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1. Εισαγωγή

1.1 Ευφυή Συστήματα

	
	Τις  τελευταίες δεκαετίες οι έρευνες πολλών επιστημόνων από διάφορους τομείς έχουν εστιαστεί στην κατανόηση και τον σχεδιασμό μίας κατηγορίας συστημάτων που αποκαλούνται ‘ευφυή συστήματα’. Αυτά τα συστήματα λειτουργούν με τρόπο που προϋποθέτει ότι έχουν κάποια μορφή ευφυΐας. Βέβαια επειδή ακριβής ορισμός της ευφυΐας δεν υπάρχει σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν πολλά συστήματα πολύ διαφορετικά όσον αφορά την αρχή λειτουργίας τους και με πολύ διαφορετικές δυνατότητες.



	Ορισμός των ευφυών συστημάτων
	Ένας ορισμός που θα μπορούσε να δοθεί στα ευφυή συστήματα είναι ο ακόλουθος: είναι συστήματα που έχουν την ικανότητα να θυμούνται αλλά και να χρησιμοποιούν αυτήν την μνήμη ώστε να παίρνουν αποφάσεις για το μέλλον με την προοπτική να ικανοποιήσουν κάποιους στόχους.



	Περιγραφή των συστημάτων με τα οποία θα ασχοληθούμε
	Με τρεις κατηγορίες ευφυών συστημάτων θα ασχοληθούμε βασικά σε αυτήν την εργασία: Τα ασαφή συστήματα, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και τα νευρο-ασαφή συστήματα. Και οι τρεις αυτές κατηγορίες συστημάτων εμπίπτουν στον ορισμό που δώσαμε για τα ευφυή συστήματα. Η κάθε μία όμως από αυτές έχει τα δικά της πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Τα ασαφή συστήματα έχουν μεγάλες ικανότητες εξαγωγής συμπερασμάτων από κανόνες κατανοητούς στους ανθρώπους αλλά έχουν και μεγάλες δυσκολίες όσον αφορά την μάθηση τους. Τα νευρωνικά δίκτυα αντιθέτως έχουν το πλεονέκτημα ότι μαθαίνουν εύκολα και γρήγορα αλλά ο τρόπος που βγάζουν τα συμπεράσματα είναι ακατανόητος. Τα νευροασαφή συστήματα τέλος είναι μία επιτυχημένη προσπάθεια να γεφυρωθούν οι δύο διαφορετικές προσεγγίσεις και να προκύψουν συστήματα που να κρατούν τα πλεονεκτήματα μόνο της κάθε προσέγγισης.

	
	


1.2 Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks)

	
	1.2.1 Εισαγωγή



	
	Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν αρχικά με πρότυπο τη λειτουργία του εγκεφάλου και τον ιδιαίτερο τρόπο με τον οποίο αυτός επεξεργάζεται τις πληροφορίες. Ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από νευρώνες οι οποίοι είναι η βασική μονάδα επεξεργασίας. Η υπολογιστική του δύναμη έγκειται στον μεγάλο αριθμό των νευρώνων οι οποίοι λειτουργούν παράλληλα και που ο καθένας τους εκτελεί στοιχειώδεις υπολογισμούς.


	Χαρακτηριστικά γνωρίσματα των νευρωνικών δικτύων
	Ένα από τα σημαντικότερα χαρακτηριστικά των νευρωνικών δικτύων είναι η ικανότητά τους να μαθαίνουν μέσω συγκεκριμένων αλγορίθμων και στη συνέχεια να γενικεύουν. Αυτή τους η ικανότητα σε συνδυασμό με τη μεγάλη υπολογιστική τους δύναμη, τα καθιστά κατάλληλα στο να λύνουν πολύπλοκα, πολυδιάστατα προβλήματα. 


	
	1.2.2 Περιγραφή του νευρώνα


	
	Ο νευρώνας όπως προαναφέρθηκε είναι η βασική μονάδα επεξεργασίας της πληροφορίας σε κάθε νευρωνικό δίκτυο. Έχει μία ή περισσότερες εισόδους τις οποίες συνδυάζει μέσω μιας συνάρτησης μεταφοράς και το αποτέλεσμα αυτό περνάει μέσα από μια συνάρτηση ενεργοποίησης. Η τιμή που προκύπτει τελικά αποτελεί τη μοναδική έξοδο του νευρώνα. Κάθε νευρώνας αποτελείται από τα ακόλουθα βασικά στοιχεία:

· Ένα σύνολο από συνάψεις κάθε μία από τις οποίες συνδέει το νευρώνα με μία είσοδο και της αντιστοιχείται κάποιο βάρος.

· Μία συγκεκριμένη συνάρτηση μεταφοράς η οποία χρησιμοποιεί ως παραμέτρους τα βάρη των συνάψεων και εφαρμόζεται πάνω στις εισόδους των νευρώνων. 

· Μία συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία παίρνει ως είσοδο το αποτέλεσμα της συνάρτησης μεταφορά και παράγει την έξοδο του νευρώνα. Συνήθως σκοπός της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι να περιορίζει το βαθμό ενεργοποίησης του νευρώνα.

Η λειτουργία του νευρώνα συνοψίζεται μαθηματικά στις ακόλουθες εξισώσεις:
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	1.2.3 Κατηγορίες νευρωνικών δικτύων


	Κατηγορίες νευρωνικών δικτύων
	Με κριτήριο τον τρόπο διασύνδεσης των νευρώνων τα νευρωνικά δίκτυα μπορούνε να χωριστούν σε δύο βασικές κατηγορίες. Ο διαχωρισμός αυτός που έχει να κάνει με την αρχιτεκτονική των δικτύων επεκτείνεται και στις λειτουργίες τους με αποτέλεσμα ο κάθε τύπος δικτύου να έχει διαφορετικές ιδιότητες από τους άλλους και να είναι κατάλληλος για διαφορετικό είδος προβλημάτων. Οι κατηγορίες αυτές είναι τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης και τα δίκτυα επανατροφοδότησης.



	Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης


	Τα δίκτυα αυτά έχουν ως βασικό χαρακτηριστικό της αρχιτεκτονικής τους την οργάνωση των νευρώνων σε επίπεδα. Τα επίπεδα έχουν μία διάταξη και κάθε επίπεδο δέχεται εισόδους μόνο απ’ τα προηγούμενά του και τροφοδοτεί μόνο τα επίπεδα που έπονται σύμφωνα με αυτή. Όταν υπάρχουν παραπάνω από δύο επίπεδα, τα δίκτυα αυτά μπορούν να προσεγγίσουν μη γραμμικά διαχωρίσιμα προβλήματα. Η ικανότητα αυτή είναι πολύ σημαντική δεδομένου ότι τα περισσότερα πραγματικά προβλήματα ανήκουν σε αυτή την κατηγορία. Τυπικές εφαρμογές αυτών των δικτύων είναι η αναγνώριση προτύπων, προβλήματα ελέγχου και ταξινόμησης. 
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	Δίκτυα επανατροφοδότησης


	Η βασική διαφορά αυτών των δικτύων από τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης είναι η ύπαρξη βρόχων ανάδρασης και η όχι υποχρεωτική πολυεπίπεδη αρχιτεκτονική. Σε πολλές περιπτώσεις οι βρόχοι ανάδρασης παρουσιάζουν χρονική υστέρηση με αποτέλεσμα μία δυναμική, μη γραμμική συμπεριφορά του δικτύου. 


	
	1.2.4 Το πολυεπίπεδο perceptron(MLP)


	
	Το πολυεπίπεδο perceptron είναι ένα από τα πιο γνωστά νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης. Για να ανήκει ένα δίκτυο σε αυτήν την κατηγορία πρέπει να έχει τουλάχιστον τρία επίπεδα νευρώνων. Το δίκτυο αυτό χρησιμοποιεί αλγορίθμους επιβλεπόμενης μάθησης για την εκπαίδευσή του. Ο πιο διαδεδομένος αλγόριθμος που χρησιμοποιείται είναι ο back-propagation.


	Αρχή λειτουργίας του πολυεπίπεδου perceptron
	Η λειτουργία του δικτύου βασίζεται στην δημιουργία υπερεπιπέδων στον χώρο εισόδου του προβλήματος υπό εξέταση. Αυτά τα υπερεπίπεδα διαχωρίζουν τα δείγματα που ανήκουν στις διάφορες κατηγορίες. Το δίκτυο κατά την φάση εκπαίδευσής του μεταβάλει τα συναπτικά βάρη τόσο για να δημιουργηθούν αυτά τα υπερεπίπεδα όσο και για να δημιουργηθούν οι κανόνες που αποφασίζουν σε ποια κατηγορία ανήκει ένα πρότυπο δεδομένης της σχετικής θέσης του με κάθε υπερεπίπεδο. Στο Σχήμα 1.4 φαίνεται γραφικά η λύση ενός δισδιάστατου προβλήματος.

	
[image: image6]

	Ο αλγόριθμος επιβλεπόμενης μάθησης error back-propagation
	Ο αλγόριθμος back-propagation βασίζεται στην ελαχιστοποίηση του σφάλματος εξόδου του δικτύου όταν στην είσοδο εφαρμόζονται δεδομένα με γνωστή επιθυμητή έξοδο. Αρχικά τα δεδομένα τροφοδοτούνται κατά την ευθεία φορά στο δίκτυο και αυτό δίνει μία απόκριση. Στη συνέχεια ο αλγόριθμος υπολογίζει το σφάλμα και διαδίδοντάς το προς τα πίσω αλλάζει παράλληλα τα βάρη των συνάψεων μεταξύ των νευρώνων ώστε το δίκτυο να κινηθεί προς την κατεύθυνση ελαχιστοποίησης του σφάλματος. Για να επιτευχθεί αυτό υπολογίζεται η παράγωγος του σφάλματος ως προς τις μεταβλητές παραμέτρους του δικτύου, δηλαδή τα βάρη του, και στην συνέχεια επιλέγεται αυτά να αλλάξουν προς την κατεύθυνση της μέγιστης μείωσης του σφάλματος. Ο αλγόριθμος αυτός δεν έχει πάντα τα αναμενόμενα αποτελέσματα είναι όμως ένας πολύ ισχυρός αλγόριθμος  που επιτυγχάνει να δώσει λύση σε πολλά δύσκολα προβλήματα.



	Χαρακτηριστικά του πολυεπίπεδου perceptron
	Το πολυεπίπεδο perceptron ως ένα δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης ενσωματώνει όλα τα βασικά χαρακτηριστικά τέτοιου είδους δικτύων. Επιπλέον όμως έχει και κάποια άλλα τα οποία είναι απαραίτητα για την λειτουργία του και την συμβατότητα του με τον αλγόριθμο μάθησης που χρησιμοποιεί. Η συνεχής συνάρτηση ενεργοποίησης είναι ένα από αυτά αφού ο αλγόριθμος back-propagation απαιτεί τον υπολογισμού της παραγώγου η οποία δεν ορίζεται σε μη συνεχείς συναρτήσεις. Επιπλέον η ύπαρξη τουλάχιστον τριών επιπέδων είναι απαραίτητη ώστε το δίκτυο να μπορεί να προσεγγίζει πολύπλοκα μη γραμμικά διαχωρίσιμα προβλήματα. Τα επίπεδα που είναι εσωτερικά στο δίκτυο ονομάζονται κρυφά επίπεδα.


	Επίδοση του πολυεπίπεδου perceptron
	Η αρχιτεκτονική του δικτύου χαρακτηρίζεται ως τοπική. Και αυτό γιατί η βασική μονάδα υπολογισμού είναι ο κάθε νευρώνας ο οποίος επικοινωνεί μόνο με κάποιους νευρώνες που βρίσκονται στην περιοχή του. Αυτή η αρχιτεκτονική δίνει στο δίκτυο αυτό την δυνατότητα της παράλληλης επεξεργασίας αλλά και την ανοχή σε λάθη ή βλάβες σε κάποιο σημείο του δικτύου. Επιπλέον η υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου εκπαίδευσης του δικτύου είναι γραμμική πράγμα πολύ σημαντικό εξαιτίας της μεγάλης πολυπλοκότητας των προβλημάτων που συνήθως καλείται το δίκτυο να λύσει.



	Περιορισμοί του πολυεπίπεδου perceptron
	Το δίκτυο όμως εκτός από τα παραπάνω πλεονεκτήματα έχει και διάφορα μειονεκτήματα. Ένα από τα βασικότερα είναι ότι το δίκτυο για τον χρήστη είναι ένα μαύρο κουτί. Αυτό σημαίνει ότι ενώ μπορεί να έχει λύσει κάποιο πρόβλημα είναι αδύνατον να κατανοήσουμε ποια μέθοδο έχει χρησιμοποιήσει, τι αντιπροσωπεύει κάθε κρυμμένος νευρώνας στην λύση που έχει δοθεί. Επιπλέον ο αλγόριθμος μάθησης δυσκολεύεται να συγκλίνει για προβλήματα με μεγάλη πολυπλοκότητα και πολλές διαστάσεις. Μία από τις βασικότερες αιτίες είναι ότι η μέθοδος που χρησιμοποιεί βρίσκοντας την παράγωγο του σφάλματος δεν είναι βέβαιο ότι θα τον οδηγήσει στο ολικό ελάχιστο του προβλήματος αλλά υπάρχει η πιθανότητα να οδηγηθεί και σε κάποιο τοπικό ελάχιστο της επιφάνειας σφάλματος. Η πιθανότητα όμως αυτή ελαχιστοποιείται όταν στο δίκτυο τεθούν τέτοια αρχικά βάρη ώστε να βρίσκεται κοντά στο ολικό ελάχιστο.



1.3 Ασαφή Συστήματα
	
	1.3.1 Ασαφής Λογική


	
	Στην κλασσική Αριστοτέλεια λογική έχουμε τιμές αλήθειας μεταξύ του "απολύτως αληθούς" και του "απολύτως ψευδούς". Παρόλα αυτά  σε αρκετές περιπτώσεις καλούμαστε να περιγράψουμε καταστάσεις που δεν καλύπτονται από την κλασσική Αριστοτέλεια λογική. Π.χ. δεν μπορούμε να χαρακτηρίσουμε μια μέρα απόλυτα ηλιόλουστη ή μη απ’ τη στιγμή που έχουμε διαβαθμίσεις στα σύννεφα που υπάρχουν. Η ασαφής λογική (fuzzy logic) η οποία προτάθηκε από τον Lofti Zadeh είναι μια επέκταση της Αριστοτέλειας η οποία μπορεί να χειριστεί τιμές αληθείας μεταξύ του "απολύτως ψευδούς" και του "απολύτως αληθούς". 


	
	1.3.2 Στοιχεία θεωρίας ασαφών συνόλων
 

	Κλασσικά Σύνολα


	Έστω 
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 ένα κλασσικό σύνολο το οποίο θα ονομάσουμε υπερσύνολο αναφοράς. Στην κλασσική λογική ένα υποσύνολο του Χ είναι το 
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 που μπορεί να αναπαρασταθεί και σαν σύνολο διατεταγμένων ζευγών 
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 είναι η συνάρτηση συμμετοχής η οποία δέχεται ως είσοδο ένα στοιχείο x του υπερσυνόλου αναφοράς Χ και παίρνει την τιμή 1 ή 0 αν το στοιχείο x ανήκει στο υποσύνολο A ή όχι. Στην εν προκειμένω περίπτωση 
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	Ασαφή Σύνολα
	Όταν τώρα έχουμε ένα ασαφές σύνολο η συνάρτηση συμμετοχής δεν περιορίζεται μεταξύ των τιμών 0 και 1. Ως ασαφές υποσύνολο του X ορίζεται το σύνολο διατεταγμένων ζευγών
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όπου x είναι ένα στοιχείο του υπερσυνόλου αναφοράς και 
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 η συνάρτηση συμμετοχής του στοιχείου αυτού στο υποσύνολο Α. Η συνάρτηση συμμετοχής 
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 συμβολίζεται πιο απλά ως 
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 και η τιμή της λέγεται βαθμός συμμετοχής του x στο σύνολο Α.


	Ορισμοί


	· Ασαφές δυναμοσύνολο, 
[image: image16.wmf](
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X
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, ενός υπερσυνόλου αναφοράς Χ, είναι το σύνολο όλων των ασαφών υποσυνόλων του Χ.
· Το κλασσικό υποσύνολο 
[image: image17.wmf]α
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 καλείται α-τομή του ασαφούς υποσυνόλου Α όταν και μόνο όταν:
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· Η ισχυρή α-τομή του ασαφούς υποσυνόλου Α ορίζεται ως 

[image: image19.wmf](
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· Το σύνολο των επιπέδων του ασαφούς υποσυνόλου Α ορίζεται ως 

[image: image20.wmf](
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· Το στήριγμα (support) του ασαφούς υποσυνόλου Α ορίζεται ως 
[image: image21.wmf]0
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 και είναι το σύνολο των στοιχείων του Α με μη μηδενικές συναρτήσεις συμμετοχής.
· Το ύψος ενός ασαφούς συνόλου ορίζεται ως ο μεγαλύτερος βαθμός συμμετοχής από τα στοιχεία του συνόλου: 
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	Ισότητα Ασαφών Συνόλων
	Τα υποσύνολα Α και Β είναι ίσα:
[image: image23.wmf]AB
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 όταν και μόνο όταν 
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όπου το Χ είναι το υπερσύνολο αναφοράς.

	Ασαφές υποσύνολο
	Το Α είναι ασαφές υποσύνολο του Β:
[image: image26.wmf]AB
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 όταν και μόνο όταν
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όπου το Χ είναι το υπερσύνολο αναφοράς.



	Γνήσιο ασαφές υποσύνολο
	Το Α είναι γνήσιο ασαφές υποσύνολο του Β:
[image: image29.wmf]AB
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 όταν και μόνο όταν 
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όπου το Χ είναι το υπερσύνολο αναφοράς.



	Ασαφής διαμέριση

	Μια οικογένεια ασαφών υποσυνόλων του Χ, θα λέγεται ασαφής διαμέριση 
[image: image32.wmf](
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 του Χ, τάξης 
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, και θα συμβολίζεται με 
[image: image34.wmf]{

}

n

12n

A,A,...,A

=

A

 αν και μόνο αν 

[image: image35.wmf](

)

(

)

m

ijnikn

k=1

AA , i,jNij      

και      0<Axm , iN

¹"Î¹<"Î

å


Τα στοιχεία 
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 θα λέγονται κλάσεις της ασαφούς διαμέρισης.



	Πράξεις των 

Ασαφών Συνόλων
	Στη συνέχεια θα επεκτείνουμε τις βασικές πράξεις της θεωρίας των συνόλων, το συμπλήρωμα, την τομή και την ένωση, στα ασαφή σύνολα. Οι τρεις θεμελιώδεις (συνήθεις) πράξεις προτάθηκαν από τον Zadeh.



	Ασαφές

 Συμπλήρωμα

	Το συμπλήρωμα 
[image: image39.wmf]A

 ενός ασαφούς συνόλου Α δίνεται από τη σχέση
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 Το ασαφές συμπλήρωμα 
[image: image41.wmf](
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 ενός στοιχείου x του υποσυνόλου Α μπορεί να ερμηνευτεί είτε ως ο βαθμός στον οποίο το x δεν ανήκει στο Α, είτε ως ο βαθμός στον οποίο το x ανήκει στο συμπληρωματικό σύνολο του Α. Για να παράγει η συνάρτηση c τη λογική συμπληρώματος πρέπει (ή θέλουμε) να ικανοποιούνται οι παρακάτω ιδιότητες:



	Αναγκαίες ιδιότητες

	· Οριακές συνθήκες: 
[image: image42.wmf](
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· Μονοτονία: 
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	Επιθυμητές ιδιότητες

	· Συνέχεια: c συνεχής συνάρτηση στο διάστημα [0,1]
· Ενέλιξη: 
[image: image44.wmf](
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	Ασαφής τομή
	Η τομή δύο ασαφών συνόλων Α και Β ορίζεται ως 
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 όπου t μια τριγωνική νόρμα (t-νόρμα). Τ-νόρμα είναι μια συνάρτηση με τις παρακάτω ιδιότητες:

	Αναγκαίες ιδιότητες

	· Οριακή συνθήκη:
[image: image46.wmf](
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· Μονοτονία: 
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· Αντιμεταθετικότητα: 
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· Προσεταιριστικότητα: 
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	Επιθυμητές ιδιότητες

	· Συνέχεια: t συνεχής συνάρτηση στο διάστημα [0,1]

· Συστολή: 
[image: image50.wmf](
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· Αυστηρή μονοτονία: 
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	Ασαφής ένωση


	Η ασαφής ένωση δύο ασαφών συνόλων ορίζεται ανάλογα με την ασαφή τομή από μια σ-νόρμα
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Όπου σ-νόρμα είναι μία συνάρτηση με τις παρακάτω ιδιότητες:



	Αναγκαίες ιδιότητες


	Οριακή συνθήκη:
[image: image53.wmf](
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Μονοτονία: 
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Αντιμεταθετικότητα: 
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Προσεταιριστικότητα: 
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	Επιθυμητές ιδιότητες


	Συνέχεια: u συνεχής συνάρτηση στο διάστημα [0,1]

Διαστολή: 
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Αυστηρή μονοτονία: 
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	Στον Πίνακα 1.1  ακολουθούν ορισμένοι τελεστές ασαφούς συμπληρώματος, ένωσης και τομής.

	
	Οι ορισμοί αυτοί είναι συμβατοί με τους αντίστοιχους ορισμούς των κλασσικών συνόλων. Οι συνήθεις ορισμοί των ασαφών πράξεων ισχύουν και για τα κλασσικά σύνολα αν θεωρήσουμε ότι οι βαθμοί συμμετοχής είναι είτε 0 είτε 1. Η συνήθης ασαφής τομή παράγει το μεγαλύτερο ασαφές σύνολο από τις υπόλοιπες πράξεις τομής μεταξύ δύο ή περισσοτέρων ασαφών συνόλων. Κατά αναλογία η συνήθης ασαφής ένωση παράγει το μικρότερο ασαφές σύνολο από τις υπόλοιπες πράξεις ένωσης μεταξύ δύο ή περισσοτέρων ασαφών συνόλων.



	Πίνακας 1.1

	
	Ασαφές συμπλήρωμα
	Ασαφής τομή
	Ασαφής ένωση

	Συνήθης
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	Με κατώφλι
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	1.3.3 Ασαφείς Σχέσεις


	
	Μια ασαφής σχέση είναι ένα ασαφές σύνολο που ορίζεται στο καρτεσιανό γινόμενο των κλασσικών συνόλων 
[image: image69.wmf]12n
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 όπου η n-άδα 
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  με 
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 έχει μέσα σε μια ασαφή σχέση κάποιο βαθμό συμμετοχής. Η ασαφή σχέση μπορούμε να πούμε ότι παριστάνει το βαθμό που σχετίζονται τα στοιχεία της n-άδας 
[image: image73.wmf]12n
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 μεταξύ τους. Σε περίπτωση που έχουμε διακριτά στοιχεία μπορούμε να παραστήσουμε μια ασαφή σχέση με έναν n-διάστατο πίνακα. Για συνεχή δεδομένα η ασαφής σχέση μπορεί να παρασταθεί μέσω ενός συναρτησιακού τύπου n-μεταβλητών. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν οι δυαδικές ασαφείς σχέσεις δηλαδή αυτές που προκύπτουν από το καρτεσιανό γινόμενο δύο κλασσικών συνόλων 
[image: image74.wmf]12
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. Στη συνέχεια παρουσιάζουμε μερικές ασαφείς σχέσεις που θεωρούμε σημαντικές.
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 δύο ασαφών σχέσεων 
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 ορίζεται από την εξίσωση:
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όπου t μια t-νόρμα. Μέσω της πράξης της σύνθεσης συνδέουμε την πληροφορία για τη συσχέτιση των X και Y και τη συσχέτιση των Y και Ζ και εξάγουμε πληροφορία για τη συσχέτιση των X και Ζ.
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	Αν θεωρήσουμε την πράξη i (τομή) μια συνεχή t-νόρμα τότε η 
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 σύνθεση ορίζεται:
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 Αυτή η πράξη που αναφέρεται ως 
[image: image85.wmf]i
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 μπορεί να θεωρηθεί και σαν ασαφής συνεπαγωγή.



	
	1.3.4  Ασαφής Συλλογιστική


	Γενικευμένοι κανόνες του θέτειν και του Αναιρείν


	Η εξαγωγή αποφάσεων και συμπερασμάτων βασίζεται σε ορισμένους κανόνες συλλογιστικής. Οι κυριότεροι είναι:
Modus ponens:


[image: image86.wmf](
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  Κανόνας του θέτειν
Modus tollens:
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  Κανόνας του αναιρείν



	Κανόνας του Θέτειν
	Στη γενική του μορφή ο κανόνας MP (Modus Ponens) γράφεται:

Συνεπαγωγή
:ΕΑΝ Α ΤΟΤΕ Β
Γεγονός
:Α
Συμπέρασμα
:Β
Ο κανόνας MP έχει ισχύ σε έναν περιβάλλον όπου δεν έχουμε αβεβαιότητα. Παρόλα αυτά στην καθημερινή μας ζωή συναντάμε πολλές καταστάσεις όπου τα γεγονότα έχουν κάποιο βαθμό αβεβαιότητας, δηλαδή χαρακτηρίζονται από ασάφεια. Ένα παράδειγμα που θα μπορούσαμε να χρησιμοποιήσουμε είναι το εξής:

Συνεπαγωγή
:ΕΑΝ ο ουρανός είναι συννεφιασμένος ΤΟΤΕ θα βρέξει
Γεγονός
:Ο ουρανός είναι πολύ συννεφιασμένος
Συμπέρασμα
:???

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα βλέπουμε ότι ο κανόνας MP δεν μπορεί να εφαρμοστεί. Παρόλα αυτά μπορούμε εύκολα να συμπεράνουμε ότι αν ο ουρανός είναι πολύ συννεφιασμένος τότε θα βρέξει πολύ. 



	Γενικευμένος Κανόνας του Θέτειν
	Ο γενικευμένος κανόνας του θέτειν GMP μιμείται πολύ περισσότερο τον ανθρώπινο τρόπο σκέψης απ’ ότι ο κλασσικός MP και έχει την εξής λογική. Αν το γεγονός Α συνεπάγεται το Β και το Α ισχύει σε κάποιο βαθμό τότε και το Β θα ισχύει σε κάποιο βαθμό. Δηλαδή:
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Ο βαθμός στον οποίο πληρείται το B εξαρτάται τόσο απ’ το βαθμό που πληρείται το Α όσο και απ’ το είδος συνεπαγωγής που χρησιμοποιούμε. Η σχέση η οποία προτείνεται για να περιγράψει τον γενικευμένο κανόνα του θέτειν είναι ο συνθετικός κανόνας του Zadeh:
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όπου 
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 και t μια t-νόρμα ενώ σ μια πράξη ασαφούς συνεπαγωγής



	Ασαφή Συστήματα


	Ένα Ασαφές Σύστημα (Fuzzy System) είναι ένα σύστημα απόφασης και ελέγχου το οποίο λειτουργεί σε αβέβαιο περιβάλλον και μοντελοποιείται με ασαφείς μεταβλητές. Αποτελείται από τις ακόλουθες δομικές μονάδες.

· Μία βάση ασαφών κανόνων της μορφής ΕΑΝ - ΤΟΤΕ (Aσαφής Βάση Γνώσης)

· Μία ασαφή συλλογιστική μηχανή. Αυτή υλοποιεί την εξαγωγή συμπερασμάτων από τις εισόδους του συστήματος με βάση την ασαφή βάση γνώσης.

· Μία μονάδα ασαφοποίησης (ασαφοποιητική μονάδα διεπαφής), η οποία μετατρέπει τα δεδομένα εισόδου σε ασαφή σύνολα.

· Μία μονάδα αποασαφοποίησης (αποασαφοποιητική μονάδα διεπαφής), η οποία μετατρέπει τα ασαφή συμπεράσματα σε σαφώς καθορισμένη μορφή.

Στο Σχήμα 1.5 βλέπουμε τη γενική αρχιτεκτονική ενός ασαφούς συστήματος


	
	

	
	

	[image: image576.wmf]f



	Σχήμα 1.5: Γενική αρχιτεκτονική ενός ασαφούς συστήματος



	Μέθοδοι ασαφοποίησης


	Ένας ασαφοποιητής απεικονίζει το σύνολο των πραγματικών τιμών  της εισόδου 
[image: image92.wmf][

]

12n

x,x,...xX

=Î

x

 σε ένα ασαφές σύνολο Α του υπερσυνόλου αναφοράς Χ. Οι δύο επιλογές της απεικόνισης αυτής είναι:



	Μονότιμος ασαφοποιητής


	Ένας μονότιμος ασαφοποιητής έχει συνάρτηση συμμετοχής:
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	Μη μονότιμος ασαφοποιητής


	Έχει συνάρτηση συμμετοχής της μορφής 
[image: image94.wmf][
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 παραδείγματα τέτοιων συναρτήσεων είναι:

	
	Κανονική συνάρτηση συμμετοχής
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Τραπεζοειδής συνάρτηση συμμετοχής
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Η μορφή των δύο αυτών συναρτήσεων συμμετοχής φαίνεται στο Σχήμα 1.6. 
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	Σχήμα 1.6 Κανονική και Τραπεζοειδής Συνάρτηση Συμμετοχής



	Μέθοδοι Αποασαφοποίησης


	Στην αποασαφοποίηση μετατρέπουμε ένα ασαφές σύνολο B σε μια τιμή w0. Μερικές μέθοδοι αποασαφοποίησης είναι:

	
	Μέθοδος Κέντρου Βάρους

Στη μέθοδο αυτή που είναι γνωστή και ως COG η τιμή u δίνεται από τη σχέση:

[image: image99.wmf](
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Τροποποιημένη Μέθοδος Κέντρου Βάρους

Η τροποποιημένη μέθοδος κέντρου βάρους έχει εξίσωση:
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Όπου η μεταβλητή σ έχει σχέση με το σχήμα της συνάρτησης αποασαφοποίησης.


	Μηχανισμοί Ασαφούς Συλλογισμού


	Στη συνέχεια θα αναφερθούμε στους μηχανισμούς ασαφούς συλλογισμού παρουσιάζοντας τις εναλλακτικές μεθόδους, Mamdani και Takagi-Sugeno. 



	Μέθοδος Mamdami


	Θα αναλύσουμε τη μέθοδο Mamdani με ένα παράδειγμα δύο κανόνων με δύο μεταβλητές στο αριστερό μέλος και μια μεταβλητή στο δεξιό μέλος.

Κανόνας 1: ΕΑΝ x είναι A1 KAI y είναι Β1 ΤΟΤΕ z είναι C1
Κανόνας 2: ΕΑΝ x είναι A2 KAI y είναι Β2 ΤΟΤΕ z είναι C2
Όπου Α1,Α2,Β1,Β2,C1,C2 είναι ασαφή σύνολα.

Εάν έχω το ζεύγος εισόδου 
[image: image101.wmf](
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  τότε η διαδικασία συλλογισμού γίνεται στα παρακάτω βήματα:

Βήμα 1

Υπολογίζουμε την ισχύ κάθε κανόνα (προσαρμοστικότητα) για το ζεύγος είσόδου 
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 ως εξής:
Προσαρμοστικότητα κανόνα 1: 
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Προσαρμοστικότητα κανόνα 2: 
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Όπου 
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 είναι οι συναρτήσεις συμμετοχής των 
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 στα ασαφή σύνολα 
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 και 
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 αντίστοιχα.

Βήμα 2

Εφαρμόζουμε την προσαρμοστικότητα που προκύπτει από το βήμα 1 στα ασαφή σύνολα του δεξιού μέλους (συμπεράσματος, εξόδου) κάθε κανόνα για να λάβουμε το συμπέρασμα κάθε κανόνα:
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Συμπέρασμα κανόνα 1

Συμπέρασμα κανόνα 2


Βήμα 3

Συνδυάζουμε τα αποτελέσματα των κανόνων για να λάβουμε το τελικό αποτέλεσμα ως εξής:

Ολικό αποτέλεσμα:
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Η διαδικασία του συλλογισμού φαίνεται σχηματικά στο Σχήμα 1.7 



	
[image: image113]

	Σχημα 1.7: Διεργασία συλλογισμού με την άμεση μέθοδο Mamdani. 



	m μεταβλητές εισόδου και n κανόνες

	Στην περίπτωση m μεταβλητών εισόδου 
[image: image114.wmf]12m
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, μίας εξόδου z και n κανόνων  έχουμε:

Βήμα 1

Προσαρμοστικότητα κανόνα i: 
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Όπου 
[image: image116.wmf]ii

1m

A,...,A

 είναι τα ασαφή σύνολα εισόδου.

