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    Περίληψη

Σκοπός αυτής της διπλωματικής εργασίας είναι η μοντελοποίηση των συστημάτων παραγωγής γενικού εργοστασίου, ροϊκής παραγωγής, ανοιχτού εργοστασίου και εκτεταμένου γενικού εργοστασίου και η διερεύνηση μεθόδων τεχνητής νοημοσύνης με χρήση νευρωνικών δικτύων για την επίλυση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού παραγωγής στα παραπάνω συστήματα. Αρχικά εξηγείται η έννοια της Τεχνητής Νοημοσύνης, του προγραμματισμού παραγωγής και  αναλύονται οι τομείς που καλύπτει. Επίσης περιγράφονται μέθοδοι που χρησιμοποιούνται με στόχο την βελτιστοποίηση της διαδικασίας χρονοπρογραμματισμού εργασιών στα προαναφερθέντα συστήματα παραγωγής. Γίνεται εκτενής αναφορά στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, καθώς θα αποτελέσουν μέρη μοντέλων επίλυσης του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών των τεσσάρων συστημάτων παραγωγής που αναφέρθηκαν παραπάνω. Χρησιμοποιώντας λοιπόν την ευφυΐα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων καταφέρνουμε να πάρουμε ικανοποιητικές λύσεις εξοικονομώντας πόρους και χρόνο. Η διπλωματική κλείνει με έναν απολογισμό της όλης διαδικασίας και προτάσεις για πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις.  

Λέξεις Κλειδιά: «Τεχνητή Νοημοσύνη, Χρονοπρογραμματισμός Παραγωγής, Νευρωνικά Δίκτυα, γενικό εργοστάσιο, ροϊκή παραγωγή, ανοιχτό εργοστάσιο, εκτεταμένο γενικό εργοστάσιο»  

Abstract
The scope of this thesis is an approach of scheduling problems like as job-shop, flow shop, open shop, expanded job shop in order to be solved using Neural Networks. Firstly, a general view of Artificial Intelligence and scheduling programming will be given and the sectors it can cover will be analysed. Methods which are used in order to be optimized the scheduling of the jobs in the above problems will also be described. A more detailed report on artificial neural networks (ANN) will be given, as they constitute parts of the model for the solution of time scheduling problem, which will be proposed later on. The main concept for the design and development of these models was that combining an effective model of an artificial neural network and by using the intelligence of artificial neural networks it would be possible to get the solutions inside reasonable time frames. The document will close with a summary and a conclusion of the progress, and proposals on possible future extensions.

Keywords: «Artificial Intelligence, Production Scheduling, Neural Networks, job-shop, flow shop, open shop, expanded job shop»
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1
Ευρεία Περίληψη

1.1 Εισαγωγή   
Σκοπός της παρούσας πτυχιακής εργασίας είναι η μοντελοποίηση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε συστήματα παραγωγής τύπου γενικού εργοστασίου (job-shop), ροϊκής παραγωγής (flow shop), ανοιχτής παραγωγής (open shop) και εκτεταμένου γενικύ εργοσατασίου (expanded job-shop) καθώς και η παράλληλη επιστημονική διερεύνηση μεθόδων βασισμένων στην τεχνητή νοημοσύνη και πιο συγκεκριμένα στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, οι οποίες θα είναι σε θέση να βοηθήσουν στην επίλυση τέτοιων προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού εργασιών.

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

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

Οι περιοριστικοί παράγοντες, όπως είναι ο χρόνος επεξεργασίας της κάθε διεργασίας, η προτεραιότητα του κάθε προϊόντος, η εφαρμογή και η «εκμετάλλευση» του εξοπλισμού, ο ρυθμός παραγωγής, οι ομάδες παραγωγής, οι ημερομηνίες παράδοσης των προϊόντων κ.τ.λ. εξαρτώνται από τα χαρακτηριστικά της επιχείρησης περιλαμβανομένων των αντικειμένων, του περιβάλλοντος, της τεχνολογίας και της παραγωγικής διαδικασίας.

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

Η εργασιακή έρευνα, τα συνδυαστικά μαθηματικά και ειδικά, οι αλγόριθμοι «branch and bound» και οι  ευρετικοί μέθοδοι, έχουν  όλοι συνεισφέρει πολύ στον προγραμματισμό παραγωγής, παρ’όλ’αυτά όμως είναι ακόμη δύσκολο να ανταποκριθούν στις απαιτήσεις της σύγχρονης παραγωγικής διαδικασίας όπως η αύξηση της ποικιλίας, το άνοιγμα της παραγωγικής κλίμακας, η άμεση ανταπόκριση, ο επαναπροσδιορισμός του τρόπου παραγωγής κ.τ.λ. Επίσης πρέπει να σημειώσουμε ότι δεν υπάρχει κανένα ενοποιημένο μοντέλο που να μπορεί αντιμετωπίσει τέτοια προβλήματα με επιτυχία.

1.2 Περιγραφή της Διπλωματικής Εργασίας
Στόχος της διπλωματικής αυτής εργασίας είναι η επιστημονικώς θεωρητική προσέγγιση του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών των συστημάτων παραγωγής job-shop, flow shop, open shop και expanded job-shop αλλά και η μελέτη της Τεχνητής Νοημοσύνης και κυρίως των Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων. Η μελέτη των δύο αυτών διαφορετικών κλάδων επιστήμης, των νευρωνικών δικτύων και των συστημάτων παραγωγής και η αναλυτική επεξήγηση του καθενός, μας οδηγεί να καταλάβουμε το συνδυασμό τους, δηλαδή την επίλυση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού εργασιών παραγωγικών συστημάτων με τη βοήθεια της ευφυΐας των νευρωνικών δικτύων. Για αυτό και τα παραδείγματα χρησιμοποίησης των νευρωνικών δικτύων στην επίλυση χρονοπρογραμματισμού σε περιβάλλον job-shop, flow shop και expanded job-shop αναφέρονται στο τελευταίο κεφάλαιο μετά την ανάπτυξη του καθενός σε ξεχωριστό κεφάλαιο.
Στο κεφάλαιο 2 αναφέρεται ο ορισμός της φυσικής και τεχνητής νοημοσύνης καθώς και ένας τρόπος διαχωρισμού τους. Εξηγούνται περιληπτικά οι γενετικοί αλγόριθμοι και αναφέρεται η ιστορική εξέλιξη της τεχνητής νοημοσύνης μέχρι και σήμερα. 
Στο κεφάλαιο 3 το ενδιαφέρον επικεντρώνεται στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι οργανωμένα όπως ακριβώς και ο ανθρώπινος εγκέφαλος, δηλαδή η πληροφορία υπόκειται επεξεργασία μέσα σε ένα πλήρως διασυνδεδεμένο δίκτυο, με παράλληλα επεξεργάσιμα κομμάτια. Η απλότητα τους, καθώς και η ικανότητα τους να μαθαίνουν και να γενικεύουν τα έχουν κάνει μια πολύ δημοφιλή μεθοδολογία, που μπορεί να βρει εφαρμογή σε πολλά προβλήματα, μεταξύ των οποίων και ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών. Επίσης παρουσιάζονται εκτενώς τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά τους, η διαδικασία εκπαίδευσης που ακολουθούν και ο τρόπος λειτουργίας τους, προσπαθώντας η ανάλυση να μην περιορισθεί απλά και μόνο σε αυστηρές μαθηματικές προσεγγίσεις.
Στη συνέχεια, στο Κεφάλαιο 4 περιγράφονται τα προβλήματα που χρησιμοποιούν τεχνητή νοημοσύνη και αναφέρονται αλγόριθμοι χρησιμοποίησης προς βελτιστοποίησή τους, όπως ο αλγόριθμος Branch and Bound, ο αλγόριθμος αναζήτησης πρώτα σε βάθος ή πρώτα σε πλάτος κτλ. 
Στο πέμπτο κεφάλαιο περιγράφονται τα σημαντικότερα είδη συστημάτων παραγωγής και τα γενικά χαρακτηριστικά τους που τα κάνουν να διαφοροποιούνται μεταξύ τους. Αναφέρονται επίσης κατηγορίες μεθόδων επίλυσης τους, οι αριθμητικές και οι προσεγγιστικές. Τέλος αναφέρονται μερικοί κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας καθώς και η έννοια του νεκρού χρόνου στις μηχανές τους.
Στο κεφάλαιο 6 αναλύονται τα τέσσερα συστήματα παραγωγής: γενικού εργοστασίου (job-shop), ροϊκής παραγωγής (flow shop), ανοιχτού εργοστασίου (open shop) και εκτεταμένου  γενικού εργοστασίου (expanded job-shop). Δίνεται η μοντελοποίηση του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών για κάθε σύστημα παραγωγής καθώς και μια εφαρμογή για καθένα με αναπαράσταση σε διάγραμμα Gantt. Τέλος στο κεφάλαιο 7 παρουσιάζουμε τρία μοντέλα νευρωνικών δικτύων με τα οποία λύνουμε προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών συστημάτων παραγωγής.
   ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2
Τεχνητή Νοημοσύνη
2.1 Εισαγωγή
Η Τεχνητή Νοημοσύνη - ΤΝ (Artificial Intelligence -AI) αν και συμπλήρωσε μισό αιώνα ζωής εξακολουθεί να είναι μια από τις πιο μοντέρνες ερευνητικές περιοχές. Τυπικά ξεκίνησε το 1956 στη συνάντηση μερικών επιφανών επιστημόνων, όπως ο John McCarty, Marvin Minsky, Claude Shannon και άλλοι, αν και η έρευνα είχε ξεκινήσει 5 χρόνια πριν. Από την άλλη, η μελέτη της νοη​μοσύνης είναι ένα από τα πιο παλιά θέματα της ανθρώπινης αναζήτη​σης. Για περισσότερο από 2000 χρόνια, οι φιλόσοφοι προσπάθησαν να ερμηνεύσουν το μηχανισμό της όρασης, της μάθησης, της απομνημόνευσης, της αντίληψης και του συλλογισμού, όπως ο Αριστοτέλης, ο Ηράκλειτος, ο Descartes κλπ.
Η ΤΝ περικλείει ένα πλήθος ερευνητικών πεδίων, από γενικού σκοπού όπως η αντίληψη και η συλλογιστική έως πιο συγκεκριμένων, όπως το παίξιμο σκακιού, η απόδειξη θεωρημάτων, η διάγνωση ασθενειών, κλπ. Συχνά ερευνητές από άλλες επιστημονικές περιοχές καταφεύγουν στην ΤΝ με σκοπό να βρουν εργαλεία για να αυτοματοποιήσουν τα λογικά βήματα που χρησιμοποιούν στην εργασία τους. Όμοια, ερευνητές της ΤΝ εφαρμόζουν τις μεθόδους τους σε διάφορες περιοχές όπου απαιτεί​ται ανθρώπινη ευφυή προσπάθεια.
   Η ΤΝ χωρίζεται σε δύο κατηγορίες, τη Συμβολική και τη Μη-Συμβολική ΤΝ. Η Συμβολική Τεχνητή Νοημοσύνη (symbolic AI-Artificial Intelligence) προσομοιώνει τον τρόπο σκέψης  του ανθρώπου, χρησιμοποιώντας ως δομικές μονάδες τα σύμβολα. Ένα σύμβολο μπορεί να αναπαριστά μία έννοια ή μία σχέση ανάμεσα σε έννοιες. Παραδείγματα αυτής της κατηγορίας είναι οι εφαρμογές της ΤΝ που χρησιμοποιούν αναπαράστάση γνώσης με λογική, κανόνες, πλαίσια, κλπ. Η Μη Συμβολική Τεχνητή Νοημοσύνη (non symbolic AI- Artificial Intelligence) προσομοιώνει βιολογικές διεργασίες, όπως τη διαδικασία εξέλιξης των ειδών ή τη λειτουργία του εγκεφά​λου. Παραδείγματα τέτοιων τεχνικών αποτελούν τα νευρωνικά δίκτυα και οι γε​νετικοί αλγόριθμοι [1]. 
2.2 Βασικές έννοιες γύρω από την Τεχνητή Νοημοσύνη
Ένας από τους πρώτους ορισμούς που διατυπώθηκαν από  τους Barr και Feigenbaum αναφέρει ότι, "ΤΝ είναι ο τομέας της επιστήμης των υπολογιστών, που ασχολείται με τη σχεδίαση ευφυών (νοημόνων) υπολογιστικών συστημάτων, δηλαδή συστημάτων που επιδεικνύουν χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τη νοημοσύνη στην ανθρώπινη συ​μπεριφορά" [1].
Αυτό που προκύπτει από τον παραπάνω ορισμό αλλά και από τους άλλους που θα παρατεθούν στη συνέχεια, είναι ότι για να ορισθεί τι μπορεί να κάνει ένα "νοήμον" υπολογιστικό σύστημα πρέπει πρώτα να ορισθεί ο όρος "νοημοσύνη".
2.2.1 Ορισμός της Νοημοσύνης
Στο ερμηνευτικό λεξικό αναφέρεται ότι: "Νοημοσύνη είναι η ποιότητα, άσκηση ή το παράγωγο της ενεργής διανόησης, η ικανότητα να ασκεί κάποιος τις υψηλότερες δια​νοητικές λειτουργίες, η ετοιμότητα στην κατανόηση", ενώ "Διανόηση είναι η δύναμη ή η αντίληψη ή η σκέψη, αυτό που κάνει τους ανθρώπους να ξεχωρίζουν από τα ζώα, οι υψηλότερες διανοητικές λειτουργίες όπως αυτές διαχωρίζονται από τις αισθήσεις και τη μνήμη, η νοημοσύνη [1].
Εύκολα κάποιος εμπλέκεται σε έναν ατέρμονα βρόχο αλλεπάλληλων και αμοι​βαία αναδρομικών ορισμών, με αποτέλεσμα ο ορισμός της "νοημοσύνης" να μην είναι απόλυτα δυνατός.
Η έλλειψη, όμως, ορισμού δε σημαίνει ότι κάποιος δεν αναγνωρίζει τη νοημοσύ​νη όταν τη "δει". Κι αυτό γιατί η νοημοσύνη έχει κάποια χαρακτηριστικά και μία συγκεκριμένη δομή. Έτσι θα μπορούσαμε να πούμε ότι νοημοσύνη είναι:
· Η δυνατότητα λόγου, δηλαδή η δυνατότητα αντίληψης, κατανόησης  και παραγωγής του.
· Η δυνατότητα συλλογισμών.
· Η δυνατότητα μάθησης.
Βέβαια, η νοημοσύνη υποβοηθείται από την ύπαρξη των αισθήσεων και της μνή​μης, αλλά σε καμία περίπτωση αυτά μόνα τους δεν αρκούν. Τα επόμενα χαρακτηρι​στικά προτείνονται από τον Douglas Hofstadter σε μια λίστα από θεμελιώδεις δυνα​τότητες νοημοσύνης στο βιβλίο του που τιμήθηκε με το βραβείο Pulitzer το 1979: "Gödel, Escher, Bach: An Eternal Golden Braid " :
· Να ανταποκρίνεσαι σε καταστάσεις με ελαστικότητα, δηλαδή να μην αντιδράς με
τον ίδιο τρόπο σε ταυτόσημα προβλήματα (μηχανική συμπεριφορά).
· Να αντιλαμβάνεσαι (κατανοείς) τα ασαφή ή αντιφατικά μηνύματα από τα συμφραζόμενα.
· Να αναγνωρίζεις και να ιεραρχείς τα διάφορα δεδομένα με βάση τη σπουδαιότη​τα τους.
· Να βρίσκεις ομοιότητες μεταξύ καταστάσεων οι οποίες εκ πρώτης όψεως μοιάζουν διαφορετικές.
· Να βρίσκεις διαφορές μεταξύ καταστάσεων οι οποίες εκ πρώτης όψεως μοιάζουν
παρόμοιες.
Οι ικανότητες αυτές έχουν τουλάχιστον ένα κοινό χαρακτηριστικό: αποκτώνται εύκολα από τους ανθρώπους και συνήθως τις αποκαλούμε κοινή λογική (common sense). Η επιστήμη που ερευνά τους μηχανισμούς της ανθρώπινης ευφυΐας αναφέρε​ται ως γνωστική ή γνωσιολογική επιστήμη (cognitive science).
Έχει αποδειχθεί ότι όσο πιο απλή και αυτονόητη για τους ανθρώπους είναι μια λειτουργία τόσο πιο δύσκολα μπορεί να μεταφερθεί σε έναν υπολογιστή, δηλαδή να περιγραφεί με ένα πρόγραμμα. Και αυτό γιατί συνήθως οι απλές λειτουργίες εκτελούνται μηχανικά χωρίς ιδιαίτερη σκέψη και συνεπώς είναι πολύ δύσκολο να περι​γράψουμε πώς τις πραγματοποιήσαμε. Τέτοιες λειτουργίες είναι για παράδειγμα η διαδικασία ανάγνωσης χαρακτήρων, ο σχηματισμός λέξεων και η κατανόηση του νοήματος κειμένων ή ομιλιών καθώς και η διαδικασία της μετακίνησης από το σπίτι στο γραφείο περπατώντας, η επιλογή της διαδρομής, η αναγνώριση γνωστών στο δρόμο, κλπ.
Αντίθετα αν μια δουλειά είναι δύσκολη και απαιτεί σχεδιασμό των βημάτων που πρέπει να εκτελεστούν για να πετύχουμε το επιθυμητό αποτέλεσμα, τότε δεν θα ήταν τόσο δύσκολο να περιγράψουμε αυτά τα βήματα με κάποιο πρόγραμμα, όπως για παράδειγμα η επίλυση ενός μαθηματικού προβλήματος ή η επεξεργασία μιας φορολογικής δήλωσης, κλπ.

