούµε µια οµάδα Μ κόµβων, όπου ένα υποσύνολο της οµάδας αυτής 

αποτελείται από Ν πηγές πληροφορίας µε ικανότητα ανάκτησης και αντίληψης του 

περιβάλλοντα χώρου και της περιρρέουσας κατάστασης. Οι πηγές δεν πασχίζουν για 

ανακάλυψη πλαισίου εφόσον έχουν την ικανότητα να ανακτούν άµεσα το πλαίσιο. Οι 

υπόλοιποι κόµβοι πασχίζουν να εντοπίσουν της (κινούµενες) πηγές, έτσι ώστε, να 

ανακτήσουν την απαιτούµενη πληροφορία πλαισίου. Οι κόµβοι αυτοί καλούνται 

«οπαδοί» (followers). Οι οπαδοί ακολουθούν τις πηγές εφόσον τις εντοπίσουν στην 

ακτίνα δράσης επικοινωνίας τους και, τότε, ανάλογα µε συγκεκριµένες «πολικές 

ανακάλυψης» (foraging policies), που θα αναλυθούν παρακάτω, ανακτούν το κατάλληλο 

για αυτούς πλαίσιο.  

Στην περίπτωση που οι πηγές δεν κινούνται και έχουµε µια πλήρως επιβλεπόµενη 

κατάσταση όλων των κόµβων τότε ο µηχανισµός ανακάλυψης πλαισίου οµοιάζει κατά 
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πολύ µε τους αλγορίθµους Ant Colony Optimization [58]. Παρόλα αυτά όµως οι 

υπάρχουν βασικές διαφορές µε τους αλγορίθµους αυτούς (όπως αναφέρονται και 

παρακάτω). Γενικά, για το πρόβληµα ανακάλυψης πλαισίου πρέπει να ληφθούν υπόψη 

ότι: 

1. δεν υφίσταται η έννοια του πλήρους ελέγχου όλων των κόµβων, κάτι που ισχύει 

σε περιβάλλοντα κατανεµηµένου έλέγχου και διάχυτου υπολογισµού,  

2. η πληροφορία που αναζητείται δεν µπορεί να εκτιµηθεί καθολικά εξίσου από 

όλους τους κόµβους, κάτι που ισχύει σε ένα σύστηµα κατά το οποίο ο κάθε 

κόµβος αυτόνοµα εκτιµά και θέτει τις δικές του προτιµήσεις και περιορισµούς 

εγκυρότητας πλαισίου,    

3. η εκτίµηση για την πληροφορία πλαισίου µεταβάλλεται χρονικά εφόσον οι 

συνιστώσες πλαισίου µεταβάλλονται επίσης,  

4. οι πηγές δεν είναι πάντα ακίνητες, άρα µπορεί να ανακαλυφθεί µόνον µια 

προσωρινά βέλτιστη λύση, κάτι που υφίσταται σε δυναµικά περιβάλλοντα στα 

οποία η κινητικότητα αποτελεί αναπόσπαστο µέρος της δυναµικής 

συµπεριφοράς των περιβαλλόντων αυτών, και,   

5. οι κόµβοι δεν µπορούν να έχουν πάντα πλήρη συνεργατική συµπεριφορά. 

Ενδέχεται να υπάρξει µια ηµι-συνεργατική συµπεριφορά η οποία αναλύεται 

παρακάτω κατά την οποία όµως το συµφέρον των κόµβων για αυτόνοµη 

αναζήτηση δεν εξαλείφεται.    

Επικαλούµαστε να ορίσουµε έναν µηχανισµό ανακάλυψης πλαισίου σε περιβάλλοντα 

διάχυτου υπολογισµού, όπου πρέπει να αντιµετωπίσει τα προαναφερθέντα 

χαρακτηριστικά. Ο µηχανισµός αυτός υιοθετεί τον Particle Swarm Optimization (PSO) 

[59], [60] αλγόριθµο καθώς και επεκτείνει την λειτουργικότητά του στο πεδίο της 

χρονικής εγκυρότητας της εκτίµησης του πλαισίου. Σύµφωνα µε την θεώρηση αυτή, οι 

οπαδοί και οι πηγές αποτελούν κινούµενους «οργανισµούς» (particle) και κινούµενη 

τροφή, αντίστοιχα, σε µια «αγέλη» (swarm) Μ+Ν οργανισµών. Στόχος είναι:  

«οι κινούµενοι οργανισµοί να εντοπίσουν τις πηγές τροφής. Η προσδιορισµός της 

τροφής επιτυγχάνεται µε συνεχόµενες µεταβολές του διανύσµατος της 

κατεύθυνσης κίνησης (διεύθυνση, φορά και µέτρο ταχύτητας) ενός οργανισµού 

προκειµένου να τείνει σε εκείνον τον οργανισµό που είναι πιο κοντά (π.χ., 

χωρικά) στην πηγή τροφής».  
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Ο PSO αλγόριθµος είναι επαναληπτικός και, σε κάθε βήµα του, εντοπίζεται η µέχρις 

τότε πλησιέστερη χωρική θέση της πηγής. Έτσι, η επόµενη µεταβολή του διανύσµατος 

κίνησης ενός οργανισµού / οπαδού βασίζεται όχι µόνον στην τρέχουσα εκτίµηση θέσης, 

που είναι καθορισµένη από τον κάθε οργανισµό αυτόνοµα, αλλά και από την εκτίµηση 

που προκύπτει από την (χωρική) γειτονία του κάθε οργανισµού. Η πρώτη εκτίµηση 

αποτελεί τη τρέχουσα «τοπικά» καλύτερη εκτίµηση που υπολογίζεται από έναν οπαδό 

(υποκειµενική εκτίµηση ότι πλησιάζει την πηγή). Η δεύτερη εκτίµηση υπολογίζεται από 

τις υποκειµενικές εκτιµήσεις των γειτονικών οπαδών (αντικειµενική εκτίµηση της 

γειτονιάς ενός οπαδού). Ο συνδυασµός της πρώτης και της δεύτερης εκτίµησης 

συνεισφέρουν στην συνολική εκτίµηση και προσδιορισµό του διανύσµατος κίνησης του 

οπαδού. 

Συγκεκριµένα, το βάρος της απόφασης για την µελλοντική κατεύθυνση του κόµβου 

βασίζεται τόσο στην προσωρινή υποκειµενική όσο και στην προσωρινή αντικειµενική 

εκτίµηση. Προσδιορίζονται έτσι δύο βάρη σηµαντικότητας όπου καθορίζουν το ποσοστό 

µεταβολής του διανύσµατος κίνησης:  

 Το υποκειµενικό βάρος, που αναφέρεται στην βιβλιογραφία ως ο παράγοντας 

«νόησης» (cognitive factor). Το βάρος αυτό θέτει την σηµαντικότητα της 

υποκειµενικής εκτίµησης για την µελλοντική απόφαση του οπαδού ως προς τα 

που θα κινηθεί. Στην περίπτωση της ανακάλυψης πλαισίου, η υποκειµενική 

εκτίµηση είναι µεταβαλλόµενη εφόσον εξαρτάται από την κίνηση του οπαδού, την 

κίνηση της πηγής, την κίνηση των γειτονικών κόµβων του οπαδού και την 

εγκυρότητα εκτίµησης του πλαισίου. 

 Το αντικειµενικό βάρος, που αναφέρεται στην βιβλιογραφία ως ο «κοινωνικός» 

παράγοντας (social factor). Το βάρος αυτό θέτει την σηµαντικότητα της εκτίµησης 

των γειτονικών οπαδών για την µελλοντική απόφαση. Στην περίπτωση της 

ανακάλυψης πλαισίου, η αντικειµενική εκτίµηση είναι µεταβαλλόµενη εφόσον 

εξαρτάται από την κίνηση των γειτονικών κόµβων του οπαδού και την 

εγκυρότητα εκτίµησης του πλαισίου, που καθορίζεται από τους γειτονικούς 

κόµβους του οπαδού, όπως θα αναφερθεί παρακάτω.    

Τα δύο αυτά βάρη και σε συνδυασµό µε την τρέχουσα κατεύθυνση του ορίζουν την 

µελλοντική κατεύθυνση του οπαδού στον χώρο.  

Επίσης, ο µηχανισµός ανακάλυψης µελετά και το κοµµάτι της βελτιστοποίησης της 

αναζήτησης του πλαισίου  βάσει περιορισµών όπως ενέργειας επικοινωνίας µεταξύ 
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κόµβων και ενέργειας διατήρησης διαδροµής των οπαδών κόµβων προς τις τρέχουσες 

πηγές πληροφορίας πλαισίου.                 

8.2. Μηχανισµός Ανακάλυψης Πλαισίου 

8.2.1 Το Πρόβληµα Ανακάλυψης Πλαισίου 

Έστω Χ = [Χ1, …, Χn] το διάνυσµα πλαισίου µε n συνιστώσες που λαµβάνουν xm τιµές 

στο πεδίο Dom(Xm), m=1, …, n. Μια τιµή xm ανατίθεται στη συνιστώσα Xm την χρονική 

στιγµή k. Οπότε το πλαίσιο την χρονική στιγµή k είναι το x = [x1, …, xn]. Για κάθε 

συνιστώσα έχει ορισθεί µια συνάρτηση εγκυρότητας τιµής uim(k) που δηλώνει εάν η τιµή 

xm την στιγµή k για τον κόµβο i είναι έγκυρη βάσει των περιορισµών του κόµβου i. 

Συγκεκριµένα, η τιµή xm είναι έγκυρη εάν για δεδοµένο κατώφλι εγκυρότητας θim ∈ 

Dom(Xm) που ορίζεται από τον κόµβο i για την τιµή της συνιστώσας Xm, υπάρχει µια 

τιµή της µετρικής uim(k) = e-||xm - θim|| ∈ (0, 1] που είναι µικρότερη από την τιµή 

καταλληλότητας ηim. ∆ηλαδή ισχύει ότι: 0 ≈ uim(k) < ηim. Σε κάθε άλλη περίπτωση, 

δηλαδή, ηim  ≤ uim(k) ≤ 1, η τιµή xm θεωρείται µη-έγκυρη για τον κόµβο i την χρονική 

στιγµή k. Στο Σχήµα 8.1 απεικονίζεται η έννοια του βαθµού της εγκυρότητας µιας τιµής. 

Αναφέρεται ότι ο τελεστής απόστασης || . || (π.χ., Ευκλείδεια απόσταση) εξαρτάται από 

το πεδίο τιµών µιας συνιστώσας, έτσι, µε τον τρόπο αυτό, για όλες τις τιµές των 

συνιστωσών η έκφραση εγκυρότητας τιµής αναφέρεται ως ένας καθολικός βαθµός 

συγγένειας στο ασαφές σύνολο εγκυρότητα, εφόσον ο βαθµός αυτό είναι µικρότερος 

του κατωφλίου ηim (συγκεκριµένα είναι το ηim-cut του ασαφούς συνόλου εγκυρότητας). Η 

τιµή ηim = 1 δηλώνει ότι η τιµή xm είναι µη-έγκυρη µόνον όταν xm = θim αλλιώς θεωρείται 

πάντα έγκυρη µε βαθµό uim.    

 

uim1

0

ηim

||Xm-θim||

uim

uim1

0

ηim

||Xm-θim||

uim

valid invalid  
Σχήµα 8.1: Συνάρτηση βαθµού εγκυρότητας συνιστώσας πλαισίου.  
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Για παράδειγµα εάν uim(k) είναι η συνάρτηση χρονικής εγκυρότητας της τιµής της 

συνιστώσας Xm ∼ θερµοκρασία σε °C για την χρονική στιγµή k τότε, η τιµή xm = 30 °C 

αναφέρεται ως «πρόσφατα ενηµερωµένη τιµή» (fresh value) όταν το κατώφλι χρόνου 

εγκυρότητας θim για τον κόµβο i είναι 6 λεπτά και η τιµή xm µετρήθηκε πριν από t = 3 

λεπτά. Έτσι, η τιµή xm είναι έγκυρη µε βαθµό εγκυρότητας e-(t-θim) = 0.05, για µια 

γραµµική συνάρτηση απόστασης χρόνου (δηλαδή κάθε χρονική στιγµή η τιµή 

απαρχαιώνεται γραµµικά µε τον χρόνο). Εάν ο κόµβος απαιτεί βαθµό εγκυρότητας ηim  

= 0.01 τότε η τιµή θεωρείται κατάλληλη για τον κόµβο µέχρι t = 1.39 λεπτά από την 

στιγµή που µετρήθηκε. Εάν ο κόµβος απαιτεί βαθµό εγκυρότητας ηim = 1 τότε η τιµή 

που µετρήθηκε µέχρι 6 λεπτά πριν είναι έγκυρη. Έπειτα η τιµή xm θεωρείται 

«απαρχαιωµένη» (obsolete).      

Ορίζεται ως δείκτης εγκυρότητας πλαισίου x, gix(k), την χρονική στιγµή k που κουβαλάει 

ο κόµβος i, τον µέγιστο βαθµό εγκυρότητας όλων των συνιστωσών του x µε κατώφλι 

εγκυρότητας, ηix, ίσο µε το ελάχιστο κατώφλι εγκυρότητας των συνιστωσών x, δηλαδή: 

gix(k) = maxm=1,…,n{uim(k)} και ηix = minm=1,…,n{ηim(k)} 

Ο τελεστής gix(k) παράγεται από την αρχή της επέκτασης (ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 11.1). Εάν 

gix(k) < ηix τότε το πλαίσιο x την χρονική στιγµή k για τον κόµβο i καλείται «έγκυρο 

πλαίσιο» (valid context) αλλιώς καλείται «µη-έγκυρο πλαίσιο» (invalid context). Η 

διαδικασία ανακάλυψης πλαισίου βασίζεται στην προθυµία των κόµβων να 

µεγιστοποιούσουν τον χρόνο ∆t κατά τον οποίο gix(k + ∆t) < ηix  για κάθε χρονική στιγµή 

k.  

Όπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή του κεφαλαίου, κάθε κόµβος έχει υποκειµενική 

εκτίµηση εγκυρότητας του πλαισίου, δηλαδή θέτει τα δικά του κατώφλια εγκυρότητας ηim 

στις τιµές των συνιστωσών του πλαισίου. Με άλλα λόγια, δεν ενδέχεται πάντα να ισχύει 

ότι gjx(k) = ghy(k) για δύο κόµβους j και h µε πλαίσια x και y, αντίστοιχα. Ένας κόµβος j 

µπορεί να δεχθεί το πλαίσιο y που κουβαλάει ένας γειτονικός του κόµβος h εφόσον το 

πλαίσιο x για τον πρώτο κόµβο θεωρηθεί έγκυρο ανεξαρτήτως της εκτίµησης του 

πλαισίου στο δεύτερο κόµβο. Επίσης, ένας κόµβος j µπορεί να αντικαταστήσει το 

τρέχον του πλαίσιο x µε το πλαίσιο y του γειτονικού του κόµβου h ακόµη και στην 

περίπτωση που το x δεν θεωρείται έγκυρο αντικειµενικά (δηλαδή βάσει των κατωφλίων 

εγκυρότητας που έχει θέσει ο κόµβος j). Αλλά όµως µπορεί το πλαίσιο y να έχει 

µικρότερη τιµή εγκυρότητας πλαισίου από το x πλαίσιο οπότε ναι µεν αντικειµενικά δεν 

είναι το κάλλιστο αλλά είναι όµως προτιµότερο από το x. Είναι πλέον θέµα πολιτικής 

του κάθε κόµβου για το αν θα αντικαταστήσει το τρέχουν του µη-έγκυρο πλαίσιο µε ένα 
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λιγότερο µη-έγκυρο ή µε ένα έγκυρο πλαίσίο που εντόπισε στον γειτονικό του κόµβο, 

όπως θα αναλυθεί εκτενέστατα παρακάτω.     

Παράδειγµα 8.1: Έστω το πλαίσιο Χ = [Χ1, Χ2, Χ3], µε Χ1 να αναφέρεται στην θέση του 

χρήστη, µε Χ2 να αναφέρεται στο επίπεδο φωτεινότητας του περιβάλλοντα χώρου του 

χρήστη και Χ3 να αναφέρεται στη θερµοκρασία του περιβάλλοντα χώρου. Θεωρείστε τη 

συνάρτηση εκλέπτυνσης θέσης l(x1). ∆ηλαδή µια τιµή x1 = «Αίθουσα-1 του Ορόφου-1» 

αναφέρεται σε ένας ακριβέστερο εντοπισµό θέσης µε επίπεδο ανάλυσης l(x1) = 2 ενώ η 

τιµή x1 = «Όροφος-1» αναφέρεται σε λιγότερη ακρίβεια εντοπισµού θέσης µε l(x1) = 1. 

Θεωρείστε επίσης το βαθµό αξιοπιστίας (βλέπε ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3) d(x2) ∈ [0, 1] της 

µέτρησης x2, έτσι ώστε, d(x2) = 1 να αναφέρεται σε αξιόπιστη µέτρηση για την τιµή x2 

της συνιστώσας Χ2 (το αντίθετο ισχύει για τιµή d(x2) = 0). Τέλος, θεωρείστε τη µετρική 

τ(x3) που αναφέρεται στο χρόνο που πέρασε από την τελευταία µέτρηση της τιµής x3 

της συνιστώσας Χ3. Έστω ότι ο κόµβος 1 έχει ορίσει  τα εξής κατώφλια εγκυρότητας θ11 

=  l(x1) = 1, θ12 = d(x2) = 0.5, θ13 = τ(x3) = 10 λεπτά και ότι ο κόµβος 2 έχει θέσει τα 

κατώφλια θ21 =  l(x1) = 2, θ22 = d(x2) = 0.9, θ23 = τ(x3) = 1 λεπτό. Ο κόµβος 1 την χρονική 

στιγµή k κουβαλάει το πλαίσιο x µε εκτίµηση u11(k) = 2, u12(k) = 0.7 και u13(k) = 5 λεπτά. 

Υποθέστε ότι και οι δύο κόµβοι έχουν το ίδίο ηx. Τότε ο δείκτης εγκυρότητας του κόµβου 

1 για το πλαίσιο x έχει τιµή g1x(k) > ηx και εφόσον το x µεταδοθεί στον κόµβο 2, τότε ο 

τελευταίος το εκτιµά µε g2x(k) < ηx. Το πλαίσιο x για τον κόµβο 1 είναι µη-έγκυρο ενώ ο 

κόµβος 2 το θεωρεί έγκυρο και συνεπώς το αντικαθιστά µε το παλαιότερο µη-έγκυρό 

του.  

Χωρίς βλάβη της γενικότητας και για λόγους απλότητας, στις προσοµοιώσεις µας, 

θεωρούµε ότι όλες οι συναρτήσεις εγκυρότητας αναφέρονται στην χρονική εγκυρότητα 

των τιµών των συνιστωσών και όλοι οι κόµβοι θέτουν τα ίδια κατώφλια εκτίµησης 

εγκυρότητας. Έτσι, στην περίπτωση αυτή, το έγκυρό πλαίσιο αναφέρεται ως «φρέσκο 

πλαίσίο» (fresh context) και το µη-έγκυρο πλαίσιο ως «απαρχαιωµένο πλαίσιο» 

(obsolete context).     

8.3. Πρότυπη Συµπεριφορά στην Ανακάλυψη Πλαισίου 

Η τιµή του gix(k) υποδηλώνει την προθυµία του κόµβου i να αναζητήσει καλύτερη 

πληροφορία πλαισίου από την υπάρχουσα. Ο ορός καλύτερη µπορεί να αναφέρεται 

ταυτόχρονα (ή µονοσήµαντα) σε πιο σύγχρονη, πιο ακριβή ή πιο αξιόπιστη πληροφορία 

όπως αναφέρθηκε στην προηγούµενη παράγραφο. Ο αλγόριθµος για την µετακίνηση 

ενός οπαδού i βασίζεται στον τρόπο µε τον οποίο ο οπαδός µετακινείται στον χώρο 

προκειµένου να πλησιάσει την πηγή. Ο οπαδός προσαρµόζει κάθε χρονική στιγµή την 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 233

κατεύθυνσή του βάσει της γνώσης που έχει αποκοµίσει έως τώρα και την κατάσταση 

των γειτόνων του. Η ποσότητα µετακίνησης βασίζεται στον εντοπισµό του χωρικού 

σηµείου όπου έχει προσδιορίσει την καλύτερη υποκειµενική εκτίµηση και στον 

εντοπισµό του σηµείου όπου έχει προσδιορίσει την τρέχουσα καλύτερη εκτίµηση.  