Βήμα 2

Συμπέρασμα κανόνα i: 
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Βήμα 3

Ολικό αποτέλεσμα:
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	Είσοδοι προσδιορίζονται από ασαφή σύνολα
	Στην περίπτωση που οι είσοδοι δεν είναι καθορισμένες x0 και y0 αλλά δίνονται από τα ασαφή σύνολα Α΄ και Β΄ τότε ο υπολογισμός της προσαρμοστικότητας στο Βήμα 1 πρέπει να γίνει ως εξής:

Προσαρμοστικότητα κανόνα 1:
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Προσαρμοστικότητα κανόνα 1:
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Ένα παράδειγμα τέτοιου υπολογισμού δίνεται στο Σχήμα 1.8.



	
[image: image121]

	Σχήμα 1.8: Διεργασία συλλογισμού Mamdani για ασαφείς εισόδους Α΄ και Β΄.



	
	Σημειώνεται ότι αντί των τελεστών min και max μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε και άλλους τελεστές τομής και ένωσης.



1.4 Νευροασαφή Δίκτυα (Neurοfuzzy Networks)

	
	1.4.1 Εισαγωγή



	
	Τα νευροασαφή δίκτυα είναι ένας κλάδος που έχει αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια. Συνδοιάζουν τις δύο τεχνολογίες που εξετάσαμε σε προηγούμενα κεφάλαια δηλαδή αυτές των νευρωνικών δικτύων και των ασαφών συστημάτων. Σκοπός τους είναι να εκμεταλλευτούν τα πλεονεκτήματα της κάθε μίας και κυρίως την υπολογιστική δύναμη των νευρωνικών δικτύων και την επικοινωνία υψηλού επιπέδου με τον χρήστη μέσω των γλωσσικών μεταβλητών την οποία παρέχουν τα ασαφή σύστήματα.



	Πλεονεκτήματα – Μειονεκτήματα των νευρωνικών δικτύων
	Πιο συγκεκριμένα τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πολύ μεγάλες δυνατότητες όσον αφορά στον χειρισμό μη επεξεργασμένων πολυδιάστατων δεδομένων. Είναι όμως δύσκολο έως αδύνατον να μπεί ο χρήστης στην λογική  της επιλύσεως ενός προβλήματος από ένα νευρωνικό δίκτυο και αυτός είναι ο λόγος που τα δίκτυα αυτά ονομάζονται και ‘μαύρα κουτιά’.



	Πλεονεκτήματα – Μειονεκτήματα των ασαφών συστημάτων
	Τα ασαφή συστήματα από την άλλη λειτουργούν σε πιο υψηλό επίπεδο χρησιμοποιώντας κανόνες και ομαδοποιώντας τα δεδομένα ανάλογα με κάποιες ιδιότητες που έχουν. Αυτή τους η ιδιότητα τα καθιστά κατάλληλα στο να επικοινωνούν με τον χρήστη ο οποίος μπορεί εύκολα να τους μεταβιβάσει τη γνώση που έχει για κάποιο πρόβλημα αλλά και να ελένχει ανα πάσα στιγμή την λειτουργία τους. Τα συστήματα όμως αυτά δεν έχουν την ικανότητα να μαθαίνουν από δεδομένα οπότε είναι δύσκολο να χρησιμοποιηθούν σε προβλήματα όπου ο χρήστης δεν ξέρει εκ των προτέρων την λύση υπό μορφή κανόνων.



	Μοντέλα συνεργασίας νευρωνικών δικτύων με ασαφή συστήματα
	Από τα παραπάνω είναι προφανές ότι αυτές οι δύο τεχνολογίες αλληλοσυμπληρώνονται αφού η μία καλύπτει τα κενά της άλλης. Όσον αφορά όμως τον τρόπο που θα συνδιαστούν για να επιτευχθεί το επιθυμητό αποτέλεσμα έχουν διατυπωθεί διάφορες απόψεις και έχουν υλοποιηθεί διάφορα μοντέλα που ανήκουν όμως σε μία από τις τρεις κατηγορίες που παρατίθενται στην συνέχεια:

· Νευροασαφή συστήματα: όπου τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται ώστε να δώσουν ικανότητες μάθησης από δεδομένα σε ασαφή συστήματα.

· Ασαφή νευρωνικά δίκτυα: σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν νευρωνικά δίκτυα στα οποία έχουν δοθεί ιδιότητες ασαφούς λογικής.

· Υβριδικά συστήματα: αυτή η κατηγορία περιλαμβάνει συστήματα τα οποια αποτελούνται από ολοκληρωμένα νευρωνικά και ασαφή συστήματα τα οποία συνεργάζονται μεταξύ τους.

Κάθε μία από τις παραπάνω προσεγγίσεις παρουσιάζει τα δικά της πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Τα νευροασαφή συστήματα όμως είναι εκείνη με την οποία θα ασχοληθούμε στην συνέχεια γιατί συνδοιάζει αρμονικά τις ικανότητες και των δύο τεχνολογιών κρατώντας μόνο τα θετικά σημεία της κάθε μίας.



	
	1.4.2 Περιγραφή των Νευροασαφών Δικτύων



	Δομή των νευροασαφών δικτύων
	Τα νευροασαφή συστήματα εκτελούν ασαφή συλλογιστική χρησιμοποιώντας μάθηση με χρήση νευρωνικών δικτύων. Το επιτυγχάνουν αυτό συνδυάζοντας στην ίδια την δομή τους τις δύο αυτές δυνατότητες. Αποτελούνται από νευρώνες αλλά σε αντίθεση με τα νευρωνικα δίκτυα που οι νευρώνες εκτελούν την ίδια λειτουργία εδώ υπάρχουν διάφοροι τύποι νευρώνων ο καθένας εκ των οποίων αντιστοιχεί σε κάποια λειτουργία των ασαφών συστημάτων.



	Εκπαίδευση των νευροασαφών δικτύων
	Τα δίκτυα αυτά ανήκουν όσον αφορά τη δομη τους στην κατηγορία των νευρωνικών δικτύων πρόσθιας τροφοδότησης. Οι νευρώνες τους είναι τέτοιοι που, όπως προαναφέρθηκε, στην κατάσταση κανονικής λειτουργίας εκτελούν ασαφή συλλογιστική. Η δομή τους όμως αυτή τους επιτρέπει να χρησιμοποιήσουν αλγορίθμους μάθησης για την εκπάιδευση τους. Με την μάθηση αυτή δημιουργούνται οι ασαφείς διαμερίσεις στους χώρους εισόδου και εξόδου όπως και οι ασαφείς κανόνες. Δεδομένου του ότι τόσο για τον κάθε κανόνα όσο και για την κάθε γλωσσική μεταβλητή αντιστοιχούν κάποιοι νευρώνες η μάθηση μπορεί να χαρακτηρισθεί δομική αφού κατά την διάρκειά της δημιουργούνται αυτοί οι νευρώνες. Μετά την δομική όμως μπορεί να ακολουθήσει και παραμετρική μάθηση για να βελτιστοποιηθούν οι τιμές των διαφόρων παραμέτρων του δικτύου. Ανάλογα με το συγκεκριμένο μοντέλο μπορεί να γίνει μόνο το ένα από τα δύο στάδια  μάθησης ή και τα δύο. Υπάρχουν για παράδειγμα μοντέλα, ένα από τα οποία θα εξεταστεί και αναλυτικότερα στο επόμενο κεφάλαιο, που ο χρήστης καθορίζει εκ των προτέρων την δομή του δικτύου και έτσι δεν λαμβάνει χώρα παρά μόνο η παραμετρική μάθηση.

 


1.5 Ενότητες της εργασίας

Η εργασία αυτή περιγράφει την ανάπτυξη και την λειτουργία δύο νέων νευροασαφών συστημάτων τα οποία έχουν επιδόσεις ανώτερες των ήδη υπάρχοντων συστημάτων. Τα δύο μοντέλα περιγράφονται στα Κεφάλαια 3 και 4. Το Κεφάλαιο 1 αποτελεί μία εισαγωγή στα έξυπνα συστήματα και ειδικότερα στα ασαφή συστήματα, τα νευρωνικά δίκτυα και τα νευροασαφή συστήματα. Σκοπός του κεφαλαίου είναι να αναλυθεί η θεωρία των έξυπνων συστημάτων στην οποία ανήκουν και τα προτεινόμενα μοντέλα. Στο Κεφάλαιο 2 περιγράφονται αναλυτικά δύο συγκεκριμένα νευροασαφή συστήματα, το Falcon-H και το Falcon-Art πάνω στα οποία βασίστηκαν τα προτεινόμενα συστήματα που περιγράφονται στα Κεφάλαια 3 και 4. Τέλος στο Κεφάλαιο 5 υπάρχει μία συνοπτική περιγραφή του κώδικα σε Matlab που χρησιμοποιήθηκε για την εξομοίωση
των παραπάνω συστημάτων.

2. Μοντέλα νευροασαφών δικτύων

2.1 Το νευροασαφές δίκτυο FALCON-H
	
	2.1.1 Εισαγωγή - Βασικές αρχές λειτουργίας του δικτύου FALCON


	Γενικά
	Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε το δομημένο νευροασαφές δίκτυο FALCON το οποίο προτάθηκε από τους Lin και Lee και υποστηρίζει δομική και παραμετρική μάθηση. Το FALCON είναι ένα δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης το οποίο συνδυάζει τα βασικά στοιχεία και λειτουργίες ενός ελεγκτή ασαφούς λογικής σε μια διασυνδεδεμένη δομή με επιμερισμένες δυνατότητες μάθησης. Σε αυτή τη διασυνδεδεμένη δομή οι νευρώνες εισόδου αναπαριστούν την κατάσταση εισόδου και οι νευρώνες εξόδου αναπαριστούν είτε τις αποκρίσεις στην έξόδο είτε τα δεδομένα εκπαίδευσης (επιθυμητές έξοδοι). Στα κρυμμένα επίπεδα υπάρχουν νευρώνες οι οποίοι λειτουργούν είτε σαν συναρτήσεις συμμετοχής είτε σαν κανόνες ασαφούς λογικής. 


	Δομή του FALCON
	Στο Σχήμα 2.1 φαίνεται η δομή του FALCON. Το δίκτυο έχει συνολικά πέντε επίπεδα. Οι νευρώνες στο 1ο επίπεδο είναι νευρώνες εισόδου (γλωσσικοί νευρώνες) που αναπαριστούν γλωσσικές μεταβλητές εισόδου, και οι νευρώνες στο επίπεδο 5 είναι νευρώνες εξόδου. Για κάθε μεταβλητή εξόδου υπάρχουν δύο γλωσσικοί νευρώνες, ο ένας για να τροφοδοτεί στο δίκτυο τα δεδομένα εκπαίδευσης (επιθυμητές έξοδοι) και ο άλλος για να εξέρχονται τα σήματα απόφασης (πραγματικές έξοδοι)  απ’ το δίκτυο. Οι νευρώνες στα επίπεδα 2 και 4 είναι νευρώνες όροι και λειτουργούν σαν συναρτήσεις συμμετοχής αναπαριστώντας τους όρους κάθε μιας γλωσσικής μεταβλητής. Οι νευρώνες στο επίπεδο 2 μπορεί να είναι ένας μόνο νευρώνας ο οποίος υλοποιεί μια απλή συνάρτηση συμμετοχής μιας μεταβλητής (π.χ. τριγωνική, κανονική κατανομή) είτε μια σύνθεση νευρώνων πολλών επιπέδων που υλοποιεί μια πιο σύνθετη συνάρτηση συμμετοχής. Συνεπώς ο συνολικός αριθμός των επιπέδων σε μια τέτοια περίπτωση είναι μεγαλύτερος του 5. Κάθε νευρώνας του επιπέδου 3 είναι ένας λειτουργικός νευρώνας που αντιστοιχεί σε έναν κανόνα ασαφούς λογικής. Οι συνάψεις του επιπέδου 3 προσδιορίζουν τις υποθέσεις των λειτουργικών νευρώνων και οι συνάψεις του επιπέδου 4 τα συμπεράσματά τους. Για κάθε λειτουργικό νευρώνα συνεπώς πρέπει να υπάρχει το πολύ μία σύναψη (πιθανόν και καμία)  προς τους νευρώνες του επιπέδου 4 που αντιστοιχούν στην ίδια έξοδο. Στα επίπεδα 1 και 5 έχουμε συνάψεις από κάθε νευρώνα που αντιστοιχεί σε γλωσσική μεταβλητή προς όλους τους νευρώνες των επιπέδων 2 και 4 που αντιστοιχούν σε γλωσσικούς όρους της εν προκειμένω γλωσσικής μεταβλητής. Τα βέλη στις συνάψεις προσδιορίζουν την κανονική ροή των δεδομένων απ’ τη στιγμή που έχει δημιουργηθεί και εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο. Η ροή των σημάτων προς την αντίθετη φορά γίνεται μόνο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης
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	Σχήμα 2.1: δομή του δικτύου FALCON

	
	2.1.2 Δομή του δικτύου


	Λειτουργίες νευρώνα
	Το δίκτυο FALCON είναι μια δομή 5 επιπέδων. Αποτελείται από νευρώνες με συνάψεις διακλάδωσης εισόδου που αναπαριστώνται με τιμές βαρών από άλλους νευρώνες του προηγουμένου επιπέδου  και μια διακλάδωση εξόδου προς άλλους νευρώνες. Η διακλάδωση εισόδου σχετίζεται με την συνάρτηση μεταφοράς f η οποία χρησιμεύει στο να συνδυάσουμε πληροφορίες από άλλους νευρώνες. Αυτή η συνάρτηση παρέχει την είσοδο του δικτύου στον νευρώνα:
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Όπου 
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 οι είσοδοι στον νευρώνα και 
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 τα αντίστοιχα βάρη διασύνδεσης. Ο δείκτης k προσδιορίζει το επίπεδο του κόμβου και i είναι η αρίθμηση του κόμβου στο επίπεδο k. Η δεύτερη λειτουργία κάθε κόμβου είναι η ενεργοποίηση του νευρώνα (κόμβου):
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 η συνάρτηση ενεργοποίησης. Στη συνέχεια περιγράφουμε τις συναρτήσεις μεταφοράς και ενεργοποίησης κάθε επιπέδου. Στο Σχήμα 2.2 φαίνεται η δομή ενός νευρώνα του FALCON.
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	Σχήμα 2.2: Δομή νευρώνα


	Επίπεδο 1

	Οι νευρώνες του επιπέδου αυτού απλώς μεταδίδουν τις μεταβλητές εισόδου στο επόμενο επίπεδο. Δηλαδή:
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Από την εξίσωση αυτή προκύπτουν τα βάρη των συνάψεων του επιπέδου 1  
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 που είναι μονάδα.

	Νευρώνας 1ου επιπέδου
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	Επίπεδο 2

	Αν χρησιμοποιήσουμε έναν μόνο νευρώνα για μια απλή συνάρτηση συμμετοχής τότε η συνάρτηση εξόδου του νευρώνα αυτού είναι η συνάρτηση συμμετοχής. Για παράδειγμα αν πρόκειται για μια συνάρτηση κατανομής με μορφή κανονικής κατανομής έχουμε:

[image: image132.wmf](

)

(

)

i

2

(2)

iij

jf

xijij

2

ij

um

fMm,

σ        και        αe

σ

-

==-=


όπου 
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 είναι το κέντρο (ή μέση τιμή) και το πλάτος (ή διασπορά) της κανονικής συνάρτησης κατανομής. Συνεπώς το βάρος της σύναψης του δευτέρου επιπέδου 
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Αν χρησιμοποιήσουμε ένα σύνολο νευρώνων για μια συνάρτηση συμμετοχής, τότε η συνάρτηση του κάθε νευρώνα μπορεί να είναι στην standard μορφή (π.χ. η σιγμοειδής συνάρτηση ) και το υποδίκτυο εκπαιδεύεται εκτός λειτουργίας για να πραγματοποιεί την επιθυμητή συνάρτηση συμμετοχής από έναν αλγόριθμο μάθησης (π.χ. BackPropagation).



	Νευρώνας 2ου επιπέδου
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 





	Επίπεδο 3

	Οι συνάψεις σε αυτό το επίπεδο χρησιμοποιούνται για να συνδέουν τους γλωσσικούς όρους των εισόδων και να σχηματίζουν τις υποθέσεις των κανόνων. Το επίπεδο αποτελείται από λειτουργικούς νευρώνες που εκτελούν πράξεις ασαφούς τομής:
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Τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο 3 
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	Νευρώνας 3ου επιπέδου
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 





	Επίπεδο 4
	Οι νευρώνες σε αυτό το επίπεδο έχουν δύο τρόπους λειτουργίας: την από κάτω προς τα πάνω και την από πάνω προς τα κάτω μετάδοση δεδομένων.

	Από κάτω προς τα πάνω μετάδοση

	Στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση, οι νευρώνες του επιπέδου 4 εκτελούν πράξεις ασαφούς ένωσης για να υπερθέσουν τους ενεργοποιημένους κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα:
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Κατά συνέπεια, τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο 4 
[image: image142.wmf](
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 είναι ίσα με τη μονάδα.



	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 





	Από πάνω προς τα κάτω μετάδοση

	Στην από πάνω προς τα κάτω μετάδοση , οι νευρώνες και οι συνάψεις με το επίπεδο 5 λειτουργούν με τον ίδιο ακριβώς τρόπο με αυτούς του επιπέδου 2 με τη διαφορά ότι ένας μόνο νευρώνας χρησιμοποιείται για την συνάρτηση συμμετοχής κάθε γλωσσικού όρου της εξόδου (ενώ αντίθετα στο επίπεδο 2 μπορούμε να έχουμε αντί για έναν νευρώνα έναν συνδυασμό νευρώνων).


	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω μετάδοση
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 





	Επίπεδο 5
	Σε αυτό το επίπεδο υπάρχουν επίσης δύο τύποι νευρώνων. 

	Από πάνω προς τα κάτω μετάδοση

	Οι νευρώνες της πρώτης κατηγορίας εκτελούν από πάνω προς τα κάτω διάδοση για τα δεδομένα της εκπαίδευσης που τροφοδοτούν το δίκτυο. Για τους νευρώνες αυτούς είναι:
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	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω μετάδοση
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 





	Από κάτω προς τα πάνω μετάδοση

	Οι νευρώνες της δεύτερης κατηγορίας εκτελούν από κάτω προς τα πάνω διάδοση για τον υπολογισμό του σήματος εξόδου του δικτύου. Αυτοί οι νευρώνες και οι συνάψεις του επιπέδου-5 λειτουργούν ως αποασαφοποιητές. Αν 
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 και 
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 είναι η μέση τιμή και η διασπορά της συνάρτησης συμμετοχής του j γλωσσικού όρου της i εξόδου, τότε οι παρακάτω συναρτήσεις χρησιμοποιούνται για την αποασαφοποίηση της εξόδου:
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Το βάρος της σύναψης στο πέμπτο επίπεδο 
[image: image150.wmf](
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	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση
	 SHAPE  \* MERGEFORMAT 




	
	Βασισμένος στη δομή του FALCON έχει δημιουργηθεί ένας υβριδικός αλγόριθμος μάθησης δύο φάσεων ο οποίος προσδιορίζει τις μέσες τιμές  
[image: image153.wmf](
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 και τις διασπορές  
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 των νευρώνων του επιπέδου 2 και 4. Επίσης μαθαίνει και τους ασαφείς κανόνες του δικτύου προσδιορίζοντας την ύπαρξη και τον τύπο των συνάψεων στα επίπεδα 3 και 4 (δηλαδή τις συνάψεις με το προηγούμενο και το επόμενο επίπεδο).
Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του FALCON καλείται FALCON με υβριδική μάθηση ή αλλιώς FALCON-H. Ο υβριδικός αλγόριθμος μάθησης χωρίζεται σε δύο φάσεις: της μάθησης χωρίς επίβλεψη και της μάθησης με επίβλεψη για την δημιουργία των νευρώνων που αντιστοιχούν σε κανόνες και την εύρεση των παραμέτρων των συναρτήσεων συμμετοχής. Αυτός ο υβριδικός αλγόριθμος μάθησης λειτουργεί καλύτερα από έναν αλγόριθμο με επίβλεψη (π.χ. τον back propagation) εξαιτίας της εκ των προτέρων ταξινόμηση των δεδομένων εκπαίδευσης πριν από την επιβλεπόμενη μάθηση. Ο ρυθμός μάθησης του back propagation περιορίζεται από το γεγονός ότι τα βάρη όλων των επιπέδων στο δίκτυο καθορίζονται από την ελαχιστοποίηση ενός σήματος λάθους το οποίο προσδιορίζεται μόνο σαν μια συνάρτηση της εξόδου , και ένα μεγάλο μέρος του χρόνου μάθησης χάνεται για την εύρεση της εσωτερικής αναπαράστασης.

Στην πρώτη φάση του υβριδικού αλγόριθμου μάθησης, ένα αυτοοργανούμενο σχήμα μάθησης (π.χ. μη επιβλεπόμενη μάθηση) χρησιμοποιείται για να βρεθούν οι αρχικές συναρτήσεις συμμετοχής και να προσδιοριστεί η ύπαρξη των ασαφών κανόνων. Στη δεύτερη φάση ένα επιβλεπόμενο σχήμα μάθησης χρησιμοποιείται για να προσαρμοσθούν με ακρίβεια οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής.  Για να ξεκινήσει η διαδικασία μάθησης, τα δεδομένα εκπαίδευσης και η επιθυμητές τιμές  για τις ασαφείς διαμερίσεις (π.χ. οι νευρώνες του επιπέδου 2 για κάθε γλωσσικό όρο) πρέπει να προσδιορισθούν από κάποιον εξωτερικό παράγοντα.

Πριν εκπαιδευτεί το δίκτυο , κατασκευάζεται μια αρχική δομή του. Κατά τη διάρκεια της μάθησης, ορισμένοι νευρώνες και συνάψεις που υπάρχουν σ’ αυτό το αρχικό δίκτυο σβήνονται ή συνδυάζονται για να δημιουργήσουν μια τελική δομή. Σε αυτή την αρχική δομή υπάρχουν 
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 νευρώνες στο επίπεδο-3, όπου με 
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 συμβολίζουμε την πληθικότητα των ασαφών διαμερίσεων της γλωσσικής μεταβλητής 
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. Στη συνέχεια θα περιγραφούν οι δύο φάσεις της μάθησης.



	
	2.1.3 Λειτουργία του δικτύου



	
	I. Φάση Αυτοοργανούμενης Μάθησης


	
	Το πρόβλημα της αυτοοργανούμενης μάθησης μπορεί να διατυπωθεί ως εξής: Έχοντας:
1. Τα δεδομένα εκπαίδευσης δηλαδή τις εισόδους 
[image: image158.wmf](
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 και τις αποκρινόμενες επιθυμητές εξόδους 
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2. Τις πληθικότητες των ασαφών διαμερίσεων 
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3. Την επιθυμητή μορφή συναρτήσεων συμμετοχής (π.χ. κανονική κατανομή).

θέλουμε να  βρούμε τις συναρτήσεις συμμετοχής των ασαφών διαμερίσεων και τους κανόνες ασαφούς λογικής που τις συνδέουν. Στη φάση αυτή, το δίκτυο λειτουργεί με έναν αμφίδρομο τρόπο, δηλαδή οι κόμβοι και οι συνάψεις του επιπέδου-4 λειτουργούν στον από πάνω προς τα κάτω τρόπο μετάδοσης έτσι ώστε τα δεδομένα εκπαίδευσης (είσοδοι και έξοδοι) να τροφοδοτούνται στο FALCON και από τις δύο κατευθύνσεις.



	Κανόνας μάθησης Kohonen
	Αρχικά τα κέντρα (ή οι μέσες τιμές) και τα πλάτη (ή διασπορές)των συναρτήσεων συμμετοχής καθορίζονται με αυτοοργανούμενες τεχνικές μάθησης ανάλογες της στατιστικής ταξινόμησης. Αυτό εξυπηρετεί στο να κατανεμηθούν οι πόροι επαρκώς με το να τοποθετηθούν οι συναρτήσεις συμμετοχής σε περιοχές του χώρου όπου υπάρχουν δεδομένα. Ο κανόνας μάθησης του Kohonen χρησιμοποιείται εδώ για να βρεθεί το κέντρο 
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 της i-οστής συνάρτησης συμμετοχής του x, όπου με x συμβολίζουμε οποιαδήποτε από τις γλωσσικές μεταβλητές εισόδου ή εξόδου 
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 , 
[image: image164.wmf]12m

y,y,...,y

 :

[image: image165.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

{

}

closesti

1ik

xtmtminxtmt

££

-=-

,


[image: image166.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

closestclosestclosest

mt1mt

αtxtmt

+=+-

éù

ëû

,


[image: image167.wmf](
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όπου α(t) είναι ένας μονότονα φθίνων ρυθμός μάθησης και 
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. Αυτός ο αλγόριθμος προσαρμογής εκτελείται ανεξάρτητα για κάθε γλωσσική μεταβλητή στην είσοδο ή την έξοδο. Ο προσδιορισμός για το ποιο 
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 επιτυγχάνεται σε συνεχή χρόνο μέσω ενός κανόνα ο νικητής τα παίρνει όλα.. Όταν βρεθούν τα κέντρα της συνάρτησης συμμετοχής , τα πλάτη τους προσδιορίζονται με τη μέθοδο του N-πλησιέστερου-γείτονα  ελαχιστοποιώντας την ακόλουθη αντικειμενική συνάρτηση ως προς το πλάτος σi:
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Όπου r είναι μια παράμετρος επικάλυψης. Απ’ τη στιγμή που η δεύτερη φάση της μάθησης θα ρυθμίσει τα κέντρα και τις διασπορές των συναρτήσεων συμμετοχής , οι διασπορές μπορούν απλά να προσαρμοστούν με την ευρετική μέθοδο του πρώτου πλησιέστερου γείτονα ως εξής:
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όπου στο r δίνεται μια κατάλληλη τιμή απ’ το χρήστη.



	Εύρεση βαρών συνάψεων μεταξύ των νευρώνων των επιπέδων 3 και 4
	Αφού έχουν βρεθεί οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής, τα σήματα εισόδου και εξόδου φτάνουν ως τους νευρώνες των επιπέδων 2 και 4. Επιπλέον οι έξοδοι των νευρώνων του 2ου επιπέδου μεταδίδονται στους λειτουργικούς νευρώνες του επιπέδου-3 μέσω των αρχικών συνάψεων. Έτσι μπορούμε να υπολογίσουμε τον βαθμό ενεργοποίησης κάθε λειτουργικού νευρώνα. Στηριζόμενοι στο βαθμό ενεργοποίησης των νευρώνων του τρίτου επιπέδου (ο οποίος συμβολίζεται με 
[image: image173.wmf](3)
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) και στην έξοδο των νευρώνων συμμετοχής του επιπέδου 4 από πάνω προς τα κάτω (ο οποίος συμβολίζεται με 
[image: image174.wmf](4)
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) , θέλουμε να προσδιορίσουμε τις συνάψεις μεταξύ των νευρώνων των επιπέδων 3 και 4 για να υπολογίσουμε τα συμπεράσματα των κανόνων. Επισημαίνουμε ότι αρχικά τα επίπεδα 3 και 4 είναι πλήρως συνδεδεμένα. Συμβολίζουμε το βάρος μιας σύναψης μεταξύ του i-οστού νευρώνα του επιπέδου-3 και του jοστού νευρώνα του επιπέδου-4 με 
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. Ο παρακάτω ανταγωνιστικός κανόνας μάθησης χρησιμοποιείται για να ενημερώσει αυτά τα βάρη για κάθε σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης:
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	Διαγραφή συνάψεων μεταξύ των νευρώνων των επιπέδων 3 και 4
	Μετά την ανταγωνιστική μάθηση που αφορά το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης, τα βάρη των συνάψεων μεταξύ των επιπέδων 3 και 4 παριστάνουν την ισχύ της ύπαρξης του συμπεράσματος του αντίστοιχου κανόνα. Από τις συνάψεις που συνδέουν ένα λειτουργικό νευρώνα του επιπέδου-3 με τους νευρώνες των γλωσσικών όρων που αντιστοιχούν στην ίδια έξοδο επιλέγεται αυτή με το μεγαλύτερο βάρος όπως φαίνεται και στο σχήμα ενώ οι υπόλοιπες διαγράφονται. Άρα μόνο ένας όρος από το σύνολο των γλωσσικών  όρων μιας μεταβλητής εξόδου, μπορεί να γίνει το συμπέρασμα ενός ασαφούς λογικού κανόνα. Σε περίπτωση που όλα τα βάρη των συνάψεων έχουν πολύ μικρή τιμή , τότε οι αντίστοιχες συνάψεις διαγράφονται , που σημαίνει ότι ο λειτουργικός νευρώνας είναι ασυσχέτιστος ή έχει πολύ μικρή σχέση με εκείνη τη γλωσσική μεταβλητή εξόδου. Αν όλες οι συνάψεις μεταξύ ενός λειτουργικού νευρώνα και τους νευρώνες του επιπέδου-4 έχουν διαγραφεί, τότε ο νευρώνας αυτός μπορεί να διαγραφεί αφού δεν επηρεάζει τις εξόδους.


	Ελαχιστοποίηση των νευρώνων του δικτύου
	Αφού καθοριστούν τα συμπεράσματα των λειτουργικών νευρώνων, ένας συνδυαστικός κανόνας χρησιμοποιείται για να μειωθεί ο αριθμός τους. Τα κριτήρια για να συνδυάσουμε ένα σύνολο νευρώνων σε έναν είναι:
· Να έχουν ακριβώς τα ίδια  συμπεράσματα (δηλαδή να σχηματίζουν συνάψεις με τους ίδιους ακριβώς νευρώνες του επιπέδου-4).

· Κάποιες υποθέσεις (νευρώνες του επιπέδου-2) να είναι κοινές σε όλους τους λειτουργικούς νευρώνες.

· Η ένωση των υπολοίπων υποθέσεων των λειτουργικών κόμβων περιλαμβάνει ολόκληρο το σύνολο των όρων κάποιων γλωσσικών μεταβλητών.

 Αν ένα σύνολο κόμβων ικανοποιεί αυτά τα κριτήρια, ένας νέος λειτουργικός νευρώνας με μόνο τις κοινές υποθέσεις μπορεί να αντικαταστήσει αυτό το σύνολο νευρώνων. Ένα τέτοιο παράδειγμα φαίνεται στο Σχήμα 2.3.
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	Σχήμα 2.3: Παράδειγμα απλοποίησης νευρώνων



	
	II. Φάση επιβλεπόμενης μάθησης



	
	Αφού προσδιοριστούν οι κανόνες ασαφούς λογικής δομείται το δίκτυο FALCON. Στη φάση της επιβλεπόμενης μάθησης  προσδιορίζονται επακριβώς οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής εισόδου και εξόδου. Το πρόβλημα της επιβλεπόμενης μάθησης μπορεί να διατυπωθεί ως εξής: Έχοντας τα δεδομένα εισόδου 
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 i=1,2,… n και τις επιθυμητές εξόδους 
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 i=1,2,… m, οι ασαφείς διαμερίσεις 
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 και 
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 και οι κανόνες ασαφούς λογικής, προσαρμόζουν βέλτιστα τις παραμέτρους των συναρτήσεων συμμετοχής. Οι κανόνες του δικτύου καθορίστηκαν από το πρώτο στάδιο της μάθησης. Στη δεύτερη φάση μάθησης το δίκτυο λειτουργεί με τον ανάστροφο τρόπο διάδοσης δηλαδή οι νευρώνες των επιπέδων 4 και 5 μεταδίδουν από πάνω προς τα κάτω. Ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης (back propagation) χρησιμοποιείται για την προσαρμογή των βαρών. Στην περίπτωση μιας μόνο εξόδου ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης σφάλματος:
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όπου 
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 είναι η επιθυμητή έξοδος και 
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 είναι η έξοδος του FALCON. Αρχικά υπολογίζεται για κάθε set δεδομένων, ξεκινώντας από τους νευρώνες εισόδου, η έξοδος των νευρώνων όλων επιπέδων. Στη συνέχεια, ξεκινώντας από τους νευρώνες εξόδου, χρησιμοποιείται ανάστροφη διάδοση για να υπολογισθεί  ο παράγοντας 
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 για όλους τους νευρώνες. Υποθέτοντας ότι w είναι η παράμετρος που θέλουμε να ρυθμίσουμε (π.χ. 
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 στην περίπτωσή μας) ο γενικός κανόνας μάθησης είναι:
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όπου n είναι ο ρυθμός μάθησης και
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Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε τους κανόνες μάθησης για κάθε παράμετρο και θα υπολογίσουμε τον παράγοντα 
[image: image190.wmf]E/w
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 για όλα τα επίπεδα ξεκινώντας από τους νευρώνες εξόδου. Στην περίπτωσή μας χρησιμοποιούμε συναρτήσεις συμμετοχής κανονικής κατανομής με κέντρα mi και σi (περίπτωση μιας εξόδου).



