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ΠΕΡΙΛΗΨΗ


Τα τελευταία χρόνια μεγάλο ποσοστό έρευνας έχει επικεντρωθεί σε ένα από τα πιο σημαντικά προβλήματα της επιστήμης της Οργάνωσης και Διοίκησης Παραγωγής, το πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού της Παραγωγής. Σκοπός της παρούσας Διπλωματικής εργασίας είναι η ενασχόληση με το πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον job-shop (“job-shop scheduling”) ή διαφορετικά του χρονικού προγραμματισμού εργασιών αλλά και η διερεύνηση μεθόδων βασισμένων στην τεχνητή νοημοσύνη, και πιο συγκεκριμένα στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, που είναι σε θέση να αντιμετωπίσουν τέτοιου είδους προβλήματα. Για το σκοπό αυτό, αρχικά, θα προσπαθήσουμε να κατανοήσουμε τη θεωρητική φύση του προβλήματος του χρονοπρογραματισμού εργασιών δημιουργώντας τη μαθηματική του μοντελοποίηση ως προς τις απαιτήσεις και τους περιορισμούς της επίλυσης του. Στη συνέχεια, θα επιχειρήσουμε μια γνωριμία με τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Θα εξηγήσουμε τη δομή και τον τρόπο λειτουργίας των νευρωνικών δικτύων καθώς και τη διαδικασία μάθησης που ακολουθούν.Τέλος, θα επιχειρήσουμε να επιλύσουμε προβλήματα χρονικού προγραμματισμού εργασιών με τη βοήθεια δύο «τύπων» νευρωνικών δικτύων, με το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield και τα νευρωνικά δίκτυα που χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους.Τους δύο αυτούς τύπους τεχνητών νευρωνικών δικτύων, θα τους σχολιάσουμε ως προς τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά και τον τρόπο λειτουργίας τους  αλλά και  θα τους αξιολογήσουμε ως προς την αποτελεσματικότητα τους σε συγκεκριμένα προβλήματα χρονικού προγραμματισμού εργασιών.
SUMMARY

In the past few years a great deal of research haw been focused on one of the most important problems of Production Management, the one of production scheduling. This paper is aiming to be involved with the problem of job-shop scheduling as well as to make a research of methodologies based at artificial intelligence, and more specific at artificial neural networks, which can efficiently solve such problems. Initially, we will try to understand to understand the theoretical nature of job-shop scheduling by creating its mathematical formulation, considering the demands and the restrictions of its solution. Moreover, we will attempt an acquaintance with artificial neural networks. We will explain the structure and the way of function of artificial neural networks and the learning procedure they follow. In the end, we will try to solve the job-shop scheduling problem with the help of two “types” of neural networks, the Hopfield neural network and the “type” that uses the back-error propagation learning algorithm. These two types of neural networks, we will comment them, as long as their features and functions are concerned and we will appreciate their effectiveness in specific job-shop scheduling problems.
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Ευρεία Περίληψη
ΕΥΡΕΙΑ ΠΕΡΙΛΗΨΗ
Α)ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η ενασχόληση με το πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον job-shop (χρονοπρογραμματισμός εργασιών) καθώς και η παράλληλη επιστημονική διερεύνηση μεθόδων βασισμένων στην τεχνητή νοημοσύνη και πιο συγκεκριμένα στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, οι οποίες θα είναι σε θέση να βοηθήσουν στην επίλυση τετοιων προβλημάτων  χρονοπρογραμματισμού εργασιών.


Στην βιομηχανική παραγωγή, ο προγραμματισμός της παραγωγής  είναι  υπεύθυνος για την διεκπεραίωση των εργασιών  και την κατανομή των πόρων, γεγονός που αποτελεί τον βασικό συνδετικό κρίκο–κλειδί για την διεξαγωγή του πλάνου εργασίας και της παραγωγικής διαδικασίας. Όσο μεγαλύτερη δε, είναι η κλίμακα παραγωγής είτε όσο ευρύτερη είναι η ποικιλλία της παραγωγής, τόσο πιο σημαντικός γίνεται ο ρόλος του χρονοπρογραμματισμού στην παραγωγική διαδικασία.


Παρ’ότι τα αντικείμενα παραγωγης είναι διαφορετικά για τις διάφορες παραγωγικές βιομηχανίες, τα βασικά ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του παραγωγικού προγράμματος είναι τα ίδια και «απαιτούν» την εύρεση ενός βέλτιστου προγράμματος για την κατανομή των πόρων με ένα συγκεκριμένο παραγωγικό στόχο και ορισμένους σχετικούς περιοριστικούς παράγοντες. Υπάρχουν διάφοροι παραγωγικοί στόχοι, όπως ο συντομότερος  χρόνος παραγωγής, το ελάχιστο παραγωγικό κόστος, η έγκαιρη διεκπεραίωση της παραγωγής κ.τ.λ.π., στόχοι που επηρρεάζουν, όπως είναι φυσικό, την διοίκηση και οργάνωση της παραγωγής .


Οι περιοριστικοί παράγοντες, όπως είναι ο χρόνος επεξεργασίας της κάθε διεργασίας, η προτεραιότητα του κάθε προιόντος, η εφαρμογή και η «εκμετάλλευση»  

του εξοπλισμού, ο ρυθμός παραγωγής, οι ομάδες παραγωγής, οι ημερομηνίες παράδοσης των προιόντων κ.τ.λ.π. εξαρτώνται από τα χαρακτηριστικά της επιχείρησης περιλαμβανομένων των αντικειμένων, του περιβάλλοντος, της τεχνολογίας και της παραγωγικής διαδικασίας.

 
Ο προγραμματισμός παραγωγής περιλαμβάνει την προ-επεξεργασία του πλανου παραγωγής για την εισαγωγή της παραγωγικής διαδικασίας ως στατική προυπόθεση, όπως και την μετά επεξεργασία του πλάνου εργασιών ώστε νέα προιόντα να μπορούν να εισαχθούν στην παραγωγική διαδικασία χωρίς να διαταραχθεί η παραγωγική ροή, ως δυναμική απαίτηση.Η πρώτη περίπτωση συνήθως αναφέρεται ως στατικός προγραμματισμός, ενώ η δεύτερη ως δυναμικός προγραμματισμός.


Η εργασιακή έρευνα, τα συνδυαστικά μαθηματικά και ειδικά, οι αλγόριθμοι «branch and bound» και οι  ευρετικοί μέθοδοι, έχουν  όλοι συνεισφέρει πολύ στον 

προγραμματισμό παραγωγής, παρ’όλ’αυτά όμως είναι ακόμη δύσκολο να ανταποκριθούν στις απαιτήσεις της σύγχρονης παραγωγικής διαδικασίας όπως η αύξηση της ποικιλλίας, το άνοιγμα της παραγωγικής κλίμακας, η άμεση ανταπόκριση, ο επαναπροσδιορισμό του τρόπου παραγωγής κ.τ.λ.π. Δεν υπάρχει δε, πρέπει να σημειώσουμε, κανένα ενοποιημένο μοντέλο που να μπορεί αντιμετωπίσει τέτοια προβλήματα με επιτυχία.

 Β)ΣΤΟΧΟΣ – ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΗΣ ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

Ο στόχος, λοιπον, της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι αφ’ενός η επιστημονικώς θεωρητική προσέγγιση του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον JOB-SHOP και αφετέρου η προσπάθεια επίλυσης τέτοιων προβλημάτων με τη βοήθεια της τεχνητής νοημοσύνης και πιο συγκεκριμένα με τη βοήθεια των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 

Έτσι αρχικά θα επιχειρήσουμε να κατανοήσουμε τη θεωρητική πλευρά του προβλήματος  του χρονοπρογραμματισμού παραγωγής  σε περιβάλλον  job-shop ή απλούστερα του χρονικού προγραμματισμού εργασιών, μέσω των εξισώσεων που περιγράφουν πλήρως το πρόβλημα αυτό, τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του, τις απαιτήσεις και τους περιορισμούς που το συνοδεύουν.

Στη συνέχεια, θα επικεντρώσουμε το ενδιαφέρον μας στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.Θα κατανοήσουμε τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα,τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά τους,τη διαδικασία εκπαίδευσης που ακολουθούν και τον τρόπο λειτουργίας τους.Μετά τη θεωρητική ενασχόληση με τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα θα επιχειρήσουμε την εφαρμογή τους για την επίλυση συγκεκριμένων προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού εργασιών. Θα είναι δύο οι τύποι των νευρωνικών δικτύων που θα αναλυθούν και θα εφαρμοσθούν, το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield (μάθηση χωρίς επίβλεψη) και τα νευρωνικά δίκτυα που χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο μάθησης ανάστροφης μετάδοσης λάθους (μάθηση με επίβλεψη). Τέλος, οι δύο αυτοί τύποι νευρωνικών δίκτυων θα σχολιαστούν ως προς την απόδοση και την αποτελεσματικότητα τους προκειμένου να αποτελέσουν ένα χρήσιμο εργαλείο της επιστήμης της παραγωγής και της διοίκησης. 
Γ)ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑΣ

Η μεθοδολογία που αναπτύχθηκε για την επίλυση προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού εργασιών είχε δύο κατευθύνσεις. Η πρώτη αφορά στην προσπάθεια επίλυσης ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών με το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield, ένα από τα πιο διαδεδομένα νευρωνικά δίκτυα με εφαρμογές στην παραγωγική διαδικασία. Προσεγγίσαμε το νευρωνικό δίκτυο αυτό μέσω της συνάρτησης ενέργειας του, την οποία κατασκευάσαμε και υλοποιήσαμε με τη βοήθεια της γλώσσας προγραμματισμού του περιβάλλοντος Matlab. Επιλέξαμε, στη συνέχεια, να εφαρμόσουμε το δίκτυο αυτό προκειμένου να επιλύσουμε ένα πρόβλημα χρονικού προγραμματισμού με 4 μηχανές και 7 εργασίες. Τέλος, τα αποτελέσματα του δικτύου για το πρόβλημα αυτό καθώς και τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του δικτύου όσον αφορά τις παραμέτρους (τις παραμέτρους βάρους αλλά και το βήμα Δt) και τις συναρτήσεις του (συνάρτηση ενέργειας, συνάρτηση κατάστασης του δικτύου) αναλύονται και σχολιάζονται εκτενώς.  

Η δεύτερη προσέγγιση που επιχειρήσαμε ήταν μέσω των νευρωνικών δικτύων που χρησιμοποιούν τροποποιήσεις του αλγορίθμου ανάστροφης μετάδοσης λάθους (back-error propagation). Μελετήσαμε δύο τέτοια δίκτυα, με τη βοήθεια και πάλι της Matlab και του γραφικού της περιβάλλοντος το οποίο προσφέρει τη δυνατότητα υλοποίησης τροποποιήσεων δικτύων του κλασσικού αλγορίθμου μάθησης ανάστροφης διάδοσης. Έτσι δημιουργήθηκε ένα «feed-forward backpropagation» δίκτυο και ένα «cascade-forward backpropagation» δίκτυο. Εξηγήθηκαν αναλυτικά τόσο η διαδικασία δημιουργίας των νευρωνικών αυτών δικτυών με την επιλογή των βαθμίδων (βαθμίδα εισόδου, εξόδου, ενδιάμεσες «κρυμμένες» βαθμίδες) και των νευρώνων που αυτές περιέχουν καθώς και η διαδικασία της εκπαίδευσης με την επιλογή των ιδιαίτερων παραμέτρων της, αφού πρόκειται για τροποποιήση της κλασσικής εκπαίδευσης ανάστροφης μετάδοσης λάθους όπως ήδη έχουμε αναφέρει. Τα δύο αυτά δίκτυα εφαρμόσθηκαν, στη συνέχεια, σε προβλήματα χρονικού προγραμματισμού με 4 εργασίες και 4 μηχανές. Τέλος, συγκρίναμε τα δύο αυτά δίκτυα ως προς την απόδοση και την αποτελεσματικότητα τους και καταλήξαμε σε συμπεράσματα ως προς την χρήση των δικτύων αυτών στην παραγωγική διαδικασία χάρη στην ευέλικτη φύση τους. 
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Οργάνωση

 και 

Διοίκηση Παραγωγής

ΟΡΓΑΝΩΣΗ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ 
Α)ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΓΙΑ ΤΑ ΠΑΡΑΓΩΓΙΚΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ
1.ΠΑΡΑΓΩΓΗ 
Ως παραγωγή ορίζουμε την οργανωμένη δραστηριότητα η οποία αποσκοπεί αφ'ενός στην αύξση της αξίας ή της χρησιμότητας των υλικών πραγμάτων και αφ'ετέρου στην παροχή υπηρεσιών.
2.ΠΑΡΑΓΩΓΙΚΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ
Κάθε σύστημα κάθε οργανωμένο δηλαδή σύνολο στοιχείων, που παράγει προιόντα ή υπηρεσίες ονομάζεται παραγωγικό σύστημα.
(Στο τέλος του κεφαλαίου αυτού σχετικά με την οργάνωση και διοίκηση παραγωγής δίνεται το σχετικό σχήμα , του μοντέλου του παραγωγικού συστήματος)
Τα παραγωγικά συστήματα διακρίνονται στις εξής κατηγορίες:
· Συνεχούς Ροής (Flow Shop)
Πρόκειται για συστήματα που παράγουν μεγάλο αριθμό τυποποιημένων προιόνων. Κάθε προιόν ακολουθεί συγκεκριμένη διαδρομή μέσα από μια σειρά εξειδικευμένων μηχανών. Το σύστημα αυτό επιτρέπει τη συνεχή ροή κάθε κομματιού στην αλυσίδα παραγωγής. Ο ρυθμός αυτοματοποίησης είναι μεγάλος.

· Κατά παραγγελία (Job Shop)
Πρόκειται για συστήματα τα οποία παράγουν μεγάλη ποικιλία προιόντων με προδιαγραφές καθοριζόμενες από τον πελάτη. Ο εξοπλισμός είναι μη εξειδικευμένος και κάθε παρτίδα ακολουθεί διαφορετική διαδρομή στη ροή παραγωγής. Ο βαθμός αυτοματοποίησης είναι περιορισμένος. Με αυτόν τον τύπο παραγωγικού συστήματος θα ασχοληθούμε σε αυτήν την μελέτη χρονικού προγραμματισμού, παρακάτω.
· Κατασκευής Έργων ( Projects)
Πρόκειται για συστήματα τα οποία παράγουν προιόν μεγάλου μεγέθους και αξίας, το προιόν κατά τη διάρκεια παραγωγής του παραμένει ακίνητο ενώ κινούνται γύρω από αυτό τα μέσα παραγωγής. Ο βαθμός αυτοματοποίησης είναι μικρός.
Β)ΟΡΓΑΝΩΣΗ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ 
Ως οργανωση και διοίκηση παραγωγής (Ο.Δ.Π.) ορίζουμε τον σχεδιασμό, τον προγραμματισμό, τη λειτουργία και τη βελτίωση της παραγωγικής διαδικασίας με την οποία συγκεκριμένοι πόροι μετατρέπονται σε προιόντα ή υπηρεσίες.

Η οργάνωση και  η διοίκηση της παραγωγής αναφέρεται ως ένα «πρόβλημα» το οποίο απασχόλησε, αλλά και συνεχίζει να απασχολεί, σε μεγάλο βαθμό τους ερευνητές, που ασχολούνται με την επιστήμη της παραγωγής.

Ενδεικτικά αναφέρουμε την ιστορική θεμελίωση της οργάνωση και διοίκησης της παραγωγής ως μία σύντομη ιστορική αναδρομή που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

	1895
	Επιστημονικό management

	1913
	Αλυσίδα παραγωγής

	1930-1940
	Οι μελέτες του Hawthorne

	1940-σήμερα
	Επιχειρησιακή Έρευνα 


ΠΙΝΑΚΑΣ 2.1 Ιστορική Θεμελίωση της Εξέλιξης της

                                                     Οργάνωσης και Διοίκησης Παραγωγής
 SHAPE  \* MERGEFORMAT 



ΣΧΗΜΑ2.2 : ΜΟΝΤΕΛΟ ΠΑΡΑΓΩΓΙΚΟΥ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ
Γ)ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΟΥ ΧΡΟΝΙΚΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ

ΣΕ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝ JOB-SHOP 

   1.ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Το πρόβλημα του προγραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον job-shop ή διαφορετικά το πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμούεργασιών περιλαμβάνει τα εξής χαρακτηριστικά:
· Εργασίες (παραγωγή αγαθών, δρομολόγηση μεταφορών, εξαγωγή χρονο-διαγραμμάτων διαχείριση αποθεμάτων κ.τ.λ.π.)
· Πόρους (άνθρωποι, μηχανές, πρώτες ύλες, “διαστάσεις”)
· Κανόνες και περιορισμούς (σχυροί, ασθενείς, προτιμήσεις)
· Κριτήρια (ενσωματώνουν τις επιθυμίες της διοίκησης σχετικά με την παραγωγή, επιτρέπουν την αξιολόγηση των προτεινόμενων λύσεων )
2.ΤΥΠΙΚΕΣ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΕΣ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ 
Οι τυπικές λειτουργίες του προγραμματισμού εργασιών περιλαμβάνουν την ανάθεση πόρων σε εργασίες, τον καθορισμό της σειράς εκτέλεσης των εργασιών (δρομολόγηση), την εκκίνηση εκτέλεσης της σχεδιασθείσης εργασίας και τον έλεγχο της παραγωγικής διαδικασίας(ανάλυση της κατάστασης εκτελούμενων εργασιών, επίσπευση καθυστερημένων και κρίσιμων εργασιών).

3.ΣΤΟΧΟΙ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ 

Όσον αφορά τώρα στους στόχους του χρονοπρογραμματισμού εργασιών, δηλαδή, σε αυτά τα οποία ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών στοχεύει τελικά(και που δείχνουν και τη σημασία του χρονοπρογραμματισμού στην παραγωγική διαδικασία ) μπορούμε να αναφέρουμε τα εξής:
· Ο σεβασμός των προθεσμιών (due dates)  των εργασιών.

· Η ελαχιστοποίηση του Χρόνου Υλοποίησης του Προγράμματος (makespan).

· Η ελαχιστοποίηση του χρόνου ή του κόστους ρύθμισης (setup) των μηχανών που εμπλέκονται στο πρόβλημα.
· Η μεγιστοποίηση της χρησιμοποίησης των μηχανών ( machine utilization ) ή των πόρων και άρα ελαχιστοποίησης του χρόνου που οι μηχανές είναι αδρανείς (idle time)
Σκόπιμο, επίσης, κρίνουμε το να αναφέρουμε και κάποια κριτήρια αξιολόγησης του προγραμματισμού, τα οποία μας δείχνουν το ποσοστό «επιτυχίας» του, ε σχέση πάντα με τους στόχους του προγραμματισμού για τη  βελτίωση της παραγωγικής διαδικασίας. Έτσι, μπορούμε ενδεικτικά να ανφέρουμε τα εξής κριτήρια:

· Το ποσοστό ολοκληρωμένων εργασιών εντός των καθορισμένων προθεσμιών (ημερομηνιών παράδοσης (due dates ) των εργασιών).

· Η βελτίωση του χρόνου εκτέλεσης των εργασιών 

· Το ποσοστό των χρησιμοποιούμενων πόρων 

· Το ποσοστό του άεργου χρόνου (idle time ) των μηχανών

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3
Εισαγωγή στον 

Χρονοπρογραμματισμό Εργασιών

ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ ΕΡΓΑΣΙΩΝ 

Α)ΕΙΣΑΓΩΓΗ  ΣΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΟΥ  ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ 

Τα  τελευταία  σαράντα  χρόνια  μεγάλο ποσοστό  έρευνας  έχει  επικεντρωθεί  στο πρόβλημα  του  χρονοπρογραμματισμού  των  εργασιών (που στην παρακάτω  αναλυση  του θα  το αναφέρουμε  ως  Πj), με αποτέλεσμα  την  ύπαρξη  πολλών  διαφορετικών προσεγγίσεων του  διαδεδομένου  αυτού  προβλήματος. Πρόσφατα, έχει  γίνει μεγάλη προσπάθεια ώστε  να  βρεθούν  υβριδικές  μέθοδοι  επίλυσης  του  Πj, αφού  μια  απλή μέθοδος  δεν  είναι  ικανή  από  μόνη  της  να  οδηγήσει  στην  επίλυση του προβλήματος.Σαν  συνέπεια, έχει  παρουσιαστεί μεγάλο  ενδιαφέρον  για την  εύρεση  τεχνικών οι  οποίες  οδηγούν  σε  έρευνα  πέρα  από  την  τοπική βελτιστοποιήση. Αυτές οι προσεγγίσεις  δίνουν  τα  καλύτερα  αποτελέσματα. Τέτοιες  υβριδικές  μέθοδοι  έιναι γνωστές  ως  μετά – υβριδικοί αλγόριθμοι. Στην  παρακάτω  ανάλυση  μας  θα παρουσιάσουμε  πολλές  από τις  μεθόδους  που  χρησιμοποιούνται  για την  επίλυση του  προβλήματος  του  χρονοπρογραμματισμού  εργασιών.
Β)ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ  ΤΟΥ  ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 

H  έρευνα οσον αφορά στην θεωρία του χρονοπρογραμματισμού εργασιών έχει εξελειχθεί τα τελευταία   σαράντα χρόνια και έχει αποτελέσει το θέμα πολύ σημαντικής βιβλιογραφίας με  τεχνικές που ποικιλλούν από  “ακατέργαστους“ κανόνες έως πολύ περίπλοκους παράλληλους αλγόριθμους “branch and bound”  καθώς και ευρετικούς αλγορίθμους.Χωρίς αυτό να μας προκαλεί ιδιαίτερη έκπληξη, οι προσεγγίσεις που έχουν διαμορφωθεί πρόερχονται από ποικίλλους ερευνητές, τόσο από επιστήμονες της διοίκησης όσο και από “εργάτες” της παραγωγής.

Παρ'ολ'αυτά με την “είσοδο” νέων μεθοδολογιών , όπως τα νευρωνικά δίκτυα και την εξελικτική υπολογιστική, οι ερευνητές από πεδία όπως η βιολογία, η γενετική και η νευροφυσιολογία έχουν συνεισφέρει σημαντικά στην θεωρία του χρονοπρογραμματισμού εργασιών, δίνοντας έμφαση στην πολυπειθαρχική  φύση αυτού του ερευνητικού πεδίου.

Ένα από  τα πιο δημοφιλή μοντέλα στην θεωρία του χρονοπρογραματισμού είναι αυτό του χρονοπρογραμματισμού εργασιών (“ job-shop scheduling”), αφού θεωρείται πως παρέχει μια  ικανοποιητική αναπαράσταση του γενικότερου τομέα και έχει καταφέρει να “κερδίσει” μια ισχυρή  φήμη όσον αφορά στην δυσκολία του να λυθεί. Είναι πιθανώς, το πιο  μελετημένο και καλά θεμελιωμένο μοντέλο στην ντετερμινιστική θεωρία, το οποίο χρησιμεύει ως ένα συγκριτικό μοντέλο για διαφορετικές τεχνικές επίλυσης, καινούργιες αλλά και παλιές και από τη στιγμή που έχει πολλές πρακτικές εφαρμογές  πραγματικά αξίζει να κατανοηθεί αλλά και να επιλυθεί.

Τυπικά το ντετερμινιστικό πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών , το οποίο αναφέρεται συνήθως  ως Πj, αποτελείται από ένα πεπερασμένο σετ J, n εργασιών { Ji } οι οποίες πρέπει να υποστούν επεξεργασία σε ένα πεεπρασμένοσετ Μ, m μηχανών { Mk } .Κάθε εργασία Ji πρέπει να περάσει από κάθε μηχανή και να αποτελείται από μία αλυσίδα ή ένα συνδυασμό mi διεργασιών Οi1,Oi2,..,Oim , που πρέπει να προγραμματιστούν να υποστούν επεξεργασία σε μία προκαθορισμένη δεδομένη σειρά, μία απαίτηση η οποία ονομάζεται περιορισμός   διαδοχής.
Υπάρχουν Ν διεργασίες στο σύνολο, όπου: 
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Η Οik είναι η διεργασία της εργασίας Ji η οποία πρέπει να επεξεργασθεί από τη μηχανή Mk για μία αδιάκοπη χρονική περίοδο τik. Ακόμη, καμία εργασία δεν μπορεί να διακοπεί κατά την επεξεργασία της, δηλαδή να διακοπεί στη μέση της επεξεργασίας και να ολοκληρωθεί σε κάποι άλλη χρονική στιγμή, αργότερα. Κάθε εργασία έχει το δικό της διάγραμμα ροής στις μηχανές η οποία είναι ανεξάρτητη από τις άλλες εργασίες.Επιπλέον, το πρόβλημα πλαισιώνεται από περιορισμούς δυναμικότητας ή περιορισμούς διάζευξης οι οποίοι συνομολογούν πως κάθε μηχανή μπορεί να επεξεργάζεται μόνο μία διεργασία και κάθε διεργασία μπορεί να υπόκειται απεξεργασία μόνο από μία μηχανή κάθε φορά.
Αν ο χρόνος ολοκλήρωσης  της διεργασίας  Ji στη μαχανή Mk είναι Cik τότε η χρονική διάρκεια, στην οποία όλες οι διεργασίες για όλες τις εργασίες θα έχουν ολοκληρωθεί αναφέρεται ως  “makespan” Cmax, δηλαδή συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης όλου του πλάνου εργασιών. Στην παραλλαγή βελτιστοποίησης του προβλήματος Πj, ο σκοπός του προγραμματιστή είναι να καθορίσει τους χρόνους 
έναρξης επεξεργασίας για όλες τις διεργασίες όλων των εργασιών, 
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, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο συνολικός χρόνος μέσα στον οποίο όλο το πλάνο εργασιών θα έχει ολοκληρωθεί, ενώ παράλληλα θα ικανοποιούνται όλοι ο περιορισμοί διάζευξης αλλά και οι περιορισμοί δυναμικότητας.
Αυτός λοιπόν είναι ο σκοπός μας, ο οποίος μπορεί να δοθεί ως C*max  ακολούθως: 

	C*max = min (Cmax ) =   min (max (tik + τik ) : 
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Θα πρέπει επίσης να σημειώσουμε πως οι διαστάσεις του προβλήματος Πj, είναι n×m και ότι το Ν είναι n×m αρκεί το mi=m για κάθε εργασία 
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 και ότι κάθε εργασία θα πρέπει να υπόκειται επεξεργασία ακριβώς μία φορά σε κάθε μηχανή. Σε μια πιο γενική κατάσταση του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών οι επαναλήψεις των μηχανών (ή η έλλειψη μηχανών)  επιτρέπονται μόνο στη δεδομένη σειρά των εργασιών 
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 και για αυτό το mi θα πρέπει να είναι μεγαλύτερο ή μικρότερο αντίστοιχα από το m. Το κύριο ενδιαφέρον αυτής της έρευνας είναι η περίπτωση όπου mi=m.

Οι μέθοδοι επίλυσης του προβλήματος που ήδη παρουσιάσαμε, δηλαδή του Πj,μπορεί να είναι είτε μέθοδοι βελτιστοποίησης είτε μέθοδοι προσέγγισης, είτε δηλαδή είναι κατασκευαστικές μέθοδοι όπου “κατασκευάζουν “ μια λύση για το πρόβλημα αξιοποιώντας τα δεδομένα του προβλήματος, είτε προσπαθούν να βρουν μία λύση με την τεχνική της διαρκούς αναδιάταξης της διαδοχής των εργασιών, προφανώς μέχρι την εύρεση της κατάλληλης σειράς επεξεργασίας.

 Έτσι, υπάρχει πάντα η επιλογή για κάποιον που μελετά και επιθυμεί να επιλύσει το πρόβλημα να διαλέξει να εφαρμόσει μία  προσσεγγιστική μέθοδο η οποία μπορεί να δώσει μια “καλή” λύση σε ένα αποδεκτό χρονικό διάστημα, είτε να προτιμήσει μία διαδικασία βελτιστοποίησης η οποία θα οδηγεί σε μία γενικώς βέλτιστη λύση, αλλά που απαιτεί σαφώς περισσότερο χρόνο υπολογισμού.
Η πλειοψηφία αυτών των μεθόδων, είτε πρόκειται για μεθόδους βελτιστοποίησης είτε για μεθόδους προσέγγισης, παρουσιάζουν το Πj, χρησιμοποιώντας ένα διαζευκτικό μοντέλο γράφου, G= { N , A , E}  των Roy και Sussmann (1964). Για αυτό,προτού αναλυθούν οι διάφορες μέθοδοι επίλυσης του προβλήματος κρίνουμε σκόπιμο να αναλύσουμε πρώτα το μοντέλο του γράφου.
Έτσι , η μαθηματική  αναπαράσταση του προβλήματος μπορεί να δοθεί ως εξής:

	  Ελαχιστοποίηση του t* με το *
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   με τους περιορισμούς :
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                    περιορισμός συνδετικός 
[image: image12.wmf]"

 
[image: image13.wmf](

)

A

j

i

N

j

i

Î

Î

,

,

,



[image: image14.wmf]τi

ti

tj

τj

tj

ti

³

-

Ú

³

-

διαζευκτικός περιορισμός,
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                          περιορισμός για τον νωρίτερο χρόνο έναρξης  
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Γ)TΡΟΠΟΙ ΕΠΙΛΥΣΗΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΤΟΥ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ

1.ΜΕΘΟΔΟΙ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ

α)Αποδοτικές Μέθοδοι (efficient methods)
Ένας αποδοτικός αλγόριθμος λύνει ένα δεδομένο πρόβλημα βέλτιστα με απαίτηση που αυξάνει πολυωνυμικά με το μέγεθος των δεδομένων “εισόδου”. Αυτές οι μέθοδοι κατασκευάζουν απλά μία βέλτιστη λύση από τα δεδομένα του προβλήματος ακολουθώντας ένα δεδομένο και απλό σετ κανόνων οι οποίοι καθορίζουν τη σειρά επεξεργασίας των διεργασιών.
β)Μαθηματικές Διατυπώσεις (mathematical formulations)
Διάφοροι ερευνητές έχουν συμφωνήσει πως τα προβήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών μπορούν να λυθούν βέλτιστα χρησιμοποιώντας μεθόδους μαθηματικού προγραμματισμού. Μία από τις πιο γνωστές μεθόδους είναι η μέθοδος μεικτού ακέραιου γραμμικού  προγραμματισμού ΜΙΡ ( Mixed Integer Linear Programming). Μία ακόμη μέθοδος που ανήκει στις μεθόδους των μαθηματικών διατυπώσεων  είναι η : Langrangian Relaxation (LR), η οποία μάλιστα θεωρείται και από τις πιο σημαντικές σε αυτή την κατηγορία μεθόδων επίλυσης.
γ)Τεχνικές  Branch and Bound (Branch and Bound techniques)
Οι αλγόριθμοι Branch and Bound  χρησιμοποιούν μία δυναμικά κατασκευασμένη δενδρική μορφή  ως έναν τρόπο να αναπαραστήσουν  τον χώρο λύσεων όλων των δυνατών αλληλουχιών των διεργασιών, όλων των δυνατών δηλαδή, λύσεων του προβλήματος. Η έρευνα ξεκινά από τη ρίζα του δέντρου και μια ολοκληρωτική επιλογή έχει γίνει όταν έχουμε πια φτάσει σε ένα από τα χαμηλότερα επίπεδα του δέντρου. Κάθε κόμβος σε ένα επίπεδο p του δέντρου, αναπαριστά  μια μερική διαδοχή p διεργασιών.
2. ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΤΙΚΕΣ ΜΕΘΟΔΟΙ

Παρ'ότι οι προσεγγιστικές μέθοδοι δεν μπορούν να εξασφαλίσουν την επίτευξη ακριβών λύσεων, μπορούν να “δώσουν” λύσεις που είναι πολύ κοντά στις βέλτιστες, με ένα μέτριο χρόνο υπολογισμού  και για αυτό είναι πιο κατάλληλες για προβλήματα  μεγαλύτερου  μεγέθους. Η  σημασία  των προσεγγιστικών μεθόδων  επίλυσης  των  ρποβλημάτων  χρονοπρογραμματισμού  υποδεικνύεται από τους  Glover  και   Greenberg  (1989) που υποστηρίζουν ότι το κατευθυνόμενο  ψάξιμο  ενός δέντρου  δεν  είναι ουσιαστικά  ικανοποιητικό  για συνδυαστικά  και  δύσκολα προβλήματα. Υποστηρίζουν, μάλιστα, πως οι ευριστικοί αλγόριθμοι, που είναι εμπνευσμένοι από φυσικά φαινόμενα   καθώς και οι έξυπνοι  τρόποι  επίλυσης  είναι  πιο  κατάλληλοι  για τέτοιου είδους  προβλήματα  αφού παρέχουν  μια κατάλληλη  διμερή  σύνδεση  μεταξύ της έρευνας  των  διεργασιών και  της  τεχνητής  νοημοσύνης. Στη συνέχεια, θα  παρουσιάσουμε τέσσερις τέτοιες  προσεγγιστικές  μεθόδους  επίλυσης οι  οποίες  είναι: 
α)Μέθοδοι Κανόνων Διεκπεραίωσης Προτεραιότητας (Priority Dispatch Rules – pdrs)

Οι μέθοδοι προσέγγισεις που ερχικά αναπτύχθηκαν με σκοπό να εφαρμοστούν σε τέτοιου είδους προβλήματα βασίστηκαν σε κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας, οι οποίοι λόγω της ευκολίας στην εφαρμογή τους και στον σημαντικά μειωμένο χρόνο υπολογισμού που απαιτούν, θεωρούνται ως μία από τις πιο δημοφιλείς μεθόδους (Baker 1974 , French 1982 , Morton and Pentico 1993).

Σε κάθε διαδοχικό στάδιο  σε  όλες τις διεργασίες που είναι έτοιμες να υποστούν επεξεργασία  ανατείθεται ένας βαθμός προτεραιότητας και η διεργασία που διαθέτει το μεγαλύτερο βαθμό προτεραιότητας διαλέγεται να υποστεί επεξεργασία, τη δεδομένη χρονική στιγμή. Συνήθως πολλές επαναλήψεις της εφαρμογής των  κανόνων αυτών  απαιτούνται προκειμένου να επιτευχθεί η λήψη σωστών και έγκυρων αποτελεσμάτων.