Έστω ότι οι οπαδοί και οι πηγές κινούνται στο Καρτεσιανό επίπεδο Λ. Έστω, λi = (x,y) 

το διάνυσµα θέσης για τον οπαδό i µε γειτονικούς οπαδούς Vi την χρονική στιγµή k. 

Έστω µi το διάνυσµα θέσης κατά το οποίο ο οπαδός i είχε την καλύτερη εκτίµηση για 

την εγκυρότητα του πλαισίου κάποια στιγµή t < k. Εάν J αναφέρεται στο υποσύνολο 

των γειτονικών οπαδών του οπαδού i, δηλαδή, J ⊆ Vi ⊆ M, τότε η εγκυρότητα gJx = |J|-

1(g1x+ ... + gmx), m = |J| δηλώνει την αντικειµενική εκτίµηση του οπαδού i. Έτσι, το 

διάνυσµα µi είναι η θέση του οπαδού i εφόσον έχει εκτιµηθεί η τιµή gJx βάσει των 

υποκειµενικών εκτιµήσεων των γειτονικών οπαδών για το πλαίσιο x. Η τιµή µi 

απεικονίζει το κατά πόσο µια γειτονιά του οπαδού i περιέχει έγκυρη πληροφορία 

πλαισίου, δηλαδή τη θέση του οπαδού  i όταν η γειτονία του J ⊆ Vi είχε την καλύτερη 

εκτίµηση για το πλαίσιο x. Ο οπαδός i αποθηκεύει την θέση που περιείχε την καλύτερη 

αντικειµενική εκτίµηση πλαισίου.  

Η µέση τιµή της εγκυρότητας gJx µειώνεται µε τον χρόνο, συνεπώς, το διάνυσµα µi δεν 

αντιπροσωπεύει την καλύτερη εκτίµηση πλαισίου. Αυτό σηµαίνει ότι ο οπαδός 

αναθεωρεί τις αντικειµενικές του εκτιµήσεις όποτε αυτές δεν είναι έγκυρες. Αυτό είναι 

λογικό, εφόσον η θέση στην οποία βρέθηκε ο οπαδός να αντιστοιχούσε σε µια εκτίµηση 

η οποία αργότερα να µη ισχύει για τους δύο λόγους: 

 οι γειτονικοί οπαδοί µετακινήθηκαν, και 

 η εκτίµηση του πλαισίου έχει απαρχαιωθεί, εφόσον το πλαίσιο απαρχαιώνεται. 

Έτσι, ο οπαδός i µπορεί να αποθηκεύει το διάνυσµα θέσης που αντιπροσωπεύει το πιο 

αντικειµενικά έγκυρο πλαίσιο χωρικά αλλά αυτή η πληροφορία δεν θα είναι έγκυρη για 

πάντα.  

Επίσης, έστω ωi το διάνυσµα θέσης όπου αναφέρεται στην τρέχουσα υποκειµενική 

εκτίµηση του οπαδού για το πλαίσιο. Αυτό δεν σηµαίνει πάντα ότι τα διανύσµατα ωi και 

µi είναι ίδια. Για παράδειγµα, έστω ότι σε µια γειτονιά µε 3 οπαδούς, ο οπαδός 1 

περιέχει φρέσκο πλαίσιο, δηλαδή, g1x(k) < ηx, και οι υπόλοιποι 2 οπαδοί απαρχαιωµένο, 

δηλαδή, g2x(k), g3x(k) > α.ηx, για κάποιο α > 1. Τότε, η γειτονιά αυτή ναι µεν περιέχει τον 

οπαδό 1 µε το φρέσκο πλαίσιο, αλλά η συνολική εκτίµηση της γειτονιάς g1x(k) + g2x(k) + 

g3x(k) >> ηx (για α πολύ µεγάλο) αναφέρεται σε απαρχαιωµένο πλαίσιο. Φανταστείτε µια 

γειτονιά όπου οι τρεις οπαδοί έχουν περίπου φρέσκο πλαίσιο, δηλαδή, g1x(k) = g2x(k) = 
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g3x(k) ≈ ηx. Συνολικά η γειτονιά αυτή είναι καλύτερη από την προαναφερθείσα γειτονιά, 

εφόσον, g1x(k) + g2x(k) + g3x(k) ≈ ηx. Αλλά, όµως, η πρώτη γειτονιά περιέχει τον οπαδό 

µε το φρέσκο πλαίσιο. Έτσι, ο οπαδός i θα πρέπει να λάβει υπό όψιν του ότι µια 

µετακίνηση προς την πρώτη γειτονιά µπορεί να οδηγήσει σε θέσεις όπου δεν υπάρχουν 

οπαδοί µε φρέσκο πλαίσιο εκτός από το τρέχοντα οπαδό που περιέχει το φρέσκο. Από 

την άλλη, µια µετακίνηση στην δεύτερη γειτονιά θα αποσκοπεί σε µια συνολικά 

καλύτερη γειτονιά αλλά, όµως, δεν θα ανακτήσει φρέσκια πληροφορία από κάποιον 

οπαδό. Συνεπώς, η αντικειµενική µετρική gJx που αναφέρεται στο διάνυσµα µi παίζει 

σηµαντικό ρόλο για την πλοήγηση του οπαδού στην ανακάλυψη πλαισίου. Στο Σχήµα 

8.2 απεικονίζεται ο τρόπος πλοήγησης του οπαδού i βάσει των διανυσµάτων µi, λi και 
ωi. Το διάνυσµα ταχύτητας oi εξαρτάται από την τρέχουσα γνώση, που αντιστοιχεί στο 

διάνυσµα ωi, και από την γνώση που είχε αποκοµίσει ο οπαδός, που αντιστοιχεί στο 

διάνυσµα µi.  

λi(k)

ωi(k)

µi(k)

λi(k+1)

οπαδός
οπαδός i

πηγή

οπαδός µε το τοπικό καλύτερο πλαίσιο

θέση µε την αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση

οi(k+1)

 
Σχήµα 8.2. ο τρόπος πλοήγησης του οπαδού i βάσει των διανυσµάτων µi, λi και 
ωi. 
   

Ο αλγόριθµος µετακίνησης του οπαδού i προκειµένου να ανακαλύψει έγκυρο πλαίσιο 

είναι ο εξής:  

 

1. Αρχικοποίηση των τυχαίων διανυσµάτων θέσης λi και ταχύτητας oi για κάθε 

οπαδό i. Κυρίως η αρχική ταχύτητα oi = 0. Οι παράγοντες c1 και c2 ∈ [0, 1] 

καθορίζουν το κατά πόσο ο οπαδός θα χρησιµοποιήσει την γνώση ωi και µi, 
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αντίστοιχα. Εάν c1 και c2 ∈ (0, 1] τότε αναφερόµαστε σε πλοήγηση βάσει 

αντικειµενικής και υποκειµενικής γνώσης. Όταν c2 = 0, τότε ο οπαδός 

κατευθύνεται πάντα στην τοπική τρέχουσα καλύτερη υποκειµενική εκτίµηση. 

Επίσης, ορίζεται ο πίνακας καταστάσεων Κ του οπαδού. Οι καταστάσεις είναι:  

 «έωλος», δηλαδή περιέχει απαρχαιωµένο πλαίσιο,  

 «συµβιβάσιµος», δηλαδή υπάρχει κάποιος γειτονικός οπαδός που 

περιέχει καλύτερο πλαίσιο από το δικό του αλλά όχι αυτό που πραγµατικά 

ζητά, και  

 «ικανοποιηµένος», δηλαδή έχει βρει το κατάλληλο για αυτόν πλαίσιο. 

Οι µεταβάσεις των καταστάσεων ενός κόµβου απεικονίζονται στο Σχήµα 8.3. Οι 

συνθήκες ικανοποίησης Σ µπορεί να είναι µέγιστος χρόνος αναζήτησης ή το 

µέγιστο ποσοστό κατανάλωσης ενέργειας. 

2. µi ← λi, ωi ← λi, K(i) ← «έωλος», 1 ≤ i ≤ M, k ← 0 

3. Υπολογισµός αντικειµενικής εγκυρότητας πλαισίου g*
Jx = gJx(0)   

4. Υπολογισµός υποκειµενικής εγκυρότητας πλαισίου g#
ix = minj ∈ Vi {gjx(0)}   

5.  Επανάλαβε έως ότου ικανοποιηθούν οι συνθήκες Σ 

Για κάθε έναν οπαδό 1 ≤ i ≤ M  

i. ∆ηµιουργία τυχαίων διανυσµάτων βαρών θέσης r1, r2: rij ∈ [0, 1] 

ii. Ενηµέρωση του διανύσµατος θέσης:  

                  λi ← λi + oi  

iii. Ενηµέρωση του διανύσµατος κίνησης µε βάση τον κανόνα 

προσαρµογής:   

                  oi ← oi + c1
. r1° (ωi  - λi) + c2

. r2° (µi  - λi) 

iv. Ενηµέρωση του αντικειµενικού παράγοντα:  

             Εάν  g*
Jx > gJx(k) τότε 

 µi ← λi  

g*
Jx ← gJx(k)   

   Τέλος Αν 

v. Ενηµέρωση του υποκειµενικού παράγοντα:  

                Εάν  g#
ix > minj ∈ Vi {gjx(k)} τότε 

 ωi ← λi  

g#
ix ← minj ∈ Vi {gjx(k)} 

   Τέλος Αν 

vi. Ενηµέρωση της κατάστασης του οπαδού: 
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1. Εάν gix(k) > ηx τότε K(i) ← «έωλος» 

a. Εάν g#
ix > gix(k) > ηx τότε K(i) ← «συµβιβάσιµος»     

2. Εάν gix(k) < ηx < g#
ix τότε K(i) ← «ικανοποιηµένος» 

vii. Ενηµέρωση της χρονικής εγκυρότητας g#
ix, gix(k), g*

Jx του πλαισίου  

6. ωi είναι η καλύτερη προσωρινή θέση εντοπισµού τροφής 

  

Ανάλογα µε το αν ο κόµβος κουβαλάει απαρχαιωµένο ή φρέσκο πλαίσιο υιοθετεί 

κάποιες πολιτικές ανακάλυψης πλαισίου, όπως αναφέρονται παρακάτω. 

8.3.1 Περίπτωση Απαρχαιωµένου  Πλαισίου 

Ο οπαδός i ξεκινά µια «διαδικασία ανακάλυψης πληροφορίας πλαισίου» (context 

foraging process) για όσο διάστηµα παραµένει στην κατάσταση «έωλος» (βλέπε 

κατάσταση «έωλος» Σχήµα 8.3), δηλαδή για όσο διάστηµα κουβαλάει απαρχαιωµένο 

πλαίσιο. Σε αυτήν την περίπτωση διακρίνονται δύο είδη συµπεριφοράς: 

 ο οπαδός i κινείται τυχαία σε ένα δίκτυο κόµβων προκειµένου να προσεγγίσει 

έναν οπαδό j, ο οποίος διαθέτει πληροφορία πλαισίου y έτσι ώστε:  

o gix(k) > 0 ή   

o  ηiy < giy(k) < gix(k) < 1. Πρέπει να σηµειωθεί ότι το y πλαίσιο δεν είναι 

η «ακριβής» πληροφορία πλαισίου που ψάχνει ο οπαδός i, αλλά είναι 

προτιµότερη από τη διαθέσιµη x βάσει κάποιας µετρικής εκτίµησης 

(βλέπε κατάσταση «συµβιβάσιµος» Σχήµα 8.3).  

 ο οπαδός i µένει ακίνητος και προσδοκά την εµφάνιση κάποιου γειτονικού 

οπαδού µε πιο «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου y από την υπάρχουσα x. Μόνο σε 

αυτήν την περίπτωση ο οπαδός i αποφασίζει να κινηθεί προς το µέρος του j, 

δηλαδή να γίνει οπαδός του j και να τον ακολουθεί. 
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συµβιβάσιµος ικανοποιηµένος

έωλος

άπληστοςάπληστα 
συµβιβάσιµος

 
Σχήµα 8.3: Μετάβαση καταστάσεων οπαδών κόµβων κατά την ανακάλυψη 
πληροφορίας πλαισίου 
 

Ο κόµβος i κινείται µε τυχαίο τρόπο µεταξύ των υπολοίπων κόµβων και επικοινωνεί µαζί 

τους έτσι ώστε να ανιχνεύσει κάποιον κόµβο j µε καταλληλότερη πληροφορία πλαισίου 

από την δική του. Συνεπώς, ο κόµβος i αντικαθιστά το x µε το y. Με κριτήριο την 

επιλογή λιγότερο «απαρχαιωµένης» πληροφορίας πλαισίου, ο κόµβος i που κινείται 

τυχαία έχει δύο επιλογές:  

 αντικαθιστά το υπάρχον x µε το y που δέχτηκε από κάποιο γειτονικό 

κόµβο j και έπειτα τον ακολουθεί ελπίζοντας ότι θα οδηγηθεί σε µια περιοχή 

µε ακόµα πιο  προτιµητέα πληροφορία από αυτήν του j, 

 δεν αντικαθιστά το υπάρχον x έως ότου βρεθεί η ακριβώς κατάλληλη 

πληροφορία που να καλύπτει όλες τις προδιαγραφές που έχει θέσει. Αυτό 

όµως µπορεί να σηµαίνει ότι ο κόµβος i ακολουθεί τον κόµβο j που έχει 

λιγότερο «απαρχαιωµένη» πληροφορίας πλαισίου ελπίζοντας έτσι ότι θα 

βρεθεί σε µια πιο πρόσφορη περιοχή όπου µπορεί τότε να αντικαταστήσει 

πλήρως το πλαίσιό του x µε το ακριβώς κατάλληλο πλαίσιο και να 

αποδεσµευτεί από τον προσωρινό κόµβο j που ακολουθούσε.   

 

Στην πρώτη υπο-περίπτωση, ο οπαδός i συµβιβάζεται µε την µικρότερης αξίας 

πληροφορία y (του κόµβου j), δηλαδή, µεταπίπτει στην κατάσταση «συµβιβάσιµος», 

αλλά συνεχίζει να αναζητά πληροφορία υψηλότερης ποιότητας (µέσω κάποιου άλλου 

κόµβου) (βλέπε κατάσταση «άπληστα συµβιβάσιµου» Σχήµα 8.3). Από εδώ και στο 

εξής ο κόµβος j αποκαλείται «οδηγός» (leader).  
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Στην δεύτερη υπο-περίπτωση, ο κόµβος i ικανοποιείται µόνο µε «εντελώς φρέσκια» 

πληροφορία πλαισίου και για αυτό το λόγο υπάρχει η πιθανότητα να κινείται για µεγάλο 

χρονικό διάστηµα προκείµενου να πετύχει το στόχο του. Έτσι ο κόµβος δεν δέχεται 

συµβιβασµούς.  

Και στις δύο περιπτώσεις, µόλις ο κόµβος i συναντήσει κάποιον άλλο κόµβο και δεχτεί 

την κατάλληλη πληροφορία πλαισίου, ο κόµβος i πλέον ονοµάζεται «ικανοποιηµένος 

(βλέπε κατάσταση «ικανοποιηµένος» στο Σχήµα 8.3). 

Στην περίπτωση που ο κόµβος i παραµένει ακίνητος, επικοινωνεί µε οποιονδήποτε 

κινητό κόµβο στην περιοχή του µέχρις ότου βρεθεί η ζητούµενη πληροφορία πλαισίου 

µέσω κάποιου κόµβου j, οπότε και αποφασίζει να κινηθεί προς το µέρος του. Πρέπει να 

αναφερθεί ότι υιοθετώντας µια τέτοια συµπεριφορά, ο κόµβος i ενδέχεται να 

αποµονωθεί, µια που η προσέγγιση κάποιου άλλου κόµβου βασίζεται στην τυχαιότητα. 

Επίσης, σύµφωνα µε τη διαδικασία αναζήτησης, ένας κόµβος αποτελεί αντικείµενο 

ενδιαφέροντος και προσεγγίζεται από άλλους κόµβους όταν κουβαλά «φρέσκια» 

πληροφορία πλαισίου. Άρα µε την πολιτική αυτή, ο κόµβος αυξάνει την πιθανότητα να 

παραµένει αποµονωµένος. Έτσι, ενώ ο κόµβος επιλέγει να µη καταναλώνει ενέργεια µε 

το να κινείται τυχαία και να αναµένει κάποιον γειτονικό του κόµβο να του παρέχει το 

κατάλληλο πλαίσιο, υπάρχει περίπτωση να µη συνεισφέρει στην συλλογική ανακάλυψη 

πλαισίου και, άρα, να µένει αποµονωµένος. 

Σηµαντικός είναι επίσης ο παράγοντας του µοντέλου κατά το οποίο µόνον ένας από 

τους δύο κόµβους ερωτάται για την εκτίµηση του πλαισίου που κουβαλάει. Εάν µόνον ο 

ένας κόµβος ρωτάει τον γειτονικό του για την εκτίµηση του πλαισίου και έπειτα δεν 

ανταποδίδει την ίδια πληροφορία στο ερωτηθέντα κόµβο, τότε ο ερωτηθέντα κόµβος δεν 

µπορεί να γνωρίζει την εκτίµηση του πλαισίου από τον ερωτηθείς κόµβο. Φανταστείτε 

την περίπτωση όπου ο κόµβος i κουβαλάει πλαίσιο που είναι προτιµητέο για τον 

γειτονικό του κόµβο j και το αντίθετο. Σε αυτή την περίπτωση, ο κόµβος i ρωτάει από 

τον κόµβο j για την εκτίµηση πλαισίου και εφόσον είναι το κατάλληλο, τότε, ο κόµβος i 

αντικαθιστά το παλιό πλαίσιο µε το εισερχόµενο πλαίσιο από τον κόµβο j έτσι εκπίπτει 

στην κατάσταση «ικανοποιηµένος». Το ίδιο θα γινόταν εάν και ο j κόµβος έκανε τη 

ερώτηση στον κόµβο i κάτι όµως που δεν επιτρέπεται στην περίπτωση αυτή. Έτσι 

κρίνεται απαραίτητο και οι δύο κόµβοι να ανταλλάσσουν τις εκτιµήσεις που έχουν για το 

πλαίσιο που κουβαλούν οπότε να αυξάνει η πιθανότητα ένας κόµβος να οδηγηθεί στην 

κατάσταση «ικανοποιηµένος».  
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Επιπρόσθετα, όταν ο κόµβος i συµβιβάζεται µε την αντικατάσταση του x µε το y, 

συνεχίζει να ακολουθεί τον κόµβο leader και παράλληλα εξετάζει τους γειτονικούς 

κόµβους για καλύτερη πληροφορία πλαισίου. 

8.3.2 Περίπτωση Φρέσκου  Πλαισίου 

Όταν gix(k) < ηix, δηλαδή ο κόµβος i διαθέτει «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου x, 

πασχίζει να τη διατηρήσει «φρέσκια» για όσο το δυνατό περισσότερο χρόνο. Παρόλα 

αυτά η συνάρτηση uim(k) για την τιµή xm  τη χρονική στιγµή k αρχίζει να ελαττώνεται 

µέχρι τη στιγµή k+t0, οπότε και κρίνεται απαρχαιωµένη, π.χ. vim(k + to) ≤ θim. Ως εκ 

τούτου, η τιµή της συνιστώσας Xm πρέπει να δειγµατοληπτείται µε συχνότητα fm = 1/to 

(συχνότητα απαρχαίωσης πλαισίου). Ο κόµβος i µεταφέρει «φρέσκια πληροφορία 

πλαισίου» για το χρονικό διάστηµα t ∈ [k, k + to) και πρέπει να το ανανεώσει όταν t → k 

+ to. Με στόχο την ενηµέρωση του x, ο κόµβος i οφείλει να ακολουθήσει κάποιον leader 

κόµβο j, ο οποίος κουβαλά πληροφορία πλαισίου y που έχει ληφθεί πιο πρόσφατα από 

τη x. 

