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¶ÚfiÏÔÁÔ˜

Το βιβλίο αυτό ξεκίνησε από σηµειώσεις που διδάσκονταν σε πανεπιστηµιακό µάθη-

µα στους φοιτητές του Τµήµατος Πληροφορικής του Πανεπιστηµίου Θεσσαλονίκης,

επί µία πενταετία περίπου. Το µάθηµα αυτό διδάχθηκε για πρώτη φορά το 1995, και

είναι µάλλον από τα πρώτα, αυτοτελή µαθήµατα Νευρωνικών ∆ικτύων που διδά-

σκονταν τότε στην Ελλάδα.

Καθότι η επιστηµονική αυτή περιοχή άρχισε να αναπτύσσεται σε διεθνές επίπεδο

µόλις κατά τις τελευταίες δεκαετίες, και µόνο κατά την τελευταία δεκαετία στην

Ελλάδα, είναι φυσικό να µην υπάρχει ελληνική βιβλιογραφία σε µορφή εισαγωγι-

κού συγγράµµατος η οποία να χρησιµεύσει ως εγχειρίδιο µελέτης και αναφοράς για

την πρώτη επαφή του σπουδαστή µε το θέµα των νευρωνικών δικτύων. Η ξένη

βιβλιογραφία, επίσης, παρόλο ότι υπάρχει σε µεγάλο αριθµό, εν τούτοις, λόγω του

µικρού σχετικά χρονικού διαστήµατος της ανάπτυξης της δεν έχει προσφέρει ακόµα

και σήµερα κάποια γενικής αποδοχής βιβλία εισαγωγικού επιπέδου (textbook) που

να χρησιµεύουν ως πρωταρχικό βιβλίο µελέτης σε προπτυχιακό επίπεδο στις τεχνι-

κές και φυσικές επιστήµες. Στην ξένη βιβλιογραφία υπάρχει βέβαια πληθώρα από

βιβλία µε τις λέξεις «Νευρωνικά ∆ίκτυα» στον τίτλο τους, αλλά τα περισσότερα είναι

εξειδικευµένα, προχωρηµένου επιπέδου και συνήθως πάντοτε απαιτούν κάποιες

προηγούµενες γνώσεις του θέµατος. Τα πιο γενικά βιβλία, για να αναφέρουµε µερι-

κά, είναι αυτά των Anderson [1], Bose–Liang [2], Haykin [3] και Hertz–Krogh–

Palmer [4]. Tα τέσσερα αυτά βιβλία είναι προχωρηµένου προπτυχιακού ή/και µετα-

πτυχιακού επιπέδου, η ύλη τους είναι υπέρ–εκτενής και έτσι καλύπτουν την έννοια

του βιβλίου µε τον αγγλικό όρο «textbook». Μερικά από τα πιο εξειδικευµένα αυτά

βιβλία θα παρουσιασθούν στα επόµενα κεφάλαια, ανάλογα µε την συζήτηση. Στην

βιβλιογραφία στο τέλος του Προλόγου αναφέρονται αρκετά από αυτά [5–21]. Καλύ-

πτουν όλα τα επίπεδα από πλευράς δυσκολίας και προτείνεται να χρησιµοποιηθούν

ανάλογα µε τις ανάγκες και το θέµα που απασχολεί τον αναγνώστη. Ακόµα, υπάρ-

χουν βιβλία τα οποία είναι εγκατεστηµένα στο Internet (ένα παράδειγµα είναι το

[22]), καθώς και ένας τεράστιος αριθµός από ηλεκτρονικές διευθύνσεις µε υλικό για

τα νευρωνικά δίκτυα, διευθύνσεις οι οποίες καλύπτουν όλα τα επίπεδα και συνήθως

το εισαγωγικό. Μερικά τέτοια βιβλία είναι οργανωµένα υπό µορφή σηµειώσεων,

ενώ άλλα είναι αποσπασµατικά και αναφέρονται µόνο σε κάποια συγκεκριµένα

θέµατα. Ως προς τις πηγές αυτές θα πρέπει να είναι κάποιος προσεκτικός, πρώτον

για την αξιοπιστία τους (συνήθως δεν γίνεται έλεγχος του περιεχοµένου από κανέ-

ναν) και δεύτερον, γιατί υπάρχει η γνωστή αβεβαιότητα ότι µία διεύθυνση µπορεί

µετά από κάποιο διάστηµα να πάψει να λειτουργεί, και έτσι το καλύτερο είναι ό,τι
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χρήσιµο βρίσκουµε να το κατεβάζουµε ψηφιακά αµέσως. Τέλος, όπως ξέρουµε όλοι,

µε µία µηχανή αναζήτησης µπορούµε γρήγορα να βρούµε στο διαδίκτυο µεγάλη ποι-

κιλία από σχόλια πρακτικά για οποιαδήποτε ιδέα, θέµα, όρο, διαδικασία ή ο,τιδή-

ποτε µας απασχολεί.

Λόγω της ευρύτητας της περιοχής που καλύπτουν τα νευρωνικά δίκτυα είναι βέβαιο

ότι είναι αρκετά δύσκολο να γίνει µία σωστή και ορθολογιστική επιλογή των θεµά-

των που θα παρουσίαζε ένα τέτοιο βιβλίο, και για τον λόγο αυτό συµβαίνει τα διά-

φορα ξενόγλωσσα βιβλία να έχουν συνήθως πολύ µικρή επικάλυψη µεταξύ τους στα

θέµατα που αναπτύσσουν. Ο λόγος είναι ότι παρόλο που η περιοχή αυτή έχει µικρή,

χρονικά, ιστορία, εν τούτοις τα θέµατα που αναπτύχθηκαν είχαν µία εκρηκτική ανά-

πτυξη τα τελευταία χρόνια, µε πολύ νέο υλικό και τεχνογνωσία, µε αποτέλεσµα πολύ

γρήγορα να περάσουν από το στάδιο της έρευνας στο επίπεδο της διαδεδοµένης γνώ-

σης. Αυτό σηµαίνει ότι τα θέµατα αυτά έχουν τόσο πλέον ωριµάσει στα εξειδικευ-

µένα επιστηµονικά περιοδικά, όσο αρκούσε για να περάσουν στα διδακτικά βιβλία

και να γίνουν ύλη µαθήµατος. Με όλες αυτές τις σκέψεις και µε την πλήρη έλλειψη

από την ελληνική βιβλιογραφία, στην οποία δεν υπάρχει έστω και ένα διδακτικό

βιβλίο στα Νευρωνικά ∆ίκτυα, θεώρησα λογικό να ετοιµάσω ένα τέτοιο εισαγωγι-

κό βιβλίο που θα µπορεί να χρησιµεύσει σε πολλούς σκοπούς. Πρώτον, πιστεύω ότι

ένα τέτοιο βιβλίο θα καλύπτει θέµατα Νευρωνικών ∆ικτύων για τις τεχνικές επι-

στήµες σε τµήµατα Πολυτεχνικών Σχολών, Πληροφορικής, Φυσικής κτλ. Επιπλέον,

σε παραπλήσιες επιστήµες που σκοπεύουν όµως περισσότερο προς την κατανόηση

της σκέψης, όπως είναι οι Νευροεπιστήµες, οι Γνωστικές Επιστήµες, η Ψυχολογία,

πάλι ως εισαγωγή στο θέµα αυτό. Οι επιστήµες αυτές βρίσκονται στο ενδιάµεσο,

ανάµεσα δηλαδή στις καθαρά τεχνικές και στις ουµανιστικές (φιλοσοφικές) επιστή-

µες και έχουν δει µία αυξηµένη άνθηση τα τελευταία χρόνια, στην συνεχιζόµενη προ-

σπάθεια να εξηγηθούν θέµατα όπως η µνήµη, η σκέψη, τα συναισθήµατα κτλ. Για

κάποιον που ενδιαφέρεται να µάθει µόνο την τεχνική λειτουργία του πλέον διαδε-

δοµένου δικτύου, χωρίς να µπει στις λεπτοµέρειες όλου του βιβλίου, µπορεί κατευ-

θείαν να ανατρέξει στο κεφάλαιο 4 όπου αναπτύσσεται λεπτοµερώς το δίκτυο της

οπισθοδιάδοσης σε λειτουργικό επίπεδο, ενώ συγχρόνως περιλαµβάνει πλήρη προ-

σοµοίωση του προβλήµατος X–OR, ως παράδειγµα για το πώς µπορεί να θέσει ένα

δίκτυο σε λειτουργία ώστε να λύσει κάποιο συγκεκριµένο πρόβληµα. Τέλος, το

κεφάλαιο 2 µπορεί να χρησιµεύσει αυτοτελώς ως µία πρώτη εισαγωγή στα βιολογι-

κά δίκτυα, για κάποιον που ενδιαφέρεται µόνο για το θέµα αυτό. 

Ο διαχωρισµός ανάµεσα στα βιολογικά και στα τεχνητά δίκτυα είναι πλέον σήµερα

θέµα δεδοµένο. Τα περισσότερα βιβλία στα τεχνητά δίκτυα σήµερα περιέχουν του-



λάχιστον ένα κεφάλαιο µε συζήτηση πάνω στα βιολογικά δίκτυα. Εξάλλου είναι γενι-

κά παραδεκτό ότι όλα ξεκινούν από τα βιολογικά δίκτυα, και, εποµένως, κάποιος

πρέπει να ξέρει τουλάχιστον σε γενικό επίπεδο τις λειτουργίες των βιολογικών

δικτύων. Στο βιβλίο αυτό αφιερώνεται ένα κεφάλαιο, το 2ο, αποκλειστικά στα δίκτυα

αυτά, ίσως µε κάποιες λεπτοµέρειες παραπάνω, αλλά το γεγονός ότι υπάρχουν τόσα

πολλά αναπάντητα ερωτήµατα σήµερα στον ανθρώπινο εγκέφαλο, είναι, τουλάχι-

στον για µένα, ίσως η πιο µεγάλη επιστηµονική πρόκληση σε όλη την ανθρώπινη

γνώση. Σε όλη την έκταση του βιβλίου θα συναντήσουµε πολλές φορές περιπτώσεις

όπου υπάρχει µία εύστοχη αναλογία ή διαφορά ανάµεσα στα βιολογικά και στα

τεχνητά δίκτυα, που είναι αξιοσηµείωτη για παραιτέρω συζήτηση, έστω αν και σήµε-

ρα πλέον οι δύο τοµείς έχουν σχεδόν πλήρως διαχωρισθεί.

Στην παρουσίαση, στην περιγραφή και στο επίπεδο των θεµάτων γίνεται µία προ-

σπάθεια να κρατηθεί µία ισορροπία ανάµεσα στην λεπτοµερή τεχνική (µαθηµατική)

ανάλυση των παρουσιαζοµένων δικτύων και στη φιλοσοφία και τις υποθέσεις των

προτύπων αυτών και την χρησιµότητά τους. Ουσιαστικά, ένα µόνο τεχνικό θέµα ανα-

πτύσσεται σε µεγάλο βάθος, αυτό του δικτύου της οπισθοδιάδοσης. Επιλέχθηκε ο

δρόµος αυτός επειδή το πρότυπο αυτό δεσπόζει σήµερα ανάµεσα σε όλες τις τεχνι-

κές που χρησιµοποιούνται, και αν ο αναγνώστης θέλει να χρησιµοποιήσει κάποια

συγκεκριµένη τεχνική, του προτείνεται το δίκυο αυτό. Εξάλλου, όπως συµβαίνει µε

πολλά θέµατα, αν κάποιος µάθει καλά µία τεχνική, τότε εύκολα µπορεί από µόνος

του να µάθει και άλλες. Από τα γνωστά βιβλία που υπάρχουν σήµερα, καθαρά τεχνι-

κή παρουσιάση έχουν αυτά των Hertz–Krogh–Palmer [4], όπως και του Haykin [3].

Αντίθετα, τα νευρωνικά δίκτυα περισσότερο από την σκοπιά των γνωστικών επι-

στηµών παρουσιάζονται στο βιβλίο του Anderson [1].

Στο κεφάλαιο 1 παρουσιάζεται µία πρώτη εισαγωγή στα νευρωνικά δίκτυα σε επί-

πεδο που δεν απαιτεί καµία προηγούµενη γνώση στο θέµα αυτό. ∆ίνεται το πρώτο

απλό νευρωνικό δίκτυο και οι πρώτες ιδέες ως προς την δοµή και λειτουργία του.

Παρουσιάζεται µία ιστορική αναδροµή κατά την οποία περιγράφεται σε γενικές

γραµµές πως ξεκίνησε η περιοχή αυτή πριν από µερικές δεκαετίες και ποια είναι τα

σηµαντικότερα βήµατα στην ανάπτυξή της τις επόµενες δεκαετίες.

Στο κεφάλαιο 2, όπως ανάφερθηκε παραπάνω, γίνεται η συζήτηση για τα βιολογικά

δίκτυα.

Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται το πρώτο νευρωνικό δίκτυο που είχε µεγάλη απήχη-

ση, αυτό του προτύπου του αισθητήρα, ξεκινώντας από την πιο απλή µορφή του.

Παρόλο που το πρότυπο αυτό δεν χρησιµοποιείται πλέον σήµερα, εν τούτοις είναι
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πολύ χρήσιµο για παιδαγωγικούς σκοπούς να το παρουσιάσουµε και να δούµε πως

λειτουργεί, διότι µαθαίνουµε αρκετές από τις διαδικασίες των δικτύων που είναι χρή-

σιµες σε άλλα δίκτυα τα οποία εξετάζουµε αργότερα. ∆ίνονται όλες οι αδυναµίες

του τύπου αυτού λεπτοµερώς, ώστε ο αναγνώστης να έχει σαφή ιδέα για τη θέση των

δικτύων αυτών.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται ο πλέον διαδεδοµένος τύπος δικτύων σήµερα, αυτός

της οπισθοδιάδοσης. Ο τύπος αυτός έχει τις περισσότερες εφαρµογές γιατί εκπαι-

δεύεται εύκολα, η διαδικασία είναι πολύ γνωστή και έχει εξασφαλισµένη την επιτυ-

χία. Τα µαθηµατικά που χρειάζονται αναπτύσσονται λεπτοµερώς, χρησιµοποιώντας

την µέθοδο της βέλτιστης καθόδου. ∆ίνονται όλες οι εξισώσεις και αναπτύσσεται

ένα συγκεκριµένο πρόβληµα, αυτό του X–OR, µε προσοµοίωση. Ο αναγνώστης

παροτρύνεται να κάνει µόνος του το πρόβληµα αυτό µε προσοµοίωση και να επιβε-

βαιώσει την εκπαίδευση του δικτύου. Πιστέυω ότι η µέθοδος αυτή στο κεφάλαιο 4

είναι ο πιο καλός τρόπος για να διδαχθεί κάποιος την φιλοσοφία των δικτύων, και,

αν λύσει το πρόβληµα αυτό µέχρι το τέλος, θα έχει ήδη αποκοµίσει πολλά.

Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται το πρότυπο του Hopfield και εξηγείται ο µηχανισµός

ανάδρασης µε τον οποίο εργάζεται το δίκτυο αυτό. Γίνεται συζήτηση της συνειρµι-

κής µνήµης, καθώς επίσης και αναφορά στα προβλήµατα βελτιστοποίησης που λύνει

το πρότυπο αυτό. Γίνεται διεξοδική αναφορά στο πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή

(πρόβληµα TSP).

Στο κεφάλαιο 6 δίνεται το πρότυπο του Kohonen, το οποίο είναι ένα σύστηµα που

χρησιµοποιεί µη–εποπτευόµενη εκπαίδευση και εποµένως έχει το χαρακτηριστικό

της αυτο–οργάνωσης. Μπορεί να απεικονίζει και να αναπαριστά µία γεωµετρική

δοµή σε µία άλλη.

Στο κεφάλαιο 7 παρουσιάζονται τα στατιστικά δίκτυα που εµπνέονται από την Στα-

τιστική Φυσική. Αναπτύσσεται ο αλγόριθµος του Metropolis και η µέθοδος

Monte–Carlo που χρησιµοποιείται στα δίκτυα αυτά.

Τέλος, στο κεφάλαιο 8, µετά την γενική εµπειρία που έχει αποκτηθεί από την λεπτο-

µερή παρουσίαση όλων των τύπων των δικτύων, γίνεται µία γενική ανασκόπηση των

νευρωνικών δικτύων, παρουσιάζονται τα κοινά χαρακτηριστικά όλων των µεθόδων,

συζητούνται τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα που έχουν και, τέλος, γίνεται ανα-

φορά σε ένα αριθµό από τεχνικές που δεν έχουν αναφερθεί λεπτοµερώς στα προη-

γούµενα κεφάλαια.

Η επιλογή να περιληφθούν τα ανωτέρω θέµατα στο εισαγωγικό αυτό βιβλίο ήταν

µάλλον δύσκολο έργο. Εκτός από την εισαγωγή και τις γενικού περιεχοµένου ιδέες



(κεφάλαια 1 και 2), προτιµήθηκε καταρχήν να παρουσιαστούν τα πλέον βασικά

δίκτυα (κεφάλαια 3 και 4), και από τα εξειδικευµένα το κριτήριο ήταν να περιλαµ-

βάνουν κάποιο νέο µηχανισµό ή φιλοσοφία, όπως λ.χ. είναι ο µηχανισµός ανάδρα-

σης (Hopfield) ή δίκτυα µε µη–εποπτευόµενη εκπαίδευση (Κοhonen) κτλ. Ελπίζω

ότι ο αναγνώστης θα βρει την επιλογή αυτή χρήσιµη.

Tέλος, σχετικά µε την βιβλιογραφία, στον πρόλογο αυτό αναφέρονται τα τέσσερα πιο

κοινά βιβλία στα Νευρωνικά ∆ίκτυα. Είναι τα βιβλία που είναι αρκετά διαδεδοµένα,

περιέχουν µία ευρεία ανάπτυξη θεµάτων, µεγάλα σε όγκο και υλικό πού είναι κατά

πολύ περισσότερο από ό,τι µπορεί να χρησιµοποιηθεί γιά ένα µάθηµα ενός εξαµήνου.

Είναι βιβλία αναφοράς. Στο τέλος του πρώτου κεφαλαίου υπάρχει µία εκτενής βιβλιο-

γραφία µε πολλά άλλα βιβλία, µερικά από τα οποία είναι αρκετά εξειδικευµένα, αλλά

µπορούν να χρησιµοποιηθούν και στα επόµενα κεφάλαια του βιβλίου.

Η συγγραφή του βιβλίου αυτού θα ήταν σχεδόν αδύνατη χωρίς την βοήθεια των

συνεργατών µου της ερευνητικής οµάδας, και τους οποίους θα ήθελα να ευχαρι-

στήσω από τη θέση αυτή για όσα προσέφεραν σε όλα τα στάδια της συγγραφής του

βιβλίου, ελέγχοντας τους αλγόριθµους, δηµιουργώντας τους κώδικες προσοµοίω-

σης, τα σχήµατα, τα γραφικά κτλ. Είναι οι Λ. Γάλλος, Α. Καλαµπόκης, ∆. Κατσού-

λης, B. Aργυρίου, Α. Γιαννούλα, αλλά και οι κατά καιρούς φοιτητές του µαθήµατος

οι οποίοι σηµείωσαν πολλές χρήσιµες παρατηρήσεις που ελήφθησαν υπόψη. Τέλος,

αλλά όχι ήσσονος σηµασίας, θα ήθελα να ευχαριστήσω την σύζυγό µου Ελένη, η

οποία µου προσέφερε αµέριστη συµπαράσταση και κατανόηση για τις επιπλέον ώρες

εργασίας που χρειάσθηκαν ώστε να συµπληρωθεί το έργο αυτό, το οποίο και της

αφιερώνεται.
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Στο κεφάλαιο αυτό εξηγείται τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα και οι νευρώνες από τους

οποίους αποτελούνται. Παρουσιάζεται η δοµή ενός δικτύου, ο τρόπος λειτουργίας

του και ο τρόπος εκπαίδευσής του. Αναλύεται η σχέση µε τα βιολογικά νευρωνικά

δίκτυα των ζώντων οργανισµών. Αναπτύσσονται παραστατικά οι αναλογίες µε τους

υπολογιστές, οι οµοιότητες και οι διαφορές. Παρουσιάζονται µερικές επιλεγµένες

εφαρµογές που δείχνουν τι ακριβώς µπορούν να κάνουν τα νευρωνικά δίκτυα. Τέλος,

γίνεται µία σύντοµη ιστορική ανασκόπηση της περιοχής αυτής, παρουσιάζονται επι-

γραµµατικά οι φάσεις από τις οποίες πέρασε η εξέλιξη τους, τα µοντέλα που προτά-

θηκαν και χρησιµοποιήθηκαν (απλά και περίπλοκα), καθώς και οι δραστηριότητες

που υπάρχουν σήµερα σε όλο τον κόσµο και καθιστούν τα νευρωνικά δίκτυα µια αυτο-

τελή περιοχή και επιστήµη.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• περιγράψετε ποιοτικά τι είναι ένα νευρωνικό δίκτυο

• δείξετε τα στοιχεία από τα οποία εµπνέεται η µελέτη των νευρωνικών δικτύων και

τη σχέση που έχουν µε τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα

• παραθέσετε τις οµοιότητες και διαφορές µεταξύ των νευρωνικών δικτύων και των

γνωστών υπολογιστών

• περιγράψετε µία απλή δοµή ενός δικτύου, και τα χαρακτηριστικά που έχει η λει-

τουργία του

• εξηγήσετε τι είναι η εκπαίδευση ενός δικτύου και µε ποιό τρόπο γίνεται

• απαριθµήσετε µερικές σύγχρονες εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων

• περιγράψετε τα βήµατα–σταθµούς στην ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων, τις

επιτυχίες και αποτυχίες των πρώτων µοντέλων που προτάθηκαν, καθώς και την

σηµερινή κατάσταση στην περιοχή αυτή

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• νευρωνικά δίκτυα
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• νευρώνες

• συνάψεις

• τεχνητά νευρωνικά δίκτυα –ΤΝ∆ (artificial neural networks–ANN)

• νευρωνικά δίκτυα και παράλληλη επεξεργασία

• εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων, εποπτευόµενη, µη–εποπτευόµενη, και

αυτό–εποπτευόµενη εκπαίδευση

• αισθητήρας (perceptron)

• adaline

• madaline

• παράλληλη επεξεργασία

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε τα νευρωνικά δίκτυα, ξεκινώντας από την πιο

απλή µορφή τους. ∆εν απαιτούνται προηγούµενες γνώσεις για την κατανόησή τους,

καθώς η παρουσίαση ουσιαστικά ξεκινάει από το µηδέν. Καθόσον οι πρώτες ιδέες

των νευρωνικών δικτύων προέρχονται από τη βιολογία, είναι απαραίτητο να δούµε

λεπτοµερώς πως γίνεται αυτό, και µάλιστα στο επόµενο κεφάλαιο θα εξετάσουµε σε

µεγαλύτερη έκταση πως λειτουργούν τα βιολογικά δίκτυα, γιατί έτσι θα µπορέσουµε

να δούµε τις οµοιότητες και διαφορές µε τα ΤΝ∆ ή ακόµα και να πάρουµε ιδέες για

τον τρόπο µιας συγκεκριµένης λειτουργίας. Έτσι, θα φανεί πως τα βιολογικά δίκτυα

βοηθούν την ανάπτυξη των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, ανάπτυξη που δεν είναι

τίποτα άλλο παρά προγράµµατα που υλοποιούνται στους υπολογιστές. Η παρουσία-

ση θα γίνει στην αρχή µε το πιο απλό δίκτυο του ενός νευρώνα και ακολούθως µε πιο

περίπλοκα δίκτυα. Βασική και κεντρική ιδέα είναι να δούµε πως εκπαιδεύεται το

δίκτυο. Βέβαια στα επόµενα κεφάλαια θα παρουσιάσουµε µία ποικιλία µεθόδων

εκπαίδευσης, αλλά στην εισαγωγή αυτή θα ξεκινήσουµε µε την γενική ιδέα της εκπαί-

δευσης ενός δικτύου. Μετά την εκπαίδευσή του ένα δίκτυο µπορεί να κάνει διάφορα

πράγµατα, αλλά όχι φυσικά να λύσει όλα τα προβλήµατα. Θα δούµε τα χαρακτηρι-

στικά αυτά λεπτοµερώς.

Έχει πλέον γίνει κατανοητό ότι ο τρόπος λειτουργίας ενός νευρωνικού δικτύου είναι

διαφορετικός από αυτόν του κλασικού υπολογιστή, όχι µόνο ως προς τη φιλοσοφία

που ένα νευρωνικό δίκτυο διέπει, αλλά ακόµη και ως προς την τεχνική. Από όλα αυτά



τα χαρακτηριστικά θα φανεί ότι τα νευρωνικά δίκτυα λειτουργούν µε ένα τρόπο ασυ-

νήθιστο για τις επιστήµες που ξέρουµε, και αυτός είναι ο βασικός σκοπός του παρό-

ντος κεφαλαίου, να µπούµε δηλαδή στο νόηµα και στον τρόπο σκέψης των νευρωνι-

κών δικτύων, να δούµε τις ιδιαιτερότητες του πεδίου αυτού, οι οποίες το κάνουν να

ξεχωρίζει από τα άλλα παραδοσιακά πεδία των φυσικών επιστηµών.

Καθότι το πεδίο αυτό είναι αρκετά νέο, είναι απαραίτητο να κάνουµε µια σύντοµη

ιστορική αναδροµή της µικρής προϊστορίας που έχει η περιοχή των νευρωνικών

δικτύων από τη δεκαετία του σαράντα µέχρι σήµερα. Πάντα κατανοούµε καλύτερα

ένα θέµα, εάν το έχουµε βάλει σε προοπτική σχετικά µε την ιστορική του εξέλιξη.

Φυσικά, δεν είναι δυνατό να αναφερθούν διεξοδικά όλα τα σηµαντικά επιτεύγµατα,

αλλά επιλεκτικά µόνον µπορούµε να κάνουµε µια παρουσίαση που να δείχνει πώς

εξελίσσεται µια νέα περιοχή, ποια στάδια περνάει και τι προοπτικές έχει. Παρατίθε-

νται µερικά από τα πρώτα µοντέλα της δεκαετίας του εξήντα, τα οποία όπως θα

δούµε, αποδείχθηκε ότι δεν είναι σήµερα και πολύ χρήσιµα. Εν τούτοις είναι σηµα-

ντικό να δούµε τι πέτυχαν αρχικά και πού κατέληξαν, γιατί πολλές φορές ακόµα και

από κάτι που αποτυγχάνει ή από ένα αρνητικό αποτέλεσµα µπορεί να µάθουµε πολλά.

Αυτό είναι χαρακτηριστικό όλων των θετικών επιστηµών. Ακολούθως δίνονται και

οι πιο ώριµες εξελίξεις της δεκαετίας του ογδόντα και, τέλος, ορισµένα χαρακτηρι-

στικά από το που βρισκόµαστε σήµερα, ποιά εφόδια έχουν αναπτυχθεί κτλ. Οπως

αναφέρουµε συχνά τα νευρωνικά δίκτυα είναι µία νέα περιοχή και η ιστορική αυτή

παρουσίαση σκοπό έχει να δείξει κάτω από ποιές συνθήκες και µε ποιά επιτεύγµατα

µπορεί να αναπτυχθεί µία καινούργια επιστηµονική περιοχή από τις ήδη υπάρχουσες.

Από την αρχή θα φανεί ότι τα νευρωνικά δίκτυα δεν είναι µόνο θεωρητικά µαθηµα-

τικά µοντέλα αλλά χρήσιµα εργαλεία τα οποία έχουν µία πληθώρα από σύγχρονες

εφαρµογές σε όλους τους τοµείς της ζωής, από τεχνικά προβλήµατα στις φυσικές επι-

στήµες, την οικονοµία, την εκπαίδευση, την διασκέδαση, την ασφάλεια κτλ.
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1.1 ∆È Â›Ó·È Ù· ÓÂ˘ÚˆÓÈÎ¿ ‰›ÎÙ˘·

Τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks ή µε σύντµηση neural nets) αποτελούν µια

σχετικά νέα περιοχή στις φυσικές επιστήµες, καθόσον έχουν γίνει γνωστά και έχουν

αναπτυχθεί σε διεθνές επίπεδο µόνο κατά τις τελευταίες δεκαετίες. Εν τούτοις, η

περιοχή αυτή έχει δει µια µεγάλη άνθηση, η οποία διαφαίνεται από την µεγάλη ανά-

πτυξη που έχει παρατηρηθεί, από τον αριθµό των επιστηµόνων που ασχολούνται µε

αυτά τα θέµατα και βέβαια από τα πολύ σηµαντικά επιτεύγµατα που έχουν συµβάλ-

λει στο να γίνουν τα νευρωνικά δίκτυα γνωστά σε ένα ευρύτερο κύκλο. Αποτελούν

εποµένως ένα θέµα µε µεγάλο ενδιαφέρον στις τεχνολογικές επιστήµες. Το κύριο

χαρακτηριστικό τους είναι ότι οι πρώτες αρχές και λειτουργίες τους βασίζονται και

εµπνέονται από το νευρικό σύστηµα των ζώντων οργανισµών (και φυσικά του

ανθρώπου), αλλά η µελέτη και η χρήση τους έχει προχωρήσει πολύ πέρα από τους

βιολογικούς οργανισµούς. Ουσιαστικά δηµιουργήθηκε µία νέα περιοχή η οποία έχει

αποκοπεί τελείως από την βιολογία και σήµερα τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποι-

ούνται για να λύσουν κάθε είδους προβλήµατα µε ηλεκτρονικό υπολογιστή. Η φιλο-

σοφία τους όµως είναι διαφορετική από τον τρόπο µε τον οποίο δουλεύουν οι κλα-

σικοί υπολογιστές. Η λειτουργία τους προσπαθεί να συνδυάσει τον τρόπο σκέψης

του ανθρώπινου εγκεφάλου µε τον αφηρηµένο µαθηµατικό τρόπο σκέψης. Έτσι στα

νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούµε τέτοιες ιδέες όπως, λ.χ. ένα δίκτυο µαθαίνει και

εκπαιδεύεται, θυµάται ή ξεχνά µια αριθµητική τιµή κτλ., πράγµατα που µέχρι τώρα

τα αποδίδαµε µόνο στην ανθρώπινη σκέψη. Αλλά βέβαια µπορούν και χρησιµοποι-

ούν επί πλέον και περίπλοκες µαθηµατικές συναρτήσεις και κάθε είδους εργαλεία

από την µαθηµατική ανάλυση.

Ένα ιδιαίτερο χαρακτηριστικό είναι ότι οι επιστήµονες στην περιοχή των νευρωνι-

κών δικτύων προέρχονται σχεδόν από όλες τις περιοχές των φυσικών επιστηµών,

όπως την Ιατρική, την επιστήµη Μηχανικών, τη Φυσική, τη Χηµεία, τα Μαθηµατι-

κά, την επιστήµη Υπολογιστών, την Ηλεκτρολογία κτλ. Αυτό δείχνει ότι για την ανά-

πτυξή τους απαιτούνται ταυτόχρονα γνώσεις και θέµατα από πολλές περιοχές, ενώ

το ίδιο ισχύει και για τις τεχνικές και τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται. Έτσι κατα-

λαβαίνει κανείς ότι τα νευρωνικά δίκτυα δίνουν µια νέα πρόκληση στις επιστήµες,

καθόσον οι νέες γνώσεις που απαιτούνται είναι από τις πιο χρήσιµες στον άνθρωπο,

τόσο για την ζωή και την ιατρική όσο και για την τεχνολογία. Καµία άλλη επιστήµη

σήµερα δεν συνδυάζει µε τόσο άµεσο τρόπο γνώσεις που προέρχονται από τόσο δια-

φορετικές περιοχές.

Η έµπνευση για τα νευρωνικά δίκτυα, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, ξεκινά από την

βιολογία. Οι ζώντες οργανισµοί, από τους πιο απλούς µέχρι τον άνθρωπο, έχουν ένα



νευρικό σύστηµα το οποίο είναι υπεύθυνο για µια πλειάδα από διεργασίες, όπως είναι

η επαφή µε τον εξωτερικό κόσµο, η µάθηση, η µνήµη κτλ. Το νευρικό σύστηµα των

οργανισµών αποτελείται από πολλά νευρωνικά δίκτυα τα οποία είναι εξειδικευµένα

στις διεργασίες αυτές. Η κεντρική µονάδα του νευρικού συστήµατος είναι, οπωσ-

δήποτε, ο εγκέφαλος, ο οποίος επίσης αποτελείται από νευρωνικά δίκτυα. Κάθε νευ-

ρωνικό δίκτυο αποτελείται από ένα µεγάλο αριθµό µονάδων, που λέγονται νευρώ-

νες ή νευρώνια (neurons). Ο νευρώνας είναι η πιο µικρή ανεξάρτητη µονάδα του

δικτύου, όπως λ.χ. το άτοµο είναι η πιο µικρή µονάδα της ύλης. Οι νευρώνες συνε-

χώς και ασταµάτητα επεξεργάζονται πληροφορίες, παίρνοντας και στέλνοντας ηλε-

κτρικά σήµατα σε άλλους νευρώνες. Βλέπουµε λοιπόν ότι οι πρώτες γνώσεις µας για

τα νευρωνικά δίκτυα προέρχονται από την βιολογία και την ιατρική. Σήµερα διεξά-

γεται ιδιαίτερα µεγάλη έρευνα στις δύο αυτές επιστήµες για την καλύτερη κατανόηση

των νευρωνικών δικτύων του εγκεφάλου, καθόσον είναι προφανές ότι αυτό θα βοη-

θήσει στο να εξηγήσουµε πώς ακριβώς λειτουργεί ο εγκέφαλος και τις τόσο περί-

πλοκες διεργασίες του, όπως πως σκεπτόµαστε, πως θυµόµαστε κτλ. Οι έννοιες

αυτές, παρόλο ότι ακούγονται απλές, εν τούτοις δεν έχουν εξηγηθεί σχεδόν καθόλου

µέχρι σήµερα από τους επιστήµονες. Έτσι, λοιπόν, τα νευρωνικά δίκτυα των ζώντων

οργανισµών τα ονοµάζουµε βιολογικά νευρωνικά δίκτυα, ενθυµούµενοι ότι αυτά

είναι και τα πρώτα δίκτυα που µελετήθηκαν, καθόσον υπάρχουν σε όλους τους

ζώντες οργανισµούς (όχι όµως στα φυτά).

Οι διεργασίες που επιτελούνται από τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα στους ζώντες

οργανισµούς είναι πολύ περίπλοκες αλλά και τόσο χρήσιµες στην καθηµερινή ζωή

του ανθρώπου. Μερικές από αυτές είναι εργασίες ρουτίνας, τις οποίες ο ανθρώπινος

εγκέφαλος εκτελεί µε ελάχιστη ή µηδαµινή προσπάθεια, όπως λ.χ. η αναγνώριση

µιας εικόνας. Το ερώτηµα που προκύπτει λοιπόν είναι: Mπορούν οι ηλεκτρονικοί

υπολογιστές να κάνουν αυτά που κάνει το ανθρώπινο µυαλό; Η απάντηση είναι γνω-

στή: Πολλά από τα πιο απλά πράγµατα, όπως η αναγνώριση φωνής ή εικόνας που

το µυαλό κάνει πολύ εύκολα, οι υπολογιστές δεν µπορούν εύκολα να τα κάνουν µε

επιτυχία. Και βέβαια αυτό δεν οφείλεται στην έλλειψη ταχύτητας, καθώς οι υπολο-

γιστές είναι χιλιάδες φορές γρηγορότεροι από το µυαλό. Ο λόγος είναι ότι η δοµή

των υπολογιστών είναι πάρα πολύ διαφορετική από την δοµή του εγκεφάλου. Το

επόµενο λογικό ερώτηµα είναι: Θα µπορούσαµε να φτιάξουµε έναν υπολογιστή µε

τέτοια εσωτερική δοµή που να µοιάζει µε την δοµή του εγκεφάλου και έτσι να µπο-

ρέσουµε να πετύχουµε αυτό που θέλουµε; Αυτό έχει οδηγήσει στο να γίνουν κάποι-

ες πρώτες σκέψεις µήπως είναι δυνατόν να δηµιουργηθούν κάποια πρότυπα (µοντέ-

λα) του νευρωνικού συστήµατος του ανθρώπου, τα οποία θα περιέχουν όλα τα χαρα-

κτηριστικά που είναι γνωστά µέχρι σήµερα και τα οποία θα µπορούσαν από µόνα
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τους να επιτελέσουν τις εργασίες αυτές, µε τον ίδιο τρόπο που γίνονται στα βιολο-

γικά νευρωνικά δίκτυα. Τα δίκτυα αυτά ονοµάζονται τεχνητά νευρωνικά δίκτυα

(artificial neural nets, ΑΝΝ). Η βασική τους διαφορά από τα βιολογικά δίκτυα είναι

ότι τα δίκτυα αυτά παίρνουν γνώσεις (µαθαίνουν) µε την εξάσκηση και την εµπει-

ρία, όπως ακριβώς και οι άνθρωποι, αλλά διαφέρουν στο ότι δεν ακολουθούν ορι-

σµένους προκαθορισµένους κανόνες, που είναι χαρακτηριστικό των υπολογιστών.

Υπάρχει σήµερα ένας µεγάλος όγκος έρευνας στην περιοχή αυτή, καθώς και εδώ

είναι προφανές πόσο χρήσιµο θα ήταν να µπορεί κάτι το άψυχο να επιτελεί εργασίες

που µέχρι σήµερα µόνο ο άνθρωπος µπορούσε να κάνει, είτε αυτό είναι µια µηχανή

είτε ένα πρόγραµµα ηλεκτρονικού υπολογιστή. Τις τελευταίες λοιπόν δεκαετίες, στην

προσπάθεια να απαντηθούν τα ερωτήµατα αυτά, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν

δει µεγάλη άνθηση και πρόοδο [1].

1.2 ŒÓ· ·Ïfi ÓÂ˘ÚˆÓÈÎfi ‰›ÎÙ˘Ô

Ενα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από ένα αριθµό στοιχείων, τους νευρώνες. Σε

κάθε νευρώνα καταφθάνει ένας αριθµός σηµάτων, τα οποία έρχονται ως είσοδος σ’

αυτόν. Ο νευρώνας έχει µερικές πιθανές καταστάσεις στις οποίες µπορεί να βρεθεί

η εσωτερική δοµή του που δέχεται τα σήµατα εισόδου και, τέλος, έχει µία µόνον

έξοδο, η οποία είναι συνάρτηση των σηµάτων εισόδου (βλέπε Σχήµα 1.1). Κάθε

σήµα που µεταδίδεται από ένα νευρώνα σε ένα άλλο µέσα στον νευρωνικό δίκτυο

συνδέεται µε την τιµή βάρους, w, και η οποία υποδηλώνει πόσο στενά είναι συνδε-

δεµένοι οι δύο νευρώνες που συνδέονται µε το βάρος αυτό. Η τιµή αυτή συνήθως

κυµαίνεται σε ένα συγκεκριµένο διάστηµα, λ.χ. στο διάστηµα από –1 ως 1, αλλά

αυτό είναι αυθαίρετο και εξαρτάται από το πρόβληµα που προσπαθούµε να λύσου-

µε. Η σηµασία του βάρους είναι όπως ακριβώς είναι και ο χηµικός δεσµός ανάµεσα

σε δύο άτοµα που απαρτίζουν ένα µόριο. Ο δεσµός µας δείχνει πόσο δυνατά είναι

συνδεδεµένα τα δύο άτοµα του µορίου. Έτσι και ένα βάρος µας λέγει ακριβώς πόσο

σηµαντική είναι η συνεισφορά του συγκεκριµένου σήµατος στην διαµόρφωση της

δοµής του δικτύου για τους δύο νευρώνες τους οποίους συνδέει. Οταν το w είναι

µεγάλο (µικρό), τότε η συνεισφορά του σήµατος είναι µεγάλη (µικρή).

S1

S2

S3

W1

W2

W3

ΈξοδοςEίσοδοι
™¯‹Ì· 1.1

Ένας νευρώνας (ο κύκλος) µε πολλές

εισόδους (s1, s2, s3, ...), αντίστοιχα βάρη 

(w1, w2, w3,...) και µία έξοδο



1.3 MÂÙ¿‰ÔÛË ÙÔ˘ Û‹Ì·ÙÔ˜ Ì¤Û· ÛÙÔ ÓÂ˘ÚˆÓÈÎfi ‰›ÎÙ˘Ô

Εχοντας την δοµή ενός απλού δικτύου όπως στο Σχήµα 1.1, µένει τώρα να δούµε

πως και µε ποιά διαδικασία µεταδίδεται το σήµα από νευρώνα σε νευρώνα. Ουσια-

στικά γίνεται πάντοτε αυτό που υπαινίχθηκε παραπάνω, δηλ., όλα τα σήµατα που

φθάνουν σε ένα νευρώνα µαζεύονται (αθροίζονται), υπόκεινται σε µία διαδικασία,

παράγεται ως αποτέλεσµα της διαδικασίας µία έξοδος και αυτό είναι το σήµα το

οποίο µεταδίδεται περαιτέρω στους επόµενους νευρώνες. Η θεώρηση αυτή είναι γενι-

κή και ισχύει πάντοτε, αυτό όµως που αλλάζει είναι η διαδικασία η οποία δεν είναι

πάντα η ίδια. Ας δούµε αρχικά δύο τρόπους µε τους οποίους γίνεται η µετάδοση

αυτή. Ο πρώτος τρόπος είναι δυαδικός. Στην περίπτωση αυτή ένας νευρώνας µπο-

ρεί να βρεθεί σε µία από δύο δυνατές καταστάσεις: να είναι ενεργός ή να είναι αδρα-

νής. Όταν ένας νευρώνας δέχεται διάφορα σήµατα, τότε υπολογίζει µία ποσότητα x

από όλα τα δεδοµένα που έχει και συγκρίνει την τιµή της ποσότητας αυτής µε µια

τιµή κατωφλίου, θ, η οποία είναι χαρακτηριστική (σταθερή) και ορισµένη από την

αρχή για τον νευρώνα αυτόν. Αν η τιµή της ποσότητας είναι µεγαλύτερη από την

τιµή κατωφλίου, τότε λέµε ότι ο νευρώνας ενεργοποιείται. Αν όµως είναι µικρότε-

ρη, τότε ο νευρώνας παραµένει αδρανής, δηλ. στην δεδοµένη στιγµή δεν µεταδίδει

κανένα σήµα παραιτέρω στο δίκτυο. Επειδή ο νευρώνας εδώ δρα ως δυαδικό στοι-

χείο, γι’ αυτό η έξοδός του, f(x), θα ειναι 1 οταν είναι ενεργοποιηµένος και 0 όταν

είναι αδρανής.

f(x) = (1.1)

Με τον δεύτερο τρόπο δεν υπάρχει χαρακτηριστική τιµή κατωφλίου µε την οποία

γίνεται η σύγκριση της συνάρτησης 1.1. Η µετάδοση του σήµατος γίνεται πάλι µε

την συνάρτηση f(x), η οποία τώρα έχει µία ειδική µορφή. Χρησιµοποιούµε όλες τις

τιµές των εισόδων και τις τιµές των βαρών, w, και υπολογίζουµε αριθµητικά την f(x).

Ενα παράδειγµα µορφής της συνάρτησης αυτής είναι το εξής:

(1.2)

Η συνάρτηση 1.2 λέγεται σιγµοειδής συνάρτηση. Εκτός από τις µορφές 1.1 και 1.2

θα δούµε αργότερα και άλλες µορφές της f(x). Η γενική της όµως ονοµασία σε όλες

τις περιπτώσεις είναι συνάρτηση µεταφοράς (transfer function), ή συνάρτηση ενερ-

γοποίησης (activation function). To κοινό χαρακτηριστικό που έχουν οι συναρτήσεις

αυτές είναι ότι πρέπει να είναι πάντοτε µη–γραµµικές. ∆εν αρκούν γραµµικές συναρ-

τήσεις, γιατί τότε η έξοδος θα ήταν ευθέως ανάλογη µε την είσοδο, κάτι που δεν µπο-

ρεί να συµβεί στα νευρωνικά δίκτυα.
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ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 1.1

Έχουµε το νευρωνικό δίκτυο του Σχήµατος 1.2 που αποτελείται από 5 νευρώνες.

Τα βάρη σε όλες τις συνδέσεις φαίνονται πάνω στο Σχήµα.

™¯‹Ì· 1.2

Νευρωνικό δίκτυο µε 5 νευρώνες

Η τιµή του κατωφλίου είναι θ = 2 για όλους τους νευρώνες, εκτός από αυτούς της

εισόδου. Χρησιµοποιώντας την συνάρτηση µεταφοράς 1.1 εξετάστε και τους 4

δυνατούς συνδυασµούς του 0 και 1 ως τιµές εισόδου στα Ν1 και Ν2. Για ποιούς συν-

δυασµούς ενεργοποιείται ο νευρώνας Ν5, η έξοδος;

N1

N2 N4

N3

N5

1 

-1

2 

1 

2 

2 

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 1.2

Eκτός από τις δύο συναρτήσεις f(x) που είδαµε παραπάνω (1.1 και 1.2) θα µπο-

ρούσαµε να ορίσουµε µία νέα f(x), όπως στο Σχήµα 1.3

™¯‹Ì· 1.3

Mία συνάρτηση µεταφοράς f(x)

-a a

f(x)

b

x



1.4 ¶Ò˜ ÂÎ·È‰Â‡Ô˘ÌÂ ¤Ó· ÓÂ˘ÚˆÓÈÎfi ‰›ÎÙ˘Ô

Ο πρωταρχικός σκοπός της λειτουργίας ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου είναι να

µπορεί να λύνει συγκεκριµένα προβλήµατα που του παρουσιάζουµε ή να επιτελεί

από µόνο του ορισµένες διεργασίες, λ.χ. να αναγνωρίζει εικόνες. Για να µπορεί όµως

να γίνει αυτό λέµε ότι το νευρωνικό δίκτυο προηγουµένως πρέπει να εκπαιδευθεί

κατάλληλα. Αυτό είναι και το βασικό χαρακτηριστικό των νευρωνικών δικτύων, δηλ.

ότι µαθαίνουν ή εκπαιδεύονται. Τι ακριβώς όµως σηµαίνει ότι ένα νευρωνικό δίκτυο

εκπαιδεύεται; Όπως και στα βιολογικά δίκτυα έτσι και τα ΤΝ∆ δέχονται ορισµένες

εισόδους και αντίστοιχα δίνουν ορισµένες εξόδους (input–output). Οταν λέµε εισό-

δους/εξόδους εννοούµε ότι παρουσιάζονται στο δίκτυο κάποια σήµατα τα οποία

έχουν αριθµητικές τιµές, λ.χ. θα µπορούσε να είναι κάποιος δυαδικός αριθµός απο-

τελούµενος από 0 και 1. Οι αριθµοί αυτοί που δίνονται στην είσοδο του δικτύου απο-

τελούν κάποιο πρότυπο. Για ένα πρόβληµα µπορεί να απαιτούνται πολλά πρότυπα.

Σε κάθε πρότυπο αντιστοιχεί και µία σωστή απάντηση, η οποία είναι το σήµα που

πρέπει να πάρουµε στην έξοδο ή αλλιώς ο στόχος. Η εκπαίδευση γίνεται µε το να

παρουσιάσουµε µια οµάδα από τέτοια πρότυπα στο δίκτυο, αντιπροσωπευτικά ή

παρόµοια µε αυτά που θέλουµε να µάθει το δίκτυο. Αυτό σηµαίνει ότι δίνουµε στο

δίκτυο ως εισόδους κάποια πρότυπα για τα οποία ξέρουµε ποιά πρέπει να είναι η

έξοδος στο δίκτυο, ξέρουµε δηλ. ποιός είναι ο στόχος, τι πρέπει να δίνει το δίκτυο

ως απάντηση στα πρότυπα που του παρουσιάζουµε. Ουσιαστικά είναι σαν να δίνου-

µε στο δίκτυο µία ερώτηση και ακολούθως να του δίνουµε την απάντηση που αντι-

στοιχεί. Το δίκτυο χρησιµοποιεί την κατάλληλη συνάρτηση µεταφοράς f(x) για να

µεταδίδει το σήµα σε όλη τη δοµή του, από την είσοδο ως την έξοδο. Κατά την διάρ-

κεια της εκπαίδευσης το µόνο πράγµα που αλλάζει είναι οι τιµές των βαρών των συν-

δέσεων των νευρώνων. Αυτό δεν γίνεται πάντα µε τον ίδιο τρόπο, αλλά εξαρτάται

σηµαντικά από την µέθοδο που χρησιµοποιούµε. Στα επόµενα κεφάλαια θα δούµε

διάφορες τέτοιες µεθόδους. Το δίκτυο µε τα δεδοµένα αυτά τροποποιεί την εσωτε-

ρική του δοµή ώστε να µπορεί να κάνει την ίδια αντιστοιχία που του δώσαµε εµείς.

Ενώ αρχικά ξεκινάει µε τιµές στα βάρη w που είναι τυχαίες, κατά την διάρκεια της

εκπαίδευσης µεταβάλλει τις τιµές αυτές, µέχρι να εκπαιδευθεί πλήρως. Ακολούθως,

αφού βρει την σωστή εσωτερική δοµή του, τότε θα µπορεί να λύνει και άλλα ανά-

λογα προβλήµατα τα οποία δεν τα έχει δει προηγουµένως, δηλ. δεν έχει εκπαιδευθεί

2 3ª ∂ ∆∞ ¢ √ ™ ∏  ∆ √ À  ™ ∏ ª ∞∆ √ ™  ª ∂ ™ ∞  ™ ∆ √  ¡ ∂ À ƒ ø ¡ π ∫ √  ¢ π ∫ ∆ À √

Βρείτε ποιά είναι ακριβώς η συνάρτηση f(x) εδώ, δηλ., πως θα την ορίσουµε σωστά.

Τι θα συµβεί στην f(x) εάν το α τείνει στο µηδέν (αÆ0); Τι έχετε να πείτε ως προς

την γραµµικότητα της συνάρτησης αυτής;
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στα πρότυπα των προβληµάτων αυτών. Οπωσδήποτε όµως, τα προβλήµατα αυτά θα

πρέπει να είναι της ίδιας φύσης και των ίδιων χαρακτηριστικών όπως αυτά της εκπαί-

δευσης και όχι διαφορετικά. Ως σκέψη λοιπόν µια τέτοια διαδικασία είναι πολύ φιλό-

δοξη. Αυτός είναι ο πιο συνηθισµένος τρόπος εκπαίδευσης, αλλά θα δούµε στο επό-

µενο τµήµα ότι υπάρχουν διάφορες παραλλαγές ως προς τον τρόπο µε τον οποίο τα

δεδοµένα παρουσιάζονται στο δίκτυο όταν αυτό εκπαιδεύεται.

Γενικά, µπορούµε να πούµε ότι κατά την εκπαίδευση ενός δικτύου οι αλλαγές στα

βάρη γίνονται µε ένα από τους εξής δύο τρόπους:

• µε εποπτευόµενο τρόπο

• µε µη–εποπτευόµενο τρόπο (ή αυτο–εποπτευόµενο τρόπο)

Η εποπτευόµενη µάθηση είναι και ο πιο συχνός τρόπος στην εκπαίδευση των νευ-

ρωνικών δικτύων. Αρχικά δίνουµε τις τιµές των εισόδων και των στόχων που πρέ-

πει να µάθει το δίκτυο, δηλ. παρουσιάζουµε τα πρότυπα στο δίκτυο. Ξεκινούµε µε

τυχαίες τιµές στα βάρη w. Κατά την διαδικασία εκπαίδευσης το δίκτυο αλλάζει τις

τιµές των βαρών διορθώνοντας αυτές ανάλογα µε το σφάλµα που παίρνουµε (δια-

φορά από τον στόχο). O σκοπός µας εδώ είναι τελικά να ελαχιστοποιήσουµε την δια-

φορά (το σφάλµα) µεταξύ της επιθυµητής εξόδου και της τρέχουσας τιµής της εξό-

δου µετά από διαδοχικές αλλαγές των βαρών (ανακυκλώσεις διορθώσεων). Μερι-

κές φορές η διαδικασία αυτή µπορεί να απαιτεί µεγάλους αριθµούς τέτοιων διορ-

θώσεων και, εποµένως, µεγάλους υπολογιστικούς χρόνους.

Στην µη–εποπτευόµενη εκπαίδευση [2] απλώς δίνουµε την πληροφορία στο δίκτυο,

αλλά δεν δίνουµε αντίστοιχους στόχους όπως προηγουµένως και έτσι δεν γίνεται

κανένας έλεγχος ή σύγκριση για την πορεία του σφάλµατος. Το δίκτυο δεν χρησι-

µοποιεί κάποια εξωτερική παράµετρο για την αλλαγή των βαρών. Υπάρχει βέβαια

συγκεκριµένη διαδικασία που ακολουθείται και καταλήγει σε εκπαίδευση του δικτύ-

ου. Το δίκτυο χρησιµοποιεί έναν εσωτερικό έλεγχο, ψάχνει να βρεί κάποιες τάσεις

ή κανονικότητα στα σήµατα εισόδου και προσπαθεί ώστε οι έξοδοι να έχουν τα ίδια

χαρακτηριστικά όπως και οι είσοδοι. Λέµε ότι έτσι έχουµε αυτο–εποπτευόµενη

εκπαίδευση διότι το δίκτυο ελέγχει τον εαυτό του και διορθώνει τα σφάλµατα στα

δεδοµένα µε ένα µηχανισµό ανάδρασης (feedback). Ο τρόπος αυτός δεν συναντάται

τόσο συχνά όπως η εποπτευόµενη εκπαίδευση και δεν είναι απόλυτα κατανοητός,

αλλά είναι πολύ χρήσιµος σε ορισµένες καταστάσεις που δεν υπάρχουν δεδοµένα

στο πρόβληµα. Σε όλες τις περιπτώσεις όταν το δίκτυο σταµατάει να αλλάζει τις

τιµές των βαρών, τότε θεωρούµε ότι η εκπαίδευση έχει επιτευχθεί. Αυτό συµβαίνει

επειδή το λάθος στην έξοδο γίνεται µηδέν ή είναι πολύ κοντά (τείνει) στο µηδέν.
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Το Σχήµα 1.1 δίνει το πιο απλό νευρωνικό δίκτυο που µπορεί να υπάρξει, δηλαδή

αποτελείται από έναν µόνο νευρώνα. Πιο περίπλοκα νευρωνικά δίκτυα δηµιουρ-

γούνται από πολλούς νευρώνες οι οποίοι συνδέονται µεταξύ τους µε µια συγκεκρι-

µένη δοµή. Καθόσoν, η δοµή τέτοιων δικτύων µπορεί να είναι πολύ περίπλοκη, οµι-

λούµε πλέον για αρχιτεκτονική δικτύων, πράγµα που αποτελεί ένα από τα καίρια

θέµατα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Η αρχιτεκτονική των νευρωνικών

δικτύων είναι πολύ διαφορετική από αυτήν των παραδοσιακών υπολογιστών που

περιέχουν έναν επεξεργαστή. Οι γνωστοί υπολογιστές δουλεύουν σειριακά, σύµ-

φωνα µε τις πρώτες ιδέες του von Neumann [3], και έχουν την ικανότητα να επιτε-

λούν µερικές εκατοντάδες εντολών που είναι πολύ γνωστές, όπως είναι οι αριθµη-

τικές πράξεις κτλ. Στην διαδικασία εκτέλεσης των εντολών ακολουθούν πιστά ένα

εσωτερικό ρολόι. 

Από τη φύση τους τα νευρωνικά δίκτυα δεν λειτουργούν σειριακά, αλλά µε τρόπο

που µοιάζει πιο πολύ σε παράλληλο τρόπο λειτουργίας, διότι µία εργασία µοιράζε-

ται στα διάφορα τµήµατα του δικτύου, µοιράζεται σε όλους τους επί µέρους νευρώ-

νες [4]. Έτσι λέµε ότι τα νευρωνικά δίκτυα είναι συστήµατα «παράλληλων κατανε-

µηµένων διεργασιών» («parallel distributed processing»). Αυτό µας παρέχει µεγά-

λες ταχύτητες, διότι είναι σαν να έχουµε ταυτόχρονα πολλούς επεξεργαστές στη διά-

θεσή µας. Αλλ’ όµως η αρχιτεκτονική των νευρωνικών δικτύων διαφέρει από αυτήν

των παραλλήλων επεξεργαστών, για το λόγο ότι οι απλοί επεξεργαστές των νευρω-

νικών δικτύων (δηλ. οι νευρώνες) έχουν µεγάλο αριθµό διασυνδέσεων, ο οποίος

συνολικά είναι πολύ µεγαλύτερος από τον αριθµό των νευρώνων. Και αυτό βέβαια

γιατί κάθε νευρώνας έχει πολλές συνδέσεις. Αντίθετα, στους παράλληλους υπολο-

γιστές, οι επεξεργαστές είναι συνήθως περισσότεροι από τις διασυνδέσεις µεταξύ

τους και ως προς την πολυπλοκότητα τους ακολουθούν την µηχανή von Neumann

[3]. Τα νευρωνικά δίκτυα διαφέρουν από αυτό, διότι οι µονάδες τους είναι πολύ πιο

απλές και επιτελούν πολύ απλούστερες λειτουργίες, δηλ. ξέρουν µόνο να αθροίζουν

τα σήµατα εισόδου και να τροποποιούν τα βάρη των διασυνδέσεων. Επίσης, οι νευ-

ρώνες λειτουργούν ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλο και δεν χρειάζονται συγχρονι-

σµό. Αυτό δίνει στα νευρωνικά δίκτυα την ευρωστία και ανοχή σε σφάλµατα (βλέπε

παρακάτω).

Οι πληροφορίες που αποθηκεύονται σε ένα νευρωνικό δίκτυο µοιράζονται σε ένα

µεγάλο αριθµό µονάδων, δηλ. σε πολλούς νευρώνες. Αντίθετα, όταν αποθηκεύουµε

στοιχεία στην µνήµη του υπολογιστή, κάθε πληροφορία σε δυαδική µορφή τοποθε-

τείται σε µια συγκεκριµένη τοποθεσία.
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Τελικά, όταν ένα νευρωνικό δίκτυο λύνει ένα πρόβληµα µε επιτυχία, παρόλο που

καταλαβαίνουµε την µαθηµατική διαδικασία που ακολουθείται (την οποία εµείς σχε-

διάσαµε), εν τούτοις δεν καταλαβαίνουµε γιατί (ή πως) λύνεται το πρόβληµα. Το

νευρωνικό δίκτυο δεν «σπάζει» το πρόβληµα σε πολλά µικρά λογικά κοµµάτια, αλλά

το λύνει µε µία «ολιστική» µέθοδο, πράγµα που είναι δύσκολο για το ανθρώπινο

µυαλό να το κατανοήσει µε απλή λογική. Βέβαια η λύση ελέγχεται εύκολα ότι είναι

η σωστή, και έτσι η τεχνική αυτή µπορεί να χρησιµοποιείται µε επιτυχία.

Μια άλλη νέα ιδιότητα στα νευρωνικά δίκτυα είναι αυτή της ανοχής σφάλµατος.

Αυτό σηµαίνει ότι αν ένα µικρό τµήµα του δικτύου χαλάσει, το υπόλοιπο δίκτυο

συνεχίζει να λειτουργεί, έστω και µε ένα µικρό σφάλµα. Αν το δούµε µε άλλο τρόπο,

σηµαίνει ότι, αν τα δεδοµένα ενός προβλήµατος σε ένα µικρό µέρος τους είναι

εσφαλµένα, το δίκτυο δίδει την σωστή απάντηση και πάλι όµως µε ένα µικρό σφάλ-

µα. Είναι γνωστό ότι σε όλα τα παραπάνω οι υπολογιστές δουλεύουν τελείως δια-

φορετικά. Αν, λ.χ. από λάθος σε ένα υπολογιστικό πρόγραµµα ζητήσουµε να γίνει

µια διαίρεση µιας ποσότητας δια του µηδενός, τότε ο υπολογιστής σταµατά αµέσως

την εκτέλεση του προγράµµατος και δίνει µήνυµα σφάλµατος, έστω και αν δεν υπάρ-

χει κανένα άλλο σφάλµα στο πρόγραµµα. Αντίθετα ένα νευρωνικό δίκτυο καταλα-

¶›Ó·Î·˜ 1.1

Οµοιότητες και διαφορές µεταξύ των νευρωνικών δικτύων και του υπολογιστή µε τη φιλοσοφία του von

Neumann.

Νευρωνικά ∆ίκτυα Υπολογιστής

1. Εργάζονται µε σύγχρονο τρόπο λειτουργίας Εργάζεται µε ασύγχρονο τρόπο λειτουργίας

2. Παράλληλη επεξεργασία Σειριακή επεξεργασία

3. Εκπαιδεύονται µε παραδείγµατα αλλάζοντας Προγραµµατίζεται µε εντολές λογικού χαρα

τα βάρη των συνδέσεών τους κτήρα (if–then)

4. Η µνήµη, τα δίκτυα και οι µονάδες Η µνήµη και επεξεργασία πληροφορίας

λειτουργίας συνυπάρχουν χωρίζονται

5. Ανοχή στα σφάλµατα Καµία ανοχή στα σφάλµατα

6. Αυτο–οργάνωση κατά τη διαδικασία Εξαρτάται εξ ολοκλήρου από το προσφερόµενο

της εκπαίδευσης λογισµικό

7. Η πληροφορία αποθηκεύεται στα βάρη Η πληροφορία αποθηκεύεται σε συγκεκριµένες

των συνδέσεων διευθύνσεις µνήµης

8. Ο χρόνος ενός κύκλου είναι της τάξης του msec Ο χρόνος ενός κύκλου είναι της τάξης του nsec



βαίνει ότι µια τέτοια διαίρεση είναι αδύνατη, την ξεπερνά µε κάποιο σφάλµα στο

τελικό αποτέλεσµα και συνεχίζει την λύση του προβλήµατος. Βλέπουµε λοιπόν ότι

στα νευρωνικά δίκτυα έχουµε κάποια ανοχή στα σφάλµατα. Είναι φυσικό να ρωτή-

σουµε βέβαια πόσο µεγάλη µπορεί να είναι η ανοχή αυτή. Η απάντηση είναι ότι δεν

µπορούµε να προσδιορίσουµε ένα γενικό ποσοστό ανοχής σφάλµατος, αλλά οι συνη-

θισµένες τιµές σε διάφορα προβλήµατα που παρουσιάζονται για την µεγαλύτερη

δυνατή ανοχή είναι της τάξης του 10–15%. Όλα όµως εξαρτώνται από το συγκεκρι-

µένο πρόβληµα και φυσικά υπάρχουν διακυµάνσεις στα νούµερα αυτά.

Το χαρακτηριστικό της ανοχής του σφάλµατος στα νευρωνικά δίκτυα είναι µια ιδέα

που δεν την συναντάµε σε άλλες συνήθεις υπολογιστικές τεχνικές. Μερικές φορές το

στοιχείο αυτό είναι επιθυµητό και λύνει το πρόβληµα µας σχετικά εύκολα, ενώ µε

άλλες µεθόδους µπορεί να είναι πολύ χρονοβόρο. Είναι ιδιαίτερα χρήσιµο όταν δεν

µας ενδιαφέρει η απόλυτη ακρίβεια, αλλά µια προσεγγιστική λύση µπορεί να αρκεί

για αυτό που θέλουµε. Αυτό όµως δεν συµβαίνει πάντα και δεν µπορούµε να πούµε

ότι µε τα νευρωνικά δίκτυα µπορούµε να λύσουµε όλα τα προβλήµατα που µέχρι

σήµερα είναι άλυτα. Σε µερικά προβλήµατα η χρήση τους δεν συνίσταται καθόλου.