β)Ευρετικοί   Αλγόριθμοι βασισμένοι στη μέθοδο Bottleneck (Bottleneck  based  Heuristics)

Παρ’ότι για πολλά χρόνια η μόνη αξιόπιστη προσεγγιστική μέθοδος ήταν αυτή των κανόνων διεκπεραίωσης με προτεραιότητα που αναφέραμε παραπάνω, πρόσφατα η ανάπτυξη ισχυρών υπολογιστών καθώς και η έμφαση που όλο και περισσότερο δίνεται στις πολύ προσεκτικά σχεδιασμένες τεχνικές (Fisher and Rinnooy Kan 1988)  επέτρεψαν την ανάπτυξη περισσότερο πολύπλοκων μεθόδων, όπως είναι οι ευρετικοί αλγόριθμοι που βασίζονται σε τεχνικές Bottleneck.
Ενα παράδειγμα τέτοιας μεθόδου είναι η διαδικασία Shifting Bottleneck Procedure (SBP) η οποία χαρακτηρίζεται από την εξής στρατηγική: Το όλο πρόβλημα Πj αναλύεται σε m διαφορετικά προβλήματα που αφορούν 1 μηχανή το καθένα και λύνουν το κάθε υπο-πρόβλημα κάθε φορά .Κάθε λύση  σε κάθε μηχανή συγκρίνεται με όλες τις υπόλοιπες και οι μηχανές ταξινομούνται με βάση τη λύση τους. Η μη διαδοχική (που δεν έχει αλληλουχία) μηχανή με την μεγαλύτερη λύση θεωρείται ως η μηχανή «bottleneck».Η διαδικασία που ακολουθείται  δίνει τη διαδοχή της μηχανής «bottleneck» σύμφωνα με τις μηχανές που ήδη έχουν προγραμματιστεί και αγνοεί τις μηχανές που απομένουν. Η επιλογή της μηχανής ως «bottleneck» γίνεται με βάση το σκεπτικό ότι όταν προγραμματιστεί αργότερα θα έχει περιοριστικό παράγοντα  στο συνολικό κόστος του όλου προγράμματος. Κάθε φορά που μια μηχανή θεωρείται ως «bottleneck» όλες οι προηγούμενες εργασίες επαναπροσδιορίζονται κατά βέλτιστο τρόπο, λύνοντας τα επιμέρους προβλήματα μιας μηχανής που αρχικά είχαμε δημιουργήσει και επιλύσει, πάλι από την αρχή.
γ)Μέθοδοι τοπικής έρευνας  (local  search methods) και μετά – ευρετικοί αλγόριθμοι.
Προκειμένου να επιτύχουμε μία αλγοριθμική επίλυση του συνδυαστικού προβλήματος  βελτιστοποίησης Ρ , όπου  R  είναι το σύνολο λύσεων για το Ρ, είναι συχνά αναγκαίο να καθορίσουμε συγκεκριμένες «διαμορφώσεις»: ένα συγκεκριμένο σύνολο λύσεων, μία συνάρτηση κόστους την οποία πρέπει να βελτιστοποίησουμε (ότι αυτό μπορεί να σημαίνει σε κάθε περίπτωση) και έναν μηχανισμό  «γέννησης».
Τέτοιες μέθοδοι είναι γνωστές ως τοπικές μέθοδοι έρευνας ή τεχνικές γειτονικής έρευνας (local search or neighbourhood search techniques – Aarts and Lenstra 1997).

Στις τοπικές μεθόδους έρευνας ο μηχανισμός γέννησης «δείχνει» μία συγκεκριμένη «γειτονιά» για κάθε μία από τις «διαμορφώσεις». Μία «γειτονιά» Ν(x), είναι μία συνάρτηση η οποία υποδηλώνει τη μετάβαση από μία λύση x σε μία άλλη λύση που υπόκειται σε μία συγκεκριμένη αλλαγή, η οποία τυπικά μπορεί να θεωρηθεί ως μία μικρή διατάραξη.Κάθε νέα λύση x’ μπορεί να ληφθεί κατευθείαν από την x με μία προδιαγεγραμένη μερική διαφοροποίηση που ονομάζεται βήμα και πραγματοποιείται κάθε φορά που μία μετάβαση είναι γεγονός. Στη συνέχεια θα παραθέσουμε μερικές από τις μεθόδους που αντιστοιχούν στην συγκεκριμένη κατηγορία τρόπων επίλυσης, μερικές από αυτές είναι:
· Αλγόριθμοι κατωφλίου (threshold algorithms), βελτιστοποίηση μεγάλου βήματος (large step optimization), simulated annealing(SA).
· Έρευνα στο χώρο του προβλήματος και στον ευρετικό χώρο(search in problem space and in heuristic space), Τυχαία προσαρμοστική διαδικασία  έρευνας ( Greedy randomised adaptive search procedure-GRASP).

· Γενετικοί αλγόριθμοι(Genetic Algorithms-GAs)

· H μέθοδος έρευνας Tabu (Tabu Search(TS))

δ)Τεχνητή  νοημοσύνη και Νευρωνικά  Δίκτυα (Artificial intelligence and Neural Networks)

Η τεχνητή νοημοσύνη είναι το πεδίο της επιστήμης των υπολογιστών που αφορούν στον συνδυασμό της υπολογιστικής ευφυίας και τη βιολογικής νοημοσύνης. Έχει τις ρίζες της στην βιολογική κατανόηση και χρησιμοποιεί «αρχές» από τη φύση προκειμένου να καταφέρει να δώσει λύσεις. Χρησιμοποιώντας, λοιπόν, αυτήν την κατανόηση της φύσης  ο βασικός στόχος της τεχνητής νοημοσύνης είναι το να καταφέρουν να κάνουν τους υπολογιστές πιο χρήσιμους στην επίλυση των προβλημάτων. Δύο βασικές μεθοδολογίες της τεχνητής νοημοσύνης μπορούν να βρούν εφαρμογή στην επίλυση του δεδομένου προβλήματος, το οποίο μελετάμε: η προσέγγιση που ικανοποιεί δεδομένους περιορισμούς (constraint satisfaction – CS) και η μέθοδος των νευρωνικών δικτύων.

Η πρώτη μέθοδος της προσέγγισης με βάση την ικανοποίηση περιορισμών έχει σκοπό την σημαντική μείωση του χώρου όπου θα διεξαχθεί η έρευνα για την επίλυση του προβλήματος αφού χρησιμοποιεί κανόνες, οι οποίοι περιορίζουν τη σειρά με την οποία επιλέγονται οι διάφορες παράμετροι καθώς και τη διαδοχή με την οποία οι πιθανές τιμές ανατείθενται στις μεταβλητές αυτές. Το πρόβλημα των περιορισμών (Constrained Satisfaction Problem) θεωρείται ότι έχει λυθεί όταν έχουμε πια αναθέσει τιμές σε όλες τις μεταβλητές του προβλήματοπς με τρόπο τέτοιο ώστε να μην παραβιάζονται οι περιορισμοί του προβλήματος.

Παρ’ότι θεωρούνται μέρος της τεχνητής νοημοσύνης οι μέθοδοι αυτές να χρησιμοποιούν μια συστηματική, δενδρικής  μορφής, έρευνα, η οποία θεωρείται ότι πλησιάζει κατά πολύ  τους αλγορίθμους των τεχνικών branch and bound, που ήδη έχουμε αναλύσει παραπάνω.
Για το τέλος αφήσαμε τα νευρωνικά δίκτυα τα οποία θα μας απασχολήσουν και στην περαιτέρω ανάλυση μας πάνω στο πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού των εργασιών που θα προσπαθήσουμε να επιλύσουμε με τη βοήθειά τους. Τα νευρωνικά δίκτυα έιναι οργανωμένα όπως ακριβώς και ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Στα νευρωικά δίκτυα η πληροφορία υπόκειται επεξεργασία μέσα σε ένα πλήρως διασυνδεδεμένο δίκτυο με παράλληλα επεξεργάσιμα κομμάτια. Η απλότητα τους καθώς και  η ικανότητα τους να μαθαίνουν και να γενικεύουν έχουν κάνει τα νευρωνικά δίκτυα μια πολύ δημοφιλή μεθοδολογία, που μπορεί να βρει εφαρμογή σε πολλά από τα καθημερινά προβλήματα. Ενδεικτικα αναφέρουμε δύο τύπους νευρωνικών δικτύων, τα οποία παρακάτω θα μελετήσουμε προσεχτικά αλλά και θα προσπαθήσουμε να τα εφαρμόσουμε σε συγκεκριμένα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών, ο πρώτος τύπος είναι το δίκτυο Hopfield το οποίο χαρακτηρίζεται από τη συνάρτηση ενέργειας Ε και τα δίκτυα που χρησιμοποιούν ανάστροφη μετάδοση λάθους (Back – error propagation networks) τα οποία χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους προκειμένου να εκπαιδευτούν.

ΚΕΦΑΛΑΙΟ  4
Nευρωνικά Δίκτυα 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ

Α) ΕΙΣΑΓΩΓΗ

1.ΤΙ ΕΙΝΑΙ ΕΝΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ΔΙΚΤΥΟ;


Η εργασία σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, κοινώς γνωστά ως “νευρωνικά δίκτυα”, υποκινήθηκε άμεσα από την αναγνώριση ότι οι βιολογικοί υπολογιστές είναι ένας εξ’ ολοκλήρου διαφορετικός δρόμος από τους συμβατικούς ψηφιακούς υπολογιστές. Η   προσπάθεια για την κατανόηση του εγκεφάλου οφείλεται κατά πολύ στην πρωτοποριακή εργασία του Ramon y Cajal (1911), o οποίος εισήγαγε την ιδέα των νευρώνων (neurons), σαν δομικά στοιχεία του εγκεφάλου. Τυπικά, οι νευρώνες είναι 5-6 τάξεις μεγέθους αργότεροι από τις λογικές πύλες σιλικόνης. Γεγονότα σε ένα chip σιλικόνης συμβαίνουν στη χρονική κλίμακα της τάξης του nsec (10-9 sec), ενώ τα νευρωνικά γεγονότα συμβαίνουν σε χρονικές κλίμακες της τάξης του msec (10-3 sec). Οπωσδήποτε ο εγκέφαλος αντισταθμίζει τον σχετικά αργό ρυθμό λειτουργίας των νευρώνων (nerve cells) με μαζικές αλληλοσυνδέσεις μεταξύ τους. Εκτιμάται ότι υπάρχουν 10 δις νευρώνες στον ανθρώπινο εγκέφαλο και 60 τρις συνάψεις (synapses) ή συνδέσεις. Το δίκτυο που έχουμε σαν αποτέλεσμα είναι ότι ο εγκέφαλος είναι μια ασύλληπτα αποτελεσματική δομή.


Ο εγκέφαλος είναι ένας πολύ πολύπλοκος, μη-γραμμικός και μαζικά παράλληλος υπολογιστής. Έχει τη δυνατότητα να οργανώνει τους νευρώνες έτσι ώστε να εκτελεί συγκεκριμένους υπολογισμούς πολύ πιο γρήγορα από τους πιο γρήγορους ψηφιακούς υπολογιστές που  υπάρχουν. Θεωρείστε για παράδειγμα την ανθρώπινη όραση η οποία είναι ένα έργο επεξεργασίας πληροφορίας. Είναι μια λειτουργία του συστήματος όρασης να παρέχει μια οπτική αναπαράσταση του περιβάλλοντος γύρω μας και το πιο σημαντικό να παρέχει την οπτική πληροφορία που χρειαζόμαστε για να επικοινωνήσουμε με το περιβάλλον.


Πώς τα καταφέρνει όμως ο εγκέφαλος; Κατά τη γέννησή του ο εγκέφαλος έχει την ικανότητα να κατασκευάζει τους δικούς του κανόνες, κοινώς “εμπειρία”, η οποία μεγαλώνει με τα χρόνια. Κατά τα 2 πρώτα χρόνια ζωής, έχουμε τη μέγιστη ανάπτυξη, όπου περίπου 1 εκατομμύριο συνάψεις δημιουργούνται στο δευτερόλεπτο.


Οι συνάψεις είναι οι βασικές δομικές και  λειτουργικές μονάδες που μεσολαβούν στην  ενδοεπικοινωνία των νευρώνων.


Άρα:


Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα συμπαγής παράλληλος κατανεμημένος επεξεργαστής, που έχει τη φυσική κλίση να αποθηκεύει  εμπεριστατωμένη γνώση και να την κάνει  διαθέσιμη για χρήση. 

Μοιάζει με τον εγκέφαλο στα εξής:

· Η γνώση αποκτάται από το δίκτυο μέσα από διαδικασία εκμάθησης.

· Οι δυνάμεις σύνδεσης των νευρώνων, γνωστές σαν συναπτικά (synaptic) βάρη,     χρησιμοποιούνται για την αποθήκευση γνώσης.


Σχήμα 4.1 Αναπαράσταση πυραμιδικού κυττάρου του ανθρώπινου εγκεφάλου


Η διαδικασία για τη εκμάθηση ονομάζεται “αλγόριθμος εκμάθησης”. Η μεταβολή των συναπτικών βαρών (synaptic weights), αποτελεί την παραδοσιακή μέθοδο για το σχεδιασμό των νευρωνικών δικτύων.

2.Πλεονεκτήματα των Νευρωνικών Δικτύων

Η συμπαγής παράλληλα κατανεμημένη δομή και η ικανότητα μάθησης των νευρωνικών δικτύων, κάνουν δυνατή την επίλυση πολύπλοκων προβλημάτων, τα οποία σπάνε σε μικρότερα έργα, που αναλαμβάνουν τα νευρωνικά δίκτυα ανάλογα με τις δυνατότητές τους. 
Η χρήση των Νευρωνικών Δικτύων παρέχει τις ακόλουθες χρήσιμες ιδιότητες 

1. Μη-γραμμικότητα. Αυτή οφείλεται στο γεγονός ότι ένα Νευρωνικό Δίκτυο δομείται από τη σύνδεση νευρώνων, οι οποίοι είναι μη-γραμμικές συσκευές. Η μη-γραμμικότητα  είναι πολύ σημαντική ιδιότητα, ιδιαίτερα αν ο φυσικός μηχανισμός για την παραγωγή των σημάτων εισόδου είναι μη-γραμμικός.

2. Σχεδιασμός Εισόδου-Εξόδου. Ένα συνηθισμένο παράδειγμα μάθησης που καλείται επιβλεπόμενη μάθηση, εμπλέκει μεταβολή των συναπτικών βαρών του  Νευρωνικού Δικτύου, εφαρμόζοντας ένα σύνολο δειγμάτων εξάσκησης ή παραδείγματα έργων. Κάθε παράδειγμα αποτελείται από ένα μοναδικό σήμα εισόδου και την επιθυμητή απόκριση. Η εξάσκηση του δικτύου επαναλαμβάνεται για πολλά παραδείγματα, μέχρι το δίκτυο να φτάσει σε μια σταθερή κατάσταση, όπου πλέον δεν γίνονται αλλαγές στα βάρη. Έτσι το δίκτυο μαθαίνει από τα παραδείγματα, κατασκευάζοντας ένα σχεδιασμό  εισόδου-εξόδου για το δεδομένο πρόβλημα.

3. Προσαρμοστικότητα. Τα Νευρωνικά Δίκτυα έχουν τη δυνατότητα να προσαρμόζουν τα βάρη τους στις αλλαγές του περιβάλλοντός τους. Μερικές φορές οι προσαρμογές  οδηγούν σε μείωση της απόδοσης του συστήματος, γι’αυτό θα πρέπει να είναι επαρκείς δίλημμα σταθερότητας-πλαστικότητας. 

4. Αποδεικτική Απόκριση. Ένα Νευρωνικό Δίκτυο σχεδιάζεται για να παρέχει πληροφορίες όχι μόνο για το συγκεκριμένο υπόδειγμα που επιλέγεται αλλά και για την εμπιστοσύνη στην απόφαση που παίρνεται. Αυτό βελτιώνει την απόδοση του συστήματος. 

5. Συναφής Πληροφορία. Η γνώση αναπαριστάνεται από την πολύ  δομημένη και ενεργή κατάσταση του Νευρωνικού Δικτύου. 

6. Αντοχή σε σφάλματα. Ένα νευρωνικό δίκτυο, υλοποιημένο σε hardware φόρμα έχει τη σημαντική ιδιότητα να είναι “ανεκτικό σε σφάλματα” (fault tolerance), με την έννοια ότι η απόδοσή του μειώνεται κάτω από αντίξοες λειτουργικές συνθήκες. 

7. Υλοποιησιμότητα σε VLSI. Η συμπαγής παράλληλη φύση του Νευρωνικού Δικτύου, κάνει δυνατή την υλοποίηση του σε VLSI τεχνολογία, έτσι ώστε τα νευρωνικά δίκτυα να μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε εφαρμογές πραγματικού χρόνου. 

8. Ομοιομορφία Ανάλυσης και Σχεδιασμού. Η έννοια είναι ότι ο ίδιος συμβολισμός χρησιμοποιείται σε όλα τα πεδία που περιέχουν εφαρμογή των νευρωνικών δικτύων. Αυτό το χαρακτηριστικό υποδηλώνεται με διαφορετικούς τρόπους:

Οι νευρώνες παριστάνουν ένα συστατικό συνηθισμένο σε όλα τα νευρωνικά δίκτυα.Αυτή η συνήθεια κάνει δυνατό το διαμοιρασμό θεωριών και αλγορίθμων εκμάθησης σε διαφορετικές εφαρμογές των νευρωνικών δικτύων.

Ρυθμιστικά δίκτυα μπορούν να κατασκευαστούν μέσω μιας αμιγούς ολοκλήρωσης από modules.

9.Αναλογία με Νευροβιολογία. Ο σχεδιασμός νευρωνικών δικτύων  γίνεται σε αναλογία με τον εγκέφαλο. Οι νευροβιολόγοι βλέπουν τα νευρωνικά δίκτυα σαν αντικείμενο έρευνας για την εξήγηση νευροβιολογικών φαινομένων. Ομοίως οι μηχανικοί αντλούν από τη νευροβιολογία νέες ιδέες για την επίλυση πολύπλοκων  προβλημάτων.

3.ΔΟΜΙΚΑ ΕΠΙΠΕΔΑ ΤΗΣ ΟΡΓΑΝΩΣΗΣ ΤΟΥ ΕΓΚΕΦΑΛΟΥ


Το ανθρώπινο νευρικό σύστημα μπορεί να θεωρηθεί σαν σύστημα 3-επιπέδων. Κεντρικά στο σύστημα είναι ο εγκέφαλος, που συνεχώς λαμβάνει πληροφορίες και παίρνει τις  κατάλληλες αποφάσεις. Τα αισθητήρια όργανα μετατρέπουν τα ερεθίσματα από το  ανθρώπινο σώμα ή το εξωτερικό περιβάλλον σε ηλεκτρικούς παλμούς που μεταφέρουν  πληροφορία στον εγκέφαλο. Τα εκτελεστικά όργανα, αντίθετα, μετατρέπουν τους ηλεκτρικούς παλμούς που παράγονται από τον εγκέφαλο σε διακριτές αποκρίσεις στα εξωτερικά συστήματα (Σχήμα 4.2).
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Διάγραμμα αναπαράστασης του νευρικού συστήματος

 



Στον εγκέφαλο υπάρχουν χαμηλής και υψηλής τάξης ανατομικές οργανώσεις και διαφορετικές λειτουργίες. Το σχήμα 4.2 δείχνει μια ιεραρχία των συνυφασμένων επιπέδων οργάνωσης. Ένα νευρωνικό μικροκύκλωμα, αναφέρεται σε ένα άθροισμα από συνάψεις οργανωμένες σε πρότυπα συνεκτικότητας, ώστε να παρέχουν μια ενδιαφέρουσα λειτουργία. Τα νευρωνικά μικροκυκλώματα ομαδοποιούνται δημιουργώντας δενδριτικές υπομονάδες μέσα στα δενδριτικά δέντρα των ξεχωριστών νευρώνων. Στο επόμενο επίπεδο, έχουμε τοπικά κυκλώματα που δημιουργούνται από νευρώνες. Ακολουθούν τα διαπεριφερειακά κυκλώματα που δημιουργούνται από μονοπάτια, στήλες και τοπογραφικούς χάρτες, που εμπεριέχουν  πολλαπλές περιοχές σε διαφορετικά σημεία του εγκεφάλου. Τέλος, οι τοπογραφικοί χάρτες και άλλα διαπεριφερειακά κυκλώματα παρέχουν  συγκεκριμένους τύπους συμπεριφοράς στο Κεντρικό Νευρικό Σύστημα (ΚΝΣ). Είναι σημαντικό να αναγνωρίσουμε ότι τα δομικά επίπεδα οργάνωσης που περιγράφηκαν είναι  μοναδικό χαρακτηριστικό του εγκεφάλου και βρισκόμαστε κοντά στην πραγματοποίησή τους με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.
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Δομική οργάνωση των επιπέδων στον εγκέφαλο.

 


4.ΜΟΝΤΕΛΑ ΝΕΥΡΩΝΑ


Ένας νευρώνας είναι μια μονάδα επεξεργασίας πληροφορίας, που είναι θεμελιακή για την λειτουργία ενός νευρωνικού δικτύου.Το σχήμα 4.4 δείχνει το μοντέλο ενός νευρώνα. Τα 3 βασικά στοιχεία του μοντέλου είναι :



Σχήμα 4.4 Το μη-γραμμικό μοντέλο ενός νευρώνα

· Ένα σύνολο από συνάψεις ή συνδετικούς κρίκους, καθένα από τα οποία χαρακτηρίζεται από ένα βάρος” ή “δύναμη”. Συγκεκριμένα, ένα σήμα xj στην είσοδο της σύναψης j που συνδέεται στον νεύρωνα Κ, πολλαπλασιάζεται με το συναπτικό βάρος wkj. Το βάρος wkj είναι θετικό αν η σύναψη είναι διεγερτική (excitatory) και αρνητικό αν είναι ανασταλτική (inhibitory).

· Έναν αθροιστή για την πρόσθεση των σημάτων εισόδου, που παίρνουν βάρος από την αντίστοιχη σύναψη. Αυτές οι λειτουργίες αποτελούν γραμμικό συνδυαστή. 

· Μια συνάρτηση ενεργοποίησης για τη μείωση του εύρους της εξόδου του νευρώνα. 


Το μοντέλο επίσης περιλαμβάνει ένα εξωτερικά εφαρμοζόμενο κατώφλι ενεργοποίησης θκ, που έχει επίδραση στην ελάττωση της εισόδου στην επόμενη συνάρτηση ενεργοποίησης. Με μαθηματικούς όρους, ένας νευρώνας Κ περιγράφεται με τις εξισώσεις:







(4.1)






(4.2)

όπου xj είναι τα σήματα εισόδου και τα wkj είναι τα συναπτικά βάρη του Κ. Το uk είναι η γραμμική συνδυαστική έξοδος, θk το κατώφλι, φ( ) η συνάρτηση ενεργοποίησης και yk το σήμα εξόδου του νευρώνα. Έχουμε όμως μια συγγενική μετατροπή της εξόδου uκ του γραμμικού συνδυαστή από το θκ ως:







(4.3)  


 Η έξοδος uκ, ανάλογα με το θκ αν είναι θετικό ή αρνητικό μεταβάλλεται όπως φαίνεται στο σχήμα 4.5.



 


Σχήμα 4.5 Σχετικός μετασχηματισμός που παράγεται από την παρουσία κατωφλίου.


Το κατώφλι θκ είναι εξωτερική παράμετρος του νευρώνα Κ. Έτσι μπορούμε να γράψουμε τις (1.1), (1.2) ως εξής: 




και


      (4.4,5)


Στην (1.4) προσθέσαμε την σύναψη  




  με βάρος  

         (4.6,7)


Έτσι μπορούμε να πάρουμε του νευρώνα Κ όπως φαίνεται στα σχήματα 4.6a,4.6b που είναι ισοδύναμα με το σχήμα 4.4.




Σχήμα 4.6 Δύο άλλα μη-γραμμικά μοντέλα ενός νευρώνα.

5.ΤYΠΟΙ ΣΥΝΑΡTHΣΕΩΝ ΕΝΕΡΓΟΠOIΗΣΗΣ

Η συνάρτηση ενεργοποίησης φ( ), ορίζει την έξοδο ενός νευρώνα συναρτήσει του  επιπέδου ενεργοποίησης της εισόδου. Έχουμε 3 βασικούς τύπους συναρτήσεων ενεργοποίησης.

1.Συνάρτηση Κατωφλιού. Περιγράφεται στο σχήμα 4.7a και έχουμε:



             (4.8)

Επομένως η έξοδος έχει τη μορφή



               (4.9)

όπου υκ είναι το εσωτερικό επίπεδο ενεργοποίησης του νευρώνα. 



xj - θk          (4.10)

2.Τμηματικά Γραμμικές Συναρτήσεις. Περιγράφεται στο σχήμα 4.7b και έχουμε 



          (4.11)

Οι ακόλουθες 2 καταστάσεις μπορούν να θεωρηθούν σαν ειδικές μορφές τμηματικά γραμμικής συνάρτησης:

(α) Προσεγγίζεται ένας γραμμικός συνδυαστής, αν η γραμμική περιοχή διατηρείται σταθερή

(β) χωρίς να φτάνει σε κορεσμό. Πέφτει σε συνάρτηση κατωφλιού, αν ο ενισχυτικός παράγοντας της γραμμικής περιοχής γίνει υπερβολικά μεγάλος.

3. Σιγμοειδής. Είναι η πιο συνηθισμένη μορφή. Ένα παράδειγμα είναι η λογιστική συνάρτηση



               (4.12)

Μεταβάλλοντας το α παίρνουμε διαφορετικές συναρτήσεις, όπως φαίνεται στο σχήμα 1.7c.

Οι προηγούμενες συναρτήσεις ενεργοποίησης κυμαίνονται από 0 ως +1. Αν θέλουμε συνάρτηση που να κυμαίνεται από -1 ως +1, επαναπροσδιορίζουμε την συνάρτηση κατωφλιού ως 





 EMBED Equation.2  
             (4.13)

που ονομάζεται signum συνάρτηση.




Σχήμα 4.7 (α) Συνάρτηση κατωφλίου.  (b) Τμηματικά γραμμική συνάρτηση.

(c)  Σιγμοειδής συνάρτηση

6.ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚEΣ  ΔΙΚΤYΩΝ

Ο τρόπος με τον οποίο οι νευρώνες ενός νευρωνικού δικτύου δομούνται, είναι στενά συνδεδεμένος με τον αλγόριθμο εκμάθησης που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου. Μπορούμε να διακρίνουμε 4 διαφορετικές κλάσεις αρχιτεκτονικών δομών:

Ενός-επιπέδου Εμπρός-Τροφοδότησης Δίκτυα. Σε ένα τέτοιο δίκτυο, οι 


νευρώνες είναι οργανωμένοι σε μορφή επιπέδων.Οι νευρώνες του πηγαίου επιπέδου δείχνουν στους νευρώνες του επόμενου επιπέδου αλλά όχι  αντίστροφα, Σχήμα 4.12.




Σχήμα 4.12  Εμπρός-Τροφοδότησης δίκτυο με ένα επίπεδο νευρώνων.

Πολλαπλών-επιπέδων Εμπρός-Τροφοδότησης Δίκτυα. Εδώ έχουμε περισσότερα του ενός κρυφά επίπεδα, των οποίων οι κόμβοι υπολογισμού ονομάζονται ”κρυφοί νευρώνες”. Τυπικά, οι νευρώνες σε κάθε επίπεδο έχουν σαν εισόδους τα σήματα εξόδου του προηγούμενου μόνο επιπέδου. 

Στο σχήμα 4.13 έχουμε ένα ολικά-συνδεδεμένο νευρωνικό δίκτυο, με την έννοια ότι κάθε κόμβος να συνδέεται με όλους τους κόμβους του αμέσως επόμενου επιπέδου




Σχήμα 4.13 Πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο εμπρός-τροφοδότησης με ένα κρυφό επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου

Αντίθετα στο σχήμα 4.14 έχουμε ένα μερικώς-συνδεδεμένο νευρωνικό δίκτυο.




Σχήμα 4.14 Μερικώς συνδεδεμένο δίκτυο εμπρός-τροφοδότησης.

Αναδρομικά Δίκτυα. Η διαφορά με τα Δίκτυα Επανατροφοδότησης είναι ότι έχει ένα τουλάχιστον βρόχο ανάδρασης. Στα σχήματα 4.15 και 4.16 δύο αναδρομικά δίκτυα με κρυφούς νευρώνες.




Σχήμα 4.15 Αναδρομικό δίκτυο χωρίς ανατροφοδότηση και χωρίς κρυφούς νευρώνες.




Σχήμα 4.16 Αναδρομικό δίκτυο με κρυφούς νευρώνες.

Δικτυωτές Δομές. Ένα πλέγμα, αποτελείται από έναν πίνακα μιας-δύο ή μεγαλύτερης διάστασης από νευρώνες, με ένα αντίστοιχο σύνολο από πηγαίους κόμβους, που παρέχουν τα σήματα εισόδου στον πίνακα, Σχήμα 4.17.




Σχήμα 4.17   (a) Μονοδιάστατο πλέγμα με 3 νευρώνες. (b) Δισδιάστατο πλέγμα με 3 x 3 νευρώνες.
Β)ΑΝΑΠΑΡΑΣΤΑΣΗ  ΓΝΩΣΗΣ

Στην παράγραφο 4.1. χρησιμοποιήσαμε τον όρο “γνώση” στον ορισμό ενός νευρωνικού δικτύου χωρίς μία ιδιαίτερη περιγραφή του τι εννοούμε με αυτό. Τώρα ενδιαφερόμαστε γι’ αυτό το θέμα δίνοντας τον ακόλουθο γενικό ορισμό: 

Με τον όρο γνώση αναφερόμαστε σε αποθηκευμένη πληροφορία ή σε μοντέλα χρησιμοποιούμενα από ένα άτομο ή μηχανή για να μεταφράσουν ,προβλέψουν και κατά προσέγγιση να αντιδράσουν στον εξωτερικό κόσμο, (Fischler and Firschein, 1987).
Δίκτυα αναπαριστούν μια ιδιαίτερη ομάδα έξυπνων μηχανών.Τυπικά παρ’όλα αυτά οι πιθανοί τύποι αναπαράστασης από τις εισόδους προς τις εσωτερικές παραμέτρους του δικτύου ποικίλουν πάρα πολύ, πράγμα το οποίο τείνει να κάνει την ανάπτυξη μιας ικανοποιητικής λύσης μέσω ενός νευρωνικού δικτύου μια πραγματική σχεδιαστική πρόκληση.
Η μέγιστη εργασία για ένα νευρωνικό δίκτυο είναι να μάθει ένα μοντέλο του κόσμου (περιβάλλον) στο οποίο είναι εγκατεστημένο και να συντηρήσει το μοντέλο ικανοποιητικά σύμφωνα με τον πραγματικό κόσμο, ώστε να επιτύχει τους στόχους μιας εφαρμογής που ενδιαφερόμαστε. Η γνώση του κόσμου αποτελείται από δύο είδη πληροφορίας:

1. Η γνωστή κατάσταση του κόσμου, αναπαριστάμενη από παράγοντες σχετικά με το τι είναι και ήταν γνωστό. Αυτός ο τύπος γνώσης αναφέρεται και σαν από πριν (prior) πληροφορία.

2. Παρατηρήσεις (μετρήσεις) του κόσμου, που έχουν αποκτηθεί από αισθητήρες σχεδιασμένους να διερευνούν το περιβάλλον στο οποίο το νευρωνικό δίκτυο υποτίθεται ότι λειτουργεί. Συνήθως αυτές οι παρατηρήσεις περιέχουν από τη φύση τους θόρυβο, καθώς υπόκεινται σε λάθη εξαιτίας των θορύβων του αισθητήρα και των ατελειών του συστήματος. Σε οποιαδήποτε περίπτωση, οι παρατηρήσεις που αποκτώνται με αυτό τον τρόπο δίνουν το κυρίως μέρος των πληροφοριών, από τις οποίες παίρνονται τα παραδείγματα τα οποία χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου.

Κάθε παράδειγμα αποτελείται από ένα ζεύγος εισόδου/εξόδου: ένα σήμα εισόδου και η αντίστοιχη επιθυμητή αντίδραση για το νευρωνικό δίκτυο. Γι’αυτό ένα σύνολο παραδειγμάτων αναπαριστά γνώση σχετικά με το περιβάλλον ενδιαφέροντος. Θεωρείστε για παράδειγμα το πρόβλημα της χειρόγραφης αναγνώρισης ψηφίων, στο οποίο η είσοδος αποτελείται από μία εικόνα από άσπρα και μαύρα pixels και κάθε εικόνα αναπαριστά ένα από τα δέκα ψηφία τα οποία διαχωρίζονται από το φόντο. 
Σ’αυτό το παράδειγμα η επιθυμητή αντίδραση ορίζεται από την “ταυτότητα” ενός συγκεκριμένου ψηφίου του οποίου η εικόνα αναπαρίσταται στο νευρωνικό δίκτυο σαν ένα σήμα εισόδου. Τυπικά το σύνολο των παραδειγμάτων που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου αποτελείται από μια μεγάλη ποικιλία ψηφίων που είναι αντιπροσωπευτικά της πραγματικής εικόνας του δικτύου. Δοσμένου ενός τέτοιου συνόλου παραδειγμάτων η σχεδίαση ενός νευρωνικού δικτύου μπορεί να γίνει ως εξής:

Πρώτα μια κατάλληλη αρχιτεκτονική επιλέγεται για το νευρωνικό δίκτυο, με μία είσοδο αποτελούμενη από κόμβους εισόδου ισάριθμους προς τα pixel μιας εικόνας εισόδου και μια έξοδο αποτελούμενη από δέκα νευρώνες ( έναν για κάθε ψηφίο ). Ένα υποσύνολο παραδειγμάτων χρησιμοποιείται τότε για την εκπαίδευση του δικτύου μέσω ενός κατάλληλου αλγορίθμου. Αυτή η φάση λέγεται μάθηση.

Δεύτερο η απόδοση της αναγνώρισης του εκπαιδευμένου δικτύου τεστάρεται με δεδομένα που δεν έχουν εισαχθεί πριν. Συγκεκριμένα μια εικόνα εισόδου παρουσιάζεται στο δίκτυο αλλά αυτή τη φορά δεν του λέγεται η ταυτότητα του ψηφίου στο οποίο ανήκει αυτή η συγκεκριμένη εικόνα. Η απόδοση του δικτύου τότε παίρνεται συγκρίνοντας την αναγνώριση του ψηφίου που αναφέρεται από το δίκτυο με την πραγματική ταυτότητα του ψηφίου. 

