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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 
Η παρούσα διπλωµατική εργασία πραγµατεύεται την πρόβλεψη ναυτικών 
ατυχηµάτων µε χρήση των δικτύων πίστης (Bayesian networks). Η προσπάθεια 
επικεντρώνεται στη µελέτη των επιβατηγών πλοίων όσον αφορά τον ελλαδικό χώρο. 
Αρχικά, γίνεται αναλυτική παρουσίαση και περιγραφή όλου του θεωρητικού 
υπόβαθρου που περιλαµβάνει τα εργαλεία τα οποία χρησιµοποιήθηκαν για την 
κατασκευή του µοντέλου ατυχήµατος (προσάραξη/σύγκρουση). Συγκεκριµένα, 
γίνεται γνωστή µέσω σχηµάτων, πινάκων και παραδειγµάτων η διαδικασία που 
ακολουθείται για την κατασκευή ενός δικτύου πίστης καθώς και ο τρόπος µε τον 
οποίο το εκάστοτε δίκτυο περιγράφει το πρόβληµα που έχει τεθεί. Γίνεται αναφορά 
στις µαθηµατικές έννοιες που σχετίζονται µε ένα δίκτυο πίστης ενώ παρατίθεται ο 
τρόπος υπολογισµού των πιθανοτήτων για κάθε περίπτωση. 

 
Βασιζόµενοι στην θεωρητική προσέγγιση των δικτύων καθώς επίσης και σε 
προηγούµενη έρευνα από τον DNV (2005) σχετικά µε τα ναυτικά ατυχήµατα, 
κατασκευάσαµε ένα δίκτυο περιγραφής όλων εκείνων των παραγόντων που είναι 
δυνατό να οδηγήσουν στο τελικό γεγονός του ατυχήµατος. Για τον κάθε κόµβο του 
δικτύου ορίστηκαν αρχικές πιθανότητες µε βάση τα αποτελέσµατα της έρευνας του 
DNV ενώ για τους νέους κόµβους που προσθέσαµε, οι αρχικές πιθανότητες 
εκτιµήθηκαν σύµφωνα µε τη βάση δεδοµένων ναυτικών ατυχηµάτων του Υπουργείου 
Εµπορικής Ναυτιλίας (όσον αφορά τα έτη: 1992-2205) για την Ελλάδα. 

 
Το δίκτυο κατασκευάστηκε µε χρήση του προγράµµατος Genie και δίνει τη 
δυνατότητα στον µελετητή να εξετάσει τον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλεται η 
τελική πιθανότητα ατυχήµατος καθώς αλλάζει η αρχική πιθανότητα ενός αιτίου που 
είναι δυνατό να το προκαλέσει. Στην εργασία µας, εξετάστηκε η µεταβολή της 
πιθανότητας αυτής εξετάζοντας διαφορετικά σενάρια και έγινε σύγκριση των 
αποτελεσµάτων. Σύµφωνα µε τη λειτουργία του δικτύου, εξάχθηκαν αποτελέσµατα 
για γνωστά ατυχήµατα ελληνικών επιβατηγών τα τελευταία χρόνια λαµβάνοντας τις 
αντίστοιχες αιτίες από τα διαθέσιµα πορίσµατα. Επίσης, πραγµατοποιήθηκε ανάλυση 
ευαισθησίας για όλα τα γεγονότα που χρησιµοποιήθηκαν νωρίτερα ως βασικές αιτίες 
ατυχήµατος και εξάχθηκαν χρήσιµα συµπεράσµατα. Στη συγκεκριµένη ανάλυση 
έγινε σύγκριση των αρχικών πιθανοτήτων του DNV για τον κάθε κόµβο, µε τις 
αντίστοιχες πιθανότητες που λαµβάνουµε από τη βάση δεδοµένων για τα ελληνικά 
πλοία. Στο τελευταίο κεφάλαιο της διπλωµατικής εργασίας παρατίθενται 
συγκεντρωτικά όλα τα συµπεράσµατα που εξάχθηκαν κατά τη διάρκεια εκπόνησής 
της και δίνονται προτάσεις για µελλοντική εξέλιξη του δικτύου µε στόχο τη βελτίωση 
των αποτελεσµάτων του. 

 
Συνοψίζοντας, η προσπάθεια που έγινε αφορά την κατασκευή και χρησιµοποίηση 
ενός εύχρηστου και απλού µοντέλου για τη µελέτη και πρόβλεψη των ναυτικών 
ατυχηµάτων των επιβατηγών πλοίων στην Ελλάδα. Τα αποτελέσµατα του δικτύου 
µπορούν να αποτελέσουν ένα σηµαντικό εργαλείο για την προώθηση νέων 
ριζοσπαστικών µέτρων για τη µείωση του ρίσκου στις θαλάσσιες µεταφορές των 
ελληνικών επιβατηγών πλοίων.    
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Κεφάλαιο 2 : ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
Κατά τη διάρκεια του 1990 τα Bayesian networks (επίσης, καλούνται δίκτυα πίστης 
και δίκτυα αιτιατών πιθανοτήτων) έχουν τραβήξει την προσοχή στο χώρο της 
βιοµηχανίας, εκτός από τα ερευνητικά ιδρύµατα που τα χρησιµοποιούν. Σε αντίθεση 
µε τις περισσότερες εξειδικευµένες τεχνικές συστηµάτων, µεγάλη ποσότητα από 
θεωρίες καθώς και εµπειρικές πρακτικές απαιτούνται έτσι ώστε να αξιοποιηθούν οι 
ευκαιρίες που είναι απόρροια της χρήσης των Bayesian networks. Για να 
αποκοµίσουµε την κατάλληλη αντιµετώπιση του θέµατος, πρέπει να προσδιοριστούν 
τα αποτελέσµατα που ανακύπτουν από άρθρα εφηµερίδων και από διαδικασίες 
συνεδρίων καθώς υπάρχει ελάχιστη βοήθεια επάνω στην κατασκευή πρακτικών 
µοντέλων. Επίσης, η διαθέσιµη βιβλιογραφία δεν ενδείκνυται για αναγνώστες που 
επιθυµούν να ασχοληθούν µε το συγκεκριµένο πεδίο (Jensen, 1996). 
 
Σαν εισαγωγή για να αρχίσουµε να κατανοούµε τα δίκτυα πίστης είναι το παράδειγµα 
που ακολουθεί: «Έστω ένας ειδικός ο οποίος παρατηρεί και ασχολείται µε µία 
συγκεκριµένη αρµοδιότητα, όπως ένας παθολόγος που εξετάζει έναν ασθενή ή ένας 
πιλότος που ελέγχει το αεροσκάφος. Πρώτον, πρέπει να παρατηρηθεί η εκάστοτε 
εργασία, έτσι ώστε να διαπιστωθεί η κατάσταση που επικρατεί. ∆ηλαδή, στην 
περίπτωση του παθολόγου, αυτός χρησιµοποιεί τα αναφερόµενα συµπτώµατα του 
ασθενή και καταλήγει στην ιατρική διάγνωση, ενώ σχετικά µε ένα πιλότο, αυτός 
επικεντρώνεται στα όργανα του πιλοτηρίου και εξασφαλίζει την ακεραιότητα του 
αεροσκάφους. Επίσης, βασισµένος ο ειδικός στην ερµηνεία της κατάστασης του 
συστήµατος που εξετάζει, αποφασίζει την ενέργεια που θα ακολουθηθεί έπειτα από 
την ανάλυση της κατάστασης». Σχετικά µε τα δύο προηγούµενα παραδείγµατα, αυτές 
οι ενέργειες είναι σχετικές µε τη θεραπευτική αγωγή του ασθενή ή µε την απόφαση 
να µη γίνουν αλλαγές στα όργανα πιλοτηρίου. Για κάθε ενέργεια οι ειδικοί έχουν 
κάποιες συγκεκριµένες προσδοκίες, οι οποίες  πηγάζουν από τα αποτελέσµατα των 
ενεργειών που µεσολαβούν ύστερα από τον προσδιορισµό της κατάστασης στην κάθε 
περίπτωση. Όλο το παραπάνω παράδειγµα αναπαρίσταται µε το παρακάτω 
διάγραµµα: 
 

 
 
Σχήµα 1: Το καθήκον ενός ειδικού. 

                                                    
                                        What is the state of the world? 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
What can i learn from that?                                                   Which intervention? 
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1.1: ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΒΑΣΙΣΜΕΝΑ ΣΕ ΚΑΝΟΝΕΣ 
 
Τα πρώτα εξειδικευµένα και έµπειρα συστήµατα κατασκευάστηκαν το 1960. Ο 
στόχος τους έχει να κάνει µε τις αποφάσεις που παίρνονται επανειληµµένα σε 
παρόµοιες περιπτώσεις. Τα συστήµατα αυτά είναι δοµηµένα σαν µοντέλα που 
υπάρχουν σε υπολογιστές. Σχετικά µε τη χρήση της τεχνολογίας, οι ειδικοί θα 
µπορούσαν να αντικατασταθούν από ηλεκτρονικά συστήµατα. Τα τµήµατα του 
µοντέλου, που θα έπαιρνε τη θέση των ειδικών, ήταν οι κανόνες παραγωγής 
(production rules). Ένας τέτοιος κανόνας είναι της µορφής: αν [συνθήκη] τότε 
[γεγονός ή δράση], όπου η συνθήκη ορίζει µία λογική έκφραση. Ένα σύστηµα 
βασισµένο σε κανόνες (rule based system) εµπεριέχει ένα σύνολο από γνώσεις και 
ένα σύστηµα συµπερασµάτων. Οι γνώσεις είναι σύνολο από κανόνες παραγωγής και 
τα συστήµατα συµπερασµάτων συνδυάζουν τους κανόνες αυτούς µε τις 
παρατηρήσεις για να καταλήξουν σε λύσεις και συµπεράσµατα σχετικά µε την 
κατάσταση του εκάστοτε προβλήµατος και των ενεργειών που γίνονται για το 
συγκεκριµένο εγχείρηµα κάθε φορά (Shortliffe, 1976 & Mc Dermott, 1984).  
 
1.2 : ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑ 
 
Αρκετά σύντοµα, µετά τα πρώτα επιτυχή αποτελέσµατα, έγινε γνωστό πως τα 
συστήµατα που περιγράψαµε προηγουµένως έχουν και κάποια µειονεκτήµατα. Ένα 
από τα κυριότερα προβλήµατα ήταν το πώς διαχειρίζονταν την αβεβαιότητα. Πολλά 
επιστηµονικά πεδία ασχολούνται µε το παραπάνω πρόβληµα. Υπάρχουν ποικίλες 
πηγές σχετικές µε την αβεβαιότητα. Οι παρατηρήσεις ίσως είναι αβέβαιες, οι 
πληροφορίες ανεπαρκείς και οι σχέσεις µεταξύ στοιχείων ίσως να µην είναι 
ντετερµινιστικού τύπου. Αυτό µπορεί να σηµαίνει ότι οι διάφορες σχέσεις µεταξύ των 
εκάστοτε στοιχείων είναι ασαφείς και αόριστοι (π.χ. ‘µεγάλο’, ‘όµορφο’, ‘πόνος’).  
 
Ένας τρόπος συγχώνευσης της αβεβαιότητας στα παραπάνω συστήµατα είναι να 
επεκταθούν οι κανόνες παραγωγής στην παρακάτω µορφή (Jensen, 2006): 
 
Αν [συνθήκη µε πιθανότητα x] τότε [γεγονός µε πιθανότητα f(x)] 
 
Το σύστηµα που βασίζεται στα συµπεράσµατα πρέπει να επεκταθεί µε νέους κανόνες, 
οι οποίοι θα µπορούν να διασφαλίσουν ένα λογικό συλλογισµό σχετικά µε την 
αβεβαιότητα. Για παράδειγµα, αν συνάγουµε ως συµπέρασµα τη µεταβλητή C από τη 
µεταβλητή Α µε πιθανότητα x και τη µεταβλητή C από τη µεταβλητή Β µε 
πιθανότητα y, σε ποια πιθανότητα του C καταλήγουµε; Ο κανόνας συµπερασµάτων 
καθορίζει µία λειτουργία που δίνει λύση σε αυτή την ερώτηση µε τη χρήση της 
συνάρτησης g(x,y). Αυτή η συνάρτηση, λοιπόν, αναφέρεται στη µεταβλητή C. 
 
Παρόλα αυτά είναι καµιά φορά αδύνατο να αφοµοιώσουµε ένα συλλογισµό σχετικά 
µε την υπάρχουσα αβεβαιότητα µε κανόνες συµπερασµάτων από κανόνες παραγωγής. 
Ο λόγος είναι ότι κανόνες συµπερασµάτων είναι εκφρασµένοι ελεύθερα, ενώ κάποιος 
συνεπής συλλογισµός σχετικά µε την αβεβαιότητα είναι ευαίσθητος σχετικά µε το 
περιεχόµενο στο οποίο οι αβεβαιότητες λαµβάνουν χώρα στο υπάρχον πρόβληµα.   
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1.3 : ΛΟΓΙΚΑ ΕΞΕΙ∆ΙΚΕΥΜΕΝΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 
 
Στο πεδίο της θεωρίας των αποφάσεων, η κλασσική θεωρία των πιθανοτήτων έχει 
επεκταθεί σε ένα πολύ ακριβές µαθηµατικό µοντέλο για να δηµιουργηθούν λογικές 
αποφάσεις και η εµπειρία δείχνει πως οι ειδικοί γενικά δεν υπακούν στους κανόνες 
αυτού του µοντέλου, ενώ χρειάζονται την υποστήριξη ηλεκτρονικού υπολογιστή.  
 
Τα λογικά εξειδικευµένα συστήµατα είναι µία εναλλακτική λύση των συστηµάτων 
βασισµένα σε κανόνες. Και οι δύο αυτοί τύποι συστηµάτων χειρίζονται 
επαναλαµβανόµενες αποφάσεις που λαµβάνονται σε περίπου παρόµοιες περιπτώσεις. 
Υπάρχουν, βέβαια, και οι εξής διαφορές: 
 

• Εκτός από τη µοντελοποίηση των ειδικών, γίνεται µοντελοποίηση του όλου 
συστήµατος που εξετάζεται και µελετάται. 

• Εκτός από τη χρήση αβέβαιων υπολογισµών µέσω κανόνων, γίνεται χρήση 
µαθηµατικών υπολογισµών πιθανοτήτων και θεωρίας αποφάσεων. 

• Εκτός από την αντικατάσταση των ειδικών, χρησιµοποιούνται περισσότερα 
στοιχεία και δεδοµένα για καλύτερη αντιµετώπιση του προβλήµατος. 

 
Σύµφωνα µε την ιστορία των εξελίξεων γύρω από αυτό το θέµα, οι παραπάνω 
κανόνες δεν είναι καινούριοι. Το 1960 έγιναν προσπάθειες για να χρησιµοποιήσουν 
την κλασσική θεωρία των πιθανοτήτων σε εξειδικευµένα συστήµατα (Gorry & 
Barnett, 1968). Παρόλα αυτά, η προσπάθεια εγκαταλείφθηκε εξαιτίας των 
υπερφορτωµένων υπολογισµών σε λογισµικό που απαιτούνταν και θεωρήθηκε 
επίπονη εργασία (Gorry, 1973). Στα µέσα του 1980 οι παραπάνω κανόνες επανήλθαν 
στο προσκήνιο. Οι ενέργειες από τον Pearl (1986) είχαν να κάνουν µε την εισαγωγή 
των Bayesian networks και µε το σύστηµα MUNIN (Andreassen et al., 1989) έγινε 
γνωστό ότι οι αναγκαίοι υπολογισµοί για πολύ µεγάλα δίκτυα είναι πράγµατι εύκολη 
υπόθεση.  
 
1.4 : ΑΝΑΦΟΡΕΣ ΣΕ ΛΟΓΙΚΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 
 
Ακολουθεί µία αναφορά σε λογικά συστήµατα, που χρησιµοποιούνται σε ποικίλες 
περιπτώσεις: 
 

• Το ΒΟΒLΟ είναι ένα σύστηµα που χρησιµοποιείται για την εξακρίβωση της 
καταγωγής των ζώων µε βάση την οµάδα αίµατος (Rasmussen, 1995). Επίσης, 
έχει κατασκευασθεί από τον Jensen (1995) σύστηµα για τον έλεγχο της 
µούχλας για το σιτάρι κατά τη διάρκεια του χειµώνα. 

 
• Ο Binford και οι συνεργάτες του έκαναν χρήση των Bayesian networks για να 

δοθεί ερµηνεία στις προσοµοιώσεις που υπάρχουν µέσω υπολογιστικών 
συστηµάτων (Binford et al., 1988, Levitt et al., 1989). Οι Jensen et al. (1992) 
και οι Rimey και Brown (1994) χρησιµοποίησαν τα δίκτυα πίστης για τον 
έλεγχο υπολογιστικών πηγών στη διαδικασία ερµηνείας των οµοιωµάτων.  

 
• Το σύστηµα που καλείται VISTA χρησιµοποιήθηκε από τη ΝΑSΑ κατά την 

εκτόξευση διαστηµοπλοίων. Στόχος τους είναι να εκθέσουν και 
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αποκωδικοποιήσουν τις πληροφορίες που είναι σχετικές µε το σύστηµα 
πρόωσης (Ηorvitz and Barry, 1995). Οι Bruza και van der Gaag (1993) 
ανέπτυξαν µια γλώσσα επικοινωνίας για την κατασκευή δικτύων πίστης που 
θα χρησιµοποιούνταν για την ανάκτηση των πληροφοριών, ενώ οι Fung και 
Favero (1995) περιγράψανε ένα διαφορετικό σύστηµα για την ανάκτηση των 
πληροφοριών. 

 
•  Οι Franklin et al. (1989) και Lauritzen et al. (1994) κατασκεύασαν ένα 

σύστηµα (CHILD) για τη διάγνωση των κληρονοµικών παθήσεων της 
καρδιάς. Σύµφωνα µε τους Andreassen et al. (1989) ένα άλλο σύστηµα µε το 
όνοµα MUNIN ασχολείται µε τη διάγνωση των νευρολογικών παθήσεων. 
Ακόµα, οι Andreassen et al. (1991) και Hejlesen et al. (1993) κατασκεύασαν 
ένα σύστηµα (SWAN) το οποίο σχετίζεται µε τη ρύθµιση της ινσουλίνης των 
ατόµων που πάσχουν από διαβήτη. Επιπλέον, οι Heckerman et al. (1992) 
δηµιούργησαν το pathfinder που είναι χρήσιµο στους παθολόγους για τη 
διάγνωση των λιπωµάτων.  

 
• Οι Abramson et al. (1996) κατασκεύασαν το hailfinder για την πρόγνωση της 

κακοκαιρίας νοτιοανατολικά του Κολοράντο. Οι Goldman και Charniak 
(1993) δηµιούργησαν ένα αυτόµατο σύστηµα βασισµένο στα Bayesian 
networks, που καλείται FRAIL. Αυτό έχει αναπτυχθεί για την διερµηνεία της 
συγγραφικής πεζογραφίας.  
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Κεφάλαιο 3 : ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ 
 
2.1: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΟ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ 
 
Τα Bayesian Networks είναι µια διάσηµη µέθοδος κατασκευής σύνθετων µοντέλων, 
όπως είναι τα οικοσυστήµατα και η διαχείριση του περιβάλλοντος. Σύµφωνα µε την 
Uusitalο (2006), τα δίκτυα αυτά στην καλύτερη περίπτωση παρέχουν ένα ακµαίο και 
µαθηµατικά λογικό πλαίσιο για την ανάλυση αυτού του είδους των προβληµάτων. 
Υπάρχουν, βέβαια, και κίνδυνοι στη χρησιµοποίησή τους. Οι Marcot et al.(2001) 
ασχολήθηκαν µε τη σύνδεση ειδικών γνώσεων µε δεδοµένα σχετικά µε µεταβλητές 
που δεν είχαν εµφανείς πληροφορίες. Η ανάλυση των δεδοµένων που έχουµε 
συλλέξει παρουσιάζονται µε Bayesian Networks αρκετά συχνά στο πεδίο των 
περιβαλλοντικών επιστηµών. ∆ηµιουργήθηκαν από τους ειδικούς Lee και Rieman 
(1997) δίκτυα για την εκτίµηση της βιωσιµότητας των πληθυσµών των ψαριών. 
Ακόµη, καταγράφηκαν στατιστικές µελέτες για τις παραµέτρους του συγκεκριµένου 
προβλήµατος και χρησιµοποιήθηκαν στην κατασκευή του δικτύου. Αυτό το µοντέλο 
δηµιουργήθηκε για την πρόβλεψη των αποκρίσεων του οικοσυστήµατος όταν 
υποβάλλεται σε διαφορετικά σενάρια. Αναφορές σε δίκτυα για το περιβάλλον συχνά 
περιλαµβάνουν ανάλυση αποφάσεων και κωδικοποιηµένες γνώσεις. Έχει 
κατασκευασθεί στο παρελθόν από τους Varis et al.(1990) ένα δίκτυο µε µεταβλητές 
απόφασης και χρησιµότητας (influence diagram) για να εκτιµηθούν στρατηγικές 
διαχείρισης της τροφικής αλυσίδας των λιµνών, ειδικά µε την επιλογή µεταξύ 
συγκεντρωµένων πληροφοριών. Οι Kuikka και Varis (1997) έπαιρναν συνέντευξη 
από ειδικούς για να εκτιµήσουν την επιρροή των κλιµατικών  αλλαγών στη γραµµή 
διαχωρισµού των υδάτων και οι Marcot et al.(2001) συνδύαζαν µερικές πληροφορίες 
µε τη µέγιστη δυνατή ανάλυση, βασισµένη σε εξειδικευµένες γνώµες, της 
πληθυσµιακής βιωσιµότητας.  
 
Οι υπεύθυνοι για τον έλεγχο του υδροφόρου ορίζοντα αντιµετωπίζουν σηµαντικές 
προκλήσεις σε ό,τι αφορά τη διαχείριση των πλεονεκτηµάτων της οικολογίας. Η 
σηµαντική αβεβαιότητα έγκειται στο ότι ποικίλοι κίνδυνοι και απειλές επιδρούν στο 
οικολογικό σύστηµα. Οι Pollino et al (2006) αναφέρουν ότι οι κοινωνίες των ψαριών 
στο ποτάµι  Goulburn έχουν εξασθενήσει εκατό χρόνια πριν, από τις αρδεύσεις που 
λάµβαναν χώρα στην περιοχή. Ειδικοί συνεργάζονται µε σκοπό την ανάπτυξη ενός 
εννοιολογικού µοντέλου το οποίο θα συσχετίζει τους φυσικούς, χηµικούς και 
βιολογικούς παράγοντες στη συγκεκριµένη περίπτωση καθώς και τα τελικά σηµεία 
της µελέτης. Αυτό το µοντέλο διαµορφώνει τη βάση της κατασκευής ενός Bayesian 
network αναφορικά µε τις γηγενείς κοινωνίες ψαριών στο προαναφερθέν ποτάµι.   Σε 
περιβαλλοντικές αναφορές, οι πληροφορίες που υπάρχουν είναι συχνά περιορισµένες 
για παραµετροποίηση ενός Bayesian Network. Σε περιβαλλοντική διαχείριση, 
αποφάσεις συχνά βασίζονται είτε σε εξειδικευµένη κρίση ή σε πολύπλοκα 
ποσοτικοποιηµένα µοντέλα,  που επικεντρώνονται σε διαδικασίες για το περιβάλλον, 
παρά σε οικολογικές αξίες.  Προς το παρών τα εγχειρίδια για µοντελοποίηση που 
είναι διαθέσιµα για εκτίµηση οικολογικού ρίσκου είναι περιορισµένα. Οι Pollino και 
Hart (2005) χρησιµοποίησαν µοντέλα για εκτιµήσεις οικολογικού ρίσκου. Ένα τέτοιο 
εργαλείο είναι τα Bayesian Networks που είναι επιστηµονικά αξιόπιστα σχετικά µε 
προσεγγίσεις µοντελοποίησης πολύπλοκων οικολογικών συστηµάτων. Σε πολλά 
τέτοια δίκτυα οι µεταβλητές λειτουργούν ως παράµετροι για γνώση ή πληροφορία, 
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αλλά σπάνια µαζί αυτές οι πηγές πληροφοριών  συνδυάζονται έτσι ώστε να γίνει 
παραµετροποίηση µιας µεταβλητής. Οι Morgan, Cooke, Henrion (1990) έχουν 
ελλιπείς γνώσεις σχετικά µε την παραµετροποίηση των µεταβλητών που 
χρησιµοποιούνται στα Bayesian networks. Οι Onisko και Nicholson (2001) 
αναφέρουν ότι σε υπολογιστική µορφή και σε βιβλιογραφία για περιβαλλοντικά 
µοντέλα υπάρχει µικρή καθοδήγηση στο πώς να προσεγγίσουν τη σύνδεση της 
γνώσης και των πληροφοριών για να αναπτυχθεί σε ένα Bayesian Network. Οι Korb 
και Nicholson (2004) έχουν προτείνει µεθοδολογία που συνδυάζει πηγές 
πληροφοριών, η οποία αναφέρεται ως ΚΕΒΝ (Knowledge Engineering of Bayesian 
Networks). Ο  Woodberry (2004) παρουσιάζει µεθόδους για την αξιολόγηση του 
ΚΕΒΝ. Σύµφωνα µε τους Pollino et al.(2004), η µορφοποίηση µιας διαδικασίας για 
συνδυασµό διαφορετικών πηγών πληροφοριών που θα κάνουν παραµετροποίηση σε 
ένα Bayesian Network και για την αξιολόγηση αυτού, επιτυγχάνεται µε εφαρµογή του 
ΚΕΒΝ, το οποίο βοηθάει στη διαχείριση των ντόπιων ψαριών στo ποτάµι  Goulburn 
(Αυστραλία). 
 
Τα Bayesian Networks εµφανίζονται σαν µια βάσιµη προσέγγιση για τη 
µοντελοποίηση και υποστήριξη λήψης αποφάσεων στο πεδίο της διαχείρισης πηγών 
υδάτων. Βασίζονται στη σύνδεση ενός γραφήµατος αλληλεπίδρασης µε ένα µοντέλο 
πιθανοτήτων, κι έτσι έχουν τη δυνατότητα να βελτιώσουν τη συµµετοχή των 
πιθανοτήτων και επιτρέπουν την ενσωµάτωση µε άλλα µοντέλα. Οι Castelleti και 
Soncini-Sessa (2006) στην έρευνα τους χρησιµοποίησαν δεδοµένα προερχόµενα από 
χαρακτηριστικά συστηµάτων περιβαλλοντικών πηγών. Σηµειώνεται ωστόσο ότι τα 
στοιχεία που χρησιµοποιούνται είναι «φτωχά» σε γνώση και θεωρούνται περισσότερο 
εµπειρικά. Στον περιβαλλοντικό τοµέα, πολλοί συγγραφείς έχουν διευκρινίσει τη 
χρήση των Bayesian Networks. Ο Varis (1995) έκανε την αρχή γενικεύοντας και 
τακτοποιώντας εκ νέου τη µαθηµατική δοµή µε την προϋπόθεση να προσαρµόσει τα 
χαρακτηριστικά των περιβαλλοντικών πηγών υδάτων. Οι εφαρµογές κυµαίνονται από 
οικολογικά θέµατα µέχρι την εκτίµηση των αποτελεσµάτων των κλιµατικών αλλαγών 
στην παραγωγή σοδειάς. Έχουν χρησιµοποιηθεί τέτοιες  εφαρµογές από τους Varis 
και Kuikka (1997) για τη µοντελοποίηση συστηµάτων καλλιέργειας και από τους 
Batchelor και Cain (1999) για άρδευση µε σκοπό τη διερεύνηση του αποτελέσµατος 
της κλιµατικής αλλαγής στην επιφάνεια των υδάτων. Στην πλειοψηφία τους οι 
εργασίες που κάνουν χρήση των Bayesian Networks, διαµορφώνουν το όλο σύστηµα 
για να µελετηθεί, θεωρώντας αρχικά τη διαµόρφωση αυτή σαν µία γενική άποψη και 
έπειτα ακολουθεί η επεξεργασία του µοντέλου. Τα δίκτυα αυτά χρησιµεύουν σαν ένα 
εργαλείο νοερής απεικόνισης, συνοψίζοντας τα αποτελέσµατα περίπλοκων µοντέλων. 
Μόλις προσδιοριστούν οι αρχικές πιθανότητες των µεταβλητών, υπολογίζονται όλες 
οι πιθανότητες για όλους τους κόµβους του δικτύου καταλήγοντας στην κατασκευή 
ενός δικτύου µε κόµβους, οι οποίοι είναι διαφορετικών σχηµάτων, ανάλογα µε τη 
χρησιµότητά τους. 
 
Οι Dormer et al (2005) προτείνουν µια µεθοδολογία για τη δηµιουργία ενός 
πολλαπλών στόχων µοντελοποιηµένου συστήµατος χρησιµοποιώντας Bayesian 
networks έχοντας ως σκοπό να συναγωνιστούν και να ξεπεράσουν  τη συµπεριφορά 
από ένα περιβαλλοντικό πρότυπο που προορίστηκε αρχικά µε σκοπό την ανάλυση 
ενός προβλήµατος ρύπανσης. Η διάβρωση και τα στοιχεία ιζηµάτων λήφθηκαν από 
την πειραµατική εργασία στον Καναδά. Λίγες πληροφορίες ήταν διαθέσιµες από τα 
ιστορικά στοιχεία σε ό,τι αφορά περιοχές σχετικά µε τις διανοµές εισαγωγής των 
διάφορων παραµέτρων εισαγωγής. Μόνο οι τιµές που µπορούν να υποτεθούν ήταν 
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διαθέσιµες. Τα δεδοµένα των τιµών αυτών ήταν διαθέσιµα από τη χρήση του 
προγράµµατος της FORTRAN, κάνοντας χρήση λογισµικού µε το όνοµα GAMES. Σε 
κάποιες µελέτες, ένα ειδικό σύστηµα ήταν συνδεδεµένο µε ένα σύστηµα 
γεωγραφικών δεδοµένων (Geographical Information System) που καλείται από τα 
αρχικά της αγγλικής ορολογίας του GIS (Abu-Zeid, 1996;Crosetto et al., 2000;Rao 
and Pant, 2001). Υπάρχουν τα αποτελέσµατα από τις µελέτες που πραγµατοποιούνται 
στο νότιο Οντάριο και συνοψίζονται σε πίνακες που χρησιµοποιούνται στην ανάλυση 
αβεβαιότητας για τα πρότυπα πηγών που λαµβάνονται από τη διεθνή βιβλιογραφία. 
Τα Bayesian networks αποτελούν γραφική απεικόνιση όλων των στοιχείων και 
δείχνουν την εξάρτηση µεταξύ των εκάστοτε µεταβλητών. Αποτελούν ένα 
αποτελεσµατικό εργαλείο για την επικοινωνία µεταξύ του αρµόδιου αναλυτή και του 
ηλεκτρονικού υπολογιστή. Η διαµόρφωση των συστηµάτων αναφέρεται συχνά σε µια 
ενιαία περιοχή (φυσική ή χηµική διαµόρφωση διαδικασίας, υδρολογία ή συνδυασµοί) 
που µιµείται µια διαδικασία στη φύση όπως η µεταφορά ρύπανσης ή η παραγωγή των 
τροφίµων ή των κατασκευασµένων αγαθών. Τα οικονοµικά ή άλλα αποτελέσµατα 
αντιµετωπίζονται χωριστά. Τέτοιες επεξεργασίες έχουν ως σκοπό να συνδέσουν τα 
συστήµατα παραγωγής και αποβλήτων, για να ποσοτικοποιήσουν το οικονοµικό 
κόστος της επανόρθωσης.  

 
2.2: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΟΝ ΤΟΜΕΑ ΤΗΣ ΙΑΤΡΙΚΗΣ 
 
Τα Bayesian Networks βρίσκουν ευρεία εφαρµογή στο πεδίο της ιατρικής. 
Συγκεκριµένα, για τα συστήµατα πληροφοριών που χρησιµοποιούνται στον τοµέα της 
ιατρικής φροντίδας και αφορούν την ανθρώπινη ζωή, θεωρείται απαραίτητη η 
ανάλυση του ρίσκου (risk analysis). Οι Maglogiannis, Zafiropoulos et al (2005) 
προτείνουν µία νέα µέθοδο για την εφαρµογή της µελέτης ανάλυσης ρίσκου 
βασισµένη στα συστήµατα πληροφοριών υγείας. Η διαδικασία που ακολουθείται, 
καλείται Risk Analysis and Management Methodology (CRAMM) και έχει ως σκοπό 
την αναγνώριση και εκτίµηση των πλεονεκτηµάτων, των απειλών και των τρωτών 
σηµείων του συστήµατος πληροφοριών. Η συγκεκριµένη διαδικασία συνοδεύεται από 
τη γραφική µοντελοποίηση που απεικονίζει τον τρόπο αλληλεπίδρασης των 
παραπάνω παραγόντων χρησιµοποιώντας τα Bayesian Networks. Στο άρθρο 
επιχειρείται από τους συγγραφείς µια σύγκριση δύο µεθόδων για την πρόληψη και 
αντιµετώπιση της αποτυχίας των συστηµάτων που αφορούν την ιατρική 
παρακολούθηση ασθενών που αναρρώνουν σπίτι τους και όχι στα νοσοκοµεία. 
Πρόκειται για βασισµένα σε υπολογιστές συστήµατα τα οποία δίνουν τη δυνατότητα 
στους γιατρούς να επιβλέπουν την υγεία των συγκεκριµένων ασθενών από απόσταση 
καθώς και να έχουν πρόσβαση στο ιατρικό παρελθόν για κάθε έναν από αυτούς. Οι 
δύο µέθοδοι που µπορούν να εφαρµοστούν ώστε να αντιµετωπιστεί τυχόν αστοχία 
του συστήµατος είναι: 
 
(α) Τα Fault Trees (δένδρα σφαλµάτων) 
(β) Τα Bayesian Networks (δίκτυα πίστης) 
 
Τα πλεονεκτήµατα που παρουσιάζουν τα δίκτυα του Bayes σε σχέση µε τα Fault 
Trees σύµφωνα µε το άρθρο είναι αφενός µεν το γεγονός ότι εµφανίζουν µεγαλύτερη 
ευελιξία στην αναπαράσταση αβέβαιων δεδοµένων αφετέρου η δυνατότητα που µας 
προσφέρουν για τη διερεύνηση πολλών διαφορετικών σεναρίων λειτουργίας του 
συστήµατος. Επιπροσθέτως, τα Bayesian Networks παρέχουν ένα εξαιρετικό 
περιβάλλον για εκµετάλλευση όλων των διαθέσιµων στατιστικών δεδοµένων ή 
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ενδείξεων που αφορούν τη διάγνωση της αποτυχίας του συστήµατος ή την 
αξιολόγηση της σειράς προτεραιότητας των παραγόντων που αφορούν το ρίσκο. 
 
Τα προγνωστικά Bayesian Networks (PBN) µπορούν να αποτελέσουν ένα δυναµικό 
εργαλείο στη διαδικασία της πρόγνωσης σε ό,τι αφορά την ιατρική αντιµετώπιση 
ασθενειών καθώς και τα κλινικά αποτελέσµατα που ενδέχεται να προκύψουν κάτω 
από συγκεκριµένες συνθήκες. Οι Verduijin et al.(2007) παρουσιάζουν τη διαδικασία 
που ακολούθησαν ώστε να ενσωµατωθούν τα διαθέσιµα ιατρικά δεδοµένα στα 
προγνωστικά δίκτυα πίστης. Σε αυτήν τη διαδικασία το δίκτυο που κατασκευάστηκε, 
βασίστηκε στη διαθέσιµη συλλογή τοπικών και ελεγχόµενων γνωστικών µοντέλων τα 
οποία µε τη σειρά τους έχουν προκύψει από παλαιότερα δεδοµένα. Οι παράγοντες 
που λαµβάνονται υπόψη στο δίκτυο σχετίζονται µε την αρχική διάγνωση των 
γιατρών, τη φάση της παρέµβασής τους στον ασθενή καθώς και την κατάσταση στην 
οποία βρίσκεται ο ασθενής κατά τη διάρκεια κάθε φάσης. Επίσης, το δίκτυο εξετάζει 
και την περίπτωση που ο ασθενής καταλήξει προτού ολοκληρωθεί η διαδικασία της 
νοσηλείας του κάτι το οποίο απεικονίζεται µε δευτερεύοντες µεταβλητές 
αποτελέσµατος, οι οποίες θεωρούνται από διάφορες ιστορικές αναφορές και είναι 
δευτερεύοντες µεταβλητές που συγκαταλέγονται σε ένα υποσύνολο µεταβλητών και 
χρησιµοποιούνται αν αυτό κριθεί απαραίτητο. Τέλος, σηµειώνεται πως η χρήση των 
δικτύων αυτού του τύπου µπορεί να εφαρµοστεί σε έξι διαφορετικές περιπτώσεις 
ιατρικής πρόγνωσης: στη γενική πρόγνωση, στη γρήγορη εκτίµηση πρόγνωσης, στην 
αναβάθµιση πρόγνωσης, στην ανάλυση σεναρίων πρόγνωσης, στην ανάλυση 
σεναρίων what-if και στην ανάλυση παράγοντα ρίσκου. 

 
Τα δίκτυα πίστης βρίσκουν ευρεία εφαρµογή και στον τοµέα της καρδιολογικής 
χειρουργικής (Verduijn et al, 2006). Τα δεδοµένα εξάγονται από την πληθυσµιακή 
µελέτη που περιλαµβάνει 10147 ασθενείς, οι οποίοι υφίστανται εγχείρηση καρδιάς 
στο νοσοκοµείο Amphia στην Ολλανδία (1998 έως 2004). Το σύνολο των δεδοµένων 
περιέχει χαρακτηριστικά που εφαρµόζονται αρχικά σε έναν ασθενή, λεπτοµέρειες της 
διαδικασίας εφαρµογής και µεταβλητές που γίνονται δεκτές από επιστηµονικό 
εργαστήριο και οι οποίες µετρώνται κατά τη διάρκεια του πρώτου εικοσιτετραώρου 
σχετικά µε την εντατική φροντίδα των θεραπόντων γιατρών. Υπάρχουν δεδοµένα που 
σχετίζονται µε τη φάση στην οποία απεβίωσαν κάποιοι ασθενείς. Τα δεδοµένα των 
µεταβλητών συµπεριλαµβάνονται στις εξής αναφορές: APACHIE III (Wagner et 
al.,1991), SAPS II (Lemeshow et al.,1993), EuroSCORE (Nashef et al.,1999). 
Εισάγουν, λοιπόν, τα ΡΒΝ σαν εργαλεία πρόγνωσης που εφαρµόζουν µία δυναµική 
και προσανατολισµένη διαδικασία πρόβλεψης, όταν έχουµε στην κατοχή µας 
περισσότερες διαθέσιµες πληροφορίες. Εξηγούν τα σενάρια που οδηγούν σε 
διαφορετικά κλινικά αποτελέσµατα και καταλήγουµε σε αναβαθµισµένες προβλέψεις. 
Ένα πρωτότυπο σύστηµα βασισµένο στα ΡΒΝ είναι το ProCarSur, το οποίο ήταν 
αποδεκτό ως ένα µέσο υποστήριξης των εργασιών που διεξάγονταν για πρόγνωση 
σχετικά µε τη µέριµνα των ασθενών και τις εκτιµήσεις της µέριµνας αυτής, από 
καρδιοχειρούργους, παθολόγους και προσωπικό διαχείρισης διαφορετικών ιατρικών 
κέντρων. Οι προβλέψεις κατηγοριοποιούν τα επίπεδα του ρίσκου και καταλήγουµε 
στο ότι η διαφοροποίησή του είναι πιο σηµαντικό από τη διαβάθµισή του. 

 
Στο χώρο της ιατρικής µπορεί να γίνει διάγνωση του καρκίνου του µαστού µε χρήση 
Bayesian networks (Nicandro Cruz-Ramirez et al, 2007). ∆ύο βάσεις δεδοµένων 
προέρχονται από το πεδίο της παθολογίας, σχετικά µε τη διάγνωση αυτού του είδους 
καρκίνου, κάνοντας χρήση µίας τεχνικής που καλείται FNAB (fine-needle aspiration 
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of the breast lesion), η οποία είναι η πιο διαδεδοµένη µέθοδος που χρησιµοποιήθηκε 
στο Ηνωµένο Βασίλειο για αυτό το σκοπό (S.S. Cross et al, 2000). Τα πρώτα 
δεδοµένα συγκεντρώθηκαν από ένα µοναδικό παρατηρητή βασισµένα στην εµπειρία 
δέκα ετών σχετικά µε το FNAΒ και περιείχαν 692 συνεχόµενα επαρκή δείγµατα που 
υιοθετήθηκαν από το τµήµα παθολογίας του νοσοκοµείου Royal Hallamshire στο 
Σέφιλντ (1992-1993). Το δεύτερο σύνολο δεδοµένων δηµιουργήθηκε από δεκαεννέα 
παρατηρητές βασισµένα στην εµπειρία 5-20 ετών, εµπεριέχοντας 322 δείγµατα του 
FNAΒ που ήταν αποδεκτά από το προαναφερθέν νοσοκοµείο(1996-1997). Αυτές οι 
βάσεις δεδοµένων περιέχουν έντεκα ανεξάρτητες µεταβλητές και µία εξαρτηµένη. Η 
εξαρτηµένη µεταβλητή έχει δύο τιµές: καλοήθης ή κακοήθης όγκος. Όλες οι 
µεταβλητές εξηγούνται διεξοδικά µε τους πίνακες που επισυνάπτονται στο παρών 
άρθρο. Οι διαδικασίες των εργασιών αυτών για να διεξαχθούν µε ορθότητα οι µελέτες 
που παρουσιάζονται είναι χρονοβόρες και ταυτόχρονα σωστές, µε µία ελάχιστη 
πιθανότητα σφαλµάτων. Η ταξινόµηση αναφέρεται σε εργασία της παροχής 
«ετικετών» σε ακαθόριστες περιπτώσεις. Η διαδικασία έχει να κάνει µε το να 
ταιριάξουν µία µη προσδιορισµένη κατάσταση µε µία αντίστοιχη «ετικέτα» 
προσδιορισµού της κατάστασης. Έτσι υπάρχει η ανάγκη κατασκευής αυτόµατων 
ταξινοµητών, οι οποίοι εκτιµούν αυτή τη λειτουργία βασισµένοι στα εκάστοτε 
δεδοµένα. Τέτοια αυτοµατισµοί επιτυγχάνονται µε τα Bayesian networks. 
Περιγράφονται στο συγκεκριµένο δηµοσίευµα επτά τέτοια δίκτυα. Θα ήταν αναγκαίο 
να επιτραπούν στους παθολόγους να κωδικοποιούν τα χαρακτηριστικά 
χρησιµοποιώντας ένα µεγαλύτερο εύρος από πιθανές τιµές για κάθε µεταβλητή.   
 
2.3: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΙΣ ΒΙΟΛΟΓΙΚΕΣ ΕΠΙΣΤΗΜΕΣ 

 
Τα δυναµικά Bayesian Networks (DBN) αποτελούν µια επέκταση των κλασικών 
δικτύων πίστης και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την καλύτερη κατανόηση της 
αποτελεσµατικότητας της σύνδεσης µεταξύ των διαφόρων περιοχών του εγκεφάλου 
(Rajapakse et al, 2007). Οι περιοχές του εγκεφάλου οι οποίες σχετίζονται µε διάφορες 
νοητικές λειτουργίες είναι πλέον καθορισµένες µε ακρίβεια και αξιοπιστία µέσω 
λειτουργικών πειραµάτων (fMRI). Ωστόσο η λειτουργική εξειδίκευση του εγκεφάλου 
δεν προσφέρει µια ολοκληρωτική άποψη για τις λειτουργίες του εγκεφάλου και δεν 
είναι σε θέση να περιγράψει πως οι διάφορες περιοχές του επικοινωνούν και 
αλληλεπιδρούν µεταξύ τους. Η προσέγγιση του προβλήµατος µε τα dynamic 
Bayesian Networks µας επιτρέπει να προσδιορίσουµε την αποτελεσµατική σύνδεση 
µεταξύ των περιοχών του εγκεφάλου µοντελοποιώντας τις χρονοσειρές των fMRI σε 
µια Markov chain. Στα πειράµατα, τα συνθετικά δεδοµένα fMRI χρησιµοποιήθηκαν 
για τον έλεγχο της αποτελεσµατικότητας της συγκεκριµένης προσέγγισης καθώς και 
για τη σύγκριση της µε άλλες µεθόδους. Τα πειράµατα που έλαβαν χώρα 
διακρίνονται σε: 
 
(α) µια λειτουργία σιωπηλής ανάγνωσης 
(β) µια λειτουργία µέτρησης του Stroop. 
 
Τα αποτελέσµατα που αποκοµίστηκαν µετά το πέρας της διαδικασίας ήταν σύµφωνα 
µε τα αντίστοιχα από προηγούµενες µοντελοποιήσεις και παρουσίασαν µεγαλύτερη 
ακρίβεια σε σχέση µε τα εξαγόµενα αποτελέσµατα µέσω των κλασικών δικτύων 
πίστης. Τα Bayesian Networks είναι σε θέση να καθορίσουν τη βέλτιστη δοµή 
σύνδεσης των περιοχών του εγκεφάλου µέσω των δεδοµένων των fMRI µε έναν 
επεξηγηµατικό τρόπο χωρίς να υπάρχει καµία πληροφορία για τη συγκεκριµένη δοµή. 
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Στα πειράµατα φάνηκε ότι τα dynamic Bayesian Networks παρουσιάζουν µεγαλύτερη 
ακρίβεια στην προσέγγιση του τρόπου σύνδεσης σε σχέση µε προηγούµενες 
µεθόδους αφού λαµβάνουν υπ’ όψη τις χρονικές και αιτιολογικές σχέσεις µεταξύ των 
περιοχών του εγκεφάλου µε βάση τα στατιστικά δεδοµένα.   
 
Η αναγνώριση της διασυνδετικής επιφάνειας µεταξύ δύο αλληλεπιδρώµενων 
πρωτεϊνών παρέχει σηµαντικά στοιχεία για τη λειτουργία µιας πρωτεΐνης και 
καθίσταται αυξανόµενα σχετική µε την ανακάλυψη νέων φαρµάκων. Οι Bradford, 
Needham et al (2006) συνδύασαν τη θεωρία ανάλυσης επιφάνειας µιας πρωτεΐνης µε 
ένα Bayesian Network µε σκοπό την πρόβλεψη των δεσµευτικών περιοχών της 
ένωσης δύο πρωτεϊνών. Το ποσοστό επιτυχίας αυτού του εγχειρήµατος έφτασε το 
82% και βασίστηκε σε µια σειρά δεδοµένων αποτελούµενη από 180 πρωτεΐνες, 
βελτιώνοντας κατά 6% την αµέσως προηγούµενη προσπάθεια που είχε 
πραγµατοποιηθεί και έχοντας 36% υψηλότερη ακρίβεια από µια οποιαδήποτε άλλη 
τυχαία µέθοδο. Παρόµοια επιτυχία επιτεύχθηκε ακόµα και όταν υπήρχε έλλειψη 
σηµαντικών εξελικτικών στοιχείων. Στην περίπτωση µελέτης της οικογένειας 
πρωτεϊνών Mog1p το δίκτυο πίστης µπορεί να βοηθήσει στην πρόβλεψη 
προηγούµενα άγνωστων δεσµευτικών περιοχών και να παρέχει σηµαντικά στοιχεία 
για τη λειτουργία της πρωτεΐνης. Τα τελικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι τα µέλη της 
οικογένειας Mog1p δεσµεύονται από διαφορετικές πρωτεΐνες και πιθανώς έχουν 
διαφορετικές λειτουργίες παρά το γεγονός ότι µοιράζονται τον ίδιο γενικό χώρο. Στην 
έρευνα που πραγµατοποιήθηκε, καταδεικνύονται επίσης τρόποι εκµετάλλευσης της 
µεθόδου για τις προσπάθειες ανακάλυψης νέων φαρµάκων, µε τον επιτυχηµένο 
εντοπισµό ενός αριθµού δεσµευτικών περιοχών που αναµιγνύονται στο µοντέλο 
αλληλεπίδρασης δύο πρωτεϊνών στην περίπτωση µόλυνσης από τον ιό papilloma. Σε 
µια ξεχωριστή µελέτη επιχειρήθηκε η διάκριση µεταξύ των δύο τύπων δεσµευτικών 
περιοχών σε δεσµευτικές και µη δεσµευτικές µέσω της σειράς δεδοµένων που 
προαναφέρθηκε χρησιµοποιώντας ένα διαφορετικό Bayesian Network. Αυτό 
αποδείχτηκε εξαιρετικά δύσκολο εγχείρηµα παρόλο που επιτεύχθηκε µερικός 
διαχωρισµός βάση του µεγέθους κάθε επιφάνειας, του ηλεκτροστατικού δυναµικού 
και της συντήρησης.   

 
Τα δίκτυα γονιδίων περιγράφουν λειτουργικά µονοπάτια σε ένα δοσµένο πυρήνα ή 
ιστό, αναπαριστώντας διαδικασίες σαν το µεταβολισµό, µεταφορές πρωτεϊνών και 
συµπεριφορά των γονιδίων. Προτείνεται από τον Ankush Mittal et al. (2005),  µία 
µερικώς σταθερή µεθοδολογία µε τη βοήθεια µοντέλου, που αναπαριστά το γονιδιακό 
δίκτυο ως ένα Bayesian network µε κρυµµένες µεταβλητές. Η πολυπλοκότητα ενός 
ζωντανού πυρήνα έγκειται στη συντονισµένη δραστηριότητα πολλών γονιδίων και 
των προϊόντων αυτών. Τα δεδοµένα που είναι σχετικά µε τα γονίδια και αναλύονται 
έπειτα για τη διαµόρφωση των δικτύων από διάφορες δηµοσιεύσεις και αναφορές 
(Akutsu, Miyano and Kuhara, 1999;Chen, He and Church, 1999;Chen, Filkov and 
Skiena, 1999;Cumiskey et al., 2003;D’Haeseleer, Wen, Fuhrman and Somogyi, 
1999;Friedman et al., 2000;Imoto et al., 2002;Murphy and Mian, 1999;Someren et al., 
2000;Tominaga et al., 2001;Wagner, 2002;Watanabe, 1998; Wessels et al., 2001;Yaki 
and Friedman, 2004). Υπολογιστικές προσεγγίσεις ήταν βασισµένες στην εκµάθηση 
των σχέσεων µεταξύ γονιδίων από τη µελέτη αµοιβαίων πληροφοριών ή από την 
αλληλεξάρτηση των τιµών αυτών. Σε ένα διάσηµο άρθρο του Friedman et al. (2000), 
παρουσιάζεται ένας αλγόριθµος εκµάθησης µοντέλων γονιδίων µέσω Bayesian 
networks, τα οποία αναπαριστούν πολλαπλές στατιστικές εξαρτήσεις πιθανοτήτων 
µεταξύ των µεταβλητών µε ένα συµπυκνωµένο και κατανοητό τρόπο (Barrientos and 
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Vargas, 1998;Gustavo et al., 1998;Kang and Gola, 1999;Oatley and Ewart, 
2003;Sucar and Miriam, 1998). Προτείνονται πολλές εργασίες µε χρήση των 
προαναφερθέντων δικτύων, µε περισσότερο αξιόπιστα αποτελέσµατα σχετικά µε τη 
βιολογία. Γίνεται εκτενέστερη αναφορά στα Bayesian networks, συνδυάζοντας µη-
παραµετρική παλινδρόµηση (Imoto et al., 2002) για να µειώσουν τη µη-γραµµική 
συσχέτιση των γονιδίων και από τη χρήση σχετικών βιολογικών πληροφοριών (Imoto 
et al., 2003) να βελτιώσουν την παρουσίαση της εκµάθησης. Στο µοντέλο που 
κατασκευάζεται, οι µεταβλητές είναι προκαθορισµένες µε χρήση βιολογικών 
γνώσεων και επιπλέον, οι σχέσεις µεταξύ των γνωστών και άγνωστων µεταβλητών 
είναι µερικώς σταθερές. Το κύριο µειονέκτηµα του µοντέλου αυτού είναι η ανάγκη 
υπολογιστικών πηγών πληροφοριών και ο προτεινόµενος αλγόριθµος που βασίζεται 
στα Bayesian networks αποτελεί ένα εξειδικευµένο σύστηµα πιθανοτήτων. 

   
2.4: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΟΝ ΤΟΜΕΑ ΤΗΣ ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑΣ 

 
Η χρήση των δικτύων πίστης µπορεί να επεκταθεί και σε άλλους τοµείς όπως είναι η 
αεροπορική βιοµηχανία. Συγκεκριµένα, οι Ferat et al (2007) αναφέρουν ότι είναι 
δυνατή η πρόβλεψη της αστοχίας κινητήρων αεροπλάνων µέσω ενός συστήµατος 
διάγνωσης σφαλµάτων. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη των 
δικτύων σε αυτήν την περίπτωση συλλέγονται µε τη βοήθεια αισθητήρων που έχουν 
τοποθετηθεί στους κινητήρες κατά τη διάρκεια πραγµατικών πτήσεων. Η τεχνική µε 
βάση την οποία χρησιµοποιούνται τα δεδοµένα για την κατασκευή των Bayesian 
Networks είναι γνωστή ως PSO (Particle Swarm Optimization). Είναι µία προσέγγιση 
που µοντελοποιεί το σύστηµα µε χρήση ενδείξεων ενός ανιχνευτή, παρά µε το 
χαρακτηρισµό της δυναµικής των µηχανών χρησιµοποιώντας την κατάλληλη γνώση 
που δίδεται στη δηµοσίευση των O.Uluyol et al. (2005). Μεγάλα σύνολα δεδοµένων 
δηµοσιοποιούνται από δεδοµένα που δεν έχουν διαµορφωθεί πλήρως και συλλέγονται 
από τους αισθητήρες των µηχανών των αεροπλάνων κατά τη διάρκεια των πτήσεων. 
Εφόσον το δίκτυο κατασκευαστεί, είναι σε θέση να αναγνωρίσει κατά πόσον ένας 
κινητήρας είναι ελλατωµατικός ή όχι µε βάση τα νέα στοιχεία (evidence) που θα 
εισαχθούν στο δίκτυο και τα οποία έχουν συλλέξει οι αισθητήρες κατά τη διάρκεια 
µιας πτήσης του συγκεκριµένου αεροπλάνου. Τα learning Bayesian networks 
µπορούν να ταξινοµηθούν βασισµένα στο αν η κατασκευή του δικτύου είναι γνωστή 
ή όχι και οι µεταβλητές (δεδοµένα) µπορούν να είναι παρατηρούµενες (πλήρεις) ή όχι 
(ανεπαρκείς). Υπάρχουν τέσσερις κατηγορίες σύµφωνα µε τον παραπάνω τρόπο 
κατηγοριοποίησης. Τα αποτελέσµατα µας δείχνουν ότι ένα Bayesian network έχει τη 
δυνατότητα να χρησιµοποιηθεί επιτυχώς µε τα παραπάνω δεδοµένα, µειώνοντας τις 
ανωµαλίες των ενδείξεων του αισθητήρα ενός αεροπλάνου. 

 
Τα δίκτυα πίστης σύµφωνα µε τον Lee et al (2007) µπορούν να αποτελέσουν ένα 
ισχυρό εργαλείο και στον σχεδιασµό ενός συµβουλευτικού λειτουργικού συστήµατος 
βασισµένο στον ανθρώπινο τρόπο σκέψης. Τα εργοστάσια παραγωγής πυρηνικής 
ενέργειας χρησιµοποιούν σήµερα εξελιγµένες τεχνικές υπολογιστών και στρέφονται 
στην κατασκευή προηγµένων κεντρικών δωµατίων ελέγχου ενώ έχουν αναπτύξει 
διάφορους τύπους συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων για τους χειριστές. Τα 
Bayesian Networks µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση αυτών των 
συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων καθώς και για την αξιολόγηση της αξιοπιστίας 
τους. ∆ιαχωρίζοντας το σύστηµα ελέγχου σε τέσσερα επιµέρους τµήµατα (display 
system, fault diagnosis system, computerized procedure system, operation validation 
system) οι Lee, Kim και Seong (2007) µοντελοποιούν τους παράγοντες που είναι 
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δυνατόν να οδηγήσουν σε σφάλµατα και δίνουν υποθετικές πιθανότητες στις 
διάφορες καταστάσεις τους. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι τα συστήµατα 
υποστήριξης αποφάσεων επιδρούν θετικά στη µείωση της πιθανότητας αποτυχίας 
λειτουργίας από τους χειριστές. Ωστόσο, σηµειώνεται ότι τα στοιχεία που 
χρησιµοποιήθηκαν βασίζονται σε υποθέσεις και παραδοχές των γραφόντων ενώ όσον 
αφορά τις πιθανότητες ανθρώπινου λάθους αυτές λαµβάνονται από το NUREG/CR-
1278. 

 
Τα Bayesian networks χρησιµοποιούνται πολλές φορές για αναπαράσταση των 
αιτιατών και αποτελεσµατικών συσχετισµών σε µια βιοµηχανική αλυσίδα 
προµηθειών (Han-Ying Kao et al., 2005). Θεωρείται ένας µηχανισµός πιο 
περιγραφικός για τη διαµόρφωση του συγκεκριµένου µοντέλου. Ο Naim et al. (2002) 
παρουσιάζει µία µεθοδολογία, που καλείται Quick Scan, για τη διαχείριση αλυσίδας 
προµηθειών σχετικά µε τις επιχειρήσεις, συλλέγοντας και συνθέτοντας ποιοτικά και 
ποσοτικά δεδοµένα από τους χώρους όπου γίνονται µελέτες, ενώ µεταβλητές που 
χρησιµοποιούνται για να δηµιουργηθεί το δίκτυο λαµβάνονται και εκτιµώνται βάσει 
ιστορικών στοιχείων (Dagum et al., 1992). Ένα δυναµικό µοντέλο κατασκευάζεται 
από ένα σύνολο από τµήµατα, τα οποία προσδιορίζουν τις σχέσεις µεταξύ των 
εκάστοτε µεταβλητών. Το κάθε τµήµα που αποτελεί ένα DBN (dynamic Bayesian 
network), καλείται στατικό Bayesian network. Αυτού του είδους τα δίκτυα µπορούν 
και τα επεκτείνουν σε DBN µε την εισαγωγή σχετικών, προσωρινών εξαρτήσεων 
µεταξύ αναπαραστάσεων ενός στατικού Bayesian network σε διαφορετικές στιγµές. 
∆ύο τύποι εξαρτήσεων διακρίνονται σε ένα DBN: ταυτόχρονες και µη-ταυτόχρονες. 
Στην πρώτη περίπτωση τα τόξα του δικτύου µεταξύ των κόµβων αναπαριστούν 
µεταβλητές την ίδια χρονική περίοδο, ενώ στη δεύτερη σε διαφορετικές φάσεις. 
Γίνεται φανερό το πώς οι συµµετέχοντες βγάζουν τα συµπεράσµατά τους βάσει 
αυτών των δικτύων, τα οποία χρησιµοποιούνται σαν βάση των γνώσεων που 
απαιτούνται για τα συστήµατα λογισµού των διαγνωστικών αλυσίδων προµήθειας, 
πρόβλεψη τιµών, εκτιµήσεις του πελάτη και του πωλητή, καθώς και αξιολόγηση 
τεχνικών ή στρατηγικών συµµαχίας. Το διαγνωστικό σύστηµα υποστήριξης των 
αποφάσεων  απαρτίζεται από υποσυστήµατα διαχείρισης δεδοµένων, µοντέλου, τις 
γνώσεις των µηχανικών, το προφίλ του χρήστη ηλεκτρονικού υπολογιστή και τις 
γνώσεις των υπαλλήλων. Παρέχεται, γενικά, µία θεµελίωση των βάσεων στις οποίες 
στηρίζονται οι όποιες γνώσεις υπάρχουν και δίδεται µία υπολογιστική µορφή στο 
σύστηµα που ακολουθείται. Όταν τα άλλα υποσυστήµατα σχεδιαστούν και είναι 
διαθέσιµες αληθινές πληροφορίες, υπάρχει η δυνατότητα µεγαλύτερης ανάπτυξης 
πρακτικής αναφοράς του διαγνωστικού συστήµατος. 

 
Τα τελευταία χρόνια έχει δοθεί σηµαντική προσοχή στις εκτιµήσεις της 
περιβαλλοντικής επιρροής των σχεδιαστικών και βιοµηχανικών αποφάσεων (J.Y. Zhu 
and A. Deshmukh, 2003). Ερευνητές έχουν επικεντρωθεί στην επίδραση των 
βηµάτων σχεδιασµού ενός προϊόντος  στο περιβάλλον κατά τη διάρκεια της 
κατασκευής του, της χρήσης του και της φάσης του τέλους ζωής του. Γίνεται, λοιπόν, 
έρευνα για να προσδιοριστεί η δυνατότητα εφαρµογής των Bayesian networks για το 
παραπάνω ζήτηµα. Σύµφωνα µε προηγούµενες αναφορές, εταιρείες έχουν επενδύσει 
τεράστια ποσά πλουτοπαραγωγικών πόρων για την ανάπτυξη της τεχνολογίας των 
βιοµηχανιών, δίνοντας λιγότερη προσοχή στις περιβαλλοντικές συνέπειες αυτών των 
ενεργειών. Πρόσφατες εξελίξεις, σχετικά µε το συλλογισµό που βασίζεται σε 
πιθανότητες, εξετάζουν την κατασκευή των µοντέλων και η δεσµευµένη ανεξαρτησία 
µεταξύ των µεταβλητών που χρησιµοποιούνται για την επίλυση του 
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προαναφερθέντος προβλήµατος είναι κωδικοποιηµένη σε ένα δίκτυο τέτοιο ώστε η 
κατανοµή των κοινών στοιχείων των πιθανοτήτων µπορεί να προσδιοριστεί από τους 
επί τόπου διαχωρισµούς µε µικρά υποσύνολα µεταβλητών (Xiang et al, 1993). Αυτή 
η κατασκευή εκτός του ότι απλοποιεί την απεικόνιση του προβλήµατος, αλλά 
βοηθάει στο συµπερασµατικό λογισµό. Αυτού του είδους ο συλλογισµός που 
εκφράζεται από αβεβαιότητα, έχει εφαρµοστεί σε ποικίλες εφαρµογές ως προφύλαξη 
των ακτοπλοϊκών γραµµών κάτω από κλιµατολογικές αλλαγές (Chao and Hobbs, 
1997) και εκτίµησης των επιρροών των χηµικών προϊόντων του πετρελαίου 
(Cattanach et al., 1995). Παρουσιάζεται κατάλληλη επεξεργασία διακριτών 
µεταβλητών, ώστε να προσδιοριστούν τα µοντέλα και να χρησιµοποιηθούν τα 
υπολογιστικά εργαλεία που είναι διαθέσιµα. Η αξιοπιστία των αποτελεσµάτων 
έγκειται σε δύο παράγοντες: στην ακρίβεια της γραφικής κατασκευής των 
εξαρτηµένων στοιχείων και σε αυτή της συσχέτισης των κατανοµών των 
µεταβλητών. Η ακρίβεια της κατασκευής αυτής είναι πιο αποφασιστική από των 
κατανοµών των εκάστοτε θεωρούµενων µεταβλητών.  