Στα επόµενα κεφάλαια θα δούµε λεπτοµερώς τις απαιτήσεις που υπάρχουν σε ένα

πρόβληµα για να µπορεί ένα νευρωνικό δίκτυο να το αντιµετωπίσει µε επιτυχία.
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¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 1.1

Στον Πίνακα 1.1 υπάρχουν 8 ιδιότητες που περιγράφουν µε µικρές προτάσεις τις

οµοιότητες και διαφορές µεταξύ των γνωστών µας υπολογιστών και των νευρωνι-

κών δικτύων. Χρησιµοιώντας τις γενικές σας γνώσεις αναπτύξτε κάθε ιδιότητα µε

δικά σας λόγια σε µία παράγραφο 10–15 γραµµών για κάθε µία, εξηγώντας τις

έννοιες που αναφέρουν οι ιδιότητες αυτές.

1.6 ™‡Á¯ÚÔÓÂ˜ ÂÊ·ÚÌÔÁ¤˜ ÙˆÓ ÓÂ˘ÚˆÓÈÎÒÓ ‰ÈÎÙ‡ˆÓ

‘Ολες οι εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων έχουν προκύψει τα τελευταία λίγα χρό-

νια και µερικές από αυτές ήδη βρίσκονται ως έτοιµα προϊόντα στην αγορά και χρη-

σιµοποιούνται ευρέως. Είναι βέβαιο ότι τα επόµενα χρόνια ένας πολύ µεγαλύτερος

αριθµός θα ακολουθήσει, αφού ακόµη το πεδίο αυτό βρίσκεται σε νηπιακή ηλικία.

Οι εφαρµογές αυτές περιλαµβάνουν αναγνώριση προτύπων, υπολογισµό συναρτή-

σεων, βελτιστοποίηση, πρόβλεψη, αυτόµατο έλεγχο και πολλά άλλα θέµατα. Θα
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περιγράψουµε εδώ µερικές από τις εφαρµογές αυτές, αλλά δεν είναι δυνατόν να ανα-

φερθούµε σε όλες διότι ο αριθµός τους είναι πολύ µεγάλος:

Στις τραπεζικές εργασίες µια δύσκολη απόφαση είναι να υπολογισθεί ο παράγοντας

επικινδυνότητας σε µια αίτηση για ένα στεγαστικό δάνειο [5]. Από τα δεκάδες στοι-

χεία που περιέχει µια αίτηση, η τράπεζα θέλει να ξέρει τι πιθανότητα υπάρχει ο πελά-

της να αδυνατεί να κάνει τις πληρωµές του συµβολαίου. Όπως φαίνεται στο Σχήµα

1.4, τα στοιχεία που παίζουν ρόλο στις αποφάσεις αυτές είναι το εισόδηµα και η

φερεγγυότητα του δανειολήπτη. Στην περιοχή των «ο», η πιθανότητα να πληρωθεί

το δάνειο κανονικά είναι πολύ µεγάλη, γιατί ο δανειολήπτης έχει και µεγάλο εισό-

δηµα και είναι πολύ φερέγγυος, ενώ ακριβώς το αντίθετο συµβαίνει στην περιοχή

των «x». Για τις δύο αυτές περιοχές των «o» και των «x» η απόφαση της τράπεζας

είναι µάλλον εύκολη. Ανάµεσα όµως στις δύο περιοχές υπάρχει µια γκρίζα περιοχή,

στην οποία προφανώς οι αποφάσεις είναι πολύ δύσκολες. Ένα πρόγραµµα νευρωνι-

κού δικτύου που λέγεται «Νέστωρ» (Nestor) εκπαιδεύεται σε µερικές χιλιάδες αιτή-

σεις, από τις οποίες οι µισές εγκρίθηκαν και οι µισές απορρίφθηκαν από την τράπε-

ζα µε απόφαση των υπαλλήλων της. Συγκρίνοντας µε τα πραγµατικά δεδοµένα, για

µία νέα αίτηση δανείου που γίνεται στην τράπεζα, το σύστηµα ψάχνει να βρει στοι-

χεία και να αποφασίσει τι ακριβώς αποτελεί παράγοντα µεγάλης επικινδυνότητας.

Τελικά, παίρνει µια απόφαση να δώσει ή να µην δώσει το δάνειο, η οποία έχει µεγα-

λύτερο ποσοστό επιτυχίας από άλλες µεθόδους. Είναι ιδιαίτερα επιτυχής στην γκρί-

ζα περιοχή του σχήµατος, όπου οι άλλες µέθοδοι δεν δουλεύουν µε επιτυχία.. Τό

πρόγραµµα «Nestor» έχει χρησιµοποιηθεί αρκετά τα τελευταία χρόνια. 

Μια άλλη εφαρµογή είναι η δηµιουργία φίλτρου που τοποθετείται σε τηλεπικοινω-

νιακές γραµµές, όπως λ.χ. οι τηλεφωνικές γραµµές, και το οποίο «καθαρίζει» την
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και µερικά όχι



γραµµή από το θόρυβο και την ηχώ, ενώ συγχρόνως περιορίζει τα σφάλµατα κατά

τη µετάδοση. Το πρώτο τέτοιο φίλτρο επινοήθηκε από τον B. Widrow, ονοµάζεται

Adaline και χρησιµοποιείται πάνω από 30 χρόνια µε επιτυχία. Είναι από τις πιο

παλιές εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων [6].

Στη χηµική ανάλυση χρησιµοποιούνται νευρωνικά δίκτυα εκεί όπου πρέπει να

ληφθούν γρήγορες αποφάσεις και δεν υπάρχει χρόνος για να γίνουν λεπτοµερείς και

χρονοβόρες αναλύσεις στο εργαστήριο [7]. Ενα παράδειγµα είναι να µπορεί να γίνει

γρήγορος έλεγχος στις αποσκευές επιβατών στα αεροδρόµια για το αν υπάρχουν

εκρηκτικές ύλες µέσα σ’ αυτές. Η εταιρία Science Application International (SAIC),

έχει δηµιουργήσει µια συσκευή θερµικής ανάλυσης νετρωνίων (thermal neutron

analysis, ΤΝΑ) που ελέγχεται από ένα νευρωνικό δίκτυο και ανακαλύπτει αντικεί-

µενα τα οποία περιέχουν εκρηκτικά, µε το να αναλύσει το σήµα εκποµπής ακτίνων

γ. Η επιτυχία του συνίσταται στο ότι µπορεί να ξεχωρίσει την προέλευση των στοι-

χείων και, έτσι, µπορεί να καταλάβει και να ξεχωρίσει το σήµα από το άζωτο σε µία

βόµβα ή σε ένα γιαούρτι. Σε ένα αεροδρόµιο η ταχύτητα της ανάλυσης είναι 5 δευ-

τερόλεπτα ανά βαλίτσα. Έχει επιτυχία περί το 90%, πράγµα που σηµαίνει ότι το ένα

στα δέκα αντικείµενα πρέπει να εξετάζεται χειρωνακτικά από υπάλληλο.

Μια άλλη πολύ χρήσιµη εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων είναι στην αναγνώρι-

ση εικόνων, κειµένων και γενικά προτύπων (pattern recognition). Η εφαρµογή αυτή

περιλαµβάνει πάρα πολλές δραστηριότητες, από τις πλέον επιτυχείς των νευρωνι-

κών δικτύων, αλλά εδώ θα αναφέρουµε µόνον ένα απλό πρόγραµµα που σήµερα

χρησιµοποιείται κατά κόρον στην επεξεργασία κειµένων. Το πρόγραµµα αυτό λέγε-

ται «Omnipage», το ανέπτυξε η εταιρία Caere (που τώρα λέγεται ScanSoft) το 1994

και υλοποιείται σε ένα απλό PC. Το πρόγραµµα και το προϊόν περιγράφονται λεπτο-

µερώς στην ηλεκτρονική διεύθυνση της εταιρίας, η οποία είναι η εξής :

http://www.scansoft.com. Το πρόγραµµα διαβάζει τυπωµένα κείµενα µε σαρωτή

(scanner) και τα µετατρέπει σε χαρακτήρες ASCII. Μάλιστα το πρόγραµµα αυτό

δουλεύει ικανοποιητικά, έστω και αν τα γράµµατα είναι µερικώς καταστραµµένα,

όπως λ.χ. συµβαίνει συχνά σε σελίδες fax.

Η εταιρία Nestor έχει επίσης αναπτύξει ένα πρόγραµµα που αναγνωρίζει την γραφή

Κάντζι (ιαπωνική γραφή) και έτσι µεταφράζει αυτόµατα διάφορα κείµενα στα Αγγλι-

κά. Η αρχική έκδοση µπορούσε να αναγνωρίσει 2500 χαρακτήρες µε επιτυχία 92%.

Ο µέσος Ιάπων αναγνωρίζει περίπου 2000–3000 τέτοιους χαρακτήρες. Το δίκτυο

αυτό χρησιµοποιεί µία γενικευµένη λογική που θα µπορούσε εύκολα να εφαρµοσθεί

και σε άλλες γλώσσες, όπως Κυριλλικά, Εβραικά κτλ.

Ένα άλλο γνωστό πρόβληµα είναι η µετατροπή κειµένου σε φωνή, και βέβαια το
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αντίστροφο. Ενα γνωστό πρόγραµµα, το NETtalk, κάνει ακριβώς αυτό, δηλ. ένα

δίκτυο εκπαιδεύεται στο να διαβάζει γραπτά κείµενα και να τα απαγγέλλει [8]. Το

δίκτυο έχει 309 νευρώνες µε 18629 συνάψεις σε 3 διαφορετικά επίπεδα. Η είσοδος

του δικτύου αποτελείται από 7 οµάδες νευρώνων και κάθε οµάδα από 29 νευρώνες

(ένα για τα 26 γράµµατα, ένα για το κενό, την τελεία, και το κόµα). Η έξοδος απο-

τελείται από 26 νευρώνες, ενώ το µεσαίο επίπεδο έχει 80 νευρώνες. Το πρόγραµµα

εξετάζει ένα παράθυρο µε 7 χαρακτήρες, το οποίο συνεχώς µετακινείται κατά ένα

χαρακτήρα, διορθώνει τα σφάλµατα του και µετά την εκπαίδευση του το δίκτυο µπο-

ρεί να βρεί τους κανόνες για τα φωνήεντα, τα κενά κτλ. και µεταβάλλει τα βάρη του

ανάλογα. Στην αρχή η απαγγελία ήταν ακατανόητη, µετά ήταν νηπιακής µορφής και

τελικά έφθασε σε 95% αναγνωρίσιµης και κατανοητής οµιλίας.

Φυσικά, ο αριθµός των εφαρµογών που λειτουργούν σήµερα και βασίζονται σε νευ-

ρωνικά δίκτυα είναι πολύ µεγαλύτερος από αυτές που αναφέρονται παραπάνω, οι

οποίες είναι µόνον ενδεικτικές των δραστηριοτήτων στην περιοχή αυτή, ενώ καθη-

µερινά δηµιουργούνται καινούργιες. Μερικές άλλες θα αναφερθούν στα επόµενα

κεφάλαια στα κατάλληλα σηµεία. Μιά απλή λίστα σε µερικές περιoχές µε διάφορες

εφαρµογές θα µπορούσε να περιλάβει επιγραµµατικά και µόνον:

Bιολογία

• Καλύτερη κατανόηση της λειτουργίας του εγκεφάλου

• Μοντέλα για την όραση (την αίσθηση στην οποία έχει γίνει η µεγαλύτερη έρευ-

να σήµερα και για την οπόια έχουµε την καλύτερη κατανόηση)

Επιχειρήσεις

• Εκτίµηση για την ύπαρξη κοιτασµάτων πετρελαίου σε γεωλογικά πετρώµατα

• Για την επιλογή του κατάλληλου προσωπικού σε σηµαντικές θέσεις στην επι-

χείρηση

Ιατρική

• Ανάγνωση και ανάλυση των ακτίνων Χ

• Κατανόηση των επιληπτικών κρίσεων

• Παρακολούθηση εγχείρησης

• Προβλέψεις για αντιδράσεις οργανισµών στην λήψη φαρµάκων

• ∆ιάγνωση και θεραπεία από τα συµπτώµατα

• Ανάλυση οµιλίας σε ακουστικά βαρηκοίας κωφών ατόµων



Στρατιωτική τέχνη

• Αναγνώριση και παρακολούθηση στόχων

• Βελτιστοποίηση της χρήσης πόρων σε έλλειψη

• Κωδικοποίηση σηµάτων ραντάρ

• ∆ηµιουργία «έξυπνων» όπλων

• Για κατόπτευση

Χρηµατοοικονοµικά

• Ανάλυση επικινδυνότητας δανείων

• Ανάγνωση χειρόγραφων κειµένων

• Αξιολόγηση επενδύσεων και ανάλυση χαρτοφυλακίων

• Αναγνώριση πλαστογραφιών

Βιοµηχανία

• Αυτοµατικοποίηση ροµπότ και συστηµάτων ελέγχου

• Επιλογή ανταλλακτικών κατά την συναρµολόγηση

• Έλεγχος στην γραµµή παραγωγής

• Επιθεώρηση της ποιότητας κατα την κατασκευή

Περιβάλλον

• Πρόβλεψη καιρού

• Ανάλυση τάσεων και παρατηρήσεων
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To βιβλίο των McCord–Nelson και Illingworth [5] που αναφέρεται στην βιβλιο-

γραφία περιέχει ένα µεγάλο αριθµό από ενδιαφέρουσες εφαρµογές των νευρωνι-

κών δικτύων, οι περισσότερες από τις οποίες δεν αναφέρονται στο παρόν βιβλίο,

λόγω έλλειψης χώρου. Επιλέξτε 4–5 από τις εφαρµογές αυτές και αναπτύξτε τις σε

1 σελίδα την κάθε µία. Στην ανάπτυξή σας θα πρέπει να περιλαµβάνετε την περι-

γραφή και την χρησιµότητα της κάθε µίας.
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1.7 πÛÙÔÚÈÎ‹ ·Ó·‰ÚÔÌ‹

Έχοντας γνωρίσει στις προηγούµενες σελίδες τις πρώτες ιδέες για τα νευρωνικά

δίκτυα, πριν κλείσει η εισαγωγή αυτή, καλό είναι να δούµε συνοπτικά πότε και πώς

ξεκίνησε η περιοχή αυτή, πώς αναπτύχθηκε, τι δυσκολίες συνάντησε και να κάνου-

µε έτσι µία µικρή ιστορική αναδροµή. Επειδή τα νευρωνικά δίκτυα είναι σχετικά µία

νέα περιοχή, δεν υπάρχει ουσιαστικά µεγάλη προϊστορία, όπως σε άλλες παραδο-

σιακές επιστήµες. Ξεκίνησε σε διεθνές επίπεδο µόλις κατά τις τελευταίες δεκαετίες,

αλλά η µεγάλη ώθηση σ’ αυτά δόθηκε µετά το 1980. Σ’ αυτό βοήθησε τόσο η τερά-

στια ανάπτυξη του υλικού/λογισµικού των Η/Υ όσο και η ανάπτυξη νέων αλγορίθ-

µων εκπαίδευσης. Αξίζει λοιπόν τον κόπο να κάνουµε µιά σύντοµη αναδροµή και

να δούµε πώς φτάσαµε στις τελευταίες εξελίξεις. Η ανάπτυξη των νευρωνικών

δικτύων πέρασε από πολλές φάσεις και εξελίξεις.

1.7.1 ∏ ·Ú¯‹

Το πρώτο µοντέλο νευρωνικού δικτύου το οποίο προτείνει ότι οι νευρώνες είναι η

βασική µονάδα του δικτύου παρουσιάσθηκε το 1943 από τους McCulloch και Pitts

[9,10]. Σε µία πρώτη εργασία τους οι ερευνητές αυτοί παρουσίασαν για πρώτη φορά

την ιδέα ότι ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από µία συλλογή ενός µεγάλου αριθ-

µού νευρώνων και έδειξαν πώς θα µπορούσαν να λειτουργούν οι νευρώνες µε τις δια-

συνδέσεις τους. Αυτή θεωρείται ιστορικά ότι είναι η πρώτη εικόνα ενός νευρωνικού

δικτύου. Μάλιστα οι συγγραφείς θεώρησαν ότι οι νευρώνες και οι συνδέσεις τους

είναι ένα πρότυπο, ανάλογο ενός ηλεκτρικού κυκλώµατος. Ο McCulloch ήταν νευ-

ροφυσιολόγος και ο Pitts ένας 18χρονος πρωτοετής φοιτητής των Μαθηµατικών. Οι

ίδιοι συγγραφείς προχώρησαν το 1947 σε πιο εξελιγµένο πρότυπο για την αναγνώρι-

ση σχηµάτων. Το πρότυπο αυτό περιέχει πολλά χαρακτηριστικά από τα µεταγενέ-

στερα πρότυπα. Ο νευρώνας θεωρείται ότι µπορεί να έχει δύο µόνον καταστάσεις.

Μπορεί να δέχεται πολλές εισόδους αλλά δίνει µία µόνον έξοδο. Οι έξοδοι από δια-

φορετικούς νευρώνες δεν επιτρέπεται να ενώνονται, αλλά πρέπει υποχρεωτικά να

οδηγούν σε είσοδο άλλου νευρώνα. Οι απολήξεις των νευρώνων είναι δύο ειδών: διε-

γερτικές και ανασταλτικές. Οι δύο καταστάσεις του νευρώνα είναι ότι είτε πυροδο-

τεί ή βρίσκεται σε ηρεµία. Η ροή της πληροφορίας µέσα στον νευρώνα ελέγχεται από

πύλες, οι οποίες επίσης είναι διεγερτικές ή ανασταλτικές. Όταν ο νευρώνας πυροδο-

τεί, στέλνει ένα παλµό. Οι λειτουργίες αυτές πάντα γίνονται σε διακριτό χρόνο και

υποτίθεται ότι όλοι οι νευρώνες αποκρίνονται ταυτόχρονα, δηλ. το σύστηµα δρα συγ-

χρονισµένα. Η κατάσταση ενός νευρώνα σε χρόνο t + 1 εξαρτάται από την κατάστα-

σή του σε χρόνο t και από τις εισόδους που εισέρχονται στην χρονική αυτή στιγµή.



Τα δίκτυα McCulloch–Pitts [9,10] προσπαθούν να εξηγήσουν για πρώτη φορά πως

δουλεύει η µνήµη. Θεωρούν ότι ένας πιθανός µηχανισµός µνήµης µπορεί να είναι η

ύπαρξη κλειστών διαδροµών του σήµατος µέσα στο δίκτυο. Αν δεν υπάρχει καµία

τέτοια διαδροµή και χωρίς νέο εξερχόµενο σήµα, τότε το δίκτυο θα µείνει µόνιµα σε

κατάσταση ηρεµίας. Έτσι, µια ίνα ενώνει την έξοδο ενός κυττάρου µε το σηµείο

εισόδου στο ίδιο κύτταρο, δηµιουργώντας έναν µηχανισµό ανάδρασης (feedback).

Μόλις πυροδοτεί ένα τέτοιο κύτταρο θα συνεχίσει να πυροδοτεί µέχρι να έλθει σήµα

από ανασταλτική ίνα. Καθόλη τη διάρκεια της λειτουργίας αποστέλλονται παλµοί

στην πύλη των κυττάρων και µεταδίδεται το σήµα και η πληροφορία. Αυτός ο

κύκλος του σήµατος θα µπορούσε να θεωρηθεί ως µία πρώτη ιδέα για ένα µηχανι-

σµό µνήµης.

Οι εργασίες αυτές πιθανόν να χάνονταν στην βιβλιογραφία αν δεν τις χρησιµο-

ποιούσε λίγα χρόνια αργότερα ο J. von Neumann [3] ως παράδειγµα για υπολο-

γιστικές µηχανές την δεκαετία που διαδόθηκε ο ηλεκτρονικός υπολογιστής, δηλ.

την δεκαετία του πενήντα. Τότε έγιναν και οι πρώτες προσπάθειες να αντλήσου-

µε πληροφορίες από τα βιολογικά δίκτυα και να δηµιουργηθούν τα πρώτα τεχνη-

τά δίκτυα.

΄Ενα άλλο έργο της πρώτης αυτής εποχής που αφήνει ακόµα και σήµερα την επιρ-

ροή του είναι το βιβλίο του D. Hebb [11], «The organisation of behavior» (1949),

το οποίο εισάγει τον κανόνα µάθησης του Hebb. Το µοντέλο του Hebb έχει ως

κεντρική ιδέα τις συνδέσεις µεταξύ µονάδων του συστήµατος, δηλαδή τους νευ-

ρώνες. Έφτασε στα συµπεράσµατα αυτά µετά από σωρεία πειραµάτων νευροφυ-

σιολογίας. Ο κανόνας αυτός λέγει ότι κάθε φορά που το δίκτυο χρησιµοποιεί τις

νευρωνικές του συνδέσεις, οι συνδέσεις αυτές ενισχύονται και το δίκτυο πλησιάζει

περισσότερο στο να µάθει το πρότυπο το οποίο παρουσιάζεται. Όταν ο νευρώνας i

επανειληµµένα διεγείρει τον νευρώνα j, τότε συµβαίνει να αναπτύσσεται µια µετα-

βολική σύνδεση στον ένα ή και στους δύο νευρώνες, έτσι ώστε η απόδοση του φαι-

νοµένου (το i διεγείρει το j) να αυξάνεται. Αν wij είναι το βάρος της σύνδεσης µετα-

ξύ i και j, xi η είσοδος στον νευρώνα j από τον νευρώνα i, xj η έξοδος του νευρώνα

j, τότε ισχύει ότι:

wij(new) = wij(old) + axixj (1.3)

Eδώ a είναι µία θετική σταθερά που λέγεται παράµετρος του ρυθµού εκπαίδευσης.

Το νέο λοιπόν βάρος wij θα είναι ίσο µε το παλαιό ενισχυµένο κατά µία ποσότητα

axixj. Ο κανόνας αυτός έχει τοπικό χαρακτήρα, ισχύει δηλαδή µόνο για την σύνδεση

του νευρώνα i και j και όχι για άλλες συνδέσεις του δικτύου.
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1.7.2 T· ÚÒÙ· ÌÔÓÙ¤Ï·

Το µοντέλο του αισθητήρα (perceptron) παρουσιάσθηκε για πρώτη φορά το 1957

από τον F. Rosenblatt [12], ο οποίος αρχικά έφτιαξε το πρώτο δίκτυο µε hardware

που µπορούσε να κάνει πολλές και διάφορες διεργασίες. Είναι ένα πολύ απλό µοντέ-

λο (οι λεπτοµέρειες θα παρουσιασθούν στα επόµενα κεφάλαια) που έχει µόνο δύο

επίπεδα, αυτά της εισόδου και της εξόδου. Το σήµα προχωρά µονοδροµικά από την

είσοδο στην έξοδο. Το µοντέλο αυτό στην αρχή είχε πολλές επιτυχίες, δηµιούργησε

µεγάλο ενθουσιασµό και µάλιστα ήδη αρχίζει να συζητείται η ιδέα ότι πιθανόν τα

νευρωνικά δίκτυα να είναι η ανώτερη τεχνική που λύνει όλα τα προβλήµατα που

µέχρι τότε παρέµεναν άλυτα. Οι πρώτες λοιπόν επιτυχίες µεγαλοποιήθηκαν, αλλά

γρήγορα φάνηκε ότι τα µοντέλα αυτά είχαν πολλούς περιορισµούς. Μια συνολική

και εµπεριστατωµένη εικόνα του προτύπου αυτού παρουσιάσθηκε το 1969 στο

βιβλίο «Perceptrons» των Minsky και Papert [13]. Στο βιβλίο αυτό γίνεται µία συνο-

λική εκτίµηση της χρησιµότητας του προτύπου του αισθητήρα και όλων των διερ-

γασιών για τα οποία είναι χρήσιµο. Αποδεικνύεται µε αναλυτικά µαθηµατικά ότι

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 1.3

Τελειώστε την πρόταση που ακολουθεί µε την πιο σωστή από τις πέντε επιλογές

που ακολουθούν: O κανόνας του Hebb λέει ότι:

(α) όσο περισσότερες συνάψεις έχει ένας νευρώνας, τόσο καλύτερα µαθαίνει το

σήµα που περνάει από τον νευρώνα αυτό

(β) όσο περισσότερους νευρώνες έχει ένα νευρωνικό δίκτυο, τόσο καλύτερα µαθαί-

νει το σήµα που περνάει από αυτό

(γ) τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα λειτουργούν όπως και τα βιολογικά νευρωνικά

δίκτυα

(δ) κάθε φορά που ένα δίκτυο χρησιµοποιεί του νευρώνες του, οι συνάψεις του ενι-

σχύονται και το δίκτυo µαθαίνει καλύτερα

(ε) κανένα από τα παραπάνω

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 1.4

Πόσο µπορεί να αλλάξει µία τοπική σύναψη σε ένα δίκτυο, εάν στον νευρώνα που

έρχεται το σήµα είτε η είσοδος του ή η έξοδος του τυχαίνει να είναι µηδέν.



υπάρχουν συγκεκριµένοι περιορισµοί στο πρότυπο αυτό. Έτσι, δεν µπορεί να λύσει,

λ.χ. το σχετικά απλό πρόβληµα του X–OR (για το πρόβληµα αυτό γίνεται διεξοδική

συζήτηση στα κεφάλαια 3 και 4). Οι αρχικές προσδοκίες που είχαν δηµιουργηθεί

ήδη φαίνεται ότι δεν επαληθεύονται και προς το παρόν τα νευρωνικά δίκτυα χάνουν

την δηµοτικότητα τους, µε αποτέλεσµα ο κόσµος να στρέφεται σε µιά νέα παρεµ-

φερή περιοχή που τότε άρχισε να γίνεται γνωστή, την Τεχνητή Νοηµοσύνη.

Την ίδια περίπου εποχή µε την ανάπτυξη του µοντέλου του αισθητήρα οι Widrow

και Hoff ανέπτυξαν το 1959 δύο νέα µοντέλα, το Adaline και το Madaline, τα οποία

όπως είδαµε νωρίτερα ήταν από τα πρώτα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν επιτυχώς

για πρακτικά προβλήµατα: Χρησιµοποιήθηκαν ως φίλτρα για να εξαλείψουν την ηχώ

σε τηλεφωνικές γραµµές [6].

Τα επόµενα είκοσι χρόνια, µέχρι περίπου το 1980, µικρή µόνο πρόοδος επιτελέσθη-

κε στα νευρωνικά δίκτυα, διότι οι περιορισµοί που αναφέρθηκαν παραπάνω απο-

θάρρυναν τους περισσότερους στο πεδίο αυτό, το οποίο, όπως φάνηκε λίγο αργότε-

ρα, έψαχνε να βρεί µία διέξοδο και να κάνει νέα σηµαντικά βήµατα.

1.7.3 ∏ ˆÚ›Ì·ÓÛË

Η διέξοδος αυτή ήρθε µε ένα µνηµιώδες έργο που παρουσιάσθηκε το 1982 από τον

J. Hopfield [14], ο οποίος είναι βιολόγος, και το οποίο έδωσε µεγάλη ώθηση στην

ανάπτυξη των δικτύων. Σε µία εργασία του µόλις 5 σελίδων ο Hopfield έδειξε µε

αυστηρά µαθηµατική απόδειξη πώς ένα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να χρησιµοποιη-

θεί ως αποθηκευτικός χώρος (storage device) και πώς επίσης µπορεί ένα δίκτυο να

επανακτήσει όλη την πληροφορία ενός συστήµατος έστω και αν του δοθούν µερικά

τµήµατα µόνο και όχι ολόκληρο το σύστηµα. Αµέσως εκτιµήθηκε η σπουδαιότητα

της ιδιότητας αυτής και ως εκ τούτου η εργασία αυτή αποτέλεσε έµπνευση για πολ-

λές άλλες ιδέες που ακολούθησαν.

Ενα επόµενο σηµαντικό βήµα ήταν η πρόοδος που επιτελέσθηκε στην διαδικασία

εκπαίδευσης των δικτύων όταν επινοήθηκε ο κανόνας της διόρθωσης του σφάλµα-

τος (error correction learning). Έγινε κατανοητό ότι κατά την εκπαίδευση ενός δικτύ-

ου, σε όποια κατάσταση και αν βρίσκεται αυτό σε µιά δεδοµένη στιγµή, σηµασία

έχει η απόκλιση που δίνει στην την έξοδο του το δίκτυο από την αναµενόµενη τιµή

ή τον στόχο που έχουµε θέσει. Η διαφορά αυτή δίνει το σφάλµα που παράγει το

δίκτυο την δεδοµένη στιγµή n και δίνεται από:

δ(n) = t(n)–o(n) (1.4)

όπου «t» είναι ο στόχος, «ο» είναι η έξοδος και «δ» είναι το σφάλµα. Το δ τώρα ενερ-
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γοποιεί ένα µηχανισµό ελέγχου µε σκοπό να επιφέρει µιά σειρά από διορθωτικές

αλλαγές στα βάρη w, πράγµα που θα φέρει το δίκτυο πλησιέστερα στην εκπαίδευση

του. Αυτό γίνεται µε τον υπολογισµό της ποσότητας ∆:

∆i = ηδxi (1.5)

οπου η είναι µιά σταθερά, και xi είναι η τιµή του σήµατος εισόδου. Τέλος το ∆w(n),

δηλ. η διόρθωση του βάρους w στην δεδοµένη στιγµή n, δίνεται κατ’ ευθείαν από το

∆:

∆w(n) = ∆i (1.6)

O κανόνας αυτός λέγεται «κανόνας ∆» ή κανόνας «Widrow–Hoff» και χρησιµοποι-

είται ευρύτατα σε διάφορες µεθόδους εκπαίδευσης δικτύων, όπως θα δούµε στα επό-

µενα κεφάλαια.

Tο 1986 δηµοσιεύεται ένα άλλο σηµαντικό έργο από τους McClelland και

Rumelhart, το «Parallel Distributed Processing» [15], το οποίο ανοίγει νέους δρό-

µους στην εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων. Παρουσιάζεται η ιδέα πώς ένα νευ-

ρωνικό δίκτυο µπορεί να θεωρηθεί και να χρησιµοποιηθεί ως παράλληλος επεξερ-

γαστής. Το έργο αυτό κάνει ένα σηµαντικό βήµα πέρα από το Perceptron, µε το να

επιτρέπει την ύπαρξη και άλλων επιπέδων νευρώνων, εκτός από την είσοδο και την

έξοδο, που αποτελούν την εσωτερική δοµή του δικτύου. Προτείνουν µία νέα διαδι-

κασία εκπαίδευσης, την µέθοδο της οπισθοδιάδοσης (back–propagation), η οποία

χρησιµοποιεί τις εξισώσεις 1.4 – 1.6 και κατέληξε να είναι η πιο χρήσιµη σήµερα

τεχνική εκπαίδευσης δικτύων. Η µέθοδος αυτή είχε συζητηθεί και από άλλους νωρί-

τερα, αλλά για πρώτη φορά το 1986 παρουσιάσθηκε ολοκληρωµένα και µε αυστη-

ρό µαθηµατικό τρόπο.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 1.3

O κανόνας ∆έλτα που περιγράφεται από την εξίσωση 1.6 και ο κανόνας του Hebb

που περιγράφεται από την αξίσωση 1.3 απαρτίζουν δύο διαφορετικές µεθόδους

εκπαίδευσης, ακόµα και ως προς την φιλοσοφία τους. ∆ώστε τα στοιχεία τα οποία

καθιστούν τους δύο αυτούς κανόνες διαφορετικούς µεταξύ τους.

1.7.4 ∏ Î·Ù¿ÛÙ·ÛË Û‹ÌÂÚ·

Μετά την πρόοδο σε τόσα πολλά σηµεία που παρουσιάσθηκε ιδιαίτερα την δεκαε-

τία του 1980, τα τελευταία δέκα χρόνια παρατηρούµε ότι αρχίζουν να εµφανίζονται

πολλά σηµεία που δείχνουν ότι η περιοχή των νευρωνικών δικτύων έχει πλέον ωρι-



µάσει και αναπτυχθεί σε ένα ανεξάρτητο πεδίο της επιστήµης µε δικά του στοιχεία,

δικό του χαρακτήρα σαφώς καθορισµένο και τέλος µε µεγάλο αριθµό επιστηµόνων

που ασχολούνται αποκλειστικά τώρα µε την νέα αυτή περιοχή. Τα στοιχεία αυτά

είναι:

Από το 1985 και µετά αρχίζουν τα πρώτα συνέδρια που είναι αφιερωµένα αποκλει-

στικά σε νευρωνικά δίκτυα, από την American Physical Society και από την ΙΕΕΕ.

Παρακολουθούνται από περισσότερους από χίλιους συνέδρους. Ταυτόχρονα δηµι-

ουργούνται ειδικές επαγγελµατικές εταιρίες νευρωνικών δικτύων µε χιλιάδες µέλη,

όπως η International Neural Network Society µε τρεις πόλους: Αµερική (µε διευθυ-

ντή τον Grossberg), Ευρώπη (Kohonen) και Ιαπωνία (Amari). 

Προς τα τέλη της δεκαετίας του ογδόντα παρουσιάζονται τουλάχιστον πέντε νέα

περιοδικά αφιερωµένα αποκλειστικά στα νευρωνικά δίκτυα, ενώ πριν λίγα χρόνια

δεν υπήρχε ούτε ένα. Tα τελευταία χρόνια µετά το 1990 εκδίδονται και άλλα 3–4

νέα, µε συνέπεια να υπάρχουν σήµερα περίπου 10 επιστηµονικά περιοδικά αφιερω-

µένα στα νευρωνικά δίκτυα. Φυσικά, και τα γνωστά περιοδικά της Επιστήµες Υπο-

λογιστών, της Φυσικής και των Ηλεκτρολόγων Μηχανικών επίσης περιλαµβάνουν

πλειάδα άρθρων µε νέα αποτελέσµατα στα νευρωνικά δίκτυα. Κάθε µήνα πλέον

δηµοσιεύονται εκατοντάδες εργασίες µε αποκλειστικό θέµα κάποια άποψη των νευ-

ρωνικών δικτύων. Μερικά από τα εξειδικευµένα νέα περιδικά είναι:

• Neural Networks: The Official Journal of the International Neural Network

Society (Pergamon Press).

• Network: Computation in Neural Systems (Institute of Physics Publishing).

• International Journal of Neural Systems (World Scientific).

• Neural Computation.

• Connection Science: Journal of Neural Computing, Artificial Intelligence and

Cognitive Research (Carfax Publishing).

• Neural Network World: Neural and Massively Parallel Computing and

Information Systems (Computer World, Prague).

Πολύ σηµαντικό είναι επίσης το γεγονός ότι τα τελευταία δεκαπέντε χρόνια δηµι-

ουργήθηκαν και οι πρώτες εµπορικές εταιρίες οι οποίες ασχολούνται αποκλειστικά

µε νευρωνικά δίκτυα. Βρίσκονται σχεδόν όλες στις ΗΠΑ, συνήθως έχουν µικρό αριθ-

µό εργαζοµένων (λ.χ. 20 άτοµα), και παράγουν εξειδικευµένα προγράµµατα για την

λύση συγκεκριµένων προβληµάτων. Μερικά από αυτά έχουν επιτυχία, αλλά δια-

φαίνεται µε το πέρασµα του χρόνου ότι οι αρχικές προσδοκίες για ραγδαία αύξηση
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των εµπορικών εφαρµογών δεν επαληθεύονται. Έχουν φθάσει πλέον σε ένα σταθε-

ρό επίπεδο ανάπτυξης, ενώ η ετήσια αύξηση είναι µικρή. Συζητήσαµε µερικές από

τις εφαρµογές αυτές στο κεφάλαιο 1.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 1.4

Σχεδόν όλα τα εµπορικά προιόντα που χρησιµοποιούν νευρωνικά δίκτυα µπορούν

να βεθούν σήµερα στο Internet. Εκτός του ότι ο ενδιαφερόµενος µπορεί άµεσα να

εξετάσει και να αγοράσει το προϊόν, πολλές φορές του δίνεται η ευκαιρία να το

κατεβάσει δοκιµαστικά και για λίγες µέρες να το χρησιµοποιήσει δωρεάν ή να κατε-

βάσει ένα πρόγραµµα επίδειξης (demo version) και να το δοκιµάσει στον υπολο-

γιστή του. Στις διευθύνσεις: http://www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/neural

/systems/software.html και http://www.landfield.com/faqs/ai–faq/beural–nets/part6

υπάρχουν πάνω από 50 διαφορετικά προϊόντα νευρωνικών δικτύων που κατα-

σκευάζονται από διάφορες εταιρείες (και περιλαµβάνει τις διευθύνσεις των εται-

ριών αυτών). Επίσης, µπορείτε χρησιµοποιώντας µία µηχανή αναζήτησης να βρεί-

τε πολύ µεγαλύτερο αριθµό προιόντων. ∆ιαλέξτε 1–2 προιόντα από την λίστα αυτή,

κατεβάστε το αντίστοιχο λογισµικό και δοκιµάστε να τα τρέξετε στον υπολογιστή

σας. Στην εργασία σας, να αναφέρετε καθαρά τι ακριβώς κάνει το προιόν αυτό,

ποιό σκοπό έχει και τι αποτελέσµατα έχετε βρει εσείς.



™‡ÓÔ„Ë

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν δηµιουργήσει κατά τις τελευταίες δεκαετίες µία νέα επι-

στήµη, η οποία επικαλύπτει όλες σχεδόν τις θετικές επιστήµες και την µηχανολογία.

Μέχρι σήµερα έχουν χρησιµοποιηθεί σε ένα µεγάλο αριθµό εφαρµογών και µάλιστα σε

προβλήµατα που οι γνωστοί τρόποι αντιµετώπισης τους παρουσιάζουν δυσκολίες, µε

αποτέλεσµα την απόδειξη της αναγκαιότητας τους. Στην ουσία είναι προγράµµατα σε

ηλεκτρονικό υπολογιστή και για αυτό ονοµάζονται τεχνητά νευρωνικά δύκτια (ΤΝ∆).

Εχουν µία δοµή η οποία εµπνέεται από το πρότυπο του ανθρώπινου εγκεφάλου. ∆εν

περιέχουν όλες τις λεπτοµέρειες της δοµής και λειτουργίας του εγκεφάλου, οι οποίες

εξάλλου δεν είναι γνωστές ακόµα και σήµερα. Χρησιµοποιούν µόνο την κεντρική ιδέα

της δοµής και της λογικής λειτουργίας του, ξεκινώντας από µία συλλογή µονάδων που

είναι αντίστοιχες προς τους νευρώνες–κύτταρα, και προσπαθούν να επιτελέσουν τις

ανάλογες διεργασίες για τις οποίες έχουν σχεδιασθεί. Τελικά όµως τα βιολογικά και τα

τεχνητά δίκτυα διαφέρουν πάρα πολύ ως προς την αρχιτεκτονική και τις ιδιότητες τους.

Oι νευρώνες στα ΤΝ∆ είναι συνδεδεµένοι µεταξύ τους µέσω των βαρών τους. Λει-

τουργούν µε το να δέχονται και να αποστέλλουν κάποιο συγκεκριµένο σήµα. Ο τρόπος

σύνδεσης εξαρτάται από τον τύπο του δικτύου που αναπαριστούν. Τα δίκτυα εκπαιδεύ-

ονται ώστε να αναγνωρίζουν και να επιτελούν µία συγκεκριµένη διεργασία. Η εκπαί-

δευση τους γίνεται µε το να αλλάζουν οι τιµές των βαρών τους. Αναπτύχθηκαν µόλις

κατά τις τελευταίες δεκαετίες και έχουν πετύχει αρκετά εντυπωσιακά αποτελέσµατα,

αλλά έχει φανεί επίσης ότι έχουν και αρκετούς περιορισµούς. Οι περιορισµοί δηµιουρ-

γούνται συχνά όταν το µέγεθος και η πολυπλοκότητα του συστήµατος αυξάνουν. Είναι

ιδιαίτερα ικανά σε συνδυαστικά προβλήµατα και σε γενικοποιήσεις. Αντίθετα, δεν είναι

ικανά σε προβλήµατα λογικής και σε υπολογισµούς, όπου η αριθµητική ακρίβεια είναι

σηµαντικός παράγων. Υπάρχουν πάρα πολλά µοντέλα δικτύων µε διαφορετική δοµή,

φιλοσοφία και τρόπο λειτουργίας και πολλές και διάφορες εφαρµογές.

To ιστορικό ενδιαφέρον για τα νευρωνικά δίκτυα προέρχεται από την θέληση να φτιά-

ξουµε µηχανές που είναι ικανές να επιτελούν πολύ περίπλοκες πράξεις και οι οποίες

δεν γίνονται µε επιτυχία από τον σειριακό τρόπο λειτουργίας των γνωστών µας υπο-

λογιστών του µοντέλου του von Neumann. Η ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων

πέρασε πολλές φάσεις, άλλες από τις οποίες ήταν πολύ ενδιαφέρουσες µε µεγάλα επι-

τεύγµατα και άλλες όχι τόσο. Αριθµούν µια ιστορία περίπου πενήντα ετών. Το βέβαιο

είναι ότι από το 1980 και µετά η περιοχή αυτή έχει πάρει την θέση της ως µία νέα

ειδικότητα διαθεµατικού χαρακτήρα, όπως φαίνεται από την έρευνα που γίνεται καθη-

µερινά, τα σχετικά δηµοσιεύµατα, τις δραστηριότητες, και τις εµπορικές εφαρµογές

που κυκλοφορούν σήµερα στην αγορά.
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Στο κεφάλαιο αυτό δίνεται µια σύντοµη αλλά περιεκτική εικόνα των βιολογικών νευ-

ρωνικών δικτύων των ζώντων οργανισµών και κυρίως του ανθρώπινου εγκεφάλου.

Παρατίθενται αρχικά η δοµή των κυττάρων των νευρώνων, η συνδεσµολογία τους

και τα τεχνικά χαρακτηριστικά τους. Περιγράφεται πώς γίνεται η δηµιουργία του ηλε-

κτρικού σήµατος και ακολούθως η µετάδοσή του ανάµεσα στα κύτταρα–νευρώνες.

Τέλος, δείχνεται πως τα βιολογικά δίκτυα βοηθούν στη δηµιουργία και χρήση τεχνη-

τών νευρωνικών δικτύων που εξετάζουµε στο βιβλίο αυτό.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει αυτό το κεφάλαιο θα είστε σε θέση να περιγράψετε:

• από τι αποτελείται ο ανθρώπινος εγκέφαλος και τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα που

τον αποτελούν

• ποιες είναι οι τάξεις µεγέθους του αριθµού των νευρώνων και των συνδέσεων τους.

• ποια είναι η δοµή του και πώς λειτουργεί ένα βιολογικό νευρωνικό δίκτυο

• ποια χαρακτηριστικά του µοιάζουν µε αυτά της λειτουργίας των υπολογιστών και

ποια διαφέρουν

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• νευρώνας

• σύναψη

• κεντρικό νευρικό σύστηµα

• πολλαπλασιασµός νευρώνων

• µετάδοση σήµατος στους νευρώνες

• νευροµεταβιβαστές

• σώµα

• άξονας

2∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• δενδρίτες

• κατανάλωση ενέργειας νευρώνων

• κατώφλι δυναµικού.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα των ζώντων οργανισµών παίζουν µεγάλο ρόλο στην

επιστήµη των νευρωνικών δικτύων, γιατί, όπως είδαµε σε αρκετά σηµεία νωρίτερα,

σε αυτά οφείλεται η έµπνευση και οι ιδέες λειτουργίας τους. Άρα µας βοηθάει να

δούµε ξεχωριστά την δοµή του κυττάρου του νευρώνα, την συνδεσµολογία του, την

λειτουργία του και πώς µια συλλογή τέτοιων µονάδων απαρτίζει ένα νευρωνικό

δίκτυο. Θα δούµε µε έκπληξη ότι µερικά χαρακτηριστικά είναι τα ίδια όπως και στους

υπολογιστές, λ.χ. η µετάδοση του ηλεκτρικού σήµατος γίνεται µε δυαδικό τρόπο, ενώ

θα περίµενε κανείς ότι ως ηλεκτρικό µέγεθος θα είχε συνεχείς τιµές. Θα παρατηρή-

σουµε αρκετά τέτοια χαρακτηριστικά, για τα οποία πιστεύεται ότι µπορούµε να αντλή-

σουµε ιδέες ακόµα και για την κατασκευή νέων υπολογιστών. Είναι απαραίτητο λοι-

πόν να γνωρίσουµε όλα τα χαρακτηριστικά του νευρώνα τα οποία µε παρόµοιο ή ανά-

λογο τρόπο χρησιµοποιούνται στα υπολογιστικά νευρωνικά δίκτυα. Έτσι, στις επό-

µενες ενότητες δίνονται οι οµοιότητες αλλά και οι διαφορές που έχουν οι δύο αυτές

κατηγορίες των δικτύων.

Είναι γνωστό ότι ο εγκέφαλος του ανθρώπου έχει µια από τις πιο περίπλοκες δοµές

που συναντά κανείς στον φυσικό κόσµο και, ως µονάδα που βρίσκεται σε λειτουργία,

µπορούµε να πούµε µε σιγουριά ότι ακόµα και σήµερα είναι κατανοητός σε πολύ

µικρό βαθµό. Αυτό ισχύει διότι πολύ λίγα πράγµατα από τις λειτουργίες του µπορού-

µε να εξηγήσουµε και αυτά µε διάφορες υποθέσεις που αναγκαζόµαστε να κάνουµε.

Προφανώς το πρώτο πράγµα που πρέπει να εξετάσουµε είναι η δοµή του ανθρώπι-

νου εγκεφάλου. Από πειραµατικές παρατηρήσεις στην Νευροανατοµία και Νευροφυ-

σιολογία γνωρίζουµε πολλά πράγµατα, όπως λ.χ. ότι στον εγκέφαλο υπάρχουν δύο

συµµετρικά ηµισφαίρια, ότι ορισµένες περιοχές εξειδικεύονται σε συγκεκριµένες λει-

τουργίες κτλ. Επίσης, εµπειρικά κατανοούµε ακόµα πολλές από τις λειτουργίες του.

Σήµερα γίνονται µε επιτυχία εγχειρήσεις σε τµήµατα του εγκεφάλου που είναι ελαχί-

στου µεγέθους (µερικά µικρά), και έτσι θεραπεύονται ασθένειες, όπως ανεπιθύµητοι

όγκοι κτλ. Γνωρίζουµε λεπτοµερώς πως λειτουργούν αρκετές από τις διεργασίες,

κυρίως αυτές που έχουν να κάνουν µε την επαφή µας και επίδραση µε τον εξωτερι-

κό κόσµο, όπως είναι η όραση, η ακοή κτλ. Παρόλα αυτά οι γενικές λειτουργίες του

είναι ελάχιστα κατανοητές. Το πιο σηµαντικό είναι ότι ο εγκέφαλος είναι η µονάδα
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του ανθρωπίνου σώµατος που αναπτύσσει και χρησιµοποιεί τη νόηση, καθώς και όλα

όσα αυτή συνεπάγεται, όπως η ευφυία, τα συναισθήµατα κτλ. Κανένα τεχνητό µοντέ-

λο δεν µπορεί να προβλέψει ο,τιδήποτε έχει σχέση µε τα προσωπικά συναισθήµατα

και εµπειρίες, όπως το ανθρώπινο µυαλό. Και αυτό συµβαίνει διότι δεν έχει εξηγη-

θεί µέχρι σήµερα ούτε κατά το ελάχιστο, µε ποιό τρόπο η ανατοµία και η φυσιολογία

του εγκέφαλου δηµιουργεί τις γνωστικές εµπειρίες και την αντίληψη, πράγµατα που

είναι πολύ περίπλοκα να εξηγηθούν και ουσιαστικά δεν γίνεται καν έρευνα σε αυτά.

Τέλος, έχουµε µερικές λειτουργίες για τις οποίες υπάρχουν αρκετές εξηγήσεις, όπως

είναι η µνήµη, η κατάσταση κατά την διάρκεια του ύπνου, τα όνειρα και άλλα, που

αποτελούν τοµείς στους οποίους υπάρχει έντονο ερευνητικό ενδιαφέρον. Σε αυτούς

τους τοµείς επιτελείται καθηµερινά πρόοδος, αλλά ακόµα είµαστε µακριά από το να

έχουµε πλήρη κατανόηση για τα φαινόµενα αυτά.

Στο Σχήµα 2.1 έχουµε δύο απόψεις του εγκεφάλου, (α) όπως φαίνεται από τα πλάγια

και (β) όπως φαίνεται από µία γωνιακή τοµή, όταν τον κοιτάµε από επάνω. ∆ιακρί-

νουµε διάφορα τµήµατα, όπως εξηγούνται στο Σχήµα.

Υπάρχει τεράστια βιβλιογραφία, από την περιοχή της Νευροφυσιολογίας, σχετικά µε

τη δοµή και τη λειτουργία των βιολογικών νευρωνικών δικτύων που εδώ δεν θα ανα-

φερθεί λεπτοµερώς. Ενδεικτικά αναφέρουµε µόνο ένα γενικό εγχειρίδιο που περιέχει

όλες τις τελευταίες εξελίξεις, έχει άριστη περιγραφή της δοµής του νευρικού συστή-

µατος και πολύ περιγραφικά σχήµατα [1], αλλά υπάρχουν πολλές άλλες πηγές [2,3].

Επίσης σε ψηφιακή µορφή CD–ROM υπάρχει και εγκυκλοπαίδεια των Νευροεπι-

στηµών [4] µε όλες τις πληροφορίες που αναφέρονται σε θέµατα του κεφαλαίου

αυτού.

Λευκή�

ουσία
Πλευρικός�

λοβός

Eµπρόσθιος�

λοβόςKροταφικός�

λοβός

Iνιακός�

λοβός

Oσφρανικός�

βολβός

Oπτικός�

βολβός

Παρεγκεφαλίδα

Iππόκαµπος

Θάλαµος

Παρεγγεφαλίδα(α) (β)

™¯‹Ì· 2.1

∆ύο απόψεις 

του ανθρώπινου

εγκέφαλου

(α) πλάγια όψη

και 

(β) γωνιακή τοµή
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2.1 √ ÓÂ˘ÚÒÓ·˜

Θεωρούµε ότι η βασική µονάδα δόµησης του εγκεφάλου είναι ένα κύτταρο που ονο-

µάζεται νευρώνας, το οποίο λειτουργεί όπως και τα άλλα κύτταρα του οργανισµού.

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από ένα πολύ µεγάλο αριθµό νευρώνων, της

τάξης του 1010. Και το νούµερο αυτό δεν είναι σίγουρο, καθώς στην βιβλιογραφία

αναφέρονται αριθµοί από 109 ως 1011. ΄Ολοι οι νευρώνες είναι διαφορετικοί µεταξύ

τους και δεν υπάρχουν δύο ολόιδιοι νευρώνες στον µεγάλο αυτό αριθµό. Υπάρχουν

περί τις 100 διαφορετικές κατηγορίες (τύποι) νευρώνων, αλλά και ο αριθµός αυτός

εξαρτάται από το πως ορίζουµε την κατηγορία. Κάθε νευρώνας συνδέεται µε πολλούς

άλλους νευρώνες µε συνδέσεις που ονοµάζονται συνάψεις. Ο αριθµός των συνάψε-

ων δεν είναι σταθερός, αλλά συνήθως ένας νευρώνας έχει περί τις 104 συνάψεις. Μερι-

κοί όµως νευρώνες έχουν µέχρι και 200000 συνάψεις, όπως είναι οι νευρώνες τύπου

Purkinje που βρίσκονται στην παρεγκεφαλίδα. Πολλές από τις διασυνδέσεις των νευ-

ρώνων φαίνεται εκ πρώτης όψεως ότι είναι τυχαίες ή ότι έχουν στατιστικό χαρακτή-

ρα. Παρόλα αυτά, το πιο πιθανό είναι ότι έχουν δηµιουργηθεί µε µεγάλη ακρίβεια

τόσο στο επίπεδο κύτταρο–προς–κύτταρο, όσο και στο επίπεδο ολόκληρου του συστή-

µατος. Ένας αριθµός νευρώνων µε τις διασυνδέσεις τους αποτελούν ένα νευρωνικό

δίκτυο (neural net). Το όλο σύστηµα των νευρωνικών δικτύων στον ανθρώπινο οργα-

νισµό αποτελεί το Κεντρικό Νευρικό Σύστηµα (Central Nervous System). Το σύστη-

µα αυτό επεκτείνεται σε όλο το ανθρώπινο σώµα µε κεντρικά σηµεία τον εγκέφαλο

και την σπονδυλική στήλη. Οι νευρώνες βέβαια εκτείνονται µέχρι και όλα τα άκρα.

Και µόνο τα µεγέθη των αριθµών αυτών των νευρώνων και των συνδέσεων τους στο

νευρικό σύστηµα δικαιολογούν πλήρως την περιπλοκότητα του εγκεφάλου, αλλά και

τις τεράστιες δυνατότητες που αυτός παρουσιάζει.

Οι νευρώνες ως κύτταρα πιστεύεται ότι δεν πολλαπλασιάζονται και δεν αναπαρά-

γονται. Αυτό σηµαίνει ότι στο σύνολό του το κεντρικό νευρικό σύστηµα δηµιουρ-

γείται στο έµβρυο από τις πρώτες µέρες της κύησης και είναι τελείως αναπτυγµένο

µερικούς µήνες µετά τη γέννηση του οργανισµού. Η θεώρηση αυτή είναι γενικά απο-

δεκτή από όλους. Παρόλα αυτά, υπάρχουν µόλις τελευταία (1998) προτάσεις ότι

πιθανώς σε περιορισµένη κλίµακα γίνεται κάποια αναπαραγωγή. Αυτό δείχνει ότι

δεν γνωρίζουµε όλες τις λεπτοµέρειες της φυσιολογίας των νευρωνικών δικτύων του

εγκεφάλου ακόµα και σήµερα. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος ενός υγιούς ενήλικα χάνει

περί τους 1000 νευρώνες την ηµέρα. Μεγαλύτερος αριθµός νευρώνων καταστρέφε-

ται από το οινόπνευµα κτλ., αλλά βέβαια και από την προχωρηµένη ηλικία.

Η παύση της αναπαραγωγής των νευρώνων πολύ νωρίς δεν ισχύει και για τις συνά-

ψεις. Το αντίθετο µάλιστα. Καθόλη τη διάρκεια της ζωής ενός οργανισµού οι συνά-



ψεις βρίσκονται σε µία δυναµική ισορροπία, δηµιουργούνται καινούργιες και κατα-

στρέφονται παλιές. Η δηµιουργία των νέων συνάψεων γίνεται όταν ο εγκέφαλος απο-

κτά περισσότερες εµπειρίες από το περιβάλλον, µαθαίνει, αναγνωρίζει, κατανοεί κτλ.

Από την άλλη µεριά οι σοβαρές ασθένειες της προχωρηµένης ηλικίας προέρχονται

κυρίως από την µεγάλη καταστροφή των συνάψεων στα νευρωνικά δίκτυα του

κεντρικού νευρικού συστήµατος, και όχι τόσο από την καταστροφή των νευρώνων.

Ο ρόλος του νευρώνα σε ένα νευρωνικό δίκτυο είναι να λαµβάνει όλα τα σήµατα που

έρχονται από άλλους νευρώνες, να τα επεξεργάζεται µε κατάλληλο τρόπο και να µετα-

δίδει περαιτέρω το επεξεργασµένο σήµα σε άλλους νευρώνες, ούτως ώστε ένα σήµα

να διαδίδεται µέσω ενός τεραστίου αριθµού νευρώνων. Τα σήµατα που επεξεργάζε-

ται ένας νευρώνας είναι ηλεκτρικής µορφής και είναι της τάξης µερικών mvolt.

Το σύνολο των νευρώνων στον εγκέφαλο δεν συµµετέχει στην δηµιουργία ενός και

µόνο δικτύου. Γνωρίζουµε πολύ καλά ότι υπάρχουν πολλά τµήµατα στον εγκέφαλο,

όπως είναι ο υποθάλαµος, η παρεγκεφαλίδα, ο ιππόκαµπος και διάφορα άλλα, τα

οποία είναι πολύ γνωστά από την πλευρά της ανατοµίας. ∆εν θα εξετάσουµε εδώ

λεπτοµερώς τα διάφορα τµήµατα και τις λειτουργίες τους, καθώς το θέµα αυτό

ξεφεύγει από το σκοπό του κεφαλαίου αυτού. Θα αναφέρουµε όµως ότι είναι απο-

δεκτή σήµερα η θεώρηση ότι διάφορα τµήµατα του εγκεφάλου εξειδικεύονται σε

διαφορετικές λειτουργίες, όπως είναι πχ. η όραση, η αφή, η ακοή, δηλαδή οι αισθή-
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Ο χάρτης του Penfield: 

ο έλεγχος των διαφόρων τµηµάτων 

του σώµατος από τον εγκέφαλο
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σεις. Η όραση είναι το θέµα που έχει µελετηθεί περισσότερο από οποιαδήποτε άλλη

λειτουργία, ίσως γιατί ο ανθρώπινος οργανισµός µέσα από αυτήν αντιλαµβάνεται το

µεγαλύτερο κοµµάτι του κόσµου που τον περιβάλλει. Στο Σχήµα 2.2 βλέπουµε ένα

«χάρτη» που κατασκεύασε ο Penfield, που δίνει παραστατικά τον έλεγχο των δια-

φόρων τµηµάτων του σώµατος από τον εγκέφαλο.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 2.1

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει ένα αριθµό συνάψεων που υπολογίζεται περίπου:

(α)104          (β)109          (γ)1010          (δ)1014          (ε)1023

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 2.2

Σωστό ή Λάθος. Επειδή οι νευρώνες στον ανθρώπινο οργανισµό είναι κύτταρα,

πολλαπλασιάζονται και αναπαράγονται όπως και τα άλλα κύτταρα.

2.2 ∏ ‰ÔÌ‹ ÙÔ˘ ÓÂ˘ÚÒÓ·

Θα ξεκινήσουµε µε την λεπτοµερή δοµή του κυττάρου του νευρώνα και θα δούµε

τα διάφορα µέρη που το απαρτίζουν. Ως κύτταρο ο νευρώνας είναι σαν όλα τα άλλα

κύτταρα του οργανισµού, δεν έχει τίποτα το ιδιαίτερο στην δοµή του. Ένας νευρώ-

νας λοιπόν αποτελείται από το κυρίως σώµα, τον άξονα, και τους δενδρίτες. Αυτά

φαίνονται στο Σχήµα 2.3

Ο κυρίως κορµός του νευρώνα είναι το σώµα, µέσα στο οποίο βρίσκεται ο πυρήνας

του κυττάρου. Στον πυρήνα βρίσκεται όλο το γενετικό υλικό του οργανισµού. Εδώ

συµβαίνει η πιο έντονη χηµική δράση του κυττάρου για την σύνθεση των ενζύµων,

πρωτεϊνών και άλλων µορίων που είναι απαραίτητα για την ζωή του κυττάρου. Ο άξο-

νας είναι µια µεγάλη επέκταση από το σώµα και εφάπτεται µε άλλους νευρώνες. Οι

άξονες σε µερικούς νευρώνες είναι καλυµµένοι µε µια ουσία, που λέγεται µυελίνη,

ενώ άλλοι άξονες είναι τελείως ακάλυπτοι. Κάθε νευρώνας έχει έναν µόνο άξονα, ο

οποίος µεταδίδει σήµατα σε άλλους νευρώνες, δηλ. στέλνει τα εξερχόµενα σήµατα.

Τέλος, υπάρχουν οι λεπτές επεκτάσεις που µοιάζουν µε διακλαδώσεις δένδρου και

ονοµάζονται δενδρίτες. Οι δενδρίτες κάνουν και αυτοί επαφή µε άλλους νευρώνες και

δέχονται τα εισερχόµενα σήµατα. Στο Σχήµα 2.4 βλέπουµε ένα τµήµα ενός µόνο νευ-

ρώνα µε όλους όµως τους δενδρίτες του και παρατηρούµε πόσο περίπλοκο είναι το



κύτταρο αυτό. Η ταχύτητα των ηλεκτρικών παλµών στους απλούς νευρώνες κυµαί-

νεται από 10 – 20 m/sec, ενώ σε αυτούς που οι άξονες είναι καλυµµένοι µε µυελίνη

η ταχύτητα φθάνει τα 100 m/sec. Το µήκος των νευρώνων ποικίλει. Μερικοί έχουν

µήκος µερικά µικρόµετρα (µm), άλλοι νευρώνες µπορεί να φθάνουν και τo 1 m, ιδίως

αυτοί που εκτείνονται στα πόδια. Αυτοί που έχουν ιδιαίτερα µεγάλο µήκος, έχουν

πολύ µικρό πάχος, µερικά µικρόµετρα (µm), µόνο, είναι δηλαδή πολύ λεπτοί.

Τα συστατικά του νευρώνα είναι οργανίδια, νηµατίδια και σωληνοειδή τµήµατα που

έχουν δηµιουργηθεί από περίπου 6 ¥  109 µόρια πρωτείνης, 1010 µόρια λιπαρών

ουσιών και 6 ¥  1011 µόρια RNA. Τα 2/3 του βάρους του συνίσταται από περίπου

1500 µιτοχόνδρια. Τα µιτοχόνδρια µεταφέρουν πολύ γρήγορα ζάχαρη για να παρά-

γεται ενέργεια. Από όλα τα κύτταρα του οργανισµού ο νευρώνας χρησιµοποιεί ενέρ-

γεια ταχύτερα από κάθε άλλο. Κάθε µιτοχόνδριο χρειάζεται 107 άτοµα οξυγόνου ανά

sec. Αν το οξυγόνο σταµατήσει να παρέχεται για διάστηµα πάνω από 10 sec, η λει-

τουργία των νευρώνων καταστρέφεται και ο άνθρωπος περιέρχεται σε αφασία. Παρό-

λο ότι ο εγκέφαλος είναι το 2% της µάζας του

ανθρώπου, εν τούτοις χρησιµοποιεί παραπάνω από

20% του οξυγόνου που παίρνει ο οργανισµός. Η

κατανάλωση ενέργειας στον εγκέφαλο είναι 20 Watt,

πράγµα που τον καθιστά πολύ αποδοτικό. Αντίστοι-

χα ένας υπολογιστής χρειάζεται χιλιάδες Watt. Η

µεγάλη αυτή απαίτηση ενέργειας οφείλεται πρώτον

στο ότι είναι απαραίτητο να διατηρείται µία ισορρο-

πία στις συνδέσεις των νευρώνων και η οποία διατη-

ρείται µόνο µε σταθερή ανταλλαγή χηµικών ουσιών.