	Επίπεδο 5

	Από τις εξισώσεις των συναρτήσεων αποασαφοποίησης του επιπέδου 5, προκύπτει ο κανόνας προσαρμογής για το κέντρο mi από τη σχέση:
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όπου 
[image: image192.wmf](5)
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 είναι η έξοδος του δικτύου 
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. Επομένως το νέο κέντρο mi είναι:
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Με παρόμοια μεθοδολογία ο κανόνας προσαρμογής για το πλάτος σi δίνεται από τη σχέση:
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και το νέο κέντρο δίνεται απ’ τη σχέση:
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Το σφάλμα το οποίο θα μεταδοθεί στο προηγούμενο επίπεδο είναι:
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	Επίπεδο 4

	Στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση δεν υπάρχει κάποια παράμετρος για να προσαρμοσθεί σε αυτό το επίπεδο. Μόνο τα σήματα λάθους 
[image: image198.wmf](
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 θα υπολογισθούν και θα διαδοθούν στο προηγούμενο επίπεδο. Το σφάλμα 
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και απ’ την εξίσωση των νευρώνων του επιπέδου 5 προκύπτει:
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ενώ:
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Το σήμα λάθους είναι συνεπώς:
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Στην περίπτωση πολλών εξόδων, οι υπολογισμοί στα επίπεδα 4 και 5 είναι ακριβώς οι ίδιοι όπως πριν και πραγματοποιούνται ανεξάρτητα για κάθε γλωσσική μεταβλητή εξόδου.



	Επίπεδο 3

	Όπως και στο επίπεδο 4, μόνο τα σήματα λάθους χρειάζεται να υπολογισθούν. Σύμφωνα με την εξίσωση του επιπέδου 3 το σήμα λάθους είναι:
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Άρα το σήμα λάθους είναι 
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ii

δδ

=

. Σε περίπτωση που έχουμε πολλές εξόδους τότε το σφάλμα λάθους δίνεται από τη σχέση 
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, όπου η άθροιση πραγματοποιείται επί των συμπερασμάτων ενός κόμβου κανόνα, δηλαδή το σφάλμα ενός κόμβου κανόνα είναι το άθροισμα των σφαλμάτων των συμπερασμάτων του.



	Επίπεδο 2

	Χρησιμοποιώντας τις εξισώσεις για τη συνάρτηση συμμετοχής του δευτέρου επιπέδου, ο κανόνας προσαρμογής των μέσων 
[image: image207.wmf]ij

m

 (περίπτωση πολλαπλής εισόδου) δίνεται από την παρακάτω σχέση:
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όπου
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όπου η άθροιση γίνεται επί των νευρώνων οι οποίοι τροφοδοτούνται από την έξοδο 
[image: image213.wmf](2)
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Επομένως το νέο κέντρο είναι:
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Ομοίως ο κανόνας προσαρμογής της διασποράς είναι:


[image: image216.wmf](

)

2

(2)

(2)

iij

fi

i

(2)(2)3

ijiijiij

2um

α

EEE

e

σασασ

-

¶

¶¶¶

==

¶¶¶¶


και η νέα διασπορά που προκύπτει είναι:
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Η ταχύτητα σύγκλισης του προηγούμενου αλγορίθμου είναι αρκετά υψηλότερη από τον κλασσικό αλγόριθμο ανάστροφης διάδοσης μιας και τα βάρη έχουν προσαρμοστεί από τη φάση αυτοοργανούμενης μάθησης. Τέλος θα πρέπει να σημειωθεί ότι ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης θα μπορούσε κάλλιστα να επεκταθεί στην περίπτωση που είχαμε στο δεύτερο επίπεδο πολυδιάστατες συναρτήσεις συμμετοχής.



	
	2.1.4 Εξομοίωση – Πειραματικά Αποτελέσματα


	Περιγραφή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε
	Το δίκτυο FALCON του οποίου την λειτουργία περιγράψαμε θεωρητικά σε αυτό το κεφάλαιο έχει εξομοιωθεί σε Matlab. Παρακάτω θα εξετάσουμε το δίκτυο αναλυτικά για διάφορα σετ δεδομένων. Τα σετ που επιλέξαμε άλλα είναι απλά και άλλα πιο πολύπλοκα, άλλα δισδιάστατα και άλλα πολυδιάστατα έτσι ώστε μας δώσουν μια πλήρη εικόνα των επιδόσεων του δικτύου δε διάφορα προβλήματα. Είναι επίσης και τα πιο πολυχρησιμοποιημένα σετ δεδομένων που έχουν χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση πολλών δικτύων και έτσι έχουμε ένα μέτρο σύγκρισης. Τα σετ αυτά είναι το Fisher’s Iris , το Ionosphere, το New Thyroid και το Circle in the Square.



	Πειραματική διαδικασία που ακολουθήθηκε 
	Για το κάθε σετ δεδομένων η πειραματική διαδικασία είχε ως εξής: χωρίσαμε το σετ σε δύο υποσύνολα τα train set και test set. Χρησιμοποιήσαμε το πρώτο μεν για να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο και το δεύτερο για να αξιολογήσουμε την επίδοσή του. Για να έχουμε αντιπροσωπευτικά και αξιόπιστα αποτελέσματα διαλέγαμε στην τύχη κάθε φορά διαφορετικά δείγματα για train και test set και επαναλαμβάναμε την διαδικασία. Τα αποτελέσματα που παρουσιάζουμε εδώ είναι ο μέσος όρος. Επίσης κάθε φορά αλλάζαμε την σειρά με την οποία παρουσιάζαμε τα δείγματα. Πάντως όπως προέκυψε από τις μετρήσεις την απόδοση του δικτύου λίγο επηρέαζε η σειρά παρουσίασης των δειγμάτων ή το πια δείγματα διαλέγαμε για test και train set. 



	
	I. Αξιολόγηση του FALCON με το Fisher’s Iris 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Fisher’s Iris Dataset είναι ίσως το πιο πολυχρησιμοποιημένο σετ δεδομένων. Είναι ένα σχετικά απλό σετ δεδομένων που αφορά την ταξινόμηση των δειγμάτων σε κάποιο από τα τρία είδη κρίνων I. setosa, I. versicolor, και I. virginica. Μετρήθηκαν τέσσερα χαρακτηριστικά των δειγμάτων. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 150 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 100 δείγματα για την εκπαίδευση και 50 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου
Είσοδοι
4
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι ανά είσοδο
5 5 5 5
Γλωσσικοί όροι ανά έξοδο

3
Παράμετροι πρώτου σταδίου μάθησης
r
1


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON  με το Fisher’s Iris
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
95%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
94%
Αριθμός λειτουργικών νευρώνων
625


	
	II. Αξιολόγηση του FALCON με το New Thyroid 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το New Thyroid είναι ένα σετ δεδομένων το οποίο προέρχεται από τον χώρο της ιατρικής. Μετρήθηκαν πέντε χαρακτηριστικά των δειγμάτων τα οποία στην πραγματικότητα είναι τα αποτελέσματα των εξετάσεων στις οποίες υποβάλλεται κάποιος για να διαπιστωθεί αν πάσχει από θυρεοειδή. Σκοπός είναι η ταξινόμηση σε τρεις κατηγορίες υπερδιογκωμένου, κανονικού και υποτροφικού θυρεοειδή. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 215 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 150 δείγματα για την εκπαίδευση και 65 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου

Είσοδοι
5
Έξοδοι

1
Γλωσσικοί όροι ανά είσοδο
5 5 5 5 5
Γλωσσικοί όροι ανά έξοδο

3
Παράμετροι πρώτου σταδίου μάθησης
r
1


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON με το New Thyroid
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
88%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
87.7 %
Αριθμός λειτουργικών νευρώνων
3125


	
	III. Αξιολόγηση του FALCON με το Circle in the Square 

	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Circle in the Square είναι ένα δισδιάστατο πρόβλημα. Στον χώρο εισόδου, που είναι το επίπεδο, όσα δείγματα είναι μέσα σε έναν κύκλο ανήκουν σε μία κατηγορία ενώ αυτά που ανήκουν στο τετράγωνο που περιβάλλει τον κύκλο ανήκουν σε μία άλλη. Τα δείγματα είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα. Το train set αποτελείται από 1500 δεδομένα ενώ το test set από 500.

	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Στη συνέχεια φαίνεται ένα set παραμέτρων και τα αποτελέσματα που έδωσαν:

Παράμετροι δικτύου

Είσοδοι
2
Έξοδοι

1
Γλωσσικοί όροι ανά είσοδο
10 10
Γλωσσικοί όροι ανά έξοδο

2
Παράμετροι πρώτου σταδίου μάθησης
r
1


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON  με το Circle in the Square
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου: 

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
87.7 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
86.2 %

Αριθμός λειτουργικών νευρώνων

100

Παρατηρούμε ότι στο συγκεκριμένο πρόβλημα το δίκτυο FALCON έχει εξαιρετικά χαμηλά ποσοστά γεγονός που οφείλεται και στον τρόπο λειτουργίας του. Στη συνέχεια θα εξετάσουμε άλλες παραλλαγές του οι οποίες εμφανίζουν σαφώς ανώτερα ποσοστά.


2.2 Το νευροασαφές δίκτυο FALCON-ART

	
	2.2.1 Εισαγωγή - Βασικές αρχές λειτουργίας του δικτύου


	Αρχή λειτουργίας του δικτύου
	Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφεται το νευροασαφές δίκτυο FALCON-ART. Σκοπός του δικτύου είναι η δημιουργία ενός σετ ασαφών κανόνων από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Αυτοί οι κανόνες είναι μία αναπαράσταση από τον χώρο εισόδου στον χώρο εξόδου. Η υλοποίηση τους γίνεται με την δημιουργία υπερκύβων στους χώρους εισόδου και εξόδου. Στην συνέχεια κάθε υπερκύβος εισόδου αντιστοιχίζεται με κάποιον υπερκύβο εξόδου και αυτό είναι που αποτελεί έναν κανόνα. Μία σχηματική αναπαράσταση των παραπάνω για την περίπτωση δισδιάστατου προβλήματος φαίνεται στο Σχήμα 2.4. Το δίκτυο αυτό δομείται σε 5 επίπεδα και έχει δύο στάδια μάθησης – το πρώτο για να δημιουργηθούν οι κατηγορίες στους χώρους εισόδου και εξόδου και το δεύτερο για να τροποποιηθούν ώστε να αυξηθεί η ακρίβεια στις προβλέψεις του δικτύου. Το δίκτυο αφού εκπαιδευτεί με τα δεδομένα μεταβαίνει στο στάδιο κανονικής πλέον λειτουργίας. Κατά την διάρκεια αυτού του σταδίου το δίκτυο προσομοιώνει την ασαφή συλλογιστική Madamni.



	
[image: image218]


	Πρώτο στάδιο μάθησης – αλγόριθμος ART

	Ο αλγόριθμος ART χρησιμοποιείται κατά την πρώτη φάση εκπαίδευσης του δικτύου. Σκοπός του είναι να ομαδοποιήσει τα δεδομένα εισόδου δημιουργώντας ένα σετ από κατηγορίες. Το μέγεθος των κατηγοριών αυτών ρυθμίζεται από τον χρήστη μέσω μίας παραμέτρου. Ο αλγόριθμος δεν κάνει έλεγχο της ακρίβειας πρόβλεψης με βάση τις κατηγορίες που έχει δημιουργήσει και αυτό έχει ως συνέπεια να είναι απαραίτητο το δεύτερο στάδιο της μάθησης. Επιπλέον ο χρήστης θα πρέπει να έχει κάποια ποιοτική γνώση για το πρόβλημα για να ρυθμίσει σωστά την τιμή της παραμέτρου που καθορίζει το μέγεθος των κατηγοριών.



	Δεύτερο στάδιο μάθησης –αλγόριθμος backpropagation


	Το δεύτερο στάδιο της μάθησης έρχεται για να κάνει διορθώσεις στα όρια των κατηγοριών ώστε να ελαχιστοποιήσει το σφάλμα πρόβλεψης του δικτύου. Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται είναι ο backpropagation με τις απαραίτητες μετατροπές που επιβάλει η διαφορετική δομή του δικτύου αυτού σε σχέση με το MLP.



	Επίδοση δικτύου – Συμπεράσματα
	Η επίδοση του δικτύου αυτού είναι ικανοποιητική για ένα μεγάλο φάσμα προβλημάτων. Το δίκτυο είναι σε θέση να προσεγγίζει δύσκολα πολυδιάστατα προβλήματα με μεγάλη ακρίβεια πρόβλεψης. Επιπλέον το κάνει αυτό σε πραγματικό χρόνο χωρίς να χρειάζεται να επέμβει ο χρήστης αφού διαμορφώνει μόνο του την δομή του. Στα περισσότερα προβλήματα έχει καλές επιδόσεις χωρίς την χρήση μεγάλου αριθμού κατηγοριών. Η ιδιότητα του αυτή είναι πολύ σημαντική γιατί μειώνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα η οποία είναι ένα από τα βασικότερα εμπόδια στην ανάπτυξη τέτοιου είδους δικτύων. 




	
	2.2.2 Δομή του δικτύου



	Γενική περιγραφή της δομής του δικτύου FALCON-ART
	Το δίκτυο FALCON-ART έχει πέντε επίπεδα νευρώνων. Τα τρία πρώτα είναι πρόσθιας τροφοδότησης μόνο ενώ τα δύο τελευταία είναι μεν πρόσθιας τροφοδότησης λειτουργούν όμως και προς τις δύο κατευθύνσεις αλλά όχι ταυτόχρονα. Το δίκτυο εφαρμόζει την ασαφή επαγωγή Madamni για την εξαγωγή συμπερασμάτων. Τα δεδομένα εισόδου τροφοδοτούνται στο πρώτο επίπεδο ενώ τα συμπεράσματα εμφανίζονται στις εξόδους του πέμπτου επιπέδου. Βέβαια ως νευροασαφές σύστημα δεν χρειάζεται να του δοθούν οι κανόνες για να εκτελέσει την συλλογιστική αλλά τους κατασκευάζει μόνο του στην φάση της εκπαίδευσης. Ακολουθεί αναλυτική περιγραφή του κάθε επιπέδου του δικτύου καθώς και σχηματική αναπαράσταση του.



	1ο Επίπεδο

Νευρώνας πρώτου επιπέδου
	
[image: image219]
Το πρώτο επίπεδο περιέχει τους νευρώνες εισόδου, έναν για κάθε μεταβλητή εισόδου. Η λειτουργία του είναι πολύ απλή, μεταδίδει τις μεταβλητές εισόδου στο επόμενο επίπεδο. Οι συναρτήσεις μεταφοράς και ενεργοποίησης είναι αντίστοιχα:
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	2ο Επίπεδο

Νευρώνας δευτέρου επιπέδου
	
[image: image221]
Το δεύτερο αποτελείται από νευρώνες συμμετοχής. Το δίκτυο κατά την πρώτη φάση της εκπαίδευσης του δημιουργεί δυναμικά αυτούς τους νευρώνες σε ομάδες όπου κάθε ομάδα αποτελείται από τόσους νευρώνες όσες και οι μεταβλητές εισόδου και ο καθένας τους συνδέεται και με έναν διαφορετικό νευρώνα εισόδου. Η συνάρτηση συμμετοχής που χρησιμοποιείται συνήθως είναι η τραπεζοειδής. Κάθε σύναψη αυτών των νευρώνων έχει δύο βάρη τα οποία αντιπροσωπεύουν τα δύο άκρα του υπερκύβου στην διάσταση που αντιστοιχεί ο νευρώνας.
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Η μορφή της τραπεζοειδούς συνάρτηση συμμετοχής φαίνεται στο Σχήμα 2.5. Δεδομένου ότι η συνάρτηση αυτή ορίζει τα όρια του υπερκύβου είναι προφανές ότι και ο τελευταίος δεν έχει αυστηρά καθορισμένα όρια. Η μεταβλητή γ καθορίζει το μέγεθος αυτής της ασάφειας των ορίων.
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Σχήμα 2.5: Τραπεζοειδής συνάρτηση συμμετοχής



	3ο Επίπεδο

Νευρώνας τρίτου επιπέδου
	
[image: image224]
Το τρίτο επίπεδο περιέχει τόσους νευρώνες όσες και οι ομάδες νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου. Οι νευρώνες αυτοί είναι λειτουργικοί αφού εφαρμόζουν την πράξη της ασαφούς τομής στις εισόδους τους. Κάθε ένας από αυτούς συνδέεται με όλους τους νευρώνες του προηγούμενου επιπέδου που ανήκουν στην ίδια ομάδα. Με αυτόν τον τρόπο κάθε ένας από αυτούς τους νευρώνες αντιστοιχεί σε έναν υπερκύβο στον χώρο εισόδου και η ενεργοποίηση του σημαίνει ότι το δείγμα ανήκει σε αυτόν τον υπερκύβο. 
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	4ο Επίπεδο
	Το τέταρτο επίπεδο λειτουργεί και προς τις δύο φορές, ευθεία και ανάστροφα.

	Ανάστροφη Λειτουργία

Νευρώνας τετάρτου επιπέδου ανάστροφης λειτουργίας
	
[image: image226]
Στην ανάστροφη λειτουργία του συμπεριφέρεται όπως ακριβώς το δεύτερο επίπεδο μόνο που τώρα οι υπερκύβοι που δημιουργούνται αναφέρονται στον χώρο εξόδου. Στην ανάστροφη λειτουργία του δέχεται είσοδο από το τελευταίο επίπεδο που βρίσκεται και εκείνο σε κατάσταση ανάστροφης λειτουργίας.

	Ευθεία Λειτουργία

Νευρώνας τετάρτου επιπέδου ευθείας λειτουργίας
	
[image: image227]
Στην ευθεία λειτουργία έχουμε λειτουργικούς νευρώνες οι οποίοι παίρνουν είσοδο από το τρίτο επίπεδο και εκτελούν την πράξη της ασαφούς ένωσης ώστε να υπερθέσουν τους κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα.
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	5ο Επίπεδο
	Και το πέμπτο και τελευταίο επίπεδο λειτουργεί και προς τις δύο φορές. Έχει τόσους νευρώνες όσες είναι οι μεταβλητές εξόδου.

	Ανάστροφη Λειτουργία
	Στην ανάστροφη λειτουργία κάνει την ίδια δουλειά με το πρώτο επίπεδο στον χώρο εξόδου.

	Ευθεία Λειτουργία

Νευρώνας πέμπτου επιπέδου ευθείας λειτουργίας
	
[image: image229]
Στην ευθεία λειτουργία ο κάθε νευρώνας του λειτουργεί ως αποασαφοποιητής. Η μέθοδος αποασαφοποίσης που εφαρμόζει είναι η μέση τιμή περιοχής. 
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[image: image231]



	
	2.2.3 Λειτουργία του δικτύου



	Γενική περιγραφή της λειτουργίας του δικτύου FALCON-ART
	Το δίκτυο FALCON-ART όπως και όλα τα συστήματα της κατηγορίας του έχει δύο τρόπους λειτουργίας: την εκπαίδευση, όπου τροφοδοτείται από σετ δεδομένων εισόδου-επιθυμητής εξόδου και την κανονική λειτουργία η οποία ακολουθεί την πρώτη και κατά τη διάρκεια της οποίας το δίκτυο δέχεται τα δεδομένα εισόδου μόνο και απαντά στην έξοδο σύμφωνα με όσα έχει μάθει στο προηγούμενο στάδιο. Για να είναι οι απαντήσεις του δικτύου ικανοποιητικές πρέπει η εκπαίδευση του να έχει γίνει από αντιπροσωπευτικό του προβλήματος σετ δεδομένων. Στις επόμενες παραγράφους θα περιγράψουμε τους αλγορίθμους μάθησης του δικτύου και στη συνέχεια την διαδικασία που ακολουθεί το δίκτυο ώστε να αποκριθεί στην κατάσταση κανονικής λειτουργίας.



	
	Ι. Εκπαίδευση του δικτύου


	
	Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται όπως προαναφέρθηκε με παρουσίαση κάποιων δειγμάτων εισόδου και των αντίστοιχων επιθυμητών αποκρίσεων του δικτύου. 



	Πρώτη φάση μάθησης – αλγόριθμος ART
	Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται σε δύο φάσεις. Κατά την πρώτη φάση χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος Fuzzy-ART. Δημιουργούνται οι διαμερίσεις στον χώρο εισόδου και εξόδου οι οποίες είναι στην ουσία υπερκύβοι σε αυτούς τους χώρους. Στο στάδιο αυτό της μάθησης τα δείγματα εισόδου και εξόδου παρουσιάζονται στο δίκτυο μία φορά. Έτσι το δίκτυο μπορεί να εκπαιδευθεί σε πραγματικό χρόνο από κάθε νέο δεδομένο που φθάνει.  



	Δεύτερη φάση μάθησης – αλγόριθμος Backpropagation
	Όταν τελειώσει η πρώτη φάση της εκπαίδευσης αναλαμβάνει η δεύτερη, η οποία χρησιμοποιεί μία μορφή του αλγορίθμου backpropagation κατάλληλα προσαρμοσμένη στις ιδιαιτερότητες του δικτύου για να αύξηση την αξιοπιστία του δικτύου μεταβάλλοντας τα όρια μεταξύ των περιοχών προς την κατεύθυνση ελαχιστοποίησης του σφάλματος πρόβλεψης. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται σε αυτές τις δύο φάσεις περιγράφονται βήμα προς βήμα παρακάτω.



	
	α. Πρώτη φάση μάθησης – Ο αλγόριθμος Fuzzy-ART


	Περιγραφή του αλγορίθμου 
	Ο αλγόριθμος Fuzzy Art δημιουργεί υπερκύβους στους χώρους εισόδου και εξόδου παίρνοντας ως είσοδο κάποια πρότυπα και τις αντίστοιχες εξόδους τους. Επιπλέον δημιουργεί και τους κανόνες που συνδέουν τους υπερκύβους εισόδου με αυτούς της εξόδου. Για να αποφευχθούν κάποια προβλήματα στην λειτουργία του αλγορίθμου που έχουν σχέση με την κανονικοποίηση οι είσοδοι που παίρνει το δίκτυο κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου διπλασιάζονται και αποτελούνται από τις κανονικές εισόδους και τις συμπληρωματικές τους. Το εύρος των εισόδων είναι ο μοναδιαίος υπερκύβος. Οι είσοδοι λοιπόν έχουν την μορφή:
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Τα βάρη που χρησιμοποιούνται σε αυτό το στάδιο της μάθησης έχουν και αυτά την συμπληρωματική τους μορφή:
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Στο Σχήμα 2.7 φαίνεται η λειτουργία του αλγορίθμου καθώς παρουσιάζονται διάφορα πρότυπα.

	
[image: image234]

[image: image235]

	Ανάλυση των βημάτων του αλγορίθμου Fuzzy-Art.


	Η βασική παράμετρος που πρέπει να ορισθεί εκ των προτέρων από τον χρήστη είναι η vigilance(ρ).  Στην συνέχεια τα πρότυπα εκπαίδευσης παρουσιάζονται στο δίκτυο σειριακά και εκτελούνται τα ακόλουθα βήματα:
· Για κάθε πρότυπο υπολογίζεται την συνάρτηση επιλογής Τ. Η συνάρτηση αυτή ορίζεται από την παρακάτω σχέση:
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· Ταξινομούμε όλους τους υπερκύβους κατά φθίνουσα σειρά σε σχέση με το Τ. 

· Στη συνέχεια αρχίζοντας από αυτόν με το μεγαλύτερο Τ δοκιμάζουμε αν περνάνε το vigilance κριτήριο, αν ισχύει δηλαδή η σχέση:
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όπου ρ είναι η παράμετρος vigilance. Αν κάποιος το περάσει τότε προχωράμε στο επόμενο βήμα. Αν για κανέναν υπερκύβο δεν ικανοποιείται τότε δημιουργείται ένας καινούριος. Αυτό το βήμα περιορίζει τους υπερκύβους από το να μεγαλώνουν συνεχώς.

· Ακολούθως ελέγχεται αν υπάρχει mismatch reset. Αυτό συμβαίνει όταν η κατηγορία εισόδου που έχει επιλέξει το πρότυπο συνδέεται με διαφορετική κατηγορία εξόδου από εκείνη στην οποία ανήκει πραγματικά το πρότυπο σύμφωνα με την αντίστοιχη επιθυμητή έξοδο. Αν το παραπάνω συμβαίνει γυρίζουμε στον προηγούμενο βήμα και διαλέγουμε άλλον υπερκύβο. Διαφορετικά ο υπερκύβος που είχε επιλεγεί, αν δεν είναι καινούριος, μαθαίνει το συγκεκριμένο πρότυπο και μεταβάλλει τα βάρη του σύμφωνα με την σχέση:
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Η παραπάνω σχέση εξασφαλίζει ότι ο υπερκύβος θα περιέχει το συγκεκριμένο πρότυπο. Αν ο υπερκύβος είναι καινούριος τότε τα βάρη του δεν έχουν καθορισθεί οπότε καθορίζονται τώρα από την σχέση:
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Όπως φαίνεται και από την παραπάνω σχέση κάθε νέος υπερκύβος που δημιουργείται είναι σημειακός. Με τις ίδιες σχέσεις μεταβάλλονται και τα βάρη των υπερκύβων του χώρου εξόδου.

	
	β. Δεύτερη φάση μάθησης – Ο αλγόριθμος Backpropagation


	Ποιοτική περιγραφή της λειτουργίας του αλγορίθμου backpropagation.
	Ο αλγόριθμος backpropagation που χρησιμοποιείται στην δεύτερη φάση εκπαίδευσης του δικτύου είναι μία παραλλαγή του γνωστού αλγορίθμου. Κατά τη φάση αυτή έχουν ήδη δημιουργηθεί οι υπερκύβοι στους χώρους εισόδους και εξόδου καθώς και οι κανόνες που τους συνδέουν. Έτσι το δίκτυο, συνήθως, βρίσκεται κοντά στο ελάχιστο σφάλμα πράγμα το οποίο βοηθάει σημαντικά τον αλγόριθμο backpropagation να εντοπίσει γρήγορα το ολικό ελάχιστο. Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί τα ίδια σετ εισόδου-επιθυμητής εξόδου που χρησιμοποιήθηκαν και στο πρώτο στάδιο μάθησης. Η μάθηση τώρα λαμβάνει χώρα σε εποχές που σημαίνει ότι τα δείγματα παρουσιάζονται πολλές φορές στο δίκτυο. Σκοπός είναι η τροποποίηση των βαρών του 2ου και του 5ου επιπέδου που αντιπροσωπεύουν τα όρια των υπερκύβων εισόδου και εξόδου αντίστοιχα ώστε να ελαχιστοποιηθεί το σφάλμα πρόβλεψης του δικτύου. Η λειτουργία του έχει ως εξής:

· Το δίκτυο τροφοδοτείται με τις εισόδους και αποκρίνεται σε αυτές δίνοντας κάποια έξοδο.

· Η έξοδος αυτή συγκρίνεται με την επιθυμητή και προκύπτει το σφάλμα εξόδου.

· Το σφάλμα εξόδου διαδίδεται προς τα πίσω επίπεδο προς επίπεδο. Η διάδοση αυτή γίνεται γενικά με τον ίδιο τρόπο όπως και στον κλασικό backpropagation μόνο που οι ακριβείς σχέσεις έχουν τροποποιηθεί για να είναι συμβατές με το συγκεκριμένο δίκτυο. 

· Σύμφωνα με το σφάλμα που προκύπτει στο 5ο και το 2ο επίπεδο από το προηγούμενο βήμα αλλάζουν τα βάρη αυτών των επιπέδων προς την κατεύθυνση της ελαχιστοποίησης του σφάλματος. Αυτό γίνεται εφικτό υπολογίζοντας την παράγωγο του σφάλματος ως προς αυτά τα βάρη και επιλέγοντας την κατεύθυνση της μεγαλύτερης καθόδου και μετακινώντας προς αυτήν την κατεύθυνση τα βάρη. 

· Στο τέλος κάθε εποχής υπολογίζεται το συνολικό μέσο σφάλμα. Αν αυτό είναι μικρότερο από μία δεδομένη τιμή ή αν έχει ξεπεραστεί κάποιος αριθμός εποχών ή αν η μεταβολή του σφάλματος στις τελευταίες εποχές είναι αμελητέα τότε ο αλγόριθμος σταματάει.



	Ακριβής μαθηματική περιγραφή του αλγορίθμου backpropagation.
	Έχοντας περιγράψει σε γενικές γραμμές την λειτουργία του αλγορίθμου θα τον αναλύσουμε τώρα μαθηματικά παραθέτοντας τις σχέσεις που χρησιμοποιούνται καθώς και το πως αυτές προκύπτουν.

Το σφάλμα που ελαχιστοποιεί ο αλγόριθμος δίνεται από την σχέση:
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Αν υποθέσουμε ότι θέλουμε να μεταβάλουμε την παράμετρο w ο γενικός κανόνας είναι:
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Θα εφαρμόσουμε αυτόν τον κανόνα επίπεδο προς επίπεδο για να υπολογίσουμε τις σχέσεις τόσο για το σφάλμα που θα διαδοθεί προς τα πίσω όσο και για την μεταβολή των βαρών του 2ου και 5ου επιπέδου. Θεωρούμε δίκτυο μίας εξόδου.



	5ο Επίπεδο
	Εφαρμόζοντας τις σχέσεις στα βάρη του πέμπτου επιπέδου έχουμε για το v:
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οπότε η μεταβολή του v δίνεται από την σχέση:
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Με την ίδια συλλογιστική έχουμε για το u:
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οπότε η μεταβολή του δίνεται από:
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Το λάθος που θα προωθηθεί στο προηγούμενο επίπεδο είναι:
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	4ο Επίπεδο

	Όπως έχει προαναφερθεί στο τέταρτο επίπεδο δεν υπάρχει καμία παράμετρος που πρέπει να μεταβληθεί. Πρέπει όμως να υπολογιστεί το σφάλμα το οποίο θα προωθηθεί στο τρίτο επίπεδο. Είναι:
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όπου
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οπότε τελικά:
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	3ο Επίπεδο


	Και στο τρίτο επίπεδο δεν υπάρχει παράμετρος προς μεταβολή. Υπολογίζεται μόνο το σφάλμα.
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όπου:
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όπου zmax είναι η μέγιστη είσοδος των νευρώνων συμμετοχής εξόδου j και χρησιμοποιείται για να κανονικοποιήσει το λάθος που θα προωθηθεί για κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα. Έτσι το σφάλμα είναι τελικά: 
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	2ο Επίπεδο
	Σε αυτό το επίπεδο μεταβάλλονται οι παράμετροι που ορίζουν τα όρια των υπερκύβων εισόδου. Για το v έχουμε:
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όπου:
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έτσι το v μεταβάλλεται σύμφωνα με την σχέση:
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Αντίστοιχα για το u ισχύουν:
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όπου:
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οπότε η μεταβολή του δίνεται:
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	Κριτήρια τερματισμού του αλγορίθμου backpropagation
	Αφού όλα τα πρότυπα παρουσιαστούν στο δίκτυο υπολογίζεται το μέσο σφάλμα καθώς και η διαφορά του από την τιμή που είχε στις δύο προηγούμενες εποχές και αν πληρείται κάποιο από τα κριτήρια τερματισμού ο αλγόριθμος σταματά. Τα κριτήρια αυτά είναι:
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όπου Εstop και Εdiff μεταβλητές που καθορίζει ο χρήστης.