Στην περίπτωση όπου ο κόµβος i κουβαλάει φρέσκο πλαίσιο µπορεί εναλλακτικά να 

λειτουργήσει ως εξής: 

 µένει ακίνητος και δεν επικοινωνεί µε τους γειτονικούς κόµβους. Στην ουσία 

συµπεριφέρεται όπως και στην περίπτωση όπου η πληροφορία πλαισίου γίνεται 

απαρχαιωµένη, 

 ο κόµβος i κατέχει «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου αλλά ακολουθεί το leader 

κόµβο j, έτσι ώστε να αποκτήσει ακόµα πιο «φρέσκια», δηλαδή ηiy > gix > giy 

(βλέπε κατάσταση «άπληστος» Σχήµα 8.3). Αυτή η άπληστη συµπεριφορά του 

κόµβου i έχει ως αποτέλεσµα την ατέρµονη αναζήτηση κόµβων που διαθέτουν 

πιο «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου (βλέπε Σχήµα 8.3). Εποµένως, ο κόµβος i 

επικοινωνεί συνεχώς µε γειτονικούς κόµβους. Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι 

υπάρχει τουλάχιστον ένας γειτονικός leader κόµβος j όσο ο κόµβος i δε σταµατά 

να ακολουθεί κάποιον κόµβο που έχει καλύτερη πληροφορία πλαισίου. Στην 

περίπτωση που κανένας από τους γειτονικούς κόµβους δεν έχει καλύτερη 

πληροφορία, ο κόµβος i κινείται τυχαία ψάχνοντας για «φρέσκια» πληροφορία 

πλαισίου. Αυτή η συµπεριφορά είναι τελείως διαφορετική από την αντίστοιχη της 

περίπτωσης όπου πληροφορία πλαισίου δεν γίνεται ποτέ απαρχαιωµένη, αρκεί 

ο γειτονικός leader κόµβος j να συνεχίσει να διαθέτει «φρέσκια» πληροφορία 

πλαισίου. Τέλος, ο κόµβος I ενδέχεται να προσεγγίζει µια πηγή και, έπειτα, την 

ακολουθεί πάντα. 
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8.3.3 Συνεργατική Ανακάλυψης Πλαισίου 

«Συνεργατική συµπεριφορά» (collaborative behavior) ονοµάζεται η συµπεριφορά κατά 

την οποία ένας κόµβος αφήνει να διαρρεύσει προς τους υπόλοιπους κόµβους τον 

«δικό» του leader κόµβο (βλέπε Σχήµα 8.3). Αυτό σηµαίνει ότι κατά τη διαδικασία 

αναζήτησης οι κόµβοι λειτουργούν µε πνεύµα συνεργασίας όταν διαφηµίζουν το leader 

κόµβο που ακολουθούν στους γειτονικούς κόµβους. Το γεγονός αυτό ενδέχεται να 

οδηγήσει σε µείωση του χρόνου αναζήτησης πληροφορίας πλαισίου για κάποιους 

κόµβους. 

Συγκεκριµένα, ας υποθέσουµε ότι ο κόµβος i ακολουθεί το leader κόµβο j ∈ Vi, όπου Vi 

είναι η το σύνολο των γειτονικών κόµβων του κόµβου i, προκειµένου να διατηρεί 

«φρέσκια» την πληροφορία πλαισίου x τη χρονική στιγµή k. Υιοθετώντας τη 

συνεργατική συµπεριφορά, ο κόµβος i στέλνει µήνυµα στους γειτονικούς κόµβους e ∈ 

Vi, ανακοινώνοντας ότι ο j κουβαλά «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου. Πρέπει να 

σηµειωθεί η σιωπηλή υπόθεση ότι οι αποδέκτες αυτού του µηνύµατος αξιολογούν την 

πληροφορία πλαισίου µε την ίδια συνάρτηση εγκυρότητας που χρησιµοποιεί ο 

αποστολέας i. ∆ιαφορετικά, η πληροφορία ότι ο κόµβος j είναι leader και διαθέτει 

«φρέσκια» πληροφορία πλαισίου δεν έχει αξία. Μετά τη διαφήµιση του leader, οι 

γειτονικοί κόµβοι µε απαρχαιωµένη πληροφορία πλαισίου είναι σε θέση να 

ακολουθήσουν τον υποδεικνυόµενο leader κόµβο j.  

Το ζήτηµα που ανακύπτει µέσα από τη συνεργατική συµπεριφορά του κόµβου i είναι 

αυτό της «πληµµύρας» του µηνύµατος του leader προς τους υπόλοιπους κόµβους που 

ανήκουν στο Vi. Συγκεκριµένα, αν ο κόµβος i διαφηµίσει το leader κόµβο στους 

γειτονικούς σύµφωνα µε την περίπτωση στην παράγραφο 8.3.1, συντρέχει ο κίνδυνος 

της αύξησης της κατανάλωσης ενέργειας που οφείλεται στην αδιάλειπτη και συνεχή 

επικοινωνία. Η συνεργατική συµπεριφορά επιχειρεί να ελαττώσει το χρόνο αναζήτησης 

πληροφορίας για κάποιους κόµβους µε τίµηµα την κατανάλωση ενέργειας για τους 

κόµβους i, j. Για αυτό το λόγο υιοθετούµε την επιδηµική διάδοση του διαφηµιστικού 

µηνύµατος του leader κόµβου µε αποτέλεσµα τη ειδοποίηση µόνο ενός ποσοστό των 

γειτονικών κόµβων που επιλέγονται τυχαία.  

Επιπλέον, άλλοι κόµβοι που αγνοούν την ύπαρξη του leader, κινούνται προς άλλες 

κατευθύνσεις µε την ελπίδα της ανίχνευσης άλλων leader κόµβων, περιορίζοντας µε 

αυτόν τον τρόπο το ενδεχόµενο της «τελµάτωσης». Η τελµάτωση αφορά την κατάσταση 
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κατά την οποία οι κόµβοι σταµατούν να ψάχνουν για εναλλακτικές λύσεις, δηλαδή 

leaders. Αυτό σηµαίνει ότι ίσως υπάρχουν leader κόµβοι σε άλλες περιοχές που 

παρέχουν «φρέσκια» πληροφορία πλαισίου ή ακόµα πιο «φρέσκια» από την αντίστοιχη 

του διαφηµιζόµενου leader κόµβου j. Εποµένως, η επιδηµική διάδοση προσφέρει δύο 

πλεονεκτήµατα:  

 Ο leader κόµβος j δεν ακολουθείται από έναν µεγάλο αριθµό γειτονικών 

κόµβων, και 

 ίσως υπάρχουν άλλοι leader κόµβοι που διαθέτουν πιο «φρέσκια» 

πληροφορία πλαισίου από αυτή του leader j. Ειδικά για τους κόµβους που 

προσπαθούν να γίνουν κόµβοι σε κατάσταση «ικανοποιηµένος», είναι καλύτερο 

να µην ειδοποιηθούν για την παρουσία του leader j, έτσι ώστε να συνεχίσουν να 

ερευνούν για πιο «φρέσκια» πληροφορία.       

Επιπρόσθετα, ο σκοπός των κόµβων κατά την αναζήτηση είναι η µικρότερη δυνατή 

επιβάρυνση του δικτύου καθώς και η εξοικονόµηση ενέργειας που σχετίζεται µε τα 

µηνύµατα που ανταλλάσσονται χάριν επικοινωνίας και συνδεσιµότητας και ενέργειας 

αναµονής για ανακάλυψη προτιµητέας πληροφορίας πλαισίου.  

Το Σχήµα 8.4 αναφέρεται σε έναν γράφο που απεικονίζει όλες τις πολιτικές ανακάλυψης 

πλαισίου βάσει των µεταβάσεων καταστάσεων των κόµβων. Πολλά και διαφορετικά 

πρότυπα συµπεριφοράς µπορούν να ληφθούν υπό όψιν κατά τα οποία ο κάθε κόµβος 

εστιάζει στην ελάχιστη κατανάλωση ενέργειας και στον ελάχιστο χρόνο ανακάλυψης 

πλαισίου βάσει κάποιων συµπεριφορών κινητικότητας, συνεργατικότητας και 

απληστίας.  
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Σχήµα 8.4. Γράφος πολιτικών ανακάλυψης πληροφορίας πλαισίου 
 

8.4. Μελέτη Επιδόσεων στην Ανακάλυψη Πλαισίου 

Στην παράγραφο αυτή µελετάµε την συµπεριφορά του αλγορίθµου ανακάλυψης 

πλαισίου εστιάζοντας στο ποσοστό των κόµβων που βρίσκονται στην κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» και στην αποδοτικότητα του αλγορίθµου βάσει πολιτικών 

ανακάλυψης πλαισίου. Συγκεκριµένα µελετάµε:  

 την επίδραση της υιοθέτησης των αντικειµενικών και υποκειµενικών 

εκτιµήσεων στην πλοήγηση ενός οπαδού,  

 την κινητική συµπεριφορά των κόµβων όταν βρίσκονται στις καταστάσεις 

«έωλος» και «ικανοποιηµένος» και, τέλος,  

 την αποδοτικότητα της άπληστης συµπεριφοράς των οπαδών κατά την 

ανακάλυψη του πλαισίου.  

 

Στον Πίνακας 8-1, οι γραµµές αναφέρονται στο κατά πόσο ένας οπαδός υιοθετεί, πέραν 

της υποκειµενικής εκτίµησης, και την αντικειµενική εκτίµηση στην πλοήγησή του στην 

διαδικασία ανακάλυψη πλαισίου. Οι στήλες αναφέρονται στις πολιτικές κατά τις οποίες ο 

κόµβος είτε ακολουθεί τον κόµβο µε το καλύτερο από αυτόν πλαίσιο (οπαδός), είτε 

κινείται τυχαία όταν αποκτήσει το πλαίσιο που επιθυµούσε, είτε γίνεται άπληστος 

επιθυµώντας πάντα να έχει το καταλληλότερο πλαίσιο. Για κάθε µια από τις πολιτικές 

αυτές, µελετάµε την αξιοπιστία του αλγορίθµου, δηλαδή, ποσοστό κόµβων που έχουν 
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βρει το κατάλληλο για αυτούς πλαίσιο, και την αποδοτικότητα του αλγορίθµου, δηλαδή, 

το ποσοστό ενέργειας που δαπανήθηκε προκειµένου να αναζητηθεί το κατάλληλο 

πλαίσιο. Επίσης, σηµαντικό ρόλο παίζει η συχνότητα απαρχαίωσης του πλαισίου. Όταν 

το πλαίσιο απαρχαιώνεται ταχύτατα, τότε οι κόµβοι πρέπει διαρκώς να ανανεώνουν τις 

αποφάσεις τους. Όπως θα παρατηρηθεί, η αξιοπιστία το αλγορίθµου συγκλίνει σε µια 

τιµή υποδεικνύοντας την δυναµική κατάσταση του συστήµατος. Ο ρυθµός σύγκλισης 

είναι εκθετικός µε απόσβεση αναλογική την συχνότητας απαρχαίωσης του πλαισίου. 

 

Πίνακας 8-1. Παράµετροι πολιτικών ανακάλυψης πλαισίου 
 

Πολιτική Συµπεριφορά 

Αντικειµενική Εκτίµηση Οπαδός Ανεξάρτητος Άπληστος Συνεργατικός 

Ναι Α Β Γ  ∆  

Όχι Ε  - Ζ  - 

 

 Το πείραµα που αναφέρεται στην πολιτική Α µελετά την συµπεριφορά των 

κόµβων που στην κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη 

κατάσταση θυµούνται το διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική 

καλύτερη εκτίµηση πλαισίου. Η πληροφορία αυτή όµως χρησιµοποιείται εφόσον 

δεν θεωρηθεί απαρχαιωµένη από τον κόµβο και είναι καλύτερη από την 

τρέχουσα αντικειµενική εκτίµηση. Αυτό οδηγεί στο γεγονός ότι, ο κόµβος 

προσπαθεί να µην αποµακρυνθεί πολύ από την γειτονιά όπου εντόπισε κάποιο 

κατάλληλο πλαίσιο. Από την άλλη όµως, στην πολιτική Α, ο κόµβος ακολουθεί 

κατά ένα ποσοστό τον κόµβο που περιέχει καταλληλότερο από αυτόν πλαίσιο. 

Ενδεχοµένως, ο κόµβος που ακολουθεί µπορεί να είναι πηγή και τότε πάντα 

τόσο η αντικειµενική όσο και η υποκειµενική εκτίµηση θα πλοηγούν τον οπαδό 

σε φρέσκο πλαίσιο. Στην περίπτωση όµως που ο κόµβος που ακολουθεί δεν 

είναι πηγή και ενδέχεται το πλαίσιό του να απαρχαιωθεί, τότε ο οπαδός 

κατευθύνεται στην γειτονιά µε την τρέχουσα καλύτερη εκτίµηση εγκυρότητας 

πλαισίου. Με άλλα λόγια, ο οπαδός που ακολουθεί την πολιτική Α δεν µένει τις 

περισσότερες φορές αποµονωµένος από κάποια γειτονιά όπου το πλαίσιο είναι 

ως επί τον πλείστον καλύτερο από αυτό που κουβαλάει. Προφανώς, ο οπαδός 

της πολιτικής Α καταναλώνει ενέργεια ώστε να εντοπίζει διαρκώς το διάνυσµα 

θέσης που αντιστοιχεί στην αντικειµενική εκτίµηση προκειµένου να βρίσκεται σε 

χώρους όπου υπάρχει τουλάχιστο καταλληλότερη πληροφορία πλαισίου.  
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 Η πολιτική Β αναφέρεται στην πολιτική κατά την οποία οι κόµβοι που είναι σε 

κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη κατάσταση θυµούνται το 

διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση 

πλαισίου ενώ όµως δεν ακολουθούν τον κόµβο από τον οποίο έλαβαν το 

καταλληλότερο πλαίσιο. Αντιθέτως, οι κόµβοι αυτοί, που δεν είναι πλέον οπαδοί 

αλλά κινούνται ανεξάρτητα, συνεχίζουν όµως να εντοπίζουν το διάνυσµα θέσης 

καλύτερης αντικειµενικής εκτίµησης. Με τον τρόπο όµως αυτόν, διαχέονται 

περισσότερο στο χώρο, αφού το µοντέλο κινητικότητάς τους είναι πάλι τυχαίο και 

δεν ακολουθεί το µοντέλο κινητικότητας του οδηγού τους. Έτσι, προκαλείται 

αύξηση της αξιοπιστίας του αλγορίθµου εφόσον παρευρίσκονται σε 

περισσότερες περιοχές του χώρου κοµίζοντας έτσι την φρέσκια πληροφορία 

πλαισίου τους. Στην περίπτωση δε που το πλαίσιό τους απαρχαιώνεται, τότε, 

ακολουθούν το διάνυσµα θέσης καλύτερης αντικειµενικής εκτίµησης που 

ενδεχοµένως να αντιστοιχεί σε µια γειτονιά κατάλληλου πλαισίου.    

 

 Η πολιτική Γ αναφέρεται στην πολιτική κατά την οποία οι κόµβοι που είναι σε 

κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη κατάσταση θυµούνται το 

διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση 

πλαισίου. Όµως ακολουθούν τον κόµβο από τον οποίο έλαβαν το 

καταλληλότερο πλαίσιο και συνεχίζουν να ψάχνουν για ακόµη καλύτερο πλαίσιο 

ακόµη και στην περίπτωση όπου είναι πλήρως ικανοποιηµένοι. Αυτή η άπληστη 

συµπεριφορά φυσικά επιφέρει πολύ µειωµένη αποδοτικότητα του αλγορίθµου 

εφόσον ο άπληστος πλέον οπαδός είναι σε διαρκής αναζήτηση πλαισίου, ακόµη 

και στην περίπτωση όπου έχει βρει το κάλλιστο. Σηµαντική είναι η περίπτωση 

στην οποία ο άπληστος οπαδός έχει εντοπίσει µια πηγή. Τότε σύµφωνα µε την 

πολιτική αυτή, ο οπαδός δεν θα αποκλίνει ποτέ από το µοντέλο κινητικότητας 

της πηγής εφόσον, η πηγή θα περιέχει πάντα το φρέσκο πλαίσιο. Αξίζει να 

σηµειωθεί ότι στην πολιτική Α ο οπαδός ενδέχεται να προσκολληθεί στον οδηγό 

του και να αψηφήσει µια ενδεχόµενη επικοινωνία µε µια πηγή, όπου θα τον 

οδηγούσε σε διαρκώς φρέσκο πλαίσιο, κάτι που συµβαίνει στην πολιτική Γ.  

 

 Η πολιτική Ε αναφέρεται στην πολιτική κατά την οποία οι κόµβοι που είναι σε 

κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη κατάσταση δεν θυµούνται το 

διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση 

πλαισίου. Αυτό σηµαίνει ότι δεν απαιτείται διαρκώς υπολογισµός της 
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αντικειµενικής µετρικής εκτίµησης και απλά ο οπαδός ακολουθεί πάντα την 

κατεύθυνση του οδηγού του. Στην περίπτωση που το πλαίσιο του οδηγού του 

οπαδού απαρχαιωθεί, τότε ο οπαδός δεν έχει καµία απόφαση για το που θα 

µετακινηθεί. Η επιλογή του στην πολιτική αυτή είναι να παραµείνει ακίνητος µε 

κατάσταση «έωλος» όπως ξεκίνησε στην αρχή. Προφανώς, το σενάριο της 

τυχαίας κίνησης όταν βρίσκεται στην κατάσταση «έωλος» είναι εφικτό, και όπως 

θα δειχθεί παρακάτω, η κινητικότητα των κόµβων (οπαδών ή όχι) αυξάνει, 

προφανώς, την αξιοπιστία του αλγορίθµου.  

 

 Η πολιτική Ζ αναφέρεται στην πολιτική κατά την οποία οι κόµβοι που είναι σε 

κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη κατάσταση δεν θυµούνται το 

διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση 

πλαισίου. Όµως ακολουθούν τον κόµβο από τον οποίο έλαβαν το 

καταλληλότερο πλαίσιο και συνεχίζουν να ψάχνουν για ακόµη καλύτερο πλαίσιο 

ακόµη και στην περίπτωση όπου είναι πλήρως ικανοποιηµένοι. Αυτή η άπληστη 

συµπεριφορά φυσικά επιφέρει πολύ µειωµένη αποδοτικότητα του αλγορίθµου 

εφόσον ο άπληστος πλέον οπαδός είναι σε διαρκής αναζήτηση πλαισίου, ακόµη 

και στην περίπτωση όπου έχει βρει το κάλλιστο. Αξίζει να σηµειωθεί ότι διαφέρει 

από την άπληστη συµπεριφορά των κόµβων της πολιτικής Γ στο σηµείο ότι, ο 

άπληστος οπαδός που υιοθετεί την πολιτική Ζ ακολουθεί πιστά του οδηγό του 

χωρίς να υπολογίζει διαρκώς την αντικειµενική µετρική καταλληλότητας, 

δείχνοντας εµπιστοσύνη στον οδηγό του. Στην περίπτωση εντοπισµού πηγής, 

τότε η συµπεριφορά είναι ίδια µε αυτή της πολιτικής Γ.  

 

 Η πολιτική ∆ αναφέρεται στην πολιτική κατά την οποία οι κόµβοι που είναι σε 

κατάσταση «έωλος» είναι ακίνητοι και σε κάθε άλλη κατάσταση θυµούνται το 

διάνυσµα θέσης που αντιστοιχούσε στην αντικειµενική καλύτερη εκτίµηση 

πλαισίου. Επίσης, οι οπαδοί που είναι σε κατάσταση «συµβιβάσιµος» και 

«ικανοποιηµένος» διαφηµίζουν στους οπαδούς που είναι σε κατάσταση 

«έωλος» αλλά και σε κατάσταση «συµβιβάσιµος» τον οδηγό που ακολουθούν. Η 

µετάδοση διαφήµισης γίνεται µε επιδηµική µετάδοση πιθανότητας µόλυνσης β = 

0.5 (βλέπε Κεφάλαια 6 και 7 για επιδηµική µετάδοση πληροφορίας), ώστε να 

αποφευχθεί το φαινόµενο αποτελµάτωσης, όπως αναφέρθηκε στην παράγραφο 

8.3.3. Προφανώς, η αξιοπιστία του αλγορίθµου αυξάνει αλλά όµως η 
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κατανάλωση ενέργειας για την διαφήµιση του οδηγού επιφέρει πρόσθετο φόρτο 

επικοινωνίας.     

Πέραν των πολιτικών, ο ρυθµός µε τον οποίο ανακτάται το πλαίσιο, σ (σε µονάδα: 

χρόνος-1), το πλήθος των πηγών, N, η ακτίνα δράσης επικοινωνίας, R, η κινητική 

συµπεριφορά των οπαδών και των πηγών παίζουν επιπρόσθετο σηµαντικό ρόλο στον 

τρόπο ανακάλυψης και διάδοσης πλαισίου. Μελετάται η περίπτωση στην οποία έχουµε 

κινούµενες πηγές για σταθερές τιµές των σ, Ν και R.  

 Υπολογίζουµε το ποσοστό των κόµβων Ι(k) που είναι στην κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» κάθε χρονική στιγµή k, δηλαδή την αξιοπιστία του αλγορίθµου. 