2.2.2 Ορισμός της Tεχνητής Nοημοσύνης
Η Τεχνητή Νοημοσύνη είναι το γενικό όνομα το οποίο δόθηκε στο πεδίο της επιστήμης των υπολογιστών αφιερωμένο στην ανάπτυξη των προγραμμάτων τα οποία τείνουν να αντιγράψουν πιστά την ανθρώπινη νοημοσύνη [10]. Κατά καιρούς έχουν διατυπωθεί διάφοροι ορισμοί της Τεχνητής Νοημοσύνης (ΤΝ), από τους οποίους άλλοι επικεντρώνονται στη διαδικασία σκέψης και συλλογισμού και άλλοι στη συμπεριφο​ρά. Έτσι υπάρχουν ορισμοί σύμφωνα με τους οποίους στόχος της ΤΝ είναι να φτιάξει συστήματα που:
•
Σκέφτονται όπως οι άνθρωποι :
Η προσπάθεια να κατασκευάσουμε υπολογιστές με διανοητική ικανότητα με την πλήρη και κυριολεκτική έννοια του όρου (Haugeland).
•
Συμπεριφέρονται όπως οι άνθρωποι :
Η μελέτη του πώς να κάνουμε τους υπολογιστές να κάνουν πράγματα στα οποία αυ​τήν τη στιγμή οι άνθρωποι είναι καλύτεροι (Rich και Knight). 
•
Σκέφτονται λογικά :
Η μελέτη των υπολογισμών που καθιστούν εφικτή την αντίληψη, τη λογική σκέψη και την αντίδραση (Winston).
•
Αντιδρούν λογικά :
Ο τομέας της επιστήμης των υπολογιστών που ασχολείται με την αυτοματοποίηση της ευφυούς συμπεριφοράς (Luger και Stubblefield).
Ένας γενικός ορισμός που περιλαμβάνει τα περισσότερα στοιχεία από τους ανω​τέρω θα μπορούσε να είναι ο εξής :
“Τεχνητή Νοημοσύνη είναι ο τομέας της Επιστήμης των Υπολογιστών που ασχολείται με τη σχεδίαση και την υλοποίηση προγραμμάτων τα οποία είναι ικανά να μιμη​θούν τις ανθρώπινες γνωστικές ικανότητες, εμφανίζοντας έτσι χαρακτηριστικά που αποδίδουμε συνήθως σε ανθρώπινη συμπεριφορά,, όπως για πα​ράδειγμα η επίλυση προβλημάτων, η αντίληψη μέσω της όρασης, η μάθηση, η εξαγωγή συμπερασμάτων, η κατανόηση φυσικής γλώσσας, κλπ.”
Άμεση συνέπεια των παραπάνω ορισμών είναι η αποδοχή ότι η ΤΝ είναι ένας συνεχώς εξελισσόμενος τομέας την Επιστήμης των Υπολογιστών που προσπαθεί να κάνει πραγματικότητα, ότι αυτή η επιστήμη δεν έχει καταφέρει μέχρι στιγμής. Κι αυτό είναι μία μεγάλη αλήθεια, αν σκεφτεί κανείς ότι η τεχνολογία του σήμερα δεν έχει προσφέρει στην υπηρεσία του ανθρώπου, τίποτε άλλο εκτός από μηχανές οι οποίες αποθηκεύουν τεράστιες ποσότητες πληροφορίας και έχουν την ικανότητα να τις προσπελάσουν σε ελάχιστο χρόνο. Ωστόσο, οι μηχανές αυτές απέχουν ακόμη από το να μην απαιτούν ειδικές γνώσεις για το χειρισμό τους, να προσαρμόζονται στις ανάγκες του χρήστη, να μαθαίνουν από τα λάθη τους και να επιλύουν πραγματικά, δύσκολα, καθημερινά προβλήματα και όχι μόνον αριθμητικά.
Οι μεθοδολογίες που αναπτύχθηκαν για την ΤΝ έχουν αποδώσει καρπούς σε πολλές από τις επιμέρους περιοχές αυτής της επιστήμης, όπως:
· Απόδειξη θεωρημάτων
· Επεξεργασία φυσικής γλώσσας


· Τεχνητή όραση
· Μηχανική μάθηση
· Σχεδιασμός ενεργειών και χρονοπρογραμματισμός
· Αυτόνομα robot
· Έμπειρα συστήματα και συστήματα γνώσης
Υπάρχουν δύο προσεγγίσεις για την ΤΝ. Η κλασική ή συμβολική προσέγγιση, που βασίζεται στην κατανόηση των νοητικών διεργασιών και ασχολείται με τη προ​σομοίωση της ανθρώπινης νοημοσύνης προσεγγίζοντας την με αλγορίθμους και συστήματα που βασίζονται στη γνώση και η συνδετική (connectionist approach) ή μη-συμβολική προσέγγιση που βασίζεται στη μίμηση της βιολογικής λειτουργίας του εγκεφάλου προσεγγίζοντας το θέμα με τα λεγόμενα νευρομορφικά ή νευρωνικά δί​κτυα.
2.2.3 Διαχωρισμός της τεχνητής από τη φυσική Νοημοσύνη 
Η εφαρμογή της Tεχνητής Νοημοσύνης σε μηχανές καθιστούν τις μηχανές αυτές ευφυείς και τις κάνουν να συμπεριφέρονται σχεδόν όπως ο άνθρωπος. Ο διαχωρισμός των μηχανών αυτών ως ευφυείς ή όχι καθορίζεται με τη βοήθεια του κριτηρίου που έθεσε ο Turing (δοκιμασία Turing).
Ο Alan Turing (1912-1953), ο οποίος θεωρείται ο πατέρας της ΤΝ, εμπνεύστηκε το 1950 μία δοκιμασία η οποία πήρε και το όνομα του (Turing Test - Δοκιμασία Turing), για το χαρακτηρισμό των μηχανών. Αυτό βασίζεται σε μία σειρά από ερωτήσεις που υποβάλει κάποιος ταυτόχρονα σε έναν άνθρωπο και μία μηχανή χωρίς να γνωρί​ζει εκ των προτέρων ποιος είναι τι. Αν στο τέλος δεν καταφέρει να ξεχωρίσει τον άνθρωπο από τη μηχανή, τότε η μηχανή πετυχαίνει στη δοκιμασία και θεωρείται ευφυής [1]. Αν και η αποτελεσματικότητα της Δοκιμασίας Turing εξαρτάται από πολλούς παράγοντες, θεωρείται μέχρι σήμερα ένα καλό μέτρο σύγκρισης της φυσικής με την τεχνητή νοημοσύνη και πολλοί διαγωνισμοί διοργανώνονται σε ετή​σια βάση, χωρίς όμως ιδιαίτερα σοβαρά ή τουλάχιστο χρήσιμα αποτελέσματα.
Ο προγραμματισμός ενός υπολογιστή για να περάσει τη δοκιμασία Turing απαι​τεί τη συμμετοχή αρκετών επιστημονικών περιοχών, όπως της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (natural language processing) για επικοινωνία σε φυσική γλώσσα, της ανα​παράστασης γνώσης (knowledge representation) για την αποθήκευση της γνώσης πριν και κατά τη διάρκεια της δοκιμασίας, της αυτοματοποιημένης συλλογιστικής (automated reasoning) για τη χρήση της αποθηκευμένης πληροφορίας και την εξαγωγή συμπερασμάτων, της μηχανικής μάθησης (machine learning) για προσαρμογή σε νέες περιπτώσεις, κλπ.
Στην αρχική της μορφή, η δοκιμασία Turing δεν προέβλεπε φυσική επαφή αν​θρώπου μηχανής. Ωστόσο μια επέκταση της (Πλήρης Δοκιμασία Turing) περιλαμβά​νει και την αναγνώριση εικόνων και αντικειμένων που ανταλλάσσονται μέσα από κάποια θυρίδα ώστε να μην υπάρχει οπτική επαφή με το δοκιμαζόμενο για τον έλεγ​χο των δυνατοτήτων αντίληψης του. Για το σκοπό αυτό απαιτείται η συμμετοχή και άλλων δύο επιστημονικών περιοχών, της μηχανικής όρασης (machine vision) για την αναγνώριση και της ρομποτικής (robotics) για τη μετακίνηση τους.
2.2.4 Υπολογιστική Νοημοσύνη
Η Τεχνητή Νοημοσύνη έχει ως κύριο στόχο της να γίνει ο υπολογιστής πιο έξυπνος και κατ΄ επέκταση πιο χρήσιμος, αφού θα είναι σε θέση να ανταποκρίνεται πολύ καλύτερα στις ανάγκες και τις επιθυμίες του ανθρώπου. Από αυτήν τη σκοπιά, Τεχνητή Νοημοσύνη (ΤΝ) ονομάζεται η μελέτη των τεχνικών και των διεργασιών που δίνουν σε ένα υπολογιστή τη δυνατότητα να αποκτά διανοητικές ικανότητες, ανάλογες με αυτές που διαθέτει ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Υπολογιστική Νοημοσύνη (ΥΝ) ή μη συμβολική είναι το τμήμα της ΤΝ, το οποίο προέρχεται από την προσπάθεια εξομοίωσης νοητικών και γενετικών λειτουργιών των έμβιων όντων. Στην κατηγορία αυτή ανήκουν τα Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks - NN) και οι Γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms - GA) που είναι οι δύο περισσότερο μελετημένοι τομείς της Τεχνητής Νοημοσύνης [18].
Στα παρακάτω κεφάλαια λέγοντας Τεχνητή Νοημοσύνη εννοούμε το τμήμα της ΤΝ που αναφέρθηκε στην πάνω παράγραφο, δηλαδή την Υπολογιστική Νοημοσύνη (ΥΝ). Σ΄ αυτή την πτυχιακή θα ασχοληθούμε μόνο με τα Νευρωνικά Δίκτυα, αλλά οφείλουμε να αναφέρουμε και λίγα πράγματα γύρω από τη θεωρεία των Γενετικών Αλγορίθμων, όπως βλέπουμε παρακάτω.
2.2.4.1 Νευρωνικά Δίκτυα 
Το κεφάλαιο 3 αναλύει λεπτομερώς αυτό τον τομέα της Τεχνητής Νοημοσύνης.
2.2.4.2 Γενετικοί Αλγόριθμοι
Οι Γενετικοί Αλγόριθμοι (Genetic Algorithms, GAs) βασίζονται σε ένα αφηρημένο πρότυπο της φυσικής εξέλιξης, έτσι ώστε η ποιότητα των ατόμων να χτίζεται στο πιο υψηλό επίπεδο που είναι συμβατό με το περιβάλλον (περιορισμοί του προβλήματος) (Holland 1975, Goldberg 1989) [15]. 
Η φιλοσοφία των γενετικών αλγορίθμων είναι η εξής: Αρχικά δημιουργείται με τυχαίο τρόπο ένα σύνολο Ρ από υποψήφιες λύσεις του προβλήματος. Έστω Ν το πλήθος των στοιχείων του συνόλου Ρ. Οι λύσεις αυτές βαθμολογούνται από μια συνάρτηση καταλληλότητας (fitness function). Η βαθμολόγηση τους συνίστα​ται στην αντιστοίχηση σε κάθε υποψήφια λύση ενός αριθμού, ο οποίος δηλώνει την εγγύτητα της υποψήφιας μη αποδεκτής λύσης ως προς κάποια αποδεκτή. Στη συνέ​χεια, από τον αρχικό πληθυσμό σχηματίζονται Ν/2 ζευγάρια όχι απαραίτητα μοναδι​κών γονέων, δίνοντας μεγαλύτερη προτεραιότητα στις πλέον κατάλληλες λύσεις. Κάθε ζευγάρι ζευγαρώνει (mates), δίνοντας δύο νέες λύσεις, τους απογόνους (offsprings). Ο νέος πληθυσμός Ρ' αποτελείται από το σύνολο των απογόνων και συνήθως αποτελεί βελτίωση του προηγούμενου πληθυσμού. Η διαδικασία επανα​λαμβάνεται για το νέο πληθυσμό Ρ'. Η γενική μορφή ενός γενετικού αλγόριθμου είναι η εξής:
1. Δημιούργησε έναν αρχικό πληθυσμό Ρ, με Ν υποψήφιες λύσεις.
2. Υπολόγισε την καταλληλότητα κάθε λύσης.
3. Όσο ο πληθυσμός Ρ δε συγκλίνει σε μια λύση:
  Επανέλαβε N/2 φορές τα ακόλουθα βήματα:
 α. Επέλεξε δύο λύσεις από τον πληθυσμό Ρ.

 β. Συνδύασε τις δύο λύσεις για να βγάλεις δύο απογόνους, 

 γ. Υπολόγισε την καταλληλότητα των δύο απογόνων, 

 δ. Εισήγαγε τους δύο απογόνους στο νέο πληθυσμό.
Αναπαράσταση Υποψήφιων Λύσεων
Στην κλασική προσέγγιση των γενετικών αλγορίθμων, κάθε υποψήφια λύση αναπα​ρίσταται με μία συμβολοσειρά (string) ενός πεπερασμένου αλφάβητου. Κάθε στοιχείο της συμβολοσειράς ονομάζεται και γονίδιο (gene). Συνήθως η συμβολοσειρά αναφέ​ρεται και σαν χρωμόσωμα (chromosome), δανειζόμενη όρους από τη βιολογία. Στο πραγματικό DNA το αλφάβητο έχει μήκος τέσσερα και αποτελείται από τα στοιχεία Α, G, Τ και C (adenine, guanine, thymine και cytosine), ενώ στους γενετικούς αλγό​ριθμους χρησιμοποιείται συνήθως το δυαδικό αλφάβητο, οπότε οι συμβολοσειρές ονομάζονται και bit-strings. Ωστόσο υπάρχουν περιπτώσεις γενετικών αλγορίθμων που χρησιμοποιούν πιο σύνθετες μορφές αναπαράστασης.
Στα περισσότερα προβλήματα οι λύσεις περιγράφονται με μεταβλητές διαφόρων τύπων δεδομένων, επομένως η διαδικασία της κωδικοποίησης περιλαμβάνει τη μετα​τροπή των τιμών αυτών των μεταβλητών στις αντίστοιχες δυαδικές. Στη γενετική, το σύνολο των παραμέτρων που αναπαρίστανται από ένα συγκε​κριμένο χρωμόσωμα αναφέρονται σαν γονότυπος (genotype). Ο γονότυπος περιλαμ​βάνει όλες εκείνες τις πληροφορίες που είναι απαραίτητες για την αναπαράσταση του οργανισμού, ο οποίος αποτελεί το φαινότυπο (phenotype) του χρωμοσώματος [15].
Συνάρτηση Καταλληλότητας
Η συνάρτηση καταλληλότητας δέχεται ως είσοδο ένα χρωμόσωμα και επιστρέφει έναν αριθμό που υποδηλώνει το πόσο κατάλληλο είναι. Το πεδίο τιμών της συνάρτησης καταλληλότητας είναι συνήθως το διάστημα των πραγματικών αριθμών  από το 0 ως το 1, αν και ανάλογα με την υλοποίηση αυτό θα μπορούσε να διαφέρει. Η τιμή 1 υπο​δηλώνει ότι το συγκεκριμένο χρωμόσωμα είναι τέλειο, δηλαδή ικανοποιεί όλες τις προϋποθέσεις του προβλήματος και αποτελεί αποδεκτή λύση. Ο τρόπος υλοποίησης της συνάρτησης βέβαια εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβλημα.
Ανάλογα με το πρόβλημα, η κατασκευή της συνάρτησης καταλληλότητας μπορεί να είναι από απλή, έως εξαιρετικά πολύπλοκη. Η ιδανική συνάρτηση καταλληλότη​τας θα πρέπει να είναι συνεχής και μονότονη. Ωστόσο αυτό σπάνια συμβαίνει (εάν συνέβαινε, θα αρκούσε μια απλή αναζήτηση αναρρίχησης λόφου για να βρεθεί η βέλτιστη λύση), οπότε αυτό που επιζητείται είναι μια συνάρτηση καταλληλότητας που δεν έχει πολλά τοπικά μέγιστα ή ένα απομονωμένο ολικό μέγιστο.
Ο γενικός κανόνας στην κατασκευή της συνάρτησης καταλληλότητας είναι ότι αυτή πρέπει να αντικατοπτρίζει ρεαλιστικά την αξία του χρωμοσώματος. Ωστόσο η έννοια της αξίας ενός χρωμοσώματος δεν είναι πάντα ιδιαίτερα χρήσιμη. Για παρά​δειγμα, σε προβλήματα βελτιστοποίησης με περιορισμούς υπάρχουν πολλά χρωμο​σώματα, δηλαδή πολλές υποψήφιες λύσεις που παραβιάζουν περιορισμούς, άρα η αξία τους είναι μηδενική.
Μια άλλη προσέγγιση που ακολουθείται πολλές φορές είναι αυτή της προσεγγι​στικής συνάρτησης καταλληλότητας (approximate fitness function). Το κρίσιμο θέμα είναι η επιθυμητή ακρίβεια της συνάρτησης καταλληλότητας και το υπολογιστικό κόστος που θεωρείται αποδεκτό για μια συνάρτηση καταλληλότητας που δίνει ενδε​χομένως άριστα αποτελέσματα. Εάν λοιπόν υπάρχουν διαθέσιμες δύο συναρτήσεις καταλληλότητας, μια ακριβής και μια προσεγγιστική, όπου όμως η ακριβής έχει δε​καπλάσιο χρόνο υπολογισμού από την προσεγγιστική, ενδεχομένως να συμφέρει η χρήση της προσεγγιστικής, αφού αυτή θα επιτρέψει την πραγματοποίηση δεκαπλά​σιας ποσότητας υπολογισμών (δηλαδή αναπαραγωγών) στον ίδιο χρόνο, σε σχέση με τη χρονοβόρα συνάρτηση.
Διαδικασία Επιλογής Γονέων
Η διαδικασία επιλογής γονέων σχετίζεται με την απόδοση πιθανοτήτων επιλογής προς αναπαραγωγή στα μέλη ενός πληθυσμού υποψηφίων λύσεων. Κατά τη διαδικασία αυτή, κάποιοι γονείς με υψηλή τιμή στη συνάρτηση καταλληλότητας ενδέχεται να επιλεγούν προς αναπαραγωγή περισσότερες από μία φορές, ενώ κάποιοι γονείς με χαμηλή καταλληλότητα ενδέχεται να μην επιλεγούν καθόλου.
Κατά τη διαδικασία επιλογής, αρχικά οι υποψήφιες λύσεις αντιγράφονται σε μια δεξαμενή ζευγαρώματος (mating pool). Η δεξαμενή αυτή έχει μέγεθος ίσο με τον αρχικό πληθυσμό, και σε αυτήν αντιγράφονται μέλη του αρχικού πληθυσμού, με πιθανότητα ανάλογη της καταλληλότητας τους.