Και δεύτερον, στο ότι ο νευρώνας έχει τεράστια επι-

φάνεια σχετικά µε τον όγκο του. Η µεγάλη αυτή επι-

φάνεια έχει συνεχείς διαρροές και εισροές που πρέ-

πει να κρατώνται σε µία ευαίσθητη χηµική ισορρο-

πία, πράγµα που απαιτεί µεγάλα ποσά ενέργειας.
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2.3 ∏ Û˘Ó‰ÂÛÌÔÏÔÁ›·

Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων, µε τους άξονες και τους δενδρίτες, γίνονται στις

επαφές που ονοµάζονται συνάψεις. Η σύναψη έχει πολύ περίπλοκη δοµή και επιτε-

λεί επίσης περίπλοκες διεργασίες κατά την µετάδοση του σήµατος. Ο άξονας όπως

είδαµε συνήθως έχει πάρα πολλές διακλαδώσεις και έτσι στέλνει πολλά σήµατα σε

διαφορετικά σηµεία. Στα σηµεία που εφάπτονται οι δενδρίτες δηµιουργείται µία

σύναψη. Η επαφή που δηµιουργείται περιέχει ένα κενό, το συναπτικό χάσµα, το

οποίο είναι της τάξης του 0,01 µ. Η µεµβράνη του πρώτου νευρώνα που στέλνει το

σήµα ονοµάζεται προ–συναπτική µεµβράνη, ενώ αυτή του δεύτερου νευρώνα

(δέκτη) ονοµάζεται µετα–συναπτική µεµβράνη. Στην άκρη κάθε διακλάδωσης σχη-

µατίζεται ένα µικρό προεξόγκωµα, το οποίο εκρέει χηµικούς µεταβιβαστές οι οποί-

οι διαπερνούν το συναπτικό χάσµα και έτσι φθάνουν στον άλλο νευρώνα. Στο Σχήµα

2.5 φαίνεται σε µεγένθυνση η δοµή της σύναψης. Τα συναπτικά κυστίδια (synaptic

vesicles) που βρίσκονται στην άκρη του άξονα ελευθερώνουν τους νευροµεταβιβα-

στές. Οι νευροµεταβιβαστές διαπερνούν το συναπτικό χάσµα και έτσι φθάνουν στον

δενδρίτη του άλλου νευρώνα. Οι νευροβιβαστές είναι περίπλοκα µόρια, πάνω από

πενήντα διαφορετικά είδη, τα οποία συµµετέχουν στις χηµικές αντιδράσεις που λαµ-

βάνουν χώρα µέσα στο κύτταρο. Μερικοί νευροµεταβιβαστές είναι πολύ γνωστοί,

όπως είναι η ντοπαµίνη (η έλλειψη της οποίας προκαλεί την ασθένεια Parkinson), η

σεροτονίνη, η ακετυλοχολίνη (που σχετίζονται µε την µνήµη και µάθηση, και η

έλλειψη των οποίων προκαλεί την ασθένεια Alzheimer) και άλλοι. Μερικοί νευρο-

µεταβιβαστές είναι διεγερτικοί, ενώ άλλοι είναι ανασταλτικοί. λ.χ. η γλουταµίνη και

η ασπαρτίνη είναι διεγερτικοί, ενώ η γλυκίνη είναι ανασταλτικός νευροµεταβιβα-
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στής. Όταν ελευθερώνονται οι µεταβιβαστές από ένα νευρώνα και φθάνουν σε έναν

άλλο µέσω της σύναψης τότε επηρεάζεται η µεµβράνη του αποδέκτη–νευρώνα και

αλλάζει η κατάσταση του ως προς το σήµα που θα στείλει ακολούθως αυτός ο νευ-

ρώνας. Βλέπουµε λοιπόν ότι στην σύναψη η αιτία της αλλαγής του δυναµικού στην

µετα–συναπτική µεµβράνη είναι χηµικής και όχι ηλεκτρικής µορφής. Πειραµατικά

µπορούµε εύκολα να µετρήσουµε ένα ηλεκτρικό σήµα που µεταδίδεται σε ένα νευ-

ρώνα κάνοντας µιά επαφή µε ένα µικροηλεκτρόδιο και έτσι η µετάδοση των σηµά-

των είναι κάτι που µετριέται µε µεγάλη ακρίβεια.

2.4 ∏ ÏÂÈÙÔ˘ÚÁ›·

Κάθε νευρώνας έχει δύο δυνατές καταστάσεις στις οποίες µπορεί να βρίσκεται και

τις ονοµάζουµε ενεργό και µη–ενεργό κατάσταση. Όταν ο νευρώνας είναι ενεργός

λέµε ότι πυροδοτεί, ενώ όταν είναι µη–ενεργός λέγουµε ότι είναι αδρανής. Ενδιά-

µεσες καταστάσεις δεν υπάρχουν. Κατά κάποιο τρόπο βλέπουµε ότι ο νευρώνας είναι

δυαδικό (binary) στοιχείο και µοιάζει στο σηµείο αυτό µε τους ηλεκτρονικούς υπο-

λογιστές. Όταν ο νευρώνας πυροδοτεί, παράγει ένα ηλεκτρικό σήµα (παλµό), το

οποίο κάθε φορά έχει τα ίδια χαρακτηριστικά, όπως φαίνεται στο Σχήµα 2.6. Mπο-

ρούµε να βάλουµε ένα πολύ λεπτό µικροηλεκτρόδιο κοντά σε ένα νευρώνα και να

καταγράψουµε το ηλεκτρικό ρεύµα που διατρέχει κατά µήκος του άξονα του νευ-

ρώνα αυτού. Βρίσκουµε ότι έχει διάρκεια της τάξης του msec και ένταση της τάξης

µερικών mvolt. Το σήµα αυτό ταξιδεύει µέσα στο νευρωνικό δίκτυο από νευρώνα

σε νευρώνα χωρίς να ελαττωθεί καθόλου. Ο µέγιστος ρυθµός παραγωγής των παλ-

µών είναι περίπου 1000 παλµοί ανά sec.

Μεγάλο ενδιαφέρον έχει ο τρόπος µε τον οποίο δηµιουργούνται τα ηλεκτρικά σήµα-

τα, που είναι ο εξής: στην µεµβράνη του κυττάρου του νευρώνα δηµιουργείται µια

διαφορά δυναµικού µεταξύ της εσωτερικής και εξωτερικής επιφάνειας, όπως ακρι-

βώς και σε ένα πυκνωτή. Συνήθως το αρνητικό δυναµικό δηµιουργείται στην εσω-

τερική επιφάνεια. Αυτό γίνεται εξ αιτίας της παρουσίας µορίων πρωτεινών µε αρνη-

τικό φορτίο και τα οποία δεν µπορούν να περάσουν την µεµβράνη και να βγουν έξω

από το κύτταρο. Όταν το κύτταρο είναι σε ισορροπία, χωρίς να µεταδίδεται σήµα,

τότε το «δυναµικό ηρεµίας» είναι περίπου –70 mV. Το δυναµικό αυτό είναι σχετικά

πολύ µεγάλο, καθότι το πάχος της µεµβράνης είναι µόλις 1 µικρόµετρο (µm). Η µεµ-

βράνη έχει πολύ µικρές τρύπες σε όλο το µήκος της που επιτρέπει άτοµα και ιόντα

να την διαπερνούν. Τα πιο σηµαντικά είναι τα ιόντα του νατρίου, χλωρίου, καλίου,

ασβεστίου (Na + , Cl–, K + , Ca + + ). Kαθένα από αυτά έχει τα δικά του κανάλια, µέσα

από τα οποία διαπερνούν την µεµβράνη. Το αξιοσηµείωτο είναι ότι τα κανάλια αυτά

4 9∏  ™ À ¡ ¢ ∂ ™ ª √ § √ ° π ∞
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έχουν πύλες (πόρτες) οι οποίες ανοίγουν και κλείνουν, έτσι ώστε να επιτρέπουν ή να

απαγορεύουν την ροή των ιόντων δια µέσω της µεµβράνης. Η µεµβράνη του κυτ-

τάρου έχει κάποια µόρια που είναι ειδικές πρωτείνες, που δρουν ως «αντλία» και

µεταφέρουν τα ιόντα δια µέσω της µεµβράνης. Αναγκάζουν τα ιόντα να κινούνται

αντίθετα από την φυσική συγκέντρωση ισορροπίας, πράγµα που για να το κάνουν

ξοδεύουν ενέργεια, και για αυτό το λόγο οι νευρώνες χρειάζονται µεγάλα ποσά ενέρ-

γειας. Η συγκέντρωση των ιόντων αυτών και ακολούθως η φυσική τους κίνηση κατά

µήκος του κυττάρου δηµιουργεί ένα ηλεκτρικό ρεύµα το οποίο αποτελεί το ηλεκτρικό

σήµα που µεταδίδεται στο κύτταρο. Ο µηχανισµός αυτός των καναλιών στην µεµ-

βράνη εξηγήθηκε πρώτα από τους Hodgkin και Huxley το 1952 [5].

™¯‹Ì· 2.6
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Όπως βλέπουµε στο Σχήµα 2.6 (απότοµη άνοδος και απότοµη κάθοδος) το δυναµι-

κό της µεµβράνης δηµιουργεί µία πραγµατική εκκένωση. Το εσωτερικό του νευρώ-

να µπορεί να γίνει στιγµιαία ακόµα και θετικά φορτισµένο, ως προς το υπόλοιπο κύτ-

ταρο. Σταδιακά όµως επιστρέφει στην κανονική του κατάσταση, στο δυναµικό ηρε-

µίας. Είναι ιδιαίτερα αξιοσηµείωτο οτι κατά την διάρκεια της αποκατάστασης είναι

αδύνατο ο νευρώνας να δεχθεί άλλη διέγερση, έστω και αν πολλαπλά σήµατα κατα-

φθάσουν ταυτόχρονα και προσπαθήσουν να τον διεγείρουν. Η περίοδος κατά την

οποία ισχύει αυτό λέγεται περίοδος µεταστροφής (refractory period).

Όλα τα σήµατα που καταφθάνουν σε ένα νευρώνα σε µια δεδοµένη στιγµή αθροί-

ζονται. Αυτό σηµαίνει ότι αθροίζονται τα ηλεκτρικά δυναµικά τους. Αν το άθροισµα

των σηµάτων φθάσει ή ξεπεράσει µια δεδοµένη τιµή (κατώφλι), τότε θεωρείται ότι



ο νευρώνας βρίσκεται σε διεγερµένη κατάσταση και πυροδοτεί. Αυτό έχει ως απο-

τέλεσµα να στείλει µέσω του άξονα ένα παλµό. Αν το άθροισµα όµως είναι µικρό-

τερο από την δεδοµένη αυτή τιµή, τότε δεν συµβαίνει τίποτα. Ο νευρώνας παραµέ-

νει αδρανής. Το δυναµικό αυτό που είναι µικρότερο από το κατώφλι, χάνεται. Η τιµή

του κατωφλίου ονοµάζεται θ. Το εισερχόµενο σήµα µπορεί να είναι διεγερτικό ή ανα-

σταλτικό. ΄Οταν το εισερχόµενο σήµα είναι διεγερτικό αυτό σηµαίνει ότι το σήµα

αυτό είναι θετικό και κάνει το δυναµικό του νευρώνα να πλησιάσει κοντά στο θ. Αν

είναι ανασταλτικό τότε συµβαίνει το αντίθετο, δηλ. το σήµα είναι αρνητικό και κάνει

το δυναµικό να αποµακρύνεται από το θ. Το τελικό αποτέλεσµα εξαρτάται από την

συνάρτηση του κατωφλίου, η οποία συνήθως είναι η συνάρτηση Heaviside, όπως

φαίνεται στο Σχήµα 2.7. Αν το σήµα είναι ίσο ή ξεπερνά το κατώφλι δυναµικού, τότε

ο νευρώνας διεγείρεται και είναι έτοιµος να στείλει έναν παλµό που έχει πάντοτε το

ίδιο µέγεθος. Αµέσως µετά τον παλµό, ο νευρώνας επανέρχεται στην αρχική του

κατάσταση. Αν οι συνθήκες το επιτρέψουν, µπορεί αργότερα να ενεργοποιηθεί πάλι.

Το σήµα όµως που µεταδόθηκε συνεχίζει την ίδια διαδικασία σε άλλους νευρώνες

του δικτύου χωρίς να ελαττωθεί καθόλου. Mεταδίδεται πάντα προς µία κατεύθυνση,

η οποία είναι να αποµακρύνεται από το σώµα του κυττάρου. Η συνάρτηση Heaviside

είναι ίδια µε την εξίσωση 1.1 που είδαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, και αυτό διότι

η f(x), η συνάρτηση µεταφοράς, είχε την ίδια περιγραφή όπως και εδώ. Βλέπουµε

για µία ακόµα φορά την σηµαντική αυτή οµοιότητα ανάµεσα στα βιολογικά και τα

τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.
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Σωστό ή Λάθος. Οι νευρώνες στον ανθρώπινο οργανισµό είναι δυαδικά στοιχεία.
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2.5 ™‡ÁÎÚÈÛË ÌÂ ÙÂ¯ÓËÙ¿ ÓÂ˘ÚˆÓÈÎ¿ ‰›ÎÙ˘·

Είδαµε ότι οι αριθµοί των µονάδων των νευρώνων και οι συνδέσεις τους είναι πράγ-

µατι πολύ µεγάλοι. Ως τάξη µεγέθους είναι πολύ µεγαλύτεροι από τους αριθµούς

µονάδων που µπορεί να χειριστεί εύκολα σήµερα ένας υπολογιστής και µάλλον πλη-

σιάζει το ανάλογο των ατόµων/µορίων στην ύλη (αριθµός του Avogadro). Είναι µάλ-

λον λογικό να είναι έτσι τα πράγµατα, αν πάρουµε υπ’ όψη µας την πολυπλοκότητα

του ανθρώπινου νου και όλες τις διεργασίες που επιτελεί. Τα τεχνητά νευρωνικά

δίκτυα (ΤΝ∆) οπωσδήποτε υπολείπονται κατά πολύ στο σηµείο αυτό και δεν µπο-

ρούν να κάνουν πράγµατα που ο εγκέφαλος ακόµα και ενός παιδιού επιτελεί µε µεγά-

λη ευκολία. Ένα ΤΝ∆ µπορεί να έχει µερικές εκατοντάδες ή χιλιάδες νευρώνες, αλλά

όχι την τάξη µεγέθους που έχει ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Από την άλλη µεριά τα

ΤΝ∆ µπορούν να λύσουν δύσκολα µαθηµατικά προβλήµατα, όπως είναι η αναγνώ-

ριση συστήµατος, η πρόβλεψη κ.α., στα οποία ο ανθρώπινος εγκέφαλος δεν τα κατα-

φέρνει καλά.

Επιπλέον, υπάρχουν πολλές άλλες διαφορές, όπως ότι οι συνάψεις είναι πολύ περί-

πλοκες στα βιολογικά, ενώ πολύ απλές στα ΤΝ∆. Η συνδεσµολογία (ο τρόπος και

αριθµός συνδέσεων) είναι επίσης πολύ πιο περίπλοκη στα βιολογικά νευρωνικά

δίκτυα. Η διαφορά τους αυτή στις συνάψεις είναι µάλλον η πιο σηµαντική διαφορά

µεταξύ των δύο αυτών ειδών. Η ταχύτητα όµως στους υπολογιστές είναι χιλιάδες

φορές µεγαλύτερη από την ταχύτητα διάδοσης του σήµατος στα βιολογικά νευρωνι-

κά δίκτυα. Παρόλα αυτά, η διαφορά στην ταχύτητα δεν επαρκεί για να καλύψει την

διαφορά στην πολυπλοκότητα. Στο Σχήµα 2.8 βλέπουµε διάφορους οργανισµούς, σχε-

τικά µε τον ολικό αριθµό των συνδέσεων (συνάψεων) των νευρώνων (άξονας x), ως

προς την ταχύτητα µε την οποία οι συνάψεις αυτές µπορούν να αλλάξουν. Τα τεχνη-

τά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝ∆) έχουν µόλις ξεπεράσει το σκουλήκι, προσπαθούν να φτά-

σουν τη µύγα αλλά υπολείπονται κατά πολύ του ανθρώπινου εγκέφαλου. Ενώ ο

ανθρώπινος εγκέφαλος µαθαίνει και καταλαβαίνει πολύ γρήγορα, η µάθηση στο ΤΝ∆

παίρνει πολύ χρόνο, ακόµα και στον πιο γρήγορο υπολογιστή. Τέλος, ο εγκέφαλος

µπορεί να κάνει σύγχρονη ή ασύγχρονη ενηµέρωση των µονάδων του (δηλ. σε συνε-

χή χρόνο), ενώ το ΤΝ∆ κάνει µόνον σύγχρονη ενηµέρωση, δηλ. σε διακριτό χρόνο.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 2.4

Σωστό ή Λάθος. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από ένα µόνο συγκεκριµέ-

νο αλλά τεράστιο νευρωνικό δίκτυο που κατευθύνει και εποπτεύει όλες τις λει-

τουργίες του οργανισµού.
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Xρησιµοποιώντας την ύλη του κεφαλαίου αυτού καθώς και τις πληροφορίες από

τον Πίνακα 1.1 του κεφαλαίου 1 δώστε σε 1–2 σελίδες µία έκθεση που να κάνει

άµεση σύγκριση µεταξύ των βιολογικών και των τεχνητών νευρωνικών δικτύων

(ΤΝ∆). Οι ιδέες που θα συζητήσετε πρέπει µεταξύ των άλλων να περιλαµβάνουν:

τον αριθµό νευρώνων, τον αριθµό συνδέσεων, τον τρόπο λειτουργίας, την εκπαί-

δευση, τα προβλήµατα που αντιµετωπίζουν µε ευκολία και τα προβλήµατα που δεν

µπορούν να αντιµετωπίσουν.

Συνδεσµολογία (συνδέσεις)
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™¯‹Ì· 2.8

∆ιάγραµµα της ταχύτητας 

µε την οποία µπορούν να

γίνουν οι αλλαγές ως προς τον

ολικό αριθµό συνάψεων σε

διάφορους οργανισµούς. 

Εδώ η ταχύτητα υπονοεί το

πόσο γρήγορα µπορούν να

γίνουν οι υπολογισµοί.
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Ο ανθρώπινος οργανισµός αποτελείται από πολλά συστήµατα και υποσυστήµατα, αν

και συχνά στην καθοµιλουµένη τον αναφέρουµε ως ένα όργανο. Περιέχει ένα πολύ

µεγάλο αριθµό νευρώνων, πολλών διαφορετικών τύπων, οι οποίοι έχουν πολύ περί-

πλοκη συνδεσµολογία και απαρτίζουν πολλά νευρωνικά δίκτυα. Τα δίκτυα µεταφέ-

ρουν ηλεκτρικά σήµατα σε ολόκληρο το Κεντρικό Νευρικό Σύστηµα, τα οποία και

ελέγχουν κάθε λειτουργία του. Τα σήµατα αυτά δηµιουργούνται µε την απότοµη αλλα-

γή του δυναµικού δράσης εξαιτίας της µεταβολής των συγκεντρώσεων των ιόντων

κυρίως του νατρίου και ασβεστίου στο εσωτερικό και εξωτερικό του κυττάρου του

νευρώνα. Στο σηµερινό επίπεδο γνώσεων, γνωρίζουµε και εξηγούµε ικανοποιητικά

τόσο την ανατοµική δοµή των κυττάρων αυτών, όσο και τον µηχανικό τρόπο λει-

τουργίας τους. Στο σηµείο, όµως, που η επιστήµη ακόµη και σήµερα έχει πολύ µικρή

πρόοδο, είναι στο πώς αυτές οι πρωτογενείς λειτουργίες µετατρέπονται σε αφηρηµέ-

νες έννοιες που κατανοούν όλοι οι ζώντες οργανισµοί. Οπωσδήποτε, όµως, οι ιδέες

από τη δοµή και λειτουργία των νευρωνικών δικτύων των ζώντων οργανισµών χρη-

σιµοποιούνται άµεσα για την κατασκευή υπολογιστικών νευρωνικών δικτύων, οι

οποίοι µε τη σειρά τους µπορούν να επιτελούν ένα πλήθος από διεργασίες και να

λύνουν ικανοποιητικά πολλά προβλήµατα.
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται λεπτοµερώς τα πρώτα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα

που αναπτύχθηκαν τη δεκαετία του πενήντα. ∆ίνεται η δοµή τους, η λειτουργία τους,

ο τρόπος εκπαίδευσής τους, καθώς επίσης και τα προβλήµατα που µπορούν τα δίκτυα

αυτά να επιλύσουν. Παρουσιάζονται οι περιορισµοί τους και οι λόγοι για τους οποί-

ους ουσιαστικά τα δίκτυα αυτά εγκαταλήφθηκαν.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• σχεδιάσετε δίκτυα της µορφής του αισθητήρα, ανάλογα µε τις ανάγκες του προ-

βλήµατος που σας παρουσιάζεται 

• εκπαιδεύσετε ένα τέτοιο δίκτυο στα δεδοµένα του προβλήµατος και να επαληθεύ-

σετε ότι η εκπαίδευση είναι σωστή 

• αναγνωρίσετε ποια προβλήµατα έχουν την ικανότητα τα δίκτυα αυτά να λύνουν

και ποια δεν µπορούν να λύσου.

§¤ÍÂÈ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• Είσοδος δικτύου

• έξοδος δικτύου

• βάρη συνδέσεων

• κατώφλι

• γραµµικώς διαχωρίσιµο (και µη διαχωρίσιµο) πρόβληµα

• πρόβληµα X–OR

• κυρτές περιοχές

• ικανότητα αποθηκεύσης

• εκπαίδευση δικτύου

• κανόνας ∆έλτα

3∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• ρυθµός εκπαίδευσης

• σφάλµα, στόχος

• adaline

• madaline

• διόρθωση βαρών

• δυσκολίες εκπαίδευσης

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Στο κεφάλαιο αυτό ασχολούµαστε για πρώτη φορά µε ένα νευρωνικό δίκτυο συγκε-

κριµένης µορφής και καλύπτουµε λεπτοµερώς όλη την διαδικασία εκπαίδευσης ενός

τέτοιου δίκτυου. Τόσο τα δίκτυα αυτά όσο και οι διαδικασίες είναι απλής µορφής,

αλλά είναι απαραίτητο να τα κατανοήσουµε όσο το δυνατόν καλύτερα, γιατί θα µας

είναι χρήσιµα στα επόµενα κεφάλαια.



3.1 ∆· ÚÒÙ· ÚfiÙ˘· ÓÂ˘ÚˆÓÈÎÒÓ ‰ÈÎÙ‡ˆÓ Î·È Ô ·ÈÛıËÙ‹Ú·˜

To µοντέλο του αισθητήρα (perceptron) είναι από τα πρώτα µοντέλα νευρωνικών

δικτύων που αναπτύχθηκαν την δεκαετία του πενήντα και έδωσαν στην περιοχή αυτή

µεγάλη ώθηση χάρη στις επιτυχίες που είχε από την αρχή. Πολλά δίκτυα που ανα-

πτύχθηκαν αργότερα, κατά πολύ πιο περίπλοκα, ξεκίνησαν από την βάση του αισθη-

τήρα. Προτάθηκε το 1958 από τον Rosenblatt [1–3], ο οποίος ήταν ψυχολόγος.

Βέβαια καθόσον οι γνώσεις µας για το νευρικό σύστηµα του ανθρώπου προόδευαν,

οι πρώτες αυτές προσπάθειες φαίνονται τώρα πια ότι ήταν πολύ απλοϊκές. Οι

Minsky–Papert έδειξαν [4] το 1969 ότι το πρώτο αυτό πρότυπο έχει πολλούς περιο-

ρισµούς. Σήµερα, υπάρχουν πολλές παραλλαγές νευρωνικών δικτύων που βασίζο-

νται στον αισθητήρα και έχουν διαφορετικές δοµές, άλλες απλές και άλλες πιο περί-

πλοκες. Η πιο απλή µορφή είναι ο λεγόµενος στοιχειώδης αισθητήρας (elementary

perceptron), Σχήµα 3.1, γιατί αποτελείται από ένα µόνο νευρώνα και είναι το πιο

απλό, αυτοδύναµο σύστηµα που υπάρχει και επιτελεί µία ορισµένη διεργασία. Το

πολύ απλό αυτό πρότυπο µπορεί να κάνει διάφορα χρήσιµα πράγµατα, όπως θα

δούµε παρακάτω. Ανεβαίνοντας ως προς την πολυπλοκότητα, έχουµε νευρωνικά

δίκτυα τα οποία έχουν πολλούς νευρώνες, όπως στο Σχήµα 3.2, οι οποίοι είναι οργα-

νωµένοι σε δύο επίπεδα, ένα επίπεδο στο οποίο εισέρχονται τα σήµατα (επίπεδο εισό-

δου) και ένα επίπεδο όπου βγαίνει το αποτέλεσµα του νευρωνικού δικτύου (επίπε-

δο εξόδου). Θα δούµε αργότερα και νευρωνικά δίκτυα τα οποία είναι ακόµα πιο περί-

πλοκα και εκτός των δύο αυτών επιπέδων έχουν και άλλα επίπεδα, τα οποία βρί-

σκονται συνήθως ανάµεσα σε αυτό της εισόδου και αυτό της εξόδου.

Στον στοιχειώδη αισθητήρα, ο µοναδικός νευρώνας του συστήµατος έχει έναν ορισµέ-

νο αριθµό συνδέσεων που προέρχονται από άλλους νευρώνες (τους οποίους όµως δεν

εξετάζουµε), όπως φαίνονται στο Σχήµα 3.1. Ο νευρώνας είναι ο κύκλος και οι συνδέ-

σεις του είναι οι διάφορες γραµµές. Έχει ένα ορισµένο αριθµό εισόδων αλλά µία µόνο

έξοδο. Αυτό σηµαίνει ότι η µονάδα αυτή δέχεται πολλές εισόδους, s1, s2, s3 κτλ. αλλά

παράγει µία µόνο έξοδο, που όπως φαίνεται στο Σχήµα είναι στα δεξιά του κύκλου. Στο

σηµείο αυτό χρειάζεται προσοχή: µπορεί ένας νευρώνας να έχει πολλές εξόδους και άρα

πολλές γραµµές δεξιά του κύκλου, αλλά όλες οι έξοδοι αυτές πάντα έχουν την ίδια τιµή.

Αν, λοιπόν, υπάρχουν πολλές γραµµές–έξοδοι, ποτέ δεν µπορούν να έχουν διαφορετικές

τιµές. Αυτό λοιπόν εννοούµε όταν λέµε ότι ένας νευρώνας έχει µία µόνο έξοδο.

Κάθε εισερχόµενο σήµα, si, συνδέεται µε τον κεντρικό νευρώνα µε ένα βάρος wi . Το

βάρος w µας δείχνει κατά κάποιο τρόπο την αλληλεπίδραση µεταξύ των δύο νευ-

ρώνων τους οποίους συνδέει. Τώρα που εξετάζουµε εδώ την απλή περίπτωση του

ενός νευρώνα, µπορούµε να πούµε ότι το w είναι η επίδραση του εισερχόµενου σήµα-
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τος µε τον νευρώνα αυτό. Αυτό που έχει σηµασία δεν είναι η τιµή του βάρους w από

µόνη της ούτε η τιµή του σήµατος s, αλλά είναι το γινόµενο siwi. Έτσι κάθε si πολ-

λαπλασιάζεται επί το βάρος wi που έχει η σύνδεση i και τελικά αυτό που παρουσιά-

ζεται στον νευρώνα από κάθε εισερχόµενο σήµα είναι το γινόµενο siwi. Ο αισθητή-

ρας κατόπιν αθροίζει τα γινόµενα αυτά για όλους τους n όρους (όπου n είναι ο αριθ-

µός των εισόδων) και θεωρούµε, λοιπόν, ότι λαµβάνει ένα συνολικό σήµα µε τιµή:

(3.1)

Μερικές φορές θεωρούµε ότι, εκτός από τα εισερχόµενα σήµατα και τα αντίστοιχα

βάρη w, ο νευρώνας έχει και ένα εσωτερικό βάρος που τον χαρακτηρίζει, και το

οποίο πρέπει να ληφθεί υπόψη στην εξίσωση 3.1. Το εσωτερικό αυτό βάρος λέγεται

«bias», b, ή αλλιώς προδιάθεση ή παράγων προδιάθεσης του νευρώνα. Το βάρος

αυτό είναι τελείως ξεχωριστό από τα άλλα βάρη, αλλά δρα µε τον ίδιο τρόπο όπως

τα άλλα βάρη w που είδαµε µέχρι τώρα. Θεωρούµε πάντοτε ότι η τιµή του σήµατος

που περνάει σε όλα τα εσωτερικά βάρη είναι 1. Έτσι, λοιπόν, οι µονάδες του b θα

είναι οι ίδιες µε τις µονάδες του γινοµένου (s◊w), ώστε η εξίσωση 3.1 στην πιο γενι-

κή της µορφή γίνεται τώρα:

(3.2)

O όρος b δεν έχει καµία φυσική σηµασία και δεν πρέπει να αποδίδεται στο εσωτε-

ρικό του νευρώνα στον οποίο καταλήγει. Μερικές φορές θεωρείται ότι είναι ένα εξω-

τερικό ερέθισµα, το οποίο προστίθεται στο υπόλοιπο άθροισµα για να δώσει το

σωστό S. Ολα τα προβλήµατα δεν αντιµετωπίζονται µε τον ίδιο τρόπο και έτσι άλλες

φορές χρησιµοποιείται η εξίσωση 3.1 (χωρίς τον όρο b) και άλλες η εξίσωση 3.2 (µε
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S > θ ?

™¯‹Ì· 3.1

Ο στοιχειώδης αισθητήρας 

(perceptron)



τον όρο b), χωρίς να υπάρχει ένας γενικός κανόνας. Ακολούθως εφαρµόζουµε την

συνάρτηση κατωφλίου Heaviside, µε µία συγκεκριµένη τιµή του κατωφλίου, θ. Η

συνάρτηση αυτή έχει δοθεί στο Σχήµα 2.7. Συγκρίνουµε το θ µε το άθροισµα S. Εάν

S > θ, τότε ο αισθητήρας ενεργοποιείται και θεωρούµε ότι πυροδοτεί. Εάν S < θ, τότε

το άθροισµα S µηδενίζεται και ο αισθητήρας παραµένει αδρανής. Αυτό συνοψίζε-

ται ως:

Εάν S > θ τότε η τιµή της εξόδου = 1 (3.3)

Εάν S < θ τότε η τιµή της εξόδου = 0 (3.4)

Αντιλαµβανόµαστε λοιπόν ότι η ενεργητικότητα του αισθητήρα εξαρτάται από τρεις

παραµέτρους: τα βάρη των συνδέσεων, τις τιµές των εισόδων και την τιµή του κατω-

φλίου. Θεωρούµε ότι αυτό που µαθαίνει το σύστηµά µας αποθηκεύεται στα βάρη

των συνδέσεων, τα οποία, όπως θα δούµε και παρακάτω, µεταβάλλονται συνεχώς

κατά την διάρκεια που το σύστηµα «µαθαίνει» κάποια πληροφορία.
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™¯‹Ì· 3.2

Ο αισθητήρας µε n νευρώνες

Ξεκινώντας από το πρότυπο του στοιχειώδους αισθητήρα µπορούµε να αναπτύξου-

µε πιο προχωρηµένα πρότυπα που περιέχουν αναγκαστικά περισσότερους του ενός

νευρώνες. Ένας αισθητήρας µε περίπλοκη δοµή δίνεται στο Σχήµα 3.2. Στο Σχήµα

αυτό οι κόµβοι εισόδου παρίστανται µε ένα τετράγωνο. Στους κόµβους αυτούς δεν
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γίνεται καµία επεξεργασία του σήµατος, αλλά χρησιµεύουν µόνο για να δέχονται το

σήµα. Οι υπόλοιποι κόµβοι στους οποίους γίνεται επεξεργασία του σήµατος δηλώ-

νονται µε ένα κύκλο. Εδώ έχουµε n νευρώνες, αντί για έναν µόνο που έχει ο στοι-

χειώδης αισθητήρας. Στην πιο γενική περίπτωση έχουµε πλήρη συνδεσµολογία, δηλ.

κάθε εισερχόµενο σήµα si παρουσιάζεται και στους n νευρώνες, µε διαφορετικό

βάρος κάθε φορά. Η διαδικασία σύγκρισης µε το κατώφλι θ είναι η ίδια όπως και

στο απλό µοντέλο, αλλά εδώ έχουµε µια πλειάδα από εξόδους των οποίων ο αριθ-

µός είναι n, όσο δηλ. και ο αριθµός των νευρώνων. Υπάρχουν και διάφορα άλλα

παρόµοια µοντέλα, που ονοµάζονται επίσης συλλογικά αισθητήρες, και µερικά είναι

πιο περίπλοκα από τα παραπάνω, αλλά ο µηχανισµός λειτουργίας τους είναι ο ίδιος

όπως αυτός που είδαµε [5].

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 3.1

Η ενεργητικότητα του αισθητήρα εξαρτάται µόνο από τις τιµές στα:

(α) βάρη των συνδέσεων, τιµές εισόδου, τιµή κατωφλίου, σφάλµα στην έξοδο

(β) βάρη των συνδέσεων, τιµές εισόδου, τιµή κατωφλίου

(γ) βάρη των συνδέσεων, τιµές εισόδου

(δ) βάρη των συνδέσεων, τιµές κατωφλίου

(ε) κανένα από τα παραπάνω

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 3.2

(Σωστό ή Λάθος). Το δίκτυο του Σχήµατος 3.1 έχει 3 νευρώνες εισόδου και θ = 0.

Το διάνυσµα εισόδου είναι s = (1 , 0,7 , 1.6) και τα αντίστοιχα βάρη είναι w = (0,5 ,

1,5 , –1,0). Η είσοδος και η έξοδος του δικτύου είναι αντίστοιχα:

Είσοδος Έξοδος Σωστό Λάθος

α) 1 0

β) 3,3 0

γ) –0,05 1

δ) 1 1

ε) –0,05 0

στ) 0,05 0



3.2 ∆Ô Úfi‚ÏËÌ· ÙË˜ ·ÔÎÏÂÈÛÙÈÎ‹˜ ‰È¿ Â̇˘ÍË˜

Ένα από τα πιο γνωστά προβλήµατα που επιλύονται µε νευρωνικά δίκτυα είναι αυτό

της εκµάθησης της συνάρτησης Χ–ΟR (exclusive–or), δηλ. της συνάρτησης της απο-

κλειστικής διάζευξης, όπως λέγεται. Η συνάρτηση αυτή δέχεται δύο εισόδους και

δίνει µία έξοδο. Οι είσοδοι και η έξοδος µπορεί να είναι 0 ή 1 µόνον και ισχύει ο εξής

περιορισµός: Εάν και οι δύο είσοδοι είναι ίδιες, τότε η έξοδος είναι 0, εάν είναι δια-

φορετικές, τότε η έξοδος είναι 1. Οι όροι αυτοί συνοψίζονται στον Πίνακα 3.1, που

ονοµάζεται και «πίνακας αλήθειας» της συνάρτησης.

¶›Ó·Î·˜ 3.1

Η συνάρτηση X–OR

Είσοδος 1 Είσοδος 2 Έξοδος 

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0
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S1

S2

W1

W2

Έξοδος
Eίναι�

S > θ ?
™¯‹Ì· 3.3

Ο αισθητήρας µε δύο εισόδους

για το πρόβληµα XOR

Εάν χρησιµοποιήσουµε τον στοιχειώδη αισθητήρα µε δύο εισόδους και µία έξοδο

τότε έχουµε το Σχήµα 3.3 που είναι µία ειδική περίπτωση του Σχήµατος 3.1. Χρη-

σιµοποιώντας το απλό αυτό δίκτυο όλοι οι δυνατοί συνδυασµοί αναπαρίστανται στο

διάγραµµα του Σχήµατος 3.4, στο επίπεδο x–y, όπου οι δύο άξονες είναι οι δύο είσο-

δοι s1 και s2. Στο δίκτυο του Σχήµατος 3.3 κάθε φορά που έρχονται οι δύο είσοδοι s1

και s2 τίθεται το ερώτηµα της σύγκρισης µεταξύ του S και του θ. Θέλουµε το δίκτυο

να δίνει έξοδο = 0, όταν το S είναι S < 0,5 και να δίνει έξοδο = 1, όταν S > 0,5. Βλέ-

πουµε όµως καθαρά ότι δεν υπάρχει κανένας συνδυασµός τιµών των w1 και w2 που

να παράγει τις σχέσεις που περιλαµβάνονται στον Πίνακα 3.1. Ας θεωρήσουµε ότι

το κατώφλι θ = 0,5. Η αλγεβρική σχέση γίνεται:

s1w1 + s2w2 = 0,5 (3.5)
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και περιγράφει το δίκτυό µας. Η εξίσωση αυτή είναι γραµµική ως προς s1 και s2. Αυτό

σηµαίνει ότι όλες οι τιµές των s1 και s2 που ικανοποιούν την εξίσωση αυτή θα βρί-

σκονται σε µία ευθεία γραµµική στο επίπεδο x–y, όπως λ.χ. η ευθεία του Σχήµατος

3.4. Οποιαδήποτε τιµή αν έχουν τα s1 και s2 πάνω στην γραµµή αυτή, θα δώσουν S

= 0,5. Εάν τα s1 και s2 βρίσκονται στην µία πλευρά της γραµµής, τότε το S > θ, και

έξοδος = 1. Αν τα s1 και s2 βρίσκονται στην άλλη πλευρά της γραµµής, τότε S < θ

και έξοδος = 0. Αλλάζοντας τις τιµές w1 και w2 καθώς και την τιµή του θ, θα αλλά-

ξει η κλίση και η θέση της γραµµής αυτής. Αυτό που θέλουµε εµείς όµως είναι τα

σηµεία (0,0) και (1,1) να βρίσκονται από τη µία πλευρά της ευθείας και τα σηµεία

(0,1) και (1,0) να βρίσκονται από την άλλη. Μόνον τότε το δίκτυο θα δίνει την σωστή

απάντηση. Βλέπουµε ότι δεν υπάρχει κανένας τρόπος να τραβήξουµε µία ευθεία

γραµµή, µε οποιαδήποτε κλίση, που να ικανοποιεί την συνθήκη αυτή. Καταλήγου-

µε λοιπόν στο συµπέρασµα ότι το δίκτυο του Σχήµατος 3.3, ανεξάρτητα από τιµές

w1,w2, και θ, δεν µπορεί να λύσει το πρόβληµα της συνάρτησης X–OR.

Σε µία διαφορετική απεικόνιση, στο Σχήµα 3.5, έχουµε το επίπεδο x–y, µε άξονες τα

δύο σήµατα εισόδου s1 και s2, όπως και πριν, και το κεφαλαίο S στον άξονα των z.

∆ηµιουργείται έτσι η επιφάνεια S, κάθε σηµείο της οποίας είναι πάνω από το αντί-

στοιχο σηµείο του x–y επιπέδου και σε απόσταση η οποία δίδεται από την τιµή του S

στο σηµείο αυτό. Η κλίση της επιφάνειας αυτής είναι φυσικά σταθερή σε όλο το x–y

επίπεδο. Τα σηµεία εκείνα τα οποία δίδουν τιµή του S ίση µε την τιµή κατωφλίου θ

θα έχουν προβολή µια σταθερή γραµµή στην S επιφάνεια. Όλα τα σηµεία από την µία

πλευρά της γραµµής κατωφλίου θα έχουν προβολή στην S επιφάνεια σε µεγαλύτερες

τιµές από την σταθερή γραµµή, ενώ τα σηµεία από την άλλη πλευρά θα έχουν προ-

βολή σε µικρότερες τιµές. Έτσι, η γραµµή κατωφλίου διαιρεί το x–y επίπεδο σε δύο

περιοχές. Όλα τα σηµεία από την µία πλευρά της γραµµής δίνουν έξοδο = 0 και τα

σηµεία από την άλλη πλευρά δίνουν έξοδο = 1. Καταλήγουµε, λοιπόν, στο ίδιο συµπέ-

s1

s1w1 + s2w2 = θ

s2

0,0
(1,0)

(0,1)

™¯‹Ì· 3.4

Το πρόβληµα της συνάρτησης

X–OR σε αναπαράσταση 

στο επίπεδο x–y.



ρασµα όπως και προηγουµένως µε την θεώρηση στις 2 διαστάσεις, ότι δηλαδή ένας

απλός αισθητήρας δεν µπορεί να λύσει σωστά το πρόβληµα Χ–OR.

3.3 °Ú·ÌÌÈÎ‹ ‰È·¯ˆÚÈÛÈÌfiÙËÙ·

Υπάρχουν πολλές συναρτήσεις, παρόµοιες µε την συνάρτηση του X–OR, οι οποίες

δεν µπορούν να παρασταθούν µε ένα δίκτυο ενός µόνο νευρώνα. Για όλες αυτές τις

συναρτήσεις λέµε ότι είναι γραµµικά µη διαχωρίσιµες. 

Είδαµε ότι στην περίπτωση που έχουµε δύο εισόδους, τότε ο διαχωρισµός γίνεται

από µία ευθεία γραµµή. Αν το πρόβληµά µας είχε τρείς εισόδους, τότε ο διαχωρι-

σµός θα γινόταν από ένα επίπεδο που θα έτεµνε τον τρισδιάστατο χώρο. Για την περί-

πτωση τεσσάρων και πάνω εισόδων, πρέπει να δηµιουργήσουµε έναν υπερ–χώρο n

διαστάσεων που θα τέµνεται από ένα υπερ–επίπεδο,όπου υπερεπίπεδο θεωρούµε ένα

γεωµετρικό σχήµα που διαιρεί τον χώρο σε τέσσερις ή παραπάνω διαστάσεις.

∆εν υπάρχει κανένας απλός τρόπος να ξέρουµε εκ των προτέρων εάν η συνάρτηση

που µας παρουσιάζεται είναι γραµµικά διαχωρίσιµη,ειδικά όταν ο αριθµός των µετα-

βλητών είναι µεγάλος. Ένας νευρώνας µε n εισόδους µπορεί να έχει 2n διαφορετι-

κούς συνδυασµούς από 0 και 1. Καθόσον κάθε συνδυασµός µπορεί να δώσει δύο

διαφορετικές εξόδους (0 ή 1), υπάρχουν διαφορετικές συναρτήσεις n µεταβλη-

τών. Καταλαβαίνουµε, λοιπόν, ότι η πιθανότητα να είναι µία συνάρτηση γραµµικά

διαχωρίσιµη είναι πολύ µικρή, όταν µάλιστα υπάρχουν πολλές είσοδοι.

  22 n
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Eπιφάνεια S

Σταθερή γραµµή
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Ήδη από τα πρώτα χρόνια της ανάπτυξης των νευρωνικών δικτύων και της εµφάνι-

σης του προτύπου του αισθητήρα έγινε κατανοητό το πρόβληµα αυτό της γραµµι-

κής διαχωρισιµότητας και οι περιορισµοί τους οποίους εισάγει. Η αδυναµία αυτή

του προτύπου του αισθητήρα να λύσει τόσο απλά προβλήµατα είναι το µεγαλύτερο

µειονέκτηµά του. Τα πιο πολλά προβλήµατα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα και τα

λίγα προβλήµατα που είναι, έχουν λυθεί πιο εύκολα µε άλλους τρόπους. Αυτό ισχύ-

ει για προβλήµατα κάθε φύσης, τεχνικά και µη. Η αναγνώριση αυτής της δυσκολίας

και η ανικανότητα του αισθητήρα να την λύσει, πραγµατικά σταµάτησαν την έρευ-

να στην περιοχή αυτή µε τέτοιου είδους πρότυπα, ήδη από την δεκαετία των εξήντα.

Φυσική προέκταση του απλού µοντέλου ήταν να προταθεί ένα πιο περίπλοκο δίκτυο

το οποίο να περιέχει περισσότερους νευρώνες, αντί για τις απλές µορφές που είδα-

µε µέχρι τώρα. Οπως είπαµε, οι νευρώνες αυτοί κατατάσσονται σε επίπεδα. Ετσι

έχουµε δίκτυα µε δύο επίπεδα νευρώνων αντί για ένα που έχει το στοιχειώδες µοντέ-

λο. Ο αριθµός των επιπέδων µερικές φορές περιλαµβάνει την είσοδο και µερικές όχι.

Στα επόµενα Σχήµατα στο κεφάλαιο αυτό δεν περιλαµβάνεται το επίπεδο της εισό-

δου Αυτό όµως δεν συµβαίνει πάντα, αλλά όπως καταλαβαίνουµε είναι θέµα ονο-

µατολογίας και µόνον. Το µοντέλο δύο επιπέδων µπορεί να ξεχωρίσει σηµεία που

περιλαµβάνονται σε ανοιχτές ή κλειστές κυρτές περιοχές. Κυρτή περιοχή είναι η

περιοχή στην οποία οποιαδήποτε δύο σηµεία στην περιοχή αυτή µπορούν να ενω-

θούν από µία ευθεία γραµµή, η οποία ανήκει εξ ολοκλήρου στην περιοχή αυτή. Κλει-

στή κυρτή περιοχή είναι µία περιοχή στην οποία όλα τα σηµεία περιέχονται µέσα

στα όρια της (λ.χ. ο κύκλος), ενώ ανοιχτή είναι η περιοχή στην οποία µερικά σηµεία

βρίσκονται έξω από τα προκαθορισµένα όρια (λ.χ. περιοχή µεταξύ δύο παράλληλων

γραµµών). ∆ιάφορα παραδείγµατα µε τέτοιες περιοχές φαίνονται στο Σχήµα 3.6.

Θεωρούµε ένα νευρωνικό δίκτυο µε δύο επίπεδα και µε δύο εισόδους που έρχονται στους

δύο νευρώνες του πρώτου επιπέδου, όπως στο Σχήµα 3.7. Οι δύο νευρώνες του πρώτου

επιπέδου συνδέονται µε ένα νευρώνα του δευτέρου επιπέδου. Ας υποθέσουµε ότι θ =

Kλειστές Aνοικτή

KYPTEΣ ΠEPIOXEΣ

™¯‹Ì· 3.6

Κυρτές περιοχές, 

ανοικτές και κλειστές



0,75 για τον νευρώνα του δεύτερου επιπέδου και ότι τα βάρη είναι και τα δύο ίσα προς

0,5. Στην περίπτωση αυτή, εάν η έξοδος των δύο νευρώνων του πρώτου επιπέδου είναι

1, τότε παράγεται ως έξοδος το 1 και απο τον νευρώνα του δεύτερου επιπέδου. Αυτό

όµως είναι ανάλογο ως ο νευρώνας εξόδου να εκτελεί την συνάρτηση για την λογική

σύζευξη. Στο Σχήµα 3.7 θεωρούµε ότι κάθε νευρώνας του πρώτου επιπέδου διαιρεί το

x–y επίπεδο µε τέτοιο τρόπο ώστε ο πρώτος από τους δύο νευρώνες να δίδει έξοδο = 1

για εισόδους κάτω από την πάνω γραµµή, και ο άλλος νευρώνας να δίδει έξοδο = 1 για

εισόδους πάνω από την κάτω γραµµή. Μετά από αυτόν τον διπλό χωρισµό παρατηρού-

µε ότι η τελική έξοδος του δικτύου είναι 1 µόνον µέσα στην σκιασµένη περιοχή σχήµα-

τος V. Αν είχαµε χρησιµοποιήσει τρεις νευρώνες στο επίπεδο εισόδου, τότε θα είχαµε

τρεις ευθείες τεµνόµενες γραµµές, οι οποίες δίνουν µια περιοχή σε σχήµα τριγώνου. Για

περισσότερους νευρώνες θα δηµιουργείται ένα πολύγωνο µε ανάλογο αριθµό πλευρών.

Όλα τα πολύγωνα αυτά είναι κυρτά επειδή σχηµατίζονται από τις περιοχές της λογικής

σύζευξης και έτσι περιοχές που είναι κυρτές µπορούν να περιληφθούν. Σηµεία που δεν

µπορούν να περιληφθούν σε µία κυρτή περιοχή δεν µπορούν να διαχωριστούν από τα

άλλα σηµεία στο επίπεδο από ένα δίκτυο µόνο µε νευρώνες εισόδου–εξόδου.
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Κυρτή περιοχή

απόφασης 
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από σύστηµα 

δύο επιπέδων

x

y

x

y

s1

s1

s2

s2

w12

w21

w11

w22

O νευρώνας του επιπέδου 2�
είναι 1�

µόνο σ' αυτή την περιοχή

Eπίπεδο�

1

Eπίπεδο�

2



6 6 K E º A § A I O  3 :  O  A I ™ £ H T H PA ™

Ο νευρώνας του δεύτερου επιπέδου µπορεί να αναπαραστήσει και άλλες συναρτή-

σεις, εκτός από την λογική διάζευξη. Για να γίνει αυτό θα πρέπει τα w και τα θ να

επιλεγούν σωστά. Για να αναπαραστήσει την λογική διάζευξη θα πρέπει τουλάχι-

στον ένας από τους νευρώνες του πρώτου επιπέδου να έχει έξοδο = 1. Υπάρχουν 16

δυαδικές συναρτήσεις δύο παραµέτρων. Αν επιλεγούν σωστά τα θ και w, ένα δίκτυο

µε δύο επίπεδα µπορεί να αναπαραστήσει τις 14 από αυτές, δηλ. όλες εκτός από το

X–OR και το X–NOR. Οι 14 αυτές είναι γραµµικά διαχωρίσιµες, ενώ οι δύο είναι

µη διαχωρίσιµες.

∆εν είναι απαραίτητο οι είσοδοι να έχουν δυαδικές τιµές. Ένα διάνυσµα εισόδων µε

συνεχείς τιµές µπορεί να αναπαραστήσει ένα σηµείο οπουδήποτε στο x–y επίπεδο.

Στην περίπτωση αυτή το δίκτυο υποδιαιρεί το επίπεδο σε συνεχείς περιοχές, κατ’

αντίθεση στο να βγάζει ως έξοδο 0 ή 1. Η γραµµική διαχωρισιµότητα όµως σε κάθε

περίπτωση απαιτεί ότι η έξοδος του νευρώνα στο δεύτερο επίπεδο περιέχεται σε ένα

τµήµα του x–y επιπέδου που περικλείεται από ένα κυρτό πολύγωνο. Αν έχουµε δηλ.

δύο περιοχές P και Q που πρέπει να διαχωρισθούν, τότε όλα τα σηµεία της περιοχής

P πρέπει να περιέχονται σε ένα κυρτό πολύγωνο το οποίο δεν περιέχει κανένα σηµείο

του Q, και αντιθέτως.

Στο Σχήµα 3.8 έχουµε ένα δίκτυο µε τρία επίπεδα. Οι ικανότητές του εξαρτώνται

από τον αριθµό των νευρώνων και από τα βάρη w. Εδώ δεν υπάρχουν περιορισµοί

x1

x2

x3

y

Eπίπεδο�

2

Eπίπεδο�

1

Eπίπεδο�

3

Mη κυρτή περιοχή A και όχι B

Tρίγωνο�

Â

Tρίγωνο�

Á
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∆ίκτυο τριών επιπέδων. 

Στο επάνω µέρος φαίνεται 

µία µη–κυρτή περιοχή 

αποφάσεων που δηµιουργείται 

από την τοµή δύο κυρτών περιοχών.



κυρτότητας. Ο νευρώνας του τρίτου επιπέδου δέχεται ως είσοδο µια οµάδα κυρτών

πολυγώνων και ο λογικός συνδυασµός τους δεν είναι απαραίτητο να είναι κυρτός.

Στο Σχήµα αυτό βλέπουµε δύο τρίγωνα, το Α και το Β. Τα δύο αυτά τρίγωνα συν-

δέονται µε την συνάρτηση «Α και όχι Β» και έτσι ορίζεται µια µη–κυρτή περιοχή.

Όταν προσθέτουµε περισσότερους νευρώνες, ο αριθµός των πλευρών των πολυγώ-

νων αυξάνεται χωρίς περιορισµό. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να µπορούµε να περι-

κλείουµε µια περιοχή οποιουδήποτε σχήµατος, µε όσο µεγάλη ακρίβεια θέλουµε.

Επιπλέον, δεν είναι απαραίτητο να τέµνονται (δηλ. να έχουν κοινά σηµεία) οι περιο-

χές εξόδου του δεύτερου επιπέδου. Είναι δυνατόν να περικλείουµε διάφορες περιο-

χές, κυρτές και µη, και να δίνει το δίκτυο έξοδο = 1 για κάθε περίπτωση που το διά-

νυσµα εισόδου βρίσκεται µέσα σε κάποια από αυτές.

Βλέπουµε, λοιπόν, από τα παραπάνω ότι έχει µεγάλη σηµασία να ξεφύγουµε από

την περίπτωση του ενός νευρώνα του στοιχειώδους αισθητήρα προς τα µοντέλα που

έχουν πολλά επίπεδα. Παρόλα αυτά για πολλά χρόνια δεν υπήρχε κανένας επιτυχής

αλγόριθµος εκπαίδευσης τέτοιων δικτύων και, εποµένως, για ένα µεγάλο χρονικό

διάστηµα τα πράγµατα που µπορούσαν να κάνουν τα δίκτυα αυτά ήταν και πάλι

περιορισµένα, καθώς επίσης και τα προβλήµατα που έλυναν µε επιτυχία.

3.4 πÎ·ÓfiÙËÙ· ·Ôı‹ÎÂ˘ÛË˜

Μία απλή σκέψη που δηµιουργήθηκε από την αρχή που αναπτύχθηκαν τα νευρωνι-

κά δίκτυα είναι το κατά πόσο θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν ως στοιχεία απο-

θήκευσης, όπως είναι λ.χ. η µνήµη των ηλεκτρονικών υπολογιστών. Η αποθήκευση

αυτή θα γίνονταν στα w (δηλ. στα βάρη) που ενώνουν τους νευρώνες, µε το να

πάρουν τα w τις κατάλληλες τιµές. ∆ηµιουργήθηκε η σκέψη µήπως ο αριθµός των

bits που απαιτώνται για να αποθηκεύσουµε µία πληροφορία στα w του αισθητήρα

είναι πολύ µικρότερος από αυτόν της συνήθους µνήµης του υπολογιστή. Από το

βιβλίο όµως των Minsky–Pappert φάνηκε ότι ο αριθµός αυτός αυξάνεται πάρα πολύ

γρήγορα, ταχύτερα από εκθετικά, µε το µέγεθος του προβλήµατος. Αυτό απαιτεί

υπερβολικά µεγάλη µνήµη. Το συµπέρασµα τότε αναγκαστικά είναι ότι τα συστή-

µατα αυτά περιορίζονται σε προβλήµατα µικρού µεγέθους. Πάντως δεν υπάρχει

πoσοτική σχέση για τα νευρωνικά δίκτυα που να συσχετίζει τις παραµέτρους αυτές.

3.5 ∏ ÂÎ·›‰Â˘ÛË ÙÔ˘ ·ÈÛıËÙ‹Ú·

Το γεγονός ότι τα νευρωνικά δίκτυα έχουν την ικανότητα να µαθαίνουν και να εκπαι-

δεύονται, είναι ίσως το πιο σηµαντικό τους χαρακτηριστικό. Όπως και τα βιολογικά

δίκτυα, έτσι και τα τεχνητά δίκτυα µεταβάλλονται από την εµπειρία που αποκτούν

στην προσπάθειά τους να δώσουν ως έξοδο το ζητούµενο σωστό αποτέλεσµα.

6 7° ƒ∞ ª ª π ∫ ∏  ¢ π ∞ Ã ø ƒ π ™ π ª √ ∆ ∏ ∆∞
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Όπως είδαµε νωρίτερα, µπορούµε να αποφανθούµε εάν ένα δίκτυο ενός επιπέδου

µπορεί να αναπαραστήσει µία συνάρτηση, χρησιµοποιώντας το κριτήριο της γραµ-

µικής διαχωρισιµότητας. Όταν η απάντηση είναι θετική, τότε µόνον το δίκτυο µπο-

ρει να εκπαιδευθεί. Η εκπαίδευση του δικτύου συνίσταται στο να µπορέσουµε να

βρούµε τις κατάλληλες τιµές των w και θ και τότε το δίκτυο θα µπορεί να αναγνω-

ρίζει τα πρότυπα στα οποία έχει εκπαιδευθεί. Μία τέτοια διαδικασία που να δίνει τα

σωστά w και θ προτάθηκε για πρώτη φορά από τον Rosenblatt.

Οπως είδαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, η εκπαίδευση µπορεί να είναι είτε επο-

πτευόµενη είτε µη εποπτευόµενη. Η εκπαίδευση του αισθητήρα είναι εποπτευοµέ-

νου τύπου. Ο αλγόριθµος για την εκπαίδευση µπορεί να δηµιουργηθεί µε πρόγραµ-

µα στον υπολογιστή. Έχει την εξής διαδικασία: Στην αρχή της µάθησης το σύστη-

µα δεν έχει καµία προηγούµενη γνώση. Τα βάρη wi πρέπει να έχουν τυχαίες τιµές,

λ.χ. έχουν τιµές οι οποίες δίνονται από µία κατανοµή ψευδοτυχαίων αριθµών, και

είναι όλα λ.χ. στο διάστηµα 0 < w < 1. Όταν παρουσιάζουµε τα πρότυπα στο νευ-

ρωνικό δίκτυο, τότε το σύστηµα µαθαίνει την πληροφορία που έχει µέσα του κάθε

πρότυπο µε το να µεταβάλει τα βάρη του προς την σωστή κατεύθυνση. Η διαδικα-

σία αυτή είναι ανάλογη µε την εξάσκηση που υφίσταται ένα βιολογικό σύστηµα όταν

µαθαίνει µια διεργασία. Η µεταβολή των βαρών συνεχίζεται µέχρις ότου το σύστη-

µα µάθει το σήµα που του δόθηκε. Όταν συµβεί αυτό τότε σταµατάει η µεταβολή

των w και οι τελικές τιµές τους αποθηκεύονται και χρησιµοποιούνται περαιτέρω. Στο

σηµείο αυτό λέµε ότι το δίκτυο έχει εκπαιδευθεί και έχει µάθει τα πρότυπα που του

διδάξαµε. Η διαδικασία αυτή, όπως παρουσιάσθηκε, είναι γενική και αποτελεί τον

συνηθισµένο τρόπο εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων. Αυτό όµως που διαφέ-

ρει είναι η τεχνική µε την οποία αλλάζουµε τα w. Ανάλογα µε την δοµή των δικτύων

έχουν αναπτυχθεί διάφορες τεχνικές. Αµέσως παρακάτω θα δούµε την περίπτωση

της µεθόδου του κανόνα ∆έλτα. 

3.6 ∏ ‰È·‰ÈÎ·Û›· ÂÎ·›‰Â˘ÛË˜

Όλα τα νευρωνικά δίκτυα, συµπεριλαµβανοµένου και του στοιχειώδους αισθητή-

ρα, τα οποία υποβάλονται σε µία διαδικασία εκπαίδευσης, ξεκινούν από µία κατά-

σταση κατά την οποία δεν έχουν καµία απολύτως γνώση για το πρόβληµα το οποίο

θα µελετήσουν. Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης παρουσιάζονται τα διάφορα

πρότυπα, παραδείγµατα (patterns), τα οποία ο αισθητήρας πρέπει να µάθει να ανα-

γνωρίζει. Τα παραδείγµατα αυτά αποτελούν την οµάδα παραδειγµάτων εκπαίδευ-

σης. Κάθε οµάδα αποτελείται από δύο τµήµατα: Πρώτα είναι το τµήµα που περι-

λαµβάνει τα σήµατα εισόδου, δηλ. οι τιµές s1, s2 ,s3 κτλ., τα οποία είναι τα σήµατα



που παρουσιάζονται στο νευρωνικό δίκτυο στην είσοδο του, δηλ. στο πρώτο επί-

πεδο νευρώνων. Κατόπιν δίνεται το τµήµα που περιλαµβάνει τους στόχους εκπαί-

δευσης, αυτό δηλαδή το οποίο είναι το επιθυµητό αποτέλεσµα, και είναι τα σήµα-

τα εξόδου. Σε κάθε οµάδα εισερχοµένων σηµάτων αντιστοιχεί ένας µόνον στόχος,

δηλ. υπάρχει µια µόνο σωστή απάντηση, και για όλα τα σήµατα υπάρχει αντιστοι-

χία εισόδων–εξόδων.

Ένα παράδειγµα τέτοιων σηµάτων δίδεται στο Σχήµα 3.9. Κάθε πρότυπο είναι ένα

ζεύγος διανυσµάτων που αποτελείται από το διάνυσµα εισόδου και το διάνυσµα

εξόδου. Το επίπεδο εισόδου έχει 8 νευρώνες, ενώ το επίπεδο εξόδου έχει 5 νευρώ-

νες. Στο πρόβληµα αυτό υπάρχουν 5 πρότυπα (patterns) προς εκπαίδευση. Στο

πρώτο πρότυπο η τιµή (11000000) στην είσοδο πρέπει να δίνει ως αποτέλεσµα στην

έξοδο (στόχο) την τιµή (10000) κοκ. Κάθε φορά που παρουσιάζουµε ένα πρότυπο

στην είσοδο ακολουθείται η γνωστή διαδικασία. Οι νευρώνες υπολογίζουν το άθροι-

σµα Si, το συγκρίνουν µε το κατώφλι θ και δίνουν στην έξοδο την πρέπουσα τιµή.

Η τελική έξοδος του δικτύου συγκρίνεται µε τη σωστή έξοδο, αυτή δηλ. που πρέ-

πει να δίνει το δίκτυο, η οποία είναι γνωστή εκ των προτέρων, τον στόχο. Υπολο-

γίζεται η διαφορά των δύο και το δίκτυο χρησιµοποιεί την διαφορά αυτή για να

διορθώσει τις τιµές των w. Η διόρθωση γίνεται µε τέτοιο τρόπο ώστε το δίκτυο

συνολικά να δώσει ως έξοδο την επόµενη φορά µια τιµή που είναι πιο κοντά στην

επιθυµητή.

6 9∏  ¢ π ∞ ¢ π ∫ ∞ ™ π ∞  ∂ ∫ ¶ ∞ π ¢ ∂ À ™ ∏ ™

™¯‹Ì· 3.9

Πρότυπο και 

ο αντίστοιχος στόχος

1 0000001 1 0000

0 0001110 0 0001

0 1111000 0 0010

1 0101010 0 0100

1 0011001 0 1000

Kατηγορία 1

Kατηγορία 2

Kατηγορία 3

Kατηγορία 4

Kατηγορία 5

EIΣO∆OΣ
EΠIΘYMHTH�

EΞO∆OΣ
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Ο σκοπός της εκπαίδευσης είναι να βρεθεί µία µοναδική οµάδα τιµών των w, που

όταν βρεθεί και χρησιµοποιηθεί, τότε το δίκτυο θα βρίσκει την σωστή τιµή για κάθε

πρότυπο. Μετά την εκπαίδευση τα w δεν αλλάζουν καθόλου.

Η εκπαίδευση µε την µέθοδο του κανόνα ∆έλτα ακολουθεί το διάγραµµα ροής στο

Σχήµα 3.10. Ο αλγόριθµος αυτός όπως φαίνεται στο Σχήµα, περιλαµβάνει ένα µεγά-

λο αριθµό κύκλων. Ως ένα κύκλο θεωρούµε όλη την διεργασία που ακολουθούµε από

την παρουσιάση των τιµών όλων των προτύπων στην είσοδο µέχρι τον στόχο στην

έξοδο, και ακολoύθως την διόρθωση των τιµών των w µε τον κατάλληλο τρόπο. Όταν

ακολουθηθεί ο αλγόριθµος αυτός µετά από ορισµένους κύκλους (περάσµατα) το δίκτυο

θα µάθει να αναγνωρίζει τα πρότυπα και να δίνει κάθε φορά τη σωστή απάντηση.

Παρουσιάζεται το�

1ο πρότυπο

Tέλος

Yπολογίζεται�

η έξοδος�

και το δ

Παρουσιάζεται το�

επόµενο πρότυπο

Προσθέτουµε κάθε�

πρότυπο στο�

αντίστοιχο w

Aφαιρούµε κάθε�

πρότυπο από το�

αντίστοιχο w

Eίναι το δ = 0;

H έξοδος είναι�

0 ή 1;

Yπάρχει άλλο�

πρότυπο;

OXI

NAI

NAI

0 1

™¯‹Ì· 3.10

Αλγόριθµος

εκπαίδευσης 

του δικτύου



Σύµφωνα µε τον κανόνα ∆έλτα, ορίζουµε ως παράµετρο δ τη διαφορά εξόδου και

στόχου δηλ.