 
2.5: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΙΣ ΟΙΚΟΝΟΜΟΤΕΧΝΙΚΕΣ ΜΕΛΕΤΕΣ 
 
Η σύγχρονη επιδίωξη των µεγάλων επιχειρήσεων για ανάπτυξη συµµαχιών µε άλλες 
εταιρίες έχει ως στόχο την επέκταση αυτών σε νέους τοµείς της τεχνολογίας καθώς 
και τη µείωση της αβεβαιότητας που συνοδεύει τις µελλοντικές εξελίξεις στους 
τοµείς αυτούς. Οι Letterie et al (2006) χρησιµοποιώντας τη θεωρία του Bayes, 
ανέπτυξαν ένα µοντέλο που περιγράφει κάτω από ποιες συνθήκες και µε ποιον τρόπο 
είναι αποδοτική η σύναψη µιας συµµαχίας µεταξύ δύο ή περισσοτέρων επιχειρήσεων. 
Μία εταιρία είναι δυνατό να συνδέεται είτε άµεσα είτε έµµεσα µε µια άλλη. Αυτό 
συµβαίνει είτε συνάπτοντας απευθείας συνεργασία µε τη συγκεκριµένη επιχείρηση 
είτε συµµαχώντας µε µια άλλη η οποία έχει άµεση σχέση µε την εν λόγω επιχείρηση. 
Ένα συµπέρασµα που εξάγεται από την ανάλυση µε βάση τα δίκτυα πίστης είναι πως 
ο αριθµός των επιχειρήσεων µε τις οποίες θα συνεργαστεί µια εταιρία αυξάνεται µε 
το βαθµό της αβεβαιότητας που αυτή αντιµετωπίζει, δηλαδή στοχεύει στο να διαθέτει 
περισσότερες λύσεις ώστε να µειωθεί η αβεβαιότητα επιτυχίας των εκάστοτε 
συνεργασιών. Επιπροσθέτως, το κίνητρο των εταιριών για σύναψη συµµαχιών, φθίνει 
σε περίπτωση που οι προσφερόµενες υπηρεσίες από τους πιθανούς συνέταιρους 
βρίσκονται στα ίδια επίπεδα. Από τη θεωρία των δικτύων προβλέπεται ότι είναι 
ευνοϊκό για τις επιχειρήσεις να ιδρύουν αποδοτικά δίκτυα συµµαχιών βασισµένα σε 
περιορισµένο αριθµό εταιριών που σχηµατίζουν µε τη σειρά τους δεσµούς µε άλλες 
έµµεσα εµπλεκόµενες επιχειρήσεις. Ωστόσο, το µοντέλο των Letterie, Hagedoorn, 
Kranenburg, Palm δείχνει πως σε περιπτώσεις υψηλής αβεβαιότητας, οι άµεσες 
επαφές προσφέρουν ακριβέστερες πληροφορίες σε σχέση µε τις έµµεσες επαφές και 
γι’ αυτόν το λόγο είναι ελκυστικότερες. 

 
Ο Riascos et al (2007) ανέπτυξαν ένα on-line σύστηµα διάγνωσης σφαλµάτων που 
αφορά τη διαδικασία ανταλλαγής πρωτονίων στη µεµβράνη των κυψελών καυσίµου 
(fuel cells). Οι κυψέλες καυσίµου αποτελούν ηλεκτροχηµικές κατασκευές οι οποίες 
παράγουν ηλεκτρισµό, όπως και οι µπαταρίες αλλά απαιτούν τη συνεχιζόµενη 
παροχή καυσίµου. Η διάγνωση αναπτύσσεται µε χρήση των Bayesian Networks τα 
οποία επεξηγούν και ποσοτικοποιούν τη σχέση αιτίου-αποτελέσµατος µεταξύ των 
µεταβλητών που εµπλέκονται στη διαδικασία. Το σύστηµα διάγνωσης σφαλµάτων 
βασίζεται στην on-line παρακολούθηση των µεταβλητών που είναι εύκολο να 
µετρηθούν µε µηχανήµατα όπως η τάση, το ηλεκτρικό ρεύµα και η θερµοκρασία. Για 
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την κατασκευή του δικτύου χρησιµοποιούνται δεδοµένα που λαµβάνονται από την 
κατασκευή µιας κυψέλης καυσίµου που λειτουργεί στις δυσχερέστερες συνθήκες. Οι 
µετρήσεις αυτές επαναλαµβάνονται για κάθε πιθανό σενάριο λειτουργίας της 
κυψέλης καυσίµου και τα αποτελέσµατα είναι διαθέσιµα µέσω του προγράµµατος 
Matlab. Σε αυτό το σηµείο πρέπει να σηµειωθεί ότι είναι απαραίτητη η συγκέντρωση 
υψηλών ποσοτήτων δεδοµένων µέσω των πειραµάτων για τη µεγαλύτερη αξιοπιστία 
του δικτύου ενώ επίσης υπάρχουν κάποιες µεταβλητές οι οποίες δεν είναι δυνατό να 
µετρηθούν µε βάση το υπάρχον σύστηµα. Για την κατασκευή της συγκεκριµένης 
σειράς δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε σε αυτήν την περίπτωση µελετήθηκαν 
10000 σενάρια. Το τελικό δίκτυο που κατασκευάστηκε χωρίζεται σε τρεις στρώσεις: 
αιτίες σφάλµατος, αισθητήρες και αναγνώριση αποτελεσµάτων. Για την εξαγωγή 
συµπερασµάτων µέσω του on-line συστήµατος διάγνωσης σφαλµάτων  απαιτούνται 
παρατηρήσεις των εµπλεκόµενων µεταβλητών µέσω αισθητήρων (τάση, ρεύµα, 
θερµοκρασία κ.α.) για την κάθε περίπτωση. Με αυτόν τον τρόπο ενεργοποιείται η 
διαδικασία πρόβλεψης πιθανού σφάλµατος σε µια πραγµατική κυψέλη καυσίµου. 

 
Στην εργασία τους οι Kyoung-Min Kim et al.(2006) επιχειρούν µία σηµασιολογική 
προσέγγιση µέσω Bayesian networks για να ανακτηθούν πληροφορίες µε ευφυείς 
παράγοντες συζήτησης. Οι χρήστες αναζητούν αποτελεσµατικές µεθόδους για 
προσέγγιση αυτών των πληροφοριών. Αν και τέτοιοι παράγοντες έχουν τη 
δυνατότητα να κάνουν ανάλυση των αναγκών που έχουν οι χρήστες βασισµένοι σε 
µία στατική διαδικασία, δεν µπορούν να διαχειριστούν εκφράσεις που είναι 
πολύπλοκες. Η συνοµιλία συχνά περιέχει διφορούµενες εκφράσεις, ανάλυση του 
περιεχοµένου και αβεβαιότητα, γι’ αυτό είναι αναγκαία η υποστήριξη ευέλικτων 
παραγόντων συζήτησης. Πολλοί ερευνητές εξετάζουν τις µεθόδους διαλόγου σαν ένα 
τρόπο περιορισµού και ελέγχου των αλληλεπιδράσεων σχετικά µε την επιστήµη της 
γλωσσολογίας. Αν οι πληροφορίες στα θέµατα που θέτονται είναι ανεπαρκείς, ο 
παράγων ζητά από το χρήστη να παρέχει περισσότερες πληροφορίες έτσι ώστε να 
βγουν αξιόλογα συµπεράσµατα για τις προθέσεις  τους. Θεωρείται πως ο σχεδιασµός 
των δικτύων θα γίνει ευκολότερος και πιο κατανοητός, από τη στιγµή που οι 
κατασκευαστές θα έχουν τη δυνατότητα να χρησιµοποιήσουν περισσότερο τη 
διαίσθηση. Αρκετές εργασίες στην εκµάθηση αυτοµατισµών των Bayesian networks 
(Yang and Chang, 2002) και σηµασιολογικά δίκτυα (Shamsfard and Barforoush, 
2004) ίσως είναι ωφέλιµα και χρήσιµα για την ανάπτυξη τεχνικών εκµάθησης για 
σηµασιολογικά Bayesian Networks. 
 
Τα Bayesian Networks µπορούν να εφαρµοστούν και στον τοµέα της ροµποτικής. Η 
αποτελεσµατική πλοήγηση είναι µια βασική ικανότητα που κάθε τηλεκατευθυνόµενο 
ροµπότ χρειάζεται για να µπορέσει να επιτελέσει χρήσιµες αποστολές. Ήδη από τους 
Lazkano et al., 2006 έχουν γίνει απόπειρες να χρησιµοποιηθούν δίκτυα πίστης ως 
τεχνική εκµάθησης για τη διαχείριση εκτέλεσης αποστολών τηλεκατευθυνόµενων 
ροµπότ. Συγκεκριµένα τα δίκτυα του Bayes δοκιµάστηκαν στην πρόβλεψη της 
βασισµένης σε σόναρ συµπεριφοράς του ροµπότ κατά το πέρασµά του από τις 
πόρτες. Το περιβάλλον πραγµατοποίησης των πειραµάτων περιλάµβανε ορθογώνιους 
θαλάµους συνδεόµενους µε διαδρόµους γεµάτους µε γεωµετρικές ιδιότητες που 
µπορούν να αξιοποιηθούν. Το ροµπότ ήταν εξοπλισµένο µε έναν υπολογιστή, 
µπροστινά και πίσω προστατευτικά καθώς και ζώνες σόναρ. Για να γίνει εφικτή η 
κατασκευή του δικτύου, δηµιουργήθηκε µία βάση δεδοµένων αποτελούµενη από 
περίπου 14000 καταχωρήσεις, κάθε στοιχείο της οποίας αποτελείται από τις 8 
µετρήσεις των συσκευών σόναρ που τοποθετήθηκαν επάνω στο ροµπότ καθώς και 
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την κίνηση που πραγµατοποιήθηκε (στροφή δεξιά, ευθεία πορεία, στροφή αριστερά). 
Για τη συλλογή των στοιχείων, το ροµπότ δοκιµάστηκε σε διάφορα σηµεία και 
διάφορες κατευθύνσεις επιλέχθηκαν για κάθε ένα από αυτά τα σηµεία. Η κίνηση που 
εκτελούσε σε κάθε σηµείο και η κατεύθυνση ήταν επιλογή του χειριστή και 
βασιζόταν στην τοποθεσία του µέσου της πόρτας σε σχέση µε τη µετωπική 
κατεύθυνση του ροµπότ. Για την πραγµατοποίηση των πειραµάτων θεωρήθηκε 
κατάσταση ανοιχτής πόρτας. Η προσέγγιση των Lazkano et al (2006) αποτελεί την 
πρώτη εφαρµογή των δικτύων πίστης στον τοµέα της ροµποτικής και αφήνει θετικά 
αποτελέσµατα για ευρύτερη µελλοντική χρήση. 
 
2.6: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΟΝ ΤΟΜΕΑ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ 
 
Η εφαρµογή των Bayesian Networks µπορεί να επεκταθεί και στον τοµέα της 
εκπαίδευσης. Η έρευνα των Garcia et al. (2005) επικεντρώνεται στην εκτίµηση των 
δικτύων πίστης ως εργαλείο για την ανίχνευση του τρόπου εκµάθησης ενός τυχαίου 
µαθητή που χρησιµοποιεί ένα σύστηµα εκπαίδευσης στο διαδίκτυο. Τα Bayesian 
Networks µοντελοποιούν τις διαφορετικές διαστάσεις της συµπεριφοράς ενός µαθητή 
καθώς αυτός εργάζεται σε αυτό το σύστηµα. Με βάση τη µοντελοποιηµένη 
συµπεριφορά του µαθητή εξάγονται συµπεράσµατα για τον τρόπο εκµάθησής του. Οι 
τιµές των πιθανοτήτων που περιέχονται στα διαφορετικά CPT του δικτύου που 
κατασκευάστηκε εξήχθησαν µέσω ενός συνδυασµού γνώσεων ειδικών και 
πειραµατικών αποτελεσµάτων. Για να προσδιοριστούν οι τιµές πειραµατικά, δόθηκε 
σε 50 φοιτητές του Computer Science Engineering το ερωτηµατολόγιο ILS (Index of 
Learning Styles). Η προτεινόµενη προσέγγιση του προβλήµατος µέσω των δικτύων 
πίστης ελέγχθηκε µε τη συνδροµή 27 χρηστών του συστήµατος εκπαίδευσης στο 
διαδίκτυο. Το πεδίο εφαρµογής αποτέλεσε ένα µάθηµα Τεχνητής Νοηµοσύνης και 
αφορούσε τους φοιτητές του Computer Science Engineering. Με βάση τα 
αποτελέσµατα της έρευνας και τη σύγκριση µεταξύ Bayesian Networks και 
ερωτηµατολογίου συµπεραίνουµε ότι τα δίκτυα πίστης µας επιτρέπουν να 
προσεγγίσουµε µε υψηλή ακρίβεια το επίπεδο αντίληψης ενός µαθητή. Σε ό,τι αφορά 
τις διαστάσεις της κατανόησης και της επεξεργασίας δεδοµένων των µαθητών 
υπήρξαν µικρές αποκλίσεις στα αποτελέσµατα των δύο µεθόδων. Παρόλο που ο 
αριθµός των µαθητών που συµµετείχαν στο πείραµα ήταν περιορισµένος, τα 
αποτελέσµατα που ελήφθησαν, έδωσαν πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε τη 
συµπεριφορά των µαθητών σε µαθήµατα βασισµένα στο διαδίκτυο. Αυτές οι 
πληροφορίες θα χρησιµοποιηθούν στο µέλλον για τη βελτίωση και αναβάθµιση του 
προτεινόµενου δικτύου. 

 
Σύµφωνα µε τον C.E. Kahn Jr. (2001) αναπτύσσεται µία αρχιτεκτονική ενσωµάτωσης 
γνώσεων πιθανοτήτων µε ψηφιακές εικόνες βιβλιοθηκών.  Η γρήγορη ανάπτυξη του 
διαδικτύου και του PACS (picture archiving and communication systems), έχει 
αρχίσει να δηµιουργεί µεγάλες διαθέσιµες βιβλιοθήκες ψηφιακών εικόνων. Γνώσεις 
χρόνιων παθήσεων και εικονικών διαπιστώσεων αυτών µπορούν να χρησιµοποιηθούν 
για εκπαίδευση και υποστήριξη αποφάσεων βασισµένοι στους υπολογιστές. Αυτό 
επιτρέπει εκτενέστερη χρήση την εικόνων που γίνονται  από κλινικές εφαρµογές για 
εκπαίδευση και διάγνωση. Έτσι υπάρχει η δυνατότητα ανάκλησης των εκάστοτε 
στοιχείων είτε είναι καταχωρηµένα σε καταλόγους σε εκπαιδευτικά αρχεία είτε όχι. Η 
εφαρµογή της τηλε-ιατρικής θα παρέχει ανοιχτή πρόσβαση εξειδικευµένου επιπέδου 
γνώσεων του καρκίνου των οστών, συµπληρωµένο από µία βιβλιοθήκη σχετικών 
θεωρήσεων. Κατασκευάζεται, λοιπόν, ένα Bayesian network (ΟncOS) που 
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αναπαριστά γνώσεις από διαγνώσεις ακτινογραφίας για νεόπλασµα των οστών. 
Τέτοιου είδους δίκτυα εξηγούν τις σχέσεις µεταξύ διαγνώσεων, φυσικών θεωρήσεων, 
αποτελεσµάτων δοκιµών σε ειδικά εργαστήρια και συµπερασµάτων από εξάγονται 
από τις εκάστοτε µελέτες. Παθολόγοι έχουν προσδιορίσει εκ των προτέρων την 
πιθανότητα µιας ασθένειας κι έπειτα ενσωµατώνουν τα αποτελέσµατα του 
εργαστηρίου για να υπολογισθούν οι τελικές πιθανότητες (S.Andreassen et al, 1991). 
∆εδοµένα δεσµευµένων πιθανοτήτων είναι καταγεγραµµένα σε κείµενα αναφορών 
(D.C. Dahlin et al, 1986), σε άρθρα εφηµερίδων (T.M. Hudson et al, 1987), αλλά 
σχετίζονται µε γνώµες ειδικών (G.S. Lodwick et al, 1971).  Σαν µία εκτίµηση της 
δυνατότητας επιτυχηµένης χρήσης αυτών των δικτύων, πέντε φοιτητές της ιατρικής 
καλούνταν να χρησιµοποιήσουν αυτά τα δεδοµένα σχετικά µε το υπάρχον δίκτυο που 
κατασκευάστηκε για εκπαιδευτικούς λόγους, περιγράφοντας τα χαρακτηριστικά των 
εκάστοτε στοιχείων και έπειτα τα κωδικοποιούσαν σαν εισαγόµενες µεταβλητές στο 
δίκτυο, κάνοντας χρήση τυποποιηµένου λεξιλογίου και µορφής. Τα αποτελέσµατα, εν 
τέλει, ήταν ικανοποιητικά και ενθαρρυντικά για µελλοντικές µελέτες.  
 
2.7: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΟΝ ΕΛΕΓΧΟ ΑΞΙΟΠΙΣΤΙΑΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΚΑΙ 
ΣΤΗ ΜΕΙΩΣΗ ΤΟΥ ΡΙΣΚΟΥ 
 
Σύµφωνα µε τους Langseth et al.(2006) ένα στατιστικό µοντέλο που να περιγράφει 
ένα σύνολο από τυχαίες µεταβλητές και να είναι εύκολο στην κατανόηση και 
εύρωστο ως προς τους µαθηµατικούς υπολογισµούς. Τέτοια µοντέλα απαιτούν 
πλήρως προσδιορισµένη συλλογή παραµέτρων και πρέπει να χρησιµοποιούνται είτε 
στατιστικά δεδοµένα ή ειδικευµένες κρίσεις για την εκτίµηση τους. Σε ό,τι αφορά τη 
στατιστική, οι αριθµοί που θα πρέπει να προσδιοριστούν είναι δεσµευµένες 
πιθανότητες (π.χ. η πιθανότητα ότι ένα συστατικό µέρος κάποιου συνόλου θα 
επιζήσει περισσότερο από ένα χρόνο, βάσει των συνθηκών του περιβάλλοντος που 
επικρατούν) ή συµπεράσµατα από αυτούς τους αριθµούς (π.χ. η αναµενόµενη 
διάρκεια ζωής ενός εξαρτήµατος). Όλες αυτές οι απαιτήσεις έχουν οδηγήσει στη 
µείωση χρήσης παραδοσιακών δοµών µοντέλων, όπως είναι τα fault trees. Τέτοιες 
δοµές δικτύων είναι τα Bayesian Networks, τα οποία την τελευταία δεκαετία έγιναν 
ένα διάσηµο εργαλείο για µοντελοποίηση πολλών ειδών στατιστικών προβληµάτων, 
όπως οι αξιόπιστες αναλύσεις. Χαρακτηριστικό που κάνει πιο σηµαντική τη χρήση 
αυτών των δικτύων είναι η δυνατότητα συνδυασµού διαφορετικών πηγών 
πληροφοριών σε µία συνολική εκτίµηση της ασφάλειας. Οι Woof et al. (2002) 
σχεδίασε δοκιµαστικά δίκτυα και συµπέρανε πως τα Bayesian Networks είναι 
κατάλληλα για προβλήµατα όπως το θέµα που µελετάται στην προκειµένη 
περίπτωση. Οι Cooper και Herskovits (1992) έδειξαν πως µία µεταγενέστερη 
κατανοµή γύρω από τα γραφήµατα µπορεί να αποκτήσει αποτελεσµατικούς 
υπολογισµούς. Εδώ δίνεται προσοχή στην κατεύθυνση της έρευνας σχετικά µε τη 
σαφή επιρροή της εφαρµογής τέτοιων δικτύων στην ανάλυση της αξιοπιστίας. Στο 
συγκεκριµένο άρθρο έχει δοθεί µία αιτιολογική ερµηνεία του Bayesian Network, 
όταν αυτό δηµιουργείται βασισµένο σε εξειδικευµένες κρίσεις. Επίσης, αρκετοί 
ερευνητές έχουν προσπαθήσει να υπερκαλύψουν την ανεπάρκεια της αµοιβαίας 
συσχέτισης µεταξύ των διαρκειών ζωής των εκάστοτε στοιχείων, τα οποία 
σχετίζονται µε το υπάρχον περιβάλλον. Στη συνέχεια παρουσιάζεται ένα παράδειγµα 
δύο στοιχείων σε παράλληλο σύστηµα, το οποίο δείχνει τη σηµαντικότητα της 
δηµιουργίας µαθηµατικών µοντέλων, όπως τα Bayesian Networks που χρησιµεύουν 
έτσι για την ανάλυση της αξιοπιστίας. 
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Κατά τον Kannan (2006), η αρτιότητα της ασφάλειας εξαρτάται από αποτυχίες 
ποικίλων µερών της εκάστοτε λειτουργίας. Οι αποτυχίες αυτές στηρίζονται σε 
πολλούς παράγοντες. Για να βρούµε το ρίσκο που αποµένει εξαιτίας κάποιου 
κινδύνου, πρέπει να γνωρίζουµε τον απαιτούµενο ρυθµό του κινδύνου, το ρυθµό 
αποτυχίας των επιπέδων προστασίας και τους παράγοντες που επηρεάζουν αυτές τις 
αποτυχίες. Το ρίσκο εκφράζεται από έναν κίνδυνο βασισµένο σε συνέπειες και 
συχνότητες ποικίλων σεναρίων που σχετίζονται µε την επικινδυνότητα. Υπάρχουν 
πολλές αιτίες που µπορεί να οδηγήσουν σε αποτυχίες πολλαπλών υποσυστηµάτων. 
Υπάρχουν πολλά εργαλεία διαθέσιµα για να χτιστεί ένα µοντέλο σχέσεων µεταξύ του 
κινδύνου, των αιτιών και όλων των µεταξύ τους αλληλεπιδράσεων, ώστε να 
εξακριβωθεί αν οι κίνδυνοι είναι σε ικανοποιητικό επίπεδο. Ένα τέτοιο εργαλείο είναι 
τα Bayesian Networks, τα οποία παρέχουν ένα µαθηµατικό πλαίσιο σχετικό µε την 
επεξεργασία νέων δεδοµένων. Ο καθορισµός του αρχικού διαχωρισµού των 
δεδοµένων είναι συνήθως βασισµένος σε γενικά δεδοµένα, ενώ επιπρόσθετες 
πληροφορίες εµπεριέχουν σαφή σύστηµα δοκιµών. Περιλαµβάνουν ένα κατάλληλο 
µοντέλο, καθορίζοντας τις αρχικές πιθανότητες και παρουσιάζοντας τους τελικούς 
υπολογισµούς. Στη συγκεκριµένη δηµοσίευση αναλύεται µία λειτουργία ασφαλείας 
χρησιµοποιώντας αρχικές πιθανότητες αποτυχίας σύµφωνα µε οδηγίες και δεδοµένα 
τα οποία βρίσκουµε στη διεθνή βιβλιογραφία. Το ΜSBNΧ είναι ένα εργαλείο των 
δικτύων πίστης, το οποίο λειτουργεί σε πλατφόρµα των Windows και υποστηρίζει τον 
επιδέξιο χειρισµό και την αξιολόγηση των µοντέλων πιθανοτήτων σύµφωνα µε τη 
θεωρία του Bayes. ∆ίδεται προσοχή στο να γίνει κατανοητός ο τρόπος µε τον οποίο 
προσεγγίζεται το ρίσκο ενός κινδύνου, έχοντας δεδοµένες τις αρχικές πιθανότητες και 
κάνοντας χρήση του δικτύου ως ένα «ζωντανό» µοντέλο, το οποίο παρέχει τρόπους 
για να προστεθούν µεταβλητές που ενδεχοµένως να επηρεάσουν τα τελικά 
αποτελέσµατα. Εξαιρώντας την πιθανή αναβάθµιση του µοντέλου, τα Bayesian 
Networks µας επιτρέπουν να επεξεργαστούµε το ποσοστό κινδύνου που παρέµεινε σε 
ένα µοναδικό και απλό µοντέλο υπολογιστικών διαδικασιών. 

 
Τα Bayesian networks βρίσκουν ευρεία εφαρµογή στην εκτίµηση ρίσκου των 
επιχειρήσεων και αποφάσεων αυτών (C.E. Bonafede and P.Giudici, 2007). 
Αναφορικά µε τους διαφορετικούς τύπους δραστηριοτήτων και προτεραιοτήτων των 
ρίσκων, µπορούν να θεωρηθούν διαφορετικές σηµασίες και αυτό βεβαιώνεται µε 
διαφορετικούς τρόπους. Γενικά, το ρίσκο υπολογίζεται σχετικά µε το συνδυασµό µιας 
µεταβλητής ενός γεγονότος (συχνότητα) µε τις συνέπειες αυτού (επίδραση). Για την 
εκτίµηση της συχνότητας κάποιων συµβάντων και της επίδρασης αυτών, 
χρησιµοποιούνται ιστορικά δεδοµένα (C.Alexander et al., 2003) και εξειδικευµένες 
κριτικές (ποιοτικά ή ποσοτικά δεδοµένα). Τα ποιοτικά δεδοµένα επιβάλλεται να 
µετατραπούν σε αριθµητικές τιµές ή όρια, ώστε να χρησιµοποιηθούν στο µοντέλο 
που θα κατασκευαστεί. Στην περίπτωση των επιχειρηµατικών ρίσκων και 
κατ’επέκταση των εκτιµήσεων αυτών, συµπεριλαµβάνονται τα στρατηγικά, 
λειτουργικά και νοµικά ρίσκα, τα οποία πολλές φορές είναι δύσκολο να 
προσδιοριστούν ποσοτικά. Στις περισσότερες περιπτώσεις εξειδικευµένες 
πληροφορίες συγκεντρώνονται από κάρτες αποτελεσµάτων που διατίθενται για την 
ανάλυση του ρίσκου. Αρκετές φορές, τα δεδοµένα δεν είναι διαθέσιµα γιατί τα 
εξεταζόµενα περιστατικά µπορεί να είναι πρόσφατα, σπάνια, περίπλοκα ή δυσνόητα. 
Σε τέτοιες περιπτώσεις οι γνώµες των ειδικών, σύµφωνα µε τις εµπειρίες και γνώσεις 
που έχουν, παίζουν σηµαντικό ρόλο στη συγκέντρωση πληροφοριών, οι οποίες θα 
είναι µεταφρασµένες σε τιµές δεσµευµένων πιθανοτήτων (M.J. Druzdzel and L.C. 
van der Gaag, 2000;D.A. Wiegmann, 2005;A.R. Daneshkhah, 2004). Τα Bayesian 
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networks αποτελούν ένα πολύ αξιόλογο εγχειρίδιο για να ενσωµατωθούν 
διαφορετικές πληροφορίες και συγκεκριµένα για να µελετηθούν οι κατανοµές του 
ρίσκου από τη χρήση δεδοµένων που αποκτήθηκαν από ειδικούς (M.J. Druzdzel et 
al., 1995). Η µέθοδος της χρήσης συστηµάτων εξισώσεων για δεσµευµένες 
πιθανότητες και τοµές (κοινά στοιχεία) αυτών, µπορεί να γενικευθεί σε περιπτώσεις 
περισσοτέρων από τρεις «γονείς», µε κάποια λειτουργικά προβλήµατα να είναι 
εµφανή. Αν προστεθεί ή διαγραφεί ένας κόµβος στο δίκτυο, υπάρχει δυνατότητα 
χρήσης κατάλληλου συστήµατος, ανάλογα αν είναι parent ή child. 
 
2.8: ΓΕΝΙΚΕΣ ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ 
 
Οι Janssens et al (2005) προτείνουν τον συνδυασµό των Bayesian Networks µε τα 
decision trees για τη µοντελοποίηση της ζήτησης στο πεδίο των µέσων µαζικής 
µεταφοράς. Για την προσοµοίωση του συστήµατος µεταφορών χρησιµοποιήθηκε ένα 
λειτουργικό, υπολογιστικό, διαδικαστικό µοντέλο καλούµενο Albatross. Το Albatross 
χρησιµοποιεί κανόνες αποφάσεων για να προβλέψει ποιες δραστηριότητες 
διεξάγονται και που, πότε αυτές συµβαίνουν, για πόσο χρονικό διάστηµα και µε ποιον 
και τέλος το µέσο µεταφοράς που σχετίζεται. Οι κανόνες του προαναφερθέντος 
υπολογιστικού µοντέλου έχουν εξαχθεί από ατζέντα δεδοµένων που αφορά τις 
δραστηριότητες των πολιτών στις περιοχές του Hendrik-Ido-Ambacht και 
Zwijndrecht στην Ολλανδία. Τα δεδοµένα αφορούν µία πλήρη ατζέντα 
δραστηριοτήτων και περιλαµβάνουν δραστηριότητες µέσα και έξω από το σπίτι. 
Αναφέρονται και στις επτά ηµέρες της εβδοµάδας µε τη διαφορά ότι οι ερωτηθέντες 
απάντησαν για δύο καθορισµένες, συνεχόµενες ηµέρες. Οι πληροφορίες που 
ελήφθησαν αφορούν τη φύση της δραστηριότητας, την ηµέρα, τον χρόνο εκκίνησης 
και τερµατισµού, την τοποθεσία όπου έλαβε χώρα η δραστηριότητα, το µέσο 
µεταφοράς, τη διάρκεια της µετακίνησης, τα συνοδευτικά άτοµα και το αν η 
δραστηριότητα ήταν προσχεδιασµένη ή όχι. Σύµφωνα µε τους Janssens et al (2005) ο 
συνδυασµός Bayesian Networks µε decision trees (BNT) δίνει ακριβέστερες 
προβλέψεις στη συγκεκριµένη µοντελοποίηση απ’ ότι τα CHAID decision trees ή τα 
απλά Bayesian Networks κάτι το οποίο προκύπτει από την τελική σύγκριση 
αποτελεσµάτων µε βάση το Albatross. 

 
Τα δεδοµένα της διάρκειας ζωής είναι σηµαντικά για την ανάλυση της αξιοπιστίας 
τους. Η κλασσική εκτίµηση αξιοπιστίας βασίζεται σε ακριβή δεδοµένα, τα οποία 
είναι συνήθως πραγµατικοί αριθµοί. Παρόλα αυτά, κάποια δεδοµένα είναι ανακριβή 
και ασαφείς αριθµοί. Για αυτό είναι αναγκαίο να γίνει γενίκευση αυτών των αριθµών 
µε κλασσικές στατιστικές µεθόδους, όπως αυτές που στηρίζονται στη θεωρία του 
Bayes και είναι αποτελεσµατικές ειδικά σε µικρό µέγεθος δειγµάτων. Σύµφωνα µε 
τους Huang et al., 2005 υπάρχει περιορισµένη µελέτη στην εκτίµηση της αξιοπιστίας 
κατά Bayes των ασαφή δεδοµένων. Προτείνεται σε αυτή την εργασία µία νέα 
µέθοδος για να καθοριστεί η λειτουργία των εκτιµήσεων των παραµέτρων και η 
εγκυρότητα του διαχωρισµού των πολλαπλών παραµέτρων που αναφέρονται στη 
διάρκεια ζωής. Ένα τεχνητό δίκτυο είναι διαθέσιµο για να προσεγγίσει τη διαδικασία 
υπολογισµού της εκτίµησης και πρόβλεψης των παραµέτρων. Πολλές µέθοδοι 
ανάλυσης µε αξιοπιστία βασίζονται στη διαθεσιµότητα µιας µεγάλης ποσότητας 
δεδοµένων. Σε αυτές τις µεθόδους η κατανοµή των παραµέτρων είναι συνεχής, αλλά 
άγνωστη και τα στατιστικά στοιχεία χρησιµεύουν ως εκτιµητές αυτών των 
παραµέτρων. Σε πολλές µηχανολογικές εφαρµογές υπάρχουν λίγες διαθέσιµες 
πληροφορίες. Σε αυτές τις περιπτώσεις είναι αδύνατο να γίνουν εκτιµήσεις 
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κατανοµής παραµέτρων για διάρκεια ζωής µε τις καθιερωµένες µεθόδους ανάλυσης. 
Η προσέγγιση που σχετίζεται µε τη θεωρία του Bayes έχει αναπτυχθεί για τη λύση 
τέτοιων δυσκολιών. Οι παράµετροι που αναφέρονται στη διάρκεια ζωής θεωρούνται 
τυχαίες µεταβλητές, πράγµα που δίνει τη δυνατότητα σε έναν µηχανικό να συνδυάζει 
την υποκειµενική κρίση που βασίζεται στη διαίσθηση, στην εµπειρία ή στην έµµεση 
πληροφόρηση µε τα παρατηρούµενα  δεδοµένα, έτσι ώστε να αποκτήσει µία 
ισορροπηµένη εκτίµηση και να την αναβαθµίσει µε περισσότερες διαθέσιµες 
πληροφορίες. Η τυχαιότητα δεν είναι το µόνο στοιχείο της αβεβαιότητας. Σε πολλά 
πεδία εφαρµογών, σχετικά µε την ασάφεια του περιβάλλοντος και την αδιαφορία των 
παρατηρητών, είναι µερικές φορές αδύνατο να αποκοµίσουµε ακριβείς παρατηρήσεις 
για τη διάρκεια ζωής. Όσο πιο πολύπλοκο είναι το σύστηµα που θέλουµε να γίνει 
καταµέτρηση της διάρκειας ζωής του, τόσο πιο δύσκολη γίνεται η διαδικασία. Το 
πρόβληµα των υποθετικών δοκιµών µε ασαφή δεδοµένα ερευνήθηκε από τους 
Grzegorzewski και Hryniewicz (2001). Η χρήση των Bayesian Networks βοηθάει στο 
να δοθεί σαφήνεια και να καθοριστούν οι λειτουργίες που αναφέρονται στις 
παραµέτρους και στην κατανοµή τους µε χρήση ασαφών δεδοµένων. 

 
Στις µελέτες ασφάλειας των αυτοκινητοδρόµων έχουν κατά καιρούς χρησιµοποιηθεί 
µοντέλα πρόβλεψης συγκρούσεων καθώς κα διάφορα στατιστικά µοντέλα. Αυτά 
µπορούν να συνεισφέρουν στην αναγνώριση των κύριων παραγόντων ή να 
καθορίσουν τις σχέσεις µεταξύ των ατυχηµάτων και των επεξηγηµατικών 
µεταβλητών όπως είναι η ροή της κίνησης, οι τύποι του ελέγχου της κίνησης και οι 
γεωµετρικές µεταβλητές των αυτοκινητοδρόµων µε σκοπό τη µείωση του αριθµού 
και της σοβαρότητας των συγκρούσεων µηχανοκίνητων οχηµάτων που συµβαίνουν 
σε διάφορα σηµεία της ασφάλτου. Ο Xie et al (2006) προτείνουν την εφαρµογή των 
Bayesian Neural Networks (BNN) για την πρόβλεψη των ατυχηµάτων 
µηχανοκίνητων οχηµάτων και επιχειρούν µια σύγκριση του συγκεκριµένου µοντέλου 
µε τα back-propagation neural networks (BPNN) και τα negative binomial regression 
models (NB). Για να είναι εφικτή η σύγκριση των µοντέλων έγινε συλλογή 
δεδοµένων µέσω ενός ερευνητικού προγράµµατος σχετικό µε την εκτίµηση της 
ασφάλειας, κατά µήκος αγροτικών δρόµων στην περιοχή του Τέξας (Lord και 
Bonneson, 2006). Σε αυτήν τη σειρά δεδοµένων υπήρξαν 88 τοποθεσίες 
αποτελούµενες από αγροτικούς δρόµους δύο κατευθύνσεων και οι οποίες βρίσκονται 
στο κεντρικό Τέξας. Κατά τη διάρκεια 5 χρόνων έχουν καταγραφεί 122 σοβαρές 
συγκρούσεις στις υπό µελέτη περιοχές. Τα δεδοµένα διαχωρίστηκαν µε τυχαίο τρόπο 
σε δύο µέρη, το πρώτο από τα οποία αποτέλεσε τη βάση για την κατασκευή του 
δικτύου και το άλλο για τον έλεγχο της αποτελεσµατικότητας του. Τα αποτελέσµατα 
της µελέτης έδειξαν ότι στις περισσότερες περιπτώσεις το µοντέλο NB παρήγαγε 
υποδεέστερες ικανότητες πρόβλεψης σε σχέση µε τα δύο neural network models. 
Επίσης, παρόλο που το µοντέλο BPNN µερικές φορές µπορεί να παρέχει καλύτερη 
πρόβλεψη από το µοντέλο BNN, στις περισσότερες περιπτώσεις συµβαίνει το 
ακριβώς αντίθετο.   

 
Η διεξαγωγή εγκληµατολογικής έρευνας σε περιπτώσεις πυρκαγιάς αποτελεί έναν 
εξαιρετικά απαιτητικό τοµέα επιδεξιότητας. Τα διαθέσιµα στοιχεία σε αυτές τις 
περιπτώσεις είναι συχνά ελλιπή ή ασαφή και η αβεβαιότητα αποτελεί στοιχείο κλειδί. 
Οι ειδικοί αναζητούν δεδοµένα και βγάζουν νοήµατα από πληροφορίες διαφορετικών 
πηγών. Οι Biedermann, Taroni et al (2004) επικεντρώθηκαν στην αποδεικτική αξία 
των καταλοίπων ποσοτήτων ενός εύφλεκτου υγρού στα συντρίµµια µιας πυρκαγιάς. 
Αυτή η θεώρηση διαφέρει από την αντίστοιχη των επιθεωρητών οι οποίοι διεξάγουν 



 24

µία πλήρη έρευνα µε σκοπό την παροχή απαντήσεων στην τελική ερώτηση της αιτίας 
της πυρκαγιάς. Ωστόσο, η προσέγγιση που πραγµατοποιήθηκε µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί σαν ένα εργαλείο στήριξης αυτής της διαδικασίας. Επιπροσθέτως, η 
χρήση των Bayesian Networks δείχνει ότι µια τελική ερώτηση όπως αυτή που αφορά 
την αιτία της πυρκαγιάς δεν µπορεί να απευθυνθεί αξιόπιστα χωρίς τη διατύπωση και 
τη θεώρηση µεταβατικών προτάσεων. Ένα πλεονέκτηµα είναι ότι η συγκεκριµένη 
προσέγγιση αποτελεί µια διαφανή διαδικασία µε όλες τις µεταβλητές να 
αναπαρίστανται. Αυτές οι µεταβλητές αναπαριστούν γεγονότα του παρελθόντος, ενώ 
συγκεκριµένη γνώση σχετικά µε την παρελθοντική κατάσταση ενός τοµέα είναι 
συνήθως µη διαθέσιµη. Αυτή η αβεβαιότητα είναι αναπόφευκτη και γι’ αυτόν το λόγο 
επιδιώκεται η διαχείριση της συνοχής της.      
 
2.9: ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΣΤΗ ΝΑΥΤΙΚΗ/ΘΑΛΑΣΣΙΑ ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑ 
 
Οι Trucco, Cagno et al (2007) επιχείρησαν να εντάξουν τους ανθρώπινους και τους 
οργανωτικούς παράγοντες (HOF) στην ανάλυση του ρίσκου. Η προσέγγιση τους 
αναπτύχθηκε και απευθύνθηκε στον τοµέα της ναυτικής βιοµηχανίας, αλλά µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί και σε άλλους τοµείς. Κατασκευάστηκε ένα Bayesian Network µε 
σκοπό τη µοντελοποίηση του συστήµατος ναυτικών µεταφορών (MTS), λαµβάνοντας 
υπόψη τους διάφορους παράγοντες που εµπλέκονται καθώς και την αµοιβαία 
αλληλεξάρτησή τους. Το συγκεκριµένο µοντέλο χρησιµοποιήθηκε σε µια περίπτωση 
µελέτης για την ποσοτικοποίηση των HOF στην ανάλυση ρίσκου που έλαβε χώρα 
κατά τα πρωταρχικά στάδια σχεδίασης του High Speed Craft (HSC). Η µελέτη 
επικεντρώθηκε σε µια σύγκρουση στην ανοιχτή θάλασσα εφαρµοσµένης µέσω µιας 
αυθεντικής µεθόδου ενοποίησης της Fault Trees Analysis (FTA) για τα τεχνικά 
στοιχεία µε ένα Bayesian Belief Network για τις επιρροές των οργανωτικών 
λειτουργιών και κανονισµών, όπως ορίζονται από τον IMO και την FSA. Η 
προσέγγιση επέτρεψε την αναγνώριση της συσχέτισης των πιθανοτήτων µεταξύ των 
βασικών γεγονότων στην περίπτωση ενός ατυχήµατος σύγκρουσης καθώς και το 
δίκτυο πίστης των λειτουργικών και οργανωτικών συνθηκών. Η ένωση µπορεί να 
αξιοποιηθεί µε διαφορετικούς τρόπους, ειδικά για την υποστήριξη αναγνώρισης και 
εκτίµησης των επιλογών ελέγχου ρίσκου καθώς και σε οργανωτικό επίπεδο. Οι 
δεσµευµένες πιθανότητες για το Bayesian Belief Network εκτιµήθηκαν µέσω της 
κρίσης ειδικών και συγκεντρώθηκαν από διεθνές συνέδριο στο οποίο συµµετείχαν 
ευρωπαϊκές χώρες. Τέλος, πραγµατοποιήθηκε ανάλυση ευαισθησίας στο µοντέλο για 
την αναγνώριση των ρυθµίσεων του MTS που οδηγούν σε σηµαντική µείωση της 
πιθανότητας ατυχήµατος κατά τη λειτουργία του HSC. Η προτεινόµενη προσέγγιση 
είναι συνεπής και θα πρέπει να χρησιµοποιείται προσεκτικά ως τεχνική ανάλυσης 
ανθρώπινου λάθους όταν η διαδικασία εκµαίευσης του ειδικού είναι κρίσιµη για την 
εκτέλεση ποσοτικοποιηµένων αναλύσεων στην περίπτωση έλλειψης δεδοµένων και 
στατιστικών στοιχείων.    
 
Στην εργασία των Norrington et al. (2007) παρουσιάζεται µία µεθοδολογία 
µοντελοποίησης αξιοπιστίας έρευνας και λειτουργιών διάσωσης σχετικά µε τα 
συντονιστικά κέντρα ακτοφυλακής. Ποικίλες πηγές βρίσκονται από κυβερνητικές 
αναφορές και συνεντεύξεις από το προσωπικό επίβλεψης. Η διευκόλυνση της 
ενσωµάτωσης των πληροφοριών γίνεται µε την προσέγγιση µέσω δικτύων πίστης. 
Υπάρχουν περιστατικά ναυσιπλοΐας που έχουν υπάρξει µε το πέρασµα των χρόνων, 
όπως από το πασίγνωστο ατύχηµα του Τιτανικού, τα οποία είχαν σαν αποτέλεσµα 
µεγάλες και καταστροφικές συνέπειες για το περιβάλλον λόγω των πετρελαίων που 
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διασκορπίστηκαν στη θάλασσα. Τέτοια µεγάλης κλίµακας περιστατικά έχουν την 
τάση να αυξήσουν τη δηµόσια επίγνωση της ασφάλειας της ναυτιλίας και να 
οδηγήσουν σε σηµαντικές ερευνήσεις των βελτιώσεών τους. ∆ιαθέσιµα δεδοµένα 
είναι εγκατεστηµένα στο διαδίκτυο. Η έρευνα ρίσκου στη ναυσιπλοΐα έχει την τάση 
να επικεντρώνεται στην εκτίµηση ρίσκου προσάραξης και σύγκρουσης και να 
ανακαλυφθούν µέθοδοι µείωσης αυτών. Η µελέτη των Van der Meer et al. (2005) έχει 
να κάνει µε την έρευνα µεταβλητών, οι οποίες συνεισφέρουν σε µία επιτυχηµένη 
λειτουργία ναυτιλιακών ερευνών. Τα δεδοµένα αυτής της έρευνας βασίζονταν στην 
περίοδο 1995-1999, ενώ η µελέτη των Norrington et al. (2007) κάνει χρήση 
δεδοµένων από το 1995 έως το 2004. Η διαδικασία κατασκευής ενός Bayesian Belief 
Network έχει σαν αποτέλεσµα ένα βαθύτερο νόηµα εγκυρότητας των µετρήσεων που 
χρησιµοποιούνται µε την ανάλυση των δευτερευόντων δεδοµένων. Αποκτάται πιο 
αξιόπιστο συµπέρασµα µε την εξερεύνηση λύσεων ανάµεσα σε πλήρεις µεθόδους 
µέσω της θεωρίας του Bayes και σε εµπειρικές µεθόδους. Εν συνεχεία, γίνεται 
συλλογή και έρευνα των λεπτοµερών στατιστικών στοιχείων για τη δηµιουργία 
τέτοιων δικτύων. Γενικά, τα Bayesian Belief Networks παρέχουν επεξηγηµατικές 
λεπτοµέρειες ώστε να υποστηρίξουν περισσότερες αποτελεσµατικές βελτιώσεις 
λειτουργίας, έχοντας ως θέµα την εγκυρότητα του µοντέλου που καταλήξαµε.       
 
Ο William H. Moore (1992) αναφέρει στο δηµοσίευµά του µία εµπεριστατωµένη 
ανάλυση σχετικά µε την προσάραξη του δεξαµενοπλοίου Exxon Valdez σε ακτή της 
Αλάσκας (Prince William Sound), επικεντρώνοντας το ενδιαφέρον στην εξέταση των 
ανθρώπινων και οργανωτικών παραγόντων. Το πλοίο αυτό είχε στη διάθεσή του την 
πιο εξελιγµένη τεχνολογία των tankers και οι καταστροφικές συνέπειες της χρήσης 
αυτών οδήγησαν στο να ληφθεί και να αναλυθεί ένα πολύ σηµαντικό στοιχείο της 
ναυσιπλοΐας, ο ανθρώπινος παράγοντας. Γίνεται αναφορά αναλυτικής κατασκευής 
δικτύου (influence diagrams) του ατυχήµατος σχετικά µε τις αιτίες και τα 
αποτελέσµατα, µεθόδων για ανάλυση των πιθανοτήτων ρίσκου των ανθρώπινων 
σφαλµάτων (Human and Organizational Errors). Σύµφωνα µε το VTS (Vessel Traffic 
System), το οποίο αποτελεί ένα σύστηµα που σχετίζεται µε τον τρόπο µε τον οποίο 
διανέµονται οι εργασίες και οι διάφορες ευθύνες στους εκάστοτε αρµόδιους 
υπαλλήλους, ώστε να επέλθει η µείωση των ατυχηµάτων στο χώρο των θαλάσσιων 
µεταφορών. Συµπεριλαµβάνει ένα σύστηµα επιτήρησης µε ραντάρ, σύστηµα 
επικοινωνίας του εσωτερικού των πλοίων µε τους εξωγενείς παράγοντες και ένα 
κέντρο διαχείρισης του όλου συστήµατος λειτουργίας. ∆εν υπήρχαν εµφανή 
δεδοµένα για τις διαδροµές που ακολουθούσαν τα πλοία. Σχετικά µε τις υπάρχουσες 
πληροφορίες του U.S. Coast Guard, έχουν παρατηρηθεί τρεις παράγοντες (HOE 
factors) που οδηγούν στα ναυτικά ατυχήµατα (η µείωση του εργατικού δυναµικού, η 
υποτίµηση και η έλλειψη επάρκειας του VTS, η χρήση άπειρου προσωπικού για την 
ανάθεση καθηκόντων). Λαµβάνοντας υπόψη τα κύρια γεγονότα και αποφάσεις που 
οδήγησαν στην προσάραξη και κάνοντας χρήση µιας ταξινοµηµένης ακολουθίας 
ανθρώπινων λαθών, ώστε να εντοπιστούν οι αιτίες, προχωρούν στην κατασκευή 
διαγραµµάτων επιρροής (influence diagrams) για τον καθορισµό της εξάρτησης των 
συµβάντων µεταξύ τους και το πώς αυτά λειτουργούν καταλήγοντας στο ανεπιθύµητο 
γεγονός. Έπειτα, παράγονται κατανοµές δεσµευµένων πιθανοτήτων κάνοντας χρήση 
στατιστικών τεχνικών βασισµένες στη θεωρία του Bayes και τελικά εξάγονται 
εκτιµήσεις για να καθοριστούν πιθανότητες αποτυχίας και αναµενόµενα οφέλη αυτής 
της µεθόδου. Χρησιµοποιούνται, εκτός από αξιόπιστες διαθέσιµες πληροφορίες, 
εξειδικευµένες γνώµες ειδικών, αν αυτό κριθεί αναγκαίο.  
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Τα Bayesian Networks έχουν πρόσφατα χρησιµοποιηθεί από τη νορβηγική FSA για 
την εκτίµηση της ασφάλειας των επιβατηγών πλοίων (2005). Η συγκεκριµένη µελέτη 
είχε ως βασικό στόχο την εκτίµηση των επιλογών ελέγχου ρίσκου (RCOs) στον τοµέα 
της θαλάσσιας πλοήγησης. Για την αποφυγή συγκρούσεων και προσαράξεων, η 
µελέτη υποδεικνύει ότι τα παρακάτω RCOs παρέχουν σηµαντικά βελτιωµένη 
ασφάλεια θαλάσσιας πλοήγησης µε έναν επικερδή τρόπο: 

 
• Το σύστηµα ηλεκτρονικής απεικόνισης χαρτών και το σύστηµα πληροφοριών 

(ECDIS). 
• To σύστηµα ελέγχου πορείας (track control). 
• Το σύστηµα αυτόµατης αναγνώρισης (AIS) συνδυασµένο µε τη λειτουργία 

ραντάρ. 
• Ο βελτιωµένος σχεδιασµός γεφυρών. 
• Η βελτιωµένη εκµάθηση του πλοηγού. 

 
Αυτά τα πέντε επικερδή RCOs µε αξιοσηµείωτη προοπτική εκµετάλλευσης για τη 
µείωση της απώλειας ζωών προωθούνται ως προϋποθέσεις του IMO. Μερικά από 
αυτά έχουν ήδη τεθεί σε εφαρµογή στα περισσότερα κρουαζιερόπλοια. Τα µέτρα, 
ωστόσο, δεν λαµβάνονται από τον IMO. Η εκτίµηση των οικονοµικών ωφελειών 
βασίζεται στην εφαρµογή ενός µόνο RCO κάθε φορά. Επιπροσθέτως, υπήρξαν και 
κάποια άλλα RCOs τα οποία αποδείχτηκαν επικερδή. Ωστόσο, το κόστος αυτών σε 
συνδυασµό µε τη συνεισφορά τους στη διάσωση ζωών κυµαίνονται σε χαµηλά 
επίπεδα: 
 
 • Το σύστηµα αυτόµατης καταχώρησης πληροφοριών 
 • Η εφαρµογή των γραµµών καθοδήγησης του BRM 
 • Το σύστηµα αξιοπιστίας βελτιωµένης πλοήγησης. 
 
Επίσης, στη συγκεκριµένη µελέτη έγινε εκτίµηση και των παρακάτω RCOs: 
 
 • Η ασφάλεια επάνω στο πλοίο και το κέντρο ασφάλειας. 
 • Η παρεύρεση δύο αξιωµατικών στη γέφυρα. 
 
Οι δύο τελευταίοι παράγοντες αποδείχτηκε στην πορεία της µελέτης ότι δεν είναι 
επικερδείς. Παρ’ όλα αυτά απαιτείται περαιτέρω έρευνα για να καταλήξουµε σε ένα 
τελικό συµπέρασµα που θα ενισχύσει τη συγκεκριµένη άποψη. 
 
Σε ένα ακόµη έγγραφο του IMO γίνεται εκτίµηση της επίδρασης του συστήµατος 
ECDIS, του ENC και του συστήµατος ελέγχου πορείας (track control) µε χρήση των 
δικτύων πίστης. Αποδείχτηκε ότι τα Bayesian Networks αποτελούν ένα εξαιρετικό 
εργαλείο για την εξέταση της επίδρασης ενός θέµατος σύνθετα συσχετισµένου µε 
διάφορα άλλα στοιχεία και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση της 
πιθανότητας προσάραξης καθώς και για το ποσοστό θνησιµότητας ανά άτοµο. Ένα 
από τα πλεονεκτήµατα των δικτύων είναι, επίσης, η δυνατότητα αξιολόγησης των 
διαφόρων RCOs. ∆εν µπορεί να αποφευχθεί το γεγονός ότι η αβεβαιότητα των 
εκτιµήσεων µε χρήση των δικτύων είναι µεγάλη λόγω του ότι σε πολλές περιπτώσεις, 
τα στατιστικά δεδοµένα δεν είναι διαθέσιµα όταν ορίζονται οι δεσµευµένες 
πιθανότητες διαφόρων στοιχείων και έτσι η κρίση των ειδικών παίζει πρωτεύοντα 
ρόλο στη διαµόρφωσή τους. Η εκτίµηση της µείωσης του ρίσκου στην περίπτωση 
που χρησιµοποιείται µόνο το σύστηµα ελέγχου πορείας δείχνει ότι αν το σύστηµα 
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ECDIS δεν χρησιµοποιείται, µία µέθοδος ελέγχου πορείας που επιτρέπει εύκολη 
ρύθµιση δροµολογίου είναι αποτελεσµατική ως προς τη µείωση του ρίσκου. Η 
επίδραση του ENC εξετάστηκε υποβάλλοντας το µοντέλο της προσάραξης ενός 
επιβατηγού πλοίου στις πορείες τεσσάρων πλοίων φορτίου των οποίων οι τοποθεσίες 
αναχώρησης είναι τέσσερα διεθνή λιµάνια στην Ιαπωνία. Σαν αποτέλεσµα για τη 
βελτίωση του ποσοστού επιτυχίας αναγνώρισης του χάρτη από το σύστηµα ECDIS, 
το ENC είναι σηµαντικό και καθίσταται προφανές ότι η κάλυψη του ENC πρέπει να 
λαµβάνεται υπ’ όψη όταν εξετάζουµε την επίδραση του ECDIS. 
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Κεφάλαιο 4 : ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΟΥ BAYES 
 
3.1: ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
Μία κατανοµή πρόβλεψης που βασίζεται στη θεωρία του Bayes (Bayesian “posterior 
distribution” ή “predictive distribution”) περιλαµβάνει όλα όσα χρειάζεται κάποιος 
ώστε να γίνουν γνωστές πληροφορίες µιας άγνωστης παραµέτρου ή µελλοντικών 
παρατηρήσεων. Οι µέθοδοι που βασίζονται στον Bayes (Bayesian methods) 
υποδηλώνουν το πώς χρησιµοποιούνται οι στατιστικές τεχνικές µε εύλογο και 
σχετικά πρακτικό τρόπο. Οι ειδικοί που θα κάνουν χρήση αυτών των µεθόδων, 
καθοδηγούνται έτσι ώστε να βγάλουν συµπεράσµατα σε επιστηµονικό, ιατρικό και 
κοινωνικό επίπεδο βάσει των αριθµητικών δεδοµένων. Γίνεται εξήγηση των 
θεωρήσεων που είναι χρήσιµες για τη µεθοδολογία του Bayes και για το πώς 
χρησιµοποιούνται ώστε να αποκτηθούν καλής ποιότητας αποτελέσµατα. Οι µέθοδοι 
παρουσιάζονται µε αξιοσηµείωτο τρόπο και σαν υπολογιστική προσοµοίωση 
(Leonard and Hsu, 1999). 
 
Στατιστικές χρησιµοποιούν θεωρητικά µοντέλα και τεχνικές, βοηθώντας τούς 
αρµόδιους ερευνητές να αποσπάσουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα και 
συµπεράσµατα αυτών σχετικά µε κοινωνικά, ιατρικά και επιστηµονικά θέµατα 
βασισµένα σε αριθµητικά δεδοµένα, τα οποία υπόκεινται σε τυχαία αβεβαιότητα. Για 
κάθε συγκεκριµένη µελέτη, είναι πολύ σηµαντικό να συνδυάζονται θεωρητικές και 
υπολογιστικές πηγές, µαζί µε εφαρµοζόµενες τεχνικές και τη δυνατότητα της 
αλληλεπίδρασης ειδικών µε γνώσεις σχετικές µε το ιστορικό του υπό µελέτη θέµατος 
και της χρησιµότητας των δεδοµένων.  
 
Πολλές µελέτες και βάσεις δεδοµένων είναι αδόκιµες και δεν είναι πάντα πιθανό να 
παρέχουν µία ολοκληρωµένη και πειστική ανάλυση βασισµένη σε προυπάρχουσες 
τεχνικές. Εποµένως, ορισµένοι στατιστικολόγοι συχνά χρειάζεται να αναπτύξουν νέες 
τεχνικές για µία συγκεκριµένη πρακτική µελέτη. Η στατιστική κατάσταση της τέχνης 
είναι βαθµιαία αυξανόµενη και συνεπώς είναι πολύ σηµαντικό για τους ερευνητές να 
συνεχίσουν να αναπτύσσουν κατάλληλη στατιστική µεθοδολογία. Τέλος, όταν η 
υπάρχουσα µεθοδολογία είναι διαθέσιµη, τότε θα µπορούσε να εφαρµοστεί µε 
εξειδικευµένες γνώσεις των θεωρήσεων που περιέχονται σε αυτή, µαζί µε τις 
συνέπειές τους. 
 
Στις µέρες µας υπάρχουν δύο επικρατούσες αρχές που αφορούν την αντίληψη στη 
στατιστική. Αυτές είναι οι εξής (Leonard and Hsu, 1999):  
 

• Η φιλοσοφία της σκέψης που βασίζεται στη θεωρία του Sir Ronald Fisher 
(Fisherian philosophy). 

• Η φιλοσοφία της σκέψης που βασίζεται στη θεωρία του Reverend Thomas 
Bayes (Bayesian philosophy). 

 
Ο τρόπος προσέγγισης του εκάστοτε προβλήµατος σε σχέση µε τον Fisher, συνδυάζει 
την προσέγγιση συχνότητας (αµερόληπτους εκτιµητές, υποθετικές δοκιµές) µε 
µεθόδους πιθανοτήτων. Επίσης, περιλαµβάνεται στη θεωρία του µία ηµιτελής 
µέθοδος, η οποία προσπαθεί να αφοµοιώσει κάποια από τα πλεονεκτήµατα της 
προσέγγισης που είναι βασισµένη στη θεωρία του Bayes (π.χ. ορθολογικά 
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δεσµευµένα συµπεράσµατα, δοσµένων των παρατηρούµενων αξιών των δεδοµένων, 
συνδυασµένα µε τις ιδιότητες συχνοτήτων όταν επαναλαµβάνεται το παράδειγµα 
κάποιες φορές κάτω από πανοµοιότυπες συνθήκες), χωρίς να θεωρούµε αρχικές 
κατανοµές πιθανοτήτων. 
 
Ο τρόπος προσέγγισης του εκάστοτε προβλήµατος σύµφωνα µε τον Bayes, 
αναφέρεται σε αρχική και τελική γνώση (“prior-posterior knowledge”), σε αρχικές, 
τελικές κατανοµές και κατανοµές πρόβλεψης (“prior, posterior and predictive 
distributions”) και σε εκτιµητές και κανονισµούς απόφασης που βασίζεται στη 
θεωρία του Bayes (“Bayes decision rules and estimators”). Η προσέγγιση των 
διαδικασιών κατά τον Bayes έχει πολλά πλεονεκτήµατα, συγκεκριµένα µε τις εγγενείς 
ιδιότητες συχνοτήτων. Σε πρακτικό επίπεδο, αυτό σηµαίνει πως αν οι προσοµοιώσεις 
σε ηλεκτρονικό υπολογιστή χρησιµοποιηθούν για τη σύγκριση της σηµασίας του 
λάθους πρόβλεψης, της πιθανότητας κάλυψης ενός γεγονότος ή της ισχύος 
διαφορετικών διαδικασιών, τότε οι Bayesian µέθοδοι µπορούν να παρουσιαστούν µε 
αξιοσηµείωτο τρόπο. Αυτή η εξακρίβωση αποτελεί ένα σηµαντικό συστατικό µέρος, 
όταν συνδυάζεται µε την κατασκευή στατιστικών τεχνικών και παρέχει µόλις µία 
αποδοτική δικαιολόγηση για ένα παράδειγµα του Bayes. Άλλα πλεονεκτήµατα 
περιλαµβάνονται στις αναφορές του Berger (1985), Bernardo και Smith (1994). 
 
3.2: ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΕΣ ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ 
 
Όταν αναλύονται αριθµητικά δεδοµένα που υπόκεινται σε τυχαία αβεβαιότητα, τα 
οποία έχουν συλλέγει µε επιστηµονικό περιεχόµενο, ο πρώτος «χρυσός κανόνας» που 
ισχύει είναι η µελέτη των δεδοµένων πριν εφαρµοστεί οποιαδήποτε επίσηµη 
στατιστική τεχνική (για παράδειγµα, χρησιµοποιώντας σχετικά ιστογράµµατα 
συχνοτήτων, πίνακες µε ενδεχόµενα, dotplots, bivariate scatterplots). Πολύπλοκα 
σύνολα δεδοµένων χρειάζονται αρκετές ώρες ή ακόµα και εβδοµάδες για να 
µελετηθούν. Όταν µελετάµε βάσεις δεδοµένων, θα πρέπει να κατανοούµε το γεγονός 
ότι τα δεδοµένα δεν είναι απλά κάποιοι αριθµοί, αλλά µετρήσεις που καθορίζουν την 
αληθινή οντότητα των πραγµάτων (για παράδειγµα, το βάρος που έχουν τα 
νεογέννητα µωρά, ο αριθµός των επιτυχόντων φοιτητών σε ένα κλάδο σπουδών, 
µετρήσεις κάποιας χηµικής ουσίας). Συνεπώς, τα όποια αποτελέσµατα στα οποία 
καταλήγουµε δίδονται µε τέτοιο τρόπο ώστε η σηµασία τους να σχετίζεται µε αυτές 
τις οντότητες, το αληθινό ιστορικό των δεδοµένων και πως συλλέξαµε αυτά τα 
δεδοµένα. Το ίδιο σύνολο των αριθµητικών δεδοµένων µπορεί να σηµαίνει κάτι 
πλήρως διαφορετικό από τις διαφορετικές επιστηµονικές έννοιες (Leonard and Hsu, 
1999). 
 