Αν κανένα από τα κριτήρια αυτά δεν πληρείται τότε ο αλγόριθμος συνεχίζει με μία νέα εποχή και μια νέα παρουσίαση των δειγμάτων. Πριν γίνει αυτό όμως μειώνονται οι τιμές των παραμέτρων που καθορίζουν το ποσό της μεταβολής των βαρών για να αυξηθεί η ευστάθεια του αλγορίθμου. Οι σχέσεις που χρησιμοποιούνται για αυτήν την μεταβολή είναι:
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	Πίνακας 2.1: Παράμετροι του αλγορίθμου Backpropagation
Παράμετρος

Ρυθμίζεται

Περιγραφή
epochs

εποχές
χρήστη
Μέγιστος αριθμός εποχών 

n2
μεταβολή βαρών 2ου επιπέδου
χρήστη
Ρυθμός μεταβολής των βαρών του 2ου επιπέδου ανά εποχή.

n5
μεταβολή βαρών 5ου επιπέδου
χρήστη
Ρυθμός μεταβολής των βαρών του 5ου επιπέδου ανά εποχή.

n2dec
μείωση μεταβολής βαρών 2ου επιπέδου ανά εποχή

χρήστη
Ρυθμός μείωσης της μεταβολής των βαρών του 2ου επιπέδου ανά εποχή ώστε να βελτιωθεί  η ευστάθεια του αλγορίθμου. 

n5dec
μείωση μεταβολής βαρών 5ου επιπέδου ανά εποχή

χρήστη
Ρυθμός μείωσης της μεταβολής των βαρών του 5ου επιπέδου ανά εποχή.

momentum

ορμή

χρήστη
Όρος ορμής.
Εstop
σφάλμα

χρήστη
Μέγιστο μέσο σφάλμα στο τέλος μίας εποχής που τερματίζει ο αλγόριθμος

Ediff
διαφορά σφάλματος

χρήστη

Μέγιστη διαφορά σφάλματος  μεταξύ διαδοχικών εποχών που τερματίζει ο αλγόριθμος



	
	ΙΙ. Κανονική λειτουργία του δικτύου


	
	Την εκπαίδευση του δικτύου ακολουθεί η φάση κανονικής λειτουργίας του οπότε και επιτελεί τις λειτουργίες για τις οποίες σχεδιάζεται και εκπαιδεύεται. Σε αυτήν την φάση το δίκτυο δέχεται μόνο πρότυπα εισόδου και δίνει απόκριση στην έξοδο.

Το δίκτυο στην κανονική λειτουργία του κάνει όλες τις λειτουργίες που περιγράφονται στο κεφάλαιο που αναλύει την δομή του και που επαναλαμβάνονται συνοπτικά εδώ. Το πρώτο επίπεδο απλά περνάει τις εισόδους του στο επόμενο λειτουργεί δηλαδή ως απόμονωτής. Το δεύτερο επίπεδο για κάθε μεταβλητή εισόδου υπολογίζεται ο βαθμός συμμετοχής των διαφόρων συναρτήσεων συμμετοχής που αποτελούν την διαμέριση στον χώρο εισόδου. Το τρίτο επίπεδο κάνει την πράξη της ασαφούς τομής. Έχει ως εισόδους μία συνάρτηση συμμετοχής από κάθε μεταβλητή εισόδου. Σχηματίζεται με αυτόν τον τρόπο ένας υπερκύβος στον χώρο της εισόδου. Το τέταρτο επίπεδο αντιπροσωπεύει τα όρια των υπερκύβων στον χώρο εξόδου όπως ακριβώς το δεύτερο για τον χώρο εισόδου. Το τρίτο επίπεδο που συνδέει αυτούς τους υπερκύβους μπορεί να θεωρηθεί ότι αντιπροσωπεύει τους ασαφείς κανόνες. Το τέταρτο επίπεδο κάνει την πράξη της ασαφούς ένωσης στις εισόδους του υπερθέτοντας έτσι τους ασαφείς κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα. Τέλος το πέμπτο επίπεδο δρα ως αποασαφοποιητής και η έξοδός του είναι και η απόκριση του δικτύου.


	
	2.2.4 Εξομοίωση – Πειραματικά Αποτελέσματα


	Περιγραφή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε
	Το δίκτυο FALCON-ARΤ του οποίου την λειτουργία περιγράψαμε θεωρητικά σε αυτό το κεφάλαιο έχει εξομοιωθεί σε Matlab. Οι επιδόσεις του δικτύου είναι αρκετά υψηλές. Παρακάτω θα εξετάσουμε το δίκτυο αναλυτικά για διάφορα σετ δεδομένων. Τα σετ που επιλέξαμε άλλα είναι απλά και άλλα πιο πολύπλοκα, άλλα δισδιάστατα και άλλα πολυδιάστατα έτσι ώστε μας δώσουν μια πλήρη εικόνα των επιδόσεων του δικτύου δε διάφορα προβλήματα. Είναι επίσης και τα πιο πολυχρησιμοποιημένα σετ δεδομένων που έχουν χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση πολλών δικτύων και έτσι έχουμε ένα μέτρο σύγκρισης. Τα σετ αυτά είναι το Fisher’s Iris , το Ionosphere, το New Thyroid και το Circle in the Square.



	Πειραματική διαδικασία που ακολουθήθηκε 
	Για το κάθε σετ δεδομένων η πειραματική διαδικασία είχε ως εξής: χωρίσαμε το σετ σε δύο υποσύνολα τα train set και test set. Χρησιμοποιήσαμε το πρώτο μεν για να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο και το δεύτερο για να αξιολογήσουμε την επίδοσή του. Για να έχουμε αντιπροσωπευτικά και αξιόπιστα αποτελέσματα διαλέγαμε στην τύχη κάθε φορά διαφορετικά δείγματα για train και test set και επαναλαμβάναμε την διαδικασία. Τα αποτελέσματα που παρουσιάζουμε εδώ είναι ο μέσος όρος. Επίσης κάθε φορά αλλάζαμε την σειρά με την οποία παρουσιάζαμε τα δείγματα. Πάντως όπως προέκυψε από τις μετρήσεις την απόδοση του δικτύου λίγο επηρέαζε η σειρά παρουσίασης των δειγμάτων ή το πια δείγματα διαλέγαμε για test και train set. 



	
	

	
	Ι. Αξιολόγηση του FALCON-ΑRT με το Fisher’s Iris 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Fisher’s Iris Dataset είναι ίσως το πιο πολυχρησιμοποιημένο σετ δεδομένων. Είναι ένα σχετικά απλό σετ δεδομένων που αφορά την ταξινόμηση των δειγμάτων σε κάποιο από τα τρία είδη κρίνων I. setosa, I. versicolor, και I. virginica. Μετρήθηκαν τέσσερα χαρακτηριστικά των δειγμάτων. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 150 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 50 δείγματα για την εκπαίδευση και 100 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-Art
ρ
0.7
Παράμετροι Backpropagation
epochs

10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.1
n5dec
0
momentum

0
stop error

0.001
stop diff

0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-ART  με το Fisher’s Iris
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
96%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
96%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

3

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.056


	
	ΙΙ. Αξιολόγηση του FALCON-ART με το New Thyroid 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το New Thyroid είναι ένα σετ δεδομένων το οποίο προέρχεται από τον χώρο της ιατρικής. Μετρήθηκαν πέντε χαρακτηριστικά των δειγμάτων τα οποία στην πραγματικότητα είναι τα αποτελέσματα των εξετάσεων στις οποίες υποβάλλεται κάποιος για να διαπιστωθεί αν πάσχει από θυρεοειδή. Σκοπός είναι η ταξινόμηση σε τρεις κατηγορίες υπερδιογκωμένου, κανονικού και υποτροφικού θυρεοειδή. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 215 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 100 δείγματα για την εκπαίδευση και 115 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-Art
ρ
0.7
Παράμετροι Backpropagation
epochs

10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum

0.6
stop error

0.001
stop diff

0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-NOTAR με το New Thyroid
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
95%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
94%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

3

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.08


	
	ΙΙΙ. Αξιολόγηση του FALCON-ART με το Circle in the Square 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Circle in the Square είναι ένα απλό σετ δεδομένων εκ πρώτης όψεως, αποδεικνύεται όμως ιδιαίτερα δύσκολο για διάφορα νευροασαφή δίκτυα γι’ αυτό και το χρησιμοποιήσαμε εδώ. Είναι ένα δισδιάστατο πρόβλημα. Στον χώρο εισόδου, που είναι το επίπεδο, όσα δείγματα είναι μέσα σε έναν κύκλο ανήκουν σε μία κατηγορία ενώ αυτά που ανήκουν στο τετράγωνο που περιβάλλει τον κύκλο ανήκουν σε μία άλλη. Τα δείγματα είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα. Το train set αποτελείται από 1500 δεδομένα ενώ το test set από 500.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου

γin
10
γout
10
Παράμετροι Fuzzy-Art
ρ
0.5 - 0.85
Παράμετροι Backpropagation
epochs

10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum

0.5
stop error

0.01
stop diff

0.00001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-ART με το Circle in the Square
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου για δύο διαφορετικές τιμές της παραμέτρου vigilance. 

ρ
0.85
0.5
Ποσοστό επιτυχίας στο train set
81%
73.5%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
80.7%
73.3%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

12
6
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.27
0.35


	Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και εξόδου.
	Στο Σχήμα 2.8 που ακολουθεί φαίνεται το επίπεδο με τα δεδομένα καθώς και οι υπερκύβοι που επειδή το πρόβλημα είναι δισδιάστατο έχουν εκφυλιστεί σε ορθογώνια.



	
[image: image268]

	
	IV. Αξιολόγηση του FALCON-ARΤ με το Ionosphere 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Ionosphere Dataset είναι ένα πολυδιάστατο σετ δεδομένων, έχει 34 χαρακτηριστικά. Αφορά στην λήψη η όχι κάποιου σήματος επιστροφής από την ιονόσφαιρα με χρήση ενός ραντάρ. Έτσι υπάρχουν δύο κατηγορίες στις οποίες τα 351 δείγματα πρέπει να ταξινομηθούν. Η πολυπλοκότητά του δεν είναι πολύ μεγάλη αλλά οι πολλές διαστάσεις του έκαναν δύσκολο τον χειρισμό του από πολλά δίκτυα συμπεριλαμβανομένου και του υπό εξέταση FALCON-Art. Τα 200 δείγματα χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση ενώ τα υπόλοιπα για την αξιολόγηση του δικτύου.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-Art
ρ
0.7
Παράμετροι Backpropagation
epochs

10

n2
0.005
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum

0
stop error

0.001
stop diff

0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-ART  με το Ionosphere
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
90.2%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
89.4%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

16
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.22



3. Το νευροασαφές δίκτυο FALCON-NOTAR
	
	3.1 Εισαγωγή – Σύγκριση με το FALCON-ART


	
	Σε αυτό το κεφάλαιο προτείνουμε ένα νευροασαφές δίκτυο που η δομή του βασίζεται στα δίκτυα που εξετάστηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο και ιδιαίτερα στο FALCON-ART. Έχουν διατηρηθεί τα περισσότερα βασικά χαρακτηριστικά, τα 5 επίπεδα, δύο στάδια μάθησης – το πρώτο για να δημιουργηθούν οι κατηγορίες στους χώρους εισόδου και εξόδου και το δεύτερο για να τροποποιηθούν ώστε να αυξηθεί η ακρίβεια στις προβλέψεις του δικτύου. Πλην όμως έχουν χρησιμοποιηθεί νέοι αλγόριθμοι για να λυθούν τα προβλήματα και οι περιορισμοί τους οποίους είχε το προαναφερθέν δίκτυο.


	Πρώτο στάδιο μάθησης – αλγόριθμος fuzzy μARTMAP

	Πιο συγκεκριμένα έχει χρησιμοποιηθεί βελτιωμένος αλγόριθμος ART για την δημιουργία των κατηγοριών που ενσωματώνει στοιχεία του δικτύου μARTMAP. Ο αλγόριθμος αυτός ενσωματώνει δύο βασικές βελτιώσεις: 

· Περιορίζει αισθητά τον αριθμό των κατηγοριών που δημιουργούνται, πράγμα πολύ βασικό για πολύπλοκα και πολυδιάστατα προβλήματα. Το πετυχαίνει αυτό χρησιμοποιώντας έναν μηχανισμό για χειρισμό των εξαιρέσεων ο οποίος θα αναλυθεί στην συνέχεια.

· Χειρίζεται αποτελεσματικά τον θόρυβο και έτσι οδηγούμαστε σε ακόμη μεγαλύτερη μείωση τον κατηγοριών και το κυριότερο σε πιο αξιόπιστο δίκτυο.

Για να δουλέψει σωστά αυτός ο αλγόριθμος χρειάστηκαν και δομικές αλλαγές στο δίκτυο. Οι αλλαγές αυτές εξασφαλίζουν παράλληλα και την συνεργασία του αλγορίθμου με αυτόν που ακολουθεί στο επόμενο στάδιο της μάθησης, του back propagation.



	Δεύτερο στάδιο μάθησης – τροποποιημένος αλγόριθμος back propagation

	Οι τροποποιήσεις στο πρώτο στάδιο της μάθησης που περιγράφηκαν παραπάνω είχαν ως αποτέλεσμα καταστήσουν ασύμβατο τον αλγόριθμο back propagation που χρησιμοποιούσε το FALCON-ART. Επιπλέον ο αλγόριθμος αυτός είχε προβληματική λειτουργία και στο ίδιο το ART και σε πολλές περιπτώσεις η αποτελεσματικότητα του δεν ήταν η αναμενόμενη. Όλα αυτά μας έστρεψαν προς την κατεύθυνση της αντικατάστασης του από κάποια άλλη παραλλαγή του αλγορίθμου. Οι τροποποιήσεις που του κάναμε αποσκοπούσαν και πέτυχαν την πλήρη συμβατότητα με το πρώτο στάδιο της μάθησης αλλά επιπλέον και την σταθερότητα του αλγορίθμου ο οποίος τώρα βελτιώνει σημαντικά την επίδοση του δικτύου.



	Επίδοση δικτύου – Συμπεράσματα
	Το αποτέλεσμα των τροποποιήσεων που έγιναν είναι το προτεινόμενο δίκτυο να παρουσιάζει αυξημένη ανοχή στο θόρυβο, να έχει σημαντικά μικρότερο μέγεθος από αυτό στο οποίο βασίστηκε, να συγκρίνεται μάλιστα όσον αφορά το μέγεθος με τα μικρότερα δίκτυα τα οποία έχουν ποτέ κατασκευαστεί για συγκεκριμένα σετ δοκιμών. Η σημασία βέβαια αυτού του γεγονότος είναι πολύ μεγάλη αφού το μεγαλύτερο πρόβλημα αυτού του τύπου δικτύων είναι η μεγάλη τους πολυπλοκότητα που κάνει την εκτέλεση τους σε υπολογιστή πολύ χρονοβόρα και την υλοποίηση τους σε hardware ασύμφορη ή και αδύνατη. Επίσης το μικρό του μέγεθος βοηθάει και στην βελτίωση της αποτελεσματικότητάς του αφού οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται έχουν καλύτερη συμπεριφορά όταν εφαρμόζονται σε όχι πολύπλοκα δίκτυα.


	
	3.2 Βασικές αρχές λειτουργίας του δικτύου


	
	Το δίκτυο FALCON-NOTAR είναι ένα νευροασαφές δίκτυο που μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε προβλήματα ελέγχου ή αναγνώρισης προτύπων. Είναι ένα αυτόνομο δίκτυο αφού ελάχιστες και δευτερεύουσας σημασίας παράμετροι πρέπει να ορισθούν από τον χρήστη, οι περισσότερες παράμετροι λειτουργίας καθώς και η δομή του ρυθμίζονται από το ίδιο το δίκτυο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του.  Η εκπαίδευση βέβαια όπως σε όλα τα νευροασαφή συστήματα επιβλεπόμενης μάθησης γίνεται με την παρουσίαση ενός σετ προτύπων εισόδου-επιθυμητής εξόδου.



	Αρχή λειτουργίας του δικτύου
	Σκοπός του δικτύου είναι η δημιουργία ενός σετ ασαφών κανόνων από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Αυτοί οι κανόνες είναι μία αναπαράσταση από τον χώρο εισόδου στον χώρο εξόδου. Η υλοποίηση τους γίνεται με την δημιουργία υπερκύβων στους χώρους εισόδου και εξόδου. Στην συνέχεια κάθε υπερκύβος εισόδου αντιστοιχίζεται με κάποιον υπερκύβο εξόδου και αυτό είναι που αποτελεί έναν κανόνα. Μία σχηματική αναπαράσταση των παραπάνω για την περίπτωση τρισδιάστατου προβλήματος φαίνεται στο Σχήμα 3.1.


	
[image: image269]

	Δημιουργία υπερκύβων
	Ένα από τα βασικότερα προβλήματα που έχει να επιλύσει ένα δίκτυο τέτοιου τύπου, όπως έχουμε αναφέρει και σε προηγούμενη ενότητα είναι η σωστή διαμέριση των χώρων εισόδου και εξόδου. Οι υπερκύβοι θα πρέπει να είναι τέτοιοι ώστε να δίνουν πρώτα απ’ όλα σωστά αποτελέσματα για τα σετ δεδομένων εκπαίδευσης. Επιπλέον θα πρέπει να έχουν την δυνατότητα γενίκευσης και σε άλλα δεδομένα αλλιώς το δίκτυο δεν θα έχει καμία χρησιμότητα. Τέλος το πλήθος τους θα πρέπει να είναι περιορισμένο ώστε να είναι υλοποιήσιμο το δίκτυο είτε σε εξομοίωση σε υπολογιστή είτε σε hardware. Οι δύο φάσεις εκπαίδευσης του δικτύου FALCON-NOTAR επιλύουν με επιτυχία το πρώτο πρόβλημα, στο τέλος της εκπαίδευσης το δίκτυο προβλέπει με πολλή μεγάλο ποσοστό επιτυχίας σωστά όσον αφορά τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για να εκπαιδευτεί. Επιπλέον οι δυνατότητες γενίκευσης του δικτύου έχουν μεγιστοποιηθεί. Στην πρώτη φάση της μάθησης το δίκτυο ρυθμίζει μόνο του την παράμετρο που καθορίζει το μέγεθος των υπερκύβων και με μία τεχνική που θα αναλυθεί σε επόμενη ενότητα βρίσκει την τιμή εκείνη της παραμέτρου που έχει ως αποτέλεσμα οι υπερκύβοι να έχουν το μέγιστο δυνατό μέγεθος για δεδομένη ακρίβεια πρόβλεψης. Όπως είναι φυσικό αυτό παίζει σημαντικό ρόλο στην ικανότητα γενίκευσης του δικτύου αφού μικρό μέγεθος υπερκύβων θα περιόριζε την ικανότητα αυτή. Για τον ίδιο λόγο ο αριθμός των κατηγοριών είναι ο ελάχιστος για δεδομένη ακρίβεια. Η παράμετρος αυτή της ακρίβειας στην πρόβλεψη ρυθμίζεται από τον χρήστη.
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	Αντιμετώπιση του θορύβου
	Άλλο ένα θέμα  που καλείται να λύσει το δίκτυο είναι αυτό του θορύβου. Η παρουσία του οδηγεί σε αύξηση του αριθμού των κατηγοριών καθώς και σε μειωμένη ικανότητα σωστής πρόβλεψης  του δικτύου. Για το χειρισμό του θορύβου έχει εισαχθεί στο δίκτυο ακόμη μία παράμετρος παρόμοια με την προηγούμενη για τον έλεγχο της συνολικής ακρίβειας του δικτύου μόνο που αυτή τώρα αναφέρεται στην ακρίβεια για μία μεμονωμένη κατηγορία. Η παράμετρος αυτή επιτρέπει την δημιουργία κατηγοριών που περιέχουν θόρυβο. Ο χρήστης με τις γνώσεις που έχει για το πρόβλημα μπορεί να καθορίσει το ποσό του θορύβου που είναι ανεκτό να έχει κάποια κατηγορία. Ένα σχηματικό παράδειγμα φαίνεται στο Σχήμα 3.3.
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	Χειρισμός εξαιρέσεων
	Την επίδοση του δικτύου βελτιώνει σημαντικά μία ακόμη τεχνική που χρησιμοποιείται για να μπορούν κατηγορίες να επικαλύπτουν η μία την άλλη. Στο σημείο επικάλυψης κάποια από αυτές υπερισχύει των άλλων και αυτό επιτυγχάνεται με την χρήση αρνητικών βαρών στο τρίτο επίπεδο του δικτύου. Τα αρνητικά αυτά βάρη εξασφαλίζουν ότι αν ενεργοποιηθούν και οι δύο κατηγορίες θα επικρατήσει αυτή που πρέπει ενώ η έξοδος της άλλης θα μηδενιστεί. Η χρήση αυτής της τεχνικής έχει ως αποτέλεσμα τον σημαντικό περιορισμό των κατηγοριών  που χρειάζονται για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα. Ένα παράδειγμα για το πως επιτυγχάνεται αυτή η μείωση φαίνεται στο Σχήμα 3.4. 
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	3.3 Δομή του δικτύου



	Γενική περιγραφή της δομής του δικτύου FALCON-NOTAR
	Το δίκτυο FALCON-NOTAR έχει πέντε επίπεδα νευρώνων. Τα δύο πρώτα είναι πρόσθιας τροφοδότησης μόνο, το τρίτο έχει και ανασταλτικές συνδέσεις μεταξύ των κόμβων του επιπέδου ενώ τα δύο τελευταία είναι μόνο πρόσθιας τροφοδότησης λειτουργούν όμως και προς τις δύο κατευθύνσεις αλλά όχι ταυτόχρονα. Το δίκτυο εφαρμόζει την ασαφή επαγωγή Mamdani για την εξαγωγή συμπερασμάτων. Τα δεδομένα εισόδου τροφοδοτούνται στο πρώτο επίπεδο ενώ τα συμπεράσματα εμφανίζονται στις εξόδους του πέμπτου επιπέδου. Βέβαια ως νευροασαφές σύστημα δεν χρειάζεται να του δοθούν οι κανόνες για να εκτελέσει την συλλογιστική αλλά τους κατασκευάζει μόνο του στην φάση της εκπαίδευσης. Ακολουθεί αναλυτική περιγραφή του κάθε επιπέδου του δικτύου καθώς και σχηματική αναπαράσταση του.


	1ο Επίπεδο
Νευρώνας πρώτου επιπέδου
	
[image: image273]
Το πρώτο επίπεδο περιέχει τους νευρώνες εισόδου, έναν για κάθε μεταβλητή εισόδου. Η λειτουργία του είναι πολύ απλή, μεταδίδει τις μεταβλητές εισόδου στο επόμενο επίπεδο. Οι συναρτήσεις μεταφοράς και ενεργοποίησης είναι αντίστοιχα:
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	2ο Επίπεδο
Νευρώνας δευτέρου επιπέδου
	
[image: image275]
Το δεύτερο αποτελείται από νευρώνες συμμετοχής. Το δίκτυο κατά την πρώτη φάση της εκπαίδευσης του δημιουργεί δυναμικά αυτούς τους νευρώνες σε ομάδες όπου κάθε ομάδα αποτελείται από τόσους νευρώνες όσες και οι μεταβλητές εισόδου και ο καθένας τους συνδέεται και με έναν διαφορετικό νευρώνα εισόδου. Η συνάρτηση συμμετοχής που χρησιμοποιείται συνήθως είναι η τραπεζοειδής. Κάθε σύναψη αυτών των νευρώνων έχει δύο βάρη τα οποία αντιπροσωπεύουν τα δύο άκρα του υπερκύβου στην διάσταση που αντιστοιχεί ο νευρώνας.
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Η μορφή της τραπεζοειδούς συνάρτηση συμμετοχής φαίνεται στο Σχήμα 3.5. Δεδομένου ότι η συνάρτηση αυτή ορίζει τα όρια του υπερκύβου είναι προφανές ότι και ο τελευταίος δεν έχει αυστηρά καθορισμένα όρια. Η μεταβλητή γ καθορίζει το μέγεθος αυτής της ασάφειας των ορίων.
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Σχήμα 3.5: Τραπεζοειδής συνάρτηση συμμετοχής



	3ο Επίπεδο
Νευρώνας τρίτου επιπέδου
	
[image: image278]
Το τρίτο επίπεδο περιέχει τόσους νευρώνες όσες και οι ομάδες νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου. Οι νευρώνες αυτοί είναι λειτουργικοί αφού εφαρμόζουν την πράξη της ασαφούς τομής στις εισόδους τους. Κάθε ένας από αυτούς συνδέεται με όλους τους νευρώνες του προηγούμενου επιπέδου που ανήκουν στην ίδια ομάδα. Με αυτόν τον τρόπο κάθε ένας από αυτούς τους νευρώνες αντιστοιχεί σε έναν υπερκύβο στον χώρο εισόδου και η ενεργοποίηση του σημαίνει ότι το δείγμα ανήκει σε αυτόν τον υπερκύβο. Ενσωματώνουν όμως και ανταγωνιστικές λειτουργίες ώστε κάθε φορά μόνο ένας να ενεργοποιείται με έναν μηχανισμό αρνητικών συνάψεων που έχουν μεταξύ τους και οι οποίες δημιουργούνται κατά την πρώτη φάση της μάθησης.
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	4ο Επίπεδο
	Το τέταρτο επίπεδο λειτουργεί και προς τις δύο φορές, ευθεία και ανάστροφα.

	Ανάστροφη Λειτουργία

Νευρώνας τετάρτου επιπέδου ανάστροφης λειτουργίας
	
[image: image280]
Στην ανάστροφη λειτουργία του συμπεριφέρεται όπως ακριβώς το δεύτερο επίπεδο μόνο που τώρα οι υπερκύβοι που δημιουργούνται αναφέρονται στον χώρο εξόδου. Στην ανάστροφη λειτουργία του δέχεται είσοδο από το τελευταίο επίπεδο που βρίσκεται και εκείνο σε κατάσταση ανάστροφης λειτουργίας.



	Ευθεία Λειτουργία
Νευρώνας τετάρτου επιπέδου ευθείας λειτουργίας
	
[image: image281]
Στην ευθεία λειτουργία έχουμε λειτουργικούς νευρώνες οι οποίοι παίρνουν είσοδο από το τρίτο επίπεδο και εκτελούν την πράξη της ασαφούς ένωσης ώστε να υπερθέσουν τους κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα.
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	5ο Επίπεδο
	Και το πέμπτο και τελευταίο επίπεδο λειτουργεί και προς τις δύο φορές. Έχει τόσους νευρώνες όσες είναι οι μεταβλητές εξόδου.

	Ανάστροφη Λειτουργία
	Στην ανάστροφη λειτουργία κάνει την ίδια δουλειά με το πρώτο επίπεδο στον χώρο εξόδου.

	Ευθεία Λειτουργία
Νευρώνας πέμπτου επιπέδου ευθείας λειτουργίας
	
[image: image283]
Στην ευθεία λειτουργία ο κάθε νευρώνας του λειτουργεί ως αποασαφοποιητής. Η μέθοδος αποασαφοποίσης που εφαρμόζει είναι η μέση τιμή περιοχής. 
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	3.4 Λειτουργία του δικτύου



	Γενική περιγραφή της λειτουργίας του δικτύου FALCON-NOTAR
	Το δίκτυο FALCON-NOTAR όπως και όλα τα συστήματα της κατηγορίας του έχει δύο τρόπους λειτουργίας: την εκπαίδευση, όπου τροφοδοτείται από σετ δεδομένων εισόδου-επιθυμητής εξόδου και την κανονική λειτουργία η οποία ακολουθεί την πρώτη και κατά τη διάρκεια της οποίας το δίκτυο δέχεται τα δεδομένα εισόδου μόνο και απαντά στην έξοδο σύμφωνα με όσα έχει μάθει στο προηγούμενο στάδιο. Για να είναι οι απαντήσεις του δικτύου ικανοποιητικές πρέπει η εκπαίδευση του να έχει γίνει από αντιπροσωπευτικό του προβλήματος σετ δεδομένων. Αν αυτή η απαίτηση ικανοποιείται το προτεινόμενο δίκτυο μαθαίνει πολύ γρήγορα από τα δεδομένα και χρησιμοποιεί τέτοιους αλγορίθμους που του δίνουν την δυνατότητα αξιόπιστης πρόβλεψης και γενίκευσης ακόμη και σε εισόδους που έχουν σημαντική απόκλιση από αυτές που χρησιμοποιούνται για να εκπαιδεύσουν το δίκτυο. Στις επόμενες παραγράφους θα περιγράψουμε διεξοδικά τους αλγορίθμους μάθησης του δικτύου και στη συνέχεια την διαδικασία που ακολουθεί το δίκτυο ώστε να αποκριθεί στην κατάσταση κανονικής λειτουργίας.


	
	3.4.1 Εκπαίδευση του δικτύου


	
	Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται όπως προαναφέρθηκε με παρουσίαση κάποιων αντιπροσωπευτικών του προβλήματος δειγμάτων εισόδου και των αντίστοιχων επιθυμητών αποκρίσεων του δικτύου. Με το τι εννοούμε αντιπροσωπευτικά δείγματα ασχολούμαστε στο κεφάλαιο που περιγράφει τα προβλήματα που λύνει το δίκτυο. Εδώ θα ασχοληθούμε με τις λειτουργίες που αφορούν το ίδιο το δίκτυο. 


	Πρώτη φάση μάθησης – Fuzzy-μART
	Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται σε δύο φάσεις. Κατά την πρώτη φάση χρησιμοποιείται μία παραλλαγή του αλγορίθμου Fuzzy-ART. Δημιουργούνται οι διαμερίσεις στον χώρο εισόδου και εξόδου οι οποίες είναι στην ουσία υπερκύβοι σε αυτούς τους χώρους. Στο στάδιο αυτό της μάθησης τα δείγματα εισόδου και εξόδου παρουσιάζονται στο δίκτυο όσες φορές χρειαστεί ώστε να είναι ικανοποιητική η διαμέριση. Σε κάθε εποχή όμως δεν παρουσιάζονται όλα τα δείγματα αλλά μόνο αυτά που ανήκουν στις κατηγορίες που παρουσίαζαν το μεγαλύτερο σφάλμα στην προηγούμενη εποχή οι οποίες και διαγράφονται. Αυτή η τακτική συμβάλει σημαντικά στην επιτάχυνση της διαδικασίας. 



	Δεύτερη φάση μάθησης - Backpropagation
	Όταν τελειώσει η πρώτη φάση της εκπαίδευσης αναλαμβάνει η δεύτερη, η οποία χρησιμοποιεί μία μορφή του αλγορίθμου back propagation κατάλληλα προσαρμοσμένη στις ιδιαιτερότητες του δικτύου για να αυξήσει την αξιοπιστία του δικτύου μεταβάλλοντας τα όρια μεταξύ των περιοχών προς την κατεύθυνση ελαχιστοποίησης του σφάλματος πρόβλεψης. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται σε αυτές τις δύο φάσεις περιγράφονται βήμα προς βήμα παρακάτω.



	
	I. Πρώτη φάση μάθησης – Ο αλγόριθμος Fuzzy-μART


	Περιγραφή του αλγορίθμου 
	Ο αλγόριθμος Fuzzy μArt δημιουργεί υπερκύβους στους χώρους εισόδου και εξόδου παίρνοντας ως είσοδο κάποια πρότυπα και τις αντίστοιχες εξόδους τους. Επιπλέον δημιουργεί και τους κανόνες που συνδέουν τους υπερκύβους εισόδου με αυτούς της εξόδου. Χωρίζεται σε δύο στάδια, ένα on-line και ένα off-line. Για να αποφευχθούν κάποια προβλήματα στην λειτουργία του αλγορίθμου που έχουν σχέση με την κανονικοποίηση οι είσοδοι που παίρνει το δίκτυο κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου διπλασιάζονται και αποτελούνται από τις κανονικές εισόδους και τις συμπληρωματικές τους. Το εύρος των εισόδων είναι ο μοναδιαίος υπερκύβος. Οι είσοδοι λοιπόν έχουν την μορφή:
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Τα βάρη που χρησιμοποιούνται σε αυτό το στάδιο της μάθησης έχουν και αυτά την συμπληρωματική τους μορφή:
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Στο Σχήμα 3.7 φαίνεται η λειτουργία του αλγορίθμου καθώς παρουσιάζονται διάφορα πρότυπα.
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	On-line στάδιο

	Κατά το on-line στάδιο η λειτουργία του βασίζεται στον κλασικό fuzzy-Art. Ο αλγόριθμος όμως συνεχίζεται με ένα off-line στάδιο κατά το οποίο μετρώνται οι επιδόσεις του δικτύου και αν αυτές δεν είναι οι επιθυμητές προκαλείται η επανάληψη του on-line σταδίου με μειωμένο όμως αριθμό προτύπων. Κάθε υπερκύβος έχει τη δική του vigillance παράμετρο η οποία είναι αυτή που καθορίζει και το μέγεθος του. Η παράμετρος που αντιστοιχίζεται σε κάθε νέο υπερκύβο που δημιουργείται καθορίζεται στο off-line στάδιο.
· Τροφοδοτούμε τα πρότυπα στο δίκτυο και υπολογίζουμε την συνάρτηση επιλογής Τ. Η συνάρτηση αυτή ορίζεται από την παρακάτω σχέση:
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· Για το κάθε ένα βρίσκουμε όλα τα υπάρχοντα hyperboxes που δίνουν   Τ=1 δηλαδή περιέχουν το συγκεκριμένο πρότυπο καθώς και όλα τα υπόλοιπα που δίνουν  Τ<1 κατά φθίνουσα σειρά σε σχέση με το Τ. 