Αυτή η δεύτερη φάση της λειτουργίας του δικτύου ονομάζεται γενίκευση, ένας όρος που είναι δανεισμένος από την ψυχολογία. Σ’αυτό βρίσκεται μια θεμελιώδης διαφορά ανάμεσα στον σχεδιασμό ενός νευρωνικού δικτύου και στο μέρος της κλασσικής επεξεργασίας πληροφορίας (pattern classifier). Στην τελευταία περίπτωση συνήθως προχωράμε σχηματίζοντας πρώτα ένα μαθηματικό μοντέλο περιβαλλοντικών παρατηρήσεων επαληθεύοντας το μοντέλο με πραγματικά δεδομένα και κατόπιν χτίζοντας τον σχεδιασμό από τη βάση του μοντέλου. Αντίθετα ο σχεδιασμός ενός νευρωνικού δικτύου βασίζεται απ’ευθείας σε πραγματικά δεδομένα με το σύνολο των δεδομένων να κάνει απ’ ευθείας όλη τη δουλειά. Γι’ αυτό το νευρωνικό δίκτυο  όχι μόνο δίνει ένα τέλειο μοντέλο του περιβάλλοντος στο οποίο εγκαθίσταται, αλλά παρουσιάζει μια εργασία επεξεργασίας πληροφοριών μεγάλου ενδιαφέροντος.

Τα παραδείγματα που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου μπορεί να αποτελούνται και από θετικά και από αρνητικά παραδείγματα. Για παράδειγμα στο πρόβλημα της παθητικής ανίχνευσης με σόναρ για θετικά παραδείγματα δίνονται σαν είσοδο δεδομένα εκπαίδευσης που περιέχουν τον στόχο ενδιαφέροντος (π.χ. υποβρύχιο). Τώρα σ’ένα παθητικό περιβάλλον σόναρ η πιθανή παρουσία υποβρύχιας ζωής στα δεδομένα τεσταρίσματος προκαλεί περιστασιακούς λάθος συναγερμούς. Για να ανακουφιστεί αυτό το πρόβλημα αρνητικά παραδείγματα (π.χ. ηχώ από υποβρύχια ζωή) περιλαμβάνονται στα δεδομένα εκπαίδευσης ώστε να μάθει το δίκτυο να μην μπερδεύει την υποβρύχια ζωή με το στόχο.

Σ’ ένα νευρωνικό δίκτυο μιας συγκεκριμένης αρχιτεκτονικής η αναπαράσταση γνώσης του περιβάλλοντος ορίζεται από τις τιμές που παίρνουν οι ελεύθεροι παράμετροι (π.χ. συναπτικά βάρη και κατώφλια ενεργοποίησης) του δικτύου. Ο τύπος αυτής της αναπαράστασης γνώσης αποτελεί τους διαφορετικούς σχεδιασμούς ενός νευρωνικού δικτύου και γι’ αυτό κρατάει το κλειδί της απόδοσης του.
Το θέμα της αναπαράστασης γνώσης μέσα σ’ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο είναι παρ’όλα αυτά πολύ περιπλεγμένο.Το θέμα γίνεται ακόμα πιο πολύπλοκο όταν έχουμε πολλαπλές πηγές πληροφορίας να ενεργούν πάνω στο δίκτυο και αυτές οι πηγές αλληλεπιδρούν μεταξύ τους. Η παρούσα κατανόηση αυτού του σημαντικού θέματος είναι πραγματικά η πιο αδύναμη σύνδεση πάνω σ’αυτά που ξέρουμε σχετικά με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Παρ’όλα αυτά  υπάρχουν 4 κανόνες για αναπαράσταση γνώσης που είναι κοινής λογικής. Οι κανόνες αυτοί περιγράφονται παρακάτ
ΚΑΝΟΝΑΣ 1: Παρόμοιες είσοδοι από παρόμοιες ομάδες πρέπει συνήθως να παράγουν παρόμοιες αναπαραστάσεις μέσα στο δίκτυο και πρέπει γι’αυτό να ταξινομούνται σαν να ανήκουν στην ίδια κατηγορία.

Υπάρχει μια πληθώρα μέτρων για να αποφασιστεί η “ομοιότητα” ανάμεσα σε εισόδους. Ενα συνηθισμένο μέτρο ομοιότητας βασίζεται στην έννοια της Ευκλείδειας απόστασης. Για να γίνουμε πιο συγκεκριμένοι έστω xj ένα Ν-διάστατο πραγματικό διάνυσμα






(4.23)

που όλα τα στοιχεία είναι πραγματικά, το Τ δηλώνει μετατόπιση πίνακα. Το διάνυσμα xj ορίζει ένα σημείο σ’ένα Ν-διάστατο χώρο που καλείται Ευκλείδειος χώρος και συμβολίζεται με RΝ. Η απόσταση μεταξύ x​i και xj ορίζεται σαν

dij = ||xi-xj||  = 




(4.24)

όπου xin και xjn είναι τα Ν-οστά στοιχεία του xi και xj. Αντίστοιχα η ομοιότητα ανάμεσα στις εισόδους που αναπαρίστανται από τα διανύσματα xi και xj ορίζεται σαν η παλινδρόμηση της Ευκλείδειας απόστασης dij. Οσο πιο κοντά είναι τα ξεχωριστά 
στοιχεία των διανυσμάτων εισόδου x​i και x​j τόσο μικρότερη θα είναι η d​ij και τόσο μεγαλύτερη θα είναι η ομοιότητα των xi και xj. Ο κανόνας 1 δηλώνει ότι αν τα διανύσματα xi και xj είναι παρόμοια τότε θα πρέπει να τοποθετηθούν στην ίδια κατηγορία.

Ένα άλλο μέτρο της ομοιότητας βασίζεται στην ιδέα του dot product ή εσωτερικού γινομένου που το δανειζόμαστε από την γραμμική άλγεβρα. Δοθέντων δύο διανυσμάτων xi και xj ίδιας διάστασης το εσωτερικό του γινόμενο ορίζεται σαν






(4.25)

Τα μέτρα ομοιότητας πραγματικά σχετίζονται μεταξύ τους όπως φαίνεται στο σχήμα 4.20. Η Ευκλείδεια απόσταση ||xi-xj|| ανάμεσα στα δύο διανύσματα xi και xj σκιτσάρεται σαν το μήκος της γραμμής που ενώνει τα άκρα των δύο αυτών διανυσμάτων, και το εσωτερικό του γινόμενο σκιτσάρεται σαν την προβολή του xi πάνω στο διάνυσμα xj. Το σχήμα 4.18. δείχνει καθαρά ότι όσο μικρότερη είναι η Ευκλείδεια απόσταση, και γι’ αυτό είναι ποιο όμοια τα xi και xj , τόσο μεγαλύτερο θα είναι το εσωτερικό τους γινόμενο. Με όρους επεξεργασίας σημάτων το εσωτερικό γινόμενο μπορεί να ειδωθεί σαν μια συνάρτηση cross-correlation. Αναγνωρίζοντας ότι το εσωτερικό γινόμενο είναι βαθμωτό μπορούμε να δηλώσουμε ότι όσο πιο θετικό είναι τόσο πιο όμοια είναι τα διανύσματα xi και xj. Η συνάρτηση cross-correlation είναι ιδανική για εύρεση ηχούς σε ραντάρ και σόναρ συστήματα. Συγκεκριμένα περνώντας την ηχώ με συνάρτηση cross-correlate απ’το στόχο με ένα αντίγραφο του μεταδιδόμενου σήματος και βρίσκοντας την κορυφαία τιμή της συνάρτησης αποτελέσματος, είναι εύκολο να υπολογιστεί ο χρόνος φτασίματος της ηχούς. Αυτή είναι βασική μέθοδος υπολογισμού της απόστασης του στόχου.




Σχήμα 4.18 Σχέση του εσωτερικού γινομένου και Ευκλείδιας απόστασης σαν ομοιότητα μεταξύ προτύπων.

ΚΑΝΟΝΑΣ 2 : Αντικείμενα που κατηγοριοποιούνται σε διαφορετικές ομάδες θα πρέπει να έχουν διαφορετικές αναπαραστάσεις στο δίκτυο. Ο δεύτερος κανόνας είναι αντίθετος του πρώτου.

ΚΑΝΟΝΑΣ 3 : Αν ένα συγκεκριμένο χαρακτηριστικό είναι σημαντικό τότε θα πρέπει να υπάρχει ένας μεγάλος αριθμός από νευρώνες που συμμετάσχουν στην αναπαράσταση αυτού του αντικειμένου στο δίκτυο.

Θεωρείστε για παράδειγμα την εφαρμογή ραντάρ για την ανίχνευση ενός στόχου με την παρουσία θορύβου. Σύμφωνα με το κριτήριο Neyman-Pearson η πιθανότητα ανίχνευσης μεγιστοποιείται αν το όριο της πιθανότητας λάθος συναγερμού δεν υπερβαίνει μια συγκεκριμένη τιμή. Σε μια τέτοια εφαρμογή η πραγματική παρουσία ενός στόχου στο λαμβανόμενο σήμα αναπαριστά ένα σημαντικό χαρακτηριστικό της εισόδου. Ο κανόνας 3 σαν αποτέλεσμα δηλώνει ότι θα πρέπει να υπάρχει ένας πολύ μεγάλος αριθμός νευρώνων ώστε να αποφασιστεί ότι ο στόχος είναι παρών όταν πράγματι είναι. Κατά τον ίδιο τρόπο θα πρέπει να υπάρχει ένας πολύ μεγάλος αριθμός νευρώνων ώστε να αποφασιστεί ότι υπάρχει μόνο θόρυβος. Και στις δύο περιπτώσεις ο μεγάλος αριθμός νευρώνων βεβαιώνει το μεγάλο βαθμό ακρίβειας της απόφασης και της απόκλισης εξαιτίας λανθασμένων νευρώνων.

ΚΑΝΟΝΑΣ 4 : Η από πριν (prior) πληροφορίες και μη μεταβλητότητες θα πρέπει να χτιστούν στον σχεδιασμό ενός νευρωνικού δικτύου απλοποιώντας έτσι τον σχεδιασμό αυτό του δικτύου ,το οποίο δεν έχει να τις μάθει.

Ο κανόνας 4 είναι ιδιαίτερα σημαντικός διότι η κληρονομικότητα των αποτελεσμάτων τους δίνει ένα νευρωνικό δίκτυο με μια εξειδικευμένη δομή.Αυτό είναι ιδιαίτερα επιθυμητό για διάφορους λόγους:

1) Βιολογικά, οπτικά και ελεγκτικά δίκτυα είναι γνωστό ότι είναι πολύ εξειδικευμένα.

2) Ενα νευρωνικό δίκτυο με εξειδικευμένη δομή συνήθως έχει πολύ μικρότερο αριθμό ελεύθερων παραμέτρων διαθέσιμων για κανονικοποίηση απ’ ότι ένα πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο. Συνεπώς ένα εξειδικευμένο δίκτυο απαιτεί λιγότερα δεδομένα εισόδου για εκπαίδευση, μαθαίνει γρηγορότερα και συχνά γενικεύει καλύτερα.

3) Ο ρυθμός της μετάδοσης πληροφοριών μέσω ενός εξειδικευμένου δικτύου επιταχύνεται.

4) Το κόστος χτισίματος ενός εξειδικευμένου δικτύου μειώνεται εξαιτίας του μικρότερου μεγέθους σε σύγκριση μ’ αυτό του πλήρως συνδεδεμένου.
Γ)ΙΣΤΟΡΙΚΕΣ  ΣΗΜΕΙΩΣΕΙΣ

Συνεχίζουμε αυτή την αναφορά πάνω στα νευρωνικά δίκτυα με μερικές ιστορικές σημειώσεις.

Η μοντέρνα περίοδος των νευρωνικών δικτύων λέγεται ότι άρχισε με την πρωτοποριακή δουλειά των McCulloch και Pitts(1943). Ο πρώτος ήταν ψυχίατρος και ο δεύτερος μεγαλοφυής μαθηματικός. Σύμφωνα με τον Rall(1990) η κλασσική εργασία των McCulloch και Pitts έγινε μέσα σε μια κοινωνία που ασχολούνταν με τους νευρώνες στο πανεπιστήμιο του Σικάγο για πάνω από 5 χρόνια. Αυτή η εργασία περιέγραφε το λογικό λογισμό των νευρωνικών δικτύων. Είναι αξιοσημείωτο το ότι ο von Neumann χρησιμοποίησε ιδεατά στοιχεία καθυστέρησης τα οποία είχαν υπολογιστεί από τα ιδεατά στοιχεία νευρώνων των McCulloch και Pitts, για την κατασκευή του EDVAC( Electronic Discrete Variable Automatic Computer), ο οποίος κατάληξε στον ENIAC, τον πρώτο γενικού σκοπού υπολογιστή. 

Η επόμενη μεγάλη ανάπτυξη πάνω στα νευρωνικά δίκτυα, ήρθε το 1949 με την έκδοση του βιβλίου του Hebb με τίτλο “The Organization of Behavior”, στο οποίο μια ιδιαίτερη δήλωση ενός  φυσιολογικού κανόνα μάθησης για συναπτικές τροποποιήσεις έγινε για πρώτη φορά. Πιο συγκεκριμένα ο Hebb πρότεινε ότι η συνδετικότητα του εγκεφάλου συνεχώς αλλάζει καθώς ο οργανισμός μαθαίνει διάφορες εργασίες, και ότι οι νευρωνικοί συγκεντρωτές δημιουργούνται από τέτοιες αλλαγές. Επίσης πρότεινε το διάσημο αίτημα μάθησης σύμφωνα με το οποίο η αποτελεσματικότητα μιας σύναψης μεταβλητής ανάμεσα σε δύο νευρώνες αυξάνεται από την επαναλαμβανόμενη ενεργοποίηση του ενός νευρώνα από τον άλλο κατά μήκος της σύναψης.

Η αναφορά των Rochester, Holland, Habit και Duda(1956) είναι ίσως η πρώτη προσπάθεια για χρήση υπολογιστή που εξομοιώνει, για να τεσταριστεί μια καλά σχηματισμένη νευρωνική θεωρία βασισμένη στο αίτημα μάθησης του Hebb. Η εξομοίωση έδειξε ότι χρειαζόταν να προστεθεί παρεμπόδιση ώστε η θεωρία πραγματικά να δουλέψει. Τον ίδιο χρόνο ο Uttley παρουσίασε την αποκαλούμενη “διαρρέουσα ολοκλήρωση” ή “νευρώνας φωτιάς” που αργότερα αναλύθηκε από τον Caianielo.

To 1952 το βιβλίο του Ashby :”Design for a brain: The Origin of Adaptive Behavior” εκδόθηκε, το οποίο ασχολήθηκε με την βασική έννοια ότι η προσαρμοζόμενη συμπεριφορά δεν είναι έμφυτη αλλά μαθαίνεται.Το 1954 ο Minsky έγραψε ένα διδακτορικό με τίτλο “Theory of Neural-Analog Reinforcement Systems and Its Application to the Brain-Model problem” και το 1961 ο ίδιος έγραψε μια εργασία με τίτλο “Steps Toward Artificial Intelligence”. Επίσης το 1954 η ιδέα των μη γραμμικών προσαρμοζόμενων φίλτρων προτάθηκε από τον Gabor (εφευρέτης του ολογραφήματος). Έχτισε μια τέτοια μηχανή και η μάθηση επιτυγχανόταν με τροφοδότηση δειγμάτων στοχαστικών διαδικασιών στη μηχανή, μαζί με συναρτήσεις αποτελεσμάτων που η μηχανή ανέμενε να βγάλει.

Ένα θέμα ιδιαίτερου ενδιαφέροντος για τα νευρωνικά δίκτυα είναι αυτό της σχεδίασης ενός αξιόπιστου δικτύου με νευρώνες που μπορούν να θεωρηθούν σαν μη αξιόπιστα στοιχεία. Αυτό το σημαντικό πρόβλημα λύθηκε από τον von Neumann(1956) χρησιμοποιώντας την ιδέα του πλεονασμού. 15 χρόνια μετά την έκδοση της εργασίας των McCulloch και Pitt μια νέα προσέγγιση πάνω στο πρόβλημα της αναγνώρισης προτύπων έγινε από τον Rosenblatt (1958) στην εργασία του πάνω στο αισθητήριο (perceptron). Το ιδιαίτερο επίτευγμα του ήταν το αποκαλούμενο θεώρημα σύγκλισης αισθητηρίου(perceptron convergence theorem). Το 1960 οι Widrow και Hoff πρότειναν τον αλγόριθμο ελάχιστου μέσου τετραγώνου (least mean-square:LMS) και τον χρησιμοποίησαν για να σχηματίσουν τo Adaline(adaptive linear element). Η διαφορά ανάμεσα στο αισθητήριο και στο Adaline βρίσκεται στον τρόπο μάθησης. Ένα από τα από τα πρόσφατα εκπαιδεύσιμα νευρωνικά δίκτυα με πολλαπλά στοιχεία είναι η δομή Madaline(Widrow). Κατά την διάρκεια της κλασσικής περιόδου του perceptron (‘60) πιστευόταν ότι τα νευρωνικά δίκτυα μπορούσαν να κάνουν τα πάντα. Αλλα τότε εκδόθηκε το βιβλίο των Minsky και Papert που με μαθηματικά απέδειξε ότι υπάρχουν όρια πάνω στο τι μπορεί να υπολογιστεί από τα αισθητήρια. Ένα σημαντικό πρόβλημα πάνω στη σχεδίαση ενός πολυεπίπεδου αισθητηρίου είναι το πρόβλημα της ανάθεσης εμπιστοσύνης(credit assignment problem), το οποίο βρήκε την λύση του μόλις την δεκαετία του 1980.

Κατά την δεκαετία του ‘70 λόγω των προβλημάτων εγκαταλείφτηκε το ενδιαφέρον πάνω στα νευρωνικά δίκτυα. Μια σημαντική ενέργεια την δεκαετία αυτή ήταν οι χάρτες αυτοοργάνωσης με ανταγωνιστική μάθηση. 
Το 1980 έγιναν πολλές εργασίες πάνω στην θεωρία αλλά και στον σχεδιασμό των νευρωνικών δικτύων. Ο Grossberg (1980) ανέπτυξε μια καινούργια αρχή αυτοοργάνωσης που συνδυάζει φιλτράρισμα από “κάτω προς τα πάνω” και αντίθετη αύξηση σε μικρή μνήμη με από “πάνω προς τα κάτω” ταίριασμα προτύπων και σταθεροποίηση του κώδικα μάθησης. Δινόμενης μιας τέτοιας ικανότητας μία δυναμική κατάσταση καλούμενη υιοθετητική ηχώ λαμβάνει χώρα. Αυτό το φαινόμενο δίνει την βάση για μια νέα κατηγορία νευρωνικών δικτύων γνωστά σαν adaptive resonance theory(ART).

Το 1982 ο Hopfield χρησιμοποίησε την ιδέα μια συνάρτησης ενέργειας για να φτιάξει ένα νέο τρόπο κατανόησης του υπολογισμού που γίνεται από τα δίκτυα με συμμετρικές συναπτικές συνδέσεις. Επιπλέον καθιέρωσε τον ισομορφισμό ανάμεσα σε τέτοια περιοδικά δίκτυα και σε ένα Ising μοντέλο που χρησιμοποιείται στην στατιστική. Αυτή η αναλογία άνοιξε τον δρόμο για ένα κατακλυσμό θεωριών για τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτή η συγκεκριμένη τάξη νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση χρήστηκε ιδιαίτερης προσοχής το ‘80 και με το χρόνο έγιναν γνωστά σαν δίκτυα Hopfield.

Το 1983 οι Cohen και Grossberg έδωσαν μια νέα αρχή για σχεδίαση μιας διευθυνσιοδοτούμενης μνήμης(content-addressable memory) που περιλαμβάνει την έκδοση συνεχούς χρόνου του δικτύου Hopfield σαν μια ιδιαίτερη περίπτωση. Μια ακόμα σημαντική ανάπτυξη το 1982 ήταν η έκδοση της εργασίας του Kohonen πάνω στους χάρτες αυτοοργάνωσης, χρησιμοποιώντας μιας ή δύο διαστάσεων δικτυωτές δομές. Το 1983 οι Kirkpatrick, Gallat και Vecchi περιέγραψαν μια νέα διαδικασία που λέγεται εξομοιωμένη ανόπτηση για λύση προβλημάτων συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Η εξομοιωμένη ανόπτηση χρησιμοποιείται στην στατιστική θερμοδυναμική και βασίζεται σε μια απλή τεχνική. Την ίδια χρονιά εκδόθηκε μια εργασία από τους Burto, Sutton και Anderson πάνω στην ενισχυμένη μάθηση, η οποία δημιούργησε μεγάλο ενδιαφέρων πάνω στην ενισχυμένη μάθηση και την εφαρμογή της.Το 1984 ο Braitenberg εξέδωσε ένα βιβλίο με τίτλο “Vehicles: Experiments in Synthetic Psychology” το οποίο περιγράφει διάφορες μηχανές με απλή εσωτερική αρχιτεκτονική, και το οποίο ενσωματώνει μερικές σημαντικές αρχές της αυτοοργανούμενης απόδοσης. Το 1986 η ανάπτυξη του αλγορίθμου για πίσω διάδοση (back-propagation algorithm) αναφέρθηκε από τον Rumelhart.
Το 1988 ο Linsker περιέγραψε μια νέα αρχή για την αυτοοργάνωση σε ένα δίκτυο αισθητηρίων. Η αρχή αυτή σχεδιάστηκε ώστε να διατηρεί μέγιστη πληροφορία σχετικά με την με τα πρότυπα ενεργειών, που υπόκεινται σε περιορισμούς όπως συναπτικές συνδέσεις και δυναμικές περιοχές σύναψης. Ο Linsker χρησιμοποίησε αφηρημένες έννοιες πάνω στη θεωρία πληροφοριών ώστε να σχηματίσει τη αρχή της διατήρησης μέγιστης πληροφορίας.

Επίσης το 1988 οι Broomhead και Lowe περιέγραψαν μία διαδικασία για το σχεδιασμό “προς τα εμπρός τροφοδότησης”(feedforward) δικτύων χρησιμοποιώντας συναρτήσεις ακτινικής βάσης(RBF), που είναι μια εναλλαγή των πολυεπίπεδων αισθητηρίων. Το 1989 εκδόθηκε το βιβλίο του Mead με τίτλο “VLSI and Neural Systems”. Αυτό το βιβλίο δίνει μια ασυνήθιστη μίξη περιεχομένων από την νευροβιολογία και την τεχνολογία VLSI. Ίσως περισσότερο από κάθε άλλη έκδοση, η εργασία του Hopfield(1982) και το δίτομο βιβλίο των Rummelhart και McLelland(1986), να ήταν οι πιο σημαίνουσες εκδόσεις υπεύθυνες για την αναζωογόνηση του ενδιαφέροντος για τα νευρωνικά δίκτυα στην δεκαετία του ‘80. Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν σίγουρα διανύσει πολύ δρόμο από την εποχή των McCulloch και Pitts. Πραγματικά έχουν εγκαθιδρυθεί σαν ενδοπειθαρχικό αντικείμενο με βαθιές ρίζες στην επιστήμη νευρώνων, στην ψυχολογία, στα μαθηματικά, στις φυσικές επιστήμες και στην μηχανική. Δεν είναι αναγκαίο να πούμε ότι είναι εδώ για να μείνουν και θα συνεχίσουν να αναπτύσσονται σε θεωρία, σχεδιασμό και εφαρμογές. 

Δ)ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ  ΜΑΘΗΣΗΣ

1.ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Ανάμεσα στις πολλές ενδιαφέρουσες ιδιότητες ενός νευρωνικού  δικτύου αυτή με τη μεγαλύτερη σπουδαιότητα είναι η ικανότητα του να μαθαίνει από το περιβάλλον του και έτσι να βελτιώνει την απόδοσή του μέσω της μάθησης. Η βελτίωση αυτή γίνεται σταδιακά, με το χρόνο, σύμφωνα με κάποιο καθορισμένο μέτρο. Η μάθηση επιτυγχάνεται μέσω μιας επαναληπτικής διαδικασίας ρυθμίσεων της τιμής των συναπτικών βαρών και των κατωφλίων. Θεωρητικά, το δίκτυο αποκτά περισσότερη γνώση για το περιβάλλον του μετά από κάθε επανάληψη της διαδικασίας μάθησης.

Για να ορίσουμε μια έννοια όπως αυτή της μάθησης εξαρτάται από ποια σκοπιά θα την εξετάσουμε. Εμείς με σημείο αναφοράς τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούμε τον ορισμό των Mendel και McClaren (1970):

Mάθηση είναι μια διαδικασία με την οποία προσαρμόζονται oι ελεύθεροι παράμετροι ενός νευρωνικού δικτύου μέσω μίας συνεχούς διαδικασίας διέγερσης από το περιβάλλον στο οποίο βρίσκεται το δίκτυο. Το είδος της μάθησης καθορίζεται από τον τρόπο με τον οποίο πραγματοποιούνται oι αλλαγές των παραμέτρων.

Ο παραπάνω ορισμός της διαδικασίας μάθησης υπονοεί την ακόλουθη σειρά βημάτων:

1. Tο νευρωνικό δίκτυο "διεγείρεται" από ένα περιβάλλον.

2. Το νευρωνικό δίκτυο υφίσταται αλλαγές σαν συνέπεια αυτής της διέγερσης.

3. Το νευρωνικό δίκτυο "απαντά" με ένα καινούργιο τρόπο στο περιβάλλον, λόγω των αλλαγών που συνέβησαν στην εσωτερική του δομή.
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Σχήμα 4.19 Σχηματικά Περιγραφή Νευρωνικού  Δικτύου
Πιο συγκεκριμένα ας αναλύσουμε την παραπάνω περιγραφή με ένα παράδειγμα. Θεωρούμε ένα ζεύγος κομβικά σήματα

 και 

 που συνδέονται με βάρος σύνδεσης 

 όπως απεικονίζεται στο σχήμα 4.19. Το 

 αναπαριστά την έξοδο του νευρώνα j, ενώ το

 την εσωτερική λειτουργία του του νευρώνα k. Με βάση

το βάρος σύνδεσης, 

 τα σήματα 

 και 

 αναφέρονται συχνά σαν προσυναπτική και μετασυναπτική λειτουργία αντίστοιχα. Ας συμβολίσουμε με 

 την τιμή του βάρους σύνδεσης 

 την χρονική στιγμή n. Tη χρονική αυτή στιγμή γίνεται μια ρύθμιση (διόρθωση)

 στο βάρος 

(n) και παράγεται η νέα ενημερωμένη τιμή 

. Έτσι προκύπτει η εξίσωση :



        (4.26)

όπου 

 και 

 η παλιά και η νέα τιμή του βάρους σύνδεσης 

, αντίστοιχα. Η εξίσωση (4.26) συγκεντρώνει την συνολική επίδραση των βημάτων 1 και 2 που προκύπτουν από τον ορισμό της διαδικασίας μάθησης και αναφέρθηκαν παραπάνω. 
Πιο συγκεκριμένα η ρύθμιση 

 υπολογίζεται σαν αποτέλεσμα της διέγερσης από το περιβάλλον (βήμα 1) και η ενημερωμένη τιμή 

 εκφράζει την αλλαγή που συνέβη στο δίκτυο σαν αποτέλεσμα αυτής της διέγερσης (βήμα 2). Το βήμα 3 πραγματοποιείται όταν υπολογίζεται η απάντηση του νέου δικτύου που λειτουργεί με το ενημερωμένο σύνολο παραμέτρων {

}.

Ένα καθορισμένο σύνολο από καλά ορισμένους κανόνες για τη λύση ενός προβλήματος μάθησης καλείται αλγόριθμος μάθησης( learning algorithm ). Όπως είναι φανερό, δεν υπάρχει ένας μοναδικός τέτοιος αλγόριθμος για το σχεδιασμό νευρωνικών δικτύων. Αντίθετα, υπάρχει ένα σύνολο από εργαλεία που αναπαρίστανται από μια μεγάλη ποικιλία αλγορίθμων μάθησης, καθένας από τους οποίους έχει τα δικά του πλεονεκτήματα. Βασικά, οι αλγόριθμοι διαφέρουν μεταξύ τους στον τρόπο που εκφράζεται η ρύθμιση 

 στο βάρος σύνδεσης 

 Ένας ακόμη παράγοντας που πρέπει να εξετάσουμε είναι ο τρόπος που το νευρωνικό δίκτυο σχετίζεται με το περιβάλλον. Στη συνέχεια όταν αναφερόμαστε σε ένα παράδειγμα μάθησης ( learning paradigm ) θα εννοούμε το μοντέλο του περιβάλλοντος στο οποίο το δίκτυο λειτουργεί. 

2.ΜΑΘΗΣΗ ΔΙΟΡΘΩΣΗΣ ΛΑΘΟΥΣ

     Aς συμβολίσουμε με 

 την επιθυμητή απόκριση του νευρώνα k τη χρονική στιγμή n και με 

 την αντίστοιχη πραγματική απόκριση του νευρώνα. Η απόκριση 

 παράγεται από ένα διάνυσμα διέγερσης 

 που εφαρμόζεται στην είσοδο του δικτύου που περιέχεται ο νευρώνας k. Τυπικά, η πραγματική απόκριση 

 του νευρώνα k είναι διαφορετική από την επιθυμητή 

. Έτσι μπορούμε να ορίσουμε ένα σήμα λάθους (error signal) σαν τη διαφορά μεταξύ τους:


        (4.27)

Ο απώτερος σκοπός της E.C.L. είναι να ελαχιστοποιήσει το λάθος, δηλαδή να ελαχιστοποιήσει μια συνάρτηση κόστους που βασίζεται στο σήμα λάθους 

 έτσι ώστε η πραγματική απόκριση κάθε νευρώνα εξόδου στο να πλησιάζει την επιθυμητή απόκριση με την στατιστική έννοια. Πραγματικά, αφού επιλεγεί μια συνάρτηση κόστους το E.C.L. καταλήγει να είναι απλώς ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης που αντιμετωπίζεται με τα συνήθη εργαλεία.

Ένα κριτήριο που χρησιμοποιείται συχνά για τη συνάρτηση κόστους είναι το κριτήριο του μέσου τετραγωνικού λάθους (mean square error critirion) που ορίζεται σαν η μέση τετραγωνική τιμή του αθροίσματος των τετραγώνων των λαθών:



        (4.28)

όπου η άθροιση γίνεται σε όλους τους εξωτερικούς νευρώνες κ του δικτύου. Για να αποφύγουμε όμως τη δυσκολία της γνώσης στατιστικών χαρακτηριστικών που απαιτεί η (4.29), κάνουμε ένα συμβιβασμό για μια κατά προσέγγιση λύση του προβλήματος βελτιστοποίησης. Συγκεκριμένα χρησιμοποιούμε σαν κριτήριο την στιγμιαία τιμή του αθρoίσματος των τετραγώνων των λαθών:



        (4.29)

Το δίκτυο πλέον βελτιστοποιείται ελαχιστοποιώντας την τιμή της Φ(n) σε σχέση με τα βάρη σύνδεσης. Έτσι σύμφωνα με τον κανόνα E.C.L. (ή delta rule) η ρύθμιση 

 που γίνεται στο βάρος σύνδεσης 

 τη χρονική στιγμή n δίνεται από τη σχέση:



        (4.30)

όπου n μια θετική σταθερά που καθορίζει την ταχύτητα της μάθησης. Με άλλα λόγια η ρύθμιση που γίνεται στο βάρος σύνδεσης είναι ανάλογη του γινομένου του σήματος λάθους (που μετρήθηκε με βάση μια επιθυμητή τιμή εξόδου του νευρώνα) και του σήματος εισόδου της εξεταζόμενης σύνδεσης. Ας σημειωθεί ότι το σήμα εισόδου ισούται με το σήμα εξόδου του προσυνδεδεμένου νευρώνα που τροφοδοτεί αυτόν που εξετάζουμε. Συνολικά η μέθοδος E.C.L. βασίζεται στο σήμα λάθους 

προκειμένου να υπολογίσει την διόρθωση 

 βάρος σύνδεσης, σύμφωνα με την εξίσωση (4.30). Το σήμα λάθους υπολογίζεται από την εξίσωση (4.28), ενώ με την (4.27) προκύπτει η νέα ενημερωμένη τιμή

 του εξεταζόμενου βάρους σύνδεσης. 

Επειδή η μέθοδος E.C.L. συμπεριφέρεται σαν σύστημα κλειστής αναδρομής είναι φανερό ότι πρέπει να επιλεγεί με προσοχή η τιμή της μαθησιακής παραμέτρου n ώστε να εξασφαλιστεί η σταθερότητα της διαδικασίας. Αυτό γιατί η n έχει μεγάλη επίδραση στην απόδοση της μεθόδου και επιδρά όχι μόνο στην ταχύτητα σύγκλισης της μάθησης αλλά και στην ίδια την κατάληξή της. Αν η n έχει μικρή τιμή η διαδικασία προχωρά ομαλά αλλά μπορεί να πάρει πολύ χρόνο στο σύστημα να συγκλίνει σε σταθερή λύση.  Αντίθετα, αν η τιμή της n είναι μεγάλη η πορεία της μάθησης επιταχύνεται αλλά υπάρχει κίνδυνος η διαδικασία να αποκλίνει και το σύστημα να γίνει ασταθές.

Ε)ΑΝΑΣΤΡΟΦΗ Ή ΠΙΣΩ  ΔΙΑΔΟΣΗ

1.ΓΕΝΙΚΗ ΕΙΣΑΓΩΓΗ.

Η τεχνική της πίσω-διάδοσης (Back-propagation) ή διαφορετικά της ανάστροφης διάδοσης είναι ένα πολύ ισχυρό εργαλείο, με  εφαρμογές στην αναγνώριση προτύπων, στη μοντελοποίηση δυναμικών συστημάτων, στον έλεγχο συστημάτων στο χρόνο και σε πολλά άλλα προβλήματα. Μπορεί να εφαρμοστεί σε νευρωνικά δίκτυα, σε οικονομετρικά μοντέλα, σε μοντέλα ρευστοδυναμικής και σε πολλά άλλα συστήματα. Ένας περιορισμός που τη διέπει, είναι ότι οι συναρτήσεις οι οποίες αναπαριστούν τα συστήματα πρέπει να είναι γνωστές στον χρήστη και μάλιστα να είναι  και συνεχείς και παραγωγίσιμες.
Στην πιο γενική μορφή της απαιτεί δύσκολη μαθηματική ανάλυση της εφαρμογής.Σε αυτό το κεφάλαιο Θα περιγράψουμε μια πιο απλή έκδοση της.τεχνικής πίσω-διάδοσης, η οποία μπορεί να μεταφραστεί σε κώδικα οποιασδήποτε γλώσσας προγραμματισμού και να εφαρμοστεί από τους χρήστες των νευρωνικών δικτύων. 

Θα αρχίσουμε με την περιγραφή της πιο γνωστής μορφής της τεχνικής πίσω-διάδοσης, η οποία είναι γνωστή σαν βασική πίσω-διάδοση. Σε αυτό την παράγραφο του κεφαλαίου που αφορά στα νευρωνικά δίκτυα θα χρησιμοποιήσουμε ένα νέο συμβολισμό ο οποίος προσθέτει ένα τόνο γενικότητας σε όσα θα συζητηθούν εδώ. Αυτό θα διευκολύνει και την εφαρμογή της τεχνικής σε πολύπλοκες εφαρμογές.