δ = t–o (3.6)

όπου «t» είναι ο στόχος (αρχικό γράµµα από τη λέξη target) και «ο» η έξοδος (αρχι-

κό γράµµα από την λέξη output), που δίδεται µια δεδοµένη στιγµή. Υπολογίζεται

πρώτα το δ σύµφωνα µε την εξίσωση (3.6). Εάν δ = 0, τότε η έξοδος είναι σωστή και

δεν γίνεται καµία διόρθωση (αυτό αντιστοιχεί σε απάντηση «Ναι» στο διάγραµµα

ροής). Εάν δ > 0 ή δ < 0, τότε θα γίνει διόρθωση (οι περιπτώσεις αυτές αντιστοιχούν

σε απάντηση «Όχι» στο ερώτηµα). Ακολούθως τίθεται το ερώτηµα εάν η έξοδος

είναι 0 ή 1. Εάν είναι 0, τότε η περίπτωση αντιστοιχεί σε δ > 0, οπότε προσθέτουµε

την τιµή κάθε εισόδου στο αντίστοιχο w. Εάν η έξοδος είναι 1, τότε έχουµε δ < 0 και

αφαιρούµε την τιµή κάθε εισόδου από το αντίστοιχο w. Υπολογίζουµε τώρα την

ποσότητα ∆.

∆i = ηδxi (3.7)

όπου xi είναι η τιµή του σήµατος εισόδου και η είναι µια σταθερά που δίδει τον

«ρυθµό εκπαίδευσης». Ακολούθως:

wi(n + 1) = wi(n) + ∆i (3.8)

όπου wi(n) είναι η τιµή του βάρους πριν την διόρθωση στο βήµα n, wi(n + 1) είναι η

τιµή του βάρους µετά την διόρθωση στο βήµα n + 1, δηλ. η διορθωµένη τιµή από το

βήµα n στο n + 1 και ∆ είναι το ποσό της διόρθωσης. Ο κανόνας αυτός µεταβάλλει

ένα βάρος wi µόνον αν το σήµα xi = 1, αλλά δεν το µεταβάλλει αν xi = 0, διότι τότε

∆i = 0. Επίσης, θα πρέπει δ π  0, για να γίνει οποιαδήποτε µεταβολή. Η τιµή του η

είναι συνήθως 0 < η < 1. O χρόνος εκπαίδευσης είναι µεγάλος αν το η είναι µικρό,

ενώ µικραίνει όταν το η είναι µεγαλύτερο.

Όταν παρουσιάσουµε στο δίκτυο όλα τα πρότυπα παρατηρούµε ότι το δίκτυο αρχί-

ζει να εκπαιδεύεται και λέµε ότι το δίκτυο µαθαίνει σταδιακά τα πρότυπα τα οποία

του παρουσιάζονται. Χρησιµοποιούµε τον όρο «µαθαίνει» ως συνώνυµο του «εκπαι-

δεύεται», εννοώντας ότι το δίκτυο αποκτά την ικανότητα να λύνει κάποιο πρόβλη-

µα. Η εκπαίδευση αυτή δεν γίνεται σε ένα βήµα, αλλά ακολουθεί µία διαδικασία

πολλών κύκλων, µια διαδικασία η οποία επαναλαµβάνεται πολλές φορές και κατά

την οποία το δίκτυο καλυτερεύει συνεχώς τις τιµές των βαρών του. Μετά από µερι-

κούς κύκλους, που µπορεί και να είναι πολλές χιλιάδες, το δίκτυο έχει ήδη βρεί τις

κατάλληλες τιµές των w και έτσι έχει αναπτύξει τις ικανότητες του. Ακολούθως όµως

η πρόοδος αυτή σταµατάει και λέµε ότι το δίκτυο έχει πλέον συγκλίνει. Αυτό σηµαί-

νει ότι οι τιµές των w δεν αλλάζουν πλέον και αν όλα έχουν προχωρήσει καλά µε τη

7 1∏  ¢ π ∞ ¢ π ∫ ∞ ™ π ∞  ∂ ∫ ¶ ∞ π ¢ ∂ À ™ ∏ ™
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σύγκλιση, το δίκτυο έχει εκπαιδευθεί σωστά. Υπάρχει όµως και η περίπτωση στο

σηµείο αυτό να µην έχει επέλθει η εκπαίδευση. Θα δούµε αργότερα τους λόγους για

τους οποίους ένα νευρωνικό δίκυο δεν εκπαιδεύται σωστά.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 3.1

Συγκρίνετε την µέθοδο εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου του αισθητήρα µε

αυτήν του δικτύου του Hebb, από το κεφάλαιο 1. ∆ώστε τις οµοιότητες και δια-

φορές. Ποιά µέθοδος πιστεύετε ότι είναι πιο ικανοποιητική από τις δύο;

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 3.2

Εκτός από τις δύο αυτές µεθόδους της ∆ραστηριότητας 3.1 υπάρχει και µία άλλη

παρεµφερής µέθοδος που ονοµάζεται µέθοδος LMS (least mean square). H µέθο-

δος αυτή παρουσιάζεται λεπτοµερώς στο βιβλίο [5], αλλά και σε πολλά άλλα βιβλία

(λ.χ. βιβλίο [2] στην βιβλιογραφία της εισαγωγής). Βρείτε από την βιβλιογραφία

ποιό είναι το κριτήριο εκπαίδευσης της µεθόδου LMS και συγκρίνετε το µε αυτά

της ∆ραστηριότητας 3.1.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 3.3

Εχουµε µία οµάδα από 8 σηµεία (τιµές του x) και 8 αντίστοιχες τιµές του y, οι οποί-

ες είναι οι τιµές του στόχου. Θεωρούµε ότι τα σηµεία αυτά είναι δεδοµένα τα οποία

πέφτουν πάνω σε µία ευθεία γραµµή. Κάνετε την γραφική παράσταση των σηµεί-

ων αυτών, και χαράξτε µερικές ευθείες γραµµές. Υπολογίστε τις εξισώσεις y = mx

+ c, µετρώντας την κλίση και την τέµνουσα κάθε γραµµής. Γιά κάθε γραµµή µπο-

ρείτε να υπολογίσετε το σφάλµα µε την γνωστή µέθοδο των ελαχίστων τετραγώ-

νων. Πρώτα κάντε το αυτό χρησιµοποιώντας τους γνωστούς τύπους της µεθόδου

των ελαχίστων τετραγώνων. Ακολούθως χρησιµοποιείστε ένα νευρωνικό δίκτυο

όπως στο Σχήµα 3.3 και βρείτε το ίδιο αποτέλεσµα αλλά χωρίς τον τύπο τώρα. Υπό-

δειξη: To δίκτυο που θα σχεδιάσετε θα µπορούσε να έχει τα εξής δεδοµένα: H µία

είσοδος θα είναι πάντα το x, η άλλη είσοδος θα είναι πάντα η µονάδα (1), δηλ. έχου-

µε την περίπτωση του εσωτερικού βάρους b. Ο πρώτος νευρώνας (µε είσοδο x) συν-

δέεται µε την έξοδο µε βάρος m, o δεύτερoς συνδέεται µε την έξοδο µε βάρος c. Η

έξοδος είναι το y. Έχουµε 8 πρότυπα, όπως είναι στον Πίνακα 3.2. Χρησιµοποιή-

στε ως σταθερά εκπαίδευσης η = 0,1. Πόσους κύκλους χρειάζεται το δίκτυο αυτό
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για να εκπαιδευθεί; (Παρόµοια προεργασία για την άσκηση αυτή µπορείτε να βρεί-

τε στο βιβλίο του Callan, [9] στον Πρόλογο).

¶›Ó·Î·˜ 3.2

X Στόχος (y)

0,30 1,60

0,35 1,40

0,40 1,40

0,50 1,60

0,60 1,70

0,80 2,00

0,95 1,70

1,10 2,10

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 3.3

Ο κανόνας ∆έλτα δίνει την ποσότητα ∆ ως:

(α) ∆ = σταθερά(στόχος – έξοδος)στόχος

(β) ∆ = σταθερά(στόχος – έξοδος)σήµα εξόδου

(γ) ∆ = σταθερά(στόχος – έξοδος)σήµα εισόδου

(α) ∆ = στόχος – έξοδος

(ε) κανένα από τα παραπάνω
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3.7 ¶ÚfiÙ˘· Adaline Î·È Madaline

Τα δύο αυτά πρότυπα ανήκουν στην κατηγορία των προτύπων του αισθητήρα. Το

adaline βγαίνει από το adaptive linear neuron (ada–line), ενώ το madaline από το

multilayer adaline (m–adaline). Παρουσιάσθηκαν [6,7] από τον B. Widrow το 1959.

Στο πρώτο πρότυπο, το adaline, έχουµε ένα δίκτυο µε πολλές εισόδους και µία έξοδο,

(Σχήµα 3.11). Κάθε είσοδος έχει το δικό της βάρος. Υπάρχει επίσης ο στόχος και

έτσι η έξοδος συγκρίνεται κάθε φορά µε τον στόχο, ώστε να βρεθεί η τιµή του σφάλ-

µατος. Οι νευρώνες εδώ έχουν σήµα µε τιµές + 1 και –1. Επίσης η έξοδος του δικτύ-

ου πρέπει να είναι + 1 ή –1, κατ’ αντίθεση µε τον απλό αισθητήρα, όπου οι δυαδι-

κές τιµές ήταν 0 ή 1. Παράγεται το άθροισµα της εξίσωσης 3.1. Το πρώτο σήµα που

εισέρχεται στην είσοδο έχει πάντα (εξ ορισµού) την τιµή + 1, δηλ. s0 = 1. To αντί-

στοιχο βάρος w µεταβάλλεται όπως και τα άλλα βάρη. Μετά την άθροιση γίνεται η

σύγκριση µε το θ, και η έξοδος είναι:

Εάν S ≥  θ     τότε έξοδος = 1 (3.9)

Εάν S < θ τότε έξοδος = –1 (3.10)

∆ηλ. εδώ έχουµε θ = 0. Κατά τα άλλα η διαδικασία είναι η ίδια όπως και µε τον

κανόνα ∆έλτα.

S0

S1

S2

S0

S1

S2

S3

Adaline Madaline

™¯‹Ì· 3.11

Τα δύο συγγενή

πρότυπα Adaline

και Madaline

Στο πρότυπο madaline έχουµε ένα επίπεδο µονάδων adaline (στο Σχήµα 3.11 οι

µονάδες αυτές είναι 3) που ενώνονται µε µία µονάδα εξόδου, σχηµατίζοντας έτσι µία

µονάδα madaline. Καθόσον έχουµε εδώ 3 επίπεδα, οι µεταβολές στα w δεν γίνονται

σε όλα, αλλά µόνο σε αυτά από την είσοδο (4 νευρώνες) στο µεσαίο επίπεδο (3 νευ-

ρώνες). Χρησιµοποιούµε, δηλαδή, µία διαφορετική συνάρτηση µεταφοράς εδώ. Από

το µεσαίο επίπεδο προς την έξοδο η απόφαση λαµβάνεται πλειοψηφικά (ή µπορεί

να χρησιµοποιηθεί και άλλη λογική συνάρτηση). Αν περισσότεροι από τους µισούς



νευρώνες δίνουν + 1 (ή –1), τότε η έξοδος madaline είναι επίσης + 1 (ή –1). Μπορεί

όµως να χρησιµοποιηθεί και άλλη λογική συνάρτηση για την λήψη της απόφασης.

Η διαδικασία εκπαίδευσης έχει επίσης εδώ την ίδια µορφή. Η έξοδος συγκρίνεται µε

τον στόχο. Από την σύγκριση προκύπτει ένα σφάλµα, το οποίο χρησιµοποιείται για

την µεταβολή των w. Σε µία δεδοµένη στιγµή µόνο µία µονάδα adaline µεταβάλλει

τα βάρη της.

3.8 ¶ÚÔ‚Ï‹Ì·Ù· Î·Ù¿ ÙËÓ ÂÎ·›‰Â˘ÛË

Οι διαδικασίες εκπαίδευσης που είδαµε στα προηγούµενα τµήµατα, ενώ καταρχήν

φαίνονται σωστές, εντούτοις µπορεί να έχουν αρκετά προβλήµατα, τα οποία ακόµη

και σήµερα δεν έχουν απαντηθεί ικανοποιητικά. Είναι φανερό ότι το δίκτυο πρέπει

να µαθαίνει όλο το σύνολο των προτύπων που του παρουσιάζονται. Το ερώτηµα είναι

πώς πρέπει να παρουσιάζονται τα πρότυπα, δηλ. σε µια δεδοµένη σειρά, που επα-

ναλαµβάνεται συνεχώς ή πρέπει να επιλέγονται µε τυχαίο τρόπο; ∆εν υπάρχει σωστή

θεωρητική απάντηση σε αυτό, απάντηση που να καλύπτει όλους τους τύπους των

δικτύων και όλες τις µεθόδους εκπαίδευσης. Πόσους κύκλους χρειάζεται ένα νευ-

ρωνικό δίκτυο για να εκπαιδευθεί; Και εδώ δεν υπάρχει σαφής απάντηση. Ποιες πρέ-

πει να είναι οι τιµές του η; Σε όλα αυτά τα ερωτήµατα οι απαντήσεις είναι εµπειρι-

κές και συνήθως δίνονται µε την µέθοδο trial–and–error, δηλ. την µέθοδο κατά την

οποία δοκιµάζουµε κάποιες λογικές τιµές, τις οποίες µεταβάλλουµε ανάλογα µε τα

αποτελέσµατα που παίρνουµε, µέχρις ότου αυτά είναι ικανοποιητικά. Το βασικό µει-

ονέκτηµα όλων των προτύπων του τύπου του αισθητήρα είναι ότι δεν επιτρέπουν

περισσότερα από ένα επίπεδα στα οποία να µεταβάλλονται τα βάρη. ∆εν υπήρχε

(τουλάχιστον τα πρώτα χρόνια) µαθηµατικός τρόπος που να µεταφέρει τις αλλαγές

των w επίπεδο προς επίπεδο. Αυτό έγινε αργότερα µε την µέθοδο της οπισθοδιάδο-

σης (κεφάλαιο 4).

7 5¶ ƒ √ ∆ À ¶ ∞  A D A L I N E  ∫ ∞ π  M A D A L I N E

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 3.4

Σωστό ή Λάθος. Το πρότυπο του αισθητήρα ως τεχνητό νευρωνικό δίκτυο λύνει

επιτυχώς τα περισσότερα προβλήµατα που χρησιµοποιούν νευρωνικά δίκτυα.
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάσαµε την πιο απλή µορφή νευρωνικού δικτύου που υπάρ-

χει και που δηµιουργήθηκε στα πρώτα βήµατα της ανάπτυξης της περιοχής αυτής.

Παρόλο που τα δίκτυα αυτά έχουν πολύ περιορισµένες εφαρµογές και δυνατότητες,

εν τούτοις είναι πολύ σηµαντικό να τα κατανοήσουµε λεπτοµερώς, γιατί οι ίδιες διερ-

γασίες θα µας χρησιµεύσουν σε πιο περίπλοκα δίκτυα σε µελλοντικά κεφάλαια.

Παρουσιάσαµε την δοµή τέτοιων δικτύων αρχίζοντας από τον στοιχειώδη αισθητή-

ρα, που έχει ένα (1) µόνο νευρώνα, µέχρι τις δοµές δύο ή περισσοτέρων επιπέδων µε

πολλούς νευρώνες το κάθε ένα. Παρουσιάσαµε τον κανόνα ∆έλτα, που είναι µια

µαθηµατική διεργασία εκπαίδευσης του δικτύου. Εξηγήσαµε τι ακριβώς συµβαίνει σε

ένα δίκτυο όταν εκπαιδεύεται.
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η πιο διαδεδοµένη µέθοδος για την εκπαίδευση

ενός νευρωνικού δικτύου, η µέθοδος της οπισθοδιάδοσης του λάθους. Παρουσιάζε-

ται η µαθηµατική υποδοµή και όλες οι λεπτοµέρειες της τεχνικής που χρησιµοποιεί-

ται για την εκπαίδευση του δικτύου, που είναι η τεχνική της πλέον απότοµης καθό-

δου (steepest descent). ∆ίδεται η κατάλληλη δοµή των δικτύων αυτών και εξηγείται

για ποιους λόγους είναι απαραίτητη µια δοµή µε κρυµµένα επίπεδα. Χρησιµοποιού-

µε το παράδειγµα του προβλήµατος X–OR, για το οποίο παρουσιάζουµε την λύση µε

µορφή προσοµοίωσης.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• περιγράψετε την τεχνική της εκπαίδευσης δικτύων µε την µέθοδο της οπισθοδιά-

δοσης του λάθους σε 6 βήµατα

• διακρίνετε τουλάχιστον δύο κατηγορίες προβληµάτων και να προτείνετε την κατάλ-

ληλη δοµή δικτύου για καθεµία από αυτές

• εκπαιδεύσετε το δίκτυο που προτείνετε στα πρότυπα που δίνει το πρόβληµα

• σχεδιάσετε και να κατασκευάσετε έναν αλγόριθµο προσοµοίωσης για το πρόβλη-

µα X–OR

§¤ÍÂÈ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• Τεχνική της πλέον απότοµης καθόδου

• οπισθοδιάδοση του λάθους

• κρυµµένο επίπεδο

• σιγµοειδής συνάρτηση

• βάρος

• εσωτερικό βάρος

• διόρθωση βαρών

4∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• κύκλος διόρθωσης

• σφάλµα

• στόχος

• γενικευµένος κανόνας ∆έλτα

• πρόβληµα X–OR

• τοπικό ελάχιστο

• ολικό ελάχιστο.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Για πολλά χρόνια δεν υπήρχε τρόπος εκπαίδευσης δικτύων µε πολλά επίπεδα και οι

γνώσεις µας περιορίζονταν σε δίκτυα µε ένα ή δύο επίπεδα µόνον. Φυσικά, τα προ-

βλήµατα που µπορούσαν να λύσουν τα απλά δίκτυα ήταν λίγα και οι περιορισµοί που

υπεισέρχονταν τα καθιστούσαν όχι και τόσο χρήσιµα. Ετσι, έγινε γρήγορα αντιληπτό

ότι ήταν απαραίτητο να βρούµε ένα τρόπο να εκπαιδεύσουµε νευρωνικά δίκτυα που

µπορούν να αναπαραστήσουν πιο περίπλοκες διεργασίες, όπως λ.χ. το πρόβληµα

X–OR. Είδαµε στα προηγούµενα κεφάλαια ότι το πρόβληµα αυτό δεν λύνεται µε τις

γνωστές ως τώρα τεχνικές. Το κενό αυτό ήρθε να καλύψει η µέθοδος εκπαίδευσης µε

την οπισθοδιάδοση του λάθους (error backpropagation ή σε συντοµία backprop),

που αναπτύχθηκε και έγινε ευρύτατα γνωστή την δεκαετία των ογδόντα, και σύντο-

µα έγινε η υπ’ αριθµόν 1 διαδικασία στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Με µεγάλη δια-

φορά είναι η πιο συχνά συναντώµενη τεχνική σχεδόν σε όλες τις εφαρµογές που χρη-

σιµοποιούνται σήµερα. Τα δύο βασικά χαρακτηριστικά στην µέθοδο αυτή είναι τα

εξής: Πρώτον, απαραίτητη προυπόθεση είναι εκτός από τα επίπεδα εισόδου/εξόδου

η ύπαρξη περισσοτέρων επιπέδων, των λεγόµενων κρυµµένων επιπέδων, που βρί-

σκονται µετά την είσοδο και πριν την έξοδο. ∆εύτερον, η συνάρτηση µεταφοράς πρέ-

πει να είναι οπωσδήποτε µία σιγµοειδής µη–γραµµική συνάρτηση.



4.1 √È ÚÒÙÂ˜ È‰¤Â˜

Η µέθοδος οπισθοδιάδοσης του λάθους (error backpropagation) είναι η πιο δηµοφι-

λής µέθοδος σήµερα για την εκπαίδευση ενός δικτύου που αποτελείται από πολλά

επίπεδα και έχει χρησιµοποιηθεί στις πιο πολλές εφαρµογές. Ιστορικά, πρώτα ανα-

πτύχθηκαν δίκτυα ενός και δύο επιπέδων, όπως ο στοιχειώδης αισθητήρας που είδα-

µε στο προηγούµενο κεφάλαιο. Τα δίκτυα όµως αυτά γρήγορα φάνηκε ότι έχουν

µεγάλους περιορισµούς ως προς τις ικανότητες που τους έχουν και έτσι σύντοµα

εγκαταλείφθηκαν. Έτσι φυσιολογικά ακολούθησαν τα δίκτυα πολλών επιπέδων που

αναπτύχθηκαν αργότερα και για τα οποία αρχικά δεν υπήρχαν θεωρητικοί τρόποι για

την εκπαίδευσή τους, µέχρι που εµφανίστηκε η µέθοδος οπισθοδιάδοσης. Η µέθο-

δος αυτή αναπτύχθηκε ανεξάρτητα σε διάφορες παραλλαγές από τους Bryson και

Ho [1], Werbos [2, 3], Parker [4], αλλά διαφηµίσθηκε πολύ και προωθήθηκε από το

έργο «Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of

Cognition» των Rumelhart και McClelland [5], το οποίο άνοιξε πολλές εφαρµογές

και νέα πεδία, ανακινώντας µεγάλο ενδιαφέρον σε όλη την περιοχή των νευρωνικών

δικτύων. Ως τεχνική βασίζεται σε καθαρά µαθηµατική θεώρηση µε αυστηρά τεκ-

µηριωµένες αποδείξεις. Το νευρωνικό δίκτυο στο οποίο εφαρµόζεται είναι αρκετά

πιο περίπλοκο από τον αισθητήρα. Είναι ένα δίκτυο πολλαπλών επιπέδων και κάθε

επίπεδο έχει (ή µπορεί να έχει) πολλούς νευρώνες. Oι νευρώνες µέσα στο ίδιο επί-

πεδο δεν συνδέονται µεταξύ τους, αλλά οι νευρώνες που ανήκουν σε διαφορετικά

επίπεδα συνδέονται ως συνήθως µε τις γνωστές συνάψεις. Υπάρχουν λοιπόν πολλές

σειρές µε τα βάρη w µεταξύ των επιπέδων αυτών και όχι µία µόνο σειρά που είδα-

µε στο κεφάλαιο 3. Η καινοτοµία που εισάγεται στα δίκτυα αυτά είναι ότι µπορού-

µε να επιφέρουµε τις κατάλληλες µεταβολές στα βάρη στα ενδιάµεσα επίπεδα, εκεί

όπου δεν υπάρχει στόχος και άρα δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί µια απλή τεχνική,

όπως είναι λ.χ. ο κανόνας ∆έλτα.

7 9√ π  ¶ ƒ ø ∆ ∂ ™  π ¢ ∂ ∂ ™

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.1

Γιατί δεν εφαρµόζεται ο κανόνας ∆έλτα εκεί όπου το πρόβληµα δεν έχει στόχο;

Η κεντρική ιδέα της δοµής και λειτουργίας τέτοιων δικτύων είναι σχετικά απλή: ένα

δίκτυο ξεκινά την διαδικασία µάθησης από τυχαίες τιµές των βαρών του. Εάν δώσει

λάθος απάντηση (που είναι και το πιο πιθανό), τότε τα βάρη διορθώνονται έτσι ώστε

το λάθος να γίνει µικρότερο. Η ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται πολλές φορές έτσι

ώστε σταδιακά το λάθος ελαττώνεται µέχρις ότου γίνει πολύ µικρό και ανεκτό. Στο
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σηµείο αυτό λέµε ότι το δίκτυο έχει µάθει τα παραδείγµατα που του διδάξαµε µε την

ακρίβεια που θέλαµε να µάθει.

Έχουµε δει λεπτοµερώς την δοµή του µοντέλου του αισθητήρα, όπου τα εισερχόµε-

να σήµατα στο δίκτυο φθάνουν στο επίπεδο εισόδου, επεξεργάζονται στους νευρώ-

νες και από εκεί οδηγούνται κατευθείαν προς στο επίπεδο εξόδου. Τέτοια δίκτυα δεν

έχουν εσωτερική αναπαράσταση. Αυτό σηµαίνει ότι οποιαδήποτε κωδικοποίηση

δίνεται στο σήµα εισόδου, ότι είναι αρκετή, καθόσον τα πρότυπα που εισάγονται

στην είσοδο και αυτά που παράγονται στην έξοδο είναι του ίδιου τύπου. Αυτό επι-

τρέπει στα δίκτυα αυτά να κάνουν λογικές γενικεύσεις και να βρίσκουν πρότυπα τα

οποία ποτέ δεν έχουν δει. Ο περιορισµός όµως του ότι οι είσοδοι και έξοδοι πρέπει

να είναι του ίδιου τύπου δεν τους επιτρέπει να λύσουν πιο γενικά ή πιο περίπλοκα

προβλήµατα. Στο γνωστό πρόβληµα του Χ–ΟR βλέπουµε ότι δύο πρότυπα που είναι

τελείως διαφορετικά πρέπει να δώσουν ίδια απάντηση. Η λύση στην δυσκολία αυτή

βρίσκεται µε το να δώσουµε στο δίκτυο µια διαφορετική δοµή και να αποκτήσει έτσι

µία καινούρια ικανότητα. Προσθέτουµε τώρα και ένα τρίτο επίπεδο, µεταξύ του επι-

πέδου εισόδου και εξόδου, που ονοµάζεται κρυµµένο επίπεδο [6] και το οποίο τώρα

µπορεί να δηµιουργήσει την εσωτερική αναπαράσταση των σηµάτων εισόδου. Ο

λόγος που ονοµάζουµε το επίπεδο αυτό κρυµµένο επίπεδο είναι ότι το επίπεδο αυτό

δεν «βλέπει» κατευθείαν ούτε την είσοδο ούτε την έξοδο του δικτύου αλλά µόνον

το εσωτερικό του.



Μετά τις πολλές εργασίες που έγιναν µε το µοντέλο του αισθητήρα φάνηκε ότι όταν

υπάρχει ένα κρυµµένο επίπεδο τότε δηµιουργείται πάντοτε ένας τρόπος αναπαρά-

στασης στο κρυµµένο αυτό επίπεδο, το οποίο τώρα µπορεί να ξεπεράσει τον περιο-

ρισµό που υπήρχε προηγουµένως περί της οµοιότητος εισόδου–εξόδου. Αρκεί να

έχουµε αρκετές µονάδες (νευρώνες) στο κρυµµένο επίπεδο και να βρούµε τα σωστά

βάρη w µε µια κατάλληλη διαδικασία. Ένα τέτοιο δίκτυο πολλαπλών επιπέδων φαί-

νεται στο Σχήµα 4.1. Ως συντοµογραφία ενός πολυεπιπέδου νευρωνικού δικτύου

συχνά χρησιµοποιείται ο εξής: p–m1–m2–….–mn–n, όπου p είναι ο αριθµός των εισό-

δων, n είναι o αριθµός των εξόδων, m ο αριθµός των κρυµµένων επιπέδων µε m1

κόµβους το πρώτο, m2 κόµβους το δεύτερο,... και mn το τελευταίο.

Πρώτα, υπάρχει ένα επίπεδο εισόδου το οποίο αποτελείται από µία οµάδα νευρώ-

νων οι οποίοι δεν κάνουν ουσιαστικά τίποτα άλλο παρά να δέχονται το σήµα εισό-

δου. Κατόπιν υπάρχει ένας αριθµός εσωτερικών επιπέδων, καθένα από τα οποία έχει

έναν αριθµό νευρώνων, και τα οποία δέχονται το σήµα από το επίπεδο εισόδου, το

επεξεργάζονται και κατόπιν το προωθούν προς την έξοδο. Στο Σχήµα 4.1 υπάρχει

ένα µόνο κρυµµένο επίπεδο, αλλά θα µπορούσε να ήταν δύο, τρία ή οποιοσδήποτε

άλλος αριθµός επιπέδων. Τέλος, υπάρχει ένα επίπεδο εξόδου που έχει επίσης έναν

αριθµό νευρώνων, οι οποίοι δέχονται σήµα από τα εσωτερικά επίπεδα και το προω-

θούν προς την έξοδο του δικτύου. Γενικά, δεν υπάρχει κανόνας ως προς τον αριθµό

τόσο των εσωτερικών επιπέδων όσο και ως προς τον αριθµό των νευρώνων που περι-

λαµβάνει κάθε επίπεδο (εισόδου, εξόδου ή εσωτερικό). Η απάντηση σ’ αυτό είναι

διαφορετική σε κάθε πρόβληµα. Για τον αριθµό νευρώνων στην είσοδο και έξοδο το

8 1√ π  ¶ ƒ ø ∆ ∂ ™  π ¢ ∂ ∂ ™

Έξοδος

Eίσοδος

Eπίπεδο�

εσωτερικής�

αναπαράστασης

™¯‹Ì· 4.1

Ένα δίκτυο µε πολλαπλά επίπεδα
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πρόβληµα είναι κάπως ευκολότερο, γιατί ο αριθµός αυτός θα παρέχεται άµεσα από

τα δεδοµένα του προβλήµατος. Εάν, λ.χ. θέλουµε να αναπαραστήσουµε µία συνάρ-

τηση που ορίζεται από 256 σηµεία, τότε η είσοδος θα πρέπει να έχει 256 µονάδες.

Αλλά για τον αριθµό µονάδων στο κρυµµένο επίπεδο δεν υπάρχει ούτε τέτοιου

είδους υπόδειξη. Στην βιβλιογραφία αναφέρεται ότι τέτοιες απαντήσεις βγαίνουν

ακόµη και µε «µαύρη τέχνη». Πολλές φορές αναγκαζόµαστε και καταφεύγουµε στην

µέθοδο των δοκιµών (trial and error) και µε τον τρόπο αυτό βρίσκουµε µία απάντη-

ση που σίγουρα δουλεύει, αλλά είναι επίπονη και χρονοβόρα. Ανάλογα µε το πρό-

βληµα υπάρχουν πολλοί εµπειρικοί κανόνες που βάζουν κάποια όρια στην αρχιτε-

κτονική του δικτύου που θα χρησιµοποιηθεί σε µία πρακτική εφαρµογή. Έχει απο-

δειχθεί λ.χ. ότι ένα δίκτυο δεν µπορεί να µάθει περισσότερα παραδείγµατα από το

διπλάσιο του αριθµού των βαρών του.

Όπως φαίνεται και στο Σχήµα 4.1 οι νευρώνες των διαφορετικών επιπέδων είναι συν-

δεδεµένοι µεταξύ τους µε µία γραµµή. Στο σηµείο αυτό δεν υπάρχει ένας γενικός

κανόνας, δηλ. πόσοι και ποιοι νευρώνες είναι συνδεδεµένοι µε ποιους. Σε µία περί-

πτωση θα µπορούσε κάθε νευρώνας να είναι συνδεδεµένος µε όλους τους άλλους

νευρώνες, όλων των επιπέδων (µέγιστος αριθµός συνδέσεων). Σε άλλη περίπτωση

θα µπορούσε κάθε νευρώνας να συνδέεται µε έναν µόνο άλλο νευρώνα (ο ελάχιστος

αριθµός των συνδέσεων που µπορεί να έχει). Αρκετά συνηθισµένες είναι οι ενδιά-

µεσες περιπτώσεις, όπου συνήθως υπάρχουν µερικές συνδέσεις µεταξύ των νευρώ-

νων. Όπως είναι προφανές ο αριθµός των συνδέσεων, ιδίως για την πλήρη συνδε-

σµολογία είναι πολύ µεγάλος. Αν έχουµε Ν νευρώνες, τότε ο αριθµός των συνδέσε-

ων σε πλήρη συνδεσµολογία είναι Ν(Ν–1)/2.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.2

Βρείτε γιατί σε δίκτυο Ν νευρώνων µε πλήρη συνδεσµολογία ο αριθµός των συν-

δέσεων δίδεται από την σχέση Ν(Ν–1)/2

Η διαδικασία εκπαίδευσης έχει την ίδια φιλοσοφία µε αυτή του αισθητήρα, αλλά έχει

µερικές ουσιώδεις διαφορές. Το σήµα s έρχεται σε κάθε νευρώνα του επιπέδου εισό-

δου (το πρώτο επίπεδο). Πολλαπλασιάζεται επί το αντίστοιχο βάρος w κάθε σύνα-

ψης (και στα τεχνητά δίκτυα µπορούµε ελεύθερα να χρησιµοποιήσουµε τον όρο

σύναψη από τα βιολογικά δίκτυα για να υποδηλώσουµε την σύνδεση µεταξύ δύο

νευρώνων). Σε κάθε νευρώνα αθροίζονται τα γινόµενα si wi, µε i = 1,…,n, όπου n το

πλήθος των συνδέσεων, τα οποία έρχονται ως είσοδος, και υπολογίζεται το S, όπως



και στο µοντέλο του αισθητήρα. Εδώ όµως υπάρχει µία ουσιαστική διαφορά. Ενώ

στον αισθητήρα το άθροισµα συγκρίνεται µε το θ και συνήθως έχουµε συνάρτηση

µεταφοράς µε δυαδική µορφή, εδώ είναι απαραίτητο να χρησιµοποιήσουµε µία

συνάρτηση µε σιγµοειδή µορφή. Έστω ότι η τιµή της εξόδου θα είναι ο (προσοχή

εδώ, το «ο» είναι το γράµµα όµικρον, και όχι το µηδέν, 0). Μία συχνά χρησιµοποι-

ούµενη τέτοια συνάρτηση είναι η 

(4.1)
  
o

e S
=

+ -

1

1
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0

™¯‹Ì· 4.2

Η σιγµοειδής καµπύλη

Η συνάρτηση αυτή φαίνεται στο Σχήµα 4.2 και έχει τα εξής χαρακτηριστικά. Η τιµή

του o περιορίζεται πάντοτε στο διάστηµα 0 < o < 1, για οποιαδήποτε τιµή της εισό-

δου S. Αυτό είναι σηµαντικό, διότι έτσι είµαστε βέβαιοι ότι δεν θα υπάρχουν περι-

πτώσεις που η έξοδος παίρνει µεγάλες τιµές ή απειρίζεται. Η καµπύλη αυτή ονοµά-

ζεται σιγµοειδής, λόγω του σχήµατος που έχει και µοιάζει µε ένα τελικό σίγµα. Είναι

ιδανική συνάρτηση, γιατί συµπεριφέρεται καλά για όλα τα µεγέθη τιµών. Για µικρές

τιµές του S η κλίση είναι µεγάλη και έτσι η έξοδος δεν είναι σχεδόν 0. Ανάλογα, για

µεγάλες τιµές του S η κλίση είναι κανονική, ούτως ώστε να µην µπορεί το δίκτυο να

δόσει πολύ µεγάλες τιµές ή άπειρο στην έξοδο του. Μία άλλη ονοµασία της συνάρ-

τησης ο είναι «συµπιέζουσα συνάρτηση», διότι συµπιέζει οποιαδήποτε τιµή του S,

όσο µεγάλη και αν είναι, στο διάστηµα µεταξύ 0 και 1. Παρατηρούµε επίσης ότι η

συνάρτηση αυτή είναι µη γραµµική, µία απαραίτητη προϋπόθεση για να µπορεί το

δίκτυο να δηµιουργήσει αναπαράσταση των σηµάτων.
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Κάτι άλλο για την σιγµοειδή συνάρτηση που επίσης είναι απαραίτητο στην διαδι-

κασία εκπαίδευσης είναι ότι πρέπει και η παράγωγός της να συµπεριφέρεται επίσης

καλά, δηλ. να έχει τις ίδιες ιδιότητες που είδαµε παραπάνω. Εύκολα δείχνουµε ότι η

παράγωγος αυτή είναι:

(4.2)

Ο υπολογισµός της παραγώγου της σιγµοειδούς συνάρτησης απευθείας από την ίδια

την συνάρτηση, έχει σηµαντικά υπολογιστικά πλεονεκτήµατα και διευκολύνει την

υλοποίηση σε hardware.

  

∂
∂

o

S
o o= -( )1

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.3

Για την Άσκηση Αυτοαξιολόγησης 3.2, µε τα ίδια δεδοµένα, υπολογίστε την έξοδο

του δικτύου χρησιµοποιώντας τώρα για συνάρτηση ενεργοποίησης την σιγµοειδή

συνάρτηση, εξίσωση 4.1, και συγκρίνετε τις δύο περιπτώσεις.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.4

Αποδείξτε την εξίσωση (4.2) χρησιµοποιώντας την εξίσωση (4.1)

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 4.1

Eκτός από την συχνά χρησιµοποιούµενη συνάρτηση της εξίσωσης 4.1, όπως ανα-

φέραµε παραπάνω υπάρχουν και µερικές άλλες παρόµοιες συναρτήσεις, όπως είναι

οι εξής:

Βρείτε τα όρια των δύο αυτών συναρτήσεων. ∆είξτε ότι οι παράγωγοι τoυς είναι

οι εξής:

  

d

dv

a
v

j
j= -[ ]

2
1 2 ( )

  
j( )v

v

v
=

+1 2

  
j( )

exp( )

exp( )
tanh( )v

av

av

av= - -
+ -

=1

1 2



Η συνολική διαδικασία εκπαίδευσης συνοψίζεται στα εξής 6 βήµατα:

• Παίρνουµε ένα πρότυπο από τα πολλά που έχει το πρόβληµα µας. Το εισάγουµε

στο επίπεδο εισόδου.

• Υπολογίζουµε την έξοδο χρησιµοποιώντας την σιγµοειδή συνάρτηση.

• Προωθούµε την έξοδο του πρώτου επιπέδου στο επόµενο επίπεδο (το κρυµµένο)

και ακολούθως µε τον ίδιο τρόπο σε όλα τα επίπεδα µέχρι το τελικό επίπεδο εξό-

δου.

• Στην έξοδο υπολογίζουµε το σφάλµα.

• Ανάλογα µε το σφάλµα που προκύπτει µεταβάλλουµε τα βάρη, ένα–ένα, και επί-

πεδο–προς–επίπεδο, επιστρέφοντας από την έξοδο µέχρι την είσοδο

• Προχωρούµε στο επόµενο πρότυπο και ακολούθουµε την ίδια διαδικασία για όλα

τα πρότυπα.

Τα έξι αυτά βήµατα αποτελούν ένα κύκλο, δηλ. ένα πέρασµα από την είσοδο µέχρι

την έξοδο, µέσω των κρυµµένων επιπέδων, και από την έξοδο πίσω στην είσοδο.

Μετά το τέλος ενός κύκλου διόρθωσης των w επαναλαµβάνουµε την διαδικασία για

πολλούς κύκλους, όσους χρειάζεται, έως ότου διαδοχικά το σφάλµα φθάσει να είναι

αρκετά µικρό. Η ανοχή για το σφάλµα δίδεται εκ των προτέρων και τυπικές τιµές

είναι µερικές % µονάδες, όπως λ.χ. 2 ή 5 %. Αυτό που ακόµη δεν αναφέραµε είναι

το πως διορθώνουµε τα βάρη, αλλά η διαδικασία αυτή θα παρουσιασθεί λεπτοµε-

ρώς στις επόµενες ενότητες του κεφαλαίου.

Ένα παράδειγµα ζεύγους προτύπου–στόχου δίδεται στο Σχήµα 4.3, όπου το γράµµα

Α έχει σχεδιασθεί σε ένα πλέγµα. Αν οποιαδήποτε γραµµή ή τµήµα του γράµµατος

περνάει µέσα σε ένα τετραγωνάκι, τότε η είσοδος στον αντίστοιχo νευρώνα είναι 1.

∆ιαφορετικά η είσοδος είναι 0. Ως έξοδος µπορεί να είναι ένας αριθµός που παρι-

στάνει το Α, ή ένα άλλο σύνολο από 0 και 1. Για ολόκληρο το αλφάβητο θα χρεια-

ζόµασταν 24 ζεύγη εκπαίδευσης του δικτύου, ένα ζεύγος για κάθε γράµµα.

Η µέθοδος εκπαίδευσης της οπισθοδιάδοσης του σφάλµατος χρησιµοποιεί τις ίδιες

γενικές αρχές όπως και ο κανόνας ∆έλτα. Το σύστηµα πρώτα παίρνει τις εισόδους

8 5√ π  ¶ ƒ ø ∆ ∂ ™  π ¢ ∂ ∂ ™

Ποια τιµή παίρνουν οι παράγωγοι αυτοί στην αρχή των αξόνων;

  

d

dv

v

v

j j=
3

3

( )
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του πρώτου προτύπου και µε την διαδικασία που περιγράφτηκε προηγουµένως παρά-

γει την έξοδο. Την τιµή εξόδου την συγκρίνει µε την τιµή του στόχου. Εάν δεν υπάρ-

χει διαφορά µεταξύ των δύο, δεν συµβαίνει τίποτα και προχωράµε στο επόµενο πρό-

τυπο. Εάν υπάρχει διαφορά (που είναι το πιο συνηθισµένο), τότε αλλάζουµε τις τιµές

των w µε τέτοιο τρόπο ώστε η διαφορά αυτή να ελαττωθεί.

H καλύτερη πηγή για την µαθηµατική ανάπτυξη των εξισώσεων που οδηγούν στην

εκπαίδευση του δικτύου είναι στο Κεφάλαιο 8 του βιβλίου των

Rumelhart–McClelland [7]. Αλλες πηγές είναι [8,9].

™¯‹Ì· 4.3

Αναγνώριση προτύπου

0

1

0

1

1

1

1

0

0

4.2 H Ì¤ıÔ‰Ô˜ ÂÎ·›‰Â˘ÛË˜ ÁÈ· ÁÚ·ÌÌÈÎÔ‡˜ ÓÂ˘ÚÒÓÂ˜

Με την µέθοδο αυτή µπρούµε να πετύχουµε αυτό που δεν κατορθώνουµε να κάνου-

µε µε ένα απλό αισθητήρα, δηλ. να λύσουµε περίπλοκα προβλήµατα όπως είναι τα

γραµµικώς µη–διαχωρίσιµα. Οπως αναφέραµε παραπάνω το κλειδί στο σηµείο αυτό

είναι ότι πρέπει να υπάρχει ένα (τουλάχιστον) κρυµµένο επίπεδο. Με τον τρόπο αυτό

δηµιουργείται µία εσωτερική αναπαράσταση των προτύπων που παρουσιάζονται

στην είσοδο προς τους νευρώνες του κρυµµένου επιπέδου και µε τους οποίους η

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.5

Σωστό ή Λάθος. Η σιγµοειδής συνάρτηση χρησιµοποιείται συχνά στην εκπαίδευ-

ση των νευρωνικών δικτύων γιατί έχει την ιδιότητα ότι δεν απειρίζεται ποτέ.



οµοιότητα των προτύπων στους νευρώνες του κρυµµένου επιπέδου θα µπορεί να

υποστηρίξει την απαιτούµενη αναπαράσταση (ή απεικόνηση) από την είσοδο στην

έξοδο. Εάν λοιπόν έχουµε τις σωστές συνδέσεις και αρκετά µεγάλο αριθµό κρυµµέ-

νων µονάδων, θα µπορούµε πάντοτε να βρίσκουµε την αναπαράσταση αυτή.
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Ένα δίκτυο, 

στο οποίο εφαρµόζεται η εκπαίδευση 

µε τη µέθοδο της οπισθοδιάδοσης

Έξοδος

Eίσοδος

Kρυµµένο�

επίπεδο

W3 = 1
W4 = –2

W6 = 1.5

W1 = 1 W2 = 1

W5 = 1

W7 = .5

Στο Σχήµα 4.4 παρουσιάζουµε ένα τέτοιο δίκτυο, µε ένα κρυµµένο επίπεδο που

περιέχει ένα νευρώνα µόνον. Οι αριθµοί στις συνάψεις είναι οι τιµές των βαρών. Οι

αριθµοί που είναι µέσα στους κύκλους είναι οι τιµές του εσωτερικού βάρους (κατω-

φλίου) του αντίστοιχου νευρώνα. ∆ηλαδή, εσωτερικά βάρη έχουµε µόνο τα w6 και

w7, τα οποία για να παράγουν το ζητούµενο γινόµενο (s◊w) πολλαπλασιάζονται επί

1. Η τιµή w4 = –2 από τον κρυµµένο νευρώνα στον νευρώνα εξόδου καθιστά τον νευ-

ρώνα εξόδου µη–ενεργό όταν και οι δύο είσοδοι ταυτόχρονα είναι ενεργοί. Στον νευ-

ρώνα του κρυµµένου επίπεδου έχουµε θ = 1,5 διότι έτσι ο νευρώνας αυτός θα πυρο-

δοτεί µόνον όταν και οι δύο νευρώνες του πρώτου επιπέδου είναι ενεργοί. Η τιµή θ

= 0,5 στον νευρώνα εξόδου καθιστά τον νευρώνα αυτόν ενεργό µόνον όταν λαµβά-

νει θετικό σήµα µεγαλύτερο από 0,5. Από την πλευρά του νευρώνα εξόδου ο νευ-

ρώνας του κρυµµένου επιπέδου φαίνεται ως µια ακόµα µονάδα εισόδου. Τον βλέπει

δηλαδή σαν να υπήρχαν τρεις τιµές εισόδου. Σε ένα τέτοιο δίκτυο θα αναπτύξουµε

την µέθοδο της οπισθοδιάδοσης αµέσως παρακάτω.
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¶›Ó·Î·˜ 4.1

Σύµβολα στις εξισώσεις της µεθόδου οπισθοδιάδοσης

wij Το βάρος που συνδέει τους νευρώνες i και j

∆pwji η αλλαγή στο βάρος w τo οποίο συνδέει τους νευρώνες i και j, µετά από 

παρουσίαση του προτύπου p

Ep Ep είναι το σφάλµα (διαφορά εισόδου–εξόδου) στο πρότυπο p

tpj ο στόχος του νευρώνα j για το πρότυπο p

opj η έξοδος του νευρώνα j για το πρότυπο p

xpi το σήµα εισόδου στον νευρώνα i για το πρότυπο p

δpj η διαφορά (tpj – opj)

Η µέθοδος αυτή βασίζεται στην µαθηµατική µέθοδο της ελαχιστοποίησης του σφάλ-

µατος µε την τεχνική της πλέον απότοµης καθόδου (steepest descent technique) στην

επιφάνεια του σφάλµατος, ένα πρόβληµα που ανήκει στη γενικότερη κατηγορία προ-

βληµάτων επικλινούς καθόδου (gradient descent), που έχουν αναπτυχθεί για προ-

βλήµατα Μαθηµατικής Φυσικής. Αυτό που επιτελεί είναι να ελαχιστοποιεί το τετρά-

γωνο της διαφοράς µεταξύ του σήµατος που λαµβάνεται στην έξοδο και της επιθυ-

µητής τιµής (στόχος), για όλους τους νευρώνες εξόδου και για όλα τα πρότυπα. Αυτό

σηµαίνει ότι η παράγωγος του σφάλµατος ως προς κάθε βάρος w είναι ανάλογος

προς την µεταβολή της τιµής του βάρους, όπως δίνεται από τον κανόνα ∆έλτα, µε

αρνητική σταθερά αναλογίας. Αυτό είναι ανάλογο µε την διαδικασία της πιο από-

τοµης καθόδου (steepest descent) πάνω στην επιφάνεια που βρίσκεται µέσα στον

χώρο των βαρών και στον οποίο χώρο το ύψος είναι ίσο µε την τιµή του σφάλµατος.

Τα παραπάνω ισχύουν για γραµµικές µονάδες νευρώνων. Έτσι έχουµε:

(4.3)

όπου Ep είναι το σφάλµα (διαφορά εισόδου–εξόδου) στο πρότυπο p, tpj και opj είναι

ο στόχος και η έξοδος του νευρώνα j για το πρότυπο p. Το συνολικό σφάλµα Ε είναι

το άθροισµα των σφαλµάτων όλων των προτύπων:

(4.4)

Παρατηρούµε ότι παίρνουµε το τετράγωνο της διαφοράς και όχι την διαφορά, και

επίσης το ½ της ποσότητας αυτής. Ο λόγος είναι ότι χρειαζόµαστε την απόλυτη τιµή

του σφάλµατος και όχι αν το σφάλµα είναι θετικό ή αρνητικό. Ο παράγων ½ είναι

 

E Ep

p

= Â

  

E t op pj pj

j

= -Â1

2

2( ) .



µία αυθαίρετη σταθερά που δεν επηρεάζει την ανάπτυξη. Για γραµµικές µονάδες

εφαρµόζουµε τον κανόνα ∆έλτα και ουσιαστικά έχουµε µία επικλινή κάθοδο

(gradient descent) στο Ε. Θα δείξουµε ότι:

(4.5)

που είναι ποσότητα ανάλογη του ∆pwji (∆pwji είναι η αλλαγή που θα γίνει στο βάρος

w τo οποίο συνδέει τους νευρώνες i και j, µετά από παρουσίαση του προτύπου p).

Όταν δεν υπάρχουν κρυµµένες µονάδες, τότε η παράγωγος υπολογίζεται αµέσως.

Χρησιµοποιούµε τον κανόνα αλυσίδας και γράφουµε την παράγωγο ως γινόµενο δύο

άλλων παραγώγων: µία παράγωγο του σφάλµατος ως προς την έξοδο του νευρώνα

επί µία παράγωγο της εξόδου ως προς το βάρος.

(4.6)

Η πρώτη παράγωγος µας λέει πως αλλάζει το σφάλµα ως προς την έξοδο του j νευ-

ρώνα, ενώ το δεύτερο τµήµα µας λέει πόσο η µεταβολή του wji αλλάζει αυτήν την

έξοδο. Έτσι υπολογίζουµε κατευθείαν τις παραγώγους:

(4.7) 

Η συνεισφορά του νευρώνα j στο σφάλµα είναι ανάλογη του δpj. Αφού έχουµε

γραµµικές µονάδες:

(4.8)

καταλήγουµε ότι:

(4.9)

Αντικαθιστώντας στην εξίσωση (4.6) βλέπουµε ότι:

(4.10)

όπως ακριβώς θέλουµε. Συνδυάζοντας την τελευταία αυτή εξίσωση µε την παρατή-

ρηση ότι
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(4.11)

οδηγούµαστε στο συµπέρασµα ότι η µεταβολή στο wji µετά από ένα πλήρη κύκλο,

όπου παρουσιάζουµε όλα τα πρότυπα, είναι ανάλογη προς στην παράγωγο αυτή και

ως εκ τούτου ο κανόνας ∆έλτα εφαρµόζει µία επικλινή κάθοδο στο Ε. Κανονικά τα

βάρη w δεν πρέπει να αλλάζουν κατά την διάρκεια του κύκλου που παρουσιάζουµε

τα διάφορα πρότυπα, ένα–ένα, αλλά µόνο στο τέλος του κύκλου. Αν όµως ο ρυθµός

εκπαίδευσης είναι µικρός, δεν δηµιουργείται µεγάλο σφάλµα και ο κανόνας ∆έλτα

δουλεύει σωστά. Τελικά µε τον τρόπο αυτό θα βρούµε τις τιµές των w που ελαχι-

στοποιούν την συνάρτηση σφάλµατος.

4.3 ∏ Ì¤ıÔ‰Ô˜ ÂÎ·›‰Â˘ÛË˜ ÁÈ· ÌË–ÁÚ·ÌÌÈÎÔ‡˜ ÓÂ˘ÚÒÓÂ˜

∆είξαµε πως ο κανόνας ∆έλτα επιφέρει επικλινή κάθοδο στο τετράγωνο του αθροί-

σµατος του σφάλµατος για γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης. Στην περίπτω-

ση που δεν έχουµε κρυµµένα επίπεδα, η επιφάνεια σφάλµατος είναι σαν µιά κοιλά-

δα µε ένα µόνο ελάχιστο και έτσι η επικλινής κάθοδος πάντοτε θα βρίσκει τις καλύ-

τερες τιµές για τα βάρη w. Στην περίπτωση όµως µε τα κρυµµένα επίπεδα δεν είναι

προφανές πως υπολογίζονται οι παράγωγοι. Η επιφάνεια σφάλµατος δεν είναι κοίλη

προς τα πάνω και έτσι υπάρχει η πιθανότητα να βρεθούµε σε ένα τοπικό ελάχιστο.

Θα δείξουµε παρακάτω ότι υπάρχει ένας αποτελεσµατικός τρόπος για τον υπολογι-

σµό των παραγώγων, καθώς επίσης και ότι το πρόβληµα των τοπικών ελαχίστων

συνήθως δεν είναι καταστροφικό, αφού πάντα έχουµε τρόπους να το ξεπεράσουµε

και τελικά να πετύχουµε την εκπαίδευση του δικτύου.

Χρησιµοποιούµε εδώ δίκτυα µε δοµές πολλαπλών επιπέδων και στα οποία το σήµα

διαδίδεται πάντοτε στην ίδια κατεύθυνση, από το επίπεδο εισόδου προς το επίπεδο

εξόδου (feedforward). Το σήµα έρχεται στο επίπεδο εισόδου, στο πιο χαµηλό επίπε-

δο, επεξεργάζεται από το δίκτυο και προωθείται στα κρυµµένα επίπεδα. Τα κρυµ-

µένα επίπεδα το επεξεργάζονται και το προωθούν στο επίπεδο εξόδου. Η επεξεργα-

σία γίνεται πάντοτε επίπεδο προς επίπεδο, σε κάθε νευρώνα χωριστά. Υπολογίζεται

σε κάθε νευρώνα η συνάρτηση ενεργοποίησης, χρησιµοποιώντας την µη–γραµµική

σιγµοειδή συνάρτηση, παίρνοντας ως είσοδο την έξοδο του προηγούµενου επιπέδου

και δίνοντας ως έξοδο προς το παραπάνω επίπεδο την υπολογιζόµενη τιµή. Για µια

τέτοια, µη γραµµική συνάρτηση η έξοδος είναι:

(4.12)
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όπου opi είναι το σήµα εισόδου του νευρώνα i. Έτσι θα πρέπει:

(4.13)

όπου η f είναι διαφορίσιµη και αύξουσα συνάρτηση. Γραµµικές συναρτήσεις εδώ

δεν επαρκούν, διότι η παράγωγός τους είναι άπειρη στο κατώφλι και µηδέν στα άλλα

σηµεία. Θεωρούµε λοιπόν ότι:

(4.14)

όπου ∆pwji είναι η αλλαγή που θα γίνει στο βάρος w τo οποίο συνδέει τους νευρώ-

νες i και j, µετά από παρουσίαση του προτύπου p. Eπίσης, Ε είναι η συνάρτηση

σφάλµατος (άθροισµα τετραγώνων). Θέτουµε και εδώ την παράγωγο αυτή ως γινό-

µενο δύο παραγώγων: µία που δίνει την µεταβολή του σφάλµατος ως προς την µετα-

βολή στην τιµή εισόδου και µία που δίνει την µεταβολή στην τιµή εισόδου ως προς

την µεταβολή του βάρους. Έτσι:

(4.15)

Με την εξίσωση (4.12) βλέπουµε ότι:

(4.16)

Ορίζουµε ότι:

(4.17)

Ο ορισµός αυτός θα µπορούσε να θεωρηθεί αυστηρά ως αυθαίρετος, αλλά αν προ-

σέξουµε λίγο βλέπουµε ότι είναι ανάλογος µε τον ορισµό της εξίσωσης (4.7), όπου

δpj = (opj–tpj), καθ’ όσον opj = Spj όταν οι νευρώνες είναι γραµµικοί. Η εξίσωση λοι-

πόν (4.15) γίνεται τώρα:

(4.18)

Αυτό δηλώνει ότι για να εφαρµόσουµε την επικλινή κάθοδο ως προς Ε θα πρέπει να

κάνουµε τις αλλαγές στα w ως εξής:

(4.19) D p ji pj piw o= hd

 
- =
∂
∂

d
E

w
p

ji
pj pio

 
d

∂
∂pj

p

pj

E

S
= -

 

∂
∂

∂
∂

S

w w
wpj

ji ji
jk pk pi

k

o o= =Â

 

∂
∂

∂
∂

∂
∂

E

w

E

S

S

w
p

ji

p

pj

pj

ji

=

  
D p ji

p

ji

w
E

w
~ -

∂
∂

  opj j pjf S= ( )

9 1∏  ª ∂ £ √ ¢ √ ™  ∂ ∫ ¶ ∞ π ¢ ∂ À ™ ∏ ™  ° π ∞  ª ∏ – ° ƒ∞ ª ª π ∫ √ À ™  ¡ ∂ À ƒ ø ¡ ∂ ™



9 2 K E º A § A I O  4 :  ª ∂ £ √ ¢ √ ™  O ¶ π ™ £ √ ¢ π ∞ ¢ √ ™ ∏ ™  ∆ √ À  § ∞ £ √ À ™

όπως ακριβώς και στον συνήθη κανόνα ∆έλτα. Η µορφή της εξίσωσης (4.19) δίνει

τον γενικευµένο «κανόνα ∆έλτα», όπου ∆p είναι το ∆ του προτύπου p. Τώρα πρέπει

να υπολογίσουµε τα σωστά δpj για κάθε νευρώνα του δικτύου. Θα αποδείξουµε τώρα

µία αναδροµική σχέση για αυτά τα δ, µε την οποία µπορούµε να προωθήσουµε το

σφάλµα προς τα πίσω, δηλ. από την έξοδο προς την είσοδο. Θέτουµε και εδώ την

παράγωγο αυτή ως γινόµενο δύο παραγώγων: µία που δίνει την µεταβολή του σφάλ-

µατος ως συνάρτηση της εξόδου και µία που δίνει την µεταβολή της εξόδου ως

συνάρτηση της µεταβολής της εισόδου. Έτσι έχουµε:

(4.20)

Αλλά από την εξίσωση (4.13) έχουµε ότι:

(4.21)

που είναι η παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης για τον νευρώνα j, υπολογι-

ζόµενη στο σήµα εισόδου Spj στο νευρώνα αυτό. Τώρα υπολογίζουµε την πρώτη

παράγωγο στην εξίσωση του δpj. Eδώ χρειάζεται προσοχή, είναι το πιο λεπτό σηµείο

όλης της µεθόδου. Τον παράγοντα αυτόν τον υπολογίζουµε διαφορετικά αν ο νευ-

ρώνας είναι στο επίπεδο εξόδου ή εσωτερικός. Στην περίπτωση που είναι στο επί-

πεδο εξόδου τότε:

(4.22)

που είναι το ίδιο αποτέλεσµα όπως µε τον συνήθη κανόνα ∆έλτα. Αντικαθιστώντας

τους δύο παράγοντες στην εξίσωση (4.20) παίρνουµε:

(4.23)

για νευρώνες που είναι στο επίπεδο εξόδου. Για νευρώνες που είναι εσωτερικοί υπάρ-

χει το πρόβληµα ότι δεν έχουµε κανένα tpj, δηλ. δεν έχουµε τιµές των στόχων. Στην

περίπτωση αυτή χρησιµοποιούµε και πάλι τον κανόνα αλυσίδας και έχουµε:

(4.24)
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Αντικαθιστώντας παροµοίως στην εξίσωση (4.20) παίρνουµε:

(4.25)

η οποία εξίσωση αφορά τώρα νευρώνες που δεν είναι στην έξοδο αλλά σε εσωτερι-

κό επίπεδο. Οι εξισώσεις (4.23) και (4.25) δίνουν τον τρόπο µε τον οποίο υπολογίζο-

νται όλα τα δ, για όλους τους νευρώνες στο δίκτυο, και τα οποία χρησιµοποιούνται

για να υπολογίσουµε την µεταβολή στα w σε όλο το δίκτυο. Η διαδικασία αυτή θεω-

ρείται ότι είναι ένας γενικευµένος κανόνας ∆έλτα, για µη–γραµµικούς νευρώνες.

Ως περίληψη, η παραπάνω διαδικασία µπορεί να συνοψισθεί σε τρεις εξισώσεις.

Πρώτα, εφαρµόζουµε τον γενικευµένο κανόνα ∆έλτα µε τον ίδιο τρόπο όπως και τον

γενικό κανόνα. Το w σε κάθε επίπεδο αλλάζει κατά µία ποσότητα που είναι ανάλο-

γη του σήµατος σφάλµατος δ, και ανάλογος επίσης της εξόδου o. ∆ηλαδή,

(4.26)

Οι άλλες δύο εξισώσεις δίδουν το σήµα του σφάλµατος. Η διαδικασία του υπολογι-

σµού του σήµατος αυτού είναι µία κυκλική διαδικασία που ξεκινάει από το επίπεδο

εξόδου. Για ένα νευρώνα στο επίπεδο εξόδου το σφάλµα είναι:

(4.27)

όπου f’j(Spj) είναι η παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης. Για νευρώνες στα

κρυµµένα επίπεδα δίδεται από:

(4.28)

Οι τρεις αυτές εξισώσεις αποτελούν έναν κύκλο για την εκπαίδευση του δικτύου και

επιφέρουν µία αλλαγή µόνο σε κάθε w. Το σύστηµα ακολούθως επαναλαµβάνει

τόσους κύκλους όσοι του χρειάζονται για να εκπαιδευτεί.

4.4 ¶ÚÔÛÔÌÔ›ˆÛË ÙÔ˘ ÚÔ‚Ï‹Ì·ÙÔ˜ Ã–√R

Θα παρουσιάσουµε τώρα ως παράδειγµα την λεπτοµερή λύση για το γνωστό πρό-

βληµα του Χ–ΟR, το οποίο συζητήσαµε και στο κεφαλαιο 3, και είδαµε ότι δεν µπο-

ρούµε να λύσουµε µε ένα απλό δίκτυο ενός ή δύο επιπέδων. Θα χρειασθεί να προ-

τείνουµε µία δοµή που περιέχει ένα κρυµµένο επίπεδο, όπως περιγράφηκε παραπά-

νω. Mία τέτοια δοµή φαίνεται στο Σχήµα 4.4. Η δοµή του δικτύου περιλαµβάνει δύο

νευρώνες στο επίπεδο εισόδου, ένα νευρώνα στο κρυµµένο επίπεδο και ένα στο επί-
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πεδο εξόδου. Οι συνδέσεις είναι όπως στο Σχήµα. Είναι απαραίτητο οι είσοδοι να

πηγαίνουν και στο κρυµµένο επίπεδο και στην έξοδο κατευθείαν. Το πρόβληµα αυτό

έχει διδακτική σηµασία, καθόσον η λύση του περιλαµβάνει όλες τις λεπτοµέρειες

της τεχνικής της οπισθοδιάδοσης και γι’ αυτό θα σκιαγραφήσουµε την λύση του µε

µέθοδο προσοµοίωσης, ακολουθώντας ένα–ένα τα βήµατα και τις εξισώσεις.

Χρησιµοποιούµε την εξίσωση (4.1) για τον υπολογισµό των εξόδων από κάθε νευ-

ρώνα, την σιγµοειδή συνάρτηση, ως εξής:

(4.29)

όπου θj είναι η παράµετρος προδιάθεσης (ή προδιάθεση) και που παίζει κατά κάποιο

τρόπο τον ρόλο του κατωφλίου, ή του εσωτερικού βάρους του νευρώνα. Οι τιµές της

προδιάθεσης, θj, θα διδαχθούν στο δίκτυο, όπως και οι τιµές των άλλων βαρών w.