· Στη συνέχεια αρχίζοντας από αυτό με το μικρότερο |w| δοκιμάζουμε αν περνάνε το vigillance κριτήριο, αν ισχύει δηλαδή η σχέση:
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όπου ρ είναι η παράμετρος vigillance. Αν κάποιος το περάσει τότε προχωράμε στο επόμενο βήμα. Αν για κανέναν υπερκύβο δεν ικανοποιείται τότε δημιουργείται ένας καινούριος. Ο κάθε  υπερκύβος έχει την δικιά του παράμετρο ρ. Αυτό το βήμα περιορίζει τους υπερκύβους από το να μεγαλώνουν συνεχώς. Αρχικά για να επιτευχθεί η μεγαλύτερη δυνατή οικονομία υπερκύβων αλλά και να μεγιστοποιηθεί η ικανότητα γενίκευσης του δικτύου όλοι οι νέοι υπερκύβοι έχουν μηδενική τιμή στην παράμετρο αυτή οπότε η παραπάνω ανισότητα ικανοποιείται πάντοτε. Στο off-line όμως στάδιο του αλγορίθμου η τιμή της παραμέτρου αυτής αυξάνεται αν χρειαστεί να κρατηθεί μικρότερο το μέγεθος κάποιας κατηγορίας.
· Ακολούθως ελέγχεται αν υπάρχει mismatch reset. Αυτό συμβαίνει όταν η κατηγορία εισόδου που έχει επιλέξει το πρότυπο συνδέεται με διαφορετική κατηγορία εξόδου από εκείνη στην οποία ανήκει πραγματικά το πρότυπο σύμφωνα με την αντίστοιχη επιθυμητή έξοδο. Αν το παραπάνω συμβαίνει γυρίζουμε στον προηγούμενο βήμα και διαλέγουμε άλλον υπερκύβο. Διαφορετικά ο υπερκύβος που είχε επιλεγεί, αν δεν είναι καινούριος, μαθαίνει το συγκεκριμένο πρότυπο και μεταβάλλει τα βάρη του σύμφωνα με την σχέση:
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Η παραπάνω σχέση εξασφαλίζει ότι ο υπερκύβος θα περιέχει το συγκεκριμένο πρότυπο. Αν ο υπερκύβος είναι καινούριος τότε τα βάρη του δεν έχουν καθορισθεί οπότε καθορίζονται τώρα από την σχέση:
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Όπως φαίνεται και από την παραπάνω σχέση κάθε νέος υπερκύβος που δημιουργείται είναι σημειακός. Με τις ίδιες σχέσεις μεταβάλλονται και τα βάρη των υπερκύβων του χώρου εξόδου.
· Αφού επιλέξουμε την κατηγορία που θα μάθει το πρότυπο, αυξάνουμε κατά ένα τα στοιχεία τετραγωνικού πίνακα Sneg από αυτήν προς όλες τις άλλες που έδιναν Τ = 1. Ο πίνακας αυτός θα χρησιμοποιηθεί στον καθορισμό των αρνητικών βαρών στο off-line στάδιο. Οι διαστάσεις του είναι προφανώς ίσες με τον αριθμό των κατηγοριών.


	Off-line στάδιο

	Κατά το off-line στάδιο τα πρότυπα ξαναπαρουσιάζονται στο δίκτυο. 

· Ελέγχουμε τον πίνακα Sneg και βάζουμε τα αρνητικά βάρη από μία κατηγορία σε μία άλλη όταν αυτές επικαλύπτονται, τα περισσότερα πρότυπα που ανήκουν στην επικαλυπτόμενη περιοχή ανήκουν στην πρώτη και η δεύτερη δεν είναι υποκατηγορία της πρώτης.

· Παρουσιάζουμε τα πρότυπα στο δίκτυο.

· Για κάθε πρότυπο προσθέτουμε τον αύξοντα αριθμό του προτύπου σε δύο λίστες της κατηγορίας οι οποίες περιέχουν όλα τα πρότυπα που έχει μάθει, η μία αυτά που ανήκουν σε αυτήν και η άλλη αυτά που δεν ανήκουν.

· Για κάθε κατηγορία μετράμε την εντροπία της, hj χρησιμοποιώντας την παραπάνω λίστα και διαιρώντας τον αριθμό των προτύπων που έχει αναγνωρίσει αλλά δεν ανήκουν πραγματικά σε αυτήν με αυτά που ανήκουν:
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· Αν κάποια κατηγορία έχει μία υποκατηγορία της τέτοια ώστε η εντροπία hj της ένωσής τους είναι μικρότερη από το hjmax τότε σβήνουμε την μικρή και δεν ξαναπαρουσιάζουμε τα πρότυπα που ανήκαν σε αυτήν ως θόρυβο. Υποκατηγορία είναι μία κατηγορία η οποία κατά το μεγαλύτερο μέρος συμπίπτει με την αντίστοιχη κατηγορία. Το hjmax είναι παράμετρος του δικτύου και ορίζεται από τον χρήστη.
· Βρίσκουμε την ολική εντροπία H. Για την εντροπία κάθε κατηγορίας υπάρχει μία ακόμη παράμετρος, η hjtop , που καθορίζεται από τον χρήστη και που είναι η μέγιστη επιτρεπτή εντροπία για κάποια κατηγορία. 

· Αν η εντροπία τουλάχιστον μιας κατηγορίας είναι μεγαλύτερη από hjtop δηλαδή αν:
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     η ολική εντροπία είναι ο μέσος όρος των εντροπιών κάθε κατηγορίας:
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όπου ncat είναι το πλήθος των κατηγοριών. Έτσι η κατηγορία με την μέγιστη εντροπία σβήνεται στο ακόλουθο βήμα.
· Αν καμίας κατηγορίας η εντροπία δεν είναι μεγαλύτερη από hjtop δηλαδή αν:
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     η ολική εντροπία είναι ο μέσος όρος των εντροπιών κάθε κατηγορίας με βάρη όμως των αριθμό των προτύπων που η κάθε κατηγορία έχει μάθει:
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    όπου prj είναι το πλήθος των προτύπων που ανήκουν στην κατηγορία j και pr τα συνολικά πρότυπα.

· Αν η συνολική εντροπία του συστήματος, H, είναι μεγαλύτερη από τη μέγιστη επιτρεπτή Hmax τότε σβήνουμε όλες τις κατηγορίες που χρειάζεται με σειρά φθίνουσας εντροπίας μέχρι οι κατηγορίες που απομένουν να έχουν εντροπία μικρότερη από το μέγιστο επιτρεπτό όριο και επαναλαμβάνουμε το on-line στάδιο με αυτά μόνο τα πρότυπα. Αφού σβήσουμε την πρώτη συνεχίζουμε να σβήνουμε αν και μόνο αν οι υπόλοιπες έχουν μέγεθος παραπλήσιό της.
· Πριν αρχίσει το νέο on-line στάδιο ανεβάζουμε την αρχική vigillance παράμετρο σε τιμή τέτοια ώστε να μην μπορούν να δημιουργηθούν κατηγορίες τόσο μεγάλες όσο αυτή που σβήσαμε. Η σχέση που χρησιμοποιείται είναι η ακόλουθη:
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όπου

ρinc: το ποσό της αύξησης της παραμέτρου.

R: μέγεθος του μικρότερου υπερκύβου που διαγράφηκε.

Μ: ο αριθμός των μεταβλητών εισόδου.

Επειδή για το μέγιστο μέγεθος μίας κατηγορίας με δεδομένη την vigillance ισχύει:
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Ο παραπάνω τύπος εξασφαλίζει ότι οι καινούριες κατηγορίες θα είναι μικρότερες αυτών που διαγράφηκαν.


	Πίνακας 3.1: Παράμετροι του αλγορίθμου Fuzzy-μART
Παράμετρος

Ρυθμίζεται

Περιγραφή
ρ

vigillance
αυτόματα
Καθορίζει το μέγιστο επιτρεπτό μέγεθος που μπορεί να έχει ένας υπερκύβος.

ρinc
αύξηση vigillance
χρήστη
Καθορίζει την αύξηση της παραμέτρου vigillance που γίνεται κατά το off-line στάδιο ώστε στο επόμενο on-line στάδιο να δημιουργηθούν κατηγορίες μικρότερες αυτών που διαγράφηκαν.

hmax

 μέγιστη εντροπία θορύβου
χρήστη
Είναι η μέγιστη τιμή της εντροπίας που μπορεί να έχει μία κατηγορία ώστε να θεωρηθούν ως θόρυβος όσα δείγματα αυτή αναγνωρίζει αλλά ανήκουν κανονικά σε άλλες κατηγορίες.

htop
μέγιστη εντροπία κατηγορίας
χρήστη
Η μέγιστη τιμή της εντροπίας που μπορεί να έχει μία κατηγορία και να σταματήσει κανονικά η εκπαίδευση. Αν έστω και μία την υπερβαίνει τότε διαγράφεται και η εκπαίδευση συνεχίζεται.

Ηmax
μέγιστη εντροπία δικτύου
χρήστη
Η μέγιστη τιμή της εντροπίας ολόκληρου του δικτύου που είναι επιτρεπτή. Αν το δίκτυο έχει μεγαλύτερη τιμή  εντροπίας η μάθηση συνεχίζεται.



	
	II. Δεύτερη φάση μάθησης – Ο αλγόριθμος Backpropagation


	Ποιοτική περιγραφή της λειτουργίας του αλγορίθμου backpropagation.
	Ο αλγόριθμος backpropagation που χρησιμοποιείται στην δεύτερη φάση εκπαίδευσης του δικτύου είναι μία παραλλαγή του γνωστού αλγορίθμου. Κατά τη φάση αυτή έχουν ήδη δημιουργηθεί οι υπερκύβοι στους χώρους εισόδους και εξόδου καθώς και οι κανόνες που τους συνδέουν. Έτσι το δίκτυο, συνήθως, βρίσκεται κοντά στο ελάχιστο σφάλμα πράγμα το οποίο βοηθάει σημαντικά τον αλγόριθμο backpropagation να εντοπίσει γρήγορα το ολικό ελάχιστο. Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί τα ίδια σετ εισόδου-επιθυμητής εξόδου που χρησιμοποιήθηκαν και στο πρώτο στάδιο μάθησης. Η μάθηση πάλι λαμβάνει χώρα σε εποχές μόνο που τώρα σε αντίθεση με το πρώτο στάδιο κάθε εποχή σημαίνει και την παρουσίαση από την αρχή όλων των δειγμάτων. Σκοπός είναι η τροποποίηση των βαρών του 2ου και του 5ου επιπέδου που αντιπροσωπεύουν τα όρια των υπερκύβων εισόδου και εξόδου αντίστοιχα ώστε να ελαχιστοποιηθεί το σφάλμα πρόβλεψης του δικτύου. Η λειτουργία του έχει ως εξής:
· Το δίκτυο τροφοδοτείται με τις εισόδους και αποκρίνεται σε αυτές δίνοντας κάποια έξοδο.

· Η έξοδος αυτή συγκρίνεται με την επιθυμητή και προκύπτει το σφάλμα εξόδου.
· Το σφάλμα εξόδου διαδίδεται προ τα πίσω επίπεδο προς επίπεδο. Η διάδοση αυτή γίνεται γενικά με τον ίδιο τρόπο όπως και στον κλασικό backpropagation αλλά με μία σημαντική διαφορά όσον αφορά στον τρίτο επίπεδο. Εκεί μηδενίζεται το σφάλμα για όλους τους υπερκύβους εισόδου (αν υπάρχουν παραπάνω από ένας πράγμα συνηθισμένο σε πολλά προβλήματα) που προβλέπουν την σωστή κατηγορία εκτός από εκείνον ο οποίος είχε την μέγιστη ενεργοποίηση. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα μόνο ένας υπερκύβος να τροποποιείται για να καλύψει κάποιο δείγμα κάθε φορά. Όλοι οι υπερκύβοι που προβλέπουν λάθος κατηγορία τροποποιούνται κανονικά.
· Σύμφωνα με το σφάλμα που προκύπτει στο 5ο και το 2ο επίπεδο από το προηγούμενο βήμα αλλάζουν τα βάρη αυτών των επιπέδων προς την κατεύθυνση της ελαχιστοποίησης του σφάλματος. Αυτό γίνεται εφικτό υπολογίζοντας την παράγωγο του σφάλματος ως προς αυτά τα βάρη και επιλέγοντας την κατεύθυνση της μεγαλύτερης καθόδου και μετακινώντας προς αυτήν την κατεύθυνση τα βάρη. 
· Στο τέλος κάθε εποχής υπολογίζεται το συνολικό μέσο σφάλμα. Αν αυτό είναι μικρότερο από μία δεδομένη τιμή ή αν έχει ξεπεραστεί κάποιος αριθμός εποχών ή αν η μεταβολή του σφάλματος στις τελευταίες εποχές είναι αμελητέα τότε ο αλγόριθμος σταματάει.



	Ακριβής μαθηματική περιγραφή του αλγορίθμου backpropagation.
	Έχοντας περιγράψει σε γενικές γραμμές την λειτουργία του αλγορίθμου θα τον αναλύσουμε τώρα μαθηματικά παραθέτοντας τις σχέσεις που χρησιμοποιούνται καθώς και το πως αυτές προκύπτουν.
Το σφάλμα που ελαχιστοποιεί ο αλγόριθμος δίνεται από την σχέση:
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Αν υποθέσουμε ότι θέλουμε να μεταβάλουμε την παράμετρο w ο γενικός κανόνας είναι:
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Θα εφαρμόσουμε αυτόν τον κανόνα επίπεδο προς επίπεδο για να υπολογίσουμε τις σχέσεις τόσο για το σφάλμα που θα διαδοθεί προς τα πίσω όσο και για την μεταβολή των βαρών του 2ου και 5ου επιπέδου. Θεωρούμε δίκτυο μίας εξόδου.


	5ο Επίπεδο
	Εφαρμόζοντας τις σχέσεις στα βάρη του πέμπτου επιπέδου έχουμε για το v:


[image: image303.wmf]ˆ

[()()]

2

i

iii

EEaz

ytyt

vavz

¶¶¶

==--

¶¶¶

å


οπότε η μεταβολή του v δίνεται από την σχέση:
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Με την ίδια συλλογιστική έχουμε για το u:
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οπότε η μεταβολή του δίνεται από:
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Το λάθος που θα προωθηθεί στο προηγούμενο επίπεδο είναι:
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	4ο Επίπεδο

	Όπως έχει προαναφερθεί στο τέταρτο επίπεδο δεν υπάρχει καμία παράμετρος που πρέπει να μεταβληθεί. Πρέπει όμως να υπολογιστεί το σφάλμα το οποίο θα προωθηθεί στο τρίτο επίπεδο. Είναι:
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όπου
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οπότε τελικά:
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	3ο Επίπεδο

	Και στο τρίτο επίπεδο δεν υπάρχει παράμετρος προς μεταβολή. Υπολογίζεται μόνο το σφάλμα.
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όπου:
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όπου zmax είναι η μέγιστη είσοδος των νευρώνων συμμετοχής εξόδου j και χρησιμοποιείται για να κανονικοποιήσει το λάθος που θα προωθηθεί για κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα. Έτσι το σφάλμα είναι τελικά: 
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Αφού έχουν εντοπισθεί οι κανόνες που δίνουν σωστή πρόβλεψη εντοπίζεται αυτός με την μεγαλύτερη ενεργοποίηση. Τα σφάλματα των υπολοίπων θέτονται ίσα με μηδέν.


	2ο Επίπεδο
	Σε αυτό το επίπεδο μεταβάλλονται οι παράμετροι που ορίζουν τα όρια των υπερκύβων εισόδου. Για το v έχουμε:
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όπου:
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έτσι το v μεταβάλλεται σύμφωνα με την σχέση:
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Αντίστοιχα για το u ισχύουν:
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όπου:
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οπότε η μεταβολή του δίνεται:
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	Κριτήρια τερματισμού του αλγορίθμου backpropagation
	Αφού όλα τα πρότυπα παρουσιαστούν στο δίκτυο υπολογίζεται το μέσο σφάλμα καθώς και η διαφορά του από την τιμή που είχε στις δύο προηγούμενες εποχές και αν πληρείται κάποιο από τα κριτήρια τερματισμού ο αλγόριθμος σταματά. Τα κριτήρια αυτά είναι:
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όπου Εstop και Εdiff μεταβλητές που καθορίζει ο χρήστης.
Αν κανένα από τα κριτήρια αυτά δεν πληρείται τότε ο αλγόριθμος συνεχίζει με μία νέα εποχή και μια νέα παρουσίαση των δειγμάτων. Πριν γίνει αυτό όμως μειώνονται οι τιμές των παραμέτρων που καθορίζουν το ποσό της μεταβολής των βαρών για να αυξηθεί η ευστάθεια του αλγορίθμου. Οι σχέσεις που χρησιμοποιούνται για αυτήν την μεταβολή είναι:
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	Πίνακας 3.2: Παράμετροι του αλγορίθμου Backpropagation
Παράμετρος

Ρυθμίζεται

Περιγραφή
epochs
εποχές
χρήστη
Μέγιστος αριθμός εποχών 

n2
μεταβολή βαρών 2ου επιπέδου
χρήστη
Ρυθμός μεταβολής των βαρών του 2ου επιπέδου ανά εποχή.
n5
μεταβολή βαρών 5ου επιπέδου
χρήστη
Ρυθμός μεταβολής των βαρών του 5ου επιπέδου ανά εποχή.
n2dec
μείωση μεταβολής βαρών 2ου επιπέδου ανά εποχή
χρήστη
Ρυθμός μείωσης της μεταβολής των βαρών του 2ου επιπέδου ανά εποχή ώστε να βελτιωθεί  η ευστάθεια του αλγορίθμου. 
n5dec
μείωση μεταβολής βαρών 5ου επιπέδου ανά εποχή
χρήστη
Ρυθμός μείωσης της μεταβολής των βαρών του 5ου επιπέδου ανά εποχή.
momentum
ορμή

χρήστη
Όρος ορμής.
Εstop
σφάλμα
χρήστη
Μέγιστο μέσο σφάλμα στο τέλος μίας εποχής που τερματίζει ο αλγόριθμος
Ediff
διαφορά σφάλματος
χρήστη

Μέγιστη διαφορά σφάλματος  μεταξύ διαδοχικών εποχών που τερματίζει ο αλγόριθμος



	
	3.4.2 Κανονική λειτουργία του δικτύου


	
	Την εκπαίδευση του δικτύου ακολουθεί η φάση κανονικής λειτουργίας του οπότε και επιτελεί τις λειτουργίες για τις οποίες σχεδιάζεται και εκπαιδεύεται. Σε αυτήν την φάση το δίκτυο δέχεται μόνο πρότυπα εισόδου και δίνει απόκριση στην έξοδο.
Το δίκτυο στην κανονική λειτουργία του κάνει όλες τις λειτουργίες που περιγράφονται στο κεφάλαιο που αναλύει την δομή του και που επαναλαμβάνονται συνοπτικά εδώ. Το πρώτο επίπεδο απλά περνάει τις εισόδους του στο επόμενο λειτουργεί δηλαδή ως απομονωτής. Το δεύτερο επίπεδο για κάθε μεταβλητή εισόδου υπολογίζεται ο βαθμός συμμετοχής των διαφόρων συναρτήσεων συμμετοχής που αποτελούν την διαμέριση στον χώρο εισόδου. Το τρίτο επίπεδο κάνει την πράξη της ασαφούς τομής. Έχει ως εισόδους μία συνάρτηση συμμετοχής από κάθε μεταβλητή εισόδου. Σχηματίζεται με αυτόν τον τρόπο ένας υπερκύβος στον χώρο της εισόδου. Το τέταρτο επίπεδο αντιπροσωπεύει τα όρια των υπερκύβων στον χώρο εξόδου όπως ακριβώς το δεύτερο για τον χώρο εισόδου. Το τρίτο επίπεδο που συνδέει αυτούς τους υπερκύβους μπορεί να θεωρηθεί ότι αντιπροσωπεύει τους ασαφείς κανόνες. Το τέταρτο επίπεδο κάνει την πράξη της ασαφούς ένωσης στις εισόδους του υπερθέτοντας έτσι τους ασαφείς κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα. Τέλος το πέμπτο επίπεδο δρα ως αποασαφοποιητής και η έξοδός του είναι και η απόκριση του δικτύου.


	
	3.5 Εξομοίωση – Πειραματικά Αποτελέσματα


	Περιγραφή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε
	Το δίκτυο FALCON-NOTAR του οποίου την λειτουργία περιγράψαμε θεωρητικά σε αυτό το κεφάλαιο έχει εξομοιωθεί σε Matlab. Η εξομοίωση επιβεβαίωσε τις θεωρητικές βελτιώσεις που κάναμε δίνοντας πολύ καλά αποτελέσματα για όλα τα γνωστά σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν. Οι επιδόσεις του δικτύου έχουν βελτιωθεί σημαντικά σε σύγκριση με άλλα δίκτυα του είδους πάνω στα οποία βασίστηκε η λειτουργία του. Παρακάτω θα εξετάσουμε τις επιδόσεις του δικτύου αναλυτικά για διάφορα σετ δεδομένων. Τα σετ που επιλέξαμε άλλα είναι απλά και άλλα πιο πολύπλοκα, άλλα δισδιάστατα και άλλα πολυδιάστατα έτσι ώστε μας δώσουν μια πλήρη εικόνα των επιδόσεων του δικτύου δε διάφορα προβλήματα. Είναι επίσης και τα πιο πολυχρησιμοποιημένα σετ δεδομένων που έχουν χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση πολλών δικτύων και έτσι έχουμε ένα μέτρο σύγκρισης. Τα σετ αυτά είναι το Fisher’s Iris , το Ionosphere, το New Thyroid και το Circle in the Square.


	Πειραματική διαδικασία που ακολουθήθηκε 
	Για το κάθε σετ δεδομένων η πειραματική διαδικασία είχε ως εξής: χωρίσαμε το σετ σε δύο υποσύνολα τα train set και test set. Χρησιμοποιήσαμε το πρώτο μεν για να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο και το δεύτερο για να αξιολογήσουμε την επίδοσή του. Για να έχουμε αντιπροσωπευτικά και αξιόπιστα αποτελέσματα διαλέγαμε στην τύχη κάθε φορά διαφορετικά δείγματα για train και test set και επαναλαμβάναμε την διαδικασία. Τα αποτελέσματα που παρουσιάζουμε εδώ είναι ο μέσος όρος. Επίσης κάθε φορά αλλάζαμε την σειρά με την οποία παρουσιάζαμε τα δείγματα. Πάντως όπως προέκυψε από τις μετρήσεις την απόδοση του δικτύου λίγο επηρέαζε η σειρά παρουσίασης των δειγμάτων ή το πια δείγματα διαλέγαμε για test και train set. 



	Επιλογή των τιμών των παραμέτρων
	Τέλος πρέπει να σημειωθεί εδώ ότι μία από τις μεγαλύτερες δυσκολίες που παρουσιάζει η εκπαίδευση τέτοιου τύπου δικτύων είναι η σωστή επιλογή των παραμέτρων μάθησης. Η επιλογή αυτή σε πολλά νευροασαφή δίκτυα είναι μία επίπονη διαδικασία που προϋποθέτει πολλές φορές καλή γνώση του προβλήματος. Στο FALCON-NOTAR όμως οι σημαντικές παράμετροι ρυθμίζονται αυτόματα από το δίκτυο με αποτέλεσμα να διευκολύνεται πολύ η όλη διαδικασία. Βέβαια υπάρχουν και αρκετές παράμετροι που πρέπει να ρυθμιστούν από τον χρήστη, οι περισσότερες από τις οποίες αφορούν όμως τον αλγόριθμο backpropagation. Τα αποτελέσματα που παραθέτουμε είναι αυτά που προέκυψαν με τις παραμέτρους τέτοιες ώστε να βελτιστοποιείται η απόδοση του δικτύου. Προσπαθήσαμε να βρούμε την χρυσή τομή ανάμεσα στην ακρίβεια πρόβλεψης, στην ικανότητα γενίκευσης και στην ταχύτητα του δικτύου χαρακτηριστικά τα οποία χρειάζονταν διαφορετικές παραμέτρους για να επιτευχθούν.

	
	3.5.1 Αξιολόγηση του FALCON-NOTAR με το Fisher’s Iris 


	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Fisher’s Iris Dataset είναι ίσως το πιο πολυχρησιμοποιημένο σετ δεδομένων. Είναι ένα σχετικά απλό σετ δεδομένων που αφορά την ταξινόμηση των δειγμάτων σε κάποιο από τα τρία είδη κρίνων I. setosa, I. versicolor, και I. virginica. Μετρήθηκαν τέσσερα χαρακτηριστικά των δειγμάτων. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 150 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 50 δείγματα για την εκπαίδευση και 100 για την αξιολόγηση.


	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 
το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:
Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-μArt
ρinc
0.02
hmax
0.1
htop
0.5
Ηmax
0.1
Παράμετροι Backpropagation
epochs
10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.1
n5dec
0
momentum
0
stop error
0.001
stop diff
0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-NOTAR με το Fisher’s Iris
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
96%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
96%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

3

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.046


	Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και εξόδου.
	Στο Σχήμα 3.8 που ακολουθεί φαίνονται οι συγκεντρώσεις των δεδομένων του σετ για κάθε μεταβλητή εισόδου καθώς και οι αντίστοιχες διαμερίσεις που έχει κάνει το δίκτυο μετά την εκπαίδευση του.
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	3.5.2 Αξιολόγηση του FALCON-NOTAR με το New Thyroid 


	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το New Thyroid είναι ένα σετ δεδομένων το οποίο προέρχεται από τον χώρο της ιατρικής. Μετρήθηκαν πέντε χαρακτηριστικά των δειγμάτων τα οποία στην πραγματικότητα είναι τα αποτελέσματα των εξετάσεων στις οποίες υποβάλλεται κάποιος για να διαπιστωθεί αν πάσχει από θυρεοειδή. Σκοπός είναι η ταξινόμηση σε τρεις κατηγορίες υπερδιογκωμένου, κανονικού και υποτροφικού θυρεοειδή. Το σετ δεδομένων αποτελείται από 215 δείγματα και μία πιο αναλυτική περιγραφή του υπάρχει στο εξειδικευμένο κεφάλαιο. Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 100 δείγματα για την εκπαίδευση και 115 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:
Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-μArt
ρinc
0.02
hmax
0.1
htop
0.5
Ηmax
0.1
Παράμετροι Backpropagation
epochs
10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum
0.6
stop error
0.001
stop diff
0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-NOTAR με το New Thyroid
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
98%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
93%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

3

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.08


	Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και εξόδου.
	Στο Σχήμα 3.9 που ακολουθεί φαίνονται οι συγκεντρώσεις των δεδομένων του σετ για κάθε μεταβλητή εισόδου καθώς και οι αντίστοιχες διαμερίσεις που έχει κάνει το δίκτυο μετά την εκπαίδευση του.
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	3.5.3 Αξιολόγηση του FALCON-NOTAR με το Circle in the Square 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Circle in the Square είναι ένα απλό σετ δεδομένων από πρώτης ματιάς αποδεικνύεται όμως ιδιαίτερα δύσκολο για διάφορα νευροασαφή δίκτυα γι’ αυτό και το χρησιμοποιήσαμε εδώ. Είναι ένα δισδιάστατο πρόβλημα. Στον χώρο εισόδου, που είναι το επίπεδο, όσα δείγματα είναι μέσα σε έναν κύκλο ανήκουν σε μία κατηγορία ενώ αυτά που ανήκουν στο τετράγωνο που περιβάλλει τον κύκλο ανήκουν σε μία άλλη. Τα δείγματα είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα. Το train set αποτελείται από 1500 δεδομένα ενώ το test set από 500.


	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:
Παράμετροι δικτύου

γin
10
γout
10
Παράμετροι Fuzzy-μArt
ρinc
0.1
hmax
0
htop
0.8
Ηmax
0.1 ή 0.2
Παράμετροι Backpropagation
epochs
10

n2
0.01
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum
0.5
stop error
0.01
stop diff
0.00001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-NOTAR με το Circle in the Square
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων για δύο τιμές του Ηmax.
Ηmax
0.1

0.2

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
93%
89%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
93%
89%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

6
2
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.0234
0.333



	Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και εξόδου.
	Στο Σχήμα 3.10 που ακολουθεί φαίνεται το επίπεδο με τα δεδομένα καθώς και οι υπερκύβοι που επειδή το πρόβλημα είναι δισδιάστατο έχουν εκφυλιστεί σε ορθογώνια.
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	3.5.4 Αξιολόγηση του FALCON-NOTAR με το Ionosphere 


	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το Ionosphere Dataset είναι ένα πολυδιάστατο σετ δεδομένων, έχει 34 χαρακτηριστικά. Αφορά στην λήψη η όχι κάποιου σήματος επιστροφής από την ιονόσφαιρα με χρήση ενός ραντάρ. Έτσι υπάρχουν δύο κατηγορίες στις οποίες τα 351 δείγματα πρέπει να ταξινομηθούν. Η πολυπλοκότητά του δεν είναι πολύ μεγάλη αλλά οι πολλές διαστάσεις του έκαναν δύσκολο τον χειρισμό του από πολλά δίκτυα συμπεριλαμβανομένου και του FALCON-Art. Το FALCON-NOTAR όμως λύνει εύκολα το πρόβλημα σχηματίζοντας δύο μόνο κατηγορίες πράγμα που δείχνει ότι η απόδοσή του δεν επηρεάζεται από τον αριθμό των διαστάσεων. Τα 200 δείγματα χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση ενώ τα υπόλοιπα για την αξιολόγηση του δικτύου.


	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:
Παράμετροι δικτύου

γin
5
γout
5
Παράμετροι Fuzzy-μArt
ρinc
0.02
hmax
0.1
htop
0.5
Ηmax
0.1
Παράμετροι Backpropagation
epochs
10

n2
0.005
n5
0
n2dec
0.2
n5dec
0
momentum
0
stop error
0.001
stop diff
0.000001


	Αποτελέσματα εξομοίωσης του FALCON-NOTAR με το Ionosphere
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
96%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
93%
Αριθμός υπερκύβων εισόδου

2
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.026


	
	3.5.5 Συμπεράσματα εξομοίωσης – Σύγκριση με άλλα δίκτυα 


	
	Η εξομοίωση του δικτύου έκανε σαφές ότι όλες οι τροποποιήσεις τις οποίες περιγράψαμε θεωρητικά στην αρχή είχαν τα αναμενόμενα αποτελέσματα. Έτσι η επίδοση του δικτύου σε σχέση με το δίκτυο στο οποίο βασίστηκε αλλά και με άλλα παρόμοια δίκτυα είναι αυξημένη. Σε πολλά προβλήματα μάλιστα φθάνει την μέγιστη δυνατή σε συνδυασμό και με τον ελάχιστο δυνατό αριθμό κατηγοριών. Πιο συγκεκριμένα τα χαρακτηριστικά εκείνα του δικτύου που βελτίωσαν την απόδοσή του είναι:
· Η ικανότητά του να ρυθμίζει μόνο του την παράμετρο vigillance από την οποία εξαρτάται το μέγεθος των κατηγοριών είχε δύο θετικά αποτελέσματα: Δεν χρειάζεται ο χρήστης να έχει γνώση του προβλήματος αλλά και επιτυγχάνεται η μέγιστη δυνατή ικανότητα γενίκευσης του δικτύου με τον ελάχιστο αριθμό κατηγοριών. Αυτό φαίνεται σε προβλήματα όπως το Ionosphere ή το Circle in the Square όπου όλος ο χώρος καλύφθηκε με λίγες μόνο κατηγορίες ενώ ειδικά στο πρώτο λόγω του αριθμού των διαστάσεων ο χρήστης θα ήταν αδύνατο να ξέρει εκ των προτέρων πιο είναι το κατάλληλο μέγεθος για τις κατηγορίες. 

· Το γεγονός του ότι επιτρέπονται κατηγορίες διαφορετικού vigillance δηλαδή και διαφορετικού μεγέθους κάνει το δίκτυο πιο ευέλικτο στο να λύνει προβλήματα με πολύπλοκες γεωμετρίες. Αυτό φάνηκε στο πρόβλημα Circle in the Square όπου αν όλες οι κατηγορίες είχαν το ίδιο μέγεθος θα χρειαζόντουσαν πολύ περισσότερες για να επιτύχουν την ίδια ακρίβεια.

· Η χρήση του μηχανισμού των εξαιρέσεων της οποίας τα οφέλη φάνηκαν σε όλα τα προβλήματα αλλά κυρίως στο Circle in the Square όπου η μείωση της πολυπλοκότητας της λύσης λόγω αυτού του μηχανισμού είναι εμφανής.