Κατόπιν, με χρήση του ίδιου συμβολισμού θα περιγράψουμε την τεχνική της πίσω διάδοσης στο χρόνο. Αυτή η τεχνική έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε πολλές εφαρμογές από διάφορους συγγραφείς όπως οι Watrous και Shastri [Wat 87], Sawai καιWaibel [Saw 89], Werbos [Wer 88], [Wer 74], [Wer 89], Narendra [Nar 90] και πολλοί άλλοι.

Η τεχνική της πίσω-διάδοσης είναι απλά μια αποτελεσματική τεχνική για τον υπολογισμό όλων των μερικών παραγώγων μιας ποσότητας (όπως το λάθος στην έξοδο ενός δικτύου) σε σχέση με ένα με σύνολο ποσοτήτων εισόδου (όπως τα βάρη του δικτύου). 
Η πίσω-διάδοση στο χρόνο, απλά επεκτείνει την τεχνική, ώστε να εφαρμόζεται σε δυναμικά συστήματα. Αυτό βοηθά όσους ασχολούνται με νευρωνικά δίκτυα με μνήμη ή με συστήματα ελέγχου τα οποία μεγιστοποιούν την απόδοση τους στο χρόνο.

ΣΤ)ΤΕΧΝΙΚΗ ΒΑΣΙΚΗΣ ΠΙΣΩ-ΔΙΑΔΟΣΗΣ 

1. ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΗΣ  ΕΠΙΒΛΕΠΟΜΕΝΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 
Η τεχνική της βασικής πίσω διάδοσης είναι σήμερα η πιο δημοφιλής μέθοδος για να εκτελέσουμε ένα έργο επιβλεπόμενης μάθησης .

Στην επιβλεπόμενη μάθηση προσπαθούμε να προσαρμόσουμε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, έτσι ώστε οι έξοδοι του (Υ) να πλησιάζουν ορισμένες επιθυμητές εξόδους, ένα σύνολο εκπαίδευσης το οποίο περιέχει Τ δείγματα (ή πρότυπα-στόχοι). Ο στόχος είναι να προσαρμόσουμε τις παραμέτρους του δικτύου, έτσι ώστε να λειτουργεί σωστά και για δείγματα έξω από το σύνολο εκπαίδευσης.

Η κύρια χρήση της επιβλεπόμενης μάθησης σήμερα βρίσκεται στην εργασία πάνω στην αναγνώριση προτύπων. Για παράδειγμα θεωρήστε προσπαθούμε να κάνουμε ένα νευρωνικό δίκτυο να αναγνωρίζει χειρόγραφους ταχυδρομικούς κώδικες. Ας υποθέσουμε ότι έχουμε μια κάμερα και έναν προεπεξεργαστή, ο οποίος μπορεί να ψηφιοποιήσει την εικόνα, να εντοπίσει τα πέντε ψηφία του ταχυδρομικού κώδικα και να μας παρέχει ένα πλέγμα 19x20 από άσσους και μηδενικά για κάθε ψηφίο, το οποίο αναπαριστά την εικόνα του ψηφίου. Θέλουμε το νευρωνικό δίκτυο να δέχεται σαν είσοδο αυτήν την εικόνα και να μας δίνει στην έξοδο ένα διαχωρισμό για το ψηφίο. Για παράδειγμα μπορούμε να ζητήσουμε από το δίκτυο να μας δίνει τέσσερα δυαδικά ψηφία, τα οποία να αναπαριστούν με κάποια κωδικοποίηση, όπως BCD, ποιο δεκαδικό ψηφίο παρατηρούμε.

   Πριν αρχίσουμε τη μεταβολή των παραμέτρων του δικτύου, πρέπει να αποκτήσουμε μια βάση δεδομένων με χειρόγραφα ψηφία και τις σωστές ταξινομήσεις τους. Ας υποθέσουμε ότι η βάση περιέχει 2000 χειρόγραφους χαρακτήρες, δηλαδή Τ 2000. Γι κάθε δείγμα έστω t, μπορούμε να του δώσουμε μια ετικέτα από το 1 μέχρι το 2000. Για καθένα από αυτά τα δείγματα έχουμε μια εγγραφή που αποτελείται από το δείγμα εισόδου και την μι αντίστοιχη ταξινόμηση. Αφού κάθε είσοδος αναπαρίσταται από ένα πλέγμα 19x20 μπορούμε να θεωρήσουμε ότι αποτελείται από ένα διάνυσμα 380 στοιχείων. Ας ονομάσουμε αυτό το διάνυσμα Χ(t). H επιθυμητή ταξινόμηση που αποτελείται όπως είπαμε από τέσσερις δυαδικούς αριθμούς, τους οποίους θεωρούμε σαν ένα διάνυσμα Y(t). H έξοδος του δικτύου, η οποία είναι η Y(t) μπορεί να διαφέρει από την επιθυμητή έξοδο, ειδικά το διάστημα πριν την εκπαίδευση του δικτύου. Για να λύσουμε το πρόβλημα της επιβλεπόμενης μάθησης υπάρχουν δύο βήματα:

1. Αρχικά, πρέπει να προσδιορίσουμε την τοπολογία των συνδέσεων του

δικτύου (συνδέσεις και εξισώσεις),το οποίο δέχεται σαν είσοδο το Χ(t) και δίνει στην έξοδο το Υ(t), μια προσέγγιση του Υ(t). Η σχέση μεταξύ των εισόδων και εξόδων πρέπει να εξαρτάται από ένα σύνολο παραμέτρων (βαρών) W, τα οποία είναι προσαρμοσμένα.

2. Πρέπει να προσδιορίσουμε έναν κανόνα «μάθησης» μια διαδικασία για την προσαρμογή  των βαρών, έτσι ώστε η έξοδος του δικτύου Υ(t) να προσεγγίζει ικανοποιητικά την επιθυμητή έξοδο Υ(t).

Η βασική πίσω-διάδοση είναι σήμερα η πιο ευρέως χρησιμοποιούμενη τεχνική στην επιβλεπόμενη μάθηση. Συνήθως χρησιμοποιείται σε μια απλή σχεδίαση δικτύου περιγράφεται στην επόμενη ενότητα αλλά η ίδια τεχνική μπορεί να εφαρμοστεί σε οποιοδήποτε δίκτυο παραγωγίσιμων συναρτήσεων, όπως θα δούμε παρακάτω.

Ακόμα και όταν χρησιμοποιούμε απλές σχεδιάσεις δικτύων, τα διανύσματα Χ(t) και Υ(t) δεν είναι υποχρεωτικό να απαρτίζονται από άσσους και μηδενικά. Μπορούν να απαρτίζονται από οποιεσδήποτε τιμές μπορεί το δίκτυο να χειριστεί. Έστω ότι έχουμε m εισόδους στο δίκτυο, οπότε το διάνυσμα εισόδου Χ(t) αποτελείται από τα στοιχεία
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Επίσης, έστω ότι έχουμε n εξόδους στo δίκτυο, οπότε το διάνυσμα Υ(t), έχει εξόδους 
[image: image22.wmf]).
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 Κάνουμε εδώ την παραδοχή ότι, θα συμβολίζουμε τα στοιχεία ενός διανύσματος με το ίδιο γράμμα με δείκτες, επειδή τα μικρά γράμματα όπως x(t) θα αναπαριστούν άλλο διάνυσμα.

Αυτή είναι και η γενική αντιμετώπιση του προβλήματος της επιβλεπόμενης μάθησης. Δεδομένης της ιστορίας των Χ(1),...,Χ(Τ) και των Υ(1),...,Υ(Τ), θέλουμε να βρούμε μια απεικόνιση από το χώρο των Χ στο χώρο των Υ, η οποία να λειτουργεί καλά και για διανύσματα Χ τα οποία δεν ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης. 
Ο δείκτης t,  μπορεί να ληφθεί σαν δείκτης χρόνου ή σαν δείκτης αριθμού του δείγματος. Υποθέτουμε ότι η σειρά των δειγμάτων δεν είναι σημαντική (η διάταξή τους δεν είναι σημαντική).

2. ΑΠΛΑ ΔΙΚΤΥΑ ΕΜΠΡΟΣ—ΤΡΟΦΟΔΟΤΗΣΗΣ.
Πριν προσδιορίσουμε έναν κανόνα μάθησης, πρέπει να ορίσουμε επακριβώς πώς εξαρτώνται οι έξοδοι του νευρωνικού δικτύου από τις εισόδους και τα βάρη. Στην βασική πίσω-διάδοση, υποθέτουμε την ακόλουθη λογική:


[image: image23.wmf]m

i

X

x

j

i

£

£

=

1

,

   (4.31)


[image: image24.wmf]n

N

i

m

x

w

net

j

i

j

ij

i

+

<

<

=

å

-

=

,

1

1

 (4.32)


[image: image25.wmf]n

N

i

m

net

s

x

i

i

+

£

<

=

),

(

 (4.33)


[image: image26.wmf]n

i

x

Y

N

i

i

£

£

=

+

1

,

 (4.34)

όπου η συνάντηση s στην (4.33) είναι συνήθως η ακόλουθη σιγμοειδής συνάρτηση:
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Το Ν είναι μια σταθερά, η οποία είναι οποιοσδήποτε ακέραιος μικρότερος ή ίσος του m. Έτσι η τιμή του Ν+n καθορίζει πόσοι νευρώνες υπάρχουν στο δίκτυο. Όπως ήδη θα καταλάβατε, το 
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 αναπαριστά το συνολικό «δυναμικό»  που βγαίνει από έναν νευρώνα, δηλαδή τη γραμμική έξοδο που αναφέραμε στα προηγούμενα κεφάλαια. Το 
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αναπαριστά την ένταση της εξόδου του νευρώνα, η οποία πολλές φορές αναφέρεται σαν επίπεδο ενεργοποίησης του νευρώνα και φυσικά είναι η έξοδος του κβαντιστή που αναφέραμε στα προηγούμενα κεφάλαια. Αν θέλουμε κάποιο κατώφλι για το νευρώνα, μπορούμε να προσθέσουμε έναν όρο 
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 στο δεξί μέρος της (4.32).Μπορούμε πάντως να επιτύχουμε το ίδιο αποτέλεσμα, υποθέτοντας ότι κάποια είσοδος (π.χ η 
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) είναι πάντα άσσος.

Η  σημασία αυτών των εξισώσεων φαίνεται στο σχήμα 4.20.Υπάρχουν Ν+n κύκλοι, οι οποίοι παριστάνουν όλους τους νευρώνες του δικτύου, συμπεριλαμβανομένων και των νευρώνων εισόδου. Οι πρώτοι κύκλοι αναπαριστούν τους νευρώνες εισόδου. Συμπεριλαμβάνονται στο διάνυσμα x μόνο για λόγους απλότητας (δές εξίσωση (4.31)). Κάθε άλλος νευρώνας i στο δίκτυο (εκτός δηλαδή από των νευρώνων εισόδου) ο οποίος έχει γραμμική έξοδο 
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και έξοδο κβαντιστή 
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 δέχεται είσοδο από κάθε άλλο προηγούμενο νευρώνα του δικτύου. Ακόμα και ο τελευταίος νευρώνας του δικτύου, ο οποίος παράγει την έξοδο 
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) δέχεται είσοδο από προηγούμενα στοιχεία εξόδου, πχ από το 
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Σχήμα 4.20 Σημασία Εξισώσεων

Χρησιμοποιώντας ορολογία νευρωνικών δικτύων, θα μπορούσαμε να πούμε ότι το δίκτυο είναι υπερβολικά «πλήρως» συνδεδεμένο. Παρόλα αυτά, δεν υπάρχει κανένα πρόβλημα. Αν θέλουμε να εξαλείψουμε κάποιες συνδέσεις ανάμεσα στους νευρώνες μπορούμε απλά να θέσουμε τα αντίστοιχα βάρη 
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-συντελεστές σύνδεσης του νευρώνα i με τον νευρώνα j- ίσους με μηδέν. Για παράδειγμα, θυμηθείτε ότι σε  προηγούμενες αναφορές μιλήσαμε για επίπεδα στα δίκτυα, οι νευρώνες των οποίων δέχονται είσοδο από νευρώνες μόνο προηγούμενων επιπέδων και όχι από νευρώνες του ίδιου ή επόμενων επιπέδων. Για να υλοποιήσουμε κάτι τέτοιο, απλά μηδενίζουμε όλα τα βάρη 
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 των συνδέσεων, εκτός από αυτά που πηγαίνουν από μια ομάδα νευρώνων (νευρώνες ενός επιπέδου), σε μια άλλη ομάδα νευρώνων (το επόμενο επίπεδο).

Γενικά, μπορούμε να μηδενίσουμε όσα και όποια βάρη θέλουμε, βασιζόμενοι στην εφαρμογή μας (στη σχεδίαση του δικτύου μας). Στις πιο πολλές εφαρμογές, τα δίκτυα είναι τριών (ή λιγότερων επιπέδων)-ένα επίπεδο εισόδου, ένα «κρυφό» επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου. Σε αυτήν την ενότητα υποθέτουμε όλη τη γκάμα των επιτρεπόμενων συνδέσεων, απλά για χάρη της γενικότητας.

3. ΠΡΟΣΑΡΜΟΓΗ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ — ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ
Στη βασική πίσω-διάδοση προσαρμόζουμε τα βάρη 
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 έτσι ώστε να ελαχιστοποιήσουμε το τετραγωνικά λάθος πάνω στο εκπαιδευτικό σύνολο (θυμηθείτε ότι το λάθος ορίζεται σαν τη διαφορά μεταξύ της εξόδου του δικτύου και της επιθυμητής εξόδου)
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(4.36)

Αυτή είναι μια ειδική περίπτωση της μεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων, που χρησιμοποιείται συχνά στη στατιστική, στην οικονομετρική και σε πολλές μελέτες μηχανικών. Η μοναδικότητα της πίσω-διάδοσης έγκειται στο πώς ελαχιστοποιεί αυτήν την έκφραση. Η σχηματική αναπαράσταση της προσέγγισης που περιγράφουμε εδώ φαίνεται στο σχήμα 4.21.

Στην βασική πίσω-διάδοση αρχίζουμε με αυθαίρετες τιμές του διανύσματος βαρών W (Συνήθως επιλέγουμε τυχαίους αριθμούς στο διάστημα -0.1 έως 0.1, αλλά θα ήταν καλύτερο να επιλέγουμε τιμές στηριζόμενοι σε προηγούμενες πληροφορίες, αν αυτές είναι διαθέσιμες). Αφού βάλουμε κάποια είσοδο στο δίκτυο, το δίκτυο την επεξεργάζεται και μας παρουσιάζει την αντίστοιχη έξοδο 
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, οπότε και υπολογίζουμε το λάθος 
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(το μέσο τετραγωνικό λάθος ), βάση της εξίσωσης (4.36). Κατόπιν υπολογίζουμε τις (μερικές) παραγώγους του Ε ως προς ΟΛΑ τα βάρη του δικτύου. Αυτό απεικονίζεται με διακεκομμένες γραμμές στο σχήμα 4.21 Αυτές τις παραγώγους τις χρειαζόμαστε για να βρούμε πώς θα μεταβάλουμε τα βάρη. Αν η αύξηση ενός βάρους οδηγεί σε μεγαλύτερο λάθος, τότε προσαρμόζουμε αυτό αυτό το βάρος προς την αντίθετη κατεύθυνση (δηλαδή το μειώνουμε). Αν η αύξηση ενός βάρους μας οδήγησε σε μικρότερο λάθος, το προσαρμόζουμε αυξάνοντάς το και άλλο. Αφού τελικά μεταβάλλουμε όλα τα βάρη πάνω ή κάτω ξαναρχίζουμε από την αρχή τη διαδικασία και συνεχίζουμε μέχρι να «σταθεροποιηθούν» τα βάρη και το λάθος. Φυσικά, το τέλειο θα είναι να καταλήξουμε σε μηδενικό λάθος. Το αμέσως τελειότερο είναι να φτάσουμε το λάθος όσο πιο κοντά στο μηδέν γίνεται. 
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ΣΧΗΜΑ 4.21 Σχηματική αναπαράσταση της βασικής πίσω-διάδοσης.
Όμως, όπως είπαμε και στο δεύτερο κεφάλαιο, αν ο αριθμός των εισόδων (δειγμάτων) υπερβαίνει τον αριθμό των βαρών του δικτύου, όπως δείχνουν οι μελέτες πάνω στη γενίκευση των δικτύων μπορεί να μην είναι δυνατόν να μηδενίσουμε το λάθος. Η μοναδικότητα της τεχνικής της πίσω-διάδοσης βρίσκεται στη μέθοδο που χρησιμοποιεί για να υπολογίσει τις παραγώγους με ΕΝΑ πέρασμα της εισόδου μέσα από το δίκτυο και για ΟΛΑ τα βάρη του δικτύου.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5
Πρώτη Μέθοδος Επίλυσης 

Δίκτυο Hopfield
ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΑ  ΣΤΟΙΧΕΙΑ


Στην βιομηχανική παραγωγή, ο προγραμματισμός της παραγωγής είναι υπεύθυνος για την διεκπεραίωση των εργασιών  και την κατανομή των πόρων, γεγονός που αποτελεί τον βασικό συνδετικό κρίκο–κλειδί για την διεξαγωγή του πλάνου εργασίας και της παραγωγικής διαδικασίας. Όσο μεγαλύτερη δε, είναι η κλίμακα παραγωγής είτε όσο ευρύτερη είναι η ποικιλλία της παραγωγής, τόσο πιο σημαντικός γίνεται ο ρόλος του χρονοπρογραμματισμού στην παραγωγική διαδικασία.


Παρ’ότι τα αντικείμενα παραγωγης είναι διαφορετικά για τις διάφορες παραγωγικές βιομηχανίες, τα βασικά ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του παραγωγικού προγράμματος είναι τα ίδια και «απαιτούν» την εύρεση ενός βέλτιστου προγράμματος για την κατανομή των πόρων με ένα συγκεκριμένο παραγωγικό στόχο και ορισμένους σχετικούς περιοριστικούς παράγοντες. Υπάρχουν διάφοροι παραγωγικοί στόχοι, όπως ο συντομότερος  χρόνος παραγωγής, το ελάχιστο παραγωγικό κόστος, η έγκαιρη διεκπεραίωση της παραγωγής κ.τ.λ.π., στόχοι που επηρρεάζουν, όπως είναι φυσικό, την διοίκηση και οργάνωση της παραγωγής.


Οι περιοριστικοί παράγοντες, όπως είναι ο χρόνος επεξεργασίας της κάθε διεργασίας, η προτεραιότητα του κάθε προιόντος, η εφαρμογή και η «εκμετάλλευση»  

του εξοπλισμού, ο ρυθμός παραγωγής, οι ομάδες παραγωγής, οι ημερομηνίες παράδοσης των προιόντων κ.τ.λ.π. εξαρτώνται από τα χαρακτηριστικά της επιχείρησης περιλαμβανομένων των αντικειμένων, του περιβάλλοντος, της τεχνολογίας και της παραγωγικής διαδικασίας.

 
Ο προγραμματισμός παραγωγής περιλαμβάνει την προ-επεξεργασία του πλανου παραγωγής για την εισαγωγή της παραγωγικής διαδικασίας ως στατική προυπόθεση, όπως και την μετά επεξεργασία του πλάνου εργασιών ώστε νέα προιόντα να μπορούν να εισαχθούν στην παραγωγική διαδικασία χωρίς να διαταραχθεί η παραγωγική ροή, ως δυναμική απαίτηση. Η πρώτη περίπτωση συνήθως αναφέρεται ως στατικός προγραμματισμός, ενώ η δεύτερη ως δυναμικός προγραμματισμός.


Η εργασιακή έρευνα, τα συνδυαστικά μαθηματικά και ειδικά, οι αλγόριθμοι «branch and bound» και  οι  ευρετικοί μέθοδοι, έχουν  όλοι συνεισφέρει πολύ στον 

προγραμματισμό παραγωγής, παρ’όλ’αυτά όμως είναι ακόμη δύσκολο να ανταποκριθούν στις απαιτήσεις της σύγχρονης παραγωγικής διαδικασίας όπως η αύξηση της ποικιλλίας, στο άνοιγμα της παραγωγικής κλίμακας, στην άμεση ανταπόκριση, στον επαναπροσδιορισμό του τρόπου παραγωγής κ.τ.λ.π. Δεν υπάρχει, δε, κανένα ενοποιημένο μοντέλο που να μπορεί αντιμετωπίσει τέτοια προβλήματα με επιτυχία.


Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν διανύσει έναν δύσκολο και δύσβατο δρόμο μέχρι να αναπτυχθούν. Αξίζει να αναφερθεί το γεγονός ότι το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield to 1982 κατάφερε να επιτύχει να επιλύσει το πρόβλημα του περιπλανώμενου πωλητή (traveling salesman problem – TSP)  με περιορισμούς, μέσω του υπολογισμού της συνάρτησης ενέργειας.Μόνο και μόνο, αυτό το επίτευγμα, το οποίο θεωρήθηκε μια  προχωρημένη καινοτομία κατόρθωσε να συγκεντρώσει την προσοχή αλλά και το ενδιαφέρον του επιστημονικού κόσμου για την κατανόηση των πολύ  σημαντικών προοπτικών των εφαρμογών που παρουσίαζαν τα νευρωνικά δίκτυα (Foo and Takefuji 1977 , Zurada 1992).


Την τελευταία δεκαετία, έχουν αναφερθεί στη σχετική βιβλιογραφία μία σειρά προσεγγίσεων των νευρωνικών δικτύων στο πρόβλημα του προγραμματισμού μεταξύ των οποίων είναι: χρονοπρογραμματισμός εργασιών (job-shop scheduling) από τους Foo και Takefuji (1988), προγραμματισμός μεγάλου εύρους με περιορισμούς πόρων (large – scale resource constrained scheduling) από τον Vaithyanathan et al. (1992), προγραμματισμός πραγματικού χρόνου (real-time scheduling) από τους Liang και Hsu (1996) , προγραμματισμός πολλάπλων εργασιών (multiple job scheduling) από τον Lo et al. (1992). Οι Williams και Brandts to 1995 πρότειναν ένα νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στο νυρωνικό δίκτυο του Hopfield με ενσωματωμένα κριτήρια βελτιστοποίησης στην αρχιτεκτονική του για προβλήματα χρονοπρογραμματισμόυ εργασιών, και το οποίο αποδίδει καλύτερα από τους παραδοσιακούς ευρετικούς αλγορίθμους για προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών μικρού μεγέθους. Οι Liang και Hsu το 1996 ανέπτυξαν μία προσέγγιση νευρωνικών δικτύων, η οποία εφαρμόστηκε με επιτυχία στον προγραμματισμό του ενεργειακού συστήματος της Taiwan .

Το 1991 ο Yih (Yih et al. 1991) πρότεινε μια υβριδική μέθοδο η οποία αποτελέιται από έναν νευρωνικό δίκτυο με ανάστροφη μετάδοση λάθους ,back-error propagation (BEP), και μία τεχνική έρευνας διεργασιών (Operations Research – OR) στη μορφή των ημι-ΜARKOV  αλυσίδων. Τα δεδομένα εκπαίδευσης συλλέγονται από κάποιον ειδικό  και «βελτιώνονται» μέσω της της μεθόδου ελτιστοποίησης Markov πριν εισαχθούν προς επεξεργασία στο νευρωνικό δίκτυο. Το παράδειγμα αυτό χρησιμοποιείται για την δημιουργία προγραμμάτων–πλάνων. Τα αποτελέσματα δείχνουν πως το δίκτυο παράγει καλύτερα προγράμματα από ότι θα μπορούσε η ανθρώπινη αντίστοιχη δραστηριότητα να δώσει. Ο Badami και ο Parks το 1991 (Badami and Parks,1991a,b) Αντιμετώπισαν το πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού εργασιών χρησιμοποιώτας μία προσέγγιση κατηγοριοποίησης (classification method). O Mehra και ο  Wah  το 1991 (Mehra and Wah, 1991) χρησιμοποίησαν ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο για να εξισσοροπήσουν διάφορες στρατηγικές , ενώ το 1992 ο Potvin ( Potvin et al.,1992) χρησιμοποίησε την ίδια τεχνική για την αυτοματοποίηση της διεργασίας οχημάτων. Ακόμη το 1995 ο Kim (Kim et al. 1995) πρότεινε μια συνδυαστική μέθοδο ενός back-error propagation παραδείγματος, παραδείγματος, δηλαδή, με αναστροφη μετάδοση λάθους, με έναν ευρετικό προγραμματιστικό κανόνα γνωστό ως φαινομενικό κόστος καθυστέρησης (Apparent Tardines Cost – ATC) , που είχε αρχικά προταθεί από τους Vepsalainen και Morton  το 1987 (Vepsalainen and Morton, 1987).


  O Sabuncouglu το 1998 πρότεινε ένα νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στον ανταγωνισό μιας ομάδας νευρώνων για να λύσει το πρόβλημα της συνολικής καθυστέρησης μιας μηχανής και του ελάχιστου συνολικού χρόνου επεξεργασίας για προβλήματα χρονοπρογραμματισμού  εργασιών μικρού μεγέθους.


Ο Zhang και ο Huang το 1995  έφτιαξαν μια έκθεση με την έρευνα γύρω από τις εφαρμογές των νευρωνικών δικτύων στην βιομηχανική παραγωγή, στην οποία αναπτύχθηκαν 8 απόψεις σχετικά με τη βιομηχανική παραγωγή και μια από αυτές ήταν και η άποψη του χρονοπρογραμματισμού. Όπως ο Zhang και ο Huang ανέφεραν, αφού το πρόβλημα του προγραμματισμού είναι πολυ μεγάλης σημασίας, είναι σίγουρο πως σημαντικές πρόσπαθειες θα γίνουν προκειμένου να συνεχιστεί η εφαρμογή των νευρωνικών δικτύων στον παραγωγικό προγραμματισμό.  


Επίσης, ο Sabuncouglu το 1998 συνέβαλλε σημαντικά στην βιβλιογραφία σχετικά με τον προγραμματισμό εργασιών προσφέροντας μια έρευνα πάνω στα προβλήματα του προγραμματισμού και τις ενδεχόμενες μεθόδους επίλυσης τους χρησιμοποιώντας νευρωνικά δίκτυα. Ιδιαίτερη σημασία στα μοντέλα νευρωνικών δικτύων και στις εφαρμογές τους πάνω στα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού.Κατέληξε μάλιστα μετά από έρευνα, στο γεγονός ότι περισσότερη ερευνητική προσπάθεια πρέπει να γίνει  προκειμένου να βελτιωθούν οι τρόποι με του οποίους πρέπει να ανατεθούν τιμές για κα΄ποιες από τις πολύ σημαντικές παραμέτρους , παραμέτρους – κλειδιά , για το πρόβλημα.


Βασισμένοι σε όλα τα παραπάνω δεδομένα, πρέπει να παρατηρησουμε το γεγονός ότι κανένα ενοποιημένο μοντέλο νευρωνικού δικτύου  και αλγορίθμου  δεν έχει αναφερθεί. Αυτό, λοιπόν, που θα προσπαθήσουμε εμείς να κάνουμε είναι να επιχειρήσουμε να δημιουργήσουμε ένα τέτοιο ενοποιημένο μοντέλο νευρωνικού δικτύου και αλγορίθμου , προκειμένου  να δώσουμε μια βέλτιστη λύση στο πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών αλλά και θα μελετήσουμε διαφορετικούς τύπους νευρωνικών δικτύων.


Έτσι, συμπερασματικά μπορούμε να πούμε πως θα προσπαθήσουμε να  προσεγγίσουμε το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών με δύο διαφορετικούς τρόπους, δύο είδη νευρωνικών δικτύων .Η πρώτη προσέγγιση θα έιναι με ένα δίκτυο μάθησης χωρίς επίβλεψη το δίκτυο Hopfield (ενοποιημένο μοντέλο νευρωνικού δικτύου και αλγορίθμου), όπου θα χρησιμοποιηθεί η συνάρτηση ενέργειας του (energy function) για την προσέγγιση του προβλήματος και την εύρεση βέλτιστης λύσης, ενώ η δεύτερη μέθοδος μέθοδος επιβλεπόμενης μάθησης θα αφορά την περίπτωση νευρωνικών δικτύων  με ανάστροφη μετάδοση λάθους (back–error propagation network), κατάλληλη κωδικοποίηση δεδομένων εισόδου, εξόδου αλλά και τροποποίηση των παραμέτρων εκπάιδευσης (training parameters) με τον πλέον αποδοτικό τρόπο.
ΠΡΩΤΗ ΜΕΘΟΔΟΣ ΕΠΙΛΥΣΗΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΤΟΥ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ (JOB-SHOP SCHEDULING)

ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΜΕ ΤΗ ΒΟΗΘΕΙΑ ΤΟΥ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΤΟΥ HOPFIELD
A)TΟ ΜΟΝΤΕΛΟ ΤΟΥ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΚΑΙ Η ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΗ ΤΟΥ ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ


Κατ’αρχήν θα πρέπει να διευκρινήσουμε πως θα μελετήσουμε το πρόβλημα του  χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε παραγωγικό σύστημα κατά παραγγελία, γνωστό ως job-shop scheduling problem – JSSP διότι όπως ήδη έχουμε αναφέρει, έχουμε διάφορα παραγωγικά συστήματα όπως συνεχούς ροής (flow shop), κατασκευής έργων (Projects) και, φυσικά, τα αντιστοιχα προβλήματα προγραμματισμού.Το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού κατά παραγγελία θεωρείται ένα από τα πιο σημαντικά και πιο διαδεμένα προβλήματα τυο προγραμματισμού παραγωγής .Από εδώ και στο εξής , για ευκολία θα αναφερόμαστε σε συτόν τον τύπο προβλήματος μόνο με την ονομασία χρονοπρογραμματισμός εργασιών, εννοώντας τον όρο «κατά παραγγελία».


Τις δύο τελευταίες δεκαετίες, η προσέγγιση των δικτύων Petri (Petri-nets) έχει χρησιμοποιηθεί ιδιαίτερα ως μία μέθοδος μοντελοποίησης τέεοιου είδους προβλημάτων (REISIG – 1985).Τα δίκτυα αυτά, λοιπόν, δίνουν μία λακωνική αλλά ταυτόχρονα σαφή εικόνα της ροής του χρονοπρογραμματισμού εργασιών με περοσσότερες από μία μηχανές αλλά και εργασίες, σύμφωνα με έναν συγκεκριμένο ενοποιημένο χρονικό άξονα.


Ας υποθέσουμε πως το σύνολο S={P1,P2,…,Pn} υποδηλώνει τη θέση στο δίκτυο Petri και ότι το σύνολο Τ=(t1,t2,…,tm} υποδηλώνει την κατάσταση μετάβασης στο δίκτυο Petri. Έτσι, το ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών στο δίκτυο Petri μπορεί να παρασταθεί από το παρακάτω σχήμα (Σχήμα 5.1)
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Σχήμα 5.1 Παράδειγμα Δικτύου Petri ( Petri Net)

· Ρ1 : Οι εργασίες που περιμένουν να υποστούν επεξεργασία 

      Τα χρωματικά σημάδια : w1 , w2 , …αντιπροσωπεύουν διαφορετικές εργασίες

· Ρ2 : Η εργασία σε συγκεκριμένη μηχανή που περιμένει να υποστεί επεξεργασία

· Ρ3 : Ολοκληρωμένες εργασίες που περιμένουν έξοδο από       

      συγκεκριμένη  μηχανή .

· Ρ4 : Η  μηχανή που παραμένει αδρανής 

      Τα χρωματικά σημάδια : m1,m2,… αντιπροσωπεύουν διαφορετικές αδρανείς                                        

            μηχανές.

· t11 : Είσοδος εργασίας σε συγκεκριμένη μηχανή.

· t22 : Η εργασία που υπόκειται επεξεργασία σε συγκεκριμένη μηχανή.

· t33 : Η έξοδος από συγκεκριμένη μηχανή.


Στη συνέχεια, θα δώσουμε τις συνθήκες παραγωγής που ισχύουν για τον προγραμματισμού εργασιών :
· Υπάρχουν m μηχανές οι οποίες θα επεξεργαστούν n διαφορετικές μεταξύ τους εργασίες.

· Κάθε εργασία i έχει το δικό της μέγεθος και ολοκληρώνεται μετά από την επεξεργασία k διεργασιών (όπου k = 1,2,…,k1)

· Δύο διαφορετικές εργασίες δεν μπορούν να υπόκεινται επεξεργασία ταυτόχρονα σε μία μηχανή .


Θα χρησιμοποιηθούν τα εξής σύμβολα :
· Si,k ο χρόνος έναρξης κάθε διεργασίας k για μία δεδομένη εργασία i
· Si,1 ο χρόνος έναρξης της πρώτης διεργασίας για την εργασία i
· Ki οη τελευταία διεργασία για την εργασία i
· ti,k ο χρόνος επεξεργασίας της διεργασίας k της εργασίας i
· mi,k η μηχανή που πρέπει να επεξεργασθεί την διεργασία k της εργασίας i

Μπορούμε τώρα με βάση όλα τα παραπάνω να δημιουργήσουμε ένα μοντέλο συσχετισμού μεταξύ των δικτύων Petri και ενός νευρωνικού δικτύου που θα επιλύει το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών. Για να γίνει λοιπόν αυτό θα πρέπει να υπάρξει κάποια αντιστοιχία των παραμέτρων που χρησιμοποιούνται σε κάθε περίπτωση δικτύου. Η αντιστοιχία αυτή φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:
	ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΙ ΣΤΑ ΔΙΚΤΥΑ PETRI
	Αντιστοιχεί

      ( 
	ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΙ ΣΤΟ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ΔΙΚΤΥΟ

	t11
	
	Si,k

	t22
	
	ti,k

	t33
	
	Si,k + ti,k

	Χρώμα w1,w2,….
	
	Αριθμός εργασίας i=1,2,…

	Νέα διαδοχή εργασιών 
	
	Νέοςαριθμός εργασιών


Σχήμα 5.2 Αντιστοιχία μεταξύ Παραμέτρων στα Δίκτυα Petri και στο Νευρωνικό Δίκτυο Hopfield

Όσον αφορά στο νευρωνικό δίκτυο, οι παραπάνω παράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν έχουν την εξής σημασία :


Η παράμετρος Si,k υποδηλώνει το χρόνο έναρξης για την διεργασία k της εργασίας i και υποθέτουμε πως αυτή η παράμετρος αντιστοιχεί σε κάθε νευρώνα του νευρωνικού δικτύου που θα χρησιμοποιήσουμε για τη επίλυση του προβλήματος μας .Επίσης όλες οι παράμετροι ti,k μπορούν και θα χρησιμοποιηθούν ως είσοδοι (δεδομένα εισόδου ) του νευρωνικού δικτύου .
B)ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΕΞΙΣΩΣΕΩΝ ΕΠΙΛΥΣΗΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΟ ΔΙΚΤΥΟ ΤΟΥ HOPFIELD

Το μοντέλο νευρωνικού δικτύου που περιγράφηκε παραπάνω εξάχθηκε από το μοντέλο νευρωνικού δικτύου του Hopfield, (Τank and Hopfield 1986).Η μαθηματική περιγραφή του νευρωνικού δικτύου που θα χρησιμοποιηθεί παρακάτω προς επίλυση του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών θα εξηγηθεί αναλυτικά παρακάτω.