 Υπολογίζεται η αποδοτικότητα του αλγορίθµου, α(k), για κάθε µια πολιτική κάθε 

χρονική στιγµή k και,  

 Υπολογίζεται η µέση τιµή της συνάρτησης εγκυρότητας όλων των κόµβων, g(k), 

κάθε χρονική στιγµή k.  

Το ποσοστό Ι(k) ουσιαστικά συγκλίνει στην µέγιστη τιµή αξιοπιστίας του αλγορίθµου για 

καθορισµένη πολιτική, εφόσον υπάρχουν ταλαντώσεις στην αρχική περίοδο 

ανακάλυψης πλαισίου λόγο της συχνότητας απαρχαίωσης πληροφορίας σ. Η τιµή g(k) 

αναµένεται να είναι η ελάχιστη και να συγκλίνει στην ελάχιστη αυτή τιµή. Η ελάχιστη τιµή 

είναι τουλάχιστον η σ-1 εφόσον όλοι οι κόµβοι (οπαδοί) επιθυµούν τουλάχιστον να έχουν 

φρέσκο πλαίσιο κάτω από το καθορισµένο κατώφλι εγκυρότητας. Από χρόνο 

µεγαλύτερο από σ-1 το πλαίσιο απαρχαιώνεται και πρέπει να ανακτηθεί πάλι. 

Πασιφανώς, µπορεί για κάποιες πολιτικές το ποσοστό των ικανοποιηµένων κόµβων να 

είναι µεγαλύτερο από κάποιες άλλες πολιτικές, αλλά, όµως, βασικό είναι η µέση τιµή της 

εγκυρότητας g(k) όλων των κόµβων πρέπει να είναι η ελάχιστη δυνατή. Για παράδειγµα, 

εάν µε την πολιτική Χ, το ποσοστό ΙΧ συγκλίνει στην τιµή 60% και για την πολιτική Υ το 

ποσοστό ΙΥ συγκλίνει στην τιµή 90%, αυτό σηµαίνει ότι οι κόµβοι που ακολούθησαν την 

πολιτική Υ θα είναι περισσότερο ικανοποιηµένοι από αυτούς που ακολούθησαν την 

πολιτική Χ. Παρόλα αυτά όµως, πρέπει να ληφθεί υπόψη το κατά πόσο ικανοποιηµένοι 

εµφανίζονται οι κόµβοι. ∆ηλαδή, το κατά πόσο η τιµή της εγκυρότητας του πλαισίου 

είναι «µακριά» από την τιµή του κατωφλίου. Με την υιοθέτηση της πολιτικής Χ, το 

ποσοστό εγκυρότητας συγκλίνει στην τιµή σ-1 ενώ µε την πολιτική Υ το ποσοστό 

εγκυρότητας συγκλίνει σε µεγαλύτερη τιµή. Αυτό σηµαίνει ότι οι κόµβοι στην πολιτική Χ 

είναι περισσότεροι ικανοποιηµένοι αλλά όµως ενδέχεται να είναι λιγότεροι αυτοί που 

είναι στην κατάσταση «ικανοποιηµένος». Για τον λόγο αυτό εξετάζουµε όλες τις 
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πολιτικές µε όλες τις αναφερόµενες µετρικές για να λάβουµε µια πιο εύληπτη και 

αντικειµενική άποψη για την καταλληλότητα κάθε πολιτικής.   

Στο Σχήµα 8.5 απεικονίζεται η τιµή του ποσοστού  ικανοποίησης Ι(k) για την πολιτική Α 

σε διάφορες τιµές ρυθµού απαρχαίωσης πλαισίου σ. Παρατηρείται πως όσο ο ρυθµός 

απαρχαίωσης πλαισίου είναι µικρός (δηλαδή σ = 1/150, σ = 1/300) τόσο οι κόµβοι µέχρι 

να απαρχαιωθεί το πλαίσιο έχουν φτάσει σε µεγάλα επίπεδα ικανοποίησης (µέσω 

µεγάλων τιµών του I(k)). Στην περίπτωση όµως που το πλαίσιό τους απαρχαιώνεται 

τότε, το ποσοστό µειώνει εκθετικά. Με την πάροδο όµως του χρόνου, οι µεταβολές 

αυτές µειώνονται και τελικά το ποσοστό συγκλίνει σε σταθερές τιµές. Αυτό συµβαίνει 

διότι, στην αρχή όλοι οι κόµβοι δεν µπορούν να ανακαλύψουν ταυτόχρονα το πλαίσιο. 

Έτσι, το πλαίσιο των κόµβων που το είχαν ήδη ανακαλύψει απαρχαιώνεται ενώ 

ενδέχεται τότε κάποιοι κόµβοι να ανακαλύπτουν φρέσκο πλαίσιο. Συνεπώς, οι κόµβοι 

που µετέπεσαν στην κατάσταση «έωλος» µπορούν να ανακαλύψουν το πλαίσιο από 

άλλους γειτονικούς κόµβους, που εκείνη την στιγµή το ανακάλυψαν. Για πολύ µεγάλο 

ρυθµό απαρχαίωσης (δηλαδή σ = 1/30), το ποσοστό I(k) ταλαντεύεται και συγκλίνει σε 

µια σταθερή τιµή ποσοστού που είναι όµως µικρότερη για µεγαλύτερο ρυθµό. Αξίζει να 

σηµειωθεί ότι, στην περίπτωση που το πλαίσιο απαρχαιώνεται τότε, οι κόµβοι 

µεταβαίνουν στην κατάσταση «έωλος» και µέχρι να µεταβούν πάλι στην κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» µεταπίπτουν στην κατάσταση «συµβιβάσιµος» ώστε τουλάχιστον να 

πλοηγούνται σε περιοχές όπου υπάρχει ήδη φρέσκο πλαίσιο. Συµβιβάζονται έτσι µε 

πλαίσιο που είναι προτιµότερο από το απαρχαιωµένο τους, αλλά όµως συνεχίζουν την 

ανακάλυψή του έως ότου µεταβούν στην κατάσταση «ικανοποιηµένος».  
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Σχήµα 8.5. Ποσοστό ικανοποιηµένων κόµβων Ι(k) σε σχέση µε τον ρυθµό 
απαρχαίωσης (σ) σε Hz για την πολιτική Α. 

 

Στο Σχήµα 8.6 απεικονίζεται το ποσοστό των κόµβων που είναι σε κατάσταση 

«συµβιβάσιµος» βάσει της πολιτικής Α. Οι κόµβοι µεταπίπτουν στην κατάσταση αυτή, 

ως µια ενδιάµεση κατάσταση έως ότου ικανοποιηθούν πλήρως. Η βοηθητική αυτή 

κατάσταση είναι χρήσιµη διότι, λειτουργεί ως οδηγός των κόµβων σε χώρους όπου 

υπάρχει λιγότερο απαρχαιωµένο πλαίσιο από αυτό που βρίσκονται. Συνεπώς, οι κόµβοι 

τείνουν σε περιοχές όπου η πιθανότητα ανακάλυψης φρέσκου πλαισίου είναι µεγάλη. 

Στο Σχήµα 8.6, όταν ο ρυθµός απαρχαίωσης είναι είτε µικρός είτε µεγάλος, το ποσοστό 

των κόµβων που µεταπίπτουν στην κατάσταση «συµβιβάσιµος» παραµένει σταθερό. Η 

µόνη διαφορά είναι ότι το ποσοστό αυτό εµφανίζεται πάντα την χρονική στιγµή που για 

πρώτη φορά το πλαίσιο απαρχαιώνεται. ∆ηλαδή, για ρυθµό σ = 1/100 Hz, τότε 

εµφανίζεται ένα ποσοστό συµβιβάσιµων κόµβων από την χρονική στιγµή 100 (από την 

αρχή του πειράµατος) και συγκλίνει σε µια σταθερή τιµή. Η σύγκλιση αυτή υποδηλώνει 

ότι πάντα ο αλγόριθµος προσπαθεί να πλοηγεί τους κόµβους / οπαδούς σε µέρη µε 

ικανοποιητικής ποιότητας πλαίσιο. Ειδικά στην περίπτωση όπου ένας οπαδός 

απαρχαιώνεται κατέχει µια ελάχιστη γνώση ώστε να πλοηγηθεί σε χώρους που 

περιέχουν κόµβους σχετικά κοντά σε πηγές.            
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Σχήµα 8.6. Ποσοστό ικανοποιηµένων (Ι), εώλων (Ε) και συµβιβάσιµων (Σ) 
κόµβων. 

Στο Σχήµα 8.7 απεικονίζεται η επίδραση την κινητικότητας στην ανακάλυψη πλαισίου 

για την πολιτική Α. Συγκεκριµένα, απεικονίζεται το ποσοστό ικανοποίησης Ι(k) των 

κόµβων όταν:  

 ο κόµβος κινείται όταν είναι σε κατάσταση «έωλος» και όταν είναι κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» (γράφηµα 1),  

 ο κόµβος κινείται όταν είναι σε κατάσταση «έωλος» και όταν είναι σε κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» και «άπληστος» (γράφηµα 2),  

 ο κόµβος δεν κινείται όταν είναι σε κατάσταση «έωλος» αλλά µόνον όταν είναι σε 

κατάσταση «ικανοποιηµένος» (γράφηµα 3), και τέλος,  

 ο κόµβος δεν κινείται όταν είναι είτε σε κατάσταση «έωλος» είτε σε κατάσταση 

«ικανοποιηµένος» (γράφηµα 4).   

Προφανώς η κινητικότητα των κόµβων ανάλογα σε πια κατάσταση είναι παίζει µεγάλο 

ρόλο στην εύρεση του καταλληλότερου πλαισίου. Παρόµοια συµπεριφορά εµφανίζεται 

και στις άλλες πολιτικές. 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 250

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0

50

100

3
1
2
4

Π
οσ

οσ
τό

 Ικ
αν
οπ

οί
ησ

ης
 Ι(

k)

Χρόνος (k)
 

Σχήµα 8.7. Επίδραση της κινητικότητας των κόµβων ανάλογα µε την κατάστασή 
τους για την πολιτική Α. 

 
Στο Σχήµα 8.8 απεικονίζεται η επίδραση του επιδηµικού µοντέλου διάχυσης 

πληροφορίας πλαισίου κατά την ανακάλυψη του πλαισίου της πολιτικής ∆. 

Συγκεκριµένα, στον αλγόριθµο ανακάλυψης πλαισίου ένας οπαδός i ελέγχει την 

γειτονική του περιοχή για τον εντοπισµό κόµβων που ενδέχεται να έχουν πιο κατάλληλο 

πλαίσιο από αυτόν. Η επιλογή αυτή γίνεται ρωτώντας όλη την γειτονιά του J = Vi. Στην 

περίπτωση που οι γείτονες του οπαδού i ερωτηθούν µε πιθανότητα β, δηλαδή, J ⊆ Vi, 

τότε το αποτέλεσµα του ποσοστού ικανοποίησης όλων των κόµβων απεικονίζεται στο 

Σχήµα 8.8, για διάφορες τιµές του β.   
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Σχήµα 8.8. Επίδραση επιδηµικού µοντέλου διάδοσης πληροφορίας πλαισίου για 

διάφορες τιµές πιθανότητας µόλυνσης (β) 
Στο 

Σχήµα 8.9 απεικονίζεται το ποσοστό g(k) για όλα τις πολιτικές για ρυθµό απαρχαίωσης 

σ = 50-1. Συγκεκριµένα, όλες οι πολιτικές επιθυµούν να ελαχιστοποιήσουν το ποσοστό 

g(k) και, κατ’ επέκταση, επιθυµούν να πετύχουν τελική τιµή µικρότερη του σ-1, δηλαδή 

κάτω από την τιµή 50. Η τιµή αυτή δηλώνει το κατώφλι εγκυρότητας του πλαισίου. 

Παρατηρείται ότι, όλες οι πολιτικές εκτός από την Ε συγκλίνουν σε µια βέλτιστη λύση. 

Προφανώς, ο συνυπολογισµός του διανύσµατος θέσης ανακάλυψης πλαισίου βάσει της 

υποκειµενικής µετρικής επιφέρει την ελάχιστη τιµή σύγκλισης για την µέση µετρική 

εγκυρότητας. Αξίζει να σηµειωθεί ότι, η πολιτική Γ του άπληστου οπαδού επιφέρει την 

ελάχιστη συγκλίνουσα τιµή της µετρικής g και από την πολιτική Ζ του άπληστου 

οπαδού, µε τίµηµα βέβαια την υπερβολική κατανάλωση ενέργειας, έναντι των άλλων 

πολιτικών. Συµπερασµατικά, όλες οι πολιτικές εστιάζουν  την ελαχιστοποίηση της µέσης 

µετρικής εγκυρότητας g εφόσον οι οπαδοί / κόµβοι χρησιµοποιήσουν την αντικειµενική 

εκτίµηση της εγκυρότητας πλαισίου.  
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Σχήµα 8.9. Μετρική εγκυρότητας (g) για όλες τις πολιτικές ανακάλυψης πλαισίου. 
 

Επίσης, µια καθολική µετρική για την εκτίµηση της πολιτικής ανακάλυψης πλαισίου είναι 

το ποσοστό ικανοποίησης των κόµβων συνδυαζόµενο µε την κατανάλωσης ενέργειας, 

ε(k), που δαπανήθηκε κατά την εύρεση του καταλληλότερου πλαισίου. ∆ηλαδή, η 

αποδοτικότητα µιας πολιτικής ισούται µε  

α(k) = I(k) / ε(k) 

Όσο µεγαλύτερο είναι το ποσοστό α(k) τόσο αποδοτικότερη εµφανίζεται µια πολιτική. 

Παρόλα αυτά όµως, η µετρική αποδοτικότητας α(k) δεν υπονοεί την βέλτιστη πολιτική 

ανακάλυψης πλαισίου βάσει ποσοστού ικανοποίησης των κόµβων. Στο  

Σχήµα 8.10 απεικονίζεται η τιµή α(k) για κάθε πείραµα πολιτικής. Επισηµαίνεται ότι, η 

πολιτική Ε επιφέρει την καλύτερη απόδοση αλλά όµως είναι η χείριστη λύση για την 

ανακάλυψη πλαισίου αφού η µέση τιµή της συνάρτησης εγκυρότητας συγκλίνει σε 

µεγάλη τιµή. Επίσης, οι άπληστες πολιτικές Γ και Ζ είναι οι βέλτιστες πολιτικές στην 

ανακάλυψη πλαισίου εφόσον ελαχιστοποιούν πάρα πολύ την µέση συνάρτηση 

εγκυρότητας, αλλά όµως είναι οι λιγότερο αποδοτικές από πλευράς κατανάλωσης 

ενέργειας. Συνεπώς, επιλέγεται µια πολιτική που να ισοσταθµίζει την βελτιστοποίηση 

από πλευράς µετρικής εγκυρότητας και την ικανοποιητική αποδοτικότητα από πλευράς 

κατανάλωσης ενέργειας.  
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Για ισόποση ισοστάθµιση µεταξύ των πολιτικών, µπορεί να επιλεχθεί εκείνη που 

ελαχιστοποιεί την µετρική βελτίωσης  

γ = 0.5.g# + 0.5.(1-α#), 

όπου g# είναι η συγκλίνουσα τιµή της g, α# είναι η µέση αποδοτικότητα α της πολιτικής. 

Έτσι, για τις πολιτικές έχουµε: γ(Α) = 0.1635, γ(Β) = 0.1458, γ(Γ) = 0.5127, γ(Ε) = 

0.5003, γ(Ζ) = 0.4152. Οι πολιτικές Α και Β είναι ικανοποιητικές βάσει της µετρικής γ.   
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Σχήµα 8.10. Τιµή της µετρικής απόδοσης (α) για κάθε µια πολιτική ανακάλυψης 

πλαισίου. 
 

8.5. Συµπεράσµατα 
Το σύστηµα Ανακάλυψης Πλαισίου ασχολείται µε την ανάλογη φύση του επιδηµικού 

µοντέλου όπου οι κόµβοι ανακαλύπτουν πληροφορία πλαισίου που τους αρµόζει βάσει 

συναρτήσεων εγκυρότητας. Η συνεισφορά είναι στα πεδία: 

o Επέκταση του αλγορίθµου «νοηµοσύνη του σµήνους» βάσει 

συναρτήσεων εγκυρότητας (χώρο-χρονική εγκυρότητα). 

o Εφαρµογή στην ανακάλυψη πλαισίου, 

o Εισαγωγή πολιτικών ανακάλυψης πλαισίου βάσει καταστάσεων. 

o Μελέτη συµπεριφοράς πολιτικών ανακάλυψης πλαισίου. 
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9 ΣΧΕΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ 
9.1. Εισαγωγή 
Στο κεφάλαιο αυτό αναφέρεται η βασικότερη σχετική έρευνα καθώς και σχετική 

σύγκριση µε όλα τα ερευνητικά πεδία που εστίασε η διδακτορική διατριβή. 

Συγκεκριµένα, για κάθε κεφάλαιο αναφέρεται και η αντίστοιχη σχετική έρευνα. Η σειρά 

των υπο-παραγράφων του κεφαλαίου αυτού είναι σε αντιστοιχία µε την σειρά των 

κεφαλαίων της διατριβής.  

9.2. Σχετική Έρευνα στις Εφαρµογές Πληροφορίας Πλαισίου 
Στη παράγραφο αυτή αναφέρουµε τις πιο βασικές πλατφόρµες παροχής υπηρεσιών 

επίγνωσης πληροφορίας πλαισίου σε συνδυασµό µε τις εφαρµογές επίγνωσης 

κατάστασης που αναπτύχθηκαν στις πλατφόρµες αυτές. Συγκεκριµένα, η τεχνολογία 

των Smart-Its [61] αναφέρεται σε embedded συσκευές που αναρτώνται σε αντικείµενα 

καθηµερινής χρήσης προσκειµένου να ανακτούν και να διαχέουν πληροφορία πλαισίου 

σε κινητούς χρήστες όπως επιτυγχάνεται µε την τεχνολογία των Smart-CAPs [62]. Η 

εφαρµογή επίγνωσης κατάστασης Smart-Its Friends βασίζεται στις προαναφερθείσες 

τεχνολογίες. Σύµφωνα µε την εφαρµογή αυτή ο κινητός χρήστης ενηµερώνεται για την 

ύπαρξη ενός «φίλου» του σε µια καθορισµένη ακτίνα δράσης. Έτσι, οι δύο «φίλοι» 

µπορούν να εκκινήσουν µια διαδικασία επικοινωνίας και ανταλλαγής πληροφορίας 

πλαισίου για όσο χρόνο βρίσκονται σε ακτίνα δράσης. Οι εφαρµογές αυτού του τύπου 

αναφέρονται σε εφαρµογές επίγνωσης γειτνίασης οντοτήτων (proximity awareness).  

Το σύστηµα επίγνωσης χωρικού πλαισίου RAUM [63] παρέχει µια πλατφόρµα 

εντοπισµού θέσης του χρήστη και επίγνωσης του περιβάλλοντος χώρου του χρήστη σε 

εσωτερικούς χώρους. Το σύστηµα RAUM µπορεί να «τρέξει» σε Desktop Computers 

και σε PDA. Η εφαρµογή επίγνωσης κατάστασης που δηµιουργήθηκε βάσει του RAUM 

είναι η Smart-Door-Plate. Η εφαρµογή αυτή εµφανίζει πληροφορίες σχετικές για τον 

χώρο (δωµάτιο / αίθουσα) όπου βρίσκεται ο χρήστης, όπως επίσης και τους γειτονικούς 

χρήστες στο δωµάτιο αυτό και τα τρέχοντα γεγονότα που λαµβάνουν χώρα, π.χ., 

συνάντηση, οµιλία, διδασκαλία. Ο µηχανισµός αναγνώρισης των γεγονότων (π.χ., 

συνάντηση) αναφέρεται σε συµπερασµό πληροφορίας πλαισίου που έχει εγκατασταθεί 

στα embedded  MediaCups [64]. Συγκεκριµένα, τα MediaCups είναι µικρο-υπολογιστές 

αναρτηµένοι στο κάτω µέρος των κουπών του καφέ εφοδιασµένα µε ικανότητα 

υπέρυθρης επικοινωνίας δεδοµένων και αισθητήρων θερµοκρασίας, φωτός και 

πυκνότητας ήχου. 
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Η εφαρµογή επίγνωσης κατάστασης, Easy-Meeting [65], εστιάζει σε γεγονότα που 

σχετίζονται µε την συνάντηση χρηστών και βασίζεται σε ένα πολύ-πρακτορικό σύστηµα. 