Κάποιες φορές, σχετικά µε την εξέταση των δεδοµένων, µπορούµε να ανακαλύψουµε 
κάποιο συγκεκριµένο χαρακτηριστικό το οποίο έχει τη δυνατότητα να αποδώσει ένα 
αποφασιστικό αποτέλεσµα. Σε αυτή την περίπτωση, ίσως δεν είναι αναγκαίο και 
τεχνικά εφικτό να προχωρήσουµε σε µία πιο επίσηµη ανάλυση. Για παράδειγµα, όταν 
ερευνήθηκαν τα χρόνια των υπηρεσιών των στρατιωτικών στη Γαλλία στα τέλη του 
δέκατου όγδοου αιώνα, το αποτέλεσµα στο οποίο καταλήξαµε ήταν πως ένας αριθµός 
στρατιωτικών απροσδόκητα εκδιώχθηκαν κατά τη διάρκεια της Γαλλικής 
επανάστασης. Για το συγκεκριµένο παράδειγµα, το υπολογιστικό πακέτο δε 
χρησιµοποιούταν, αφού επίσηµες στατιστικές δε θα µπορούσαν να είναι σχετικές µε 
το θέµα.   
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Για πολλά σύνολα δεδοµένων, είναι ενδιαφέρων είτε να σχηµατιστούν συµπεράσµατα 
από άγνωστες παραµέτρους (π.χ. η πυκνότητα ενός ρευστού, η σταδιακή ανάρρωση 
ασθενών που υπόκεινται σε µία συγκεκριµένη θεραπεία, η πληθυσµιακή αναλογία) 
είτε να είναι δυνατή η πρόβλεψη µελλοντικών παρατηρήσεων, δεδοµένων των 
τωρινών και προηγούµενων παρατηρήσεων (π.χ. οικονοµικά προγνωστικά, πρόγνωση 
για τις διαδροµές των τυφώνων, πρόβλεψη πιθανότητας αποτυχίας για µία 
µηχανολογική σχεδίαση). Τότε κρίνεται χρήσιµο να µορφοποιήσουµε την τυχαία 
µεταβλητότητα ή αβεβαιότητα στα δεδοµένα, χρησιµοποιώντας ένα µαθηµατικό 
µοντέλο, το οποίο λαµβάνει τις αριθµητικές παρατηρήσεις σαν σαφή συναίσθηση των 
τυχαίων µεταβλητών, των οποίων οι κατανοµές των τοµών τους συµπεριλαµβάνουν 
το µαθηµατικό και δειγµατοληπτικό µοντέλο. 
 
Ένας δεύτερος «χρυσός κανόνας» είναι να κατανοήσουµε πως τα αληθινά και 
ορθολογικά µοντέλα είναι διαθέσιµα µόνο σε περιορισµένες καταστάσεις. Σε πολλές 
περιπτώσεις, µία ποικιλία από διαφορετικά µοντέλα έχει τη δυνατότητα να 
παρουσιάσει ένα σύνολο δεδοµένων µε ένα πεπερασµένο αριθµό (n) παρατηρήσεων. 
Όσον αφορά το ποιο µοντέλο θα χρησιµοποιήσουµε, εξαρτάται µερικώς από τη 
στατιστική τεχνική, αλλά και από τη σηµασία και τη χρησιµότητα του µοντέλου 
σχετικά µε το πραγµατικό περιεχόµενο των δεδοµένων. 
 
∆ίδοντας ένα συγκεκριµένο δειγµατοληπτικό µοντέλο, η ερώτηση κλειδί είναι: πώς 
θα µπορούσε ο αρµόδιος στατιστικολόγος να χρησιµοποιήσει τα δεδοµένα για να 
σχηµατίσουν συµπεράσµατα που προέρχονται από άγνωστες παραµέτρους που 
εµφανίζονται στο µοντέλο; Έχοντας ως δεδοµένο το περιεχόµενο του µοντέλου 
δειγµατοληψίας, όλες οι πληροφορίες των δεδοµένων συνοψίζονται στη λειτουργία 
της διαδικασίας εύρεσης της αντίστροφης πιθανότητας. Η ιδέα της διαδικασίας 
εύρεσης των αντίστροφων πιθανοτήτων (likelihood) συνδέει όλο το κύριο 
περιεχόµενο των στατιστικών και παρέχει ένα θεµέλιο για τη διαδικασία αυτή, η 
οποία βασίζεται στη θεωρία του Bayes.  
 
Είναι πιθανό να σχηµατιστούν αντικειµενικά αποδεκτές λύσεις από τα δεδοµένα που 
έχουµε, όταν κατάλληλη τυχαιότητα παρουσιάζεται στο σχεδιαστικό στάδιο, µε 
περισσότερη προσοχή στο εκάστοτε πείραµα, ώστε να ανιχνευθούν ατυχή 
συµπεράσµατα. Για µη ελεγχόµενα δεδοµένα, ένα κατάλληλο µοντέλο µπορεί να 
είναι πιο δύσκολο να βρεθεί και οποιαδήποτε αποτέλεσµα είναι υποκειµενικό και 
υπόκειται στην επίδραση των «κρυµµένων-lurking» ή «µπερδεµένων-confounding» 
µεταβλητών. Γενικά, τα αποτελέσµατα υπόκεινται στη «σκιά» της υποκειµενικότητας 
(“shades of subjectivity”), εξαρτώµενα από τον τρόπο που συλλέγονται οι 
πληροφορίες. Για παράδειγµα, οι Brown et al. (1997) αντιµετωπίζουν δυσκολίες στη 
συλλογή ενός τυχαίου δείγµατος, ενώ γίνεται έρευνα πρωταρχικής φροντίδας των 
ασθενών που πάσχουν από αλκοολισµό ή κάνουν χρήση ναρκωτικών ουσιών. Τα 
άτοµα που ασχολούνταν µε αυτό το είδος των συνεντεύξεων για να συλλέξουν τις 
πληροφορίες σχετικά µε το θέµα, δεχόντουσαν σηµαντικές πιέσεις λόγω του ότι ο 
χρόνος που είχαν στη διάθεσή τους ώστε να ολοκληρωθεί η έρευνά τους εξαρτιόταν 
από τις εκάστοτε κλινικές στις οποίες απευθύνονταν. Συνεπώς, τα αποτελέσµατα 
χρειάζονταν να είναι αναλόγως ικανοποιητικά. Υπάρχουν ακόµα συχνά προβλήµατα 
µε την επιλεκτική έκθεση των αξιόλογων αποτελεσµάτων (Dawid και Dickey, 1997). 
Επίσης, το µέγεθος του δείγµατος θα πρέπει να επιλεχθεί µε προσοχή στο 
σχεδιαστικό στάδιο (Doney, 1984).  
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Τα στατιστικά στοιχεία που προέρχονται από τις διαδικασίες που βασίζονται στις 
θεωρίες των Bayes και Fisher εξαρτώνται κατά πολύ από το περιεχόµενο της ιδέας 
των πιθανοτήτων (probability). Τι είναι πιθανότητα; Για ένα στατιστικό πείραµα Ε, 
µε διάστηµα δειγµάτων S, οι µαθηµατικοί θα µας πουν πως η κατανοµή µιας 
πιθανότητας p(.) είναι µία καλώς ορισµένη και εκτιµώµενη λειτουργία που καθορίζει 
όλα τα γεγονότα (τα γεγονότα είναι µετρήσιµα υποσύνολα) που περιέχονται στο S και 
ικανοποιούν τα αξιώµατα Kolmogorov (Leonard and Hsu, 1999). Υπάρχουν, λοιπόν, 
τρεις τύποι πιθανοτήτων: 
 

1. Κλασσική πιθανότητα (classical probability) 
 
Αυτή καθορίζεται από k αποτελέσµατα και το διάστηµα µε τα k αυτά στοιχεία που 
συµβολίζεται S=[e1, e2, …, ek]. Τα στοιχεία υποθέτουµε ότι είναι ισοδύναµα. 
Θεωρούµε, ακόµα, το γεγονός Α το οποίο αποτελείται από m αποτελέσµατα, τα 
οποία αποτελούν στο σύνολό τους υποσύνολο των k αποτελεσµάτων. Θεωρούµε 
ισοδύναµα πιθανά αποτελέσµατα µε αντικειµενικό τρόπο, έτσι ώστε όταν το στοιχείο 
το διαλέγουµε τυχαία από τα k αποτελέσµατα ή η ισοδυναµία αυτών των στοιχείων 
ελέγχεται από τις πολυάριθµες φορές που εκτελείται το πείραµα κάτω από τις ίδιες 
συνθήκες, τότε η πιθανότητα p(Α) του γεγονότος Α, ορίζεται από τον εξής τύπο: 
p(Α)= m/k, αναφέροντάς την και σαν «αντικειµενική κλασσική πιθανότητα» 
(“objective classical probability”). Όταν όµως η ισοδυναµία των πιθανοτήτων για τα 
στοιχεία του συνόλου είναι υποκειµενική, τότε η πιθανότητα p(Α)= m/k αναφέρεται 
σαν «υποκειµενική κλασσική πιθανότητα» (“subjective classical probability”).  
 

2. Πιθανότητα συχνοτήτων (frequency probability) 
 
Αυτή καθορίζεται από την εξίσωση p(Α)= prob(YєA) και είναι η πιθανότητα ενός 
γεγονότος που µας δείχνει την αναλογία των φορών που συµβαίνει ένα γεγονός 
ύστερα από ένα µεγάλο πλήθος εκτέλεσης ενός πειράµατος. Η αντικειµενική 
κλασσική πιθανότητα παρέχει ένα παράδειγµα της πιθανότητας συχνοτήτων. 
Συνεπώς, σύµφωνα µε την κλασσική πιθανότητα µιας ρουλέτας που είναι 9/19, 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη της µακροπρόθεσµης απόδοσης της 
ρουλέτας. Στον προηγούµενο τύπο, ο οποίος µας δίνει την πιθανότητα συχνοτήτων, 
υπάρχει το σύµβολο Υ, το οποίο είναι ένα αριθµητικό σύνολο τιµών, που περιέχει 
τυχαίες µεταβλητές n και κάποια κατανοµή πιθανοτήτων Ρ, η οποία καθορίζεται στα 
γεγονότα του συνόλου S. Για κάθε γεγονός Α που εµπεριέχεται στο S, έχουµε τον 
προαναφερθέν τύπο, ο οποίος ισούται και µε το όριο του m στο άπειρο της 
συνάρτησης rm(A), η οποία δηλώνει τη σχετική συχνότητα (την αναλογία των φορών 
που παρουσιάζεται το yєA) των y που ανήκουν στο Α, κατά τη διάρκεια των m 
εκτελέσεων του πειράµατος Ε.  
 

3. Υποκειµενική πιθανότητα (subjective probability) 
 
Αυτή µετράει την ατοµική αβεβαιότητα σε ένα γεγονός και ποικίλει από άτοµο σε 
άτοµο. Οι πιθανότητες αυτές εκτιµώνται από την εξέταση για το αν τα γεγονότα Α 
είναι ισοδύναµα να πραγµατοποιηθούν σαν γεγονότα από ένα αντικειµενικό και 
βοηθητικό πείραµα. Ακόµα, θα µπορούσαµε να προσδιορίσουµε τις πιθανότητες για 
όλα τα γεγονότα Α που είναι υποσύνολα του S και να διασφαλίσουµε πως οι 
πιθανότητες ικανοποιούν τα αξιώµατα Kolmogorov. Ένα άτοµο που πάντα προσπαθεί 
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να αναπαραστήσει την αβεβαιότητά του από µία υποκειµενική κατανοµή 
πιθανότητας, αναφέρεται ως «Bayesian».  
 
Γενικότερα, ένας αριθµός µεταξύ του µηδέν και της µονάδας µπορεί να θεωρείται 
σαν µία πιθανότητα µόνο αν όλα τα άλλα γεγονότα στο σύνολο S είναι πιθανά 
ενδεχόµενα, οι πιθανότητες καθορίζονται σε κάθε γεγονός και οι κανόνες των 
πιθανοτήτων ικανοποιούνται από ολόκληρη τη συλλογή των πιθανοτήτων 
(“probability distribution”). Πολλές πιθανότητες που είναι σχετικές µε την επιστήµη 
και τα µέσα µαζικής ενηµέρωσης δεν ικανοποιούν αυτές τις συνθήκες. Για ένα 
διάστηµα συνόλου ενδεχοµένων γεγονότων µε είτε πολλά αποτελέσµατα είτε 
αποτελέσµατα τα οποία µπορούν να είναι τακτοποιηµένα σε µία µεγάλου µήκους 
αλληλουχία, είναι αποδοτικό να ελεγχθεί πως οι τιµές προσδιορίζονται στα ατοµικά 
αποτελέσµατα µε άθροισµα τη µονάδα.  
 
Θεωρούνται καταστάσεις όπου κατέχουν κάποιες πληροφορίες σχετικά µε µία 
άγνωστη παράµετρο θ, της οποίας οι τιµές ανήκουν σε ένα παραµετρικό διάστηµα Θ. 
Τότε ένα µεγάλο ερώτηµα είναι αν µπορούµε να αναπαραστήσουµε αυτή την 
πληροφορία από µία υποκειµενική κατανοµή πιθανότητας  που έχει να κάνει µε το Θ. 
Κάποιες εκδοχές βασισµένες στο Bayes υποστηρίζουν ότι θα µπορούσαµε να 
αναπαριστούµε την πληροφορία µας µε µία υποκειµενική κατανοµή πιθανοτήτων του 
Θ, αφού υπάρχουν κάποια πολύ απλά αξιώµατα τα οποία µας λένε πως αν δεν 
ενεργήσεις µε αυτό τον τρόπο, τότε είσαι παράλογος, ασυνάρτητος και γενικά 
χαµένος! Εµείς δε συµφωνούµε µε αυτό τον τύπο λογικής προσέγγισης, διότι δεν 
γνωρίζουµε το σύστηµα του αξιώµατος που είναι αρκετά απλό, όταν συγκρίνεται µε 
τα αξιώµατα Kolmogorov, για να δικαιολογηθεί η άποψη αυτή. Επίσης, κάποιες 
πληροφορίες όπως οι ιατρικές γνώσεις ή αποδείξεις ίσως είναι εκλεκτές ώστε να 
µπορούν να εκπροσωπηθούν από πιθανότητες (για περισσότερες παραδοσιακές 
προσεγγίσεις βάσει της θεωρίας του Bayes, βλέπε Bernardo και Smith, 1994). Πολλοί 
αρµόδιοι ερευνητές που ακολουθούν τις απόψεις και θεωρίες του Bayes πιστεύουν 
πως η αβεβαιότητα σε οποιοδήποτε γεγονός αντιπροσωπεύεται από µία πιθανότητα.  
 
Υπάρχουν θέµατα που συµπεριλαµβάνουν συγκεκριµένα κριτήρια πληροφοριών, τα 
οποία συµβολίζονται AIC και BIC, διαµορφωµένα από τους Akaike και Schwartz. 
Αυτά βοηθούν στο να ληφθούν αποφάσεις ανάµεσα σε διαφορετικές επιλογές 
δειγµατοληπτικών µοντέλων. Είναι διαθέσιµα ώστε να διαχειρίζονται κάθε 
παράµετρο της λογαριθµικής λειτουργίας εύρεσης των πιθανοτήτων. Τα κριτήρια 
αυτά είναι απόλυτα δικαιολογηµένα και συγκρινόµενα µε βάση την υπολογιστική 
προσοµοίωση των συνόλων των παρατηρήσεων από συγκεκριµένες επιλογές του 
δειγµατοληπτικού µοντέλου τους. Παρόλα αυτά, είναι επίσης σηµαντικό να 
θεωρήσουµε όλες τις πιθανές διαγνώσεις, όπως για παράδειγµα υπολειµµατικές 
αναλύσεις για παλινδροµικά µοντέλα, όταν συγκρίνονται τα µοντέλα µεταξύ τους, και 
ακόµα να θεωρήσουµε την ορθή και επιστηµονική λογική των αρµοδίων µε το θέµα.  
 
Κάθε επίσηµη στατιστική διαδικασία, είτε για λήψη συµπερασµάτων σχετικά µε τις 
παραµέτρους, πρόβλεψη µελλοντικών παρατηρήσεων, είτε επιλογή ενός 
δειγµατοληπτικού µοντέλου, θα µπορούσε να κατέχει επιθυµητές µακροπρόθεσµες 
ιδιότητες συχνοτήτων. Σε καταστάσεις που δεν µπορούν να αναπτυχθούν µε 
θεωρητικό τρόπο, οι προσοµοιώσεις µέσω υπολογιστών µπορούν να παράγουν 
ακριβή και µε µεγάλη σηµασία αποτελέσµατα. ∆ιπλωµατούχοι φοιτητές και ειδικοί 
ερευνών έχουν παρακινηθεί στο να δηµιουργήσουν πρωτοφανείς στατιστικές 
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διαδικασίες και να ελέγχουν τις νέες ιδέες τους χρησιµοποιώντας προσοµοιώσεις 
συχνοτήτων. 
 
Οι Leonard και Hsu στο βιβλίο Bayesians Methods (1999) περιγράφουν 
προσεγγιστικές διαδικασίες οι οποίες σχετίζονται µε πολυποίκιλες λογικές εκτιµήσεις 
πιθανοτήτων και αναφέρουν το περιεχόµενο της µετατροπής των παραµέτρων ώστε 
να πετύχουν καλύτερη κατά προσέγγιση οµαλότητα. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό για 
τον ερευνητή που ελέγχει αριθµητικά κάθε θεωρητική εισήγηση όταν 
χρησιµοποιούνται θεωρητικές προσεγγίσεις. Για παράδειγµα, µία προσεγγιστικά 
κατανεµηµένη τυχαία µεταβλητή Χ ίσως δεν αποδίδει τιµές για τις πιθανότητες 
p(X<-1,96) και p(X>1,96), οι οποίες είναι κοντά στο 0,025. Μία λογική προσέγγιση 
και σχετικές µετατροπές παραµέτρων παρέχουν ένα κεντρικό θέµα σε µία ποικιλία 
από Bayesian ιδέες που αναπτύσσονται στο προαναφερθέν βιβλίο, τέτοιες ώστε η 
κατασκευή των αρχικών κατανοµών για αρκετές παραµέτρους, υπολογιστικές 
διαδικασίες κάνοντας χρήση αξιόπιστου δείγµατος, εκτιµήσεις σχετικές µε το Laplace 
και δειγµατοληψίας που έχει απορριφθεί.  
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Κεφάλαιο 5 : ΑΙΤΙΟΛΟΓΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ-∆ΙΚΤΥΑ ΠΙΣΤΗΣ 
 
Σε αυτό το κεφάλαιο παρατίθενται τρία παραδείγµατα. Αυτά επεξηγούν κρίσιµα 
σηµεία τα οποία πρέπει να λαµβάνονται υπ’ όψη όταν είναι αναγκαία η 
επισηµοποίηση της συλλογιστικής της βεβαιότητας. 
 
4.1: ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ 
 
4.1.1: ΠΑΓΩΜΕΝΟΙ ∆ΡΟΜΟΙ 
 
Ο αστυνοµικός επιθεωρητής Smith περιµένει ανυπόµονα την άφιξη των κυρίων 
Holmes και Watson. Έχουν ήδη αργήσει και ο επιθεωρητής Smith έχει άλλη µία 
σηµαντική συνάντηση σε λίγη ώρα. Κοιτάζοντας έξω από το παράθυρο αναρωτιέται 
εάν οι δρόµοι είναι παγωµένοι. Οι Holmes και Watson έχουν αποκτήσει τη φήµη 
ατζαµή οδηγού, έτσι εάν οι δρόµοι είναι παγωµένοι µπορεί και να έχουν τρακάρει.  
 
Η γραµµατέας του Smith εισέρχεται στο γραφείο και τον ειδοποιεί ότι ο κύριος 
Watson είχε ένα αυτοκινητιστικό ατύχηµα. «Ο Watson; Εντάξει. Θα µπορούσε να 
είναι χειρότερα…παγωµένοι δρόµοι! Σε αυτήν την περίπτωση και ο Holmes θα έχει 
πιθανότατα τρακάρει. Θα πάω για φαγητό τώρα». «Παγωµένοι δρόµοι;», απαντάει η 
γραµµατέας, « ∆εν έχει τόσο πολύ κρύο έξω και επιπλέον όλοι οι δρόµοι έχουν 
επιστρωθεί µε αλάτι ». Ο επιθεωρητής Smith δείχνει ανακουφισµένος. « Ατυχία για 
τον Watson. Ας δώσουµε στον Holmes άλλα δέκα λεπτά ». 
 
Για την προσέγγιση και διαπραγµάτευση της ιστορίας, θα θεωρήσουµε ότι τα 
γεγονότα αντιπροσωπεύονται από µεταβλητές µε δύο καταστάσεις, ναι και όχι. 
Υποθέτουµε, δηλαδή, ότι το κάθε γεγονός σχετίζεται µε µια βεβαιότητα, η οποία είναι 
ένας πραγµατικός αριθµός, δηλαδή µία τιµή πιθανότητας για το αν είναι βέβαιο να 
πραγµατοποιηθεί το γεγονός αυτό ή όχι. Έτσι έχουµε τις τρεις παρακάτω µεταβλητές: 
παγωµένοι δρόµοι (I), ο Holmes τρακάρει (Η), ο Watson τρακάρει (W). Το Π έχει 
την επίδραση της αύξησης της βεβαιότητας των H και W. Μπορούµε να φανταστούµε 
τον αντίκτυπο αυτό σαν µια αύξουσα συνάρτηση από τη βεβαιότητα του αιτίου έως 
τη βεβαιότητα του αποτελέσµατος. Η κατάσταση επεξηγείται στο Σχήµα 2, όπου τα 
βέλη στις συνδέσεις µοντελοποιούν τον αντίκτυπο του αιτίου και τα µικρά βέλη που 
είναι προσκολληµένα στις συνδέσεις δείχνουν την κατεύθυνση του αντίκτυπου στη 
βεβαιότητα, δηλαδή τη σχέση του στοιχείου που επηρεάζεται από ένα στοιχείο προς 
το στοιχείο αυτό.     
 

 
 
Σχήµα 2: Ένα δίκτυο µοντέλο για τους παγωµένους δρόµους. 

   I 

   Η    W 
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Όταν ο επιθεωρητής Smith πληροφορείται ότι ο Watson είχε αυτοκινητιστικό 
ατύχηµα, εφαρµόζει µια συλλογιστική προς την αντίθετη κατεύθυνση από αυτήν των 
αιτιολογικών βελών του σχήµατος. Εφόσον η συνάρτηση επίπτωσης που καταλήγει 
στο W αυξάνεται, η αντίστροφη συνάρτηση επίσης αυξάνεται. Συνεπώς, λαµβάνει 
µία αυξηµένη βεβαιότητα του I. Η αυξηµένη βεβαιότητα του I µε τη σειρά του 
δηµιουργεί µια νέα προσδοκία, συγκεκριµένα µια αυξηµένη βεβαιότητα του H.  
 
Στη συνέχεια, όταν η γραµµατέας του τον πληροφορεί ότι οι δρόµοι δεν µπορεί να 
είναι παγωµένοι, το γεγονός ότι ο Watson έχει τρακάρει δεν µπορεί να αλλάξει την 
προσδοκία του όσον αφορά τις συνθήκες που επικρατούν στους δρόµους και κατά 
συνέπεια το ατύχηµα του Watson δεν έχει καµία επίδραση στο H. 
 
Αυτό είναι ένα παράδειγµα του πώς η εξάρτηση/ανεξαρτησία αλλάζει µε τις 
πληροφορίες που έχουµε στη διάθεση µας κάθε φορά. Όταν τίποτα δεν είναι γνωστό 
αναφορικά µε την κατάσταση που επικρατεί στους δρόµους, τότε το H και το W είναι 
εξαρτηµένα: πληροφορίες για κάποιο από τα δύο γεγονότα επηρεάζει τη βεβαιότητα 
του άλλου. Ωστόσο, όταν η κατάσταση στους δρόµους είναι γνωστή µε βεβαιότητα, 
τότε είναι ανεξάρτητα: πληροφορίες σχετικά µε το W δεν έχουν καµία επίδραση στη 
βεβαιότητα του H και αντιστρόφως. Αυτό το φαινόµενο καλείται δεσµευµένη 
ανεξαρτησία (Jensen, 1996).  
 
4.1.2: ΒΡΕΓΜΕΝΟ ΓΡΑΣΙ∆Ι 
 
Ο κύριος Holmes ζει στο Los Angeles. Ένα πρωί όταν ο Holmes φεύγει από το σπίτι 
του, διαπιστώνει ότι το γρασίδι της αυλής του είναι βρεγµένο. Είναι εξαιτίας της 
βροχής (R), ή έχει ξεχάσει να κλείσει το αυτόµατο σύστηµα ποτίσµατος (S); Η 
πίστη του στα δύο αυτά ενδεχόµενα αυξάνεται. 
 
Στη συνέχεια διαπιστώνει ότι το γρασίδι του γείτονα του, κύριου Watson, είναι 
επίσης βρεγµένο. Συµπερασµατικά ο Holmes είναι σχεδόν σίγουρος ότι έχει βρέξει. 
Μία αναπαράσταση της κατάστασης φαίνεται στο Σχήµα 3, όπου η βροχή (R) και το 
αυτόµατο σύστηµα ποτίσµατος  (S) είναι αιτίες για το βρεγµένο γρασίδι του Holmes. 
Μόνο η βροχή µπορεί να προκαλέσει το γρασίδι του Watson να είναι βρεγµένο. 
 
 
 

 
 
Σχήµα 3: Ένα δίκτυο µοντέλο για το παράδειγµα του βρεγµένου γρασιδιού.  

    R 

   W     H 

    S 
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Όταν ο Holmes διαπιστώνει ότι το δικό του γρασίδι είναι βρεγµένο, εφαρµόζει µια 
συλλογιστική προς την αντίθετη κατεύθυνση από εκείνη των αιτιολογικών βελών. 
Εφόσον και οι δύο συναρτήσεις επίπτωσης που καταλήγουν στο H αυξάνονται, η 
βεβαιότητά του για τα R και S αυξάνεται. Η αυξηµένη βεβαιότητα του R µε τη σειρά 
του δηµιουργεί µια αυξηµένη βεβαιότητα του W. 
 
Κατά συνέπεια ο Holmes ελέγχει το γρασίδι του Watson και όταν ανακαλύπτει ότι 
είναι επίσης βρεγµένο, γρήγορα αυξάνει τη βεβαιότητα του R. Το επόµενο βήµα στη 
συλλογιστική είναι δύσκολο για τις µηχανές, αλλά φυσικό για τους ανθρώπους και 
καλείται αιτιολόγηση σε βάθος: το βρεγµένο γρασίδι του Holmes έχει εξηγηθεί και 
έτσι δεν υπάρχει πλέον κανένας λόγος να πιστέψουµε ότι το αυτόµατο σύστηµα 
ποτίσµατος ήταν ανοιχτό. Συνεπώς, η βεβαιότητα του S µειώνεται στην αρχική τιµή 
της, δηλαδή τείνει πολύ κοντά στο µηδέν. 
 
Η αιτιολόγηση σε βάθος είναι ένα ακόµη παράδειγµα της αλλαγής εξάρτησης µε τις 
διαθέσιµες πληροφορίες. Στην αρχική κατάσταση, όταν τίποτα δεν είναι γνωστό, τα R 
και S είναι ανεξάρτητα. Ωστόσο, όταν έχουµε πληροφορίες σχετικές µε το γρασίδι 
του Holmes, τότε τα R και S γίνονται εξαρτηµένα. 
 
4.1.3: ΑΙΤΙΟΤΗΤΑ ΚΑΙ ΣΥΛΛΟΓΙΣΤΙΚΗ 
 
Μία πιθανή πηγή σύγχυσης πρέπει να αναφερθεί στο σηµείο αυτό. Τα διαγράµµατα 
στα Σχήµατα 2 και 3 παρουσιάστηκαν σαν µοντέλα επιπτώσεων µεταξύ γεγονότων, 
αλλά η συλλογιστική που βασίζεται στα γραφήµατα σχετίζεται µε το πώς η 
βεβαιότητα µας για τα διάφορα γεγονότα επηρεάζεται από τη νέα βεβαιότητα για 
άλλα γεγονότα. 
Στην πραγµατικότητα, τα µοντέλα αυτά είναι γραµµές οδηγιών για τρόπους 
συλλογιστικής σχετικά µε άγνωστα γεγονότα. Όταν η συλλογιστική που 
εφαρµόζουµε είναι σύµφωνη µε την κατεύθυνση των βελών στις συνδέσεις, η 
δήλωση στο µοντέλο είναι: 
 

Το γεγονός Α προκαλεί µε βεβαιότητα x το γεγονός Β. 
 

Από αυτό συµπεραίνουµε ότι: 
 
Εάν γνωρίζουµε ότι το Α έχει συµβεί, τότε το Β έχει συµβεί µε βεβαιότητα x. 

 
Εάν η συλλογιστική µας εφαρµοστεί προς την αντίθετη κατεύθυνση στις συνδέσεις 
απαιτείται πιο επιδέξιος χειρισµός. Ως τώρα έχουµε πει ότι η βεβαιότητα του αιτίου Α 
αυξάνεται όταν το αποτέλεσµα Β έχει συµβεί. Εάν θέλουµε να πάρουµε µια 
ποσοτικοποιηµένη δήλωση, ο υπολογισµός της βεβαιότητας πρέπει να έχει έναν 
τρόπο να αντιστρέφει τις αιτιολογικές δηλώσεις. Σε παρακάτω κεφάλαιο δείχνουµε 
ότι για τον υπολογισµό της βεβαιότητας και την αντιστροφή, χρησιµοποιείται ο νόµος 
του Bayes. 
Μερικοί επιστήµονες υποστηρίζουν ότι τα δίκτυα δεν αποτελούν αιτιολογικά 
µοντέλα, αλλά µοντέλα για το πώς οι πληροφορίες µπορούν να διαδοθούν µεταξύ των 
γεγονότων. Αυτό είναι, από µια θεµελιώδη άποψη, απολύτως έγκυρο εφόσον δεν 
µοντελοποιούνται παρεµβατικές πράξεις µέσα στο δίκτυο. 
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4.1.4: ΣΕΙΣΜΟΣ Ή ΛΗΣΤΕΙΑ 
 
Ο κύριος Holmes δουλεύει στο γραφείο του όταν λαµβάνει ένα τηλεφώνηµα από τον 
Watson, ο οποίος τον ενηµερώνει ότι ο συναγερµός του σπιτιού του Holmes έχει 
ενεργοποιηθεί (Α). Πεπεισµένος ότι κάποιος διαρρήκτης (∆) έχει εισβάλλει στο σπίτι 
του, ο Holmes µπαίνει στο αυτοκίνητό του και πηγαίνει προς την κατοικία του. Στο 
δρόµο ακούει από τις ειδήσεις στο ραδιόφωνο (Ρ) ότι έγινε ένας µικρός σεισµός (Σ) 
στην περιοχή. Γνωρίζοντας ότι οι σεισµοί έχουν µια τάση να ενεργοποιούν τους 
συναγερµούς, επιστρέφει στη δουλειά του αφήνοντας στους γείτονες την 
ευχαρίστηση του θορύβου. Το Σχήµα 4 δείχνει ένα µοντέλο της συλλογιστικής.  
Παρατηρούµε ότι η δοµή είναι παρόµοια µε το Σχήµα 3. 
 
                                  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 4: Ένα µοντέλο για το παράδειγµα του σεισµού.  
 
4.1.5: ΠΡΩΤΑΡΧΙΚΕΣ ΒΕΒΑΙΟΤΗΤΕΣ 
 
Χαρακτηριστικό της συλλογιστικής που ακολουθήθηκε στα παραδείγµατα αυτού του 
κεφαλαίου είναι ότι εάν κάποιο γεγονός είναι γνωστό, τότε η βεβαιότητα των άλλων 
γεγονότων πρέπει να αλλάξει. Εάν, σε έναν υπολογισµό βεβαιότητας, η πραγµατική 
βεβαιότητα ενός συγκεκριµένου γεγονότος πρέπει να υπολογιστεί, τότε η γνώση των 
πρωταρχικών βεβαιοτήτων σε κάθε πληροφορία είναι απολύτως αναγκαία. 
Συγκεκριµένα, πρωταρχικές βεβαιότητες χρειάζονται για τα γεγονότα που δεν είναι 
αποτελέσµατα των αιτίων µέσα στο δίκτυο. 
 
Ας πάρουµε το παράδειγµα του βρεγµένου γρασιδιού. ∆εδοµένου ότι το γρασίδι του 
Holmes είναι βρεγµένο, η βεβαιότητα του Β είναι ακόµα εξαρτηµένη από το εάν η 
βροχή τη νύχτα είναι ένα σπάνιο γεγονός (όπως στο Los Angeles) ή πολύ 
συνηθισµένο (όπως στο Λονδίνο). 
 
Το ίδιο συµβαίνει και για το παράδειγµα του σεισµού. Παρόλο που το Σ µπορεί να 
έχει µία ισχυρότερη επίδραση στο Α απ’ ότι το ∆, και πληροφορίες για το Α θα 
αυξήσουν τη βεβαιότητα του σεισµού περισσότερο από αυτήν της ληστείας, η τελική 
βεβαιότητα του Σ θα πρέπει ακόµα να είναι χαµηλότερη από τη βεβαιότητα του ∆. 
Για να είναι δυνατή η εφαρµογή αυτής της συλλογιστικής, απαιτούνται πρωταρχικές 
βεβαιότητες στα Σ και ∆.  
 

∆ 

Α 

Σ 

Ρ 
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4.2: ΑΙΤΙΟΛΟΓΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ ΚΑΙ D-∆ΙΑΧΩΡΙΣΜΟΣ 
 
Τα µοντέλα της προηγούµενης παραγράφου είναι παραδείγµατα αιτιολογικών 
δικτύων. Ένα αιτιολογικό δίκτυο αποτελείται από ένα σύνολο µεταβλητών και ένα 
σύνολο από κατευθυνόµενες συνδέσεις µεταξύ των µεταβλητών. Μαθηµατικά, η 
δοµή καλείται κατευθυνόµενο γράφηµα. Όταν µιλάµε για τις σχέσεις σε ένα 
κατευθυνόµενο γράφηµα χρησιµοποιούµε την ορολογία των σχέσεων µιας 
οικογένειας: εάν υπάρχει µια σύνδεση από το Α στο Β λέµε ότι το Β είναι παιδί του Α 
και ότι το Α είναι γονιός του Β (Jensen, 1996). 
 
Οι µεταβλητές αναπαριστούν γεγονότα (προτάσεις). Στην προηγούµενη παράγραφο, 
κάθε µεταβλητή είχε τις καταστάσεις ναι και όχι δείχνοντας κατά πόσο ένα 
συγκεκριµένο γεγονός έλαβε χώρα ή όχι. Γενικά, µια µεταβλητή µπορεί να έχει 
οποιοδήποτε αριθµό καταστάσεων. Μια µεταβλητή µπορεί, για παράδειγµα, να είναι 
το χρώµα ενός αυτοκινήτου (καταστάσεις: µπλε, πράσινο, κόκκινο, καφέ), ο αριθµός 
των παιδιών σε µια οικογένεια (καταστάσεις: 0,1,2,3,4,5,6,>6), ή µια ασθένεια 
(καταστάσεις: βρογχίτιδα, φυµατίωση, καρκίνος πνευµόνων). Οι µεταβλητές µπορεί 
να έχουν ένα µετρήσιµο ή ένα συνεχές σύνολο καταστάσεων, αλλά στα παρακάτω 
ασχολούµαστε µόνο µε µεταβλητές µε πεπερασµένο αριθµό καταστάσεων. 
 
Σε ένα αιτιολογικό δίκτυο µια µεταβλητή αναπαριστά ένα σύνολο από πιθανές 
καταστάσεις ενός ζητήµατος. Η µεταβλητή βρίσκεται ακριβώς σε µία από αυτές τις 
καταστάσεις· το ποια είναι αυτή µπορεί να είναι άγνωστο σε εµάς. 
 
Η συλλογιστική σχετικά µε την αβεβαιότητα έχει επίσης ένα µέρος ποσοτικοποίησης 
και αφορά τον υπολογισµό και συνδυασµό των τιµών βεβαιότητας, δηλαδή πόσο 
πιθανό είναι να συµβούν ορισµένα γεγονότα. Οι θεωρήσεις σε αυτήν την παράγραφο 
είναι ανεξάρτητες από τον συγκεκριµένο υπολογισµό αβεβαιότητας. Όποτε 
πραγµατοποιούνται υπολογισµοί, πρέπει να ακολουθούνται οι νόµοι που 
παρουσιάστηκαν στην προηγούµενη παράγραφο και οι οποίοι τεκµηριώνονται 
παρακάτω. 
 
Σειριακές συνδέσεις 
 
Θεωρούµε την κατάσταση που περιγράφεται στο Σχήµα 5. Το Α έχει µια επίδραση 
στο Β το οποίο µε τη σειρά του επηρεάζει το C. Προφανώς, αποδείξεις για το Α θα 
επηρεάσουν τη βεβαιότητα του Β το οποίο στη συνέχεια επηρεάζει τη βεβαιότητα του 
C. Οµοίως, αποδείξεις για το C θα επηρεάσουν τη βεβαιότητα του Α µέσω του Β. 
Από την άλλη πλευρά, εάν η κατάσταση του Β είναι γνωστή, τότε το κύκλωµα 
φράσσεται και τα Α, C γίνονται ανεξάρτητα. Λέµε ότι τα Α και C παρουσιάζουν d-
διαχωρισµό δεδοµένου του Β και όταν η κατάσταση της εκάστοτε µεταβλητής Β είναι 
γνωστή λέµε ότι αυτή έχει πάρει στιγµιαία τιµή.  
 
Συµπεραίνουµε ότι αποδείξεις µπορούν να µεταδοθούν µέσω µιας σειριακής 
σύνδεσης εκτός εάν η κατάσταση της µεταβλητής στη σύνδεση είναι γνωστή. 
Παρατίθεται παράδειγµα στο κεφάλαιο της δεσµευµένης ανεξαρτησίας (4.3.5). 
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  Σχήµα 5: Σειριακή σύνδεση. Όταν το Β πάρει στιγµιαία τιµή, διακόπτεται η 
επικοινωνία µεταξύ των Α και C. 
 
Αποκλίνουσες συνδέσεις 
 
Η κατάσταση που περιγράφεται στο Σχήµα 6 αποτελεί µια γενίκευση του 
παραδείγµατος µε τους παγωµένους δρόµους. Εάν το Α πάρει στιγµιαία τιµή, 
φράσσεται η επικοινωνία µεταξύ των παιδιών του. Η επίδραση µπορεί να περάσει 
ανάµεσα από όλα τα παιδιά του Α εκτός εάν η κατάσταση του Α είναι γνωστή. Λέµε 
ότι τα Β, C, …, X παρουσιάζουν d-διαχωρισµό δοσµένου του Α. 
 
Έτσι, αποδείξεις µπορούν να µεταδοθούν µέσω µιας αποκλίνουσας σύνδεσης εκτός 
και αν έχουµε λάβει στιγµιαίες τιµές, δηλαδή να είναι γνωστό το Α. 
 
 

 
 
Σχήµα 6: Αποκλίνουσα σύνδεση.  
 
Μία απλή εφαρµογή του µοντέλου του Σχήµατος 6 αποτελεί το παράδειγµα της 
παραγράφου 4.1.1 (βλέπε Σχήµα 2). 
 
Συγκλίνουσες συνδέσεις 
 
Μια περιγραφή της κατάστασης στο Σχήµα 7 απαιτεί λίγη περισσότερη προσοχή, 
όπου εάν το Α αλλάξει βεβαιότητα, ανοίγει επικοινωνία ανάµεσα στους γονείς του. 
Εάν τίποτα δεν είναι γνωστό για το Α εκτός από ό,τι µπορεί να εξαχθεί µε βάση τους 
γονείς του Β,…,X τότε οι γονείς είναι ανεξάρτητα γεγονότα: αποδείξεις για έναν από 
αυτούς δεν έχει καµία επίδραση στη βεβαιότητα των άλλων.  
 
 
 
 
 

   A 

   C    X    B 

Α Β C 
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Σχήµα 7: Συγκλίνουσα σύνδεση.  
 
Μία απλή εφαρµογή του µοντέλου του Σχήµατος 7 αποτελεί το παράδειγµα της 
παραγράφου 4.1.4 (βλέπε Σχήµα 4). 
 
Τώρα, εάν οποιοδήποτε άλλο είδος αποδείξεων επηρεάσει τη βεβαιότητα του Α, τότε 
οι γονείς γίνονται εξαρτηµένα γεγονότα εξαιτίας της αρχής της αιτιολόγησης σε 
βάθος. Οι αποδείξεις µπορεί να είναι άµεσες αποδείξεις για το Α, ή µπορεί να είναι 
αποδείξεις από ένα παιδί του Α. Το φαινόµενο αυτό καλείται δεσµευµένη εξάρτηση. 
Στο Σχήµα 8 παρουσιάζονται κάποια επεξηγηµατικά παραδείγµατα. Το σύµβολο e 
υποδεικνύει την εισαγωγή των αποδείξεων. Το συµπέρασµα είναι ότι οι αποδείξεις 
µπορούν να µεταδοθούν µόνο µέσω µιας συγκλίνουσας σύνδεσης εάν είτε η 
µεταβλητή της σύνδεσης, είτε ένας από τους απογόνους της έχει λάβει αποδεικτικά 
στοιχεία. 
 
Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι ως απόδειξη σε µια µεταβλητή ορίζουµε µια δήλωση 
της βεβαιότητας των καταστάσεων της. Εάν η δήλωση δίνει την ακριβή κατάσταση 
της µεταβλητής, την καλούµε ισχυρή απόδειξη (hard evidence), σε διαφορετική 
περίπτωση καλείται χαλαρή απόδειξη (soft evidence). Η ισχυρή απόδειξη καλείται 
επίσης και instantiation. Για να γίνει φραγή του δικτύου στην περίπτωση σειριακών 
και αποκλινουσών συνδέσεων απαιτούνται ισχυρές αποδείξεις, ενώ στην περίπτωση 
συγκλινουσών συνδέσεων οποιοδήποτε είδος αποδείξεων αφήνει ανοιχτό το δίκτυο. 
   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 8: Παραδείγµατα όπου οι γονείς του Α είναι εξαρτηµένα γεγονότα. 
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4.2.1: D-∆ΙΑΧΩΡΙΣΜΟΣ     
 
Οι τρεις περιπτώσεις που εξετάστηκαν παραπάνω καλύπτουν όλους τους τρόπους µε 
τους οποίους οι αποδείξεις µπορούν να µεταδοθούν µέσω µιας µεταβλητής και 
ακολουθώντας τους κανόνες είναι δυνατό να αποφασίσουµε για κάθε ζεύγος 
µεταβλητών σε ένα αιτιολογικό δίκτυο εάν αυτά είναι εξαρτηµένα δοσµένων των 
αποδείξεων που έχουν εισαχθεί στο δίκτυο. Οι κανόνες διατυπώνονται στα 
παρακάτω. 
 
Ορισµός (d-διαχωρισµός): ∆ύο µεταβλητές Α και Β σε ένα αιτιολογικό δίκτυο είναι 
d-διαχωρισµένες εάν για όλα τα µονοπάτια µεταξύ των Α και Β υπάρχει µια 
ενδιάµεση τυχαία µεταβλητή V τέτοια ώστε: 

- είτε η σύνδεση είναι σειριακή ή αποκλίνουσα και η κατάσταση της V γνωστή. 
- είτε η σύνδεση είναι συγκλίνουσα και τόσο η V όσο και οι απόγονοι της δεν 

έχουν λάβει αποδείξεις. 
 
Εάν τα Α και Β δεν είναι d-διαχωρισµένα τα καλούµε d-συνδεδεµένα. 
 
Το Σχήµα 9 δίνει ένα παράδειγµα ενός µεγαλύτερου δικτύου. Το Α είναι d-
διαχωρισµένο µόνο από το G. Οι αποδείξεις που εισάχθηκαν στο Β και το Μ 
αναπαριστούν το instantiation, δηλαδή το Μ και το Β έχουν λάβει στιγµιαίες τιµές. 
Εάν αποδείξεις εισαχθούν στο Α µπορεί να διαδοθούν στο D. Η µεταβλητή Β είναι 
φραγµένη, έτσι οι αποδείξεις δεν µπορούν να περάσουν από το Β στο Ε. Ωστόσο, 
µπορούν να περάσουν στο H και στο Κ. Εφόσον το παιδί, Μ, του Κ λαµβάνει 
αποδείξεις, οι αποδείξεις από το Η µπορούν να περάσουν στο Ι και επακόλουθα στα 
Ε, C, F, J, L. Έτσι, το µονοπάτι A-D-H-K-I-E-C-F-J-L είναι ένα d-συνδεδεµένο 
µονοπάτι. 
 
 
 

 
 
Σχήµα 9: Ένα αιτιολογικό δίκτυο µε τα B και Μ να έχουν πάρει στιγµιαίες τιµές.  
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Το Σχήµα 10 δίνει δύο επεξηγηµατικά παραδείγµατα. Στο παράδειγµα που βρίσκεται 
αριστερά του σχήµατος ισχύει το εξής: παρόλο που όλοι οι γείτονες του Ε έχουν 
πάρει στιγµιαίες τιµές, αυτό είναι d-συνδεδεµένο µε τα F, B, A. Ενώ στο διπλανό 
παράδειγµα του σχήµατος το F είναι d-διαχωρισµένο από τις υπόλοιπες µεταβλητές. 
 
Σηµειώνεται ότι παρόλο που τα Α και Β είναι d-συνδεδεµένα, αλλαγές στην 
πεποίθηση για το Α δεν συνεπάγεται αλλαγή στην πεποίθηση του Β. 
 
Στα παραπάνω παρουσιάσαµε τον d-διαχωρισµό ως ορισµό και όχι ως θεώρηµα. Το 
αντίστοιχο θεώρηµα διατυπώνεται ως εξής: 
 
Θεώρηµα: Εάν τα Α και Β είναι d-διαχωρισµένα, τότε αλλαγές στη βεβαιότητα του 
Α δεν έχουν αντίκτυπο στη βεβαιότητα του Β. 
 
Ωστόσο, το θεώρηµα δεν µπορεί να υιοθετηθεί σαν ένα θεώρηµα χωρίς µια 
ακριβέστερη περιγραφή στο εννοιολογικό πεδίο των πιθανοτήτων. Μπορούµε να 
εκλάβουµε τον d-διαχωρισµό σαν µια κληρονοµιά της ανθρώπινης συλλογιστικής και 
να απαιτήσουµε ότι οποιοσδήποτε υπολογισµός βεβαιότητας θα πρέπει να 
συµβιβάζεται µε το θεώρηµα αυτό. 
 
 

 
 
 
Σχήµα 10: Αιτιολογικά δίκτυα µε ισχυρές αποδείξεις καταχωρηµένες (οι µεταβλητές 
έχουν πάρει στιγµιαίες τιµές).  
 
 
 
 
 

Α 

C 

B

D 

H 

E 

G 

F

  e   e 

  e   e 

A 

C 

F 

B D

E G

  e   e 

  e 



 43

4.3: ∆ΙΚΤΥΑ ΠΙΣΤΗΣ (BAYESIAN NETWORKS) 
 
4.3.1: ΒΑΣΙΚΑ ΑΞΙΩΜΑΤΑ 
 
Η πιθανότητα P(A) ενός γεγονότος Α είναι ένας αριθµός στο πεδίο ορισµού [0,1]. Οι 
πιθανότητες υπακούουν στα παρακάτω βασικά αξιώµατα: 
 
(α) P(A)=1 εάν και µόνο εάν το Α είναι σίγουρο. 
(β) Εάν τα Α και Β είναι αµοιβαίως αποκλειόµενα, τότε: 
 

( ) ( ) ( )BPAPBAP +=∨  
 

4.3.2: ∆ΕΣΜΕΥΜΕΝΕΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΕΣ 
 
Η βασική έννοια στην Bayesian προσέγγιση των βεβαιοτήτων στα αιτιολογικά δίκτυα 
είναι η δεσµευµένη πιθανότητα. Όποτε µια δήλωση της πιθανότητας, P(A), ενός 
γεγονότος Α δίνεται, αυτή είναι δοσµένη εξαρτώµενη από άλλους γνωστούς 
παράγοντες. Μια δήλωση όπως « Η πιθανότητα του ζαριού να φέρει 6 είναι 1/6 » 
συνήθως περιλαµβάνει την ανείπωτη προϋπόθεση ότι πρόκειται για ένα αµερόληπτο 
ζάρι – ή εφόσον δεν γνωρίζουµε τίποτα γι’ αυτό, το θεωρούµε να είναι ένα 
αµερόληπτο ζάρι. Αυτό σηµαίνει ότι η δήλωση θα έπρεπε να είναι: « ∆εδοµένου ότι 
έχουµε ένα αµερόληπτο ζάρι, η πιθανότητα…». Με αυτόν τον τρόπο, οποιαδήποτε 
δήλωση στις πιθανότητες είναι µια δήλωση εξαρτώµενη από οτιδήποτε άλλο είναι 
γνωστό. 
 
Μια δήλωση δεσµευµένης πιθανότητας έχει την παρακάτω µορφή (Jensen, 1996): 
 

∆εδοµένου του γεγονότος Β, η πιθανότητα του γεγονότος Α είναι x. 
 

Η µαθηµατική απεικόνιση της παραπάνω δήλωσης είναι: P(A/B)=x. 
 
Πρέπει να τονιστεί ότι P(A/B)=x δεν σηµαίνει ότι όποτε το Β ισχύει τότε η 
πιθανότητα του Α είναι x. Σηµαίνει ότι εάν το Β ισχύει και οτιδήποτε άλλο που είναι 
γνωστό είναι άσχετο µε το Α, τότε P(A)=x. 
 
Ο θεµελιώδης νόµος για τον πιθανολογικό λογισµό είναι ο ακόλουθος: 
 
                                           ( ) ( ) ( )BAPBPBAP ,/ =                                                     (1) 

 
Όπου P(A,B) είναι η πιθανότητα της τοµής των δύο γεγονότων, BA∧ . 
Ενθυµούµενοι ότι οι πιθανότητες πρέπει πάντα να εξαρτώνται από ένα πλαίσιο C, ο 
τύπος θα έπρεπε να γράφεται: 
 
                                       ( ) ( ) ( )CBAPCBPCBAP /,/,/ =                                           (2) 

 
Από τη σχέση 1 επάγεται ότι P(A/B)P(B)=P(B/A)P(A) και από εδώ παράγεται ο 
ευρύτατα γνωστός νόµος του Bayes: 
 



 44

                                      ( ) ( )
)(

)(//
AP

BPBAPABP =                                                        (3) 

 
Ο νόµος του Bayes µε παράγοντα εξάρτησης το C, γράφεται: 
 

                                 ( ) ( ) ( )
( )CAP

CBPCBAPCABP
/

/,/,/ =                                                (4) 

 
Ο τύπος 2 θα πρέπει να εκληφθεί ως ένα αξίωµα για τον υπολογισµό πιθανοτήτων 
παρά ως θεώρηµα. Μια εφαρµογή του τύπου µπορεί να γίνει µε τη µέτρηση 
συχνοτήτων: υποθέτουµε ότι έχουµε m γάτες (C) από τις οποίες οι n είναι καφέ (Β), 
και i από τις καφέ γάτες είναι αβυσσινιακές (A). Τότε, η συχνότητα των Α δεδοµένου 
του Β µεταξύ των γατιών, f(A/B,C), είναι i/n, η συχνότητα των Β, f(B/C), είναι n/m, 
και η συχνότητα των καφέ αβυσινιακών γατιών, f(A,B/C) είναι i/m. Συνεπώς, 
 

( ) ( ) ( )CBAfCBfCBAf /,/,/ =  
 

Αντίστροφη πιθανότητα  
 
Μερικές φορές η P(A/B) καλείται αντίστροφη πιθανότητα (likelihood) του Β 
δεδοµένου του Α, και συµβολίζεται L(B/A). 
 
Ο λόγος που συµβαίνει αυτό είναι ο ακόλουθος. Υποθέτουµε ότι τα Β1,…,Βn είναι 
πιθανά σενάρια που επιδρούν το κάθε ένα µε διαφορετικό τρόπο στο γεγονός Α, και 
γνωρίζουµε το Α. Τότε η P(A/Bi) αποτελεί ένα µέτρο του πόσο πιθανό είναι το Bi να 
είναι η αιτία. Συγκεκριµένα, εάν όλα τα Bi έχουν την ίδια πρωταρχική πιθανότητα, ο 
νόµος του Bayes γράφεται: 
 

( ) ( ) ( )
( ) ( ),/

/
/ i

ii
i BAkP

AP
BPBAP

ABP ==  

Όπου k είναι ανεξάρτητο από το i. 
 
4.3.3: ΥΠΟΚΕΙΜΕΝΙΚΕΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΕΣ 
 
Η εφαρµογή της προηγούµενης παραγράφου για τον θεµελιώδη νόµο βασίστηκε στις 
συχνότητες. Αυτό δε σηµαίνει ότι θεωρούµε τις πιθανότητες βασισµένες µόνο σε 
συχνότητες. Οι πιθανότητες µπορούν επίσης να είναι εντελώς υποκειµενικές 
εκτιµήσεις της βεβαιότητας ενός γεγονότος. Μια υποκειµενική πιθανότητα µπορεί, 
για παράδειγµα, να είναι η προσωπική µου εκτίµηση για τις πιθανότητες που έχω να 
πουλήσω περισσότερα από 2000 αντίτυπα ενός βιβλίου µέσα σε ένα χρόνο. Ένας 
τρόπος για την εκτίµηση αυτής της πιθανότητας θα µπορούσε να είναι ο ακόλουθος. 
Μας δίνουνε την επιλογή µεταξύ δύο στοιχηµάτων: 
  
(α) Εάν πουληθούν περισσότερα από 2000 αντίτυπα αυτόν το χρόνο θα εισπράξουµε 
$100. 
(β) Θα µας επιτραπεί στο τέλος του έτους να τραβήξουµε µια µπάλα µέσα από µια 
κάλπη µε n κόκκινες µπάλες και 100-n άσπρες µπάλες. Εάν η µπάλα που θα 
τραβήξουµε είναι κόκκινη θα εισπράξουµε $100. 
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Τώρα, εάν όλες οι µπάλες της κάλπης είναι κόκκινες θα προτιµήσουµε την (β) 
περίπτωση, ενώ εάν όλες οι µπάλες είναι άσπρες θα προτιµήσουµε την (α). Υπάρχει 
ένας αριθµός n για τον οποίο τα δύο στοιχήµατα είναι εξίσου ελκυστικά, και γι’ αυτό 
το n, n/100 είναι η εκτίµηση µας για την πιθανότητα να πουλήσουµε περισσότερα 
από 2000 αντίτυπα του βιβλίου µέσα στο τρέχον έτος. 
 
Για υποκειµενικές πιθανότητες που ορίζονται µέσα από τέτοια στοιχήµατα µε 
λοταρίες ο θεµελιώδης νόµος µπορεί επίσης να αποδειχθεί. 
 
4.3.4: ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ ΓΙΑ ΜΕΤΑΒΛΗΤΕΣ 
 
Όπως αναφέρθηκε σε προηγούµενη παράγραφο, οι κόµβοι σε ένα αιτιολογικό δίκτυο 
είναι µεταβλητές µε πεπερασµένο αριθµό αµοιβαίως αποκλειόµενων καταστάσεων. 
 
Εάν το Α είναι µια µεταβλητή µε καταστάσεις α1,…, αn τότε η P(A) είναι µια 
κατανοµή πιθανότητας για αυτές τις καταστάσεις: 
 

( ) ( )nxxAP ,...,1=   0≥ix  1
1

=∑
=

n

i
ix  

 
Όπου xi είναι η πιθανότητα του Α να βρίσκεται στην κατάσταση αi. 
 
Σηµείωση: Η πιθανότητα του Α να βρίσκεται στην κατάσταση αi συµβολίζεται µε 
P(A=αi) ή απλά P(αi) εάν η µεταβλητή είναι προφανής από τα συµφραζόµενα. 
 
Εάν η µεταβλητή Β έχει καταστάσεις b1,…,bm τότε η P(A/B) είναι ένας nxm πίνακας 
που περιέχει αριθµούς P(αi/bj) (βλέπε Πίνακα 1, όπου το άθροισµα για κάθε στήλη 
είναι ίσο µε τη µονάδα). 
 
Η P(A,B), η πιθανότητα της τοµής των µεταβλητών Α και Β, είναι επίσης ένας nxm 
πίνακας. Αποτελείται από µια πιθανότητα για κάθε σχηµατισµό (αi/bj) (βλέπε Πίνακα 
2, το άθροισµα όλων των στοιχείων του πίνακα είναι ίσο µε τη µονάδα). 
 
Όταν ο θεµελιώδης νόµος (1) χρησιµοποιείται για τις µεταβλητές Α και Β, τότε η 
διαδικασία συνίσταται στο να εφαρµόσουµε το νόµο στους n·m συνδυασµούς (αi/bj): 
 

( ) ( ) ( )jijji baPbPbaP ,/ =  
 

Αυτό σηµαίνει ότι στον πίνακα P(A/B), για κάθε j, η στήλη για το bj 
πολλαπλασιάζεται µε P(bj) για να πάρουµε τον πίνακα P(A,B). Εάν 
P(B)=(0.4,0.4,0.2) τότε ο Πίνακας 2 είναι το αποτέλεσµα της χρησιµοποίησης του 
θεµελιώδους νόµου στον Πίνακα 1. Όταν απευθυνόµαστε σε µεταβλητές, 
χρησιµοποιούµε τον ίδιο συµβολισµό για το θεµελιώδη νόµο: 
 

( ) ( ) ( )BAPBPBAP ,/ =  
 

Από έναν πίνακα P(A,B) η κατανοµή πιθανοτήτων P(A) µπορεί να υπολογιστεί. 
Θεωρούµε ότι αi είναι µια κατάσταση του Α. Υπάρχουν ακριβώς m διαφορετικά 
γεγονότα για τα οποία το Α βρίσκεται στην κατάσταση αi, και συγκεκριµένα τα 
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αµοιβαίως αποκλειόµενα γεγονότα (αi,b1),…,(αi,bm). Συνεπώς, µε βάση το αξίωµα 
(β): 

( ) ( )∑
=

=
m

j
jii baPaP

1
,  

 
Πίνακας 1: Ένα παράδειγµα της P(A/B). 

 b1 b2 b3 
α1 0.4 0.3 0.6 
α2 0.6 0.7 0.4 

 
Πίνακας 2: Ένα παράδειγµα της P(A,B). 
 b1 b2 b3 

α1 0.16 0.12 0.12 
α2 0.24 0.28 0.08 

 
Αυτός ο υπολογισµός καλείται αποµόνωση πιθανότητας (marginalization) και λέµε 
ότι η µεταβλητή Β αποµονώνεται από την P(A,B) (καταλήγοντας στην P(A)). Ο 
συµβολισµός είναι (Jensen, 1996): 
 
                                                          ( ) ( )∑=

B
BAPAP ,                                              (5)                              

 
Με την αποµόνωση του Β από τον Πίνακα 2 παίρνουµε την P(A)=(0.4,0.6). 
 
Η διαίρεση στο νόµο του Bayes (3) αντιµετωπίζεται µε τον ίδιο τρόπο όπως ο 
πολλαπλασιασµός στο θεµελιώδη νόµο (βλέπε Πίνακα 3). 
 
4.3.5: ∆ΕΣΜΕΥΜΕΝΗ ΑΝΕΞΑΡΤΗΣΙΑ 
 
Η φραγή της διάδοσης των αποδείξεων όπως αυτή επεξηγήθηκε σε προηγούµενη 
παράγραφο απεικονίζεται, στους υπολογισµούς του Bayes, µέσα από την έννοια της 
δεσµευµένης ανεξαρτησίας (conditional independence). Οι µεταβλητές Α και C 
είναι ανεξάρτητες δεδοµένης της µεταβλητής Β εάν: 
 
                                                 ( ) ( )CBAPBAP ,// =                                                  (6) 

 
Αυτό σηµαίνει ότι εάν η κατάσταση του Β είναι γνωστή τότε καµία γνώση για το C 
δε θα µεταβάλλει την πιθανότητα του Α. 
 
Πίνακας 3: Η P(B/A) ως αποτέλεσµα εφαρµογής του νόµου του Bayes στον Πίνακα 
1 και η P(B)=(0.4,0.4,0.2). 

 α1 α2 
b1 0.4 0.4 
b2 0.3 0.47 
b3 0.3 0.13 
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Σηµείωση: Εάν ο όρος Β είναι κενός, απλά λέµε ότι τα A και C είναι ανεξάρτητα. Η 
δεσµευµένη ανεξαρτησία εµφανίζεται στις περιπτώσεις σειριακών και αποκλινουσών 
συνδέσεων (βλέπε Σχήµα 11). 
 
 
 
 
 
                                     
 
 
 
 
 
Σχήµα 11: Παραδείγµατα όπου τα A και C είναι δεσµευµένα ανεξάρτητα δεδοµένου 
του Β. 
 
Ένα παράδειγµα που αναφέρεται στη δεσµευµένη ανεξαρτησία είναι το εξής: «Ο 
ιδιοκτήτης ενός αυτοκινήτου δεν έκανε το απαιτούµενο service µε αποτέλεσµα να 
µην έχει διαπιστώσει ότι το λαµπάκι ένδειξης της θερµοκρασίας έχει χαλάσει. Κατά 
την πορεία του προς τη δουλειά  του ανεβαίνει η θερµοκρασία της µηχανής. Ο ίδιος 
το διαπιστώνει ξαφνικά από το δείκτη θερµοκρασίας, ενώ παρατηρεί ότι το λαµπάκι 
του θερµοστάτη δεν έχει ανάψει. Για αυτό το λόγο πανικοβάλλεται  και χάνει τον 
έλεγχο του αυτοκινήτου». Ορίζουµε τα γεγονότα: 
 
• γεγονός A: δεν έγινε service στο αυτοκίνητο 
• γεγονός B: χάλασε το λαµπάκι ένδειξης της θερµοκρασίας 
• γεγονός C: απώλεια ελέγχου του αυτοκινήτου 
 
Η µοντελοποίηση του συγκεκριµένου παραδείγµατος φαίνεται στο αριστερό δίκτυο 
του Σχήµατος 11. 
 