Πριν ξεκινήσουμε όμως την ανάλυση του τρόπου επίλυσης που θα ακολουθήσουμε ας αναφέρουμς κάποια γενικά στοιχεία για τα δίκτυα Hopfield. Το δίκτυο Hopfield εανήκει στην κατηγορία των τεχνητών νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση και πρέπει να σημειώσουμε πως στη συγκεκριμένη ανάλυση μας θα χρησιμοποιήσουμε δίκτυο που ακολουθεί τη διαδικασία της μάθησης χωρίς επίβλεψη.Κάθε νευρώνας του συνδέεται με όλους τους υπόλοιπους, προκειταί δηλαδή για ένα πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο .Οι συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων είναι αμφίδρομες και έχουν συμμετρικά βάρη wij = wji.Όλοι οι νευρώνες του δικτύου αυτού λειτουργούν ταυτόχρονα σαν έξοδοι και σαν είσοδοι του δικτύο. Αποτελείται από απλά perceptrons, που είναι η πιο απλή τοπολογία δικτύου, και χρησιμοποιεί ως συνάρτηση ενεργοποίησης τη συνάρτηση προσήμου.

Κατ’αρχήν, σύμφωνα με τις συνθήκες παραγωγής τις οποίες και παραθέσαμε παραπάνω, οι περιοριστικοί παράγοντες του προβλήματος δίνονται ως εξής:

	Si,k + Si,k+1 +ti,k 
[image: image46.wmf]0

£

 ,                                    (5.1)

	

	Si,1
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³

 ,                                                                        (5.2)

	

	Min[(Si,k – Sj,p + ti,k ) , (Sj,p – Si,k + ti,k)]      (5.3)       1 ≤ i , j  ≤ n, 1  ≤ k , p  ≤ k



Eπίσης , η συνάρτηση στόχος μπορεί να αντιμετωπισθεί ως μία επιχειρησιακή απαίτηση.Εάν, π.χ., θεωρήσουμε την μέγιστη παραγωγικότητα ως στόχο τότε η συνάρτηση στόχος μπορεί να θεωρηθεί ο συνολικός ελάχιστος χρόνος αδράνειας των μηχανών. Έτσι, οι παρακάτω εκφράσεις μπορούν να θεωρηθούν ως μία αντιπροσωπευτική κατάλληλη συνάρτηση, η οποία μπορεί να θεωρηθεί ως συνάρτηση στόχος για το πρόβλημα μας:
min
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min[max(Si,ki)]                

ή                                                                      (5.5)
min[max(Si,ki + ti,ki)]
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Tώρα, το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών μπορεί να περιγραφεί από τη συνάρτηση «ενέργειας» Ε η οποία βασίζεται στο νευρωνικό δίκτυο – μοντέλο του Hopfield. H συνάστηση αυτή είναι η εξής :
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            (5.6)

G(x) ( συνάρτηση στόχος 
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όπου Α,Β,Γ και Δ είναι οι «παράμετροι βάρους».


Προφανώς το πρώτο μέρος στην εξίσωση (5.6) η συνάρτηση, δηλαδή, G(.) είναι η συνάρτηση στόχος η οποία δίνεται από την εξίσωση (5.5). Τα υπόλοιπα μέρη της εξίσωσης (5.6) το δεύτερο τρίτο και τέταρτο μέρος αντιπροσωπεύουν τους περιοριστικούς παράγοντες, ή απλά τους περιορισμούς του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών έτσι όπως τους περιγράψαμε παραπάνω, αλλά και πολύ νρίτερα στην εργασία μας στη θεωρητική ανάπτυξη του μοντέλου του προβλήματός μας. Η συνάρτηση F1,2,3 ουσιαστικά αποτελεί τη συνάρτηση «ποινή».


Έτσι, γενικότερα η συνάρτηση Ε μπορεί να εκφραστεί και ως εξής:
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όπου G(.) είναι η συνάρτηση στόχος και  F1,2,3 (.) η συνάρτηση «ποινή» που η σημασία τους έχει εξηγηθεί παραπάνω.


Η δυναμική κατάσταση της εξίσωσης Ε, η οποία βασίζεται στη φύση του νευρωνικού δικτύου μπορεί να περιγραφεί ως εξής:
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οπού u είναι η εσωτερική « κατάσταση  » του νευρώνα σε κάθε χρονική στιγμή t.


Έτσι , η δυναμική «κατάσταση» της εξίσωσης (5.6) μπορεί να εξαχθεί από το μερικό διαφορικό του παράγοντα Si,k όταν k=1, k, ki με την συνάρτηση «στόχο» : G(Si,k)=min[maxi(Si,k)], και  δίνεται από την ακόλουθη έκφραση (5.7):



[image: image58.wmf])]

1

,

,

1

,

(

)

,

1

,

,

(

[

*

))

,

max(

,

(

*

)

1

(

,

-

+

-

-

-

+

+

-

-

-

-

=

k

ti

k

Si

k

Si

f

k

ti

k

Si

k

Si

f

A

ki

Si

k

Si

D

dt

k

dui

d
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Η παραπάνω έκφραση ονομάζεται εξίσωση κατάστασης του νευρωνικού δικτύου του χρονοπρογραμματισμού εργασιών, που είναι η βασική εξίσωση η οποία θα μας οδηγήσει στη λύση του αντίστοιχου προβλήματος.Υπάρχουν, λοιπον, δύο θέματα τα οποία θα πρέπει να συζητηθούν λεπτομερώς παρακάτω.

Το ένα είναι οπροσδιορισμός των παραμέτρων A,B,C,D οι οποίες παίζουν σημαντικό ρόλο ση σύγκλιση του δικτύου, το άλλο θέμα είναι το πως πρέπει να δοθούν οι περιορισμοί και η συνάρτηση στόχος για διαγορετικές απαιτήσεις εφαρμογών της παραγωγικής διαδικασίας.
1.ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΩΝ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ


Φυσικά, για την  επίλυση της εξίσωσης κατάστασης του νευρωνικού δικτύου, η σύγκλιση είναι πολύ σημαντικός παράγοντας, ο οποίος επηρεάζει κατά πολύ το αποτέλεσμα του προβλήματος, όπου οι παράμετροι A,B,C,D και το βήμα Δt παίζουν πολύ σημαντικό ρόλο.

Α)ΠΡΟΚΑΤΑΡΚΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΩΝ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ A,B,C

Kατ’αρχην, σύμφωνα με τα χαρακτηριστικά του χρονοπρογραμματισμού εργασιών, η φυσική ανάλυση της εξίσωσης (5.7) θα μας δώσει το χρόνο έναρξης της πρώτης διεργασίας Si,1 = 0 και μετά οι υπόλοιποι χρόνοι έναρξης των εργασιών θα δίνονται διαδοχικά από την εξής σχέση : Si,k+1 = Si,k + ti,k (k>1). Eπειδή, το τρίτο μέρος των εξισώσεων (5.6) και (5.7) (δηλαδή το κομμάτι που συνδέεται με τον παράγοντα βάρους Β),το πρώτο κομμάτι των διεργασιών, πρέπει να ικανοποιείται πρωτύτερα από όλα, αυτό μας οδηγεί στην αποδοχή της σχέσης Β>Α και B>C.


Στη συνέχεια , στις εξισώσεις (5.6) και (5.7) το τέταρτο κομμάτι 
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αντίστοιχα για τις δυο εξισώσεις (5.6) και (5.7) υποδηλώνει ότι δύο δουλείες δεν μπορούν να υπόκεινται επεξεργασία σε μία μηχανή ταυτόχρονα και αντιστοιχεί στον σχετικό περιορισμό, πρέπει λοιπόν και αυτή η απαίτηση να ικανοποιείται δευτερευόντος, έτσι πρέπει να ισχύει και η σχέση C>A.

Συμπερασματικά, η ποιοτική σχέση που ουσιαστικά καθορίζει τις παραμέτρους A,B,C,D μπορεί να συνοψιστεί στην παρακάτω σχέση: Β>C>A.
Β)ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΤΟΥ ΒΗΜΑΤΟΣ Δt

Το δίκτυο για την εξίσωση κατάστασης (5.7) λαμβάνεται με τον τρόπο που περιγράφει η παρακάτω σχέση :
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           (5.8)

όπου τα Unew και Uold ουσιαστικά υποδεικνύουν την νέα και παλαιά κατάσταση , αντίστοιχα, του νευρώνα Si,k ,το βήμα Δt είναι μια σταθερά και το κομμάτι 
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αντιστοιχεί στην προσαύξηση όταν ο νευρώνας παρουσιάζει διαφορά (κατάστασης) μέσα στα όρια αυτού του βήματος Δt.

Ας υποθέσουμε πως η μεταβλητή που αντιστοιχεί στον τρέχοντα νευρώνα είναι η Si,k , αφού η συνάρτηση F(x)= 0.5*x*x που δίνεται στην εξίσωση (5.6) είναι μία τετραγωνική συνάρτηση (απεικονίζεται παρακάτω), για αυτό η Ε μπορεί και να εκφραστεί γενικά ως εξής:
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[image: image68]
Σχήμα 5.3 Καμπύλη Τετραγωνικής Συνάρτησης F(x)


Για να εξασφαλίσουμε τη σύγκλιση του δικτύου, που είναι ουσιαστικά και ο σκοπός μας, είναι σημαντικό να διασφαλίσουμε το δίκτυο ενάντια στη συνάρτηση Ε να αυξάνει καθώς αυτό εξελλίσεται.Συμφωνα με τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα της τετραγωνικής συνάρτησης F(x) στην εξίσωση (5.6) , τα παρακάτω διαφορικά θα πρέπει να ικανοποιούνται:
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2.ΣΧΕΤΙΚΗ ΕΠΙΛΟΓΗ ΤΩΝ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ A,B,C,D

Επειδή το σχεδιαζόμενο δίκτυο προσομοιώνεται μέσω των εξισώσεων (5.7) και (5.8), οι σχετικές παράμετροι (PAo, PBo, PCo, PDo, Δto/P) και (Αο/Dο, Βο/Do, Co/Do,1, Do×Δto)  θα κάνουν την παρακάτω εξίσωση να καταλήξει στο ίδιο αποτέλεσμα με τις παραμέτρους (Ao, Bo, Co , Do, Δto) :
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Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, οι σχετικές παράμετροι (Ao, Bo, Co, Do, Δto) μπορούν να κάνουν το σχεδιαζόμενο δίκτυο να συγκλίνει, άρα και οι σχετικές παράμετροι (PAo, PB0, PC0, PD0, Δto/Po), οπού το Ρ>0, και οι (Ao/Do, Bo/Do, Co/Do, 1, Do×Δto) θα οδηγούν επίσης το δίκτυο σε σύγκλιση με την ίδια φυσικά λύση.


Από τη παραπάνω λοιπόν ανάλυση μπορούμε να  βγάλουμε τα εξής συμπεράσματα:

(1) Μπορούμε να κάνουμε τις παραμέτρους να διατηρούν τη σχέση στην οποία καταλήξαμε στην αρχή της ανάλυσης του δικτύου, που υποδείκνυε B>C>A και D=1  και  τότε το σχεδιαζόμενο δίκτυο με την εξίσωση (7) οδηγείται σε σύγκλιση .

(2) Κατά τη διάρκεια της εξέλιξης του σχεδιαζόμενου δικτύου με την εξίσωση (5.7), μπορούμε να κάνουμε το «βήμα» 
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             τότε το «βήμα» Δt μπορεί να ελεχθεί αυτόματα μέσω της μεταβλητής L και                              

             το σχεδιαζόμενο δίκτυο μπορει να προσαρμοστεί δυναμικά ώστε να 

             επιταχυνθεί η σύγκλιση του.
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Σχήμα 5.4 Διάγραμμα Ροής για την Προσομοίωση του Δικτύου
3.ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΕΠΙΛΥΣΗΣ

Aπό το παραπάνω διάγραμμα ροής είμαστε σε θέση, τώρα , να φτιάξουμε τον αλγόριθμό που θα μας δώσει και τη λύση του προβλήματος μας και στη συνέχεια να τον υλοποίησουμε σε περιβάλλον της γλώσσας προγραμματισμού Matlab , η οποία είναι πολύ φιλική ως προς το χρήστη σε περιπτώσεις όπου επυθυμείται επεξεργασία πολύλοκων μαθηματικών συναρτήσεων και σχετικών υπολογισμών.
Ο  αλγόριθμος μας , λοιπόν , θα έχει ως εξής:

Βημα1:Αρχικοποιούμε τις παραμέτρους A,B,C,D και το βήμα Δt , με τιμές που θα επιλεγούν κατάλληλα.

Βήμα2:Καθορίζουμε τον χρόνο έναρξης για την εργασία i : για την πρώτη διεργασία της εργασίας i Si1  = 0 , συντονισμένος ο χρόνος έναρξης αυτός με τον άξονα του χρόνου .Ο χρόνος έναρξης της  διεργασίας k  Sik και οι διαδοχικές διεργασίες αυτής συσσωρεύονται διαδοχικά ως εξής ; Sik+1 = Sik + Tik (i = 2,…,n / k = 1,2,… , k-1).

Bήμα3:Υπολογίζουμε τη συνάτηση Ε(to).

Βήμα4:Υπολογίζουμε την dUik/dt σύμφωνα με την εξίσωση (7).

Βήμα5:Ξανα υπολογίζουμε τη νέα τιμή της Uik(t+Δt) σύμφωνα με την εξίσωση (8).

Βήμα6:Εξισώνουμε τις τιμές Sik = Uik.

Bήμα7:Βρίσκουμε , έτσι , την τιμή Ε(t0+Δt).

Βήμα8:Βρίσκουμε την τιμή ΔΕ=Ε(t0+Δt).

Βήμα9:Δίνουμε στην Ε(to)  την

τιμή  Ε(t0+Δt) , Ε(t0+Δt)(Εt0.
Βήμα10:Ελέγχουμε τη διαφορά ΔΕ να είναι τέτοια ώστε ΔΕ<ε , διαφορετικά περνάμε στο βήμα 3 ξανά , και βγάζουμε το αποτέλεσμα Sik.

Ακολουθεί η υλοποίηση του παραπάνω αλγορίθμου σε περιβάλλον προγραμματισμού Matlab (βρίσκεται στο Παράρτημα 1), όπως ήδη είπαμε. Στο σημείο αυτό και πριν παραθέσουμε τον κώδικα, πρέπει να κάνουμε την εξής παρατήρηση: η Matlab διαθέτει,μέσα στο πακέτο των νευρωνικών δικτύων της, πολλές συναρτήσεις που αφορούν σε νευρωνικά δίκτυα και που βοηθούν  μέσω του γραφικού περιβάλλοντος  της Matlab  στην εύκολη επεξεργασία και προσομοίωση τους. Ειδικά για τον τύπο νευρωνικού δικτύου που μελετάμε στη συγκεκριμένη προσσέγγιση, δηλαδή τα νευρωνικά δίκτυα τύπου Hopfield, η Matlab διαθέτει μόνο μία συνάρτηση την newhop(.), η οποία όμως δυστυχώς δεν είναι κατάλληλη για την επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης και συνεπώς δεν είναι κατάλληλη και για την προσπάθεια επίλυσης του συγκεκριμένου προβλήματος. Συνεπώς το πρόβλημά μας θα αντιμετωπιστεί με τον τρόπο που περιγράφηκε ανωτέρω μέσω της θεωρητικής ανάλυσης της διαδικασίας αλλά και της περιγραφής του σχετικού αλγορίθμου.


Φύσικά όλες τις παραπάνω συναρτήσεις που αναφέραμε στην θεωρητικη ανάλυση του δικτύου θα τις υλοποιήσουμε μέσω της Matlab, δηλαδή θα υπολογίσουμε και τη συνάρτηση ενέργειας E (θα υπολογίσουμε τα τέσσερα κομμάτια της ξεχωριστά) τη συνάρτηση–στόχο G και τη συνάρτηση–ποινή F. Ξαναδίνουμε για ευκολία τη μαθηματική διατύπωση των συναρτήσεων που θα χρησιμοποιήσουμε:
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Γ)ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΤΟΥ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΤΟΥ HOPFIELD 

ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ ΜΕ 4 ΜΗΧΑΝΕΣ ΚΑΙ 7 ΕΡΓΑΣΙΕΣ

1.ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ ΚΑΙ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ

Αφού ολοκληρώθηκε η θεωρητική ανάλυση του δικτύου που θα χρησιμοποιηθεί και δημιουργήθηκε και ο σχετικός κώδικας ο οποίος θα μας δώσει την προσομοίωση του νευρωνικού δικτύου μπορούμε να προχωρήσουμε στην εφαρμογή του σε συγκεκριμένο παράδειγμα.

Θα εξετάσουμε, λοιπόν την εξής περίπτωση: 7 εργασίες, 4 μηχανές. Τα χαρακτηριστικά τους δηλαδή οι χρόνοι επεξεργασίας των επιμέρους διεργασιών της κάθε εργασίας (Πίνακας ti,k),  η μηχανή στην οποία θα πρέπει να υποστεί επεξεργασία η κάθε διεργασία (Πίνακας mi,k)  καθώς και ο χρόνος μέσα στον οποίο θα πρέπει η κάθε εργασία να έχει ολοκληρωθεί (Πίνακας di,k), δίνονται από τους παρακάτω πίνακες , αντίστοιχα:
ti,k = 
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όπου m είναι η μηχανή η οποία πρέπει να αναλάβει την επεξεργασία της συγκεκριμένης διεργασίας, t  ο χρόνος επεξεργασίας της κάθε διεργασίας, i είναι ο αριθμός της δουλείας, δηλαδή  i = 1,...,7 και k είναι ο αριθμός της διεργασίας k=1,…,4.
2.ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ


Για την περίπτωση , αυτή, λοιπόν θα χρησιμοποιήσουμε τον παραπάνω κώδικά για την επίλυση του προβλήματος. Πρέπει όμως να προσδιορίσουμε τις σχετικές παραμέτρους που χρησιμοποιεί το πρόγραμμα, σύμφωνα πάντα με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του εκάστοτε προβλήματος που έχουμε να αντιμετωπίσουμε. Έτσι για το συγκεκριμένο παράδειγμα δίνουμε τις εξής τιμές στις παραμέτρους, που μας ενδιαφέρουν :

ii ( o αριθμός γραμμών του πίνακα Ti,k , ii=7
jj ( ο αριθμός στηλών του πίνακα Τi,k , jj = 4
zz ( ο αριθμός επαναλήψεων , zz =

Α,Β,C,D ( παράμετροι-βάρη στις οποίες μετά από μελέτη δίνουμε τις τιμές Α=200, Β=500 , C =250 , D= 1(οι τιμές αυτές ισχύουν για το συγκεκριμένο πρόβλημα , οι παράμετροι αυτές διαφοροποιούνται από περίπτωση σε περίπτωση προκειμένου να πετύχουμε την επιθυμητή σύγκλιση του δικτύου).

dt ( σταθερά προσαύξησης (βήμα) , dt =5*10
[image: image78.wmf]7
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U ( πίνακας 7×4 με όλα του τα στοιχεία μονάδες

H συνάρτηση :
Schedule(Ti,k,Di,k,Mno,ii,jj,zz,A,B,C,D,dt ) = [Si,k,dET,DET_AR,DET_ET00] 

που χρησιμοποιήσαμε παίρνει ως παραμέτρους εισόδου τους πίνακες Ti,k , Di,k , Mno(mi,k) (πίνακες χρόνων επεξεργασίας , χρόνων προθεσμιών και αλληλουχίας διεργασιών στις μηχανές), U (μοναδιαίος πίνακας), ii, jj, zz, A, B, C, D, dt  και επιστρέφει τις τιμές Si,k, dET, DET_AR, DET_ET00, που είναι οι χρόνοι έναρξης κάθε διεργασίας, η  τελική διαφορά των τιμών της συνάρτησης Ε(to) και Ε(t0+Δt) για τον έλεγχο της διαδικασίας, ένας πίνακας με όλες τις τιμές της προηγούμενης διαφοράς, του οποίου τις τιμές χρησιμοποιούμε για να φτιάξουμε μία γραφική παράσταση (αυτών των τιμών, με τη βοήθεια της εντολής plot που, επίσης, μας προσφέρει η Matlab για τη δημιουργία γραφικών παραστάσεων) που μας δείχνει κατά κάποιο τρόπο τη σύγκλιση του δικτύουκαι τέλος έναν πίνακα με όλες τις τιμές που υπολογίζονται από το πρόγραμμα για την Ε(t0+Δt0) (δε μας χρειάζεται ουσιαστικά).


Για ευκολία φτιάχνουμε ένα αρχείο όπου βάζουμε όλα τα δεδομένα για το συγκεκριμένο πρόβλημα:

Mno=[1 3 2 4 ; 3 4 2 1 ; 4 2 1 3 ; 2 3 1 4 ; 3 4 1 2 ; 4 1 3 2 ; 1 2 3 4 ];

Tik=[5 4 7 3 ; 4 3 4 5 ; 3 4 4 3 ; 2 6 7 3 ; 3 4 3 5 ; 5 3 3 4 ; 2 4 3 4 ] ;

Dik=[ 40 ; 33 ; 30 ; 30 ; 17 ; 40 ; 18 ] ;

U=ones(4,7);

dt=0.0000005;

A=200;

B=500;

C=250;

D=1;

ii=7;

jj=4;

zz=40000;

 [Sik,dET,DET_AR,DET_ET00]=Schedule_(Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,zz,A,B,C,D,dt);

Έτσι όλα μας τα δεδομένα φορτώνονται στο περιβάλλον της Matlab, ενώ με την τελευταία γραμμή καλούμε τη συνάρτηση μας και ξεκινά η προσομοίωση του δικτύου.
3.ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗΣ

Τα αποτελέσματα που προκύπτουν είναι τα εξής:
Sik =                                                                                                 dET = 2.6893e+009
  1.0e+006 *
   -0.7031   -0.0013   -0.0000   -0.0000

   -0.0000   -0.2237   -0.0673   -0.0698

   -0.0000   -0.5371   -1.1440    0.0000

   -0.0000   -0.2046   -0.4830   -0.9112

   -0.0000   -0.0000   -0.0000    0.0000

   -0.0000    0.0000    0.0000    0.0000

   -0.0000   -0.0008    0.0000    0.0000

Ε)ΔΙΑΓΡΑΜΜΑΤΑ
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Σχήμα 5.5 Διάγραμμα Διαφοράς Της Συνάρτησης Ενέργειας Μετά Από Κάθε Επανάληψη Με τον Αριθμό των Επαμαλήψεων
ΣΤ)ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ:

 Το νευρωνικό δίκτυο του Ηοpfield  είναι ένα από τα πιο διαδεδομένα νευρωνικά δίκτυα που έχουν χρησιμοποιηθεί  στην διοίκηση και τον προγραμματισμό παραγωγής. Στη δεδομένη περίπτωση όμως τα αποτελέσματα του δεν είναι ικανοποιητικά οι τιμές του πίνακα των χρόνων έναρξης Sik είναι πολύ μικρές  σε σχέση με τις αναμενόμενες. Παρ’όλα’αυτά πρέπει να παρατηρήσουμε πως το διάγραμμα του σχήματος 5.5 (διαφορά τιμών  συνάρτησης ενέργειας- epochs (επαναλήψεις για το δίκτυο σττην ορολογία της MATLAB)) μας δείχνει πως η σύγκλιση του δικτύου εξασφαλίζεται κατά κάποιον τρόπο αφού μπορεί η συνάρτηση ενέργειας μπορεί να μην συγκλίνει προς έναν πολύ μικρό αριθμό αλλά έχει καθοδική πορεία. 


Πρέπει, επίσης , να τονίσουμε πως το δίκτυο σχεδιάστηκε , οι συναρτήσεις του γράφηκαν και οι παράμετροί του επιλέχθησαν όπως ακριβώς, είχαν προταθεί από τους σχεδιαστές του δικτύου στο αρχικό κείμενο αναφοράς “Intelligent Scheduling Model and algorithm for manufacturing”, Production Planning and Control Gao Liansheng , Shen Gang and Wang Shucuhn. Παρ’όλα αυτά  τα αποτελέσματα του δεν ήταν τα αναμενόμενα.

Περαιτέρω μελέτη πάνω στις παραμέτρους του δικτύου που απλά βοήθησαν κάπως στη γρηγορότερη σύγκλιση του δικτύου αλλά όχι στην ουσιαστική βελτίωση του, επίσης, πραγματοποίηθηκε.Τα συμπεράσματα αυτής είναι πως η παράμετρος βάρους C παίζει σημαντικό ρόλο στο δίκτυο αφού η τιμή του τετραγωνίζεται στον υπολογισμό της συνάρτησης κατάστασης και επειδή δεν συμβαίνει το ίδιο και για την παράμετρο βάρους  B , επιθυμούμε αντί της σχέσης C<B που ο συγγραφέας έχει προτείνει , να διατηρήσουμε τη σχέση C<B*B .Με αυτόν τον τρόπο δεν κινδυνεύουμε να περιέλθουμε στην κατάσταση όπου το C παίρνει πολύ μεγάλη τιμή και έτσι ο ρόλος των Α,Β γίνεται εντελώς ασήμαντος , ενώ έτσι κινδυνεύει σημαντικά και η σύγκλιση του δικτύου.


Τέλος , μια ακόμη παρατήρηση που έγινε πάνω στις παραμέτρους του δικτύου ήταν σχτικά με το βήμα Δt και τον αριθμό των επαναλήψεων zz. Παρατηρήσαμε λοιπόν πως όσο το γινόμενο των δύο αυτών παραμέτρων παραμένει σταθερό το αντίστοιχο διάγραμμα (της διαφοράς των τιμών της συνάρτησης ενέργειας μετά από κάθε επανάληψη) είναι παρόμοιο του αρχικού διαγράμματος του σχήματος 5.5.


Παραθέτουμε ενδεικτικά τα αντίστοιχα σχήματα (και τα αντίστοιχα αποτελέσματα για τα Sik και dET ):
Συμπληρωματικά διαγράμματα
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Σχήμα 4.6 Διάγραμμα  zz=4000 και dt=5*10
[image: image82.wmf]6
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[image: image83.wmf]      
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

Sik = 1.0e+005 *     -4.4449    0.0001    0.0000   -0.0000                     dET =1.6429e+010
                                 0.0000   -0.7510   -0.0186   -0.1452

                                -0.0000   -0.3960   -2.4260    0.0001

                                 0.0000   -0.0174   -0.1438   -0.9111

                                 0.0000   -0.0003   -0.0003    0.0001

                                -0.0001    0.0001    0.0001    0.0001

                                -0.0001   -0.0188    0.0001    0.0001
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Σχήμα 4.7 Διάγραμμα  zz=40000 και dt=5*10
[image: image85.wmf]8
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 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

Sik =1.0e+006 *                                                                                dET = 5.5596e+008                                                       
                                  -0.7031   -0.0013    0.0000    0.0000

                                  -0.0001   -0.2497   -0.3168   -0.4830

                                   0.0000   -0.5371   -1.1440    0.0000

                                   0.0000   -0.2046   -0.4830   -0.9112

                                  -0.0000   -0.2497    0.0000    0.0000

                                   0.0000    0.0000    0.0000    0.0000

                                  -0.0000   -0.3168   -0.5308   -0.9112

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6

Δεύτερη  Μέθοδος Επίλυσης 

Δίκτυα Ανάστροφης Μετάδοσης Λάθους

ΕΠΙΛΥΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΤΟΥ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΜΕ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ ΠΟΥ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΝ ΤOΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟ ΑΝΑΣΤΡΟΦΗΣ (ΠΙΣΩ) ΜΕΤΑΔΟΣΗΣ ΛΑΘΟΥΣ

(BACK-ERROR PROPAGATION NETWORKS)
Α)ΓΕΝΙΚΑ ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΠΑΝΩ ΣΤΟΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟ ΑΝΑΣΤΡΟΦΗΣ (ΠΙΣΩ) ΜΕΤΑΔΟΣΗΣ ΛΑΘΟΥΣ

Ο αλγόριθμος ανάστροφης μετάδοσης λάθους, που θα χρησιμοποιηθεί για την επίλυση ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών με 4 μηχανές και 4 εργασίες, αποτελείται από ένα βήμα ευθείας μετάδοσης το οποίο ακολουθείται από ένα άλλο βήμα ανάστροφης μετάδοσης. Και τα δύο αυτά βήματα παραγματοποιούνται για κάθε ένα από τα παραδείγματα που δίνουμε στο νευρωνικό δίκτυο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του. Το βήμα ευθείας μετάδοσης ξεκινά με την αναπαράσταση της εισόδου του δικτύου, βαθμίδα εισόδου (input layer), και μεταδίδεται ευθεία προς την κρυμμένη βαθμίδα (hidden layer). Σε κάθε διαδοχική βαθμίδα κάθε κομμάτι της (unit)  προσθέτει όλα τα δεδομένα εισόδου και στην συνέχεια εφαρμόζει μια σιγμοειδή συνάρτηση  (sigmoid function) για να υπολογίσει την έξοδο του. Η βαθμίδα εξόδου τότε παράγει το τελικό αποτέλεσμα του δικτύου, που μας δίνει τα δεδομένα  έξοδου.


Το βήμα ανάστροφης μετάδοσης ξεκινά με την σύγκριση της εξόδου του δικτύου και την έξοδο που του έχουμε ήδη δώσει εμείς ως στόχο (για τα ίδια πάντα δεδομένα εισόδου) και υπολογίζει τη διαφορά μεταξύ τους την οποία ονομάζει λάθος (error). H ανάστροφη μετάδοση πραγματοποιείται για όλες τις κρυμμένες βαθμίδες του νευρωνικου δικτύου και υπολογίζεται για κάθε κομμάτι των βαθμίδων αυτών, το «λάθος». Σε αυτό το ανάστροφο βήμα το δίκτυο διορθώνει μόνο του τα βάρη κάθε συνδέσμου προκειμένου να ελάχιστοποιήσει τα λάθη. Όταν το βήμα της ανάστροφης μετάδοσης ολοκληρωθεί, έχει φτάσει δηλαδή στη βαθμίδα εισόδου του νευρωνικού δικτύου, το βήμα της ευθείας μετάδοσης ξεκινά παλι. Αυτά τα ευθή και ανάστροφα βήματα επαναλαμβάνονται μέχρι το λάθος στην βαθμίδα εξόδου  να φτάσει σ’ένα ανεκτό επίπεδο (λάθους), το οποίο είναι στην ευχέρεια μας να καθορίσουμε, ή το δίκτυο να φτάσει τον αριθμό των επαναλήψεων που έχουμε εμείς αρχικά καθορίσει.

Αυτή η μέθοδος μάθησης των νευρωνικών δικτύων είναι αλλιώς γνωστή ως μέθοδος ελεγχόμενης μάθησης, λόγω του ότι το δίκτυο οφείλει στο τέλος της εκπαίδευσης να δώσει τα αναμενόμενα αποτελέσματα.


Εμείς, προκειμένου να βρούμε μια σωστή λύση για το πρόβλημά μας,θα χρησιμοποιήσουμε παραλλαγές του κλασσικού αλγορίθμου της ανάστροφης μετάδοσης λάθους, οι οποίες μας προσφέρονται από τη Matlab στο γραφικό της περιβάλλον. Επίσης, μας δίνεται η δυνατότητα ρύθμισης των ειδικών παραμέτρων εκπαίδευσης (ανάλογα πάντα με τη συνάρτηση εκπαίδευσης που θα χρησιμοποιήσουμε), προκειμένου να ελαχιστοποιήσουμε το «λάθος» του δικτύου, να προσθέσουμε νευρώνες στο δίκτυο όταν η αρχική μας επιλογή δεν αποδίδει σωστά αποτελέσματα κ.τ.λ.π. Ολα αυτά όμως θα τα δούμε αναλυτικά παρακάτω.

Πριν αποφασίσουμε για την ακριβή αρχιτεκτονική του δικτύου ή των δικτύων που θα χρησιμοποιήσουμε ας περιγράψουμε την κωδικοποίηση των δεδομένων εισόδου και εξόδου του δικτύου, η οποία και θα μας οδηγήσει στον καθορισμό των βαθμίδων εισόδου–εξόδου του δικτύου, δηλαδή των νευρώνων που θα περιέχουν  οι βαθμίδες αυτές.

Β) ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ


Το πρόβλημα που θα προσπαθήσουμε να επιλύσουμε με τον τροποποιημένο αλγόριθμο πίσω μετάδοσης λαθους είναι ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών 4×4, με 4, δηλαδή, εργασίες και 4 μηχανές, όπου κάθε εργασία (Ε1,Ε2,Ε3,Ε4)  πρέπει για ένα συγκεκριμένο χρονικό διάστημα να υποστει επεξεργασία από όλες τις μηχανές Α,Β,Γ,Δ (όχι ταυτόχρονα και με δεδομένη σειρά).
Γ)ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΙΣΟΔΟΥ – ΕΞΟΔΟΥ


Είναι προφανές πως θα πρέπει να βρούμε  έναν τρόπο να «δώσουμε» τα δεδομένα εισόδου στο δίκτυο με τρόπο τέτοιο που να μπορεί να τα καταλάβει και να τα αποδικωποιήσει έτσι ώστε το πρόβλημα που έχει να αντιμετωπίσει να απεικονίζεται με τον πλέον σωστό τρόπο.
Ας υποθέσουμε πως έχουμε να αντιμετώπισουμε το εξής πρόβλημα : διαθέτουμε 4 μηχανές (μηχανή A,μηχανή Β,μηχανή Γ,μηχανή Δ) στις οποίες πρέπει να υποστούν επεξεργασία 4 εργασίες (εργασία1-Ε1, ερηγασία2-Ε2, εργασία3-Ε3, εργασία4-Ε4) η καθεμία από τις οποίες αποτελείται από 4 επιμέρους διεργασίες.


Η σειρά με την οποία πρέπει να υποστούν επεξεργασία οι διεργασίες για την καθεμία από τις 4 εργασίες, καθώς και το χρονικό διάστημα το οποίο απαιτείται για την επεξεργασία τους δίνονται αναλυτικά στον παρακάτω πίνακα, ο οποίος ουσιαστικά περιγράφει και το πρόβλημα.