Για την επιλογή των χρωμοσωμάτων που θα αντιγραφούν στη δεξαμενή ζευγα​ρώματος χρησιμοποιούνται αρκετές τεχνικές. Μία από τις πιο συνηθισμένες είναι η τεχνική της ρουλέτας, η οποία συνοψίζεται στα ακόλουθα βήματα:
1. Παράγεται το άθροισμα όλων των τιμών αξιολόγησης των υποψηφίων λύσεων, έστω 8.
2. Επιλέγεται ένας τυχαίος αριθμός π, από το 0 μέχρι το 5, χρησιμοποιώντας
συνάρτηση ομοιόμορφης κατανομής για τη δημιουργία των τυχαίων αριθμών.
3. Επαναληπτικά εξετάζεται κάθε υποψήφια λύση και η τιμή του προστίθεται
σε έναν καταχωρητή Κ.
4. Αν η τιμή του Κ γίνει μεγαλύτερη ή ίση του π, η λύση επιλέγεται και ο Κ
μηδενίζεται. Στην αντίθετη περίπτωση εκτελείται πάλι το 3.
5. Αν δεν έχει επιλεγεί ικανοποιητικός αριθμός υποψηφίων λύσεων εκτελείται
το 2, αλλιώς ο αλγόριθμος τερματίζει.
Μετά την ολοκλήρωση της παραπάνω διαδικασίας, από τα μέλη της δεξαμενής ζευγαρώματος δημιουργούνται ζευγάρια με τυχαίο τρόπο και οι απόγονοι που προκύπτουν αποτελούν το νέο πληθυσμό.
Ο τρόπος επιλογής των γονέων που θα ζευγαρώσουν επηρεάζει σημαντικά την απόδοση των γενετικών αλγορίθμων. Δυο προβλήματα που εμφανίζονται συχνά στους γενετικούς αλγόριθμους και τα οποία μπορούν να αντιμετωπιστούν με τροπο​ποίηση της διαδικασίας επιλογής, είναι η πρόωρη σύγκλιση (premature convergence) και η αργή σύγκλιση (slow convergence). Με τον όρο "σύγκλιση" εννοούμε την επι​κράτηση ενός χρωμοσώματος ή μικρών παραλλαγών του, σε μεγάλο ποσοστό στον πληθυσμό.
Με έναν αποδοτικό γενετικό αλγόριθμο, ο πληθυσμός θα πρέπει μετά από αρκε​τές επαναλήψεις να συγκλίνει προς το ολικό μέγιστο. Η σύγκλιση αυτή αφορά είτε το καλύτερο στοιχείο του πληθυσμού ή το μέσο όρο αυτού. Ένα γονίδιο θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν έχει την ίδια τιμή στο 95% των χρωμοσωμάτων. Ένας πληθυ​σμός θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν όλα τα γονίδια του έχουν συγκλίνει. Κατά την πρόωρη σύγκλιση, ο πληθυσμός πολύ γρήγορα συγκλίνει γύρω από κάποιο χρωμόσωμα, το οποίο όμως αποτελεί τοπικό μέγιστο. Το αποτέλεσμα είναι να μην μπορεί πλέον ο γενετικός αλγόριθμος να ξεφύγει από αυτό το τοπικό μέγιστο, παρά μόνο με τη διαδικασία της μετάλλαξης (αναφέρεται παρακάτω), το οποίο όμως έχει πρακτικά μηδενική πιθανότητα να συμβεί. Το φαινόμενο αυτό εμφανίζεται σε "περιπτώσεις που η συνάρτηση καταλληλότητας εμφανίζει πολύ απότομες μεταβολές έντονα τοπικά μέγιστα και μπορεί να αντιμετωπιστεί με δύο τρόπους. Ο πρώτος  η απεικόνιση της συνάρτησης καταλληλότητας σε μία νέα συνάρτηση, λιγότερο απότομη (fitness remapping). Ο δεύτερος είναι ο καθορισμός ελάχιστων και μέγιστων ορίων, όσον αφορά το πόσες φορές επιλέγεται ένα χρωμόσωμα προς αναπαραγωγή σε κάθε κύκλο ανανέωσης του πληθυσμού.
Η αργή σύγκλιση είναι ουσιαστικά το ακριβώς αντίθετο φαινόμενο της πρόωρης  Κατά αυτήν, μετά από ένα μεγάλο αριθμό επαναλήψεων, ο πληθυσμός  να μην έχει συγκλίνει. Το φαινόμενο εμφανίζεται όταν η έχει μικρές κλίσεις, με αποτέλεσμα τα μέγιστα και τα ελάχιστά της [image: image474.wmf]3
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να έχουν μικρές διαφορές. Η λύση είναι και πάλι η απεικόνιση της συνάρτησης σε μια νέα, η οποία πρέπει να έχει πιο έντονες διακυμάνσεις.
Η μέθοδος της μερικής ανανέωσης προσεγγίζει πιο πολύ στην πραγματικότητα, αφού εκεί συνυπάρχουν πάντα σε κάποιο βαθμό οι διαφορετικές γενεές. Μάλιστα δίνεται η δυνατότητα στους απογόνους να ανταγωνιστούν τους γονείς τους, επικρα​τώντας και πάλι ο καλύτερος.
Αναπαραγωγή
Αναπαραγωγή είναι η διαδικασία δημιουργίας δύο απογόνων από δύο γονείς-χρωμοσώματα. Η αναπαραγωγή μπορεί να γίνει με διάφορες τεχνικές, η σημαντικό​τερη από τις οποίες είναι ο συνδυασμός της διασταύρωσης (cross-over) και της μετάλλαξης (mutation) [1].
Κατά τη διασταύρωση, για κάθε ζευγάρι επιλεγμένων γονέων επιλέγεται με τυ​χαίο τρόπο ένα σημείο διασταύρωσης (cross-point), το οποίο είναι ένας αριθμός Ν, από το 1 μέχρι το μήκος L των bit-strings. Με βάση το σημείο διασταύρωσης, από δύο γονείς Α και Β παράγονται δύο απόγονοι με τον εξής τρόπο: Ο πρώτος απόγονος δημιουργείται από τα πρώτα Ν γονίδια του Α και τα τελευταία L-Ν του Β, ενώ ο δεύτερος δημιουργείται από τα πρώτα Ν γονίδια του Β και τα τελευταία L-Ν του Α.
Έστω για παράδειγμα οι γονείς Α=011001 και Β=110010 και σημείο διασταύρω​σης το 3. Οι δύο απόγονοι θα είναι οι: 011010 και 110001.
2.3 Η Εξέλιξη της Τεχνητής Νοημοσύνης 
Η πρώτη εργασία που θεωρείται ότι ανήκει στο πεδίο της Τεχνητής Νοημοσύνης αναμφίβολα είναι αυτή των Warren Mc Cullochi και Walter Pitts το 1933, που συσχέτιζε τους βιολογικούς νευρώνες του εγκεφάλου με απλά υπολογιστικά στοιχεία και πρότεινε ένα μοντέλο τεχνητών νευρώνων που είχε τη δυνατότητα να μαθαίνει και να υπολογίζει κάθε υπολογίσιμη συνάρτηση. Ο Donald Hebb το 1939 πρότεινε έναν απλό κανόνα της μεταβολής δύναμης της σύνδεσης μεταξύ των νευρώνων έτσι ώστε να επιτυγχάνεται η μάθηση. Το 1951, δύο μεταπτυχιακοί φοιτητές του Μαθηματικού Τμήματος του Princeton, ο Marvin Minsky και ο Dean Edmonds υλοποίησαν το πρώτο νευρωνικό δίκτυο (neural network computer) με 30  νευρώνες, το Snarc, το οποίο χρησιμοποιούσε 3.000 λυχνίες και ηλεκτρονικά εξαρτήματα από άχρηστα αεροπλάνα. 
Καθοριστική στη γέννηση της ΤΝ θεωρείται το συνέδριο που διοργανώθηκε το 1956 στο Dartmouth, Μασαχουσέτη από τους MCarthy, Minsky, Claude, Shannon και Nathaniel Rochester. Το κυριότερο ίσως αποτέλεσμα του συνεδρίου ήταν η αποδοχή του ονόματος που πρότεινε ο McCarthy,για τη νέα ερευνητική περιοχή: Τεχνητή Νοημοσύνη. Η γλώσσα Lisp ορίστηκε το 1958 από το McCarthy σαν η επίσημη γλώσσα της ΤΝ η οποία και κυριάρχησε για μεγάλο χρονικό διάστημα (μέχρι τις αρχές του ’70 που προτείνεται η Prolog). Την ίδια χρονιά προτάθηκε από τον Friedberg η τεχνική γενετικών αλγορίθμων (genetic algorithms).
Η δεκαετία του '60 ήταν επίσης δημιουργική και στην περιοχή των νευρωνικών δικτύων με βελτιώσεις της μεθόδου μάθησης του Hebb από τον Rosenblatt (1962). Ο τελευταίος απέδειξε το περίφημο θεώρημα σύγκλισης του perceptron αποδεικνύοντας ότι ο αλγόριθμος μάθησης του μπορούσε να προσαρμόζει τα βάρη στην είσοδο του νευρώνα έτσι ώστε να ταιριάζει με κάθε δεδομένο εισόδου (με την προϋπόθεση ότι υπήρχε τέτοια σύγκλιση).
Τον ενθουσιασμό της πρώτης δεκαετίας της ΤΝ διαδέχθηκε (στα τέλη της δεκαε​τίας του '60) η εποχή της κριτικής, με αιχμή ότι τα συστήματα ήταν κατάλληλα μόνο για παιχνίδια (toy problems). Το χαρακτηριστικό των συστημάτων της εποχής ήταν ότι περιείχαν ελάχιστη ή καθόλου γνώση για το πεδίο του προβλήματος που σχεδιάζονταν να λύσουν. Αυτό είχε σαν αποτέλεσμα η Βρετανική κυβέρνηση το 1973 να διακόψει την υποστήριξη της έρευνας στην ΤΝ. Αλλά και τα συστήματα της συνδετικής προσέγγισης της ΤΝ δηλαδή τα νευρωνικά δίκτυα, δέχθηκαν κριτική μέσα από το βιβλίο των Misky και Papert  (Perceptron, 1969) ότι είχαν περιορισμένες δυνατότητες.
Το Dendral , που αναπτύχθηκε στο Stanford το 1969 από τους Feigenbaum, Lendeberg και Buchanan, ήταν το πρώτο από τα συστήματα της επόμενης γενιάς που περιείχε σημαντική ποσότητα γνώσης εκφρασμένη με τη μορφή κανόνων. Σαν πρώτο πετυχημένο εμπορικό έμπειρο σύστημα μπορεί να θεωρηθεί το R1/ΧCΟΝ που αναπτύχθηκε για την εταιρεία Digital Equipments Corporation (DEC) με σκοπό τη διαμόρφωση (configuration) των παραγγελιών της με βάση τις ανάγκες των πελατών, τους αμοιβαίους περιορισμούς των διαφόρων εξαρτημάτων αλλά και τα διαθέσιμα αποθέματα τους. Στα τέλη της δεκαετίας του '80 κάθε μεγάλη επιχείρη​ση της Αμερικής είχε τη δικιά της ομάδα ΤΝ και χρησιμοποιούσε ή ανέπτυσσε έ​μπειρα συστήματα [1].
Το 1981 οι Ιάπωνες ανακοίνωσαν το πρόγραμμα της 5ης γενιάς, ένα δεκαετές πρόγραμμα για την κατασκευή υπολογιστών που θα είχαν σαν γλώσσα μηχανής την prolog και θα ήταν σε θέση να εκτελούν εκατομμύρια λογικών συμπερασμάτων το δευτερόλεπτο. Στα μέσα της δεκαετίας του '80 επανεμφανίστηκαν τα νευρωνικά δίκτυα, εμφανίστηκε πάλι ο αλγόριθμος μάθησης με οπισθοδρόμηση (back-propagation) που είχε προταθεί το 1969 από τους Bryson και Ho και ο οποίος σε συνδυασμό με τα νευρωνικά δίκτυα πολλών επιπέδων, εφαρ​μόστηκε με μεγάλη επιτυχία σε πολλά προβλήματα.
Με βάση τα προηγούμενα πολλοί συγγραφείς διακρίνουν στην ιστορία της Τεχνητής Νοημοσύνης (ΤΝ) τέσσερις περιόδους. Την προϊστορική, όπου η ΤΝ ουσιαστικά προαναγγέλλεται σε διηγήματα επιστημονικής φαντασίας, την κλασική (μέχρι τα μέσα της δεκαετίας του 1960) όπου αναπτύχθηκαν συστήματα που έπαιζαν παιχνίδια και έλυναν γρίφους, τη ρομαντική (μέχρι τα μέσα της δεκαετίας του 1970) κατά την οποία, οι προσπάθειες επικεντρώνονται στην ανάπτυξη συστημάτων που κατανοούν ιστορίες και διάλογους σε φυσική γλώσσα, και τη μοντέρνα (μέχρι τα τέλη της δεκαετίας του 1980) η οποία χαρακτηρίζεται από την ανάπτυξη συστημάτων που βασίζονται στη γνώση και την εμπορική εκμετάλλευση των αποτελεσμάτων της έρευνας γύρω από την Τεχνητή Νοημοσύνη.
Αυτήν τη στιγμή βιώνουμε τη μετά-μοντέρνα περίοδο στην οποία η ΤΝ καλείται να παίξει ένα σημαντικό ρόλο σε ένα νέο πληροφοριακό περιβάλλον του οποίου κύριο χαρακτηριστικό είναι η εξάπλωση του διαδικτύου. Ιδιαίτερη έμφαση δίνεται στην ανάπτυξη προγραμμάτων και τεχνικών (όπως τα προγράμματα πράκτορες) που διευκολύνουν τη χρήση του διαδικτύου (αναζήτηση πληροφοριών) ή την ανάπτυξη εφαρμογών που σχετίζονται με αυτό (όπως το ηλεκτρονικό εμπόριο).
2.4 Η Τεχνητή Νοημοσύνη σήμερα
Τα τελευταία χρόνια υπήρξαν σημαντικές εξελίξεις σε εφαρμογές της ΤΝ όπως η ρομποτική, η μηχανική όραση, η μηχανική μάθηση και ο σχεδιασμός ενεργειών. Αυτή τη στιγμή υπάρχουν ευφυή συστήματα τα οποία βοηθούν το χρήστη στη λειτουργία ορισμένων προγραμμάτων ευρείας καθημερινής χρήσης (π.χ. Office Assistant) ή στην αναζήτηση στο διαδίκτυο. Ο σχεδιασμός ενεργειών έχει εφαρμοστεί με επιτυχία  σε προγραμματισμό παραγωγής σε βιομηχανίες, σε αποστολές στο διάστημα, σε  αντιμετώπιση κρίσεων, κλπ. Επίσης υπάρχουν συστήματα αναγνώρισης φωνής τα οποία κάνουν κρατήσεις για αεροπορικές θέσεις τηλεφωνικά βρίσκοντας τις βέλτιστες πτήσεις με κριτήρια το κόστος και το χρόνο (π.χ. το σύστημα Pegasus) ή δίνουν διάφορες πληροφορίες γενικού ενδιαφέροντος (π.χ. η φωνητική πύλη My Cosmos).
    Επιπλέον υπάρχουν έμπειρα συστήματα πραγματικού χρόνου (π.χ. το σύστημα Marvel) που επεξεργάζονται τα δεδομένα που μεταδίδονται από διαστημόπλοια διεκπεραιώνοντας συνηθισμένες εργασίες και ενεργοποιώντας το συναγερμό σε δύσκολες καταστάσεις. Ακόμη υπάρχουν ρομποτικά συστήματα που οδηγούν αυτοκίνητα σε αυτοκινητόδρομο χρησιμοποιώντας βιντεοκάμερες και αποστασιόμετρα, συστήματα που διεξάγουν ιατρικές διαγνώσεις, συστήματα που ελέγχουν και ρυθμίζουν την κυκλοφορία  αυτοκινήτων σε πολυσύχναστους δρόμους, συστήματα που  ελέγχουν την  εναέρια κυκλοφορία των αεροπλάνων και πολλά άλλα. Επίσης άνθιση γνωρίζουν κυρίως λόγω της διάδοσης του διαδικτύου, τα προγράμματα πράκτορες (agents) και οι αρχιτεκτονικές συστημάτων που βασίζονται σε πράκτορες με πιο γνωστό το σύστημα Soar. 
Όσον αφορά την έρευνα πάνω στην Τεχνητή Νοημοσύνη, εκφράζεται μέσω ενός αριθμού συνεδρίων και επιστημονικών περιοδικών στα οποία κάθε χρόνο δημοσιεύονται τα τελευταία επιτεύγματα στις διάφορες επιμέρους περιοχές. Τα κυριότερα συνέδρια είναι τα:
· The International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI)
· The European Conference on Artificial Intelligence (ECAI)
· Τhe Conference of the American Association for Artificial Intelligence (AAAI)
Ενώ μερικά από τα πλέον έγκυρα περιοδικά είναι τα:
· Journal of Artificial Intelligence (Elsevier)
· IEEE Intelligent Systems
· AI-Magazine (American Association of Artificial Intelligence)

· Journal of  Artificial Intelligence Research (Morgan Kaufmann)

· IEEE Transactions of Pattern Analysis & Machine Intelligence
· Al Review (Kluwer)
· Intelligence SIGART (ACM)
Επίσης στις περισσότερες χώρες υπάρχουν επιστημονικές ενώσεις με σκοπό την ανταλλαγή απόψεων και την προώθηση συνεργασιών στην περιοχή της ΤΝ, με πιο γνωστή την Αμερικάνικη ΑΑΑΙ και την ευρωπαϊκή ECCAL. Στην Ελλάδα ο αντί​στοιχος φορέας είναι η Ελληνική Εταιρεία Τεχνητής Νοημοσύνης (ΕΕΤΝ).
KΕΦΑΛΑΙΟ 3
Νευρωνικά Δίκτυα 
3.1 Μοντέλο Βιολογικού Νευρώνα
Η ικανότητα του ανθρώπου να σκέφτεται, να θυμάται και να επιλύει προβλήματα εντοπίζεται στον εγκέφαλο του. Όπως είναι γνωστό από τη Βιολογία, η δομική μονά​δα του εγκεφάλου είναι ο νευρώνας. Ένας τυπικός βιολογικός νευρώνας (Σχήμα 3.1) αποτελείται από το σώμα που αποτελεί τον πυρήνα του, τους δενδρίτες μέσω των οποίων λαμβάνει σήματα από γειτονικούς νευρώνες (σημεία εισόδου) και τον άξονα που είναι η έξοδος του νευρώνα και το μέσο σύνδεσης του με άλλους νευρώνες. Σε κάθε δενδρίτη υπάρχει ένα απειροελάχιστο κενό που ονομάζεται σύναψη. Οι συνά​ψεις μέσω χημικών διαδικασιών επιταχύνουν ή επιβραδύνουν τη ροή ηλεκτρικών φορτίων προς το σώμα του νευρώνα. Η ικανότητα μάθησης και μνήμης που παρου​σιάζει ο εγκέφαλος οφείλεται στην ικανότητα των συνάψεων να μεταβάλουν την αγωγιμότητα τους. Τα ηλεκτρικά σήματα που εισέρχονται στο σώμα μέσω των δενδριτών συνδυάζονται και αν το αποτέλεσμα ξεπερνά κάποια τιμή κατωφλίου το σήμα διαδίδεται με τη βοήθεια του άξονα προς άλλους νευρώνες [1].
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Σχήμα 3.1 Αναπαράσταση βιολογικού νευρώνα.
Ο εγκέφαλος ενός νεογέννητου ανθρώπου αποτελείται από 100 δισεκα​τομμύρια περίπου νευρώνες κάθε ένας από τους οποίους συνδέεται με περίπου 1000 άλλους νευρώνες. Αυτό πραγματοποιείται μέσω του άξονα κάθε νευρώνα στον οποίο κατα​λήγουν ισάριθμοι δενδρίτες άλλων νευρώνων. Δεδομένου ότι κάθε τέτοια σύνδεση περιλαμβάνει και μία σύναψη, προκύπτει ότι υπάρχουν περίπου 100 τρισεκατομμύρια συνάψεις οι οποίες και επηρεάζουν την λειτουργία του εγκεφάλου. Είναι προφανές ότι κάθε προσπάθεια να αντιγραφεί η δομή και η λειτουργία του εγκεφάλου σε τέτοια κλίμακα είναι αδύνατη. Στην πραγματικότητα, τα μοντέλα τα οποία κατασκευάζονται περιλαμβάνουν μερικές χιλιάδες τεχνητούς νευρώνες, έχουν το πολύ ένα εκατομμύ​ριο τεχνητές συνάψεις και παρουσιάζουν πολύ περιορισμένη λειτουργικότητα.
Αν και ο χρόνος απόκρισης των βιολογικών νευρώνων είναι της τάξης των χιλιο​στών του δευτερολέπτου (msec), εντούτοις ο εγκέφαλος είναι σε θέση να λαμβάνει πολύπλοκες αποφάσεις, εκπληκτικά γρήγορα. Κατά μία άποψη, αυτό οφείλεται στο ότι η υπολογιστική ικανότητα του εγκεφάλου και η πληροφορία που περιέχει, είναι  διαμοιρασμένα σε όλο του τον όγκο. Πρόκειται δηλαδή για ένα παράλληλο και, κατανεμημένο υπολογιστικό σύστημα. Αυτά τα χαρακτηριστικά είναι και το κυριότερο κίνητρο πίσω από την επιθυμία να μοντελοποιηθεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος με τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.
3.2 Μοντέλο Τεχνητού Νευρώνα
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Σώμα
Ο τεχνητός νευρώνας (artificial neuron) είναι ένα υπολογιστικό μοντέλο τα μέρη του οποίου αντιστοιχίζονται άμεσα με αυτά του βιολογικού νευρώνα. Όπως απεικονίζεται στο Σχήμα 3.2, ένας τεχνητός νευρώνας δέχεται κάποια σήματα εισόδου 
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χη τα οποία, σε αντίθεση με τους ηλεκτρικούς παλμούς του εγκεφάλου, αντιστοιχούν σε συνεχείς μεταβλητές. Κάθε τέτοιο σήμα εισόδου μεταβάλλεται από μια τιμή βάρους 
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(weight) ο ρόλος της οποίας είναι αντίστοιχος της σύναψης του βιολογικού εγκε​φάλου. Η τιμή βάρους μπορεί να είναι θετική ή αρνητική, σε αντιστοιχία με την επιταχυντική ή επιβραδυντική λειτουργία της σύναψης. Το σώμα του τεχνητού νευ​ρώνα χωρίζεται σε δύο μέρη, τον 
              Σχήμα 3.2 Μοντέλο τεχνητού νευρώνα.
αθροιστή (sum) ο οποίος προσθέτει τα επηρεασμένα από τα βάρη σήματα εισόδου και παράγει την ποσότητα S, και τη συνάρτηση ενεργο​ποίησης ή κατωφλίου (activation ή threshold function), ένα μη γραμμικό φίλτρο το οποίο διαμορφώνει την τελική τιμή του σήματος εξόδου y, σε συνάρτηση με την ποσότητα S [1]. 
Υπάρχουν τρεις τυπικές περιπτώσεις για τη συνάρτηση ε​νεργοποίησης :
· Η βηματική (step) ή κατωφλίου  συνάρτηση Σχήμα 3.3 (α), η οποία δίνει στην έξοδο αποτέλε​σμα (συνήθως 1) μόνο αν η τιμή που υπολογίζει ο αθροιστής είναι μεγαλύτερη από μία τιμή κατωφλίου T και εκφράζεται από τη σχέση :
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Η συνάρτηση πρόσημου (sign) Σχ. 3.3 (β) η οποία δίνει στην έξοδο αρνητική (ή θετική) πληροφορία αν η τιμή που υπολογίζει ο αθροιστής είναι μικρότερη (ή μεγαλύτερη) από μία τιμή κατωφλίου Τ [15]. Εκφράζεται από τη σχέση:
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    (3.2)
· Η σιγμοειδής (sigmoid) συνάρτηση η οποία εκφράζεται από τη γενική σχέση:


                                    
                                       (3.3)
όπου α είναι ένας συντελεστής ρύθμισης της ταχύτητας μετάβασης μεταξύ των δύο ασυμπτωτικών τιμών. Η σιγμοειδής συνάρτηση Σχ.3.3 (γ) είναι σημαντική γιατί παρέ​χει μη γραμμικότητα στο νευρώνα, κάτι που είναι απαραίτητο στη μοντελοποίηση μη γραμμικών φαινομένων.
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Σχήμα 3.3 Γραφικές παραστάσεις συναρτήσεων ενεργοποίησης.
Οι τεχνητοί νευρώνες δίνουν τη δυνατότητα υλοποίησης απλών αλγεβρικών συ​ναρτήσεων, όπως η υλοποίηση με τεχνητό νευρώνα των λογικών συναρτήσεων AND, OR. και NOT. Για παράδειγμα, στην υλοποίηση του NOT χρησιμοποιείται σαν συνάρτηση ενεργοποίησης η βηματική συνάρτηση με κατώφλι Τ=-0.5. Οι τιμές εισόδου μπορούν να κυμαίνονται από 0 (ψευδές) έως 1 (αληθές). Αν η είσοδος του νευρώνα είναι 0 τότε πολλαπλασιαζόμενη με το βάρος w=-1 δίνει S=0. Η τιμή αυτή ξεπερνά το κατώφλι του -0.5 οπότε στην έξοδο παράγε​ται 1. Στην περίπτωση που η τιμή εισόδου είναι 1 τότε S=-1, τιμή που βρίσκεται κάτω του κατωφλίου -0.5, με αποτέλεσμα να παράγεται στην έξοδο 0.
Τέλος στο σχήμα 3.3 μπορούμε να παρατηρήσουμε τις αντιστοιχίες του φυσικού (βιολογικού) με τον τεχνητό νευρώνα βλέποντας την πανομοιότυπη δομή αλλά και λειτουργία τους.
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      Σχήμα 3.3 Αντιστοιχία φυσικού-τεχνητού νευρώνα
3.3 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα
Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks) ή πιο απλά ΤΝΔ, είναι συ​στήματα επεξεργασίας δεδομένων που αποτελούνται από ένα πλήθος τεχνητών νευ​ρώνων οργανωμένων σε δομές παρόμοιες με αυτές του ανθρώπινου εγκεφάλου. Συνήθως οι τεχνητοί νευρώνες είναι οργανωμένοι σε μία σειρά από στρώματα ή επίπεδα (layers). Το πρώτο από αυτά τα επίπεδα ονομάζεται επίπεδο εισόδου (input layer) και χρησιμοποιείται για την εισαγωγή δεδομένων. Τα στοιχεία του δηλαδή δεν είναι ουσιαστικά νευρώνες, γιατί δεν εκτελούν κάποιο υπολογισμό (δεν έχουν βάρη εισόδου ούτε συναρτήσεις ενεργοποίησης). Στη συνέχεια, μπορούν να υπάρχουν, προαι​ρετικά, ένα ή περισσότερα ενδιάμεσα ή κρυφά επίπεδα (hidden layers). Τέλος ακο​λουθεί ένα επίπεδο εξόδου (output layer).

     Μπορούμε να πούμε αλλιώς ότι ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένας συμπαγής παράλληλος κατανεμημένος επεξεργαστής που έχει τη φυσική κλίση να αποθηκεύει εμπεριστατωμένη γνώση και να την κάνει διαθέσιμη για χρήση. 
Αλλιώς ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα ισχυρό εργαλείο διαμόρφωσης στοιχείων που είναι σε θέση να συλλάβει και να αντιπροσωπεύσει τις σύνθετες σχέσεις  εισόδου/εξόδου [7]. Το κίνητρο για την ανάπτυξη της τεχνολογίας νευρωνικών δικτύων προήλθε από την επιθυμία να αναπτυχθεί ένα τεχνητό σύστημα που θα μπορούσε να εκτελέσει τους "ευφυείς" στόχους παρόμοιους με εκείνους που εκτελέσθηκαν από τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Τα νευρωνικά δίκτυα μοιάζουν με τον ανθρώπινο εγκέφαλο με τους ακόλουθους δύο τρόπους:

1. Ένα νευρωνικό δίκτυο αποκτά τη γνώση μέσω της εκμάθησης.  

2. Η γνώση ενός νευρωνικού δικτύου αποθηκεύεται μέσα στις δυνάμεις σύνδεσης δια-νευρώνων γνωστές ως συναπτικά βάρη (w). 

Η αληθινή δύναμη και το πλεονέκτημα των νευρωνικών δικτύων βρίσκονται στη δυνατότητά τους να αντιπροσωπεύσουν και τις γραμμικές και μη γραμμικές σχέσεις όπως και στη δυνατότητά τους να μάθουν αυτές τις σχέσεις άμεσα από τα στοιχεία που διαμορφώνονται. Τέλος ένα μεγάλο πλεονέκτημα είναι ότι έχουν μεγάλη ανοχή σε βλάβες λόγω του παραλληλισμού τους και είναι σχεδιασμένα να είναι προσαρμοζόμενα ανάλογα με το είδος του προβλήματος. Η χρήση των νευρωνικών δικτύων έχει ακόμα στις μέρες μας αρκετά μειονεκτήματα όπως το ότι δεν υπάρχουν σαφείς κανόνες για την ανάπτυξη ΤΝΔ για οποιαδήποτε εφαρμογή και δεν υπάρχει γενικός τρόπος για την ερμηνεία της εσωτερικής λειτουργίας του δικτύου. Επίσης τα παραδοσιακά γραμμικά πρότυπα είναι ανεπαρκή όταν πρόκειται για τη διαμόρφωση στοιχείων που περιέχουν μη γραμμικά χαρακτηριστικά. Τέλος η εκπαίδευσή τους μπορεί να είναι αρκετά δύσκολη ή αδύνατη και η ικανότητα γενίκευσης είναι δύσκολα προβλέψιμη [15].  
Το πιο κοινό νευρωνικό πρότυπο δικτύων είναι το πολυστρωματικό perceptron (MLP-Multi Layer Perceptron). Αυτός ο τύπος νευρωνικού δικτύου είναι γνωστός ως εποπτευμένο δίκτυο επειδή απαιτεί μια επιθυμητή έξοδο προκειμένου να μάθει. Ο στόχος αυτού του τύπου δικτύου είναι να δημιουργηθεί ένα πρότυπο που να χαρτογραφεί σωστά την είσοδο στην έξοδο χρησιμοποιώντας τα ιστορικά στοιχεία έτσι ώστε το πρότυπο να μπορεί έπειτα να χρησιμοποιηθεί για να παραγάγει την έξοδο όταν αυτή είναι άγνωστη. Ο γενικός τρόπος λειτουργίας του ΤΝΔ φαίνεται στο παρακάτω Σχήμα (Σχήμα 3.5).
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Σχήμα 3.5 Σχηματική αναπαράσταση του τρόπου λειτουργίας Τεχνητού  Νευρωνικού Δικτύου.  
Οι νευρώνες των διαφόρων στρωμάτων μπορεί να είναι πλήρως ή μερικώς συν​δεδεμένοι. Πλήρως συνδεδεμένοι (fully connected) είναι εκείνοι οι οποίοι συνδέονται με όλους τους νευρώνες του επόμενου επιπέδου. Σε κάθε άλλη περίπτωση οι νευρώ​νες είναι μερικώς συνδεδεμένοι (partially connected). Όταν δεν υπάρχουν συνδέσεις μεταξύ νευρώνων ενός επιπέδου και νευρώνων προηγούμενου επιπέδου (όταν δηλα​δή η ροή πληροφορίας είναι μιας κατεύθυνσης) τα ΤΝΔ χαρακτηρίζονται ως δίκτυα με απλή τροφοδότηση (feed forward). Στην αντίθετη περίπτωση, καθώς και στην περί​πτωση συνδέσεων μεταξύ νευρώνων ίδιου επιπέδου, τα ΤΝΔ χαρακτηρίζονται ως δίκτυα με ανατροφοδότηση (feedback ή recurrent).
Στο Σχήμα 3.6 παρουσιάζεται ένα παράδειγμα ενός πλήρως διασυνδεόμενου ΤΝΔ απλής τροφοδότησης. Περιγράφεται στη συνέχεια η συμπεριφορά του νευρώνα 5 κατά τη λειτουργία του δικτύου. Ο νευρώνας 5 δέχεται τρία σήματα εισόδου από τους τρεις νευρώνες (1, 2 και 3) του επιπέδου εισόδου. Τα σήματα αυτά τροποποιού​νται από τα βάρη 
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 και αθροίζονται από τον αθροιστή του νευρώνα 5. Στη συνέχεια, το συνολικό σήμα από τον αθροιστή δέχεται τη δράση της συνάρτησης ενεργοποίησης του νευρώνα 5 και το αποτέλεσμα στέλνεται στους νευρώνες 8 και 9.
Η λειτουργία των υπολοίπων νευρώνων είναι παρόμοια. Συνοψίζοντας, το Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο στο Σχήμα 3.6 δέχεται τα σήματα εισόδου 
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 (διάνυσμα εισόδου) και μετά από εσωτερική επεξεργασία παράγει στην έξοδο τα σήματα 
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 (διάνυσμα εξόδου).
Στην περίπτωση νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση η παραπάνω περιγρα​φή διαφοροποιείται καθώς ο υπολογισμός των διαφόρων μεγεθών γίνεται σε δύο επαναλαμβανόμενα στάδια. Στο πρώτο στάδιο υπολογίζονται τα μεγέθη που αφορούν συνδέσεις απλής τροφοδότησης και στο δεύτερο γίνονται οι υπολογισμοί για τις συνδέσεις ανατροφοδότησης. Αν και σε ορισμένες περιπτώσεις τα δίκτυα με ανατρο​φοδότηση είναι πολύ χρήσιμα, στην πλειοψηφία των εφαρμογών νευρωνικών δικτύ​ων χρησιμοποιούνται δίκτυα απλής τροφοδότησης.
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Σχήμα 3.6 Πλήρες διασυνδεδεμένο Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο απλής τροφοδότησης.
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Σχήμα 3.7 Πλήρες διασυνδεδεμένο Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο ανατροφοδότησης.
3.4 Κριτήρια επιλογής ενός Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου σα λύση σε ένα πρόβλημα
 Ίσως η καλύτερη διαδικασία για να αποφασιστεί αν μία εφαρμογή ενός νευρωνικού δικτύου είναι κατάλληλη, είναι να συγκριθούν τα χαρακτηριστικά του με αυτά που έχουν υπάρξει επιτυχημένα σε άλλες εφαρμογές. Ο Bailey και ο Thompson το 1990 παρέθεσαν μία αναφορά από πετυχημένες εφαρμογές στα νευρωνικά δίκτυα και δώσανε τα παρακάτω ικανά για λύση συμπεράσματα για πετυχημένες εφαρμογές [2] :

· Το πρόβλημα χρειάζεται ποιοτικό ή σύνθετο ποιοτικό συλλογισμό.

· Η λύση παράγεται από παραμέτρους αλληλεξαρτώμενες σε  μεγάλο βαθμό οι οποίες δεν έχουν ακριβή ποσοτικοποίηση. 

· Τα στοιχεία τα οποία περιλαμβάνονται στις εφαρμογές εξαρτώνται από πολλαπλές αλληλεπιδράσεις παραμέτρων.

· Τα δεδομένα είναι ευκόλως διαθέσιμα αλλά αποτελούνται από πολλές μεταβλητές και ουσιαστικά είναι θορυβώδη ή με λάθη.

· Υπάρχει πληθώρα δεδομένων διαθέσιμη από συγκεκριμένα παραδείγματα για την κωδικοποίηση του συστήματος.  

· Μερικά από τα δεδομένα μπορεί να είναι λάθος ή να λείπουν.

· Τα στοιχεία που εμπλέκονται είναι τόσο πολύπλοκα που άλλες προσεγγίσεις δεν είναι χρήσιμες, άλλες είναι πολύπλοκες και άλλες πολύ ακριβές.

· Ο χρόνος ανάπτυξης του Project είναι μικρός, αλλά ο χρόνος για εκπαίδευση που είναι διαθέσιμος είναι επαρκής.
Οι περισσότερο πετυχημένες εφαρμογές νευρωνικών δικτύων είναι πάνω στην αναγνώριση προτύπου, το στατιστικό σχεδιασμό ή τη μοντελοποίηση. Πετυχημένες εφαρμογές μπορούν να συμπεριλάβουν την επισημοποίηση του σήματος, την επεξεργασία  παρακολούθησης, διαγνωστικά, σήματα, επεξεργασία πληροφοριών και έλεγχο πολύπλοκων συστημάτων (συχνά μη-γραμμικά). Παρόλα αυτά, προβλήματα τα οποία μπορούν να λυθούν χρησιμοποιώντας συμβατικές με τον υπολογιστή μεθοδολογίες, ειδικά αυτές που απαιτούν μεγάλη ακρίβεια ή περιέχουν μαθηματική ακρίβεια, είναι συνήθως μη κατάλληλες για προσέγγιση με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.

3.5 Επιλογή Τύπου Νευρωνικού Δικτύου 

Η κατάλληλη επιλογή του τύπου του νευρωνικού δικτύου (ελεγχόμενο, μη ελεγχόμενο ή ενισχυμένο) εξαρτάται από τα δεδομένα που έχουμε διαθέσιμα [2]. Η επιβλεπόμενη μάθηση, (θα αναλυθεί περισσότερο σε επόμενο κεφάλαιο), απαιτεί ζευγάρια δεδομένων  αποτελούμενα από πρότυπα εισόδου και τις σωστές εξόδους, οι οποίες είναι μερικές φορές δύσκολο να διασφαλιστούν. Η μη επιβλεπόμενη μάθηση ταξινομεί τα πρότυπα εισόδων εσωτερικά και δεν υπερβαίνει τα αναμενόμενα αποτελέσματα. Οι απαιτήσεις των δεδομένων για την μη επιβλεπόμενη μάθηση είναι για αυτό το λόγο πιο εύκολες και πιο φθηνές στο να αντιμετωπιστούν, αλλά η ικανότητα του δικτύου είναι για αυτό το λόγο σημαντικά πιο μικρή από αυτή του δικτύου επιβλεπόμενης μάθησης. Ένας συμβιβασμός μεταξύ επιβλεπόμενης και μη επιβλεπόμενης μάθησης είναι η ενίσχυση της μάθησης, η οποία απαιτεί μία είσοδο και μόνο ένα βαθμό ή ένα σήμα αμοιβής, όπως η επιθυμητή έξοδος [2].

 Ο χρόνος που απαιτείται και για την εκπαίδευση (training) και για την ανάκληση  (recall) είναι επίσης σημαντικός στην ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων. Τα περισσότερα νευρωνικά δίκτυα έχουν σχετικά μεγάλους χρόνους εκπαίδευσης αλλά η ανάκληση περιέχει μόνο ένα απλό πέρασμα από το δίκτυο. Όταν το νευρωνικό δίκτυο υλοποιείται με τους νευρώνες εφαρμοζόμενους παράλληλα, ο χρόνος ανάκλησης είναι σχεδόν ακαριαίος. Από την άλλη μεριά ιδιαίτερα παραδείγματα, όπως πιθανά νευρωνικά δίκτυα με ακραίες θεμελιώδεις συναρτήσεις και γενική οπισθοχώρηση του νευρωνικού δικτύου, εκπαιδεύουν με ένα απλό πέρασμα το νευρωνικό δίκτυο, αλλά ο χρόνος εκτέλεσης είναι σχεδόν ίδιος με το χρόνο εκπαίδευσης. Για αυτό το λόγο το να γνωρίσουμε απαιτήσεις on-line (π.χ. σε ένα ενεργό σύστημα ελέγχου) μπορεί να υπαγορεύει τον τύπο νευρωνικού δικτύου που χρησιμοποιείται ή μπορεί να δίνει απαιτήσεις στο ότι το δίκτυο θα πραγματοποιηθεί με hardware.