Μία παραλλαγή του παραπάνω παραδείγµατος είναι η εξής: «Κατά την πορεία του 
παραπάνω οδηγού προς τη δουλειά του ανεβαίνει η θερµοκρασία της µηχανής, χωρίς 
να ανάψει το λαµπάκι του θερµοστάτη λόγω βλάβης του. Το γεγονός αυτό προκαλεί 
τον πανικό στον οδηγό χάνοντας τον έλεγχο του αυτοκινήτου. Επίσης, είναι και η 
κύρια αιτία για την οποία πηγαίνει το αυτοκίνητο για service». Ορίζουµε τα 
γεγονότα: 
 
• γεγονός Β: χάλασε το λαµπάκι ένδειξης της θερµοκρασίας 
• γεγονός A: πηγαίνει το αυτοκίνητο για service 
• γεγονός C: απώλεια ελέγχου του αυτοκινήτου 
 
Η µοντελοποίηση του παραδείγµατος αυτοκινήτου φαίνεται στο δεξί δίκτυο του 
Σχήµατος 11. 
 
Η εξίσωση (6) µπορεί να φαίνεται ασύµµετρος· ωστόσο, εάν η (6) ισχύει, τότε – µέσω 
του δεσµευµένου νόµου του Bayes (2.4) – παίρνουµε: 
 

Α Β C

B

A C 
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Η απόδειξη προϋποθέτει ότι P(A/B)>0. Αυτό γιατί, για τις καταστάσεις α, b µε 
P(A=α\Β=b)=0 ο υπολογισµός δεν είναι έγκυρος. Ωστόσο, για τις θεωρήσεις µας δεν 
επηρεάζει· εάν το Β βρίσκεται στην κατάσταση b τότε η απόδειξη Α=α είναι αδύνατη 
και δε θα εµφανιστεί. Έτσι, γιατί να ασχοληθούµε µε τη µετάδοση αυτής; 
 
4.3.6: ΟΡΙΣΜΟΣ ΤΩΝ BAYESIAN NETWORKS  
 
Οι αιτιολογικές σχέσεις έχουν επίσης µια ποσοτικοποιηµένη πλευρά, συγκεκριµένα 
τη δύναµή τους. Αυτό εκφράζεται µε την επισύναψη αριθµών στις συνδέσεις. 
 
Υποθέτουµε ότι το Α είναι ένας γονιός του Β. Χρησιµοποιώντας τον πιθανολογικό 
λογισµό θα ήταν φυσικό να υποθέσουµε ότι η P(B/A) θα είναι η δύναµη της 
σύνδεσης. Ωστόσο, εάν το C είναι επίσης γονιός του Β, τότε οι δύο δεσµευµένες 
πιθανότητες P(B/A) και P(B/C) µόνες δεν δίνουν κανένα στοιχείο για το πώς οι 
αντίκτυποι από το Α και το Β αλληλεπιδρούν. Μπορεί να συνεργάζονται ή να 
εξουδετερώνονται µε ποικίλους τρόπους. Έτσι, χρειαζόµαστε έναν προσδιορισµό της 
P(B/A,C). 
 
Μπορεί να τύχει ο τοµέας που µοντελοποιείται να περιέχει κλειστούς κύκλους (βλέπε 
Σχήµα 12). 
 
Οι κλειστοί κύκλοι είναι δύσκολο να µοντελοποιηθούν ποσοτικά (γι’ αυτό άλλωστε 
υπάρχουν και οι διαφορικές εξισώσεις)· για τα αιτιολογικά δίκτυα κανένας τρόπος 
υπολογισµού δεν έχει αναπτυχθεί που να µπορεί να ανταπεξέλθει µε τους κλειστούς 
κύκλους. Συνεπώς, έχουµε ως πρωταρχική απαίτηση το δίκτυο να µην περιέχει 
τέτοιους κύκλους. 
 
Ένα Bayesian network αποτελείται από τα ακόλουθα: 
 

 Ένα σύνολο µεταβλητών και ένα σύνολο από κατευθυνόµενα τόξα µεταξύ 
των µεταβλητών. 

 Κάθε µεταβλητή έχει ένα πεπερασµένο σύνολο από αµοιβαίως αποκλειόµενες 
καταστάσεις. 

 Οι µεταβλητές µαζί µε τις κατευθυνόµενες ακµές σχηµατίζουν ένα 
κατευθυνόµενο ακυκλικό γράφηµα (DAG). Ένα κατευθυνόµενο γράφηµα 
είναι ακυκλικό εάν δεν υπάρχει κανένα κατευθυνόµενο µονοπάτι Α1→…→Αn 
τέτοιο ώστε Α1=Αn. 

 Σε κάθε µεταβλητή Α µε γονείς Β1,…,Βn υπάρχει προσκολληµένος ένας 
πίνακας δεσµευµένων πιθανοτήτων P(A/B1,…,Bn). 
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Σχήµα 12: Ένα κατευθυνόµενο γράφηµα µε κλειστό κύκλο. Αυτό δεν επιτρέπεται 
στα Bayesian networks. 
 
Σηµειώστε ότι εάν το Α δεν έχει γονείς τότε ο πίνακας υποβαθµίζεται σε πίνακα 
αδέσµευτων πιθανοτήτων P(A). Για το DAG του Σχήµατος 13 οι πρωταρχικές 
πιθανότητες P(A) και P(B) πρέπει να καθοριστούν. Υπάρχει ο ισχυρισµός ότι οι 
πρωταρχικές πιθανότητες είναι µία ανεπιθύµητη εισαγωγή µεροληψίας του µοντέλου 
και έχουν εφευρεθεί υπολογισµοί µε σκοπό να τις αποφύγουµε. Ωστόσο, όπως έχει 
ήδη αναφερθεί, οι πρωταρχικές πιθανότητες είναι αναγκαίες – όχι για µαθηµατικούς 
σκοπούς – αλλά γιατί οι πρωταρχικές εκτιµήσεις βεβαιότητας αποτελούν ζωτικό 
µέρος της ανθρώπινης συλλογιστικής σχετικά µε τη βεβαιότητα. 
 
Στο παρακάτω σχήµα οι πιθανότητες που πρέπει να καθοριστούν είναι οι P(A), P(B), 
P(C/A,B), P(E/C), P(D/C), P(F/E), P(G/D,E,F). 
 
             
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 13: Ένα κατευθυνόµενο ακυκλικό γράφηµα (DAG).  

Α

Β

C D

F E G

A B

C

E D

F G



 50

 
Ένα από τα πλεονεκτήµατα των Bayesian networks είναι ότι επιτρέπουν τον d-
διαχωρισµό: εάν τα Α και Β είναι d-διαχωρισµένα σε ένα Bayesian network µε 
αποδείξεις e καταχωρηµένες, τότε P(A/B,e)=P(A/e). Αυτό σηµαίνει ότι µπορούµε να 
χρησιµοποιήσουµε τον d-διαχωρισµό για να ξεχωρίσουµε τις δεσµευµένες 
ανεξαρτησίες. Θα χρησιµοποιήσουµε αυτό το γεγονός χωρίς απόδειξη. 
 
4.3.7: Ο ΝΟΜΟΣ ΤΗΣ ΑΛΥΣΙ∆ΑΣ (CHAIN RULE) 
 
Υποθέτουµε ότι U=(A1,…,An) είναι ένας χώρος µεταβλητών. Εάν έχουµε πρόσβαση 
στον πίνακα των πιθανοτήτων της τοµής P(U)=P(A1,…,An), τότε µπορούµε επίσης να 
υπολογίσουµε το P(Ai) όπως επίσης και το P(Ai/e), όπου e είναι η απόδειξη που 
έχουµε στη διάθεσή µας. Ωστόσο, ο πίνακας P(U) αυξάνεται εκθετικά µε τον αριθµό 
των µεταβλητών, και ο U δεν χρειάζεται να είναι πολύ µεγάλος προτού ο πίνακας 
καταστεί ατίθασα µεγάλος. Συνεπώς, ψάχνουµε για µια πιο συµπαγή αναπαράσταση 
του P(U): έναν τρόπο αποθήκευσης πληροφοριών από τις οποίες ο P(U) µπορεί να 
υπολογιστεί αν χρειάζεται. 
 
Ένα Bayesian network για τον U είναι µια τέτοια αναπαράσταση. Εάν οι δεσµευµένες 
ανεξαρτησίες στο δίκτυο πίστης ισχύουν για τον U, τότε ο P(U) µπορεί να 
υπολογιστεί από τις δεσµευµένες πιθανότητες που ορίζονται στο δίκτυο. 
 
Θεώρηµα (ο νόµος της αλυσίδας): Υποθέτουµε ότι το BN είναι ένα Bayesian 
network για τον U={A1,…,Am}. Τότε η κατανοµή πιθανότητας της τοµής P(U) 
(joint distribution) είναι προϊόν όλων των δεσµευµένων πιθανοτήτων που ορίζονται 
στο ΒΝ: 

 
( )∏=

i
ii ApaAPUP )(/)(  

Όπου pα(Αi) είναι το σύνολο των γονιών του Αi. 
 
Εάν ο U αποτελείται από µία µεταβλητή τότε το θεώρηµα είναι ασήµαντο.  
 
Θεωρούµε ότι ο νόµος της αλυσίδας είναι αληθής για όλα τα δίκτυα αποτελούµενα 
από n-1 µεταβλητές, και υποθέτουµε ότι ο U είναι ο χώρος ενός DAG µε n 
µεταβλητές. Εφόσον το δίκτυο είναι ακυκλικό υπάρχει τουλάχιστον µία µεταβλητή Α 
χωρίς παιδιά. Θεωρούµε το DAG µε το Α αποκοµµένο, δηλαδή θεωρείται ότι είναι 
εκτός δικτύου. Παρακάτω, παρατίθεται το Σχήµα 14, το οποίο απεικονίζει ένα DAG 
(κατευθυνόµενο ακυκλικό γράφηµα) που αποτελείται από n αριθµό µεταβλητών 
(κόµβων). Αυτές οι εκάστοτε µεταβλητές που φαίνονται στο δίκτυο είναι 
συνδεδεµένες µεταξύ τους µε τέτοιο τρόπο ώστε να φαίνεται η εξάρτηση της µίας 
από την άλλη. Παρατηρούµε ότι η ενώσεις των κόµβων είναι έτσι δοµηµένες έτσι 
ώστε να µη σχηµατίζονται κυκλικά τµήµατα στο δίκτυο. Αυτό όπως έχουµε αναφέρει 
παραπάνω δεν πρέπει να συµβαίνει σε ένα τέτοιου είδους δίκτυο πίστης (Bayesian 
Network). 
 
 
 
 
 



 51

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 14: Ένα DAG µε n µεταβλητές. Εάν η µεταβλητή Α αποκοπεί, ο επαγωγικός 
συλλογισµός µπορεί να εφαρµοστεί. 
 
Από την υπόθεση του επαγωγικού συλλογισµού έχουµε ότι η P(U/{A}) είναι το 
αποτέλεσµα όλων των καθορισµένων πιθανοτήτων – εκτός της P(A/pa(A)). 
 
Από το θεµελιώδη νόµο (1) έχουµε: 
 

( ) { }( ) { }( ).\\/ AUPAUAPUP =  
 

Εφόσον το Α είναι ανεξάρτητο του { } ( )( )ApaAU ∪/  δεδοµένου του pa(A) (βλέπε 
Σχήµα 14), παίρνουµε: 
 

( ) { }( ) { }( ) ( )( ) { }( ).///// AUPApaAPAUPAUAPUP ==  
 
Το δεξί µέλος της παραπάνω σχέσης είναι το προϊόν όλων των καθορισµένων 
πιθανοτήτων. 
 
Πίνακας 4: ∆εσµευµένες πιθανότητες για τα H και W. 

 I=y I=n  I=y I=n 
H=y 0.8 0.1 W=y 0.8 0.1 
H=n 0.2 0.9 

 

W=n 0.2 0.9 
P(H/I) P(W/I) 

 
 
Πίνακας 5: Πίνακας πιθανοτήτων τοµής για τα P(W,I) και P(H,I). 

 I=y I=n 
y 0.56 0.03 
n 0.14 0.27 

 

Α
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4.4: ΕΠΑΝΕΞΕΤΑΣΗ ΤΩΝ ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΩΝ 
 
Σε αυτήν την παράγραφο εφαρµόζουµε τους νόµους του πιθανολογικού λογισµού στα 
εισαγωγικά παραδείγµατα. Αυτό πραγµατοποιείται για να επεξηγηθεί ότι ο 
πιθανολογικός λογισµός µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εκτέλεση της 
συγκεκριµένης συλλογιστικής στα παραδείγµατα – συγκεκριµένα της τεχνικής 
αναλύσεως σε βάθος. 
 
4.4.1: ΠΑΓΩΜΕΝΟΙ ∆ΡΟΜΟΙ 
 
(βλέπε Σχήµα 2). Για την ποσοτικοποιηµένη µοντελοποίηση χρειαζόµαστε τρεις 
εκτιµήσεις πιθανοτήτων: τις P(H/I), P(W/I), P(I). Το µοντέλο στο Σχήµα 2 δείχνει ότι 
µόνο γνώση όσον αφορά τους παγωµένους δρόµους είναι σχετική µε τα H και W. 
Πρέπει εποµένως να συνδέσουµε µια βεβαιότητα στο I βασισµένη σε οποιαδήποτε 
γνώση είναι διαθέσιµη. Σε αυτήν την περίπτωση ο αστυνοµικός επιθεωρητής 
παρατηρούσε έξω από το παράθυρο προσπαθώντας να καταλάβει εάν οι δρόµοι είναι 
παγωµένοι. Θεωρούµε ότι η πιθανότητα οι δρόµοι να είναι παγωµένοι είναι 0.7. 
 
Εφόσον οι Holmes και Watson είναι κακοί οδηγοί, θεωρούµε ότι η πιθανότητα ενός 
ατυχήµατος στην περίπτωση των παγωµένων δρόµων είναι 0.8, και η πιθανότητα 
ατυχήµατος χωρίς παγωµένους δρόµους 0.1. Μια σύνοψη των δεσµευµένων 
πιθανοτήτων δίνεται στον Πίνακα 4. 
 
Για να υπολογίσουµε τις αρχικές πιθανότητες για τα H και W χρησιµοποιούµε, 
πρώτα, το θεµελιώδη νόµο (1) και βρίσκουµε τα P(W,I), P(H,I): 
 

( ) ( ) ( ) 56.07.08.0/, =⋅======= yIPyIyWPyIyWP  
 

Ο Πίνακας 5 δίνει όλες τις πιθανότητες τοµής. 
 
Για να πάρουµε τις πιθανότητες για τα W και H, περιθωριοποιούµε το I από τον 
Πίνακα 5 και παίρνουµε: 
 

( ) ( ) ( )41.0,59.0== HPWP  
 

Η πληροφορία ότι ο Watson τράκαρε χρησιµοποιείται τώρα για να αναβαθµιστεί η 
πιθανότητα του I. Γι’ αυτό χρησιµοποιείται ο νόµος του Bayes: 
 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )05.0,95.03.01.0,7.08.0

59.0
1// =⋅⋅=

=
=

==
yWP

IPIyWPyWIP  

 
Για την αναβάθµιση της πιθανότητας του H, πρώτα, χρησιµοποιούµε το θεµελιώδη 
νόµο (1) και βρίσκουµε την P(H,I) όπως φαίνεται στον Πίνακα 6. 
 
Πίνακας 6: Υπολογισµός του P(H,I). 

 I=y I=n  I=y I=n 
H=y 0.8·0.95 0.1·0.05 H=y 0.76 0.005 
H=n 0.2·0.95 0.9·0.05 

= 
H=n 0.19 0.045 
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Τελικά, υπολογίζουµε την P(H) περιθωριοποιώντας το I από τον πίνακα P(H\I).Το 
αποτέλεσµα είναι: 
 

( ) ( ).235.0,765.0=HP  
 

Αυτός είναι ο ποσοτικοποιηµένος αντίκτυπος της πληροφορίας ότι ο Watson έχει 
τρακάρει. 
 
Στο τέλος, αφού ο επιθεωρητής έχει πειστεί ότι οι δρόµοι δεν είναι παγωµένοι, ισχύει: 
P(H/I=n)=(0.1,0.9). 
 
Ο υπολογισµός µπορεί να πραγµατοποιηθεί και µε άλλον τρόπο. Αρχικά, 
υπολογίζουµε τις P(H,I), P(W,I) (Πίνακας 5), και έχουµε δύο πίνακες πιθανοτήτων 
τοµής µε τη µεταβλητή I κοινή. 
 
Εάν αποδείξεις e για το W έρθουν στα χέρια µας της µορφής P*(W)=(0.1), τότε: 
 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ).*,*/,* WP
WP

IWPWPWIPIWP ==  

 
Αυτό σηµαίνει ότι ο πίνακας πιθανοτήτων της τοµής για τα W και I αναβαθµίζεται 
πολλαπλασιάζοντας µε τη νέα κατανοµή και διαιρώντας µε την παλιά. Ο 
πολλαπλασιασµός συνίσταται στην απαλοιφή όλων των καταχωρήσεων µε W=n. Η 
διαίρεση µε την P(W) έχει επίδραση µόνο στις καταχωρήσεις µε W=y, έτσι η 
διαίρεση γίνεται µε την P(W=y). 
 
Στη συνέχεια, υπολογίζουµε την P*(I) από την P*(W,I) µέσω της µεθόδου της 
αποµόνωσης πιθανοτήτων και χρησιµοποιούµε την P*(I) για την αναβάθµιση της 
P(H,I). 
 

( ) ( )
( ) ( )IP
IP

IHPIHP *,,* ⋅=  

 
Και τελικά η P*(H) υπολογίζεται αποµονώνοντας την P*(H,I). 
 
4.4.2: ΒΡΕΓΜΕΝΟ ΓΡΑΣΙ∆Ι 
 
Ας θεωρήσουµε ότι οι πρωταρχικές πιθανότητες για τα R και S είναι P(R)=(0.2,0.8) 
και P(S)=(0.1,0.9). Οι υπολειπόµενες πιθανότητες παρατίθενται στον Πίνακα 7. 
Αρχικά, υπολογίζουµε τις πρωταρχικές πιθανότητες για τα W και H µέσω των τύπων 
(1) και (5). ∆ηλαδή, πρώτα υπολογίζουµε την P(W,R) και µετά περιθωριοποιούµε το 
R. Το αποτέλεσµα είναι P(W)=(0.36,0.64). 
 
Πίνακας 7: Οι πιθανότητες για το παράδειγµα Βρεγµένο γρασίδι. Τα ανύσµατα (α,β)  
στο δεξί µέρος του πίνακα αναπαριστούν τα (H=y,H=n). 

 R=y R=n  R=y R=n 
S=y 1 0.2 S=y (1,0) (0.9,0.1) 
S=n 0 0.8 S=n (1,0) (0,1) 

P(W\R) 

 

P(H\R,S) 
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Ο υπολογισµός της P(H,R,S) ακολουθεί την ίδια διαδικασία, µόνο που το γινόµενο σε 
αυτήν την περίπτωση είναι: 
 

( ) ( ) ( )SRPSRHPSRHP ,,/,, =  
 

Εφόσον τα R και S είναι ανεξάρτητα (βλέπε Σχήµα 3) έχουµε: 
 

( ) ( ) ( ) ( )SPRPSRHPSRHP ,/,, =  
 

Το αποτέλεσµα δίνεται στον Πίνακα  8. Περιθωριοποιώντας τα R, S από την 
P(H,R,S) µας δίνει P(H)=(0.272,0.728). Χρησιµοποιούµε την προσέγγιση που 
περιγράφεται στο τέλος της ενότητας 2.4.1.  Έχουµε κατασκευάσει πίνακες τοµής 
πιθανοτήτων για δύο από τις συστοιχίες, (W,R) και (H,R,S), µε τη µεταβλητή R 
κοινή. 
 
 
Πίνακας 8: Ο πίνακας πρωταρχικών πιθανοτήτων για την P(H,R,S). Τα ανύσµατα 
(α,β) στον πίνακα αναπαριστούν τα (H=y,H=n). 

 R=y R=n 
S=y (0.02,0) (0.072,0.008) 
S=n (0.18,0) (0,0.72) 

 
Σχήµα 15: Οι συστοιχίες για το παράδειγµα Βρεγµένο γρασίδι. Επικοινωνούν µέσω 
της µεταβλητής R. 
 
Η απόδειξη H=y χρησιµοποιείται για την αναβάθµιση της P(H,R,S) απαλείφοντας 
όλες τις καταχωρήσεις µε H=n και διαιρώντας µε P(H=y). Εφόσον το αποτέλεσµα θα 
είναι ένας πίνακας πιθανοτήτων µε όλες τις καταχωρήσεις αθροιζόµενες να δίνουν 
την µονάδα, δεν χρειάζεται να υπολογίσουµε την P(H). Αφού όλες οι καταχωρήσεις 
µε H=n έχουν απαλείφει (Πίνακας 9), εµείς απλώς κανονικοποιούµε τον πίνακα 
διαιρώντας µε το άθροισµα των υπολειπόµενων καταχωρήσεων (βλέπε Πίνακα 10). 
Οι κατανοµές P*(R) και P*(S) υπολογίζονται µέσω περιθωριοποίησης από την 
P*(H,R,S). 
 
Πίνακας 9: Η P(H,R,S) µε απαλοιφή όλων των καταχωρήσεων για H=n. 

 R=y R=n 
S=y (0.02,0) (0.072,0) 
S=n (0.18,0) (0,0) 

 
 
 
 
 

WR HRS R
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Πίνακας 10: Ο υπολογισµός της P*(H,R,S)=P(H,R,S/H=y). 
 R=y R=n  R=y R=n 

S=y ( )0,02.0
272.0
1  ( )0,072.0

272.0
1

S=y (0.074,0) (0.264,0)

S=n ( )0,18.0
272.0
1  ( )0,0

272.0
1  

≈ 

S=n (0.662,0) (0,0) 

 
Παίρνουµε P*(R=y)=0.736 και P*(S=y)=0.339. 
 
Χρησιµοποιούµε την P*(R) για την αναβάθµιση της P(W,R) (βλέπε Πίνακα 11): 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )RP

RPRWPRPRWPRWP *,*/,* ==  

 
 

Πίνακας 11: Υπολογισµός της ( ) ( ) ( )
( )RP

RPRWPRWP *,,* = . 

 R=y R=n  R=y R=n 

W=y 
2.0

736.02.0 ⋅  
8.0

264.016.0 ⋅ W=y 0.736 0.0528 

W=n 0  
8.0

264.064.0 ⋅

= 

W=n 0 0.2112 

 
Τώρα χρησιµοποιούµε το γεγονός W=y για την αναβάθµιση της κατανοµής (W,R) 
(βλέπε Πίνακα 12). Παίρνουµε P**(R=y)=0.93. 
 
Έχουµε ακόµα να υπολογίσουµε την P**(S)=P(S\W=y,H=y). Το αποτέλεσµα πρέπει 
να αντανακλά την επίπτωση της τεχνικής ανάλυσης σε βάθος· εφόσον το βρεγµένο 
γρασίδι εξηγείται από τη βροχή, η πιθανότητα για το S=y πρέπει να µειωθεί στην 
αρχική της τιµή. 
 
Ο υπολογισµός ακολουθεί το ίδιο πρότυπο. Ένα µήνυµα επάνω στην P**(R) 
στέλνεται από την (W,R) στην (H,R,S) (βλέπε Σχήµα 15) 
 

( ) ( ) ( )
( )RP

RPSRHPSRHP
*
**,,*,,** =  

 
Με τη µέθοδο της αποµόνωσης πιθανότητας παίρνουµε P**(S=y)=0.161. 
 
Πίνακας 12: P**(W,R)=P(W,R/W=y,H=y). 

 R=y R=n 

W=y 
7888.0
736.0  

7888.0
0528.0  

W=n 0 0 
 
 
 



 56

Πίνακας13: P**(R,S)=P(R,S/H=y,W=y). 
 R=y R=n 

S=y 0.094 0.067 
S=n 0.839 0 

 
Ο λόγος για τον οποίο η πιθανότητα του ψεκαστήρα δεν πέφτει στην αρχική τιµή του 
0.1 είναι ότι ο κύριος Watson µπορεί να τον έχει ξεχάσει ανοιχτό και µια εξήγηση 
µπορεί να είναι ότι και οι δύο ψεκαστήρες έχουν ξεχαστεί ανοιχτοί. Αυτό 
καθρεφτίζεται στην πιθανότητα P(W=y\R=n)=0.2. 
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Κεφάλαιο 6 : ΚΑΤΑΣΚΕΥΗ ΜΟΝΤΕΛΩΝ  
 
Τα Bayesian networks δηµιουργούν µία πολύ αποδοτική γλώσσα για τη δηµιουργία 
µοντέλων διαφόρων συστηµάτων και προβληµάτων που εξετάζονται µε εγγενή 
αβεβαιότητα. Παρόλα αυτά, όπως µπορεί να παρατηρήσει κανείς από τους παραπάνω 
υπολογισµούς των παραδειγµάτων, είναι τυποποιηµένη εργασία το να παρουσιάσεις 
τη µεταβίβαση του στοιχείου που θεωρείται evidence, ακόµα και σε απλά δίκτυα 
πίστης. Έτσι, είναι διαθέσιµα ορισµένα εργαλεία λογισµικού, τα οποία κάνουν τους 
υπολογισµούς σαν απαραίτητη βοήθεια των ειδικών. Θα γίνει µία παρουσίαση 
παρακάτω σχετικά µε τον τρόπο που γίνεται χρήση των Bayesian networks στην 
κατασκευή των µοντέλων. Εξετάζονται τρία παραδείγµατα παρακάτω και 
καταλήγουµε σε κάποιες θεωρήσεις βάσει των δικτύων πίστης. 
 
Πριν προχωρήσουµε παρατίθεται ένα απλό πρόβληµα για το οποίο στήνουµε το 
αντίστοιχο δίκτυο. 
 
Εκφώνηση: Ο ιδιοκτήτης ενός σπιτιού ειδοποιείται από το ειδικό σύστηµα που έχει 
στο σπίτι του, όταν είτε ανοίγει ο µηχανισµός ποτίσµατος είτε όταν χτυπάει ο 
συναγερµός (έχει µπει κάποιος στο σπίτι του). Για να ανοίξει ο συναγερµός είτε 
κάποιος µπαίνει στο σπίτι είτε ανοίγει από µόνο του το παράθυρο. Όταν µπει 
κάποιος µέσα στο σπίτι ανοίγει το φως της µπροστινής βεράντας, το οποίο όµως 
µπορεί να ανοίξει κι από βραχυκύκλωµα. Ο µηχανισµός ποτίσµατος ανοίγει 
κανονικά ή ενεργοποιείται όταν βρέχει.  
 
ΒΗΜΑ 1Ο: Αναγνώριση των βασικών µεταβλητών του προβλήµατος και 
προσδιορισµός του τρόπου µε τον οποίο αυτά συνδέονται. Ξεχωρίζουµε, λοιπόν, τα 
εξής γεγονότα: 
 

1. ενεργοποίηση του ειδικού συστήµατος 
2. χτυπά ο συναγερµός 
3. ανοίγει ο µηχανισµός ποτίσµατος 
4. κάποιος µπαίνει στο σπίτι 
5. ανοίγει από µόνο του το παράθυρο 
6. ο µηχανισµός ποτίσµατος ανοίγει κανονικά 
7. ο µηχανισµός ποτίσµατος ανοίγει λόγω βροχής 
8. ανοίγει το φως της µπροστινής βεράντας 
9. γίνεται βραχυκύκλωµα 

 
 
Τα παραπάνω γεγονότα συνδέονται µεταξύ τους και επηρεάζουν το ένα το άλλο. 
Κάποια από αυτά προκαλούνται από συγκεκριµένα γεγονότα (γονείς) και τα 
θεωρούµενα παιδιά αυτών των γεγονότων. Με βάση την εκφώνηση της άσκησης 
προσδιορίζουµε τα ζεύγη γεγονότων που θεωρούνται γονείς των υπολοίπων 
γεγονότων. 
 

a) γεγονός 4-γεγονός 5 
b) γεγονός 4-γεγονός 9 
c) γεγονός 6-γεγονός 7 
d) γεγονός 3-γεγονός 2 
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Ακολουθούν τα αντίστοιχα παιδιά των παραπάνω γονέων. 
 

a) γεγονός 2 
b) γεγονός 8 
c) γεγονός 3 
d) γεγονός 1 

 
ΒΗΜΑ 2Ο: Κατασκευή του δικτύου γίνεται έχοντας τα παραπάνω γεγονότα ως 
µεταβλητές οι οποίες επηρεάζουν τη διάδοση των εκάστοτε πιθανοτήτων µέσα στο 
δίκτυο πίστης. Οι πιθανότητες των παιδιών δεδοµένων των γονέων είναι οι 
δεσµευµένες πιθανότητες, οι οποίες υπολογίζονται βάσει των αρχικών κατανοµών 
πιθανοτήτων, ενώ αλλάζουν µε την αλλαγή µιας τιµής πιθανότητας µιας µεταβλητής 
στο εγκατεστηµένο δίκτυο. Παρακάτω φαίνεται το δίκτυο πίστης στο οποίο 
καταλήγουµε. 
 
 
    

 
 
 
 
5.1: ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ∆ΟΜΗΣ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ  
 
5.1.1: ΕΙΝΑΙ ΚΑΝΕΝΑΣ ΜΕΣΑ ΣΤΟ ΣΠΙΤΙ; (FAMILY OUT?) 
 
«Όταν πάω σπίτι το βράδυ, θέλω να γνωρίζω αν η οικογένειά µου είναι µέσα, πριν 
ανοίξω την πόρτα. Συχνά, όταν η γυναίκα µου λείπει, αφήνει ανοιχτό το φως στην 
εξώπορτα. Αρκετές φορές, βέβαια, αφήνει ανοιχτό το φως όταν περιµένει επισκέψεις. 
Ακόµα, έχουµε ένα σκύλο, ο οποίος βρίσκεται στην πίσω αυλή όταν δεν είναι 
κανένας στο σπίτι ή όταν έχει κάποιες διαταραχές. Τέλος, αν το σκυλί είναι στην 
πίσω αυλή, πιθανόν θα ακούσω το γάβγισµά του, αλλά µερικές φορές µπερδεύεται µε 
γαβγίσµατα άλλων σκυλιών». 

 

  3 

  6 

  7 

  1 

  2 
  5 

  4 

  8 

  9 
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Το πρώτο πράγµα που πρέπει να θεωρείται αναγκαίο όταν οργανώνεται ένα µοντέλο 
βασισµένο στη θεωρία του Bayes για ένα σύστηµα υποστήριξης των αποφάσεων, 
είναι να δοθούν εκτιµήσεις πιθανοτήτων για γεγονότα, τα οποία δεν είναι δυνατόν να 
παρατηρηθούν. Έτσι, η αρχική αποδοχή που πρέπει να γίνει είναι να προσδιοριστούν 
αυτά τα γεγονότα, τα οποία καλούνται υποθετικά γεγονότα (hypothesis events). 
Στην προκειµένη περίπτωση έχουµε δύο τέτοια γεγονότα: «η οικογένεια βρίσκεται 
στο σπίτι» και «η οικογένεια είναι εκτός σπιτιού» (Jensen, 1996).  

 
Τα παραπάνω γεγονότα οργανώνονται σε ένα σύνολο µεταβλητών. Μία µεταβλητή 
ενσωµατώνει ένα πλήρες σύνολο από αµοιβαίως αποκλειόµενα γεγονότα. ∆ηλαδή, 
για την κάθε µεταβλητή ακριβώς ένα από αυτά τα γεγονότα είναι αληθές. Είναι πολύ 
εύκολο να ενσωµατώσουµε τις δύο καταστάσεις (y ή n) που µπορεί να συµβούν στην 
κάθε περίπτωση στη µεταβλητή F-out? (family out).  

 
Το επόµενο βήµα είναι να εκτιµηθεί η κάθε πιθανότητα κι έτσι παρέχουµε κάποια 
κανάλια πληροφοριών (information channels). Έτσι, ακολουθεί ο προσδιορισµός 
των τύπων εφικτών πληροφοριών, τα οποία έχουν τη δυνατότητα να φανερώσουν 
κάτι σχετικά µε την κατάσταση κάποιων υποθετικών µεταβλητών. Αυτό γίνεται µε τη 
συγκρότηση βέβαιων µεταβλητών (information variables), τέτοιες που ένα τµήµα 
των πληροφοριών να ανταποκρίνεται σε µία κατάσταση µιας µεταβλητής 
πληροφοριών. Τυπικά, µία συγκεκριµένη πληροφορία είναι απόρροια  µιας 
συγκεκριµένης κατάστασης (state) της κάθε µεταβλητής. Εδώ, οι µεταβλητές 
πληροφοριών είναι οι L-on? (light on) και H-bark? (hear bark), µε καταστάσεις y 
και n (yes & no). 
Ακολουθεί ο καθορισµός των αιτιολογικών σχέσεων µεταξύ των µεταβλητών. Σε 
αυτό το στάδιο δεν χρειάζεται να ασχοληθούµε για το πώς οι πληροφορίες θα 
διοχετευθούν γύρω από το δίκτυο. Αυτό που ενδιαφέρει είναι ποια γεγονότα έχουν 
διαρκή επίδραση στα άλλα γεγονότα. Παρακάτω φαίνεται το κατασκευασµένο 
µοντέλο που δείχνει την επίδραση της µεταβλητής F-out? στις µεταβλητές L-on? και 
H-bark?. 

 

 
Σχήµα 16: Ένα αιτιολογικό δίκτυο για το παραπάνω παράδειγµα (F-out?). 

 
 
5.1.2: ΕΝΑ ΑΠΛΟΠΟΙΗΜΕΝΟ ΠΑΙΧΝΙ∆Ι ΠΟΚΕΡ 
 
«Σε αυτό το παιχνίδι ο κάθε παίχτης παίρνει τρεις κάρτες και επιτρέπεται να αλλάξει 
χαρτιά σε διάρκεια δύο γύρων. Στον πρώτο γύρο µπορείς να αντικαταστήσεις ό,τι 
αριθµό από χαρτιά κρατάς στο χέρι, µε άλλα από την υπόλοιπη τράπουλα. Στον 
δεύτερο γύρο µπορεί ο παίχτης να πετάξει το πολύ δύο κάρτες. Τέλος, γίνεται η 
εκτίµηση του των συνδυασµών των καρτών µεταξύ των παιχτών». 
 

  F-out? 

   L-on?  H-bark? 
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Τα υποθετικά γεγονότα (hypothesis events) είναι οι διάφοροι συνδυασµοί των 
καρτών που έχει στο χέρι ο κάθε παίχτης. Αυτοί οι συνδυασµοί ταξινοµούνται ως 
εξής, µε αύξουσα σειρά της αξίας του εκάστοτε συνδυασµού: κανένας συνδυασµός, 
ένας άσος, δύο κάρτες µε την ίδια τιµή, δύο άσοι, χρώµα (τρία χαρτιά µε το ίδιο 
χρώµα), κέντα (τρία συνεχόµενα νούµερα), τρία µε την ίδια τιµή, κέντα µε φλος (τρία 
χαρτιά µε το ίδιο χρώµα και συνεχόµενα νούµερα). Οι παραπάνω συνδυασµοί είναι 
απλοποιηµένοι ώστε να φέρουµε εις πέρας ένα ορθολογικό δίκτυο. Τα παραπάνω 
γεγονότα συγκεντρώνονται σε µία υποθετική µεταβλητή ΟΗ (opponent’s hand) µε τις 
καταστάσεις αυτής της µεταβλητής να είναι οι παραπάνω συνδυασµοί (states).  
 
Η µοναδική πληροφορία που αποκτάµε είναι ο αριθµός των καρτών που πετάνε οι 
παίχτες κατά τη διάρκεια των δύο γύρων. Η πληροφορία αυτή είναι σχετική µε το τι 
χαρτιά µπορεί να έχει ο αντίπαλος στο χέρι (π.χ. αν έχουν περάσει τρεις άσοι, τότε ο 
αντίπαλος παίχτης δεν µπορεί να έχει δύο άσους).  
 
Έτσι, οι µεταβλητές πληροφοριών (information variables) είναι οι FC (first change, 
για τον πρώτο γύρο) και  SC (second change, για το δεύτερο γύρο), µε καταστάσεις 0, 
1, 2, 3 και 0, 1, 2 αντίστοιχα. Παρακάτω φαίνεται ένα υπεραπλουστευµένο δίκτυο για 
το συγκεκριµένο παράδειγµα, παρουσιάζοντας τις παραπάνω µεταβλητές και τις 
αιτιατές σχέσεις µεταξύ τους. 

 
Σχήµα 17: Ένα απλουστευµένο δίκτυο για το απλοποιηµένο παιχνίδι πόκερ. 
 
Το παραπάνω δίκτυο βοηθάει στο πως θα καθοριστούν οι πιθανότητες. Αυτό που 
χρειάζεται τη δεδοµένη στιγµή είναι να προσδιορίσουµε τις µεταβλητές που 
περιγράφουν το συνδυασµό που έχει ο παίχτης αρχικά, µετά τον πρώτο γύρο και στο 
τέλος του δεύτερου γύρου. Οι µεταβλητές αυτές  που παρεµβάλλονται στο δίκτυο 
συµβολίζονται ως εξής: ΟΗ0, ΟΗ1 και ΟΗ2. Η κατασκευή του νέου δικτύου 
φαίνεται παρακάτω: 
 
 

     FC 

    OH 

     SC 
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Σχήµα 18: Μία πιο λεπτοµερής δοµή του προηγούµενου δικτύου. 
 
Για να αποφασιστούν οι καταστάσεις (states) των ΟΗ0 και ΟΗ1, πρέπει να 
παρουσιαστεί µία ταξινόµηση, η οποία είναι σχετική µε τον προσδιορισµό των 
καταστάσεων των µεταβλητών FC και OH1 που θεωρούνται παιδιά (children). Έστω 
ότι οι µεταβλητές ΟΗ0, ΟΗ1 έχουν τις ακόλουθες καταστάσεις: κανένας 
συνδυασµός, ένας άσος, δύο συνεχόµενα νούµερα, δύο κάρτες µε το ίδιο χρώµα και 
δύο µε συνεχόµενες τιµές, δύο µε το ίδιο χρώµα και δύο µε την ίδια τιµή, δύο 
συνεχόµενα νούµερα και δύο µε το ίδιο νούµερο, χρώµα (τρία µε το ίδιο χρώµα), 
κέντα (τρία µε συνεχόµενα νούµερα), τρία µε την ίδια τιµή, συνδυασµός κέντα µε 
φλος. 
 
Οι µεταβλητές σε ένα µοντέλο, οι οποίες δεν είναι ούτε υποθετικές ούτε 
πληροφοριών, καλούνται µεταβλητές µεσολάβησης (mediating variables). 
Συνήθως, αυτές οι µεταβλητές διευκολύνουν στον καθορισµό των δεσµευµένων 
πιθανοτήτων και συνεπώς αυξάνουν την ακρίβεια του µοντέλου. Από την άλλη 
πλευρά, υπάρχει ένα ρίσκο αυξανόµενης πολυπλοκότητας ως ένα επίπεδο που να 
διακινδυνεύει την εκτέλεση της διαδικασίας. 
 
 Κάτι άλλο που µπορεί να συµβεί είναι να υπάρχουν δύο µεταβλητές Α και Β 
εξαρτώµενες µεταξύ τους, αλλά αυτή η εξάρτηση να µην επηρεάζει κάποιες άλλες 
µεταβλητές. Από την άλλη πλευρά, δεν υπάρχει αιτιατή καθοδήγηση εξαιτίας της 
εξάρτησης. Αυτό είναι σαν µία ένδειξη πως µία µεταβλητή µεσολάβησης θα 
µπορούσε να είναι ένας γονέας (parent) των µεταβλητών Α και Β.  
 
5.1.3: ΓΟΝΙΜΟΠΟΙΗΣΗ 
 
«Μετά από έξι εβδοµάδες από την εισαγωγή του σπερµατοζωαρίου στη µήτρα µιας 
αγελάδας, έγιναν τρία τεστ για να καταλήξουνε σε κάποια αποτελέσµατα: εξετάσεις 
αίµατος (ΒΤ), ούρων (UT) και λεπτοµερής εξέταση (Sc).Τα αποτελέσµατα των 
εξετάσεων (αίµατος και ούρων) κινούνται γύρω από µία ορµονική κατάσταση (Ηο), η 
οποία είναι απόρροια µίας πιθανής εγκυµοσύνης (Pr)». 

ΟΗ0 

ΟΗ1 

ΟΗ2 

 FC 

  SC 
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Ακολουθεί η απεικόνιση του µοντέλου για την εξέταση της εγκυµοσύνης και φαίνεται 
η εξάρτηση των µεταβλητών ΒΤ και UT µε τη µεταβλητή Ηο (Σχήµα 19). Οι δύο 
πρώτες θεωρούνται τα παιδιά της Ηο µεταβλητής, η οποία είναι γονέας αυτών. Αυτή 
η µεταβλητή θεωρείται ότι παρεµβάλλεται στο µοντέλο λόγω των αποτελεσµάτων 
των εξετάσεων αίµατος και ούρων, για αυτό χαρακτηρίζεται µεταβλητή παρεµβολής. 
 
Έπειτα, ακολουθεί ένα άλλο δίκτυο χωρίς τη µεταβλητή Ηο, η οποία θεωρείται 
µεταβλητή µεσολάβησης (Σχήµα 20). Ουσιαστικά δε λαµβάνεται υπόψη η κατάσταση 
των ορµονών του ζωντανού. Αν αυτό το µοντέλο χρησιµοποιείται για τη διάγνωση 
µιας πιθανής εγκυµοσύνης, ένα αρνητικό αποτέλεσµα των εξετάσεων αίµατος και 
ούρων θα εκτιµάται σαν δύο ανεξάρτητα τµήµατα των αποδείξεων (evidence). 
 
 

 
 
Σχήµα 19: Ένα δίκτυο για την εξέταση της εγκυµοσύνης του ζώου. 
 

 
 
Σχήµα 20: Ένα δίκτυο για την εξέταση της εγκυµοσύνης, χωρίς να ληφθεί υπόψη η 
µεταβλητή Ηο. 
 
 
5.1.4: ΜΟΝΤΕΛΟ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΤΟΥ ΡΙΣΚΟΥ 
 
Σκοπός µας είναι µε το παρακάτω µοντέλο του Σχήµατος 21 να δείξουµε τη σχέση 
µεταξύ της ασφάλειας και του ρίσκου (Suddle & Waarts, 2003). Η ασφάλεια αποτελεί 
ένα από τα σηµαντικότερα θέµατα που σχετίζονται µε το σχεδιασµό, την κατανόηση 

  Pr 

  Ho   Sc 

  BT   UT 

  Pr 

  Sc   BT   UT 
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και τη διαχείριση µακροσκελών σχεδίων και προγραµµάτων µιας επιχείρησης. Οι 
ορισµοί για το ρίσκο ποικίλουν και περιέχουν µαθηµατικά και ψυχολογικά στοιχεία. 
Ένα σηµαντικό στοιχείο της εκτίµησης του ρίσκου είναι η αξιολόγησή του. Σε µία 
ανάλυση του ρίσκου είναι σηµαντικό να κατανοήσουµε πως η λήψη αποφάσεων 
αναφορικά µε τα ρίσκα είναι πολύ σύνθετη και πως εκτός από τεχνικής απόψεως, 
παίζουν σηµαντικό ρόλο οι αποδοχές και εγκρίσεις σε κοινωνικό, οικονοµικό, 
περιβαλλοντικό και ψυχολογικό επίπεδο. Αυτού του είδους τα δίκτυα πίστης είναι 
χρήσιµα έτσι ώστε να ενσωµατωθούν τα ψυχολογικά και µαθηµατικά στοιχεία του 
ρίσκου.  
 

 
 
Σχήµα 21: Ένα συνηθισµένο δίκτυο πίστης ανάλυσης του ρίσκου. 
 
Οι παραπάνω κόµβοι επεξηγούνται ως εξής: ο κόµβος event έχει να κάνει µε το 
εκάστοτε γεγονός που είναι στη διάθεσή µας. Από εκεί έχουµε δύο βέλη στις 
µεταβλητές H και F (ανεπιθύµητα γεγονότα και µέθοδοι αποτυχίας αντίστοιχα). Η 
µεταβλητή C περιγράφει τις συνέπειες, οι οποίες εξαρτώνται από τα ανεπιθύµητα 
γεγονότα, τις µεθόδους αποτυχίας και  τα µέτρα ασφαλείας (M). Ο κόµβος µε τη 
µεταβλητή R υποδηλώνει το ρίσκο που εκτιµάται από τις προηγούµενες αιτίες και 
παράγοντες οι οποίοι συµβάλλουν τελικά στην αντιµετώπισή του. Αυτά τα µέτρα 
ασφαλείας συµπεριλαµβάνουν έναν πιο λειτουργικό σχεδιασµό, ο οποίος είναι 
χαρακτηριστικό στοιχείο ντετερµινιστικής ανάλυσης ρίσκου. Ίσως, επίσης, και να 
εµπεριέχουν κατασκευαστικά µέτρα, χαρακτηριστικά για την πιθανολογική ανάλυση 
ρίσκου. Συνοψίζοντας, καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι τα δίκτυα πίστης δεν είναι 
µόνο ένα αποτελεσµατικό εργαλείο για να µειωθεί το χάσµα µεταξύ πιθανολογικής 
και ντετερµινιστικής ανάλυσης του ρίσκου, αλλά είναι και χρήσιµα για το συνδυασµό 
ψυχολογικών και µαθηµατικών προσεγγίσεων σχετικά µε την ανάλυση του ρίσκου.    
 
5.1.5: ΑΠΛΑ ΜΟΝΤΕΛΑ ΤΟΥ BAYES 
 
Τα πρώτα διαγνωστικά συστήµατα που βασίζονται στη θεωρία του Bayes 
κατασκευάστηκαν σύµφωνα µε την παρακάτω διαδικασία: 
 

event   C   H   R 

  F 

  M 
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• Έστω, πιθανές καταστάσεις συγχωνεύονται σε µία υποθετική µεταβλητή Η µε 
αρχική πιθανότητα Ρ(Η). 

• Για όλες τις µεταβλητές πληροφοριών Ι, έχουµε τις δεσµευµένες πιθανότητες 
Ρ(Ι/Η) (πιθανότητα του Ι  δοσµένης της Η). 

• Για κάθε σύνολο στοιχείων f1,…, fN των µεταβλητών Ι1,…, ΙΝ υπολογίζουµε 
την πιθανότητα που παράγεται: L(H/ f1,…, fN)=P(f1/H)P(f2/H)…P(fN/H). 
Αυτό το παράγωγο ονοµάζεται πιθανότητα για τη µεταβλητή Η δεδοµένων 
των f1,…, fN . Η τελική πιθανότητα (posterior probability) της Η υπολογίζεται 
από τον τύπο µΡ(Η)L(H/ f1,…, fN), όπου µ είναι µία σταθερά 
κανονικοποίησης.  

 
Το παρακάτω µοντέλο θεωρεί πως οι µεταβλητές πληροφοριών είναι ανεξάρτητες 
(Σχήµα 22). Όπως µπορούµε να παρατηρήσουµε από το τελευταίο από τα τρία 
προηγούµενα παραδείγµατα, η θεώρηση αυτή  δεν είναι βάσιµη και αν το µοντέλο 
χρησιµοποιείται σε κάθε περίπτωση, τα αποτελέσµατα που έχουµε ίσως να είναι 
παραπλανητικά.  
 
 

 
 
Σχήµα 22: Ένα απλό δίκτυο Bayes. 
 
5.1.6: ΣΧΕΣΗ ΑΙΤΙΟΥ-ΑΙΤΙΑΤΟΥ(ΑΙΤΙΟΤΗΤΑ) 
 
Στα προηγούµενα παραδείγµατα δεν υπήρχε κανένα πρόβληµα στην καθιέρωση των 
δεσµών και των κατευθύνσεων µεταξύ των µεταβλητών. Παρόλα αυτά, δεν 
αναµένεται σε αυτό το σηµείο της κατασκευής του µοντέλου να βαίνουν όλα οµαλά. 
 
Πρώτα από όλα, οι αιτιατές σχέσεις δεν είναι πάντα φανερές (π.χ. αν το κάπνισµα 
επηρεάζει ή όχι στον καρκίνο των πνευµόνων, ή αν το φύλο του ανθρώπου επηρεάζει 
τις ικανότητές του σε τεχνικές εργασίες). Επιπλέον, η αιτιολογική συνάφεια δεν είναι 
ένα απόλυτα κατανοητό φαινόµενο: είναι µία αιτιατή σχέση που χαρακτηρίζεται ως 
ιδιότητα του αληθινού κόσµου ή µήπως είναι µία αντίληψη στο µυαλό µας που µας 
βοηθάει να οργανώσουµε την αίσθησή µας για τον κόσµο; 
 
Η σχέση αίτιου και αιτιατού πρέπει να καθορίζεται µε ενέργειες, όπου η κατάσταση 
στον κόσµο έχει αλλαγές: π.χ. έστω ότι έρχεται κάποιος αντιµέτωπος µε δύο 
µεταβλητές Α και Β που σχετίζονται µεταξύ τους, αλλά δεν µπορεί να καθορίσει τη 
σχέση της µιας µε την άλλη. Αν παρατηρηθεί η κατάσταση της Α, θα αλλάξει η 
αρχική κατάσταση της Β και αντίστροφα. Ένα σηµαντικό τεστ τότε αποτελεί το ότι 

    Η 

    Ι1     ΙΝ 
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εξωγενείς παράγοντες προσδιορίζουν την κατάσταση της Α. Αν αυτό δεν είναι 
σηµαντικό για να αλλάξει η κατάσταση της Β, τότε η Α δεν αποτελεί την αιτία που 
επηρεάζει τη Β. 
 
Από την άλλη πλευρά, αν αυτό το παραπάνω τεστ δείχνει µία αιτιατή κατεύθυνση του 
τόξου από τη µία στην άλλη µεταβλητή, τότε θα µπορούσαµε να ερευνήσουµε ένα 
γεγονός, το οποίο έχει µία αιτιατή επίδραση στις µεταβλητές Α και Β. Αν υπάρχει η 
µεταβλητή C, τότε επέρχεται έλεγχος για το αν οι Α και Β είναι ανεξάρτητες έχοντας 
ως δεδοµένη µεταβλητή την C. ∆ηλαδή, ελέγχουµε το κατά πόσο η µεταβλητή C 
µπορεί να επηρεάσει τη συσχέτιση που υπάρχει µεταξύ των δύο άλλων µεταβλητών, 
ώστε να γίνουν τελικά ανεξάρτητες µεταξύ τους. 
 
5.2: ΚΑΘΟΡΙΣΜΟΣ ∆ΕΣΜΕΥΜΕΝΩΝ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ 
 
Η βάση για τις δεσµευµένες πιθανότητες σε ένα Bayesian network µπορεί να έχει 
διαφορετικό επιστηµονικό αντίκτυπο και να κυµαίνεται από µία καλώς ορισµένη 
θεωρία γύρω από τις συχνότητες µέχρι µία βάση δεδοµένων µε υποκειµενικές 
εκτιµήσεις. ∆ίδονται ορισµένα παραδείγµατα για κάθε περίπτωση: 
 
5.2.1: ΙΠΠΟΤΡΟΦΕΙΟ 
 
«Το αρσενικό άλογο µε το όνοµα Brian τεκνοποιεί τη Dorothy µε την Ann και τον 
Eric µε την Cecily. Η Dorothy και ο Fred είναι οι γονείς του Henry και ο Eric 
τεκνοποιεί την Irene µε την Gwenn. Η Ann είναι η µάνα του Fred, ενώ είναι 
άγνωστος ο πατέρας του. Πρόσφατα γεννήθηκε ο John µε γονείς τους Henry και 
Irene. Έγινε διάγνωση πως ο John είχε µία κληρονοµική ασθένεια προερχόµενη από 
ένα γονίδιο. Ήταν τόσο σοβαρή αρρώστια, που το συγκεκριµένο άλογο έφυγε από τη 
φάρµα, ώστε να αποφευχθεί η αναπαραγωγή αλόγων µε αυτό το γονίδιο. Οι γονείς 
του  John δεν τεκνοποίησαν άλλη φορά. Ποιες είναι, λοιπόν, οι πιθανότητες τα 
υπόλοιπα άλογα στη φάρµα να φέρουν αυτό το γονίδιο;» 
 
Στο Σχήµα 23 φαίνονται οι σχέσεις µεταξύ όλων των παραπάνω αλόγων. 
 

 
 
Σχήµα 23: Το γενεαλογικό δέντρο της παραπάνω οµάδας αλόγων στη φάρµα.  

Ann Brian Cecily 

Dorothy    Eric  Fred Gwenn 

  Henry   Irene 

  John 
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Η µόνη πληροφορία που έχουµε είναι ο John (information variable), η οποία 
θεωρείται απόδειξη (evidence) για το συγκεκριµένο µοντέλο που µελετάµε. Πριν 
υπάρξει αυτή η πληροφορία, το κάθε ζωντανό µπορεί να νοσεί (αα), να είναι φορέας 
του γονιδίου (αΑ) ή να είναι υγιές (ΑΑ). Αναγράφονται, δηλαδή, τα τρία υποθετικά 
γεγονότα που είναι δυνατόν να ισχύουν για το κάθε άλογο σύµφωνα µε τα γονίδιά 
τους. 
 
Ο Πίνακας 14 περιέχει τις δεσµευµένες πιθανότητες που προκύπτουν σύµφωνα µε 
τους συνδυασµούς των γονιδίων των γονέων, οι οποίοι είναι τρεις: (αα, αΑ, ΑΑ).  

 
Πίνακας 14:  Η Ρ(παιδί/πατέρας,µητέρα) σχετικά µε την κληρονοµικότητα. 

 αα αΑ ΑΑ 
αα (1,0,0) (0.5,0.5,0) (0,1,0) 
αΑ (0.5,0.5,0) (0.25,0.5,0.25) (0,0.5,0.5) 
ΑΑ (0,1,0) (0,0.5,0.5) (0,0,1) 

 
Παρόλα αυτά, για όλα τα άλογα εκτός από τον John, έχουµε επιπρόσθετες 
γνώσεις. Αφού είναι σε αναπαραγωγή δεν πρέπει να νοσούν (αα). Ένας τρόπος να 
ενσωµατώσουµε αυτήν την πληροφορία θα µπορούσε να είναι η κατασκευή ενός 
δικτύου πίστης στο οποίο θα είναι εµφανές ο τρόπος µε τον οποίο υπάρχει η 
κληρονοµικότητα µεταξύ των αλόγων. Επίσης, θα εισαχθούν τα στοιχεία των 
αλόγων σχετικά µε τους τύπους των γονιδίων τους, τα οποία δε θα νοσούν (δε θα 
ισχύει η περίπτωση του γονιδίου αα). Στους υπολογισµούς των πιθανοτήτων µόνο 
ο John θεωρείται ότι µπορεί να νοσεί, ενώ οι γονείς είναι είτε φορείς είτε υγιείς 
(αΑ,ΑΑ). Υπολογίζονται άµεσα οι δεσµευµένες πιθανότητες, οι οποίες φαίνονται 
στον Πίνακα 13 που ακολουθεί. 
 
 

Πίνακας 15: Η Ρ(παιδί/πατέρας,µητέρα), όταν οι γονείς δεν νοσούν. 
 αΑ ΑΑ 
αΑ (0.25,0.5,0.25) (0,0.5,0.5) 
ΑΑ (0,0.5,0.5) (0,0,1) 

 
 
 
Για τα υπόλοιπα, λοιπόν, άλογα ισχύει πως το γονίδιο [αα] δεν είναι δυνατόν να 
υφίσταται. Προχωρούµε έτσι στην αποµάκρυνση του τύπου του γονιδίου [αα] από 
την υπάρχουσα κατανοµή των πιθανοτήτων και γίνονται οι υπολογισµοί βάσει των 
συνδυασµών που παραµένουν, χωρίς δηλαδή κανένα άλογο να έχει την πιθανότητα 
να έχει την επικίνδυνη αυτή ασθένεια. Για παράδειγµα, η πιθανότητα του παιδιού να 
έχει φορείς και τους δύο του γονείς είναι Ρ(child/αA,αA)=(0.25,0.5,0.25), ενώ όταν 
παραλείψουµε την κατάσταση να νοσεί κάποιο ζωντανό, τότε η κατανοµή της 
πιθανότητας γίνεται (0,0.67,0.33). Αυτή η τιµή προκύπτει µέσω των µαθηµατικών 
εξισώσεων που αναφέραµε προηγουµένως, παραλείποντας την πιθανότητα κάποιο 
από τα ζώα να νοσεί. Ο Πίνακας 16 δείχνει τις κατανοµές χωρίς τον τύπο γονιδίου 
[αα]. 
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Πίνακας 16: Η Ρ(παιδί/πατέρας,µητέρα), όταν κανένα άλογο δεν έχει πιθανότητα να 
νοσεί.  

 αΑ ΑΑ 
αΑ (0.67,0.33) (0.5,0.5) 
ΑΑ (0.5,0.5) (0,1) 

 
Για να γίνει σωστή διαχείριση των στοιχείων που έχουµε για το δίκτυο, εισάγουµε 
δύο µεταβλητές µεσολάβησης, τις Ι και Κ, που θεωρείται η κάθε µία ως ο άγνωστος 
πατέρας του Fred και της Gwenn αντίστοιχα. Θεωρείται πως δεν υπάρχει καµία 
πιθανότητα να υποφέρουν από τη συγκεκριµένη αρρώστια που προαναφέρθηκε. Το 
δίκτυο αυτό µε τις νέες µεταβλητές το παρατηρούµε ακριβώς παρακάτω µέσω του 
Σχήµατος 24. 
 

 
 
Σχήµα 24: Το γενεαλογικό δέντρο των αλόγων στη φάρµα µε τις επιπρόσθετες 
µεταβλητές µεσολάβησης.  

 
Σύµφωνα µε το πρόγραµµα GENIE, που χρησιµοποιούµε για να υπολογιστούν οι 
πιθανότητες του κάθε αλόγου σχετικά µε το αν είναι άρρωστο, φορέας ή υγιές, 
ορίζουµε στο παραπάνω µοντέλο τις αρχικές πιθανότητες του κάθε κόµβου. Θα 
εκτιµηθεί µε αυτόν τον τρόπο η συχνότητα του ανεπιθύµητου γονιδίου. Αρχικά 
υποθέτουµε πως η πιθανότητα να είναι φορέας του γονιδίου ένα άλογο είναι 0.01 ή 1% 
και η πιθανότητα να είναι υγιές  είναι 99% (αρχικές πιθανότητες). Αν δοθεί η 
πληροφορία ότι ο John είναι άρρωστο άλογο (αα), αυτό σηµαίνει ότι η πιθανότητα να 
έχει την ασθένεια είναι 100% (θεωρείται, δηλαδή, απόδειξη-evidence για το δίκτυο). 
Έτσι, το πρόγραµµα µας δείχνει τις τελικές πιθανότητες όταν ισχύει η παραπάνω 
παραδοχή. Αν αλλάξουν στην κορυφή του δικτύου οι τελικές πιθανότητες (posterior 
probabilities) κατά 0.1%, τότε οι αλλαγές, αφού τρέξουµε ξανά το µοντέλο µέσω του 
προγράµµατος, είναι ανεπαίσθητες. 

 
5.2.2: ∆ΕΣΜΕΥΜΕΝΕΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΕΣ ΓΙΑ ΤΟ ΠΑΙΧΝΙ∆Ι ΤΟΥ ΠΟΚΕΡ 
 

Στο προηγούµενο παράδειγµα της φάρµας, οι δεσµευµένες πιθανότητες ήταν κυρίως 
στηριζόµενες γύρω από θεωρητικές θεωρήσεις. Το ίδιο θα µπορούσε να ισχύει στο 
µοντέλο του παραδείγµατος του απλοποιηµένου πόκερ που περιγράψαµε 

Ann Brian Cecily 

Dorothy    Eric  Fred Gwenn 

  Henry   Irene 

  John 

   I   K 
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προηγουµένως, αλλά αυτό δεν µπορεί να φέρει εις πέρας µε πλήρη τρόπο το πρόβληµα 
που προκύπτει κάθε φορά που κατασκευάζεται ένα δίκτυο. 
 
Για παράδειγµα, θεωρούµε τη δεσµευµένη πιθανότητα Ρ(FC/OH0). Είναι πιθανό να µη 
δοθούν πιθανότητες οι οποίες είναι έγκυρες και ισχύουν για κάθε παίχτη. Αυτό 
σχετίζεται µε τη διορατικότητα του κάθε παίχτη, την ψυχολογία του και τις στρατηγικές 
του παιχνιδιού που ακολουθεί.  

 
Ας θεωρήσουµε την ακόλουθη στρατηγική: 

 
Αν δεν υπάρχει κανένας ιδιαίτερος συνδυασµός (no), τότε αλλάζουµε τρεις κάρτες. 

 Αν έχουµε έναν άσο (1α), τότε τον διατηρούµε στην κατοχή µας. 
 Αν έχουµε δύο κάρτες µε συνεχόµενες τιµές (2cons) ή δύο µε το ίδιο χρώµα 

(2s) ή δύο µε την ίδια τιµή (2ν), τότε πετάµε την τρίτη κάρτα. 
 Αν έχουµε δύο µε το ίδιο χρώµα και δύο µε συνεχόµενες τιµές, τότε κρατάµε 
τα δύο µε το ίδιο χρώµα.(Αυτή η στρατηγική θα µπορούσε να αντικατασταθεί 
από µία τυχαία στρατηγική, όπως να διατηρήσουµε δύο κάρτες µε το ίδιο 
χρώµα ή µε διαδοχικά συνεχόµενες τιµές) 

 Αν δύο κάρτες του ίδιου χρώµατος και δύο µε την ίδια τιµή ή δύο µε 
συνεχιζόµενες τιµές και δύο µε την ίδια τιµή, τότε κρατάµε τα δύο µε την ίδια 
τιµή. 

 Αν έχουµε φλος ρουαγιάλ, κέντα, τρία µε την ίδια τιµή (3ν) ή συνδυασµό 
φλος µε κέντα, τότε κρατάµε τα χαρτιά που έχουµε στην κατοχή µας. 

 
Βασισµένοι στην παραπάνω στρατηγική, υπάρχει ένας λογικός σύνδεσµος µεταξύ 
των µεταβλητών FC και OH0. Η στρατηγική αυτή φτιάχνει καταστάσεις για 
υπεράριθµους συνδυασµούς χαρτιών. Αν δεν παίζουν ρόλο κάποιοι από αυτούς, τους 
αποσύρουµε από το παιχνίδι. 
 