	Εργασία
	Διαδοχή διεργασιών και χρόνοι επεξεργασίας

	Ε1
	Α(2) , Γ(3) , Β(5) , Δ(1)

	Ε2
	Β(2) , Γ(4) , Α(5) , Δ(2)

	Ε3
	Δ(1) , Β(3) , Γ(2) , Α(4)

	Ε4
	Α(3) , Β(1) , Δ(2) , Γ(2)


ΠΙΝΑΚΑΣ 6.1

ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 4 × 4

Το παραπάνω πρόβλημα έχει λύθει , η λύση του φαίνεται σχηματικά στον 

παρακάτω πίνακα (αντιστοιχεί σε διάγραμμα Gannt), με τους κανόνες: FIFS (first in–first served) δηλαδή, η δουλειά που έρχεται πρώτη εξυπηρετείται και πρώτη, και  SPT (shortest processing time) δηλαδή, όταν υπάρχει σύγκρουση μεταξύ δύο μηχανών που διεκδικούν θέση στην ίδια μηχανή επιλέγεται αυτή με τον μικρότερο χρόνο επεξεργασίας.

	Χρόνοι
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13
	14
	15

	Α
	1
	1
	4
	4
	4
	/
	2
	2
	2
	2
	2
	4
	4
	4
	4

	Β
	2
	2
	3
	3
	3
	4
	1
	1
	1
	1
	1
	/
	/
	/
	/

	Γ
	/
	/
	1
	1
	1
	/
	3
	3
	/
	/
	4
	4
	/
	/
	/

	Δ
	3
	/
	2
	2
	2
	2
	4
	4
	/
	/
	/
	1
	2
	2
	/


ΠΙΝΑΚΑΣ  6.2
ΠΙΝΑΚΑΣ-ΔΙΑΓΡΑΜΜΑ GANNT ΓΙΑ ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ 4×4 ΠΟΥ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΤΑΙ ΣΤΟΝ ΠΑΡΑΠΑΝΩ ΠΙΝΑΚΑ 6.1


Τα δεδομένα εισόδου του νευρωνικού δικτύου θα πρέπει να είναι τέτοια, που να προσδιορίζουν πλήρως το πρόβλημα. Θα πρέπει, δηλαδή, να  περιέχουν αφενός την απαιτούμενη αλληλουχία των διεργασιών της κάθε εργασίας (σε κάθε μηχανή) καθώς και τους χρόνους επεξεργασίας που απαιτεί καθέ μία από αυτές.


‘Ετσι, καταλήγουμε στην απόφαση να προσδιορίσουμε την κάθε εργασία με δυο αριθμούς, ο ένας θα αντιπροσωπεύει τους χρόνους επεξεργασίας δοσμένους σειριακά ως ένας αριθμός  και ο δεύτερος θα είναι ένας αριθμός ο οποίος θα αντιστοιχεί στην απαιτούμενη αλληλουχία διεργασιών για καθεμία από τις 4 εργασίες. Για τον λόγο αυτό, θα χρησιμοποιήσουμε μία κωδικοποίηση η οποία θα αντιπροσωπεύει όλες τις δυνατές αλληλουχίες μεταξύ των διεργασιών (για τέσσερις μηχανές και τέσσερις διεργασίες είναι 4!, δηλαδή 24). Η κωδικοποίηση αυτή πρέπει καταρχήν να είναι μοναδική και δεύτερον να διέπεται από μια συγκεκριμένη λογική έτσι ώστε να είμαστε σε θέση ανά πάσα στιγμή να βρούμε για οποιαδήποτε πιθανή αλληλουχία τη σωστή κωδικοποίηση, αλλά και να μπορεί το νευρωνικό δίκτυο, μακροπρόθεσμα , να κατανοήσει την κωδικοποίηση αυτή.


Έτσι, θεωρούμε τον παρακάτω δενδρικό πίνακα 4 γραμμών (πίνακας 6.3), από τον οποίο επιλέγοντας έναν αριθμό από κάθε σειρά (έτσι ώστε να σχηματίζεται ο συνδυασμός τεσσάρων χαρακτήρων Α, Β, Γ, Δ που αντιστοιχεί στην κάθε αλληλουχία μηχανών ) και ακολουθώντας τα βέλη φτάνουμε τελικά στην αντίστοιχη κωδικοποίηση.


Βρίσκοντας, λοιπόν,τις αντίστοιχες κωδικοποίησεις από αυτόν τον «δενδρικό» πίνακα, μπορούμε να τις συνοψίσουμε στον παρακάτω πίνακα 6.4, για  περισσότερη ευκολία.
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Πίνακας 6.3 Δενδρικής Μορφής Πίνακας Κωδικοποιήσης για μηχανές
	ΑΛΛΗΛΟΥΧΙΑ ΔΙΕΡΓΑΣΙΩΝ
	ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΗ ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ

	ΑΒΓΔ
	1

	ΑΒΔΓ
	2

	ΑΓΒΔ
	3

	ΑΓΔΒ
	4

	ΑΔΒΓ
	5

	ΑΔΓΒ
	6

	ΒΑΓΔ
	7

	ΒΑΔΓ
	8

	ΒΓΑΔ
	9

	ΒΓΔΑ
	10

	ΒΔΑΓ
	11

	ΒΔΓΑ
	12

	ΓΑΒΔ
	13

	ΓΑΔΒ
	14

	ΓΒΑΔ
	15

	ΓΒΔΑ
	16

	ΓΔΑΒ
	17

	ΓΔΒΑ
	18

	ΔΑΒΓ
	19

	ΔΑΓΒ
	20

	ΔΒΑΓ
	21

	ΔΒΓΑ
	22

	ΔΓΑΒ
	23

	ΔΓΒΑ
	24


ΠΙΝΑΚΑΣ 6.4

ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΙΣΟΔΟΥ


Έτσι, ας πάρουμε ως παράδειγμα την πρώτη εργασία αυτή θα δίνεται στο νευρωνικό δίκτυο με τη μορφή δύο αριθμών: 2351 και 3. Ο πρώτος αριθμός προκύπτει από τους χρόνους επεξεργασίας, όπως φαίνεται από τον πίνακα 6.1 για τη εργασία 1 η διεργασία 1 απαιτεί 2 χρονικές μονάδες, η διεργασία 2 απαιτεί 3 χρονικές μονάδες, η διεργασίας 3 απαιτεί 5 χρονικές μονάδες και η διεργασία 4 απαιτεί 1 χρονική μονάδα (η επιλογή της χρονικής μονάδας μπορεί να γίνει κατά βούληση, π.χ. ώρες ή μέρες και εξαρτάται φυσικά και από τα δεδομένα του προβλήματος,  ο μόνος περιορισμός είναι η ακέραια του τιμή ), έτσι λοιπόν,  προκύπτει ο αριθμός 2351.


Επίσης, από τον πίνακα 6.1 βλέπουμε πως η διαδοχή των διεργασιών για την εργασία 1 είναι ΑΓΒΔ, που με βάση τον πίνακα 3 με τις κωδικοποιήσεις αντιστοιχεί στον αριθμό 3. Με όμοιο τρόπο βρίσκουμε και τους αριθμούς που αντιστοιχουν και στις υπόλοιπες τρεις εργασίες που είναι για την εργασία 2: 2452 9, για την εργασία 3 :  1324 22, για τη εργασία 4: 3122 2.


Φυσικά, όπως έχουμε ήδη αναφέρει το νευρωνικό δίκτυο για να λειτουργήσει σωστά απαιτεί έναν συγκεκριμένο αριθμό έτοιμων λυμένων παραδειγμάτων, όπως τα παραπάνω, τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. Το γεγονός αυτό δημιουργεί την απαίτηση να υπάρξει και μια αντίστοιχη κωδικοποίηση για τα δεδομένα εξόδου, την τελική δηλαδή αλληλουχία των εργασιών πάνω σε κάθε μία μηχανή, τα οποία στα παραδείγματα-δεδομένα  εκπαίδευσης (training data) αντιστοιχούν στους στόχους (targets) στους οποίους το νευρωνικό δίκτυο πρέπει να μάθει να ανταποκρίνεται για συγκεκριμένα δεδομένα εισόδου (input data). Πρέπει σε αυτό το σημείο, να σημειώσουμε πως τώρα η αλληλουχία εξόδου την οποία θα κωδικοποιήσουμε αντιστοιχεί στην αλληλουχία των  εργασίων (1 για την εργασία 1, 2 για την εργασία 2, 3 για την εργασία 3, 4 για την εργασία 4)  σε κάθε μηχανή και όχι στην αλληλουχία των μηχανών για κάθε εργασία, παρ΄όλ’αυτά θα χρησιμοποιηθεί παρόμοια κωδικοποίηση, μέ βάση και πάλι τον πίνακα δενδρικής μορφής (πίνακας 6.5) που τώρα περιέχει τις εργασίες αντί τις μηχανές. Έτσι και πάλι μπορούμε να φτιάξουμε έναν πίνακα όπου θα συνοψίσουμε όλες τις δυνατές αλληλουχίες διεργασιών (πίνακας 6.6).
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Πίνακας 6.5 Δενδρικής Μορφής Πίνακας Κωδικοποιήσης για Εργασίες
	ΑΛΛΗΛΟΥΧΙΑ ΔΙΕΡΓΑΣΙΩΝ
	ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΗ ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ

	1234 
	1

	1243
	2

	1324
	3

	1342
	4

	1423
	5

	1432
	6

	2134
	7

	2143
	8

	2314
	9

	2341
	10

	2413
	11

	2431
	12

	3124
	13

	3142
	14

	3214
	15

	3241
	16

	3412
	17

	3421
	18

	4123
	19

	4132
	20

	4213
	21

	4231
	22

	4312
	23

	4321
	24


ΠΙΝΑΚΑΣ 6.6

ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ


Για το παράδειγμα 1 η τελική αλληλουχία φαίνεται στον πίνακα 6.2 στο διάγραμμα Gannt, δηλαδή, και με την παραπάνω κωδικοποίηση προκύπτουν τα εξής:  για την μηχανή 1: 4312(23, για τη μηχανή 2: 2431 ( 12, για τη μηχανή 3: 3124 ( 13 και για τη μηχανή 4: 1423 (5.
 
Έτσι για το παράδειγμα του πίνακα 6.1, μπορούμε να συγκεντρώσουμε τα δεδομένα εισόδου και τα δεδομένα εξόδου (στόχους για το δίκτυο) που θα δώσουμε στο νευρωνικό δίκτυο για την εκπαίδευση του στον παρακάτω πίνακα (πινακας  6.7).

Φυσικά ένα τέτοιο παράδειγμα δεν είναι αρκετό για την εκπαίδευση του δικτύου, θα χρειαστούμε αρκετά τέτοια παραδείγματα.

	ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ ΠΙΝΑΚΑ 1

	Δεδομένα Εισόδου
	2351 3 2452 9 1324 22 3122 2



	ΔεδομέναΕξόδου
	23 12 13 5




ΠΙΝΑΚΑΣ 6.7
ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΕΙΣΟΔΟΥ - ΕΞΟΔΟΥ ΓΙΑ ΤΟ ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ ΤΟΥ ΠΙΝΑΚΑ 1

Είναι επίσης προφανές πως το αποτέλεσμα που αναμένουμε από το νευρωνικό δίκτυο να μας επιστρέψει μετά την εκπαίδευση του, είναι της μορφής των δεδομένων-στόχων που του δώσαμε για να εκπαιδευτεί, όπως φαίνονται στον πίνακα 6.7.


Συνοψίζοντας, λοιπόν, όσον αφορά στην αρχιτεκτονική του νευρωνικού δικτύου για το συγκεκριμένο 4 × 4 πρόβλημα έχουμε 8 δεδομένα εισόδου , δηλαδή 8 νευρώνες για τη βαθμίδα εισόδου και 4 νευρώνες για τη βαθμίδα εξόδου. Την επιλογή του αριθμού των νευρώνων για την ή τις ενδιάμεσες βαθμίδες του δικτύου θα συζητηθεί παρακάτω.


Καταλήγοντας, θα μπορούσαμε να βγάλουμε το συμπέρασμα από όλα τα παραπάνω πως η διαδικασία μάθησης για το νευρωνικό δίκτυο, που θα κατασκευάσουμε στη συνέχεια, μπορεί να παρομοιαστεί με  μια (υπό συνθήκες) μετατροπή ενός πίνακα που αντιστοιχεί στην διαδοχή των μηχανών για κάθε εργασία (αντιστοιχεί στα δεδομένα εισόδου) σε έναν αντίστοιχο πίνακα που αντιστοιχει στην διαδοχή των εργασιών σε κάθε μηχανη(δεδομένα εξόδου). 


[image: image88.wmf]
	Εργασίες
	Μηχανές

	Ε1
	Μ11
	Μ12
	Μ13
	Μ14

	Ε2
	Μ21
	Μ22
	Μ23
	Μ24

	 Ε3
	Μ31
	Μ32
	Μ33
	Μ34

	Ε4
	Μ41
	Μ42
	Μ43
	Μ44


ΠΙΝΑΚΑΣ 6.8: ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΙΑ ΕΡΓΑΣΙΩΝ - ΜΗΧΑΝΩΝ

	Μηχανές
	Εργασίες

	Α
	ΕΑ1
	ΕΑ2
	ΕΑ3
	ΕΑ4

	Β
	ΕΒ1
	ΕΒ2
	ΕΒ3
	ΕΒ4

	Γ
	ΕΓ1
	ΕΓ2
	ΕΓ3
	ΕΓ4

	Δ
	ΕΔ1
	ΕΔ2
	ΕΔ3
	ΕΔ4


ΠΙΝΑΚΑΣ 6.9: ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΙΑ ΜΗΧΑΝΩΝ - ΕΡΓΑΣΙΩΝ
Υποσημείωση:Στους παραπάνω πίνακες επεξηγούμε τα σύμβολα:
· Ε1,2,3,4 είναι οι εργασίες 1,2,3,4  του προβλήματος μας,

· Α,Β,Γ,Δ είναι οι μηχανές στο πρόβλημα μας,

· Μij ( i , j=1,2,3,4 ) η αντίστοιχη μηχανή για την κάθε διεργασία j της κάθε εργασίας i
·  και τέλος Εkl ( k =A,B,Γ,Δ και l=1,2,3,4) η εργασία που αντιστοιχεί στην κάθε μηχανή κατά σειρά 

 Τέλος, πρέπει οπωσδήποτε να αναφερθούμε και στο γεγονός ότι παρ΄ότι δώσαμε όλους τους πίνακες και τα αντίστοιχα σχήματα με τα δεδομένα του συγκεκριμένου προβλήματος, αυτό  δε σημαίνει πως δεν μπορούμε να γενικεύσουμε όλη την παραπάνω ανάλυση για m μηχανές και n εργασίες, για οποιοδήποτε δηλαδή πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού. Αν υποθέσουμε, λοιπόν, πως έχουμε να αντιμετωπίσουμε πρόβλημα με n εργασίες και m μηχανές, τότε τα αντίστοιχα δεδομένα εισόδου θα είναι 2*n (2 αριθμοί περιγράφουν την κάθεμια από τις n εργασίες όπως αναφέραμε παραπάνω) και τα δεδομένα εξόδου m, όσες δηλαδή και οι μηχανές που εμπλέκονται στο πρόβλημα. Εμείς, πάντως, εμείναμε στην ανάλυση του 4×4 προβλήματος για μεγαλύτερη ευκολία στην παρακάτω διαδικασία επίλυσης αφού αυτό είναι το πρόβλημα που θα  μας απασχολήσει. 
Δ)ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 


Αφού εξηγήσαμε επακριβώς τη διαδικασία με την οποία τα δίκτυα αυτά λειτουργούν, βρισκόματε, τώρα, στο σημείο της υλοποίησης τους. Η Matlab μέσω του toolbox της μας δίνει τη δυνατότητα να υλοποίησουμε διάφορα δίκτυα που λειτουργούν με βάση τον αλγόριθμο μάθησης ανάστροφης μετάδοσης λάθους,αλλά με ελαφρές τροποποιήσεις οι οποίες δίνονται από τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του κάθε δικτύου και τις μεταβλητές που χρησιμοποιεί. Εμέις επιλέξαμε να εξετάσουμε δύο από αυτά τα δίκτυα και στη συνέχεια να πραγματοποιήσουμε τη σύγκριση τους.


Το πρώτο δίκτυο το οποίο ονομάζεται «cascade forward back-propagation network» επιλέξαμε να έχει 1 κρυμμένη βαθμίδα με 40 εσωτερικούς νευρώνες.Εγινε προσπάθεια να αντιμετωπιστεί το πρόβλημα με λιγότερους νευρώνες στην κρυμμένη εσωτερική βαθμίδα, αφού όσοι λιγότεροι είναι οι νεύρωνες τόσο συντομότερη είναι κατά κύριο λόγο και η διαδικασία της εκπαίδευσης. Κάτι τέτοιο,όμως, δεν επετεύχθει, αφού με λιγότερους νευρώνες το δίκτυο δεν επιτυγχάνει το στόχο που του έχουμε καθορίσει, θα εξηγήσουμε αναλυτικά παρακάτω πως γίνεται η επιλογή για τον στόχο αυτό.


Έτσι συνοψίζοντας ως προς τη δομή του δικτύου , κατασκευάσαμε ένα δίκτυο με 8 νευρώνες στη βαθμιδα εισόδου , 40 νευρώνες στην εσωτερική κρυμμένη βαθμίδα και 4 νευρώνες στη βαθμίδα εξόδου (έχουμε εξηγήσει αναλυτικά παραπάνω τη διαδικασία επιλογής νευρώνων για την βαθμίδα εισόδου – εξόδου, διαδικασία  κοινή και για τα δύο δίκτυα). Στη συνέχεια μας μένει να καθορίσουμε τη  συνάρτηση μάθησης που θα χρησιμοποιήσει το δίκτυο για τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Και πάλι από τη Matlab μπορούμε να επιλέξουμε μεταξύ διαφόρων συναρτήσεων εκπαίδευσης για δίκτυα ανάστροφης μετάδοσης λάθους.Αυτή η επιλογή είναι άλλωστε που μας ωθεί στο  να χαρακτηρισουμε τα δίκτυα αυτά τροποποίηση του κλασσικού αλγορίθμου της ανάστροφης μετάδοσης λάθους. 


Δοκιμάστηκαν λοιπόν, όλες οι τροποποιήσεις των συναρτήσεων που χρησιμοποιούν τον  αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους και η αποδοτικότερη όλων (αυτή που έφτανε το στόχο) αποδείχθηκε η trainscg.Όσον αφορά δε τις συναρτήσεις ενεργοποίησης (έχουμε ήδη εξηγήσει το ρόλο των συναρτήσεων ενεργοποίησης στο κεφάλαιο που αφορά τα νευρωνικά δίκτυα, κεφ.4 παράγραφος Α5)

επελέχθει για την εσωτερική βαθμίδα η σιγμοειδής (υπερβολικής εφαπτομένης) tansig:
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και για την βαθμίδα εξόδου η γραμμική purelin :
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Το δεύτερο δίκτυο το οποίο ονομάζεται «feed forward back-propagation network» επιλέξαμε να έχει 2 κρυμμένες βαθμίδες με 20 εσωτερικούς νευρώνες η πρώτη και 6 η δεύτερη. Επιλέξαμε να αντιμετωπίσουμε αυτή τη φορά το πρόβλημα με 2 εσωτερικές κρυμμένες βαθμίδες αφενός για να μελετήσουμε τη λειτουργία και ενός τέτοιου δικτύου και αφετέρου γιατί η υλοποίηση ενός αποτελεσματικού δικτύου με κρυμμένη εσωτερική βαθμίδα απαιτούσα πάρα πολύ μεγάλο αριθμό νευρώνων στην κρμμένη βαθμίδα και, συνεπώς πολύ αυξημένο χρόνο εκπαίδευσης σε σχέση με το δίκτυο 2 κρυμμένων εσωτερικών βαθμίδων και έτσι κρίναμε ασύμφορη μια τέτοια υλοποίηση.


Έτσι συνοψίζοντας ως προς τη δομή του δεύτερου δικτύου, κατασκευάσαμε ένα δίκτυο με 8 νευρώνες στη βαθμιδα εισόδου, 20 νευρώνες στην πρώτη εσωτερική κρυμμένη βαθμίδα, 6 νευρώνες στην δεύτερη κρυμμένη βαθμίδα  και 4 νευρώνες στη βαθμίδα εξόδου. Στη συνέχεια, πρέπει  να καθορίσουμε τη  συνάρτηση μάθησης που θα χρησιμοποιήσει το δίκτυο για τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Και πάλι από τη Matlab μπορούμε να επιλέξουμε μεταξύ διαφόρων συναρτήσεων εκπαίδευσης για δίκτυα ανάστροφης μετάδοσης λάθους.



Δοκιμάστηκαν, και σε αυτήν την περίπτωση, όλες οι τροποποιήσεις των συναρτήσεων που χρησιμοποιούν τον  αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους και η αποδοτικότερη όλων (αυτή που έφτανε το στόχο) αποδείχθηκε και πάλι η trainscg.Όσον αφορά δε στην επιλογή των συναρτήσεων ενεργοποίησης, αυτή τη φορά επιλέξαμε για την πρώτη εσωτερική βαθμίδα τη σιγμοειδή (λογαριθμική )logsig :
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ενώ για την δεύτερη κρυμμένη βαθμίδα και για την βαθμίδα εξόδου επιλέξαμε την

γραμμική purelin :
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Η διαφορά στην δομή των δύο δικτύων είναι ότι το feed forward δίκτυο δέχεται τρφοδότηση μόνο από την προηγούμενη κάθε βαθμίδας ενώ το cascade-forward δίκτυο δέχεται ανατροφοδότηση πέραν της προηγούμενης και από την βαθμίδα εισόδου σε κάθε άλλη βαθμίδα.
Ε)ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ – ΜΑΘΗΣΗΣ

Για την διαδικασία της εκπαίδευσης επιλέξαμε την ίδια συνάρτηση την trainscg.

Ας εξηγήσουμε κατ’αρχήν τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά αυτής της συνάρτησης εκπαίδευσης της οποίας ολόκληρο το όνομα είναι:

«Scaled conjugate gradient backpropagation» η οποία εκπαιδεύει τη συνάρτηση μέσω της βαθμωτής κλιμακωτής μεθόδου. 

Για να εξηγήσουμε τις βασικές παραμέτρους αυτής της συνάρτησης εκπαίδευσης παραθέτουμε το πάραθυρο της Matlab με όλες τις μεταβλητές ρυθμισμένες στις αρχικές (default) τιμές πριν επέμβουμε σε αυτές.
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Σχήμα 6.1 Παράθυρο Εκπαίδευσης του γραφικού περιβάλλοντος της Matlab
· Η παράμετρος epochs αφορά στον αριθμό των επαναλήψεων που θα πραγματοποιηθούν για την εκπαίδευση του δικτύου.

· Η παράμετρος show αφορά στον αριθμό των epochs μεταξύ των οποίων το δίκτυο παρουσιάζει πρόοδο.

· Η  παράμετρος goal αφορά στο στόχο που πρέπει να φτάσει το δίκυο σύμφωνα με μια συνάρτηση , η οποία χαρακτηρίζει την απόδοση του δικτύου.Αυτήν τη συνάρτηση την επιλέξαμε εμείς και για τα δύο δίκτυα να είναι η mse , δηλαδή η συνάρτηση μέσου τετραγωνικού σφάλματος.Στην παράμετρο goal επιλέγουμε να δώσουμε την τιμή 0,005 αφού αυτό θεωρείται ως ένα ανεκτό μέσο τετραγωνικό σφάλμα.

· Η παράμετρος time αφορά στον μέγιστο χρόνο εκπαίδευσης σε δευτερόλεπτα.

· Αυτήν την παράμετρο θα την αφήσουμε στην default τιμή της inf, δηλαδή άπειρο.

· Η τιμή min_grad αφορά στην ελάχιστη τιμή της κλίσης της συνάρτησης απόδοσης(συναρτησης μέσου τετραγωνικού σφάλματος).

· Η τιμή max_fail αφορά στο μέγιστο αριθμό αποτυχιών (αφορά στην περίπτωση που έχουμε δώσει δεδομένα επαλήθευσης στο δίκτυο και δε μας αφορά για τ ασυγκεκριμένα δίκτυα , οπότε την αφήνουμε και αυτή στη default τιμή της.

· Η τιμή sigma προσδιορίζει την αλλαγή στα βάρη στην προσέγγιση δεύτερης παραγώγου.

· Η τιμή lamda ,τέλος, έιναι μια παράγωγος που ρυθμίζει την αοριστία του πίνακα Hessian.

(O πίνακας Hessian είναί ένας πίνακας που χρησιμοποιείται για την αναβάθμιση των βαρών στην περίπτωση των αλγορίθμων βαθμιαίας κλιμακωτής μεθόδου που χρησιμοποιούν τα δίκτυα ανάστροδης μέταδοσης λάθους)


Οι τελευταίες δύο παράμετροι που αφορούν στην αναβάθμιση των βαρών είναι πολύ σημαντικές για την γργορότερη σύγκλιση του δικτύου στην επιθυμητή τιμή (goal) στόχο  της συνάρτησης μέσου τετραγωνικού στόχου(mse). 
«FEED FORWARD BACKPROPAGATION»
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«CASCADE FORWARD BACKPROPAGATION»
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Σχήματα 6.2,3 Επιλογή Παραμέτρων Εκπαίδευσης για τα δύο δίκτυα


Η επιλογή των παραμέτρων για τα δύο δίκτυα είναι αυτή που φαίνεται στα παραπάνω παράθυρα της Matlab. Σε αυτό το σημείο πρέπει να κάνουμε τις εξής παρατηρήσεις.Οι τιμές των παραμέτρων lamda και sigma που επελέχθησαν ήταν αυτές που οδηγούσαν σε γρηγορότερη εκπαίδευση του δικτύου.
 Η παράμετρος epochs είναι ουσιαστικά πλασματική αφού η διαδικασία εκπαίδευσης επαναλαμβάνεται για όσες φορές επιθυμούμε.Της δίνουμε μια τιμή για να παρατηρήσουμε την πρόοδο σε αυτήν την περίοδο των επαναλήψεων και αν είναι ικανοποιητική, επαναλαμβάνουμε τη διαδικασία της εκπαίδευσης μέχρι επιτεύξεως του στόχου, διαφορετικά κάνουμε αλλαγές στις παραμέτρους (κυρίως στη lamda και sigma) για να επιταχύνουμε τη διαδικασία και συνεχίζουμε την εκπαίδευση.


Αφού, λοιπόν, ολοκληρώσουμε τη διαδικασία της εκπαίδευσης και αφού και τα δύο δίκτυα ανταποκρίθηκαν με 100% επιτυχία και για τα 30 δεδομένα κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης, στη συνέχεια δίνουμε στα δίκτυα μας τα άγνωστα προς αυτά δεδομένα δοκιμασίας για να εξετάσουμε αν τα δίκτυα αυτά είναι πράγματι αποτελεσματικά. Προσομοιώνουμε τα εκπαιδευμένα αυτά δίκτυα για τα νέα δεδομένα και παίρνουμε από το καθένα από αυτά τα αποτελέσματα καθώς και τα λάθη αφού είναι γνωστά τα σωστά αποτελέσματα  που αναμένεται από τα δίκτυα να επιστρέψουν.

ΣΤ)ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΤΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ 

Από τα λάθη αυτά καθώς και από την διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης μπορούμε να περάσουμε στην σύγκριση και στην αξιολόγηση των δύο αυτών  δικτυών.

Για να θεωρήσουμε πως το δίκτυο έχει ανταποκριθεί σωστά σε ένα πρόβλημα πρέπει η τιμή εξόδου του νευρωνικού δικτύου να μην διαφέρει περισσότερο από  
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, δηλαδή η τιμή λάθους να βρίσκεται μέσα στα όρια του  
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και για τις τέσσερις τιμές εξόδου (που χαρακτηρίζουν κάθε 4×4 πρόβλημα). Τα λάθη των δικτύων και για τα 20 παραδείγματα για τις τέσσερις επιμέρους τιμές που χαρακτηρίζουν την έξοδο του κάθε προβλήματος συνοψίζονται στους παρακάτω πίνακες (πίνακες 6.10,6.11)

«Feed-Forward Δίκτυο»
	Αριθμός Παραδείγματος
	Τιμή Λάθους μεταξύ της τιμής που επέστρεψε το δίκτυο και της αναμενόμενης τιμής
	Αποδοχή Αποτελέσματος

	1
	-0.056764
	-0.17652
	-0.1054
	-0.093351
	Ναι

	2
	0.11218
	0.18428
	0.10321
	0.4059
	Ναι

	3
	0.114
	0.3921
	0.26812
	0.093131
	Ναι

	4
	-0.33129
	0.31153
	0.17617
	-0.29098
	Ναι

	5
	0.005666
	-0.040605
	0.14621
	0.14256
	Ναι

	6
	5.1659
	-0.38551
	1.949
	-6.2344
	Όχι

	7
	-1.8771
	2.0265
	1.1152
	-1.5519
	Όχι

	8
	0.10586
	0.20646
	0.20793
	0.2855
	Ναι

	9
	0.50194
	0.10789
	-0.059002
	-0.18542
	Ναι

	10
	-0.12615
	-0.21432
	-0.14942
	-0.084428
	Ναι

	11
	-0.53901
	0.40876
	-0.5013
	-0.91039
	Όχι

	12
	13.176
	-26
	-22.1929
	27.6251
	Όχι

	13
	-0.017312
	-0.13179
	0.11313
	-0.012882
	Ναι

	14
	-0.20642
	-0.23516
	-0.2016
	-0.30234
	Ναι

	15
	-0.13953
	-0.34584
	-0.31249
	-0.43221
	Ναι

	16
	-0.03701
	-0.051294
	-0.036706
	-0.10236
	Ναι

	17
	-0.10385
	-0.074232
	-0.11582
	-0.015044
	Ναι

	18
	0.10824
	0.23833
	0.27866
	0.22492
	Ναι

	19
	-0.33905
	-0.45076
	-0.004468
	0.25299
	Ναι

	20
	0.1813;
	0.36391;
	-0.19003;
	-0.056432
	Ναι


Πίνακας 6.10


Έχουμε στα 20 Παραδείγματα 4 λανθασμένα , ποσοστό αποτυχίας 20% και άρα ποσοστό επιτυχίας 80%.
«Cascade-Forward Δίκτυο»
	Αριθμός Παραδείγματος
	Τιμή Λάθους μεταξύ της τιμής που επέστρεψε το δίκτυο και της αναμενόμενης τιμής
	Αποδοχή Αποτελέσματος

	1
	0.026261
	-0.013084
	0.14044
	0.025984
	Ναι

	2
	0.056376
	-0.047795
	-0.065909
	-0.028581
	Ναι

	3
	0.076549
	-0.068302
	0.064321
	0.04499
	Ναι

	4
	-0.024605
	0.029409
	-0.19933
	0.010651
	Ναι

	5
	-0.12265
	-0.027211
	0.2492
	-0.04505
	Ναι

	6
	0.037015
	0.36575
	0.013353
	-0.42669
	Ναι

	7
	0.021626
	-0.0084499
	-0.052406
	-0.11724
	Ναι

	8
	-0.0012884
	0.041483
	0.015586
	0.023711
	Ναι

	9
	-0.1742
	0.40533
	0.27769
	-0.40629
	Ναι

	10
	0.014434
	0.030072
	0.056489
	-0.053678
	Ναι

	11
	0.17563
	-0.4244
	0.18417
	0.16418
	Ναι

	12
	0.02184
	0.046607
	-0.0087296
	-0.050191
	Ναι

	13
	0.17741
	-0.088782
	-0.31861
	0.14428
	Ναι

	14
	0.057116
	-0.036523
	-0.11274
	-0.030331
	Ναι

	15
	0.083699
	0.0053214
	0.032173
	0.048161
	Ναι

	16
	0.12354
	-0.057772
	0.12792
	0.18757
	Ναι

	17
	-0.015916
	-0.068899
	1.3603
	-0.51327
	Όχι

	18
	0.001024
	0.11132
	-0.2091
	0.40387
	Ναι

	19
	-0.13751
	-0.18307
	0.70132
	-0.25452
	Ναι

	20
	0.05277;
	0.24827
	-0.24157;
	0.14274]
	Ναι


Πίνακας 6.11


Έχουμε στα 20 Παραδείγματα 1 λανθασμένο , ποσοστό αποτυχίας 5% και άρα ποσοστό επιτυχίας 95%.

	Τύπος Δικτύου
	Cascade forward BackPropagation
	Feed Forward BackPropagation


	Χρονικό Διάστημα Εκπαίδευσης
	2,5 ώρες
	3 ώρες

	Ποσοστό Επιτυχίας στα Προβλήματα Εκπαίδευσης
	100%
	100%

	Ποσοστό Επιτυχίας στα Προβλήματα Δοκιμασίας
	95%
	80%


Πίνακας 6.12 Σύγκριση Δικτύων


Από τον παραπάνω πίνακα είναι περισσότερο, από προφανές πως το πιο αποτελεσματικό από τα δύο δίκτυα κρίνεται το cascade forward backpropagation δίκτυο, αφού και μικρότερο διάστημα εκπαίδευσης απαιτεί αλλά και εμφανίζει μεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας στα δεδομένα εκπαίδευσης.
Σημείωση:



Σημειώνουμε πως οι χρόνοι εκπαίδευσης αφορούν σε έναν Pentium 4 στα 1.8GHz, ενώ η έκδοση της Matlab που χρησιμοποιήθηκε είναι η Matlab 6.1 (Release12.1).


Ακόμη η  διαδικασία της εκπαίδευσης με την επιλογή των παραμέτρων, τα απαράιτητα δεδομένα , τις γραφικές παραστάσεις εκπαίδευσης, τις τελικές τιμές σταθερών και βαρών για τα δύο δίκτυα καθώς και τα αποτελέσματα τους εκπαίδευσης και δοκιμασίας δίνονται αναλυτικά και βήμα-βήμα στο παράρτημα 4 .


Ζ)ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

   
Αφού εκπαιδεύσαμε και τα  δύο δίκτυα δίνοντας τους ένα σετ δεδομένων εκπαίδευσης (δεδομένα εκπαίδευσης) 30 παραδειγμάτων και αφού προσομοιώσαμε τη λειτουργία τους για άλλα 20 ήδη λυμένα παραδείγματα (δεδομένα δοκιμασίας) προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού άγνωστα προς το δίκτυο, είμαστε πια σε θέση να βγάλουμε κάποια συμπεράσματα για την συμπεριφορά των δικτύων.