Το σύστηµα αυτό χρησιµοποιεί οντολογική αναπαράσταση πληροφορίας πλαισίου και 

ανακτά πληροφορία από τον Σηµασιολογικό Ιστό. Για την αναπαράσταση του πλαισίου 

αυτή, αναπτύχθηκε η Βασική Οντολογία ∆ιάχυτου Υπολογισµού (Standard Ontology for 

Ubiquitous and Pervasive Applications) όπου αποτελείται από συνιστώσες που 

περιγράφουν πλαίσιο τύπου: προτιµήσεις και επιθυµίες χρηστών, χώρου, χρόνου, 

δραστηριοτήτων και ενεργειών. Η οντολογία αυτή βασίζεται στην οντολογία υψηλού 

επιπέδου MoGATU [66]. Επίσης, η εφαρµογή Easy-Meeting χρησιµοποιεί συνιστώσες 

της πλατφόρµας διάχυτου υπολογισµού CoBrA [67]. Η εφαρµογή Easy-Meeting παρέχει 

πληροφορίες στους συµµετάσχοντες µιας συνάντησης βάσει των καταστάσεών τους.  

9.3. Σχετική Έρευνα στη Σύντηξη Πληροφορίας Πλαισίου 
Το εµπορικό σύστηµα Ekahau [68] χρησιµοποιεί τεχνικές διόρθωσης για τον 

προσδιορισµό χωρικής πληροφορίας πλαισίου. Συγκεκριµένα, η θέση του χρήστη 

υπολογίζεται βάσει στατιστικών µεγεθών που εκµεταλλεύονται µετρήσεις σήµατος 

ισχύος στον δέκτη (Received Signal Strength). Το µοντέλο εκτίµησης θέσης στην [26] 

βασίζεται σε ∆υναµικά ∆ίκτυα Bays. Παρόλα αυτά, η επίγνωση πλαισίου δεν στηρίζεται 

µόνο στον εντοπισµό χωρικού πλαισίου. Η σύντηξη πολλών διαφορετικών συνιστωσών 

πλαισίου κρίνεται απαραίτητη. Η έρευνα [69] ασχολείται µε την σύντηξη πολλαπλών 

δεδοµένων που αντιστοιχούν σε συνιστώσες πλαισίου για τον συµπερασµό της 

τρέχουσας πληροφορίας πλαισίου. Το µοντέλο όµως αυτό δεν λαµβάνει υπό όψιν την 

πιστότητα των µετρήσεων – δεδοµένων κατά τον συµπερασµό του πλαισίου. Επίσης, η 

εκτίµηση του πλαισίου στην [70] χρησιµοποιώντας ταξινόµησης κατά  Naïve-Bays 

επιτυγχάνεται χωρίς την ανακριβή φύση του πλαισίου συντελώντας έτσι σε µη 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα.   

9.4. Σχετική Έρευνα στη Σηµασιολογική Οµοιότητα Πλαισίου 
Οι περισσότερες µέθοδοι που υπολογισµού οµοιότητας που εφαρµόζονται σε µοντέλα 

πλαισίου αναφέρονται είτε σε λογικά κατηγορήµατα που αναπαριστάνουν το πλαίσιο 

µιας οντότητα είτε σε αντικείµενα. Η έρευνα στην [71] αναφέρει την χρήση 

σηµασιολογίας προκειµένου να ανακτηθεί πληροφορία πλαισίου από λεξικές ταξινοµίες. 

Οι συγγραφείς στην [72]  εκµεταλλεύονται µια µετρική απόστασης στην οντολογία 

WordNet ανακτώντας έννοιες σηµασιολογικά όµοιες. Επιπρόσθετα, µετρικές οµοιότητας 

για την ανάκτηση πλαισίου έχουν προταθεί στον συλλογισµό βάση περιπτώσεων (case-

based reasoning) στην  [73].   
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Παρόλα αυτά, ιδιαίτερο ενδιαφέρον εστιάζεται στην ανάκτηση γνώσης σε σχέση ενός 

πολύ δυναµικού πλαισίου όσον αφορά τις αλλαγές των τιµών των συνιστωσών του. Η 

ανάκτηση πληροφορίας πλαισίου από οντολογικές αναπαραστάσεις εµφανίζεται ως µια 

πολύ συγκεκριµένη µέθοδος ανάκτησης γνώσης. Το µοντέλο στην [74]  εξάγει γνώση 

από το πλαίσιο του χρήστη (π.χ., πρότυπα συµπεριφοράς, προφίλ, προτιµήσεις). 

Επίσης, οι συγγραφείς στην [75] αναφέρονται σε µια µετρική οµοιότητα βάση 

περιεχοµένου που εκµεταλλεύεται τις προτιµήσεις του χρήστη. Η έρευνα στην [76] 

σχετίζεται µε πιθανο-θεωρητικές µεθόδους που συνδυάζουν προτασιακή λογική και 

θεωρία αβεβαιότητας για την ανάκτηση πλαισίου.  

9.5. Σχετική Έρευνα στην Ταξινόµηση Πλαισίου 
Η έρευνα στην ανάκτηση, σύντηξη, αναπαράσταση, συµπερασµό και συλλογισµό βάσει 

πληροφορίας πλαισίου καλύπτει αρκετά θέµατα που σχετίζονται µε την επίγνωση 

πλαισίου και κατάστασης. Στην [77] αναφέρεται µια τεχνική συµπερασµού πλαισίου 

χρήση ∆υναµικών ∆ικτύων Bays προκειµένου ο χρήστης να µπορεί να καθορίζει την 

συµπεριφορά µιας ΕΕΠ. Παρόλα αυτά, το µοντέλο αυτό δεν αντιµετωπίζει την δυνατή 

αβεβαιότητα που µπορεί να υπεισέρχεται κατά τον συµπερασµό πλαισίου καθώς επίσης 

ούτε ορίζεται κάποια δοµή του πλαισίου (όπως ιεραρχική δοµή) προκειµένου να 

αντιµετωπιστεί η περίπτωση των συµβατών και αµοιβαία αποκλειόµενων πλαισίων. Το 

µοντέλο στην [78] αναπαριστάνει το πλαίσιο ως ένα πολυ-διάστατο διάνυσµα σε έναν 

Ευκλείδειο χώρο, όπου οι διαστάσεις αντιστοιχούν σε συνιστώσες πλαισίου. Κάθε υπο-

χώρος αποτελεί και έναν χώρο κατάστασης όπου οι συνιστώσες αναπαρίστανται µε 

συγκεκριµένα διαστήµατα τιµών (άγνωστα το πως σχηµατίζονται). Επίσης, οι 

συνιστώσες αυτές είναι είτε προαιρετικές είτε απαιτούµενες µε µια σχετική αναλογία µε 

τον ορισµό των εξωγενών και εγγενών συνιστωσών, αντίστοιχα. Παρόλα αυτά, το 

µοντέλο στην [78] εστιάζει µόνο στον συµπερασµό πλαισίου και δεν αναφέρεται κάποιο 

σχήµα εκπαίδευσης και προσαρµογής του καθορισµού των συνιστωσών που ορίζουν 

τον υπο-χώρο καταστάσεων καθώς και τον τρόπο παραγωγής των κατάλληλων 

διαµερίσεων των πεδίων τιµών. Επίσης δεν υφίσταται συλλογισµός βάσει πλαισίου και 

σχέσεων µεταξύ συνιστωσών (δεν ορίζεται κάποια δοµή µεταξύ των πλαισίων καθώς 

επίσης και δεν αντιµετωπίζονται οι µη συµβατές και αµοιβαία αποκλειόµενες 

καταστάσεις) καθώς επίσης δεν αντιµετωπίζεται η εισερχόµενη ασάφεια και ανακρίβεια 

κατά την ανάκτηση του πλαισίου προκειµένου τον συµπερασµό του. Τέλος η 

κατηγοριοποίηση των συνιστωσών σε προαιρετικές και σε απαιτούµενες δεν 

χρησιµοποιείται κατά τον συµπερασµό του πλαισίου όπως χρησιµοποιείται από το δικό 

µας µοντέλο µέσω του συλλογισµού βάσει αναλογίας.  
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Το µοντέλο στην [79] αναπαριστά το πλαίσιο µέσω καταστάσεων µε χρήση ασαφών 

συνόλων όπου οι τιµές για τις συνιστώσες του πλαισίου ανακτώνται από δίκτυα 

αισθητήρων. Οι βασικές και κατάλληλες συνιστώσες του πλαισίου παράγονται µε χρήση 

της τεχνικής της Principal Component Analysis και της Independent Component 

Analysis, αντίστοιχα. Με βάση των τεχνικών αυτών όµως δεν προτείνεται κάποιο σχήµα 

ώστε να οδηγήσει σε συµπερασµό και κατ’ επέκταση σε συλλογισµό βάσει πλαισίου 

καθώς επίσης και στην αντιµετώπιση πιο σύνθετων σχέσεων µεταξύ καταστάσεων. 

Στην [80] το πλαίσιο αναπαρίσταται από προ-καθορισµένα ασαφή σύνολα που 

αναφέρονται σε συγκεκριµένες συνιστώσες πλαισίου. Τα σύνολα αυτά απλά είναι 

είσοδοι σε έναν ασαφή ελεγκτή παρέχοντας µόνο προσαρµοστικότητα στις διάφορες 

τιµές των συνιστωσών του πλαισίου µε βάση κάποιων αυθαίρετα προκαθορισµένων 

κανόνων. Παρόλα αυτά ο τρόπος µοντελοποίησης των ασαφών συνόλων καθορίζεται 

από τον άνθρωπο και δεν αντανακλά τις πραγµατικές τιµές των συνιστωσών όπως 

υφίσταται µέσα από µια µέθοδο εκµάθησης. Επίσης, δεν αναφέρονται σχέσεις µεταξύ 

των συνιστωσών ελαχιστοποιώντας έτσι την διαδικασία  συµπερασµού και συλλογισµού 

βάσει πλαισίου.  

Παρόλη την σχετική βιβλιογραφία που σχετίζεται µε την µοντελοποίηση του πλαισίου, 

αξίζει να αναφερθεί η σύγκριση της δική µας έρευνας µε την πιο πρόσφατη έρευνα 

µοντελοποίησης πλαισίου. Συγκεκριµένα, τα περισσότερα µοντέλα πλαισίου εστιάζουν 

στην ανάκτηση, σύντηξη και συµπερασµό πλαισίου και καταστάσεων. Θέµατα που 

σχετίζονται µε την ικανότητα συλλογισµού βάσει πλαισίου χρησιµοποιώντας ειδικές 

σχέσεις (π.χ., εξαγωγή σχέσεων γενίκευσης) µεταξύ συνιστωσών πλαισίου δεν 

αναπτύσσονται πολύ εύκολα. Σύµφωνα µε την έρευνά µας, η πιο συναφή έρευνα µε την 

δική µας αναφέρεται στην [81]. Η µηχανή συµπερασµού και συλλογισµού βάσει 

πλαισίου στην [81] βασίζεται σε Λογική Πρώτης Τάξης. Τα λογικά προγράµµατα (σε 

Prolog) αναφέρονται ως καταστάσεις. Τα προγράµµατα αυτά µοντελοποιούν 

σηµασιολογικές εξαρτήσεις µεταξύ καταστάσεων, όπως διακριτές και συν-υπάρχουσες 

καταστάσεις. Παρόλα αυτά, το µοντέλο αυτό αντιµετωπίζει µόνον υψηλού επιπέδου 

πλαίσιο µέσω αναπαράστασης σε κατηγορήµατα Prolog και µπορεί να θεωρηθεί µια 

επέκταση του  προτεινόµενου µοντέλου µας όσον αφορά το πλαίσιο υψηλού επιπέδου. 

Από την άλλη όµως πλευρά, δεν υφίσταται κάποιος µηχανισµός για την εξαγωγή αυτών 

των σηµασιολογικών εξαρτήσεων µεταξύ των καταστάσεων που ορίζονται. Επίσης, δεν 

µπορεί να υποστηριχθεί µια ιεραρχία πλαισίου έτσι ώστε οι σχέσεις εκλέπτυνσης και 

αµοιβαίου αποκλεισµού δεν µπορούν να ορισθούν στο συλλογισµό βάσει πλαισίου.  
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Σχετική έρευνα για συλλογισµό βάσει ιεραρχικής δοµής πλαισίου αναφέρεται στην [39]. 

Το µοντέλο στην [39] αναπαριστάνει το πλαίσιο µέσω µιας ταξινοµίας ικανή για 

συλλογισµό πλαισίου και καταστάσεων µε χρήση Περιγραφικής Λογικής. Παρόλα αυτά η 

έρευά µας είναι συµπληρωµατική της έρευνας στην [39] εφόσον το υψηλού επιπέδου 

πλαίσιο µπορεί κάλλιστα να αναπαρασταθεί ως έννοιες σε ταξινοµίες Λογικής Πρώτης 

Τάξης. 

Η ιδέα της εκπαίδευσης ενός ΣΕΚ προκειµένου να αντιµετωπίσει ασαφή γνώση για 

συλλογισµό και λήψη αποφάσεων βάσει καταστάσεων είναι σχετικά πρωτοπόρα. Το 

µοντέλο στην [82] περιγράφει το πλαίσιο ως ένα σύνολο από ρόλους / σχέσεις µέσω 

µιας ιεραρχίας χαµηλού επιπέδου πλαισίου προκειµένου να εξαχθεί η κατάσταση στην 

οποία εµβυθίζεται µια οντότητα. Παρόλα αυτά, ο µηχανισµός επαγωγής των σχέσεων 

και ρόλων αυτών δεν υφίσταται. Οι συγγραφείς στην [83] χρησιµοποιούν προτασιακή 

λογική για την αναπαράσταση καταστάσεων ως λογικά άτοµα και λογικές συνδέσεις 

προκειµένου να αποφανθεί η τρέχουσα κατάσταση µιας οντότητας. Το µοντέλο όµως 

αυτό ούτε λαµβάνει υπό όψιν ασαφή και ανακριβή πληροφορία πλαισίου από µετρήσεις 

αισθητήρων  (όπου είναι σύνηθες φαινόµενο στην ΕΠ) ούτε και αναφέρεται σε κάποιον 

µηχανισµό συλλογισµού.  

Οι συγγραφείς στην [84] χρησιµοποιούν την οντολογική αναπαράσταση για την 

αναπαράσταση καταστάσεων αλλά χωρίς να εµπλέκουν σηµασιολογικές εξαρτήσεις 

µεταξύ των εννοιών της οντολογίας πέρνα των σχέσεων γενίκευσης και εξειδίκευσης. 

Έτσι, η ικανότητα συλλογισµού βάσει πλαισίου είναι περιορισµένη λόγω έλλειψης 

σηµασιολογίας. Επιπρόσθετα, το µοντέλο πλαισίου στην [85] αντιµετωπίζει µόνο 

συµπερασµό καταστάσεων χρησιµοποιώντας τεχνικές σύντηξης δεδοµένων. Το 

µοντέλο αυτό αναφέρεται στον πιθανο-θεωρητικό συµπερασµό καταστάσεων και δεν 

υφίσταται άλλος µηχανισµός συλλογισµού βάσει πλαισίου.  Επίσης, το µοντέλο της [85] 

δεν εστιάζει στην ασαφή και ανακριβή πληροφορία πλαισίου κατά τον συµπερασµό 

καταστάσεων ούτε και ορίζει πιθανές σχέσεις µεταξύ των συνιστωσών πλαισίου και των 

εγγενών καταστάσεων. Τέλος, η έρευνα στην [86]  αναφέρεται στην χρήση ΘΑΣ 

παρέχοντας έναν µηχανισµό µη-επιβλεπόµενης µάθησης προκειµένου να 

προσαρµόζεται η ΕΕΚ στις δραστηριότητες του χρήστη. Το µοντέλο της [86]  

αναφέρεται σε χαµηλού επιπέδου πλαίσιο. Έτσι δεν υποστηρίζεται κάποια πλούσια 

σηµασιολογική αναπαράσταση που να αντιµετωπίζει συµβατές καταστάσεις, έλεγχο 

συνέπειας, σχέσεις γενίκευσης και αµοιβαίου αποκλεισµού µεταξύ καταστάσεων, όπως 

επιτυγχάνεται από το µοντέλο µας βάσει υψηλού επιπέδου πλαίσιο.  
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9.6. Σχετική Έρευνα στα Συστήµατα Επίγνωσης Καταστάσεων 
Η ιδέα εκµάθησης ενός συστήµατος προκειµένου να είναι προσαρµοστικό στις 

αντιδράσεις και αντενέργειες του χρήστη καθώς επίσης και στην τρέχουσα πληροφορία 

πλαισίου και την περιρρέουσα κατάσταση είναι σχετικά πρωτοπόρα. Συγκεκριµένα το 

µοντέλο στην [87] περιγράφει το πλαίσιο µέσα από ένα σύνολο σχέσεων και ρόλων των 

οντοτήτων µε χρήση οντολογικής αναπαράστασης. Παρόλα αυτά όµως το µοντέλο δεν 

είναι ικανό να προσαρµοστεί σε οποιεσδήποτε αντενέργειες του χρήστη καθώς δεν 

υφίσταται ούτε κάποιος µηχανισµός εκµάθησης – ταξινόµησης καταστάσεων ούτε 

κάποιος µηχανισµός προσαρµοστικότητας. Οι συγγραφείς στην [88] χρησιµοποιούν 

προτασιακό λογισµό για την αναπαράσταση καταστάσεων . Το µοντέλο όµως αυτό όχι 

µόνον δεν αντιµετωπίζει την εγγενή ασάφεια και ανακρίβεια των ετερογενών πηγών 

ανάκτησης πληροφορίας πλαισίου αλλά και δεν υιοθετεί κανένα µοντέλο 

προσαρµοστικότητας στις αντιδράσεις του χρήστη.  

Τέλος τα µόνα µοντέλα που µπορούν να λεχθούν ως συναφή µε το προτεινόµενο 

µοντέλο προσαρµοστικότητας καταστάσεων είναι στις [89] και [86]. Στην [89] δεν 

υφίσταται κάποιος µηχανισµός για προσεγγιστικό συµπερασµό πλαισίου καθώς επίσης 

και για συλλογισµό λήψης αποφάσεων. Παρόλα αυτά, η οντολογία µας Ο µπορεί να 

προσαρτήσει την οντολογία Ο’ από την [89] εφόσον η Ο’ έχει την ικανότητα να 

τµηµατοποιηθεί βελτιώνοντας έτσι τον µέσω υπολογιστικό χρόνο ταξινόµησης 

κατάστασης, την επαναχρησιµότητα και την επεκτασιµότητα. Το µοντέλο στην [89] 

µπορεί µόνον να συγκριθεί µε το µοντέλο µας όσον αφορά τον συµπερασµό 

καταστάσεων (ίδια µηχανή λογισµού DL-reasoner χρησιµοποιείται). Για βάθος k = 0, 

λαµβάνουµε την ίδια ποσότητα γνώσης µε την οντολογία Ο’ µε την οποία ο χρόνος 

ταξινόµησης κατάστασης είναι απαγορευτικός για µια ΕΕΚ. Επίσης, το µοντέλο στην 

[89] εν υποστηρίζει καµία µηχανή συλλογισµού συµβατών καταστάσεων όπως 

υποστηρίζεται στο δικό µας µοντέλο µέσω του Αλγορίθµου στο Κεφάλαιο 5. Τέλος, δεν 

υφίσταται ένα σύστηµα που να εκπαιδεύεται από παραδείγµατα και να προβλέπει / 

προσαρµόζει σε µελλοντικές αντέδρασες του χρήστη όπως υποστηρίζονται από τα C 

και F προτεινόµενα συστήµατα. Το µοντέλο στην [86] αναφέρεται σε πλαίσιο χαµηλού 

επιπέδου. Έτσι, δεν µπορεί να υποστηριχθεί κανένας συλλογισµό βάσει 

σηµασιολογικών οντολογικών αναπαραστάσεων όπως σχέσεις συµβατότητας 

καταστάσεων, έλεγχος συνέπειας ισχυρισµών ταξινόµησης στην οντολογία καθώς και 

επεκτασιµότητα αναπαράστασης λόγω τµηµατοποίησης της οντολογίας καταστάσεων. 
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9.7. Σχετική Έρευνα στην Συνεργατική Επίγνωση Πλαισίου 
Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις για την µοντελοποίηση και ανάλυση µονο-επιδηµικής 

διάδοσης πληροφορίας σε ad-hoc δίκτυα, όπως [90]. Στην [91] παρουσιάζεται ένα 

µοντέλο ανάλυσης επιδηµικής διάδοσης σε τυχαίους γράφους. Οι συγγραφείς στην [92] 

µελετούν την επιδηµική διάδοση σε πολύπλοκα δίκτυα ενώ οι συγγραφείς στην [47] 

προτείνουν µια µελέτη διάδοσης σε αυθαίρετες τοπολογίες δικτύων. Η προτεινόµενη 

αρχιτεκτονική στην [92] χρησιµοποιεί την κινητικότητα των χρηστών για µετάδοση 

αρχείων µεταξύ κινητών τερµατικών. Αξιόλογη εργασία παρουσιάζεται στην [93] όπου 

αναλύεται µια διαδικασία βασισµένη σε αλυσίδες Markov ώστε να χαρακτηριστεί η µονο-

επιδηµική διάδοση µέσω του SIS µοντέλου καθώς και η επίδραση της τοπολογίας 

δικτύου στην διάδοση αυτή. Στην εργασία αυτή ορίζεται µια µονο-επιδηµική διάδοση 

πληροφορίας ανάµεσα σε σταθερούς κόµβους λαµβάνοντας υπό όψιν την χωρική 

εξάρτηση των κόµβων. Παρόλα αυτά, η έννοια της µετάλλαξης της επιδηµίας δεν 

µελετάται καθώς επίσης και δεν αναφέρεται η έννοια της συλλογικής επεξεργασίας της 

πληροφορίας. Επίσης, το προτεινόµενο µοντέλο µας επεκτείνει το αναλυτικό µοντέλο 

στην [93] καθώς το γενικεύει για πολλές σηµασιολογικά εξαρτηµένες επιδηµίας και έτσι 

γενικεύονται τα κατάλληλα κατώφλια διάδοσης επιδηµίας. Στην περίπτωση που δεν 

υφίσταται καµία µετάλλαξη τότε το αναλυτικό µοντέλο µας εκφυλίζεται στο αναλυτικό 

µοντέλο στην [93] µε τον κλασσικό υπολογισµό κατωφλίου στο ερευνητικό πεδίο της 

επιδηµιολογίας. Το εκφυλισµένο αυτό αναλυτικό µοντέλο παράγεται από το 

προτεινόµενο SaIS µοντέλο για K = 1 (για µία µόνον επιδηµία χωρίς καµία µετάλλαξη).  