· Ο τρόπος χειρισμού του θορύβου που επιτρέπει στο δίκτυο να τον αγνοεί αλλά χωρίς παράλληλα να αγνοεί και ως θόρυβο σημαντικές συγκεντρώσεις δειγμάτων περιορίζοντας έτσι την αξιοπιστία του. Η ακρίβεια της πρόβλεψης και τα υψηλά ποσοστά επιτυχίας σε όλα τα σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν δείχνουν ότι το παραπάνω έχει επιτευχθεί.

· Ο τροποποιημένος αλγόριθμος backpropagation είναι πλέον ιδιαίτερα αξιόπιστος και αυτό φαίνεται από το γεγονός του ότι τα ποσοστά επιτυχίας που παραθέτουμε για όλα τα σετ δεδομένων είναι ιδιαίτερα υψηλά παρόλο που είναι μέσες τιμές.



4. Παραλλαγή FALCON
4.1 Παραλλαγή FALCON Νο 1

	
	4.1.1 Εισαγωγή

        

	
	Έχοντας εξετάσει μέχρι τώρα τα δίκτυα FALCON και FALCON art στη συνέχεια θα προτείνουμε ένα νευροασαφές δίκτυο του οποίου η δομή και οι λειτουργίες συνδυάζουν κάποια στοιχεία από το κλασσικό FALCON με το FALCON art. Το προτεινόμενο δίκτυο έχει τη δομή του FALCON art ενώ οι συναρτήσεις συμμετοχής που χρησιμοποιούνται είναι κανονικές κατανομές όπως στο κλασσικό FALCON. 

Στο προτεινόμενο FALCON χρησιμοποιείται επίσης ένας υβριδικός αλγόριθμος για την εκπαίδευση των δεδομένων. Ο υβριδικός αλγόριθμος μάθησης χωρίζεται σε δύο φάσεις: της μάθησης χωρίς επίβλεψη και της μάθησης με επίβλεψη για την δημιουργία των νευρώνων που αντιστοιχούν σε κανόνες και την εύρεση των παραμέτρων των συναρτήσεων συμμετοχής. Στο πρώτο μέρος θέλουμε να κατατμήσουμε έναν n-διάστατο χώρο εισόδων σε κατηγορίες ανάλογα με την τιμή των εξόδων. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιούμε έναν offline αλγόριθμο ο οποίος χωρίζει τον χώρο με τη βοήθεια ελλειψοειδών σχημάτων. Στο δεύτερο μέρος χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο back propagation για τη βελτίωση των μέσων τιμών και των διασπορών των συναρτήσεων συμμετοχής.



	
	 4.1.2 Δομή προτεινομένου FALCON
 

	Λειτουργίες νευρώνα
	Το δίκτυο FALCON είναι μια δομή 5 επιπέδων. Aποτελείται από νευρώνες με συνάψεις διακλάδωσης εισόδου που αναπαριστώνται με τιμές βαρών από άλλους νευρώνες του προηγουμένου επιπέδου και μια διακλάδωση εξόδου προς άλλους νευρώνες. Η διακλάδωση εισόδου σχετίζεται με την συνάρτηση μεταφοράς f η οποία χρησιμεύει στο να συνδυάσουμε πληροφορίες από άλλους νευρώνες. Αυτή η συνάρτηση παρέχει την είσοδο του δικτύου στον νευρώνα:
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Όπου 
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 οι είσοδοι στον νευρώνα και 
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 τα αντίστοιχα βάρη διασύνδεσης. Ο δείκτης k προσδιορίζει το επίπεδο του κόμβου και i είναι η αρίθμηση του κόμβου στο επίπεδο k. Η δεύτερη λειτουργία κάθε κόμβου είναι η ενεργοποίηση του νευρώνα (κόμβου):
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 η συνάρτηση ενεργοποίησης. Στη συνέχεια περιγράφουμε τις συναρτήσεις μεταφοράς και ενεργοποίησης κάθε επιπέδου. Στο Σχήμα 4.1 φαίνεται η δομή ενός νευρώνα του FALCON.

	
	
[image: image339]

	
	Σχήμα 4.1: Δομή νευρώνα



	Δομή της παραλλαγής του  FALCON
	Στο Σχήμα 4.2 φαίνεται η δομή της παραλλαγής του FALCON. Το δίκτυο έχει συνολικά πέντε επίπεδα. Οι νευρώνες στο 1ο επίπεδο είναι νευρώνες εισόδου (γλωσσικοί νευρώνες) που αναπαριστούν γλωσσικές μεταβλητές εισόδου, και οι νευρώνες στο επίπεδο 5 είναι νευρώνες εξόδου. Οι νευρώνες στα επίπεδα 2 και 4 είναι νευρώνες όροι και λειτουργούν σαν συναρτήσεις συμμετοχής αναπαριστώντας τους όρους κάθε μιας γλωσσικής μεταβλητής. Κάθε νευρώνας του επιπέδου 3 είναι ένας λειτουργικός νευρώνας που αντιστοιχεί σε έναν κανόνα ασαφούς λογικής. Οι συνάψεις του επιπέδου 3 προσδιορίζουν τις υποθέσεις των λειτουργικών νευρώνων και οι συνάψεις του επιπέδου 4 τα συμπεράσματά τους. Για κάθε λειτουργικό νευρώνα συνεπώς πρέπει να υπάρχει το πολύ μία σύναψη (πιθανόν και καμία)  προς τους νευρώνες του επιπέδου 4 που αντιστοιχούν στην ίδια έξοδο. Στα επίπεδα 1 και 5 έχουμε συνάψεις από κάθε νευρώνα που αντιστοιχεί σε γλωσσική μεταβλητή προς όλους τους νευρώνες των επιπέδων 2 και 4 που αντιστοιχούν σε γλωσσικούς όρους της εν προκειμένω γλωσσικής μεταβλητής. Τα βέλη στις συνάψεις προσδιορίζουν την κανονική ροή των δεδομένων απ’ τη στιγμή που έχει δημιουργηθεί και εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο. Η ροή των σημάτων προς την αντίθετη φορά γίνεται μόνο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης



	
	Στη συνέχεια περιγράφουμε τις συναρτήσεις μεταφοράς και ενεργοποίησης κάθε επιπέδου.
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Σχήμα 4.2 Δομή της παραλλαγής του FALCON


	Επίπεδο 1


	 Οι νευρώνες του επιπέδου αυτού απλώς μεταδίδουν τις μεταβλητές εισόδου στο επόμενο επίπεδο. Δηλαδή:
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Από την εξίσωση αυτή προκύπτουν τα βάρη των συνάψεων του επιπέδου 1  
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 που είναι μονάδα.



	Νευρώνας 1ου επιπέδου
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	Επίπεδο 2


	Οι νευρώνες αυτού του επιπέδου είναι νευρώνες συμμετοχής και ο καθένας από αυτούς αντιπροσωπεύει έναν γλωσσικό όρο. Στην παραλλαγή του FALCON που χρησιμοποιούμε το δεύτερο επίπεδο είναι ίδιο σε δομή με το αντίστοιχο του FALCON art – δηλαδή ο αριθμός των νευρώνων του δευτέρου επιπέδου που προκύπτουν για κάθε γλωσσικό όρο είναι ο ίδιος για όλες τις εισόδους– . Στο μόνο που διαφέρουν οι νευρώνες (σε σχέση με τους αντίστοιχους του FALCON art) είναι στη συνάρτηση συμμετοχής που αντί της τραπεζοειδούς χρησιμοποιούν την κανονική κατανομή. 
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όπου 
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 και 
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 η μέση τιμή (κέντρο) και η διασπορά (πλάτος) της κανονικής συνάρτησης κατανομής του j όρου της i εισόδου της γλωσσικής μεταβλητής xi 
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. Συνεπώς το βάρος της σύναψης του δευτέρου επιπέδου 
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	Νευρώνας 2ου επιπέδου
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	Επίπεδο 3


	Οι νευρώνες αυτού του επιπέδου είναι λειτουργικοί νευρώνες, και ο καθένας τους αντιπροσωπεύει έναν κανόνα ασαφούς λογικής. Κάθε νευρώνας του επιπέδου-3 έχει n εισόδου από νευρώνες του επιπέδου-2 όπου κάθε μία αντιστοιχεί σε έναν διαφορετικό γλωσσικό όρο. Συνεπώς οι νευρώνες του επιπέδου-3 είναι όσοι και οι γλωσσικοί όροι μιας μεταβλητής εισόδου. Οι συνάψεις του επιπέδου 3 χρησιμοποιούνται για να συνδέσουν τους γλωσσικούς όρους των εισόδων και να σχηματίζουν τις υποθέσεις των κανόνων. Συνεπώς οι λειτουργικοί νευρώνες εκτελούν πράξεις ασαφούς τομής όπου σαν συνάρτηση τομής επιλέγεται το γινόμενο:
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όπου 
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 είναι η i-οστή είσοδος σε έναν νευρώνα του επιπέδου-3. Τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο 3 
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 είναι λοιπόν μονάδα. Μπορούμε να θεωρήσουμε ότι το γινόμενο που προκύπτει στο επίπεδο-3 είναι ισοδύναμο με μια n-διάστατη κανονική κατανομή όπου n o αριθμός των εισόδων. Κατά αναλογία με το FALCON-ART μπορούμε να πούμε ότι αντί για υπερκύβους  έχουμε ελλειψoειδή.

Οι έξοδοι των λειτουργικών νευρώνων συνδέονται με τους νευρώνες συμμετοχής των εξόδων του νευρωνικού δικτύου (νευρώνες του επιπέδου-4) , όπου αντιστοιχεί μία σύναψη ανά γλωσσικό όρο για κάθε νευρώνα του επιπέδου-3. Οι νευρώνες του επιπέδου 4 ορίζουν ο καθένας μία έλλειψη στο χώρο εξόδου που προσδιορίζει τα συμπεράσματα κάθε λειτουργικού νευρώνα.

Σημείωση: Επειδή ο αλγόριθμος που φτιάξαμε έχει σχεδιαστεί για μία έξοδο  έχουμε μία μόλις σύναψη για κάθε νευρώνα του επιπέδου-3 προς το επίπεδο-4, ενώ οι νευρώνες του επιπέδου 4 ορίζουν μια απλή συνάρτηση συμμετοχής.



	Νευρώνας 3ου επιπέδου
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	Επίπεδο 4
	Οι νευρώνες του επιπέδου αυτού είναι νευρώνες συμμετοχής των εξόδων. Ο καθένας έχει δύο ειδών λειτουργίες την από κάτω προς τα πάνω και την από πάνω προς τα κάτω διάδοση.

	Από κάτω προς τα πάνω διάδοση


	Στην από κάτω προς τα πάνω διάδοση οι συνάψεις του επιπέδου-4 εκτελούν την ασαφή ένωση για να υπερθέσουν τους ενεργοποιημένους κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα:
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όπου 
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 είναι η i-οστή είσοδος σε έναν νευρώνα του επιπέδου 4 και p είναι ο αριθμός των εισόδων σε αυτόν το νευρώνα από το επίπεδο-3. Κατά συνέπεια, τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο-4 
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 είναι ίσα με τη μονάδα.

	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω διάδοση
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	Από πάνω προς τα κάτω διάδοση


	Στον από πάνω προς τα κάτω τρόπο διάδοσης, οι νευρώνες λειτουργούν ως νευρώνες συμμετοχής με ακριβώς τον ίδιο τρόπο όπως αυτοί στο επίπεδο-2 αναπαριστώντας τη συνάρτηση συμμετοχής του j γλωσσικού όρου της i εξόδου.

	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω διάδοση
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	Επίπεδο 5
	Σε αυτό το επίπεδο υπάρχουν επίσης δύο τύποι νευρώνων.  

	Από πάνω προς τα κάτω μετάδοση


	Οι νευρώνες της πρώτης κατηγορίας εκτελούν από πάνω προς τα κάτω διάδοση για τα δεδομένα εκπαίδευσης που τροφοδοτούν το δίκτυο. Για τους νευρώνες αυτούς είναι:
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	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω μετάδοση
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	Από κάτω προς τα πάνω μετάδοση


	Οι νευρώνες της δεύτερης κατηγορίας εκτελούν από κάτω προς τα πάνω διάδοση για τον υπολογισμό του σήματος εξόδου του δικτύου. Αυτοί οι νευρώνες και οι συνάψεις του επιπέδου-5 λειτουργούν ως αποασαφοποιητές. Αν 
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 είναι η μέση τιμή και η διασπορά της συνάρτησης συμμετοχής του j γλωσσικού όρου της i εξόδου, τότε οι παρακάτω συναρτήσεις χρησιμοποιούνται για την αποασαφοποίηση της εξόδου:
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Το βάρος της σύναψης στο πέμπτο επίπεδο 
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	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση
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	Στο Σχήμα 4.3 βλέπουμε με γραφικό τρόπο την έξοδο των λειτουργικών νευρώνων που μπορούμε να πούμε ότι ισοδυναμεί με μία συνάρτηση συμμετοχής πολλών διαστάσεων.
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Σχήμα 4.3 Έξοδος λειτουργικών νευρώνων

	
	Στο Σχήμα 4.4 φαίνεται με γραφικό τρόπο η διαδικασία της αποασαφοποίησης. Στο παράδειγμα που ακολουθεί θεωρούμε ότι έχουμε ένα πρόβλημα 2-εισόδων, 1-εξόδου. Όπως φαίνεται και στο σχήμα έχουμε τρεις ελλείψεις (ΙΗ1,ΙΗ2 και ΙΗ1) στον χώρο εισόδων και 2 απλές συναρτήσεις συμμετοχής στο χώρο εξόδων:
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Σχήμα 4.4: Διαδικασία αποασαφοποίησης σε παραλλαγή FALCON


	
	Το παραπάνω δίκτυο υποστηρίζεται από έναν υβριδικό αλγόριθμο μάθησης για τον προσδιορισμό τόσο των μέσων mij , σij στα επίπεδα 2 και 4, όσο και της ύπαρξης (και του τύπου) των συνάψεων στα επίπεδα 3 και 4. Ο αλγόριθμος αυτός επιτελείται σε δύο φάσεις: της μάθησης χωρίς επίβλεψη και της μάθησης με επίβλεψη. Κατά τη διάρκεια της πρώτης φάσης εντοπίζονται οι αρχικές συναρτήσεις συμμετοχής (ασαφείς διαμερίσεις εισόδου και εξόδου) και συνδέονται μεταξύ τους μέσω κανόνων. Στη δεύτερη φάση προσαρμόζονται με τον καλύτερο τρόπο οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής. Πριν εκπαιδευτεί το δίκτυο, κατασκευάζεται μια αρχική δομή του. Στη συνέχεια περιγράφονται οι δύο φάσεις της μάθησης.


	
	4.1.3 Φάση αυτοοργανούμενης μάθησης



	
	Για τη φάση αυτοοργανούμενης μάθησης προτείνουμε έναν αλγόριθμο του οποίου η λογική είναι να χωρίσει το n-διάστατο χώρο σε ελλείψεις όπου κάθε έλλειψη θα περικλείει εξόδους που θα ανήκουν στον ίδιο γλωσσικό όρο. Ο αλγόριθμος που περιγράφουμε είναι ένας off-line αλγόριθμος. Έστω ότι έχουμε ένα σύστημα n-εισόδων, μίας εξόδου (δηλαδή η είσοδος 
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 και η αντίστοιχη επιθυμητή έξοδος  
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). Κάθε έλλειψη στο χώρο περιγράφεται από μια συνάρτηση της μορφής:
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Ή αν θέλουμε να κάνουμε κάποιο παραλληλισμό με τις συναρτήσεις συμμετοχής που χρησιμοποιήθηκαν στο FALCON μπορούμε να εκφράσουμε και μια έλλειψη υπό τη μορφή:
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 Έστω ότι για την φάση της αυτοοργανούμενης μάθησης χρησιμοποιούνται k στον αριθμό δεδομένα εκπαίδευσης (n εισόδων μιας εξόδου) ο αλγόριθμος έχει ως εξής. 

	Αλγόριθμος Kohonen
	Αρχικά εφαρμόζουμε τον αλγόριθμο Kohonen στα δεδομένα της εξόδου. Έστω ότι για την έξοδό μας έχουμε 
[image: image374.wmf]l

 συναρτήσεις συμμετοχής στο επίπεδο-4. Για την εύρεση του κέντρου mi της i-οστής συνάρτησης συμμετοχής του x , όπου με x συμβολίζεται κάθε μια από τις γλωσσικές μεταβλητές εξόδου ο αλγόριθμος Kohonen μας δίνει:
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όπου α(t) ο ρυθμός μάθησης και 
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 οι συναρτήσεις συμμετοχής στο επίπεδο-4  δηλαδή  
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 την επιλέγουμε εμείς). Τα πλάτη υπολογίζονται με την μέθοδο του πλησιέστερου γείτονα η οποία μας δίνει:
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	όπου η παράμετρος r είναι θετική τιμή που προσδιορίζεται από το χρήστη. Αφού εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο Kohonen μπορούμε να θεωρήσουμε ότι έχουμε 
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 τύπους εξόδων και να αντιστοιχίσουμε κάθε έξοδο σε έναν τύπο ανάλογα με το ποια συνάρτηση συμμετοχής του επιπέδου-4 της δίνει τη μεγαλύτερη τιμή. Ο αλγόριθμος για να χωρίζουμε τα δεδομένα της εισόδου ακολουθεί στη συνέχεια. Η λογική του αλγορίθμου είναι η εξής χωρίζω το χώρο με ελλείψεις έτσι ώστε κάθε έλλειψη να περιλαμβάνει δεδομένα μόνο του ίδιου τύπου.



	
	Τα βήματα του αλγορίθμου ακολουθούν στη συνέχεια:

· Δημιουργώ μια λίστα με τις εισόδους και τους τύπους των  εξόδων:

Χρονικές στιγμές
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· Θεωρώ μια έλλειψη της μορφής:
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με αρχικά κέντρα 
[image: image388.wmf](
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 διασπορές (eps1, eps2,…,epsn) όπου 
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 η ελάχιστη απόσταση μεταξύ δύο στοιχείων στην i διάσταση. 

· Αρχικά ο δείκτης αύξησης για όλες τις διαστάσεις της εισόδου i=[1,…n] είναι 1: augment(i)=1.

· Για όλες τις διαστάσεις i=[1,…n] της εισόδου επαναλαμβάνω την ακόλουθη διαδικασία:

a. Αν ο δείκτης που επιτρέπει την αύξηση στη διάσταση i (augment(i)) είναι 0 τότε πήγαινε στην επόμενη διάσταση.

b. Αν 
[image: image390.wmf]iiijiiij
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m

σmin(x)   και  mσmax(x)
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 τότε augment(i)=0.
c. Αυξάνω την παράμετρο σi κατά 
[image: image391.wmf]i
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 .

d. Αν η νέα έλλειψη που προκύπτει στο χώρο των εισόδων περιέχει εξόδους ενός μόνο τύπου   τότε διατηρούνται οι αλλαγές στην παράμετρο σi και πηγαίνω στην επόμενη διάσταση.

e. Αλλιώς αυξάνω την παράμετρο mi κατά 
[image: image392.wmf]i

eps

 και ελέγχω αν η νέα έλλειψη που προκύπτει περιέχει μόνο εξόδους ενός τύπου. Αν ναι διατηρούνται οι αλλαγές στην παράμετρο σi και mi και πηγαίνω στην επόμενη διάσταση.

f. Αν όχι μειώνω την αρχική παράμετρο mi κατά 
[image: image393.wmf]i
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 και ελέγχω αν η νέα έλλειψη που προκύπτει περιέχει μόνο εξόδους ενός τύπου. Αν ναι διατηρούνται οι αλλαγές στην παράμετρο σi και mi και πηγαίνω στην επόμενη διάσταση.

g. Αν τίποτα από αυτά δεν ισχύει τότε οι ποσότητες σi και mi διατηρούν τις αρχικές τους τιμές και ο δείκτης αύξησης για τη διάσταση i γίνεται 0.  Προχωράω στην επόμενη διάσταση.

· Επαναλαμβάνω το προηγούμενο βήμα έως ότου ο δείκτης αύξησης για όλες τις διαστάσεις γίνει 0 οπότε και η έλλειψη που έχει δημιουργηθεί δεν μπορεί να αυξηθεί άλλο.

· Αποθηκεύω τα στοιχεία της έλλειψης 
[image: image394.wmf]ii
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 σε μια δομή μαζί με τον τύπο της εξόδου στην οποία αντιστοιχούνε.

· Διαγράφω τα δεδομένα εκπαίδευσης που βρίσκονται εντός της έλλειψης από την αντίστοιχη λίστα.

· Επαναλαμβάνω τα προηγούμενα βήματα έως ότου η λίστα δεδομένων αδειάσει από στοιχεία.

Ο έλεγχος για το αν μια έλλειψη περιέχει δεδομένα ενός μόνο τύπο γίνεται ως εξής:
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Τα j αναφέρονται στην αρχική λίστα δεδομένων εκπαίδευσης και όχι σε αυτήν που προέκυψε μετά από διαγραφές (ενώ αντίθετα το  
[image: image398.wmf]'

1

y

 αναφέρεται στο πρώτο στοιχεία της λίστας δεδομένων απ’ την οποία έχουν διαγραφεί κάποια στοιχεία)

Στη συνέχεια βλέπουμε μια εκτέλεση του αλγορίθμου σε απλά δισδιάστατα δεδομένα:
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	4.1.4 Φάση επιβλεπόμενης μάθησης


	
	Αφού προσδιοριστούν οι κανόνες ασαφούς λογικής δομείται το δίκτυο FALCON. Στη φάση της επιβλεπόμενης μάθησης  προσδιορίζονται επακριβώς οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής εισόδου και εξόδου. Το πρόβλημα της επιβλεπόμενης μάθησης μπορεί να διατυπωθεί ως εξής: Έχοντας τα δεδομένα εισόδου 
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 i=1,2,… n και τις επιθυμητές εξόδους 
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 i=1,2,… m, οι ασαφείς διαμερίσεις 
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 και 
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 και οι κανόνες ασαφούς λογικής, προσαρμόζουν βέλτιστα τις παραμέτρους των συναρτήσεων συμμετοχής. Οι κανόνες του δικτύου καθορίστηκαν από το πρώτο στάδιο της μάθησης. Στη δεύτερη φάση μάθησης το δίκτυο λειτουργεί με τον ανάστροφο τρόπο διάδοσης δηλαδή οι νευρώνες των επιπέδων 4 και 5 μεταδίδουν από πάνω προς τα κάτω. Ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης (back propagation) χρησιμοποιείται για την προσαρμογή των βαρών. Στην περίπτωση μιας μόνο εξόδου ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης σφάλματος:
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όπου 
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 είναι η επιθυμητή έξοδος και 
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 είναι η έξοδος του FALCON. Αρχικά υπολογίζεται για κάθε set δεδομένων, ξεκινώντας από τους νευρώνες εισόδου, η έξοδος των νευρώνων όλων επιπέδων. Στη συνέχεια, ξεκινώντας από τους νευρώνες εξόδου, χρησιμοποιείται ανάστροφη διάδοση για να υπολογισθεί  ο παράγοντας 
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 για όλους τους νευρώνες. Υποθέτοντας ότι w είναι η παράμετρος που θέλουμε να ρυθμίσουμε (π.χ. 
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 στην περίπτωσή μας) ο γενικός κανόνας μάθησης είναι:


[image: image409.wmf]E

Δw

w

¶

µ-

¶



[image: image410.wmf](

)

(

)

E

wt1wtn

w

¶

æö

+=+-

ç÷

¶

èø


όπου n είναι ο ρυθμός μάθησης και
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Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε τους κανόνες μάθησης για κάθε παράμετρο και θα υπολογίσουμε τον παράγοντα 
[image: image412.wmf]E/w
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 για όλα τα επίπεδα ξεκινώντας από τους νευρώνες εξόδου. Στην περίπτωσή μας χρησιμοποιούμε συναρτήσεις συμμετοχής κανονικής κατανομής με κέντρα mi και σi (περίπτωση μιας εξόδου).



	Επίπεδο 5


	Στο επίπεδο 5 γίνεται η αποασαφοποίηση των δεδομένων και οι παράμετροι που αλλάζουν από το δίκτυο FALCON είναι οι m και σ που θα προσαρμοστούν με back propagation. Η συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα στο επίπεδο-5 είναι:
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με  τον πρώτο παράγοντα:
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και τον δεύτερο:
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Επομένως:
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Ομοίως ο κανόνας προσαρμογής του πλάτους σi δίνεται από τη σχέση:
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Κατά συνέπεια:


[image: image419.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(5)(5)(5)(5)

iiiiiiii

ii

d

ii

2

(5)

ii

i

mu

σumσuu

σt1σtnytyt

σu

æöæö

-

ç÷ç÷

èøèø

éù

+=+-×

ëû

æö

ç÷

èø

åå

å


Το σφάλμα το οποίο θα μεταδοθεί στο προηγούμενο επίπεδο είναι:
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	Επίπεδο 4


	Η συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου-4 είναι:


[image: image421.wmf](

)

i

(4)(4)(4)

p

12

αmax()maxu

u,u,...,u

==

 

όπου ui η i-οστή είσοδος σε κάποιον από τους νευρώνες του επιπέδου. Στο επίπεδο-4 δεν υπάρχει κάποια παράμετρος προς προσαρμογή. Επομένως ο αλγόριθμος back-propagation υπολογίζει το σφάλμα 
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 για διάδοση στο προηγούμενο επίπεδο. Έχουμε:
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ο πρώτος παράγοντας του γινομένου είναι:
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και ο δεύτερος:
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Άρα τελικά έχουμε:
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	Επίπεδο 3


	Στο επίπεδο αυτό έχουμε συνάρτηση ενεργοποίησης :


[image: image427.wmf]n
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Στο επίπεδο-3 δεν υπάρχει κάποια παράμετρος προς προσαρμογή. Επομένως ο αλγόριθμος back-propagation υπολογίζει το σφάλμα 
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 για διάδοση στο προηγούμενο επίπεδο:
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Ο πρώτος παράγοντας υπολογίστηκε πριν και είναι:
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Ο δεύτερος παράγοντας είναι:
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Συνεπώς :
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**Σημείωση το σύστημα στο οποίο αναφερόμαστε είναι μιας εξόδου οπότε δεν χρειάζεται να υπολογίσουμε κάποιο άθροισμα σφαλμάτων όπως στην περίπτωση συστήματος πολλών εξόδων.



	Επίπεδο 2


	Η συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου-2 είναι:
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Η μεταβολή του mi είναι:
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Ο πρώτος όρος είναι:
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Ενώ ο δεύτερος όρος είναι:
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Συνεπώς:
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Ομοίως για το σi έχουμε:
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Τον πρώτο όρο τον υπολογίσαμε πριν και ο δεύτερος όρος είναι:
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Συνεπώς έχουμε:
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Ο προηγούμενος αλγόριθμος συγκλίνει γρήγορα γιατί προηγείται η φάση της αυτοοργανούμενης μάθησης ή της ευρετικής αρχικοποίησης των βαρών μέσω της γνώσης των ειδικών.




	
	4.1.5 Εξομοίωση – Πειραματικά Αποτελέσματα


	Περιγραφή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε
	Η παραλλαγή του δικτύου FALCON του οποίου την λειτουργία περιγράψαμε θεωρητικά σε αυτό το κεφάλαιο έχει εξομοιωθεί σε Matlab. Οι επιδόσεις του δικτύου είναι αρκετά υψηλές. Παρακάτω θα εξετάσουμε το δίκτυο αναλυτικά για διάφορα σετ δεδομένων. Τα σετ αυτά είναι το Fisher’s Iris , το Ionosphere, το New Thyroid και το Circle in the Square.



	Πειραματική διαδικασία που ακολουθήθηκε 
	Για το κάθε σετ δεδομένων η πειραματική διαδικασία είχε ως εξής: χωρίσαμε το σετ σε δύο υποσύνολα τα train set και test set. Χρησιμοποιήσαμε το πρώτο μεν για να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο και το δεύτερο για να αξιολογήσουμε την επίδοσή του. Για να έχουμε αντιπροσωπευτικά και αξιόπιστα αποτελέσματα διαλέγαμε στην τύχη κάθε φορά διαφορετικά δείγματα για train και test set και επαναλαμβάναμε την διαδικασία. Τα αποτελέσματα που παρουσιάζουμε εδώ είναι ο μέσος όρος. Επίσης κάθε φορά αλλάζαμε την σειρά με την οποία παρουσιάζαμε τα δείγματα. Πάντως όπως προέκυψε από τις μετρήσεις την απόδοση του δικτύου λίγο επηρέαζε η σειρά παρουσίασης των δειγμάτων ή το πια δείγματα διαλέγαμε για test και train set. 



	
	I. Αξιολόγηση της Παραλλαγής του FALCON με το Fisher’s Iris 



	
	Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 50 δείγματα για την εκπαίδευση και 100  για την αξιολόγηση.

	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
4
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

3

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της παραλλαγής FALCON με το Fisher’s Iris
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
98%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
94%
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
4
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.065


	
	II. Αξιολόγηση της Παραλλαγής του FALCON με το New Thyroid 



	
	Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 100 δείγματα για την εκπαίδευση και 115 για την αξιολόγηση.

	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου
Είσοδοι
5
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

3

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το New Thyroid
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
84 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
81.74 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
7
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.2160


	
	III. Αξιολόγηση της Παραλλαγής του FALCON με το Circle in the Square 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το train set αποτελείται από 1500 δεδομένα ενώ το test set από 500.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
2
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

2

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το Circle in the Square
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου: 

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
98.2 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
98 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
7

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.1264



	Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και εξόδου.
	Στο Σχήμα 4.5 που ακολουθεί φαίνεται το επίπεδο με τα δεδομένα καθώς και τα ελλειψοειδή που επειδή το πρόβλημα είναι δυσδιάστατο έχουν εκφυλιστεί σε ελλείψεις.



	
[image: image441]

	
	IV. Αξιολόγηση της Παραλλαγής του FALCON με το Ionosphere 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Τα 200 δείγματα χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση ενώ τα υπόλοιπα για την αξιολόγηση του δικτύου.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
34
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

2

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το Ionosphere
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
92.5 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
88.74 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
23
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.1



4.2 Παραλλαγή FALCON Νο 2
	
	4.2.1 Εισαγωγή

        

	Προβλήματα σε Παραλλαγή Νο 1
	Στην προηγούμενη παραλλαγή του FALCON που προτάθηκε υπάρχουν δύο πολύ σημαντικά μειονεκτήματα. Το ένα είναι η κατά πολύ αυξημένη χρονικά πολυπλοκότητα του αλγορίθμου που προκύπτει απ’ τον τρόπο με τον οποίο αυξάνεται ένα ελλειψοειδές. Το δεύτερο είναι ότι στον αλγόριθμο δεν υπάρχει έλεγχος για τον αριθμό των εισόδων που υπάρχουν μέσα σε ελλειψοειδές με αποτέλεσμα να αυξάνεται προς περιοχές όπου δεν υπάρχουν δεδομένα. 



	Λύσεις σε 

Προβλήματα
	Για να ξεπεράσουμε αυτό το πρόβλημα χρειαζόμαστε έναν αλγόριθμο ο οποίος δεδομένης μιας έλλειψης και ενός σημείου να μπορεί να δημιουργεί μια νέα έλλειψη η οποία να περικλείει τόσο την αρχική έλλειψη όσο και το νέο σημείο και η οποία να έχει όσο το δυνατόν πιο μικρό εμβαδόν. Η λύση του εν προκειμένω προβλήματος ακολουθεί στη συνέχεια.



	
	4.2.2 Λύση Γεωμετρικού προβλήματος
        

	Διατύπωση προβλήματος
	Για το νευροασαφές δίκτυο που θέλουμε να δημιουργήσουμε προκύπτει το ακόλουθο πρόβλημα. Έστω ότι έχουμε ένα ελλειψοειδές Ε και ένα σημείο στο χώρο Μ και θέλουμε να συνενώσουμε το ελλειψοειδές με το σημείο Μ. 



	Πώς εκφράζουμε ένα ελλειψοειδές 
	Το ελλειψοειδές περιγράφεται από μια εξίσωση της μορφής:
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Όπου:

· 
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 διάνυσμα (όπου n οι διαστάσεις εισόδου του προβλήματος) και 
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 μια n-άδα συντεταγμένων ενός σημείου του ελλειψοειδούς.
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 είναι ένας 
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 πίνακας που αντιστοιχεί σε ένα πίνακα περιστροφής των συντεταγμένων εισόδου πολλαπλασιαζόμενο επί τα πλάτη του ελλειψοειδούς σε κάθε διάσταση.

· 
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 πίνακας που εκφράζει το κέντρο του ελλειψοειδούς.