3.6 Κύρια χαρακτηριστικά ενός Νευρωνικού Δικτύου 
Μέγεθος των νευρωνικών δικτύων

Το μέγεθος του νευρωνικού δικτύου είναι μερικές φορές συσχετιζόμενο με την εμπειρία του χρήστη όσο και με τη φύση του προβλήματος. Οι αρχάριοι τείνουν να χρησιμοποιούν μικρά δίκτυα και να μειώνουν το μήκος της εφαρμογής αναλόγως. Αυτοί οι οποίοι έχουν αρκετά μεγάλη εμπειρία αφήνουν τη φύση του προβλήματος να αποφασίσει για το μέγεθος του δικτύου. Με την εξομοίωση των νευρωνικών δικτύων μέσω προγράμματος η οποία είναι διαθέσιμη στους προσωπικούς υπολογιστές σήμερα και με την μεγάλη πρόοδο των υπολογιστικών συστημάτων, ένα νευρωνικό δίκτυο με χιλιάδες νευρώνες και ίσως με εκατό χιλιάδες συνδέσεις μπορεί να μην είναι ακόμα ένα πρακτικά ανώτερο όριο για μη στατικά παραδείγματα που χρησιμοποιούν απλή ή η ανάστροφη διάδοση [2].

Επιλογή εξόδου  

Ο τύπος εξόδου είναι συνήθως προκαθορισμένος από τη φύση της εφαρμογής. Η ενεργοποίηση των νευρώνων εξόδου είναι είτε δυαδικής είτε ενδιάμεσης σκάλας (πολλές ανεξάρτητες τιμές). Οι πραγματικοί αριθμοί των εξόδων μπορεί να μεταφραστούν σε τιμές όπως δολάρια, μονάδες χρόνου, αποστάσεις και μπορεί να δίνονται σε δυαδική μορφή ή ακόμα σε κάποια ενδιάμεση μορφή. Κάθε μία από τις τέσσερις ερμηνείες των εξόδων των νευρωνικών δικτύων (ταξινομήσεις, πρότυπα, πραγματικοί αριθμοί και βέλτιστες επιλογές) έχει την δικές της ειδικές απαιτήσεις. Για παράδειγμα εφόσον οι ταξινομήσεις ταιριάζουν στατιστικά τα πρότυπα εισόδου σε ξεχωριστές κατηγορίες, θα είναι συνήθως δύο ή περισσότεροι νευρώνες εξόδου με έναν μόνο να έχει μία έξοδο για μία δεδομένη είσοδο. Σε αντίθεση τα νευρωνικά δίκτυα που αναγνωρίζουν πρότυπα όπως το φάσμα συχνά έχουν πολλαπλές εξόδους νευρώνων, όλες συνήθως ενεργές την ίδια ώρα, οι οποίες αναπτύσσουν ένα πρότυπο σε απάντηση της εισόδου. Τα προβλήματα βελτιστοποίησης συνήθως αποφέρουν ένα ξεχωριστό πρότυπο το οποίο μπορεί να ερμηνευτεί σαν ένα σύνολο από αποφάσεις ( Bailey και Thompson 1990 ).

Συνάρτηση ενεργοποίησης νευρώνα

Τυπικά η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι μία συνεχής συνάρτηση η οποία αυξάνει μονότονα μεταξύ ενός ελαχίστου και ενός μεγίστου (0 και 1 ή -1 και +1) καθώς το σταθμικό άθροισμα αυξάνεται σε ποσότητα. Αφού ένας από τους πρωταρχικούς στόχους της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι να κρατάει τις εξόδους των νευρώνων μέσα σε εύλογα όρια μερικές φορές καλείται συνάρτηση “καταπίεσης”. Κάποια παραδείγματα όπως της ανάστροφης διάδοσης απαιτούν η παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης να είναι συνεχής, πράγμα το οποίο αποκλείει τη βηματική συνάρτηση και τη συνάρτηση πρόσημου. Πολλά ψηφία (0 και 1) και δίπολα (-1 και +1) ζευγάρια εισόδων-εξόδων χρησιμοποιούν τα δίκτυα με τις βηματικές συναρτήσεις και συναρτήσεις πρόσημου αντίστοιχα για συναρτήσεις ενεργοποίησης. Οι συνεχείς έξοδοι χρησιμοποιούν γραμμικές ή σιγμοειδείς συναρτήσεις ενεργοποίησης [2].
Αριθμός επιπέδων 

Τα δίκτυα ανάστροφης μετάδοσης συνήθως έχουν τρία επίπεδα αλλά περισσότερα μπορεί να είναι επωφελή κάτω από μερικές καταστάσεις. Είναι μερικές φορές καλύτερο να χρησιμοποιήσεις δύο μικρότερα κρυφά επίπεδα παρά ένα μεγαλύτερο επίπεδο. Μερικά παραδείγματα από νευρωνικά δίκτυα που χρησιμοποιούνται συχνά έχουν προκαθορισμένο αριθμό από επίπεδα. Τα κρυμμένα επίπεδα ενεργούν σαν επίπεδα σύνθεσης, αποσπώντας χαρακτηριστικά από τις εισόδους.  Συνήθως ένας μεγαλύτερος αριθμός κρυμμένων επιπέδων αυξάνει τη δύναμη επεξεργασίας του νευρωνικού δικτύου αλλά απαιτεί σημαντικά μεγαλύτερο χρόνο για την εκπαίδευση και ένα μεγαλύτερο αριθμό παραδειγμάτων εκπαίδευσης για να εκπαιδευτεί το δίκτυο καταλλήλως. 

Αριθμός νευρώνων σε κάθε επίπεδο            

Ο αριθμός των νευρώνων στα επίπεδα εισόδου και εξόδου είναι καθορισμένος από τη φύση του προβλήματος. Για παράδειγμα ένα πρόβλημα που χρησιμοποιεί 128-πόντους δύναμη φασματικής πυκνότητας συνάρτησης σαν είσοδο και ταξινομεί τις εισόδους σε 10 κατηγορίες απαιτεί 128 νευρώνες στο επίπεδο εισόδου και 10 νευρώνες στο επίπεδο εξόδου. Για αυτό το λόγο όταν παρουσιάζεται με νέα σχέδια, το δίκτυο είναι ανίκανο να τα επεξεργαστεί καταλλήλως, επειδή δεν έχει ανακαλύψει τις θεμελιώδεις αρχές του συστήματος.

Πολλαπλές παράλληλες πλάκες   

Μία άλλη μέθοδος για την αύξηση της δύναμης επεξεργασίας ενός νευρωνικού δικτύου είναι να προστεθούν πολλαπλές πλάκες μέσα σε ένα απλό κρυφό επίπεδο. Μία συναρμολόγηση πολλαπλής παράλληλης πλάκας μπορεί να χρησιμοποιούσε διαφορετικούς τύπους συναρτήσεων ενεργοποίησης και διαφορετικό αριθμό νευρώνων, επειδή αυτή η αρχιτεκτονική προσπαθεί να πιέσει κάθε πλάκα να εξάγει διαφορετικά χαρακτηριστικά ταυτοχρόνως [2]. 

Πηγές δεδομένων και επεξεργασία νευρωνικών δικτύων    

Ένα επιτυχημένο νευρωνικό δίκτυο απαιτεί το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης και τη συνάρτηση εκπαίδευσης να είναι αρκετά και κατάλληλα στο πρόβλημα. Αυτό περιλαμβάνει την κατασκευή των δεδομένων εκπαίδευσης έτσι ώστε να είναι αντιπροσωπευτικά για κάθε είδος σχεδίου-προτύπου το οποίο θα έχει να αναγνωρίζει το νευρωνικό δίκτυο. Επιπλέον το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης θα πρέπει να συνδέσει τη συνολική έκταση των προτύπων εισόδου αρκετά καλά έτσι ώστε το εκπαιδευόμενο δίκτυο να μπορεί να γενικεύσει καλά σχετικά με τα δεδομένα. Με στόχο να έχουμε ικανότητες εξαγωγής συμπεράσματος και παρεμβολής, τα νευρωνικά δίκτυα πρέπει να εκπαιδεύονται σε αρκετά μεγάλο σύνολο δεδομένων εισόδου έτσι ώστε να γενικεύουν από τα σύνολα εκπαίδευσης τους. Αν και τα περισσότερα από όσα αναφέρονται ταιριάζουν με νευρωνικά δίκτυα τα οποία χρησιμοποιούν παραδείγματα ανάστροφης εκπαίδευσης, πολλά από αυτά ταιριάζουν επίσης και σε άλλα, λιγότερο συνηθισμένα παραδείγματα νευρωνικών δικτύων.

Όλα τα δεδομένα τα οποία με οποιοδήποτε τρόπο σχετίζονται με την εφαρμογή θα πρέπει να ξεκαθαριστούν και να αφαιρεθούν από αυτά όλα όσα θεωρούνται αναξιόπιστα ή μη πρακτικά για τεχνικούς ή οικονομικούς λόγους. Ο συνδυασμός και/ή προεπεξεργασία των δεδομένων είναι πολύ ευεργετική σε σχέση με το πόσο σημαντικά μπορούν αυτά να γίνουν. Για παράδειγμα οι δυναμικές φασματικές συναρτήσεις πυκνότητας είναι πολύ πιο χρήσιμες στις σειρές χρόνου από παραδειγματικές εγγραφές χρόνων σαν εισόδους στα νευρωνικά δίκτυα.

Η παρουσίαση δεδομένων

Τα δεδομένα θα πρέπει να μπορούν να αντιστραφούν σε μία άλλη φόρμα για να είναι σημαντικά στο νευρωνικό δίκτυο. Ο τρόπος με τον οποίο τα δεδομένα παρουσιάζονται και/ή μεταφράζονται παίζει σημαντικό ρόλο στην ικανότητα του δικτύου να καταλάβει το πρόβλημα και αυτό γιατί το δίκτυο μπορεί να μαθαίνει καλύτερα από μερικές παρουσιάσεις παρά από άλλες. Μερικά είδη δεδομένων είναι δύσκολο να τα χειριστεί κανείς.

Συνεχείς αποτιμήσεις έναντι δυαδικών αντιπροσωπευτικών δεδομένων      

Τα δεδομένα μπορεί να είναι συνεχείς αποτιμήσεις ή δυαδικά. Μερικές φορές τα δεδομένα μπορεί να αντιπροσωπευτούν τόσο όσο σαν μια απλή συνεχόμενη αξία όσο και σαν σύνολο από δυαδικές παρουσιάσεις. Για παράδειγμα η θερμοκρασία μπορεί να παρουσιαστεί με τους ακριβείς βαθμούς θερμοκρασίας ή σαν μία από τις πιθανές πέντε τιμές: κατεψυγμένη, κρύα, ήπια, έντονα ζεστή και καυτή. Όταν υπάρχουν φυσικά επερχόμενα σύνολα, οι δυαδικές κατηγορίες είναι συχνά οι καλύτερες μέθοδοι για να φτιαχτούν σχέσεις συνεργασίας. Όταν οι τιμές είναι πολύ συνεχόμενες, το τεχνητό σπάσιμό τους σε ομάδες μπορεί να είναι λάθος, επειδή είναι συχνά δύσκολο για το δίκτυο να μάθει παραδείγματα τα οποία έχουν αξίες πάνω ή δίπλα στο σύνορο μεταξύ των δύο συνόλων.

Αυθαίρετοι αριθμητικοί κώδικες     

Η χρησιμοποίηση συνεχών αξιών εισόδων για την αντιπροσώπευση μοναδικών αρχών μπορεί να δημιουργήσει προβλήματα. Αν και φαίνεται απόλυτα λογική η αντιπροσώπευση των μηνών του χρόνου σαν αριθμούς μεταξύ του 1 και του 12 , το νευρωνικό δίκτυο συνεπάγεται τέτοιου είδους δεδομένα σα συνεχή και σα να έχουν περισσότερες ή λιγότερες, καλύτερες ή χειρότερες ποιότητες. Αφού ο μήνας Ιούλιος (αντιπροσωπευόμενος από τον αριθμό 7) δεν είναι περισσότερος ή καλύτερος από το μήνα Ιούνιο (αντιπροσωπευόμενος από τον αριθμό 6), ανεξάρτητες είσοδοι απαιτούνται για κάθε μήνα. Ασυνέχειες όπως το να πάμε από το μήνα Δεκέμβριο (αριθμός 12) στο μήνα Ιανουάριο (αριθμός 1) δημιουργούν επίσης προβλήματα. Οι ταχυδρομικοί κωδικοί, οι κωδικοί προϊόντων και η κατάσταση γάμου είναι παραδείγματα δεδομένων τα οποία απαιτούν περισσότερες από μία είσοδο [2]. 

Οι τιμές των μεταβλητών που αντιπροσωπεύονται από αριθμούς δε συμπεριφέρονται συνέχεια σαν αριθμοί, επειδή μερικές φορές δε δείχνουν κάποια συγκεκριμένη ακολουθία ή σειρά. Για παράδειγμα αν και υπάρχει κάποιο απλανές σχέδιο για τους ταχυδρομικούς κωδικούς, δεν είναι δυνατόν να προσθέσεις, αφαιρέσεις ή να συγκρίνεις ταχυδρομικούς κωδικούς και να αποφέρεις αποτελέσματα πραγματικά. Γενικά από ένα ταχυδρομικό κωδικό μπορείς να βρεις περίπου την περιοχή κοντά στην οποία βρίσκεται αλλά δε μπορείς να βγάλεις συμπέρασμα αφαιρώντας δύο ταχυδρομικούς κωδικούς. Αυθαίρετοι αριθμητικοί κωδικοί θα έπρεπε να αντιμετωπίζονται με τον ίδιο τρόπο όπως οι κοινοί μη αριθμητικοί κώδικες (όπως θηλυκό/αρσενικό ή μήλο/μπανάνα/αχλάδι/πορτοκάλι/πεπόνι) έτσι έχουμε ανάθεση ενός πιθανού νευρώνα για κάθε δυνατή τιμή.       

“Δικαίως συνεχόμενα” δεδομένα 

Ο Lawrence (1991)  τονίζει ότι η επιλογή μεταξύ δυαδικών και συνεχόμενων τιμών δεδομένων μπορεί να μην είναι απλή. Αν τα δεδομένα είναι σαφώς συνεχόμενα αλλά όχι εξίσου κατανεμημένα σε ολόκληρη την περιοχή, ακόμα και η καλύτερη αντιπροσώπευση μπορεί να είναι πονηρή. Πειραματισμός με πολλά δεδομένα μπορεί να είναι απαραίτητος για να ανακαλυφθεί η καλύτερη αντιπροσώπευση. 

Διαρρυθμίζοντας τις μεταβλητές 

   Στο απέναντι άκρο από τις ονομαστικές αριθμητικές τιμές υπάρχουν πραγματικές ή συνεχείς τιμές. Οι περισσότερες καταμετρήσεις φυσικών ποσοτήτων καταλήγουν σε πραγματικούς αριθμούς. Δύο πραγματικές τιμές για την ίδια μεταβλητή μπορούν να συγκριθούν και η διαφορά θα έχει νόημα. Είναι μεταβλητές που οι αριθμητικές τιμές τους υποδηλώνουν μία πραγματική σειρά, αλλά με αδήλωτα διαστήματα μεταξύ των τιμών- για παράδειγμα αν όλοι οι στρατιώτες στη διμοιρία παρατάσσονταν και κατατάσσονταν με σειρά από τον κοντότερο στον ψηλότερο.

Αλλαγές στις τιμές ενάντια στις απόλυτες τιμές

   Ένας άλλος σημαντικός παράγοντας στην αντιπροσώπευση συνεχών τιμών δεδομένων είναι εάν θα χρησιμοποιηθούν οι απόλυτες τιμές ή αλλαγμένες τιμές (προσεγγίσεις). Ένας λόγος για να χρησιμοποιηθούν αλλαγμένες τιμές είναι ότι σε μικρή έκταση, οι πιο σημαντικές μικρές τιμές αλλαγών είναι στο δίκτυο.
Κατανεμημένη ενάντια μη κατανεμημένης πληροφορίας

   Μία απόφαση αν θα περιγράψουμε την πληροφορία σαν ξεχωριστά κομμάτια (γένος, υπηκοότητα) ή σαν σύνολο περιγραφόμενων ποιοτήτων (όπως ύψος, ηλικία, βάρος κτλ.) είναι απαραίτητη. Μία πληροφορία η οποία αποκλειστικά κατηγοριοποιεί ένα πράγμα ή ένα άτομο σε μία από τις πολλές πιθανές κατηγορίες ονομάζεται μη κατανεμημένη αντιπροσώπευση. Μόνο ένας νευρώνας χρειάζεται όταν η επιλογή είναι μεταξύ δύο κατηγοριών (π.χ. θηλυκό ή αρσενικό), αλλά ένας νευρώνας χρειάζεται για κάθε κατηγορία όταν υπάρχουν παραπάνω από δύο εναλλακτικές (όπως υπηκοότητα: Ελληνική, Ιταλική, Ισπανική κτλ.). Χρησιμοποιώντας μη κατανεμημένη πληροφορία μπορεί να αυξήσει το μέγεθος του νευρωνικού δικτύου με αποτέλεσμα προβλήματα στην εκπαίδευση και στη γενίκευση του δικτύου.

   Η κατανεμημένη πληροφορία  περιλαμβάνει τη χρησιμοποίηση αρκετών κομματιών πληροφοριών για να οριστεί ένα μοναδικό πρότυπο. Πλεονεκτήματα από μια κατανεμημένη έξοδο δικτύου είναι ότι χρησιμοποιεί λιγότερους νευρώνες στα επίπεδα εξόδου και στα κρυμμένα επίπεδα, έχει λιγότερες συνδέσεις, κάνει λιγότερους υπολογισμούς και τρέχει γρηγορότερα. Μιλώντας γενικά, τα νευρωνικά δίκτυα με μεγαλύτερο αριθμό εισόδων από εξόδους εκπαιδεύονται καλύτερα. Οι περισσότερες έξοδοι συνήθως κάνουν πιο δύσκολη την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου έτσι ώστε να είναι πιο ακριβές. Το γενικό λάθος, σε σύγκριση με το λάθος ξεχωριστά σε κάθε έξοδο, ελαχιστοποιείται.

Κωδικοποίηση δεδομένων

   Ένας αλγόριθμος κωδικοποίησης δεδομένων είναι αυτός που παίρνει τα δεδομένα εισόδου και τα αντιστρέφει σε μία μορφή κατάλληλη να παρουσιαστούν στο δίκτυο. Ένας αλγόριθμος αποκωδικοποίησης είναι αυτός που παίρνει τα δεδομένα της εξόδου και τα μετατρέπει σε μία απάντηση νοηματικά σωστή και κατανοητή. Οι αλγόριθμοι κωδικοποίησης και αποκωδικοποίησης είναι ειδικοί για κάθε νευρωνικό δίκτυο, αλλά μερικές βασικές αρχές μπορούν να εφαρμοστούν. Οι νευρώνες λειτουργούν με αριθμητικές εισόδους και εξόδους οι οποίες ανταποκρίνονται στις τιμές ενεργοποίησης των νευρώνων, οι οποίες είναι μέσα στην περιοχή που οι νευρώνες καταλαβαίνουν (συνήθως 0 σε 1 ή -1 σε +1). Οι κωδικοποιήσεις εισόδου πρέπει να ερμηνεύσουν τη γραμμή δεδομένων, δηλαδή να τα γυρίσουν σε μία ακολουθία από αριθμητικές τιμές που το δίκτυο να μπορεί να καταλάβει. Η αποκωδικοποίηση της εξόδου πρέπει να παίρνει μία ακολουθία από αριθμούς που αντιστοιχούν στις τιμές των νευρώνων εξόδου και να τους μετατρέπει στη μορφή που απαιτείται για την τελική έξοδο, η οποία πλέον θα είναι και κατανοητή προς το χρήστη του νευρωνικού δικτύου. 

   Τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολύ ευαίσθητα στις απόλυτες ποσότητες. Αν μία είσοδος επεκταθεί από 1.000 σε 1.000.000 και μία δεύτερη επεκταθεί από 0 σε 1, οι διακυμάνσεις στην πρώτη είσοδο θα τείνουν να τερματίσουν οποιαδήποτε σπουδαιότητα δίνεται στη δεύτερη, ακόμα και αν η δεύτερη είσοδος είναι πολύ πιο ενδιαφέρουσα στο να προβλέπει τις επιθυμητές εξόδους. Για να ελαχιστοποιήσουμε την επιρροή της απόλυτης σκάλας, όλες οι είσοδοι σε ένα νευρωνικό δίκτυο θα έπρεπε να διαβαθμίζονται και να κανονικοποιούνται έτσι ώστε να ανταποκρίνονται σε περίπου ίδιο εύρος τιμών. Συνήθης χρησιμοποιούμενα εύρη είναι 0 έως 1 και -1 έως +1.

Κανονικοποίηση δεδομένων 

   Τα αριθμητικά δεδομένα πρέπει να κανονικοποιούνται ή να ιεραρχούνται αν έχουν μια φυσική έκταση η οποία είναι διαφορετική από αυτή της λειτουργικής έκτασης του δικτύου. Η κανονικοποίηση είναι απλή διαιρώντας όλες τις τιμές ενός συνόλου με μία αυθαίρετη αναφερόμενη τιμή. Χρήση της μέγιστης αξίας θα περιορίσει τη μέγιστη αξία σε μία ενότητα. Αυτή η πρόοδος, αν και είναι πολύ κοινή σε χρήση, κρατάει πάνω της το δυναμικό της απώλειας πληροφοριών. Μπορεί επίσης να διαστρεβλώσει τα δεδομένα αν μία από τις τιμές είναι πολύ μεγαλύτερη από τα υπόλοιπα δεδομένα ή όταν τα δεδομένα είναι μέσα σε μια ελάχιστη ζώνη. Η διαβάθμιση από την άλλη πλευρά εγκαθιδρύει μία γραμμική σχέση μεταξύ δύο μεταβλητών πέρα από την επιθυμητή σειρά καθενός. Η κανονικοποίηση είναι μία ειδική περίπτωση διαβάθμισης όπου η ελάχιστη τιμή και των δύο μεταβλητών είναι μηδέν [2].

Μετασχηματισμοί εισόδων

   Μερικοί αρκετά απλοί μετασχηματισμοί εισόδων, όπως αναλογίες, μπορούν να σώσουν το δίκτυο. Καθώς το δίκτυο μπορεί να μάθει να κάνει τη διαίρεση μόνο του, τα δίκτυα κανονικά προετοιμάζουν τη διαίρεση αντιστρέφοντας αποτελεσματικά τον αριθμητή του κλάσματος με τον παρονομαστή αφαιρώντας τους. Αν και αυτές οι τρεις μη-γραμμικές λειτουργίες συχνά προετοιμάζονται από τα δίκτυα, είναι περισσότερο παραγωγικό να εκτελεστεί η διαίρεση στην επεξεργασία των δεδομένων και να αφεθεί το νευρωνικό δίκτυο στο να συγκεντρωθεί στην ίδρυση σχέσεων από τα δεδομένα. 

    Εκτός από τις αναλογίες, η μη γραμμικότητα σε ένα πρόβλημα μπορεί να μειωθεί από τη χρήση λογαριθμικής κλιμάκωσης για τις εισόδους από ένα εκθετικό ή αυξανόμενο χαρακτήρα ή τη χρήση εκθετικής κλιμάκωσης για εισόδους με ένα λογαριθμικό πρότυπο. Η μη γραμμική κλιμάκωση χρησιμοποιείται συνήθως για να δώσει έμφαση σε μια ιδιαίτερη έκταση μεταβλητών. Για παράδειγμα, η λογαριθμική κλιμάκωση συχνά χρησιμοποιείται για να συμπιέσει την κλίμακα για τις μεγαλύτερες τιμές αν και η εκθετική κλίμακα χρησιμοποιείται για να επεκτείνει την κλίμακα για μικρότερες τιμές.

   Όταν ένα πρόβλημα έχει γεωμετρική σκοπιά, ο υπολογισμός ξανά των κατάλληλων αποστάσεων, των εμβαδών και των όγκων είναι βοηθητικός. Περιληπτικά όταν μία είσοδος είναι γνωστό ότι έχει μία συγκεκριμένη μη γραμμική τάση, πρέπει να προσπαθούμε να εξισορροπήσουμε την τάση με κλιμάκωση η οποία θα αποδώσει μία πιο γραμμική είσοδο στο νευρωνικό δίκτυο και θα απλοποιήσει τις λειτουργίες του [2].  

3.7 Βασικά Χαρακτηριστικά
Υπάρχουν τέσσερα χαρακτηριστικά που είναι άρρηκτα συνδεδεμένα με τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ). Αυτά είναι:
· Η ικανότητα τους να μαθαίνουν μέσω παραδειγμάτων (learn by example).
· Η δυνατότητα θεώρησης τους ως κατανεμημένη μνήμη (distributed   memory) και ως   μνήμη συσχέτισης (associative memory).
· H μεγάλη τους ανοχή σε σφάλματα (fault-tolerant).
· Η ικανότητα τους για αναγνώριση προτύπων (pattern recognition).
Αν και τα ΤΝΔ δεν είναι τα μόνα συστήματα με ικανότητα μάθησης μέσω παρα​δειγμάτων, εντούτοις διακρίνονται για την ικανότητα τους να οργανώνουν την πληροφορία των δεδομένων εισόδου σε χρήσιμες μορφές. Αυτές οι μορφές αποτελούν στην ουσία ένα μοντέλο που αναπαριστά τη σχέση που ισχύει μεταξύ των δεδομένων εισόδου και εξόδου [1].
Ο χαρακτηρισμός των Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων (ΤΝΔ) ως κατανεμημένη μνήμη, πηγάζει από το ότι η πλη​ροφορία που κωδικοποιούν είναι κατανεμημένη σε όλα τα βάρη της συνδεσμολογίας τους. Για τον ίδιο λόγο τα ΤΝΔ χαρακτηρίζονται και ως μνήμες συσχέτισης. Μια μνήμη συσχέτισης αποθηκεύει πληροφορία συσχετίζοντας αποθηκευμένα δεδομένα μεταξύ τους. Η ανάκληση (recall) της πληροφορίας γίνεται με βάση το περιεχόμενο και όχι τη διεύθυνση, όπως δηλαδή συμβαίνει και με τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Η παραπάνω οργάνωση κάνει ορισμένα είδη ΤΝΔ να είναι πολύ ανεκτικά σε μικροαλλαγές στα σήματα εισόδου, δηλαδή είναι σε θέση να παράγουν την σωστή έξοδο ακόμη κι αν τα δεδομένα εισόδου είναι λίγο διαφορετικά ή και ελλιπή.
Τα ΤΝΔ έχουν μεγάλη ανοχή σε δομικά σφάλματα. Αυτό σημαίνει ότι η κακή λειτουργία ή η καταστροφή ενός νευρώνα ή κάποιων συνδέσεων δεν είναι ικανή να διαταράξει σημαντικά την λειτουργία τους καθώς, όπως αναφέρθηκε, η πληροφορία που εσωκλείουν δεν είναι εντοπισμένη σε συγκεκριμένο σημείο αλλά διάχυτη σε όλο το δίκτυο. Γενικά, το μέγεθος του σφάλματος λόγω "δομικών αστοχιών" είναι ανάλο​γο του ποσοστού των κατεστραμμένων συνδέσεων. Αυτό κάνει τα ΤΝΔ και συγκε​κριμένα τις υλοποιήσεις τους σε κύκλωμα, ιδανικά για χρήση σε αυτοματισμούς που θα λειτουργήσουν σε αντίξοες συνθήκες (π.χ. διάστημα, χώρους με ραδιενέργεια, πεδίο μάχης, κλπ).
Τέλος, τα ΤΝΔ έχουν εξαιρετική ικανότητα αναγνώρισης προτύπων καθώς δεν επηρεάζονται από ελλιπή ή/και με θόρυβο δεδομένα. Από τη στιγμή που ένα ΤΝΔ εκπαιδευτεί στο να αναγνωρίζει συνθήκες και καταστάσεις, απαιτείται ένας μόνο κύκλος λειτουργίας τους για να προσδιορίσουν μία συγκεκριμένη κατάσταση [13].
Άλλα πλεονεκτήματα των Νευρωνικών Δικτύων είναι ότι παρέχουν τις εξής χρήσιμες ιδιότητες [13]:

1. Μη-γραμμικότητα. Αυτή οφείλεται στο γεγονός ότι ένα Νευρωνικό Δίκτυο δομείται από τη σύνδεση νευρώνων, οι οποίοι είναι μη-γραμμικές συσκευές. Η μη-γραμμικότητα  είναι πολύ σημαντική ιδιότητα, ιδιαίτερα αν ο φυσικός μηχανισμός για την παραγωγή των σημάτων εισόδου είναι μη-γραμμικός.
2. Σχεδιασμός Εισόδου-Εξόδου. Ένα συνηθισμένο παράδειγμα μάθησης που καλείται επιβλεπόμενη μάθηση, εμπλέκει μεταβολή των συναπτικών βαρών του  Νευρωνικού Δικτύου, εφαρμόζοντας ένα σύνολο δειγμάτων εξάσκησης ή παραδείγματα έργων. Κάθε παράδειγμα αποτελείται από ένα μοναδικό σήμα εισόδου και την επιθυμητή απόκριση (έξοδο). Η εξάσκηση του δικτύου επαναλαμβάνεται για πολλά παραδείγματα, μέχρι το δίκτυο να φτάσει σε μια σταθερή κατάσταση, όπου πλέον δεν γίνονται αλλαγές στα βάρη. Έτσι το δίκτυο μαθαίνει από τα παραδείγματα, κατασκευάζοντας ένα σχεδιασμό  εισόδου-εξόδου για το δεδομένο πρόβλημα.
3. Προσαρμοστικότητα. Τα Νευρωνικά Δίκτυα έχουν τη δυνατότητα να προσαρμόζουν τα βάρη τους στις αλλαγές του περιβάλλοντός τους. Μερικές φορές οι προσαρμογές  οδηγούν σε μείωση της απόδοσης του συστήματος, γι’αυτό θα πρέπει να είναι επαρκείς. 
4. Αποδεικτική Απόκριση. Ένα Νευρωνικό Δίκτυο σχεδιάζεται για να παρέχει πληροφορίες όχι μόνο για το συγκεκριμένο υπόδειγμα που επιλέγεται αλλά και για την εμπιστοσύνη στην απόφαση που παίρνεται. Αυτό βελτιώνει την απόδοση του συστήματος. 

5. Συναφής Πληροφορία. Η γνώση αναπαριστάνεται από την πολύ  δομημένη και ενεργή κατάσταση του Νευρωνικού Δικτύου. 
6. Αντοχή σε σφάλματα. Ένα νευρωνικό δίκτυο, υλοποιημένο σε hardware φόρμα έχει τη σημαντική ιδιότητα να είναι “ανεκτικό σε σφάλματα” (fault tolerance), με την έννοια ότι η απόδοσή του μειώνεται κάτω από αντίξοες λειτουργικές συνθήκες. 
7. Υλοποιησιμότητα σε VLSI. Η συμπαγής παράλληλη φύση του Νευρωνικού Δικτύου, κάνει δυνατή την υλοποίηση του σε VLSI τεχνολογία, έτσι ώστε τα νευρωνικά δίκτυα να μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε εφαρμογές πραγματικού χρόνου. 
8. Ομοιομορφία Ανάλυσης και Σχεδιασμού. Η έννοια είναι ότι ο ίδιος συμβολισμός χρησιμοποιείται σε όλα τα πεδία που περιέχουν εφαρμογή των νευρωνικών δικτύων. Αυτό το χαρακτηριστικό υποδηλώνεται με διαφορετικούς τρόπους:

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

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

3.8 Μάθηση και Ανάκληση
3.8.1 Εισαγωγή

Τα ΤΝΔ πραγματοποιούν δύο βασικές λειτουργίες: τη μάθηση (learning) και την ανάκληση (recall). Μάθηση (learning) είναι η διαδικασία τροποποίησης της τιμής των βαρών του δικτύου, ώστε δοθέντος συγκεκριμένου διανύσματος εισόδου να παραχθεί συγκεκρι​μένο διάνυσμα εξόδου. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται επίσης και εκπαίδευση (training) του ΤΝΔ. Η ικανότητά τους στο να μαθαίνουν από παραδείγματα κάνει τα νευρωνικά δίκτυα ένα εξαιρετικά δυνατό προγραμματιστικό  εργαλείο όταν οι κύριοι κανόνες δεν είναι επακριβώς ορισμένοι ή όταν ένα ποσοστό ανακρίβειας  και διχογνωμίας υπάρχει στα δεδομένα [10]. Ανάκληση (recall) είναι η διαδικασία του υπολογισμού ενός διανύσμα​τος εξόδου για συγκεκριμένο διάνυσμα εισόδου και τιμές βαρών.
Ο γενικός τρόπος με τον οποίο γίνεται η τροποποίηση των βαρών ενός ΤΝΔ κατά την εκπαίδευση του, επιτρέπει τη διάκριση τριών ειδών μάθησης στα ΤΝΔ, τη μάθηση υπό επίβλεψη (supervised learning), τη βαθμολογημένη μάθηση (graded learning) και την μάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning) .
Στη μά​θηση υπό επίβλεψη (supervised learning) στο δίκτυο δίνονται ζευγάρια διανυσμάτων εισόδου - επιθυμητής εξόδου (Σχήμα 3.8). Το ΤΝΔ, με την τρέχουσα κατάσταση βαρών, παράγει μία έξοδο η οποία αρχικά διαφέρει από την επιθυμητή έξοδο. Αυτή η διαφορά ονο​μάζεται σφάλμα (error) και βάσει αυτής καθώς και ενός αλγορίθμου εκπαίδευσης γίνεται συνήθως η αναπροσαρμογή των βαρών.
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                       Σχήμα 3.8 Μάθηση υπό επίβλεψη
Στη βαθμολογημένη μάθηση (graded learning) η έξοδος χαρακτηρίζεται ως "κα​λή" ή"κακή" με βάση μια αριθμητική κλίμακα και τα βάρη αναπροσαρμόζονται με βάση αυτό το χαρακτηρισμό.
Τέλος, στη μάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning) η απόκριση του δικτύου βασίζεται στην ικανότητα του να αυτοοργανώνεται με βάση τα διανύσματα εισόδου (π.χ. τα δίκτυα Kohonen τα οποία αναφέρονται αναλυτικότερα στο τέλος του κεφαλαίου). Αυτή η εσωτερική οργάνωση γίνεται έτσι ώστε σε συγκεκριμένο σύνολο εισόδων να αντιδρά ισχυρά ένας συγκεκριμένος νευρώνας. Τέτοια σύνολα εισόδων, αντιστοιχούν σε έννοιες και χαρακτηριστικά του πραγματι​κού κόσμου τα οποία το ΤΝΔ καλείται να μάθει.
Στην πράξη, στις περισσότερες εφαρμογές ΤΝΔ χρησιμοποιείται μάθηση υπό επίβλεψη (supervised learning), για την οποία υπάρχουν αρκετοί αλγόριθμοι. Στον αλγόριθμο που βασίζε​ται στον κανόνα Δέλτα (Delta rule learning), η διαφορά μεταξύ πραγματικής και επιθυμητής εξόδου ελαχιστοποιείται μέσω μιας διαδικασίας ελαχίστων τετραγώνων. Στον αλγόριθμο ανάστροφης μετάδοσης λάθους (back propagation) η μεταβολή των βαρών βασίζεται στον υπολογισμό της συνεισφοράς κάθε βάρους στο συνολικό σφά​λμα. Στην ανταγωνιστική μάθηση (competitive learning)  οι τεχνητοί νευρώνες συνα​γωνίζονται, κατά κάποιο τρόπο, μεταξύ τους και μόνο αυτός με τη μεγαλύτερη από​κριση σε δοθείσα είσοδο τροποποιεί τα βάρη του. Τέλος, στην τυχαία μάθηση (random learning), οι μεταβολές στα βάρη εισάγονται τυχαία και ανάλογα με το αν η έξοδος βελτιώνεται ή όχι με βάση κάποια προκαθορισμένα από το χρήστη κριτήρια, οι μεταβολές αυτές υιοθετούνται ή απορρίπτονται.
3.8.2 Αναπαράσταση γνώσης

Με τον όρο γνώση αναφερόμαστε σε αποθηκευμένη πληροφορία ή σε μοντέλα χρησιμοποιούμενα από ένα άτομο ή μηχανή για να μεταφράσουν ,προβλέψουν και κατά προσέγγιση να αντιδράσουν στον εξωτερικό κόσμο (Fischler and Firschein, 1987).
Η μέγιστη εργασία για ένα νευρωνικό δίκτυο είναι να μάθει ένα μοντέλο του κόσμου (περιβάλλον) στο οποίο είναι εγκατεστημένο και να συντηρήσει το μοντέλο ικανοποιητικά σύμφωνα με τον πραγματικό κόσμο, ώστε να επιτύχει τους στόχους μιας εφαρμογής που μας ενδιαφέρει. Η γνώση του κόσμου αποτελείται από δύο είδη πληροφορίας :

1. Η γνωστή κατάσταση του κόσμου, αναπαριστάμενη από παράγοντες σχετικά με το τι είναι και ήταν γνωστό. Αυτός ο τύπος γνώσης αναφέρεται και σαν από πριν (prior) πληροφορία.
2. Παρατηρήσεις (μετρήσεις) του κόσμου, που έχουν αποκτηθεί από αισθητήρες σχεδιασμένους να διερευνούν το περιβάλλον στο οποίο το νευρωνικό δίκτυο υποτίθεται ότι λειτουργεί. Συνήθως αυτές οι παρατηρήσεις περιέχουν από τη φύση τους θόρυβο, καθώς υπόκεινται σε λάθη εξαιτίας των θορύβων του αισθητήρα και των ατελειών του συστήματος. Σε οποιαδήποτε περίπτωση, οι παρατηρήσεις που αποκτώνται με αυτό τον τρόπο δίνουν το κυρίως μέρος των πληροφοριών, από τις οποίες παίρνονται τα παραδείγματα τα οποία χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου.