Επιπρόσθετα, η  αρχιτεκτονική που προτείνεται στην [94] αναφέρεται στην συνεργατική 

διάδοση πλαισίου σε οµάδες κόµβων λαµβάνοντας υπό όψιν την πιστότητα του 

πλαισίου κατά την διάδοση. Παρόλα αυτά, ο µηχανισµός διάδοσης επιτυγχάνεται µε τον 

αλγόριθµο της Πληµµύρας όπως το πρόβληµα που εµφανίζεται στον αλγόριθµο αυτό 

βάσει του φόρτου δικτύου αναφέρεται στην [95]. Η έρευνα στην [ΑΝΑΦΟΡΑ-27] 

αναφέρεται στο µοντέλο SI για την διάδοση πλαισίου. Το µοντέλο αυτό δεν θεωρείται 

κατάλληλο για την συνεργατική µετάδοση πλαισίου επειδή ένα κόµβος δεν µπορεί να 

επανα-µολυνθεί και να ανανεώσει την πληροφορία του ή ακόµη και να την 

αντικαταστήσει µε κάποια περισσότερο συναφή. Επίσης στην [96] ερευνάται ο 

αυτόνοµος αλγόριθµος επιδηµικής διάδοσης βάσει κριτηρίου επιλεξιµότητας. Ο 

αλγόριθµος όµως αυτός δεν αναφέρεται σε καµία µέθοδο συµπερασµού πλαισίου οπότε 

δεν υποστηρίζεται η κατανεµηµένη ευφυΐα στο σύστηµα και άρα έλλειψη συλλογικού 

προσδιορισµού πιο συγκεκριµένου πλαισίου.  
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Το προτεινόµενο µοντέλο στην [97] εστιάζει µόνο στην υπό περιορισµό χωρική διάδοση 

πλαισίου και δεν µπορεί όµως να υποστηρίξει τόσο τον συµπερασµό πλαισίου ώστε να 

επιτευχθεί συλλογική διάδοση γνώσης µεταξύ κόµβων µέσω της µεταφοράς της 

επιδηµικής µετάλλαξης. Οι συγγραφείς στην [98] µελετούν τα επιδηµικά κατώφλια µονο-

επιδηµικής διάδοσης πληροφορίας εκµεταλλευόµενη την ιδιοτιµή του πίνακα γειτνίασης 

της τοπολογίας δικτύου. Το προτεινόµενο µοντέλο µας γενικεύει την µέθοδο αυτή και 

στην περίπτωση της απώλειας µετάλλαξης µιας επιδηµίας αναφερόµαστε στο 

εκφυλισµένο µοντέλο στην [98]. Στο εκφυλισµένο αυτό µοντέλο το επιδηµικό κατώφλι 

είναι β/δ όπως ορίζεται και από το SaIS µοντέλο όπου K=1. Στην βιβλιογραφία δεν 

υπάρχει έρευνα που να αναφέρεται στην έννοια και στην ανάλυση του φαινοµένου της 

πολυ-επιδηµικής διάδοσης πληροφορίας πλαισίου και µε την κατάλληλη εφαρµογή της 

στην συλλογική επίγνωση πλαισίου.  

Επίσης δεν έχει αναφερθεί έρευνα σχετική µε την πολυ-επιδηµική διάδοση 

πληροφορίας βάσει της κινητικότητας των κόµβων. Στο Kephart-White µοντέλο [99]  

αναφέρεται η µονο-επιδηµική διάδοση πληροφορίας σε οµογενή τοπολογίες. Παρόλα 

αυτά το µοντέλο αυτό δεν είναι καθόλου κατάλληλο για την πολυ-επιδηµική διάδοσης 

πληροφορίας ιδίως σε ανοµοιογενή δίκτυα όπου προέρχονται από την κινητική 

συµπεριφορά των κόµβων. Από την άλλη πλευρά όµως η µελέτη µονο-επιδηµικής 

διάδοσης σε µη-οµογενή δίκτυα, όπως στην [100] δεν εφαρµόζεται σε δίκτυα κινητών 

κόµβων για προβλήµατα που αναπτύσσονται στην [101]. Τα επιδηµικά πλαίσια βάση 

power-low δικτύων δεν ενθυλακώνουν στην µελέτη του και στην ανάλυσή του 

κινητικότητα κόµβων. Επίσης σε κινητά περιβάλλοντα δεν µπορεί να εφαρµοσθεί η 

µέθοδος ιδιοτιµής του πίνακα γειτνίασης των κινητών κόµβων εφόσον δεν είναι σαφές 

ένας πίνακας µε στοχαστικές ιδιοτιµές που αλλάζουν τυχαία. Επίσης, η κινητικότητα των 

κόµβων συντελεί σε µη οµογενές κατανοµές που δεν µπορούν να αναπαρασταθούν 

µόνο µε απλές µέσες τιµές των βαθµών συνεκτικότητας των κόµβων. Ακόµη η 

κινητικότητα των κόµβων εισάγει συνεχόµενες αλλαγές στον αριθµό των γειτόνων του 

κάθε κόµβου. Η έρευνα στην [101] περιγράφει ένα µονο-επιδηµικό µοντέλο που 

λαµβάνει υπό όψιν την κινητικότητα των κόµβων. Παρόλα αυτά η βασική διαφορά του 

µοντέλου SaIS µε το µοντέλο στην [101] είναι ότι η κινητικότητα στο δικό µας µοντέλο 

αναφέρεται ως ο ρυθµός αλλαγής των συνδέσεων κάθε κόµβου στην µονάδα του 

χρόνου χωρίς να απαιτείται η πλήρη και ακριβής γνώση θέσης για κάθε κόµβο (π.χ., 

χωρικές συντεταγµένες). Έτσι είναι ανεξάρτητο από χωρική πληροφορία, που εξάλλου 

δεν είναι πάντα διαθέσιµη και ακριβής. Ειδικά σε εσωτερικούς χώρους η ακριβής 

πληροφορία θέσης δεν είναι εύκολα προσπελάσιµη και πρέπει όλοι οι κόµβοι να έχουν 
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εφοδιαστεί µε αισθητήρες αναγνώρισης και εντοπισµού θέσης. Αντιθέτως, οι κόµβοι 

έχουν γνώση των µεταξύ τους συνδέσεων όπως καθορίζεται από την ακτίνα δράσης 

του κάθε κόµβου. Επίσης, το µοντέλο µας υποστηρίζει την πολυ-επιδηµική διάδοση των 

σηµασιολογικά εξαρτώµενων επιδηµιών που δεν υποστηρίζεται στην ανάλυση στην 

[101].          



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 263

10 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 

 

10.1. Συµπεράσµατα 
Στη ∆ιατριβή αυτή παρουσιάστηκε ένα σύνολο από µελέτες που αφορούν τη διαχείριση 

πλαισίου σε συστήµατα ∆ιάχυτου Υπολογισµού. Ο ∆ιάχυτος Υπολογισµός αναφέρεται 

στην εξελιγµένη κλάση συστηµάτων του Κινητού Υπολογισµού. Τα συστήµατα αυτά 

καλούνται να διαχειριστούν την πληροφορία που χαρακτηρίζει την περιρρέουσα 

κατάσταση των επενεργουσών οντοτήτων (π.χ., χρήστες, κινητοί υπολογιστές). Η 

έννοια «πληροφορία πλαισίου» ή «πλαίσιο» αναφέρεται στην πληροφορία που 

χαρακτηρίζει την περιρρέουσα, αντιλαµβανόµενη από το σύστηµα, κατάσταση µιας 

οντότητας. Τα συστήµατα ∆ιάχυτου Υπολογισµού καλούνται: 

 να προσαρµόζονται καταλλήλως στη συµπεριφορά των οντοτήτων αυτών βάσει 

της κατάστασής τους, καθώς και,  

 να λαµβάνουν αυτόνοµα αποφάσεις ελαχιστοποιώντας τη συµβολή, 

διαµεσολάβηση και παρέµβαση των οντοτήτων.  

Η διαχείριση πλαισίου συντελεί στην αξιοποίηση ενέργειας και πόρων σε κατανεµηµένα 

συστήµατα, και στην προσαρµοστικότητα της συµπεριφοράς της εφαρµογής κινητού 

υπολογισµού σύµφωνα µε την τρέχουσα κατάσταση του χρήστη. Συνεπώς, ο 

υπολογισµός βάσει Επίγνωσης Πλαισίου (ΕΠ) αναφέρεται στην παροχή αξιόπιστων 

υπηρεσιών που είναι συνυφασµένες µε τη δραστηριότητα µιας οντότητας. Η ΕΠ 

προσδιορίζει την ικανότητα του συστήµατος να ανακαλύπτει, να ερµηνεύει, να 

συµπεραίνει, να συλλογίζεται και να προσαρµόζεται βάσει της περιρρέουσας 

κατάστασης προκειµένου να λαµβάνει αποφάσεις και να προβαίνει σε 

(προ)καθορισµένες ενέργειες. Εξετάστηκαν διάφορα προβλήµατα σε διαφορετικά και 

συµπληρωµατικά επίπεδα. Βασικός άξονας της µελέτης που διενεργήθηκε αποτελεί η 

µεθοδολογία που ακολουθήθηκε για την µοντελοποίηση, αλλά κι επίλυση των εν λόγω 

προβληµάτων, στα οποία ενέχονται στοιχεία αναπαράστασης και συµπερασµού 

γνώσης, καθώς και προσαρµοστικότητας καταστάσεων επικουρώντας την έννοια της 

ΕΠ.  

Στην ∆ιατριβή έχει προταθεί ένα µοντέλο αναπαράστασης, συλλογισµού και διαχείρισης 

πληροφορίας πλαισίου καθώς επίσης και µεθόδους και επεκτάσεις θεωριών για την 

υλοποίηση ενός συστήµατος υπολογισµού βάσει ΕΠ. Η παρούσα ∆ιατριβή χωρίζεται σε 

δύο µέρη: στην «Αναπαράσταση και Μοντελοποίηση Πλαισίου» και στην «∆ιαχείριση 
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Πλαισίου». Η συνεισφορά και τα αποτελέσµατα για κάθε ένα µέρος αναφέρονται 

παρακάτω. 

 Σηµεία εστίασης Αναπαράστασης και Μοντελοποίησης Πλαισίου: η 

αναπαράσταση / µοντελοποίηση πλαισίου για ένα σύνολο οντοτήτων καθώς και η 

σηµασιολογική επαύξηση του πλαισίου µέσω µηχανισµών αναπαράστασης, 

συµπερασµού, συλλογισµού γνώσης, ανάκτησης ελλιπούς και σύντηξης πλαισίου 

(Κεφάλαια 1, 2, 3, και 4), 

 Σηµεία εστίασης ∆ιαχείρισης Πλαισίου: η προσαρµοστικότητα στις αποφάσεων 

του συστήµατος, η τείνουσα διεισδυτική συµπεριφορά του διάχυτου συστήµατος 

στις απαιτήσεις / προτιµήσεις / συνήθειες των οντοτήτων, η συνεργατική επίγνωση 

πλαισίου καθώς και η µέθοδος ανακάλυψης πλαισίου σε κατανεµηµένα συστήµατα 

(Κεφάλαια 5, 6, 7, και 8).  

Από τη µελέτη των υφιστάµενων προσεγγίσεων, προέκυψαν τα κάτωθι σηµαντικά 

συµπεράσµατα. 

10.1.1 Συµπεράσµατα από την Αναπαράσταση Πλαισίου 
Η προτεινόµενη αναπαράσταση πλαισίου αφορά σε µοντέλα αναπαράστασης γνώσης 

ώστε να καλύπτονται οι προϋποθέσεις µοντελοποίησης ετερογενούς, ανακριβούς, 

αβέβαιης, ασαφούς και ελλιπούς πληροφορίας πλαισίου. Συγκεκριµένα, για κάθε 

πρόβληµα, ορίζεται ένα ιεραρχικό µοντέλο πληροφορίας πλαισίου. Με βάση τη φύση 

της πληροφορίας που καλείται να αντιµετωπίσει το εκάστοτε πρόβληµα, το µοντέλο 

επιλέγει µεταξύ Οντολογικής αναπαράστασης / συλλογιστικής και Ασαφούς 

αναπαράστασης / συµπερασµού. Συγκεκριµένα:  

 Η Οντολογική αναπαράσταση υιοθετήθηκε για την σηµασιολογική οµοιότητα 

πλαισίου στο Κεφάλαιο 4, αναπαράσταση καταστάσεων στο Κεφάλαιο 5 και 

επιδηµική αναπαράσταση πλαισίου Κεφάλαιο 6 και Κεφάλαιο 7 (όσον αφορά 

στον συµπερασµό επιδηµικής επιδείνωσης). 

 Η Ασαφής αναπαράσταση υιοθετήθηκε για την αντιµετώπιση ανακριβούς 

πληροφορίας πλαισίου (βάσει ασαφούς ταξινόµησης) στο Κεφάλαιο 2, σύντηξη 

και ανάκτηση ελλιπούς πλαισίου στο Κεφάλαιο 3, ασαφούς επιδηµική 

αναπαράσταση πλαισίου Κεφάλαιο 6 όσον αφορά στον συµπερασµό επιδηµικής 

επιδείνωσης, και στον µηχανισµό ανακάλυψης πλαισίου.    

Βάσει της ιεραρχικής αναπαράσταση πλαισίου, το Σύστηµα ΕΠ (ΣΕΠ) είναι ικανό να 

χειριστεί πολλαπλά επίπεδα αφαίρεσης γνώσης και να συµπεράνει οποιεσδήποτε 
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σηµασιολογικές εξαρτήσεις µεταξύ των συνιστωσών πλαισίου, προκειµένου να 

συντελέσει αποτελεσµατικότερα στον µηχανισµό συµπερασµού και συλλογισµού. 

Επίσης, η προτεινόµενη αναπαράσταση πλαισίου εισάγει την έννοια της «κατάστασης» 

µιας οντότητας, δηλαδή, την πολύ συγκεκριµένη πληροφορία που χαρακτηρίζει όχι µόνο 

το στιγµιότυπο της περιρρέουσας κατάστασης αλλά και τις παρελθούσες 

δραστηριότητες µιας οντότητας. Η µοντελοποίηση πλαισίου ως κατάσταση αποτέλεσε 

στον συλλογισµό βάσει ιεραρχικών σηµασιολογικών δοµών (π.χ., εξαρτήσεων 

εκλέπτυνσης), οµοιότητας και αναλογίας καταστάσεων, εξαρτήσεων άρνησης, 

µερεολογικών εξαρτήσεων, σχέσεων συµβατότητας και αµοιβαίου αποκλεισµού 

(Κεφάλαιο 2).  

Επίσης, η προτεινόµενη αναπαράσταση καταστάσεων υιοθετεί τη Θεωρία Ασαφών 

Συνόλων και τη Θεωρία ∆υνατοτήτων, ώστε να αντιµετωπιστεί το ελλιπές, ανακριβές και 

ασαφές πλαίσιο. Επιπρόσθετα, υιοθετείται η αναπαράσταση γνώσης βάσει 

Περιγραφικής Λογικής. Με βάση τη λογική αυτή αναπαράσταση, η κατάσταση µιας 

οντότητας αναπαρίσταται µέσω οντολογικών εννοιών και συσχετίσεων, προτείνοντας, 

έτσι, µια οντολογία πλαισίου και καταστάσεων. Ο προτεινόµενος µηχανισµός 

συµπερασµού εισάγει (1) µια συλλογιστική καταστάσεων βάσει οντολογικής οµοιότητας, 

(2) έναν αλγόριθµο συµπερασµού βάσει οντολογικής αναλογίας καταστάσεων και (3) 

έναν προσεγγιστικό συλλογισµό ασαφούς πλαισίου (Κεφάλαιο 3).  

Τέλος, το πλαίσιο που συλλέγεται από διαφορετικές πηγές πληροφορίας, είναι σε 

µεγάλο βαθµό ετερογενές. Ως εκ τούτου, προτείνεται ένας µηχανισµός σύντηξης, 

συνάθροισης και συµπερασµού πληροφορίας πλαισίου. Σύµφωνα µε τον µηχανισµό 

αυτό, καθορίζεται ο «βαθµός αξιοπιστίας µιας πηγής», που εκφράζει το κατά πόσο η 

ανακτηθείσα πληροφορία προέρχεται από ποιοτικές πηγές (δηλαδή πηγές που 

εµφανίζουν π.χ., ακρίβεια και εγκυρότητα µετρήσεων). Ο µηχανισµός σύντηξης 

πλαισίου υιοθετεί τα ∆υναµικά ∆ίκτυα Bayes και στηρίζεται σε έναν αλγόριθµο 

προσεγγιστικού συλλογισµού βάσει Θεωρίας Ασαφούς Λογικής. Ο αλγόριθµος αυτός 

συµπεραίνει πληροφορία πλαισίου συνδυασµένη µε τον βαθµό αξιοπιστίας των πηγών. 

Προτείνεται, επίσης, ένας µηχανισµός ανάκτησης ελλιπούς πλαισίου αναπτύσσοντας 

ένα Ασαφές Σύστηµα Προσδιορισµού (Κεφάλαιο 4). 

10.1.2 Συµπεράσµατα από την Επίγνωση Πλαισίου 
Η µοντελοποίηση του συστήµατος προσαρµοστικότητας λήψης αποφάσεων και 

διεισδυτικής συµπεριφοράς των καταστάσεων των εµπλεκοµένων οντοτήτων βάσει ενός 

προσαρµοστικού ασαφή ελεγκτή συνείσφερε στην έννοια της διεισδυτικότητας 
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(Κεφάλαιο 5). Η επίγνωση πλαισίου αναφέρεται στη δυνατότητα αντίληψης και 

προσαρµογής του ΣΕΠ σύµφωνα µε την περιρρέουσα κατάσταση της επενεργούσας 

οντότητας. Ένα σύστηµα επίγνωσης καταστάσεων έχει τη δυνατότητα να παρέχει στο 

χρήστη τις απαιτούµενες πληροφορίες µε διάχυτο τρόπο. Το ΣΕΠ αυτό υποστηρίζει τη 

δυνατότητα προσαρµογής στη τρέχουσα κατάσταση και, πιθανόν, στις µελλοντικές 

καταστάσεις του χρήστη. Έτσι, το ΣΕΠ λαµβάνει αποφάσεις εξαρτώµενο τόσο από την 

κατάσταση του χρήστη όσο και από τις προηγούµενες αντιδράσεις του σε ενέργειες του 

συστήµατος. Η αναγνώριση, ταξινόµηση και πρόβλεψη πλαισίου και καταστάσεων 

αποτελούν τους βασικούς µηχανισµούς επίγνωσης πλαισίου.  