Και το σημείο Μ είναι ένα διάνυσμα της μορφής: 

· 
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	I. Επίλυση προβλήματος
        

	
	Στο Σχήμα 4.6 συνέχεια βλέπουμε γραφικά το ελλειψοειδές και το σημείο Μ σε ένα δισδιάστατο πρόβλημα:
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	Σχήμα 4.6:  Αναπαράσταση ελλειψοειδούς και σημείου προς ενσωμάτωση για ένα δισδιάστατο πρόβλημα



	Βήματα για επίλυση του προβλήματος
	Η διαδικασία επίλυσης του προβλήματος έχει τα εξής βήματα:



	Βήμα 1
	Αρχικά μετασχηματίζουμε το σύστημα αξόνων βάση του τύπου μετασχηματισμού :
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οπότε το ελλειψοειδές έχει τώρα τη μορφή:
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XX1

=

g

 

δηλαδή τη μορφή κύκλου, σφαίρας, .... (ανάλογα με το πόσες είναι οι συντεταγμένες εισόδου του προβλήματος) με κέντρο την αρχή των αξόνων. Ενώ το σημείο Μ γίνεται:
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Γραφικά το Σχήμα 4.6 στο νέο σύστημα συντεταγμένων φαίνεται στο Σχήμα 4.7
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Σχήμα 4.7: Σημείο και έλλειψη μετά από μετασχηματισμό συστήματος συντεταγμένων


	Βήμα 2
	Στη συνέχεια βρίσκουμε τον πίνακα με τον οποίο πρέπει να πολλαπλασιάσουμε το νέο σύστημα συντεταγμένων, έτσι ώστε το σημείο Μ΄ να βρίσκεται πάνω στον άξονα x1, δηλαδή να έχει διαστάσεις της μορφής:
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Έστω ότι ο πίνακας με τον οποίο θα πολλαπλασιάσουμε το διάνυσμα Μ΄ για να προκύψει το διάνυσμα Μ΄΄ είναι ο Turn. Τότε έχουμε:
· Αρχικά 
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· Στη συνέχεια για τις διαστάσεις k=2 έως n επαναλαμβάνουμε τη διαδικασία:

· 
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Όπου: 

· 
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Αν το τελικό M΄΄ που προκύπτει είναι στον αρνητικό ημιάξονα τότε πολλαπλασιάζουμε τον πίνακα Turn με τον πίνακα:
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Οπότε η νέα θέση του Μ που προκύπτει από το παράδειγμά μας φαίνεται στο Σχήμα 4.8.
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Σχήμα 4.8: Θέση έλλειψης-σημείου μετά από περιστροφή αξόνων


	Βήμα 3
	Τέλος θα βρούμε ένα ελλειψοειδές το οποίο συγχρόνως θέλουμε να περικλείει και το σημείο Μ και το αρχικό μας ελλειψοειδές και ταυτόχρονα θα έχει το μικρότερο δυνατό μέγεθος (εμβαδόν, όγκο,...). Το πρόβλημα αυτό αρκεί να λυθεί για δύο από τις n διαστάσεις (εδώ θα το λύσουμε για τις διαστάσει x1 και x2) μιας και εξαιτίας της περιστροφής του σημείου και της τοποθέτησής του πάνω στον άξονα x το πρόβλημα έχει γίνει συμμετρικό για τις υπόλοιπες διαστάσεις. Η σχηματική αναπαράσταση του προβλήματος φαίνεται στο Σχήμα 4.9.

	
[image: image471]
Σχήμα 4.9: Εύρεση έλλειψης ελαχίστου μεγέθους που περικλείει μοναδιαίο κύκλο και σημείο Μ.


	
	Για τις πράξεις που ακολουθούν αντί των μεταβλητών x1, x2 χρησιμοποιούμε τις μεταβλητές x και y.

Έστω ότι η έλλειψη που περικλείει και τον κύκλο και το σημείο έχει εξίσωση:
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Επειδή το κέντρο του κύκλου και το σημείο Μ βρίσκονται πάνω στην αρχή των αξόνων έχουμε y0=0. Επίσης επειδή οι συντεταγμένες του σημείου Μ ικανοποιούν την εξίσωση της έλλειψης θα έχουμε 
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. Συνεπώς η έλλειψη γίνεται:
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Στη συνέχεια βρίσκουμε την τεταγμένη ( x ) των σημείων που τέμνεται η έλλειψή μας με τον μοναδιαίο κύκλο που περνάει από την αρχή των αξόνων. Δηλαδή επιθυμούμε να λύσουμε ως προς x το σύστημα:
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(1)
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Αντικαθιστούμε την τιμή 
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 στην εξίσωση (1) και έχουμε:
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Λύνουμε το σύστημα ως προς x. Επειδή όμως όπως βλέπουμε και στο Σχήμα επιθυμούμε να τέμνονται μόνο σε δύο σημεία έλλειψη και κύκλος η διακρίνουσα της εξίσωσης πρέπει να είναι 0. Από τη συνθήκη αυτή και δεδομένου ότι b>0 προκύπτουν οι ακόλουθες τιμές του b:
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Συνεπώς τώρα η μόνη άγνωστη μεταβλητή είναι η x0. To Εμβαδόν της έλλειψης γνωρίζουμε ότι δίνεται από την εξίσωση:
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Αντικαθιστώντας την δεύτερη τιμή για το b που προέκυψε έχουμε
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Επειδή θέλουμε η έλλειψή μας να έχει το μικρότερο δυνατό εμβαδόν παραγωγίζουμε ως προς x0 και λύνουμε την εξίσωση:
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Από την εξίσωση αυτή προκύπτουν τρεις λύσεις από τις οποίες κάνουμε δεκτή την:
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και αντικαθιστώντας έχουμε:
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στην εξίσωση:
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Σε περίπτωση που έχουμε πάνω από μία μεταβλητές τότε η εξίσωση της έλλειψης θα είναι:
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Οπότε μπορούμε να πούμε ότι προκύπτουν τα διανύσματα για ένα σύστημα n εισόδων:
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	Βήμα 4
	Αυτό που μένει τώρα είναι ο μετασχηματισμός της έλλειψης αυτής στο αρχικό σύστημα συντεταγμένων και στην μορφή:
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όπου 
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 πίνακας. Για να εκφράσουμε πιo γρήγορα πως γίνεται αυτή η αλλαγή εισάγουμε μια νέα πράξη μεταξύ των πινάκων την:
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Οι αλλαγές που γίνονται είναι:
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Όπου Χ0 και Πλάτη είναι διανύσματα που προέκυψαν στο βήμα 3 και Τurn είναι ο πίνακας περιστροφής που προέκυψε στο βήμα 2. Στη συνέχεια αντιστρέφοντας και την αλλαγή των συντεταγμένων του βήματος 1 έχουμε:
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Όπου Α το Α της αρχικής έλλειψης του βήματος 1 και Χ0 ομοίως. Η νέα έλλειψη έχει τη μορφή:
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και γραφικά φαίνεται στη συνέχεια μαζί με την αρχική έλλειψη στο παράδειγμά μας των δύο διαστάσεων.
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Σχήμα 4.10 Τελικό σχήμα που προέκυψε



	
	4.2.3 Φάση Αυτοοργανούμενης Μάθησης



	Εισαγωγή
	Για τη φάση αυτοοργανούμενης μάθησης θέλουμε έναν αλγόριθμο του οποίου η λογική είναι να χωρίσει το n-διάστατο χώρο σε ελλειψοειδή όπου κάθε ελλειψοειδές θα περικλείει εξόδους που θα ανήκουν στον ίδιο γλωσσικό όρο. 



	Περιγραφή ελλειψοειδούς
	Έστω ότι έχουμε ένα σύστημα n-εισόδων μίας εξόδου (δηλαδή η είσοδος 
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 και η αντίστοιχη επιθυμητή έξοδος  
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). Κάθε ελλειψοειδές στο χώρο περιγράφεται από μια συνάρτηση της μορφής:
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	Εφαρμογή αλγορίθμου Κohonen σε δεδομένα εξόδου
	Αν στη φάση της αυτοοργανούμενης μάθησης χρησιμοποιούνται k στον αριθμό δεδομένα εκπαίδευσης (n εισόδων μιας εξόδου) ο αλγόριθμος έχει ως εξής. Αρχικά εφαρμόζουμε τον αλγόριθμο Kohonen στα δεδομένα της εξόδου. Έστω ότι για την έξοδό μας έχουμε 
[image: image505.wmf]l

 συναρτήσεις συμμετοχής στο επίπεδο-4 (δηλαδή 
[image: image506.wmf]l

 γλωσσικούς όρους). Για την εύρεση του κέντρου mi της i-οστής συνάρτησης συμμετοχής του y , όπου με y συμβολίζεται η γλωσσική μεταβλητή της εξόδου ο αλγόριθμος Kohonen μας δίνει:
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όπου α(t) ο ρυθμός μάθησης και 
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 οι συναρτήσεις συμμετοχής στο επίπεδο-4  δηλαδή  
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 (την παράμετρο 
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 την επιλέγουμε εμείς). Τα πλάτη υπολογίζονται με την μέθοδο του πλησιέστερου γείτονα η οποία μας δίνει:
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όπου η παράμετρος r είναι θετική τιμή που προσδιορίζεται από το χρήστη. Αφού εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο Kohonen μπορούμε να θεωρήσουμε ότι έχουμε 
[image: image514.wmf]l

 τύπους εξόδων και να αντιστοιχίσουμε κάθε έξοδο σε έναν τύπο ανάλογα με το ποια συνάρτηση συμμετοχής του επιπέδου-4 της δίνει τη μεγαλύτερη τιμή. Ο αλγόριθμος για να χωρίζουμε τα δεδομένα της εισόδου ακολουθεί στη συνέχεια. Η λογική του αλγορίθμου είναι η εξής χωρίζω το χώρο με ελλειψοειδή έτσι ώστε κάθε ελλειψοειδές να περιλαμβάνει δεδομένα μόνο του ίδιου τύπου. 



	Περιγραφή ελλειψοειδούς
	Κάθε ελλειψοειδές στο χώρο περιγράφεται από μια συνάρτηση της μορφής:


[image: image515.wmf](

)

(

)

T

00

XAXXAX1

--=

gg



Όπου:

· 
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 διάνυσμα (όπου n οι διαστάσεις εισόδου του προβλήματος) και 
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 μια n-άδα συντεταγμένων ενός σημείου του ελλειψοειδούς.

· 
[image: image519.wmf]11121n

21

n1nn

aaa

a

A

aa

éù

êú

êú

=

êú

êú

êú

ëû

L

M

 είναι ένας 
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 πίνακας που αντιστοιχεί σε ένα διάνυσμα περιστροφής των συντεταγμένων εισόδου πολλαπλασιαζόμενο επί τα πλάτη της έλλειψης σε κάθε διάσταση.
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 πίνακας που εκφράζει το κέντρο του ελλειψοειδούς.



	Αλγόριθμος ομαδοποίησης
	Τα βήματα του αλγορίθμου ακολουθούν στη συνέχεια:



	Βήμα 1ο 
	Δημιουργώ μια λίστα με τις εισόδους και τους τύπους των  εξόδων:

Χρονικές στιγμές

Λίστα δεδομένων εκπαίδευσης
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	Βήμα 2ο
	Θεωρώ ένα ελλειψοειδές της μορφής:
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Το Χ0 και το Α δίνονται από τους τύπους:
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Χj    : Το διάνυσμα μεταβλητών της εισόδου που βρίσκεται στην κορυφή της λίστας.
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  : Ένας μοναδιαίος πίνακας μεγέθους 
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Eps  : Ένας πολύ μικρός αριθμός έτσι ώστε το ελλειψοειδές που σχηματίστηκε αρχικά να τείνει στο σημείο.

Στο ελλειψοειδές αυτό αντιστοιχώ την κατηγορία στην οποία ανήκει η έξοδος.



	Βήμα 3ο 
	Στη συνέχεια βρίσκουμε τις κοντινότερες στην αρχική είσοδο, Χj, εισόδους που ανήκουν στην ίδια κατηγορία. Το ελλειψοειδές κάθε φορά θα προσαρτά το κοντινότερο σημείο (που ανήκει στην ίδια κατηγορία) με τον αλγόριθμο που περιγράφηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο και παρίσταται γραφικά στο Σχήμα 4.11:

	[image: image532.png]



Σχήμα 4.11  Ένωση ελλειψοειδούς με άλλο σημείο



	
	Η προσάρτηση του νέου σημείου γίνεται μόνο στην περίπτωση που στο νέο ελλειψοειδές που θα προκύψει δεν υπάρχουν στοιχεία της άλλης κατηγορίας. Δηλαδή δεν υπάρχει είσοδος που περιγράφεται από το διάνυσμα Χw, αντιστοιχεί σε άλλη κατηγορία και ικανοποιεί την ανισότητα:
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Αν η προσάρτηση είναι έγκυρη τότε το ελλειψοειδές αυξάνεται και το σημείο που προσαρτήθηκε διαγράφεται από τη λίστα εισόδων.  

Ο έλεγχος συνεχίζεται και για τις υπόλοιπες εισόδους που ανήκουν στην ίδια κατηγορία (ανεξαρτήτως αν βρίσκονται στη λίστα ή όχι).



	Βήμα 4ο 
	Μόλις ολοκληρωθεί ο έλεγχος όλων των σημείων ξαναπηγαίνω στο βήμα 2 του αλγορίθμου.

	 
	Σε περίπτωση που δημιουργηθούν ελλειψοειδή σχήματα τα οποία περικλείουν ένα πολύ μικρό αριθμό εισόδων τότε μπορούμε να σβήσουμε τα ελλειψοειδή σχήματα τα οποία κρίνουμε ότι δεν έχουν στο εσωτερικό τους έναν ικανοποιητικό αριθμό δεδομένων.


	
	4.2.4 Δομή της παραλλαγής του FALCON


	
	Στο Σχήμα 4.12 φαίνεται η δομή της παραλλαγής FALCON. Το δίκτυο έχει συνολικά πέντε επίπεδα. Οι νευρώνες στο 1ο επίπεδο είναι νευρώνες εισόδου (γλωσσικοί νευρώνες) που αναπαριστούν γλωσσικές μεταβλητές εισόδου, και οι νευρώνες στο επίπεδο 5 είναι νευρώνες εξόδου. Οι νευρώνες στα επίπεδα 2 και 4 είναι νευρώνες όροι και λειτουργούν σαν συναρτήσεις συμμετοχής αναπαριστώντας τους όρους κάθε μιας γλωσσικής μεταβλητής. Το επίπεδο-2 μπορούμε χωρίζεται σε δύο υποεπίπεδα. Στο πρώτο υποεπίπεδο μπορούμε να πούμε ότι οι νευρώνες του εκτελούν μια πράξη μετασχηματισμού της εισόδου (δηλαδή επιμήκυνση των αξόνων και περιστροφή). Στο δεύτερο υποεπίπεδο οι νευρώνες εκτελούν μία απλή συνάρτηση συμμετοχής χρησιμοποιώντας την κανονική κατανομή. Κάθε νευρώνας του επιπέδου 3 είναι ένας λειτουργικούς νευρώνας που αντιστοιχεί σε έναν κανόνα ασαφούς λογικής. Οι συνάψεις του επιπέδου 3 προσδιορίζουν τις υποθέσεις των λειτουργικών νευρώνων και οι συνάψεις του επιπέδου 4 τα συμπεράσματά τους. Για κάθε λειτουργικό νευρώνα συνεπώς πρέπει να υπάρχει το πολύ μία σύναψη (πιθανόν και καμία)  προς τους νευρώνες του επιπέδου 4 που αντιστοιχούν στην ίδια έξοδο. Στα επίπεδα 1 και 5 έχουμε συνάψεις από κάθε νευρώνα που αντιστοιχεί σε γλωσσική μεταβλητή προς όλους τους νευρώνες των επιπέδων 2 και 4 που αντιστοιχούν σε γλωσσικούς όρους της εν προκειμένω γλωσσικής μεταβλητής. Τα βέλη στις συνάψεις προσδιορίζουν την κανονική ροή των δεδομένων απ’ τη στιγμή που έχει δημιουργηθεί και εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο. Η ροή των σημάτων προς την αντίθετη φορά γίνεται μόνο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης

	
[image: image534]
Σχήμα 4.12: Δομή της παραλλαγής του FALCON

	
	Στη συνέχεια εξηγούμε αναλυτικά τις λειτουργίες όλων των νευρώνων σε κάθε επίπεδο για ένα δίκτυο n εισόδων. Οι νευρώνες όλων των επιπέδων είναι ίδιοι με αυτούς που περιγράφηκαν στην προηγούμενη παραλλαγή του FALCON και η μόνη διαφοροποίησή τους είναι ως προς το επίπεδο 2.



	Επίπεδο 1


	 Οι νευρώνες του επιπέδου αυτού απλώς μεταδίδουν τις μεταβλητές εισόδου στο επόμενο επίπεδο. Δηλαδή:
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Από την εξίσωση αυτή προκύπτουν τα βάρη των συνάψεων του επιπέδου 1  
[image: image536.wmf](
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 που είναι μονάδα.



	Νευρώνας 1ου επιπέδου
	
[image: image537]


	Επίπεδο 2
	Το δεύτερο επίπεδο όπως είπαμε χωρίζεται σε δύο υποεπίπεδα:

	Υποεπίπεδο 2α
	Στο πρώτο υποεπίπεδο εκτελείται μια πράξη μετασχηματισμού της εισόδου συναρτήσει όλων των εισόδων. Κάθε νευρώνας του υποεπιπέδου αυτού έχει σαν εισόδους τις εξόδους του επιπέδου1. Η συνάρτηση που εκτελεί κάθε νευρώνας είναι η εξής:
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Οι παράμετροι wi εκφράζουν την περιστροφή και το πλάτος ενός ελλειψοειδούς. Οι τιμές wi για τον ίδιο νευρώνα προκύπτουν από μια στήλη κάθε πίνακα Α ενός ελλειψοειδούς που περιγράφεται απ’ τη συνάρτηση:
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	Νευρώνας

 υποεπιπέδου 2α
	
[image: image540]

	Υποεπίπεδο 2β
	Οι νευρώνες αυτού του επιπέδου είναι νευρώνες συμμετοχής και ο καθένας από αυτούς αντιπροσωπεύει έναν γλωσσικό όρο. Στην παραλλαγή του FALCON που χρησιμοποιούμε το δεύτερο επίπεδο είναι ίδιο σε δομή με το αντίστοιχο του FALCON art – δηλαδή ο αριθμός των νευρώνων του δευτέρου επιπέδου που προκύπτουν για κάθε γλωσσικό όρο είναι ο ίδιος για όλες τις εισόδους– . Στο μόνο που διαφέρουν οι νευρώνες (σε σχέση με τους αντίστοιχους του FALCON art) είναι στη συνάρτηση συμμετοχής που αντί της τραπεζοειδούς χρησιμοποιούν την κανονική κατανομή. 
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όπου 
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 και 
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 η μέση τιμή (κέντρο) και η διασπορά (πλάτος) της κανονικής συνάρτησης κατανομής του j όρου της i εισόδου της γλωσσικής μεταβλητής xi 
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. Συνεπώς το βάρος της σύναψης του δευτέρου επιπέδου 
[image: image545.wmf](
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. Η παράμετρος σij είναι μονάδα αρχικά για όλους τους νευρώνες του υποεπιπέδου 2 μιας και ο μετασχηματισμός των αξόνων την υποκαθιστά. Η μεταβλητή mij προκύπτει από το διάνυσμα Χ0 του ελλειψοειδούς 
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	Νευρώνας

 υποεπιπέδου 2β
	
[image: image548]

	Επίπεδο 3


	Οι νευρώνες αυτού του επιπέδου είναι λειτουργικοί νευρώνες, και ο καθένας τους αντιπροσωπεύει έναν κανόνα ασαφούς λογικής. Κάθε νευρώνας του επιπέδου-3 έχει n εισόδους από νευρώνες του επιπέδου-2. Οι λειτουργικοί νευρώνες εκτελούν πράξεις ασαφούς τομής όπου σαν συνάρτηση τομής επιλέγεται το γινόμενο:
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όπου 
[image: image550.wmf](3)
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 είναι η i-οστή είσοδος σε έναν νευρώνα του επιπέδου-3. Τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο 3 
[image: image551.wmf](
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 είναι λοιπόν μονάδα. Μπορούμε να θεωρήσουμε ότι το γινόμενο που προκύπτει στο επίπεδο-3 είναι ισοδύναμο με μια n-διάστατη κανονική κατανομή όπου n o αριθμός των εισόδων. Κατά αναλογία με το FALCON art μπορούμε να πούμε ότι αντί για υπερκύβους  έχουμε ελλειψοειδή.

Οι έξοδοι των λειτουργικών νευρώνων συνδέονται με τους νευρώνες συμμετοχής των εξόδων του νευρωνικού δικτύου (νευρώνες του επιπέδου-4) , όπου αντιστοιχεί μία σύναψη ανά γλωσσικό όρο για κάθε νευρώνα του επιπέδου-3.

Σημείωση: Επειδή ο αλγόριθμος που φτιάξαμε έχει σχεδιαστεί για μία έξοδο  έχουμε μία μόλις σύναψη για κάθε νευρώνα του επιπέδου-3 προς το επίπεδο-4, ενώ οι νευρώνες του επιπέδου 4 ορίζουν μια απλή συνάρτηση συμμετοχής.



	Νευρώνας 3ου επιπέδου
	
[image: image552]


	Επίπεδο 4
	Οι νευρώνες του επιπέδου αυτού είναι νευρώνες συμμετοχής των εξόδων. Ο καθένας έχει δύο ειδών λειτουργίες την από κάτω προς τα πάνω και την από πάνω προς τα κάτω διάδοση.

	Από κάτω προς τα πάνω διάδοση


	Στην από κάτω προς τα πάνω διάδοση οι συνάψεις του επιπέδου-4 εκτελούν την ασαφή ένωση για να υπερθέσουν τους ενεργοποιημένους κανόνες που έχουν το ίδιο συμπέρασμα (κάθε κανόνας αντιστοιχεί σε ένα ελλειψοειδές και κάθε συμπέρασμα σε έναν γλωσσικό όρο της εξόδου):
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όπου 
[image: image554.wmf](4)
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 είναι η i-οστή είσοδος σε έναν νευρώνα του επιπέδου 4 και p είναι ο αριθμός των εισόδων σε αυτόν το νευρώνα από το επίπεδο-3. Κατά συνέπεια, τα βάρη των συνάψεων στο επίπεδο-4 
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 είναι ίσα με τη μονάδα.

	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω διάδοση
	
[image: image556]


	Από πάνω προς τα κάτω διάδοση


	Στον από πάνω προς τα κάτω τρόπο διάδοσης, οι νευρώνες λειτουργούν ως νευρώνες συμμετοχής με ακριβώς τον ίδιο τρόπο όπως αυτοί στο επίπεδο-2 αναπαριστώντας τη συνάρτηση συμμετοχής του j γλωσσικού όρου της i εξόδου.

	Νευρώνας 4ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω διάδοση
	
[image: image557]


	Επίπεδο 5
	Σε αυτό το επίπεδο υπάρχουν επίσης δύο τύποι νευρώνων.  

	Από πάνω προς τα κάτω μετάδοση


	Οι νευρώνες της πρώτης κατηγορίας εκτελούν από πάνω προς τα κάτω διάδοση για τα δεδομένα που εκπαίδευσης που τροφοδοτούν το δίκτυο. Για τους νευρώνες αυτούς είναι:
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	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από πάνω προς τα κάτω μετάδοση
	
[image: image559]


	Από κάτω προς τα πάνω μετάδοση


	Οι νευρώνες της δεύτερης κατηγορίας εκτελούν από κάτω προς τα πάνω διάδοση για τον υπολογισμό του σήματος εξόδου του δικτύου. Αυτοί οι νευρώνες και οι συνάψεις του επιπέδου-5 λειτουργούν ως αποασαφοποιητές. Αν 
[image: image560.wmf]ij
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 και 
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 είναι η μέση τιμή και η διασπορά της συνάρτησης συμμετοχής του j γλωσσικού όρου της i εξόδου, τότε οι παρακάτω συναρτήσεις χρησιμοποιούνται για την αποασαφοποίηση της εξόδου:
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Το βάρος της σύναψης στο πέμπτο επίπεδο 
[image: image563.wmf](
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. Οι αρχικές τιμές των m και σ προκύπτουν από τον αλγόριθμο Kohonen που χρησιμοποιήθηκε στην αυτοοργανούμενη φάση της μάθησης.

	Νευρώνας 5ου επιπέδου στην από κάτω προς τα πάνω μετάδοση
	
[image: image565]


	
	Στη συνέχεια φαίνεται με γραφικό τρόπο η διαδικασία της αποασαφοποίησης. Στο παράδειγμα που ακολουθεί θεωρούμε ότι έχουμε ένα πρόβλημα 2-εισόδων, 1-εξόδου. Όπως φαίνεται και στο Σχήμα 4.13 έχουμε τρεις ελλείψεις (ΙΗ1,ΙΗ2 και ΙΗ1) στον χώρο εισόδων και 2 απλές συναρτήσεις συμμετοχής στο χώρο εξόδων:
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Σχήμα 4.13 Παράδειγμα αποασαφοποίησης


	
	4.2.5 Φάση επιβλεπόμενης μάθησης


	
	Αφού προσδιοριστούν οι κανόνες ασαφούς λογικής δομείται το δίκτυο FALCON. Στη φάση της επιβλεπόμενης μάθησης  προσδιορίζονται επακριβώς οι παράμετροι των συναρτήσεων συμμετοχής εισόδου και εξόδου. Παρατηρούμε ότι η παραλλαγή που παρουσιάσαμε στο υποκεφάλαιο 4.1 με την παραλλαγή αυτού του κεφαλαίου έχουν κοινή δομή στα επίπεδα 3 έως 5 ενώ το υποεπίπεδο 2β  της μιας παραλλαγής συμπίπτει με το επίπεδο 2 της άλλης. Συνεπώς ο αλγόριθμος της επιβλεπόμενης μάθησης που στηρίζεται στον back propagation παραμένει ίδιος σε αυτά τα επίπεδα. Αν αλλάξουμε τις παραμέτρους του υποεπιπέδου 2α βλέπουμε ότι τα αποτελέσματα που παίρνουμε είναι πολύ χειρότερα συγκριτικά με αυτά που προηγήθηκαν των αλλαγών. Αυτό οφείλεται στο ότι οι παράμετροι του επιπέδου 2α στην ουσία αντιστοιχούν σε περιστροφή, οπότε μια πολλή μικρή αλλαγή τους μπορεί να προκαλέσει μεγάλο σφάλμα. Συνεπώς η φάση επιβλεπόμενης μάθησης είναι ίδια με αυτήν που περιγράφεται στο κεφάλαιο 4.1.3.




	
	4.1.5 Εξομοίωση – Πειραματικά Αποτελέσματα


	Περιγραφή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε
	Η παραλλαγή του δικτύου FALCON του οποίου την λειτουργία περιγράψαμε θεωρητικά σε αυτό το κεφάλαιο έχει εξομοιωθεί σε Matlab. Οι επιδόσεις του δικτύου είναι αρκετά υψηλές. Παρακάτω θα εξετάσουμε το δίκτυο αναλυτικά για διάφορα σετ δεδομένων. Τα σετ αυτά είναι το Fisher’s Iris , το Ionosphere, το New Thyroid και το Circle in the Square.



	Πειραματική διαδικασία που ακολουθήθηκε 
	Για το κάθε σετ δεδομένων η πειραματική διαδικασία είχε ως εξής: χωρίσαμε το σετ σε δύο υποσύνολα τα train set και test set. Χρησιμοποιήσαμε το πρώτο μεν για να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο και το δεύτερο για να αξιολογήσουμε την επίδοσή του. Για να έχουμε αντιπροσωπευτικά και αξιόπιστα αποτελέσματα διαλέγαμε στην τύχη κάθε φορά διαφορετικά δείγματα για train και test set και επαναλαμβάναμε την διαδικασία. Τα αποτελέσματα που παρουσιάζουμε εδώ είναι ο μέσος όρος. Επίσης κάθε φορά αλλάζαμε την σειρά με την οποία παρουσιάζαμε τα δείγματα. Πάντως όπως προέκυψε από τις μετρήσεις την απόδοση του δικτύου λίγο επηρέαζε η σειρά παρουσίασης των δειγμάτων ή το πια δείγματα διαλέγαμε για test και train set. 



	
	I. Αξιολόγηση της Παραλλαγής 

του FALCON με το Fisher’s Iris 



	
	Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 50 δείγματα για την εκπαίδευση και 100 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
4
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

3

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της παραλλαγής FALCON με το Fisher’s Iris
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
100%
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
95%
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
3
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.0188


	
	II. Αξιολόγηση της Παραλλαγής 

του FALCON με το New Thyroid 



	
	Στην εξομοίωση χρησιμοποιήσαμε 100 δείγματα για την εκπαίδευση και 115 για την αξιολόγηση.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου
Είσοδοι
5
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

3

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το New Thyroid
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
100 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
91.3 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
6
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.1164


	
	III. Αξιολόγηση της Παραλλαγής 

του FALCON με το Circle in the Square 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Το train set αποτελείται από 1500 δεδομένα ενώ το test set από 500.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
2
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

2

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το Circle in the Square
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου: 

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
 84.05 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
83.10 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
12
Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.1265


	
	IV. Αξιολόγηση της Παραλλαγής 

του FALCON με το Ionosphere 



	Περιγραφή του σετ δεδομένων
	Τα 200 δείγματα χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση ενώ τα υπόλοιπα για την αξιολόγηση του δικτύου.



	Παράμετροι με τις οποίες εκπαιδεύτηκε 

το δίκτυο
	Για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων δοκιμάσαμε την επίδοση του δικτύου με διάφορες παραμέτρους. Τα καλύτερα τελικά αποτελέσματα τα πήραμε με το σετ παραμέτρων που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

Παράμετροι Αυτοοργανούμενης μάθησης 

δικτύου

Είσοδοι
34
Έξοδοι
1
Γλωσσικοί όροι εξόδου

2

Παράγοντας r αλγορίθμου Kohonen
0.01


	Αποτελέσματα εξομοίωσης της Παραλλαγής 

του FALCON με το Ionosphere
	 Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας του δικτύου με το συγκεκριμένο σετ δεδομένων.

Ποσοστό επιτυχίας στο train set
98 %
Ποσοστό επιτυχίας στο test set
90.1 %
Αριθμός ελλειψoειδών εισόδου
6

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα

0.061



5. Περιγραφή του Κώδικα Εξομοίωσης
5.1 Εισαγωγή
	
	Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύεται ο κώδικας Matlab που χρησιμοποιήθηκε για την εξομοίωση των Falcon-H, Falcon-ART και Falcon-Notar. Ο κώδικας αυτός έχει χωρισθεί σε πολλές συναρτήσεις έτσι ώστε να είναι ξεκάθαρο το τι κάνει κάθε συνάρτηση. Επιπλέον έχει δοθεί έμφαση στην επικοινωνία μεταξύ τους ώστε να είναι εύκολη η αντικατάσταση μίας συνάρτησης από κάποια άλλη που υλοποιεί διαφορετικό αλγόριθμο χωρίς άλλες αλλαγές στον κώδικα. Αυτό φαίνεται καθαρά στην περίπτωση των Falcon-Art και Falcon-Notar που παρόλο που έχουν πολλές διαφορές χρησιμοποιούν και πολλές κοινές συναρτήσεις ενώ αλλάζουν μόνο αυτές που χρειάζεται ώστε να υλοποιηθούν οι διαφορετικοί αλγόριθμοι μάθησης.



	
	Ο κώδικας έχει υλοποιηθεί με ανικειμενοστρεφές πρότυπο. Κάθε μοντέλο έχει τις δικιές του μεταβλητές οι οποίες ορίζουν την δομή του και τις δικιές του συναρτήσεις που κάνουν τις απαραίτητες λειτουργίες. Έτσι και η περιγραφή του κώδικα στα κεφάλαια που ακολουθούν έχει χωρισθεί ανάλογα, πρώτα παρουσιάζεται η δομή και μετά οι συναρτήσεις. Όσον αφορά την δομή περιγράφεται τι ακριβώς αντιπροσωπεύει η κάθε μεταβλητή με αναφορά στο αντίστοιχο μοντέλο που περιγράφεται στα κεφάλαια της θεωρίας. Για τις συναρτήσεις περιγράφονται οι λειτουργιες τους και οι είσοδοι και έξοδοί τους.