Παρατηρούµε δηλ. ότι εκτός από τα πέντε βάρη που συνδέουν νευρώνες µεταξύ τους

(w1 ως w5), έχουµε και άλλα δύο βάρη, τα w6 και w7, τα οποία θεωρούµε ότι είναι τα

«εσωτερικά w» των δύο νευρώνων, του κρυµµένου επιπέδου και της εξόδου, και

στην εξίσωση (4.29) έχουν τον ρόλο του θ. Εδώ το θ αυτό στην εξίσωση δεν πολ-

λαπλασιάζεται επί την τιµή σήµατος s, όπως γίνεται συνήθως, ή µπορούµε να πούµε

ότι πολλαπλασιάζεται επί το s µε τιµή s = 1. Με άλλα λόγια µπορούµε να πούµε ότι

το σήµα S για τα εσωτερικά w είναι πάντα S = 1. Οι δύο νερώνες της εισόδου δεν

έχουν εσωτερικά βάρη, και έτσι δεν υπάρχει ο όρος αυτός στην εξίσωση (4.29).

Η εξίσωση της παραγώγου είναι ίδια µε την εξίσωση (4.2). Προκύπτει λοιπόν ότι:

(4.30)

Επίσης οι εξισώσεις των δ είναι οι ίδιες. Kαι πάλι χωρίζουµε τις δύο διαφορετικές

περιπτώσεις και για µονάδες εξόδου έχουµε:

dpj = (tpj–opj)opj(1–opj) (4.31)

ενώ για εσωτερικές µονάδες έχουµε ότι:

(4.32)

Η παράγωγος opj(1–opj) έχει µέγιστο για opj = 0,5 και πλησιάζει το ελάχιστό της όταν

το opj πλησιάζει το 0 ή 1, καθ’ ότι 0£opj£1. Aυτό συµβαίνει διότι η παράγωγος είναι

η κλίση της συνάρτησης και όπως βλέπουµε στην γραφική παράσταση της συνάρ-

τησης στο Σχήµα 4.2 την µεγαλύτερη κλίση η καµπύλη του σχήµατος την έχει εκεί
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όπου η έξοδος είναι 0,5. Ανάλογα, την µικρότερη κλίση (σχεδόν 0) την έχει στα δύο

άκρα της καµπύλης, δεξιά και αριστερά. Η µεταβολή σε ένα w είναι ανάλογη µε την

παράγωγο αυτή και έτσι τα w θα µεταβάλλονται περισσότερο για την περίπτωση που

έχουµε µια µεσαία τιµή, δηλ. κοντά στο 0,5 (και όχι κοντά στο 0 ή στο 1) ενώ ακόµη

δεν έχει αποφασισθεί αν ο νευρώνας θα είναι ενεργός ή µη–ενεργός. Αυτό το χαρα-

κτηριστικό δίνει την σταθερότητα της λύσης του συστήµατος.

Πρέπει επίσης να σηµειώσουµε ότι όταν ελέγχουµε για τιµές εξόδου 0 ή 1, είναι αδύ-

νατο στην προσοµοίωση να πάρουµε ακριβώς τις τιµές αυτές, παρά µόνο αν θεω-

ρήσουµε άπειρο αριθµό κύκλων ή αν έχουµε w που τείνουν στο άπειρο. Συνήθως

είναι αρκετό όταν παίρνουµε κάποια συµφωνία της τάξης του 10% µε τις τιµές αυτές,

δηλ. όταν παίρνουµε 0,1 και 0,9 αντί για 0 και 1, αντίστοιχα, η ακρίβεια αυτή είναι

ικανοποιητική.

Είδαµε ότι οι µεταβολές που επιφέρονται στα βάρη είναι ανάλογες της ποσότητας

∂Εp/∂w. Στην σωστή µέθοδο µε επικλινή κάθοδο (gradient descent) τα βήµατα πρέ-

πει να είναι πολύ µικρά και έτσι στην εξίσωση της µεταβολής των w εισέρχεται µία

σταθερά, το η, που αντιπροσωπεύει τον ρυθµό εκπαίδευσης του δικτύου. Όσο µεγα-

λύτερο είναι το η, τόσο µεγαλύτερες είναι οι µεταβολές στα w και τόσο γρηγορότε-

ρα το δίκτυο εκπαιδεύεται. Αν όµως το η γίνει πολύ µεγάλο, τότε αυτό οδηγεί σε

ταλαντώσεις και έτσι αναγκαζόµαστε να µην µπορούµε να το αυξήσουµε πολύ. Ένας

τρόπος να αυξήσουµε τον ρυθµό εκπαίδευσης και να αποφύγουµε τις ταλαντώσεις

είναι να περιλάβουµε και έναν όρο ακόµα που δηλώνει την ορµή του συστήµατος.

Έτσι η νέα εξίσωση της µεταβολής των βαρών τώρα γίνεται:

∆wji(n + 1) = η δpjopi + α∆wji(n) (4.33)

όπου το n δηλώνει τον κύκλο, η τον ρυθµό εκπαίδευσης και α είναι η σταθερά που

λαµβάνει υπόψη τις προηγούµενες µεταβολές των w όταν υπολογίζει την νέα µετα-

βολή. Αυτή είναι µία µορφή ορµής του συστήµατος που ουσιαστικά φιλτράρει µετα-

βολές υψηλής συχνότητας στην επιφάνεια σφάλµατος. Συνήθως παίρνουµε µία τιµή

του α που είναι α = 0,9.
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΄Oπως αναφέρθηκε πολλές φορές η δοµή του δικτύου οπισθοδιάδοσης που παρου-

σιάσθηκε µε ένα νευρώνα στο κρυµµένο επίπεδο (Σχήµα 4.4) δεν είναι η µοναδι-

κή. Σχεδιάστε ένα δίκτυο µε µία άλλη δοµή που να έχει δύο νευρώνες στην είσο-

δο, δύο στο κρυµµένο επίπεδο και ένα στην έξοδο (2–2–1). Υπάρχει πλήρης συν-
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Για τις αρχικές τιµές των w µπορούµε να ακολουθήσουµε διαφορετικούς δρόµους.

∆εν υπάρχει κάποιος κανόνας που να µας υποδείξει τις αρχικές αυτές τιµές. Μία

πρώτη περίπτωση είναι να θεωρούµε αρχικά τις τιµές όπως είδαµε στο Σχήµα 4.4,

όπου τα βάρη w1 = w2 = w3 = w5 = 1 κτλ.

Πίνακας 4.2

Η α Αριθµός κύκλων

0,1 0 82000 ± 24000

0,9 0 8000 ± 2200

0,1 0,1 8100 ± 2200

0,9 0,9 870 ± 230

Μία άλλη περίπτωση είναι να ξεκινήσουµε µε τυχαίες τιµές των w, ας πούµε ότι δια-

λέγουµε τιµές που κυµαίνονται στο διάστηµα –0,3 < x < 0,3. Τις τιµές αυτές τις παίρ-

νουµε από µία γεννήτρια τυχαίων αριθµών που υπάρχει σε κάθε υπολογιστή. Χρη-

σιµοποιούµε οµαλή κατανοµή των αριθµών, δηλ. κάθε αριθµός στο διάστηµα αυτό

έχει την ίδια πιθανότητα. Αφού το δίκτυο εκπαιδευθεί, σηµειώνουµε τον αριθµό

κύκλων που χρειάσθηκε για να γίνει αυτό. Ακολούθως επαναλαµβάνουµε την ίδια

δεσµολογία, αλλά µόνο από επίπεδο σε επίπεδο. ∆ίδονται είσοδοι 0,1 και 0,9 και

ο στόχος στην έξοδο είναι 0,9. Τα βάρη αρχικά είναι όλα 0,3 από την είσοδο στο

κρυµµένο επίπεδο και 0,2 από το κρυµµένο επίπεδο στην έξοδο. Επίσης οι τιµές

της προδιάθεσης (δηλ. τα εσωτερικά βάρη) είναι όλες 0,4 και η = 0,25. Θα χρησι-

µοποιήσουµε ένα δίκτυο οπισθοδιάδοσης, παρόµοιο µε αυτό της ενότητας 4.4, και

ως συνάρτηση µεταφοράς την γνωστή µας σιγµοειδή συνάρτηση. Βρείτε τις τιµές

των βαρών µετά από ένα πέρασµα οπισθοδιάδοσης.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 4.2

Για ένα δίκτυο παρόµοιο µε αυτό της Άσκησης Αυτοαξιολόγησης 4.6 δώστε ως

σήµα στην είσοδο το πρότυπο (0,1 , 0,9), µε στόχο στην έξοδο το 0,9, και τιµές στα

αρχικά βάρη τα (0,1 , –0,2 , 0,1) (0,1 , –0,1 , 0,3) για το πρώτο επίπεδο, και τα (0,2

, 0,2 , 0,3) για το δεύτερο επίπεδο. Πραγµατοποιήστε έναν ολόκληρο κύκλο του

σήµατος, δηλ. την µετάδοση από την είσοδο στην έξοδο και την επιστροφή–διόρ-

θωση από την έξοδο στην είσοδο.



διαδικασία µε άλλες αρχικές τυχαίες τιµές. Επειδή τα αρχικά w τώρα είναι διαφορε-

τικά, παίρνουµε διαφορετικό αριθµό κύκλων που απαιτούνται για την ίδια εκπαί-

δευση του δικτύου. Πραγµατοποιούµε έτσι ένα αριθµό από επαναλήψεις και τέλος

παίρνουµε τον µέσο όρο από όλες αυτές τις πραγµατοποιήσεις. Τα αποτελέσµατα

του Πίνακα 4.2 είναι ο µέσος όρος από 10 τέτοιες πραγµατοποιήσεις. Παρατηρού-

µε ότι η τυπική απόκλιση έχει µεγάλη τιµή, πράγµα που δείχνει ότι η λύση είναι

άµεσα εξαρτώµενη από τα αρχικά w. Eπίσης παρατηρούµε ότι, όταν το η έχει µεγά-

λη τιµή (η = 0,9), το δίκτυο εκπαιδεύεται 10 φορές γρηγορότερα από όταν έχει µικρή

τιµή (η = 0,1), πράγµα αναµενόµενο όπως είδαµε παραπάνω. Υπάρχουν επίσης πιο

εξελιγµένοι αλγόριθµοι στους οποίους το βήµα αυτό είναι αυτοπροσαρµοζόµενο,

αλλά δεν θα τους εξετάσουµε εδώ.

Tέλος, υπάρχει µία σειρά από ερωτήµατα κατά την διαδικασία παρουσίασης των

προτύπων που καλό είναι να αναφέρουµε. Πρώτα είναι η σειρά παρουσίασης των

προτύπων. Πρέπει να παρουσιάζονται τα πρότυπα στην είσοδο µε µία δεδοµένη

σειρά, ή µπορούµε να τα εναλλάσσουµε µε τυχαίο τρόπο; Και οι δύο τρόποι χρησι-

µοποιούνται σήµερα και εποµένως η απάντηση εδώ είναι ότι εξαρτάται από το

συγκεκριµένο πρόβληµα. Υπάρχουν, επίσης, δύο τρόποι σχετικά µε το πότε γίνεται

η διόρθωση των βαρών κατά την διαδικασία εκαπίδευσης. Ο πρώτος τρόπος είναι

να γίνεται µετά από κάθε πέρασµα για κάθε πρότυπο (sequential mode of training)

και εποµένως µόλις παρουσιάσουµε το δεύτερο πρότυπο θα χρησιµοποιήσουµε τα

ήδη αλλαγµένα w από το πρώτο πρότυπο κοκ. Ο δεύτερος τρόπος είναι να κάνουµε

τις αλλαγές στα w µετά την παρουσίαση όλων των προτύπων (batch mode of

training). Στο παράδειγµα του X–OR θα πρέπει να παρουσιάσουµε και τα 4 πρότυ-

πα στην είσοδο, και µετά να κάνουµε τις αλλαγές στα w. Από τους δύο αυτούς τρό-

πους ο πρώτος συνήθως είναι προτιµότερος, γιατί συγκλίνει γρηγορότερα και χρει-

άζεται µικρότερη µνήµη για αποθήκευση. Επιπλέον είναι περισσότερο στοχαστικός

και εποµένως λιγότερο πιθανό το δίκτυο να πέσει σε τοπικό ελάχιστο. Ο δεύτερος

όµως τρόπος είναι ευκολότερο να γίνει µε παράλληλη επεξεργασία και επίσης µπο-

ρούµε να κάνουµε θεωρητική πρόβλεψη για το πότε το δίκτυο θα συγκλίνει. Παρό-

λα αυτά ο πρώτος τρόπος χρησιµοποιείται πιο συχνά.

Συνοψίζοντας λοιπόν την λύση του προβλήµατος αυτού δίνουµε το διάγραµµα ροής,

καθώς και τις εξισώσεις στα Σχήµατα 4.5 και 4.6, παρακάτω.
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Υπολογισµός των δ

δ[4] = der(o[4])◊(t–o[4])

δ[3] = der(o[3])◊(δ[4]◊w[4])

δ[2] = der(o[2])◊(δ[4]◊w[5] + δ[3]◊w[2])

δ[1] = der(o[1])◊(δ[4]◊w[3] + δ[3]◊w[1])

όπου: der(o[i]) η παράγωγος της αντίστοιχης εξόδου

Υπολογισµός των ∆w Aλλαγή των w

∆w[1] = η◊δ[3]◊o[1] wi[n + 1] = wi[n] + ∆wi[n] + p.∆wi[n–1]

∆w[2] = η◊δ[3]◊o[2] όπου i = 1,..,7

∆w[3] = η◊δ[4]◊o[1]

∆w[4] = η◊δ[4]◊o[3]

∆w[5] = η◊δ[4]◊o[2]

∆w[6] = δ[3]

∆w[7] = δ[4]

™¯‹Ì· 4.5

Περίληψη εξισώσεων εκπαίδευσης δικτύου



™¯‹Ì· 4.6

∆ιάγραµµα ροής του αλγορίθµου επίλυσης του XOR

9 9¶ ƒ √ ™ √ ª √ π ø ™ ∏  ∆ √ À  ¶ ƒ √ µ § ∏ ª ∞∆ √ ™  Ã – √ R

APXH

Πρότυπο=1

Πρότυπο<4

Yπολογίζεται η έξοδος�

Yπολογίζεται το σφάλµα

Πρότυπο=Πρότυπο+1

Πρότυπο=Πρότυπο+1

Σφάλµα<x

Eπίπεδο=3

Eπίπεδο=1

OXI

OXI

OXI

OXI OXI

NAI

NAI

NAI

NAI

NAI

δ=f(o) (δw) δ=f(o) (t–ο)

Eπίπεδο=Eπίπεδο–1

Yπολογίζονται τα Λw�

∆ιορθώνονται τα w

Oλικό�

σφάλµα<x

TEΛOΣ
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¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 4.3

Προσοµοίωση προβλήµατος X–OR

Η δραστηριότητα αυτή είναι ίσως το πιο σηµαντικό τµήµα αυτού του κεφαλαίου,

γιατί περιλαµβάνει την εκτέλεση ολόκληρης της διαδικασίας οπισθοδιάδοσης του

σφάλµατος. Αν καταφέρετε να την εκτελέσετε ολόκληρη, σε όλα τα βήµατα, και

να εκπαιδεύσετε ένα δίκτυο στο πρόβληµα X–OR, τότε θα έχετε καταλάβει πλή-

ρως το πως λειτουργεί η πιο δηµοφιλής µέθοδος στα νευρωνικά δίκτυα σήµερα.

Συνίσταται λοιπόν να δώσετε προσοχή στα επόµενα βήµατα.

1) Σχεδιάστε ένα δίκτυο το οποίο θα χρησιµοποιήσετε για να κάνετε µία πλήρη

προσοµοίωση του προβλήµατος αυτού. Το δίκτυό σας θα µπορούσε να είναι

παρόµοιο µε αυτό στο Σχήµα 4.4, αλλά όχι απαραίτητα, θα µπορούσε λ.χ. να

έχει δύο νευρώνες στο κρυµµένο επίπεδο αντί για ένα που έχει το Σχήµα 4.4.

Συνθέστε τον κώδικα, σε όποια γλώσσα προτιµάτε, κωδικός που θα πραγµατο-

ποιεί όλα τα στάδια της εκπαίδευσης, όπως δίνονται στο διάγραµµα ροής στα

Σχήµατα 4.5 και 4.6. Το ζητούµενο είναι να εκπαιδεύσετε το δίκτυο στα πρό-

τυπα του Πίνακα 3.1, δηλ. να βρείτε τις κατάλληλες τιµές των βαρών w που

λύνουν το πρόβληµα X–OR.

2) Χρησιµοποιήστε και τους 4 συνδυασµούς για τις τιµές των α και η στον Πίνα-

κα 4.2, και κατασκευάστε και εσείς τον αντίστοιχο πίνακα. Ξεκινήστε από τυχαί-

ες τιµές των βαρών, οι οποίες θα πρέπει να κυµαίνονται στο διάστηµα –0,3 < w

< 0,3. Πραγµατοποιήστε τουλάχιστον 10 φορές τον ίδιο υπολογισµό, αλλά µε

άλλες αρχικές τιµές των βαρών, και στο τέλος θα πάρετε τον µέσο όρο του αριθ-

µού των κύκλων µέχρι το δίκτυο να εκπαιδευθεί. ∆ώστε 4 τέτοιους αριθµούς

κύκλων για την εκπαίδευση του δικτύου σας, όπως και στον Πίνακα 4.2, καθώς

και τις αντίστοιχες τιµές της τυπικής απόκλισης.

3) Oι στόχοι, όπως φυσικά ξέρουµε, έχουν δύο τιµές, το 0 και το 1. ∆εν είναι απα-

ραίτητο να τρέχει το πρόγραµµα µέχρι να βρείτε 0,0000 και 1,000, αλλά αρκεί

στις τιµές αυτές µία ακρίβεια της τάξης του 10%, δηλ. αντί για 1,0 θα σταµα-

τήσετε στο 0,9 και αντί για 0,0 θα σταµατήσετε στο 0,1. Η ακρίβεια αυτή αρκεί.

4) Ως συνάρτηση µεταφοράς χρησιµοποιήστε την εξίσωση 4.1

5) Προαιρετικά, µετατρέψτε το πρόγραµµά σας σε µία γενική µορφή, ώστε να λύνει

το ίδιο πρόβληµα αλλά για οποιοδήποτε αριθµό κρυµµένων επιπέδων, αριθµό νευ-

ρώνων, κτλ. ∆ηλαδή, οι αριθµοί αυτοί θα πρέπει να δίνονται ως παράµετροι έξω

από το πρόγραµµα και να µπορεί ο χρήστης να τις αλλάζει οποιαδήποτε στιγµή.
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∆ηµιουργήστε ένα δίκτυο οπισθοδιάδοσης για να ερευνήσετε πόσο καλά µπορεί να

µάθει να υπολογίζει τιµές συναρτήσεων. Ουσιαστικά το δίκτυο θα µάθει να κάνει

αντιστοιχήσεις τιµών µία–προς–µία. Χρησιµοποιήστε τις παρακάτω τέσσερεις

συναρτήσεις στα αντίστοιχα διαστήµατα:

1)  f(x) = 1/x 1 ≤ x ≤ 100

2)  f(x) = log10x 1 ≤ x ≤ 10

3)  f(x) = exp(–x) 1 ≤ x ≤ 10

4)  f(x) = sinx 0 ≤ x ≤ π/2

Xρησιµοποιήστε ένα κρυµµένο επίπεδο. Υπολογίστε τις συναρτήσεις για ένα αριθ-

µό σηµείων και ακολούθως εκπαιδεύστε το δίκτυο στην αντιστοίχηση των τιµών

αυτών. Μεταβάλετε τον αριθµό των νευρώνων στο κρυµµένο επίπεδο και δείτε έτσι

πως µεταβάλλεται η ικανότητα του δικτύου να εκπαιδευθεί. Τέλος, δώστε τα κατάλ-

ληλα βάρη στα οποία καταλήγει το δίκτυο µετά την εκπαίδευση του.

4.5 ªÂÈÔÓÂÎÙ‹Ì·Ù· Î·È ÚÔ‚Ï‹Ì·Ù·

Παρά την µεγάλη επιτυχία της µεθόδου της οποσθοδιάδοσης, εν τούτοις υπάρχουν

και περιπτώσεις που η µέθοδος αποτυγχάνει ή δεν δουλεύει άµεσα µε επιτυχία. Σε

τέτοιες περιπτώσεις συνήθως χρειάζεται να αλλάξουµε τιµές παραµέτρων, αρχικές

συνθήκες κτλ., µέχρις ότου διορθωθεί το πρόβληµα.

Μερικές φορές ο χρόνος εκπαίδευσης είναι υπερβολικά µεγάλος. Χρειάζονται λ.χ.

πολλά εκατοµµύρια κύκλοι διόρθωσης µέχρις ότου το σύστηµα συγκλίνει ή µπορεί

και να µην συγκλίνει ποτέ. Σε τέτοιες περιπτώσεις πρέπει να αλλάξουµε το µέγεθος

του βήµατος. Αυτό συµβαίνει διότι τα βάρη µπορεί να πάρουν µεγάλες τιµές. Αυτό

σηµαίνει ότι πολλοί νευρώνες δίδουν µεγάλη τιµή εξόδου σε περιοχές όπου η παρά-

γωγος της συνάρτησης εξόδου είναι πολύ µικρή. Καθόσον το σφάλµα που επιστρέ-

φει από την έξοδο προς το κρυµµένο επίπεδο µέσα στο δίκτυο είναι ανάλογο της

παραγώγου αυτής, µπορεί τότε η διαδικασία εκπαίδευσης να «κωλύσει». Τότε µικραί-

νουµε το µέγεθος του βήµατος, αλλά αυτό έχει ως αποτέλεσµα να µεγαλώσει ο χρό-

νος εκπαίδευσης.

Ένα άλλο συχνό πρόβληµα είναι αυτό των τοπικών ελαχίστων. Η µέθοδος αυτή,

όπως είδαµε παραπάνω, χρησιµοποιεί την µαθηµατική τεχνική της επικλινούς καθό-

δου. Μία εικονική αναπαράσταση της καθόδου αυτής δίδεται στο Σχήµα 4.7, όπου
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βλέπουµε ότι το σφάλµα στην αρχή είναι µεγάλο αλλά σιγά–σιγά βρίσκει το ελάχι-

στο µέσα στον κύβο. Ακολουθείται η κλίση της επιφάνειας σφάλµατος προς τα κάτω,

µεταβάλλοντας συνεχώς τα βάρη µέχρι το σύστηµα να φθάσει στο ελάχιστο. Το ελά-

χιστο αυτό όµως πρέπει να είναι το ολικό ελάχιστο. Η επιφάνεια µπορεί να έχει

πολλά βουνά, λόφους, κοιλάδες, φαράγγια, χαράδρες κτλ. Αυτό σηµαίνει ότι υπάρ-

χουν πολλά τοπικά ελάχιστα, που είναι ψηλότερα από το ολικό ελάχιστο και στα

οποία µπορεί εύκολα να παγιδευθεί το δίκτυο στην προσπάθειά του να βρει το ολικό

ελάχιστο. Επειδή το σύστηµα θέλει να πάει πάντα προς τα κάτω, αν πέσει σε ένα

τοπικό ελάχιστο δεν έχει τρόπο να αποπαγιδευθεί µόνο του και να συνεχίσει τον

δρόµο του, εκτός αν εκπαιδευτεί από την αρχή µε νέα αρχικοποίηση. Συνήθως χρη-

σιµοποιούµε στατιστικές µεθόδους εκπαίδευσης, για να αποφεύγεται το πρόβληµα

αυτό (τις οποίες θα εξετάσουµε στο κεφάλαιο 5).

Το µέγεθος του βήµατος επίσης παίζει σηµαντικό ρόλο στην ταχύτητα εκµάθησης.

Εάν είναι πολύ µικρό, τότε η εκπαίδευση αργεί υπερβολικά και πρέπει να το αυξή-

σουµε. Και εδώ η πιο σωστή και ιδανική λύση βρίσκεται µε trial–and–error, δηλ. µε

πολλαπλές δοκιµές µέχρις ότου βρούµε την ιδανική τιµή.

Τέλος, θα πρέπει να θυµίσουµε ότι κατά την διαδροµή της εκπαίδευσης θα πρέπει

να παρουσιάσουµε όλα τα πρότυπα, µε ένα από τους δύο τρόπους που αναφέρθηκε

παραπάνω, και τα πρότυπα πρέπει να παραµείνουν σταθερά. Οι αλλαγές των βαρών

θα πρέπει επίσης να γίνονται στο δίκτυο µετά την παρουσίαση όλων των προτύπων.

Αν όµως το δίκτυο βρίσκεται σε ένα περιβάλλον το οποίο συνεχώς αλλάζει πρότυ-
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Σχηµατικό διάγραµµα 

της διαδροµής που ακολουθεί

το σφάλµα κατά την εκπαίδευ-

ση του δικτύου, 

όπου αρχικά στο επάνω µέρος

του κύβου το σφάλµα είναι

µεγάλο, αλλά κατά τη διαδικα-

σία της εκπαίδευσης σταδιακά

ελαττώνεται φθάνοντας στο

κάτω µέρος του κύβου.



πα, τότε η εκπαίδευση του δικτύου δεν θα συγκλίνει ποτέ και το δίκτυο θα εκπαι-

δεύεται άσκοπα. Βλέπουµε λοιπόν στο σηµείο αυτό ότι η µέθοδος αυτή δεν µιµείται

τα βιολογικά συστήµατα, τα οποία έχουν την ικανότητα να µαθαίνουν ακόµα και

όταν αλλάζουν τα πρότυπα που παρουσιάζονται, µε την ικανότητα που έχουν να τα

ταξινοµούν επιλεκτικά και να δίνουν διαφορετικό βάρος στα πρότυπα που τους

παρουσιάζονται.

1 0 3ª ∂ π √ ¡ ∂ ∫ ∆ ∏ ª ∞∆∞  ∫ ∞ π  ¶ ƒ √ µ § ∏ ª ∞∆∞

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 4.7

Η µέθοδος της οπισθοδιάδοσης έχει µειονεκτήµατα γιατί:

(α) ο χρόνος εκπαίδευσης µπορεί να είναι υπερβολικά µεγάλος

(β) το δίκτυο µπορεί να πέσει σε τοπικά ελάχιστα και να µην µπορεί να απεγκλω-

βισθεί

(γ) το µέγεθος του βήµατος πρέπει να επιλεγεί προσεκτικά

(δ) αν τα πρότυπα που παρουσιάζονται αλλάζουν, το δίκτυο δεν εκπαιδεύεται

(ε) όλα τα παραπάνω

4.6 ∂Ê·ÚÌÔÁ¤˜

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω η µέθοδος της οπισθοδιάδοσης είναι η πιο κοινή και

ευρέως χρησιµοποιούµενη µέθοδος σήµερα για εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων.

Υπάρχουν πολλές εφαρµογές της όπως αυτές της οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων,

της λήψης αποφάσεων κτλ.

Ένα άλλο παρόµοιο πακέτο, το NetTalk [10], αναπτύχθηκε από τους Sejnowski και

Rosenberg (1987) που µετατρέπει µε µεγάλη επιτυχία κείµενα Αγγλικών κατευθεί-

αν σε οµιλία.

Υπάρχουν επίσης προσπάθειες και προγράµµατα για την πιο δύσκολη διαδικασία,

την αναγνώριση χειρογράφων κειµένων. Οι χαρακτήρες κανονικοποιούνται πρώτα

ώστε να έχουν όλοι το ίδιο µέγεθος, µετά τοποθετούνται σε ένα πλέγµα και γίνονται

οι προβολές των γραµµών στα τετράγωνα του πλέγµατος. Οι προβολές αυτές είναι

οι τιµές εισόδου για το δίκτυο. Η µέθοδος αυτή [11] αναπτύχθηκε από τον Burr

(1987) και έχει > 99% επιτυχία.

Παρόµοιο πρόγραµµα έχει αναπτύξει και η εταιρία υπολογιστών NEC µε ακρίβεια

> 99%, αλλά η αναγνώριση γίνεται µε άλλες µεθόδους. Το νευρωνικό δίκτυο οπι-
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σθοδιάδοσης χρησιµοποιείται για να δώσει επιβεβαίωση των άλλων µεθόδων, αλλά

διαπιστώθηκε ότι ο συνδυασµός αυτός έχει µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας.



™‡ÓÔ„Ë

Στο κεφάλαιο αυτό εξετάσαµε την µέθοδο εκπαίδευσης δικτύων µε οπισθοδιάδοση.

Η µέθοδος αυτή είναι εποπτευόµενη, καθότι πάντοτε δίδεται ο στόχος που πρέπει το

δίκτυο να έχει ως έξοδο. Τα πρότυπα που παρουσιάζονται στο δίκτυο πρέπει να ανή-

κουν στην ίδια µορφή ή κατηγορία και πρέπει να είναι αρκετά τον αριθµό ώστε να

λαµβάνουν υπόψη τους όλες τις πλευρές του προβλήµατος. Η δοµή του δικτύου πρέ-

πει να περιέχει πάντοτε κρυµµένα επίπεδα. Έστω και ένα κρυµµένο επίπεδο θεωρη-

τικά είναι αρκετό για πολλά προβλήµατα, αλλά συνήθως χρειάζονται περισσότερα

του ενός. Η συνάρτηση µεταφοράς πρέπει να έχει οπωσδήποτε µορφή σιγµοειδούς

συνάρτησης για να παραµένει το δίκτυο σε πεπερασµένες τιµές. Χρησιµοποιήσαµε

την πιο κοινή τέτοια συνάρτηση µε την µορφή 1 + exp(–S) στον παρανοµαστή κλά-

σµατος. Αρχικά οι τιµές των βαρών είναι επιλεγµένες τυχαία και το δίκτυο εκπαι-

δεύεται µε το να αναπροσαρµόζει τις τιµές αυτές. Η αναπροσαρµογή γίνεται µε τον

γενικευµένο κανόνα ∆έλτα, ο οποίος ελαχιστοποιεί το τετράγωνο του σφάλµατος που

προκύπτει από τη διαφορά του στόχου από την εκάστοτε έξοδο του δικτύου. Η µέθο-

δος αυτή είναι µία µορφή της µαθηµατικής µεθόδου της πλέον απότοµης καθόδου.

Κατά την εκπαίδευση το δίκτυο περνά από πολλές τέτοιες αναπροσαρµογές ή κύκλους

µέχρις ότου το σφάλµα γίνει πολύ χαµηλό, όσο είναι ανεκτό στο πρόβληµα µας. Μετά

την εκπαίδευση οι τελικές τιµές των βαρών παραµένουν σταθερές και το δίκτυο µπο-

ρεί να χρησιµοποιηθεί για να αναγνωρίσει νέα πρότυπα. Αρκετές φορές χρειάζεται

µεγάλος υπολογιστικός χρόνος για την εκπαίδευση του δικτύου, πολλές χιλιάδες ή

εκατοµµύρια κύκλοι. Τέλος, πρέπει να τονισθεί ότι η οπισθοδιάδοση εφαρµόζεται σε

δίκτυα των οποίων η δοµή είναι καθορισµένη.
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Στο κεφάλαιο αυτό σκοπός είναι να παρουσιασθεί µία άλλη κατηγορία δικτύων, τα

δίκτυα Hopfield, χάρη στα οποία έχει επέλθει µεγάλη πρόοδος την δεκαετία του 80.

Θα εξετάσουµε την δοµή τους, τον τρόπο και διαδικασία εκπαίδευσής τους και τέλος

θα παρουσιάσουµε δύο από τα πιο πολυχρησιµοποιούµενα παραδείγµατα εφαρµογών

στα νευρωνικά δίκτυα, αυτό της συνειρµικής µνήµης και ένα πρόβληµα βελτιστοποί-

ησης, µε παράδειγµα αυτό του πλανώδιου πωλητή.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• κατασκευάσετε την δοµή ενός δικτύου Hopfield

• εκπαιδεύσετε ένα τέτοιο δίκτυο και να το χρησιµοποιήσετε για να λύσει κάποιο

γνωστό πρόβληµα

• µάθετε τη διαδικασία αποθήκευσης πληροφορίας στις συνάψεις ενός νευρωνικού

δικτύου

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• δίκτυο Hopfield

• µηχανισµός ανάδρασης (feedback mechanism)

• συνειρµική µνήµη

• βελτιστοποίηση

• πρόβληµα του πλανώδιου πωλητή (Traveling Salesman Problem – TSP)

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Σε µία πολύ γνωστή εργασία το 1982 ο Hopfield παρουσίασε [3] µια νέα κατηγορία

δικτύων, τα οποία έχουν µεγάλες υπολογιστικές ικανότητες και είναι χρήσιµα σε δύο

κατηγορίες προβληµάτων. Πρώτα, σε προβλήµατα µνήµης συνειρµού (associative

memory) και δεύτερον σε προβλήµατα βελτιστοποίησης (optimization). Η νέα αυτή

5∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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µέθοδος πρέπει να πούµε ότι δεν έλυσε για πρώτη φορά γνωστά άλυτα προβλήµατα,

καθότι όλα τα προβλήµατα που ασχολείται είχαν λυθεί στο παρελθόν µε άλλες µεθό-

δους. Μάλιστα οι λύσεις που προτείνονται δεν είναι καν οι καλύτερες, µερικές φορές

είναι πιο αργές από άλλες παλαιότερες λύσεις, κτλ. Εντούτοις η χρήση των δικτύων

στα προβλήµατα αυτά είναι πολύ χρήσιµη για την διορατικότητα που µας δίνει ως

προς την φύση του προβλήµατος που εξετάζουν. Η χρονική στιγµή που εµφανίστηκε

η εργασία αυτή ήταν επίσης σηµαντική, γιατί ήταν σε µία εποχή που η κατάσταση στα

νευρωνικά δίκτυα ήταν µάλλον στάσιµη και έτσι η εργασία αυτή ανακίνησε µεγάλο

ενδιαφέρον και ενθουσιασµό στην περιοχή αυτή, κάτι που ήταν εκ των πραγµάτων

απαραίτητο [4].

Τα δίκτυα αυτά έχουν το χαρακτηριστικό ότι χρησιµποιούν µηχανισµό µε ανάδραση,

δηλ. η έξοδος που θα βγαίνει από κάθε νευρώνα θα χρησιµοποιείται ως είσοδος για

όλους τους άλλους νευρώνες, κάτι που δεν έχουµε δει µέχρι τώρα στα προηγούµενα [2].



5.1 H ‰ÔÌ‹ ÙˆÓ ‰ÈÎÙ‡ˆÓ Hopfield

Τα δίκτυα τύπου Hopfield αποτελούνται από ένα µόνο επίπεδο µε πολλές όµως µονά-

δες (νευρώνες). Στα δίκτυα αυτά όµως η έννοια των επιπέδων νευρώνων είναι δια-

φορετική από ό,τι έχουµε δει µέχρι τώρα. ∆εν υπάρχει χωριστό επίπεδο εισόδου ή

εξόδου. Κάθε νευρώνας δέχεται σήµατα από το περιβάλλον και έχει εξόδους προς

αυτό. Κάθε νευρώνας είναι µία µονάδα όπως ο στοιχειώδης αισθητήρας, µε τις ίδιες

ιδιότητες. Στα δίκτυα Hopfield κάθε νευρώνας δίνει στην έξοδό του σήµα si προς

όλες τις άλλες µονάδες j. Είναι δυαδικά συστήµατα, ως προς το ότι κάθε µονάδα

χαρακτηρίζεται από µία δυαδική κατάσταση, δηλαδή µπορεί να έχει µία από δύο

δυνατές τιµές. Συνήθως οι τιµές αυτές είναι 0 και 1, αλλά αυτό δεν είναι απαραίτη-

το (θα µπορούσε, λ.χ. να είναι 1 και –1). Μία κατάσταση του συστήµατος είναι πλή-

ρης όταν δίδονται οι τιµές των µονάδων από τις οποίες αποτελείται, λ.χ. s = (s1, s2,

s3, …,sn) = (1,0,1,…,0) για ένα δίκτυο µε n µονάδες. Οι µονάδες του δικτύου έχουν

πλήρη συνδεσµολογία, δηλαδή κάθε µονάδα συνδέεται µε κάθε άλλη µονάδα στο

σύστηµα. Είχαµε δει προηγουµένως ότι για ένα δίκτυο µε n µονάδες αυτό σηµαίνει

ότι θα έχουµε n(n–1) συνδέσεις. Αυτό ισχύει διότι κάθε µονάδα συνδέεται µε κάθε

άλλη µονάδα, αλλά όχι µε τον εαυτό της. Στην γενική περίπτωση οι συνδέσεις έχουν

και συγκεκριµένη κατεύθυνση. Έτσι σε κάθε ζευγάρι µονάδων που συνδέονται υπάρ-

χει σύνδεση και προς τις δύο κατευθύνσεις, δηλαδή µεταξύ των µονάδων i και j

υπάρχει η σύνδεση wij και η σύνδεση wji. Γενικά, στα δίκτυα Hopfield θα έχουµε

πάντοτε ότι wij = wji, πράγµα που σηµαίνει ότι τα βάρη θα είναι ίσα για σήµατα και

προς τις δύο κατευθύνσεις. Τότε εξασφαλίζεται ότι το δίκτυο συγκλίνει και καταλή-

γει σε µία σταθερή κατάσταση. Αυτό το απέδειξαν οι Cohen–Grossberg, µε ένα θεώ-

ρηµα που αποδεικνύει ότι δίκτυα µε

µηχανισµό ανάδρασης είναι ευστα-

θή εάν η µήτρα των βαρών Wij είναι

συµµετρική µε 0 στην κύρια διαγώ-

νιο της, δηλ. wij π  wji για όλα τα i =

j, και wii = 0, για όλα τα i.

1 0 9H  ¢ √ ª ∏  ∆ ø ¡  ¢ π ∫ ∆ À ø ¡  H O P F I E L D

™¯‹Ì· 5.1

∆οµή δικτύου Hopfield µε n = 4
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Μία δοµή δικτύου Hopfield φαίνεται στα Σχήµατα 5.1 και 5.2. Το δίκτυο στα Σχή-

µατα αυτά έχει 4 νευρώνες. Άρα, έχουµε ένα σύνολο από n(n–1) = 4 ¥  3 = 12 συνά-

ψεις. Στο Σχήµα 5.1 φαίνονται αυτές οι συνάψεις ως γραµµές που συνδέουν ζεύγη

νευρώνων, και έχουν κατευθυντικότητα. Στο Σχήµα 5.2 φαίνεται το ίδιο δίκτυο, αλλά

µε άλλη παράσταση, όπου και εδώ έχουµε 12 συνάψεις. Από το Σχήµα αυτό βλέ-

πουµε ότι το δίκτυο Hopfield χρησιµοποιεί τον µηχανισµό ανάδρασης (feedback

mechanism), καθόσον η έξοδος από κάθε νευρώνα ταυτόχρονα γίνεται είσοδος για

τους άλλους νευρώνες του δικτύου. H έξοδος υπολογίζεται πάλι και η διαδικασία

αυτή επαναλαµβάνεται ξανά και ξανά. Εάν το δίκτυο είναι ευσταθές,16 οι αλλαγές

που επιτελούνται σε κάθε κύκλο γίνονται συνεχώς µικρότερες και µικρότερες, µέχρις

ότου τελικά οι έξοδοι δεν αλλάζουν καθόλου. Αν όµως το δίκτυο είναι ασταθές τότε,

δεν συγκλίνει ποτέ και παρουσιάζει χαρακτηριστικά χαοτικού συστήµατος. Εδώ

ασχολούµαστε µόνο µε ευσταθή δίκτυα. Όλα τα δίκτυα που εξετάσαµε σε προη-

γούµενα κεφάλαια, όπως ο αισθητήρας, το δίκτυο οπισθοδιάδοσης, τα στατιστικά

δίκτυα, κτλ. δεν χρησιµοποιούν το φαινόµενο ανάδρασης.

5.2 ∏ ÂÎ·i‰Â˘ÛË ÙÔ˘ ‰ÈÎÙ‡Ô˘ Hopfield

Η εκπαίδευση στα δίκτυα αυτά γίνεται µε τρόπο συναφή µε τις προηγούµενες κατη-

γορίες δικτύων. Οι βασικές διεργασίες γίνονται σε κάθε νευρώνα χωριστά, όπου και

εδώ οι παράµετροι που υπεισέρχονται είναι οι τιµές των εισερχοµένων σηµάτων και

τα βάρη των συνάψεων. Γίνεται η γνωστή άθροιση των σηµάτων si και βρίσκουµε

™¯‹Ì· 5.2

Άλλη παράσταση της δοµής 

του δικτύου του Σχήµατος 5.1



το S. Το νέο κριτήριο είναι τώρα το εξής ότι εάν το S είναι θετικό, τότε η έξοδος είναι

1, ενώ εάν είναι αρνητικό τότε η έξοδος είναι 0. Αυτό σηµαίνει ότι έχουµε και εδώ

µια κρίσιµη τιµή, ένα κατώφλι µε τιµή ίση µε 0.

Το δίκτυο Hopfield έχει ως χαρακτηριστικό του ότι οι νευρώνες του συνεχώς ανα-

προσαρµόζονται. Αυτό αποτελεί την εκπαίδευση του δικτύου. Αρχικά µπορεί να βρί-

σκεται σε µία τυχαία κατάσταση, και ακολούθως κάθε νευρώνας αναπροσαρµόζει

την κατάσταση του, ακολουθώντας κάποιους κανόνες, ως συνάρτηση του χρόνου

(αυθαίρετες µονάδες χρόνου). Κατά την αναπροσαρµογή αυτή µερικές φορές η κατά-

σταση των νευρώνων αλλάζει, ενώ µερικές φορές παραµένει η ίδια. Η εκπαίδευση

ολοκληρώνεται όταν δεν πραγµατοποιούνται πλέον άλλες αλλαγές.

Το άθροισµα των εισερχόµενων σηµάτων είναι:

Sj = si wji i π  j (5.1)

που είναι ίδιο µε αυτό της εξίσωσης (3.1). Η σύγκριση τώρα γίνεται διαφορετικά.

Εξετάζουµε εάν το Sj είναι θετικό ή αρνητικό. Εάν είναι θετικό, 20 τότε η έξοδος sj

= 1, εάν είναι αρνητικό, 21τότε sj = 0. Συνοπτικά

Εάν Sj > 0 τότε sj = 1

Sj < 0 τότε sj = 0 (5.2)

Eάν Sj = 0, τότε η µονάδα παραµένει στην προηγούµενη κατάσταση πριν την ανα-

προσαρµογή. Κάθε φορά που θέλουµε να αναπροσαρµόσουµε την τιµή ενός νευ-

ρώνα εφαρµόζουµε την εξίσωση (5.2).

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 5.1

Ας δούµε το Σχήµα 5.3. Στην χρονική στιγµή t = 1 ο νευρώνας j έχει τιµή 0, καθότι

το άθροισµα Sj = –0,1, σύµφωνα µε την εξίσωση (5.2). Στην χρονική στιγµή t = 2

αναπροσαρµόζεται το δίκτυο µε τέτοιο τρόπο ώστε η πρώτη από τις τρεις εισόδους

δίνει 0 αντί για 1. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να βγει άθροισµα Sj = 0,7, και έτσι ο

νευρώνας j τώρα είναι σε κατάσταση µε τιµή 1.

Για κάθε αναπροσαρµογή πρέπει να βρούµε κάθε φορά το νέο άθροισµα και να

κάνουµε την σύγκριση εκ νέου. Ένας τρόπος να γίνεται η αναπροσαρµογή είναι να

ξεκινήσουµε από την πρώτη είσοδο και να αλλάζουµε τις τιµές µία–µία µέχρις ότου

το σύστηµα φτάσει σε µία σταθερή κατάσταση. Ο Hopfield πρότεινε όµως οι ανα-

προσαρµογές να γίνονται µε τυχαίο τρόπο. ∆ηλαδή δεν υπάρχει συγκεκριµένη σειρά

µε την οποία επιλέγονται οι νευρώνες, αλλά κάθε επιλογή γίνεται τυχαία.

Ο τρόπος αυτός έχει χαρακτηριστικά ασύγχρονης λειτουργίας, και είναι πιο κοντά
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στην πραγµατικότητα για τα βιολογικά δίκτυα. Στα βιολογικά δίκτυα οι νευρώνες

αναπροσαρµόζονται µε τυχαία αλληλουχία, χωρίς να υπάρχει συσχετισµός από νευ-

ρώνα σε νευρώνα. Πάντως µε την µέθοδο αυτή το δίκτυο πάντοτε καταλήγει σε στα-

θερή κατάσταση.

H λειτουργία του δικτύου είναι σχετικά απλή. Παρουσιάζονται τα πρότυπα στο

δίκτυο, και τα βάρη w κανονίζονται κατευθείαν από τις τιµές των προτύπων (εξί-

σωση 5.3), και όχι µε αρχικά τυχαίες τιµές, όπως συµβαίνει στα προηγούµενα κεφά-

λαια. Το δίκτυο τώρα παριστάνει µία µνήµη, είναι δηλ. ένας αποθηκευτικός χώρος

στον οποίο µπορούµε να φυλάξουµε µία πληροφορία. Η διαδικασία για να αποθη-

κεύσουµε στο δίκτυο λ.χ. ένα διάνυσµα, είναι να πάρουµε το εξωτερικό γινόµενο

του διανύσµατος επί τον εαυτό του. Αυτό παράγει µία µήτρα, η οποία περιέχει τα

βάρη ενός δικτύου Hopfield. Αλλά πρέπει όµως πρώτα να θέσουµε όλα τα διαγώνια

στοιχεία της µήτρας ίσα µε το 0. Αυτό συµβαίνει διότι τα διαγώνια στοιχεία αντι-

στοιχούν µε σύνδεση µιας µονάδας µε τον εαυτό της, πράγµα όµως που στα δίκτυα

Hopfield δεν ισχύει. Έτσι λοιπόν η µήτρα W, για να αποθηκεύσουµε ένα διάνυσµα

x (µε ανάστροφο διάνυσµα xT) δίνεται από:

W = xTx (5.3)

™¯‹Ì· 5.3

Τµήµα ενός νευρωνικού δικτύου 

σε δύο χρονικές στιγµές, 

σε t = 1 µε εισόδους (1,1,1) 

και σε t = 2 µε εισόδους (0,1,1)

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 5.1

Βρείτε τα βάρη w ενός δικτύου Hopfield για να αποθηκεύσει το παρακάτω πρότυ-

πο: (1 –1 1 1)



Το δίκτυο Hopfield χαρακτηρίζεται από µία παράµετρο Ε, που εξαρτάται από τα

σήµατα εισόδου και τα βάρη, και η οποία είναι αντίστοιχη της ενέργειας σε φυσικά

προβλήµατα, αν και το Ε σε ένα νευρωνικό δίκτυο δεν υποδηλώνει καµία φυσική

ποσότητα. Η παράµετρος Ε δίδεται από:

(5.4)

Με τις αλλαγές που πραγµατοποιούνται στα s κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης,

το Ε αλλάζει µε τον χρόνο. Η απαίτηση του δικτύου Hopfield είναι ότι η συνάρτη-

ση Ε κατά την διάρκεια της αναπροσαρµογής ελαχιστοποιείται, όπως θα περιµένα-

µε και σε ένα φυσικό πρόβληµα, αν το Ε ήταν η ενέργεια του συστήµατος. Σε κάθε

αναπροσαρµογή η παράµετρος Ε ή ελαττώνεται ή παραµένει η ίδια. Ποτέ δεν µεγα-

λώνει, κατ’ αντίθεση µε άλλες κατηγορίες δικτύων, όπως είναι λ.χ. τα δίκτυα

Boltzmann που θα δούµε σε επόµενο κεφάλαιο. Ο λόγος που συµβαίνει αυτό φαί-

νεται από το παρακάτω επιχείρηµα:

Όταν αναπροσαρµόζεται ο νευρώνας j, τότε το τµήµα του Ε που αλλάζει είναι:

(5.5)

και το οποίο µετά την αναπροσαρµογή γίνεται:

(5.6)

Αυτό συµβαίνει διότι το σήµα sj είναι σταθερό και µόνον τα si αλλάζουν ώστε να

φέρουν την αναπροσαρµογή του j. Εάν δεν αλλάξει καθόλου η τιµή του Εj τότε η

παλιά και η νέα κατάσταση θα είναι ίδιες. Αν αλλάξει τότε η αλλαγή θα είναι:

∆Ej = Ej (νέα) – Ej (παλιά) = (5.7)

όπου ∆sj = sj (νέo) – sj (παλιό) (5.8)

Εάν το sj αλλάξει από 0 σε 1, τότε, µετά τις αναπροσαρµογές και σύµφωνα µε την

εξίσωση (5.2) θα έχουµε ∆sj = 1 και . Αντικαθιστώντας στην εξίσωση
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Βρείτε τα βάρη w ενός δικτύου Hopfield για να αποθηκεύσει τώρα δύο διανύσµα-

τα: (–1 1 –1) και (1 –1 1)
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(5.7) βλέπουµε αµέσως ότι θα πρέπει ∆Ej ≤ 1. Αν τώρα η αλλαγή είναι από 1 σε 0,

τότε έχουµε ότι ∆sj = –1, και µετά τις αναπροσαρµογές το άθροισµα τώρα γίνεται

, οπότε και ∆Ej < 0. 

Παρατηρούµε ότι σε όλες τις περιπτώσεις η αλλαγή του Ε (δηλ. το ∆Ε) είναι αρνη-

τική ή µηδέν, για οποιαδήποτε αλλαγή της κατάστασης του j. Αυτό αποδεικνύει και

µε µαθηµατικό τρόπο ότι το δίκτυο πάντοτε θα συγκλίνει, µέχρις ότου φθάσει σε µία

σταθερή κατάσταση. Αυτό σηµαίνει ότι το σύστηµα θα βαίνει προς ένα ελάχιστο της

παραµέτρου Ε. Όπως και µε προηγούµενες µεθόδους το ελάχιστο αυτό µπορεί να

είναι τοπικό ή ολικό. Αν τύχει το σύστηµα να «πέσει» σε ένα τοπικό ελάχιστο τότε

δεν µπορεί να ξεφύγει και έτσι τελικά δεν µπορεί να βρει το ολικό ελάχιστο, όπως

γίνεται λ.χ. µε τα δίκτυα Boltzmann που θα δούµε σε επόµενο κεφάλαιο. Τότε απλώς

το σύστηµα θα δώσει µια «καλή» λύση, αλλά όχι την καλύτερη. Εάν θέλουµε πραγ-

µατικά να βρούµε την καλύτερη λύση, τότε πρέπει να επανεκκινήσουµε την διαδι-

κασία µε διαφορετικές αρχικές συνθήκες, ελπίζοντας ότι δεν θα παγιδευθεί σε τοπι-

κό ελάχιστο όπως πριν. Παρατηρούµε εδώ, όπως και µε τις άλλες κατηγορίες

δικτύων, ότι δεν υπάρχει ένας αυστηρός µαθηµατικός τρόπος για να εκπαιδευθεί το

δίκτυο µε βεβαιότητα.

Η ικανότητα αποθήκευσης ενός δικτύου Hopfield είναι και σήµερα ένα ενδιαφέρον

θέµα. Ένα δίκτυο µε Ν νευρώνες µπορεί να έχει 2Ν καταστάσεις. Γρήγορα όµως

φάνηκε ότι αν το δίκτυο «φορτωθεί» µε τόσες µνήµες, τότε δεν µπορεί να καταλή-

ξει σε ευσταθή κατάσταση. Ο πραγµατικός αριθµός πρέπει να είναι πολύ µικρότε-

ρος, διότι διαφορετικά το δίκτυο θυµάται καταστάσεις τις οποίες δεν τις έχει διδα-

χθεί ποτέ. Ο Hopfield έδειξε ότι ο αριθµός αυτός είναι κοντά στο 0,15Ν, ενώ ο

Abu–Mostafa έδειξε [1] ότι το ανώτερο όριο πρέπει να είναι Ν.

  
w sji i

i

<Â 0



Στο δίκτυο Hopfield του Σχήµατος, η έξοδος θα είναι:

5.3 ™Ù·ÙÈÛÙÈÎ¿ ‰›ÎÙ˘· Hopfield

Eίδαµε ότι στα απλά δίκτυα Hopfield χρησιµοποιούµε την εξίσωση (5.2) για να ανα-

προσαρµόσουµε τις τιµές των νευρώνων. Αν αντί για την εξίσωση (5.2) χρησιµο-

ποιήσουµε ένα στατιστικό τρόπο αναπροσαρµογής, ανάλογο µε αυτό του προηγου-

µένου κεφαλαίου, τότε έχουµε ένα σύστηµα προσοµοίωσης ανόπτησης (simulated

annealing). Η πιθανότητα να αλλάξει ένα βάρος τώρα εξαρτάται από την διαφορά
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Μία παραλλαγή των δικτύων τύπου Hopfield λέγεται δίκτυο Hamming. Το δίκτυο

αυτό περιέχει δύο επίπεδα, από τα οποία το πρώτο επίπεδο υπολογίζει τις πράξεις,

και το δεύτερο επίπεδο είναι αυτό που επιλέγει το µέγιστο. Ουσιαστικά το δεύτε-

ρο αυτό επίπεδο είναι ένα δίκτυο Hopfield µε τον επιπρόσθετο όρο ότι επιτρέπεται

η ανάδραση σε κάθε νευρώνα στον εαυτό του. Βρείτε από την βιβλιογραφία µία

χαρακτηριστική δοµή δικτύου Hamming. Ακολουθήστε την διαδικασία εκπαίδευ-

σης του δικτύου. Χρησιµοποιείστε την για να δείξετε πως τα διανύσµατα

(1,–1,–1,–1) και (–1,–1,–1,1) σε ένα δίκτυο Hamming µπορούν να χρησιµοποιη-

θούν για να βρεθεί ποιο διάνυσµα είναι πλησιέστερο στο καθένα από τα παρακά-

τω πρότυπα που παρουσιάζονται στην είσοδο: (1,1,–1,–1), (1,–1,–1,–1),

(–1,–1,–1,1), (–1,–1,1,1).

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 5.1

™¯‹Ì· 5.4

Απλό νευρωνικό δίκτυο αποτελούµενο από ένα νευρώνα µε πέντε εισόδους το οποίο

εκπαιδεύεται µε τον µηχανισµό Hopfield
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(έξοδος – κατώφλι), δηλ. Εi = Si–θi, και η πιθανότητα Pi δίνεται τώρα από:

(5.9)

T είναι η τεχνητή «θερµοκρασία» του συστήµατος. Aρχικά βάζουµε µία µεγάλη τιµή

στο Τ, οπότε οι νευρώνες έχουν µία αρχική κατάσταση που δίνεται από τα διανύ-

σµατα εισόδου. Ακολούθως, το δίκτυο βρίσκει το ελάχιστο της ενέργειας µε τα εξής

δύο βήµατα:

(1) Η κατάσταση κάθε νευρώνα γίνεται 1 µε πιθανότητα Pi. ∆ιαφορετικά γίνεται 0.

(2) Σταδιακά ελαττώνουµε την θερµοκρασία Τ µέχρις ότου το σύστηµα φθάσει σε

ισορροπία.

5.4 ¢›ÎÙ˘· ÌÂ Û˘ÓÂ¯Â›˜ ÙÈÌ¤˜

Σε όσα είδαµε παραπάνω οι δυνατές τιµές των καταστάσεων των νευρώνων ήταν 0

και 1, δηλαδή το σύστηµα είναι δυαδικό. Θα µπορούσαν όµως οι τιµές αυτές να είναι

σε µία συνεχή περιοχή, και όχι αναγκαστικά δυαδικές. Ένα τέτοιο δίκτυο θα µπο-

ρούσε να κάνει πιο πολλά πράγµατα, γιατί δεν έχει πλέον τον περιορισµό αυτό των

τιµών σε 0/1. Το δίκτυο αυτό έχει την ίδια τοπολογία όπως και το δυαδικό δίκτυο.

Τα βάρη έχουν την συµµετρική εξίσωση wij = wji. Η αναπροσαρµογή γίνεται τώρα

µε την σιγµοειδή συνάρτηση, αντί του κατωφλίου που χρησιµοποιεί το δυαδικό

δίκτυο. Η σιγµοειδής συνάρτηση είναι η εξίσωση (4.1) (µε γραφική παράσταση στο

Σχήµα 4.2). Αυτή είναι η συνάρτηση:

(5.10)

όπου λ είναι ένας συντελεστής που χαρακτηρίζει πόσο απότοµη είναι η σιγµοειδής

συνάρτηση. Εάν το λ είναι µεγάλο, τότε ένα συνεχές δίκτυο µοιάζει πολύ µε ένα δυα-

δικό δίκτυο, και τελικά όλες οι τιµές των εξόδων γίνονται 0 ή 1. Εάν το λ είναι µικρό,

τότε οι τιµές των εξόδων αποµακρύνονται από τις δυαδικές τιµές. Όπως είδαµε και

στο κεφάλαιο 4 (ενότητα 4.1) οι σιγµοειδείς συναρτήσεις χρησιµοποιούνται γιατί

έχουν ορισµένες επιθυµητές ιδιότητες, και µάλιστα οι συναρτήσεις που έχουν τέτοι-

ες ιδιότητες είναι πολύ λίγες. Η πιο σηµαντική ιδιότητα είναι ότι η f(x) ποτέ δεν απει-

ρίζεται, για οποιαδήποτε τιµή του x, και επίσης δεν έχει καµία ασυνέχεια. Για τιµές

του x πολύ κάτω από το κατώφλι (που είναι 0), η τιµή της εξόδου είναι σχεδόν 0. Για

τιµές πολύ πάνω από το κατώφλι, η έξοδος είναι σχεδόν 1. Για τιµές που είναι στο

ενδιάµεσο διάστηµα η συνάρτηση αυξάνεται απότοµα. Εκτός από την f(x) στην εξί-
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σωση 5.10, µία άλλη σιγµοειδής συνάρτηση που χρησιµοποιείται συχνά είναι η

tanhx.

Στην περίπτωση των συνεχών τιµών, οι αναπροσαρµογές στους νευρώνες δεν

γίνονται σε τακτά χρονικά διαστήµατα (αυθαίρετες µονάδες χρόνου), αλλά σε

συνεχή χρόνο. Ισχύει η εξίσωση:

(5.11)

όπου Cj > 0 είναι µία σταθερά, Rj > 0 είναι µία σταθερά που ελέγχει την αντίσταση

που παρουσιάζει στο να µηδενίζεται η τιµή του νευρώνα j. Ij είναι εξωτερικό σήµα

στον νευρώνα j. Vi είναι η έξοδος του νευρώνα i µετά την εφαρµογή της σιγµοειδούς

συνάρτησης. Η εξίσωση της παραµέτρου Ε τώρα είναι:

(5.12)

όπου Ij είναι ο συντελεστής ορµής του σήµατος εισόδου. Όπως πριν, έτσι και εδώ η

συνάρτηση Ε πρέπει να ελαχιστοποιηθεί για να εκπαιδευθεί το δίκτυο.

5.5 ™˘ÓÂÈÚÌÈÎ‹ ÌÓ‹ÌË

Η εφαρµογή αυτή είναι η µία από τις δύο κύριες περιπτώσεις κατά τις οποίες είναι

χρήσιµα τα δίκτυα Hopfield. Συνειρµική µνήµη ονοµάζουµε την ιδιότητα που έχει

ένα σύστηµα που στην περίπτωση που ανακαλεί ένα τµήµα µόνο µιας µνήµης, να

µπορεί να αναπαράγει ολόκληρη την µνήµη ή τουλάχιστον ένα µεγάλο τµήµα της.

Ένα καλό παράδειγµα είναι λ.χ. όταν ακούσουµε τις πρώτες νότες ενός µουσικού

σκοπού, ότι µπορούµε και θυµόµαστε τις υπόλοιπες (τις παρακάτω) νότες χωρίς άλλη

εξωτερική βοήθεια. Αυτό είναι αντίθετο µε τον τρόπο που δουλεύουν οι υπολογι-

στές, οι οποίοι έχουν σταθερές και ορισµένες διευθύνσεις για την συνηθισµένη

µνήµη. Έτσι στους υπολογιστές όταν δίνεται µια συγκεκριµένη διεύθυνση, τότε µπο-

ρεί να εξετασθεί το περιεχόµενο µόνο της διεύθυνσης αυτής.

Ας εξετάσουµε ένα παράδειγµα, στο οποίο η µνήµη είναι ένα διάνυσµα από 0/1.

Κάθε διάνυσµα είναι το όνοµα ενός προσώπου και συνδέεται µε ένα συγκεκριµένο

χρώµα. Κάθε διάνυσµα είναι µία κατάσταση του συστήµατος που συνεπάγεται ένα

ελάχιστο της ενέργειας. Εάν το σύστηµα βρεθεί σε µία αρχικά τυχαία κατάσταση,

τότε θα αρχίσει να αναπροσαρµόζεται µέχρις ότου φθάσει στο ελάχιστο ενέργειας,

που θα είναι η σωστή απάντηση για το δίκτυο ως προς την αντιστοιχία ονόµα-

τος–χρώµατος. Στο Σχήµα 5.5 βλέπουµε τρία ονόµατα: Πέτρος, Χάρης, Ελεάνα και

τα τρία αντίστοιχα χρώµατα, κόκκινο, πράσινο και µπλε.
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Στο παράδειγµα αυτό η πλήρης µνήµη χρειάζεται 24 νευρώνες, 12 για το όνοµα και

12 για το χρώµα. Στην παράγραφο (1) βλέπουµε ότι κάθε διάνυσµα αντιστοιχεί σε

ένα όνοµα και χρώµα, Πέτρος–κόκκινο, Χάρης–πράσινο, Ελεάνα–µπλε, και λέµε ότι

το δίκτυο έχει κάνει τον συνειρµό του Πέτρου µε το κόκκινο, κτλ. Στην παράγραφο

(2) βλέπουµε ότι όταν παρουσιάζουµε µόνον το όνοµα χωρίς κανένα χρώµα απαι-

τούµε το σύστηµα να βρει το αντίστοιχο χρώµα. ∆ίνουµε το όνοµα Πέτρος και

θέλουµε το σύστηµα να βρει την σχέση Πέτρος–κόκκινο. Τέλος στην παράγραφο (3)

βλέπουµε την περίπτωση που έχουµε θόρυβο. Όταν δίνουµε ένα σήµα µε θόρυβο,

δηλ. ένα από τα παραπάνω 3 ζεύγη στο οποίο υπάρχουν κάποια (λίγα) σφάλµατα,

όπως έχουµε λ.χ. στο ζεύγος Χάρης–πράσινο, όπου αντί για

(010100111110|010111100111), έχουµε τώρα (001100111111|011011100111). Το

δίκτυο µετά από την αναπροσαρµογή θα πρέπει να µας δώσει την ίδια σωστή απά-

ντηση αλλά χωρίς θόρυβο.

(1) Ζεύγη συνειρµικής µνήµης

Πέτρος 001100001101 | 001101111000 κόκκινο

Χάρης 010100111110 | 010111100111 πράσινο

Ελεάνα 100011000111 | 011100011100 µπλε

(2) Παρουσιάζεται τµήµα µόνο της µνήµης

Πέτρος 001100001101 | – – – – – – – – – – – κενό

Ανακαλείται µετά από προσαρµογή

Πέτρος 001100001101 | 001101111000 κόκκινο

(3) Παρουσιάζεται ένα θορυβώδες σχήµα

Χάρης 001100111111 | 011011100111 πράσινο

Ανακαλείται µετά από προσαρµογή

Χάρης 001100001101 | 010111100111 πράσινο

™¯‹Ì· 5.5

Παράδειγµα

συνειρµικής 

µνήµης

Ένα από τα πιο χαρακτηριστικά σηµεία των νευρωνικών δικτύων είναι αυτό το

τελευταίο, δηλαδή το ότι µπορεί ένα νευρωνικό δίκτυο να διορθώνει ένα σήµα µε

θόρυβο και να δίνει την σωστή απάντηση. Πάντα υπάρχει το καίριο ερώτηµα ως προς

το ποιο µπορεί να είναι το ανώτερο ποσοστό που µπορεί να συµβαίνει αυτό. Και



βέβαια δεν υπάρχει µία γενική απάντηση για όλα τα προβλήµατα των νευρωνικών

δικτύων, αλλά γενικά εκτιµάται εµπειρικά ότι, κατά µέσο όρο, το ποσοστό αυτό είναι

γύρω στο 10–15%. Εάν το σφάλµα (θόρυβος) είναι µέχρι το 15% το πολύ, τότε το

δίκτυο βρίσκει την σωστή απάντηση, ενώ εάν είναι το σφάλµα µεγαλύτερο από το

15%, τότε το δίκτυο, παρόλη την εκπαίδευση που έχει πάρει, αποτυγχάνει. Ο αριθ-

µός αυτός λοιπόν πρέπει να χρησιµοποιείται προσεκτικά.