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

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

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

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

Σ’ ένα νευρωνικό δίκτυο μιας συγκεκριμένης αρχιτεκτονικής η αναπαράσταση γνώσης του περιβάλλοντος ορίζεται από τις τιμές που παίρνουν οι ελεύθεροι παράμετροι (π.χ. συναπτικά βάρη και κατώφλια ενεργοποίησης) του δικτύου. Ο τύπος αυτής της αναπαράστασης γνώσης αποτελεί τους διαφορετικούς σχεδιασμούς ενός νευρωνικού δικτύου και γι’ αυτό κρατάει το κλειδί της απόδοσης του.

Το θέμα της αναπαράστασης γνώσης μέσα σε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο είναι παρόλα αυτά πολύ περιπλεγμένο. Το θέμα γίνεται ακόμα πιο πολύπλοκο όταν έχουμε πολλαπλές πηγές πληροφορίας να ενεργούν πάνω στο δίκτυο και αυτές οι πηγές αλληλεπιδρούν μεταξύ τους. Η παρούσα κατανόηση αυτού του σημαντικού θέματος είναι πραγματικά η πιο αδύναμη σύνδεση πάνω σ’αυτά που ξέρουμε σχετικά με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Παρόλα αυτά  υπάρχουν 3 κανόνες για αναπαράσταση γνώσης που είναι κοινής λογικής [1,15]. Οι κανόνες αυτοί περιγράφονται παρακάτω:

1. Παρόμοιες είσοδοι από παρόμοιες ομάδες πρέπει συνήθως να παράγουν παρόμοιες αναπαραστάσεις μέσα στο δίκτυο και πρέπει για αυτό να ταξινομούνται σαν να ανήκουν στην ίδια κατηγορία.

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








(3.3)

που όλα τα στοιχεία είναι πραγματικά, το Τ δηλώνει μετατόπιση πίνακα. Το διάνυσμα xj ορίζει ένα σημείο σε ένα Ν-διάστατο χώρο που καλείται Ευκλείδειος χώρος και συμβολίζεται με RΝ. Η απόσταση μεταξύ x​i και xj ορίζεται σαν
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,όπου xin και xjn είναι τα Ν-οστά στοιχεία του xi και xj. Αντίστοιχα η ομοιότητα ανάμεσα στις εισόδους που αναπαρίστανται από τα διανύσματα xi και xj ορίζεται σαν η παλινδρόμηση της Ευκλείδειας απόστασης dij. Όσο πιο κοντά είναι τα ξεχωριστά στοιχεία των διανυσμάτων εισόδου x​i και x​j τόσο μικρότερη θα είναι η d​ij και τόσο μεγαλύτερη θα είναι η ομοιότητα των xi και xj. Ο κανόνας αυτός δηλώνει ότι αν τα διανύσματα xi και xj είναι παρόμοια τότε θα πρέπει να τοποθετηθούν στην ίδια κατηγορία.

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










(3.6)

 Η Ευκλείδεια απόσταση ||xi-xj|| ανάμεσα στα δύο διανύσματα xi και xj σκιτσάρεται  σαν το μήκος της γραμμής που ενώνει τα άκρα των δύο αυτών διανυσμάτων, και το εσωτερικό του γινόμενο σκιτσάρεται σαν την προβολή του xi πάνω στο διάνυσμα xj. Το Σχήμα 3.9. δείχνει καθαρά ότι όσο μικρότερη είναι η Ευκλείδεια απόσταση, και γι’ αυτό είναι πιο όμοια τα xi και xj , τόσο μεγαλύτερο θα είναι το εσωτερικό τους γινόμενο. Με όρους επεξεργασίας σημάτων το εσωτερικό γινόμενο μπορεί να ειδωθεί σαν μια συνάρτηση cross-correlation. Αναγνωρίζοντας ότι το εσωτερικό γινόμενο είναι βαθμωτό μπορούμε να δηλώσουμε ότι όσο πιο θετικό είναι τόσο πιο όμοια είναι τα διανύσματα xi  και xj. Η συνάρτηση cross-correlation είναι ιδανική για εύρεση ηχούς σε ραντάρ και σόναρ συστήματα. Συγκεκριμένα περνώντας την ηχώ με συνάρτηση cross-correlate από το στόχο με ένα αντίγραφο του μεταδιδόμενου σήματος και βρίσκοντας την κορυφαία τιμή της συνάρτησης αποτελέσματος, είναι εύκολο να υπολογιστεί ο χρόνος φτασίματος της ηχούς. Αυτή είναι βασική μέθοδος υπολογισμού της απόστασης του στόχου.




Σχήμα 3.9 Σχέση εσωτερικού γινομένου-Ευκλείδειας απόστασης σαν ομοιότητα προτύπων.

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

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

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

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

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

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

· Ο ρυθμός της μετάδοσης πληροφοριών μέσω ενός εξειδικευμένου δικτύου επιταχύνεται.

· Το κόστος χτισίματος ενός εξειδικευμένου δικτύου μειώνεται εξαιτίας του μικρότερου μεγέθους σε σύγκριση μ’ αυτό του πλήρως συνδεδεμένου.
3.8.3 Μάθηση Διόρθωσης σφάλματος

Στον τύπο αυτό μάθησης η απαιτούμενη ανανέωση (αλλαγή, προσαρμογή) των συναπτικών βαρών υπολογίζεται παρουσιάζοντας στο ΤΝΔ δεδομένα πρότυπα (διανύσματα) εισόδου, συγκρίνοντας τις προκύπτουσες αποκρίσεις με τις (από πριν δοσμένες / apriori) επιθυμητές αποκρίσεις και ακολούθως αλλάζοντας τα βάρη προς την κατεύθυνση μείωσης του σφάλματος [15].

Συγκεκριμένα έστω:

dk(t): η επιθυμητή έξοδος (απόκριση στόχου) του k νευρώνα στη διακριτή χρονική στιγμή t
x(t): το διάνυσμα εισόδου (ερεθισμού) που εφαρμόζεται στο στρώμα εισόδου του ΤΝΔ

yk(t): η πρακτικά λαμβανόμενη απόκριση του k νευρώνα

Προφανώς το ζεύγος (x(t),dk(t)) αποτελεί ένα παράδειγμα που παρουσιάζεται στο νευρώνα κατά τη χρονική στιγμή t. Το σφάλμα (διαφορά) μεταξύ της επιθυμητής εξόδου dk(t) και της πραγματικής εξόδου yk(t) είναι:

ek(t) = dk(t) - yk(t)  








         

με βάση το οποίο ορίζουμε το ακόλουθο κριτήριο (συνάρτηση κόστους):
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     (3.7)    

το οποίο καλείται «κριτήριο (συνάρτηση) μέσου τετραγωνικού σφάλματος» (Mean Square Error criterion, MSE) και εκφράζει τη μέση τιμή του αθροίσματος των τετραγώνων των σφαλμάτων. Εδώ Ε[ ] είναι ο στατιστικός τελεστής αναμενόμενης (μέσης) τιμής και θεωρείται (σιωπηρά) ότι το ΤΝΔ δρα σε ένα στάσιμο πιθανοτικό περιβάλλον με άγνωστες κατανομές πιθανότητας. Η άθροιση στο Ι εκτείνεται σε όλα τα k εξόδου δηλαδή σε όλους τους νευρώνες εξόδου.


Το πρόβλημα μάθησης (εκπαίδευσης) είναι τώρα : «Να επιλεγούν τα συναπτικά βάρη των νευρώνων έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί το μέσο τετραγωνικό κριτήριο».

Η ακριβής λύση του προβλήματος αυτού απαιτεί τη γνώση των στατικών ιδιοτήτων των στοχαστικών ανελίξεων που ενυπάρχουν σε κάθε περίπτωση. Γι’ αυτό περιοριζόμαστε σε μια προσεγγιστική λύση ελαχιστοποιώντας το στιγμιαίο κριτήριο τετραγωνικού σφάλματος :
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          (3.8)        

ως προς τα συναπτικά βάρη wkj του ΤΝΔ, όπου wkj είναι το βάρος της σύναψης j του νευρώνα k. 


Η ανανεωμένη (νέα) τιμή wkj(t+1) του θεωρούμενου συναπτικού βάρους δίνεται από τη σχέση:
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Για το ξεκίνημα του κανόνα μάθησης (3.9) χρειαζόμαστε τη γνώση κάποιων αρχικών τιμών για τα βάρη στη χρονική στιγμή t = 0. Αν το ΤΝΔ περιέχει μόνο γραμμικά στοιχεία επεξεργασίας, οπότε το J είναι ακριβώς τετραγωνικό, τότε ο αλγόριθμος οδηγεί βήμα – προς – βήμα στο ολικό ελάχιστο. Όταν όμως το ΤΝΔ περιέχει μη γραμμικότητες, τότε το ολικό ελάχιστο δεν μπορεί να ληφθεί πάντα γιατί ο αλγόριθμος μπορεί να εγκλωβισθεί σε κάποιο τοπικό ελάχιστο.

 
Επιπλέον, λόγω του ότι η μάθηση διόρθωσης σφάλματος συμπεριφέρεται σαν σύστημα κλειστής αναδρομής πρέπει να επιλεγεί με πολύ προσοχή η τιμή του ρυθμού μάθησης γ ώστε να εξασφαλισθεί η σταθερότητα της διαδικασίας. Αυτό γιατί ο ρυθμός μάθησης έχει μεγάλη επίδραση στην απόδοση της μεθόδου και επιδρά όχι μόνο στην ταχύτητα σύγκλισης της μάθησης αλλά και στην ίδια την κατάληξή της. Αν το γ έχει μικρή τιμή η διαδικασία προχωρά ομαλά αλλά μπορεί να πάρει πολύ χρόνο στο σύστημα να συγκλίνει σε σταθερή λύση. Αντίθετα, αν η τιμή του γ είναι μεγάλη η πορεία της μάθησης επιταχύνεται αλλά υπάρχει κίνδυνος η διαδικασία να αποκλίνει και το σύστημα να γίνει ασταθές.

3.9 Είδη δικτύων
Η τοπολογική δομή είναι το κύριο χαρακτηριστικό των ΤΝΔ και αναφέρεται στην αρχιτεκτονική στην οποία διευθετούνται και διασυνδέονται πολλαπλοί νευρώνες. Οι δυο βασικές ιδιότητες που καθορίζουν την αρχιτεκτονική ενός δικτύου είναι το πλήθος των στρωμάτων (layers) και οι συνδέσεις ανάμεσα στους νευρώνες [15]. Το τρίτο χαρακτηριστικό, το οποίο σχετίζεται φυσιολογικά με τον τρόπο κατά τον οποίο είναι δομημένοι οι νευρώνες, είναι ο αλγόριθμος μάθησης που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου, που τα είδη του θα αναφερθούν παρακάτω.
3.9.1 Δίκτυα με Απλή Τροφοδότηση
Τα ΤΝΔ με ευθεία τροφοδότηση (feedforward) είναι η πιο απλή μορφή νευρωνικών δικτύων. Σε αυτά υπάρχει ένα επίπεδο εισόδου, ένα επίπεδο εξόδου και προαιρετικά, ένα ή περισσότερα ενδιάμεσα, κρυφά επίπεδα [1]. Ένα παράδειγμα φαίνεται στο Σχήμα 3.10.
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Σχήμα 3.10 Δίκτυο απλής τροφοδότησης με ένα κρυμμένο επίπεδο. 
Δύο είναι τα θέματα τα οποία ανακύπτουν στην υλοποίηση των νευρωνικών δι​κτύων του τύπου αυτού. Το πρώτο αφορά στη μάθηση, δηλαδή τον τρόπο με τον οποίο το δίκτυο εκπαιδεύεται για να έχει την επιθυμητή συμπεριφορά. Στα δίκτυα απλής τροφοδότησης χρησιμοποιούνται μέθοδοι μάθησης με επίβλεψη, οι σημαντι​κότερες από τις οποίες εξετάζονται στη συνέχεια.
Το δεύτερο θέμα αφορά στην τοπολογία του δικτύου, δηλαδή το πόσα κρυφά επίπεδα θα έχει το δίκτυο και από πόσους νευρώνες θα αποτελείται το κάθε επίπεδο. Θα πρέπει εδώ να αναφερθεί ότι έχουν προταθεί αλγόριθμοι οι οποίοι μπορούν να δημιουργήσουν μια τοπολογία ΤΝΔ βάσει των εισόδων και των επιθυμητών εξόδων, όπως για παράδειγμα ο αλγόριθμος Upstart και ο αλγόριθμος Tilling.
Στις παραγράφους που ακολουθούν παρουσιάζεται αρχικά η πιο απλή μορφή δικτύου απλής τροφοδότησης που ονομάζεται perceptron καθώς και ο ομώνυμος αλγόριθμος εκπαίδευσης. Στη συνέχεια παρουσιάζονται δύο άλλοι γνωστοί αλγόριθ​μοι εκπαίδευσης ΤΝΔ, ο κανόνας Δέλτα και η ανάστροφη μετάδοση λάθους.

3.9.1.1 Perceptron
Το perceptron είναι η πιο απλή τοπολογία δικτύου με απλή τροφοδότηση και αποτε​λεί ιστορικά μια πρώτη προσέγγιση τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Πρόκειται ου​σιαστικά για ένα και μοναδικό τεχνητό νευρώνα, όμοιο με αυτόν που απεικονίζεται στο Σχήμα 3.2 ή πιο παραστατικά στο Σχήμα 3.11 και ο οποίος χρησιμοποιεί ως συνάρτηση κατωφλίου τη βηματική συνάρτηση. Η μάθηση στο perceptron συνίσταται στην επιλογή κατάλληλων τιμών βαρών έτσι ώστε δεδομένου ενός διανύσματος εισόδου να παραχθεί η επιθυμητή έξοδος. Πρόκειται δηλαδή για μια απλή μορφή μάθησης υπό επίβλεψη. Ο αλγόριθμος μεταβολής των βαρών έχει ως εξής [1] : 
1. Εάν για τη συγκεκριμένη είσοδο παράγεται το επιθυμητό αποτέλεσμα τότε
δε γίνεται καμία μεταβολή.

2. Εάν το αποτέλεσμα είναι 1 ενώ θα έπρεπε να είναι 0, τότε μειώνονται τα βάρη των ενεργών γραμμών (εκείνες που στο συγκεκριμένο πρότυπο έχουν είσοδο 1 κατά μια τιμή d, η οποία ονομάζεται ρυθμός μάθησης (learning rate)

3. Εάν το αποτέλεσμα είναι 0 ενώ θα έπρεπε να είναι 1 τότε αυξάνονται τα βάρη των ενεργών γραμμών κατά d.
Ένα perceptron με n γραμμές εισόδου μπορεί να θεωρηθεί ότι αναπαριστά ένα υπερεπίπεδο n-1 διαστάσεων που διαχωρίζει τα διανύσματα εισόδου σε δύο ομάδες, τοποθετώντας από τη μία μεριά όσα παράγουν έξοδο 1 και από την άλλη όσα παρά​γουν έξοδο 0.
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Σχήμα 3.11 Perceptron ενός νευρώνα. Οι είσοδοι του perceptron λαμβάνονται από ένα στρώμα ανίχνευσης ιδιοτήτων  με σταθερά βάρη h1,h2,…,hn.
Η έξοδος του perceptron δίνεται από τη σχέση:
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(3.10)
όπου 
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(3.11)
όπου fh(υ) είναι η συνάρτηση διπολικής συνάρτησης και
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(3.13)
Η διδασκαλία του perceptron πρέπει να γίνει με καλά παραδείγματα κάθε μιας κατηγορίας. Αν οι προς διαχωρισμό κατηγορίες μοιάζουν πολύ μεταξύ τους τότε είναι δύσκολο να εκπαιδευτεί το perceptron να ταξινομεί τα πρότυπα που του παρουσιάζονται στη μια ή στην άλλη κατηγορία.
 Προβλήματα των οποίων οι τιμές εισόδου-εξόδου υπόκεινται σε αυτό τον κανόνα ονομάζονται γραμμικώς διαχωρίσιμα (linearly separable) και αποδεικνύ​εται ότι μπορούν να μοντελοποιηθούν με χρήση perceptron. Δηλαδή, μετά από πεπε​ρασμένο χρόνο εκπαίδευσης και εφόσον η συνάρτηση που συνδέει την είσοδο με την έξοδο είναι γραμμικώς διαχωρίσιμη, επέρχεται σύγκλιση του perceptron.