5.2 Κώδικας του Falcon – H
5.2.1 Δομή του Δικτύου Falcon

Falcon : 

Δομή ολόκληρου του δικτύου

layer_01: [1x1 struct]

layer_02: [1x1 struct]

layer_03: [1x1 struct]

layer_04r: [1x1 struct]

layer_04: [1x1 struct]

layer_05r: [1x1 struct]

layer_05: [1x1 struct]

Layer :

Δομή ενός επιπέδου του δικτύου
cardinal_neuron: n

functions: [1x1 struct]

state: [1x1 struct]

cardinal_syn: [1 x n] 
synapses[m * n * k]

cardinal_neuron: αριθμός νευρώνων του επιπέδου
n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου

functions:

Συναρτήσεις άθροισης και ενεργοποίσης του επιπέδου
combiner: [1x1 struct]

activation: [1x1 struct]
combiner: συνάρτηση άθροισης του επιπέδου

activation: συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου

state:
Είσοδοι, έξοδος συνάρτησης άθροισης και έξοδοι του επιπέδου
input: [1 x m]

net: [1 x n]

output: [1 x n]

input: έξοδοι των νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου

net: αποτέλεσμα της συνάρτησης άθροισης του επιπέδου

output: έξοδος του επιπέδου

n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου

synapses:

Πίνακας συνδέσεων του επιπέδου με το προηγούμενο επίπεδο

synapses[m * n * k]

n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου

k: αριθμός των παραμέτρων που αποτελούν το βάρος του νευρώνα
cardinal_syn:
Διάνυσμα με το πλήθος των συνδέσεων του κάθε κόμβου

cardinal_syn[1 * n]
n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

5.2.2 Συναρτήσεις του δικτύου Falcon - H

Συνάρτηση Δημιουργίας νέου δικτύου
Δημιουργεί ένα νέο δίκτυο Falcon παίρνοντας τις απαραίτητες παραμέτρους που εξηγούνται παρακάτω. Για κάθε ένα από τα πέντε(5) επίπεδα πρόσθιας και τα δύο(2) οπίσθιας τροφοδότησης καλείται η layer_create.

falcon = falcon_create(t_inputs,t_outputs,inmem,outmem,rulenorm)

· t_inputs:
Διάνυσμα, το πλήθος των στοιχείων του οποίου ισούται με τον αριθμό των εισόδων και η τιμή του ι-οστού στοιχείου είναι το πλήθος των ασαφών συνόλων που αποτελούν την διαμέριση της ι-οστής εισόδου, δηλ. ο αριθμός κόμβων του δευτέρου επιπέδου που συνδέονται με τον ι-οστό κόμβο εισόδου.
· t_outputs:
Παρομοίως με παραπάνω αλλά για την έξοδο.
· inmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εισόδου.
· outmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εξόδου.
· rulenorm:
Η νόρμα που χρησιμοποιείται από τους κόμβους του τρίτου επιπέδου.
· falcon:
Το νέο δίκτυο που έχει τις παραπάνω παραμέτρους.

Συνάρτηση Δημιουργίας νέου επιπέδου(layer)
Δημιουργεί ένα επίπεδο νευρώνων ενός δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης. 
layer = layer_create(neurons_no,func_comb,func_activ,state,synapses)
· neurons_no:
Πλήθος των νευρώνων του επιπέδου.

· func_comb:
Συνάρτηση άθροισης του επιπέδου.

· func_activ:
Συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου.

· state:

Δομή που περιέχει τις τιμές input,net και output.

· synapses:

Πίνακας με τις τιμές των βαρών του επιπέδου.

· layer:

Το επίπεδο που προκύπτει.
Συνάρτηση υπολογισμού της εξόδου του δικτύου Falcon
Υπολογίζει την έξοδο του δικτύου δεδομένης της εισόδου. Για κάθε επίπεδο καλεί την layer_calc.
f = falcon_calc(f,input)
· f:

Ένα δίκτυο Falcon

· input:
Είσοδος που τροφοδοτείται στο πρώτο επίπεδο.
· f:

Το δίκτυο μετά τον υπολογισμό της εξόδου η οποία έχει αποθηκευτεί σε 



αυτό.

5.3 Κώδικας του Falcon – ART
5.3.1 Δομή του Δικτύου Falcon-ART
Falcon-ART : 

Δομή ολόκληρου του δικτύου

layer_01: [1x1 struct]

layer_02: [1x1 struct]

layer_03: [1x1 struct]

layer_04r: [1x1 struct]

layer_04: [1x1 struct]

layer_05r: [1x1 struct]

layer_05: [1x1 struct]
cardinal_hyperbox_in

cardinal_hyperbox_out

inmem

outmem

rulenorm
Layer :

Δομή ενός επιπέδου του δικτύου
cardinal_neuron: n

functions: [1x1 struct]

state: [1x1 struct]

cardinal_syn: [1 x n] 
synapses[m * n * k]
(negative_synapses[n * n * k’])

cardinal_neuron: αριθμός νευρώνων του επιπέδου
n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου
k,k’: αριθμός παραμέτρων που αποτελούν το βάρος του νευρώνα
functions:

Συναρτήσεις άθροισης και ενεργοποίσης του επιπέδου
combiner: [1x1 struct]

activation: [1x1 struct]
combiner: συνάρτηση άθροισης του επιπέδου

activation: συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου

state:
Είσοδοι, έξοδος συνάρτησης άθροισης και έξοδοι του επιπέδου
input: [1 x m]

net: [1 x n]

output: [1 x n]

input: έξοδοι των νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου

net: αποτέλεσμα της συνάρτησης άθροισης του επιπέδου

output: έξοδος του επιπέδου

n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου

synapses:

Πίνακας συνδέσεων του επιπέδου με το προηγούμενο επίπεδο

synapses[m * n * k]

n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

m: αριθμός νευρώνων προηγούμενου επιπέδου

k: αριθμός των παραμέτρων που αποτελούν το βάρος του νευρώνα
cardinal_syn:
Διάνυσμα με το πλήθος των συνδέσεων του κάθε κόμβου

cardinal_syn[1 * n]
n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου

negative_synapses:
Adjacency matrix του επιπέδου με το ίδιο το επίπεδο που περιέχει αρνητικές συνδέσεις.
cardinal_syn[n * n * k]

n: αριθμός νευρώνων του επιπέδου
k: αριθμός των παραμέτρων που αποτελούν το βάρος του νευρώνα
cardinal_hyperbox_in :

Αριθμός υπερκύβων στο χώρο εισόδου
cardinal_hyperbox_out :
Αριθμός υπερκύβων στο χώρο εξόδου
inmem :

Συνάρτηση συμμετοχής για το 2ο επίπεδο
outmem :
Συνάρτηση συμμετοχής για το 4ο επίπεδο

rulenorm :
Νόρμα που θα χρησιμοποιηθεί στο 3ο επίπεδο

5.3.2 Συναρτήσεις του δικτύου Falcon-ART
Συνάρτηση Δημιουργίας νέου δικτύου
Δημιουργεί ένα νέο δίκτυο Falcon-ARΤ παίρνοντας τις απαραίτητες παραμέτρους που εξηγούνται παρακάτω. Για τα επίπεδα πέντε(5) και  ενα(1) καλείται η layer_create. Τα υπόλοιπα δημιουργούνται δυναμικά κατά την παρουσίαση των προτύπων με τον Fuzzy μArt αλγόριθμο.
falcon = falconart_create(inputs,outputs,inmem,outmem,rulenorm)

· inputs:
Αριθμός εισόδων.
· outputs:
Αριθμός εξόδων.
· inmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εισόδου.
· outmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εξόδου.
· rulenorm:
Η νόρμα που χρησιμοποιείται από τους κόμβους του τρίτου επιπέδου.
· falcon:
Το νέο δίκτυο που έχει τις παραπάνω παραμέτρους.

Συνάρτηση Δημιουργίας νέου επιπέδου(layer)
Δημιουργεί ένα επίπεδο νευρώνων ενός δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης. 
layer =  layer_create(neurons_no, func_comb, func_activ, state,
    synapses, negative_synapses)
· neurons_no:
   Πλήθος των νευρώνων του επιπέδου.

· func_comb:
   Συνάρτηση άθροισης του επιπέδου.

· func_activ:
   Συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου.

· state:

   Δομή που περιέχει τις τιμές input,net και output.

· synapses:

   Πίνακας με τις τιμές των βαρών του επιπέδου.
· negative_synapses: Πίνακας με τις τιμές των αρνητικών βαρών του επιπέδου.
· layer:

   Το επίπεδο που προκύπτει.
Συνάρτηση υπολογισμού της εξόδου του δικτύου Falcon-ART
Υπολογίζει την έξοδο του δικτύου δεδομένης της εισόδου. Για κάθε επίπεδο καλεί την layer_calc.
f = falconart_calc(f,input,levels)
· f:

Ένα δίκτυο Falcon-ART

· input:
Είσοδος που τροφοδοτείται στο πρώτο επίπεδο.
· levels:       Διάνσυσμα που δείχνει ποια επίπεδα θα υπολογιστούν.
· f:

Το δίκτυο μετά τον υπολογισμό της εξόδου η οποία έχει αποθηκευτεί σε 



αυτό.

Συνάρτηση Δημιουργίας υπερκύβου στον χώρο εισόδου
Δημιουργεί ένα νέο υπερκύβο στον χώρο εισόδου παίρνοντας σαν είσοδο το δίκτυο στο οποίο θα τον τοποθετήσει και το πρότυπο που τον δημιούργησε. Η συνάρτηση αυτή καλείται από τον αλγόριθμο fuzzy-Art κάθε φορά που κάποιο πρότυπο δεν μπορεί να ταξινομηθεί σε κανέναν υπάρχοντα  υπερκύβο.
[falcon, node] = falconnotar_create_hyperbox_in(falcon, input)

· input:
Πρότυπο στο οποίο οφείλεται η δημιουργία του υπερκύβου.
· falcon:
Το νέο δίκτυο μετά την εισαγωγή του υπερκύβου.

Συνάρτηση Δημιουργίας υπερκύβου στον χώρο εξόδου
Παρομοίως με την προηγούμενη αλλά για τον χώρο εξόδου.
Συνάρτηση Εκτέλεσης του αλγορίθμου fuzzy-Art
Ο αλγόριθμος Fuzzy Art δημιουργεί υπερκύβους στους χώρους εισόδου και εξόδου παίρνοντας ως είσοδο κάποια πρότυπα και τις αντίστοιχες εξόδους τους. 
falcon = algorithm_falcoart_art_std_calc(falcon,algo,input,output)

· input:
Τα πρότυπα εισόδου σε μορφή συμπληρώματος.
· output:
Τα πρότυπα εξόδου σε μορφή συμπληρώματος.
· algo:
Ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαιδευση.

· falcon:
Το νέο δίκτυο μετά την εκπαίδευση.

Συνάρτηση Εκτέλεσης του αλγορίθμου backpropagation
Ο αλγόριθμος backpropagation ελαχιστοποιεί το σφάλμα εξόδου του δικτύου μεταβάλλοντας τα όρια των υπερκύβων εισόδου και εξόδου.
f = algorithm_falconart_supervised_mod_calc(f,algo,input,output)

· input:
Τα πρότυπα εισόδου.
· output:
Τα πρότυπα εξόδου.
· algo:
Ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαιδευση.

· f:
Το νέο δίκτυο μετά την εκπαίδευση.

Συνάρτηση σύνδεσης υπερκύβων εισόδου-εξόδου
Συνδέει έναν υπερκύβο εισόδου με έναν υπερκύβο εξόδου δημιουργώντας έτσι έναν ασαφή κανόνα. Καλείται από την συνάρτηση που εκτελεί τον αλγόριθμο fuzzy-Art.

f = falconart_connect_hyperboxes(f,j,k)
· j:
Ο υπερκύβος στον χώρο εισόδου.
· k:
Ο υπερκύβος στον χώρο εξόδου.

· f:
Το νέο δίκτυο μετά την αντιστοίχιση.

Συνάρτηση ελέγχου σύνδεσης υπερκύβων εισόδου-εξόδου
Ελέγχει αν υπάρχει σύνδεση μεταξύ ενός υπερκύβου εισόδου και ενός υπερκύβου εξόδου.

res = falconart_connected_hyperboxes(f,j,k)
· j:
Ο υπερκύβος στον χώρο εισόδου.
· k:
Ο υπερκύβος στον χώρο εξόδου.

· res:
Το αποτέλεσμα του ελέγχου, μονάδα αν υπάρχει σύνδεση, μηδεν διαφορετικά.

5.4 Κώδικας του Falcon – Notar
5.4.1 Δομή του Δικτύου Falcon-NOTAR
Falcon-NOTAR : 

Δομή ολόκληρου του δικτύου

layer_01: [1x1 struct]

layer_02: [1x1 struct]

layer_03: [1x1 struct]

layer_04r: [1x1 struct]

layer_04: [1x1 struct]

layer_05r: [1x1 struct]

layer_05: [1x1 struct]
cardinal_hyperbox_in

cardinal_hyperbox_out

inmem

outmem

rulenorm
Η δομή του δικτύου Falcon-Notar είναι ίδια με αυτήν του Falcon-ART που περιγράφεται στο Κεφάλαιο 5.3.1.

5.4.2 Συναρτήσεις του δικτύου Falcon-NOTAR
Συνάρτηση Δημιουργίας νέου δικτύου
Δημιουργεί ένα νέο δίκτυο Falcon-NOTAR παίρνοντας τις απαραίτητες παραμέτρους που εξηγούνται παρακάτω. Για τα επίπεδα πέντε(5) και  ενα(1) καλείται η layer_create. Τα υπόλοιπα δημιουργούνται δυναμικά κατά την παρουσίαση των προτύπων με τον Fuzzy μArt αλγόριθμο.
falcon = falconnotar_create(inputs,outputs,inmem,outmem,rulenorm)

· inputs:
Αριθμός εισόδων.
· outputs:
Αριθμός εξόδων.
· inmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εισόδου.
· outmem:
Η μορφή της συνάρτησης συμμετοχής της εξόδου.
· rulenorm:
Η νόρμα που χρησιμοποιείται από τους κόμβους του τρίτου επιπέδου.
· falcon:
Το νέο δίκτυο που έχει τις παραπάνω παραμέτρους.

Συνάρτηση Δημιουργίας νέου επιπέδου(layer)
Δημιουργεί ένα επίπεδο νευρώνων ενός δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης. 
layer =  layer_create(neurons_no, func_comb, func_activ, state,
    synapses, negative_synapses)
· neurons_no:
   Πλήθος των νευρώνων του επιπέδου.

· func_comb:
   Συνάρτηση άθροισης του επιπέδου.

· func_activ:
   Συνάρτηση ενεργοποίησης του επιπέδου.

· state:

   Δομή που περιέχει τις τιμές input,net και output.

· synapses:

   Πίνακας με τις τιμές των βαρών του επιπέδου.
· negative_synapses: Πίνακας με τις τιμές των αρνητικών βαρών του επιπέδου.
· layer:

   Το επίπεδο που προκύπτει.
Συνάρτηση υπολογισμού της εξόδου του δικτύου Falcon-NOTAR
Υπολογίζει την έξοδο του δικτύου δεδομένης της εισόδου. Για κάθε επίπεδο καλεί την layer_calc.
f = falconnotar_calc(f,input,levels)
· f:

Ένα δίκτυο Falcon-NOTAR

· input:
Είσοδος που τροφοδοτείται στο πρώτο επίπεδο.
· levels:       Διάνσυσμα που δείχνει ποια επίπεδα θα υπολογιστούν.
· f:

Το δίκτυο μετά τον υπολογισμό της εξόδου η οποία έχει αποθηκευτεί σε 



αυτό.

Συνάρτηση Δημιουργίας υπερκύβου στον χώρο εισόδου
Δημιουργεί ένα νέο υπερκύβο στον χώρο εισόδου παίρνοντας σαν είσοδο το δίκτυο στο οποίο θα τον τοποθετήσει και το πρότυπο που τον δημιούργησε. Η συνάρτηση αυτή καλείται από τον αλγόριθμο fuzzy-μArt κάθε φορά που κάποιο πρότυπο δεν μπορεί να ταξινομηθεί σε κανέναν υπάρχοντα  υπερκύβο.
[falcon, node] = falconnotar_create_hyperbox_in(falcon, input)

· input:
Πρότυπο στο οποίο οφείλεται η δημιουργία του υπερκύβου.
· falcon:
Το νέο δίκτυο μετά την εισαγωγή του υπερκύβου.

Συνάρτηση Δημιουργίας υπερκύβου στον χώρο εξόδου
Παρομοίως με την προηγούμενη αλλά για τον χώρο εξόδου.
Συνάρτηση Εκτέλεσης του αλγορίθμου fuzzy-μArt
Ο αλγόριθμος Fuzzy μArt δημιουργεί υπερκύβους στους χώρους εισόδου και εξόδου παίρνοντας ως είσοδο κάποια πρότυπα και τις αντίστοιχες εξόδους τους. Χωρίζεται σε δύο στάδια, ένα online και ένα offline. 

falcon = algorithm_falconnotar_art_std_calc(falcon,algo,ardata,span)

· artdata:
Τα πρότυπα εισόδου-εξόδου σε μορφή συμπληρώματος.
· span:
Το εύρος από τα πρότυπα που θα χρησιμοποιηθούν για τη μάθηση.
· algo:
Ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαιδευση.

· falcon:
Το νέο δίκτυο μετά την εκπαίδευση.

Συνάρτηση Εκτέλεσης του αλγορίθμου backpropagation
Ο αλγόριθμος backpropagation ελαχιστοποιεί το σφάλμα εξόδου του δικτύου μεταβάλλοντας τα όρια των υπερκύβων εισόδου και εξόδου.
f = algorithm_falconnotar_supervised_mod_calc(f,algo,input,output)

· input:
Τα πρότυπα εισόδου.
· output:
Τα πρότυπα εξόδου.
· algo:
Ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαιδευση.

· f:
Το νέο δίκτυο μετά την εκπαίδευση.

Συνάρτηση σύνδεσης υπερκύβων εισόδου-εξόδου
Συνδέει έναν υπερκύβο εισόδου με έναν υπερκύβο εξόδου δημιουργώντας έτσι έναν ασαφή κανόνα. Καλείται από την συνάρτηση που εκτελεί τον αλγόριθμο fuzzy-μArt.

f = falconnotar_connect_hyperboxes(f,j,k)
· j:
Ο υπερκύβος στον χώρο εισόδου.
· k:
Ο υπερκύβος στον χώρο εξόδου.

· f:
Το νέο δίκτυο μετά την αντιστοίχιση.

Συνάρτηση ελέγχου σύνδεσης υπερκύβων εισόδου-εξόδου
Ελέγχει αν υπάρχει σύνδεση μεταξύ ενός υπερκύβου εισόδου και ενός υπερκύβου εξόδου.

res = falconnotar_connected_hyperboxes(f,j,k)
· j:
Ο υπερκύβος στον χώρο εισόδου.
· k:
Ο υπερκύβος στον χώρο εξόδου.

· res:
Το αποτέλεσμα του ελέγχου, μονάδα αν υπάρχει σύνδεση, μηδεν διαφορετικά.
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Σχήμα 3.6: Το νευροασαφές δίκτυο FALCON-NOTAR
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Σχήμα 3.1: Αναπαράσταση από τον χώρο εισόδου στον χώρο εξόδου που εφαρμόζει το FALCON-NOTAR για τρισδιάστατο πρόβλημα.
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Σχήμα 3.4: Σχηματική αναπαράσταση της μείωσης που επιτυγχάνεται στον αριθμό των κατηγοριών με την χρήση του μηχανισμού των εξαιρέσεων.


Το σχήμα αναφέρεται στο γνωστό  πρόβλημα του κύκλου μέσα στο τετράγωνο. Τα πρότυπα που είναι μέσα στον κύκλο ανήκουν σε μία κατηγορία ενώ αυτά που είναι εκτός στην άλλη. Στο σχήμα φαίνονται οι υπερκύβοι που χρησιμοποιεί για να λύσει το πρόβλημα ένα δίκτυο που κάνει χρήση του μηχανισμού των εξαιρέσεων και ένα που δεν κάνει. 


α) Το δίκτυο που δεν κάνει χρήση του μηχανισμού των εξαιρέσεων  προσπαθεί να καλύψει όλο τον χώρο με υπερκύβους με αποτέλεσμα να φτιάχνει έναν πολυ μεγάλο αριθμό κατηγοριών.


 β) Το δίκτυο που κάνει χρήση του μηχανισμού των εξαιρέσεων δημιουργεί έναν μεγάλο υπερκύβο για να καλύψει όλο τον χώρο και στην συνέχεια ως εξαιρέσεις αυτού του υπερκύβου φτιάχνει άλλους μικρότερους για να καλύψουν τον κύκλο.


Η μείωση του αριθμού των κατηγοριών στην δεύτερη περίπτωση είναι εμφανής. Αν και το πρόβλημα είναι υπεραπλουστευμένο παρόμοιες γεωμετρίες συναντώνται συχνά στην πράξη.
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Σχήμα 3.2: Δημιουργία υπερκύβων και πως επηρεάζει την απόδοση του δικτύου.


Για το ίδιο πρόβλημα φαίνονται τρεις διαφορετικές διαμερίσεις.


α) Η διαμέριση αυτή δεν λύνει το πρόβλημα.


β) Η διαμέριση αυτή λύνει το πρόβλημα αλλά με μεγάλο αριθμό κατηγοριών.


γ) Η διαμέριση αυτή είναι βέλτιστη από άποψη αριθμού κατηγοριών και ικανοτήτων γενίκευσης.
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Σχήμα 3.3: Σχηματική αναπαράσταση του τρόπου με τον οποίον το δίκτυο χειρίζεται την παρουσία θορύβου.


Το σχήμα αφορά ένα εικονικό πρόβλημα. Τα πρότυπα που απεικονίζονται με βούλες ανήκουν σε μία κατηγορία ενώ  αυτά που απεικονίζονται με τετράγωνα  στην άλλη. Στο σχήμα φαίνονται οι υπερκύβοι που χρησιμοποιεί το δίκτυο για να λύσει το πρόβλημα.. 


α) Τα πρότυπα(τετράγωνα) που υπάρχουν μέσα στην περιοχή της άλλης κατηγορίας αντιμετωπίζονται ως θόρυβος και αγνοούνται. 


β) Τα πρότυπα που υπάρχουν μέσα στην περιοχή της άλλης κατηγορίας αντιμετωπίζονται με την χρήση μίας εξαιρέσεως σε αυτή την περιοχή αφού ο σημαντικός τους αριθμός αποκλείει την πιθανότητα να οφείλονται σε θόρυβο.
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Το πρώτο πρότυπο παρουσιάζεται στο δίκτυο και δημιουργείται ένας σημειακός υπερκύβος.
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Ακολουθεί ένα δεύτερο πρότυπο το οποίο και ανήκει στη ίδια κατηγορία. Ο υπερκύβος μεγαλώνει για να καλύψει το πρότυπο σύμφωνα με τον αλγόριθμο.
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Σχήμα 3.7: Αναπαράσταση της λειτουργίας του αλγορίθμου fuzzy-μArt


Μέρος α: Σε αυτή την πρώτη φάση του αλγορίθμου η παράμετρος vigillance είναι μονάδα οπότε οι υπερκύβοι μεγαλώνουν χωρίς περιορισμό.
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Το τρίτο πρότυπο που μαθαίνει το δίκτυο ανήκει σε άλλη κατηγορία στον χώρο εξόδου και έτσι προκαλεί την δημιουργία νέου υπερκύβου στον χώρο εισόδου μετά από mismatch reset. Στην συνέχεια οι υπερκύβοι μεγαλώνουν με την παρουσίαση ακόμη μερικών προτύπων.
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Κατά το νέο on-line στάδιο η παράμετρος vigillance έχει πάρει τέτοια τιμή που δεν μπορεί να δημιουργηθεί κατηγορια του μεγέθους της διαγραφείσας. Έτσι δημιουργούνται τώρα οι υπερκύβοι που φαίνονται στο διπλανό σχήμα. Επειδή όμως ο υπερκύβος ‘γ’ επικαλύπτεται με τον ‘α’ αλλά στην περιοχή επυκάληψης τα πρότυπα που ανήκουν στον ‘γ’ είναι σημαντικά περισσότερα κατά το off-line στάδιο που ακολουθεί τίθεται αρνητικό βάρος από τον ‘γ’ στον ‘α’. Στην συνέχεια η εντροπία μετριέται και βρίσκεται σε επιτρεπτό επίπεδο οπότε ο αλγόριθμος τερματίζει.
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Σχήμα 3.7: Αναπαράσταση της λειτουργίας του αλγορίθμου fuzzy-μArt


Μέρος β: Μετά το off-line στάδιο όπου η εντροπία του συστήματος ήταν μεγαλύτερη από την μέγιστη επιτρεπτή διαγράφηκε ο υπερκύβος ‘β’ που είχε την μεγαλύτερη συνεισφορά στην ολική εντροπία και η παράμετρος vigillance πήρε τέτοια τιμή ώστε οι καινούριοι υπερκύβοι να έχουν υποχρεωτικά μέγεθος μικρότερο του διαγραφέντος.
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Κατά το off-line στάδιο του αλγορίθμου η εντροπία του συστήματος βρέθηκε μεγαλύτερη από την μέγιστη επιτρεπτή και ο υπερκύβος β διαγράφηκε αφού όπως φαίνεται και από το προηγούμενο σχήμα είχε και την μεγαλύτερη συνεισφορα στην ολική εντροπία.
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Σχήμα 3.8 α, β: Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και των αντίστοιχων κατανομών για τις δύο πρώτες μεταβλητές του Fisher’s Iris.
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Σχήμα 3.8 γ, δ: Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και των αντίστοιχων κατανομών για την τρίτη και τέταρτη μεταβλητή του Fisher’s Iris.
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Σχήμα 3.9 α, β: Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων των χώρων εισόδου και των αντίστοιχων κατανομών για τα δύο πρώτα χαρακτιριστικά του New Thyroid.
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Σχήμα 3.9 γ, δ, ε: Γραφικές παραστάσεις των διαμερίσεων εισόδου και των αντίστοιχων κατανομών για τα τρία τελευταία χαρακτιριστικά του New Thyroid.





Σχήμα 3.10: Λύση του προβλήματος Circle in the Square από το FALCON-NOTAR


Τα δύο παραπάνω σχήματα δείχνουν τους υπερκύβους που κατασκεύασε το δίκτυο για να λύσει το πρόβλημα. Οι υπερκύβοι που ανήκουν στην ίδια κατηγορία έχουν το ίδιο χρώμα. Και στις δύο περιπτώσεις διακρίνεται ο υπερκύβος που καλύπτει όλο τον χώρο.





Λύση του προβλήματος για Ηmax=0.2. Με την τιμή αυτή της παραμέτρου δημιουργούνται μόνο δύο υπερκύβοι που προσεγγίζουν το πρόβλημα αρκετά ικανοποιητικά.





Λύση του προβλήματος για Ηmax=0.1. Με την τιμή αυτή η ακρίβεια βελτιώνεται αυξάνεται όμως ταυτόχρονα και ο αριθμός των υπερκύβων. Βέβαια ο αριθμός αυτός είναι πολύ μικρότερος από αυτόν άλλων δικτύων.  
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Σχημα 1.2: Το μοντέλο του νευρώνα.





Σχημα 1.3: Τύποι νευρωνικών δικτύων


(α) Δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης


(β) Δίκτυο επανατροφοδότησης
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Σχήμα 1.4: Λύση ενός δισδιάστατου μη γραμμικά διαχωρίσιμου προβλήματος από το πολυεπίπεδο perceptron (MLP).


Τα πρότυπα από τις δύο διαφορετικές κατηγορίες φαίνονται στο σχήμα ως κύκλοι διαφορετικού χρώματος. Τα υπερεπίπεδα που σχηματίζει το δίκτυο για να λύσει το πρόβλημα είναι οι διακεκομένες γραμμές(υ1,υ2).





υ2





υ1





Ασαφής 


Βάση Γνώσης





Μονάδα Ασαφοποίησης





Μονάδα Αποασαφο-ποίησης





Ασαφής Συλλογιστική


 Μηχανή





Μη ασαφή δεδομένα εισόδων





Μη ασαφείς έξοδοι





Ασαφείς τιμές





Ασαφή συμπεράσματα





x0





0





� EMBED Equation.DSMT4  ���





1





x





0





1





� EMBED Equation.DSMT4  ���





r1





 r2





x





1








0








1








0








x0





y0





μ1





  μ2





Α1





Α2





Β1





Β2





C1





C2





1








0








C2





C1





z0 (COG)





x





x





y





y





z





z





z





Α1








Α2





Α





Β1








Β2





Β








Α








Β





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���











.


.


.





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���











.


.


.





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���











.


.


.





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���











.


.


.





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���








� EMBED Equation.DSMT4 ���








  � EMBED Equation.DSMT4 ���





� EMBED Equation.DSMT4 ���





yi





x0





x1





x2





Λειτουργικοί νευρώνες





yi





x0





x1





x2





x1





Σχήμα 2.4: Αναπαράσταση από τον χώρο εισόδου στον χώρο εξόδου που εφαρμόζει το FALCON-ART για δισδιάστατο πρόβλημα.
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Σχήμα 2.6: Το νευροασαφές δίκτυο FALCON-ART








Έξοδοι Δικτύου





5ο Επίπεδο





Αμφίδρομες συνδέσεις μεταξύ επιπέδων
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3ο Επίπεδο
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2ο Επίπεδο


Νευρώνες συμμετοχής
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Είσοδοι Δικτύου








 





Το πρώτο πρότυπο παρουσιάζεται στο δίκτυο και δημιουργείται ένας σημειακός υπερκύβος.





x1





x2





Ακολουθεί ένα δεύτερο πρότυπο το οποίο και ανήκει στη ίδια κατηγορία. Ο υπερκύβος μεγαλώνει για να καλύψει το πρότυπο σύμφωνα με τον αλγόριθμο.
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Σχήμα 2.7: Αναπαράσταση της λειτουργίας του αλγορίθμου fuzzy-Art


Μέρος α: Σε αυτή την φάση η παράμετρος vigillance έχει τιμή που επιτρέπει στους υπερκύβους να μεγαλώσουν ώστε να καλύψουν τα πρότυπα που έχουν μέχρι στιγμής παρουσιαστεί στο δίκτυο.
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Το τρίτο πρότυπο που μαθαίνει το δίκτυο ανήκει σε άλλη κατηγορία στον χώρο εξόδου και έτσι προκαλεί την δημιουργία νέου υπερκύβου στον χώρο εισόδου μετά από mismatch reset. Στην συνέχεια οι υπερκύβοι μεγαλώνουν με την παρουσίαση ακόμη μερικών προτύπων.





Υπερκύβος α





Υπερκύβος β





Σχήμα 2.7: Αναπαράσταση της λειτουργίας του αλγορίθμου fuzzy-Art


Μέρος β: Σε αυτή την φάση φαίνονται δύο διαφορετικές περιπτώσεις ανάλογα με την  τιμή της vigillance παραμέτρου. Στη δεύτερη περίπτωση η επιλογή αυτή της παραμέτρου δεν είναι καλή με αποτέλεσμα την μειωμένη επίδοση του δικτύου. Ακόμη και στην πρώτη όμως όπως φαίνεται υπάρχει επικάλυψη των κατηγοριών και για αυτό τον λόγο είναι απαραίτητητο το δεύτερο στάδιο της μάθησης με τον αλγόριθμο backpropagation.





x1





x2





Τα νέα πρότυπα της μίας που παρουσιάζονται εδώ είναι σε μεγάλη απόσταση από τον υπερκυβο β και η τιμή της vigillance παραμέτρου δεν του επιτρέπει να μεγαλώσει τόσο ώστε να τα καλύψει. Έτσι δημιουργείται νέος υπερκύβος.
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Εδώ απεικονίζεται η περίπτωση κατά την οποία η τιμή της vigillance παραμέτρου επιτρέπει στον υπερκύβο β να μεγαλώσει για να καλύψει τα νέα πρότυπα.
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Σχήμα 2.8: Λύση του προβλήματος Circle in the Square από το FALCON-ART


Τα δύο παραπάνω σχήματα δείχνουν τους υπερκύβους που κατασκεύασε το δίκτυο για να λύσει το πρόβλημα. Οι υπερκύβοι που ανήκουν στην ίδια κατηγορία έχουν το ίδιο χρώμα. 





Λύση του προβλήματος για ρ=0.85. Με την τιμή αυτή της παραμέτρου δημιουργούνται δώδεκα υπερκύβοι που προσεγγίζουν το πρόβλημα αρκετά ικανοποιητικά.





Λύση του προβλήματος για ρ=0.5. Με την τιμή αυτή δημιουργούνται έξι υπερκύβοι αλλά δεν έχουμε τόσο ικανοποιητική προσέγγιση.
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Σχήμα 4.5: Λύση του προβλήματος Circle in the Square από την παραλλαγή του  FALCON


Το παραπάνω σχήμα δείχνει τις ελλείψεις που κατασκεύασε το δίκτυο για να λύσει το πρόβλημα. 
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