Εισάγεται η έννοια του «βαθµού εµβύθισης κατάστασης» µιας οντότητας, ο οποίος 

εκφράζει τη βεβαιότητα του συστήµατος όσον αφορά την αναγνώριση και την 

ταξινόµηση της κατάστασης. Με βάση το βαθµό αυτόν, το ΣΕΠ µαθαίνει αυτόµατα τις 

συνήθειες και τις δραστηριότητες µιας οντότητας και προσαρµόζεται δυναµικά στις 

αλλαγές τους.  

Επίσης, η εκµάθηση και η προσαρµογή οφείλει να εκπληρώνεται σε πραγµατικό χρόνο. 

Εισάγεται, έτσι, ο «βαθµός διεισδυτικότητας συστήµατος» ο οποίος εκφράζει την 

ικανότητα του συστήµατος να λαµβάνει αποφάσεις και να προβαίνει στην ενδεχόµενη 

εκτέλεση ενεργειών που έχουν καθοριστεί από τον χρήστη. Προτείνεται, έτσι,  ένας 

µηχανισµός ασαφούς συλλογισµού λήψης αποφάσεων, βασισµένος σε έναν ασαφή 

προσαρµοστικό ελεγκτή. Ο µηχανισµός αυτός συνδυάζει τους βαθµούς εµβύθισης 

κατάστασης και διεισδυτικότητας κατά τους οποίους, το ΣΕΠ αλληλεπιδρά πιο 

αποτελεσµατικά µε τον χρήστη και δρα αυτόνοµα για προκαθορισµένες ενέργειες. Έτσι, 

η αλληλεπίδραση µε το χρήστη παραµένει σε χαµηλό επίπεδο και διεκπεραιώνεται όσο 

το δυνατόν πιο διακριτικά. Κατ’ επέκταση, ο µηχανισµός αυτός εστιάζει στην 

ελαχιστοποίηση της ενόχλησης του χρήστη από το ΣΕΠ. Στην περίπτωση που η 

προσπάθεια προσαρµογής αποτυγχάνει, το ΣΕΠ λαµβάνει υπόψη τις αντενέργειες του 

χρήστη για τις επόµενες προσπάθειες προσαρµογής λήψης αποφάσεων.  

10.1.3 Συµπεράσµατα από την Συνεργατική Επίγνωση και Ανακάλυψη Πλαισίου 
Η εισαγωγή της έννοιας της συνεργατικής ΕΠ στα Κεφάλαια 6 και 7 βάσει επιδηµικών 

αλγορίθµων συνέβαλε όχι µόνον ως µια απλή διάδοση δεδοµένων αλλά ως µετάδοση 

γνώσης. Η συνεργατική επίγνωση συνεισφέρει στη προσαρµοστική και διεισδυτική 

συµπεριφορά του συστήµατος καθώς και στην υλοποίηση της κατανεµηµένης ευφυΐας. 

Το γεγονός συνύπαρξης χρηστών σε ένα χώρο ή γενικά η ταύτιση τιµών παραµέτρων / 

συνιστωσών πλαισίου για ένα σύνολο οντοτήτων εισάγει τη δυνατότητα ΕΠ µέσα από 
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πνεύµα συνεργατικής ΕΠ. Η «συνεργατικότητα» υποδηλώνει τη συνέργια των διαφόρων 

ΣΕΠ όσον αφορά στην ανάκτηση, συµπερασµό, συλλογισµό και διάχυση πλαισίου. Το 

«συνεργατικό πλαίσιο» είναι το πλαισίου που ανακτάται µέσω της ανταλλαγής 

πληροφορίας µεταξύ των ΣΕΠ ώστε να εµπλουτίζεται η κοινή αντίληψη για τον 

περιβάλλοντα χώρο και να αυξάνει η διαθεσιµότητα και ο βαθµός αξιοπιστίας του 

πλαισίου. Το συνεργατικό πλαίσιο επιβλέπει σε εύρωστες εφαρµογές επίγνωσης 

πλαισίου (π.χ., ανθεκτικές σε παροδικές αποτυχίες αισθητήρων) και σηµαντικές 

οικονοµίες κλίµακας (π.χ., δεν απαιτείται όλα τα ΣΕΠ να διαθέτουν τα ίδια ή και 

επικαλυπτόµενα σύνολα αισθητήρων και να προσφέρουν ανάλογη πληροφορία 

πλαισίου). Το προτεινόµενο µοντέλο συνεργατικής επίγνωσης πληροφορίας πλαισίου 

βασίζεται στο επιδηµικό µοντέλο µετάδοσης ιών. Εµφανίζονται πολλές οµοιότητες 

µεταξύ του επιδηµικού µοντέλου και των εσωτερικών λειτουργιών του προτεινόµενου 

µοντέλου ενός συνεργατικού ΣΕΠ: (1) στην αφηρηµένη απεικόνιση της µετάδοσης ιού, 

(2) στη σοβαρότητα ασθένειας που προκαλεί ο ιός, (3) στις εξαρτήσεις µεταξύ ιών, και 

(4) στις ενδεχόµενες µεταλλάξεις του. Εισάγεται το φαινόµενο της «επαναµόλυνσης», το 

οποίο σχετίζεται µε το γεγονός ότι ένα ΣΕΠ αντικαθιστά / συµπληρώνει την υπάρχουσα 

γνώση του µε συµπληρωµατική πληροφορία πλαισίου ή µε επαγόµενο πλαίσιο. 

Συνεπώς, το ληφθέν πλαίσιο κρίνεται προτιµότερο από το υφιστάµενο για οποιαδήποτε 

εσωτερική / ατοµική λειτουργία ενός ΣΕΠ. Το φαινόµενο αυτό καλείται «επιδηµική 

επιδείνωση» της κατάστασης µιας οντότητας. Επίσης, εισάγεται ο όρος «ολοκλήρωση 

πλαισίου», όπου µερικές, ζωτικής σηµασίας, συνιστώσες του πλαισίου είναι µη 

προσδιορισµένες µέχρι την επιδηµική λήψη τους. Η επιδηµική διάχυση του επαγόµενου 

πλαισίου σχετίζεται µε την «επιδηµική µετάλλαξη» ενός ιού, δηλαδή, το επαγόµενο 

πλαίσιο δεν παραµένει ως γνώση τοπικά µόνο στην οντότητα -ΣΕΠ- που το συµπέρανε. 

Αντιθέτως, διαδίδεται ως νέος ιός σε συνεργατικά ΣΕΠ. Τούτο έχει ως αποτέλεσµα την 

απαρχή διάδοσης ενός νέου ιού. Συνεπώς, πολλαπλά επαγόµενα πλαίσια µεταδίδονται 

µεταξύ γειτονικών οντοτήτων οδηγώντας στην µελέτη της «πολύ-επιδηµικής» διάδοσης 

πλαισίου. Το προτεινόµενο πολύ-επιδηµικό µοντέλο αναλύεται µε χρήση µοντέλου 

αλυσίδων Markov και αποτελεί την θεωρητική γενίκευση του µόνο-επιδηµικού µοντέλου. 

Η εισαγωγή του προβλήµατος ανακάλυψης πλαισίου (Κεφάλαιο 8) βάσει ελάχιστης 

αρχικής επίγνωσης του περιβάλλοντα χώρου σε ένα σύστηµα ∆ιάχυτου Υπολογισµού 

συνεισφέρει σε έναν συνεργατικό τρόπο αναζήτησης πλαισίου. Ο µηχανισµός 

ανακάλυψης πλαισίου είναι συµπληρωµατικός του µηχανισµού πολύ-επιδηµικής 

διάχυσης πλαισίου. Σύµφωνα µε το πρώτο µηχανισµό, οι οντότητες µπορούν να 

µετακινούνται προς αναζήτηση ποιοτικότερης πληροφορίας πλαισίου. Για την 
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υποστήριξη της διαδικασίας καθορίζονται µετρικές ποιότητας πλαισίου (π.χ., χρονικά 

έγκυρο και ακριβές πλαίσιο). Βασική επιδίωξη στον σχεδιασµό του µηχανισµού αποτελεί 

η ελαχιστοποίηση του χρόνου αναζήτησης και κατανάλωσης ενέργειας. Ο µηχανισµός 

αυτός υιοθετεί έννοιες από τα βιο-µιµητικά σχήµατα βελτιστοποίησης ευφυΐας αγέλης 

(particle swarm optimization). 

10.2. Μελλοντικές Κατευθύνσεις  
Μελλοντικές κατευθύνσεις της έρευνας που διενεργήθηκε στα πλαίσια της παρούσας 

∆ιατριβής µπορούν να προκύψουν µε αφετηρία κάθε ένα από τα επιµέρους 

προβλήµατα που µελετήθηκαν. Συγκεκριµένα: 

Στο Κεφάλαιο 2, ο µηχανισµός αναπαράσταση ασαφούς πλαισίου µπορεί να επαυξηθεί 

µε βάσει τη Θεωρία Ασαφών Συνόλων 2ου Επιπέδου (Type-2 Fuzzy Sets Theory). Τα 

ασαφή σύνολα 2ου επιπέδου εστιάζουν στην αβεβαιότητα που προκύπτει από τις 

µονάδες συγγένειας των λεκτικών όρων που αναπαριστούν συνιστώσες πλαισίου. 

Βάσει των εξελικτικών αυτών συνόλων, το ΣΕΠ είναι ικανό να προσαρµόζει τους  

ασαφείς λεκτικούς όρους στη µονάδα του χρόνου, ώστε «ολόκληρη» η ασαφής βάση 

γνώσης να αναπροσαρµόζεται σε νέα δεδοµένα πλαισίου.  

Επίσης, µπορούν να προταθούν προσαρµοστικοί µηχανισµοί εκµάθησης της ασαφούς 

βάσης γνώσης του ασαφούς ταξινοµητή του Κεφαλαίου 2 λαµβάνοντας υπόψη  µια 

συνεχόµενης µη επιβλεποµένη µάθηση. Τέτοιοι µηχανισµού µπορεί να υιοθετηθούν από 

τη Θεωρία των Τοπικών Μοντέλων, όπως Αυτό-Οργανωµένη ∆οµή Προτύπων (Self 

Organizing Maps) και Θεωρίας Αυτόµατης Προσαρµογής (Adaptive Resonance 

Theory). 

Στο Κεφάλαιο 3, ο µηχανισµός σύντηξης πλαισίου µπορεί να επεκταθεί µέσω της 

Θεωρίας Ενδείξεων (Evidential Theory) εφόσον το τρέχον πιθανοτικό µοντέλο απαιτεί 

πλήρες κάλυψη των τιµών των πιθανοτήτων. Επίσης, η επερχόµενη ασάφεια βασίζεται 

µόνον στον βαθµό εµπιστοσύνης των πηγών κατά τη σύντηξη πλαισίου. Σαφώς, πιο 

εξελιγµένες µέθοδοι υπολογισµού εµπιστοσύνης των πηγών µπορούν να ορισθούν 

εστιάζοντας στην χρονική εγκυρότητα των πηγών πλαισίου.  

Επίσης, ο µηχανισµός ανάκτησης ελλιπούς πλαισίου µπορεί να βελτιωθεί µε 

αναδροµικά µοντέλα παρεµβολής (π.χ., Recursive Least Squares) στα οποία δεν 

απαιτείται σχετικά µεγάλη βάση δεδοµένων κατά των υπολογισµό των πολύ-

παραµετρικών συναρτήσεων παρεµβολής. Τέλος, µη-παραµετρικές µέθοδοι (Kernel / 

Nearest Neighbor Smoother, Local Linear / Polynomial Regression) για τον µηχανισµό 
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ανάκτησης ελλιπούς πλαισίου µπορούν να υιοθετηθούν προκειµένου να 

ελαχιστοποιηθεί το µέσο τετραγωνικό σφάλµα του µηχανισµού ανάκτησης.    

Η οντολογική αναπαράσταση πλαισίου βάσει Περιγραφικής Λογικής στο Κεφάλαιο 4 

µπορεί να επεκταθεί υιοθετώντας µοντέλα όπου ενσωµατώνουν αβεβαιότητα σε έννοιες 

Περιγραφικής Λογικής (Probabilistic / Fuzzy Description Logics). Με βάσει τα µοντέλα 

αυτά, η σηµασιολογική οµοιότητα και αναλογία καταστάσεων λαµβάνει υπόψη και την 

επερχόµενη ασάφεια των εννοιών που περιγράφουν έναν πραγµατικό κόσµο.  

Επίσης, η προτεινόµενη µετρική οµοιότητας που βασίζεται τόσο στην ιεραρχική δοµή 

του πλαισίου όσο και στους σηµασιολογικού περιορισµούς των εννοιών µπορεί να 

επιφέρει καλύτερα αποτελέσµατα (µέσω των µετρικών Precision και Recall) εφόσον 

συµπεριληφθεί και η ιεραρχία που ανακτάται µετά από συλλογισµό βάσει Περιγραφικής 

Λογικής (DL Reasoning). Πράγµατι, δύο έννοιες µπορεί να είναι σηµασιολογικά όµοιες 

εφόσον «επάγουν» παρόµοιες έννοιες.  

Ο ασαφής εκλεκτής που εισάγεται και υλοποιείται στο Κεφάλαιο 5 για την αυτόνοµη 

λήψη αποφάσεων µπορεί να εξελιχθεί σε έναν αυτό-προσαρµοζόµενο ασαφή εκλεκτή 

µέσω ενός Ανάστροφου Ασαφούς Μοντέλου (Fuzzy Inverse Model). Συγκεκριµένα, ο 

εξελιγµένος αυτός ασαφής εκλεκτής µπορεί να προσαρµόζεται όχι µόνον στη 

περιρρέουσα κατάσταση του χρήστη και στις παρελθούσες του ενέργειες, αλλά, επίσης, 

και στις µακροπρόθεσµες αλλαγές των προτιµήσεών του. Οι αλλαγές αυτές ενδέχεται να 

αντιφάσκουν µε τις προδιαγραµµένες προτιµήσεις του χρήστη κατά την «πρωταρχική» 

εκπαίδευση του ασαφούς εκλεκτή. Συνεπώς, ο εξελιγµένος εκλεκτής είναι ικανός να 

αντιµετωπίζει ακόµη και τις καταστάσεις εκείνες όπου ο χρήστης έχει εισάγει αντιφατικές 

προτιµήσεις ή ακόµη και όταν ο χρήστης µπορεί να αλλάζει τις προτιµήσεις του 

δυναµικά χωρίς να απαιτείται επανεκπαίδευση του προσαρµοστικού ελεγκτή.  

Τέλος, ο εκλεκτής βάσει Αναστρόφου Ασαφούς Μοντέλου µπορεί να αντιµετωπίσει 

πολλαπλές συνιστώσες πλαισίου των οποίων ο αριθµός τους να αλλάζει δυναµικά 

µεταβάλλοντας έτσι την σηµασιολογική δοµή του πλαισίου.   

Στο Κεφάλαιο 6, όπου αναπτύχθηκε η έννοια της Συνεργατικής Επίγνωσης Πλαισίου 

βάσει χρονικής εγκυρότητας του πλαισίου, µπορεί να µελετηθεί και να αναλυθεί και η 

χωρική εγκυρότητα του πλαισίου. Αυτό σηµαίνει ότι το πλαίσιο διαχέεται µέσα στα 

χωρικά πλαίσια των ΕΕΠ. Έτσι η πληροφορία για ένα συµβάν έχει ταυτόχρονα χωρική 

και χρονική εγκυρότητα.  
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Σηµαντική επίσης επέκταση της πολύ-επιδηµικής µελέτης του Κεφαλαίου 6 είναι η 

προσαρµογή του ρυθµού µόλυνσης (β) ενός κόµβου βάσει του δυναµικού πλήθους των 

«γειτονικών» συνδέσεων του κόµβου. Αυτό σηµαίνει ότι ο κάθε κόµβος προσαρµόζει 

τον ρυθµό µόλυνσής του ανάλογα µε την «κίνηση» των µηνυµάτων πλαισίου που 

διαχέονται προκειµένου να εξοικονοµήσει ενέργεια καθώς και να µειωθεί το συνολικό 

φόρτο του δικτύου.  

Επίσης, η µελέτη της κινητικότητας στην πολύ-επιδηµική διάδοση πλαισίου στο 

Κεφάλαιο 7 µπορεί να συµπεριλάβει δίκτυα κινητών κόµβων χωρίς καµία δοµή καθώς 

επίσης και το φαινόµενο «µόλυνσης» πληροφορίας πλαισίους αποµακρυσµένων 

οµάδων από κόµβους. Το φαινόµενο αυτό εστιάζει στην χωρο-χρονική µελέτη διάδοσης 

πλαισίου µεταξύ µη-ισχυρά συνδεδεµένων «µολυσµένων» πληθυσµών. Τέλος, ο 

µηχανισµός ανακάλυψης πλαισίου στο Κεφάλαιο 8 µπορεί να επεκταθεί και σε άλλες 

διαστάσεις «πλοήγησης» των κόµβων / οπαδών πέραν από τις χωρικές διαστάσεις 

(π.χ., εύρεση υπηρεσιών επίγνωσης πλαισίου στο διαδίκτυο).                 
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11 ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

11.1. Ασαφής Λογική 
Μια λογική βασισµένη στις τιµές true και false µπορεί να αποδειχθεί ανεπαρκής για την 

περιγραφή του context. Η Ασαφής Λογική (Fuzzy Logic) είναι η λογική που 

χρησιµοποιεί ολόκληρο το διάστηµα µεταξύ του 0 (false) και του 1 (true) για να 

περιγράψει το context, παρέχοντας έτσι µεγαλύτερες δυνατότητες αναπαράστασης και 

χρησιµοποιείται συνήθως σε τοµείς όπως η αναπαράσταση ανθρώπινου συλλογισµού 

(human reasoning) και η τεχνολογία αυτόµατων ελεγκτών (fuzzy controllers). Οι 

παράµετροι movement, light, sound και at_hand του activity context αναπαρίστανται µε 

fuzzy sets (ασαφή σύνολα). Έτσι, µια ασαφής τιµή movement δεν είναι απαραίτητα είτε 

walking, είτε walking_fast, είτε running, είτε halt, αφού µπορεί ο χρήστης να κινείται µε 

ένα ρυθµό που δεν καθιστά εύκολη τη διάκριση ανάµεσα σε waking και walking_fast. 

Μπορεί να είναι κατά ένα ποσοστό walking, κατά ένα άλλο walking fast, κατά ένα τρίτο 

running και κατά ένα τέταρτο halt, µε τον περιορισµό ότι το συνολικό άθροισµα των 

ποσοστών αυτών να είναι ίσο µε τη µονάδα. Για παράδειγµα µια τιµή movement είναι η 

ακόλουθη :  

movement={ 0.5/walking + 0.4/ walking_fast + 0.1/ running + 0.0/halt }, 

όπου το σύµβολο ‘+’ αναπαριστά την πράξη της ασαφούς πρόσθεσης. 