Η στρατηγική για την πιθανότητα Ρ(SC/OH1) είναι η ίδια, εκτός από τον αριθµό των 
αλλαγών καρτών (2) στην περίπτωση που ισχύει το πρώτο από τα παραπάνω βήµατα 
(no).  
 
Οι πιθανότητες που µένουν να προσδιοριστούν είναι οι Ρ(ΟΗ0), Ρ(ΟΗ1/ΟΗ0,FC) και 
Ρ(ΟΗ2/ΟΗ1,SC). 
 
Ρ(ΟΗ0): Οι καταστάσεις της πιθανότητας αυτής είναι (no, 1a, 2cons, 2s, 2v, fl, st, 3v, 
sfl). Σχετικά µε ποικίλες συνδυαστικές υπολογιστικές διαδικασίες η αρχική κατανοµή 
πιθανοτήτων ορίζεται ως εξής: 
 
     Ρ(ΟΗ0)=(0.1672, 0.0445, 0.0635, 0.4659, 0.1694, 0.0494, 0.0353, 0.0024, 0.0024) 
 
Ρ(ΟΗ1/ΟΗ0, FC): Εξαιτίας των λογικών συνδέσεων ανάµεσα στις µεταβλητές ΟΗ0 
και FC είναι σηµαντικό να θεωρηθεί ότι λαµβάνουµε υπόψη µας τις εννέα από τις 36 
µορφές που µπορεί να έχουν οι γονείς στο δίκτυο αυτό: (no, 3), (1α, 2), (2cons, 1), 
(2s, 1), (2v, 1), (fl, 0), (st, 0), (3v, 0), (sfl, 0). Οι γονείς είναι οι µεταβλητές ΟΗ0 και 
FC. Οι µεταβλητές αυτές (parents-γονείς) εκφράζουν τον εκάστοτε συνδυασµό που 
έχει στο χέρι ο κάθε παίχτης (ΟΗ0) και το πόσα χαρτιά θα αλλάξουν από αυτά που 
δεν τους χρησιµεύουν (FC). Οι τελευταίες τέσσερις µορφές από τις εννέα είναι 
προφανείς. Τα αποτελέσµατα των κατάλληλων συνδυαστικών υπολογισµών 
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δείχνονται στον Πίνακα 17. Στην πρώτη στήλη φαίνονται οι δυνατοί συνδυασµοί που 
µπορεί να έχει στο χέρι ένας παίχτης έπειτα από την πρώτη αλλαγή καρτών, αν αυτή 
κρίνεται απαραίτητη. Στην πρώτη γραµµή έχουµε τις µεταβλητές που θεωρούνται 
γονείς της µεταβλητής ΟΗ1, ενώ στη δεύτερη γραµµή παρουσιάζονται οι τυχόν 
συνδυασµοί των µεταβλητών που είναι γονείς της ΟΗ1. Η δεσµευµένη πιθανότητα 
που προκύπτει εκφράζει τους δυνατούς συνδυασµούς καρτών που είναι δυνατοί να 
υπάρχουν στο χέρι ενός παίχτη, δεδοµένων των αλλαγών που θα κάνει ένας παίχτης 
στον πρώτο γύρο και των καρτών που είχε αρχικά. 
 
Πίνακας 17: Υπολογισµός της Ρ(ΟΗ1/ΟΗ0,FC) σύµφωνα µε τους δυνατούς 
συνδυασµούς.  
        (ΟΗ0,FC)     
   (no,3)  (1α,2) (2cons,1) (2s,1) (2v,1) 
  no 0.1583 0 0 0 0 
  1α 0.0534 0.1814 0 0 0 
  2cons 0.0635 0.0681 0.3470 0 0 
  2s 0.4659 0.4796 0.3674 0.6224 0 
ΟΗ1 2v 0.1694 0.1738 0.1224 0.1224 0.9592 
  fl 0.0494 0.0536 0 0.2143 0 
  st 0.0353 0.0383 0.1632 0.0307 0 
  3v 0.0024 0.0026 0 0 0.0408 
  sfl 0.0024 0.0026 0 0.0102 0 

 
 
Ρ(ΟΗ2/ΟΗ1,SC): Ο πίνακας που µας δείχνει τις δεσµευµένες πιθανότητες ανάλογα 
µε τους δυνατούς συνδυασµούς των γονέων µε τη µεταβλητή που θεωρείται παιδί, 
είναι παρόµοιος µε τον παραπάνω και µπορεί να υπολογιστεί η κάθε πιθανότητα 
σύµφωνα πάντα µε τα στοιχεία που δίδονται για τις εκάστοτε µεταβλητές. Μας 
ενδιαφέρει η αξία του συνδυασµού των καρτών που έχει στο χέρι ένας παίχτης και 
µία κατάσταση όπως δύο κάρτες µε συνεχόµενες τιµές, χωρίς το ένα από τα δύο 
χαρτιά να είναι άσος. Με τον ίδιο τρόπο γίνονται οι υπολογισµοί για τις δεσµευµένες 
πιθανότητες, οι οποίες εκφράζουν τους πιθανούς συνδυασµούς που έχει στο χέρι ένας 
παίχτης µετά το τέλος του δεύτερου γύρου (ΟΗ2) σχετικά και µε τις κάρτες που είχε 
µετά το τέλος του πρώτου γύρου (ΟΗ1).  
 
Χρησιµοποιώντας το µοντέλο που κατασκευάστηκε µε τους κόµβους (ο κάθε κόµβος 
αντιστοιχεί σε µία µεταβλητή) και τα τόξα ανάµεσά τους (το κάθε τόξο υποδηλώνει 
τη σχέση αιτίου και αιτιατού) και µε τον καθορισµό των παραπάνω δεσµευµένων 
πιθανοτήτων, έχουµε καθιερώσει ένα µοντέλο που αναπαριστά ένα απλοϊκό παιχνίδι 
πόκερ. Παρόλα αυτά, αν ένας παίχτης γνωρίζει ότι χρησιµοποιεί το δίκτυο αυτό ο 
αντίπαλός του, τότε ίσως αλλάξει τις στρατηγικές του αναφορικά µε το παιχνίδι. Ο 
σκοπός του θα είναι τότε να αποκτήσει όσο το δυνατόν καλύτερο συνδυασµό καρτών 
και να ακολουθήσει στρατηγικές που να κάνουν τον αντίπαλο να υπερεκτιµήσει τις 
κάρτες που έχει στο χέρι. Για παράδειγµα, φαίνεται καλή στρατηγική να πετάξει δύο 
κάρτες αντί για τρεις σε περίπτωση που δεν έχει κανένα συνδυασµό στο χέρι. Τότε ο 
αντίπαλος παίχτης θα πειστεί ότι έχει έναν άσο, κι έτσι θα έχει την ευκαιρία ο άλλος 
να µην εξαντληθούν οι πιθανότητες για να αποκτήσει κάποιο καλό συνδυασµό 
καρτών. 
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5.2.3: ΜΕΤΑ∆ΟΣΗ ΣΥΜΒΟΛΩΝ ΜΕΣΩ ΧΟΡ∆ΩΝ  
 
Εξετάζουµε το παρακάτω παράδειγµα: 
 
Μία γλώσσα L που περιέχει δύο σύµβολα (a,b) µεταδίδεται γύρω από ένα κανάλι 
επικοινωνίας. Χρησιµοποιείται και το σύµβολο c, ως µεταβλητή παρεµβολής 
(µεσολάβησης-mediating). Στη µετάδοση κάποιοι χαρακτήρες ίσως αλλοιώνονται 
από θόρυβο και είναι µπερδεµένοι µε άλλους.  
 
Μία λέξη που αποτελείται από πέντε γράµµατα είναι το επιθυµητό αποτέλεσµα της 
όλη διαδικασίας. ∆ίνεται µοντέλο το οποίο µπορεί να καθορίσει τις πιθανότητες για 
τα µεταδιδόµενα σύµβολα, έχοντας δεδοµένα τα σύµβολα (a,b). 
 
Υπάρχουν πέντε µεταβλητές υπόθεσης (Τ1,…, Τ5) µε καταστάσεις α και b και πέντε 
µεταβλητές πληροφοριών (R1,…, R5) µε καταστάσεις α, b, c. Επιπλέον, υπάρχει µία 
αιτιολογική σχέση µεταξύ των µεταβλητών Τi και Ri . Επίσης, υπάρχει αιτιολογική 
συνάφεια µεταξύ των µεταβλητών Τi και Τi+1 (i=1,…,4), όπως φαίνεται στο Σχήµα 25. 
Θα µπορούσαµε να θεωρήσουµε περισσότερες σχέσεις ανάµεσα στα σύµβολα, αλλά 
τη δεδοµένη στιγµή το αποφεύγουµε.  
 
 

 
 
Σχήµα 25: Ένα µοντέλο µε µετάδοση συµβόλων µέσω χορδών. 
 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες µπορούν να καθοριστούν εµπειρικά. Οι πιθανότητες 
Ρ(Ri / Ti) βασίζονται σε στατιστικές µεθόδους. Στον Πίνακα 18 φαίνονται οι 
αναγραφόµενες τιµές των πιθανοτήτων. 
 
Πίνακας 18: Η πιθανότητα P(R/T), σχετικά µε τη διαδικασία µετάδοσης συµβόλων. 

 T=a T=b 
R=a 0.8 0.15 
R=b 0.10 0.80 
R=c 0.10 0.05 

 
Υπάρχει η δυνατότητα να προσδιοριστούν οι πιθανότητες Ρ(Τi+1 / Τi) µέσω 
ερευνητικών διαδικασιών των λέξεων, που ανήκουν στην υπό µελέτη γλώσσα L. 
Ποια είναι η συχνότητα που παρουσιάζεται το πρώτο γράµµα; Ποια η συχνότητα του 
δεύτερου γράµµατος, έχοντας ως δεδοµένο ότι το πρώτο γράµµα είναι το α; 
Συνεχίζουµε µε τον ίδιο τρόπο την ανάλυση, έχοντας τις συχνότητες (εννοούµε 
πιθανότητες εµφάνισης συµβόλων) των λέξεων που µελετώνται. Ο Πίνακας 19 
περιέχει στην πρώτη στήλη τα δύο πρώτα γράµµατα της κάθε λέξης και από τη 
δεύτερη γραµµή τα τρία τελευταία γράµµατα της λέξης, µε τις εκάστοτε συχνότητες 
(για παράδειγµα, όπως θα δούµε η λέξη αbααb έχει συχνότητα 0.040).  

 Τ1  Τ2  Τ3  Τ4  Τ5 

R1 R2 R3 R4 R5 
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Πίνακας 19: Συχνότητες εµφάνισης των δυνατών συνδυασµών των συµβόλων. 
Last 3 letters 

First 2 letters                 aaa         aab         aba         abb         baa         bab         bba         bbb 
 aa                      0.017       0.021     0.019     0.019       0.045      0.068     0.045      0.068 
          ab                      0.033       0.040     0.037     0.038       0.011      0.016     0.010      0.015 
          ba                      0.011       0.014     0.010     0.010       0.031      0.046     0.031      0.045 
          Bb                     0.050       0.060     0.056     0.057       0.016      0.023     0.015      0.023 

 
Από τον παραπάνω πίνακα µπορούµε να εκτιµήσουµε τις απαιτούµενες πιθανότητες. 
Οι αρχικές πιθανότητες για τη µεταβλητή Τ1 είναι (0.5,0.5). Στον Πίνακα 20 δίνονται 
δύο δεσµευµένες πιθανότητες για τα σύµβολα τα οποία απαρτίζουν µία λέξη που 
αποτελείται από πέντε γράµµατα.  
 
Πίνακας 20: ∆ύο δεσµευµένες πιθανότητες σχετικές  µε τις υποθετικές µεταβλητές. 

 α b  α b 
α 0.6 0.4 α 0.4 0.74 
b 0.4 0.6 

 

b 0.6 0.26 
Ρ(Τ2 / Τ1) Ρ(Τ3/ Τ2) 

 
Ένα εναλλακτικό µοντέλο θα µπορούσε να έχει ως υποθετική µεταβλητή τη λέξη 
Word, µε 32 καταστάσεις σύµφωνα µε τον παραπάνω πίνακα, ο οποίος περιέχει 
συχνότητες συνδυασµών συµβόλων για το σχηµατισµό των λέξεων. Αυτές οι 
συχνότητες χρησιµοποιούνται ως αρχικές πιθανότητες (prior probabilities). 
 
Η παραπάνω διαδικασία είναι εύχρηστη εξαιτίας του µικρού αριθµού των συµβόλων 
που σχηµατίζουν µία λέξη (α,b), άρα έχουµε µικρότερο συνδυασµό γραµµάτων. Αν 
τα σύµβολα για το σχηµατισµό των λέξεων είναι τα 24 γράµµατα του αλφαβήτου και 
θέλουµε η κάθε λέξη να αποτελείται από 6 γράµµατα, τότε ο αριθµός των 
συνδυασµών είναι υπερβολικά µεγάλος. Από την άλλη πλευρά, το µοντέλο που 
δίνεται παραπάνω ίσως είναι πολύ απλό ώστε να διαχειριστεί την εξάρτηση µεταξύ 
των µεταβλητών, οι οποίες φαίνονται στον προηγούµενο πίνακα που αναγράφονται οι 
32 συνδυασµοί των συµβόλων που αποτελούν τελικά την κάθε λέξη.  
 
Παρακάτω φαίνεται το εναλλακτικό δίκτυο που προαναφέραµε, το οποίο έχει ως 
υποθετική µεταβλητή τη Word, στην οποία εµπεριέχονται ουσιαστικά οι πέντε 
υποθετικές µεταβλητές Τi που ορίσαµε αρχικά. 
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Σχήµα 26: Ένα εναλλακτικό δίκτυο µετάδοσης των συµβόλων. 
 
 
5.2.4:  ΕΙΝΑΙ ΚΑΝΕΝΑΣ ΜΕΣΑ ΣΤΟ ΣΠΙΤΙ; (FAMILY OUT?) 
 
Η εκτίµηση των δεσµευµένων πιθανοτήτων για το παράδειγµα που περιγράψαµε πιο 
πριν σχετικά µε το αν η οικογένεια είναι στο σπίτι ή όχι, είναι µια υποκειµενική 
διαδικασία. Το δίκτυο που παρουσιάσαµε για το συγκεκριµένο παράδειγµα µπορεί να 
µετασχηµατιστεί έτσι ώστε να εκτιµηθούν πιο ορθολογικά οι πιθανότητες των 
µεταβλητών που απαρτίζουν το δίκτυο. 
 
P(F-out?): Θα µπορούσε να δοθεί η εκτίµηση για το πόσο συχνά η οικογένεια είναι 
εκτός σπιτιού, όταν επιστρέφει το ένα µέλος της από τη δουλειά του. Έστω ότι η 
κατανοµή των πιθανοτήτων σχετικά µε το αν η υπόλοιπη οικογένεια µέσα ή έξω από 
το σπίτι είναι: P(F-out?)=(0.2,0.8) 
 
 
P(L-on?/F-out?): Καθώς περιγράφαµε προηγουµένως το συγκεκριµένο παράδειγµα, 
αναφέραµε πως όταν η οικογένεια λείπει από το σπίτι το φως της εξώπορτας είναι 
ανοιχτό. Σπάνια µπορεί το φως να το ξεχάσει ανοιχτό κάποιο από τα µέλη της 
οικογένειας. Συνεπώς, η πιθανότητα να παραµένει ανοιχτό το φως, έχοντας ως 
δεδοµένο ότι η οικογένεια είναι εκτός σπιτιού, είναι: P(L-on?/F-out?=y)=(0.99,0.01) 
 
Όπως αναφέραµε πιο πριν, το φως είναι κλειστό όταν η οικογένεια βρίσκεται στο 
σπίτι της. Παρόλα αυτά, όταν αναµένουνε επισκέπτες το φως είναι ανοιχτό, πράγµα 
που συµβαίνει τρεις φορές το µήνα. Αυτό έχουµε τη δυνατότητα να το 
συµπεριλάβουµε στην παραπάνω πιθανότητα ή να ορίσουµε µία πιθανότητα 
µεσολάβησης (mediating variable) Exp-g? (αναµενόµενοι επισκέπτες), ώστε να είναι 
πιο σαφής η εξάρτηση της πιθανότητας να µείνει ανοιχτό το φως σχετικά µε την 
εκδοχή ότι έχουν επισκέψεις. Έχουµε δύο περιπτώσεις προσέγγισης του προβλήµατος 
και θα διαλέξουµε εν τέλει αυτή που µας διευκολύνει περισσότερο να εκτιµήσουµε 
τις παραπάνω πιθανότητες.  
 
Έστω, λοιπόν, ότι συγχωνεύουµε την πιθανότητα να µείνει ανοιχτό το φως λόγω 
επισκέψεων στην παραπάνω δεσµευµένη πιθανότητα. Τότε ορίζουµε την εξής 
πιθανότητα: P(L-on?/F-out?=n)=(0.1,0.9). 
 
Υπάρχουν αρκετοί λόγοι που µπορεί να ακουστεί το γάβγισµα του σκυλιού στην 
αυλή του σπιτιού στην περίπτωση που η οικογένεια βρίσκεται µέσα στο σπίτι ή όχι. 

  Word 

R1 R2 R3 R4 R5 



 73

Για να καθορίσουµε αυτήν την πληροφορία εισάγουµε µία µεταβλητή µεσολάβησης 
που συµβολίζεται D-out?. 
 
Αρκετοί παράγοντες περιλαµβάνονται στη διαδικασία εκτίµησης της µεταβλητής 
P(D-out?/F-out?). Κάποιες φορές ο σκύλος βρίσκεται στην αυλή αν η οικογένεια 
είναι εκτός σπιτιού, αν έχει διαταραχές και αν βρεθεί εκεί τυχαία. Εισάγεται, λοιπόν, 
µία ακόµα µεταβλητή µεσολάβησης που συµβολίζεται ΒΡ? (bowel problems-
στοµαχικές διαταραχές). Η αρχική κατανοµή πιθανοτήτων της προαναφερθείσας 
µεταβλητής είναι (0.05,0.95). Θεωρούµε πως αν η οικογένεια είναι στο σπίτι (F-
out?=no) και ο σκύλος δεν έχει στοµαχικές διαταραχές (ΒΡ?=no), τότε υπάρχει 20% 
πιθανότητα ο σκύλος να βρίσκεται έξω. ∆ηλαδή, ορίζουµε την κατανοµή της 
δεσµευµένης πιθανότητας ως εξής: P(D-out?/F-out?=n, BP?=n)=(0.2,0.8). Επίσης, 
εκτιµάται πως το 15% των περιπτώσεων που η οικογένεια είναι έξω, ξεχνάνε να 
βγάλουν έξω το σκύλο και το 95% των περιπτώσεων που έχει διαταραχές το βγάζουν 
στην αυλή.  
 
Τι συµβαίνει αν η οικογένεια λείπει και ο σκύλος έχει διαταραχές; Από πριν έχουµε 
ορίσει µία πιθανότητα ο σκύλος να είναι έξω (D-out=yes) της τάξης του 20%, χωρίς 
να έχει στοµαχικές διαταραχές (BP?=no) και η οικογένεια να µη λείπει από το σπίτι 
(F-out?=no). Ακόµα, θεωρούµε ότι η πιθανότητα το σκυλί να είναι έξω (D-out?=yes), 
δεδοµένου ότι  η οικογένεια είναι εντός της οικίας της (F-out?=no) και το σκυλί δεν 
έχει διαταραχές (BP?=no), είναι 0.88 ή 88%. Επίσης, αν το σκυλί έχει διαταραχές 
(BP?=yes) και η οικογένεια λείπει (F-out?=yes), η πιθανότητα να βρίσκεται στην 
αυλή είναι 99.4%, ενώ αν η οικογένεια δε λείπει είναι 96%. Οι παραπάνω υποθέσεις 
των τιµών των εκάστοτε πιθανοτήτων συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα: 
 
    
Πίνακας 21: P(D-out?/F-out?, BP?) 

 BP?=y BP?=n 
F-out?=y 0.994 0.88 
F-out?=n 0.96 0.20 

 
  
Η πιθανότητα Ρ(H-bark?/D-out?) µας δείχνει πως εξαρτάται το ενδεχόµενο να 
ακούσει ένα µέλος της οικογένειας το γάβγισµα του σκυλιού, δεδοµένου αν αυτό 
βρίσκεται έξω από το σπίτι ή όχι. Για να εκτιµηθεί αυτή η δεσµευµένη πιθανότητα θα 
πρέπει να γίνει λεπτοµερής ανάλυση σχετικά µε το ενοχλητικό γάβγισµα του γείτονα, 
το οποίο µπερδεύει κατά κάποιον τρόπο την πληροφορία που µας δίνεται όταν 
ακουστεί γάβγισµα σκύλου, αφού µπορεί να είναι είτε της οικογένειας είτε του 
γείτονα. Θεωρούµε ότι όταν ισχύει η µεταβλητή H-bark?, τότε το γάβγισµα είναι του 
σκυλιού που ανήκει στην οικογένεια, αφού αυτή η µεταβλητή περιέχει δύο πιθανά 
ενδεχόµενα σχετικά µε το συγκεκριµένο σκύλο. 
 
Παρακάτω δίδεται το κατασκευασµένο δίκτυο του συγκεκριµένου παραδείγµατος µε 
τις προαναφερόµενες µεταβλητές. Έχουµε εισάγει τη µεταβλητή D-out? Με τον 
επιπρόσθετο γονέα της BP?. 
 



 74

 
 
Σχήµα 27: Η τελική µορφή του µοντέλου για το συγκεκριµένο παράδειγµα. 
 
 
5.3: ΕΚΜΑΘΗΣΗ (LEARNING) 
 
Η εκµάθηση του τρόπου µε τον οποίο κατασκευάζονται και τροποποιούνται τα δίκτυα 
πίστης στηρίζονται σε ηµιαυτοµατοποιηµένες µεθόδους, οι οποίες κάνουν χρήση 
εµπειριών και γνώσεων. Η εκµάθηση (learning) χωρίζεται σε ποσοτική και ποιοτική. 
Ποσοτική εκµάθηση είναι αυτή που σχετίζεται µε την κατασκευή του µοντέλου (π.χ. 
δίκτυο) και η ποιοτική µε τον καθορισµό των δεσµευµένων πιθανοτήτων. 
 
Υπάρχουν δύο τύποι καταστάσεων εκµάθησης:  
(α) η περίπτωση όπου µία βάση δεδοµένων βασιζόµενες σε διάφορες περιπτώσεις 
χρησιµοποιείται για να εγκαταστήσει ένα µοντέλο (batch learning). 
(β) η διαδικασία της τροποποίησης του µοντέλου όταν εµφανίζονται µε αλλεπάλληλο 
τρόπο νέες περιπτώσεις (adaptation).   
 
5.3.1: ΣΕΙΡΑ Ο∆ΗΓΙΩΝ-∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΕΚΜΑΘΗΣΗΣ 
 
Στην αλυσιδωτή µετάδοση των συµβόλων που περιγράψαµε παραπάνω, 
χρησιµοποιήθηκε µοντέλο για να προσδιοριστούν οι σχέσεις µεταξύ των γραµµάτων 
που απαρτίζουν µία λέξη και πίνακας συχνοτήτων για την κατανοµή των 
πιθανοτήτων στο µοντέλο. Παρακάτω φαίνεται το µοντέλο ΜSimp το οποίο δείχνει τη 
µοντελοποίηση των σχέσεων µεταξύ των γραµµάτων που διαµορφώνουν τις εκάστοτε 
λέξεις. 
 
 

 
 
Σχήµα 28: Το δίκτυο πίστης ΜSimp . 
 

F-out? 

H-bark? 

 L-on? D-out? 

  BP? 

Τ1 Τ2 Τ5 Τ3 Τ4 
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Παρόλα αυτά ίσως να υπάρχουν κι άλλα µοντέλα και χρειαζόµαστε κάποια µέσα 
εκτίµησης αυτών των πιθανών µοντέλων. Υπάρχουν δύο εκδοχές που µπορούµε να 
θεωρήσουµε: 
(α) Πόσο καλά µπορεί το µοντέλο να περιγράψει τον αυθεντικό πίνακα? 
(β) Πόσο διάστηµα απαιτεί το µοντέλο? 
 
Το θεώρηµα (1) (θεµελιώδης κανόνας πιθανολογικού λογισµού) εφαρµόζεται στο 
παραπάνω δίκτυο έχοντας υπόψη του τον πίνακα των πιθανοτήτων που εκφράζουν τις 
τοµές των εµφανιζόµενων µεταβλητών. Η πιθανότητα που προκύπτει είναι η εξής:  
Ρ*(Τ1, Τ2, Τ3, Τ4, Τ5)=Ρ(Τ1)Ρ(Τ2/ Τ1) Ρ(Τ3/ Τ2) Ρ(Τ4/ Τ3) Ρ(Τ5/ Τ4) 
 
Στον Πίνακα 22 µε τις συχνότητες αυτού του παραδείγµατος είναι εµφανές και το 
αποτέλεσµα της παραπάνω πιθανότητας. 
 
 
 
 
Πίνακας 22: Η πιθανότητα τοµής Ρ*(Τ1, Τ2, Τ3, Τ4, Τ5). 

Last 3 letters 
First 2 letters              aaa           aab        aba        abb          baa          bab        bba         bbb 

aa                      0.016       0.023     0.018     0.021       0.044      0.067     0.050      0.061 
ab                      0.030       0.044     0.033     0.041       0.011      0.015     0.012      0.014 
ba                      0.010       0.016     0.012     0.014       0.029      0.045     0.033      0.041 

       bb                      0.044      0.067      0.059     0.061       0.016      0.023     0.017      0.021 
 

5.3.2: ΜΕΤΡΑ ΑΠΟΣΤΑΣΕΩΝ (DISTANCE MEASURES)  
 
Για να συγκρίνουµε µία πραγµατική κατανοµή µε µία προσέγγιση, χρειαζόµαστε ένα 
µέτρο απόστασης ανάµεσα στις υπάρχουσες κατανοµές. Έστω Ρ µία αληθής 
κατανοµή και Ρ* µία άλλη κατανοµή της µεταβλητής Word. ∆ύο τέτοιου είδους 
µέτρα είναι συχνά για χρήση: 
 
(α) Ευκλείδεια απόσταση (Euclidean distance): DistQ (P, Ρ*)= 2* ))()((∑

∈

−
Wordw

wPwP  

 

(β) ∆ιασταυρωµένη εντροπία (Cross entropy): DistL (P, Ρ*)= ∑
∈Wordw wP

wPwP
)(
)(log)( *  

 
 
Οι δύο παραπάνω µέθοδοι µέτρησης έχουν µία θεωρητική θεµελίωση: µπορείς να 
προβλέψεις την επόµενη λέξη στη µορφή µίας κατανοµής πιθανοτήτων. Όταν η 
επόµενη λέξη είναι γνωστή, βρίσκεσαι σε µειονεκτική θέση από το αποτέλεσµα το 
οποίο είναι το ελάχιστο, αν είχες προβλέψει την αληθή λέξη µε πιθανότητα τη µονάδα 
και το µέγιστο, αν η πιθανότητα που προσδιοριζόταν είναι µηδενική.  
 
Έστω Actw (Word) που καθορίζει τον πίνακα που περιέχει µηδενικές πιθανότητες 
εκτός από την αληθή λέξη w και Ρ* (Word) είναι οι προβλεπόµενες πιθανότητες.  
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Ο τετραγωνικός κανόνας αποτελεσµάτων (quadratic scoring rule ή Brier scoring rule) 
είναι ο εξής: 
 
QS(w, Ρ*)= 2**2* )()(21))()(( ∑∑

∈∈

+−=−
WordxWordw

w xPwPxPxAct  

 
Αν προβλέψεις ένα µεγάλο αριθµό φορών σχετικά µε την κατανοµή Ρ* ενώ η αληθής 
κατανοµή είναι Ρ, τότε το κατά µέσο όρο αποτέλεσµα είναι: 
 
AvQS(P, Ρ*)= ∑

∈Wordw
PwQSwP ),()( * = 2** )()()(21 xPwPwP

WordxWordw
∑∑
∈∈

+−  

 
 
Ο παραπάνω κανόνας είναι κατάλληλος για χρήση και ορθολογικός. Αυτό σηµαίνει 
ότι η µοναδική κατανοµή που δίνει ένα ελάχιστο αποτέλεσµα είναι η σωστή. Η 
απόσταση µεταξύ της αληθούς κατανοµής Ρ και της εκτιµώµενης κατανοµής Ρ* είναι 
ορισµένη ως η διαφορά ανάµεσα στα αποτελέσµατα των δύο κατανοµών: 
 
 DistQ (P, Ρ*)= AvQS(P, Ρ*)- AvQS(P, Ρ)= 2* ))()((∑

∈

−
Wordw

wPwP  

 
Άλλος κανόνας αποτελεσµάτων είναι ο λογαριθµικός (logarithmic score): 
 
LS(w, P*)=-logP*(w) 
 
Σηµειώνεται ότι ο παραπάνω κανόνας είναι χρήσιµος αν έχεις εκτιµήσει ένα πιθανό 
γεγονός που είναι αδύνατο. Ο λογαριθµικός αυτός κανόνας είναι επίσης αυστηρά 
κατάλληλος και η µέθοδος µέτρησης της εκάστοτε απόστασης που απορρέει από 
αυτόν είναι η διασταυρωµένη εντροπία. 
 
5.3.3: ΕΡΕΥΝΑ ΓΙΑ ΠΙΘΑΝΕΣ ∆ΟΜΕΣ  
 
Ψάχνουµε για Bayesian networks τα οποία αναπαριστάνουν ένα πίνακα µε τοµές 
πιθανοτήτων µε µία αποδεκτή απόσταση της πιθανότητας Ρ(Word). Αυτό, όµως, δεν 
είναι αποτελεσµατικό πολλές φορές. Ίσως συµβαίνει για το λόγο ότι αρκετά µοντέλα 
είναι αποδεκτά και έχοντας κατά νου το γεγονός αυτό ψάχνουµε απλά µοντέλα που 
επίσης πρέπει να υπολογίσουµε το µέγεθός τους.  
 
Έστω Μ ένα δίκτυο πίστης µε µεταβλητές U. Για κάθε µεταβλητή Α µε γονείς 
(parents) pa(A), ορίζουµε Sp(A) τον αριθµό των καταχωρήσεων της δεσµευµένης 
µεταβλητής P(A/pa(A)) και το µέγεθος είναι:  
 

Size(M)=∑
∈UA

ASp )(  

 
Για παράδειγµα, Size(MSimp)=18. 
 
Για να εντοπίσουµε τη σχέση µεταξύ του µεγέθους και της απόστασης καθορίζουµε 
µία µέθοδο µέτρησης αποδοχής της σχέσης αυτών των δύο(acceptance measure): 
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Acc(P, M*)=Size(M*)+kDist(P, P*) 
 
Το P* είναι το σύνολο των τοµών των πιθανοτήτων των µεταβλητών  U, που 
καθορίζονται από το Μ* και k ένας θετικός πραγµατικός αριθµός. 
 
Στο προαναφερθέν παράδειγµα µε τα σύµβολα και τις λέξεις χρησιµοποιείται το 
αποτέλεσµα της εξίσωσης DistQ (P, Ρ*)= 2* ))()((∑

∈

−
Wordw

wPwP  και διαλέγουµε 

k=10000, εργαζόµενοι µε αρχική απόσταση (distance) ίση µε 0,0005. Η εργασία µας 
έγκειται στο να προσδιορίσουµε ένα αποδεκτό δίκτυο πίστης, το οποίο να 
ελαχιστοποιεί το Acc. 
 
 
Καταρχήν, θα πρέπει να ερευνήσουµε όλα τα πιθανά DAGs (directed acyclic graph) 
σχετικά µε τις µεταβλητές Τ1, Τ2, Τ3, Τ4, Τ5 . Παρόλα αυτά, υπάρχουν πολλά από 
αυτά και επιπροσθέτως τοποθετούµε περιορισµούς κατασκευής στα θεωρούµενα 
µοντέλα. Στην περίπτωσή µας είναι φυσικό να πούµε πως µία κατευθυνόµενη 
σύνδεση από το Τi στο Tj επιτρέπεται µόνο αν το i είναι µικρότερο του j (i< j) 
(Σχήµα 29). 
 
Ξεκινάµε µε το µεγαλύτερο µοντέλο MΜax συναντώντας τον παραπάνω περιορισµό.  
 

 
 
Σχήµα 29: Το µοντέλο MΜax. 
 
 
Έστω η δεσµευµένη πιθανότητα P(Word/MMax) η οποία υποδηλώνει την κατανοµή 
που καθορίζεται από το µοντέλο MΜax . Από τον υπολογισµό παρακάτω παρατηρούµε 
πως P(Word/MMax)= P(Word): 
 
P(Word)=Ρ(Τ1, Τ2, Τ3, Τ4, Τ5) 
               =Ρ(Τ5/ Τ1, Τ2, Τ3, Τ4)Ρ(Τ1, Τ2, Τ3, Τ4) 
               =Ρ(Τ5/ Τ1, Τ2, Τ3, Τ4)Ρ(Τ4/ Τ1, Τ2, Τ3)Ρ(Τ1, Τ2, Τ3) 
               = Ρ(Τ5/ Τ1, Τ2, Τ3, Τ4)Ρ(Τ4/ Τ1, Τ2, Τ3) Ρ(Τ3/ Τ1, Τ2)Ρ(Τ2/ Τ1) Ρ(Τ1) 
               = P(Word/MMax) 

   Τ2 

   Τ5    Τ4 

   Τ1 

   Τ3 
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Υπάρχουν 210 DAGs τα οποία είναι σε ετοιµότητα για να ερευνηθούν. Αυτή η 
διεργασία είναι αρκετά επίπονη, αλλά αν ακολουθηθεί µία διαδικασία όπου 
διαγραφούν διάφορες ενώσεις των µεταβλητών (αρχής γινοµένης µε το MΜax), δεν 
χρειάζεται να συνεχιστεί αυτό εφόσον το µοντέλο απορριφθεί. Το αποτέλεσµα αυτής 
της έρευνας είναι το παρακάτω µοντέλο, το οποίο καλείται MΜin και αποτελεί ένα 
καλό παράδειγµα σε αυτά που προαναφέρθηκαν. 
 
 

 
Σχήµα 30: Το µοντέλο MMin. 
 
 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες για το παραπάνω µοντέλο δίδονται στους παρακάτω 
πίνακες. Ισχύει: Ρ(Τ1)= Ρ(Τ4)=(0.5,0.5) 
 
                                  
Πίνακας 23: ∆εσµευµένες πιθανότητες για το µοντέλο MMin. 

 
 
Πίνακας 24: Ο πίνακας των τοµών των πιθανοτήτων του µοντέλου MΜin. 

Last 3 letters 
First 2 letters                 aaa         aab         aba         abb         baa         bab         bba         bbb 
 aa                      0.017       0.021     0.019     0.019       0.045      0.068     0.045      0.068 
          ab                      0.034       0.040     0.037     0.038       0.010      0.015     0.010      0.015 
          ba                      0.011       0.014     0.010     0.010       0.031      0.045     0.031      0.045 
          Bb                     0.051       0.062     0.057     0.057       0.015      0.023     0.015      0.023 

 
 
Έχουµε, λοιπόν, τα εξής αποτελέσµατα:  

 
Acc(P, MΜin)=20,14 και Acc(P, MSimp)=21,37 

 

 α b 
α 0.6 0.4 
b 0.4 0.6 

Ρ(Τ2 / Τ1) 

 α b 
α 0.25 0.75 
b 0.75 0.25 

Ρ(Τ3/ Τ2) 

 α b 
α (0.45,0.55) (0.4,0.6) 
b (0.5,0.5) (0.4,0.6) 

Ρ(Τ5 / Τ3,Τ4) 

   Τ1   Τ2    Τ3 

   Τ4   Τ5 
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5.3.4: ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΕΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ 
 
Όσον αφορά το συγκεκριµένο θέµα που µελετάµε, θεωρούµε σωστή την κατανοµή 
της βάσης δεδοµένων που χρησιµοποιούµε και η εργασία που πρέπει να κάνουµε 
είναι να βρεθεί µία σύντοµη αναπαράσταση προσεγγίζοντας αυτή την κατανοµή. 
Συνήθως είναι πολύ εξεζητηµένη  διαδικασία το να θεωρήσουµε τη βάση δεδοµένων 
ως µία αληθή κατανοµή. Είναι πιο σωστό να θεωρήσουµε µία βάση δεδοµένων σαν 
ένα δείγµα από µία άγνωστη αληθή κατανοµή. Για παράδειγµα, ο Πίνακας 19 είναι 
βασισµένος σε 1000 λέξεις. Αυτό σηµαίνει πώς αν και το µοντέλο MΜin είναι πολύ 
κοντά στην πιθανότητα P, βασίζεται το αποτέλεσµά του στο µοντέλο MSimp. 
 
Έστω DB είναι µία βάση δεδοµένων από περιπτώσεις και Μ ένα σύνολο από 
µοντέλα. Θα πρέπει να µεγιστοποιήσουµε την πιθανότητα P(M/DB) (Μ є Μ). Η 
πιθανότητα αυτή είναι πολλές φορές πολύπλοκη στον υπολογισµό της. Παρόλα αυτά, 
ο κανόνας του Bayes µπορεί να φανεί πολύ χρήσιµος τη δεδοµένη στιγµή: 
 
 

( ) ( )
)(

)(//
DBP

MPMDBPDBMP =  

 
Αφού το P(DB) είναι ανεξάρτητο από το M, δεν παίζει κανένα ρόλο στον 
προσδιορισµού της µέγιστης τιµής. Αν δεν έχουµε αρχικές γνώσεις από τις 
πιθανότητες των εκάστοτε µοντέλων, θεωρούµε αυτές τις καταστάσεις να είναι 
ισοδύναµα πιθανές. Για αυτό, η διαδικασία εύρεσης της πιθανότητας P(DB/Μ) 
µπορεί να παίξει το ρόλο της απόστασης µεταξύ αληθούς και προσεγγιστικής τιµής 
στη διερεύνηση για ένα ορθολογικό µοντέλο.  
 
Ακόµα, υπάρχουν πολλά προβλήµατα. Πρώτον, αν και υπάρχει µόνο ένας 
περιορισµένος αριθµός από πιθανές κατασκευές, κάθε κατασκευή περιέχει πιθανούς 
πίνακες και µεταξύ αυτών πρέπει να βρούµε αυτούς που µεγιστοποιούν την 
πιθανότητα του DB. Επίσης, πολύ συχνά η βάση δεδοµένων δεν είναι µία λίστα από 
περιπτώσεις για τις οποίες οι καταστάσεις όλων των µεταβλητών είναι γνωστές. Ίσως 
έχουµε στην πορεία της διαδικασίας κάποιες χαµένες τιµές αυτών. Αυτό συµβαίνει 
διότι καµία φορά έχουµε στην κατοχή µας αρκετές βάσεις δεδοµένων σχετικά µε 
διαφορετικά σύνολα µεταβλητών και µε διαφορετικούς αριθµούς περιπτώσεων 
(Jensen, 1996).  
 
5.3.5: ΠΡΟΣΑΡΜΟΓΗ (ADAPTATION) 
 
Όταν ένα σύστηµα είναι σε λειτουργία, δεχόµαστε επαναλαµβανόµενα νέες 
περιπτώσεις από τις οποίες έχουµε τη δυνατότητα να πάρουµε αρκετές πληροφορίες. 
Στην προκειµένη περίπτωση είµαστε αρκετά βέβαιοι  για την κατασκευή του δικτύου, 
παρόλα αυτά οι δεσµευµένες πιθανότητες είναι εξαρτώµενες από τον τρόπο µε τον 
οποίο χρησιµοποιούνται και ποικίλουν από κατάσταση σε κατάσταση. Επίσης, είναι 
επιθυµητό να χτιστεί ένα δίκτυο το οποίο αυτόµατα προσαρµόζεται στο εκάστοτε 
περιεχόµενο δεδοµένων, τα οποία λαµβάνουν χώρα σε κάθε περίπτωση. Αυτό 
συνεπάγεται ότι έχουµε συµβουλευτεί κάποιους ειδικούς κατά τη διάρκεια της 
κατασκευής του συστήµατος και δεν έχουν συµφωνήσει σχετικά µε το ποσοτικό 
µέρος του δικτύου. Έτσι, οι δεσµευµένες πιθανότητες είναι αβέβαιες. Αυτός ο τύπος 
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αβεβαιότητας καλείται δεύτερης τάξης αβεβαιότητα  (second order uncertainty). 
Η δεύτερης τάξης αβεβαιότητα καλεί έναν αυτόµατο τρόπο αποδοχής και 
προσαρµογής των δεσµευµένων πιθανοτήτων στον αληθινό κόσµο, όπως αυτό 
παρουσιάζεται γύρω από τις εκάστοτε περιπτώσεις που συναντάµε.  
 
Στον Σχήµα 31(a) η µεταβλητή Α είναι διαρκώς επηρεαζόµενη από τις µεταβλητές B 
και C, ενώ η σχέση αυτών των µεταβλητών διαµορφώνεται από την πιθανότητα 
P(A/B,C). Η αβεβαιότητα της µεταβλητής P(A/B,C) ίσως µορφοποιείται από την 
εισαγωγή µίας επιπλέων µεταβλητής Τ, η οποία θεωρείται γονέας της Α (Σχήµα 
31(b)). Η µεταβλητή Τ µπορεί να θεωρηθεί σαν ένας τύπος µεταβλητής, όπως για 
παράδειγµα τύπος διαφορετικών καταστάσεων ή διαφορετικών εκτιµήσεων ειδικών. 
Για να απεικονίσουµε την αξιοπιστία των ειδικών ή τις συχνότητες των τύπων των 
εκάστοτε περιπτώσεων που ερχόµαστε αντιµέτωποι, µία αρχική κατανοµή (prior 
distribution) είναι η P(Τ). 
 
Όταν µία περίπτωση εισάγεται στο δίκτυο, η διαδικασία διάδοσης και εκ νέου 
υπολογισµού µιας κατανοµής πιθανοτήτων (propagation) που συµβολίζεται P*(Τ). Θα 
µπορούσαµε να πούµε πως η αλλαγή της κατανοµής της µεταβλητής Τ 
αντικατοπτρίζει το τι συµπέρασµα έχει βγει από τη συγκεκριµένη περίπτωση. Η νέα 
κατανοµή P*(Τ) µπορεί τώρα να χρησιµοποιηθεί ως µία νέα αρχική κατανοµή. Όλες 
οι µεταβλητές του πίνακα που είναι σχετικός µε την περίπτωσή µας θεωρούνται πως 
είναι παιδιά (children) της Τ.  
 
Αν η αβεβαιότητα των δεσµευµένων µεταβλητών δεν µπορεί να είναι 
µοντελοποιηµένη όπως αναφέραµε παραπάνω, οι στατιστικές µέθοδοι µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν. Κάθε νέα εισαγωγή σε έναν πίνακα ενός δικτύου είναι µία 
παράµετρος του µοντέλου και η στατιστική διεργασία είναι αναγκαία για τη 
διαµόρφωση των εκτιµήσεων των παραµέτρων µε νέες εισαγόµενες περιπτώσεις. 
Αυτή η διαδικασία θεωρείται πολύπλοκη αν δεν υφίστανται κάποιες θεωρήσεις 
ανάµεσα στις επιπρόσθετες παραµέτρους. Για την  παραπάνω κατάσταση, η εξάρτηση 
των µεταβλητών διαµορφώνεται γύρω από τη µεταβλητή Τ. 
 

 
 

       (a)                                                                               (b) 
 
Σχήµα 31: Αποδοχή γύρω από τη µεταβλητή Τ. 

 Β 

 A 

 C 

 T 

 B  C  B  C 

 A  A 
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∆ύο απλοποιηµένες θεωρήσεις είναι συχνά χρησιµοποιούµενες και είναι οι εξής: 
 

1. Η ολική ανεξαρτησία (global independence), η οποία υποδηλώνει ότι η 
δεύτερης τάξης αβεβαιότητα για ποικίλες µεταβλητές είναι ανεξάρτητη. 

 
2. Η τοπική ανεξαρτησία (local independence), η οποία υποδηλώνει ότι η 

αβεβαιότητα των κατανοµών για διαφορετικές µορφές γονέων είναι 
ανεξάρτητες. Για µεγαλύτερη ακρίβεια, θεωρούµε τις εξής διαφορετικές 
µορφές καταστάσεων: (ai, cj) και (a’i, c’j). Τότε η αβεβαιότητα της P(A/ ai, cj) 
είναι ανεξάρτητη της αβεβαιότητας της P(A/ a’i, c’j). 

 
Θεωρούµε τη δεσµευµένη πιθανότητα P(A/B,C) και σχετικά µε τις παραπάνω δύο 
θεωρήσεις προτείνεται η εξής κατανοµή γύρω από τις ισχύοντες περιπτώσεις:  

 
P(A/ bi, cj)=(x1, x2, x3) 

 
Το ζεύγος των µεταβλητών (B, C) έχει καταστάσεις (bi, cj ). Τότε έχουµε τη 
δυνατότητα να εξηγήσουµε τη βεβαιότητά µας για τη συγκεκριµένη κατανοµή από 
ένα εικονικό µέγεθος δείγµατος s. Έτσι, αναφορικά µε την κατανοµή υπάρχει ένας 
πίνακας όπου ισχύει: (n1, n2, n3)=(sx1, sx2, sx3). 
 
Όταν εισάγεται µία νέα περίπτωση για τις µεταβλητές (B, C) και έχοντας υπόψη µας 
τη µεταβλητή Α (για παράδειγµα, µε κατάσταση αυτής της µεταβλητής α1 ), τότε τα 
n1 και s υπολογίζονται σαν µία παράµετρος, εξάγοντας µία νέα κατανοµή: 
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Αυτή η µέθοδος λειτουργεί µόνο αν η κατάσταση του Α καθώς και οι καταστάσεις 
των γονέων του (parents) είναι γνωστές. Σε γενικές γραµµές προσδοκάµε πως η 
απόδειξη (evidence) e που παρέχεται ίσως εξαλείψει την αβεβαιότητα της µεταβλητής 
Α και των γονέων της. 
 
Έστω η πιθανότητα P(bi, cj / e)=x και P(A/bi, cj, e)=(y1, y2, y3). Μία απλή προσέγγιση 
είναι να κάνουµε κατανοµή της µάζας της πιθανότητας x γύρω από την πιθανότητα 
P(A/bi, cj ) σχετικά µε τη συνεχή κατανοµή (y1, y2, y3). Ισχύει: 
 

(y1x, y2x, y3x)=P(A/ bi, cj, e) P(bi, cj / e)= P(A, bi, cj/ e) 
 
Τότε έχουµε: 
 

(n1
*, n2

*, n3
*)=(n1+P(α1,bi,cj/e), n2+P(α2,bi,cj/e), n3+P(α3,bi,cj/e)) 

 
Σηµειώνεται εδώ ότι το µέγεθος του δείγµατος εκτιµάται από τη δεσµευµένη 
πιθανότητα P(bi, cj/ e). 
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Αυτή η µέθοδος είναι γνωστή ως κλασµατική αναβάθµιση (fractional updating). 
∆υστυχώς το είδος του συστήµατος αυτού έχει ένα σοβαρό µειονέκτηµα που είναι το 
εξής: υπάρχει η τάση να υπερεκτιµηθεί η τιµή του s, συνεπώς υπερεκτιµάται η 
βεβαιότητά µας για τη συγκεκριµένη κατανοµή. Θεωρούµε, για παράδειγµα, πως 
e={B=bi, C=cj}. Τότε η περίπτωση αυτή δε µας λέει τίποτα το σηµαντικό σχετικά µε 
τη δεσµευµένη πιθανότητα P(A/ bi, cj), αλλά παρά ταύτα η προαναφερθείσα µέθοδος 
έχει τη δυνατότητα να προσθέσει παραπάνω τιµή στο µέγεθος s και έτσι να ληφθεί 
υπόψη ως µία επιβεβαίωση  της παρούσας κατανοµής. 
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Κεφάλαιο 7 : ∆ΙΑ∆ΟΣΗ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ ΣΤΑ 
BAYESIANS NETWORKS 
 
Παρακάτω θα παρουσιάσουµε τη χρήση αλγορίθµων µέσω ενός προγράµµατος που 
καλείται GENIE, το οποίο χρησιµεύει στον υπολογισµό και ενηµέρωση των 
πιθανοτήτων στην κάθε περίπτωση (probability updating) στα δίκτυα πίστης που 
εξετάζουµε. Ο αλγόριθµος αυτός δε λειτουργεί απευθείας στα Bayesian networks, 
αλλά στα επονοµαζόµενα junction trees (δέντρα διακλάδωσης), τα οποία είναι δέντρα 
οµάδων µεταβλητών. Αποτελούν δίκτυα τα οποία έχουν ως κόµβους τις κλίκες ενός 
αρχικού δικτύου. Κλίκες (cliques-clusters) ονοµάζονται τα σύνολα των µεταβλητών 
που αποτελούνται από γονείς και τα παιδιά τους και είναι σηµαντικές για το λόγο ότι 
µε βάση αυτών κατασκευάζονται τα junction trees. Οι κλίκες αποτελούν ένα 
τριγωνοποιηµένο γράφηµα, το οποίο είναι ένα ειδικό γράφηµα που κατασκευάζεται 
σχετικά µε το εκάστοτε δίκτυο. Κάθε κλίκα διατηρεί έναν πίνακα που σχετίζεται µε 
τη µορφή των µεταβλητών της, ενώ η διαδικασία αναπαραγωγής µέσω 
πολλαπλασιασµού (propagation) αυτών των πινάκων εµπεριέχει µία σειρά από 
λειτουργίες, κατά τη διάρκεια εκτέλεσης των διαδικασιών στο πρόγραµµα που 
χρησιµοποιούµε. Θα καθοριστούν, επίσης, οι διαδικασίες πολλαπλασιασµού και 
διαίρεσης των υπαρχόντων πινάκων και θα δοθούν µέθοδοι για εισαγωγή στοιχείου 
που αποτελεί απόδειξη (evidence) υπολογίζοντας, εν συνεχεία, τις τελικές 
πιθανότητες των τοµών των πιθανοτήτων των εκάστοτε µεταβλητών (joint 
probabilities). Το GENIE παρέχει τη δυνατότητα ακριβή υπολογισµού τελικών 
πιθανοτήτων σύµφωνα µε τα στοιχεία και τις πληροφορίες που διατίθενται, αλλά 
υπάρχει περίπτωση ο αλγόριθµος να απαιτεί µεγάλο χώρο και χρόνο, ώστε το έργο 
µας να καθίσταται πολύπλοκο. Ακόµα, θα δείξουµε µία τεχνική που ονοµάζεται 
στοχαστική προσοµοίωση (stochastic simulation), η οποία χρησιµοποιείται για να 
προσεγγίσουµε κάποιες πιθανότητες όταν αυτό χρειάζεται. 
 
6.1: ΧΡΗΣΗ ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΩΝ ΣΤΟΥΣ ΠΙΝΑΚΕΣ ΤΩΝ 
∆ΙΚΤΥΩΝ ΠΙΣΤΗΣ  
 
Πριν προχωρήσουµε στην ενηµέρωση των πιθανοτήτων (updating), θα γίνει µία 
σύντοµη και πιο επίσηµη εισαγωγή αναφορικά µε τις πολλαπλασιαστικές διαδικασίες 
(multiplication) των πινάκων µε τα στατιστικά στοιχεία πίστης.  
 
 
 
 
6.1.1: ΠΟΛΛΑΠΛΑΣΙΑΣΜΟΣ ΚΑΙ ∆ΙΑΙΡΕΣΗ 
 
Έστω t και t΄ δύο πίνακες µε όµοιες µεταβλητές. Τότε, έχουµε την εξής σχέση για 
όλες τις µορφές του c* ως εξής: 
 

)()()( *'**' ctctctt ∗=∗  
 
Παρακάτω στον Πίνακα 25 δίδεται ένα παράδειγµα. 
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Πίνακας 25: Πολλαπλασιασµός δύο πινάκων. 
        α1        α2       α3          α1        α2       α3             α1                 α2            α3  
b1     x1        x2       x3 
b2     y1        y2       y3 
b3     z1        z2       z3 
 

b1     x’1       x’2     x’3 
b2     y’1       y’2     y’3 
b3     z’1        z’2    z’3 
 

b1     x1 x’1        x2 x’2      x3 x’3 
b2     y1 y’1        y2 y’2      y3 y’3 
b3     z1 z’1        z2 z’2        z3 z’3 
 

                t                             t’                                    t* t’                                     
 
Αν δύο πίνακες είναι δοσµένοι γύρω από διαφορετικά σύνολα µεταβλητών, µπορούµε 
να εκτελέσουµε την πράξη του πολλαπλασιασµού. Έστω, tΑΒ ένας πίνακας µε 
µεταβλητές [Α,Β] και tΑC ένας πίνακας µε µεταβλητές [Α,C]. Τότε, ο πίνακας tΑΒC 
είναι το αποτέλεσµα του πολλαπλασιασµού των δύο άλλων πινάκων και περιέχει τις 
µεταβλητές [Α,Β,C]. Ισχύει για όλες τις µορφές του συνόλου των µεταβλητών (α,b,c): 
 
 

),(),(),,( catbatcbatt ACABC ∗=∗ ΑΑΒ  
 
Παρακάτω στον Πίνακα 26 δίδεται ένα παράδειγµα. 
 
Πίνακας 26: Πολλαπλασιασµός των πινάκων tΑΒ και tΑC . 
        α1        α2              α1        α2                         α1                                   α2           
b1     x1        x2      
b2     x3        x4      
 

c1     y1       y2      
c2     y3       y4      
 

b1      ( x1y1, x1y3)              (x2y2, x2y4) 
b2      ( x3y1, x3y3)              ( x4y2, x4y4)               
 

        tAB                               tAC                                                       tAB* tAC 

 
Η διαδικασία της διαίρεσης µπορεί να εκτελεστεί µε τον ίδιο τρόπο. Μόνο που θα 
πρέπει να είµαστε προσεκτικοί µε τα µηδενικά. Αν ο πίνακας µε τους παρονοµαστές 
έχει µηδενικά στοιχεία, τότε ο πίνακας µε τους αριθµητές πρέπει να έχει µηδενικά 
στα ίδια σηµεία. Σε αυτήν την περίπτωση έχουµε: 0/0=0. 
 
6.1.2: ΑΠΟΜΟΝΩΣΗ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΑΣ (MARGINALIZATION) 
 
Έστω tν ένας πίνακας γύρω από το ενδεχόµενο V και W ένα υποσύνολο του V. Ένας 
πίνακας tw που αναφέρεται στο γεγονός W µπορεί να κατασκευαστεί µε τη 
διαδικασία υπολογισµού που καλείται marginalization. Για κάθε µορφή της 
µεταβλητής w*, έστω tw(w*) είναι το άθροισµα όλων των tν(u*), όπου u* είναι µία 
µορφή του V που συµπίπτει µε τη w*. Η σηµειογραφία της προηγούµενης αναφοράς 
είναι η εξής: 
 

∑=
WV

VW tt
\

 

 
Ακολουθεί µία σηµαντική πρόταση που θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί στη 
συνέχεια: 

• Έστω W και V αποτελούν ανεξάρτητα σύνολα από µεταβλητές και  έστω tw 
και tν πίνακες των γεγονότων W και V αντίστοιχα. Τότε: 
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∑∑ ∗=∗
V

VW
V

Vw tttt )(  

 
Στον Πίνακα 27 φαίνεται ένα παράδειγµα των παραπάνω. 
 
Πίνακας 27: ∑

Α
ΑΒ ∗ )( tt = ∑

Α
ΑΒ ∗ tt  

tB        tA tB * tA 
x1 
x2 
x3  

 
 

               
                                                          
(x1 +  x2 +  x3)                       
                     

 
         ∑

Α
ΑΒ ∗ )( tt                                               ∑

Α
ΑΒ ∗ tt     

 
 
 
6.2: ΕΝΗΜΕΡΩΣΗ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ (PROBABILITY UPDATING) ΣΤΟΥΣ 
ΠΙΝΑΚΕΣ ΤΟΜΗΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ  
 
Έστω Α µία µεταβλητή µε Ρ(Α)=(x1 ,…, xn). Θεωρούµε πως έχουµε την πληροφορία 
e, δηλαδή η Α µπορεί να έχει καταστάσεις i και j. Αυτό σηµαίνει ότι όλες οι 
καταστάσεις εκτός από τις δύο προαναφερθείσες είναι αδύνατες και αυτό 
µεταφράζεται µε την εξής πιθανότητα: Ρ(Α,e)=(0,…,0,xi ,0,…,xj ,0,…,0). 
 
Η αρχική πιθανότητα του e είναι Ρ(e)= xi + xj , δηλαδή το άθροισµα των πιθανοτήτων 
των πιθανών καταστάσεων. Για να υπολογίσουµε τη δεσµευµένη πιθανότητα Ρ(Α/e), 
χρησιµοποιούµε το θεµελιώδη κανόνα: 
 

∑
==Ρ

A
eAP

eAP
eP

eAPeA
),(

),(
)(

),()/(  

 
Για να καταλήξουµε στο αποτέλεσµα της πιθανότητας Ρ(Α,e) ας πούµε ότι 
πολλαπλασιάζουµε την πιθανότητα Ρ(Α) µε τον πίνακα e=(0,…0,1,0,…,0,1,0…0). 
 
Ορισµός: Έστω Α µία µεταβλητή µε n καταστάσεις. Μία δήλωση που καθιστά 
αδύνατες ορισµένες καταστάσεις του γεγονότος Α (finding) είναι στην ουσία ένας 
πίνακας n-διάστατος µε µηδενικά και µονάδες. 
 
Όσον αφορά τη σηµασιολογία του παραπάνω ορισµού, ένα finding αποτελεί µία 
κατάσταση, στην οποία βέβαιες καταστάσεις ορισµένων µεταβλητών είναι αδύνατον 
να συµβούν. 
 

y1 
y2 
y3 

           α1                α2              α3  
b1    (y1x1)        (y1x2)     (y1x3)           
b2    (y2x1)        (y2x2)     (y2x3)         
b3    (y3x1)        (y3x2)      (y3x3)         
 

   y1x1 +  y1x2 +  y1x3 
   y2x1 +  y2x2 +  y2x3 
   y3x1 +  y3x2 +  y3x3 

b1 
b2 
b3 

y1
y2
y3
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Τώρα, θεωρούµε ένα σύνολο από µεταβλητές U και έστω ότι έχουµε εύκολη 
πρόσβαση στη διαδικασία προσέγγισης της πιθανότητας Ρ(U), που αποτελεί στην 
ουσία τις πιθανότητες που απαρτίζουν τις τοµές των συγκεκριµένων πιθανοτήτων. 
Τότε, η πιθανότητα Ρ(Β) για κάθε µεταβλητή Β που ανήκει στο σύνολο U είναι 
εύκολο να υπολογισθεί: 
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Αν υποθέσουµε ότι εισάγουµε το παραπάνω finding, τότε η πιθανότητα Ρ(U,e) είναι η 
µορφή των πιθανοτήτων που αποτελούν έναν πίνακα σχετικά µε την Ρ(U) δίνοντας 
όλες τις τιµές της µεταβλητής Α µε καταστάσεις i ή j µηδενικές και αφήνοντας τις 
άλλες τιµές της αµετάβλητες. Πάλι, λοιπόν, ισχύει ότι η πιθανότητα Ρ(e) έχει τιµή το 
άθροισµα των τιµώ των πιθανών καταστάσεων της πιθανότητας Ρ(U,e) µε βάση το 
θεµελιώδη κανόνα που χρησιµοποιήθηκε προηγουµένως, έχουµε: 
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Σηµειώνεται πως η πιθανότητα Ρ(U,e) είναι προϊόν της Ρ(U) και του e. Αν το e 
αποτελείται από αρκετά findings {f1 ,…, fm}, κάθε ένα από αυτά µπορεί να εισαχθεί 
στους υπολογισµούς σε διαφορετικές περιπτώσεις και Ρ(U,e) είναι προϊόν της  Ρ(U) 
και των findings fi . Μπορούµε να εξηγήσουµε τις παραπάνω θεωρήσεις στο 
ακόλουθο θεώρηµα. 
 
Θεώρηµα: Έστω ένα σύνολο από µεταβλητές U και e={f1 ,…, fm}. Τότε: 
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Το παραπάνω θεώρηµα λέει πως αν έχουµε την δυνατότητα να προσεγγίσουµε την 
Ρ(U), τότε µπορούµε να εισάγουµε ένα στοιχείο ως απόδειξη (evidence) κι έτσι να 
προχωρήσουµε στη διαδικασία υπολογισµού και ενηµέρωσης των τελικών 
πιθανοτήτων. Παρόλα αυτά, ακόµα και µικρό αριθµό µεταβλητών, ο πίνακας Ρ(U) 
είναι πολύ µεγάλων διαστάσεων, για αυτό θα πρέπει να βρούµε ένα µικρότερο σε 
µέγεθος τρόπο αναπαράστασης.  
 
6.3: ∆ΕΝ∆ΡΑ ΟΜΑ∆ΟΠΟΙΗΣΗΣ (CLUSTER TREES) 
 
Όπως είδαµε και προηγουµένως κάνοντας λόγο για τον νόµο της αλυσίδας (chain 
rule), ένα Bayesian network σχετικά το σύνολο U είναι µία αναπαράσταση της 
πιθανότητας Ρ(U). Αυτό σηµαίνει ότι µπορούµε, σε γενικές γραµµές, να 
υπολογίσουµε την Ρ(U) σαν ένα προϊόν από όλες τις δεσµευµένες πιθανότητες που 
απαρτίζουν το εκάστοτε δίκτυο. Η ερώτηση, τότε, είναι αν έχουµε τη δυνατότητα να 
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εισάγουµε ένα στοιχείο ως απόδειξη και να εκτελέσουµε τη διαδικασία υπολογισµού 
πιθανοτήτων για το δίκτυο που µελετάµε, χωρίς να χρειάζεται αναγκαστικά να 
υπολογίσουµε το Ρ(U). Αυτό έχει αποδειχθεί αρκετά δύσκολη περίπτωση. Για αυτό 
µπορούµε να δουλέψουµε µε άλλου είδους αναπαράσταση που είναι τα δένδρα 
οµαδοποίησης (cluster trees).  
 