Ο αριθµός των νευρώνων που πρέπει να περιέχει το νευρωνικό δίκτυο πρέπει να είναι

ίσος µε τον αριθµό των στοιχείων των προτύπων τα οποία θέλουµε να κρατήσει στην

συνειρµική µνήµη. Κάθε πρότυπο, όπως είδαµε στο παράδειγµα του Σχήµατος 5.5,

είναι ένα διάνυσµα από 0/1, και συµβολίζεται:

Ap = (ap1,ap2,ap3,…,apn) (5.13)

όπου αpi = το στοιχείο i του προτύπου p. Αν υπάρχουν m πρότυπα τότε:

(5.14)

Οι όροι (2αpi–1) και (2αpj–1) µπορεί να έχουν τιµή –1 ή 1 µόνον. Το άθροισµα περιέ-

χει όλα τα πρότυπα. Όταν συµβεί να έχουµε αpj = αpi, τότε το wji αυξάνεται κατά 1,

καθότι δύο στοιχεία του προτύπου p είναι ολόιδια. Όταν συµβεί αpj αpi τότε το wji

ελαττώνεται κατά 1, καθ’ ότι δύο στοιχεία του προτύπου p είναι διαφορετικά. Αυτό

ισχύει και γίνεται για όλα τα στοιχεία και για όλα τα πρότυπα. Με τον τρόπο αυτό

βρίσκουµε τα βάρη wji, τα οποία είναι πλέον καθορισµένα και δεν αλλάζουν κατά

την διάρκεια της εκπαίδευσης. Παρατηρούµε λοιπόν ότι η τελική αυτή επιλογή των

βαρών που βασίζεται στην εξίσωση (5.14) εξαρτάται από την επιλογή των προτύ-

πων τα οποία παρουσιάζονται στο δίκτυο.

Υπάρχουν όµως και αρκετοί περιορισµοί και δυσκολίες που παρουσιάζουν τα δίκτυα

Hopfield όταν χρησιµοποιούν συνειρµική µνήµη. ∆εν είναι ικανά να βρίσκουν πάντο-

τε την σωστή απάντηση, αλλά µερικές φορές δίνουν λανθασµένους συνδυασµούς

(spurious states). Μερικές φορές δίνουν ιδιαίτερη έµφαση σε µία λύση, χωρίς λόγο,

την οποία ανακαλούν πιο συχνά από ότι πρέπει. Ο λόγος που συµβαίνει αυτό είναι

σχετικός µε την πολυπλοκότητα της γνωστής επιφάνειας που ορίζει το σύστηµα. Αν

η αρχική κατάσταση είναι κοντά σε ένα τοπικό ελάχιστο, τότε το σύστηµα εύκολα

ελαχιστοποιεί την παράµετρο Ε, εισερχόµενο στο τοπικό αυτό ελάχιστο. Αλλά µπο-

ρεί το ελάχιστο αυτό να µην αντιστοιχεί στην πιο σωστή λύση. Ο Hopfield προσπα-

θώντας να διορθώσει τους περιορισµούς αυτούς εισάγει έναν νέο όρο στην εξίσωση

(5.14), που γίνεται:

π

  

w a aji pi

p

m
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=
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(5.15)

όπου το ε είναι ένας µικρός παράγων, 0 < ε < < 1. Και η νέα αυτή εξίσωση δεν λύνει

όλα τα προβλήµατα, αλλά είναι οπωσδήποτε µία καλυτέρευση από την προηγούµε-

νη.

5.6 ∆Ô Úfi‚ÏËÌ· ÙÔ˘ Ï·Ófi‰ÈÔ˘ ˆÏËÙ‹

Η δεύτερη κατηγορία προβληµάτων στα οποία χρησιµοποιούνται τα δίκτυα Hopfield

είναι τα προβλήµατα βελτιστοποίησης. Η βελτιστοποίηση είναι µία ευρεία περιοχή

των τεχνικών επιστηµών. Είναι ο κλάδος που, όταν έχουµε ένα πρόβληµα µε πολλές

συναφείς λύσεις, προσπαθεί να βρει την καλύτερη (τη βέλτιστη) δυνατή. Μερικά

τέτοια προβλήµατα είναι η βέλτιστη διαδροµή σήµατος σε ένα ηλεκτρονικό κύκλω-

µα, η διαδροµή που πρέπει να ακολουθεί ο βραχίωνας ενός ροµπότ στην γραµµή

παραγωγής,, κτλ. Το να βρεθεί η καλύτερη λύση δεν είναι πάντα εύκολο, αλλά σήµε-

ρα υπάρχουν πολλοί τρόποι που αντιµετωπίζουν παρόµοια προβλήµατα. Ο Ηopfield

έδειξε πως µπορεί ένα νευρωνικό δίκτυο να χρησιµοποιηθεί για να δώσει άλλη µία

λύση σε προβλήµατα της κατηγορίας αυτής. Θα εξετάσουµε την τεχνική αυτή µε ένα

παράδειγµα, αυτό του πλανόδιου πωλητή [5, 6, 7, 8].

Το πρόβληµα του πλανώδιου πωλητή (traveling salesman problem, TSP) είναι από

τα πιο γνωστά προβλήµατα στην περιοχή της βελτιστοποίησης και από τα πιο δύσκο-

λα να λυθούν. Έχει λυθεί µε διάφορες µεθόδους, αλλά καµία δεν είναι εύκολη και

άµεση. Ανήκει στην κατηγορία των προβληµάτων τύπου «NP complete»

(non–deterministic polynomial), τα οποία δεν έχουν ακριβείς λύσεις, και έτσι οι

λύσεις που προτείνονται είναι «ευρετικές λύσεις». Πολλές φορές µάλιστα σε τέτοια

προβλήµατα, παρ’ όλο που µία συγκεκριµένη λύση είναι η πλέον σωστή, επειδή είναι

πολύ δύσκολο ή αδύνατο να την βρούµε, είµαστε ικανοποιηµένοι αν βρούµε µία

άλλη λύση που είναι αρκετά καλή, έστω και αν δεν είναι η καλύτερη.

Το πρόβληµα TSP ορίζεται ως εξής: Έχουµε µία οµάδα από πόλεις σε έναν χάρτη

µε συγκεκριµένες συντεταγµένες που πρέπει να επισκεφθεί ένας πλανόδιος πωλη-

τής ακολουθώντας µια συγκεκριµένη διαδροµή. Οι περιορισµοί που υπάρχουν στη

διαδροµή είναι οι εξής: O πλανόδιος πωλητής πρέπει να επισκεφθεί κάθε πόλη µόνον

µία φορά και στο τέλος πρέπει να επιστρέψει στην αρχική πόλη. Ζητείται να βρού-

µε τη διαδροµή εκείνη η οποία είναι η µικρότερη.

Ο Hopfield πρότεινε µία λύση χρησιµοποιώντας ένα δίκτυο του τύπου που περι-

γράφεται παραπάνω, και ακολουθεί την παρακάτω διαδικασία: Η λύση περιλαµβά-

νει την επίσκεψη σε µία οµάδα από n πόλεις. Θέλουµε να αναπαραστήσουµε την

  Dw a aji pj pi= - - -e( )( )2 1 2 1



οµάδα αυτή σε ένα νευρωνικό δίκτυο. Κάθε πόλη είναι ένας νευρώνας σε µία σειρά

n νευρώνων. Μόνο ένας νευρώνας σε κάθε σειρά µπορεί να είναι 1, ενώ όλοι οι άλλοι

πρέπει να είναι 0. Ο νευρώνας που είναι ίσος µε 1 δείχνει την σειρά µε την οποία θα

επισκεφθεί την συγκεκριµένη πόλη ο πλανόδιος πωλητής. Ο πίνακας 5.1 δείχνει µια

τέτοια παράσταση για το πρόβληµα µε 10 πόλεις. Οι πόλεις είναι A, B, C, D, …, J.

Οι στήλες του πίνακα δείχνουν πότε (δηλ. µε ποια σειρά) γίνεται η επίσκεψη στην

αντίστοιχη συγκεκριµένη πόλη. Έτσι η διαδροµή αρχίζει από την πόλη G, ακολού-

θως, B, J, A, D, H, C, F, I, E.

¶›Ó·Î·˜ 5.1

Πόλη 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Α 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Β 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

C 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

D 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

E 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

F 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

G 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

H 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

I 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

J 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Το σύστηµα αυτό απαιτεί n2 νευρώνες, και βλέπουµε ότι ο αριθµός αυτός αυξάνεται

πολύ γρήγορα µε το n. Καθ’ ότι ο πλανόδιος πωλητής επισκέπτεται κάθε πόλη µία

µόνο φορά, και µπορεί να επισκεφθεί µία µόνο πόλη την φορά (δεν µπορεί να βρί-

σκεται ταυτόχρονα σε δύο πόλεις) υπάρχει µόνον ένα 1 σε κάθε σειρά και σε κάθε

στήλη του Πίνακα 5.1. Το πρόβληµα µε n πόλεις έχει n!/(2n) διαφορετικές διαδρο-

µές, εποµένως έχει αυτό τον αριθµό των λύσεων. Αν n = 10, τότε υπάρχουν 181440

διαφορετικές διαδροµές, ενώ αν n = 60, τότε υπάρχουν 6,9 ¥  1079 διαφορετικές δια-

δροµές. Βλέπουµε λοιπόν ότι το µέγεθος του προβλήµατος είναι εξαιρετικά µεγάλο,

λόγω του παραγοντικού που έχει ο αριθµός των διαδροµών.

Στην λύση που προτείνεται κάθε νευρώνας έχει δύο δείκτες. Ο πρώτος δείκτης δεί-

χνει την πόλη και ο δεύτερος δείκτης δείχνει την σειρά µε την οποία ο πλανόδιος

πωλητής θα την επισκεφθεί. Ετσι το στοιχείο Vxi λέγει ότι η πόλη x είναι η iστη πόλη

στην σειρά επίσκεψης. Η συνάρτηση της παραµέτρου Ε ορίζεται µόνον για τις λύσεις
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αυτές που δίνουν µόνο ένα 1 σε κάθε στήλη και κάθε σειρά. Επίσης πρέπει να προ-

τιµώνται οι λύσεις που έχουν την µικρότερη διαδροµή. Έτσι η παράµετρος Ε θα δίνε-

ται από:

1ος όρος

2ος όρος

3ος όρος

4ος όρος (5.16)

όπου A, B, C και D είναι παράµετροι (σταθερές), Vx,i είναι ένα στοιχείο του Πίνα-

κα, στην σειρά x, και στην στήλη i.

Παρατηρούµε ότι η εξίσωση 5.16 έχει συνολικά 4 όρους. Κάθε όρος στην εξίσωση

αυτή εισάγει κάποιους περιορισµούς τους οποίους έχει εξ ορισµού το πρόβληµα TSP.

Κάθε περιορισµός επιβάλλεται µε την ελαχιστοποίηση του αντίστοιχου όρου. Ο πρώ-

τος όρος επιτρέπει µία µόνο επίσκεψη σε κάθε πόλη. Ο όρος αυτός έχει µικρή τιµή

(είναι 0) µόνον όταν κάθε σειρά έχει µόνο ένα 1. Ο δεύτερος όρος δεν επιτρέπει στον

πλανόδιο πωλητή να βρίσκεται σε δύο διαφορετικές πόλεις την ίδια στιγµή. Ο όρος

αυτός είναι µικρός (είναι 0) µόνον όταν κάθε στήλη έχει µόνο ένα 1. Ο τρίτος όρος

επιτρέπει µόνον n πόλεις να υπάρχουν στην διαδροµή. Ο όρος αυτός είναι µικρός

(είναι 0) όταν υπάρχουν ακριβώς n αριθµοί από 1 στον Πίνακα. Ο τέταρτος όρος

παριστάνει το συνολικό µήκος της διαδροµής που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί.

Οι τιµές των σταθερών A, B και C πρέπει να είναι µεγάλες, έτσι ώστε οι καταστά-

σεις που έχουν χαµηλή ενέγεια να παριστάνουν «καλές» διαδροµές. Η µεγάλη τιµή

στο D εξασφαλίζει ότι θα βρεθεί µία σύντοµη διαδροµή. Το επόµενο βήµα είναι να

βρεθούν τα βάρη w. Έτσι έχουµε:

wxi,yi = –Aδxy(1 – δij)

–Bδy(1 – δxy)

–C

–Ddxy(δj,i+1 + δj,i–1) (5.17)

όπου δij είναι το Kronecker, δij = 1 εάν i = j, και δij = 0 εάν i ≠ j. Ο όρος Α δεν επι-
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τρέπει πλέον του ενός 1 σε µία σειρά, ο όρος Β δεν επιτρέπει πλέον του ενός 1 σε

µία στήλη, ο όρος C δίνει έναν συνολικό περιορισµό, ενώ τέλος ο όρος D είναι όρος

απόστασης. Επιπλέον, κάθε νευρώνας έχει µία εξωτερική ορµή (bias):

Ixj = Cn (5.18)

όπου C είναι η παραπάνω σταθερά και n είναι ο αριθµός των πόλεων. Η αρχική κατά-

σταση του νευρωνικού δικτύου είναι τυχαία και το δίκτυο υφίσταται συνεχείς ανα-

προσαρµογές µεχρις ότου συγκλίνει σε µία σταθερή κατάσταση. Όταν επιτευχθεί η

σύγκλιση τότε η διαδροµή του πλανόδιου πωλητή δίδεται από την τελική κατάστα-

ση του δικτύου.
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Εξέλιξη ενός νευρωνικού

δικτύου που λύνει το πρό-

βληµα TSP µε n = 10 πόλεις.

Οι καταστάσεις a,b,c είναι

ενδιάµεσες, η κατάσταση d

είναι η τελική. Η διαδροµή e

είναι ενδιάµεση, ενώ η δια-

δροµή f είναι η τελική.

A

B

C

D

E

F

G

H

I

J
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

πόλη

1

1

0.8

0.8

0.6

0.6

0.4

0.4

0.2

0.2

0

0

1

1

0.8

0.8

0.6

0.6

0.4

0.4

0.2

0.2

0

0

I I

F F

E E
A A

J

J
C C

B B

D G

H H
Θέση

Θέση

Θέση στη διαδροµή

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)
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Στο Σχήµα 5.6 βλέπουµε την εξέλιξη του δικτύου ενώ αναπροσαρµόζει τις τιµές των

µονάδων του. Κάθε πίνακας έχει διάσταση 10 ¥  10 για το πρόβληµα n = 10. Η τιµή

του στοιχείου του πίνακα είναι ανάλογη µε την διάµετρο της µαύρης τελείας που

υπάρχει στα Σχήµατα (a)–(d). Στα (a), (b), και (c) έχουµε φωτογραφίες από ενδιά-

µεσες καταστάσεις, ενώ στο (d) έχουµε την τελική λύση, αφού έχουν τελειώσει όλες

οι αναπροσαρµογές. Στο (e) έχουµε την διαδροµή του πωλητή για µία ενδιάµεση

τέτοια κατάσταση, που δείχνει ότι µία ενδιάµεση κατάσταση µπορεί να έχει διαδροµή

µε δύο πόλεις την ίδια χρονική στιγµή (δύο στοιχεία στην ίδια στήλη) ή να µην επι-

σκέπτεται καθόλου κάποιες πόλεις (κανένα στοιχείο σε µία σειρά). Στο (f) έχουµε

την τελική διαδροµή, η οποία και υπακούει όλους τους κανόνες του προβλήµατος.

Επιπλέον η συνολική απόσταση είναι η µικρότερη από άλλες πιθανές διαδροµές.

Το δίκτυο Hopfield λύνει το πρόβληµα TSP ικανοποιητικά για τιµές έως n = 30,

αλλά έχει προβλήµατα για µεγαλύτερες τιµές. Μας δίνει όµως ένα πολύ καλό

παράδειγµα προβληµάτων που λύνουν τα νευρωνικά δίκτυα. Οι Hopfield–Tank

έλυσαν το 1985 το πρόβληµα TSP για n = 10, χρησιµοποιώντας την εξής σιγµοει-

δή συνάρτηση:

(5.19)

όπου s είναι η έξοδος του δικτύου, S είναι η γνωστή µας ποσότητα το άθροισµα των

γινοµένων (εξίσωση 3.1), και uo είναι µία σταθερά. To αποτέλεσµα ήταν ότι 16 από

τις 20 πραγµατοποιήσεις συνέκλιναν σε σωστές διαδροµές, ενώ το 50% των λύσε-

ων ήταν «καλές», δηλ. οι προτεινόµενες διαδροµές ήταν από τις πλέον σύντοµες.

Από τον τρόπο λειτουργίας του δικτύου στο πρόβληµα TSP, το δίκτυο Hopfield έχει

χαρακτηριστικά παράλληλης αρχιτεκτονικής, πράγµα που θα µπορούσε να είναι χρή-

σιµο σε αντίστοιχες πειραµατικές διατάξεις. O ασύγχρονος τρόπος αναπροσαρµο-

γής των στοιχείων του δικτύου είναι µία ιδιότητα που µόνο στα δίκτυα αυτά εµφα-

νίζεται και µπορεί να είναι ιδιαίτερα χρήσιµο στοιχείο όταν αναζητούµε γρηγορό-

τερες ταχύτητες λειτουργίας των επεξεργαστών.

Αργότερα ο Hopfield χρησιµοποίησε παρόµοιες δοµές και για µια άλλη εφαρµογή:

κατασκεύασε ένα δίκτυο που επιτελεί µία αναλογική–σε–ψηφιακή µετατροπή τεσ-

σάρων δυαδικών ψηφίων (4 bits). Οι αντιστάσεις είναι τα βάρη w. Οι νευρώνες είναι

ενισχυτές και δίνουν και κανονική και ανεστραµένη (inverted) έξοδο, ώστε τα w να

µπορεί να είναι και αρνητικά. Το δίκτυο αυτό χρησιµοποιεί 4 νευρώνες και εργάζε-

ται µε επιτυχία.
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Προσοµοίωση του προβλήµατος TSP. Η δραστηριότητα αυτή είναι από τα πιο αντι-

προσωπευτικά προβλήµατα στην περιοχή της βελτιστοποίησης και η επίλυσή της

απαιτεί την κατανόηση της µεθόδου των δικτύων Hopfield µε συνεχείς τιµές. Το

πρόβληµα έχει περιγραφεί λεπτοµερώς στην ενότητα 5.6 και είναι το εξής: για ένα

τυχαίο σύνολο πόλεων σε ένα χάρτη βρείτε τη βέλτιστη (συντοµότερη) διαδροµή

που πρέπει να ακολουθήσει ένας πλανόδιος πωλητής, ώστε να επισκεφτεί όλες τις

πόλεις µία µόνο φορά την καθεµιά και να επιστρέψει στην πόλη όπου ξεκίνησε.

Συνίσταται να δώσετε προσοχή στα επόµενα βήµατα και υποδείξεις.

1) Ξεκινήστε παίρνοντας 10 πόλεις στο χάρτη µε τις παρακάτω συντεταγµένες και

θεωρήστε σύνολο 10 ¥  10 = 100 νευρώνων Uxi, όπου οι γραµµές (x) παριστά-

νουν πόλεις και οι στήλες (i) θέσεις στη διαδροµή. Αν υποθέσουµε ότι η πόλη

που θα επισκεφτεί ο πωλητής παριστάνεται µε έναν νευρώνα µε κατάσταση

ενεργοποίησης (ΟΝ), τότε, αφού θέλουµε να επισκεφτούµε µία µόνο πόλη κάθε

φορά, όλοι οι νευρώνες που παριστάνουν τις άλλες πόλεις πρέπει να βρίσκονται

σε κατάσταση απενεργοποίησης (ΟFF). Μια έγκυρη διαδροµή αντιπροσωπεύ-

ει ακριβώς έναν νευρώνα σε κατάσταση ΟΝ σε κάθε σειρά και σε κάθε στήλη.

Πόλη X Y

A 0,21 0,17

B 0,87 0,36

C 0,58 0,27

D 0,73 0,48

E 0,17 0,22

F 0,26 0,78

G 0,39 0,41

H 0,92 0,59

I 0,52 0,91

J 0,61 0,26

2) Για την επίλυση του προβλήµατος προτείνεται η χρήση των συνεχών δικτύων

Hopfield (Continuous Hopfield Net). Για ένα τέτοιο δίκτυο, θεωρήστε ως uxi την

εσωτερική δραστηριότητα κάθε νευρώνα και για τo σήµα εξόδου του εφαρµό-

στε αντί της σιγµοειδούς συνάρτησης, τη συνάρτηση: vxi = 0,5 (1 + tanh(a uxi)).

(tanh: συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης)

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 5.2
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3) Σε κάθε κύκλο της εκπαίδευσης του δικτύου, µεταβάλετε τις δραστηριότητες

του κάθε νευρώνα, κάνοντας χρήση του τύπου

που ουσιαστικά αντιστοιχεί στην επίλυση µιας διαφορικής εξίσωσης για τη δρα-

στηριότητα κάθε νευρώνα.

4) Ως κριτήριο σύγκλισης θέστε τον κανόνα norm = Ν[u(new) – u] / N[u], όπου

Ν[u(new) – u] ορίζεται η ως µέγιστη απόλυτη τιµή της διαφοράς µεταξύ των

νέων και των παλιών δραστηριοτήτων των νευρώνων, ενώ Ν[u] είναι η µέγιστη

απόλυτη τιµή των δραστηριοτήτων των νευρώνων. Όταν αυτή η νόρµα γίνει

µικρότερη ή ίση µε µια σταθερά ανοχής, που προτείνεται να έχει τιµή tol =

0,001, θεωρήστε ότι το δίκτυο έχει συγκλίνει. Ουσιαστικά, η νόρµα είναι ένα

µέτρο που δείχνει πόσο έχουν αλλάξει οι λύσεις µεταξύ τους.

5) Για την αρχικοποίηση των δραστηριοτήτων των 100 νευρώνων προτείνεται ο

µετασχηµατισµός των Wilson & Pawley

uxi = cos[atan((yi – 0,5)/(xi – 0,5)) + 2π(j–1)/n] * sqrt{ (xi – 0,5)2 + (yi – 0,5)2},

όπου yi και xi είναι συντεταγµένες της x πόλης.

6) Χρησιµοποιήστε ως σταθερές του προβλήµατος τις τιµές: Α = Β = 500, C = 200,

D = 300, N = 12, a = 50, ∆t = 0,02

  

u new u t u A v B v C N v

D d v v

x i x i x i x j

j i
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y x
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1 1

Σωστό ή Λάθος. Το δίκτυο Hopfield έχει το πλεονέκτηµα ότι πάντα µπορεί να

ξεφεύγει απο τοπικά ελάχιστα

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 5.4
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Συνοψίζοντας, τα δίκτυα Hopfield παρουσιάζουν τα εξής χαρακτηριστικά: 

• είναι δίκτυα ενός µόνον επιπέδου

• κάθε νευρώνας είναι συνδεδεµένος µε όλους τους άλλους νευρώνες, όχι όµως µε

τον εαυτό του

• µόνον ένας νευρώνας αναπροσαρµόζεται σε µία δεδοµένη στιγµή, κατ’ αντίθεση

µε την µέθοδο της οπισθοδιάδοσης όπου όλοι οι νευρώνες σε ένα επίπεδο ανα-

προσαρµόζονται ταυτόχρονα

• οι νευρώνες αναπροσαρµόζονται µε τυχαία σειρά, αλλά κάθε νευρώνας πρέπει να

αναπροσαρµόζεται µε τον ίδιο µέσο ρυθµό, λ.χ. για ένα δίκτυο µε 10 νευρώνες

µετά από 100 αναπροσαρµογές κάθε νευρώνας πρέπει να έχει αναπροσαρµοσθεί

περίπου 10 φορές

• η έξοδος ενός νευρώνα είναι 0 ή 1

Το δίκτυο Hopfield είναι τύπος δικτύου που λειτουργεί µε µηχανισµό ανάδρασης. Η

δοµή του είναι σχετικά απλή, καθώς επίσης και η εκπαίδευση του. Χρησιµοποιείται

σε προβλήµατα που καλύπτουν κυρίως δύο εφαρµοφές: την συνειρµική µνήµη και

προβλήµατα βελτιστοποίησης. Όπως και οι άλλες κατηγορίες δικτύων που έχουµε

εξετάσει, έτσι και τα δίκτυα Hopfield παρουσιάζουν διάφορα µειονεκτήµατα και

δυσκολίες στην λύση των προβληµάτων που εξετάζουν, τα οποία µερικές φορές τα

καθιστούν ανεπαρκή ή πολύ χρονοβόρα. Εντούτοις η µελέτη τους βοηθά στην καλύ-

τερη κατανόηση των προβληµάτων και δίνει καλύτερη φυσική σηµασία στα διάφορα

στάδια της λύσης τους.

1 2 7™ Y N O æ H
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται ένας νέος τύπος δικτύου το οποίο εκπαιδεύεται

χωρίς επίβλεψη, το δίκτυο Kohonen. ∆ίδεται λεπτοµερώς η δοµή του δικτύου, καθώς

και τα διάφορα βήµατα εκπαίδευσής του.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• κατασκευάσετε ένα δίκτυο τύπου Kohonen.

• ακολουθήσετε ένα–προς–ένα όλα τα βήµατα εκπαίδευσης, 

• µεταβάλετε τον ρυθµό εκπαίδευσης και το µέγεθος γειτονίας των νευρώνων

• εξηγήσετε την έννοια «αυτο–οργανούµενη απεικόνιση χαρακτηριστικών»

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• ∆ίκτυο τύπου Kohonen

• αυτο–οργάνωση

• εκπαίδευση χωρίς επιτήρηση

• γειτονία νευρώνα.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Αυτό το µοντέλο νευρωνικών δικτύων προτάθηκε [5] το 1984 από τον Kοhonen και

παρουσιάζει την διαδικασία εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου χωρίς επίβλεψη,

δηλαδή δεν δίδεται καµία εξωτερική επέµβαση σχετικά µε τους στόχους που πρέπει

να εκπαιδευθεί να αναγνωρίζει ένα δίκτυο. Λέµε ότι το δίκτυο αυτό παρουσιάζει

χαρακτηριστικά αυτο–οργάνωσης. Η αυτο–οργάνωση απλώς ως ιδέα είχε προταθεί

από πολύ καιρό πριν [6,7] από τον von der Malsburg το 1973, αλλά ο Kohonen ήταν

αυτός που προχώρησε την εξέλιξη της και θεωρείται ο πατέρας των δικτύων αυτών.

Τα χαρακτηριστικά του δικτύου Kohonen είναι ότι µπορεί να ταξινοµεί διανύσµατα

µε την βοήθεια ενός αλγόριθµου αυτόνοµης (χωρίς επίβλεψη) µάθησης. Το δίκτυο

6∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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οργανώνει τα βάρη του w µε τέτοιο τρόπο ώστε να αναγνωρίζει όποια κανονικότη-

τα µπορεί να υπάρχει στα διανύσµατα εισόδου. Κάνει λοιπόν µία αντιστοίχηση των

εισόδων στην έξοδο και για τον λόγο αυτό λέµε ότι επιτελεί µία αυτο–οργανούµενη

απεικόνηση χαρακτηριστικών (self–organizing feature map). Μία σηµαντική αρχή

της οργάνωσης των αισθητηρίων οργάνων στον εγκέφαλο είναι ότι η κατανοµή των

νευρώνων παρουσιάζει µια κανονικότητα που αντικατοπτρίζει κάποια ειδικά χαρα-

κτηριστικά των εξωτερικών ερεθισµάτων που διαδίδονται σε αυτά. Έτσι τα δίκτυα

Kohonen ακολουθούν κάποια χαρακτηριστικά των βιολογικών δικτύων [2,3].
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Το δίκτυο Kοhonen αποτελείται από δύο επίπεδα. Το πρώτο επίπεδο, όπως συνήθως,

είναι το επίπεδο εισόδου. Το δεύτερο επίπεδο έχει το ιδιαίτερο χαρακτηριστικό ότι

είναι οργανωµένο σε µορφή πλέγµατος, που µπορεί να έχει οποιαδήποτε διάσταση,

π.χ µπορεί να έχουµε ένα δισδιάστατο πλέγµα, δηλ. µία επιφάνεια που έχει επάνω

της m ¥  m µονάδες (λ.χ. µικρές τελίτσες) που αντιστοιχούν στους νευρώνες. Τα δύο

αυτά επίπεδα έχουν πλήρη συνδεσµολογία, δηλαδή κάθε µονάδα εισόδου συνδέεται

µε όλες τις µονάδες του επιπέδου. Το Σχήµα 6.1 δείχνει την δοµή ενός τέτοιου δικτύ-

ου. Το σήµα εισόδου είναι ένα διάνυσµα µε n στοιχεία. Έτσι τελικά έχουµε ένα πλή-

θος από n ¥  m ¥  m συνδέσεις.

1 3 1¢ √ ª ∏  ¢ π ∫ ∆ À √ À  K O H O N E N

m ¥ m�

πλέγµα

Eπίπεδο εξόδου

1 2 3

™¯‹Ì· 6.1

∆οµή δικτύου Kohonen

6.2 ∏ ÂÎ·i‰Â˘ÛË ÙÔ˘ ‰ÈÎÙ‡Ô˘ Kohonen

Όταν παρουσιάζεται ένα πρότυπο στο επίπεδο εισόδου, κάθε νευρώνας παίρνει την

αντίστοιχη τιµή του εισερχόµενου σήµατος. Οι νευρώνες στο δεύτερο επίπεδο αθροί-

ζουν τις τιµές των εισόδων και από όλους τους νευρώνες στο επίπεδο εξόδου επιλέ-

γεται ένας µόνον µε έξοδο 1, ενώ όλοι οι άλλοι έχουν έξοδο 0. Ακολούθως, πραγ-

µατοποιούνται οι αλλαγές στα βάρη w µέχρις ότου το δίκτυο εκπαιδευτεί στα εισερ-

χόµενα πρότυπα. Η προσαρµογή των βαρών γίνεται µε τέτοιο τρόπο, ώστε µετά την

εκπαίδευση το δίκτυο να είναι σε θέση να διεγείρει τον ίδιο πάντα νευρώνα εξόδου

για διανύσµατα εισόδου που ανήκουν στην ίδια τάξη. Επειδή η εκπαίδευση γίνεται

αυτόνοµα (χωρίς στόχους), δεν µπορούµε να γνωρίζουµε εκ των προτέρων σε ποια

από τις τάξεις θα αντιστοιχεί ο καθένας από τους νευρώνες εξόδου, µε αποτέλεσµα

η αντιστοίχηση να γίνεται µόνο µετά την εκπαίδευσή τους. Όπως και σε άλλα δίκτυα,

αρχικά οι τιµές των w είναι τυχαίες. Επιλέγονται, λ.χ. από µία γεννήτρια τυχαίων
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αριθµών η οποία παράγει αριθµούς στο διάστηµα από 0,0 ως 1,0 µε οµαλή κατανο-

µή. Ένα πρότυπο λοιπόν που παρουσιάζεται στο επίπεδο εισόδου έχει την µορφή:

S = (s1,s2,s3,…,sn) (6.1)

Τα βάρη w που συνδέουν το επίπεδο εισόδου µε την µονάδα i στο επίπεδο εξόδου

δίδονται από:

wi = (w1,w2,w3,…,win) (6.2)

Πρώτα υπολογίζουµε µία αντίστοιχη τιµή για κάθε νευρώνα στο επίπεδο εξόδου, η

οποία δείχνει κατά πόσο τα βάρη αντιστοιχούν στις τιµές εισόδου. Η αντίστοιχη τιµή

για τον νευρώνα i είναι:

(6.3)

το οποίο είναι η Eυκλείδεια απόσταση ή Eυκλείδεια νόρµα µεταξύ των διανυσµά-

των S και Wi και υπολογίζεται από την σχέση:

(6.4)

Η µονάδα αυτή που έχει την µικρότερη αντίστοιχη τιµή είναι η πλέον κατάλληλη

ανάµεσα σε όλες τις άλλες µονάδες και έτσι επιλέγουµε τη µονάδα αυτή, την οποία

ονοµάζουµε c, και λέµε ότι:

(6.5)

όπου το min θεωρείται ότι λαµβάνεται σε όλες τις µονάδες i του επιπέδου εξόδου.

Αν συµβεί δύο µονάδες να έχουν ακριβώς την ίδια τιµή, τότε παίρνουµε αυτή που

έχει την µικρότερη τιµή του δείκτη i. Οι διπλές κάθετες γραµµές στις εξισώσεις υπο-

δηλώνουν ότι έχουµε πράξεις µεταξύ διανυσµάτων, που πρέπει να γίνουν κανονικά,

στοιχείο προς στοιχείο. Οι νόρµες στο δεξί µέρος της εξίσωσης (6.5) υπολογίζονται

πάλι από την εξίσωση (6.4).

  
|| || minS W S Wc i- = -{ }

  

d s wj j ij

j

= -Â ( )2

  || ||S Wi-

C

(xc, yc)

™¯‹Ì· 6.2

∆ιαδοχικά τετράγωνα µε κέντρο 

τον νευρώνα c, που αναπαριστούν 

διάφορα µεγέθη γειτονίας γύρω από 

τον κεντρικό νευρώνα



Αφού επιλέξουµε τον νευρώνα που υπερτερεί, ακολούθως ορίζουµε την γειτονία

γύρω από τον νευρώνα αυτό. Ως γειτονία θεωρούµε όλες τις µονάδες που είναι κοντά

στην πλέον κατάλληλη µονάδα. Το µέγεθος της γειτονίας διαφέρει από περίπτωση

σε περίπτωση. Όπως βλέπουµε στο Σχήµα 6.2, σχηµατίζουµε ένα τετράγωνο µε

κέντρο την µονάδα c, και το οποίο περιέχει Nc µονάδες, ανάλογα βέβαια µε το µήκος

της πλευράς του τετραγώνου. Στην αρχή της διαδικασίας εκπαίδευσης το Nc είναι

µεγάλο και η γειτονία περιλαµβάνει ένα µεγάλο τετράγωνο. Κατά την διάρκεια όµως

της διαδικασίας τα βάρη αλλάζουν τιµή και έτσι συνεχώς η περιοχή της γειτονίας

µικραίνει, ώσπου στο τέλος περιλαµβάνει µόνον τη µονάδα c. Η διόρθωση των

βαρών w γίνεται µε την εξίσωση:

εάν η µονάδα i ανήκει στην γειτονία Nc

εάν η µονάδα i δεν ανήκει στην γειτονία Nc (6.6)

Αφού βρούµε το ∆wij, εύκολα αναπροσαρµόζουµε τα wij. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα

η µονάδα c και οι µονάδες που ανήκουν στην γειτονία της να αλλάζουν και να µοι-

άζουν περισσότερο µε τα πρότυπα εισόδου. Για να προχωρήσουµε στην λύση του

προβλήµατος πρέπει να ορισθούν η σταθερά α και το µέγεθος του Nc. Η σταθερά α

είναι ο ρυθµός εκπαίδευσης. Αρχικά έχει µία µεγάλη τιµή, αλλά κατά την διαδικα-

σία εκπαίδευσης ελαττώνεται. Η εξίσωση της ελάττωσης αυτής δίδεται από

(6.7)

όπου α0 είναι η αρχική τιµή του α. Τ είναι ο συνολικός αριθµός των κύκλων εκπαί-

δευσης που υφίσταται το δίκτυο, t είναι ο τρέχων κύκλος. Συνήθεις τιµές του α0 είναι

0,2 < α0 < 0,5, ενώ κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης το α ελαττώνεται και τελικά

γίνεται 0. Η ελάττωση αυτή είναι γραµµική µε τον αριθµό των κύκλων (δηλαδή µε

τον χρόνο).

Ως προς το µέγεθος της γειτονίας, θεωρούµε την αρχική µονάδα µε συντεταγµένες

(xc,yc). Εάν d είναι η απόσταση από το c ως το τέλος της γειτονίας, τότε η γειτονία

περιλαµβάνει όλα τα (x,y) για τα οποία:

c–d < x < c + d (6.8)

c–d < y < c + d

Αρχικά το d έχει µία τιµή d0. Το d0 τίθεται αυθαίρετα, και πρέπει να είναι περί το 1/2

του µεγέθους ολοκλήρου του επιπέδου. Η ελάττωση του d καθώς προχωράει η εκπαί-
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δευση γίνεται µε την εξίσωση:

(6.9)

όπου όπως βλέπουµε έχουµε µία εξίσωση ανάλογη µε την εξίσωση του α. Και εδώ

η ελάττωση είναι γραµµική ως προς το χρόνο. Η εκπαίδευση σταµατάει ότον το d

γίνει d = 1, καθόσον έχουµε ένα πλέγµα όπου η µικρότερη δυνατή απόσταση είναι

1. Το πόσο γρήγορα θα γίνει d = 1 εξαρτάται απο τα do, t, T, όπως δίνεται από την

εξίσωση (6.9). Συνοπτικά η διαδικασία εκπαίδευσης του δικτύου Kohonen είναι:

• ∆ιαλέγουµε πρώτα τον νευρώνα στο επίπεδο εξόδου του οποίου τα βάρη ταιριά-

ζουν καλύτερα µε το πρότυπο εισόδου.

• Μεταβάλλουµε τα βάρη wij έτσι ώστε η αντιστοιχία αυτή να αυξάνεται.

• Σταδιακά ελαττώνουµε το µέγεθος της γειτονίας, καθώς επίσης και το µέγεθος της

αλλαγής στα w, καθόσον το δίκτυο εκπαιδεύεται [1,4].

  
d d

t

To= -
Ê
ËÁ

�
�̄1

Ένα δίκτυο µε συνολικό αριθµό κύκλων εκπαίδευσης ίσο µε 1000 έχει αρχικό

ρυθµό εκπαίδευσης α0 = 0,15 και ζητείται να βρούµε πόσους κύκλους θα χρειασθεί

για να πέσει ο ρυθµός αυτός στο 0,003.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.1

Σε ένα δίκτυο µε 3 µονάδες στην είσοδο παρουσιάζουµε 4 πρότυπα, τα εξής: (0,8

0,7 0,4), (0,6 0,9 0,9), (0,3 0,4 0,1) και (0,1 0,1 0,3), ακριβώς µε αυτή την σειρά.

Τα πρότυπα αυτά αντιστοιχούνται στην έξοδο µε δύο µονάδες µε τα εξής βάρη: (0,5

0,6 0,8) και (0,4 0,2 0,5). O ρυθµός εκπαίδευσης α = 0,5. Υπολογίστε τις αλλαγές

στα βάρη κατά τον πρώτο κύκλο.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.2

Εκπαίδευση δικτύου όπως στην Άσκηση Αυτοαξιολόγησης 6.2, αλλά σε πλήρη

έκταση (ενώ στην παραπάνω Άσκηση έγινε ένας µόνον κύκλος): Σε ένα δίκτυο µε

4 µονάδες στην είσοδο παρουσιάζονται 4 πρότυπα, τα εξής (1,1,0,0), (0,0,0,1),

(1,0,0,0) και (0,0,1,1). Τα πρότυπα αυτά αντιστοιχούνται στην έξοδο µε δύο νευ-

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 6.1
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ρώνες µε τα εξής βάρη: (0,2 , 0,6 , 0,5 , 0,9) και (0,8 , 0,4 , 0,7 , 0,3). Αρχικά α(0)

= 0,6, και ισχύει η εξίσωση: α(t + 1) = 0,5α(t). Προχωρήστε στην πλήρη εκπαίδευση

του δικτύου αυτού και βρείτε τα τελικά βάρη w.

Υπόδειξη: Ξεκινάµε όπως και στην Άσκηση 6.2. Εφαρµόζουµε και τα 4 πρότυπα

µε τον ίδιο τρόπο και µετά τον πρώτο κύκλο έχουµε: w = (0,032 , 0,096 , 0,680 ,

0,984) και (0,968 , 0,304 , 0,112 , 0,048). Τώρα έχουµε ότι α = 0,5(0,6) = 0,3

wij(νέο) = wij(παλαιό) + 0,3[xi–wij(παλαιό)] = 0,7wij(παλαιό) + 0,3xi

Mετά τον δεύτερο κύκλο τα βάρη έχουν τώρα τις τιµές: (0,016 , 0,047 , 0,630 ,

0,999) και (0,980 , 0,360 , 0,055 , 0,024). Μεταβάλλουµε τώρα τον ρυθµό εκπαί-

δευσης ώστε να πέσει από 0,6 σε 0,01 µετά από 100 κύκλους και παίρνουµε τα εξής

αποτελέσµατα:

Κύκλος 0: (0,2 , 0,6 , 0,5 , 0,9) και (0,8 , 0,4  ,0,7 , 0,3)

Κύκλος 1: (0,032 , 0,096 , 0,680 , 0,980) και (0,970 , 0,300 , 0,110 , 0,048)

Κύκλος 2: (0,0053 , –0,1700 , 0,7000 , 1,000) και (0,9900 , 0,3000 , 0,0200 ,

0,0086)

Κύκλος 10: (1,5e–7 , 4,6e–7 , 0,6300 , 1,0000) και (1,0000 , 0,3700 , 5,4e–7 ,

2,3e–7)

Κύκλος 50: (1,9e–19 , 5,7e–15 , 0,5300 , 1,0000) και (1,0000 , 0,4700 , 6,6e–15 ,

2,8e–15)

Κύκλος 100: (6,7e–17 , 2,0e–16 , 0,5100 , 1,0000) και (1,0000 , 0,4900 , 2,3e–16 ,

1,0e–16)

Τελικά, παρατηρούµε ότι οι τιµές των βαρών συγκλίνουν στις εξής τιµές: (0,0 , 0,0 ,

0,5 , 1,0) και (1,0 , 0,5 , 0,0 , 0,0). Αυτές είναι οι τελικές τιµές µετά την εκπαίδευ-

ση του δικτύου.

Σε ένα δίκτυο Kohonen έχουµε 2 µονάδες εισόδου και 5 εξόδου. Τα βάρη σύνδε-

σης των νευρώνων έχουν ως εξής: (0,3 , 0,6 , 0,1 , 0,4 , 0,8) και (0,7 , 0,9 , 0,5 , 0,3 ,

0,2). Bρείτε ποιά µονάδα στο επίπεδο εξόδου υπερισχύει χρησιµοποιώντας ως κρι-

τήριο το τετράγωνο της Ευκλείδιας απόστασης για το εξής πρότυπο που παρου-

σιάζεται στην είσοδο του δικτύου: x = (0,5 , 0,2). Χρησιµοποιήστε την τιµή 0,2 για

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 6.2
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Έστω ότι έχουµε ένα δίκτυο Kohonen µε 2 νευρώνες στο επίπεδο εισόδου και 8 ¥  8
νευρώνες στο επίπεδο εξόδου. Καθόσον υπάρχουν δύο νευρώνες στην είσοδο τα πρό-

1 3 6 K E º A § A I O  6 :  ¢ I K T YA  K O H O N E N

τον ρυθµό εκπαίδευσης και βρείτε τα νέα βάρη για τη µονάδα αυτή. Εαν και οι

άλλες 4 µονάδες στο επίπεδο εξόδου εκπαιδευθούν στο πρότυπο, βρείτε τα νέα

βάρη και για τις µονάδες αυτές. Η ∆ραστηριότητα αυτή είναι της ίδιας µορφής όπως

και οι Ασκήσεις 6.2 και 6.3 και δεν πρέπει να σας δυσκολεύσει. Ακολουθήστε προ-

σεκτικά τις ίδιες εξισώσεις όπως και προηγουµένως.

Σε ένα δίκτυο Kohonen έχουµε 5 µονάδες εισόδου και δύο εξόδου. Τα βάρη σύν-

δεσης των νευρώνων έχουν ως εξής: (1,0 , 0,8 , 0,6 , 0,4 , 0,2) και (0,2 , 0,4 , 0,6 ,

0,8 , 1,0). Bρείτε ποιά µονάδα υπερισχύει χρησιµοποιώντας ως κριτήριο το τετρά-

γωνο της Ευκλείδιας απόστασης για το εξής πρότυπο που παρουσιάζεται στην είσο-

δο του δικτύου: x = (0,5 , 1,0 , 0,5 , 0,0 , 0,0). Χρησιµοποιήστε την τιµή 0,2 για τον

ρυθµό εκπαίδευσης και βρείτε τα νέα βάρη για την µονάδα αυτή. Παρόµοια µε την

προηγούµενη ∆ραστηριότητα, ακολουθήστε την διαδικασία της ενότητας 6.2.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 6.3

Έστω ότι η αναπροσαρµογή στα βάρη σε ένα δίκτυο Kohonen γίνεται µε την παρα-

κάτω εξίσωση: wij(n + 1) = wij(n) + α(n)[xi–wij(n)]. Αρχικά έχουµε ότι α(0) = 0,9,

και έστω ότι το α αλλάζει µε τον εξής νόµο: α(n + 1) = α(n)–0,001. Βρείτε πόσους

κύκλους θα χρειασθεί ούτως ώστε το α να πέσει στην τιµή 0,1.

ÕÛÎËÛË A˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.3

Ένα δίκτυο Kohonen έχει στην έξοδο του ένα πλέγµα µε διαστάσεις 10 ¥  10, όπως

φαίνεται στο Σχήµα 6.2, και αρχικά η ακτίνα είναι 6. Εστω ότι η µονάδα που υπε-

ρισχύει ότι βρίσκεται στην άκρη κάτω δεξιά στο πλέγµα και ότι η ακτίνα αναπρο-

σαρµόζεται σύµφωνα µε τον κανόνα: R = R–1 εάν τρέχων κύκλος mod200 = 0, δηλ.

αναπροσαρµόζεται κάθε 200 κύκλους. Πόσες µονάδες θα έχουν αναπροσαρµοσθεί

µετά από 1000 κύκλους;

ÕÛÎËÛË A˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.4
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™¯‹Ì· 6.3

Οι τιµές των αρχικών βαρών w που επιλέγονται

στο διάστηµα 0,45 < w < 0,55 για ένα δίκτυο

µε δύο νευρώνες 

στο επίπεδο εισόδου και 8 ¥  8 νευρώνες στο

επίπεδο εξόδου 

(όπως φαίνεται στο Σχήµα 6.4). 

∆ύο διπλανοί νευρώνες στο επίπεδο εξόδου

συνδέονται µε µία µικρή συνεχή γραµµή.

™¯‹Ì· 6.4

Nευρωνικό δίκτυο µε δύο νευρώνες 

στο επίπεδο εισόδου και 8 ¥  8 νευρώνες 

στο επίπεδο εξόδου. 

∆ύο µόνο νευρώνες στο επίπεδο εξόδου φαίνο-

νται συνδεδεµένοι µε ένα βάρος w. 

Όλα τα υπόλοιπα w υπάρχουν 

αλλά δεν φαίνονται στο Σχήµα.

Κάθε νευρώνας στο επίπεδο εξόδου αντιστοιχεί µε ένα σηµείο στην γραφική παρά-

σταση, στην οποία οι συντεταγµένες των σηµείων είναι οι τιµές των αρχικών βαρών.

Βλέπουµε επίσης ότι δύο από τα σηµεία είναι ενωµένα µε µία µικρή γραµµή. Τα δύο

αυτά σηµεία αντιστοιχούν σε δύο διπλανούς νευρώνες στο επίπεδο εξόδου και φαί-

νονται στο Σχήµα 6.4.

τυπα που δίνονται προς εκπαίδευση θα είναι διανύσµατα µε δύο µόνο στοιχεία. Κάθε

στοιχείο s έχει τιµή στο διάστηµα 0 < s < 1 και επιλέγεται τυχαία, από µία κατανο-

µή τυχαίων αριθµών. Οι αρχικές τιµές για τα βάρη w επιλέγονται επίσης τυχαία ως

εξής: Ξεκινάµε από µία τιµή wij = 0,5, και προσθέτουµε έναν µικρό τυχαίο αριθµό

στο διάστηµα –0,05 < ∆w < 0,05. Έτσι οι αρχικές τιµές των βαρών θα είναι στο διά-

στηµα 0,45 < wij < 0,55. Τα αρχικά βάρη φαίνονται στο Σχήµα 6.3.
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Στα επόµενα Σχήµατα του παραδείγµατος αυτού θα ενώσουµε όλους τους διπλανούς

νευρώνες µε γραµµές, καθότι αυτό θα µας επιτρέπει να βλέπουµε πως αλλάζει η δοµή

των βαρών w µε την εκπαίδευση του δικτύου. Στο Σχήµα 6.5 έχουµε την γραφική

παράσταση των αρχικών βαρών, όµοια µε το Σχήµα 6.3, αλλά εδώ οι άξονες έχουν

τιµή από 0 εώς 1 και έτσι τα συσσωρευµένα σηµεία στη µέση του τετραγώνου είναι

µία σµίκρυνση του Σχήµατος 6.3.

Το δίκτυο Kohonen σταδιακά οργανώνεται ξεκινώντας σε χρόνο t = 0 µε την δοµή

του Σχήµατος 6.5. Καθόσον το δίκτυο εκπαιδεύεται, µετά από 1000 κύκλους, η δοµή

του δικτύου φαίνεται στο Σχήµα 6.6, όπου βλέπουµε ότι αρχίζει σιγά–σιγά να φαί-

νεται η φυσική τοποθέτηση των νευρώνων. Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων είναι

παραποιηµένες και διαστρεβλωµένες. Εντούτοις αρχίζει ήδη να διαφαίνεται ότι οι

νευρώνες διασυνδέονται µεταξύ τους σε µία δοµή πλέγµατος. Μετά από t = 6000

κύκλους έχουµε το Σχήµα 6.7. Καθόσον η εκπαίδευση προχωράει τα βάρη των µονά-

δων έχουν απλωθεί περισσότερο και περισσότερο, διατηρώντας την δοµή που είδα-

µε στο προηγούµενο Σχήµα. Μετά από t = 20000 κύκλους έχουµε το Σχήµα 6.8, όπου

εδώ οι µονάδες έχουν πάρει πλέον την φυσική τους θέση και καλύπτουν το τετρά-

γωνο οµοιόµορφα. Οι άξονες x και y έχουν τιµές από 0 ως 1, καθότι αυτές ήταν οι

τιµές εισόδου στα πρότυπα που χρησιµοποιήσαµε. Παρατηρούµε ότι όσο περνάει ο

χρόνος, τόσο το Σχήµα γίνεται πιο κανονικό.
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™¯‹Ì· 6.5

Το ίδιο Σχήµα όπως στο 6.3 για το

νευρωνικό δίκτυο του Σχήµατος 6.4

αλλά τώρα οι άξονες έχουν τιµές 

0 < x < 1 και 0 < y < 1, αντί του

περιορισµένου διαστήµατος του Σχή-

µατος 6.3. Η εκπαίδευση του δικτύου

δεν έχει αρχίσει ακόµα, άρα t = 0.
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™¯‹Ì· 6.6

Το δίκτυο του Σχήµατος 6.4 µετά από εκπαίδευση µε

1000 ανακυκλώσεις, δηλαδή t = 1000.

™¯‹Ì· 6.7

Το δίκτυο του Σχήµατος 6.4 µετά από εκπαίδευση µε

6000 ανακυκλώσεις, δηλαδή t = 6000.

™¯‹Ì· 6.8

Το δίκτυο του Σχήµατος 6.4 µετά από εκπαίδευση µε

20000 ανακυκλώσεις, δηλαδή t = 20000. Στο σηµείο

αυτό θεωρούµε ότι η εκπαίδευση του δικτύου έχει

τελειώσει.

™¯‹Ì· 6.9

Παρουσιάζονται δύο άγνωστα σηµεία στο δίκτυο του

Σχήµατος 6.4, το οποίο έχει εκπαιδευτεί (όπως φαίνε-

ται διαδοχικά στα Σχήµατα 6.6–6.8), και τα οποία

σηµεία πρέπει να µπορεί να αναγνωρίσει το δίκτυο.
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Ο χρόνος t = 20000 είναι ο τελικός χρόνος, κατά τον οποίο θεωρείται ότι το δίκτυο

έχει εκπαιδευθεί. Θα κρατήσουµε τις τελικές τιµές των παραµέτρων από το Σχήµα

6.8 και θα δούµε τώρα τι έχουµε πετύχει να κάνουµε µε την εκπαίδευση αυτή. Έστω

ότι θέτουµε δύο νέα σηµεία µε συντεταγµένες (0,58 , 0,69) και (0,23 , 0,19), όπως

στο Σχήµα 6.9, και θέλουµε να δούµε ποια θα είναι η απόκριση του δικτύου στις

εισόδους αυτές. Θα επιλεχθεί τώρα ο νευρώνας που είναι πιο κοντά σε καθένα από

τα σηµεία. Έτσι, κάθε σηµείο αναπαριστάται από µία µονάδα του επιπέδου εξόδου

που προτιµάται έναντι όλων των άλλων µονάδων. Για το πρώτο σηµείο είναι λοιπόν

η µονάδα (3,5) και για το δεύτερο σηµείο είναι η µονάδα (7,2) του πλέγµατος. Βλέ-

πουµε ότι το δίκτυο κατορθώνει να συνδέει ένα άγνωστο πρότυπο που δίδεται στην

είσοδο µε τον πιο κατάλληλο νευρώνα στο επίπεδο εξόδου. Στους υπολογισµούς

αυτούς χρησιµοποιήθηκε α0 = 0,2 και do = 4.

40 νευρώνες

2 νευρώνες

™¯‹Ì· 6.10

Παράδειγµα νευρωνικού δικτύου 

µε δύο νευρώνες στην είσοδο 

και 40 νευρώνες στην έξοδο 

οι οποίοι είναι σε ευθεία γραµµή 

(δηλ. µπορούν να παρασταθούν από

ένα µονοδιάστατο πίνακα).

Θεωρούµε ότι το δίκτυο αυτό είναι ένα παράδειγµα αυτο–οργάνωσης, καθότι το

δίκτυο Kohonen µπορεί από µόνο του να εκπαιδευθεί και αρχίζοντας από τυχαίες

τιµές των βαρών w να καταλήξει σε µία οργανωµένη δοµή, όπως είδαµε στα προη-

γούµενα Σχήµατα. Η όλη διαδικασία γίνεται µε το να απλωθούν οι νευρώνες του επι-

πέδου, έτσι ώστε κάθε νευρώνας να αποκρίνεται σε ίδιο αριθµό προτύπων που δίδο-

νται στην είσοδο.

Τα δίκτυα αυτά παρατηρούµε ότι έχουν την ικανότητα να ελαττώνουν τον αριθµό

των διαστάσεων που απαιτούνται για την εισαγωγή των προτύπων εισόδου. Στο

Σχήµα 6.10 βλέπουµε ένα δίκτυο µε δύο εισόδους και επίπεδο εξόδου µε 40 µονά-

δες που είναι όλες σε µία ευθεία γραµµή. Οι δύο νευρώνες στην είσοδο επιτρέπουν

να δώσουµε δισδιάστατα πρότυπα προς εκπαίδευση και το δίκτυο θα πρέπει να τα

αντιστοιχίσει µε την µονοδιάστατη αλυσίδα στην έξοδο. ∆ίδουµε 60000 διαφορετι-

κά πρότυπα για την εκπαίδευση του δικτύου τα οποία είναι τυχαίοι αριθµοί στο διά-
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™¯‹Ì· 6.11

Αναπαράσταση του δικτύου του Σχήµατος 6.10 στο

αρχικό στάδιο της εκπαίδευσής του.

™¯‹Ì· 6.12

Αναπαράσταση του δικτύου του Σχήµατος 6.10

σε µεσαίο στάδιο της εκπαίδευσής του.

™¯‹Ì· 6.13

Αναπαράσταση του δικτύου του Σχήµατος 6.10

µετά το τέλος της εκπαίδευσής του.

™¯‹Ì· 6.14

∆ίκτυο στο οποίο τα πρότυπα που παρουσιάζο-

νται για την εκπαίδευσή του είναι συγκεντρωµέ-

να σε µία περιοχή των τιµών (και όχι οµαλά κατα-

νεµηµένα σε όλο το χώρο), στην περιοχή 0 < x <

0,3 και 0,27 < y < 0,74. 
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στηµα 0 ως 1. Στα Σχήµατα 6.11–6.13 βλέπουµε την χρονική εξέλιξη του συστήµα-

τος, καθώς το δίκτυο οργανώνεται. Στο 6.11 το δίκτυο είναι στην αρχή, στο 6.12

είναι σε µεσαίο χρόνο και στο 6.13 στο τέλος µετά την εκπαίδευση. Παρατηρούµε

ότι αρχικά η αλυσίδα είναι µαζεµένη και περιπλεγµένη µε πολλές επικαλύψεις. Ακο-

λούθως όµως αρχίζει να απλώνεται και να ξετυλίγεται, και έχει λιγότερες επικαλύ-

ψεις (Σχ. 6.12). Στο τέλος έχει απλωθεί και καλύπτει όλη την επιφάνεια του συστή-

µατος (Σχ.6.13).

Ένα άλλο χαρακτηριστικό είναι ότι το δίκτυο Kohonen έχει καλύτερη ικανότητα να

διακρίνει µεταξύ παροµοίων προτύπων όταν τα πρότυπα αυτά εµφανίζονται πιο

συχνά. Το χαρακτηριστικό αυτό είναι ανάλογο µε τον κανόνα του Hebb που είδαµε

στο κεφάλαιο 2. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα το δίκτυο αυτό να µπορεί να διακρίνει

ακόµα και πολύ µικρές διαφορές ανάµεσα σε πρότυπα που παρουσιάζονται συχνά.

Στο Σχήµα 6.14 χρησιµοποιούµε µία δοµή εξόδου 8 ¥  8 και θεωρούµε µία γκρίζα

περιοχή στην οποία δίνουµε πιο πολλά πρότυπα από τα αναλογούντα. Εδώ δίνουµε

42% των εισόδων στην περιοχή αυτή, ενώ το εµβαδόν που καλύπτει η περιοχή είναι

περίπου το 14% του συνολικού. Τα υπόλοιπα 58% είναι από την λευκή περιοχή. Μετά

από 20000 κύκλους στο Σχήµα 6.15 παρατηρούµε ότι το δίκτυο έχει παραµορφώσει

το πλέγµα που είχαµε προηγουµένως µε κανονικές συνθήκες. ∆ίνει πιο πολλές εξό-

δους στην γκρίζα περιοχή, σε ίδια αναλογία όπως ήταν αρχικά οι είσοδοι. Αυτό έχει

ως αποτέλεσµα το δίκτυο να διακρίνει πιο µικρές διαφορές στο πρότυπο στην γκρί-

ζα περιοχή από ότι στη λευκή περιοχή. Αυτό συµβαίνει διότι όταν ένα νέο σήµα πέσει

στη γκρίζα περιοχή, εκεί υπάρχουν πιο πολλές µονάδες εξόδου, που είναι σε µικρό-

τερη απόσταση µεταξύ τους και έτσι διακρίνουν καλύτερα τις µικρές διαφορές.
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™¯‹Ì· 6.15

Το δίκτυο του Σχήµατος 6.14 

µετά την εκπαίδευσή του σε χρόνο t = 20000.



Παρατηρήσαµε ήδη ότι τα δίκτυα Kohonen έχουν την ικανότητα να αλλάζουν την

διάσταση του συστήµατος που εξετάζεται. Το χαρακτηριστικό αυτό µπορεί να χρη-

σιµοποιηθεί για να ελαττώσουµε την διάσταση των δεδοµένων, καθότι πάντοτε είναι

ευκολότερα τα προβλήµατα µικρής διάστασης. Ως διάσταση στο πρότυπο εισόδου

εννοούµε τον αριθµό των στοιχείων στο διάνυσµα εισόδου. Παρόµοια, στην έξοδο

εννοούµε τον αριθµό των διαστάσεων του πλέγµατος, δηλαδή ευθεία γραµµή, ένα

επίπεδο κτλ. Από τα παραδείγµατα που είδαµε προηγουµένως το Σχήµα 6.9 δείχνει

ένα δίκτυο µε ίδια διάσταση στην είσοδο και έξοδο. Στο Σχήµα όµως 6.10 έχουµε

διαφορετική διάσταση, επειδή τα πρότυπα στην είσοδο είναι δύο διαστάσεων, ενώ

στην έξοδο έχουν µία διάσταση.
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Έστω ότι έχουµε τα διανύσµατα α = [1 4], p1 = [2 1], και p2 = [6 6]. ∆είξτε ότι το

διάνυσµα α είναι πλησιέστερο στο p2 παρά στο p1. Υπόδειξη: Θα πρέπει να σχη-

µατίσετε πρώτα τις ποσότητες α pΤ
1 και α pΤ

2.

ÕÛÎËÛË A˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.5

Εαν στην προηγούµενη άσκηση το διάνυσµα p2 είναι αυτό που υπερισχύει, δείξτε

πως µεταβάλλεται το p2 υποθέτοντας ότι το ίδιο διάνυσµα α παρουσιάζεται διαδο-

χικά δύο φορές. Χρησιµοποιήστε µονάδα για τις σταθερές. Υπόδειξη: εδώ θα πρέ-

πει πρώτα να κανονικοποιήσετε τα δύο διανύσµατα και µετά να κάνετε την παρου-

σίαση χωριστά για καθεµία από τις δύο φορές που παρουσιάζεται το διάνυσµα.