Ένα ασαφές σύνολο (fuzzy set) ορίζεται για να περιγράψει µια ανακριβή / ελλιπή / 

αβέβαια έννοια όπως, π.χ., ύψος, ταχύτητα, χρονική διάρκεια. Το κάθε στοιχείο x ενός 

διακριτού συνόλου D µπορεί να έχει διαφορετικούς βαθµούς συµµετοχής σε ένα ασαφές 

σύνολο Α µέσω µιας συνάρτησης βαθµού συγγένειας (membership function), έτσι ώστε  

µA: D → [0, 1] 

Ένα ασαφές σύνολο A µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα πεπερασµένο (αριθµήσιµο ή 

όχι) σύνολο ζευγαριών (x, µ(x)), δηλαδή, 

  

Α = {(x, µA(x)) | µA(x) ∈ [0, 1] και x ∈ D} 

Στην δυαδική λογική η µονάδα συγγένειας λαµβάνει τιµές 0 ή 1. Ένα σύνολο C λέγεται 

core όταν µC(x) =1, ∀x ∈ C. Από ένα ασαφές σύνολο µπορούµε να ορίσουµε τις εξής 

ιδιότητες:  

 

support of A (sup(A)): Είναι το crisp σύνολο όπου sup(A) = {x | µA(x) > 0}    
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core of A (cor(A)): Είναι το crisp σύνολο όπου cor(A) = {x | µA(x) = 1}    

a-cut of A (Aa): Είναι το crisp σύνολο όπου Aa = {x | µA(x) ≥ a}    

height of A (hA): Είναι η µέγιστη τιµή hA = maxx{µA(x)}    

 

Ορίζονται διάφοροι τελεστές για τα ασαφή σύνολα. Συγκεκριµένα, οι νόρµες Τ και S 

µπορούν να θεωρηθούν ότι αντικαθιστούν του λογικούς δυαδικούς τελεστές and και or 

αντιστοίχως. Ένας δυαδικός τελεστής  

t: [0, 1] × [0, 1] →  [0, 1] 

καλείται τριγωνική νόρµα ή εν συντοµία T-norm όταν είναι commutative, associative, 

non-decreasing, έτσι ώστε για κάθε a, b, c, d ⊂ [0, 1] ισχύει ότι 

atb = bta 

at(btc) = (atb)tc 

atb ≤ ctd οποτεδήποτε  a ≤ c και b ≤ d 

at1 = a 

Ο δυαδικός τελεστής s: [0, 1] × [0, 1] →  [0, 1] για τον οποίο ισχύουν οι ιδιότητα από 1 

έως 3 ονοµάζεται τριγωνική conorm ή εν συντοµία T-conorm ή  S-norm έτσι ώστε 

as0 = 0 

Κυρίως συνηθίζεται η T-norm να είναι το ασαφές ∧και η S-norm είναι το ασαφές ∨ µεταξύ 

ασαφών συνόλων. Αυτό σηµαίνει ότι για δύο ασαφή σύνολα Α και Β οι ασαφείς τελεστές 

παράγουν ένα νέο ασαφές σύνολο ώστε: 

 

Α ∧ Β = {(x, minu{µA(u), µB(u)}), x ∈ D}  

Α ∨ Β = {(x, maxu{µA(u), µB(u)}), x ∈ D} 

¬Α = {(x, 1- µA(x)), x ∈ D} 

Α → Β = {(x, max(1- µB(x), µA(x))), x ∈ D} 

 

Εάν η µεταβλητή που θέλουµε να χαρακτηρίσουµε µπορεί να πάρει τιµές που µπορούν 

να αναπαρασταθούν µε ασαφή σύνολα (που έχουν λογική σηµασία) τότε η µεταβλητή 

αυτή ονοµάζεται (γλωσσική µεταβλητή) linguistic variable και οι τιµές (γλωσσική τιµή) 

linguistic values. Για τον λόγω αυτό, κάθε µία ασαφής τιµή µιας ασαφούς µεταβλητής 

µπορεί να χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο γλωσσικών όρων (linguistic terms), όπως 

π.χ., οι γλωσσικοί όροι υψηλή, µεγάλο και τεράστια  στις εκφράσεις υψηλή ταχύτητα, 

µεγάλο ύψος, τεράστια χρονική διάρκεια.   
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Ένας ασαφής κανόνας αποτελείται από δύο µέρη: από το antecedent µέρος που 

υποδηλώνει τις συνθήκες για να ενεργοποιηθεί ο κανόνας (προγενέστερες συνθήκες) 

και το consequent µέρος που υποδηλώνει τα επακόλουθα του κανόνα. Κυρίως ένας 

κανόνας αποτελεί µια γλωσσική αναπαράσταση µιας ασαφούς συνεπαγωγής Α → Β = 

¬Α ∨ Β που ερµηνεύεται ως: Αν ισχύει η ασαφής παράσταση Α τότε θα συνεπάγεται και 

η ασαφής παράσταση Β.  

Η πιο τυπική µορφή κανόνα είναι η σύζευξη ασαφών συνόλων που ερµηνεύονται από 

linguistic variables και linguistic values. Ένας ασαφής κανόνας Rj έχει την µορφή: 

 

Rj: If V1j is A1j and V2j is A2j and … and Vnj is Anj Then Cj is Bj 

όπου Vkj είναι η k-οστή ασαφή µεταβλητή για τον κανόνα Rj που έχει ασαφή τιµή Αkj και 

τότε το επακόλουθο του κανόνα είναι Cj µε ασαφή τιµή Bj. Μια βάση γνώσης µε ένα 

σύνολο ασαφών κανόνων καλείται Ασαφής Βάση Γνώσης (ΑΒΓ). Οι ασαφείς κανόνες 

χρησιµοποιούνται για ασαφείς συµπερασµούς στους οποίους παράγεται τελικά µια 

καθορισµένη crisp τιµή, όπως ορίζεται στην επόµενη παράγραφο.           

Ο Ασαφής Συµπερασµός (ΑΣ) είναι η διαδικασία εκτίµησης των ασαφών κανόνων σε 

µια ΑΒΓ, δηλαδή, ο συνδυασµός των εξόδων του κάθε κανόνα βάσει των αντίστοιχων 

εισόδων. Η διαδικασία του ΑΣ περιέχει τρία στάδια: 

∆ιαδικασία Ενσωµάτωση Ασάφειας (fuzzification): Η δηµιουργία συνάρτησης βαθµού 

συγγένειας και αναπαράσταση της εισόδου ως ασαφές σύνολο, κυρίως όταν η είσοδος 

είναι crisp. Παρόλα αυτά, η είσοδος µπορεί να είναι ήδη ένα ασαφές σύνολο που 

µπορεί να προέρχεται από κάποια έξοδο ενός άλλου ΑΣ.  

Συµπερασµός (inference): Ο υπολογισµός του ποσοστού ικανοποίησης όλων των 

κανόνων για την παραγωγή συµπεράσµατος  και η απόφαση / προσδιορισµός του 

ασαφούς συνόλου εξόδου. Ο υπολογισµός αυτός βασίζεται στην εφαρµογή των Τα-

norm και S-norm ανάµεσα των συνόλων των «antecedent» και «consequent» µερών 

των ασαφών κανόνων από µια καθορισµένη ΑΒΓ.   

Αποσαφήνιση (defuzzification): Εάν απαιτείται η έξοδος του ΑΣ να αναπαρασταθεί σε 

crisp µορφή τότε εφαρµόζονται διάφοροι µέθοδοι αποσαφήνισης, όπως , που 

µετατρέπουν την ασαφή έξοδο σε διακριτή έξοδο 

Στο Σχήµα 11.1 απεικονίζεται ο ΑΣ όταν η είσοδος στο σύστηµα είναι x0 = 70Km/h µε 

χρήση max / min συµπερασµού και οι κανόνες στην ΑΒΓ είναι: 
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R1: If velocity is low Then risk is moderate 

R2: If velocity is medium Then risk is strong 

 
Σχήµα 11.1: ∆ιαδικασία Ασαφούς Συµπερασµού 

H αρχή της επέκτασης (extension principle) περιγράφει την λειτουργική εξάρτηση 

µεταξύ ασαφών αριθµών και συναρτήσεων. Η αρχή αυτή επιτρέπει την εφαρµογή 

πραγµατικών συναρτήσεων, έστω f, σε ασαφείς αριθµούς (σε ασαφείς σύνολα) έτσι 

ώστε για µια τιµή x ∈ ℜ παράγεται ένας βαθµός συγγένειας για την εικόνα του y που 

είναι ο µέγιστος από τους βαθµούς συγγένειας από εκείνα τα x, έτσι ώστε y = f(x), 

δηλαδή, 

 

και στην περίπτωση που η συνάρτηση  έχει πολλές µεταβλητές τότε, 

 

Στο Σχήµα 11.2 απεικονίζεται η αρχή της επέκτασης.  
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Σχήµα 11.2: Αρχή της Επέκτασης 
 

11.2. Οντολογική Αναπαράσταση Γνώσης 
Η οντολογία αποτελεί µία σχετικά σύγχρονη µέθοδο αναπαράστασης γνώσης, αλλά και 

ερευνητικό πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης, γενικότερα. Ένας εύστοχος και περιεκτικός 

ορισµός της οντολογίας είναι ο εξής: «οντολογία είναι µια τυπική, ρητή προδιαγραφή 

µιας κοινής εννοιολογικής θεώρησης ενός φαινοµένου». 

Μια «οντολογία» (ontology) [102] είναι η µια αυστηρά µαθηµατική περιγραφή ενός 

πεδίου γνώσης (επιστηµολογικό πεδίο) και περιλαµβάνει ένα σύνολο από όρους και 

συσχετίσεις µεταξύ τους. Οι όροι περιγράφουν κλάσεις αντικειµένων, δηλαδή έννοιες 

σχετικές µε αντικείµενα. Οι συσχετίσεις συνήθως αφορούν ιεραρχικές µεταβατικές 

εξαρτήσεις µεταξύ των όρων. Άλλες πληροφορίες που µπορεί να υπάρχουν σε µία 

οντολογία είναι οι ιδιότητες των εννοιών, περιορισµοί γύρω από αυτές, σχέσεις 

ισοδυναµίας, καθώς και σηµασιολογικοί συσχετισµοί µεταξύ των εννοιών µε τη χρήση 

της λογικής. 

Η πιο κοινή µορφή οντολογίας είναι η «ταξινοµία» (taxonomy) και ένα σύνολο κανόνων 

συµπερασµού. Σε µια ταξινοµία ορίζονται κλάσεις καθώς και σχέσεις µεταξύ τους. Οι 

κλάσεις, οι υποκλάσεις τους, οι σχέσεις µεταξύ τους καθώς και οι κανόνες 

συµπερασµού αποτελούν ένα πολύ ισχυρό εργαλείο.  

Ο όρος οντολογία έχει χρησιµοποιηθεί για να περιγράψει τεχνουργήµατα µε διάφορους 

βαθµούς δοµής. Για παράδειγµα, ο «Σηµασιολογικός Ιστός» (Semantic Web) χρειάζεται 

οντολογίες µε έναν σηµαντικό βαθµό δοµής οι οποίες πρέπει να διευκρινίσουν τις 

περιγραφές για τα είδη εννοιών Κλάσεις (γενικά πράγµατα) σε πολλές περιοχές 

ενδιαφέροντος, σχέσεις που µπορούν να υπάρξουν µεταξύ των πραγµάτων και 

ιδιότητες (ή γνωρίσµατα) που µπορούν να έχουν οι κλάσεις. 
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Οι οντολογίες µπορούν να αποδειχθούν πολύ χρήσιµες για µια κοινότητα ως ο τρόπος 

αναπαράστασης της έννοιας των όρων µεταδεδοµένων που συλλέγονται και 

τυποποιούνται αυτήν την περίοδο.  

11.2.1 Περιγραφική Λογική 
Με τον όρο «Περιγραφική Λογική» (Description Logic  - DL) [103] αναφερόµαστε σε µια 

δοµηµένη µέθοδο αναπαράστασης γνώσης, υποσύνολο της Λογικής Πρώτης Τάξης, µε 

τη βοήθεια της οποίας µπορούµε να αναπαραστήσουµε τις έννοιες και τις συσχετίσεις 

ενός πεδίου εφαρµογής µε φορµαλιστικό τρόπο που επιτρέπει εξαγωγή 

συµπερασµάτων µέσω συλλογισµού (reasoning). Τα βασικά στοιχεία που απαρτίζουν 

µια τέτοια γλώσσα είναι η «έννοια» (concept), ο «ρόλος» / η «σχέση» (role / relation), τo 

«χαρακτηριστικό» (attribute) και τo «στιγµιότυπο» (individual). Μία έννοια είναι µία 

περιγραφή των κοινών χαρακτηριστικών που περιγράφουν τα στιγµιότυπα που ανήκουν 

σε αυτή την έννοια. Το συντακτικό και η σηµασιολογία που διέπει µία τέτοια γλώσσα 

φαίνεται στον Πίνακας 11-1.   

Πίνακας 11-1: Συντακτικό και σηµασιολογία σε DL 

 

Στον Πίνακας 11-1 παρουσιάζονται οι έννοιες (C και D) που αποτελούνται από ατοµικές 

έννοιες» (A), οι ρόλοι (R), καθώς και τα χαρακτηριστικά. Οι ρόλοι αποτελούνται από 

ατοµικούς ρόλους και χαρακτηριστικά. Μία τέτοια γλώσσα παρέχει τη δυνατότητα 

περιγραφής των διαφόρων ρόλων των εννοιών και τη δυνατότητα αναπαράστασης 

πολύπλοκων εννοιών και συσχετίσεων, οι οποίες αποτελούνται από επιµέρους 

απλούστερες.  

Οι έννοιες της DL αναπαριστούν ουσιαστικά κλάσεις αντικειµένων, δηλαδή σύνολα 

στιγµιότυπων, ενώ οι ρόλοι αναπαριστούν δυαδικές συσχετίσεις µεταξύ στιγµιότυπων 

και ουσιαστικά περιγράφουν τις ιδιότητες των εννοιών [104]. 



Αναγνωστόπουλος Β. Χρήστος 277

Ο φορµαλισµός και η σηµασιολογία των DL γλωσσών είναι βασισµένα στην επιστήµη 

της λογικής. Ένα άλλο σηµαντικό χαρακτηριστικό τους, που προέρχεται από το γεγονός 

ότι είναι βασισµένες στη λογική, είναι η έµφαση που δίνουν στο µηχανισµό εξαγωγής 

συµπερασµάτων. Επιτρέπουν την κατηγοριοποίηση των εννοιών (υποκλάσεις, υπερ-

κλάσεις) οδηγώντας σε µία ιεραρχική δόµηση των εννοιών. Η ιεραρχία αυτή βοηθά τόσο 

στη µοντελοποίηση ενός πεδίου γνώσης όσο και στη διαδικασία εξαγωγής νέας 

γνώσης. 

Ένα σύστηµα αναπαράστασης γνώσης βασισµένο σε DL, παρέχει ευκολίες στη 

δυνατότητα διαχείρισης της Βάσης Γνώσης - ΒΓ (Knowledge Base-KB). Το Σχήµα 11.3 

παρουσιάζει την αρχιτεκτονική ενός συστήµατος αναπαράστασης γνώσης βασισµένο σε 

DL.  

 

Σχήµα 11.3 : Αρχιτεκτονική ενός συστήµατος αναπαράστασης γνώσης 
βασισµένο σε DL  
Όπως φαίνεται στο Σχήµα 11.3, η ΒΓ ενός τέτοιου συστήµατος αποτελείται από τα εξής 

δύο συστατικά: TBox και ABox. Με τον όρο TBox (Terminological Box) συµβολίζουµε το 

τµήµα της ΒΓ που περιέχει το λεξιλόγιο του πεδίου της εφαρµογής του συστήµατος, ενώ 

µε τον όρο ABox (Assertional Box) συµβολίζουµε επιπλέον γνώση που αφορά τα άτοµα 

του πεδίου της εφαρµογής. Με άλλα λόγια, το τµήµα TBox περιέχει τους ορισµούς των 

εννοιών και των ρόλων του πεδίου γνώσης, ενώ το ABox περιέχει τους ορισµούς των 

στιγµιότυπων του συστήµατος. 

Ένα σύστηµα αναπαράστασης γνώσης βασισµένο σε DL δεν προσφέρει µόνο 

δυνατότητες για την αναπαράσταση της γνώσης, αλλά και δυνατότητες συλλογισµού για 

την εξαγωγή νέας γνώσης. Αυτό επιτυγχάνεται βάσει της ιεραρχικής δόµησης των 

εννοιών και τη θεωρία της λογικής. Τυπική συλλογιστική µέθοδος είναι η εξέταση αν µία 

έκφραση είναι αληθής βάσει των στιγµιότυπων που υπάρχουν στη βάση γνώσης. 
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Τέλος, στα συστήµατα DL είναι δυνατό να προστεθούν κανόνες για το συµπερασµό 

γνώσης [103]. Αυτοί τοποθετούνται συνήθως στο TBox, µιας και  δεν αποτελούν 

επιπλέον γνώση, αλλά συµπληρώνουν τους ορισµούς των εννοιών και των ρόλων. 

11.2.2 Μερεολογικός Συλλογισµός βάσει Περιγραφικής Λογικής 
Η έρευνα για τη µοντελοποίηση των «µερών» (parts) βασίζεται στους τελεστές SEP-

τριπλέτες (Structure Entity Part) [105], [106]. Αυτοί οι τελεστές αποτελούν µία σύνθετη 

δοµή αποτελούµενη από τρία στοιχεία, όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 11.4:  

- τον S-κόµβο, που αναπαριστά την υπερ-κλάση του Ε και του Ρ-κόµβου 

- τον Ε-κόµβο, που αποτελεί την οντότητα (entity) που θέλουµε να µοντελοποιήσουµε 

-τον P-κόµβο, που αποτελεί το µέρος (part) της οντότητας. 

P-node

E-node P-node

E-node

S-node

is-a is-a

is-a is-a

part-of

part-of

 

Σχήµα 11.4: SEP τελεστής που µοντελοποιεί τη σχέση part-of 
 

Έτσι, για παράδειγµα, αν θέλουµε να µοντελοποιήσουµε τη δοµή του ανθρώπινου 

χεριού και των µερών του, µπορούµε να το κάνουµε µε τον τρόπο που φαίνεται στο 

Σχήµα 11.5. Επίσης, παρουσιάζεται και η κατηγοριοποίηση των κλάσεων που 

προκύπτουν µετά από συλλογισµό βάσει DL. Εάν part-of είναι η µερεολογική 

µεταβατική σχέση τότε η έννοια Injury-to-hand υπάγεται (is-a) στην έννοια Injury-to-arm 

εφόσον κατά DL η επόµενη συλλογιστική είναι ορθή (Σχήµα 11.5) 

part-of ≡ part-of+ ⊆ is-a (ταξινοµία µεταβατικών σχέσεων γενίκευσης) 

Arm-OR-Part-of_Arm ≡ Arm ∪ Part-of-Arm (ισοδυναµία) 

Arm ⊆ Arm-OR-Part-of_Arm (υπαγωγή / σχέση εκλέπτυνσης) 
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Part-of-Arm ⊆ Arm-OR-Part-of_Arm  (υπαγωγή / σχέση εκλέπτυνσης) 

Arm-OR-Part-of_Arm ≡ ∃part-of. Arm (µερεολογική σχέση) 

Arm-OR-Part-of_Arm ⊆¬ Arm (disjoint αξίωµα / ρητά διαφορετικές έννοιες) 

Part-of_Arm ≡ Hand ∪ Forearm (ισοδυναµία) 

Hand ⊆ Part-of_Arm (υπαγωγή / σχέση εκλέπτυνσης) 

Forearm ⊆ Part-of_Arm (υπαγωγή / σχέση εκλέπτυνσης) 

Forearm ≡ ∃part-of. Hand (µερεολογική σχέση) 

Forearm ⊆¬ Hand (disjoint αξίωµα / ρητά διαφορετικές έννοιες) 

Injury-to-Hand = ∃has-locus. Hand (απλή σχέση) 

Injury-to-Arm = ∃has-locus. Arm-OR-part-of_Arm (απλή σχέση) 

⇒ (συµπερασµός) 

Injury-to-Hand ⊆ Injury-to-Arm (επαγόµενη σχέση εκλέπτυνσης) 

    

Forearm

Arm Part of
Arm

Hand

Arm OR part of arm
has_locusInjury to Arm

(or part of arm)

Injury to Hand
has_locus

inferred is-a

is-a is-a

is-a is-a

part-of

part-of

 

Σχήµα 11.5: SEP τελεστής για τη µοντελοποίηση του «χεριού» ως µέλος του 
«ανθρωπίνου σώµατος» καθώς επίσης και συµπερασµός σχέσης γενίκευσης. 
 

Όταν τα µέρη καλύπτουν τµήµατα χώρου (π.χ., χωρικές συνιστώσες πλαισίου), τότε 

βρίσκει εφαρµογή µία µικρή παραλλαγή των τελεστών SEP, η LSEP-δοµή. Στην LSEP-

δοµή εισάγουµε και έναν τέταρτο κόµβο, τον L-κόµβο. Ο L-κόµβος (Location node) 

περιέχει τον S-κόµβο και συνδέεται µε τον E-κόµβο µέσω της σχέσης whole-location, 

όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 11.6. 
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Be-node Bp-node

Bs-node

BL-node

Ae-node Ap-node

As-node

AL-node

whole-location

e-location

is-a is-a

is-a

is-a

is-ais-a

is-a

part-of

part-of

 

Σχήµα 11.6: LSEP-δοµή για τη µοντελοποίηση µερών χώρου µε τη συσχέτιση 
whole location (wl) 
Ο L-κόµβος περιέχει χωρικά οτιδήποτε είναι στιγµιότυπο του E-κόµβου. Στο Σχήµα 11.6  

φαίνεται πως ο Β περιέχεται εξολοκλήρου στον Α, λόγω της σύνδεσης των AL-node και 

BL-node. Επίσης, ο Β δεν αποτελεί «µέρος» του Α. Με αυτό τον τρόπο µπορούµε να 

µοντελοποιήσουµε σχέσεις «µερών» όταν αναφερόµαστε σε τµήµατα που 

καταλαµβάνουν χώρους, δηλαδή συλλογιζόµαστε βάσει χωρικού πλαισίου. 
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