Ορισµός: Ένα cluster tree του συνόλου U είναι ένα δένδρο από οµάδες µεταβλητών 
του U. Οι κόµβοι (nodes) είναι υποσύνολα του U και η συνένωση όλων των κόµβων 
αυτών αποτελεί το U (ένα δένδρο αποτελεί ένα άκυκλο γράφηµα χωρίς 
κατευθυνόµενα τόξα).  
 
Η κάθε σύνδεση χαρακτηρίζεται από ένα διαχωριστή (separator), ο οποίος αποτελεί 
τη διασταύρωση των παρακείµενων κόµβων (ή κλικών στην προκειµένη περίπτωση).  
 
Κάθε κόµβος και διαχωριστής διατηρεί έναν αριθµηµένο πίνακα σχετικά µε τη µορφή 
του συνόλου των µεταβλητών που τον απαρτίζουν. 
 
Στο Σχήµα 32 δίδεται ένα cluster tree για το δίκτυο Mmin που περιγράψαµε 
παραπάνω. 
 
 

 
 
Σχήµα 32: Το δίκτυο Mmin και το αντίστοιχο δέντρο οµαδοποίησης. 
 
 
Τώρα, έστω ΒΝ ένα Bayesian network γύρω από το σύνολο U. Ένα cluster tree που 
πηγάζει από το εκάστοτε ΒΝ κατασκευάζεται µε τον ακόλουθο τρόπο: 
 

 ∆ιαµορφώνουµε µία οικογένεια από κόµβους τέτοια ώστε για κάθε µεταβλητή 
Α µε σύνολο των γονιών της που συµβολίζονται pa(A) υπάρχει ένας 
τουλάχιστον κόµβος V, ώστε να ισχύει: VAApa ⊆∪ }{)( . 

 Οργανώνουµε τους κόµβους σαν ένα δένδρο µε διαχωριστές (δεν υπάρχει 
σαφής περιορισµός για το πώς µπορούµε να οργανώσουµε αυτό το δένδρο). 

 ∆ηµιουργούµε έναν πίνακα που αναφέρονται στους κόµβους και τους 
διαχωριστές. 

 Για κάθε µεταβλητή Α διαλέγουµε ακριβώς ένα κόµβο V(κλίκα), ο οποίος 
περιέχει }{)( AApa ∪  και πολλαπλασιάζουµε τη δεσµευµένη πιθανότητα 
P(A\pa(A)) µε τον αντίστοιχο πίνακα της εκάστοτε κλίκας. 

 

Τ1 Τ2 

Τ5

Τ3 

Τ4 

Τ2   Τ1Τ2 

  Τ2 Τ3 

Τ3Τ4Τ5 Τ3 
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Τότε το προϊόν των πινάκων που αποτελούνται από τα στοιχεία των κόµβων σε ένα 
cluster tree είναι στην ουσία το προϊόν όλων των πινάκων των τιµών των 
δεσµευµένων πιθανοτήτων ενός ΒΝ. Συνεπώς, έχουµε το ακόλουθο θεώρηµα: 
Θεώρηµα: Έστω ΒΝ ένα Bayesian network γύρω από το U. Τότε κάθε cluster tree 
που ανταποκρίνεται στο αντίστοιχο ΒΝ είναι µία αναπαράσταση του Ρ(U) και η 
πιθανότητα Ρ(U) είναι ένα προϊόν όλων των πινάκων των cluster trees, οι οποίοι 
διαχωρίζονται από το παραγόµενο αποτέλεσµα των πινάκων µε τα στοιχεία των 
διαχωριστών (separators).  
 
Σχόλιο: Στο παραπάνω θεώρηµα διαχωρίζουµε το τελικό προϊόν των πινάκων που 
αναφέρονται στα cluster trees από το παράγωγο των πινάκων που αναφέρονται στους 
separators. Επίσης, είναι εύκολο εισάγουµε findings σε ένα cluster tree. Έστω e ένα 
finding για τη µεταβλητή Α. Πολλαπλασιάζουµε το e µε τον πίνακα του κάθε κόµβου 
που περιέχει την Α. Τότε, από τον κανόνα της αλυσίδας και το θεώρηµα 4.1 το 
αποτέλεσµα όλων των πινάκων των κόµβων είναι P(U)*e=P(U,e).  
 
6.3.1: ΑΦΟΜΟΙΩΣΗ (ABSORPTION IN CLUSTER TREES) 
 
Παρακάτω περιγράφεται η λειτουργία των cluster trees. Αυτό έχει επιρροή στην εκ 
νέου διευθέτηση των εκάστοτε πληροφοριών που σχετίζονται µε τους πίνακες των 
στοιχείων. 
 
Ορισµός: Έστω V και W γειτονικοί κόµβοι σε ένα cluster tree, S ο διαχωριστής τους 
(separator) και tV, tW, tS οι αντίστοιχοι πίνακες. Η λειτουργία της αφοµοίωσης 
(absorption) είναι το αποτέλεσµα του ακόλουθου πίνακα, ο οποίος µας δείχνει πως 
το W έχει αφοµοιωθεί από το V. 
 
 
                                          *

Wt                                  *
St  

 
 
Σχήµα 33: Αφοµοίωση πληροφορίας του W από το V. 
 
 
Στο Σχήµα 33 είναι εµφανές πως υπολογίζεται το *

St  και εν συνεχεία το *
Wt . 

 
Σχόλια: (α) Αρχικά η ιδέα περί αφοµοίωσης (absorption) έχει να κάνει µε την 
πληροφορία πως οι V και W µπορούν να έχουν κοινά στοιχεία, τα οποία σχετίζονται 
µε το διαχωριστή S. Αυτό µας δείχνει την εκάστοτε πληροφορία που δέχεται η 
µεταβλητή W από τη µεταβλητή V. Αυτό µπορεί να εκφραστεί µε µαθηµατική µορφή 
ως εξής:  
 

∑∑ ==
SV

VS
SW

W ttt
\\

 

 

W V S 
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Αν όλες οι συνδέσεις σε ένα δένδρο οµαδοποίησης είναι συνεχείς, λέµε ότι το δένδρο 
είναι συνεχές (consistent). Αν ένα δένδρο είναι συνεχές, τότε η αφοµοίωση δεν έχει 
καµία επιρροή. 
 
Θεωρούµε πως η σύνδεση είναι συνεχής, αλλά κάποιο στοιχείο που λειτουργεί ως 
απόδειξη (evidence) αλλάζει το Vt  σε *

Vt . Τότε ισχύουν οι παρακάτω ισότητες, οι 
οποίες προκύπτουν από τους πίνακες για τις µεταβλητές V και W, σύµφωνα µε τη νέα 
πληροφορία που έχουµε για την V και η οποία διαδίδεται και στο W µέσω του 
διαχωριστή S.  
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(β) Η µεταβλητή W µπορεί να αφοµοιώσει από την V διαµέσου της S, αν το σύνολο 
των στοιχείων του πίνακα Wt  έχει µηδενικές τιµές καταχωρηµένες σε αντιστοιχία µε 
τις µηδενικές τιµές στον πίνακα St . Λέµε ότι µία σύνδεση σε ένα δένδρο 
οµαδοποίησης είναι υποστηρικτικό (supportive) αν αυτό επιτρέπει την απορρόφηση 
πληροφοριών και από τις δύο κατευθύνσεις. Έτσι, ένα τέτοιο δένδρο καλείται 
υποστηρικτικό αν όλες οι συνδέσεις του είναι υποστηρικτικές.  
 
Θεώρηµα: Έστω Τ ένα υποστηρικτικό δένδρο οµαδοποίησης. Τότε το προϊόν όλων 
των πινάκων µε τα στοιχεία αυτού του δένδρου που διαχωρίζεται από το προϊόν των 
πινάκων που αποτελούνται από τον εκάστοτε διαχωριστή δεν επηρεάζεται υπό τη 
λειτουργία της απορρόφησης πληροφοριών ανάµεσα σε δύο γειτονικούς κόµβους. 
 
6.3.2: ΤΡΟΠΟΣ ΜΕΤΑ∆ΟΣΗΣ ΤΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΣΤΟ ∆ΕΝ∆ΡΟ 
ΟΜΑ∆ΟΠΟΙΗΣΗΣ 
 
Μία κρίσιµη ερώτηση είναι ο τρόπος µε τον οποίο πολλές αφοµοιώσεις πληροφοριών 
παρουσιάζονται και αν µπορούν να µας βοηθήσουν να µεταφέρουµε τα στοιχεία των 
πινάκων σε ένα δένδρο οµαδοποίησης µε µία µορφή η οποία θα καθιστά εύκολη 
διαδικασία τον υπολογισµό της πιθανότητας Ρ(Α) για µεµονωµένες µεταβλητές. 
Μπορούµε να θεωρήσουµε τις απορροφήσεις πληροφοριών σαν µηνύµατα που 
περνάνε ανάµεσα από τους κόµβους στο εκάστοτε δένδρο. Αυτό σηµαίνει ότι ένας 
κόµβος V στέλνει ένα µήνυµα σε κάθε γειτονικό κόµβο W όταν ο κόµβος αυτό 
απορροφά πληροφορία από τον κόµβο V. 
 
Ένας κόµβος V έχει τη δυνατότητα να στείλει ακριβώς ένα µήνυµα σε ένα γειτονικό 
κόµβο W και αυτό να γίνεται όταν ο κόµβος V έχει δεχτεί ένα µήνυµα από κάθε άλλο 
γειτονικό κόµβο, εκτός του W. 
 
Θεωρούµε σαν παράδειγµα το παρακάτω δέντρο οµαδοποίησης. Φαίνονται οι κόµβοι 
του δικτύου, καθώς και οι κατευθύνσεις των τόξων µεταξύ των κόµβων αυτών. Οι 
αριθµοί πάνω στα βέλη των συνδέσεων υποδεικνύουν τη σειρά µε την οποία 
µεταφέρεται ένα µήνυµα και την κατεύθυνση αυτών των µηνυµάτων πάνω στο 
δένδρο. 
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Σχήµα 34: Ενηµέρωση πιθανοτήτων σχετικά µε τον τρόπο που περνάει το µήνυµα 
από το δίκτυο. 
 
 
Οι κόµβοι A, B, C, D µπορούν να στείλουν πληροφορίες στους αντίστοιχους 
µοναδικούς γειτονικούς τους κόµβους (1). Τότε ο κόµβος Ε µπορεί να στείλει 
οποιοδήποτε πληροφορία στον κόµβο G και ο κόµβος H µπορεί να στείλει στον 
κόµβο F (2). Εν συνεχεία, ο G µπορεί να στείλει στον F και ο F µπορεί να στείλει 
στον G (3), ο F µπορεί να στείλει στους H, B, C και ο G στον Ε (4). Τέλος, ο κόµβος 
E µπορεί και στέλνει στον Α και ο H στον D (5).  
 
Όπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, ο αλγόριθµος που κατασκευάζεται για τη 
διάδοση των µηνυµάτων δεν είναι συνεχής και ένας καλός τρόπος να το καταλάβουµε 
αυτό είναι πως κάθε µεταβλητή είναι έτοιµη να στείλει ανά πάσα στιγµή πληροφορία. 
Κάθε φορά που λαµβάνεται ένα µήνυµα σε µία µεταβλητή γίνεται ενηµέρωση των 
νέων πιθανοτήτων και στέλνεται έπειτα µήνυµα στους κατάλληλους γειτονικούς 
κόµβους, αν βέβαια υπάρχουν. 
 
ΘΕΩΡΗΜΑ 4.4: Έστω Τ ένα υποστηρικτικό δένδρο οµαδοποίησης και υποθέτουµε 
ότι τα µηνύµατα διαδίδονται σχετικά µε τον τρόπο µε τον οποίο καθορίζεται να 
περνάνε. Τότε: 
 

 Η διάδοση του εκάστοτε µηνύµατος µπορεί να συνεχιστεί µέχρι το µήνυµα να 
περάσει κι από τις δύο κατευθύνσεις κάθε σύνδεσης.  

 Όταν ένα µήνυµα περάσει και από τις δύο κατευθύνσεις κάθε σύνδεσης, τότε 
το δένδρο Τ είναι συνεχές. 

 
6.4: ∆ΕΝ∆ΡΑ ∆ΙΑΚΛΑ∆ΩΣΗΣ (JUNCTION TREES) 
 
Έστω Τ ένα δένδρο οµαδοποίησης γύρω από ένα σύνολο µεταβλητών U και Α µία 
µεταβλητή που ανήκει στο U, ενώ αποτελεί στοιχείο των κόµβων V και W. Αν το Τ 
είναι συνεχές, αναµένουµε να ισχύει η σχέση ∑∑ =

}\{}\{ AW WAV V tt . Βέβαια, αυτό 

συµβαίνει αν  V και W είναι γειτονικοί κόµβοι. Το Σχήµα 35 απεικονίζει ένα 
οµαδοποιηµένο δένδρο µε δυαδικές µεταβλητές. Όλες οι µεταβλητές εκτός από την Α 
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είναι σε κατάσταση y (yes). Στον κόµβο (A, B, C) η µεταβλητή A είναι σε κατάσταση 
y και στον κόµβο (Α, Ε) η Α είναι σε κατάσταση n. Παρόλο που το οµαδοποιηµένο 
δένδρο είναι συνεχές, ο πίνακας tA των στοιχείων της Α που αποµονώνεται από τον 
πίνακα tABC των στοιχείων του κόµβου (A, B, C) είναι διαφορετικός από εκείνο τον 
πίνακα tA µε τα στοιχεία της Α που αποµονώνεται από τον πίνακα tAΕ των στοιχείων 
του κόµβου (Α, Ε).  
 

 
                                                              
Σχήµα 35: Ένα δέντρο οµαδοποίησης µε δυαδικές µεταβλητές. 
 
Λέµε ότι ένα συνεχές δέντρο οµαδοποίησης είναι πλήρως συνεχές αν για κάθε ζεύγος 
κόµβων V και W µε κοινή µεταβλητή την I (στην ουσία είναι ο δρόµος που συνδέει 
τις δύο µεταβλητές), τότε έχουµε: 
 

∑∑ =
IW

W
IV

V tt
\\

 

 
Στο παραπάνω σχήµα, το οποίο χαρακτηρίζεται από συνοχή, δεν είναι πλήρως 
συνεχές αφού η µεταβλητή Α τοποθετείται σε δύο µέρη του δένδρου τέτοιες ώστε η 
πληροφορία της Α δεν έχει τη δυνατότητα να διαδοθεί ανάµεσα από δύο θέσεις µέσα 
στο δίκτυο. Για να σιγουρέψουµε την πλήρη συνέχεια του δένδρου, πρέπει να 
προσθέσουµε µία απαίτηση στα δένδρα οµαδοποίησης.  
 
Ορισµός: Ένα δένδρο οµαδοποίησης είναι ένα δένδρο διακλάδωσης (junction tree) 
αν για κάθε ζεύγος κόµβων V, W, όλοι οι κόµβοι ανάµεσα από τους V και W 
περιέχουν το κοινό στοιχείο WV ∩ . 
 
Θεώρηµα: Ένα συνεχές δένδρο διακλάδωσης είναι πλήρως συνεχές. 
 
Τα ακόλουθα θεωρήµατα θα µας δείξουν πως αν κατασκευάσουµε ένα δένδρο 
διακλάδωσης κατά αντιστοιχία µε ένα Bayesian network, τότε έχουµε ορθολογικούς 
αλγορίθµους για να καταχωρήσουµε ένα στοιχείο ως απόδειξη και κατά επέκταση να 
προχωρήσουµε στην ενηµέρωση των τιµών των τελικών πιθανοτήτων. Όταν 
κατασκευάζουµε ένα δέντρο οµαδοποίησης κατά αντιστοιχία µε ένα Bayesian 
network, έχουµε αρκετούς βαθµούς ελευθερίας και βασισµένοι σε αυτό έχουµε τη 
δυνατότητα να κατασκευάσουµε ένα δέντρο διακλάδωσης. Παρόλα αυτά, δεν είναι 
εύκολο το έργο µας. Για παράδειγµα, µε τις κλίκες (οµαδοποιηµένες µεταβλητές) του 
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Σχήµατος 32 είναι αδύνατο να κατασκευαστεί ένα δέντρο µε τις ιδιότητες ενός 
δέντρου διακλάδωσης.  
 
Θεώρηµα: Έστω Τ ένα συνεχές δέντρο διακλάδωσης γύρω από το σύνολο 
µεταβλητών U και tU ένας πίνακας που αποτελείται από τα στοιχεία όλων των 
κόµβων, εκτός από τους πίνακες που αναφέρονται στους διαχωριστές του δικτύου. 
Έστω V είναι ένας κόµβος µε πίνακα στοιχείων tV. Τότε: 
 

∑=
VU

UV tt
\

 

 
6.4.1: ∆ΙΑ∆ΟΣΗ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ ΜΕΣΩ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ GENIE 
 
Έστω ότι έχουµε ένα συνεχές δένδρο διακλάδωσης και ένας µεµονωµένος κόµβος V 
δέχεται κάποιο στοιχείο ως απόδειξη. Τότε τα µισά από τα µηνύµατα µπορούν να 
αποφευχθούν:  το V στέλνει µηνύµατα σε όλους τους γειτονικούς του κόµβους, οι 
οποίοι στέλνουν µηνύµατα σε όλους τους παρακείµενους κόµβους εκτός από εκείνον 
από τον οποίο περιήλθε το µήνυµα. Αυτός ο τύπος αλγορίθµου καλείται 
κατανεµηµένη απόδειξη (distribute evidence). Φαίνεται παρακάτω το σχετικό 
σχήµα. 
 
 
 

 
 
Σχήµα 36: Μετάδοση µηνυµάτων µέσω κατανεµηµένης απόδειξης. 
 
 
 
Τώρα, υποθέτουµε ότι ενδιαφερόµαστε για τη βεβαιότητα του κόµβου V. Τότε, µισό 
τµήµα από τη βεβαιότητα που υφίσταται στα µηνύµατα που περνάνε µπορούν να 
αποφευχθούν: ο κόµβος V ζητάει από τους γειτονικούς κόµβους του δικτύου να του 
στείλουν ένα µήνυµα και αν δεν επιτρέπεται να το κάνουν αυτό, περνούν το αίτηµα 
σε όλους τους γειτονικούς κόµβους εκτός από αυτόν από τον οποίο ήλθε το αίτηµα. 
Αυτόν τον τύπο αλγορίθµου τον ονοµάζουµε συγκεντρωµένη απόδειξη (collect 
evidence). Φαίνεται παρακάτω το σχετικό σχήµα. 
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Σχήµα 37: Μετάδοση µηνυµάτων µέσω συγκεντρωµένης απόδειξης. 
 
 
Οι δύο παραπάνω τύποι αλγορίθµων µπορούν να χρησιµοποιηθούν για µία πιο 
οργανωτική µέθοδο διάδοσης µηνυµάτων σε ένα δίκτυο. ∆εν έχει σηµασία η 
ποσότητα του εισαγόµενου στοιχείου που θεωρείται απόδειξη στο δίκτυο. Καλείται ο 
αλγόριθµος της συγκεντρωµένης απόδειξης από τον κόµβο V και έπειτα ο 
αλγόριθµος της κατανεµηµένης απόδειξης του V. Το αποτέλεσµα είναι πως όλα τα 
µηνύµατα έχουν διαδοθεί και διαδίδονταν όταν αυτό ήταν επιτρεπτό. Στο παρακάτω 
σχήµα φαίνεται η ενηµέρωση των µηνυµάτων σχετικά µε τη λειτουργία των δύο 
τύπων αλγορίθµων που προαναφέρθηκαν. Υπενθυµίζουµε ότι οι αριθµοί που 
φαίνονται πάνω στα βέλη των συνδέσεων αναφέρονται στη σειρά µε την οποία 
στέλνεται το εκάστοτε µήνυµα στους κόµβους που απαρτίζουν το υπό µελέτη δέντρο. 
 
 

 
 
Σχήµα 38: Υπολογισµός και ενηµέρωση πιθανοτήτων µέσω της λειτουργίας των 
προαναφερθέντων αλγορίθµων. 
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Το GENIE διαθέτει, λοιπόν, τη λειτουργία της διάδοσης πιθανοτήτων (propagation) 
κάνοντας χρήση των δέντρων διακλάδωσης και των λειτουργιών των παραπάνω 
αλγορίθµων. Όταν οι λειτουργίες των παραπάνω διαδικασιών του προγράµµατος 
ολοκληρωθούν, τότε οι πίνακες µε τις πιθανότητες που υπολογίστηκαν είναι 
κανονικοποιηµένοι έτσι ώστε να έχουν άθροισµα τη µονάδα. 
 
 
6.5: ΚΑΤΑΣΚΕΥΗ ΤΩΝ ∆ΕΝΤΡΩΝ ∆ΙΑΚΛΑ∆ΩΣΗΣ (JUNCTION TREES) 
 
Το Σχήµα 39 δείχνει κάποια παραδείγµατα από singly και multiply connected 
κατευθυνόµενα άκυκλα γραφήµατα (DAGs). 
 

 
 
 
Σχήµα 39: Παραδείγµατα DAGs. 
 
 
 
 
Για DAGs που θεωρούνται singly connected είναι εύκολο να κατασκευάσουµε 
δέντρα διακλάδωσης. Για κάθε µεταβλητή Α µε γονείς pa(A) διαµορφώνεται µία 
κλίκα (cluster), η οποία αποτελείται όπως προαναφέρθηκε από το σύνολο των 
προαναφερθέντων µεταβλητών. Ανάµεσα από δύο κλίκες µε µία οδό επικοινωνίας 
µεταξύ τους προσθέτουµε µία σύνδεση που περιέχει αυτήν την οδό επικοινωνίας 
(intersection), η οποία παίζει το ρόλο του διαχωριστή. Το γράφηµα στο οποίο 
καταλήγουµε καλείται γράφηµα διακλάδωσης (junction graph). Όλοι οι 
διαχωριστές εµπεριέχουν µία µοναδική µεταβλητή και αν το γράφηµα διακλάδωσης 
έχει κύκλους, τότε όλοι οι διαχωριστές στον κύκλο περιέχουν την ίδια µεταβλητή. 
Συνεπώς, κάθε σύνδεση από αυτές που αποτελούν το τµήµα εκείνο του γραφήµατος 
που σχηµατίζει κύκλο, µπορεί να παραλειφθεί ώστε να σπάσει ο δηµιουργηµένος 
κύκλος. Το γράφηµα διακλάδωσης στο οποίο καταλήγουµε από τα παραπάνω 
φαίνεται µέσω ενός παραδείγµατος στο παρακάτω σχήµα. Αν αποµακρυνθεί κάποιος 
διαχωριστής ο οποίος είναι ο ίδιος µε αυτούς που σχηµατίζουν έναν κύκλο, 
καταλήγουµε στο αντίστοιχο δέντρο διακλάδωσης. Στο Σχήµα 40 που ακολουθεί ένας 
τέτοιος διαχωριστής είναι ο F.  

singly connected multiply connected 
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Σχήµα 40: Ένα απλά συνδεδεµένο DAG και το αντίστοιχο γράφηµα διακλάδωσης. 
 
 
Γνωρίζουµε από όλα τα παραπάνω ότι όταν κατασκευαστεί ένα δέντρο οµαδοποίησης 
(cluster tree), το οποίο είναι σχετικό µε ένα DAG, τότε για όλες τις µεταβλητές Α 
πρέπει να υπάρχει µία κλίκα V η οποία να περιέχει τη µεταβλητή Α και τους γονείς 
της ( }{)( AApa ∪ ). Μπορούµε να διευκρινίσουµε τα παραπάνω µε ένα γράφηµα 
έχοντας τοποθετήσει ένα σύνδεσµο ανάµεσα σε κάθε ζεύγος µεταβλητών οι οποίες 
πρέπει να εµφανιστούν στην ίδια κλίκα. Αυτό σηµαίνει ότι στο DAG που 
κατασκευάσαµε προσθέτουµε ένα σύνδεσµο ανάµεσα από κάθε ζεύγος µεταβλητών 
µε µία κοινή µεταβλητή που θεωρείται παιδί και παραλείπουµε τις κατευθύνσεις τω 
συνδέσεων (τα τόξα, δηλαδή, των συνδέσµων που υποδεικνύουν την κατεύθυνση 
ανάµεσα σε δύο κόµβους). Το τελικό γράφηµα καλείται moral graph. Από αυτού του 
είδους το γράφηµα µπορούµε να διαβάσουµε τις κλίκες που σχηµατίζονται. Στα 
παρακάτω σχήµατα φαίνονται τα βήµατα µέσω των οποίων καταλήγουµε στην 
κατασκευή ενός δέντρου διακλάδωσης (junction tree). ∆ηλαδή από ένα DAG 
(directed acyclic graph) παίρνουµε ένα moral graph, στη συνέχεια δηµιουργούµε το 
γράφηµα διακλάδωσης και τελικά καταλήγουµε στο δέντρο διακλάδωσης.  

ABE BCF CDG  B  D 

  EH    FJ    FI   GK  F 

 F  F  E  G 

 Α  Β  C  D 

 E  F  G 

 H  I  J  K 
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Σχήµα 41: ∆οµή ενός δέντρου διακλάδωσης για ένα απλά συνδεδεµένο DAG. 

H 

A 

C D 

B 

F E 

G 

     (α) DAG    (β) Moral graph 

H

A

CD

B 

F E

G

ABC 

  CF DCE 

  EG   EH 

C 

C 

E 

E E 

C 

(γ) Junction graph 

ABC 

  CF DCE 

  EG   EH 

C 

E E 

C 

(δ) Junction tree 



 97

Το Σχήµα 42 µας δείχνει την κατασκευή ενός δέντρου διακλάδωσης που αναφέρεται 
σε ένα απλό multiply connected DAG. Φαίνεται µε σαφήνεια πως ο διαχωριστής των 
µεταβλητών που απαρτίζουν το παρακάτω γράφηµα είναι ο (ΑΒ). Η διαδικασία µε 
την οποία παίρνουµε ένα δέντρο διακλάδωσης ξεκινώντας από ένα τέτοιο DAG είναι 
η ίδια µε εκείνη που φαίνεται στα αµέσως προηγούµενα σχήµατα.  
 
 
 

 
Σχήµα 42: ∆οµή ενός δέντρου διακλάδωσης για ένα πολλαπλά συνδεδεµένο DAG. 
 
 
6.6: ΣΤΟΧΑΣΤΙΚΗ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ (STOCHASTIC SIMULATION) 
 
Η µέθοδος της διάδοσης των πιθανοτήτων απαιτεί πίνακες µε στοιχεία των κλικών 
που απαρτίζουν ένα τριγωνοποιηµένο γράφηµα. Παρακάτω δείχνεται ένα σχήµα 
τριγωνοποιηµένου γραφήµατος κι ένα µη-τριγωνοποιηµένου σχήµατος, ώστε να γίνει 
κατανοητός ο παραπάνω όρος (triangulated graph). 
 
 

 
 
Σχήµα 43: Τριγωνοποιηµένο και µη-τριγωνοποιηµένο γράφηµα. 
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Αυτές οι κλίκες ίσως είναι πολύ µεγάλες και έτσι οι απαιτήσεις των διαστηµάτων 
µεταξύ τους δε συµβαδίζει πολλές φορές µε το διαθέσιµο µηχανικό εξοπλισµό ενός 
ηλεκτρονικού υπολογιστή. Σε αυτήν την περίπτωση θα ήταν ικανοποιητική µία 
προσεγγιστική µέθοδος. Μία τέτοια µέθοδος είναι η στοχαστική προσοµοίωση 
(stochastic simulation). Η ιδέα στην οποία στηρίζεται αυτή η µέθοδος είναι η εξής: 
το αιτιολογικό δίκτυο χρησιµοποιείται για να γίνει προσοµοίωση της ροής των 
επιδράσεων µεταξύ των εκάστοτε µεταβλητών. Όταν η επίδραση από ένα σύνολο 
µεταβλητών σε µία µεταβλητή Α έχει υποστεί προσοµοίωση, τότε µία τυχαία 
διαδικασία παραγωγής χρησιµοποιείται για να αποφασίσει την κατάσταση της 
µεταβλητής Α.  
 
Για να αποσαφηνίσουµε την παραπάνω µέθοδο θεωρούµε ένα Bayesian network το 
οποίο παρουσιάζεται στο Σχήµα 44. Επίσης, προσδιορίζουµε και τις δεσµευµένες 
πιθανότητες που εξάγονται από τις θεωρούµενες µεταβλητές. 
 
 

  
 
Σχήµα 44: Ένα παράδειγµα δικτύου πίστης. 
 
 
Για το παραπάνω δίκτυο θεωρούµε τον παρακάτω πίνακα στον οποίο ορίζουµε τις 
δεσµευµένες πιθανότητες του δικτύου και την πιθανότητα της µεταβλητής Α. Η 
µεταβλητή Α έχει καταστάσεις (yes,no), δηλαδή y είναι η κατάσταση να 
πραγµατοποιηθεί το γεγονός που εκφράζεται µέσω της µεταβλητής Α και n η 
κατάσταση να µην πραγµατοποιηθεί το γεγονός αυτό. Η πιθανότητα, λοιπόν, του Α 
είναι: Ρ(Α)=(0.4,0.6). Όλες οι παραπάνω µεταβλητές που αποτελούν το συγκεκριµένο 
δίκτυο πίστης έχουν καταστάσεις y και n. 
 
Πίνακας 27: Οι δεσµευµένες πιθανότητες του παραπάνω δικτύου (Ρ(Α)=(0.4,0.6)).          

B y n C y n 
y 0.3 0.8 y 0.7 0.4 
n 0.7 0.2 

 

n 0.3 0.6 
P(B/A) P(C/A) 

D y n D y n 
y 0.5 0.1 y (0.9,0.1) (0.999,0.001)
n 0.5 0.9 n (0.999,0.001) (0.999,0.001)

P(D/B) P(E/C,D) 

  B 

  A 

  E   D 

  C 
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Η ιδέα, τώρα, είναι να αναπαραστήσουµε µία τυχαία διάταξη των µεταβλητών (A, B, 
C, D, E) και να το επαναλάβουµε αυτό για έναν ικανοποιητικό αριθµό φορών.  
 
Μία τυχαία διάταξη επιλέγεται από την επιτυχή δειγµατοληψία των καταστάσεων 
των µεταβλητών του συγκεκριµένου δικτύου πίστης. Αρχικά, επιλέγεται η κατάσταση 
της µεταβλητής Α. Μία τυχαία διαδικασία παραγωγής (µε την ίδια κατανοµή) 
ζητείται να δώσει έναν πραγµατικό αριθµό µεταξύ του µηδενός και της µονάδας. Αν 
η τιµή αυτή είναι µικρότερη από 0.4 η κατάσταση είναι y, αλλιώς είναι n. Θεωρούµε 
ότι το αποτέλεσµα είναι y. Από τον παραπάνω πίνακα που αποτελείται από 
δεσµευµένες πιθανότητες έχουµε: Ρ(Β/Α)=Ρ(Β/y)=(0.3,0.7). Η τυχαία διαδικασία 
παραγωγής ζητείται ξανά να εφαρµοστεί και αν η τιµή είναι µικρότερη του 0.3, τότε η 
κατάσταση του Β είναι y. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται για να έχουµε όλες τις 
καταστάσεις των υπολοίπων µεταβλητών C, D, E. Έτσι καθορίζουµε τη διάταξη.Η 
επόµενη διάταξη των καταστάσεων των συγκεκριµένων µεταβλητών γίνεται µε την 
ίδια διαδικασία, η οποία επαναλαµβάνεται για έναν αριθµό m διατάξεων. Η 
κατανοµή των πιθανοτήτων υπολογίζεται από τις µετρήσεις του συνόλου του 
δείγµατος.  
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Κεφάλαιο 8 : ΧΡΗΣΗ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΠΟΥ 
ΒΑΣΙΖΟΝΤΑΙ ΣΤΑ ∆ΙΚΤΥΑ ΠΙΣΤΗΣ 
 
Ο κύριος λόγος για τον οποίο κατασκευάζουµε ένα δίκτυο πίστης είναι για την 
εκτίµηση της κατάστασης µιας συγκεκριµένης µεταβλητής δεδοµένης κάποιας 
απόδειξης. Στα παραπάνω δώσαµε µία µέθοδο η οποία έκανε εύκολη την πρόσβαση 
στην P(A/e) για κάθε µεταβλητή Α. Ωστόσο, αυτό µπορεί να µην είναι εφικτό. 
Μπορεί να είναι καίριας σηµασίας η κατασκευή της τοµής πιθανοτήτων για ένα 
σύνολο µεταβλητών. Στην παρακάτω παράγραφο περιγράφεται µία γενική µέθοδος 
για τον υπολογισµό της P(X/e) για κάθε σύνολο Χ µεταβλητών. 
 
7.1: ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΕΣ ΤΟΜΗΣ 
 
Ξεκινάµε µε κάποια παραδείγµατα. 
 
∆ιάδοση συµβόλων µέσω χορδών. Επιστρέφουµε στο παράδειγµα της παραγράφου 
5.2.3 και το µοντέλο του Σχήµατος 25. Υποθέτουµε ότι λαµβάνεται η αλληλουχία 
baaca. 

(i) Ποια είναι η πιθανότητα η διαδιδόµενη λέξη να είναι baaba; 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                        
 
 
 
 
 
 

 
Σχήµα 45: Ένα συνεπές δέντρο διακλαδώσεων (junction tree) από το οποίο 

θέλουµε να υπολογίσουµε την P(A,B). 
 

(ii) Υπολογίστε την πιθανότητα της τοµής για όλες τις πιθανές διαδιδόµενες 
λέξεις. 

 
Ιπποτροφείο. Επιστρέφουµε στο παράδειγµα της παραγράφου 5.2.1 και στην 
κατάσταση όπου ο John είναι άρρωστος. 
(i) Υποθέτουµε ότι η Dorothy και ο Eric είναι έτοιµοι να ζευγαρώσουν. Ποια 

είναι η πιθανότητα να είναι και οι δύο της µορφής ΑΑ; 
(ii) Οι υπεύθυνοι της φάρµας πρέπει να αποφασίσουν ένα νέο ζευγάρωµα 

µεταξύ των αλόγων Fred, Dorothy, Eric και Gwen. Ποιο ζευγάρι θα πρέπει 

CD 

C D 

ACE BDF 
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να επιλέξουν ούτως ώστε να ελαχιστοποιηθεί το ρίσκο της γέννησης ενός 
παιδιού-φορέα; 

 
Τα πρώτα ερωτήµατα και των δύο παραδειγµάτων είναι σχετικά εύκολα να 
απαντηθούν αφού αποτελούν αιτήµατα για την πιθανότητα µιας συγκεκριµένης 
διάταξης. Αυτού του είδους η ερώτηση απαντάται εισάγοντας τη διάταξη ως 
απόδειξη. Μέσω της διάδοσης, η αιτούµενη πιθανότητα επιτυγχάνεται ως εξής: 
λαµβάνουµε το άθροισµα όλων των καταχωρήσεων σε οποιονδήποτε πίνακα. 
 
Σε αυτήν την παράγραφο θα παρουσιάσουµε µεθόδους για τον υπολογισµό πινάκων 
πιθανοτήτων για όλες τις διατάξεις ενός συνόλου µεταβλητών. 

 
7.1.1: ∆ΥΟ ΜΕΤΑΒΛΗΤΕΣ 

 
Στο Σχήµα 46 παρουσιάζεται µία κατάσταση όπου θέλουµε να υπολογίσουµε την 
P(A,B). Για ευκολία θεωρούµε ότι το δέντρο διακλαδώσεων είναι συνεπές, δηλαδή: 

 
( ) ( ) ( )∑∑ ==

DEA
DCPECAPCP ,,,

,
 

Και 
( ) ( ) ( )∑∑ ==

FBD

FDBPDCPDP
,

,,,  

 
Ένας τρόπος υπολογισµού της P(A,B) τον ορίζουµε ως καύση µεταβλητών. Για 
κάθε κατάσταση α του Α εισάγουµε το α ως finding στο (A,C,E) και καλούµε 
Συγκέντρωση_Αποδείξεων στο (B,D,F). Με αυτόν τον τρόπο η P(B,D,F,a) 
επιτυγχάνεται για όλες τις καταστάσεις α του Α και συνεπώς η P(B,D,F,A) όπως και 
η P(A,B) είναι διαθέσιµες. 

Σχήµα 46: ∆ιάδοση της µεταβλητής Α. Το αποτέλεσµα είναι ο πίνακας P(A,B,D,F). 
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Υπάρχει ακόµα µία µέθοδος καλούµενη ως διάδοση των µεταβλητών. Αρχικά 
υπολογίζεται η P(C,D,A): 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )CP

CAPDCPCAPCDPCAPCADPADCP ,,,/,,/,, ===  

 
Στη συνέχεια υπολογίζεται η P(A,B,D,F): 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )DP

ADPFDBPADPDFBPADPADFBPFDBAP ,,,,/,,,/,,,, ===
 

Τους παραπάνω υπολογισµούς µπορούµε να τους εκλάβουµε ως µια διάδοση 
(propagation) όπως επεξηγείται στο Σχήµα 42. Το µήνυµα P(A,C) περνάει από το 

(A,C,F), ο πίνακας του (C,D) αναβαθµίζεται µέσω του λόγου ( )
( )CP

CAP ,  , και τελικά η 

P(D,A) περνάει από το (C,D) έτσι ώστε ο πίνακας του (B,D,F) αναβαθµίζεται µέσω 

του λόγου ( )
( )DP

ADP , . 

 
7.1.2: ΕΝΑ ΑΥΘΑΙΡΕΤΟ ΣΥΝΟΛΟ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ 

 
Για την επεξήγηση της τεχνικής, θεωρούµε το δέντρο διακλαδώσεων του Σχήµατος 
43, όπου σκοπός είναι ο υπολογισµός της P(A,B,C,D,E). Για λόγους ευκολίας 
θεωρούµε ότι το δέντρο διακλαδώσεων είναι συνεπές (Jensen, 1996). 
 
Όταν εφαρµόζουµε την τεχνική καύσης µεταβλητών, οποιοσδήποτε κόµβος µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί ως συγκεντρωτικός κόµβος. Συνήθως ο καλύτερος κόµβος είναι 
αυτός που περιέχει τον περισσότερο χώρο από το σύνολο των µεταβλητών. Σε αυτήν 
την περίπτωση ο κόµβος (D,E,H) αποτελεί την καλύτερη επιλογή. Τώρα, κάθε 
διάταξη (a,b,c) των καταστάσεων των A,B και C εισάγεται ως απόδειξη στα (A,J,K), 
(B,F) και (C,G) αντίστοιχα και η Συγκέντρωση_Αποδείξεων καλείται στο (D,E,H). 
Το αποτέλεσµα κάθε διάδοσης είναι η P(D,E,H,a,b,c). Περιθωριοποιώντας παίρνουµε 
την P(D,E,a,b,c) και µετά από 27 συγκεντρώσεις έχουµε αποκτήσει την 
P(A,B,C,D,E). 
 
Ας σηµειωθεί ότι υπάρχει ένας σχετικός πλεονασµός σε αυτή τη µέθοδο. Θεωρούµε 
ότι a είναι µία κατάσταση του Α. Για όλες τις διατάξεις του (B,C) οι ίδιες λειτουργίες 
εκτελούνται κατά τη διάδοση της P(E,a) στο (J,F,I). Αυτός ο πλεονασµός µπορεί να 
αποφευχθεί συντάσσοντας το σύνολο των διαδόσεων προσεκτικά: διαδίδουµε την 
P(E,a) στο (J,F,I), κάτι το οποίο κρατάµε ενώ οι διάφορες καταστάσεις του Β 
διαδίδονται κλπ. 
 
Ένας άλλος τρόπος για να αποφύγουµε τον πλεονασµό είναι η εκτέλεση της διάδοσης 
των µεταβλητών. Οι υπολογισµοί που εκτελούνται όταν γίνεται η διάδοση των 
µεταβλητών είναι: 
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- Η P(A,E) διαδίδεται στο (J,F,I) πολλαπλασιάζοντας την P(J,F,I) µε το λόγο 
( )
( )EP

EAP , . Το αποτέλεσµα είναι η P(J,F,I,A). 

- Η P(B,F) διαδίδεται στο (J,F,I) πολλαπλασιάζοντας την P(J,F,I,A) µε το λόγο 
( )
( )FP

FBP , . Το αποτέλεσµα είναι η P(J,F,I,A,B). 

- Ο πίνακας του (G,H,I) αναβαθµίζεται πολλαπλασιάζοντας την P(G,H,I) µε 

τους λόγους ( )
( )IP

IBAP ,,  και ( )
( )GP

GCP , . Το αποτέλεσµα είναι η P(G,H,I,A,B,C). 

- Ο πίνακας της P(D,E,H) αναβαθµίζεται πολλαπλασιάζοντας µε το λόγο 
( )

( )HP
HCBAP ,,, . Το αποτέλεσµα είναι η P(D,E,H,A,B,C). 

Η απόδειξη της ορθότητας δίνεται στην επόµενη παράγραφο. 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 47: Ένα δέντρο διακλαδώσεων από το οποίο θα υπολογίσουµε την 
P(A,B,C,D,E). Κάθε µεταβλητή έχει τρεις καταστάσεις.  
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7.1.3: ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗ ΤΗΣ ∆ΙΑ∆ΟΣΗΣ ΤΩΝ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ 
 
Η καρδιά της διάδοσης µεταβλητών βρίσκεται στην ακόλουθη λειτουργία 
βαθµονόµησης. 
 
Υ-βαθµονόµηση: Υποθέτουµε ότι τα V και W είναι γείτονες µε τον διαχωριστή S. 
Επίσης, υποθέτουµε ότι ο tw είναι ο πίνακας του συνόλου µεταβλητών Ζ, και το Υ ένα 
υποσύνολο του Ζ. Το V λέµε ότι Υ-βαθµονοµεί το W µέσω των ακόλουθων 
υπολογισµών. 
 

( )
∑
∪

=
YSZ

WS tt
\

*    
S

S
VV t

t
tt

*
* =  

 
Ας σηµειωθεί ότι ο t*S είναι ένας πίνακας για το YS ∪  και ο t*V καθίσταται ένας 
πίνακας για το YV ∪ . 
 
Παρατηρούµε επίσης, ότι ο πίνακας V διαιρούµενος από τον πίνακα S δεν αλλάζει 
µέσω της Y-βαθµονόµησης. 
 
Η διάδοση των µεταβλητών αποτελείται από µια σειρά Υ-βαθµονοµήσεων από τα 
φύλλα ενός δέντρου διακλαδώσεων µέχρι τη ρίζα του. Στο Σχήµα 43, για παράδειγµα, 
ο κόµβος (D,E,H) είναι η ρίζα. Η ακόλουθη πρόταση εξασφαλίζει την ορθότητα της 
διάδοσης µεταβλητών. 
 
Πρόταση: Έστω ότι τα V και W είναι γείτονες µε τον διαχωριστή S. Επίσης, το Υ 
είναι ένα σύνολο µεταβλητών τέτοιο ώστε ∅=∩VY . Υποθέτουµε ότι tV=P(V), 
tW=P(Z) (όπου ZY ⊆ ) και tS=P(S). Έστω ότι το V, Υ-βαθµονοµεί το W. Τότε 

( )YVPt V ∪=* . 
Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (V,X): Έστω V ένας κόµβος σε ένα δέντρο 
διακλαδώσεων που αναπαριστά την P(U) και Χ ένα σύνολο µεταβλητών. Η 
Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (V,X) λειτουργεί κατά τον ακόλουθο τρόπο.  
Εάν η Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (V,X) καλείται από έναν γείτονα V*, η 
Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (W,X\V) καλείται σε όλους τους γείτονες W (εκτός από το 
V*). Όταν η Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (W,X\V) έχει τερµατιστεί µε έναν πίνακα στο 
Ζ, τότε το V, Υ-βαθµονοµεί το W, όπου ZXY ∩= . 
 
Η λειτουργία Συγκεντρωµένη_Απόδειξη (V,X) χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό 
του πίνακα πιθανοτήτων τοµής για το Χ: το V µπορεί να είναι οποιοσδήποτε κόµβος 
στο δέντρο διακλαδώσεων και το αποτέλεσµα της Συγκεντρωµένης_Απόδειξης (V,X) 
είναι ότι το V διέπεται από την ( )XVP ∪ . 
 
Στο παράδειγµα του Σχήµατος 43 η σειρά κλήσεων της Συγκεντρωµένης_Απόδειξης 
είναι: 
 

Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((D,E,H),(A,B,C,D,E)) 
Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((G,H,I),(A,B,C)) 

Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((C,G),(A,B,C)) 
Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((J,F,I),(A,B,C)) 

Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((B,F),(A,B,C)) 
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Συγκεντρωµένη_Απόδειξη ((A,J,K),(A,B,C)) 
Το (J,F,I) (A)-βαθµονοµεί το (A,J,K) 
Το (J,F,I) (B)-βαθµονοµεί το (B,F) 

To (G,H,I) (A,B)-βαθµονοµεί το (J,F,I) 
To (G,H,I) (C)-βαθµονοµεί το (C,G) 

Το (D,E,H) (A,B,C)-βαθµονοµεί το (G,H,I). 
 
Πίνακας 27: Από την πρόταση είναι εύκολο να δούµε ότι tD,E,H=P(A,B,C,D,H). 

 a1 a2  b1 b2 
b1 0.3 0.2 c1 0.1 0.35 
b2 0.1 0.4 c2 0.4 0.15 

P(A,B) 

 

P(B,C) 
 
7.2: ∆ΙΑΤΑΞΗ ΤΗΣ ΜΕΓΙΣΤΗΣ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΑΣ 
 
Στο παράδειγµα της παραγράφου 3.2.3 αναφορικά µε τη διάδοση συµβόλων µέσω 
χορδών, ο άµεσος σκοπός µας είναι να βρούµε ποια χορδή συµβόλου είναι πιο πιθανό 
να έχει χρησιµοποιηθεί κατά τη διάδοση. Χρησιµοποιώντας τη διάδοση των 
µεταβλητών, οι πιθανότητες τοµής για όλες τις δυνατές χορδές µπορούν να 
υπολογιστούν και συνεπώς η πιο πιθανή χορδή µπορεί να βρεθεί. Υπάρχει, ωστόσο, 
µία πιο αποτελεσµατική µέθοδος. 
 
Παράδειγµα: Θεωρούµε ένα µικρό σύστηµα αποτελούµενο από τις µεταβλητές A, B, 
C µε την πιθανότητα τοµής τους να προσδιορίζεται από το ακόλουθο σύνολο 
πιθανοτήτων του Πίνακα 27 και υποθέτουµε ότι θέλουµε να βρούµε ποια διάταξη του 
(A,B,C) έχει µέγιστη πιθανότητα. 
 
Έχουµε ότι η (Α,Β) διάταξη της µέγιστης πιθανότητας είναι (a2,b2) και ότι η (B,C) 
διάταξη της µέγιστης πιθανότητας είναι (c2,b1). Αυτές δεν µπορούν να συνδυαστούν 
σε µια διάταξη και φαίνεται ότι πρέπει να υπολογίσουµε την P(A,B,C) και να 
ορίσουµε το µέγιστο αυτού του πίνακα. Έχουµε τον υπολογισµό: 
 

( ) ( ) ( )
( )BP

CBPBAPCBAP
CBACBA

,,max,,max
,,,,

=
 

                                   ( ) ( )
( ) ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

BP
CBPBAP

CBA

,,maxmax
,

 

                                 ( )
( ) ( )CBP
BP

BAP
CBA

,max,max
,

=  

                                 ( )
( )
( )BP

CBP
BAP C

BA

,max
,max

,
=  

                           ( )( )( )7.0,8.0,max
,

BAP
BA

=  

                                 ( )28.0,07.0,16.0,24.0max
,BA

=  

28.0=  
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Έτσι, η πιο πιθανή διάταξη έχει την πιθανότητα 0.28 και έχει τις καταστάσεις (a2,b2) 
στις δύο πρώτες θέσεις. Τώρα είναι εύκολο να ελέγξουµε στον πίνακα της P(b2,C) ότι 
το C βρίσκεται στην κατάσταση c1. 
 
Σηµειώνεται ότι στον παραπάνω υπολογισµό ο πίνακας της τοµής P(A,B,C) δεν 
υπολογίστηκε ποτέ. 
 
Τώρα θα γίνει αναπαράσταση των υπολογισµών σαν µια µέθοδο διάδοσης για την 
εύρεση της πιθανότερης διάταξης. Προτού το εφαρµόσουµε, θα ορίσουµε επακριβώς 
την έννοια της διάταξης. 
 
Ορισµός: Έστω V ένα σύνολο µεταβλητών. Μια διάταξη u* του V είναι ένα σύνολο 
καταστάσεων {α,…,b} το οποίο περιέχει ακριβώς µία κατάσταση από κάθε 
µεταβλητή του V. 
 
Έστω W ένα υποσύνολο του V και w* µία διάταξη του W. Τότε το *wV ∗  είναι το 
σύνολο των διατάξεων του V περιλαµβανοµένης και της w*: 
 

=∗ *wV {u*\u* µια διάταξη του V, ** uw ⊆ } 
 

Η µέθοδος της διάδοσης βασίζεται στις παρακάτω λειτουργίες βαθµονόµησης. 
 
Βαθµονόµηση µεγίστου: Έστω V και W γείτονες µε τον διαχωριστή S και µε τους 
πίνακες tV, tW και tS αντίστοιχα. Το V λέµε ότι βαθµονοµεί µέγιστα το W µέσω των 
παρακάτω υπολογισµών: 
 

WSWS tt
\

max* =      
S

S
VV t

t
tt

*
* =  

 
Έτσι, η µόνη διαφορά µεταξύ της κανονικής βαθµονόµησης και της βαθµονόµησης 
µεγίστου είναι ότι το ∑ έχει αλλάξει σε max. 
 
Ας σηµειωθεί ότι οι υπολογισµοί του παραδείγµατος περιλαµβάνουν µια 
βαθµονόµηση µεγίστου. Επίσης, το προϊόν των δύο πινάκων που περιέχουν τα 
στοιχεία των κλικών διαιρεµένα µε τον πίνακα του διαχωριστή είναι ανεπηρέαστο 
από τη βαθµονόµηση µεγίστου. 
 
Μέγιστη συνέπεια: ∆ύο γείτονες V και W µε έναν διαχωριστή S σε ένα δέντρο 
διακλαδώσεων είναι σε µέγιστο βαθµό συνεχή εάν: 
 

WSWSVSV
ttt

\\
maxmax ==  

 
Σηµείωση: Εάν πρώτα το V βαθµονοµεί µέγιστα το W, και κατόπιν το W 
βαθµονοµεί µέγιστα το V, τότε είναι µέγιστα συνεπή. 
 
Μέγιστα οριακά: Έστω V ένα σύνολο µεταβλητών και VW ⊆ . Το tW είναι το 
µέγιστο όριο του tV εάν  
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VWVW tt
\

max=  

 
∆ηλαδή, ( ) ( )*max* ** ytwt VwVyW ∗∈= . 
 
∆ιάδοση µεγίστου: Η διάδοση µεγίστου είναι παρόµοια µε τη διάδοση στο Genie µε 
τη διαφορά ότι χρησιµοποιείται η βαθµονόµηση µεγίστου αντί για την κανονική 
βαθµονόµηση. Έτσι, η διάδοση µεγίστου αποτελείται από µια 
Συγκέντρωση_Μεγίστου ακολουθούµενη από µια Κατανοµή_Μεγίστου από την ίδια 
κλίκα. 
 
Το αποτέλεσµα της διάδοσης µεγίστου είναι ότι οι πίνακες διαθέτουν τα κατάλληλα 
µέγιστα όρια του πλήρους πίνακα. 
 
7.3: ΑΝΤΙΦΑΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 
 
Ένα Bayesian network αναπαριστά έναν κλειστό κόσµο µε ένα πεπερασµένο σύνολο 
µεταβλητών και αιτιολογικών σχέσεων. Οι αιτιολογικές σχέσεις δεν είναι καθολικές, 
αλλά αντανακλούν σχέσεις κάτω από συγκεκριµένους περιορισµούς. Ας πάρουµε για 
παράδειγµα, ένα διαγνωστικό σύστηµα το οποίο βασίζεται στις συσκευές  ανάλυσης 
αίµατος για τη διάγνωση εγκυµοσύνης. Μόνο ασθένειες και συναφείς σχέσεις για τις 
εγκυµονούσες γυναίκες αναπαρίστανται στο µοντέλο. Έτσι, εάν το αίµα προέρχεται 
από κάποιον άνδρα, η περίπτωση δεν καλύπτεται από το µοντέλο. Μπορεί σε κάποιες 
περιπτώσεις τα ευρήµατα (findings) από δείγµα αίµατος αρσενικού να είναι αδύνατα 
δεδοµένου του µοντέλου. Εάν αυτό συµβεί, η ασυνέπεια είναι εύκολο να ανιχνευθεί: 
η πιθανότητα της απόδειξης είναι µηδέν. Ωστόσο, συχνότερα ένα σύνολο από 
ευρήµατα είναι δυνατά σε ένα δεδοµένο µοντέλο και το σύστηµα δεν θα εναντιωθεί 
σε αυτά. Θα αποφέρει κατανοµές πιθανοτήτων προκύπτουσες εκ των υστέρων οι 
οποίες µπορεί να φαίνονται σχετικά ακίνδυνες. Το ίδιο, επίσης, συµβαίνει εάν τα 
αποτελέσµατα της δοκιµής είναι ελαττωµατικά. Σε µια κατάσταση διάγνωσης, ένα 
µόνο ελαττωµατικό αποτέλεσµα δοκιµής µπορεί να φέρει την έρευνα σε µια εντελώς 
λανθασµένη κατεύθυνση. 
 
7.3.1: ΣΕΙΣΜΟΜΕΤΡΟ 
 
Ο Watson πραγµατοποιεί συχνά τηλεφωνήµατα στον Holmes αναφορικά µε το 
σύστηµα συναγερµού που λειτουργεί σε περίπτωση διάρρηξης, ωστόσο, έως τώρα ο 
σκοπός της ενεργοποίησης του συναγερµού ήταν µικροί σεισµοί. Κάθε φορά, ο 
Holmes σπεύδει σπίτι του, για να διαπιστώσει ότι όλα είναι σε τάξη. Έτσι, τώρα ο 
Holmes εγκαθιστά ένα σεισµόµετρο στο σπίτι του µε µια άµεση γραµµή στο γραφείο 
του. Το σεισµόµετρο έχει τρεις καταστάσεις: 
 
0 για µηδενικές δονήσεις, 
1 για µικρές δονήσεις (προκαλούµενες από µικρούς σεισµούς ή διερχόµενα φορτηγά), 
2 για µεγαλύτερες δονήσεις (προκαλούµενες από µεγάλους σεισµούς ή άτοµα που 
περπατούν γύρω απ’ το σπίτι του). 
 
Το δίκτυο για αυτό το σύστηµα συναγερµού φαίνεται στο Σχήµα 48 και οι πίνακες 
δίνονται στον Πίνακα 28. 
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Ένα απόγευµα ο Watson καλεί ξανά και ανακοινώνει ότι το σύστηµα συναγερµού του 
Holmes έχει αρχίσει να χτυπάει. Ο Holmes ελέγχει το σεισµόµετρο και βλέπει ότι 
αυτό βρίσκεται στην κατάσταση 0. Από τη γνώση που έχουµε µε βάση το µοντέλο 
του δικτύου θα µπορούσαµε να πούµε ότι τα ευρήµατα (findings) έρχονται σε 
αντίθεση. Ωστόσο, µια διάδοση αποδείξεων δεν το φανερώνει αυτό. Η τελική 
πιθανότητα για τη διάρρηξη είναι ίση µε 0.48. Το πρόβληµα για τον Holmes είναι 
κατά πόσον ο Watson κάνει κάποια φάρσα, κατά πόσον το σεισµόµετρο είναι 
ελαττωµατικό ή κατά πόσον το πρόβληµα είναι ότι έχουµε να κάνουµε µε µια 
εξαιρετικά σπάνια περίπτωση. 
 
Χρησιµοποιώντας µόνο το µοντέλο, δεν µπορούµε να αντιληφθούµε τη διαφορά 
µεταξύ µιας περίπτωσης που δεν καλύπτεται απ’ το µοντέλο και µιας µε 
ελαττωµατικά δεδοµένα. Έτσι, αυτό που µπορούµε να κάνουµε είναι να εφοδιάσουµε 
τον Holmes µε µια ποσότητα που θα δείχνει πιθανές αντιφάσεις µεταξύ δεδοµένων 
και µοντέλου. 
 
 
 
                                 
 
  
                                                        
  
  
                                             
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 48: Ο συναγερµός του κυρίου Holmes µε το σεισµόµετρο (Α για τον 
συναγερµό, Β για τη διάρρηξη, Ε για τον σεισµό και S για το σεισµόµετρο). 
 
Πίνακας 28: ∆εσµευµένες πιθανότητες για το δίκτυο του σεισµόµετρου. 
Πρωταρχικές πιθανότητες για το Β: (0.5,0.5) και για το Ε: (0.1,0.9). 

 E=y E=n 
B=y (0,0.03,0.97) (0.01,0.02,0.97) 
B=n (0.01,0.97,0.02) (0.97,0.02,0.01) 

P(S/E,B) 
 
 E=y E=n 

B=y (1,0) (0.99,0.01) 
B=n (0.99,0.01) (0.01,0.99) 

P(A/E,B) 
 
 
 

Β Ε 

Α S 
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Κεφάλαιο 9 : ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΜΟΝΤΕΛΟΥ ΠΡΟΣΑΡΑΞΗΣ 
(GROUNDING MODEL) ΕΠΙΒΑΤΗΓΩΝ ΠΛΟΙΩΝ 
 
8.1: ∆ΙΑΤΥΠΩΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ-ΕΠΕΞΗΓΗΣΗ 
 
Γενικά υπάρχουν δύο τρόποι ποσοτικοποίησης του ρίσκου. Ο ένας είναι µέσω 
στατιστικών και ο άλλος µέσω µοντέλων. Το µειονέκτηµα χρησιµοποίησης 
στατιστικών είναι ότι τα στατιστικά αναπαριστούν µόνο το παρελθόν και δεν 
λαµβάνουν υπόψη πρόσφατες εξελίξεις ή νέες απαιτήσεις. Η µοντελοποίηση του 
ρίσκου αποτελεί µια προνοητική προσέγγιση, όπου τα ρίσκα εκτιµώνται προτού 
συµβεί το ατύχηµα. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε το παρελθόν της ναυτιλιακής 
ιστορίας όπου η υιοθέτηση κανονισµών πραγµατοποιούνταν µετά από καταστροφικά 
ατυχήµατα. Ιστορικά, λίγα ατυχήµατα έχουν συµβεί µε µεγάλα επιβατηγά σκάφη. Τα 
στατιστικά στοιχεία έχουν χρησιµοποιηθεί για µια χοντρική βαθµονόµηση των 
αποτελεσµάτων από τη µοντελοποίηση, ωστόσο δεν θεωρείται η σωστή προσέγγιση 
του θέµατος. Η µηδενική πιθανότητα δεν σηµαίνει απαραίτητα ότι το συγκεκριµένο 
γεγονός δεν πρόκειται να συµβεί. Συνεπώς το αποτέλεσµα από τη µοντελοποίηση 
αποτελεί την καλύτερη προσέγγιση ως προς το πραγµατικό επίπεδο ρίσκου για 
προσάραξη και σύγκρουση των µεγάλων επιβατηγών πλοίων.  
 
Τα µοντέρνα σκάφη είναι λιγότερο πιθανό να προσαράξουν ή να συγκρουστούν 
εξαιτίας τεχνικής βλάβης σε σχέση µε τα παλαιότερα συµβατικά σκάφη. Το γεγονός 
αυτό µας αναγκάζει να επικεντρωθούµε γενικά περισσότερο στους ανθρώπινους και 
οργανωτικούς παράγοντες και συγκεκριµένα στην επάρκεια προσόντων, τις επιδόσεις 
και την προσοχή των πλοηγών. Η σηµασία του ανθρώπινου στοιχείου µπορεί να 
απεικονιστεί ικανοποιητικά σε ένα µοντέλο, ωστόσο είναι αρκετά δύσκολο να 
αποκαλυφθεί µέσα από στατιστικά στοιχεία.   
 
Το πολυτιµότερο αποτέλεσµα που εξάγεται από ένα µοντέλο δεν είναι το συνολικό 
επίπεδο ρίσκου που προβλέπεται αλλά η ίδια η δοµή και όλοι οι εµπλεκόµενοι 
παράγοντες, κάτι το οποίο συνεισφέρει στην κατανόηση των µηχανισµών αποτυχίας 
και αποφέρει ένα ποσοτικοποιηµένο αποτέλεσµα όποτε µία από τις εισαγόµενες 
παραµέτρους µεταβάλλεται. Η θεωρία αξιοπιστίας του Bayes και τα δίκτυα πίστης 
εκτιµήθηκαν ως ιδανικά γι’ αυτόν το σκοπό. 
 
Οι µηχανισµοί αποτυχίας για προσάραξη και σύγκρουση είναι παρόµοιοι και τα 
µοντέλα ατυχηµάτων έχουν κοινό το µεγαλύτερο µέρος της δοµής τους καθώς και 
πολλούς κοινούς κόµβους. Επιπροσθέτως, τα µοντέλα είναι κατασκευασµένα µε 
τέτοιο τρόπο ώστε να αναπαριστούν µόνο τα µεγάλα επιβατηγά σκάφη (δηλαδή µόνο 
αυτά που µπορούν να µεταφέρουν πάνω από 2000 επιβάτες). Τα µοντέλα της 
σύγκρουσης και της προσάραξης βασίζονται σε προηγούµενες εργασίες που έχουν 
πραγµατοποιηθεί από τον DNV. 
 
Για τη µοντελοποίηση του ρίσκου στην περίπτωση της σύγκρουσης και της 
προσάραξης χρησιµοποιείται η µεθοδολογία των δικτύων πίστης. Η συγκεκριµένη 
µέθοδος θεωρείται ως η καλύτερη για την αποκάλυψη των εξαρτήσεων µεταξύ των 
εµπλεκόµενων παραγόντων και της σηµασίας του ανθρώπινου παράγοντα. Γι’ αυτόν 
το λόγο το µοντέλο είναι εξαιρετικό για την εκτίµηση του αντίκτυπου που µπορούν 
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να έχουν µέτρα µείωσης του ρίσκου, συµπεριλαµβανοµένης της εκτίµησης του 
αντίκτυπου πιθανών νέων κανονισµών. 
 