 Κατ’αρχήν τα δίκτυα  που χρησιμοποιήσαμε και που βασίζονται σε έναν τροποποιημένο αλγόριθμο της γνωστής πίσω διάδοσης λάθους αντιμετώπισαν το σύνολο των προβλημάτων με επιτυχία. Οι περιπώσεις που το δίκτυο δεν ανταποκρίθηκε σωστά ήταν ελάχιστες και αυτό διότι οι περιπτώσεις αυτές δεν ικανοποιούσαν τους περιορισμούς που θα έπρεπε να πληρούν για να αντιμετωπιστούν επιτυχώς από το δίκτυο. Ο βασικός περιορισμός είναι τα προβλήματα που δίνουμε στο δίκτυο να αντιμετωπίσει  να μην διαφέρουν περισσότερο από 20% με 25% από τα δεδομένα  τα οποία δώσαμε αρχικά στο δίκτυο για την εκπαίδευση του.

      
Παρ’όλα όμως αυτόν τον περιορισμό, η περίπτωση δικτύων που χρησιμοποιούν τον τροποποιημένο αλγόριθμο πίσω διαδοσης φαίνονται να παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον αφού είναι πολύ πιο αποτελεσματικά από τα δίκτυα που χρησιμοποιούν τον κλασσικό αλγόριθμο πίσω διάδοσης.Τα δίκτυα αυτά (του κλασσικού αλγορίθμου) παρουσιάζουν σημαντικά μειονεκτήματα ως προς την έλλειψη ικανότητας να απεικονίσουν μια σωστή σχέση για την αντιστοίχηση δεδομένων εισόδου – εξόδου. Επίσης, σε αυτό το σημείο μπορούμε να σημειώσουμε και ένα σημαντικό μειονέκτημα των δικτύων Hopfield   σε σχέση με τα δίκτυα που εξετάζουμε, το ότι δηλαδη απαιτούν ένα πολύ μεγάλο αριθμό νευρώνων και διασυνδέσεων (πλήρως διασυνδεδεμένο δίκτυα).  


Επιπλέον, τα δίκτυα που χρησιμοποιούν τον τροποποιημένο αλγόριθμο πίσω-διάδοσης έχουν την δυνατότητα να αντιμετωπίσουν πιο μεγάλου εύρους αλλά και πολυπλοκότητας προβλήματα.Η ευελιξία τους, άλλωστε, οφείλεται στο γεγονός ότι υπάρχουν πολλοί παράμετροι (ανάλογα με τον τύπο του δικτύου και τον τύπο της συνάρτησης  που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση) που μπορούν να ρυθμιστούν από το χρήστη. Υπάρχει ακόμη και η περίπτωση να προστεθούν νευρώνες αν η αρχική επιλογή δεν είναι ικανοποιητική με τρόπο τέτοιο ώστε να ικανοποιείται η απαίτηση για ελαχιστοποίηση του λάθους στην έξοδο του δικτύου. Η μόνη απαίτηση  είναι η ύπαρξη 

επαρκών δεδομένων, έτοιμων λυμένων παραδειγμάτων με τη βέλτιστη λύση, για την εκπαίδευση του δικτύου. Μάλιστα, θεωρούμε σχεδόν σίγουρο το γεγονός ότι αν το δίκτυο τροφοδοτηθεί με περισσότερα δεδομένα εκπαίδευσης τότε το ποσοστό του 20% με 25% θα μπορούσε να γίνει ακόμη μεγαλύτερο και άρα το νευρωνικό δίκτυο θα μπορούσε να αντιμετωπίσει ακόμη μεγαλύτερο εύρος δεδομένων.

  
Επίπροσθέτως, μια ακόμη παρατήρηση που μπορεί να γίνει είναι πως τα δίκτυα αυτά παρουσιάζουν μια σχεδόν «γραμμική» αύξηση, απαιτούμενων για σωστή λύση, νευρώνων με την αύξηση του μεγέθους του προβλήματος, που συνοδεύεται από αυξημένο χρόνο  όσον αφορά την εκπαίδευση του δικτύου αλλά και του μεγέθους του σετ των δεδομένων εκπαίδευσης. Πληροφοριακά αναφέρουμε πως για το 30×10 πρόβλημα έχει αναφερθεί πως απαιτούνται 600 νευρώνες εισόδου και 300 νευρώνες εξόδου, ενώ η εκπαίδευση του δικτύου απαιτεί ένα αρκετά μεγάλο σετ παραδειγμάτων και μπορεί να διαρκέσει και 24 ώρες προκειμένου να αποδώσει ικανοποιητικά αποτελέσματα.
  
Από όλα τα παραπάνω μπορούμε εύκολα να καταλήξουμε στο συμπέρασμα πως τα δίκτυα αυτά αποτελούν ένα πολύ σημαντικό και εύχρηστο εργαλείο για την επιτυχή  αντιμετώπιση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού 4×4, με τη μόνη προυπόθεση οτι  αυτά  αποτελούν ομοειδή προβλήματα. Το συμπέρασμα αυτό μας κάνει να πιστεύουμε πως τα δίκτυα αυτά θα ήταν ιδιαίτερα χρήσιμα σε μικρές βιομηχανίες, σε τμήματα παραγωγής,των οποίων τα προβλήματα είναι ομοειδή.Το χρησιμοποιούμενο δίκτυο, τότε, θα μπορούσε να τροφοδοτηθεί με πληθώρα προβλημάτων από το ιστορικό της βιομηχανίας, να εκπαιδευθεί σωστά και έπειτα να μπορεί να δώσει αποτελεσματική λύση στα μελλοντικά προβλήματα (ομοειδή με αυτά που χρησιμοποιήθηκαν προς εκπαίδευση).


Μάλιστα, σημαντικό πλεονέκτημα των νευρωνικών δικτύων είναι η άμεση ανταπόκριση αφού από τη στιγμή που θα εκπαιδευθούν  η διαδικασία της προσομοίωσης για την εξαγωγή λύσεων σε νέα προβλήματα είναι στιγμιαία. Τέλος, ένα τέτοιο δίκτυο που θα ήταν χρήσιμο σε ένα παραγωγικό τμήμα ίσως να ήταν άχρηστο σε κάποιο άλλο τμήμα της παραγωγικής διαδικασίας, αφού τα δεδομένα που θα είχε να αντιμετωπίσει θα ήταν εντελώς διαφορετικά. Ομως, χάρη στην ευελιξία των νευρωνικών αυτών δικτύων επιτρέπεται η επανεκπαίδευση ενός τέτοιου δικτύου με άλλα πλέον κατάλληλα δεδομένα και με τον παράλληλο, αν κριθεί απαραίτητοεπαναπροσδιορισμό κάποιων από τις ειδικές παραμέτρους της εκπαίδευσης του δικτύου, που είναι κάτι ιδιαίτερο εύκολο μέσω του περιβάλλοντος της Matlab.  

Η)ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ ΓΙΑ ΧΡΗΣΗ ΤΩΝ ΔΙΚΤΥΩΝ

   
Όπως ήδη  αναφέραμε, τα δίκτυα που χρησιμοποιούν τον τροποποιημένο αλγόριθμο πίσω διάδοσης είναι σε θέση να αντιμετωπίσουν ομοειδή προβλήματα χρονοπρογραμματισμού.Ίσως, βεβαια, να μην είναι σε θέση να μπορούν να αντιμετωπίσουν το σύνολο των προβλημάτων του χρονοπρογραμματισμού εργασιών.Ομως, αυτό δεν μπορεί να θεωρηθεί μειονέκτημα των δικτύων αυτών, αφ’ενός διότι  δεν πρέπει να αγνοούμε το γεγονός ότι  πρόκειται για μία από τις πρώτες προσπάθειες εφαρμογής αυτής της τροποποιημένης μεθόδου που ουσιαστικά αποσκοπεί στην απεικόνιση της σχέσης εισόδου – εξόδου, και αφέτέρου στο ότι δεν ήταν και αναμενόμενο, όπως είναι πολύ λογικό, μια  τέτοια προσπάθεια που βασίζεται σε μια απλή απεικόνιση των δεδομένων εισόδου – εξόδου να μπορεί να λύσει το σύνολο των προβλημάτων του χρονοπρογραμματισμού.


Μπορεί ,ακόμη, αυτό να θεωρηθεί και πλεονέκτημα,διότι μια μέθοδος που θα μπορούσε να αντιμετωπίσει το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού στο σύνολο του θα ήταν ιδιαίτερα χρονοβόρα στην εξαγωγή λύσης αλλά και θα χαρακτηριζόταν από ιδιαίτερα μεγάλο κόστος (παράγοντας που επίσης μας ενδιαφέρει). Φυσικά, τίθεται και το ερώτημα αν μία τέτοια μέθοδος θα μπορούσε ποτέ να επιτευχθεί, διότι κάθε πρόβλημα έχει τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του και όπως εχει δείξει η μελέτη χρόνων 

κάθε πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού μπορεί να αντιμετωπιστεί πο ικανοποιητικα, (αφού αυτό που θέλουμε είναι η βέλτιστη λύση) από έναν από τους υπάρχοντες τρόπους επίλυσης που έχουμε ήδη αναφέρει (γενετικοί αλγόριθμοι, «branch and bound», ευρετικοί αλγόριθμοι κ.τ.λ.π.).Για όλα τα παραπάνω κάθε βιομηχανία θα έβρισκε,ίσως, περισσότερο ενδιαφέρον σε μία μέθοδο που γρήγορα και οικονομικά θα μπορούσε να αντιμετωπίσει τα προβλήματα της, τα οποία σε γενικές γραμμές χαρακτηρίζονται από μια ομοιογένεια,  παρά σε μία μέθοδο που θα ήταν σε θέση να αντιμετωπίσει μεγάλο εύρος προβλημάτων, η οποία ουσιαστικά θα φαινόταν τελικά άχρηστη αφού δε θα έβρισκε το έδαφος να ικανοποιήσει το εύρος των δυνατοτήτων της.

Θ)ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ ΓΙΑ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ 

   
Αφού ολοκληρώσαμε τη μελέτη μας αυτή πάνω στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και στο πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον job-shop, θα μπορούσαμε να επιχειρήσουμε μια πρόταση για την μελλοντική έρευνα πάνω στην εφαρμογή των τεχνητων νευρωνικών δικτύων στον προγραμματισμό παραγωγής, είτε πρόκειται για τα νευρωνικά δικτυα τύπου Hopfield είτε για εκείνα  που χρησιμοποιούν  τον τροποποιημένο αλγοριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους. Μια τέτοια πρόταση θα μπορουσε να είναι η δημιουργία υβριδικών τεχνολογιών, οι οποίες θα είναι σε θέση να συνδυάσουν τα νευρωνικά δίκτυα με άλλες μεθόδους (γενετικούς αλγορίθμους, μεταστρατηγικές όπως η μέθοδος έρευνας Tabu), έτσι ώστε να καλυφθούν τα όποια μειονεκτήματα των δικτύων αυτών και να κατορθώσουν τα νευρωνικά δίτκυα  να ανταποκριθούν επιτυχώς σε ένα μεγαλύτερο εύρος προβλημάτων. Ένας συνδυασμός, για παράδειγμα τεχνητών νευρωνικών δικτύων με γενετικούς αλγορίθμους (ή ακόμη και κάποιο άλλο είδος αλγορίθμων όπως π.χ. οι ευρετικοί), θεωρείται μια από τις πιο ενδιαφέρουσες προτάσεις πάνω στο συγκεκριμένο πρόβλημα. Πιο συγκεκριμένα, θα μπορούσε να δημιουργηθεί μια υβριδική τεχνολογία η οποία θα επέβαλε την εφαρμογή γενετικών αλγορίθμων στην έξοδο των νευρωνικών δικτύων προκειμένου να επιτυγχάνεται η βελτιστοποίηση των αποτελεσμάτων που αυτά «δίνουν» για δεδομένα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού. Τέλος, αυτό που πρέπει να υπογραμμίσουμε είναι πως τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι μία νέα, πολύ ικανή και διαρκώς αναπτυσσόμενη μεθοδολογία, η οποία μας υπόσχεται πολλά και σίγουρα εντυπωσιακά αποτελέσματα  για όλα τα αντικείμενα στα οποία μπορεί να δώσει λύσεις, ένα εκ των οποίων είναι και το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών. 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 1

Κώδικας για το Δίκτυο Hopfield
Υλοποίηση σε Περιβάλλον Matlab
Συναρτηση Schedule για την επίλυση του προβλήματος του 
Xρονοπρογραμματισμού μέσω της Προσομοίωσης του Νευρωνικού Δικτύου 
του Hopfield, σε περιβάλλον Matlab.

function [Sik,dET,DET_AR,DET_ET00]=Schedule_(Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,zz,A,B,C,D,dt)

for i=1:ii

  Sik(i,1)=1;

 end

for i=1:ii

    for j=1:jj-1

        Sik(i,j+1)=Sik(i,j)+Tik(i,j);

    end

end

IUik=Sik;

ET0=Energy(Sik,Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,A,B,C,D);

 for z=1:zz

  Uik=state(Sik,Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,A,B,C,D);

  IUik=IUik+Uik.*dt; 

  Sik=IUik;

  ET00=Energy(Sik,Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,A,B,C,D);

  dET=ET00-ET0;

  DET_ET00(1,z)=ET00;

  DET_AR(1,z)=dET;

  ET0=ET00; 

 end

 Sik;

 dET;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function ET0=Energy(Sik,Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,A,B,C,D)

%

%Part G in Energy Function

%

EG=D*max(Sik(1:ii,jj:jj));

%

%Part A in Energy Function 

%

STP=Sik+Tik;

STP=STP(1:ii,1:jj-1);

Sikp1=Sik(1:ii,2:jj);

R=STP-Sikp1;

EA=A*sum(sum(F123(R)));

%

%Part B in Energy Function

%

Si1=Sik(1:ii,1:1);

EB=B*sum((F123(-1*Si1)));

%

%Part C in Energy Function

%

EC=0;

for i=1:ii

for j=1:jj

M1=Mno==Mno(i,j);

Tik1=(M1.*Tik)*U;

Sik1=(M1.*Sik)*U;

Sik1PTik1=Sik1+Tik1;

tmp111=0 ;

for k=1:ii

if i~=k

tmp1=F123((Sik1PTik1(i)-Sik1(j)))*F1(Dik(j)-Dik(i));

tmp2=F123((Sik1PTik1(j)-Sik1(i)))*F1(Dik(i)-Dik(j));

tmp11=min(tmp1,tmp2);

tmp111=tmp111+tmp11;

end

end

EC=EC+C*tmp111;

end

end

%%%%Total Energy 

ET0=EG+EA+EB+EC;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function Uik=state(Sik,Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,A,B,C,D)

Siki=Sik(:,jj:jj);

MaxSiki=max(Siki);

for i=1:ii

for j=1:jj

%Goal in state eq.

Uik(i,j)=D*(-1)*delta(Sik(i,j)-MaxSiki);

if j~=1 & j~=jj

%Part A in state eq. 

tmp=dF123(Sik(i,j)-Sik(i,j+1)+Tik(i,j))-dF123(Sik(i,j-1)-Sik(i,j)+Tik(i,j-1));

Uik(i,j)=Uik(i,j)-A*tmp;

end

%Part B in state eq. 

Uik(i,j)=Uik(i,j)-B*Sik(i,j)*delta(j-1);

%Part C in state eq.

M1=Mno==Mno(i,j);

Tik1=(M1.*Tik)*U;

Sik1=(M1.*Sik)*U;

Sik1PTik1=Sik1+Tik1;

tmp111=0;

tmp222=0;

for k=1:ii

if i~=k

tmp1=F123((Sik1PTik1(i)-Sik1(j)))*F1(Dik(j)-Dik(i));

tmp2=F123((Sik1PTik1(j)-Sik1(i)))*F1(Dik(i)-Dik(j));

tmp11=C*min(tmp1,tmp2);

tmp1=F123((Sik1PTik1(i)-Sik1(j)));

tmp2=F123((Sik1PTik1(j)-Sik1(i)));

tmp22=C*min(tmp1,tmp2);

tmp111=tmp111+tmp11;

tmp222=tmp222+tmp22;

end

end

Uik(i,j)=Uik(i,j)-tmp111*tmp222;

end

end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function dF123v=dF123(x)

y=x>0;

dF123v=x.*y;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function F1v=F1(x)

y=x>0;

L=10000000; %a Large number

F1v=y*1000+1*(1-y);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function deltav=delta(x)

deltav=x==0;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function F123v=F123(x)

y=x>0;

x=x.*y;

F123v=0.5*(x.*x);

Δεδομένα απαραίτητα για την προσομοίωση του Δικτύου του Hopfield μέσω 
της συνάρτησης Schedule της οποίας ο κώδικας δόθηκε παραπάνω. 

(Πρέπει να «φορτωθούν στο περιβάλλο “Matlab” πριν την κλήση της συνάρτησης Schedule_(Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,zz,A,B,C,D,dt))

Mno=[1 3 2 4 ; 3 4 2 1 ; 4 2 1 3 ; 2 3 1 4 ; 3 4 1 2 ; 4 1 3 2 ; 1 2 3 4 ];

Tik=[5 4 7 3 ; 4 3 4 5 ; 3 4 4 3 ; 2 6 7 3 ; 3 4 3 5 ; 5 3 3 4 ; 2 4 3 4 ] ;

Dik=[ 40 ; 33 ; 30 ; 30 ; 17 ; 40 ; 18 ] ;

U=ones(4,7);

dt=0.0000005;

A=200;

B=500;

C=250;

D=1;

ii=7;

jj=4;

zz=40000;

 [Sik,dET,DET_AR,DET_ET00]=Schedule_(Tik,Dik,Mno,U,ii,jj,zz,A,B,C,D,dt);
ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 2

Πίνακες Κωδικοποίησης Δεδομένων

Για τα Δίκτυα Ανάστροφης Μετάδοσης Λάθους
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 3
Παραδείγματα Εκπαίδευσης και Δοκιμασίας

Επίλυση με Δίκτυα Ανάστροφης Μετάδοσης 

ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑΤΑ:


Σε αυτό το σημείο , θα παραθέσουμε 50 λυμένα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών με 4 εργασίες και 4 μηχανές καθώς και τις αντίστοιχες κωδικοποιήσεις των δεδομένων τους .Τα δεδομένα αυτά θα τα χωρίσουμε σε δύο ομάδες , σε μία ομάδα 30 παραδειγμάτων (ομάδα εκπαίδευσης) που θα χρησιμοποιηθεί ως υλικό εκπαίδευσης για το δίκτυο και σε μία ομάδα 20 παραδειγμάτων (ομάδα δοκιμασίας) που θα χρησιμοποιηθεί για την «εξέταση» του δικτύου ως προς την αποτελεσματικότητα του, μετά το πέρας της διαδικασίας εκπαίδευσης του. 

1. Ομαδα Εκπαίδευσης:

· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 1

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Δ(3),Α(5),Β(4)

	2
	Α(2),Β(3),Γ(5),Δ(4)

	3
	Γ(4),Δ(4),Β(2),Α(3)

	4
	Α(3),Δ(1),Β(4),Γ(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       
	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2354 17 2354 1 4423 18 3145 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 12 3 6 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 2

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(3),Β(1),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(3),Β(3),Γ(4),Δ(4)

	3
	Β(2),Δ(3),Α(4),Γ(2)

	4
	Γ(2),Α(2),Δ(2),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3134 16 3344 1 2342 11 2224 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 15 19 17


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 3

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Β(2),Α(1),Δ(2)

	2
	Α(1),Β(3),Γ(1),Δ(2)

	3
	Β(4),Α(2),Δ(4),Γ(3)

	4
	Γ(3),Α(3),Δ(3),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2212 15 1312 1 4243 8 3334 14

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 13 5 13 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 4 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(1),Α(2),Δ(4),Β(3)

	2
	Β(4),Δ(1),Γ(2),Α(3)

	3
	Α(5),Δ(1),Γ(2),Β(5)

	4
	Γ(4),Α(6),Β(2),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1243 14 4123 12 5123 6 4624 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	14 10 6 15


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 5

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(1),Β(2),Γ(3),Δ(4)

	2
	Α(2),Γ(1),Β(3),Δ(5)

	3
	Β(4),Γ(2),Α(2),Δ(1)

	4
	Δ(6),Β(3),Γ(1),Α(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1234 1 2135 3 4221 9 6312 22

	ΕΞΟΔΟΣ
	2 14 9 23 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 6

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Γ(1),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(1),Β(2),Γ(3),Δ(4)

	3
	Β(3),Γ(2),Α(2),Δ(1)

	4
	Δ(2),Β(3),Α(2),Γ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2134 10 1231 1 3221 9 2324 21

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 3 3 20 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 7 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(2),Δ(2),Γ(2),Β(2)

	2
	Γ(3),Β(2),Α(3),Δ(2)

	3
	Β(4),Δ(1),Γ(3),Α(3)

	4
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2222 6 3232 15 4133 12 3123 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	5 15 7 4 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 8 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Γ(2),Α(4),Β(1)

	2
	Β(3),Δ(2),Γ(3),Α(4)

	3
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(4)

	4
	Α(2),Δ(1),Β(3),Γ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2241 23 3234 12 1234 13 2132 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	23 12 13 5


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 9 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(2),Δ(2),Β(2),Γ(3)

	2
	Α(1),Β(2),Γ(4),Δ(5)

	3
	Γ(3),Α(3),Δ(2),Β(4)

	4
	Β(2),Δ(2),Α(3),Γ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2223 5 1245 1 3324 14 2232 11 

	ΕΞΟΔΟΣ
	7 21 15 20 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 10

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(3),Α(4),Β(2),Γ(4)

	2
	Β(2),Γ(2),Δ(3),Α(5)

	3
	Γ(3),Β(4),Α(2),Δ(3)

	4
	Δ(1),Β(2),Γ(4),Α(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3424 19 2235 10 3423 15 1243 22 

	ΕΞΟΔΟΣ
	4 12 16 19


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 11
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	B(2),Γ(3),Δ(1),Α(2)

	2
	Β(1),Α(3),Δ(4),Γ(2)

	3
	Γ(3),Δ(1),Α(3),Β(2)

	4
	Δ(2),Γ(1)Β(4),Α(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2312 10 1342 8 3152 17 2143 24 

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 8 17 24 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 12

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(4),Α(2),Γ(3),Β(3)

	2
	Α(5),Β(4),Γ(3),Δ(4)

	3
	Β(2),Γ(1),Α(3),Δ(2)

	4
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(1)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	4233 20 5434 1 2132 9 1231 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	8 16 23 4


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 13

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Α(3),Δ(1),Γ(2)

	2
	Β(3),Α(1),Γ(2),Δ(4)

	3
	Α(4),Β(3),Γ(3),Δ(1)

	4
	Α(2),Γ(2),Δ(4),Β(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2312 8 3124 7 4311 1 2245 4  

	ΕΞΟΔΟΣ
	19 1 21 19 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 14

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(1),Γ(2),Β(3),Α(1)

	2
	Α(2),Β(1),Δ(3),Γ(2)

	3
	Γ(3),Β(1),Α(3),Δ(4)

	4
	Β(4),Α(2),Γ(4),Δ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1231 24 2132 2 3134 15 4242 7

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 22 14 22


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 15 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Γ(3),Δ(4),Α(1)

	2
	Α(1),Β(2),Δ(4),Γ(3)

	3
	Α(1),Γ(4),Β(3),Δ(2)

	4
	Δ(4),Γ(1),Α(2),Β(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2341 10 1243 2 1432 3 4123 23

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 2 6 19 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 16

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Γ(1),Α(3),Β(2)

	2
	Α(1),Δ(2),Β(4),Γ(2)

	3
	Β(4),Α(3),Γ(2),Δ(3)

	4
	Β(2),Α(2),Δ(1),Γ(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2132 23 1242 5 4323 7 2215 8 

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 24 6 2 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 17 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(1),Β(4),Α(3),Γ(2)

	2
	Α(2),Δ(2),Γ(1),Β(3)

	3
	Β(4),Δ(1),Α(3),Γ(2)

	4
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1432 21 2213 6 4132 11 1234 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 14 22 1


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 18

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(1),Γ(1),Α(3)

	2
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(2)

	3
	Β(2),Α(3),Γ(1),Δ(3)

	4
	Γ(2),Α(1),Β(2),Δ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2113 22 3122 5 2313 7 2122 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 13 19 2


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 19

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(4),Α(3),Γ(2)

	2
	Α(2),Δ(2),Γ(1),Β(3)

	3
	Β(4),Δ(1),Α(3),Γ(3)

	4
	Γ(1),Α(3),Β(3),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2432 21 2213 6 4133 11 1334 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 14 22 1


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 20

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(1),Γ(1),Α(4)

	2
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(2)

	3
	Β(2),Α(2),Γ(1),Δ(3)

	4
	Γ(2),Α(1),Β(2),Δ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2114 22 3122 5 2213 7 2122 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 13 19 2


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 21
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	B(2),Γ(3),Δ(1),Α(4)

	2
	Β(1),Α(3),Δ(4),Γ(2)

	3
	Γ(3),Δ(1),Α(5),Β(2)

	4
	Δ(2),Γ(1)Β(4),Α(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2314 10 1342 8 3152 17 2143 24 

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 8 17 24 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 22

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(4),Α(2),Γ(4),Β(3)

	2
	Α(5),Β(4),Γ(4),Δ(4)

	3
	Β(2),Γ(1),Α(3),Δ(2)

	4
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(1)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	4233 20 5434 1 2132 9 1231 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	8 16 23 4


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 23

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(3),Α(3),Δ(1),Γ(2)

	2
	Β(3),Α(1),Γ(2),Δ(4)

	3
	Α(4),Β(4),Γ(3),Δ(1)

	4
	Α(2),Γ(2),Δ(4),Β(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3312 8 3124 7 4411 1 2245 4  

	ΕΞΟΔΟΣ
	19 1 21 19 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 24

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	B(1),Γ(1),D(1),Α(2)

	2
	Α(2),Β(2),Δ(3),Γ(4)

	3
	A(3),Γ(4),Β(2),Δ(1)

	4
	Δ(2),Γ(1),Α(1),Β(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1112 10 2234 2 3421 3 2113 23

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 2 6 19


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 25
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(1),Γ(2),Β(3),Α(2)

	2
	Α(2),Β(1),Δ(3),Γ(2)

	3
	Γ(3),Β(1),Α(3),Δ(4)

	4
	Β(4),Α(2),Γ(4),Δ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1232 24 2132 2 3134 15 4242 7

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 22 14 2


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 26

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Γ(2),Α(3),Β(2)

	2
	Α(1),Δ(2),Β(4),Γ(2)

	3
	Β(4),Α(3),Γ(2),Δ(4)

	4
	Β(2),Α(2),Δ(1),Γ(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2232 23 1242 5 4324 7 2215 8 

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 24 6 2 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 27

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Δ(3),Α(6),Β(4)

	2
	Α(2),Β(3),Γ(5),Δ(4)

	3
	Γ(4),Δ(4),Β(2),Α(3)

	4
	Α(3),Δ(1),Β(4),Γ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       
	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2364 17 2354 1 4423 18 3144 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 12 3 6 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 28

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(3),Β(1),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(3),Β(3),Γ(4),Δ(4)

	3
	Β(2),Δ(3),Α(4),Γ(2)

	4
	Γ(2),Α(2),Δ(2),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3134 16 3344 1 2342 11 2224 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 15 19 17


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 29

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Β(2),Α(1),Δ(2)

	2
	Α(1),Β(3),Γ(1),Δ(2)

	3
	Β(4),Α(2),Δ(4),Γ(4)

	4
	Γ(3),Α(3),Δ(3),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2212 15 1312 1 4244 8 3334 14

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 13 5 13 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 30

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(1),Γ(1),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(2),Β(2),Γ(3),Δ(1)

	3
	Β(3),Γ(2),Α(2),Δ(1)

	4
	Δ(2),Β(3),Α(2),Γ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1134 10 2231 1 3221 9 2324 21

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 3 3 20 


2. Ομαδα Δοκιμασίας:

· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 31

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Δ(3),Α(5),Β(5)

	2
	Α(2),Β(3),Γ(5),Δ(4)

	3
	Γ(4),Δ(4),Β(2),Α(2)

	4
	Α(3),Δ(1),Β(4),Γ(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       
	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2355 17 2354 1 4422 18 3145 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 12 3 6 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                       
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 32

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(3),Β(1),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(3),Β(3),Γ(4),Δ(3)

	3
	Β(2),Δ(3),Α(4),Γ(2)

	4
	Γ(2),Α(2),Δ(2),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3134 16 3343 1 2342 11 2224 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 15 19 17


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 33

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(2),Β(2),Α(1),Δ(2)

	2
	Α(1),Β(3),Γ(1),Δ(2)

	3
	Β(4),Α(2),Δ(4),Γ(3)

	4
	Γ(3),Α(3),Δ(3),Β(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2212 15 1312 1 4243 8 3334 14

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 13 5 13 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 34 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Γ(1),Α(2),Δ(4),Β(2)

	2
	Β(4),Δ(1),Γ(2),Α(3)

	3
	Α(5),Δ(1),Γ(2),Β(3)

	4
	Γ(4),Α(6),Β(2),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1242 14 4123 12 5123 6 4624 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	14 10 6 15


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 35

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(1),Β(2),Γ(3),Δ(4)

	2
	Α(2),Γ(1),Β(3),Δ(5)

	3
	Β(4),Γ(2),Α(2),Δ(1)

	4
	Δ(6),Β(3),Γ(1),Α(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1234 1 2135 3 4221 9 6312 22

	ΕΞΟΔΟΣ
	2 14 9 23 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 36

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Γ(2),Δ(3),Α(4)

	2
	Α(1),Β(2),Γ(3),Δ(2)

	3
	Β(3),Γ(2),Α(2),Δ(2)

	4
	Δ(2),Β(3),Α(2),Γ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2234 10 1232 1 3222 9 2324 21

	ΕΞΟΔΟΣ
	9 3 3 20 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 37 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(2),Δ(2),Γ(2),Β(2)

	2
	Γ(3),Β(2),Α(3),Δ(1)

	3
	Β(4),Δ(1),Γ(3),Α(3)

	4
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2222 6 3231 15 4133 12 3123 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	5 15 7 4 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 38 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Γ(2),Α(4),Β(1)

	2
	Β(3),Δ(2),Γ(3),Α(4)

	3
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(3)

	4
	Α(2),Δ(1),Β(3),Γ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2241 23 3234 12 1233 13 2132 5

	ΕΞΟΔΟΣ
	23 12 13 5


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ39 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Α(2),Δ(2),Β(2),Γ(3)

	2
	Α(1),Β(2),Γ(4),Δ(5)

	3
	Γ(3),Α(3),Δ(2),Β(4)

	4
	Β(2),Δ(2),Α(3),Γ(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2223 5 1245 1 3324 14 2233 11 

	ΕΞΟΔΟΣ
	7 21 15 20 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 40

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(3),Α(4),Β(2),Γ(4)

	2
	Β(2),Γ(2),Δ(3),Α(5)

	3
	Γ(3),Β(4),Α(2),Δ(3)

	4
	Δ(1),Β(2),Γ(4),Α(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	3424 19 2235 10 3423 15 1243 22 

	ΕΞΟΔΟΣ
	4 12 16 19


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 41
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	B(2),Γ(3),Δ(1),Α(3)

	2
	Β(1),Α(3),Δ(4),Γ(2)

	3
	Γ(3),Δ(1),Α(5),Β(2)

	4
	Δ(2),Γ(1)Β(4),Α(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2313 10 1342 8 3152 17 2143 24 

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 8 17 24 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 42

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(4),Α(2),Γ(3),Β(3)

	2
	Α(3),Β(4),Γ(3),Δ(3)

	3
	Β(2),Γ(1),Α(3),Δ(2)

	4
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(1)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	4233 20 3433 1 2132 9 1231 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	8 16 23 4


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 43

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Α(3),Δ(1),Γ(3)

	2
	Β(3),Α(1),Γ(2),Δ(4)

	3
	Α(4),Β(3),Γ(3),Δ(1)

	4
	Α(2),Γ(2),Δ(4),Β(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2313 8 3124 7 4331 1 2245 4  

	ΕΞΟΔΟΣ
	19 1 21 19 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 44

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(1),Γ(2),Β(3),Α(1)

	2
	Α(2),Β(1),Δ(3),Γ(2)

	3
	Γ(3),Β(1),Α(3),Δ(4)

	4
	Β(4),Α(2),Γ(4),Δ(3)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1231 24 2132 2 3134 15 4243 7

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 22 14 22


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 45 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Β(2),Γ(3),Δ(4),Α(1)

	2
	Α(1),Β(2),Δ(4),Γ(3)

	3
	Α(1),Γ(4),Β(3),Δ(2)

	4
	Δ(4),Γ(1),Α(2),Β(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2341 10 1243 2 1432 6 4122 19

	ΕΞΟΔΟΣ
	10 2 3 13 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 46

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Γ(1),Α(3),Β(1)

	2
	Α(1),Δ(2),Β(4),Γ(2)

	3
	Β(4),Α(3),Γ(2),Δ(3)

	4
	Β(2),Α(2),Δ(1),Γ(5)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2131 23 1242 5 4323 7 2215 8 

	ΕΞΟΔΟΣ
	11 24 6 2 


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 47 

	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(1),Β(4),Α(3),Γ(2)

	2
	Α(2),Δ(2),Γ(1),Β(2)

	3
	Β(4),Δ(1),Α(3),Γ(2)

	4
	Γ(1),Α(2),Β(3),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	1432 21 2212 6 4132 11 1234 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 14 22 1


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 48
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(4),Α(3),Γ(2)

	2
	Α(2),Δ(2),Γ(1),Β(3)

	3
	Β(4),Δ(1),Α(3),Γ(2)

	4
	Γ(1),Α(3),Β(3),Δ(4)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2432 21 2213 6 4132 11 1334 13

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 14 22 1


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 49
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(1),Γ(1),Α(3)

	2
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(2)

	3
	Β(2),Α(3),Γ(1),Δ(3)

	4
	Γ(2),Α(1),Β(2),Δ(1)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2113 22 3122 5 2313 7 2121 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 13 19 2


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
· ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 50
	ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΔΙΑΔΟΧΗ ΕΡΓΑΣΙΩΝ ΚΑΙ ΧΡΟΝΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ

	1
	Δ(2),Β(1),Γ(1),Α(4)

	2
	Α(3),Δ(1),Β(2),Γ(2)

	3
	Β(2),Α(2),Γ(1),Δ(2)

	4
	Γ(2),Α(1),Β(2),Δ(2)


        ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ       

	ΕΙΣΟΔΟΣ
	2114 22 3122 5 2212 7 2122 13 

	ΕΞΟΔΟΣ
	12 13 19 2


        ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  ΕΙΣΟΔΟΥ-ΕΞΟΔΟΥ                                                                                                                                        
ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 4

Στοιχεία από Γραφικό Περιβάλλον Matlab
Eπίλυση με Δίκτυα Ανάστροφης Μετάδοσης

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 4


Στο Παράρτημα αυτό θα παραθέσουμε όλα τα στοιχεία που αφορούν στην εκπαίδευση των τριών δικτύων που χρησιμοποιήσαμε στη μέθοδο επίλυσης με τον τροποποιημένο αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους.Έτσι θα δείξουμε μέσω του γραφικού περιβάλλοντος της Matlab,τη διαδικασία της εκπαίδευσης, την επιλογή των ειδικών παραμέτρων, το πώς φορτώνονται τα δεδομένα εκπαίδευσης αλλά και τη διαδικασία δοκιμασίας του δικτύου καθώς και τις τελικές τιμές των βαρών (weights) και των σταθερών (bias) των τριών αυτών δικτύων μετά το πέρας της διαδικασίας της εκπαίδευσης και, τέλος , τα αποτελέσματα της προσομοίωσης των δικτύων αυτών, στα «άγνωστα» προς αυτά ,δεδομένα δοκιμασίας.