ÕÛÎËÛË A˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 6.6

Χρησιµοποιήστε µέθοδο προσοµοίωσης για να ερευνήσετε ένα δίκτυο Kohonen

που αποτελείται από ένα µονοδιάστατο πλέγµα µε µία δισδιάστατη είσοδο. Το

µονοδιάστατο πλέγµα αποτελείται από 65 νευρώνες. Οι είσοδοι αποτελούνται από

τυχαία σηµεία τα οποία είναι οµαλώς κατανεµηµένα µέσα στην επιφάνεια ενός ισο-

σκελούς τριγώνου του οποίου οι 3 κορυφές είναι στα σηµεία (–x1, + x1, + y1). Yπο-

λογίστε την αντιστοίχηση η οποία παράγεται από τον αλγόριθµο σας µετά από 20,

100, 1000, 10000 και 25000 ανακυκλώσεις.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 6.4
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To δίκτυο Maxnet είναι ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο µπορεί να βρίσκει ποια

µονάδα του δικτύου είναι η µεγαλύτερη. Κάθε νευρώνας συνδέεται µε κάθε άλλο

νευρώνα µε βάρη τα οποία έχουν κατευθυντικότητα, και επίσης συνδέεται µε τον

εαυτό του. Τα βάρη τα οποία υποδεικνύουν ότι οι νευρώνες συνδέονται µε τον

εαυτό τους έχουν τιµή 1, ενώ τα άλλα βάρη είναι ίσα µεταξύ τους. Ετσι οι τιµές

των βαρών υπακούουν την εξίσωση:

εάν i = j

εάν i π  j

™¯‹Ì· 6.16

Νευρωνικό δίκτυο Maxnet

Όπου 0 < ω < 1/Ν, και Ν είναι ο συνολικός αριθµός των νευρώνων. Η ενεργοποί-

ηση ενός νευρώνος τίθεται ίση µε την τιµή της εισόδου, εφόσον αυτή είναι µεγα-

λύτερη του 1. ∆ιαφορετικά τίθεται ίση µε 0. Κάθε νευρώνας δέχεται σήµα από όλες

τις άλλες µονάδες και από τον εαυτό του. Σε ένα νευρώνα δεν µεταβάλλεται η ενερ-

γοποίηση του παρά µόνο στο τέλος του κύκλου. Κάθε µονάδα αναπροσαρµόζεται

συνεχώς µέχρις ότου µόνο µία µονάδα (και όχι περισσότερες) έχει µη–µηδενική

ενεργοποίηση. Το Σχήµα 6.16 δείχνει την ενεργοποίηση σε 3 µονάδες, και τα βάρη

έχουν τεθεί σύµφωνα µε τον παραπάνω κανόνα. Aκολουθήστε την παρακάτω υπό-

δειξη για την λύση. Kατά τον πρώτο κύκλο η είσοδος στην πρώτη µονάδα είναι:

0,5 + 0,2(–0,5) + 0,6(–0,5) = 0,1. Aφού το αποτέλεσµα είναι µεγαλύτερο του µηδε-

νός, άρα η νέα τιµή της ενεργοποίησης θα είναι 0,1. Η µονάδα όµως διατηρεί την

τιµή 0,5 µέχρι το τέλος του πρώτου κύκλου. Η είσοδος στην δεύτερη µονάδα είναι

0,2 + 0,5(–0,5) + 0,6(–0,5) = –0,35. Aφού το αποτέλεσµα είναι µικρότερο του µηδε-
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¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 6.5
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νός, άρα η νέα τιµή της ενεργοποίησης θα είναι 0. Η είσοδος στην τρίτη µονάδα

είναι: 0,6 + 0,5(–0,5) + 0,2(–0,5) = 0,25. Aφού το αποτέλεσµα είναι µεγαλύτερο

του µηδενός, άρα η νέα τιµή της ενεργοποίησης θα είναι 0,25. Τώρα όλες οι µονά-

δες µπορούν να αλλάξουν την τιµή ενεργοποίησης.

Κατά τον δεύτερο κύκλο η είσοδος στην πρώτη µονάδα θα είναι 0,1 + 0 +

0,25(–0,5) = –0,025, άρα η νέα τιµή θα είναι 0. Η είσοδος στην δεύτερη µονάδα θα

είναι µικρότερη του 0 και η είσοδος στην τρίτη µονάδα θα είναι 0,25 + 0,1(–0,5) +

0 = 0,2. Ετσι βλέπουµε ότι η µόνη µονάδα µε µη–µηδενική τιµή είναι η Τρίτη µονά-

δα, άρα σταµατάµε εδώ, και η 3η µονάδα είναι αυτή που επικρατεί. Κάνετε πάλι

όλη την διεργασία που περιγράφηκε παραπάνω, χρησιµοποιώντας τώρα τιµές ενερ-

γοποίησης 0,7 , 0,6 , 0,3 αντίστοιχα.

™‡ÓÔ„Ë

Τα δίκτυα Kohonen έχουν απλή δοµή που αποτελείται από δύο επίπεδα, αυτό της εισό-

δου και αυτό της εξόδου (µερικές φορές αναφέρεται ότι έχουν ένα µόνο επίπεδο, αλλά

φυσικά τότε δεν υπολογίζουµε ως επίπεδο τις εισόδους). Εκπαιδεύονται ώστε να µπο-

ρούν να αντιστοιχούν ένα σήµα που παρουσιάζεται στην είσοδο τους µε ένα συγκε-

κριµένο νευρώνα στο επίπεδο εξόδου. Είναι δίκτυα στα οποία η εκπαίδευση γίνεται

χωρίς επίβλεψη, δηλ. δεν υπάρχουν εξαρχής δεδοµένοι στόχοι που να δίνονται µαζί

µε τα πρότυπα στην είσοδο. Με την εκπαίδευση, ένα δίκτυο Kohonen µαθαίνει να

ξεχωρίζει πρότυπα τα οποία διαφέρουν µεταξύ τους. Σε ταχύτητα, είναι από τα πιο

γρήγορα δίκυα που υπάρχουν σε πραγµατικό υπολογιστικό χρόνο. Σε εφαρµογές που

χρησιµοποιούνται τα δίκτυα Kohonen σε προβλήµατα στατιστικής ή τοπολογικής

φύσης, οι είσοδοι τους µπορεί να είναι συχνότητες, ή συντεταγµένες, κτλ. Η εκπαί-

δευση του δικτύου µπορεί να γίνεται συνεχώς ώστε το δίκτυο να έχει την δυνατότη-

τα να προσαρµόζεται και σε νέες αλλαγές που τυχόν παρουσιάζονται σε συνεχή χρόνο.

Ανάλογες µε τις αντιστοιχήσεις που κάνουν τα δίκτυα Kohonen γίνονται και στα βιο-

λογικά δίκτυα, στα οποία επίσης παρατηρούνται, όπως και στα δίκτυα Kohonen,

χαρακτηριστικά του κανόνα Hebb, δηλ. ότι πρότυπα τα οποία εµφανίζονται πολύ

συχνά οδηγούν σε w τα οποία έχουν µεγαλύτερη βαρύτητα.
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™ÎÔfi˜

Στο κεφάλαιο αυτό εισάγεται µιά νέα κατηγορία νευρωνικών δικτύων τα οποία βασί-

ζονται στην Στατιστική Φυσική. Ο στόχος είναι να περιγραφούν οι βασικές ιδέες οι

προερχόµενες από την Φυσική και να δούµε πως χρησιµοποιούνται για την εκπαί-

δευση δικτύων µε στατιστικό τρόπο. Εισάγεται απαραίτητα η έννοια της προσοµοί-

ωσης µε την τεχνική Monte Carlo που είναι η βάση της τεχνικής αυτής. Αποδεικνύε-

ται επίσης πως τα δίκτυα αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν για προβλήµατα βελτι-

στοποίησης. Απώτερος σκοπός µας πάντα είναι να βρούµε έναν ακόµα τρόπο εκπαί-

δευσης, που πιθανόν για συγκεκριµένα προβλήµατα να είναι ο πλέον κατάλληλος.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε την µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• περιγράψετε την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου µε στατιστικό τρόπο

• περιγράψετε το φαινόµενο της προσοµοιωµένης ανόπτησης

• εξηγήσετε την τεχνική προσοµοίωσης Monte Carlo και πως χρησιµοποιείται αυτή

για την εκπαίδευση µε στατιστικό τρόπο

• συγκρίνετε την εκπαίδευση Boltzmann µε την εκπαίδευση Cauchy

• εξηγήσετε γιατί η νέα αυτή τεχνική µπορεί να αποφεύγει τα τοπικά ελάχιστα

• περιγράψετε πως χρησιµοποιείται η µέθοδος αυτή για προβλήµατα βελτιστοποίησης

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• Στατιστική µέθοδος εκπαίδευσης

• µέθοδος προσοµοίωσης

• µέθοδος Monte Carlo

• προσοµοιωµένη ανόπτηση

• τοπικό ελάχιστο

• ολικό (γενικό, παγκόσµιο) ελάχιστο

• µέθοδος Boltzmann

7∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• µέθοδος Cauchy

• µέθοδος ειδικής θερµότητας

• βελτιστοποίηση.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Τα στατιστικά δίκτυα είναι ένα καλό παράδειγµα που δείχνει πως οι γνώσεις από µία

άλλη επιστήµη µπορούν να χρησιµοποιηθούν άµεσα στα νευρωνικά δίκτυα και να

προτείνουν έτσι ένα νέο τρόπο εκπαίδευσης. Θα παρουσιάσουµε τις βασικές ιδέες της

τεχνικής της προσοµοίωσης, όπως αναπτύχθηκαν πριν πενήντα χρόνια και που σήµε-

ρα χρησιµοποιούνται σε µεγάλο βαθµό σχεδόν σε όλες τις επιστήµες. Εισάγεται η

πιθανότητα Boltzmann και διάφορες φυσικές ιδιότητες, όπως η θερµοκρασία, η ενέρ-

γεια κτλ. για τις οποίες δηµιουργούµε «νευρωνικά ανάλογα» και τα χρησιµοποιούµε

µε παράλληλο τρόπο, όπως και στην Φυσική. Το νέο χαρακτηριστικό που συναντά-

ται για πρώτη φορά από όλες τις κατηγορίες δικτύων που είδαµε είναι η σηµασία του

στατιστικού αποτελέσµατος και η έννοια ότι µε την διαδικασία αυτή είναι πιθανόν

µερικές φορές κατά την εκπαίδευση το σφάλµα να µεγαλώνει αντί να ελαττώνεται,

πράγµα που είναι όµως απαραίτητο χαρακτηριστικό της µεθόδου αυτής. Αυτό µας

οδηγεί στο µεγάλο πλεονέκτηµα ότι τα στατιστικά δίκτυα αποφεύγουν ένα από τα πιο

συχνά συναντώµενα προβλήµατα, αυτό των τοπικών ελαχίστων. Αυτό δεν σηµαίνει

όµως ότι είναι η τέλεια µεθόδος χωρίς προβλήµατα. Ο αλγόριθµος που χρησιµοποι-

είται παρουσιάζεται σε διάγραµµα ροής και περιγράφει µία µορφή προσοµοίωσης

που είναι κλασικό παράδειγµα της τεχνικής Monte Carlo.
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Μία διαφορετική θεώρηση εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων χρησιµοποιεί ιδέες

από την Στατιστική Φυσική για να φέρει τελικά το ίδιο αποτέλεσµα όπως οι άλλες

µέθοδοι, δηλ. να εκπαιδεύσει ένα νευρωνικό δίκτυο στα πρότυπα που του παρου-

σιάζονται. Η ίδια γενική διαδικασία που είδαµε ήδη πολλές φορές ακολουθείται και

εδώ, δηλ. κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης πρέπει να αλλάζουν οι τιµές των βαρών

w έτσι ώστε στο τέλος το δίκτυο να δίδει το σωστό αποτέλεσµα κάθε φορά που

παρουσιάζεται ένα πρότυπο. Τα δίκτυα του κεφαλαίου αυτού είναι παρόµοια µε αυτά

των προηγουµένων κεφαλαίων και κυρίως µε αυτά του µοντέλου Hopfield. Για αυτό

και απευθύνονται σε παρόµοια προβλήµατα. Οι βασικές ιδέες όµως είναι διαφορε-

τικές και προέρχονται από την Στατιστική Φυσική. Ας δούµε όµως πως γίνεται αυτό.

Η Στατιστική Φυσική είναι η κατεξοχήν περιοχή της Φυσικής που χρησιµοποιεί την

τυχαιότητα στα φαινόµενα που εξετάζει. Υπεισέρχεται στον µικρόκοσµο και στις

ατοµικές κινήσεις των µονάδων της ύλης (άτοµα, µόρια). Θεωρεί ένα πολύ µεγάλο

αριθµό δειγµάτων για τα οποία επιχειρεί πάρα πολλές πραγµατοποιήσεις ή µετρή-

σεις του φαινοµένου που µελετάται. Από τις µετρήσεις αυτές υπολογίζει τις κατα-

νοµές και τις µέσες τιµές των ιδιοτήτων (δηλ. τον µέσο όρο) που µελετά. Μπορεί να

αποδειχθεί όµως ότι ο τρόπος αυτός στο τέλος έχει ως αποτέλεσµα η ιδιότητα που

υπολογίζεται να είναι πολύ κοντά στην πραγµατικότητα, δηλ σε αυτήν που αναµέ-

νεται και θεωρητικά και σε αυτήν που µετράται πειραµατικά µε άλλους µη στατι-

στικούς τρόπους. Επειδή ο αριθµός των υπολογισµών που χρησιµοποιούνται είναι

πολύ µεγάλος, είναι απαραίτητη η χρήση των υπολογιστών.

Η διαφορά των στατιστικών µεθόδων από τις άλλες µεθόδους, όπως λ.χ. την µέθο-

δο της οπισθοδιάδοσης, έγκειται στο ότι στις άλλες µεθόδους ακολουθούµε µία

αυστηρή διαδικασία, χρησιµοποιώντας µαθηµατικές εξισώσεις όπου αλλάζουµε τα

βάρη w ανάλογα µε τα σφάλµατα που παίρνουµε στην έξοδο. Η καινοτοµία στις στα-

τιστικές µεθόδους είναι ότι αλλάζουµε τα βάρη w µε τυχαίο τρόπο και παίρνουµε τις

αποφάσεις µε βάση κάποια κριτήρια, ακολουθώντας όµως κάποιο συγκεκριµένο

αλγόριθµο. Οταν λέµε τυχαίο τρόπο, εννοούµε αυτό που είδαµε και σε άλλα σηµεία

σε προηγούµενα κεφάλαια, δηλ. επιλέγουµε τυχαίους αριθµούς από µία οµοιόµορ-

φη κατανοµή τυχαίων αριθµών και τους χρησιµοποιούµε κατευθείαν στον αλγόριθ-

µο για να πάρουµε σηµαντικές αποφάσεις που επηρρεάζουν την εκπαίδευση του

δικτύου. Η στατιστική αυτή διαδικασία λέµε ότι αποτελεί µία µέθοδο προσοµοίω-

σης (simulation) του προβλήµατος. Οι µέθοδοι προσοµοίωσης χρησιµοποιούνται όλο

και περισσότερο σε προβλήµατα των φυσικών επιστηµών τα τελευταία χρόνια. Μπο-

ρούµε λοιπόν µε σιγουριά να πούµε ότι αν το πρόβληµά µας χρησιµοποιεί τυχαίους

αριθµούς, τότε έχουµε µέθοδο προσοµοίωσης.

1 4 9√ π  π ¢ ∂ ∂ ™  ∆ ∏ ™  ™ ∆∞∆ π ™ ∆ π ∫ ∏ ™  º À ™ π ∫ ∏ ™  ™ ∆∞  ¡ ∂ À ƒ ø ¡ π ∫ ∞  ¢ π ∫ ∆ À∞



1 5 0 K E º A § A I O  7 :  ™ ∆∞∆ π ™ ∆ π ∫ ∂ ™  ª ∂ £ √ ¢ √ π  ∂ ∫ ¶ ∞ π ¢ ∂ À ™ ∏ ™

Υπάρχουν απλοί αλλά και πιο περίπλοκοι αλγόριθµοι εκπαίδευσης και ανάλογα µε

την περιπλοκότητα τους έχουν και την σχετική επιτυχία, αλλά και προβλήµατα ή

δυσκολίες στην εκπαίδευση. Στην πιο απλή µορφή, πρώτα αλλάζουµε τα βάρη µε

τυχαίο τρόπο και κατόπιν υπολογίζουµε το σφάλµα. Αν η τυχαία αλλαγή κάνει το

σφάλµα µικρότερο, τότε αυτό φέρνει το δίκτυο πιο κοντά στην εκπαίδευση του, και

εποµένως κρατάµε την αλλαγή αυτή. Αν όµως µεγαλώνει το σφάλµα, τότε την απορ-

ρίπτουµε και προχωράµε σε µία άλλη τυχαία αλλαγή. Ένας τέτοιος αλγόριθµος περι-

λαµβάνει τα εξής στάδια:

• Θεωρούµε µία οµάδα προτύπων, τα οποία εισέρχονται στο επίπεδο εισόδου. Τα

πρότυπα παρουσιάζονται ένα–ένα, ως συνήθως. Με µία µη–γραµµική συνάρτη-

ση βρίσκουµε την έξοδο.

• Συγκρίνουµε την έξοδο µε τον στόχο, για κάθε πρότυπο. Βρίσκουµε το άθροισµα

των τετραγώνων της διαφοράς και πρέπει το άθροισµα αυτό να ελαχιστοποιηθεί.

• ∆ιαλέγουµε ένα w τυχαία και το αλλάζουµε επίσης τυχαία, κατά ένα µικρό όµως

ποσοστό. Αν η αλλαγή αυτή ελαττώνει το άθροισµα των τετραγώνων, τότε την

κρατάµε, εάν όχι τότε το w αυτό δεν αλλάζει καθόλου, αλλά συνεχίζει να έχει την

προηγούµενη τιµή του.

• ∆ιαλέγουµε τυχαία ένα άλλο w και επαναλαµβάνουµε την συνολική διαδικασία

των παραπάνω τριών βηµάτων τόσες φορές όσες χρειάζεται το δίκτυο για να

εκπαιδευθεί.

Η διαδικασία αυτή εκ πρώτης όψεως φαίνεται σωστή και ότι εξασφαλίζει την λύση

που εκπαιδεύει το δίκτυο. Υπάρχει όµως πάντα το πρόβληµα των τοπικών ελαχί-

στων, που είδαµε στα προηγούµενα κεφάλαια. Συγκεκριµένα, έστω ότι µειώνοντας

το σφάλµα το σύστηµα βρίσκεται στο σηµείο Α (Σχήµα 7.1). Εάν οι τυχαίες αλλα-

γές στο w είναι µικρές, τότε κάθε αλλαγή θα απορρίπτεται διότι µε µικρές αλλαγές

δεν µπορεί να απεγκλωβισθεί (να ξεπεράσει το ύψος του εµποδίου) και το σφάλµα

έτσι δεν µπορεί να ελαττωθεί. Το σύστηµα θα συνεχίσει να έχει τα w µε τα οποία θα

παραµένει για πάντα στο Α και δεν θα βρει το Β, που είναι το πραγµατικό σηµείο

που θέλουµε το δίκτυο να φθάσει. Λέµε ότι το σύστηµα παγιδεύεται σε ένα τοπικό

ελάχιστο. Εάν, για να αποφύγουµε την δυσκολία αυτή, κάνουµε τις µεταβολές στα

w να είναι µεγάλες, τότε το σύστηµα θα επισκέπτεται συχνά και το Α και το Β, αλλά

επειδή οι αλλαγές είναι µεγάλες, τα µεγάλα βήµατα θα το καθιστούν σχετικά εύκο-

λο για το σύστηµα να ξεφεύγει συχνά και από το Α και από το Β και έτσι δεν θα

κατασταλάξει στο ελάχιστο, αλλά θα επισκέπτεται όλα τα σηµεία στην καµπύλη του

σφάλµατος. Ποτέ όµως δεν θα µπορεί να παγιδευθεί σε ένα ελάχιστο, µε αποτέλε-



σµα το δίκτυο να µην µπορεί να εκπαιδευθεί. Έτσι, παρόλο που η γενική διαδικασία

φαίνεται εκ πρώτης όψεως σωστή, για τους λόγους αυτούς δεν είναι ικανοποιητική

και χρειάζεται απαραίτητα κάποια τροποποίηση.

Μία καλύτερη τακτική είναι να µην κρατήσουµε το µέγεθος των βηµάτων σταθερό,

αλλά να αρχίσουµε µε µεγάλα βήµατα, τα οποία όµως σιγά–σιγά να µικραίνουν, και

έτσι το σύστηµα στην αρχή µεν να µπορεί να απο–παγιδεύεται από τα τοπικά ελά-

χιστα, αλλά τελικά, µετά από µεγάλο χρόνο εκπαίδευσης, να παραµένει στο ολικό

ελάχιστο.
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A B C Bάρος

Άθροισµα�

τετραγώνων�

σφαλµάτων

™¯‹Ì· 7.1

Τοπικά και ολικό

ελάχιστο

Στην αρχή έχουµε µεγάλες µεταβολές, από τις οποίες κρατάµε µόνο αυτές που ελατ-

τώνουν το σφάλµα. Ακολούθως το µέγεθος του βήµατος µικραίνει και τελικά φθά-

νουµε στο ολικό ελάχιστο. Η διαδικασία αυτή είναι ανάλογη µιας γνωστής διεργα-

σίας στην Φυσική η οποία περιγράφει το πως (δηλ. µε ποιο ρυθµό) ψύχεται ένα

µέταλλο ή ένας κρύσταλλος, αλλά και σε πολλές άλλες διαφορετικές περιπτώσεις.

Η διαδικασία αυτή λέγεται ανόπτηση (annealing). Σε ένα σύστηµα όπως το νευρω-

νικό δίκτυο ελαττώνεται η παράµετρος Τ, που είναι µία αφηρηµένη παράµετρος που

αντιστοιχεί στην θερµοκρασία σε ένα πρόβληµα Φυσικής. Η αντίστοιχη διαδικασία

λέγεται προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing) [5,6] και το µοντέλο που

την περιγράφει είναι και αυτό ένα µοντέλο προσοµοίωσης. Ας δούµε λοιπόν τι γίνε-

ται σε ένα από τα συνήθη αυτά φαινόµενα, στην κρυστάλλωση, δηλ. το φαινόµενο

που περιγράφει την δηµιουργία του στερεού κρυστάλλου από τον υγρό κρύσταλλο

µε την πτώση της θερµοκρασίας από µια υψηλή σε µια χαµηλή τιµή. Όταν ένα υλικό
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είναι στην υγρή κατάσταση, τα µόριά του έχουν υψηλή σχετικά ενέργεια και κάνουν

πολλές βίαιες κινήσεις. Καθόσον σιγά–σιγά πέφτει η θερµοκρασία του συστήµατος,

πέφτει και η ενέργεια των µορίων, των οποίων οι κινήσεις τώρα είναι πιο µικρές, και

µε κάποιο ρυθµό το υγρό σύστηµα µετατρέπεται σε στερεό, στην κατάσταση κατά

την οποία οι κινήσεις των µορίων είναι µικρές και περιορίζονται από το πλέγµα στο

οποίο τώρα βρίσκονται. Όταν το σύστηµα είναι κοντά στην θερµοκρασία µεταβο-

λής της φάσης, τότε και οι πιο µικρές αλλαγές είναι πολύ κρίσιµες. Από την εµπει-

ρία ξέρουµε ότι τα αποτελέσµατα θα είναι πολύ διαφορετικά αν ο ρυθµός της µετα-

βολής είναι γρήγορος ή αργός. Όταν ο ρυθµός είναι αργός τότε δηµιουργείται ένα

απόλυτα κρυσταλλικό υλικό, καθαρό, διαφανές, µε µεγάλο βαθµό συµµετρίας. Όταν

ο ρυθµός είναι γρήγορος, τότε δηµιουργείται ένας πρόχειρος κρύσταλλος, µε µεγά-

λες ατέλειες, αδιαφανής, χωρίς συµµετρία. Το ίδιο συµβαίνει και στο νευρωνικό

δίκτυο. Όταν το δίκτυο είναι στην αρχή της εκπαίδευσης, τότε τα βήµατα µπορεί να

είναι µεγάλα, όταν όµως είναι κοντά στο τελικό σηµείο εκπαίδευσης, τότε πρέπει τα

βήµατα να είναι µικρά, ώστε να µην υπάρχει ο φόβος να ξεφύγει το σύστηµα από

την κατάσταση στην οποία έχει ήδη φτάσει. Το σηµαντικότερο πρόβληµα λοιπόν

είναι να βρούµε τον σωστό ρυθµό εκπαίδευσης, ο οποίος δεν πρέπει να είναι ούτε

πολύ γρήγορος ούτε πολύ αργός. Αυτό βέβαια δεν είναι καθόλου εύκολο γιατί δεν

υπάρχουν κανόνες για το πως πρέπει να γίνει και παρόλο που η ιδέα αυτή φαίνεται

καλύτερη από την προηγούµενη, στην πράξη δεν εγγυάται ότι το δίκτυο θα εκπαι-

δευθεί κατάλληλα.

7.2 ∂Î·›‰Â˘ÛË Boltzmann

Μιά πιο εξελιγµένη ιδέα της Στατιστικής Φυσικής µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την

εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου που έχει γίνει γνωστή τα τελευταία χρόνια

κυρίως από την διάδοση της προσοµοίωσης στα φυσικά προβλήµατα και την τεχνι-

κή Monte–Carlo [4]. Ξεκινάµε από τον γνωστό νόµο του Boltzmann. Όπως ξέρου-

µε, σε οποιαδήποτε κατάσταση και αν βρίσκεται ένα υλικό, όλα τα µόρια του δεν

έχουν ακριβώς την ίδια ενέργεια, αλλά άλλα έχουν µεγαλύτερη και άλλα µικρότερη

ενέργεια. Η κατανοµή των ενεργειών των µορίων υπακούει τον νόµο του Boltzmann:

(7.1)

όπου Ε είναι η ενέργεια, P(E) η πιθανότητα το σύστηµα να βρίσκεται σε κατάστα-

ση µε ενέργεια Ε, k η σταθερά Boltzmann, και Τ η θερµοκρασία. Σε υψηλές θερµο-

κρασίες, κάθε µόριο λέµε ότι έχει µεγάλη θερµική ενέργεια, λόγω του ότι το Τ είναι

στον παρανοµαστή του κλάσµατος, και έτσι P(E) = 1, δηλ. κάθε ενεργειακή κατά-

  P E e E kT( ) /= -



σταση είναι πιθανή. Καθόσον η θερµοκρασία ελαττώνεται, η πιθανότητα να έχουµε

µεγάλη Ε µειώνεται και το σύστηµα πέφτει σε µικρές ενεργειακές καταστάσεις. Η

εκπαίδευση λοιπόν µε την στατιστική µέθοδο Boltzmann ακολουθεί την παρακάτω

διαδικασία:

• ∆ίνουµε µία τιµή στην παράµετρο Τ του συστήµατος. Στην αρχή έχουµε µεγάλες

τιµές του Τ.

• Βάζουµε στο επίπεδο εισόδου τα πρότυπα και υπολογίζουµε την έξοδο και το

σφάλµα.

• Κάνουµε µία τυχαία αλλαγή στα βάρη w και υπολογίζουµε πάλι την έξοδο.

• Εάν το σφάλµα µικραίνει κρατάµε την αλλαγή.

• Εάν το σφάλµα µεγαλώνει τότε υπολογίζουµε την πιθανότητα P(c) να δεχθούµε

την αλλαγή αυτή,

(7.2)

όπου εδώ k είναι σταθερά, αντίστοιχη προς την σταθερά Boltzmann, και εξαρτάται

από το συγκεκριµένο πρόβληµα, Τ είναι η τεχνητή θερµοκρασία και P(c) είναι η

πιθανότητα για µία αλλαγή c στη συνάρτηση σφάλµατος. Στην πράξη το k απορρο-

φάται από το Τ, ή απλά θεωρείται ότι k = 1.

• ∆ιαλέγουµε έναν τυχαίο αριθµό r, από µία οµοιόµορφη κατανοµή όπου 0 < r < 1.

Εάν P(c) > r, τότε κρατάµε την αλλαγή. Εάν P(c) < r, τότε η αλλαγή απορρίπτε-

ται και πάµε στο επόµενο βήµα, που είναι µία νέα αλλαγή στα βάρη w. Η διαδι-

κασία επαναλαµβάνεται.

Το διάγραµµα ροής του αλγορίθµου αυτού δίνεται στο Σχήµα 7.2. Η καινοτοµία εδώ

είναι τα δύο τελευταία βήµατα από τα συνολικά έξη, δηλ. η σύγκριση του Ρ µε το r.

Με την διαδικασία αυτή σε µερικές περιπτώσεις το σύστηµα πηγαίνει σε κατάστα-

ση υψηλότερης ενέργειας. Το δίκτυο αποµακρύνεται περισσότερο από το σηµείο

εκπαίδευσης και θα πάρει µεγαλύτερο χρόνο για να βρούµε τελικά τα σωστά w. Αλλά

το πλεονέκτηµα που έχουµε είναι ότι το δίκτυο µπορεί να ξεφύγει από ένα τοπικό

ελάχιστο.

Η διαδικασία αυτή γίνεται για όλα τα βάρη w, ένα προς ένα, µέχρις ότου το δίκτυο

εκπαιδευθεί στο συγκεκριµένο πρότυπο. Κατά την διάρκεια της διαδικασίας ελατ-

τώνουµε σιγά–σιγά την θερµοκρασία Τ, µέχρις ότου το σφάλµα ελαχιστοποιηθεί.

Ακολούθως παρουσιάζουµε τα επόµενα πρότυπα, και ακολουθούµε τα ίδια βήµατα.

Η διαδικασία που ακολουθείται στο διάγραµµα ροής 7.2 είναι µία διαδικασία προ-

  P c e c kT( ) /= -
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™¯‹Ì· 7.2 

∆ιάγραµµα ροής για την εκπαίδευση ενός

νευρωνικού δικτύου µε στατιστική µέθοδο.

Παρουσιάζουµε το 1ο�
πρότυπο. Aρχίζουµε µε�

τυχαία w

Yπολογίζουµε την έξοδο�
και το σφάλµα Σ1

Tραβάµε έναν τυχαίο�
αριθµό r

Kάνουµε µία τυχαία �
αλλαγή στα w�

Yπολογίζουµε το νέο �
σφάλµα Σ2

Bάζουµε το νέο w �
στη θέση�

του παλιού

Bάζουµε το νέο w �
στη θέση�

του παλιού

H αλλαγή�
απορρίπτεται

Πρότυπο = Πρότυπο + 1

Eίναι Σ1 > Σ2

Eίναι P > r

Oλικό σφάλµα�
< X0

OXI

OXI

OXI

NAI

NAI
NAI

σοµοίωσης και αρχικά ήταν αυτή που είχε ονοµασθεί διαδικασία προσοµοίωσης

Monte Carlo. Aργότερα όµως ο όρος Monte Carlo γενικεύθηκε και ουσιαστικά όλες

οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν τυχαίους αριθµούς για να πάρουν σηµαντικές απο-

φάσεις, όπως είναι η σύγκριση των παραµέτρων Ρ και r, ονοµάζονται µέθοδοι προ-

σοµοίωσης Monte Carlo.



Το µέγεθος την αλλαγής στο w µπορεί να υπολογισθεί µε διάφορους τρόπους, όπως

λ.χ. από µία κατανοµή Gauss:

(7.3)

όπου P(w) είναι η πιθανότητα η αλλαγή να έχει µέγεθος w. Βρίσκουµε την συνάρ-

τηση πιθανότητας που αντιστοιχεί στο P(w). Αυτό δίνεται από το ολοκλήρωµα:

(7.4)

Το ολοκλήρωµα αυτό υπολογίζεται αριθµητικά,.και µας δίνει το ∆w. Μετά παίρνουµε

έναν τυχαίο αριθµό r, από µία οµοιόµορφη κατανοµή τυχαίων αριθµών µε όρια το

διάστηµα αυτό. Αυτή είναι η τιµή του P(w), δηλ. P(w) = r, και ακολούθως βρίσκουµε

σε ποια τιµή του ∆w αντιστοιχεί η τιµή αυτή.

Αυτή η µέθοδος εκπαίδευσης λέγεται µέθοδος Boltzmann, και το δίκτυο λέγεται και

µηχανή Boltzamann. Έχουν γίνει πολλές εργασίες πάνω στο µοντέλο αυτό. Έχει απο-

δειχθεί ότι ο ρυθµός µε τον οποίο πρέπει να ελαττώνεται η θερµοκρασία είναι ανά-

λογος µε το αντίστροφο του λογαρίθµου του χρόνου:

(7.5)

όπου T(t) είναι η θερµοκρασία ως συνάρτηση του χρόνου t, T0 είναι η αρχική θερ-

µοκρασία. Το αποτέλεσµα βέβαια αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο χρειάζεται µεγάλους

χρόνους εκπαίδευσης, πράγµα που το καθιστά µερικές φορές όχι πολύ χρήσιµο [1,3].

Πάντως από τις τρεις µεθόδους που περιγράφηκαν στις ενότητες 7.1 και 7.2 η µέθο-

δος αυτή είναι η πιο εξελιγµένη και χρησιµοποιείται περισσότερο.

  
T t

T

t
( )

log( )
=

+
0

1

  

P w dw
w

( )

0

Ú

  P w e w T( ) /= - 2 2
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Οι κατανοµές

Boltzmann και

Cauchy0

P(x)

x

Kατανοµή�

Cauchy

Kατανοµή�

Boltzmann
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7.3 ∂Î·›‰Â˘ÛË Cauchy

Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί την κατανοµή Cauchy αντί της κατανοµής Boltzmann

που είδαµε προηγουµένως. Η κατανοµή Cauchy έχει τον τύπο:

(7.6)

όπου P(x) είναι η πιθανότητα για ένα βήµα µεγέθους x. H εξίσωση (7.6) είναι η αντί-

στοιχη της εξίσωσης (7.3). Η κατανοµή Cauchy έχει την ίδια µορφή µε αυτή του

Boltzmann, αλλά πέφτει πιο αργά από του Βoltzmann. Έχει πιο µακριές ουρές και

αυτό έχει ως αποτέλεσµα να έχουµε µεγαλύτερη πιθανότητα για µεγαλύτερα βήµα-

τα. Στην περίπτωση Cauchy έχουµε ότι:

(7.7)

αντί του λογαρίθµου που είχαµε στον παρανοµαστή στην περίπτωση Βoltzmann.

Αυτό µικραίνει το χρόνο εκπαίδευσης. Ολοκληρώνουµε το P(x), και λύνοντας ως

προς x έχουµε:

(7.8)

όπου ρ είναι η σταθερά του ρυθµού εκπαίδευσης, και xc είναι η αλλαγή βάρους. Για

να βρούµε το x, ουσιαστικά εφαρµόζουµε και εδώ την ίδια µέθοδο Monte Carlo του

διαγράµµατος 7.2, που είδαµε για την κατανοµή Boltzmann, αλλά τώρα, φυσικά,

χρησιµοποιούµε την κατανοµή Cauchy. ∆ιαλέγουµε έναν τυχαίο αριθµό r από µία

οµαλή κατανοµή στο διάστηµα –π/2 < r < π/2, διότι αυτό είναι το διάστηµα ορισµού

της εφαπτοµένης. Αντικαθιστούµε µε την τιµή του P(x) και υπολογίζουµε έτσι το

µέγεθος του βήµατος x.

  x T t P xc = r{ ( )tan[ ( )]}

  
T t

T

t
( ) =

+
0

1

  
P x

T t

T t x
( )

( )

( )
=

+2 2

Στην µέθοδο εκπαίδευσης Boltzmann του νευρωνικού δικτύου η θερµοκρασία Τ:

(α) παραµένει πάντα σταθερή

(β) ελαττώνεται µε τον χρόνο εκπαίδευσης

(γ) αυξάνεται µε τον χρόνο εκπαίδευσης

(δ) είναι ίδια µε την θερµοκρασία της µεθόδου Cauchy

(ε) είναι απαραίτητη για να µην κρυώνει το δίκτυο

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 7.1
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Η ειδική θερµότητα (specific heat), C, στην θερµοδυναµική ορίζεται ως η παράγω-

γος της ενέργειας ως προς την θερµοκρασία:

(7.9)

∆ηλαδή, το C δηλώνει κατά πόσο αλλάζει η ενέργεια του συστήµατος µε οποιαδήποτε

αλλαγή της θερµοκρασίας. Το C αλλάζει απότοµα όταν το σύστηµα αλλάζει φάση (λ.χ.

από υγρό σε στερεό). Η αλλαγή φάσης γίνεται σε µία θερµοκρασία που λέγεται κρίσι-

µη θερµοκρασία, Τc. Στα νευρωνικά δίκτυα η απότοµη αλλαγή στο C υποδηλώνει ότι

το σύστηµα βρέθηκε ξαφνικά σε ένα τοπικό ελάχιστο. Εδώ το ανάλογο του C είναι η

µέση αλλαγή της θερµοκρασίας ως προς την αλλαγή του σφάλµατος. Όταν η θερµο-

κρασία είναι πολύ χαµηλή, η ειδική θερµότητα είναι σχεδόν σταθερή και έτσι η θερ-

µοκρασία µπορεί να αλλάζει µε µεγάλο ρυθµό χωρίς πρόβληµα. Στην κρίσιµη θερµο-

κρασία, Τc, µία µικρή µεταβολή θερµοκρασίας προκαλεί µεγάλη µεταβολή στην µέση

τιµή του σφάλµατος. Στο σηµείο αυτό χρειάζεται προσοχή. Το σηµείο αυτό είναι κρί-

σιµο, γιατί το δίκτυο µπορεί να πάει από το σηµείο Α στο σηµείο Β (Σχήµα 7.1), αλλά

δεν µπορεί να πάει από το Β στο Α, δηλ. ακριβώς αυτό που θέλουµε. Το σύστηµα µπο-

ρεί να ξεφύγει από το τοπικό ελάχιστο, αλλά εάν βρεθεί στο ολικό ελάχιστο, τότε δεν

µπορεί να ξεφύγει. Στο σηµείο αυτό πρέπει να αλλάζουµε την θερµοκρασία µε πολύ

αργό ρυθµό. Σηµασία έχει να αναγνωρίζουµε πότε είµαστε κοντά στο ολικό ελάχιστο

και αυτό το κάνουµε µε το να παρατηρούµε πότε έχουµε απότοµη ελάττωση στο C, δηλ.

πότε έχουµε απότοµη αλλαγή στο ρυθµό αλλαγής θερµοκρασίας ως προς το σφάλµα.

Μόλις όµως φθάσουµε κοντά στο σηµείο αυτό της κρίσιµης θερµοκρασίας, από εδώ

και πέρα θα αλλάζουµε την θερµοκρασία σιγά–σιγά, ώστε να βρούµε το ολικό ελάχι-

στο. Σε θερµοκρασίες µακριά από την Τc, µπορούµε να χρησιµοποιούµε µεγαλύτερους

ρυθµούς ελάττωσης του Τ, πράγµα που επιταχύνει τη διαδικασία εκπαίδευσης του δικτύ-

ου, αλλά όταν φθάνουµε κοντά στην τελική λύση τότε η µέθοδος αυτή της ειδικής θερ-

µότητας µας βοηθάει να καταλήξουµε σωστά στο τελικό σηµείο της εκπαίδευσης. Η

απότοµη αλλαγή λοιπόν στο C µας ειδοποιεί ότι από εδώ και πέρα πρέπει να αλλάζου-

µε το Τ πολύ αργά. Η περίπτωση αυτή είναι απολύτως ανάλογη µε το παράδειγµα της

κρυστάλλωσης (προσοµοιωµένη ανόπτηση) που αναφέραµε παραπάνω.

 
C

dE

dT
=
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Εστω ότι ένα δίκτυο ξεκινάει την εκπαίδευση του µε Τ0 = 0,50. Βρείτε µετά από

100 βήµατα (µονάδες χρόνου) πόσο γρηγορότερα θα πέσει η θερµοκρασία του αν

η εκπαίδευση του γίνει µε την µέθοδο Cauchy ως προς την µέθοδο Boltzmann.

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 7.2
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Στα στατιστικά δίκτυα µερικές φορές είναι αδύνατο να βρούµε τις τιµές του σήµα-

τος σε κάθε νευρώνα, ενώ εξελίσσεται η δυναµική του συστήµατος. Έτσι αναγκα-

ζόµαστε να πάρουµε µία µέση τιµή, κάτι που είναι αντίστοιχο στη Φυσική µε τη

Θεωρία του Μέσου Πεδίου. Έτσι έχουµε: 

όπου τα σύµβολα είναι ακριβώς τα ίδια όπως πριν, αλλά χρησιµοποιούµε τις αγκύ-

λες για να υποδείξουµε ότι πρόκειται για µέσες τιµές. ∆είξτε ότι η µέση τιµή του

σήµατος, < si > , είναι: < si > = tanh( < Si > /T)

Υπόδειξη: Θεωρήστε για ευκολία ότι οι τιµές του σήµατος µπορεί να είναι –1 και

+ 1 µόνον.

 

< >= < >ÂS s wi j ij

j

n

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 7.3

Τοπικά και ολικά ελάχιστα. Έχουµε παρατηρήσει ότι, σχεδόν σε όλες τις µεθόδους

νευρωνικών δικτύων που αναφέραµε στα διάφορα κεφάλαια, η διαφορά των δύο

αυτών περιπτώσεων αναφέρεται συνεχώς και εµφανίζεται σε όλα τα δίκτυα. Η επι-

τυχία κάθε µεθόδου πολλές φορές κρίνεται από το πώς συµπεριφέρεται ένα δίκτυο

όταν κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης πέσει σε ένα ελάχιστο. Ο τρόπος αντιµε-

τώπισής τους δεν είναι ο ίδιος κάθε φορά. Συγκρίνετε όλες τις µεθόδους δικτύων

που έχουµε καλύψει µέχρι τώρα αναφορικά µε το θέµα αυτό. ∆ώστε τα πλεονε-

κτήµατα και µειονεκτήµατα κάθε µεθόδου. Χρησιµοποιήστε σχήµατα όπου είναι

απαραίτητο για την καλύτερη κατανόηση των περιπτώσεων.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 7.1

7.5 ªË–ÁÚ·ÌÌÈÎ¿ ÚÔ‚Ï‹Ì·Ù· ‚ÂÏÙÈÛÙÔÔ›ËÛË˜

Η βελτιστοποίηση (optimization) είναι µία τεχνική η οποία λύνει διάφορα προβλή-

µατα, στα οποία το ερώτηµα που τίθεται έχει την µορφή: Ποιος είναι ο καλύτερος

τρόπος για να γίνει µια διεργασία, η οποία υπόκειται σε κάποιους συγκεκριµένους

περιορισµούς; Ενα κλασικό παράδειγµα βελτιστοποίησης είναι το πρόβληµα TSP,

το οποίο είδαµε στο κεφάλαιο 5, µε την τεχνική των δικτύων Hopfield. Προφανώς,

σε τέτοια προβλήµατα υπάρχουν πολλές λύσεις, αλλά µία µόνο λύση είναι η βέλτι-

στη και ικανοποιεί πλήρως τους όρους που τίθενται στο πρόβληµα που εξετάζουµε.



Μερικές άλλες λύσεις µπορεί να είναι επίσης πολύ καλές, χωρίς να είναι ίσες µε την

βέλτιστη, είναι όµως πολύ κοντά σε αυτήν. Ένα τέτοιο µαθηµατικό πρόβληµα συνάρ-

τησης y = f(x), χρησιµεύει για να βρούµε για ποια τιµή του x έχουµε το µέγιστο (ή

το ελάχιστο) στην συνάρτηση y. Η βελτιστοποίηση θα γίνει στην συνάρτηση y και

η λύση είναι να βρούµε την κατάλληλη τιµή της ανεξάρτητης µεταβλητής x.

Υπάρχουν γνωστές µέθοδοι στον διαφορικό λογισµό που λύνουν το πρόβληµα αυτό

και αποτελούν «κλασικές» λύσεις, που είναι γνωστές στα µαθηµατικά από παλαιό-

τερα. Το µέγιστο ή ελάχιστο µιας συνάρτησης λύνεται, λ.χ. µε διαφορικό λογισµό

σχετικά εύκολα. Πάντοτε όµως υπάρχουν προβλήµατα που αναζητούµε µια νέα τεχνι-

κή για ειδικές περιπτώσεις. Εάν ο αριθµός των µεταβλητών είναι πολύ µεγάλος, τότε

και η «κλασική» λύση δεν είναι εύκολη. Άλλες φορές δεν έχουµε την µορφή της

συνάρτησης µε ακριβή τρόπο, αλλά µόνον ποιοτικά. Σε τέτοιες περιπτώσεις τα νευ-

ρωνικά δίκτυα µπορεί να δώσουν πιο ικανοποιητικές λύσεις, µε την στατιστική µέθο-

δο της κατανοµής Cauchy. Η διαδικασία που ακολουθείται είναι ανάλογη της γνω-

στής µας εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου και είναι η εξής:

• Βρίσκουµε ορισµένα πρότυπα, τα οποία αποτελούνται από ζεύγη εισόδου–εξόδου.

• Το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται στα ζεύγη αυτά µε την γνωστή διαδικασία της

αλλαγής των βαρών w. Ουσιαστικά το νευρωνικό δίκτυο δηµιουργεί µία εσωτε-

ρική δοµή ενός αγνώστου συστήµατος. Όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των προ-

τύπων που παρουσιάζουµε τόσο καλύτερη και σωστότερη θα είναι η δοµή που θα

βρεί το νευρωνικό δίκτυο. Τώρα, εάν παρουσιάσουµε ένα άγνωστο πρότυπο στο

επίπεδο εισόδου, το νευρωνικό δίκτυο θα πρέπει να δώσει την ίδια απάντηση όπως

θα έδινε το σύστηµα, του οποίου βρήκαµε την δοµή.

• Τέλος, προσπαθούµε να βρούµε µία συνάρτηση που αναπαριστά πόσο επιτυχής

είναι η δοµή που βρήκαµε και ακολούθως η συνάρτηση αυτή µεγιστοποιείται. Οι

τιµές των εισόδων τώρα µεταβάλλονται, όπως προηγουµένως µεταβάλλονταν τα

βάρη, µε τον ίδιο ακριβώς αλγόριθµο. Η εκπαίδευση λοιπόν συνίσταται, αντί να

βρούµε τα βάρη που ελαχιστοποιούν το σφάλµα, στο να βρούµε τις εισόδους που

µεγιστοποιούν την συνάρτηση δοµής.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· ÚÔÛÔÌÔ›ˆÛË˜ 7.1

Έστω ότι έχουµε το δίκτυο του Σχήµατος 7.4. Παρατηρούµε ότι έχουµε 7 νευρώνες

που είναι συνδεδεµένοι µε κάποιο αυθαίρετο τρόπο. Οι συνδέσεις σε όλες τις περι-

πτώσεις είναι και προς τις δύο κατευθύνσεις, έτσι ώστε, λ.χ. w01 = w10 = –3. Θεωρoύ-

µε ότι για κάθε νευρώνα αν S > 0, τότε ο νευρώνας θα έχει έξοδο 1, ενώ διαφορετι-

1 5 9ª ∏ – ° ƒ∞ ª ª π ∫ ∞  ¶ ƒ √ µ § ∏ ª ∞∆∞  µ ∂ § ∆ π ™ ∆ √ ¶ √ π ∏ ™ ∏ ™
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κά η έξοδος θα είναι 0. Αρχικά το σύστηµα είναι σε θερµοκρασία Τ = 0, και αυτό

σηµαίνει ότι κάθε νευρώνας θα είναι ενεργός όταν S > 0. Η τιµή του S σε κάθε νευ-

ρώνα υπολογίζεται χρησιµοποιώντας όλες τις συνδέσεις στο νευρώνα αυτό. Aρχικά

οι νευρώνες είναι σε µία τυχαία κατάσταση. Ακολούθως, υπολογίζουµε το S για κάθε

νευρώνα, και αλλάζουµε την κατάστασή του σύµφωνα µε τον παραπάνω κανόνα. Η

ενέργεια του δικτύου λοιπόν υπολογίζεται από την εξίσωση:

(7.10) 
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Νευρωνικό δίκτυο 

µε 7 νευρώνες µε τις συνδέσεις

(όπως φαίνονται στο Σχήµα ) 

παρµένες µε αυθαίρετο τρόπο.

Στις περισσότερες περιπτώσεις το δίκτυο καταλήγει σε µία κατάσταση που φαίνεται

στο Σχήµα 7.5 (αριστερό Σχήµα), όπου η ενέργεια του είναι Ε = –8. Στο σχήµα αυτό

οι ανοικτοί κύκλοι δίνουν κατάσταση νευρώνα που είναι ενεργός, ενώ οι µαύροι

κύκλοι µη–ενεργό κατάσταση. Η ενέργεια Ε = –8 αντιστοιχεί στο ολικό ελάχιστο.

Μία άλλη κατάσταση είναι αυτή στο δεξί τµήµα του Σχήµατος όπου Ε = –3, και η

οποία αντιστοιχεί σε µερικό (τοπικό) ελάχιστο. Το επόµενο βήµα είναι να αυξήσου-

µε το Τ. Τώρα υπολογίζουµε την έξοδο κάθε νευρώνα από την αρχή και βρίσκουµε

το P χρησιµοποιώντας την σχέση Boltzmann, µε τις τιµές των S και Τ. Έχουµε ότι:

(7.11)

Για να δούµε αν ένας νευρώνας είναι ενεργός ή όχι, υπολογίζουµε κάθε φορά το P,

τραβάµε ένα τυχαίο αριθµό r και αν P > r τότε ο νευρώνας θα είναι ενεργός, αν όµως
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P < r, τότε ο νευρώνας δεν θα είναι ενεργός. Μετά από χρόνο 1000 βηµάτων οι πιθα-

νότητα ενεργοποίησης κάθε νευρώνα είναι περίπου η ίδια και δίνεται ως εξής :

Nευρώνας 0 1 2 3 4 5 6

Πιθανότητα 0,978 0,055 0,845 0,087 0,987 0,699 0,292

1 6 1ª ∏ – ° ƒ∞ ª ª π ∫ ∞  ¶ ƒ √ µ § ∏ ª ∞∆∞  µ ∂ § ∆ π ™ ∆ √ ¶ √ π ∏ ™ ∏ ™

Όταν χαµηλώσει η θερµοκρασία και πλησιάζει το 0, τότε οι τελικές πιθανότητες

είναι:

Nευρώνας 0 1 2 3 4 5 6

Πιθανότητα 1 0 1 0 1 1 0

Mε την µέθοδο του κεφαλαίου αυτού, ξεκινώντας από µία υψηλή Τ και σιγά–σιγά

ελαττώνοντάς την, το δίκτυο θα φθάνει πάντοτε στο ολικό ελάχιστο. Και αν ακόµα

ξεκινήσουµε από ένα µερικό ελάχιστο, όπως αυτό που είδαµε προηγουµένως, µε

χαµηλή Τ, ας πούµε Τ = 0,04, που µας δίνει την κατάσταση:

Nευρώνας 0 1 2 3 4 5 6

Πιθανότητα 0 1 0 1 0 0 1

τότε µετά από 20 κύκλους παρατηρούµε ότι το δίκτυο παραµένει σταθερό, αλλά στον

21ο κύκλο ο νευρώνας n = 5 έδωσε έξοδο 1 αντί 0, και µετά από µερικούς κύκλους

ακόµα το δίκτυο έφθασε στο ολικό ελάχιστο. Το συµπέρασµα είναι λοιπόν ότι µε το

δίκτυο Boltzmann µπορούµε και αποφεύγουµε τα τοπικά ελάχιστα, θέτοντας το

δίκτυο προσωρινά σε ψηλότερη ενέργεια, αλλά ελαττώνοντας σταδιακά την θερµο-

κρασία αυτό συµβαίνει όλο και σπανιότερα, και τελικά βρίσκουµε το ολικό ελάχι-

στο. Η µεθοδολογία που χρησιµοποιήθηκε εδώ είναι ένα καλό παράδειγµα προσο-

µοιωµένης ανόπτησης.
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Το δίκτυο του Σχήµατος

7.4 µετά την εκπαίδευσή

του µε στατιστική µέθο-

δο, όπου έχει βρεθεί το

ολικό ελάχιστο 

(αριστερό Σχήµα) 

και ένα µερικό 

ελάχιστο 

(δεξιό Σχήµα).
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Το πρόβληµα ΤSP µε δίκτυο Boltzmann: Το γνωστό αυτό πρόβληµα που είδαµε

λεπτοµερώς µε την τεχνική του δικτύου Hopfield, µπορεί να λυθεί µε δίκτυο

Boltzmann. Η συνάρτηση ενέργειας Ε που είδαµε προηγουµένως έχει το αντίστοι-

χο της µε την τεχνική αυτή, αλλά τώρα ελαχιστοποιείται µε την στατιστική µέθο-

δο Μοnte–Carlo που περιγράφεται στο κεφάλαιο αυτό. Βρείτε από την βιβλιογρα-

φία τις αντίστοιχες εξισώσεις και δοκιµάστε να εφαρµόσετε το πρόβληµα για την

περίπτωση των τεσσάρων (4) πόλεων. Μία καλή περιγραφή δίνεται στο βιβλίο του

Fausett, στο κεφάλαιο 7 [2].

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 7.2

Στο δίκτυο Boltzmann που φαίνεται στο Σχήµα 7.6 θεωρούµε ότι οι τιµές των

βαρών είναι όλες w = –2. Υπάρχει επίσης εσωτερικό βάρος σε κάθε µονάδα, που

είναι w = 1. Σε µία στιγµή η µονάδα U2 ενεργοποιείται και όλες οι άλλες µονάδες

παραµένουν αδρανείς. Περιγράψτε τι συµβαίνει στις εξής περιπτώσεις:

(α) Τ = 10, η µονάδα U9 προσπαθεί να ενεργοποιηθεί

(β) Τ = 1, η µονάδα U9 προσπαθεί να ενεργοποιηθεί

(γ) Τ = 10, η µονάδα U6 προσπαθεί να ενεργοποιηθεί 

(δ) Τ = 1, η µονάδα U6 προσπαθεί να ενεργοποιηθεί

™¯‹Ì· 7.6

∆ίκτυο Boltzmann της ∆ραστηριότητας 7.2

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 7.3

U1 U2 U3

U4 U5 U6

U7 U8 U9



™‡ÓÔ„Ë

Eίδαµε µία τεχνική, η οποία κύριο σκοπό έχει να ξεπερνάει το πρόβληµα των τοπι-

κών ελαχίστων που υπάρχει σε όλες τις µεθόδους εκπαίδευσης δικτύων. Για να το

πετύχει αυτό χρησιµοποιεί ιδέες από την Στατιστική Φυσική και συγκεκριµένα ένα

διαφορετικό τρόπο αντιµετώπισης προβληµάτων που είναι η προσοµοίωση. Ένας

ειδικός τύπος προσοµοίωσης, ο τύπος Monte Carlo, είναι ιδιαίτερα χρήσιµος εδώ.

Βασίζεται στην χρήση τυχαίων αριθµών και πετυχαίνει να φέρει το σύστηµα σε κατά-

σταση µικρότερης ενέργειας και να το εκπαιδεύσει έτσι κατάλληλα. Μπορεί όµως

αυτό να µας οδηγήσει σε πολύ µεγάλους χρόνους εκπαίδευσης, πράγµα µη επιθυµη-

τό. Με την µέθοδο της τεχνητής ειδικής θερµότητας µπορούµε και ελαττώνουµε τον

χρόνο αυτό, αλλά και πάλι η διαδικασία αυτή µπορεί να είναι αργή. Με την µέθοδο

Cauchy οι µεταπτώσεις σε κατάσταση µε ψηλότερη ενέργεια συµβαίνουν συχνότερα,

και έτσι η ανόπτηση επιταχύνεται.

1 6 3™ Y N O æ H
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™‡ÓÔ„Ë

™ÎÔfi˜

Το τελευταίο αυτό κεφάλαιο έχει σκοπό να δώσει µία γενική πλέον εικόνα των νευ-

ρωνικών δικτύων, µετά την λεπτοµερή εξέταση µεγάλου αριθµού ειδικών διατάξεων

και περιπτώσεων στα προηγούµενα οκτώ κεφάλαια. Επιπλέον να παρουσιάσει τα

χαρακτηριστικά των δικτύων από γενική σκοπιά, καθόσον στα εξειδικευµένα κεφά-

λαια η συζήτηση ήταν περιορισµένη σε κάθε περίπτωση χωριστά. ∆εν παρουσιάζο-

νται νέοι τύποι δικτύων εδώ, αλλά η προσπάθεια είναι να ενοποιηθούν όλα όσα είχα-

µε δει µέχρι τώρα.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου αυτού, θα είστε σε θέση να:

• γενικεύσετε τις συγκεκριµένες και επί µέρους γνώσεις σε ειδικούς τύπους δικτύων

που είδαµε στα διάφορα προηγούµενα κεφάλαια 

• βγάλετε κάποια γενικά συµπεράσµατα για όλα τα νευρωνικά δίκτυα, τη χρησιµότη-

τά τους, τα πλεονεκτήµατά τους κτλ., συγκρίνοντας τις λύσεις που παρέχουν σε προ-

βλήµατα µε άλλες κλασικές µεθόδους αντιµετώπισης παροµοίων προβληµάτων.

8.1 ∫ÔÈÓ¿ ¯·Ú·ÎÙËÚÈÛÙÈÎ¿ ÙˆÓ ÓÂ˘ÚˆÓÈÎÒÓ ‰ÈÎÙ‡ˆÓ

Το βιβλίο αυτό ξεκίνησε µε σκοπό να απαντήσει τι είναι ένα νευρωνικό δίκτυο, από

τι αποτελείται, τι χρησιµεύει, τι µπορεί να κάνει κανείς µε τα νευρωνικά δίκτυα, τι

προβλήµατα να λύσει και τέλος να δείξει τι σχέση έχουν τα νευρωνικά δίκτυα µε τον

εγκέφαλο. Στα προηγούµενα κεφάλαια εξετάσαµε πολλά είδη νευρωνικών δικτύων,

τα οποία αναπτύχθηκαν τα τελευταία σαράντα χρόνια από διάφορους ερευνητές και

για διαφορετικούς σκοπούς. Όλα τα δίκτυα έχουν το κοινό χαρακτηριστικό ότι δηµι-

ουργούνται και αποτελούνται από απλές µονάδες λειτουργίας, τον γνωστό µας πλέον

νευρώνα. Οι νευρώνες έχουν µία συγκεκριµένη διάταξη που οδηγεί σε µία δοµή, η

οποία ποικίλει στους διάφορους τύπους δικτύων. Όµως, όλοι οι τύποι έχουν το κοινό

χαρακτηριστικό ότι δέχονται σήµατα στην είσοδο τους, τα οποία τα πολλαπλασιά-

ζουν επί το αντίστοιχο βάρος, βρίσκουν το άθροισµα όλων των γινοµένων και ακο-

λούθως µεταβιβάζουν το άθροισµα αυτό σε µία ειδική συνάρτηση η οποία παράγει

την έξοδο από τον κάθε νευρώνα. Η τιµή αυτή της εξόδου ακολούθως προωθείται

στους υπόλοιπους νευρώνες.

8∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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Οι νευρώνες έχουν µία συγκεκριµένη διάταξη, που συνήθως είναι κατανεµηµένη σε

επίπεδα. Μερικά πρότυπα έχουν ένα µόνο επίπεδο, ενώ άλλα αποτελούνται από

πολλά επίπεδα. Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων επίσης ποικίλουν, από το ένα

άκρο όπου µπορεί να υπάρχει πλήρης συνδεσµολογία, όπου κάθε µονάδα είναι συνε-

δεδεµένη µε κάθε άλλη µονάδα, στο άλλο άκρο που κάθε νευρώνας έχει µόνο µία

σύνδεση µε τον γειτονικό του νευρώνα, ή ακόµα και ενδιάµεσες περιπτώσεις όπου

έχουµε τυχαίες συνδέσεις µεταξύ µερικών µόνο νευρώνων. Οι συνδέσεις µπορεί να

έχουν κανόνες ότι πρέπει να µεταδίδουν το σήµα µόνο κατά την µπροστινή φορά ή

µπορεί να έχουν µηχανισµό ανάδρασης, οπότε η έξοδος ενός νευρώνα µπορεί να γίνε-

ται είσοδος σε άλλους νευρώνες, να µεταδίδουν το σήµα µόνο σε διπλανούς νευρώ-

νες ή ακόµα να παίρνουν και τυχαίο σήµα.

Οι συναρτήσεις που υπολογίζουν την έξοδο σε κάθε νευρώνα επίσης ποικίλουν, αν

και όπως είδαµε δεν υπάρχουν πολλοί τύποι που να έχουν όλες τις επιθυµητές ιδιό-

τητες, παρά µόνο 3–4 κατηγορίες. Οι κανόνες εκπαίδευσης επίσης είναι διαφορετι-

κοί, από πολύ απλοί (όπως, λ.χ. στον στοιχειώδη αισθητήρα) ως αρκετά περίπλοκοι

(όπως, λ.χ. στην µέθοδο οπισθοδιάδοσης του λάθους, που είναι απαραίτητο να εφαρ-

µόσουµε την τεχνική της πλέον απότοµης καθόδου). Ο χρόνος εκπαίδευσης είναι

άλλη µία παράµετρος µε τα ίδια χαρακτηριστικά, καθώς επίσης και το επίπεδο εµπι-

στοσύνης που αναµένουµε να έχει η λύση του προβλήµατος.

Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου επιτυγχάνεται µόνον όταν:

(α) τα πρότυπα παρουσιάζονται µε µία δεδοµένη σειρά

(β) τα πρότυπα παρουσιάζονται τυχαία

(γ) τα σφάλµατα διορθώνονται µε µία δεδοµένη σειρά

(δ) τα σφάλµατα διορθώνονται τυχαία

(ε) κανένα από τα παραπάνω

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 8.1

Τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα του κάθε δικτύου επίσης είναι γνωστά. ∆εν

υπάρχει το τέλειο δίκτυο, που να µπορεί να κάνει όλες τις δουλειές και να λύνει όλα

τα προβλήµατα. Όλα εξαρτώνται λοιπόν από τι χρήση και τι εφαρµογή έχουµε για

το κάθε δίκτυο που αναπτύσσουµε.

Από όλα τα δίκτυα και όλες τις µεθόδους εκπαίδευσης είδαµε ότι η µέθοδος της οπι-



σθοδιάδοσης υπερτερεί κατά πολύ όλων των άλλων. Για µερικούς µάλιστα νευρω-

νικά δίκτυα σηµαίνει οπισθοδιάδοση. Είναι η τεχνική που δηµιουργεί και «προσαρ-

µόζει» ένα σύστηµα στο πρόβληµα µας, το οποίο ελαχιστοποιεί το σφάλµα στην

έξοδο χρησιµοποιώντας µία µαθηµατική τεχνική, αυτή της πλέον απότοµης καθό-

δου. Την «προσαρµογή» αυτή την πετυχαίνει µε το να εισάγει εσωτερικά επίπεδα

στο δίκτυο, τα οποία δε «βλέπουν» ούτε στην είσοδο ούτε στην έξοδο, κατ– ευθεί-

αν και η δράση τους δεν ελέγχεται έξω από το δίκτυο. Όλοι οι νευρώνες σε τέτοιο

δίκτυο χρησιµοποιούν µη–γραµµικές συναρτήσεις µεταφοράς, διότι τότε µόνον οι

τιµές των σηµάτων παραµένουν πεπερασµένες. Ο συνδυασµός των παραγόντων

αυτών επιτρέπουν το δίκτυο να λύσει ικανοποιητικά µεγάλη ποικιλία προβληµάτων

σε εφαρµογές από µαθηµατικές εξισώσεις µέχρι οικονοµικά µεγέθη, τραπεζικά

δάνεια κτλ.

1 6 7∫ √ π ¡ ∞  Ã ∞ ƒ∞ ∫ ∆ ∏ ƒ π ™ ∆ π ∫ ∞  ∆ ø ¡  ¡ ∂ À ƒ ø ¡ π ∫ ø ¡  ¢ π ∫ ∆ À ø ¡

Γενικά, θεωρείται ότι τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να «διορθώνουν» ένα σήµα

µε σφάλµα (θόρυβο) που είναι της τάξης το πολύ µέχρι:

(α) 1%

(β) 5%

(γ) 15%

(δ) 25%

(ε) ποτέ δεν διορθώνουν σήµατα µε θόρυβο

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 8.2

Η διαδικασία εκπαίδευσης, όπως είδαµε, άλλοτε είναι εποπτευόµενη και άλλοτε

είναι µη εποπτευόµενη. Ποια πρόταση από αυτές που ακολουθούν είναι η σωστή;

(α) στον αισθητήρα είναι µη εποπτευόµενη

(β) στα δίκτυα Kohonen είναι εποπτευόµενη

(γ) στα βιολογικά δίκτυα είναι µη εποπτευόµενη

(δ) στο πρόβληµα Χ–ΟR (µε µέθοδο οπισθοδιάδοσης) είναι µη εποπτευόµενη

(ε) κανένα από τα παραπάνω

ÕÛÎËÛË ∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 8.3
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Από την συνολική εικόνα που σχηµατίσαµε για τα νευρωνικά δίκτυα µπορούµε να

βγάλουµε κάποια γενικά συµπεράσµατα, ως προς την θέση που έχουν στον επιστη-

µονικό κόσµο σήµερα, και να απαριθµήσουµε τα ειδικά πλεονεκτήµατα που έχουν.