Για την εκτίµηση των αρχικών πιθανοτήτων και την πλήρη κατασκευή των δικτύων 
από τον DNV, χρησιµοποιήθηκε η γνώµη διαφόρων ειδικών καθώς και βάσεις 
δεδοµένων µε στατιστικά στοιχεία. Με αυτόν τον τρόπο κατασκευάζεται µια σταθερή 
βάση πάνω στην οποία στηρίζονται οι εξαρτήσεις και οι απεικονίσεις που εισάγονται 
στο δίκτυο. Τα στατιστικά δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν όπου αυτά ήταν διαθέσιµα. 
Στατιστικά δεδοµένα από άλλους τύπους πλοίων χρησιµοποιήθηκαν όπου αυτά ήταν 
δυνατό να προσαρµοσθούν στον τοµέα των επιβατηγών πλοίων χωρίς µεγάλη 
δυσκολία. Στην περίπτωση που στατιστικά στοιχεία δεν ήταν διαθέσιµα, λήφθηκε 
υπόψη η γνώµη ειδικών. 
 
Η προσπάθεια της συγκεκριµένης εργασίας είναι η ανάπτυξη δύο δικτύων 
(προσάραξης και σύγκρουσης) βασισµένα στα ήδη υπάρχοντα του DNV 
προσαρµοσµένων στην ελληνική πραγµατικότητα. Συγκεκριµένα, τα δίκτυα 
τροποποιήθηκαν κατάλληλα ώστε να συσχετίζουν µαζί µε όλους τους ήδη 
υπάρχοντες παράγοντες, τις σοβαρές µηχανικές βλάβες που µπορούν να οδηγήσουν 
σε προσάραξη ή σύγκρουση καθώς και να παραλείπουν τους κόµβους που δεν µας 
ενδιαφέρουν στη συγκεκριµένη µελέτη και αφορούν τις συνέπειες του εκάστοτε 
γεγονότος (προσάραξη/σύγκρουση). Επίσης, στην περίπτωση της προσάραξης 
λήφθηκε υπόψη και η περιοχή πλεύσης του σκάφους ως προς το βάθος του νερού 
κάτι το οποίο δεν απεικονιζόταν στα προηγούµενα δίκτυα του DNV. Οι µετατροπές 
αυτές του δικτύου σε συνδυασµό µε τη βάση δεδοµένων ναυτικών ατυχηµάτων για 
ελληνικά επιβατηγά σκάφη που λήφθηκε από το υπουργείο εµπορικής ναυτιλίας, 
έκαναν δυνατή τη δηµιουργία ενός διαγνωστικού µοντέλου για την πρόβλεψη 
ναυτικών ατυχηµάτων για τα ελληνικά επιβατηγά πλοία. Συγκεκριµένα, από τη βάση 
δεδοµένων παρατηρήθηκε ποιοι παράγοντες εµφανίζονται συνηθέστερα ως αιτία που 
οδηγεί σε προσάραξη ή σύγκρουση και κάποιοι από αυτούς χρησιµοποιήθηκαν ως 
εισερχόµενα στοιχεία (evidence) στο δίκτυο για τον υπολογισµό της τελικής 
πιθανότητας ατυχήµατος (posterior probabilities). Στη συνέχεια, πραγµατοποιήθηκε 
ανάλυση ευαισθησίας για την εξαγωγή συµπερασµάτων ως προς τον τρόπο µε τον 
οποίο επηρεάζεται η τελική πιθανότητα ατυχήµατος όταν έχουµε έναν, δύο ή 
παραπάνω ταυτόχρονα παράγοντες που µπορούν να συνεισφέρουν στην τελική 
έκβαση της προσάραξης (ή σύγκρουσης).  
 
8.2: ΚΑΤΑΣΚΕΥΗ ∆ΙΚΤΥΟΥ ΠΙΣΤΗΣ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ 
GENIE 
 
Παρακάτω παρατίθεται το δίκτυο πίστης (Bayesian network) που αναφέρεται στο 
ατύχηµα της προσάραξης. Αρχικά θα επεξηγηθούν όλοι οι κόµβοι που εµφανίζονται 
στο δίκτυο και στη συνέχεια ορίζονται οι αρχικές πιθανότητες (prior probabilities) για 
τον κάθε κόµβο. Επίσης, παρατίθεται η µορφή του µοντέλου που χρησιµοποιείται για 
τους υπολογισµούς των τελικών πιθανοτήτων (posterior probabilities). Τέλος, γίνεται 
γενική αναφορά της λειτουργίας του προγράµµατος GENIE. 
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8.2.1: ΕΠΕΞΗΓΗΣΗ ΤΩΝ ΚΟΜΒΩΝ ΤΟΥ ∆ΙΚΤΥΟΥ  
 
Παρακάτω καταγράφονται οι εκάστοτε κόµβοι του δικτύου οι οποίοι περιγράφουν 
µία συγκεκριµένη λειτουργία σχετικά µε τις εκάστοτε αρµοδιότητες του πληρώµατος 
που αντιστοιχεί στο κάθε πλοίο που µελετάται, καθώς και των υπολοίπων 
παραγόντων που µπορούν να επηρεάσουν το αποτέλεσµα της προσάραξης ενός 
πλοίου. 
 
A. Visual detection (Οπτική ανίχνευση: µε κίτρινο χρώµα στο δίκτυο)  
 
1. Weather: Ο κόµβος (node) αυτός περιγράφει τις πιο σηµαντικές συνθήκες καιρού 

σχετικά µε τη λειτουργία ενός µεγάλου επιβατηγού πλοίου. Οι καταστάσεις 
(states) για αυτόν τον κόµβο είναι οι ακόλουθες: 

• Good (καλός καιρός): Τυπικά καλή ορατότητα χωρίς επικίνδυνους 
ανέµους. 

• Storm/rain (καταιγίδα/βροχή): Ισχυροί άνεµοι µε βροχές που µπορεί να 
µειώσουν τη ορατότητα. 

• Windy (καιρός µε ανέµους): Ισχυροί άνεµοι που δεν µειώνουν την 
ορατότητα. 

• Fog (οµίχλη): Σηµαντική µείωση της ορατότητας. 
 
Το άθροισµα των πιθανοτήτων για όλες τις καταστάσεις είναι ίσο µε τη µονάδα. Η 
κατανοµή πιθανοτήτων στις διαφορετικές καταστάσεις που σχετίζονται µε τον καιρό 
είναι βασισµένες σε γνώµες και κρίσεις ειδικών και σε δεδοµένα γεωγραφικών 
περιοχών που θεωρούνται προορισµοί των επιβατηγών πλοίων. Όπως θα δούµε 
παρακάτω στην ανάλυση της βάσης δεδοµένων του Υπουργείου Εµπορικής 
Ναυτιλίας, ο καιρός παίζει σηµαντικό ρόλο όσον αφορά τα αίτια τα οποία οδηγούν σε 
ατυχήµατα των πλοίων. 
 
2. Visibility: Ο κόµβος αυτός προσδιορίζει την κατανοµή πιθανοτήτων για την 

ορατότητα, εξαρτώµενη από τον καιρό. Οι καταστάσεις που καθορίζονται εδώ 
είναι οι ακόλουθες: 

• > 1 nm (ορατότητα από ένα ναυτικό µίλι και άνω) 
• < 1 nm (ορατότητα µικρότερη από ένα ναυτικό µίλι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες σε αυτόν τον κόµβο βασίζονται στις τιµές του DNV 
(2005). Ο καλός καιρός ισοδυναµεί µε καλή ορατότητα (> 1 nm), ενώ ο οµιχλώδης 
καιρός προξενεί ελάχιστη ορατότητα (< 1 nm). Καιρός µε καταιγίδα προξενεί σε 
απόσταση άνω του ενός ναυτικού µιλίου 25% ορατότητα. 
 
3. Daylight: Αυτός ο κόµβος υποδεικνύει το φως της ηµέρας και καθορίζεται 

κατανοµή πιθανοτήτων για ηµέρα-νύχτα, όταν το πλοίο είναι σε λειτουργία. Η 
κατάσταση (state) «νύχτα» ορίζεται µε τη µεγαλύτερη τιµή πιθανότητας. Κατά 
µέσο όρο, µεγάλα επιβατηγά πλέουν περισσότερο κατά τη διάρκεια της νύχτας 
παρά της ηµέρας. Οι καταστάσεις καθορίζονται παρακάτω: 

• Day (ηµέρα) 
• Night (νύχτα) 
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Οι δεσµευµένες πιθανότητες σε αυτόν τον κόµβο βασίζονται από τα στοιχεία που µας 
δίδονται από τη δηµοσίευση του DNV (2005). 
 
4. Bridge view: Ο κόµβος αυτός αναφέρεται στο οπτικό πεδίο από τη γέφυρα του 

εκάστοτε πλοίου που µελετάται. Το οπτικό πεδίο επηρεάζεται από το σχεδιασµό 
του παραθύρου στη γέφυρα, από την ποιότητα των υαλοκαθαριστήρων, το αλάτι 
που µπορεί να έχουν τα παράθυρα από τα νερά των θαλασσών κ.τ.λ. Οι 
καταστάσεις είναι οι εξής: 

• Good (καλό οπτικό πεδίο) 
• Standard (συνηθισµένο οπτικό πεδίο) 

 
Οµοίως, τα στοιχεία των πιθανοτήτων τα λαµβάνουµε από αυτά του DNV (2005). 
 
5. Marking: Ο κόµβος αυτός περιγράφει την κατάσταση των ναυτικών 

χαρακτηριστικών σαν παγκόσµιο στατιστικό µέσο όρο για τις περιοχές που 
βρίσκονται ή προορίζονται να περάσουν και να φτάσουν τα πλοία. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Standard (συνηθισµένη) 
• Poor (όχι ικανοποιητική) 

 
Με τον ίδιο τρόπο όπως και παραπάνω ορίζουµε τις αρχικές πιθανότητες στο δίκτυο. 
 
6. Able to visual detect: Ο κόµβος αυτός περιγράφει αν οι εξωγενείς παράγοντες 

κάνουν πιθανό το ενδεχόµενο να ανιχνευθεί οπτικά και εγκαίρως κάτι που 
πλησιάζει προς το µέρος του πλοίου. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες που παίρνουµε και εδώ από το προαναφερόµενο 
δηµοσίευµα του DNV (2005), στηρίζονται σε µία πιθανότητα της τάξης του 0.0005 (1 
στις 2000 φορές), πως ο αξιωµατικός φυλακής (OOW: officer on watch) δεν έχει τη 
δυνατότητα να ανιχνεύσει οπτικά τον κίνδυνο µε καλή ορατότητα κατά τη διάρκεια 
που υπάρχει το φως της ηµέρας. Οι άλλες πιθανότητες στον πίνακα των πιθανοτήτων 
αυτού του κόµβου αποτελούν µία ρύθµιση από την οµάδα προγραµµατισµού και 
µελέτης του συγκεκριµένου θέµατος.   
 
7. Familiarisation: Εδώ περιγράφεται αν ο αξιωµατικός φυλακής στη γέφυρα έχει 

την εµπειρία της πλεύσης στην εκάστοτε περιοχή. Οι καταστάσεις είναι: 
• Familiar (εξοικειωµένος µε την πορεία του πλοίου) 
• Quite familiar (αρκετά εξοικειωµένος) 
• Not familiar (καθόλου εξοικειωµένος, για αυτό το λόγο χρειάζεται έναν 

πλοηγό πάνω στο πλοίο) 
 
Οι αρχικές πιθανότητες όπως και προηγουµένως εισάγονται βάσει των στατιστικών 
µελετών που δηµοσιεύθηκαν από το DNV (2005). 
 
8. Visual detection: Η οπτική ανίχνευση µας δείχνει αν ο αξιωµατικός φυλακής έχει 

τη δυνατότητα να διακρίνει τον κίνδυνο. Για το σενάριο της σύγκρουσης, ο 
κίνδυνος είναι να αποτύχουµε στον εντοπισµό ενός πλοίου που πλησιάζει στο υπό 
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µελέτη πλοίο µας, ενώ για την προσάραξη ο κίνδυνος είναι να µην εντοπιστεί το 
γεγονός ότι το πλοίο κατευθύνεται σε ξέρα, βράχια κ.λ.π. 

       
Η δυνατότητα εξαρτάται φυσικά από το αν είναι δυνατό να παρατηρηθεί ο             
κίνδυνος. Παρόλα αυτά, η προσοχή για το πόσο οικεία είναι η περιοχή και αν 
χρησιµοποιούνται υποστηρικτικά µέσα ναυσιπλοΐας, θα επηρεάσει αυτόν τον κόµβο. 
Τέτοια µέσα υποστήριξης που εξάγονται από τη ναυτιλία είναι το ECDIS (Electronic 
Chart DISplay: ηλεκτρονικός χάρτης που µας ενηµερώνει για την πορεία του πλοίου 
µας) και το track control (έλεγχος πορείας), τέτοια ώστε να βοηθούν στη 
γρηγορότερη ανίχνευση του εκάστοτε κινδύνου. 
Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες αυτού του κόµβου είναι βασισµένες από τα στοιχεία του 
DNV (2005). Τα αριθµητικά δεδοµένα στηρίζονται σε µία πιθανότητα µε τιµή τη 
µονάδα (1) όπου ο κίνδυνος είναι εντοπισµένος από έναν αξιωµατικό υπηρεσίας µε 
µεγάλη προσοχή και ευθύνη, ο οποίος είναι γνώστης της εκάστοτε περιοχής που πλέει 
το πλοίο που εξετάζουµε. Αν ο αξιωµατικός φυλακής στη γέφυρα είναι σε αρκετό 
βαθµό γνώστης της περιοχής, η πιθανότητα για οπτικό εντοπισµό µειώνεται κατά 
0.5% µε πιθανότητα 0.995. Οι άλλες πιθανότητες του κόµβου αυτού είναι 
καθορισµένες από την οµάδα που µελετάει το συγκεκριµένο πρόγραµµα.  
 
B. Navigational aid detection (Εντοπισµός µέσω υποστηρικτικών µέσων 

ναυσιπλοΐας: µε ανοιχτό πράσινο χρώµα στο δίκτυο)  
 
9. Radar function: Στον κόµβο αυτόν περιγράφεται αν το σύστηµα του ραντάρ 

είναι σε λειτουργία. Αυτό επηρεάζεται από τις εργασίες (ρουτίνες) συντήρησης. 
Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι πιθανότητες αυτών των καταστάσεων βασίζονται σε στοιχεία του DNV (2005). 
 
10. Radar tuning: Σε αυτόν τον κόµβο δηλώνεται αν συντονίζεται σωστά το ραντάρ 

σχετικά µε τις συνθήκες εξωτερικού περιβάλλοντος (καιρός, συνθήκες κύµατος 
κ.τ.λ.). Επίσης, περιγράφεται αν το ραντάρ είναι διευθετηµένο στη βέλτιστη 
ακτίνα λειτουργίας. Οι καταστάσεις είναι: 

• Adjusted to conditions (προσαρµοσµένο στις συνθήκες) 
• Not adjusted (όχι προσαρµοσµένο) 

 
11. Signal quality: Η ποιότητα του σήµατος στην οθόνη του ραντάρ επηρεάζεται από 

τις καιρικές συνθήκες και το συντονισµό του συστήµατος του ραντάρ. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Good (καλή) 
• Poor (φτωχή) 

 
Οµοίως, οι δεσµευµένες πιθανότητες σε αυτόν τον κόµβο είναι βασισµένες από τα 
στοιχεία του DNV (2005). Έχει εκτιµηθεί ότι µία στις χίλιες φορές το ραντάρ έχει 
φτωχή ποιότητα σήµατος σε καλό καιρό και µε το ραντάρ προσαρµοσµένο στις 
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υπάρχουσες συνθήκες. Φτωχή ποιότητα σήµατος σηµαίνει πως ίσως είναι απίθανο να 
εντοπιστεί ο κίνδυνος µέσω του ραντάρ. Οι άλλες πιθανότητες του πίνακα 
δεσµευµένων πιθανοτήτων ορίζονται από οµάδα µελέτης του προβλήµατος. 
 
12. Able to radar detection: Σχετικά µε την αξιοπιστία του ραντάρ και την ποιότητα 

του σήµατος, αυτός ο κόµβος καθορίζει την πιθανότητα να εντοπιστούν κίνδυνοι 
εγκαίρως. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από τα στοιχεία του DNV (2005). Αν το 
ραντάρ είναι σε λειτουργία και η ποιότητα του σήµατος είναι φτωχή, υπάρχει µία 
πιθανότητα του 0.5 όπου ο κίνδυνος δε θα ανιχνευθεί στην οθόνη του ραντάρ.  
 
13. Navigational aids in use: Ο κόµβος αυτός εκφράζει πως η χρήση του ECDIS και 

του track control θα βοηθήσουν στη γρηγορότερη οπτική ανίχνευση και 
ανίχνευση µέσω ραντάρ. Οι καταστάσεις είναι: 

• More time to detection (περισσότερο χρόνο για εντοπισµό) 
• No more time to detection (λιγότερο χρόνο για εντοπισµό) 

 
Αυτός ο κόµβος είναι φτιαγµένος έτσι ώστε να συγκεντρώνει τους κόµβους «ECDIS 
used» και «Track control used» σε έναν κόµβο. Αυτή η προσέγγιση αποτελεί ένα 
λογισµικό τέχνασµα ώστε να µειωθεί η ποσότητα των πιθανοτήτων που εισάγουµε 
αρχικά στο δίκτυο. Αν ο αριθµός των τόξων πάνω σε έναν κόµβο µειωθεί, το µέγεθος 
και η πολυπλοκότητα των πινάκων µε τις δεσµευµένες πιθανότητες επίσης µειώνεται. 
Ο κόµβος έχει µόνο λογικές τιµές αρχικών πιθανοτήτων (π.χ. οι τιµές είναι 1 ή 0). 
Αυτό σηµαίνει ότι έχουµε δύο καταστάσεις αυτού του κόµβου (αιτία) και η τιµή της 
κάθε µίας πιθανότητας θα είναι 0% ή 100%. ∆ηλαδή, µπορεί να ισχύει η µία ή η άλλη 
κατάσταση. 
 
14. Radar detection: Η ανίχνευση µέσω ραντάρ καθορίζει αν ο αξιωµατικός έχει τη 

δυνατότητα να ανιχνεύσει τον κίνδυνο µέσω του ραντάρ. Η δυνατότητα αυτή 
είναι φυσικά εξαρτώµενη µε το αν είναι πιθανό να διακρίνει τον κίνδυνο µέσα 
από το ραντάρ. Παρόλα αυτά, η προσοχή που πρέπει να δοθεί από τον κάθε 
αρµόδιο για τις διάφορες εργασίες που είναι εξουσιοδοτηµένος να φέρει εις πέρας 
και αν τα υποστηρικτικά µέσα της ναυσιπλοΐας χρησιµοποιούνται, θα επηρεάσουν 
τον κόµβο αυτόν. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από τα στοιχεία του DNV (2005) και 
διαµορφώνονται από την πιθανότητα του 0.005 (1 στις 200 φορές) ότι ο κίνδυνος δεν 
εντοπίζεται από τα σήµατα που προέρχονται από το ραντάρ για ένα αξιωµατικό 
υπηρεσίας µε χαρακτηριστικό το υψηλό επίπεδο προσοχής που διαθέτει.  
 
15. ECDIS used: Στον κόµβο αυτό φαίνεται αν το ECDIS  είναι σε χρήση ή όχι. Οι 

καταστάσεις είναι: 
• Yes (ναι) 
•    No (όχι) 
 

Οι πιθανότητες εδώ λαµβάνονται και αυτές από το DNV (2005). 



 115

 
16. GPS signal: Το GPS (Global Positioning System) είναι ένα σύστηµα 

δορυφορικής αναγνώρισης και προβολής τοποθεσίας στην οποία κινείται το 
σκάφος και ο συγκεκριµένος κόµβος περιγράφει τη λειτουργικότητα του σήµατος 
από το σύστηµα αυτό. Αυτό επηρεάζεται από τις συνηθισµένες πορείες εργασιών 
συντήρησης. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι πιθανότητες εδώ λαµβάνονται και αυτές από το DNV (2005). 
 
17. Other ECDIS failure: Αυτός ο κόµβος περιγράφει την αξιοπιστία του 

συστήµατος του ECDIS (λογισµικό κ.τ.λ.), εξαιρουµένου των αποτυχιών του 
συστήµατος GPS. Αυτό επηρεάζεται από τις εργασίες συντήρησης. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• No failure (όχι αποτυχία) 
• Failure (αποτυχία) 

 
Οι πιθανότητες για τις αποτυχίες του ECDIS είναι βασισµένες στα στοιχεία του DNV. 
Οι διευθετήσεις για την επιρροή που ασκεί ο κόµβος maintenance routines βασίζονται 
και αυτές στο DNV (2005). 
 
18. Able to ECDIS detection: Αν γίνεται χρήση του συγκεκριµένου συστήµατος 

εντοπισµού βάσει ηλεκτρονικών χαρτών (updating routines: αναβάθµιση των 
εκάστοτε εργασιών), εδώ περιγράφεται αν είναι τεχνικά πιθανό να εντοπιστούν 
κίνδυνοι µέσω του ECDIS εγκαίρως. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες του κόµβου αυτού βασίζονται σε στοιχεία του DNV 
(2005). Αν το ECDIS είναι σε λειτουργία, αλλά η αναβάθµιση των χαρτών είναι 
φτωχή, υπάρχει µία πιθανότητα 0.001 (1 στις 1000 φορές) όπου ο κίνδυνος δε θα 
εντοπιστεί διαµέσου του ηλεκτρονικού χάρτη.  
 
19. Paper charts: Αυτός ο κόµβος µας δείχνει αν υπάρχουν χάρτινοι χάρτες 

διαθέσιµοι επάνω στο πλοίο ή όχι. Οι καταστάσεις είναι: 
• Available (διαθέσιµοι) 
• Not available (όχι διαθέσιµοι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες βρίσκονται επίσης από το δηµοσίευµα του DNV (2005). 
Όπως θα δούµε παρακάτω στο παράδειγµα του Sea Diamond το οποίο προσάραξε 
στο θαλάσσιο χώρο της Σαντορίνης, οι χάρτες που θα έπρεπε να χρησιµοποιηθούν 
δεν ήταν διαθέσιµοι.   
 
20. Grounding alarm: Ο κόµβος περιγράφει αν ένας υπάρχων συναγερµός 

προσάραξης βοηθάει τον αξιωµατικό υπηρεσίας να εντοπίσει τον κίνδυνο. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 
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Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται και αυτές από το δηµοσίευµα του DNV 
(2005). 
 
21. Chart detection: Ο εντοπισµός µέσω χάρτη καθορίζει αν ο αξιωµατικός φυλακής 

ανακαλύπτει πως το πλοίο κινείται προς την ξηρά, βράχο κ.τ.λ. µέσω της χρήσης 
τους. Η δυνατότητά του αυτή εξαρτάται από την προσοχή του, την ποιότητα του 
σχεδιασµού του ταξιδιού και από το αν οι χάρτες είναι λειτουργικοί και 
αναβαθµισµένοι. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες βασίζονται στο DNV (2005). Αν ο συναγερµός 
προσάραξης χτυπήσει, η πιθανότητα µειώνεται κατά 40% µε τιµή 0.003.  
 
22. Navigation system detection: Ο κόµβος αυτός περιγράφει αν ο αξιωµατικός 

φυλακής έχει εντοπίσει τον κίνδυνο σε κάποιον από τους χάρτες, σε ραντάρ ή 
εξαιτίας του συναγερµού προσάραξης. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Αυτός ο κόµβος µπαίνει στο δίκτυο ώστε να συγκεντρώσει τους κόµβους για 
ανίχνευση του κινδύνου από το ραντάρ, το ECDIS και το συναγερµό προσάραξης. 
Με αυτήν την προσέγγιση µειώνεται η ποσότητα των εισαγόµενων πιθανοτήτων. Αν 
ο αριθµός των τόξων επάνω στον κόµβο αυτόν µειωθεί, τότε µειώνεται και το 
µέγεθος και η πολυπλοκότητα των πινάκων που εµπεριέχουν τις δεσµευµένες 
πιθανότητες για τους εκάστοτε κόµβους. 
 
23. Detection: Ο κόµβος αυτός συνδέεται µε τους κόµβους «Visual detection» και 

«Navigation system detection» και περιγράφει αν ο αξιωµατικός φυλακής έχει 
εντοπίσει τον κίνδυνο είτε µέσω οπτικών µέσων είτε µε τη χρήσης εξοπλισµού 
ναυσιπλοΐας. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Αυτός ο κόµβος συγκεντρώνει τους άλλους δύο που προαναφέρθηκαν, µειώνοντας 
την ποσότητα των εισαγόµενων πιθανοτήτων. Μειώνοντας τα τόξα που 
κατευθύνονται σε έναν κόµβο µειώνεται και το µέγεθος των πινάκων δεσµευµένων 
πιθανοτήτων. Οι τιµές αυτού του κόµβου είναι 1 ή 0. ∆ηλαδή, οι καταστάσεις εδώ 
υποδεικνύουν ότι η ανίχνευση του εκάστοτε κινδύνου πραγµατοποιείται ή όχι. 
 
Γ. Management factors (Παράγοντες διαχείρισης: µε γκρι χρώµα στο δίκτυο) 
 
24. Safety culture: Αυτός ο κόµβος περιγράφει πόσο καλά ο χειριστής του πλοίου 

διαχειρίζεται τα θέµατα ασφαλείας και πόσο καλά αυτός τα προωθεί στους 
υπόλοιπους υπαλλήλους. Στα θέµατα ασφαλείας περιλαµβάνεται η τεχνική 
ασφάλεια του πλοίου (π.χ. επίπεδο εξοπλισµού διάσωσης) και ο σχεδιασµός του. 
Επίσης, περιλαµβάνεται η λειτουργία των εκάστοτε διαδικασιών και οδηγιών, οι 
συνθήκες λειτουργίας, η εκπαίδευση, οι ασκήσεις για την αντιµετώπιση 
επικίνδυνων καταστάσεων κ.τ.λ. Οι καταστάσεις είναι: 
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• Excellent (άριστα) 
• Standard cruise (συνηθισµένα) 

 
Ο σκοπός αυτού του κόµβου είναι να µοντελοποιήσει την επιρροή στη ναυσιπλοΐα 
µιας πιθανής βελτίωσης του επιπέδου που χαρακτηρίζει την ασφάλεια των πλοίων σε 
άριστο επίπεδο (excellent). 
 
25. Maintenance routines: Αυτός ο κόµβος περιγράφει αν οι ρουτίνες συντήρησης 

των τεχνικών συστηµάτων επάνω στο πλοίο ακολουθούνται ή όχι. Οι καταστάσεις 
είναι: 

• Followed (ακολουθούµενες ) 
• Not followed (όχι ακολουθούµενες) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες αυτού του κόµβου λαµβάνονται από τα στοιχεία που µας 
δίδονται από το DNV (2005). 
 
26. Update routines: Αυτός ο κόµβος στοχεύει κυρίως στην αναβάθµιση των 

ρουτινών στο πλοίο αναφορικά µε τους χάρτες (αναβάθµιση συχνότητας, 
ποιότητα κ.τ.λ.). Οι καταστάσεις είναι: 

• Good (καλή) 
• Poor (φτωχή) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται και αυτές από τα δεδοµένα στοιχεία του 
DNV (2005). 
 
27. Passage planning: Εδώ περιγράφεται η ποιότητα του σχεδιασµού του ταξιδιού. 

«Φτωχή (Poor)» σηµαίνει πως το ταξίδι δε σχεδιάστηκε σε ικανοποιητικό επίπεδο 
ή πως η σχεδιασµένη πορεία εκθέτει το πλοίο σε έναν υψηλότερο κίνδυνο από τον 
αναγκαίο. Ο κόµβος, ακόµα, απεικονίζει τη δυνατότητα ανίχνευσης επικίνδυνων 
καταστάσεων κατά την πορεία του πλοίου. Οι καταστάσεις είναι: 

• Standard (συνηθισµένος σχεδιασµός) 
• Poor (φτωχός σχεδιασµός) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες αυτού του κόµβου βασίζονται σε στοιχεία που δίδονται 
από το DNV (2005). 
 
∆. Human factors (Ανθρώπινοι παράγοντες: µε γαλάζιο χρώµα στο δίκτυο) 
 
28. Duties: Ο κόµβος αυτός υποδεικνύει τα καθήκοντα για τα οποία ο αξιωµατικός 

φυλακής του πλοίου είναι υπεύθυνος. Οι καταστάσεις είναι: 
• Normal (κανονικά σε φυσιολογικά επίπεδα καθήκοντα) 
• High (υψηλά καθήκοντα) 
• Extreme (µέγιστα υψηλά καθήκοντα) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες είναι βασισµένες στο DNV (2005). 
 
29. Tired: Αυτός ο κόµβος περιγράφει αν ο αξιωµατικός φυλακής είναι 

κουρασµένος, το οποίο εξαρτάται από τα καθήκοντα που έχει αναλάβει. Οι 
καταστάσεις είναι: 
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• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Για τις δεσµευµένες πιθανότητες που εισάγονται στο δίκτυο ισχύει ό,τι για τα 
παραπάνω. Η θεώρηση είναι µία πιθανότητα 2% όπου ο αξιωµατικός φυλακής θα 
είναι κουρασµένος κατά τη διάρκεια της επίβλεψής του, αν η επίβλεψη είναι το 
µοναδικό καθήκον του επάνω στο πλοίο (2005). 
 
30. Other distractions: Αυτός ο κόµβος περιγράφει αν ο αξιωµατικός φυλακής είναι 

εκτεθειµένος σε πολλές ή λιγότερες ενέργειες που του αποσπούν την προσοχή του 
(π.χ. χρήση κινητών τηλεφώνων, δύσκολες καταστάσεις που µπορεί να 
λαµβάνουν χώρα επάνω στο πλοίο και συνοµιλίες µε άλλους ανθρώπους επάνω 
στη γέφυρα που να του αποσπούν την προσοχή από τα καθήκοντα τα οποία έχει 
αναλάβει σαν πλοηγός). Οι καταστάσεις είναι: 

• Few (λίγες καταστάσεις που του αποσπούν την προσοχή) 
• Many (πολλές καταστάσεις που του αποσπούν την προσοχή) 

Οι δεσµευµένες πιθανότητες για αυτόν τον κόµβο λαµβάνονται επίσης από το DNV 
(2005). 
 
31. Non navigational tasks: Αυτός ο κόµβος περιγράφει την ποσότητα των µη-

ναυτιλιακών εργασιών (π.χ. συναγερµοί ειδοποίησης) που αποπροσανατολίζει τον 
αξιωµατικό υπηρεσίας. Αυτές οι εργασίες δε σχετίζονται µε τη ναυσιπλοΐα και 
µπορούν συνεπώς να αποµακρυνθούν από τη γέφυρα του πλοίου. Οι καταστάσεις 
είναι: 

• Few (λίγες) 
• Many (πολλές) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες για αυτόν τον κόµβο λαµβάνονται επίσης από το DNV 
(2005). 
 
32. Distraction level: Εδώ περιγράφεται το συνολικό επίπεδο των ενοχλητικών 

καταστάσεων. Οι καταστάσεις είναι: 
• Low level of distractions (χαµηλό) 
• Moderate level of distractions (µεσαίο) 
• High level of distraction (υψηλό) 

 
Λίγες µη ναυτιλιακές εργασίες και άλλες ενοχλητικές ενέργειες καθορίζονται ως 
χαµηλό επίπεδο ενοχλητικών καταστάσεων, ενώ πολλές τέτοιες ενέργειες ως υψηλό 
επίπεδο. 
 
33. Stress level: Ο κόµβος αυτός περιγράφει το επίπεδο της πίεσης και του στρες στο 

οποίο βρίσκεται ο αξιωµατικός φυλακής, σχετικά µε το βαθµό στον οποίο 
χαρακτηρίζεται από οικειότητα µε τη θάλασσα, την αποδοτικότητά του και τις 
καταστάσεις που τον αποπροσανατολίζουν από τα καθήκοντά του. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• High (υψηλό) 
• Standard (συνηθισµένο) 
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Με το µεσαίο επίπεδο καταστάσεων που αποσπούν την προσοχή στον αξιωµατικό 
υπηρεσίας και πλέοντας σε µία αρκετά οικεία για αυτόν περιοχή, θεωρείται από το 
DNV (2005) πως η πιθανότητα για στρες και πίεση είναι 10%. 
 
34. Incapacitated: Ο κόµβος αυτός περιγράφει τις φυσικές ικανότητες του 

αξιωµατικού υπηρεσίας. Η ικανότητα εκτιµάται να είναι µειωµένη αν ο 
αξιωµατικός φυλακής είναι για παράδειγµα µεθυσµένος ή άρρωστος, ενώ 
ανίκανος αν αποκοιµηθεί, είναι απών κ.τ.λ. Οι καταστάσεις είναι: 

• Capable (ικανός) 
• Reduced capability (µειωµένη ικανότητα) 
• Incapable (ανίκανος) 

 
Οι πιθανότητες που εισάγονται σε αυτόν τον κόµβο λαµβάνονται από το DNV 
(2005). Οι πιθανότητες ανικανότητας στην αναφορά του δηµοσιεύµατος είναι 
εξακριβωµένες για εµπορικά πλοία, πιο συγκεκριµένα για δεξαµενόπλοια. Παρόλα 
αυτά, οι πιθανότητες για ανικανότητα για τη βιοµηχανία των πλοίων αναµένεται να 
είναι µειωµένη.  
 
35. Personal condition: Αυτός ο κόµβος περιγράφει τη φυσική και πνευµατική 

κατάσταση του αξιωµατικού υπηρεσίας και υποδεικνύει αν αυτός είναι σε θέση 
να εκτελέσει τα καθήκοντά του σαν πλοηγός του πλοίου. Επίσης, είναι άµεσα 
εξαρτώµενος µε τους κόµβους «Stress level», «Tired» και «Incapacitated». Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Fit (σε φόρµα) 
• Unfit (όχι σε φόρµα) 
• Not able to perform (ανίκανος να εκτελέσει τα καθήκοντά του) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από το DNV (2005). ∆ηλώνεται πως ο 
αξιωµατικός φυλακής είναι 100% σε φόρµα (fit), αν αυτός δεν είναι ανίκανος (not 
incapable), έχει συνηθισµένο επίπεδο στρες (standard stress level) και δεν είναι 
κουρασµένος (not tired). Αν ο αξιωµατικός φυλακής είναι κουρασµένος ή έχει σε 
υψηλά επίπεδα στρες, η φόρµα του που έχει να κάνει µε το πόσο µπορεί να 
ανταπεξέλθει στα καθήκοντά του µειώνεται κατά 10%.  
 
36. Competence: Η επάρκεια σαν χαρακτηριστικό ενός ατόµου αναφέρεται σαν ένα 

συνδυασµό γνώσεων, ικανοτήτων και συµπεριφορών. Ο κόµβος αυτός 
αντικατοπτρίζει τις γνώσεις του αξιωµατικού υπηρεσίας, το επίπεδο εκπαίδευσης, 
τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιεί τις γνώσεις του και τη συµπεριφορά στην 
εκτέλεση των καθηκόντων του (π.χ. να ακολουθήσει διαδικασίες και οδηγίες 
σχετικές µε τις εκάστοτε αρµοδιότητές του). Αυτό, ακόµα, απεικονίζει την 
τεχνική κατάρτιση στη χρήση του διαθέσιµου εξοπλισµού. Οι καταστάσεις είναι: 

• Excellent (άριστη) 
• Standard (συνηθισµένη) 
• Low (χαµηλή) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από το DNV (2005). 
 
37. Bridge design: Αυτός ο κόµβος περιγράφει αν η γέφυρα είναι έτσι σχεδιασµένη 

που να δίνει τη δυνατότητα στον αξιωµατικό υπηρεσίας να εκτελέσει σωστά τα 
καθήκοντά του. Επίσης, απεικονίζεται ο τρόπος που διασυνδέονται τα διάφορα 
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µηχανήµατα, ο σχεδιασµός του µέρους όπου γίνονται οι εκάστοτε εργασίες 
(εργονοµικές συνθήκες) και η διάταξη της γέφυρας. Οι καταστάσεις είναι: 

• Standard cruise (συνηθισµένο) 
• Beyond standard (πάνω από το συνηθισµένο) 
• Below standard (κάτω από το συνηθισµένο) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από το DNV (2005). 
 
38. BRM: Αυτός ο κόµβος περιγράφει την ύπαρξη ενός συστήµατος που καλείται 

BRM (Bridge Resource Management: διαχείριση πόρων στη γέφυρα), δηλαδή 
πως συνεργάζονται µεταξύ τους τα µέλη της γέφυρας. Το BRM καλύπτει τη 
βελτιστοποίηση των ανθρώπινων πόρων στη γέφυρα δεδοµένου του τεχνικού 
συστήµατος και του σχεδιασµού της γέφυρας. Μία βελτιστοποίηση των 
ανθρώπινων παραγόντων είναι έντονα συσχετισµένη µε την επικοινωνία 
(communication level) και τις ευθύνες καθηκόντων (task responsibilities). Η 
ύπαρξη ενός συστήµατος BRM σηµαίνει πως το σύστηµα αναπτύσσεται και 
εφαρµόζεται ανάλογα µε τις προθέσεις. Οι καταστάσεις είναι: 

 
• BRM system exists (υπάρχει αυτό το σύστηµα) 
• No BRM system (δεν υπάρχει αυτό το σύστηµα) 

 
Οι δεσµευµένες πιθανότητες λαµβάνονται από το DNV (2005). 
 
39. Attention: Ο κόµβος αυτός περιγράφει το πόσο προσεκτικός είναι ο αξιωµατικός 

φυλακής όταν εκτελεί τα καθήκοντά του. Η προσοχή επηρεάζεται από το φυσικό 
µέρος των εργασιών (π.χ. bridge design: σχεδιασµός γέφυρας), την οργάνωση των 
εργασιών (BRM system) και την προσωπική του κατάσταση (personal condition). 
Οι καταστάσεις είναι: 

• High attention (υψηλή προσοχή) 
• Low attention (χαµηλή προσοχή) 
• Not able to pay attention (αδυναµία να δοθεί η όποια προσοχή) 

 
Με µεσαίο επίπεδο καταστάσεων που έχουν τη δυνατότητα να αποσπάσουν την 
προσοχή, συνηθισµένο σχεδιασµό γέφυρας και εφαρµοσµένο σύστηµα BRM, η 
πιθανότητα για χαµηλή προσοχή θεωρείται 0.05. Χωρίς το σύστηµα BRM, η 
πιθανότητα για χαµηλή προσοχή θεωρείται αυξανόµενη σε σχέση µε την κατάσταση 
όπου εφαρµόζεται το προαναφερθέν σύστηµα.  
 
40. Performance: Εδώ περιγράφεται πόσο καλά ο αξιωµατικός φυλακής εκτελεί τα 

καθήκοντά του. Αυτό περιλαµβάνει την προσωπική κατάσταση (personal 
condition), το σχεδιασµό γέφυρας (bridge design) και επάρκεια (competence). Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Excellent (άριστα) 
• Standard (συνηθισµένα) 
• Poor (φτωχά) 

 
Για τις δεσµευµένες πιθανότητες ισχύει ό,τι και για τις πιθανότητες των 
προηγούµενων κόµβων. Εφόσον η βιοµηχανία των κρουαζιερόπλοιων έχει 
παραδοσιακά επικεντρωθεί στην ασφάλεια χρησιµοποιώντας επαρκές προσωπικό, 
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θεωρείται πως υπάρχει µία πιθανότητα 80% για την κατάσταση «excellent», 20% για 
την κατάσταση «standard» και 0% για την κατάσταση «poor» µε κατάσταση 
«standard» για τους κόµβους «bridge design» και «competence». 
 
41. Assessment: Αυτός ο κόµβος περιγράφει αν ο αξιωµατικός φυλακής κάνει τη 

σωστή εκτίµηση της κατάστασης η οποία βασίζεται στις παρατηρήσεις του. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Correct (σωστή) 
• Wrong (λανθασµένη) 
• No assessment (καµία εκτίµηση) 

 
Αν ο κίνδυνος εντοπιστεί υπάρχει µία πιθανότητα 2·10-5 όπου η κατάσταση δε θα 
εκτιµηθεί σωστά δεδοµένου της µη επαγρύπνησης (no vigilance). 
 
42. Action: Ο κόµβος αυτός καθορίζει αν ο αξιωµατικός φυλακής ενεργεί σωστά για 

την αποφυγή ενός ατυχήµατος, δεδοµένου ότι αυτός ή κάποιος άλλος έχει 
ανακαλύψει τον κίνδυνο. Οι καταστάσεις είναι: 

 
• Correct action (σωστή αντίδραση) 
• Wrong action (λανθασµένη αντίδραση) 

 
Οµοίως, λαµβάνονται υπόψη οι πιθανότητες από το DNV (2005). Αν η κατάσταση 
εκτιµηθεί σωστά υπάρχει ακόµα µία πιθανότητα 2·10-5 για λανθασµένη αντίδραση σε 
περίπτωση εντοπισµού ενός κινδύνου, δεδοµένης της µη επαγρύπνησης (no vigilance) 
και της έλλειψης ελέγχου πορείας (no track control).  
 
Ε. Technical reliability (Τεχνική αξιοπιστία: µε κόκκινο χρώµα στο δίκτυο) 
 
43. Steering failure: Ο κόµβος αυτός υποδεικνύει την αξιοπιστία του συστήµατος 

πηδαλιουχίας (βασισµένο σε στατιστικά/γενικά δεδοµένα). Οι καταστάσεις είναι: 
• Function (λειτουργία) 
• Not function (όχι σε λειτουργία) 

 
Οι πιθανότητες βασίζονται στα στοιχεία του DNV (2005). 
 
44. Mechanical failure: Ο κόµβος αυτός περιγράφει τις σοβαρές µηχανικές βλάβες, 

οι οποίες οδηγούν σε ακυβερνησία του πλοίου. Οι καταστάσεις είναι: 
• Function (λειτουργία) 
• Not function (όχι σε λειτουργία) 

 
Ο κόµβος αυτός αποτελεί προσθήκη στο ήδη υπάρχον δίκτυο του DNV (2005). Οι 
αρχικές πιθανότητες που καταγράψαµε βασίζονται σε µία βάση δεδοµένων του 
Υπουργείου Εµπορικής Ναυτιλίας για ναυτικά ατυχήµατα µεγάλων επιβατηγών 
πλοίων, από το 1992 έως το 2005, καθώς και στη συχνότητα των δροµολογίων αυτών 
των πλοίων που ταξίδεψαν αυτά τα χρόνια. Όπως παρατηρούµε από τη βάση 
δεδοµένων που χρησιµοποιούµε, η κατάσταση µηχανικών βλαβών που θεωρήθηκαν 
αιτίες ατυχήµατος εµφανίζεται αρκετά συχνά.  
 
45. Track control used: Ο κόµβος αυτός περιγράφει την ποσοστιαία αναλογία της 

στιγµής όπου το πλοίο πηδαλιουχείται από το track control (σύστηµα οδήγησης 



 122

του πλοίου) και όχι χειροκίνητα από τον εκάστοτε κυβερνήτη. Οι καταστάσεις 
είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Η πιθανότητα για την κατάσταση «yes» (δηλαδή, σε λειτουργία και χρήση ο έλεγχος 
πορείας) είναι 0.85, όπως φαίνεται στον αντίστοιχο πίνακα δεσµευµένων 
πιθανοτήτων στο δηµοσίευµα του DNV (2005). 
 
ΣΤ. Support (Ενίσχυση: µε άσπρο χρώµα στο δίκτυο) 
 
46. Communication level: Σχετικά µε την ύπαρξη του συστήµατος BRM, ο κόµβος 

αυτός περιγράφει το επίπεδο και την ποιότητα επικοινωνίας ανάµεσα στο 
προσωπικό που βρίσκεται στη γέφυρα. Οι καταστάσεις είναι: 

• Beyond standard (πέρα από το κανονικό) 
• Standard (κανονικό) 
• Substandard (κάτω από το κανονικό) 

 
Οι πιθανότητες αυτές λαµβάνονται οµοίως από τις αναφορές του DNV (2005). 
 
47. Task responsibilities: Ο κόµβος αυτός περιγράφει αν υπάρχουν σαφείς ευθύνες 

εργασιών µεταξύ του πληρώµατος, εξαρτώµενο αυτό από την ύπαρξη του 
συστήµατος BRM. Οι καταστάσεις είναι: 

• Clear (σαφείς) 
• Unclear (ασαφείς) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. 
 
48. Pilot vigilance: Αυτός ο κόµβος µας δείχνει το αποτέλεσµα του να υπάρχει ένας 

πλοηγός που θα διορθώσει ανά πάσα στιγµή µία επικίνδυνη πορεία, το οποίο 
εξαρτάται από τις ευθύνες καθηκόντων (Task responsibilities) και το επίπεδο 
επικοινωνίας ανάµεσα στα άτοµα του πληρώµατος και του πλοηγού 
(Communication level). Οι καταστάσεις είναι: 

• Able to correct (µπορεί να αντιδράσει σωστά) 
• Not able to correct (δεν µπορεί να αντιδράσει) 
• No pilot (δεν υπάρχει πλοηγός) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους (2005). 
 
49. Officer no.2 vigilance: Ο κόµβος αυτός περιγράφει αν ένα δεύτερος αξιωµατικός 

φυλακής είναι παρών και έχει τη δυνατότητα να εντοπίσει τον κίνδυνο και να 
αντιδράσει σωστά σε µία κρίσιµη πορεία του πλοίου. Οι καταστάσεις είναι: 

• Able to correct (µπορεί να αντιδράσει σωστά) 
• Not able to correct (δεν µπορεί να αντιδράσει) 
• Not present (δεν είναι παρών) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. 
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50. Internal vigilance: Ο κόµβος αυτός υποδεικνύει την ύπαρξη ή όχι κάποιου µέσου 
επαγρύπνησης, το οποίο µπορεί να ειδοποιήσει τον αξιωµατικό υπηρεσίας για 
πιθανό κίνδυνο. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. 
 
51. Other internal vigilance: Ο κόµβος αυτός περιγράφει αν υπάρχει άλλο άτοµο 

στη γέφυρα (π.χ. σκοπός) το οποίο να έχει τη δυνατότητα να διορθώσει µία 
επικίνδυνη πορεία του πλοίου ενηµερώνοντας τον αξιωµατικό υπηρεσίας έτσι 
ώστε η αναγκαίες ενέργειες να εκτελεστούν εγκαίρως. Αυτό το άτοµο ίσως να 
µπορεί να ενεργήσει µε παρέµβαση στο µέρος όπου βρίσκεται ο αρµόδιος 
αξιωµατικός φυλακής. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό αν ο αξιωµατικός φυλακής 
είναι ανίκανος να ανταπεξέλθει στις υποχρεώσεις του (incapacitated). Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Able to correct (µπορεί να αντιδράσει σωστά) 
• Not able to correct (δεν µπορεί να αντιδράσει) 
• No other vigilance (όχι άλλο άτοµο για βοήθεια) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. 
 
52. VTS presence: Ο κόµβος αυτός δείχνει την ύπαρξη ή όχι του συστήµατος 

διαχείρισης και παρακολούθησης της θαλάσσιας κυκλοφορίας (VTS: Vessel 
Traffic Service). Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. Ενηµερωτικά 
αναφέρουµε ότι το σύστηµα αυτό χρησιµοποιείται στην Ελλάδα στη θαλάσσια 
περιοχή του Ιονίου πελάγους. 
 
53. VTS vigilance: Εδώ δείχνεται αν η χρήση του VTS καθιστά δυνατή την 

ανίχνευση του κινδύνου και εν συνεχεία την ειδοποίηση του αξιωµατικού 
υπηρεσίας για αυτό, ώστε αυτός να ενεργήσει εγκαίρως. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
 
Για τις πιθανότητες ισχύουν τα ίδια µε τους προηγούµενους κόµβους. 
 
54. Vigilance: Αυτός ο κόµβος µε τη γενική ονοµασία της επαγρύπνησης υποδεικνύει 

αν υπάρχει κάποιος εσωτερικός ή εξωτερικός παράγοντας που να βοηθάει στην 
επαγρύπνηση και εγρήγορση των µελών του σκάφους, έτσι ώστε να ειδοποιηθεί 
και να αντιδράσει εγκαίρως ο αξιωµατικός φυλακής. Οι καταστάσεις είναι: 

• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Αυτός ο κόµβος µπορεί να λάβει µόνο λογικές πιθανότητες (1 ή 0). 
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Ζ. Overall (Γενικά: µε µωβ χρώµα στο δίκτυο) 
 
55. Type of waters: Αυτός ο κόµβος περιγράφει τι είδους νερά υπάρχουν στην 

εκάστοτε θαλάσσια περιοχή στην οποία είναι δυνατόν το πλοίο να πλεύσει. Οι 
καταστάσεις είναι: 

• Open waters (βαθιά νερά) 
• Coastal waters (παράκτια νερά) 
• Narrow waters (ρηχά νερά) 

 
Οι αρχικές πιθανότητες των τύπων νερών καθορίζονται από άρθρα και δηµοσιευµένες 
γνώµες ειδικών που αναφέρονται στο είδος των νερών που πλέουν ως επί το πλείστον 
τα επιβατηγά πλοία στην Ελλάδα. Τα στοιχεία αυτά έχουν δηµοσιοποιηθεί σε 
αναφορές µέσω του Υπουργείου Εµπορικής Ναυτιλίας.  
 
56. Loss of control: Ο κόµβος αυτός περιγράφει την πιθανότητα για απώλεια ελέγχου 

του πλοίου εξαιτίας τεχνικών βλαβών ή ανθρώπινων λαθών. Αν ο έλεγχος χαθεί, 
τότε το πλοίο δεν µπορεί να αποφύγει την πορεία του προς τον εκάστοτε κίνδυνο, 
όπως για παράδειγµα προς την ξηρά, βράχια κ.τ.λ. (σενάριο προσάραξης)και προς 
ένα άλλο πλοίο (σενάριο σύγκρουσης). Οι καταστάσεις είναι: 

• Loss of control (απώλεια ελέγχου) 
• No loss of control (όχι απώλεια ελέγχου) 

 
Αυτός ο κόµβος έχει µόνο λογικές τιµές πιθανοτήτων οι οποίες εισάγονται στο δίκτυο 
που κατασκευάζεται. Αν η σωστή αντίδραση είναι γεγονός και το σύστηµα πηδαλίου 
λειτουργήσει σωστά, τότε η πιθανότητα απώλειας ελέγχου του σκάφους είναι 0. 
 
57. Grounding: Ο κόµβος αυτός υποδηλώνει την πιθανότητα για προσάραξη του 

σκάφους. Οι καταστάσεις είναι: 
• Yes (ναι) 
• No (όχι) 

 
Οι τιµές που λαµβάνονται εδώ για τις πιθανότητες είναι 0 ή 1 (λογικές τιµές). 
 
8.2.2: ΟΡΙΣΜΟΣ ΑΡΧΙΚΩΝ ΠΙΘΑΝΟΤΗΤΩΝ (PRIOR PROBABILITIES)-
∆ΙΚΤΥΟ ΠΡΟΣΑΡΑΞΗΣ 
 
Παρακάτω παρατίθενται οι πίνακες δεσµευµένων πιθανοτήτων (CPT: Conditional 
Probability Table) όπως ορίστηκαν αρχικά στο δίκτυο (οι πίνακες εξάγονται 
απευθείας από το πρόγραµµα). Εν συνεχεία, παρουσιάζεται η τελική µορφή του 
δικτύου για τη µελέτη της προσάραξης. 
 

• Visual detection (Οπτική ανίχνευση: µε κίτρινο χρώµα στο δίκτυο)  
 

WEATHER 
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VISIBILITY 

 
 
 

DAYLIGHT 

 
 
 

BRIDGE VIEW 

 
 
 

MARKING 

 
 
 

ABLE TO VISUAL DETECT 

 
 

 
 
 

FAMILIARISATION 

 
 
 

VISUAL DETECTION 
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• Navigational aid detection (Εντοπισµός µέσω υποστηρικτικών µέσων 
ναυσιπλοΐας: µε ανοιχτό πράσινο χρώµα στο δίκτυο) 

 
RADAR FUNCTION 

 
 
 

RADAR TUNING 

 
 
 

SIGNAL QUALITY 

 
 
 

ABLE TO RADAR DETECTION 

 
 
 

NAVIGATIONAL AIDS IN USE 

 
 
 

RADAR DETECTION 

 

 
 
 

ECDIS USED 
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GPS SIGNAL 

 
 
 

OTHER ECDIS FAILURE 

 
 
 

ABLE TO ECDIS DETECTION 

 

 
 
 
 

PAPER CHARTS 

 
 
 

GROUNDING ALARM 

 
 
 

CHART DETECTION 
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NAVIGATION SYSTEM DETECTION 

 
 
 

DETECTION 

 
 

• Management factors (Παράγοντες διαχείρισης: µε γκρι χρώµα στο 
δίκτυο) 

 
SAFETY CULTURE 
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MAINTENANCE ROUTINES 

 
 
 

UPDATE ROUTINES 

 
 
 

PASSAGE PLANNING 

 
 
 

• Human factors (Ανθρώπινοι παράγοντες: µε γαλάζιο χρώµα στο δίκτυο) 
 

DUTIES 

 
 
 

TIRED 

 
 
 

OTHER DISTRACTIONS  

 
 
 

NON NAVIGATIONAL TASKS 

 
 
 

DISTRACTION LEVEL 
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STRESS LEVEL 

 

 

 
 

 
INCAPACITATED 

 
 
 

PERSONAL CONDITION 

 

 
 
 

COMPETENCE 

 
 
 

BRIDGE DESIGN 

 
 
 

BRM 
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ATTENTION 

 

 

 

 

 

 
 
 

PERFORMANCE 

 

 

 
 
 

ASSESSMENT 
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ACTION 

 

 

 

 

 

 
 
 

• Technical reliability (Τεχνική αξιοπιστία: µε κόκκινο χρώµα στο δίκτυο) 
 

STEERING FAILURE 

 
 
 

TRACK CONTROL USED 

 
 
 

MECHANICAL FAILURE 

 



 133

• Support (Ενίσχυση: µε άσπρο χρώµα στο δίκτυο) 
 

COMMUNICATION LEVEL 

 
 
 

TASK RESPONSIBILITIES 

 
 
 

PILOT VIGILANCE 

 

 
 

 
 
 

OFFICER NO. 2 VIGILANCE 
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INTERNAL VIGILANCE 

 

 

 

 

 
 
 

OTHER INTERNAL VIGILANCE 

 
 
 

VTS PRESENCE 

 
 
 

VTS VIGILANCE 

 
 
 

VIGILANCE 
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• Overall (Γενικά: µε µωβ χρώµα στο δίκτυο) 
 

TYPE OF WATERS 

 
 
 

LOSS OF CONTROL 
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Κεφάλαιο 10 : ∆ΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΠΙΘΑΝΩΝ ΑΙΤΙΩΝ 
ΠΡΟΣΑΡΑΞΗΣ ΜΕΣΩ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΤΗΣ ΒΑΣΗΣ 
∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ-ΕΝΗΜΕΡΩΣΗ ∆ΙΚΤΥΟΥ 
 
9.1: ΑΝΑΛΥΣΗ ΒΑΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 
 
Για να γίνει η παρακάτω µελέτη ατυχηµάτων (προσάραξης/σύγκρουσης) σχετικά µε 
τις αιτίες που µπορεί να εµφανιστούν σε επιβατηγά πλοία στη θαλάσσια περιοχή της 
Ελλάδας θα πρέπει να βασιστούµε σε στατιστικά στοιχεία του Υπουργείου 
Εµπορικής Ναυτιλίας. Αυτά τα στοιχεία είναι δηµοσιοποιηµένα και θεωρούνται 
χρήσιµα έτσι ώστε να εξάγουµε αιτίες µέσω των οποίων οδηγήθηκε το εκάστοτε 
πλοίο σε προσάραξη ή σύγκρουση. Η αντίστοιχη βάση δεδοµένων ατυχηµάτων για 
πλοία που έπλευσαν στον ελληνικό θαλάσσιο χώρο από το 1992 έως το 2005 
εµπεριέχει όλους τους τύπους των πλοίων από τα οποία επιλέγουµε τα επιβατηγά που 
θα µας απασχολήσουν στη συγκεκριµένη εργασία. Από τα 569 ατυχήµατα πλοίων 
επιλέξαµε τα 165 τα οποία είναι επιβατηγά όλων των τύπων (µεγάλα επιβατηγά 
κυρίως). Εν συνεχεία, γίνεται ανάλυση των αιτιών και σε τι είδους ατύχηµα 
οδηγήθηκε το εκάστοτε πλοίο βάσει αυτών. Παρατηρώντας τη βάση δεδοµένων 
καταλήγουµε στην εξαγωγή των παρακάτω σηµαντικών αιτιών που καθιστούν πιθανό 
το ενδεχόµενο προσάραξης και σύγκρουσης, καθώς και τη συχνότητα εµφάνισής 
τους: 
 

• Ακυβερνησία λόγω καιρού 
• Βλάβη πηδαλίου 
• Βλάβη έλικας  
• Μηχανολογικές βλάβες  
• Βλάβη χειριστηρίων 
• Αµέλεια πλοιάρχου 
• Αµέλεια Ά µηχανικού  
• Αµέλεια αξιωµατικού φυλακής (γέφυρας) 
• Αµέλεια λόγω έλλειψης επικοινωνίας των µελών του πληρώµατος  

 
Από τη συγκεκριµένη βάση δεδοµένων του Υπουργείου Εµπορικής Ναυτιλίας 
παρατηρούµε ότι συχνότερη αιτία ατυχηµάτων αποτελεί η αµέλεια πλοιάρχου. Αυτό 
µας δείχνει ότι κατά πάσα πιθανότητα τα ατυχήµατα ακόµα και σήµερα 
προκαλούνται από ανθρώπινους παράγοντες. Κι αυτό είναι απόλυτα λογικό διότι όλες 
οι ενέργειες που πρέπει να γίνουν στο εκάστοτε πλοίο ανεξαιρέτου τύπου βασίζονται 
στις οδηγίες και στα καθήκοντα που αναλαµβάνει ο καθένας από τους υπεύθυνους 
επάνω στο σκάφος κατά τη διάρκεια του ταξιδιού του. Ακόµα και τα διάφορα 
µηχανολογικά και ηλεκτρονικά συστήµατα είναι στη διάθεση κάποιων αρµοδίων που 
καλούνται να τα διαχειριστούν σωστά, αναλαµβάνοντας πάντα την ευθύνη για το 
όποιο αποτέλεσµα έχει να κάνει µε τον τρόπο µε τον οποίο ακολουθούν τη σειρά των 
καθηκόντων τους.  
 
Επίσης, γίνεται αντιληπτό ότι συγκρούσεις µεταξύ σκαφών έχουµε πιο συχνά όταν 
υφίσταται ακυβερνησία ενός πλοίου εξαιτίας του καιρού. Για αυτό το λόγο τα 
αντίστοιχα πορίσµατα που εξάγονται από τους αρµόδιους πραγµατογνώµονες των 
εκάστοτε ατυχηµάτων αναφέρουν την αιτία ως ανωτέρα βία λόγω καιρού.  
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Για τους παραπάνω λόγους επιλέγουµε παρακάτω ως αποδείξεις (evidence) κόµβους 
από το δίκτυο που ανήκουν κυρίως στον ανθρώπινο παράγοντα και σχετίζονται µε 
όποιου είδους αβλεψία και αµέλεια κάποιου ή κάποιων εκ των µελών του 
πληρώµατος. Οι κόµβοι του δικτύου που ακολουθεί και οι οποίοι έχουν να κάνουν µε 
τον ανθρώπινο παράγοντα (human factor) είναι οι εξής: 
 

• Assessment 
• Performance 
• Vigilance 

 
Επιπλέων, ως σηµαντικές αιτίες ατυχηµάτων θεωρήθηκαν από τα στατιστικά στοιχεία 
που χρησιµοποιήθηκαν η µηχανική βλάβη και η βλάβη πηδαλίου. Κι αυτό διότι, όπως 
θα δούµε παρακάτω στο δίκτυο που παρατίθεται, αυτές οι αιτίες οδηγούν σε απώλεια 
ελέγχου του πλοίου (loss of control). Ειδικά για τις προσαράξεις 
(συµπεριλαµβάνονται και οι προσκρούσεις σε αυτήν την κατηγορία ατυχήµατος) 
σηµαντικό ρόλο παίζουν και το είδος των νερών στα οποία πλέει το πλοίο τη στιγµή 
του άσχηµου συµβάντος. Πιο συγκεκριµένα, αν ένα πλοίο πλέει σε ανοιχτά νερά 
(βαθιά) τότε έχει πολύ λιγότερη πιθανότητα να προσαράξει ή να προσκρούσει επάνω 
σε στεριά ή βράχια, από την πιθανότητα ατυχήµατος σε ρηχά ή παράκτια νερά. Αυτό 
σηµαίνει ότι το είδος των νερών θα ληφθεί σοβαρά υπόψη στην παρακάτω µελέτη 
του ρίσκου για προσάραξη ή σύγκρουση.  
 
Ένα ακόµη στοιχείο που εξάγεται από τη συγκεκριµένη βάση δεδοµένων είναι ότι ο 
αριθµός των συγκρούσεων τα 14 αυτά χρόνια από το 1992 έως το 2005 είναι πολύ 
µικρός σε σχέση µε τον αριθµό προσαράξεων/προσκρούσεων που συνέβησαν. Πιο 
συγκεκριµένα, αυτή την περίοδο των 14 ετών είχαµε στον ελλαδικό χώρο 12 
συγκρούσεις επιβατηγών µε άλλα σκάφη έναντι 73 προσαράξεων (προσκρούσεις). Ο 
συνολικός αριθµός των ατυχηµάτων επιβατηγών πλοίων είναι 165. 
 