ΔΙΚΤΥΟ «CASCADE FORWARD ΒACK-PROPAGATION»

ΜΕ 1 ΚΡΥΜΜΈΝH ΒΑΘΜΙΔA(ΜΕ 40 ΝΕΥΡΩΝΕΣ)

(Δυστυχώς η Μatlab δεν μας παρέχει σχηματική απεικόνιση αυτού του δικτύου)
ΕΠΙΛΟΓΗ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ
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ΠΑΡΑΘΥΡΟ ΤΗΣ ΜΑΤLAB ΕΝΔΙΑΜΕΣΩΝ ΣΤΑΔΙΩΝ ΤΗΣ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ ΓΙΑ ΤΟ ΔΙΚTΥΟ 5.
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ΠΑΡΑΘΥΡΟ ΤΗΣ MATLAB ΠΟΥ ΑΠΕΙΚΟΝΙΖΕΙ ΤΟ ΤΕΛΙΚΟ ΣΤΑΔΙΟ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ 5

(ΕΠΙΤΕΥΞΗ ΣΤΟΧΟΥ)
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ΤΕΛΙΚΕΣ ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ ΑΠΟ ΤΗΝ ΒΑΘΜΙΔΑ ΕΙΣΟΔΟΥ ΣΤΗΝ ΠΡΩΤΗ ΚΡΥΜΜΕΝΗ ΒΑΘΜΙΔΑ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

[image: image105.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welgtts |

Selectthe weight o bias o view: [Ww(1,1}- Weight o layer 1 from input 1

0.037678-0.056193 -0.026603 -0.01814 -0.050032 01281 0.084156 0049064,
0.038291 0.063365 0.0B0013 0.12164 -0.081024 0.15125 0.083010 0.016668;
-0.018563-0.015741 0.0031437 -0.099416 -0.022033 0.068415 0024885 -0.020993;
0.0022222-0.039303 0.0026122 0.15273 0.0003815 0.045212 0.0087625 -0.096595;
-0.0024044 0.01086 -0.0015700 -0.013424 -0.00330 -0.13132 -0.0026728 -0.022743;
-0.010077 0.057279 -0.0060454 -0.0054385 0.028906 0.038395 -0.0064368 -0.034281;
0.0018207 0.075276 0.0056636 0.10961 -0.00023079 0.092553 0.0028561 -0.028663;
-0.0012868-0.053703 000016906 0.15615 -0.005053 0.0056261 -0.00394 0.037238;
-0.080555 0.013188 0.10918 0.25156 -0.032454 0.41067 0.041951 -0.058484;
-0.0022485-0.073798 -0.00833 -0.01 9679 -0.00079379 0.1206 0.00056425 -0.13403;
0.0060975-0.077182 0.0096156 0.094041 -0.0015757 -0.014289 0.004494 -0.11227,
0.0024276 0.043093 0.0012441 0.073682 0.002088 -0.032605 0.0021633-0.13131]
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[0.037578 -0.058193 -0.025603 -0.018914 -0.050032 0.1281 0.094158 0.049064;

0.038291 0.063365 0.060013 0.12164 -0.091024 0.15125 0.063019 0.016668;

-0.018563 -0.015741 0.0031437 -0.099416 -0.022033 0.058415 0.024885 -0.029993;

0.0022222 -0.039303 0.0026122 0.15273 0.0093818 0.045212 0.0097825 -0.096595;

-0.0024044 0.091086 -0.0015709 -0.013424 -0.00339 -0.13132 -0.0025728 -0.022743;

-0.010077 0.057279 -0.0060464 -0.0054366 0.028906 0.038398 -0.0064368 -0.034291;

0.0018207 0.075276 0.0056636 0.10961 -0.00023079 0.092553 0.0028561 -0.028663;

-0.0012868 -0.053703 0.00016906 0.15615 -0.005053 0.0058261 -0.00394 0.037238;

-0.060555 0.013188 0.10918 0.25156 -0.032454 0.41067 0.041951 -0.058484;

-0.0022485 -0.073798 -0.00833 -0.019679 -0.00079379 0.1206 0.00056425 -0.13493;

0.0050975 -0.077182 0.0096156 0.094041 -0.0015757 -0.014289 0.004494 -0.11227;

0.0024276 0.043093 0.0012441 0.073682 0.002068 -0.032605 0.0021533 -0.13131]

ΤΕΛΙΚΕΣ ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ ΑΠΟ ΤΗΝ ΒΑΘΜΙΔΑ ΕΙΣΟΔΟΥ ΣΤΗΝ ΔΕΥΤΕΡΗ ΒΑΘΜΙΔΑ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

[image: image106.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welgtts |

Selectthe weight o bias o view: [Ww(2,1}- Weightto layer 2 from input 1

[5.0026658 0.15124 0 0019338 -0.08344 000131 26-0.42081 -0 0006738 -0 35074, =
-0.0016338 -0.064030 0.0086435 0.1 3405 -0.0053678 1 0427 00021274 02558,

0.0034348-0.19705 00056192 -0.35314 00095264 0.028817 0.003663-0 34733,

0.0017232-0.51401 -0.0059853 -0.31835 00033741 -0.60726 0.00038565 0.41093]

< L
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[0.0028888 0.19124 -0.0019338 -0.28344 0.0013126 -0.42081 -0.0006738 -0.25074;

-0.0016338 -0.084839 0.0096435 -0.13405 -0.0053678 1.0427 0.0021274 -0.2558;

0.0034348 -0.19705 0.0056192 -0.35314 -0.0095264 0.028817 0.003863 -0.34733;

0.0017232 -0.51401 -0.0059853 -0.31835 0.0033741 -0.60726 0.00039566 0.41093]

ΤΕΛΙΚΕΣ ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ ΑΠΟ ΤΗΝ ΒΑΘΜΙΔΑ ΕΙΣΟΔΟΥ ΣΤΗΝ ΠΡΩΤΗ ΚΡΥΜΜΕΝΗ ΒΑΘΜΙΔΑ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΠΡΟΣ ΤΗ ΔΕΥΤΕΡΗ ΒΑΘΜΙΔΑ(ΕΞΟΔΟΥ)

[image: image107.png]weins |

view | Iitaize | simulate | Train | Adapt

Selectthe weight or bias to view: [IW{2,1}- Weightto layer

[0.30194 0.67325 1.1395 0.68455 1.1 406 0.00004 -0.10674 016096 0.35621 -1.9625 15636 5.2002 -0.19288 0.40505 -0.85777 0.06442:~ |

-0.67124-0.6624 1.2778 0.73418 -0.85200 -0.33396 -0.80394 009655 0.30564 -0.69065 4.4256 -2.2612-0.09137 0.1104 -0.24613-0.739
-0.052457 -0.034916 7.1225-0.2201 -0.43386 1.200-0.14102 043003 -0.15152-2.9256 -1.7514 2.3092 -0.52387 0.68199-0.29300 1363

0.0011686 0.40749 2.0251 0.011993 1.4274 0.53797 0.040231 1.0013 1.3066 2.815-2.5111 5.0044 -1.1724 -0.36645 -0.36411 0.64314 0

o
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[0.30194 0.67325 1.1395 -0.68455 1.1406 0.90004 -0.19674 0.16096 0.35621 -1.9625 -1.5636 5.2092 -0.79288 0.40505 -0.85777 0.054424 -0.56786 -0.8766 -1.6438 -0.11642 -1.4213 -0.65675 2.7141 -0.58753 3.5145 0.17003 0.23005 0.79385 -2.6353 4.0678 -1.4594 -0.036575 -1.0331 -4.7927 0.031633 -0.10857 1.7038 -0.67502 -0.49893 -0.2408;

 -0.57124 -0.6624 1.2778 0.73418 -0.85209 -0.33396 -0.90394 0.99655 0.30564 -0.69066 4.4258 -2.2612 -0.99137 0.1104 -0.24613 -0.73997 -0.51841 -1.1895 -2.3321 0.46664 0.15579 0.21779 3.2633 0.42236 1.6498 -0.10767 0.094445 -0.84481 1.9731 -8.7007 0.54957 -0.45211 -0.31768 6.2005 0.74201 0.19291 -6.2547 -1.0297 1.1896 -0.21028;

 -0.052457 -0.034916 7.1225 -0.2201 -0.43386 1.209 -0.14102 0.43993 -0.16182 -2.9256 -1.7514 2.3092 -0.52387 0.68199 -0.29309 1.3532 -0.45882 -1.0309 0.65301 0.39702 2.7715 -0.38228 1.2202 -0.46139 3.0204 -0.067256 0.55346 0.45068 -3.0434 -5.1632 0.58315 2.0531 -2.2086 13.2543 0.061948 -1.4708 3.3092 -1.1334 1.4362 1.439;

 0.0011686 0.40749 2.0251 0.011993 1.4274 0.53797 0.040231 1.0013 1.3066 2.815 -2.5111 5.0944 -1.1724 -0.36545 -0.36411 0.64314 0.11259 -1.081 -3.4354 -0.28229 2.7172 -1.0652 -2.4928 -0.025648 2.459 -0.141 5.5985 0.43776 -1.7249 7.9579 -2.0207 1.1805 -1.2729 1.5356 1.3633 -0.35246 4.0278 -1.1377 1.1656 0.9561]
ΤΕΛΙΚΕΣ ΤΙΜΕΣ ΣΤΑΘΕΡΩΝ ΣΤΗΝ ΠΡΩΤΗ ΚΡΥΜΜΕΝΗ ΒΑΘΜΙΔΑ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

[image: image108.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welgtts |

Selectthe weight or bias to view: [b{1)- Bias to layer 1
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[-6.0648; -5.2631; -0.85685;0.31134; -4.1423; 4.2415; 1.0187; 5.7081; -0.38629;

4.2741; -3.3627; 0.43995; 5.1181; -1.1529; -0.39057; 0.6788; -3.0112; -2.2065;

-1.8482; -2.7564; -0.44766; 0.1591; -3.5846; -0.25491; -2.7859; -7.0052; -0.95863;

-0.87742; -1.3516; -0.19351; -3.5258; 3.0623; -2.8817; -2.3914; -3.1281; -1.0935;

-1.3137; 4.2328; 4.795; 2.7465]

ΤΕΛΙΚΕΣ ΤΙΜΕΣ ΣΤΑΘΕΡΩΝ ΣΤΗΝ ΔΕΥΤΕΡΗ ΒΑΘΜΙΔΑ (ΕΞΟΔΟΥ)ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ
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[0.92349; 0.76141;0.59456;1.3538]

ΤΙΜΕΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ ΓΙΑ ΤΟ ΔΙΚΤΥΟ ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ ΤΟΥ

[image: image110.png]Value

[10.8708 11.0705 5.9235 14.0230 2.1226 8.6965 4.0744 23.0012 6.0812 3.9556 0.0025 7.9755 18.6226 119436 0.0163 10.8793 12.0086 1
12.0147 15.0202 13,0683 8.9727 14.0272 3.0068 15.0179 11.0626 20.9219 11.069 51265 15.9627 1.0888 22.0344 1.0047 24.0561 14.0
28560 18.9919 4.0367 £.2032 8.7508 2.0628 7.0816 12.0715 14.9911 15.0435 16.9608 22.0126 21.3186 14.100 2.0678 5.8755 20,6820 1
5.070217.0131 12.055 14.9897 23.0451 20.2501 4.127 4.9456 20,0087 19.0537 24.0244 4.0286 18.8557 2.0312 22.0518 18141 1.5902 €

« | .H
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ΤΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[10.9708 11.9705 8.9235 14.0239 2.1226 8.8965 4.9744 23.0012 6.9812 3.9856 9.9025 7.9755 18.8226 11.9436 9.9163 10.8793 12.0988 12.0003 12.1504 11.9472 10.0507 7.9862 19.1185 9.8991 11.9468 11.1695 11.0013 12.0001 8.9248 9.0951;

 12.0147 15.0202 13.0683 9.9727 14.0272 3.0068 15.0179 11.9526 20.9219 11.9699 8.1265 15.9627 1.0888 22.0344 1.9947 24.0561 14.0417 13.8833 13.1793 13.7517 8.0554 16.0433 0.95779 2.0386 22.0329 23.8874 11.9966 15.0392 13.0629 2.9003;

 2.8559 18.9919 4.9357 6.2032 8.7508 2.9628 7.0816 12.9715 14.9811 15.9435 16.9698 23.0126 21.3186 14.109 2.9678 5.8755 20.6829 23.1995 18.3085 19.2416 17.0414 23.1059 20.6547 5.9869 14.1133 6.2095 2.8886 19.0289 4.9262 3.5703;

 5.9702 17.0131 12.955 14.9897 23.0451 20.2501 4.127 4.9456 20.0087 19.0537 24.0244 4.0266 18.8557 2.0312 22.9518 1.8141 1.5902 0.49951 2.2682 1.8573 23.9345 4.012 19.1332 19.008 2.0413 1.9898 6.0096 16.9286 12.9584 19.5528]

ΤΙΜΕΣ ΛΑΘΩΝ ΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ ΓΙΑ ΤΟ ΔΙΚΤΥΟ ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ ΤΟΥ ΚΑΙ ΤΩΝ ΣΤΟΧΩΝ

(ΔΕΙΓΜΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑΣ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ)

[image: image111.png]Value

0029237 0.020533 0076549 -0.023931 -0.12265 0.10346 0.025576 -0.0011988 0 015779 0.014434 0 097543 0024497 0.17741 0.05636.|
-0.014661-0.020193-0.068302 0.027262-0.027211 -0.0067508 -0.017575 0.047425 0.076118 0.030072 -0.12651 0,03726-0.088782-0.0
0.14408 0.0081038 0.064321 -0.2032 0.2492 0.037166-0.081534 0.028483 0018915 0.056489 0.030202 -0.01 2608 -0.31 861 -0.10801 0.
0026835 -0.01313 0.04499 0.010255-0.04505 -0.25007 -0.1 2695 0.054427 -0.008659 -0.053678 -0.024429 -0.025602 0.1 4428 -0.031 2
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[0.029237 0.029533 0.076549 -0.023931 -0.12265 0.10346 0.025578 -0.0011988  0.018779 0.014434 0.097543 0.024497 0.17741 0.056388 0.083699 0.12065 -0.098775 -0.00028851 -0.15038 0.05277 -0.050659 0.013795 -0.11846 0.10092 0.053157 -0.16954 -0.0012527 -0.00010038 0.075236 -0.095113;

 -0.014681 -0.020193 -0.068302 0.027282 -0.027211 -0.0067598 -0.017875 0.047425 0.078118 0.030072 -0.12651 0.03726 -0.088782 -0.034417 0.0053214 -0.056138 -0.041736 0.11669 -0.17932 0.24827 -0.055373 -0.043309 0.042214 -0.038589 -0.032924 0.11261 0.0034036 -0.039217 -0.062934 0.099726;

 0.14408 0.0081038 0.064321 -0.2032 0.2492 0.037166 -0.081634 0.028483 0.018915 0.056489 0.030202 -0.012608 -0.31861 -0.10901 0.032173 0.12449 1.3171 -1.1995 0.69145 -0.24157 -0.04141 -0.10592 0.34531 0.013062 -0.11327 -0.20947 0.11136 -0.028931 0.073847 -0.57027;

 0.029838 -0.01313 0.04499 0.010255 -0.04505 -0.25007 -0.12696 0.054427 -0.0086598 -0.053678 -0.024429 -0.026602 0.14428 -0.031239 0.048161 0.18585 -0.59021 0.50049 -0.26816 0.14274 0.065547 -0.012031 -0.13318 -0.0079628 -0.041304 0.010158 -0.0095754 0.071392 0.041616 0.44724]

ΤΙΜΕΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ ΜΕΤΑ ΤΗΝ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΓΙΑ ΤΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΔΟΚΙΜΑΣΙΑΣ

[image: image112.png]Value

[10.9737 11.6436 8 9235 14.0245 21226 8.963 4 9784 23.0013 71742 39356 0.8244 7 9782 18.6226 119420 5.9163 108765 12,0158 11
12.0131 15.0478 12,0683 8.9706 14.0272 2.6343 15.0084 11.0685 20,4947 11.9690 8.4244 15.9534 1.0888 22.0365 1.0047 24.0678 14.0
2.8505 10,0650 4.9357 61993 8.7508 2.0866 7.0524 12.0844 14.7223 15.0435 16,8158 23.0087 21.3186 14.1127 2.0678 58721 20,6397
5.074 17.0286 12.055 14.9893 22.0451 20,4267 4.1172 4.9763 20,4063 19.0537 23.8358 4.0502 18.8557 2.0303 22.0518 18124 1.6133

« | .H
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[10.9737 11.9436 8.9235 14.0246 2.1226 8.963 4.9784 23.0013 7.1742 3.9856 9.8244 7.9782 18.8226 11.9429 9.9163 10.8765 12.0159 11.999 12.1375 11.9472;

 12.0131 15.0478 13.0683 9.9706 14.0272 2.6343 15.0084 11.9585 20.4947 11.9699 8.4244 15.9534 1.0888 22.0365 1.9947 24.0578 14.0689 13.8887 13.1831 13.7517;

 2.8596 19.0659 4.9357 6.1993 8.7508 2.9866 7.0524 12.9844 14.7223 15.9435 16.8158 23.0087 21.3186 14.1127 2.9678 5.8721 20.6397 22.2091 18.2987 19.2416;

 5.974 17.0286 12.955 14.9893 23.0451 20.4267 4.1172 4.9763 20.4063 19.0537 23.8358 4.0502 18.8557 2.0303 22.9518 1.8124 1.5133 0.59613 2.2545 1.8573]

ΤΙΜΕΣ ΛΑΘΩΝ ΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΜΕΤΑ ΤΗ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΤΗΣ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ ΑΝΑΜΕΝΟΜΕΝΩΝ ΤΙΜΩΝ (ΣΤΟΧΩΝ)

[image: image113.png]Value

0026261 0.056376 0076549 -0.024605 -0.12265 0.037015 0021626 -0.0012884 01742 0.014434 017563 002184 017741 0071160
-0.013084-0.047795-0.066302 0,026408-0.027211 036575 -0.0084498 0.041 483 0.50533 0.030072 -0.4244 0045607 -0.098752 -0.036
014044 -0.065809 0.054321-0.19933 0.2492 0.013353 -0.052406 0015586 027769 0.056459 018417 -0.0087296 -0.31 861 -0.11274 0
0025884 -0.026581 0.04499 0.010651 -0.04305 -0.42669-0.11724 0.023711-0.40629-0.053678 016418 -0.050191 014428 -0.030331 ¢

d o
Manager Gancel ok





[0.026261 0.056376 0.076549 -0.024605 -0.12265 0.037015 0.021626 -0.0012884 -0.1742 0.014434 0.17563 0.02184 0.17741 0.057116 0.083699 0.12354 -0.015916 0.001024 -0.13751 0.05277;

 -0.013084 -0.047795 -0.068302 0.029409 -0.027211 0.36575 -0.0084499 0.041483 0.50533 0.030072 -0.4244 0.046607 -0.088782 -0.036523 0.0053214 -0.057772 -0.068899 0.11132 -0.18307 0.24827;

 0.14044 -0.065909 0.064321 -0.19933 0.2492 0.013353 -0.052406 0.015586 0.27769 0.056489 0.18417 -0.0087296 -0.31861 -0.11274 0.032173 0.12792 1.3603 -0.2091 0.70132 -0.24157;

 0.025984 -0.028581 0.04499 0.010651 -0.04505 -0.42669 -0.11724 0.023711 -0.40629 -0.053678 0.16418 -0.050191 0.14428 -0.030331 0.048161 0.18757 -0.51327 0.4 0387 -0.25452 0.14274]

ΔΙΚΤΥΟ «FEED FORWARD ΒACK-PROPAGATION»

ΜΕ 2 ΚΡΥΜΜΈΝΕΣ ΒΑΘΜΙΔΕΣ(ΜΕ 20 ΚΑΙ 6 ΝΕΥΡΩΝΕΣ ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΑ)

ΑΠΕΙΚΟΝΙΣΗ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

[image: image114.png]Network: network2
View | iitaize | simulate | Train | Adapt | welohts

()

Manager Close





ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΕΠΙΛΟΓΗΣ ΤΙΜΩΝ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ
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ΕΠΙΛΟΓΗ ΕΙΔΙΚΩΝ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ ΓΙΑ ΤΗ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ
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ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ  ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ
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ΤΕΛΙΚΟ ΣΤΑΔΙΟ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ – ΕΠΙΤΕΥΞΗ ΣΤΟΧΟΥ
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ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗΝ ΠΡΩΤΗ ΒΑΘΜΙΔΑ)ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image120.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight o bias o view: [Ww(1,1}- Weight o layer 1 from input 1

[0.00059688 -0.011069 0.0026422 -0.094801 0.0014756 018673 0.0024331 0.1563;
-0.005885-0.086404 -0.017279 -0.26606-0.012105 -0.26789 0.0040779-0.14327,
0.036516-0.36235 -0.066226 -0.19754 -0.0084002 012663 0.075524 -0.03144;
0.0010722-0.095245 0.0018106 -0.26223 0.0020673 0.15083 0001952 -0.23334;
-0.025735 0.36128 0.03138 0.57165 0.027442-0.83226 -0.051956 -0.67915;
0.070344 0.22213 0.00B4835 0.27468 0.085157 0.038368 -0.16176 01915,
0.0017858-0.24144 0.002879 -0.067588 0.00086344 -0.1911 0.0027677 0.16012;
-0.14451-0.21632 0.16413-0.020046 0.09784 0.31457 -0.093443 0.088285;
0.017041-0.12336 -0.0056666 018958 0.00013406 -0.12655 -0.016552 -0.049184;
0054588 02263 -0.0094075 -0.075969 -0.11206 -0.12203 0.11708-0.11705;
-0.008137 0.063836 0.00028286 0.17675 0.0077435 0.061800 -0.0085594 -0.39846;
-0.014266 0.3304 0.011144-0.12276 -0.012558 0.15077 0.0047597 0.8553;
0.047741 0.01514 0.0050443 -0.27383 0.029996 -0.0032194 0.02837 0.21131;
0.02048 0.036536 0.095431 -0.0042143 -0.12032 -0.36664 0.10839 -0.15045;
0.020609 0.15845 0.021882-0.21 244 2.8149-005 -0.18693 -0.080609 -0.016243;
0.020498 -0.005817 -0.018113 0.054866-0.024761 0.12568 -0.036538-0.21471,
-0.00080702 01714 0.0026711 -0.13592 -0.002583 -0.48175 0.00096392 -0.13854;
0.001088 0.17959-0.0013433-0.84192 -0.00046236 0.88315 0.0045679 -0.50869;
0.11611-0.088317 -0.120 0.12652-0.076208 0.19454 D.077117 -0.32518;
-0.0024081 -0.12562 -0.0023611 -0.044486-0.0021738 -0.16039 -0.001668 -0.2158]
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[0.00059688 -0.011069 0.0026422 -0.094801 0.0014756 0.18673 0.0024331 0.1563;

 -0.005885 -0.086404 -0.017279 -0.25506 -0.012105 -0.26789 0.0040779 -0.14327;

 0.036516 -0.36235 -0.066226 -0.19754 -0.0084002 0.12663 0.075524 -0.03144;

 0.0010722 -0.096245 0.0018106 -0.26223 0.0020673 0.16083 0.0019952 -0.23834;

 -0.025735 0.36128 0.03138 0.57165 0.027442 -0.83226 -0.051956 -0.67918;

 0.070344 0.22213 0.0064835 0.27468 0.065157 0.038358 -0.16176 0.11915;

 0.0017858 -0.24144 0.002879 -0.067588 0.00086344 -0.1911 0.0027677 0.16012;

 -0.14451 -0.21632 0.16413 -0.029046 0.09784 0.31467 -0.093443 0.088288;

 0.017041 -0.12336 -0.0056666 0.18958 0.00013496 -0.12655 -0.016552 -0.049184;

 0.054688 0.2253 -0.0094075 -0.075969 -0.11296 -0.12203 0.11708 -0.11705;

 -0.006137 0.063836 0.00028286 0.17675 0.0077435 0.061809 -0.0085594 -0.39846;

 -0.014266 0.3304 0.011144 -0.12276 -0.012558 0.15077 0.0047597 0.8553;

 0.047741 0.01514 0.0050443 -0.27383 0.029996 -0.0032194 0.02837 0.21131;

 0.02048 0.036536 0.095431 -0.0042143 -0.12032 -0.35554 0.10839 -0.15046;

 0.020599 0.15845 0.021882 -0.21244 2.8149e-005 -0.18693 -0.060609 -0.018243;

 0.029498 -0.095817 -0.018113 0.054866 -0.024781 0.12558 -0.036538 -0.21471;

 -0.00080702 0.1714 0.0025711 -0.13592 -0.002583 -0.48176 0.00096392 -0.13864;

 0.0010588 0.17959 -0.0013433 -0.84192 -0.00046236 0.88315 0.0045879 -0.50869;

 0.11611 -0.096317 -0.129 0.12652 -0.078209 0.19464 0.077117 -0.32518;

 -0.0024061 -0.12582 -0.0023611 -0.044456 -0.0021738 -0.16039 -0.001668 -0.2156]

ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗ ΔΕΥΤΕΡΗ ΒΑΘΜΙΔΑ)ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image121.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight or bias to view: [IW{2,1}- Weightto layer

07052 0.80637 1.0267 061743 -0.04566 1 111 -0.36313 2 6948 16773 021750 1 6260 31851 0 063445 1 253 0 23527 049420 0150
-0.30350-0.91033-1.1671 -0.24078-2.0365 0.021082-0.9617 1.6115 3.2481 3.2115 33031 019488 0.22878 1 5201 0.48468 0510731
08171 0.60618 -1.2275 091843 0.083256-0.30048 1 0851 21512 0.22278 0.0044120 1.0447 25399 0.29503 1 5967 -1.2112 040315 -
0.37185-1.234 -1.4312 0.48483 1.1056 3.1 365 0.67535 19337 -0 40625 0.16085 0004233 3.2177 -0.01776 2,063 0.83367 061734 2.2
-0.097571 0.36845 0.905 0.66322 2.3813 0.67842-0.83962 1 8909 -2.6375 33604 -2.7335 078288 0.6517 -0.606 0.36557 0.73021 2.
010766 0.41586-0.42541 0.85214-1.7368 -0.61582-0.41621 -0.75812-1.6769-0.44408 0.51127 -1.0636 -0.52343 1.2716 22824 05184
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[0.7082 0.80637 1.0267 0.61743 -0.04566 1.111 -0.38313 2.6948 -1.6773 -0.21759 -1.626 -0.31851 0.063448 1.253 0.23527 0.49429 0.15005 -1.4255 3.3308 -0.22573;

 -0.30359 -0.91033 -1.1671 -0.24078 -2.0385 0.021082 -0.9617 1.6115 3.2481 3.2115 3.3031 0.19488 0.22978 -1.5291 0.48468 0.51073 -1.9975 -1.4032 0.439 0.79621;

0.8171 0.60618 -1.2276 0.81848 0.083268 -0.30049 1.0851 -2.1512 0.22278 0.0044129 1.0447 2.5399 -0.29503 1.5967 -1.2112 0.40316 -0.60015 0.79399 -3.2035 -0.2862;

 0.37185 -1.234 -1.4312 0.48483 1.1058 3.1365 0.67535 -1.9337 -0.40625 0.16085 0.094233 3.2177 -0.01776 2.063 0.83397 0.61734 -2.5279 -0.088539 -1.3865 -1.0586;

 -0.097871 0.36945 0.905 0.86322 2.3813 0.67842 -0.83962 -1.9909 -2.6375 -3.3604 -2.7338 -0.78289 0.6517 -0.6069 0.36557 0.73021 2.1243 1.2885 0.26454 1.0596;

 0.10766 0.41586 -0.42541 0.85214 -1.7368 -0.61592 -0.41621 -0.75812 -1.6769 -0.44409 0.51127 -1.0636 -0.52343 1.2716 2.2824 0.51947 1.3741 -3.2044 1.21 0.22852]

ΤΙΜΕΣ ΒΑΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗΝ ΤΡΙΤΗ ΒΑΘΜΙΔΑ)ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image122.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight or bias to view: [Iw(3,2}- Weightto layer

[F1.7059 -3.6819 3.0047 3 2263 2.8306 -3.7849; B
0.054025 3.9237 -0.90804 -0.89084 -3.6909 -3.1 386,

06183 21517 1.8380 4.006 -2.0683 0.82544;

4.5640-3.4053-3.3611 -0.06601 2.8848 0.67923)

< IAJ
Wanager | Close Revert Weigh _Setweight





[-1.7059 -3.6819 3.0047 3.2263 2.8306 -3.7849;

 0.054025 3.9237 -0.90894 -0.89064 -3.6909 -3.1386;

 0.6183 2.1517 1.8389 4.906 -2.9683 0.82544;

 4.5649 -3.4953 -3.3611 -0.96691 2.8848 0.67923]

ΤΙΜΕΣ ΣΤΑΘΕΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗΝ ΠΡΩΤΗ ΒΑΘΜΙΔΑ) ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image123.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight or bias to view: [b{1)- Bias to layer 1
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[1.8457; 10.0326;-2.7078;9.5039; 5.3393; -8.5134; 6.2875; 0.23952; -5.6445; 8.7008;

 7.5322; -3.4955; 1.0098; 1.9003; -3.3951; 5.7794; 0.10062; -5.6868; -9.138; 4.3899]

ΤΙΜΕΣ ΣΤΑΘΕΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗ ΔΕΥΤΕΡΗ ΒΑΘΜΙΔΑ) ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image124.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight o bias to view: [b(2) - Bias to layer 2

[F0.045763;
0.47883,
-0.56036;
088344,
0.82089;
-0.7143]

1

L

Manager Close

RevertWeight| _SstWeight





[-0.045769;0.47883; -0.56036; -0.66344; 0.82089; -0.7143]

ΤΙΜΕΣ ΣΤΑΘΕΡΩΝ (ΓΙΑ ΤΗΝ ΤΡΙΤΗ ΒΑΘΜΙΔΑ) ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ 

ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ

[image: image125.png]view | Intaizs | simuate | Train | Agapt  Welghts |

Selectthe weight o bias to view: [b(3) - Bias to layer 3
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[1.1728;0.38679; 0.72946;0.56181]

ΤΙΜΕΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ ΜΕΤΑ ΤΗΝ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

[image: image126.png]Value

110235 118306 5,836 13.9881 19943 5.0108 4 9846 22,895 6.6307 41261 10.3214 50706 19.0173 121846 10.1561 11.0371 12.0425 1
12.2197 14.7789 12,6070 10.0467 14.0406 3.2367 14,9691 11.803 20,8457 12.2143 8.2307 16.0524 1.1318 22.2335 2.3451 24.0613 14.0
31416 18.912 4.7310 6.0254 8.8538 3.0288 7.0656 12.8047 14.9245 161404 17,6648 22.0703 20,8860 14.1775 3.3207 £.0367 221370 1
6.0203 16.6261 12,9069 15.0151 22.8574 20.0319 3.9152 47030 10,839 19.0844 24.4996 4.1086 19.0129 2.3206 23.6103 21023 1.0432
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[11.0235 11.8306 8.886 13.9881 1.9943 9.0108 4.9846 22.895 6.9307 4.1261 10.3214 8.0706 19.0173 12.1846 10.1561 11.0371 12.0425 11.8898 12.1841 11.8187 10.0881 8.0487 19.1582 9.9356 12.1194 11.0354 11.1515 11.7549 8.6961 8.9594;

12.2197 14.7789 12.6079 10.0467 14.0406 3.2367 14.9691 11.803 20.8457 12.2143 8.2397 16.0524 1.1318 22.2335 2.3461 24.0513 14.0416 13.7653 13.455 13.6361 8.0301 16.0441 1.3567 1.4664 22.2278 24.0582 12.0533 14.3911 13.0718 2.727;

3.1416 18.912 4.7319 6.0254 8.8538 3.0288 7.0658 12.8047 14.9245 16.1494 17.6548 23.0793 20.8869 14.1775 3.3297 6.0367 22.1379 21.733 18.7919 19.19 16.9837 23.0709 20.8368 6.0076 14.1045 6.0351 3.0022 18.5225 4.8261 2.9182;

 6.0293 16.6261 12.9069 15.0151 22.8574 20.0319 3.9152 4.7039 19.839 19.0844 24.4996 4.1066 19.0129 2.3206 23.6193 2.1023 1.0432 0.76272 1.9686 2.0564 24.0732 4.1207 19.2552 18.6086 2.3759 2.0952 6.2759 16.3273 12.6543 19.8416]

ΤΙΜΕΣ ΛΑΘΩΝ ΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΕΞΟΔΟΥ ΤΟΥ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ ΜΕΤΑ ΤΟ ΠΕΡΑΣ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΣΤΟΧΩΝ

(ΔΕΙΓΜΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑΣ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ)

[image: image127.png]Value

[F0.023645 0.1694 0.114 0.011855 0.005666-0.010759 0.015380 010407 0.06927 -0.12615 -0.32138 -0.070645 -0.017312-0.18464 -0.15 -
-0.21075 0.22112 0.3921 -0.046727 -0.040605 -0.23672 0.030858 0.18702 0.15434 -0.21432 -0.23968 -0.062361 -0.13170-0.23352-0.34
-0.14161 0.088001 0.26812-0.025412 014521 -0.026794 -0.066753 0.19533 0.075477 -0.14942 -0.65476.-0.079317 0.11313-0.17751 -0
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Στο παραπάνω παράθυρο της Matlab φορτώνονται όλες οι μεταβλητές που απαιτούνται για την εκπαίδευση και την προσομοίωση των δικτύων.Αριστερά βρίσκονται τα δεδομένα εισόδου για την εκπαίδευση και δοκιμασία του δικτυου(inputs a και a1, αντίστοιχα) και οι οι αντίστοιχοι στόχοι (targets b και b1, αντίστοιχα).Δεξιά φαίνονται τα αποτελέσματα και τα λάθη των δικτυών μετά τις διαδικασίες εκπαίδευσης και προσομοίωσης.
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