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ιδιαίτερα δηµοφιλή σε προβλήµατα που περιέχουν

µη–προβλέψιµες λειτουργίες ή ένα περιβάλλον το οποίο δεν κατανοούµε καλά. Ο

ανθρώπινος εγκέφαλος έχει πολλά χαρακτηριστικά τα οποία τον καθιστούν ικανό να

λύνει περίπλοκα προβλήµατα λογικής. Πολλά αυτά τα χαρακτηριστικά τα βρίσκου-

µε και στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, αλλά όχι όµως όλα. Ορισµένες από τις λύσεις

προβληµάτων µε νευρωνικά δίκτυα έχουν κάποια πλεονεκτήµατα έναντι των κλα-

σικών µεθόδων

Έχοντας δει µια µεγάλη ποικιλία τύπων νευρωνικών δικτύων είναι φυσικό να ανα-

ρωτηθούµε πώς θα ξέρουµε ποιόν τύπο δικτύου θα επιλέξουµε για κάποιο δεδοµέ-

νο πρόβληµα ή εφαρµογή. Η απάντηση όµως δεν είναι εύκολη ή µονοσήµαντη. Και

αυτό διότι µε την σωστή εκπαίδευση µπορεί ένα νευρωνικό δίκτυο να λύσει µία

µεγάλη ποικιλία προβληµάτων. Αλλά αυτό βέβαια δεν σηµαίνει ότι µπορεί να λύνει

όλα τα προβλήµατα. Είδαµε ότι το δίκτυο οπισθοδιάδοσης λύνει προβλήµατα από

το X–OR ως προβλήµατα τραπεζικών δανείων. Η απάντηση λοιπόν στο παραπάνω

ερώτηµα είναι ότι κάθε πρόβληµα είναι ειδική περίπτωση και µόνο µε πολλαπλές

δοκιµές θα είναι δυνατόν να βρούµε τον καλύτερο τύπο δικτύου, ερευνώντας πάντα

την βιβλιογραφία για προσπάθειες που πιθανόν έχουν γίνει στο παρελθόν πάνω στο

ίδιο πρόβληµα. Κάθε φορά όµως η εκπαίδευση πρέπει να είναι η κατάλληλη. Το λογι-

σµικό όµως το οποίο υπάρχει σήµερα στην αγορά είναι γενικής χρήσης και έτσι

συχνά συµβαίνει να µπορεί να χρησιµοποιηθεί κατάλληλα για τη µία ή την άλλη

εφαρµογή.

Μία µοναδική ικανότητα που έχουν τα νευρωνικά δίκτυα είναι ότι ένα εκπαιδευµέ-

νο δίκτυο µπορεί να αναγνωρίσει δεδοµένα τα οποία δεν έχει δει ποτέ του. Αυτό

όµως συµβαίνει όταν τα δεδοµένα είναι στην ίδια τάξη προβληµάτων, όπως αυτά

στα οποία έχει εκπαιδευθεί το δίκτυο, και φυσικά όχι σε οποιαδήποτε άλλη κατηγο-

ρία. Αυτό συµβαίνει διότι τα κρυµµένα επίπεδα στο δίκτυο οργανώνονται µε τέτοιο

τρόπο ώστε να αναγνωρίζουν τα σηµαντικά χαρακτηριστικά του σήµατος της εισό-

δου, έχουν την ικανότητα να δηµιουργούν µία εσωτερική αναπαράσταση των εξω-

τερικών προτύπων που έρχονται στο δίκτυο και κατόπιν µπορούν να αναγνωρίζουν

τα νέα πρότυπα που δεν έχουν δει ποτέ. Η ιδέα αυτή ακούγεται ίσως εξωπραγµατι-

κή αλλά είναι αληθινή, µε τους περιορισµούς όµως που είπαµε παραπάνω. ∆εν µπο-

ρούµε όµως µε την ίδια εκπαίδευση να αναµένουµε ένα δίκτυο να λύνει µε επιτυχία

τελείως διαφορετικά προβλήµατα, λ.χ. να λύνει σειρές Fourier και ταυτόχρονα να



αναλύει τα δεδοµένα από ένα χρωµατογράφο. ∆εν έχει σχεδιασθεί, ούτε πιστεύεται

ότι θα γίνει στο µέλλον ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο όταν εκπαιδευθεί θα µπορεί

να λύνει όλα τα προβλήµατα που του παρουσιάζονται, οποιασδήποτε µορφής και αν

είναι αυτά µε το σηµερινό επίπεδο γνώσεων. Οι απαιτήσεις µας λοιπόν πρέπει να

περιορίζονται σε προβλήµατα της ίδιας µορφής µε τα δεδοµένα της εκπαίδευσης.

Ένα άλλο χαρακτηριστικό που είδαµε σε αρκετά κεφάλαια είναι ότι τα νευρωνικά

δίκτυα είναι ανεκτικά στα σφάλµατα (fault tolerant). To πρωταρχικό παράδειγµα

είναι φυσικά ο εγκέφαλος, που όπως είδαµε, κάθε µέρα χάνει χιλιάδες νευρώνες,

χωρίς παρά ταύτα να χάνει τις ιδιότητές του. Όταν από ένα δίκτυο χάνονται νευρώ-

νες, τότε η απόδοση του δικτύου πέφτει σταδιακά και όχι καταστροφικά. Στα τεχνη-

τά νευρωνικά δίκτυα δεν χάνονται νευρώνες, αλλά το αντίστοιχο εδώ µπορεί να είναι

ότι πέφτει η ποιότητα των εισερχοµένων σηµάτων ή τα εισερχόµενα σήµατα έχουν

σε ένα βαθµό κάποιο θόρυβο. Αυτό είναι χρήσιµο σε πολλές εφαρµογές, όπως π.χ

σε κείµενα όπου λείπουν τµήµατα από λέξεις, όπως σε σελίδες φαξ, ή θαµπές φωτο-

γραφίες κτλ. 

O εγκέφαλος έχει χαρακτηριστικά παράλληλης λειτουργίας και κάτι αντίστοιχο συµ-

βαίνει και στα νευρωνικά δίκτυα. Οι υπολογισµοί που γίνονται σε ένα νευρώνα δεν

εξαρτώνται από τι συµβαίνει στους άλλους νευρώνες στο ίδιο επίπεδο. Έτσι οι διορ-

θώσεις στις τιµές των βαρών w σε ένα επίπεδο µπορούν να γίνουν ταυτόχρονα. Αυτό

είναι ανάλογο µε ένα παράλληλο υπολογιστή στον οποίο κάθε επεξεργαστής αντι-

στοιχεί σε ένα νευρώνα του δικτύου. Αυτό βέβαια έχει άµεσο αποτέλεσµα ότι αυξά-

νεται κατά πολύ η ταχύτητα του συστήµατος (εκπαίδευση και λειτουργία), όπως ότι

ένας παράλληλος υπολογιστής είναι πολύ ταχύτερος του σειριακού.

Στα προηγούµενα κεφάλαια είδαµε λεπτοµερώς πάνω από δέκα διαφορετικούς

τύπους δικτύων. Παρόλα αυτά υπάρχουν πολλοί τύποι που δεν αναφέραµε, λόγω

έλλειψης χώρου. Προσπαθήσαµε να περιλάβουµε αυτούς οι οποίοι είτε είναι περισ-

σότερο διαδεδοµένοι είτε κοινής αποδοχής, µε µεγάλη ποικιλία εφαρµογών, και όχι

πολύ εξειδικευµένοι. Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζουµε συνοπτικά τους

τύπους αυτούς, καθώς και µερικούς άλλους, αναφέροντας την χρονολογία που εµφα-

νίσθηκαν, τον δηµιουργό τους, τις εφαρµογές που καλύπτουν, τους περιορισµούς

που έχουν και τέλος ειδικά σχόλια κατά περίπτωση. Ο πίνακας αυτός δεν είναι, βεβαί-

ως, πλήρης, κανείς πίνακας εξάλλου µπορεί να είναι.
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1.1

Στην Άσκηση αυτή πρέπει να καταλάβουµε το νόηµα της εξίσωσης 1.1. Οι πράξεις

είναι µάλλον εύκολες. ∆οκιµάζουµε τους συνδυασµούς (Ν1 = 1 και Ν2 = 0), (Ν1 = 1

και Ν2 = 1), (Ν1 = 0 και Ν2 = 0), (Ν1 = 0 και Ν2 = 1), ως τιµές εισόδου, βρίσκουµε τα

γινόµενα (σήµα)(βάρος) χρησιµοποιώντας τα βάρη που είναι γραµµένα πάνω στο

Σχήµα. Συγκρίνουµε το αποτέλεσµα κάθε φορά µε την τιµή 2 γιατί όλα τα κατώφλια

έχουν τιµή θ = 2. Παρατηρούµε ότι µόνο οι δύο πρώτοι συνδυασµοί από τους τέσ-

σερεις δίνουν 1 στην έξοδο, ενώ οι δύο τελευταίοι δίνουν 0 στην έξοδο. Αν βρήκα-

τε αυτές τις τιµές τότε προχωράτε πολύ καλά, έχετε καταλάβει τον σωστό τρόπο διά-

δοσης του σήµατος µέσα σε ένα δίκτυο. Αν όχι, µην ανησυχείτε, πρέπει να προσέ-

ξετε να περιλάβετε όλες τις συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων. Πρώτα όµως ελέγξτε

τις πράξεις και αν οι πράξεις είναι σωστές, προσέξτε µετά αν έχετε σχηµατίσει σωστά

τα γινόµενα (σήµα)(βάρος) καθοδηγούµενοι από το σχήµα της Άσκησης. Σε κάθε

βελάκι του σχήµατος πρέπει να αντιστοιχεί ένα τέτοιο γινόµενο και πρέπει να λάβε-

τε υπόψη όλα τα γινόµενα στο εκάστοτε άθροισµα.

1.2

Θα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε το Σχήµα 1.3, τµηµατικά όµως γιατί η γραµµή του

Σχήµατος δεν µπορεί να περιγραφεί από µία και µόνο εξίσωση. Παρατηρούµε λοι-

πόν ότι f(x) = 0 στο διάστηµα –� < x < –a. Επίσης η f(x) έχει σταθερή τιµή και ίση

µε b στο διάστηµα a < x < � . Για το διάστηµα από –a ως + a η f(x) είναι ευθεία

γραµµή και άρα έχει την γνωστή εξίσωση 1ου βαθµού. Μένει να βρούµε την κλίση

και την τέµνουσα. Αυτό είναι αρκετα απλό. Η κλίση είναι b/2a και η τέµνουσα είναι

b/2. Αυτό φαίνεται εύκολα από τα τρίγωνα και τις γωνίες του σχήµατος. Έτσι, τελι-

κά η συνάρτηση µεταφοράς για το πρόβληµα αυτό είναι 

f(x) = 0 –� < x < –a

f(x) = bx/2a –a < x < + a

f(x) = b a < x < �

Oταν το aÆ0, τότε η ευθεία γραµµή θα γίνει κατακόρυφη και η f(x) γίνεται ίδια µε

την εξίσωση 1.2. Παρατηρούµε ότι έτσι όπως ορίζεται η f(x) πράγµατι έχeι ένα γραµ-

µικό τµήµα (το µεσαίο τµήµα), αλλά αυτό φυσικά δεν κάνει ολικά την f(x) γραµµι-

κή.
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1.3

Η σωστή απάντηση εδώ είναι η (δ), καθ’ ότι η θεωρία του Hebb δεν ασχολείται µε

το µέγεθος ή αριθµό των νευρώνων (όπως είναι η απάντηση (α)) ή των συνάψεων

(όπως είναι η απάντηση (β)), ούτε µε την σχέση των τεχνητών µε τα βιολογικά

δίκτυα (όπως είναι η απάντηση (γ)). Όπως είδαµε παραπάνω ασχολείται µε την συχνή

χρήση συγκεκριµένων νευρώνων και συνάψεων, και για αυτό το σωστό εδώ είναι το

(δ). Αν το βρήκατε σωστά τότε έχετε καταλάβει την έννοια της εξίσωσης 1.3 και τη

σηµασία της ιδέας του Hebb. Αν όχι, τότε διαβάστε πάλι την τελευταία παράγραφο

στο τµήµα 1.7.1 όπου περιγράφεται λεπτοµερώς το σκεπτικό αυτό.

1.4

Το σωστό εδώ είναι ότι το νέο w δεν θα διαφέρει καθόλου από το παλαιό και το

βάρος της σύναψης δεν θα αλλάξει καθόλου. Αυτό συµβαίνει γιατί όπως φαίνεται

στην εξίσωση 1.3 εάν ή το xi ή το xj είναι µηδέν, τότε και το γινόµενο τους είναι

µηδέν και εποµένως τα δύο w είναι ίδια. Η ερώτηση αυτή είναι λίγο παραπλανητι-

κή και πρέπει να κατανοήσετε καλά την εξίσωση 1.3 για να απαντήσετε σωστά. Αν

δεν το σκεφτήκατε σωστά µε την πρώτη φορά, τότε διαβάστε πάλι την ενότητα 1.4

και την συζήτηση γύρω από την εξίσωση 1.3.

2.1

Πρέπει να θυµηθούµε ότι σύναψη είναι η σύνδεση που κάνει ένας νευρώνας µε

άλλους νευρώνες. Aπό όσα είδαµε στο κεφάλαιο αυτό ο αριθµός των νευρώνων είναι

της τάξης του 1010, ενώ ο αριθµός των συνδέσεων που κάνει κάθε νευρώνας είναι

της τάξης του 104 και άρα έχουµε ένα σύνολο από 1010 ¥  104 = 1014 συνάψεις. Η

σωστή απάντηση λοιπόν είναι το (δ), ενώ οι απαντήσεις α–γ είναι για ον αριθµό των

νευρώνων και των συνάψεων ενός µόνο νευρώνα. Είναι πολύ εύκολο να συγχέουµε

τους αριθµούς αυτούς, ένα συχνό σφάλµα είναι να δώσουµε ως απάντηση το 1010,

κάτι που σηµαίνει ότι συγχέουµε τους νευρώνες µε τις συνδέσεις των νευρώνων. Τις

δύο αυτές έννοιες και τους αντίστοιχους αριθµούς πρέπει να µπορούµε να τα ξεχω-

ρίσουµε κάθε στιγµή.

2.2

Η πρόταση αυτή είναι λάθος, διότι ενώ είναι σωστό ότι οι νευρώνες είναι βιολογικά

κύτταρα και τα κύτταρα στους ζώντες οργανισµούς αναπαράγονται, εν τούτοις, όπως

είδαµε παραπάνω, ειδικά για τα κύτταρα του νευρικού συστήµατος πιστεύεται ότι η

δηµιουργία τους και αναπαραγωγή τους γίνεται σχετικά πολύ νωρίς στην ανάπτυξη
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του οργανισµού, κατά την διάρκεια της κύησης, και δεν συνεχίζεται µε την υπόλοι-

πη ανάπτυξη του σώµατος. Αν απαντήσατε σωστά, τότε έχετε καταλάβει όλες τις ιδι-

αιτερότητες που έχουν οι νευρώνες ως βιολογικά κύτταρα και τα κάνουν να ξεχω-

ρίζουν από τα υπόλοιπα κύτταρα του ανθρώπινου οργανισµού.

2.3

H πρόταση αυτή είναι σωστή. Παρόλο ότι οι νευρώνες είναι κύτταρα και κάποιος

θα περίµενε ότι θα έχουν αναλογικά σήµατα µε µέγεθος σε όλο το φάσµα των τιµών,

όπως συµβαίνει γενικά σε όλα τα µεγέθη σηµάτων του ανθρώπινου οργανισµού, εν

τούτοις είδαµε ότι ο νευρώνας χαρακτηρίζεται από ένα κατώφλι δυναµικού, κάτω

από το οποίο δεν ενεργοποιείται (άρα έχει σήµα 0), ενώ πάνω από αυτό ενεργοποι-

είται και πυροδοτεί (είναι σε κατάσταση 1). Έτσι λέµε ότι ο νευρώνας είναι δυαδι-

κό στοιχείο. Η ιδιότητα αυτή λοιπόν οφείλεται µόνο στην ύπαρξη του κατωφλίου

που δεν υπάρχει στα άλλα κύτταρα. Aν λοιπόν θυµηθήκατε την έννοια του κατω-

φλίου, τότε το βρήκατε σωστά, διαφορετικά θα πρέπει να επαναλάβετε την ενότητα

2.4 όπου περιγράφονται οι λεπτοµέρειες της λειτουργίας του κατωφλίου.

2.4

Την ερώτηση αυτή πρέπει να την προσεγγίσουµε κυριολεκτικά και ίσως µας φανεί

λίγο διφορούµενη ως προς το τι εννοεί. Οπωσδήποτε ο ανθρώπινος εγκέφαλος κατευ-

θύνει και εποπτεύει όλες τις λειτουργίες ενός οργανισµού, αλλά, όπως είδαµε παρα-

πάνω, υπάρχουν πολλά νευρωνικά δίκτυα στον οργανισµό τα οποία εξειδικεύονται

στις διάφορες λειτουργίες του και τα οποία ανήκουν όλα στο Κεντρικό Νευρικό

Σύστηµα. Ασφαλώς, λοιπόν, δεν υπάρχει ένα µόνον συγκεκριµένο δίκτυο, όπως υπαι-

νίσσεται η πρόταση αυτή. Εποµένως, η πρόταση αυτή είναι λάθος.

3.1

Η σωστή απάντηση είναι η (β), διότι από τις εξισώσεις (3.1 – 3.4) είδαµε ότι οι παρά-

µετροι που υπεισέρχονται στον υπολογισµό της εξόδου του αισθητήρα είναι τα βάρη,

η είσοδος και το κατώφλι. ∆εν εξαρτάται όµως από το σφάλµα κατά την διαδικασία

της εκπαίδευσης. Εάν το βρήκατε αµέσως, έχετε καταλάβει πως γίνεται η µετάδοση

του σήµατος µέσα σε ένα νευρωνικό δίκτυο και πάτε πολύ καλά και σταθερά. Αν όχι,

µην απογοητεύεσθε, αλλά επαναλάβετε την ενότητα 3.1

3.2

(Σωστό ή Λάθος). Το δίκτυο του Σχήµατος 3.1 έχει 3 νευρώνες εισόδου και θ = 0.
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Το διάνυσµα εισόδου είναι s = (1, 0,7 , 1,6) και τα αντίστοιχα βάρη είναι w = (0,5 ,

1,5 , –1,0). Η είσοδος και η έξοδος του δικτύου είναι αντίστοιχα:

Είσοδος Έξοδος Σωστό Λάθος

α) 1 0 �

β) 3,3 0 �

γ) –0,05 1 �

δ) 1 1 �

ε) –0,05 0 �

στ) 0,05 0 �

Η σωστή απάντηση προκύπτει αν εφαρµόσετε σωστά τις εξισώσεις 3,1 , 3,3 και 3,4.

Έτσι, σωστή απάντηση είναι η (ε) διότι η συνολική είσοδος S είναι το άθροισµα

(1)(0,5) + (0,7)(1,5) + (1,6)(–1,0) = –0,05 και αντίστοιχα, εφόσον S < θ σύµφωνα µε

την εξίσωση 3.4 η έξοδος θα είναι 0. Εδώ παρατηρούµε ότι πρέπει να πάρουµε όλα

τα γινόµενα σωστά. Είναι αξιοσηµείωτο ότι παρόλο που το σήµα εξόδου είναι –0,05,

δηλ. πολύ κοντά στο µηδέν, εντούτοις ο νευρώνας θα µείνει αδρανής, δηλ. θα δώσει

έξοδο 0 γιατί το κατώφλι είναι ελάχιστα υψηλότερο.

Οι απαντήσεις (α) και (β) είναι λανθασµένες διότι δεν έχετε εφαρµόσει σωστά την

εξίσωση 3.1. Η απάντηση (γ) είναι λανθασµένη διότι, ενώ εφαρµόσατε σωστά την

εξίσωση 3.1, εντούτοις για την έξοδο έχετε λάβει υπόψη την εξίσωση 3.3 αντί της

3.4. Η απάντηση (δ) δεν είναι σωστή διότι το αποτέλεσµα δεν προκύπτει από καµία

από τις εξισώσεις 3.1 και 3.4. Τέλος, η απάντηση (στ) είναι λανθασµένη διότι δεν

έχετε λάβει υπόψη το πρόσηµο του βάρους του τρίτου νευρώνα στην εξίσωση 3.1.

Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει τον τρόπο υπολογι-

σµού της εισόδου και εξόδου ενός δικτύου. Αν δεν απαντήσατε σωστά, µην απο-

γοητεύεσθε, απλά πρέπει να εφαρµόζετε προσεκτικά τις κατάλληλες συναρτήσεις.

3.3

Όπως είδαµε στην εξίσωση 3.7 η ποσότητα ∆ δίνεται από την απλή σχέση ∆i = ηδxi,

όπου x είναι εδώ το σήµα εισόδου, δ είναι η διαφορά (στόχος – έξοδος) και η είναι

ο ρυθµός εκπαίδευσης. Άρα η σωστή απάντηση εδώ είναι η (γ). Αν απαντήσατε

σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει την σηµασία της εισόδου, εξόδου και

του στόχου ενός δικτύου. Αν δεν απαντήσατε σωστά, µην απογοητεύεσθε, απλά επα-

ναλάβετε την ενότητα 3.6.
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3.4

Η πρόταση αυτή είναι λάθος. Είδαµε λεπτοµερώς τις αδυναµίες του αισθητήρα στο

να λύνει κοινά προβλήµατα, όπως το ότι δεν µπορεί να λύσει γραµµικώς µη διαχω-

ρίσιµα προβλήµατα (όπως, λ.χ. το πρόβληµα X–OR). Λόγω των αδυναµιών αυτών

το πρότυπο αυτό έχει εγκαταλειφθεί σήµερα, αλλά το αναφέρουµε γιατι είναι χρή-

σιµο για εκπαιδευτικούς λόγους, καθώς επίσης και διότι ιστορικά ήταν το πρώτο

πρότυπο που χρησιµοποιήθηκε εκτενώς. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια,

έχετε κατανοήσει την σηµασία του πρότυπου του αισθητήρα. Αν δεν απαντήσατε

σωστά, µην απογοητεύεσθε, πρέπει να επαναλάβετε τις ενότητες 3.2 και 3.3.

4.1

∆εν µπορεί να εφαρµοσθεί ο κανόνας ∆έλτα διότι ο κανόνας αυτός, όπως είδαµε στο

προηγούµενο κεφάλαιο, για να υπολογίσει την ποσότητα ∆ = ηδxi χρειάζεται την

ποσότητα δ, η οποία είναι δ = t–ο. Εδώ τo t είναι ο στόχος και αφού στα ενδιάµεσα

επίπεδα δεν υπάρχει στόχος, άρα δεν µπορούν να υπολογισθούν οι ποσότητες δ και

∆. Για τον λόγο αυτό πρέπει να επινοηθεί µία άλλη διαδικασία που να επιφέρει την

αλλαγή στα w, υπολογίζοντας βέβαια την ποσότητα δ. Αυτή ακριβώς η διαδικασία

περιγράφεται στις εξισώσεις από 4.12 ως 4.25 . Πρέπει όµως να καταλάβουµε τον

λόγο που δεν υπάρχουν οι τιµές του στόχου στα κρυµµένα επίπεδα. Αν έχετε κατα-

λάβει τον λόγο αυτό, τότε έχετε κατανοήσει τις ανάγκες των δικτύων αυτών και βρί-

σκεστε σε καλό δρόµο. Αν όχι, τότε θα πρέπει να επαλάβετε την ενότητα 4.1, εκεί

όπου αναπτύσσονται οι ιδέες αυτές.

4.2

Αφού έχουµε πλήρη συνδεσµολογία, αυτό σηµαίνει ότι κάθε νευρώνας συνδέεται µε

κάθε άλλο νευρώνα του δικτύου. Σκεφθείτε την σύνδεση σαν µία απλή γραµµή που

συνδέει τους δύο νευρώνες. Ο πρώτος νευρώνας λοιπόν έχει Ν–1 συνδέσεις (και αυτό

διότι έχουµε Ν νευρώνες και ο νευρώνας δεν συνδέεται µε τον εαυτό του). Ο δεύτε-

ρος έχει Ν–2, γιατί συνδέεται µε όλους τους άλλους εκτός από τον πρώτο και τον

εαυτό του, ο τρίτος έχει Ν–3 κοκ. και το άθροισµα όλων αυτών είναι (Ν–1) + (Ν–2)

+ (Ν–3) + …. Αλλά από τα µαθηµατικά ξέρουµε ότι το άθροισµα αυτό είναι

Ν(Ν–1)/2. Μπορείτε, φυσικά, εύκολα να το επιβεβαιώσετε αυτό κάνοντας τις πρά-

ξεις για µικρές τιµές τιµές του Ν, λ.χ. για Ν = 4 ή 5 ή 6. Πολύ βοθάει στο σηµείο

αυτό να κάνουµε ένα σχήµα µε κύκλους (ένας κύκλος είναι ένας νευρώνας), να τρα-

βήξουµε γραµµές για τις συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων και να µετρήσουµε τις

γραµµές αυτές.
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4.3

Στην Άσκηση Αυτοαξιολόγησης 3.2 βρήκαµε ότι S = –0,05, ενώ η έξοδος ήτανε 0.

Αφού το δίκτυο είναι το ίδιο, χρησιµοποιούµε το ίδιο S, και µε κατευθείαν αντικα-

τάσταση στην εξίσωση 4.1 βρίσκουµε ότι η έξοδος τώρα θα είναι 0,487. Αυτό είναι

πολύ διαφορετικό από το 0 της προηγούµενης άσκησης. Βλέπουµε λοιπόν πόσο

σηµαντικό ρόλο παίζει η συνάρτηση που χρησιµοποιούµε για την µετάδοση του

σήµατος µέσα στο δίκτυο. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρτήρια, έχετε κατα-

νοήσει πως υπολογίζονται οι τιµές των εξόδων στα απλά νευρωνικά δίκτυα µε δια-

φορετικές συναρτήσεις µεταφοράς. Αν όχι, µην απογοητεύεσθε αλλά επαναλάβετε

τις εξισώσεις που αναφέρονται παραπάνω.

4.4

Εδώ η απάντηση είναι πολύ απλή και την βρίσκουµε εύκολα. Ο υπολογισµός δίνε-

ται απευθείας από την συνάρτηση. Ξεκινάµε από τον ορισµό που δίνεται στην εξί-

σωση 4.1 και παραγωγίζουµε ως προς S. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια,

έχετε κατανοήσει τις ιδιότητες της σιγµοειδούς συνάρτησης µεταφοράς. Αν όχι, µην

απογοητεύεσθε, αλλά επαναλάβετε τις εξισώσεις 4.1 και 4.2. Προσέξτε µόνον γιατί

έχουµε κλάσµα και η παράγωγος είναι περίπλοκη. Αν δεν θυµάστε πως παίρνουµε

παραγώγους κλάσµατος, θα πρέπει να ανατρέξετε στα βιβλία ανάλυσης και σίγου-

ρα θα τα θυµηθείτε µόλις τα δείτε εκεί. 

4.5

Η πρόταση αυτή είναι σωστή. Ανάµεσα στις άλλες ιδιότητες που έχει η σιγµοειδής

είναι ότι δεν µηδενίζεται για οποιαδήποτε τιµή του x. Αυτό µπορούµε να το δούµε

στην εξίσωση 4.1, όπου οι πιο ακραίες τιµές που µπορεί να πάρει το εκθετικό είναι

0 ή 1 και άρα το κλάσµα ποτέ δεν απειρίζεται. Η σιγµοειδής συνάρτηση χρησιµο-

ποιείται πολύ σε διάφορους τύπους νευρωνικών δικτύων. Αν απαντήσατε σωστά,

τότε συγχαρτήρια, έχετε κατανοήσει τις ιδιότητες της σιγµοειδούς συνάρτησης µετα-

φοράς. Αν όχι, µην απογοητεύεσθε, αλλά επαναλάβετε τις εξισώσεις 4.1 και 4.2,

καθώς επίσης προσέξτε την καµπύλη στο Σχήµα 4.2.

4.6

Πρώτα καλό είναι να σχεδιάσουµε πρόχειρα το δίκτυο ώστε να έχουµε οπτική εικό-

να της δοµής του. Η υπόδειξη αυτή δεν ισχύει µόνο για την άσκηση αυτή αλλά για

όλες τις περιπτώσεις µε κάποια δεδοµένη τοπολογία νευρωνικού δικτύου. Υπολογί-

ζουµε τις εισόδους στο κρυµµένο επίπεδο, ως (0,1)(0,3) + (0,9)(0,3) = 0,3. Στον υπο-
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λογισµό αυτό δεν υπάρχουν εσωτερικά βάρη γιατί το επίπεδο εισόδου δεν έχει εσω-

τερικά βάρη. Αρα ο = 1/(1 + exp(–0,3)) = 0,5744. Σε κάθε νευρώνα στο κρυµµένο

επίπεδο φθάνει σήµα 0,5744. Από το κρυµµένο επίπεδο και από κάθε µονάδα προς

στην έξοδο θα έχουµε: (0,2)(0,5744) + (0,4)(1) = 0,5149. Για τις 2 µονάδες θα έχου-

µε το διπλάσιο, δηλ. (2)(0,5149) = 1,0298. Αρα η τελική έξοδος θα είναι ο = 1/(1 +

exp(–1,0298–0,4)) = 0,8069, όπου περιλάβαµε το εσωτερικό w του νευρώνα εξόδου.

Το σφάλµα δ = 0,9–0,8069 = 0,0931. Άρα ∆w = (0,25)(0,0931)(0,5149) = 0,012 και

εποµένως το νέο w θα είναι w = 0,2–0,012 = 0,188 και για τις 2 µονάδες αφού τα

βάρη είναι ίδια. Προσέξτε ότι, αν τα βάρη από την αρχή δεν ήταν ίδια, τότε θα έπρε-

πε να βάλουµε τις αντίστοιχες τιµές. Η τελευταία διόρθωση από το κρυµµένο επί-

πεδο στην είσοδο αφήνεται ως άσκηση. Oπως βλέπουµε, πρέπει να είµαστε σε θέση

να βρούµε την σωστή αλληλουχία των εξισώσεων για να µπορέσουµε να υπολογί-

σουµε το σήµα του δικτύου µέχρι την έξοδο. Αν βρήκατε την τελευταία αυτή τιµή

σωστά, τότε συγχαρητήρια. Είστε έτοιµοι για τα επόµενα βήµατα της οπισθοδιάδο-

σης. Αν όχι, τότε µην απογοητεύεσθε, διότι η διαδικασία είναι σίγουρα αρκετά περί-

πλοκη, θέλει πολλή προσοχή και επανάληψη της δοµής του δικτύου και των εξισώ-

σεων. Ακολουθήστε την λύση βήµα–προς–βήµα και επαληθεύετε τις τιµές µία προς

µία.

4.7

Η ερώτηση αυτή µπορεί να θεωρηθεί λίγο παραπλανητική. Η σωστή απάντηση είναι

το (ε), γιατί όλα τα σηµεία που αναφέρονται στα (α)–(δ) είναι σωστά. Ας δούµε γιατί

συµβαίνει αυτό. Όπως είδαµε στον Πίνακα 4.2, ο αριθµός των κύκλων που είναι απα-

ραίτητος για την εκπαίδευση του δικτύου ποικίλλει από 800–80000, άρα µπορεί

πραγµατικά να είναι µεγάλος ο χρόνος της εκπαίδευσης. Το δίκτυο µπορεί να πέσει

σε τοπικά ελάχιστα, όπως είδαµε στην τελευταία ενότητα και στο Σχήµα 4.7. ΄Εχει

µεγάλη σηµασία, εποµένως, το µέγεθος του βήµατος να επιλεγεί προσεκτικά, ώστε

να µην πέφτει το δίκτυο συχνά σε τοπικά ελάχιστα. Τέλος, σωστή εκπαίδευση µπο-

ρεί να γίνει µόνο µε µία, και την ίδια, οµάδα προτύπων, τα οποία πρέπει να παρου-

σιάζονται εναλλάξ και όχι τα πρότυπα να αλλάζουν συνεχώς. Άρα, το σωστό είναι

το (ε). Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρτήρια, έχετε κατανοήσει τις γενικές ιδιό-

τητες της οπισθοδιάδοσης και το πως πρέπει να χρησιµοποιείται η µέθοδος αυτή. Αν

όχι, µην απογοητεύεσθε, αλλά θα πρέπει να ξαναδιαβάσετε την ενότητα 4.5.

5.1

Θεωρούµε το x και το xT, τα οποία πολλαπλασιάζονται και δίνουν:



1 8 0 N E Y P ø N I K A  ¢ I K T YA  K A I  E º A P M O ° E ™

Bάζοντας 0 στα διαγώνια στοιχεία έχουµε ότι 

Η πρώτη στήλη δίνει τα βάρη που συνδέουν την πρώτη µονάδα, η δεύτερη στήλη τα

βάρη για την δεύτερη µονάδα, κοκ. Aν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε

κατανοήσει τον τρόπο αποθήκευσης ενός διανύσµατος στις συνάψεις ενός δικτύου.

Αν δεν απαντήσατε σωστά, µην απογοητεύεστε, πρέπει να ξαναδείτε την εξίσωση 5.3

5.2

Θεωρούµε και πάλι τα x και το xT, αλλά και για τα δύο διανύσµατα, τα οποία πολ-

λαπλασιάζονται και δίνουν:

Bάζοντας 0 στα διαγώνια στοιχεία έχουµε ότι 

Aν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει τον τρόπο αποθήκευ-

σης πολλών διανυσµάτων στις συνάψεις ενός δικτύου. Αν δεν απαντήσατε σωστά,

µην απογοητεύεστε, πρέπει να ξαναδείτε την εξίσωση 5.3. αλλά καλά θα είναι να

επαναλάβετε πρώτα την προηγούµενη άσκηση που αναφέρεται σε ένα διάνυσµα.

5.3

Στο δίκτυο αυτό έχουµε 5 εισόδους. Άρα πρέπει να σχηµατίσουµε το γνωστό άθροι-

σµα των 5 γινοµένων (βάρος ¥  είσοδος), το οποίο εδώ είναι: 0(0,2) + 1(0,3) + 0(–0,4)
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+ 1(–0,1) + 0(0,2) = 0,2. Αυτό είναι το S (προσοχή, κεφαλαίο S εδώ), δηλ. S = 0,2,

και το οποίο τώρα συγκρίνεται µε το κατώφλι, το οποίο στα δίκτυα Hopfield είναι

0. Αφού S > 0, άρα ο νευρώνας θα είναι ενεργός και θα δώσει έξοδο 1. Εποµένως η

σωστή απάντηση είναι το (γ). Aν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρτήρια, έχετε κατα-

νοήσει την συνάρτηση µεταφοράς στα δίκτυα Hopfield. Αν δεν απαντήσατε σωστά

και επιλέξατε το (α), θα πρέπει να ξαναδείτε την εξίσωση 5.2 και να ελέγξετε προ-

σεκτικά τις πράξεις και τα πρόσηµα. Οι απαντήσεις (δ) και (ε) όµως αναφέρονται σε

σιγµοειδή συνάρτηση, που δεν έχουµε στις περιπτώσεις Hopfield.

5.4

Η πρόταση αυτή είναι λάθος. Τα δίκτυα Hopfield έχουν και αυτά το µειονέκτηµα ότι

µερικές φορές δεν µπορούν να ξεφύγουν από τα τοπικά ελάχιστα, και έτσι προτεί-

νουν µία λύση που δεν είναι πάντα η καλύτερη. Έχουν όµως άλλα πλεονεκτήµατα.

Aν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει τον γενικό τρόπο λει-

τουργίας των δικτύων αυτών. Αν δεν απαντήσατε σωστά, µην απογοητεύεστε, πρέ-

πει να ξαναδείτε την περιγραφή στην ενότητα 5.2, ειδικά µετά την εξίσωση 5.8. Επί-

σης συνίσταται να επαναλάβετε την άσκηση αυτή µετά το κεφάλαιο µε τα δίκτυα

Boltzmann, που είναι η κατηγορία των δικτύων που µπορούν να ξεφεύγουν από τα

τοπικά ελάχιστα και τα οποία έχουν εκπαίδευση µε στατιστικούς τρόπους.

6.1

Σύµφωνα µε την εξίσωση 6.7 έχουµε ότι α = 0,15(1–t/1000). Aφού ζητάµε ρυθµό

0,003, άρα 0,003 = 0,15(1–t/1000), ή λύνοντας την απλή αυτή εξίσωση έχουµε t =

800 κύκλους. Το πρόβληµα αυτό είναι µάλλον απλό, αρκεί να καταλάβουµε την

έννοια του ρυθµού εκπαίδευσης, που είναι η παράµετρος α. Παρόµοιες παράµετροι

υπάρχουν σχεδόν σε όλους τους τύπους δικτύων, θυµηθείτε λ.χ. την εξίσωση 3.7 στο

κεφάλαιο 3 ή την εξίσωση 4.26 στο κεφάλαιο 4 (παράµετρος η).

6.2

Στα δίκτυα του τύπου Kohonen πρέπει να υπολογίζουµε πάντα τις αποστάσεις, όπως

είδαµε στν ενότητα 6.2. Έτσι λοιπόν για το πρώτο πρότυπο και για την πρώτη µονά-

δα εξόδου έχουµε:

d1 = (0,5–0,8)2 + (0,6–0,7)2 + (0,8–0,4)2 = 0,26, ενώ για την δεύετερη µονάδα εξό-

δου έχουµε d2 = (0,4–0,8)2 + (0,2–0,7)2 + (0,5–0,4)2 = 0,42, από το οποίο συµπεραί-

νουµε ότι η πρώτη µονάδα έχει µικρότερο d και άρα προτιµάται. Τώρα θα βρούµε

τα νέα βάρη w, χρησιµοποιώντας την εξίσωση 6.6. Αρα έχουµε wij(n + 1) = wij(n) +
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0,5[xi–wij(n)], και τα νέα βάρη τώρα είναι : (0,65 0,65 0,6) και (0,4 0,2 0,5). Tελει-

ώσαµε τώρα µε το πρώτο πρότυπο και προχωράµε στο επόµενο πρότυπο. Στο δεύ-

τερο πρότυπο τώρα d1 = (0,65–0,6)2 + (0,65–0,9)2 + (0,6–0,9)2 = 0,155, και

d2 = (0,4–0,6)2 + (0,2–0,9)2 + (0,5–0,9)2 = 0,69. Και εδώ η πρώτη µονάδα προτιµά-

ται, και τα νέα βάρη είναι: : (0,625 0,775 0,75) και (0,4 0,2 0,5) και προχωράµε στο

επόµενο πρότυπο. Στο τρίτο πρότυπο d1 = (0,625–0,3)2 + (0,775–0,4)2 + (0,75–0,1)2

= 0,67, ενώ d2 = (0,4–0,3)2 + (0,2–0,4)2 + (0,5–0,1)2 = 0,21. Εδώ παρατηρούµε ότι

η δεύτερη µονάδα προτιµάται (0,21 < 0,67) και τα νέα βάρη τώρα γίνονται: (0,625

0,775 0,75) και (0,35 0,3 0,3) και προχωράµε στο επόµενο πρότυπο. Στο τέταρτο

πρότυπο d1 = (0,625–0,1)2 + (0,775–0,1)2 + (0,75–0,3)2 = 0,93, ενώ για την δεύτερη

µονάδα d2 = (0,35–0,1)2 + (0,3–0,1)2 + (0,3–0,3)2 = 0,1. Εδώ παρατηρούµε ότι η δεύ-

τερη µονάδα προτιµάται (0,1 < 0,93) και τα τελικά βάρη τώρα γίνονται: (0,625 0,775

0,75) και (0,225 0,2 0,3). . Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατα-

νοήσει την διαδικασία εκπαίδευσης δικτύων Kohonen. Αν όχι, µην απογοητεύεσθε.

Τα δίκτυα αυτά διαφέρουν πολύ από όσα είδαµε µέχρι τώρα. Το γεγονός ότι δεν

υπάρχουν στόχοι, καθώς επίσης και το γεγονός ότι συγκρίνουµε άµεσα και αφαι-

ρούµε το βάρος από το σήµα, είναι πράγµατα που δεν υπήρχαν σε άλλους τύπους

δικτύων που είδαµε προηγουµένως και φαίνονται εκ πρώτης όψεως λίγο περίεργα.

Επαναλάβετε πάλι την ενότητα 6.2, δίνοντας προσοχή τις εξισώσεις 6.1–6.6.

6.3

Η σωστή απάντηση εδώ βρίσκεται χρησιµοποιώντας τις εξισώσεις που δίνονται στην

εκφώνηση. Έται έχουµε ότι 0,1 = 0,9–α0,001. Λύνοντας βρίσκουµε ότι α = 800

κύκλοι. Εδώ πρέπει να προσέξουµε την µορφή της εξίσωσης που δίνεται στην Άσκη-

ση. ∆εν είναι η ίδια µε την γνωστή µας εξίσωση 6.7, που είδαµε ότι είναι η εξίσωση

της ελάττωσης του α. Συγκρίνετε όµως τις δύο αυτές εξισώσεις και παρατηρήστε τις

διαφορές τους. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει καλά

τις ιδιαιτερότητες του ρυθµού εκπαίδευσης και µπορείτε να ξεχωρίσετε τις σχετικές

εξισώσεις. Αν όχι, θα πρέπει να επαναλάβετε την ενότητα 6.2 και να προσέξετε την

εκφώνηση του προβλήµατος.

6.4

Εδώ πρέπει να κατανοήσουµε καλά τι σηµαίνουν τα δεδοµένα του προβλήµατος.

Aρχίζουµε την µέτρηση των κύκλων στο 1 και παρατηρούµε ότι επιφέρουµε µία

αλλαγή µόνον µετά από 200 κύκλους. Αυτό το συνπεραίνουµε από την εξίσωση που

έχει τον όρο mod200. Άρα, και αφού το R ελαττώνεται κάθε 200 κύκλους παρατη-
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ρούµε ότι µετά 1000 κύκλους θα έχουµε R = 1. Ο αριθµός των µονάδων που θα έχει

αναπροσαρµοσθεί θα είναι 4, περιλαµβανοµένης της µονάδας που υπερισχύει. Οι

πράξεις δεν είναι ούτε δύσκολες ούτε πολλές, εδώ έχει µεγάλη σηµασία να κατα-

νοήσουµε τι σηµαίνει αναπροσαρµογή, καθώς επίσης και ελάττωση της γειτονίας

ενός σηµείου. Αν απαντήσατε σωστά, τότε έχετε πιάσει αυτήν την ιδέα. Αν όχι, πρέ-

πει να πούµε ότι η ιδέα αυτή είναι µάλλον αρκετά διαφορετική από τους άλλους

τύπους δικτύων που έχουµε δει µέχρι τώρα και έτσι χρειάζεται λίγο παραπάνω προ-

σοχή και επιµονή. Σίγουρα θα κατανοήσετε το πνεύµα αυτό µετά από µερικά δια-

βασµατα.

6.5

Σχηµατίζουµε τις ποσότητες α pΤ
1 και α pΤ

2 (εσωτερικά γινόµενα όπου ο εκθέτης Τ

υποδηλώνει το ανάστροφο διάνυσµα) οι οποίες έχουν ως εξής:

α pΤ
1 = = 0,651

α pΤ
2 = = 0,857

΄Aρα, το p2 είναι πλησιέστερο διάνυσµα. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητή-

ρια, έχετε κατανοήσει καλά τον τρόπο που γίνεται η σύγκριση των διανυσµάτων που

δίνουν τις αποστάσεις µεταξύ τους, ώστε να βρεθούνε αυτά που ταιριάζουν περισ-

σότερο. Αν όχι, θα πρέπει να επαναλάβετε την ενότητα 6.2 και να προσέξετε την

υπόδειξη του προβλήµατος.

6.6

Tα δύο κανονικοποιηµένα διανύσµατα είναι:

a = [1/÷17 4/÷17] και p2 = [6/÷72 6/÷72]

Κατά την πρώτη παρουσίαση έχουµε:

p2(n + 1) = = [0,493     0,870]

Για την δεύτερη παρουσίαση έχουµε:

p2(n + 2) = = [0,371     0,928]
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Και εδώ ισχύουν τα ίδια σχόλια όπως στην προηγούµενη άσκηση και είναι σηµα-

ντικό να θυµόµαστε πως κανονικοποιούµε διανύσµατα. Αν δεν το θυµόµαστε, αυτό

θα πρέπει να ανατρέξουµε στα βασικά µαθηµατικά.

7.1

Η σωστή Απάντηση εδώ είναι η (β), διότι είδαµε ότι στα δίκτυα Boltzmann το

κεντρικό χαρακτηριστικό τους είναι ότι εκπαιδεύονται µε ανόπτυση, δηλ. αρχίζουν

από µιά ψηλή θερµοκρασία, η οποία σιγά–σιγά ελαττώνεται, µέχρις ότου το δίκτυο

έρθει σε ισορροπία και εκπαιδευθεί. 

Εξάλλου ο ρυθµός αλλαγής της θερµοκρασίας δίνεται από την εξίσωση (7.5), η οποία

έχει τον χρόνο t στον παρονοµαστή, πράγµα που σηµαίνει ότι όσο αυξάνεται ο χρό-

νος τόσο ελαττώνεται η θερµοκρασία. Η µέθοδος Cauchy χρησιµοποιεί άλλο ρυθµό,

που δίνεται στην εξίσωση (5.7), και που είναι διαφορετική από την εξίσωση (7.5).

Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε καταλάβει την ουσία της προσο-

µοιωµένης ανόπτησης. Αν όχι, τότε θα πρέπει να ανατρέξετε στους τρεις τύπους στα-

τιστικών δικτύων που παρουσιάζονται στο κεφάλαιο αυτό, όπου αναφέρονται οι ιδέες

αυτές και δίνονται οι εξηγήσεις γιατί είναι απαραίτητο να ελαττώνεται η παράµε-

τρος Τ όσο προχωράει η εκπαίδευση του δικτύου.

7.2

Με την µέθοδο Boltzmann, χρησιµοποιώντας την εξίσωση (7.5), θα έχουµε Τ(t) =

0,50/log(101) = 0,24946. Με την µέθοδο Cauchy και µε την εξίσωση (7.7) θα έχου-

µε τώρα ότι T(t) = 0,50/101 = 0,00495. Παρατηρούµε ότι η θερµοκρασία µε την δεύ-

τερη µέθοδο ελαττώνεται γρηγορότερα, όπως και στην εκφώνηση του προβλήµατος.

Τελικά, λοιπόν, η απάντηση είναι 0,24946/0,00495 = 50,3 φορές γρηγορότερα. Αν

απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει την διαφορά µεταξύ των

δύο κατανοµών, του Boltzmann και του Cauchy. Αν όχι, τότε θα πρέπει να επανα-

λάβετε τις ενότητες 7.2 και 7.3. Οι διαφορές αυτές επίσης φαίνονται στο Σχήµα 7.3,

όπου βλέπουµε πόσο διαφέρουν οι δύο καµπύλες.

7.3

Έχουµε ήδη δει από την εξίσωση 5.7 ότι όταν έχουµε αλλαγή του σήµατος από –1

σε + 1, τότε:

∆Εj = Εj(νέα)–Εj(παλαιά) = –∆sjΣwjisi

(όπου για ευκολία δεν συµπεριλαµβάνουµε τον παράγοντα ½). Άρα τώρα θα έχου-
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µε την πιθανότητα το σήµα να είναι + 1:

P(si = + 1) = 1/[1 + exp(∆Ei/T)]

Aντίστοιχα P(si = –1) = 1–1/[1 + exp(∆Ei/T)]

Άρα: < si > = P(si = + 1)Ρ(1) + Ρ(–1)Ρ(–1) = 

= tanh( < Si > /T)

H Άσκηση αυτή δεν είναι εύκολη, Συνεπάγεται ότι έχουµε κατανοήσει την ιδέα της

πιθανότητας Ρ, όπως αυτή αρχικά εννοείται από την Φυσική. Πρέπει να προσέξου-

µε να χρησιµοποιήσουµε τις δύο τιµές του σήµατος που δίνει η υπόδειξη και να

θυµηθούµε την εξίσωση 5.7 και πώς αυτή αποδεικνύεται. Αν λοιπόν δυσκολευτείτε

στην Άσκηση αυτή τότε θα πρέπει να ξεκινήσετε από εκεί. Οι πολλαπλασιασµοί είναι

µάλλον εύκολοι και τέλος θα πρέπει να θυµηθείτε τον ορισµό της υπεβολικής εφα-

πτοµένης, για να καταλήξουµε στο τελικό αποτέλεσµα. Πάντως µην απογοητεύεστε

αν δυσκολευτήκατε εδώ, το θέµα αυτό είναι αρκετά προχωρηµένο, χρειάζεται εµπει-

ρία από την Στατιστική Φυσική για τέτοια προβλήµατα. Είναι καλό όµως να το κατα-

νοήσετε.

8.1

Η ερώτηση αυτή ίσως θεωρηθεί παραπλανητική. Πρέπει να δώσουµε προσοχή στις

λέξεις: «µόνον όταν». Η σωστή Απάντηση είναι η (ε). Όπως συζητήσαµε πολλές

φορές στα διάφορα κεφάλαια, και κυρίως στο κεφάλαιο 4 µε την µέθοδο της οπι-

σθοδιάδοσης, δεν υπάρχει ένας χρυσός κανόνας που να τον εφαρµόζουµε µε ακρί-

βεια όταν εκπαιδεύουµε ένα δίκτυο, όσον αφορά τον τρόπο που παρουσιάζουµε τα

πρότυπα, την σειρά τους, το πως διορθώνουµε τα σφάλµατα κτλ. Το σωστό είναι ότι

όλα αυτά τα θέµατα τα έχουµε λύσει µάλλον εµπειρικά και άλλες φορές ένα δίκτυο

δουλεύει σωστά µε µία διαδικασία, ενώ άλλες φορές ένα άλλο δίκτυο µε µία διαφο-

ρετική διαδικασία. Σε µερικές ειδικές περιπτώσεις έχει αποδειχθεί ότι το (β) είναι

σωστό, αλλά αυτό δεν µπορεί να γενικευθεί για όλες τις κατηγορίες νευρωνικών

δικτύων. Αν λοιπόν περιορισθούµε µε το «µόνον όταν», τότε κανένα από τα (α)–(δ)

δεν είναι σωστό. Αν απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε κατανοήσει καλά

τις ιδιαιτερότητες της εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων, και το γεγονός ότι από

την φύση τους αναγκαζόµαστε να καταφεύγουµε σε εµπειρικές λύσεις. Αν δεν θυµό-

σαστε τα χαρακτηριστικά των Απαντήσεων (α)–(δ), τότε θα πρέπει να ανατρέξετε

στο κεφάλαιο 4 όπου γίνεται η σχετική συζήτηση για το θέµα αυτό.

  
=

+ - < >
- =

+ - < >
1

1 2

1

1 2exp[ / ] exp[ / ]s T s Ti i
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8.2

Εδώ η σωστή Απάντηση είναι το (γ). Παρόλο που το θέµα αυτό δεν έχει µία και

µοναδική απάντηση για όλες τις περιπτώσεις και ο αριθµός δεν είναι πάντα απόλυ-

τος, εντούτοις το χαρακτηριστικό που µόνον τα νευρωνικά δίκτυα έχουν σε όλες τις

ακριβείς επιστήµες (exact sciences), είναι η ανοχή τους στα σφάλµατα, η συνειρµι-

κή µνήµη την οποία κατέχουν και η διόρθωση που µπορούν να πετυχαίνουν σε θορυ-

βώδη σήµατα. Έτσι το (ε) είναι σίγουρα λάθος. Όπως είδαµε σε διάφορα σηµεία στα

προηγούµενα κεφάλαια, ο αριθµός 25 είναι υπερβολικά µεγάλος, ενώ οι αριθµοί 1

και 5 είναι µάλλον µικροί. Έτσι καταλήγουµε στο (γ) ως την σωστή Απάντηση. Αν

απαντήσατε σωστά, τότε συγχαρητήρια, έχετε πιάσει το νόηµα ότι τα νευρωνικά

δίκτυα είναι µία από τις λίγες επιστήµες που ενδιαφέρονται να βρίσκουν το σωστό

αποτέλεσµα όχι µε µεγάλη ακρίβεια, αλλά µε µία ικανοποιητική προσέγγιση. Αν δεν

θυµηθήκατε την ιδέα αυτή, τότε θα πρέπει να ανατρέξετε σε διάφορα τµήµατα των

κεφαλαίων 3–7, στα οποία συζητείται η ιδέα αυτή, όπως είναι λ.χ. η ενότητα 5.5.

8.3

To ερώτηµα αυτό είναι σχετικό µε τι είδους διαδικασία εκπαιδεύονται τα πρότυπα

που εξετάσαµε στα προηγούµενα κεφάλαια, σχετικά µε το αν έχουν στόχο ή όχι στα

πρότυπα που παρουσιάζονται στην είσοδο των δικτύων. Η σωστή Απάντηση εδώ

είναι µόνο η (γ), καθότι στον ανθρώπινο εγκέφαλο, όταν µαθαίνει να αναγνωρίζει

πρότυπα, δεν του δίνονται οι απαντήσεις, αλλά η γνώση προκύπτει εµπειρικά. Αντί-

θετα, στον αισθητήρα δίνονται οι στόχοι, όπως και στην οπισθοδιάδοση, ενώ στα

δίκτυα Kohonen η εκπαίδευση είναι µη–εποπτεύοµενη. Αν απαντήσατε σωστά, τότε

συγχαρητήρια, έχετε στο µυαλό σας όλες τις εικόνες των πιο σηµαντικών δικτύων

του βιβλίου αυτού. ∆εν είναι και τόσο εύκολο αυτό γιατί πολλά από τα δίκτυα αυτά

µοιάζουν µεταξύ τους, ενώ οι διαφορές τους δεν είναι και πολύ µεγάλες, άρα είναι

εύκολο να µπερδευτεί κανείς. Το βασικό σηµείο είναι να θυµόµαστε αν υπάρχει στό-

χος στους νευρώνες εξόδου. Αν λοιπόν µπερδευτήκατε θα πρέπει να ανατρέξετε

στους συγκεκριµένους τύπους δικτύων και να βρείτε την σχετική συζήτηση στα

προηγούµενα κεφάλαια.
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αισθητήρας το πιο απλό νευρωνικό σύστηµα, από τα πρώτα που

χρησιµοποιήθηκαν ιστορικά για εφαρµογές. Εκπαι-

δεύεται µε κατάλληλη διαδικασία και µπορεί και επι-

τελεί διάφορες διεργασίες. Σήµερα η χρήση του είναι

µάλλον περιορισµένη.

adaline δίκτυο που επινοήθηκε από τον B. Widrow και δίνει

έξοδο + 1 όταν ο νευρώνας ενεργοποιείται και –1

όταν είναι αδρανής. Τα βάρη υπολογίζονται µε τον

κανόνα ∆έλτα.

ανάδραση διαδικασία επανατροφοδότησης της εξόδου (όλης ή

δείγµατος) ενός ή περισσοτέρων νευρώνων, σαν είσο-

δο σε ένα ή περισσότερους νευρώνες του (των) προη-

γουµένου (ων) επιπέδου (ων).

ανασταλτική σύνδεση σύνδεση µεταξύ δύο νευρώνων η οποία έχει αρνητικό

βάρος και αποτρέπει τον νευρώνα από την ενεργοποί-

ηση.

ανοχή σφάλµατος ιδιότητα των νευρωνικών δικτύων χάρη στην οποία

µπορούν και λειτουργούν έστω και αν ένα µικρό

τµήµα τους καταστραφεί ή είναι λανθασµένο.

άξονας ίνα, µέρος του κυττάρου του νευρώνα, µε την οποία

γίνεται η µετάδοση του σήµατος από την έξοδο ενός

νευρώνα στους άλλους νευρώνες.

αρχιτεκτονική δικτύου η δοµή των νευρώνων και η συνδεσµολογία τους

µέσα σε ένα νευρωνικό δίκτυο.

ασύγχρονος µέθοδος αλλαγών των βαρών ενός δικτύου όταν οι

αλλαγές γίνονται µία κάθε φορά κατ’ αντίθεση µε το

να γίνονται ταυτόχρονα όλες µαζί . Τα δίκτυα

Hopfield είναι ασύγχρονα.

αυτοεποπτευόµενη 

εκπαίδευση εκπαίδευση ίδια µε τη µη εποπτευόµενη εκπαίδευση.

βάρος σύνδεσης είναι µια ποσότητα που υποδηλώνει πόσο ισχυρή

είναι η σύνδεση µεταξύ δύο νευρώνων.
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διεγερτική σύνδεση σύνδεση µεταξύ δύο νευρώνων η οποία έχει θετικό

βάρος και προτρέπει τον νευρώνα να ενεργοποιηθεί.

δενδρίτης η λεπτή απόληξη ενός κυττάρου–νευρώνα που δέχε-

ται σήµατα από άλλους νευρώνες.

είσοδος δικτύου είναι το σηµείο της δοµής του νευρωνικού δικτύου

στο οποίο δίνονται εξωτερικά για πρώτη φορά τα

παραδείγµατα στα οποία το δίκτυο θα εκπαιδευθεί .

εκπαίδευση δικτύου µία περίπλοκη διεργασία στην οποία υπόκειται ένα

νευρωνικό δίκτυο, στο οποίο παρουσιάζονται ένας

αριθµός από παραδείγµατα (πρότυπα) τα οποία το

νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται να αναγνωρίζει

ενεργοποίηση η κατάσταση κατά την οποία ένας νευρώνας δέχεται

άθροισµα σηµάτων τα οποία είναι ίσα ή µεγαλύτερα

από το χαρακτηριστικό κατώφλι θ, και εποµένως δίνει

ως έξοδο σήµα µε τιµή 1 .

έξοδος δικτύου είναι το σηµείο της δοµής του νευρωνικού δικτύου

από το οποίο βγαίνει το αποτέλεσµα της διεργασίας

που επιτελεί το δίκτυο.

επανάληψη ένας πλήρης υπολογισµός του σήµατος και διόρθωση

των βαρών σε ολόκληρο το νευρωνικό δίκτυο, από

την είσοδο ως την έξοδο. Ο υπολογισµός γίνεται κατά

την εκπαίδευση του δικτύου και το φέρνει πιο κοντά

στο επιθυµητό αποτέλεσµα. Συνήθως χρειάζεται ένας

µεγάλος αριθµός από επαναλήψεις για να επιτευχθεί

η εκπαίδευση του δικτύου, αριθµός ο οποίος δεν είναι

γνωστός εκ των προτέρων.

εποπτευόµενη εκπαίδευση η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου στην οποία

δίνονται τα πρότυπα στα οποία θα εκπαιδευθεί το

δίκτυο, καθώς και οι αντιστοιχούντες στόχοι στα πρό-

τυπα αυτά.

κανόνας ∆έλτα ο κανόνας ο οποίος υπολογίζει πόσο πρέπει να διορ-

θωθεί ένα βάρος, ούτως ώστε το νευρωνικό δίκτυο να

πλησιάσει περισσότερο προς την εκπαίδευσή του.

κατώφλι η εσωτερική τιµή του «δυναµικού» που έχει ένας νευ-
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ρώνας, και η οποία συγκρίνεται κάθε φορά µε το

εισερχόµενο σήµα. Εάν είναι µεγαλύτερο από το

κατώφλι, τότε ο νευρώνας ενεργοποιείται, εάν είναι

µικρότερο, τότε ο νευρώνας παραµένει αδρανής.

κρυµµένο επίπεδο είναι ένα επίπεδο νευρώνων µέσα σε ένα νευρωνικό

δίκτυο το οποίο δεν έχει άµεση επαφή ούτε µε την

είσοδο ούτε µε την έξοδο του δικτύου.

Madaline ένα νευρωνικό δίκτυο που αποτελείται από πολλά

δίκτυα adaline.

µη εποπτευόµενη 

εκπαίδευση η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου στην οποία

δίνονται τα πρότυπα στα οποία θα εκπαιδευθεί το

δίκτυο, αλλά δεν υπάρχουν στόχοι που αντιστοιχούν

σε αυτά. Το δίκτυο εκπαιδεύεται στο να παράγει εξό-

δους που να ταιριάζουν µε τις εισόδους .

νευρώνας η στοιχειώδης µονάδα από την οποία αποτελείται ένα

νευρωνικό δίκτυο. Ο ίδιος όρος χρησιµοποιείται στα

βιολογικά δίκτυα, οπότε είναι το κύτταρο µε τις απο-

φύσεις του και στα τεχνητά δίκτυα, οπότε είναι η

στοιχειώδης τεχνητή µονάδα

νευρωνικό δίκτυο η συλλογή αριθµού νευρώνων οι οποίοι είναι συνδε-

δεµένοι µεταξύ τους µε κάποιο κατάλληλο τρόπο.

οπισθοδιάδοση η πιο γνωστή µέθοδος εκπαίδευσης νευρωνικού

δικτύου µε πολλά επίπεδα Βασίζεται στην προώθηση

των σηµάτων από την είσοδο στην έξοδο του δικτύ-

ου, και στην διόρθωση των τιµών των βαρών του

δικτύου από την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος από

την έξοδο πίσω στην είσοδο.

πρότυπο είναι το παράδειγµα που παρουσιάζεται στην είσοδο

του νευρωνικού δικτύου κατά την διαδικασία της

εκπαίδευσης του δικτύου.

ρυθµός εκπαίδευσης µια σταθερά, η οποία υποδηλώνει πόσο µεγάλες είναι

οι αλλαγές που γίνονται στα βάρη κατά την εκπαίδευ-

ση του δικτύου.
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σήµα πληροφορία η οποία καταφθάνει στην είσοδο ενός

νευρωνικού δικτύου, µεταδίδεται µέσα σε αυτό και

προκαλεί την δηµιουργία µιας νέας πληροφορίας

στην έξοδο.

στόχος είναι η τιµή που πρέπει να δώσει στην έξοδό του ένα

νευρωνικό δίκτυο για κάποιο συγκεκριµένο πρότυπο

που παρουσιάζεται στην είσοδο του δικτύου. Λέγεται

και αναµενόµενη ή επιθυµητή απόκριση. Χρησιµο-

ποιείται σε µεθόδους εποπτευόµενης εκπαίδευσης

σύγχρονος µέθοδος αλλαγής των βαρών ενός δικτύου όταν οι

αλλαγές γίνονται ταυτόχρονα όλες µαζί.

σύναψη η σύνδεση µεταξύ δύο νευρώνων

συνειρµική µνήµη ιδιότητα νευρωνικού δικτύου στο οποίο όταν παρου-

σιάζεται µόνο ένα τµήµα κάποιου προτύπου, το

δίκτυο µπορεί και ανακαλεί (αναπαράγει) το υπόλοι-

πο τµήµα

σφάλµα είναι η διαφορά που δίνεται στην έξοδο ενός δικτύου

µεταξύ της αναµενόµενης τιµής και της πραγµατικής

τιµής που λαµβάνεται. Όταν το δίκτυο έχει πλήρως

εκπαιδευτεί τότε το σφάλµα τείνει στο µηδέν

σώµα το κεντρικό τµήµα του κυττάρου του βιολογικού νευ-

ρώνα.

τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µια τεχνητή δοµή νευρωνικού δικτύου που συνοδεύε-

ται από έναν αλγόριθµο λειτουργίας του δικτύου.