Αναφορικά µπορούµε να πούµε ότι το γεγονός της προσάραξης είναι πολύ πιο πιθανό 
όπως φαίνεται ξεκάθαρα από την παραπάνω ανάλυση της βάσης δεδοµένων. Αυτό 
εξηγείται εύκολα αν κατανοήσουµε ότι µία προσάραξη µπορεί να συµβεί από 
πολλούς παράγοντες οι οποίοι επηρεάζουν την οµαλότητα του πλοίου σχετικά µε την 
πορεία που ακολουθεί και τις ενέργειες που πρέπει να γίνονται σε κάθε πρόβληµα 
που προκύπτει. Σε αντίθεση µε την προηγούµενη παρατήρηση, σύγκρουση δύο ή 
περισσοτέρων πλοίων είναι πάρα πολύ λιγότερο πιθανό να συµβεί αφού δεν 
εξαρτάται το ατύχηµα αυτό µόνο από το ένα πλοίο που ενδεχοµένως έχει χάσει τον 
έλεγχό του, αλλά και από το άλλο το οποίο το συναντάει σε διάφορες πάντα 
καταστάσεις είτε απέναντί του είτε διασταυρούµενο µε αυτό είτε πολλές φορές όταν 
ένα πλοίο προσπερνάει το άλλο. Εδώ όµως εισάγονται κι άλλοι παράγοντες οι οποίοι 
έχουν να κάνουν µε το αν το πλοίο που προσπερνάει έχει χάσει τον έλεγχο ή όχι κ.τ.λ. 
∆ηλαδή, θεωρείται ελάχιστη η πιθανότητα σύγκρουσης δύο πλοίων εφόσον 
διασταυρωθούν µε τον οποιονδήποτε τρόπο, αφού θα πρέπει να γίνουν λανθασµένες 
ενέργειες και από τα δύο πλοία. Αυτό, βέβαια, αποδεικνύεται από τα στατιστικά 
στοιχεία ατυχηµάτων µε την παρακάτω διαδικασία: 
 
Αναφέραµε προηγουµένως ότι σε 165 ατυχήµατα είχαµε, από το 1992 έως το 2005, 
12 συγκρούσεις και 73 προσαράξεις. Άρα, έχουµε: 
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• Η συχνότητα συγκρούσεων είναι: 12/165=7.2% 
• Η συχνότητα προσαράξεων και προσκρούσεων είναι: 73/165=44.3% 

 
Το υπόλοιπο ποσοστό καλύπτει άλλου είδους ατυχήµατα, όπως για παράδειγµα 
πυρκαγιά, βύθιση του σκάφους για διάφορα αίτια, ακυβερνησία (όπου είτε έγινε 
ρυµούλκηση του σκάφους είτε αποκατάστασή του) κ.τ.λ. Παρακάτω φαίνεται το 
Σχήµα συχνοτήτων των ατυχηµάτων έτσι όπως εµφανίζονται στη βάση δεδοµένων. 
 

ΣΥΧΝΟΤΗΤΑ ΑΤΥΧΗΜΑΤΩΝ ΤΗΣ ΒΑΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ

προσάραξη (44,3%)

σύγκρουση (7,2%)

λοιπά ατυχήµατα (48,5%) 

 
Σχήµα 49: Συχνότητα ατυχηµάτων της βάσης δεδοµένων. 
 
 
Παρακάτω παρατίθεται το αντίστοιχο Σχήµα που δείχνει τη συχνότητα σε ποσοστά 
επί τις εκατό (%) που εµφανίζεται η κάθε αιτία στα δοθέντα ατυχήµατα της βάσης 
δεδοµένων. Εδώ, πρέπει να σηµειωθεί ότι κάποια από αυτά υπάγονται στο γενικότερο 
αίτιο της αµέλειας των µελών του πληρώµατος. Για παράδειγµα, σχεδόν σε όλες τις 
περιπτώσεις ατυχηµάτων που προκλήθηκαν από σοβαρές µηχανικές βλάβες 
σχετίζονται µε τον ανθρώπινο παράγοντα, ο οποίος στην ουσία είναι ο πιο 
σηµαντικός στην περίπτωση των ατυχηµάτων των πλοίων. Οι συχνότητες εµφάνισης 
των κύριων αιτιών της βάσης είναι: 
 

• Αµέλεια πλοιάρχου, Ά µηχανικού και λοιπών µελών→82 φορές στα 165 
ατυχήµατα 

• Μηχανική βλάβη→34 φορές στα 165 ατυχήµατα 
• Βλάβη πηδαλίου→21 φορές στα 165 ατυχήµατα 
• Ακυβερνησία λόγω καιρού→22 φορές στα 165 ατυχήµατα 
• Ανεξακρίβωτα αίτια→17 φορές στα 165 ατυχήµατα 
• Τυχαίο γεγονός→38 φορές στα 165 ατυχήµατα 

 
Εκτός, τώρα, από τα παραπάνω χρησιµοποιήθηκαν κι άλλα δεδοµένα από το 
Υπουργείο Εµπορικής Ναυτιλίας σχετικά µε τον αριθµό των επιβατηγών που ήταν 
διαθέσιµα τη συγκεκριµένη περίοδο που µελετάµε, δηλαδή από το 1992 έως το 2005. 
Επίσης, γίνεται επιτακτική η ανάγκη να γνωρίζουµε τον αριθµό των δροµολογίων 
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κάθε πλοίου ετησίως κι έτσι έχοντας τον αριθµό των επιβατηγών που ταξίδευαν το 
εκάστοτε έτος υπολογίζουµε το σύνολο των δροµολογίων για το κάθε έτος. 
Αθροίζοντας τα δροµολόγια του κάθε έτους βρίσκουµε το συνολικό τους αριθµό για 
την περίοδο των 14 χρόνων που µελετάµε. Η συγκεκριµένη διαδικασία µας βοηθάει 
στον υπολογισµό των αρχικών πιθανοτήτων ενός κόµβου που ενδεχοµένως χρειαστεί 
να εισάγουµε στο δίκτυο του DNV (2005) στο οποίο στηριζόµαστε για να 
µελετήσουµε την πιθανότητα προσάραξης και σύγκρουσης (grounding/collision). 
 
 

ΣΥΧΝΟΤΗΤΑ ΑΙΤΙΩΝ ΑΤΥΧΗΜΑΤΩΝ ΤΗΣ ΒΑΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ

αµέλεια πλοιάρχου και λοιπών
µελών του πληρώµατος (49,7%)
µηχανική βλάβη (21%)

βλάβη πηδαλίου (12,7%)

ακυβερνησία λόγω καιρού
(13%)
ανεξακρίβωτα αίτια (10,3%)

τυχαίο γεγονός (23%)

 
Σχήµα 50: Συχνότητα αιτιών ατυχηµάτων της βάσης δεδοµένων. 
 
 
9.2: ΚΥΡΙΕΣ ΑΙΤΙΕΣ (EVIDENCE)-ΕΝΗΜΕΡΩΣΗ ∆ΙΚΤΥΟΥ (UPDATING)  
 
9.2.1: ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑΣ ΕΝΗΜΕΡΩΣΗΣ ∆ΙΚΤΥΟΥ (BAYESIAN 
UPDATING) 
 
Τα δίκτυα πίστης επιτρέπουν την εξαγωγή συµπερασµάτων, µέσω υπολογισµού του 
αντίκτυπου των παρατηρούµενων τιµών ενός υποσυνόλου των µεταβλητών του 
µοντέλου στην κατανοµή πιθανότητας των υπόλοιπων µεταβλητών. Για παράδειγµα, 
παρατηρώντας ένα σύνολο συµπτωµάτων, τα οποία αποτελούν µεταβλητές ενός 
ιατρικού διαγνωστικού µοντέλου, µας επιτρέπει τον υπολογισµό των πιθανοτήτων 
των ασθενειών που απεικονίζονται στο δίκτυο. 
 
Η ενηµέρωση του δικτύου βασίζεται στις αριθµητικές παραµέτρους που συναντάµε 
στο δίκτυο. Η δοµή του µοντέλου, που αποτελεί µια σαφή δήλωση της ανεξαρτησίας 
µεταβλητών σε µια περιοχή του µοντέλου, βοηθά στο να γίνει η κατασκευή των 
αλγόριθµων της ενηµέρωσης του δικτύου (Bayesian updating) πιο αποτελεσµατική. 
Όλοι οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στην ενηµέρωση του δικτύου βασίζονται 
στο θεώρηµα που προτάθηκε από τον Thomas Bayes (1958) και το οποίο είναι 
γνωστό ως Θεώρηµα του Bayes. 
 
Η ενηµέρωση του δικτύου είναι υπολογιστικά πολύπλοκη. Στην χειρότερη 
περίπτωση, οι αλγόριθµοι ενηµέρωσης του δικτύου είναι NP-hard (Cooper, 1990). 
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Υπάρχουν αρκετοί διαφορετικοί αποτελεσµατικοί αλγόριθµοι, ωστόσο, οι οποίοι 
κάνουν την ενηµέρωση του δικτύου σε γραφήµατα που αποτελούνται από δεκάδες ή 
και εκατοντάδες κόµβους απλούστερη. Ο Pearl (1986) ανέπτυξε ένα πλάνο 
διακίνησης µηνυµάτων που αναβαθµίζει τις κατανοµές πιθανότητας για κάθε κόµβο 
σε ένα δίκτυο πίστης σαν απάντηση στις παρατηρήσεις ενός ή περισσοτέρων 
µεταβλητών. Οι Lauritzen και Spiegelhalter (1988), Jensen et al. (1990) και Dawid 
(1992) πρότειναν έναν αποτελεσµατικό αλγόριθµο ο οποίος αρχικά µετατρέπει ένα 
δίκτυο πίστης σε ένα δέντρο όπου κάθε κόµβος του δέντρου αντιστοιχεί σε ένα 
υποσύνολο µεταβλητών του αρχικού γραφήµατος. Ο αλγόριθµος στη συνέχεια 
εκµεταλλεύεται αρκετές µαθηµατικές ιδιότητες αυτού του δέντρου για την 
πραγµατοποίηση της διαδικασίας πιθανολογικού συµπερασµού. Στα περισσότερα 
πρακτικά δίκτυα που περιέχουν δεκάδες ή εκατοντάδες κόµβους, η ενηµέρωση του 
δικτύου είναι γρήγορη και διαρκεί µεταξύ ενός κλάσµατος του δευτερολέπτου και 
µερικών δευτερολέπτων.  
 
9.2.2: ΕΠΙΛΟΓΗ ΚΥΡΙΩΝ ΑΙΤΙΩΝ (EVIDENCE)-ΕΝΗΜΕΡΩΣΗ 
(UPDATING) ∆ΙΚΤΥΟΥ 
 
Στο παραπάνω δίκτυο έχουµε ένα σύνολο κόµβων οι οποίοι συνδέονται µε διαφόρους 
τρόπους µεταξύ τους. Ο καθένας ξεχωριστά ασκεί µε διαφορετικό τρόπο επιρροή στη 
µελέτη που πραγµατοποιείται για τον υπολογισµό των τελικών πιθανοτήτων 
προσάραξης ή σύγκρουσης ενός επιβατηγού πλοίου. Όπως θα παρατηρήσουµε 
παρακάτω, η επιλογή διαφορετικών αιτιών που µπορεί να οδηγήσουν σε ένα από τα 
ατυχήµατα για τα οποία είναι κατασκευασµένο το δίκτυο, προκαλεί διαφορετικά 
αποτελέσµατα πιθανοτήτων για προσάραξη ή σύγκρουση. Για αυτόν το λόγο η 
επιλογή των αιτιών (κόµβων) που θα θεωρήσουµε ως αποδείξεις (evidence) για να 
υπολογίσουµε µέσω του προγράµµατος GENIE τις τελικές πιθανότητες για το κάθε 
ατύχηµα που µελετάµε, θα πρέπει να γίνει σύµφωνα µε την ανάλυση της βάσης 
δεδοµένων που έχουµε και από στοιχεία του DNV (2005). ∆ηλαδή, παρατηρούµε 
ποια από τα γεγονότα θεωρούνται συχνές αιτίες ατυχηµάτων. Όσον αφορά τη µελέτη 
προσάραξης ενός επιβατηγού, για να καταλήξουµε σε τελικές πιθανότητες που εξάγει 
το δίκτυο πρέπει να εισάγουµε αιτίες ατυχηµάτων βάσει των στοιχείων που έχουµε 
στην κατοχή µας. Για αυτό επιλέγουµε κόµβους οι οποίοι περιγράφουν καταστάσεις 
στις οποίες εάν περιέλθει το πλοίο, τότε µπορεί να οδηγηθεί σε ατύχηµα. Σηµαντικό 
είναι να αναφέρουµε ότι επειδή η βάση δεδοµένων δε θεωρείται σε άριστο βαθµό 
επαρκής για να εξάγουµε µε ακρίβεια τις αιτίες που οδηγήθηκαν τα αναφερόµενα 
πλοία σε προσάραξη, επιλέγουµε από το δίκτυο κόµβους οι οποίοι περιγράφουν 
καταστάσεις οι οποίες συγκεντρώνουν όλα τα πιθανά ενδεχόµενα τα οποία στο 
σύνολό τους αποτελούν το περιεχόµενο του κάθε πορίσµατος για το κάθε πλοίο που 
προσάραξε.  
 
Σχετικά µε τα παραπάνω, επιλέχθηκαν τα παρακάτω στοιχεία που εισήχθησαν στο 
δίκτυο ως αποδείξεις (evidence). Οι κόµβοι µε τις αντίστοιχες καταστάσεις τους είναι 
οι παρακάτω: 
 

• e1 : Assessment (wrong) 
• e2 : Performance (poor) 
• e3 : Vigilance (no) 
• e4 : Steering failure (not function) 
• e5 : Type of waters (open/coastal/narrow) 
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Τα παραπάνω evidence είναι αιτίες οι οποίες κατά πάσα πιθανότητα µπορεί να 
προκαλέσουν προσάραξη/πρόσκρουση ενός πλοίου. Παρατηρούµε ότι τα τρία 
πρώτα αίτια (e1, e2, e3) που µεταφράζονται µε τους αντίστοιχους κόµβους στο 
δίκτυο, ανήκουν σε αµέλεια πλοιάρχου, υποπλοιάρχου, Ά µηχανικού και 
γενικότερα των µελών του πληρώµατος που ευθύνονται για τη σωστή διεξαγωγή 
της πορείας του πλοίου και κατά συνέπεια την ασφάλεια των επιβατών κατά τη 
διάρκεια του ταξιδιού. Οι εκάστοτε αιτίες οι οποίες µεταφράζονται ως αµέλειες των 
αρµοδίων κάθε φορά (82 φορές εµφανίζεται αυτή η αιτία στη βάση δεδοµένων), 
έχουν άµεση συσχέτιση µε τον ανθρώπινο παράγοντα (human factor). Πιο 
συγκεκριµένα, η λανθασµένη εκτίµηση µιας υπάρχουσας κρίσιµης κατάστασης, η 
ανεπαρκής εκτέλεση των καθηκόντων του αξιωµατικού φυλακής και του πλοιάρχου 
και η κατάσταση όπου οι υπεύθυνοι δε βρίσκονται σε εγρήγορση, σχετίζονται άµεσα 
µε την αµέλεια των µελών του πληρώµατος.  
 
Σχετικά µε το evidence e4 το οποίο αναφέρεται στην αστοχία λειτουργίας του 
πηδαλίου, παρατηρούµε από τη βάση δεδοµένων για Ελλάδα ότι εµφανίζεται ως αιτία 
αρκετές φορές (για την ακρίβεια 21 φορές). Έτσι, το χρησιµοποιούµε ως ένα πιθανό 
ενδεχόµενο το οποίο µπορεί να θεωρηθεί αιτία ατυχήµατος. Σαν αιτία ατυχήµατος 
προσάραξης αυτός ο κόµβος που φαίνεται στο δίκτυο µπορεί να περιγράψει την 
κατάσταση λειτουργίας του πηδαλίου, η οποία είναι καίριας σηµασίας για την 
εκτίµηση της τελικής πιθανότητας για προσάραξη. Η αιτία αυτή ανήκει στην 
κατηγορία της τεχνικής αξιοπιστίας (technical reliability). Όπως θα δούµε και 
παρακάτω στο κεφάλαιο όπου παρατίθενται τα συµπεράσµατα της µελέτης αυτής, αν 
αντί για αστοχία πηδαλίου εισάγουµε στο πρόγραµµα βλάβη µηχανής (mechanical 
failure), τότε το αποτέλεσµα τελικής πιθανότητας προσάραξης είναι η ίδια και για τις 
δύο περιπτώσεις αφού η βλάβη µηχανής (34 φορές εµφανίζεται ως αιτία στη βάση 
δεδοµένων) και πηδαλίου οδηγούν σε απώλεια ελέγχου του πλοίου (loss of control). 
Εδώ θα πρέπει να αναφέρουµε ότι ο συγκεκριµένος κόµβος για µηχανολογική βλάβη 
στο πλοίο έχει προστεθεί ύστερα από µελέτη του αρχικού δικτύου που παρατίθεται 
στις αναφορές του DNV (2005).  
 
Το τελευταίο evidence e5 σχετίζεται µε τον τύπο των νερών (types of waters) των 
θαλάσσιων περιοχών που κινείται το εκάστοτε επιβατηγό πλοίο. Εδώ πρέπει να 
αναφέρουµε ότι εφόσον οδηγηθεί το πλοίο σε απώλεια ελέγχου και κατά συνέπεια σε 
πιθανή προσάραξη ή πρόσκρουση, τότε θα πρέπει να εξετάσουµε σε τι νερά κινείται 
τη δεδοµένη στιγµή. Για αυτόν το λόγο δεν κρίνεται αναγκαίο να εξετάσουµε για το 
συγκεκριµένο κόµβο µεµονωµένα τι τιµή πιθανότητας προσάραξης θα εξάγουµε από 
το πρόγραµµα. ∆ηλαδή, δε µας ενδιαφέρει να εκτιµήσουµε την πιθανότητα 
προσάραξης σχετικά µε τη θαλάσσια περιοχή που κινείται το σκάφος, εάν όλοι οι 
άλλοι παράγοντες που διασφαλίζουν την οµαλή διεξαγωγή της πορείας του 
λειτουργούν σε ικανοποιητικά επίπεδα. Έχει, λοιπόν, µεγάλη σηµασία να εισάγουµε 
ως απόδειξη µία κατάσταση του τύπου των νερών, εάν έχουµε εισάγει κι άλλες 
σηµαντικές καταστάσεις (states) άλλων κόµβων, οι οποίες θεωρούνται πιθανές αιτίες 
ατυχηµάτων. Ο συγκεκριµένος κόµβος έχει προστεθεί στο αρχικό δίκτυο του DNV 
(2005) ύστερα από µελέτη του δικτύου αυτού, προσαρµόζοντας τις αρχικές 
πιθανότητες (prior probabilities) βάσει των στοιχείων του DNV (2005) και των 
στοιχείων που έχουµε από αναφορές του Υπουργείου Εµπορικής Ναυτιλίας.  
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Τα αποτελέσµατα τελικών πιθανοτήτων προσάραξης ύστερα από την εισαγωγή των 
παραπάνω αποδείξεων (evidence) ξεχωριστά στο δίκτυο (updating) φαίνονται στον 
Πίνακα 29 που ακολουθεί. 
 
Πίνακας 29: Αποτελέσµατα ενηµέρωσης του δικτύου. 

evidence πιθανότητα προσάραξης 
e1 9.1% 
e2 0.00632% 
e3 0.00540% 
e4 39.8% 

 
 
9.3: ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ 
 

1. ΕΞΠΡΕΣ ΣΑΜΙΝΑ (2000) 
 
Σύµφωνα µε τα στοιχεία της βάσης δεδοµένων του Υπουργείου Εµπορικής 
Ναυτιλίας, το συγκεκριµένο πλοίο προσάραξε στην παράκτια περιοχή των 
βραχονησίδων της Πάρου. Η προσάραξη επήλθε µετά από πρόσκρουση του σκάφους 
σε βράχια. Οι κύριες αιτίες του ατυχήµατος σύµφωνα µε το τελικό πόρισµα είναι οι 
εξής: 
 

• Βαριά αµέλεια υποπλοιάρχου-αµέλεια πλοιάρχου (e1) 
• Παράκτια νερά (coastal waters) (e2) 

 
Θεωρούµε βάσει των παραπάνω ότι η αµέλεια πλοιάρχου και υποπλοιάρχου 
εκφράζεται από τον κόµβο του δικτύου assessment µε κατάσταση wrong. 
Αντίστοιχα, τα παράκτια νερά στα οποία έπλεε εκείνη την ώρα το σκάφος 
εκφράζονται από τον κόµβο type of waters µε κατάσταση coastal. Εισάγοντας στο 
δίκτυο τους δύο αυτούς παράγοντες ως αποδείξεις (evidence) έχουµε τη δυνατότητα 
να εκτιµήσουµε την πιθανότητα να οδηγηθεί ένα πλοίο σε προσάραξη εφόσον βρεθεί 
υπό παρόµοιες συνθήκες. Γίνεται, λοιπόν, ενηµέρωση του δικτύου και καταλήγουµε 
στην εξής εκτίµηση τελικής πιθανότητας (posterior probability): 
 

%3.18, 21 ⎯⎯⎯ →⎯UPDATINGee  (τελική πιθανότητα προσάραξης) 
 
Αν τρέξουµε το πρόγραµµα εισάγοντας ως evidence τη λανθασµένη εκτίµηση 
πλοιάρχου (wrong assessment) καταλήγουµε στην τιµή πιθανότητας προσάραξης 
9.1%. Έπειτα, εισάγοντας και το στοιχείο ότι το πλοίο έπλεε σε παράκτια νερά 
(coastal waters), τότε παίρνουµε πιθανότητα προσάραξης την τιµή 18.3%. Αυτό 
σηµαίνει ότι λαµβάνοντας υπόψη ότι το πλοίο πλέει σε παράκτια νερά, διπλασιάζεται 
η πιθανότητα να οδηγηθεί το σκάφος στο προαναφερθέν είδος ατυχήµατος. Και αυτό 
διότι οι λανθασµένες εκτιµήσεις που µπορούν να οδηγήσουν σε λάθος ενέργειες και 
κατά συνέπεια σε απώλεια ελέγχου του πλοίου, αποτελούν µία πολύ επικίνδυνη 
κατάσταση ειδικά αν αυτή συνδυαστεί και µε το µέρος και τον τύπο των νερών στα 
οποία πλέει εκείνη την ώρα το πλοίο. Η πιθανότητα προσάραξης δεδοµένου ότι 
κινείται το παραπάνω επιβατηγό σε παράκτια νερά δεν έχει καµία σηµασία, για αυτό 
δεν εισάγεται ο τύπος των νερών µόνος του ως evidence. Το παρακάτω διάγραµµα 
δείχνει τη σύγκριση αυτών των δύο τιµών. 
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ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ-ΕΞΠΡΕΣ ΣΑΜΙΝΑ
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       Σχήµα 51: Σύγκριση αποτελεσµάτων (ΕΞΠΡΕΣ ΣΑΜΙΝΑ).                                                                 

  
 
2. SEA DIAMOND (2007) 

 
Το παραπάνω πλοίο προσάραξε σε ρηχά νερά κοντά στις ακτές της Σαντορίνης. Οι 
αιτίες που οδήγησαν στην προσάραξη αυτού του κρουαζιερόπλοιου αναφέρονται από 
αναλύσεις ειδικών µέσω του Υπουργείου Εµπορικής Ναυτιλίας και είναι οι εξής: 
 

• Αµέλεια πλοιάρχου (e1) 
• Απουσία κατάλληλων χαρτών της περιοχής (e2) 
• Ρηχά νερά (narrow waters) (e3) 

 
Θεωρούµε όπως προηγουµένως ότι η αµέλεια πλοιάρχου εκφράζεται από τον κόµβο 
του δικτύου assessment µε κατάσταση wrong. Οι ειδικοί χάρτες της θαλάσσιας 
περιοχής δεν ήταν διαθέσιµοι και αυτό µπορεί να εκπροσωπηθεί από την κατάσταση 
not available του κόµβου paper charts. Τέλος, τα ρηχά νερά εκφράζονται µέσω του 
κόµβου type of waters και της κατάστασης narrow. Με την ταυτόχρονη εισαγωγή 
των τριών αυτών παραγόντων (evidence) στο παραπάνω δίκτυο προσάραξης 
(grounding model) µπορούµε να εκτιµήσουµε την τελική πιθανότητα προσάραξης 
ενός πλοίου όταν αυτό βρεθεί σε παρόµοιες συνθήκες. Έπειτα από την ενηµέρωση 
του δικτύου λαµβάνουµε την εξής τελική πιθανότητα (posterior probability): 
 

%9.22,, 321 ⎯⎯⎯ →⎯UPDATINGeee (τελική πιθανότητα προσάραξης) 
 
Αν τρέξουµε το πρόγραµµα εισάγοντας ως evidence τη λανθασµένη εκτίµηση 
πλοιάρχου (wrong assessment) καταλήγουµε στην τιµή πιθανότητας προσάραξης 
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9.1136%. Έπειτα, τρέχουµε το δίκτυο εισάγοντας ως evidence την απουσία των 
ειδικών χαρτών (not available paper charts) και λαµβάνεται η τιµή 0.00486%. Αυτή η 
τιµή πιθανότητας είναι πάρα πολύ µικρή αφού βάσει του δικτύου όλα εξαρτώνται από 
τις εκτιµήσεις και κατά επέκταση τις ενέργειες που επακολουθούν ανάλογα µε τις 
υπάρχουσες καταστάσεις. Μεµονωµένα, λοιπόν, η απουσία κατάλληλων χαρτών δε 
σηµαίνει ότι το εκάστοτε πλοίο είναι πιθανό να οδηγηθεί σε ατύχηµα. Αν 
προσθέσουµε τις προηγούµενες δύο τιµές παρατηρούµε ότι η τελική τιµή είναι 
διαφορετική από την τιµή που παίρνουµε ύστερα από τη διαδικασία υπολογισµού 
τελικής πιθανότητας µέσω του δικτύου (updating), χωρίς µεγάλη διαφορά (9.1184% ≠ 
9.1145%). Τέλος, αν τρέξουµε το πρόγραµµα µε εισαγωγή όλων των αιτιών και 
παραµέτρων που οδήγησαν στο συγκεκριµένο ατύχηµα (δηλαδή, δεδοµένου και των 
ρηχών νερών που έπλεε το σκάφος) λαµβάνεται η τελική τιµή 22.9%. Η σύγκριση 
των προαναφερθέντων αποτελεσµάτων φαίνεται στο διάγραµµα που ακολουθεί. 
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       Σχήµα 52: Σύγκριση αποτελεσµάτων (SEA DIAMOND).                                                                     

  
 
3. ΓΙΩΡΓΗΣ Ι (2008) 

 
Το πιο πρόσφατο από τα ατυχήµατα προσάραξης που εξετάζουµε συνέβη στις 
13/3/2008 στη θαλάσσια περιοχή του Πόρου µετά από πρόσκρουση σε ύφαλο. 
Σύµφωνα µε κάποιες γενικές εκτιµήσεις ειδικών (ακόµα δεν υπάρχει πόρισµα για τις 
αιτίες του ατυχήµατος), το πλοίο έπλεε σε ρηχά νερά, ενώ στην περιοχή 
επικρατούσαν άνεµοι της τάξεως των 2-3 Beaufort (Μποφόρ). Παρόλο που το πλοίο 
ναυπηγήθηκε το 1959, η παλαιότητα του σκάφους δε θεωρήθηκε ως βασική αιτία 
προσάραξης. Οι κύριες αιτίες που εκτιµήθηκαν από ειδικούς είναι οι εξής: 
 

• Αµέλεια πλοιάρχου (e1) 
• Ρηχά νερά (narrow waters) (e2) 
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Θεωρήθηκε, λοιπόν, από ειδικούς ότι το συγκεκριµένο ατύχηµα ήταν καθαρά 
απόρροια λανθασµένης εκτίµησης του κινδύνου από πλευράς πλοιάρχου. Για αυτόν 
το λόγο η αµέλεια αυτή εκφράζεται εκ νέου από τον κόµβο assessment µε κατάσταση 
wrong. Τέλος, τα ρηχά νερά εκφράζονται µέσω του κόµβου type of waters και της 
κατάστασης narrow. Εν συνεχεία, γίνεται ενηµέρωση του δικτύου και καταλήγουµε 
στην εξής εκτίµηση τελικής πιθανότητας (posterior probability): 
 

%9.22, 21 ⎯⎯⎯ →⎯UPDATINGee  (τελική πιθανότητα προσάραξης) 
 
Όπως και προηγουµένως, η αµέλεια πλοιάρχου σε συνδυασµό µε τα ρηχά νερά που 
έπλεε το σκάφος, δίνουν πιθανότητα προσάραξης πολύ παραπάνω από την 
πιθανότητα 9.1%, η οποία αναφέρεται σε πιθανό γεγονός προσάραξης εισάγοντας ως 
βασική αιτία τη λανθασµένη εκτίµηση του πλοιάρχου. Παρακάτω, παρατίθεται το 
αντίστοιχο διάγραµµα σύγκρισης των προηγούµενων τιµών του συγκεκριµένου 
παραδείγµατος.  
 

ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ-ΓΙΩΡΓΗΣ Ι
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Σχήµα 53: Σύγκριση αποτελεσµάτων (ΓΙΩΡΓΗΣ Ι).        
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Κεφάλαιο 11 : ΑΝΑΛΥΣΗ ΕΥΑΙΣΘΗΣΙΑΣ (SENSITIVITY 
ANALYSIS) 
 
Παρακάτω θα προσδιορίσουµε τη µεταβολή της τελικής πιθανότητας προσάραξης σε 
σχέση µε τα γεγονότα που χρησιµοποιήθηκαν ως αποδείξεις στο δίκτυο της 
προηγούµενης ενότητας. Με την ανάλυση ευαισθησίας διαφαίνεται ο τρόπος µε τον 
οποίο επηρεάζεται η πιθανότητα του τελικού γεγονότος (προσάραξη) ανάλογα µε τον 
αριθµό και τον τύπο στοιχείων που εισάγονται στο δίκτυο ως αποδείξεις (evidence). 
Η ανάλυση ευαισθησίας εφαρµόζεται κάθε φορά για τον εκάστοτε τύπο νερών 
(κόµβος: type of waters). 
Έχουµε ήδη υπολογίσει την πιθανότητα προσάραξης ενός επιβατηγού σε περίπτωση 
που συµβαίνουν τα παρακάτω: 
 

 Λανθασµένη εκτίµηση πλοιάρχου (κόµβος: assessment-κατάσταση: wrong). 
Συµβολισµός: e1. 

 Ανεπαρκής εκτέλεση καθηκόντων (κόµβος: performance-κατάσταση: poor). 
Συµβολισµός: e2. 

 Αδράνεια πληρώµατος (κόµβος: vigilance-κατάσταση: no). Συµβολισµός: e3. 
 Βλάβη πηδαλίου (κόµβος: steering failure-κατάσταση: not function). 
Συµβολισµός: e4. 

 Σχετικά µε τον τύπο των νερών στα οποία πλέει το σκάφος διακρίνουµε τις 
εξής περιπτώσεις: 
 
(1) Βαθιά νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: open waters) 
(2) Παράκτια νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: coastal waters) 
(3) Ρηχά νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: narrow waters) 
 
Συµβολισµός: e5 (Είναι κοινός και για τις τρεις παραπάνω περιπτώσεις). 

 
Στην περίπτωση που έχουµε ως evidence µόνο το e1 η πιθανότητα προσάραξης 
υπολογίζεται από το δίκτυο ίση µε 9.1%. Εάν εκτός από το e1 ισχύει και το e2 τότε η 
πιθανότητα προσάραξης αυξάνεται στο ποσοστό του 12.6%. Με την ταυτόχρονη 
ύπαρξη των e1, e2, e3 το δίκτυο µας δίνει πιθανότητα προσάραξης ίση µε 19.5% ενώ 
για την περίπτωση που εισάγουµε στο δίκτυο τις αποδείξεις e1, e2, e3, e4 η αντίστοιχη 
πιθανότητα αυξάνεται στο 39.8%. Τέλος, στην περίπτωση των e1, e2, e3, e4, e5 η 
πιθανότητα προσάραξης είναι 8%, 80% και 99.9% για βαθιά, παράκτια και ρηχά νερά 
αντίστοιχα.  Οι παραπάνω τιµές φαίνονται στους πίνακες που ακολουθούν: 
 
 
 
 
Πίνακας 30:Εξέταση επίδρασης τύπου νερών σε συνδυασµό µε τα διάφορα evidence. 

OPEN WATERS (ΒΑΘΙΑ ΝΕΡΑ) 
e1 9.1% 

e1, e2 12.6% 
e1, e2, e3 19.5% 

e1, e2, e3 ,e4 39.8% 
e1, e2, e3, e4, e5 8% 
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COASTAL WATERS (ΠΑΡΑΚΤΙΑ ΝΕΡΑ) 
e1 9.1% 

e1, e2 12.6% 
e1, e2, e3 19.5% 

e1, e2, e3 ,e4 39.8% 
e1, e2, e3, e4, e5 80% 

 
NARROW WATERS (ΡΗΧΑ ΝΕΡΑ) 

e1 9.1% 
e1, e2 12.6% 

e1, e2, e3 19.5% 
e1, e2, e3 ,e4 39.8% 

e1, e2, e3, e4, e5 99.9% 
 
 
Με βάση τους παραπάνω πίνακες προκύπτουν τα διαγράµµατα: 
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Σχήµα 54: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (βαθιά νερά).                                                                  

  
 

 
 
 
 
 



 149

e1
e1, e2

e1, e2, e3
e1, e2, e3, e4

e1, e2, e3, e4, e5

0

10

20

30

40

50

60

70

80
gr

ou
nd

in
g 

pr
ob

ab
ili

ty
 (%

)

evidence

COASTAL WATERS-e5

 
Σχήµα 55: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (παράκτια νερά).                                                            
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Σχήµα 56: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (ρηχά νερά).                                                                   
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Ανατρέχοντας στη βάση δεδοµένων ναυτικών ατυχηµάτων του υπουργείου εµπορικής 
ναυτιλίας (1992-2005) και εκτιµώντας ένα µέσο όρο δροµολογίων (µε βάση το έτος 
1998: 86674 δροµολόγια) καθορίσαµε µία τιµή αρχικής πιθανότητας για τα εξής 
στοιχεία που εισάγονται στο δίκτυο ως evidence: 
 

 Λανθασµένη εκτίµηση πλοιάρχου, e1: συχνότητα εµφάνισης στη βάση:82 
φορές→αρχική πιθανότητα: 82/86674=0.095%. 

 Ανεπαρκής εκτέλεση καθηκόντων, e2: συχνότητα εµφάνισης στη βάση:82 
φορές→αρχική πιθανότητα: 82/86674=0.095%. 

 Αδράνεια πληρώµατος, e3: συχνότητα εµφάνισης στη βάση:82 φορές→αρχική 
πιθανότητα: 82/86674=0.095%. 

 Βλάβη πηδαλίου, e4: συχνότητα εµφάνισης στη βάση:21 φορές→αρχική 
πιθανότητα: 21/86674=0.024%. 

 
Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι όσον αφορά την εκτίµηση των αρχικών πιθανοτήτων για 
τα e1, e2, e3 θεωρήθηκε πως συµπεριλαµβάνονται όλα στην Αµέλεια Πλοιάρχου γι’ 
αυτό και οι συγκεκριµένες µεταβλητές έχουν κοινή αρχική πιθανότητα. Η προσέγγιση 
αυτή οφείλεται στο γεγονός ότι σύµφωνα µε τα πορίσµατα που παρατίθενται στη 
βάση δεδοµένων του Υπουργείου δεν είναι ξεκάθαρη η αιτία του ανθρώπινου λάθους 
που οδήγησε στο ατύχηµα µε αποτέλεσµα να συγχωνεύονται όλοι οι σχετικοί 
παράγοντες στην αµέλεια Πλοιάρχου ή Ά Μηχανικού. 
 
Με την εκτίµηση των αρχικών πιθανοτήτων µέσω της βάσης δεδοµένων του 
υπουργείου είναι δυνατή η προσαρµογή του δικτύου στην ελληνική πραγµατικότητα. 
Είναι δυνατή η σύγκριση των αρχικών πιθανοτήτων που ορίστηκαν παραπάνω µε τις 
αντίστοιχες τιµές του DNV καθώς και η αναζήτηση των αιτιών που οδηγούν σε 
απόκλιση των αντίστοιχων τρόπων προσέγγισης. Τα συµπεράσµατα που εξάγονται 
από την ανάλυση ευαισθησίας, παρατίθενται στο ειδικό κεφάλαιο συµπερασµάτων 
που ακολουθεί στη συνέχεια της εργασίας.  
 
Εφόσον γίνει η εκτίµηση των αρχικών πιθανοτήτων σύµφωνα µε τη βάση δεδοµένων, 
γίνεται ενηµέρωση του δικτύου (Bayesian update) για κάθε ένα από αυτά τα στοιχεία 
που αναφέρθηκαν παραπάνω ορισµένα αυτή τη φορά µε τις νέες τους αρχικές 
πιθανότητες. Για κάθε ένα από αυτά τα στοιχεία εξετάζεται η µεταβολή της τελικής 
πιθανότητας προσάραξης συναρτήσει της µεταβολής της αρχικής πιθανότητας του 
εκάστοτε στοιχείου που εισάγεται στο δίκτυο. ∆ηλαδή, εξετάζεται πόσο επηρεάζεται 
η πιθανότητα του τελικού γεγονότος (προσάραξη) µε µια µικρή µεταβολή της αρχικής 
πιθανότητας του κάθε στοιχείου (όπως αυτή έχει οριστεί από τη βάση δεδοµένων). 
Συγκεκριµένα, µεταβάλλουµε την αρχική τιµή πιθανότητας κάθε στοιχείου κατά 5, 10 
και 15% και καταγράφουµε την αντίστοιχη µεταβολή της τελικής πιθανότητας 
προσάραξης. Τα αποτελέσµατα απεικονίζονται σε διαγράµµατα για την εκτίµηση της 
διακύµανσης των πιθανοτήτων και την εξαγωγή συµπερασµάτων.   
 
Παρακάτω παρατίθενται τα αντίστοιχα διαγράµµατα: 
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WRONG ASSESSMENT-e1
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         Σχήµα 57: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (λανθασµένη εκτίµηση 
πλοιάρχου).                                                                                              
 
 
 

POOR PERFORMANCE-e2
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         Σχήµα 58: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (ανεπαρκής εκτίµηση 
καθηκόντων).                                                                                              
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NO VIGILANCE-e3
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        Σχήµα 59: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (αδράνεια µελών 
πληρώµατος).                                                                                              
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         Σχήµα 60: Αποτελέσµατα ανάλυσης ευαισθησίας (βλάβη πηδαλίου).                                                 
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Κεφάλαιο 12 : ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 
Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται πλήρης αναφορά των συµπερασµάτων που εξάγονται µε 
βάση τη µελέτη του δικτύου και των τελικών αποτελεσµάτων που λαµβάνουµε από 
αυτό. Όλη η παραπάνω µελέτη στηρίζεται στα στοιχεία του DNV (2005) σε 
συνδυασµό µε το θεωρητικό υπόβαθρο που απαιτείται, έτσι ώστε να γίνει εφικτή η 
προσαρµογή τους στα ελληνικά δεδοµένα. Για την επίτευξη αυτού του σκοπού 
πραγµατοποιήθηκαν συγκεκριµένες αλλαγές στο υπάρχον δίκτυο και έγινε χρήση της 
προαναφερθείσας βάσης δεδοµένων από το Υπουργείο Εµπορικής Ναυτιλίας.  
 
Όσον αφορά τις αρχικές πιθανότητες (prior probabilities) των κόµβων του µοντέλου 
που µελετά το ατύχηµα της προσάραξης, αυτές ορίστηκαν µε βάση τα στοιχεία του 
DNV (2005) καθώς επίσης και από τις συχνότητες εµφάνισης συγκεκριµένων 
παραγόντων ως αιτίες προσάραξης από τη βάση δεδοµένων. Προφανώς, γίνεται 
αντιληπτό ότι οι τιµές των αρχικών πιθανοτήτων ίσως να µην ανταποκρίνονται 
πλήρως στην πραγµατικότητα, αλλά είναι βέβαιο ότι κυµαίνονται σε αυτήν την 
περιοχή τιµών. Είναι απόλυτα λογικό ότι στις τιµές αυτές υπεισέρχονται σφάλµατα, 
καθώς προέρχονται είτε από ανεπαρκές δείγµα στατιστικών στοιχείων είτε από 
υποκειµενικές εκτιµήσεις ειδικών. Ωστόσο το δείγµα είναι αξιόλογο και σε µεγάλο 
βαθµό επαρκές για να προχωρήσουµε στην εξαγωγή λογικών και υπολογιστικών 
συµπερασµάτων.  
 
Τα συµπεράσµατα στα οποία καταλήγουµε ύστερα από όλα τα παραπάνω 
αποτελέσµατα είναι τα εξής: 
 

• Ύστερα από προσεκτική µελέτη του αρχικού δικτύου του DNV (2005) 
κρίθηκε αναγκαία η προσθήκη του κόµβου mechanical failure (µηχανική 
βλάβη), αφού το αρχικό δίκτυο δεν έλαβε υπόψη το συγκεκριµένο παράγοντα 
ως αιτία προσάραξης. Θεωρήθηκε ότι αυτός ο κόµβος αντιπροσωπεύει µόνο 
σοβαρές µηχανικές βλάβες οι οποίες οδηγούν σε απώλεια ελέγχου του 
εκάστοτε επιβατηγού σκάφους. 

 
• Μελετώντας το αρχικό δίκτυο προσάραξης κρίθηκε, επίσης, αναγκαία η 

προσθήκη του κόµβου που περιγράφει τον τύπο των νερών στα οποία πλέει το 
εκάστοτε επιβατηγό σκάφος. Πρόκειται για τον κόµβο type of waters (τύπος 
νερών). Ο κόµβος αυτός παίζει σηµαντικό ρόλο στην περίπτωση που έχουµε 
απώλεια ελέγχου του πλοίου, αφού το πιθανό ατύχηµα της προσάραξης 
εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την περιοχή πλεύσης του.  

 
• Στο αρχικό δίκτυο του DNV (2005) περιέχονται και κάποιοι κόµβοι οι οποίοι 

σχετίζονται µε τις διάφορες συνέπειες που επακολουθούν το ατύχηµα της 
προσάραξης (π.χ. εκκένωση του σκάφους, ανθρώπινες απώλειες, ζηµιές του 
σκάφους κ.τ.λ.). Στη συγκεκριµένη εργασία επικεντρωνόµαστε στην εκτίµηση 
της τελικής πιθανότητας της προσάραξης, χωρίς να µας αφορά τι 
επακολουθεί. Για αυτόν το λόγο δε συµπεριλάβαµε τους συγκεκριµένους 
κόµβους στην τελική µορφή του δικτύου που κατασκευάσαµε. Μία 
µελλοντική εργασία µε χρήση των δικτύων πίστης µπορεί να επικεντρωθεί 
στην εκτίµηση των πιθανοτήτων των διαφόρων συνεπειών που ακολουθούν 
της προσάραξης.  
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• Όσον αφορά την εκτίµηση των κύριων αιτιών προσάραξης µέσω της 

ανάλυσης της βάσης δεδοµένων παρουσιάζεται δυσκολία στην εξαγωγή 
λεπτοµερών παραγόντων που οδήγησαν στο ατύχηµα. Αυτό συµβαίνει για το 
λόγω του ότι πολλοί ειδικοί παράγοντες που τυχόν έχουν συµβεί και έχουν 
παίξει ρόλο στο τελικό συµβάν συγχωνεύονται σε µία ή δύο το πολύ αιτίες, οι 
οποίες θεωρείται ότι περιέχουν όλα τα γεγονότα που οδήγησαν στο ατύχηµα. 
Για παράδειγµα, ο κόµβος Navigation System Detection µε κατάσταση no 
περιγράφει αδυναµία ανίχνευσης του εκάστοτε κινδύνου από τα συστήµατα 
ανίχνευσης (ραντάρ, ECDIS κ.τ.λ). Για αυτόν το λόγο συµπεριλάβαµε το αίτιο 
του καιρού που εµπόδισε κάποια από τα πλοία της βάσης δεδοµένων να 
εντοπίσουν τον ύφαλο, τα βράχια και γενικότερα την επικινδυνότητα της 
περιοχής στην οποία συνέβη το ατύχηµα.  

 
• Ύστερα από τη διαδικασία ανάλυσης της βάσης δεδοµένων για ατυχήµατα 

επιβατηγών πλοίων στον ελλαδικό χώρο παρατηρήσαµε ότι σε µεγάλη 
πλειοψηφία τα ατυχήµατα οφείλονται στον ανθρώπινο παράγοντα. Το 
πρόβληµα είναι ότι δεν δίνονται περισσότερες πληροφορίες που να 
ξεκαθαρίζουν τι ακριβώς συνέβη. Το γεγονός αυτό µας οδηγεί στο να 
προσαρµόσουµε τη συχνή εµφάνιση αµέλειας πλοιάρχου, υποπλοιάρχου 
κ.τ.λ. ως αιτία προσάραξης του κάθε πλοίου στους τρεις παρακάτω κόµβους 
µε τις αντίστοιχες καταστάσεις τους: 

 
 Assessment (wrong) 
 Performance (poor) 
 Vigilance (no) 

 
Για τις τρεις παραπάνω καταστάσεις των κόµβων ορίσαµε κοινή αρχική 
πιθανότητα κατά τη διαδικασία της ανάλυσης ευαισθησίας, θεωρώντας ότι 
αντιπροσωπεύονται από την αµέλεια πλοιάρχου και λοιπών µελών του 
πληρώµατος ως βασική αιτία προσάραξης της βάση δεδοµένων.  
 

• Σε συνδυασµό µε τα αµέσως προηγούµενα συµπεράσµατα, παρατηρώντας τη 
βάση δεδοµένων βλέπουµε ότι η βλάβη πηδαλίου παρουσιάζει υψηλή 
συχνότητα εµφάνισης ως αίτιο  ατυχήµατος και επηρεάζει µε τον ίδιο τρόπο 
µε τη µηχανική βλάβη την πιθανότητα απώλειας ελέγχου του σκάφους. 
Ουσιαστικά και οι δύο κόµβοι για κατάσταση not function ως evidence 
οδηγούν σε 100% απώλεια ελέγχου.  

 
• Από τη δοµή του δικτύου είναι φανερό ότι ο κόµβος ο οποίος επηρεάζει 

δραστικότερα την τελική πιθανότητα προσάραξης σε συνδυασµό µε τον τύπο 
των νερών στα οποία πλέει τα σκάφος είναι ο κόµβος loss of control 
(απώλεια ελέγχου). Τρεις παράγοντες παρατηρούµε ότι µπορούν να 
οδηγήσουν σίγουρα σε απώλεια ελέγχου. Αυτοί είναι: 

 
 Steering failure (not function) 
 Mechanical failure (not function) 
 Action (wrong) 
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Σε περίπτωση που εισαχθεί ένας από τους παραπάνω παράγοντες ως evidence 
στο δίκτυο σε συνδυασµό µε τα ρηχά νερά που τυχόν πλέει το πλοίο, 
λαµβάνουµε τη µέγιστη τελική πιθανότητα προσάραξης που είναι: 99.9%. 
Αυτό συµβαίνει λόγω των αρχικών πιθανοτήτων που έχουµε ορίσει στο 
δίκτυο αρχικά για καθέναν από αυτούς του κόµβους. Η παραπάνω τιµή 
υποδηλώνει ότι εάν το οποιοδήποτε επιβατηγό πλοίο οδηγηθεί σε απώλεια 
ελέγχου και πλέει σε ρηχά νερά είναι βέβαιο ότι θα προσαράξει 
(προσκρούσει) σε ξέρα (βράχια, ύφαλο κ.τ.λ.).  
 

• Στο Κεφάλαιο 10 (ανάλυση ευαισθησίας) ορίζουµε τις πιο πιθανές αιτίες 
(evidence) για τις οποίες τρέξαµε το πρόγραµµα. Η ενηµέρωση του δικτύου 
έγινε για τους τρεις τύπους νερών ξεχωριστά, εισάγοντας κάθε φορά και τα 
τέσσερα υπόλοιπα στοιχεία (evidence). Αυτό έγινε γιατί ανάλογα µε τον τύπο 
νερών η τελική πιθανότητα προσάραξης αλλάζει δραστικά.  

 
• Από την ανάλυση ευαισθησίας παρατηρούµε ότι µε την εισαγωγή της 

κατάστασης wrong του κόµβου assessment ως απόδειξη εµφανίζεται 
αυξηµένη τελική πιθανότητα προσάραξης (9.1%). Στην περίπτωση που 
εισάγουµε και δεύτερο στοιχείο απόδειξης και συγκεκριµένα την ανεπαρκή 
εκτέλεση καθηκόντων (κόµβος: performance-κατάσταση: poor) 
παρατηρούµε περαιτέρω αύξηση της τελικής πιθανότητας προσάραξης 
(12.6%). Με την προσθήκη ως evidence της αδράνειας πληρώµατος (κόµβος: 
vigilance-κατάσταση: no) η πιθανότητα προσάραξης φτάνει στο 19.5%. Στη 
συνέχεια, γίνεται ενηµέρωση του δικτύου για τα τρία προηγούµενα evidence 
προσθέτοντας αυτή τη φορά και τη βλάβη πηδαλίου (κόµβος: steering 
failure-κατάσταση: not function). Η πιθανότητα προσάραξης σχεδόν 
διπλασιάζεται (39.8%) µιας και ο παράγοντας που προστέθηκε αποτελεί κύρια 
αιτία που οδηγεί σε απώλεια ελέγχου. Με βάση αυτά τα αποτελέσµατα 
εξετάστηκε ποια είναι η τελική πιθανότητα προσάραξης για κάθε τύπο νερών. 
Παρατηρούµε ότι ενώ αρχικά η πιθανότητα ήταν αρκετά αυξηµένη (39.8%), 
εισάγοντας ως evidence τα βαθιά νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: 
open waters) η τελική πιθανότητα προσάραξης παρουσιάζει µεγάλη µείωση 
και συγκεκριµένα παίρνει την τιµή 8%. Αντίθετα, εισάγοντας ως evidence τα 
παράκτια νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: coastal waters) η 
αντίστοιχη πιθανότητα προσάραξης αυξάνεται δραστικά και παίρνει τη τιµή 
80%. Τέλος, για ρηχά νερά (κόµβος: type of waters-κατάσταση: narrow 
waters) όπως έχει αναφερθεί παρουσιάζει τη µέγιστη τιµή πιθανότητας να 
οδηγηθεί ένα επιβατηγό σκάφος σε προσάραξη (99.9%). 

 
• Στο Κεφάλαιο 10 (ανάλυση ευαισθησίας) προσαρµόζονται οι τιµές των 

αρχικών πιθανοτήτων (prior probabilities) των κόµβων που 
χρησιµοποιήθηκαν παραπάνω για την ενηµέρωση του δικτύου, σύµφωνα µε 
τα στοιχεία που λαµβάνουµε από τη βάση δεδοµένων. Γίνεται τρέξιµο του 
δικτύου µε τις νέες αρχικές πιθανότητες για κάθε κόµβο ξεχωριστά. Επίσης, 
εξετάζεται πόσο επηρεάζεται η πιθανότητα του τελικού γεγονότος 
(προσάραξη) µε µία µικρή µεταβολή της αρχικής πιθανότητας του κάθε 
στοιχείου. Η µεταβολή αυτή κυµαίνεται από 5-15%. Από τα διαγράµµατα που 
κατασκευάσαµε παρατηρούµε ότι στα δύο από τα τέσσερα η εξάρτηση της 
τελικής πιθανότητας προσάραξης συναρτήσει της µεταβολής της νέας αρχικής 
πιθανότητας του εκάστοτε κόµβου είναι σχεδόν γραµµική (αύξουσα). 
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Συγκεκριµένα, για τους παράγοντες steering failure (βλάβη πηδαλίου) και 
wrong assessment (λανθασµένη εκτίµηση πλοιάρχου) παρατηρούµε ότι η 
κλίση της καµπύλης γίνεται πιο έντονη µετά από µια µικρή αύξηση της 
αρχικής πιθανότητας (κατά 5%) και στη συνέχεια η καµπύλη εκτείνεται 
γραµµικά. Στην ουσία, το αρχικό τµήµα της καµπύλης όπου παρατηρείται 
λιγότερη έντονη µεταβολή, µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι υπάρχει µια 
κρίσιµη τιµή αρχικής πιθανότητας για την οποία παρουσιάζεται δραστικότερη 
αύξηση της τελικής πιθανότητας προσάραξης. Όσον αφορά τον παράγοντα 
poor performance (ανεπαρκής εκτέλεση καθηκόντων) παρατηρούµε ότι ενώ 
αρχικά η καµπύλη δείχνει να µην µεταβάλλεται, στη συνέχεια παρουσιάζει 
αυξητική τάση (γραµµικά) και τέλος επανέρχεται σε στασιµότητα. Από τη 
µορφή της καµπύλης συµπεραίνουµε ότι για ένα ορισµένο επίπεδο 
ανεπαρκούς εκτέλεσης καθηκόντων δεν υπάρχει ουσιαστική επίδραση στην 
τελική πιθανότητα προσάραξης. Επιπροσθέτως, υπάρχει ένα κρίσιµο 
διάστηµα µεταβολής της συγκεκριµένης αρχικής πιθανότητας για το οποίο 
παρουσιάζεται δραστικότατη αύξηση της πιθανότητας ατυχήµατος. Η 
απότοµη µεταβολή της καµπύλης δείχνει ότι υπάρχουν διαφορετικά επίπεδα 
εκτέλεσης καθηκόντων για κάθε πλήρωµα τα οποία είναι δυνατό να 
επηρεάζουν µε διαφορετικούς τρόπους την τελική πιθανότητα προσάραξης. 
Γι’ αυτόν το λόγο θα πρέπει να δίνεται ιδιαίτερη βαρύτητα στη σωστή 
εκτέλεση των καθηκόντων για το κάθε ξεχωριστό µέλος ενός πληρώµατος 
ώστε να αποφεύγεται η κρίσιµη περιοχή δραστικής αύξησης ατυχήµατος όπως 
αυτή περιγράφηκε παραπάνω. Τέλος, για τον παράγοντα no vigilance 
(αδράνεια πληρώµατος) παρατηρούµε ότι ενώ αρχικά η καµπύλη 
µεταβάλλεται γραµµικά, στη συνέχεια παρουσιάζεται µια περιοχή τιµών για 
τις οποίες η κλίση της καµπύλης είναι σχεδόν µηδενική. Αυτό ερµηνεύεται ως 
εξής: τα διάφορα συστήµατα που χρησιµοποιούνται για την επαγρύπνηση των 
µελών του πληρώµατος έχουν ουσιαστικά αποτελέσµατα σε αυτήν τη 
συγκεκριµένη περιοχή. Εκεί, σχεδόν σταθεροποιείται η τελική πιθανότητα 
ατυχήµατος παρά την αύξηση της αρχικής πιθανότητας της αδράνειας του 
πληρώµατος. Γι’ αυτόν το λόγο θα πρέπει σε κάθε πλήρωµα το επίπεδο 
αδράνειας να κυµαίνεται σε αυτήν την περιοχή πιθανοτήτων ώστε και τα 
συστήµατα επαγρύπνησης να είναι αποτελεσµατικά. Πρέπει να σηµειωθεί ότι 
αναφερόµαστε σε πολύ µικρές τιµές αρχικών πιθανοτήτων και κατά συνέπεια 
καταλήγουµε σε πολύ µικρές τιµές πιθανότητας ατυχήµατος. 

 
 

• Στο Κεφάλαιο 9.2.2. έγινε ενηµέρωση του δικτύου για τέσσερα evidence, 
υπολογίζοντας την τελική πιθανότητα προσάραξης για το καθένα χωριστά. 
Από τα αποτελέσµατα που ελήφθησαν από το πρόγραµµα παρατηρείται ότι η 
βλάβη του πηδαλίου αποτελεί τον πλέον σηµαντικό παράγοντα που µπορεί να 
οδηγήσει σε προσάραξη (39.8%), κάτι το οποίο είναι αναµενόµενο για τους 
λόγους που προαναφέραµε. Επίσης, αυξηµένη πιθανότητα προσάραξης 
παρουσιάζεται και στην περίπτωση της αµέλειας πλοιάρχου (9.1%). 
Αντίθετα, οι άλλοι δύο παράγοντες που εισάγονται ως evidence στο δίκτυο 
οδηγούν σε πολύ µικρές τελικές πιθανότητες προσάραξης. Συγκεκριµένα για 
ανεπαρκή εκτέλεση καθηκόντων (performance), η αντίστοιχη πιθανότητα 
προσάραξης είναι µόλις 0.00632% και για αδράνεια ενός ή περισσοτέρων 
µελών του πληρώµατος (vigilance) 0.0054%. Από τα παραπάνω 
συµπεραίνουµε ότι όσον αφορά τον ανθρώπινο παράγοντα η κύρια αιτία που 
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µπορεί να οδηγήσει σε προσάραξη είναι η λανθασµένη εκτίµηση του 
πλοιάρχου.   

 
• Ύστερα από προσεκτική µελέτη του δικτύου συµπεραίνουµε ότι θα µπορούσε 

ο καιρός να παίζει έναν ακόµα πιο σηµαντικό ρόλο στην εξέλιξη του 
ατυχήµατος της προσάραξης. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι εφόσον έχει 
επέλθει απώλεια ελέγχου στο σκάφος οι εκάστοτε καιρικές συνθήκες µπορούν 
να συνδράµουν µε αντιφατικό τρόπο στο τελικό αποτέλεσµα του ατυχήµατος. 
Για παράδειγµα, διαφορετικού τύπου άνεµοι (κατεύθυνση, ένταση ανέµων) 
επηρεάζουν µε διαφορετικό τρόπο την πορεία ενός ακυβέρνητου πλοίου που 
κινδυνεύει να προσαράξει. Η απλούστερη λύση θα ήταν η απευθείας σύνδεση 
του κόµβου του καιρού µε τον κόµβο της προσάραξης, κάτι το οποίο 
προϋποθέτει στατιστικά στοιχεία που δεν είναι διαθέσιµα για τον ορισµό των 
αρχικών πιθανοτήτων. Μια πιο σωστή και λεπτοµερής προσέγγιση του 
θέµατος θα ήταν η δηµιουργία ενός υποµοντέλου το οποίο θα περιέχει πολλές 
και διαφορετικές καταστάσεις καιρού. Ο κατασκευαστής του µοντέλου αυτού 
θα πρέπει να λάβει υπόψη του όλες τις παραµέτρους που θα καθορίσουν την 
εξέλιξη του ατυχήµατος όπως είναι οι διαφορετικές εντάσεις ανέµων και 
κατευθύνσεις αυτών, καθώς επίσης και τα διάφορα καιρικά φαινόµενα 
(καταιγίδες, οµίχλη κ.τ.λ.). Τέλος, για την περίπτωση όπου το πλοίο ταξιδεύει 
οµαλά χωρίς απώλεια ελέγχου, η ύπαρξη ενός κόµβου που να περιγράφει 
καιρικά φαινόµενα που µειώνουν την οπτική ανίχνευση (οµίχλη, σφοδρές 
καταιγίδες) αυξάνει την τελική πιθανότητα προσάραξης.  

 
• Τέλος, τρέχοντας το πρόγραµµα µε τις αρχικές πιθανότητες υπολογίζεται µία 

τιµή γενικής πιθανότητας προσάραξης ίση µε 0.00486%. Παρατηρούµε ότι 
εισάγοντας σαν αρχικές πιθανότητες στους κόµβους που επιλέξαµε ως 
evidence αυτές που προκύπτουν από την ανάλυση της βάσης δεδοµένων, η 
µεταβολή της γενικής πιθανότητας προσάραξης δεν είναι αµελητέα σε όλες τις 
περιπτώσεις. Συγκεκριµένα παρατηρείται αµελητέα διαφορά στις περιπτώσεις 
των κόµβων performance και vigilance και σηµαντική διαφορά στις 
περιπτώσεις των κόµβων assessement και steering failure. Από το γεγονός 
αυτό συµπεραίνουµε ότι τα στατιστικά στοιχεία της βάσης δεδοµένων που 
χρησιµοποιήσαµε δεν έρχονται σε πλήρη ταύτιση µε τα αντίστοιχα του DNV 
(2005). Οι µικρές διαφοροποιήσεις που παρατηρούνται µπορεί να οφείλονται 
είτε στα σφάλµατα λόγω περιορισµένου δείγµατος είτε στις ιδιαιτερότητες 
των θαλάσσιων περιοχών της Ελλάδας σε σχέση µε τα παγκόσµια 
δροµολόγια. Παρακάτω παρατίθεται το συγκριτικό διάγραµµα των αρχικών 
τιµών πιθανοτήτων που προέρχονται από τον DNV και τη βάση δεδοµένων: 
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Σύγκριση γενικής τιµής πιθανότητας προσάραξης για αρχικές 
πιθανότητες από τον DNV και από τη βάση δεδοµένων
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 Σχήµα 61: Σύγκριση γενικής πιθανότητας προσάραξης για αρχικές πιθανότητες      
από το DNV και από τη βάση δεδοµένων.                                                                                            

 
 

Από το παραπάνω διάγραµµα φαίνεται πρακτικά ότι ο ανθρώπινος παράγοντας 
λαµβάνει σηµαντικά µικρότερες αρχικές πιθανότητες στο δίκτυο του DNV σε 
σχέση µε αυτές που εξάγονται από τη βάση δεδοµένων για τα ατυχήµατα στον 
ελλαδικό χώρο (αυξηµένη γενική πιθανότητα προσάραξης αντιστοιχεί σε 
υψηλότερη τιµή αρχικής πιθανότητας λανθασµένης εκτίµησης πλοιάρχου). 
Αυτό µπορεί να εξηγηθεί από τις ιδιαιτερότητες των ελληνικών θαλασσών. 
Συγκεκριµένα, στις ελληνικές θάλασσες πραγµατοποιείται υψηλός αριθµός 
δροµολογίων επιβατηγών σκαφών, ιδιαίτερα κατά τους καλοκαιρινούς µήνες 
και παρατηρείται αυξηµένη κίνηση πλοίων τις συγκεκριµένες περιόδους. Το 
γεγονός αυτό σε συνδυασµό µε τον µεγάλο αριθµό νησιών, βραχονησίδων, 
ξερών κ.τ.λ. που συναντάµε στο θαλάσσιο ελληνικό χώρο καθιστά πιο συχνό 
φαινόµενο τη λανθασµένη εκτίµηση από πλευράς πλοιάρχου. Ας µην ξεχνάµε 
ότι οι αρχικές πιθανότητες του DNV αναφέρονται στον παγκόσµιο µέσο όρο 
ενώ εδώ εξετάζεται µόνο η περιοχή της Ελλάδας. Όσον αφορά τη βλάβη 
πηδαλίου, παρατηρούµε ότι στη βάση δεδοµένων εµφανίζεται αρκετά συχνά µε 
αποτέλεσµα να οδηγούµαστε σε υψηλότερη αρχική πιθανότητα σε σχέση µε την 
αντίστοιχη του DNV. Το γεγονός αυτό µε τη σειρά του οδηγεί σε υψηλότερη 
γενική πιθανότητα προσάραξης. ∆εν υπάρχει κάποιος εµφανής λόγος για τον 
οποίο συµβαίνει αυτό. Εκτιµούµε ότι το αποτέλεσµα αυτό οφείλεται απλώς στο 
περιορισµένο δείγµα της βάσης δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε για τον 
ελλαδικό χώρο. 
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