3.9.2 Νευρωνικά Δίκτυα με Ανατροφοδότηση
Εκτός από τα δίκτυα απλής τροφοδότησης (feedforward), υπάρχουν και τα δίκτυα με ανατροφοδότηση (feedback/recurrent), τα οποία περιέχουν βρόχους στην συνδεσμο​λογία των νευρώνων. Λόγω των βρόχων, οι νευρώνες στα δίκτυα αυτά παράγουν σε κάθε κύκλο λειτουργίας αποτελέσματα που εξαρτώνται όχι μόνο από την έξοδο των νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου αλλά και από την έξοδο του εαυτού τους κατά τον προηγούμενο κύκλο λειτουργίας η οποία αποθηκεύεται προ​σωρινά. Αυτό φαίνεται στο Σχήμα 3.12 όπου όπως βλέπουμε η έξοδος του τελευταίου νευρώνα γίνεται είσοδος του εαυτού του πολλαπλασιαζόμενη και με βάρος w πριν εισέλθει στον βρόχο από τον οποίο προήλθε.
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Σχήμα 3.12 Παράδειγμα βρόχου σε απλή συνδεσμολογία νευρώνων με ανατροφοδότηση
Η προσθήκη βρόχων στη συνδεσμολογία των νευρώνων προφανώς αυξάνει την πολυπλοκότητα του ΤΝΔ. Σε αντιστάθμισμα, η πληροφορία από τον προηγούμενο κύκλο λειτουργίας που παρέχουν, επιταχύνει την εκπαίδευση του ΤΝΔ, βοηθά πολλές φορές στην αποφυγή των τοπικών ελαχίστων και επιπλέον αποτελεί ένα αρκετά πε​ριορισμένο είδος μνήμης των προηγούμενων αποτελεσμάτων του συστήματος. Για την εκπαίδευση ΤΝΔ με ανατροφοδότηση χρησιμοποιείται συνήθως μια παραλλαγή της μεθόδου ανάστροφης διάδοσης λάθους.
Στις παραγράφους που ακολουθούν παρουσιάζονται δύο γνωστά δίκτυα με ανα​τροφοδότηση, τα δίκτυα Hopfield και τα δίκτυα Kohonen.
3.9.2.1 Δίκτυα Hopfield
Τα δίκτυα Hopfield (Hopfield και Tank 1985) έχουν βρει πληθώρα εφαρμογών στο πρόβλημα του προγραμματισμού παραγωγής. Τα δίκτυα Hopfield είναι αυτό-συνειρμικά, μη-γραμμικά δίκτυα αναζήτησης που έχουν την έμφυτη δυναμική να ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση ενέργειας του συστήματος Ε, που στις εφαρμογές των δικτύων στο Πj βασίζεται στο makespan. Αν κάποιος από τους περιορισμούς παραβιαστεί, μια ποινή παράγεται η οποία αυξάνει την ενέργεια Ε. Σε μια από τις πιο πρόωρες εργασίες τους οι Foo και Takefuji (1988) χρησιμοποίησαν μια κωδικοποίηση παρόμοια με το σχήμα των Hopfield και Tank (1985) ώστε να απεικονίσουν το Πj σε έναν δισδιάστατο (mn)x(mn+1) πίνακα νευρώνων. 
Τα δίκτυα Hopfield είναι ίσως ο πιο γνωστός τύπος δικτύων με ανατροφοδότηση (Σχήμα 3.13). Σε αυτά, κάθε νευρώνας συνδέεται με όλους τους υπόλοιπους ενώ οι συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων είναι αμφίδρομες και έχουν συμμετρικά βάρη (
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). Όλοι οι νευρώνες λειτουργούν ταυτόχρονα σαν είσοδοι και έξοδοι του δικτύου. Οι νευρώνες είναι απλοί perceptrons με συνάρτηση ενεργοποίησης τη συ​νάρτηση πρόσημου και έξοδο -1 ή 1. Υπολογισμοί εκτελούνται μόνο στο επίπεδο Hopfield, καθώς τα επίπεδα εισόδου και εξόδου απλά διατηρούν τις τιμές εισόδου και εξόδου, αντίστοιχα.
Η εκπαίδευση ενός δικτύου Hopfield βασίζεται στη μεταβολή της τιμής των βα​ρών σύμφωνα με τη σχέση:
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όπου τα 
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 έχουν τιμές 0 ή 1. Επιπλέον, υπάρχει συμμετρία στις μεταβολές των βαρών, δηλαδή 
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Από τη σχέση υπολογισμού της μεταβολής των βαρών και τις δυνατές τιμές των x προκύπτει ότι τα βάρη ενισχύονται όταν η έξοδος ενός νευρώνα είναι ίδια με την είσοδο, ενώ διαφορετικά εξασθενούν. Αυτό που τελικά "μαθαίνει" ένα δίκτυο Hopfield είναι ένα ή περισσότερα από τα διανύσματα εισόδου. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα το δίκτυο να λειτουργεί σαν μνήμη συσχέτισης. Κατά τη λειτουργία της ανάκλησης, για κάθε διάνυσμα εισόδου το δίκτυο θα ισορροπήσει στο "κοντινότερο" διάνυσμα από το σύνολο των διανυσμάτων με τα οποία εκπαιδεύτηκε.
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Επίπεδο Εισόδου
Σχήμα 3.13 Τοπολογία δικτύου Hopfield.
Η λειτουργία ενός δικτύου Hopfield κατά τη φάση της ανάκλησης είναι η ακό​λουθη :
1. Δίνεται στο δίκτυο ένα διάνυσμα εισόδου (ανάθεση τιμών -1 ή 1 σε κάθε
νευρώνα του δικτύου).
2. Υπολογίζεται η έξοδος του κάθε νευρώνα με τη σχέση:
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3. Εάν το παραπάνω άθροισμα είναι θετικό τότε η επιθυμητή τιμή εξόδου του νευρώνα είναι 1 ενώ στην αντίθετη περίπτωση -1.
3. Εάν οι επιθυμητές τιμές εξόδου είναι ίδιες με τις τιμές που αποδόθηκαν στους νευρώνες στο βήμα 1, τότε το δίκτυο είναι σε ισορροπία και οι τιμές που έχουν οι νευρώνες είναι η έξοδος (αποτέλεσμα) του δικτύου.
5. Εάν το δίκτυο δεν είναι σε ισορροπία τότε μεταβάλλονται οι τιμές που παρουσιάζουν διαφορές. Οι αλλαγές μπορούν να γίνουν είτε σύγχρονα, δηλαδή να αλλάξουν όλες οι τιμές των "προβληματικών" νευρώνων, ή ασύγχρονα δηλαδή να αλλάξει η τιμή ενός μόνο "προβληματικού" νευρώνα.
6. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται από το βήμα 2.
Ο παραπάνω μηχανισμός ανάκλησης επιτρέπει σε ένα δίκτυο Hopfield να ανακα​λεί το σωστό πρότυπο από αυτά τα οποία έχει εκπαιδευτεί να αναγνωρίζει, ακόμα και όταν η είσοδος περιέχει θόρυβο ή είναι ελλιπής.
3.9.2.2 Δίκτυο Kohonen
Όλα τα δίκτυα που παρουσιάστηκαν μέχρι τώρα, χρησιμοποιούν για την εκπαίδευση τους μεθόδους μάθησης υπό επίβλεψη. Το πιο χαρακτηριστικό ίσως παράδειγμα δικτύου το οποίο χρησιμοποιεί μάθηση χωρίς επίβλεψη είναι το δίκτυο Kohonen.
Ένα δίκτυο Kohonen αποτελείται από ένα πλήθος νευρώνων, οι οποίοι είναι, το​ποθετημένοι σε κάποια γεωμετρική τοπολογία π.χ. επίπεδο, σφαίρα κλπ. Κάθε νευρώνας είναι συνδεδεμένος μέσω βαρών με την είσοδο που αποτελείται από Μ στοιχεία και λαμβάνει ένα πλήρες αντίγραφο του διανύσματος εισόδου τροποποιημέ​νου από τα βάρη [1].  Επιπλέον υπάρχουν συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων του ίδιου επιπέδου και μάλιστα με τέτοιο τρόπο ώστε οι κοντινοί νευρώνες να επηρεάζονται θετικά ενώ οι περισσότερο απομακρυσμένοι ουδέτερα ή και αρνητικά. Για μια δεδο​μένη είσοδο, ο νευρώνας του οποίου τα συνδετικά βάρη είναι πιο "κοντά" σε αυτήν, επιλέγεται και μεταβάλλει τα βάρη του έτσι ώστε να την πλησιάζει ακόμη περισσό​τερο. Επίσης, λόγω της συνδεσμολογίας, μεταβάλλονται και τα βάρη στους νευρώνες που βρίσκονται στην άμεση γειτονιά του επιλεγμένου νευρώνα έτσι ώστε και αυτών η έξοδος να πλησιάζει την είσοδο.
Μέσω αυτών των διαδικασιών ανταγωνισμού και γειτνίασης δημιουργείται ένας "χάρτης" πάνω στην γεωμετρική τοπολογία του δικτύου ο οποίος αντικατοπτρίζει την κατηγοριοποίηση των εισόδων στο δικτύου. Συγκεκριμένες περιοχές του χάρτη (σύ​νολα από νευρώνες) αντιπροσωπεύουν μια συγκεκριμένη κλάση/κατηγορία των ει​σόδων του δικτύου. Τόσο η μεταβολή βαρών των νευρώνων όσο και το μέγεθος της γειτονιάς μειώνονται με την πάροδο του χρόνου έως ότου φτάσουν σε πολύ μικρές τιμές, οπότε το δίκτυο θεωρείται εκπαιδευμένο. Ένα εκπαιδευμένο δίκτυο Kohonen μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να κατατάξει στοιχεία σε μια από τις κατηγορίες που ήδη έχουν σχηματιστεί.
3.10 Εκπαίδευση Νευρωνικών Δικτύων
3.10.1  Κανόνας Δέλτα
Ο κανόνας Δέλτα (Delta rule) αποτελεί γενίκευση του αλγορίθμου εκπαίδευσης του perceptron, με την έννοια ότι μπορεί να εφαρμοστεί και σε άλλα ΤΝΔ τα οποία όμως επίσης δεν έχουν κρυφά επίπεδα. Η λειτουργία του αλγορίθμου περιγράφεται στην συνέχεια.
Έστω ότι σε ένα ΤΝΔ η συνάρτηση ενεργοποίησης παίρνει πραγματικές τιμές, όπως για παράδειγμα η σιγμοειδής συνάρτηση:
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Τότε η έξοδος ενός νευρώνα i μπορεί να υπολογιστεί βάσει της σχέσης:
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όπου 
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 είναι η έξοδος του νευρώνα i, 
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 το βάρος της σύνδεσης j και 
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  η είσοδος j από τον νευρώνα του προηγούμενου επιπέδου [1].
Η μεταβολή του βάρους 
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, υπολογίζεται από τον τύπο :
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όπου 
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a

 είναι η έξοδος του νευρώνα, α είναι η επιθυμητή έξοδος, 
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 το βάρος της σύνδεσης j, 
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  η είσοδος j και d ο  ρυθμός μάθησης. Το συνολικό σφάλμα, που αποτελεί και ένα μέτρο της απόστασης από την επιθυμητή κατάσταση, υπολογίζεται από τον τύπο:
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Αν και ο αλγόριθμος αυτός αποτελεί βελτίωση εκείνου που εφαρμόζεται στα perceptrons, δεν μπορεί να εφαρμοστεί σε δίκτυα τα οποία έχουν κρυφά επίπεδα, επειδή για κάθε νευρώνα πρέπει να είναι γνωστή με ακρίβεια η έξοδος του, κάτι που δεν είναι δυνατό όταν υπάρχουν κρυφά επίπεδα.

3.10.2 Ανάστροφη μετάδοση λάθους
Η ανάστροφη μετάδοση λάθους (back propagation) αποτελεί την πιο γνωστή μέθοδο εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων πολλών επιπέδων. Η βασική ιδέα είναι να καθορι​στεί το "ποσοστό" του συνολικού σφάλματος που αντιστοιχεί στα βάρη του κάθε νευρώνα. Με αυτόν τον τρόπο γίνεται δυνατό να υπολογίζονται οι διορθώσεις στα βάρη του κάθε νευρώνα ξεχωριστά, πράγμα που είναι αρκετά πολύπλοκο για τα κρυ​φά επίπεδα καθώς η έξοδός τους επηρεάζει πολλούς νευρώνες ταυτόχρονα.
Στην ανάστροφη μετάδοση του λάθους υπολογίζεται αρχικά το σφάλμα για τους νευρώνες του επιπέδου εξόδου με τρόπο παρόμοιο με εκείνο του κανόνα Δέλτα. Το σφάλμα που υπολογίζεται χρησιμοποιείται για να υπολογιστούν τα σφάλματα στο τελευταίο κρυμμένο επίπεδο. Στη συνέχεια, η διαδικασία επαναλαμβάνεται αναδρο​μικά προς το πρώτο επίπεδο. Με βάση δηλαδή τη διάδοση του σφάλματος προς τα πίσω (back propagation), γίνεται ένας υπολογισμός της συνεισφοράς κάθε βάρους των νευρώνων στο ολικό σφάλμα. Κατόπιν τα σφάλματα που υπολογίστηκαν για τους νευρώνες του κάθε επιπέδου χρησιμοποιούνται για να μεταβάλλουν τα βάρη του κάθε νευρώνα με τρόπο όμοιο με εκείνο του κανόνα Δέλτα. Η διαδικασία επαναλαμ​βάνεται μέχρι το σφάλμα να πάρει τιμή στα όρια ανοχής που έχει θέσει ο χρήστης. Οι μαθηματικοί τύποι υπολογισμού, είναι αρκετά πολύπλοκοι και δεν παρατίθενται εδώ.
Η όλη διαδικασία μπορεί να θεωρηθεί σαν μια αναζήτηση του ολικού ελάχιστου της συνάρτησης του σφάλματος, η οποία έχει σαν παραμέτρους τις τιμές των βαρών. Η διόρθωση που γίνεται κάθε φορά προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει το σφάλμα διαλέ​γοντας να κάνει εκείνες τις αλλαγές που φαίνεται να το μειώνουν τοπικά. Είναι δηλα​δή μια αναζήτηση τύπου αναρρίχηση λόφου. Υπάρχουν ωστόσο και περιπτώσεις όπου ένα δίκτυο που εκπαιδεύεται με αυτή τη μέθοδο δεν αποδίδει τα αναμενόμενα. Πρό​κειται για τις περιπτώσεις όπου το δίκτυο πέφτει σε τοπικό ελάχιστο, (local minima) και/ή όταν παραλύει τελείως (network paralysis).
Στην πρώτη περίπτωση, πρόκειται για εγγενή αδυναμία της αναζήτησης αναρρί​χηση λόφου να βρει το ολικό ελάχιστο, δηλαδή το διάνυσμα των βαρών για το οποίο ελαχιστοποιείται το σφάλμα. Στη δεύτερη περίπτωση, το νευρωνικό δίκτυο πέφτει σε στάσιμη κατάσταση γιατί ένα ή περισσότερα βάρη έχουν σταθερά υψηλές απόλυτες τιμές και δεν τροποποιούνται σημαντικά σε κάθε διόρθωση. Για την αποφυγή αυτών των ανεπιθύμητων καταστάσεων έχουν προταθεί διάφορες παραλλαγές του βασικού αλγόριθμου.
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3.11  Εφαρμογές ΤΝΔ

Τα ΤΝΔ έχουν χρησιμοποιηθεί σε πλήθος εφαρμογών, όπως είναι ο σχεδιασμός ενεργειών (planning), ο χρονοπρογραμματισμός (scheduling), η διάγνωση λαθών σε δορυφορικές επικοινωνίες, η αναγνώριση υπογραφών, η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη τιμών μετοχών, κλπ. Επίσης, τα περισσότερα σύγχρονα προγράμματα οπτικής ανα​γνώρισης χαρακτήρων χρησιμοποιούν νευρωνικά δίκτυα. Επιπλέον, νευρωνικά δί​κτυα χρησιμοποιούνται και σε υπολογιστές παλάμης που δέχονται εντολές χειρό​γραφα (palmtop).
Άλλες εφαρμογές των Νευρωνικών δικτύων είναι στην Ιατρική (π.χ. ανάλυση ηλεκτροκαρδιογραφήματος, ιατρική διάγνωση και επεξεργασία ιατρικής εικόνας), σε αμυντικά συστήματα (π.χ. υποβρύχια ανίχνευση ναρκών) στην οικονομία (π.χ. ανάλυση αγοράς μετοχών, ασφάλεια συναλλαγών, εκτίμηση φερεγγυότητας δανειζόμενου πελάτη, εκτίμηση ακίνητης περιουσίας), στη σχεδίαση, έλεγχος και αναζήτηση (π.χ. παράλληλη υλοποίηση NP-πλήρων προβλημάτων, αυτόματος έλεγχος, ρομποτική) [1,15].

Τα τελευταία χρόνια τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα χρησιμοποιούνται σε συστήματα ελέγχου που βασί​ζονται στην ασαφή λογική (neurofuzzy systems) με κύριο ρόλο τον υπολογισμό της συνάρτησης συγγένειας.
Ένα γνωστό εμπορικό σύστημα που κάνει χρήση ΤΝΔ είναι το PAPNET το οποίο κάνει διάγνωση σε αποτελέσματα "τεστ Παπανικόλαου". Μια ψηφιοποιημένη εικόνα μικροσκοπίου δίνεται σαν είσοδος στο νευρωνικό δίκτυο το οποίο αναλαμβάνει να κρίνει αν υπάρχει ανωμαλία ή όχι. Το σύστημα επιταχύνει σημαντικά τη χρονοβόρα διαδικασία εξέτασης των δεδομένων του τεστ από άνθρωπο ειδικό.
    Τα δίκτυα Kohonen έχουν χρησιμοποιηθεί με επιτυχία σε προγράμματα υπαγόρευσης.

      
Κεφάλαιο 4
Ευφυείς Αλγόριθμοι βελτιστοποίησης προβλημάτων 

4.1 Εισαγωγή

Η επίλυση προβλημάτων αποτελεί ένα από τα βασικά χαρακτηριστικά γνωρίσματα της νοημοσύνης. Η έρευνα κατά τη διάρκεια των πρώτων χρόνων της Τεχνητής Νοημοσύνης (ΤΝ) έπρεπε να καταλήξει σε τυποποιημένες μεθοδολογίες με τις οποίες να είναι δυνατή, αφενός η αναπαράσταση προβλημάτων, και αφετέρου η επίλυση τους. Για την αυτοματοποίη​ση της διαδικασίας επίλυσης προτάθηκαν αλγόριθμοι οι οποίοι αναζητούν λύση σε κάποιο πρόβλημα, εξετάζοντας με κάποια σειρά τα διαφορετικά στιγμιότυπα στα οποία μπορούν να περιέλθουν οι διάφορες ιδιότητες που καθορίζουν τον κόσμο ενός προβλήματος. Οι αλγόριθμοι αναζήτησης (search algorithms), όπως ονομάστηκαν, μαζί με την αναπαράσταση γνώσης (knowledge representation), συνθέτουν τον πυρή​να κάθε εφαρμογής της ΤΝ. Η επιλογή ενός αλγορίθμου αναζήτησης για ένα συγκε​κριμένο πρόβλημα είναι σημαντική, διότι οι αλγόριθμοι αυτοί διαφέρουν μεταξύ τους σε αρκετά χαρακτηριστικά, όπως η αποδοτικότητα (efficiency) σε μνήμη και χρόνο, η πολυπλοκότητα (complexity), η πληρότητα (completeness) και η ευκολία υλοποίησης. Ειδικότερα, σε πολλές περιπτώσεις όπου οι λύσεις των προβλημάτων πρέπει να ικα​νοποιούν περιορισμούς, η επιλογή του κατάλληλου αλγορίθμου ικανοποίησης περιο​ρισμών (constraint satisfaction) μπορεί να αποδειχτεί κρίσιμη.
Στο κεφάλαιο αυτό θα πραγματευτούμε τον ορισμό προβλημάτων, καθώς επίσης και ένα σύνολο αλγορίθμων αναζήτησης που μπορούν να τα επιλύσουν. Άλλοι από αυ​τούς τους αλγορίθμους αναζητούν τη λύση τυφλά, ενώ άλλοι εκμεταλλεύονται κά​ποια ιδιαίτερη γνώση που υπάρχει για κάθε πρόβλημα ή και περιορισμούς που πρέπει να ικανοποιηθούν έτσι ώστε η αναζήτηση να οδεύει γρηγορότερα προς τη λύση.
4.2  Περιγραφή Προβλημάτων
Η έννοια του προβλήματος είναι διαισθητικά γνωστή σε όλους: υπάρχει μία δεδομένη κατάσταση, υπάρχει μία επιθυμητή κατάσταση και διαθέσιμες ενέργειες που πρέπει να γίνουν ώστε να φτάσουμε στην επιθυμητή [1]. Στην καθημερινότητα, πολλές φορές χρησιμοποιείται με λάθος σημασία η λέξη "πρόβλημα", ακόμη και όταν δεν είναι γνωστό ένα από τα παραπάνω τρία βασικά συστατικά. Αν, λόγου χάρη, κάποιος δεν έχει στόχους ή δε γνωρίζει τι ενέργειες μπορεί να εκτελέσει, τότε δεν υφίσταται πρό​βλημα, τουλάχιστον με την τυπική έννοια του όρου. Όμως, η επίλυση προβλημάτων που επιδιώκεται από την Τεχνητή Νοημοσύνη απαιτεί το σαφή και τυποποιημένο ορισμό τους. Επι​πλέον, ο ορισμός ενός προβλήματος πρέπει να είναι ανεξάρτητος από την πολυπλο​κότητα επίλυσης αυτού του προβλήματος. Ο ορισμός ή περιγραφή του προβλήματος καθορίζεται από την αναπαράσταση του, ενώ η πολυπλοκότητα καθορίζεται από την πολυπλοκότητα του αλγορίθμου αναζήτησης που εφαρμόζεται για την επίλυση του.
Η ΤΝ καλείται να επιλύσει πραγματικά και πολύπλοκα προβλήματα (real world problems). Τα προβλήματα αυτά δε διαφέρουν ουσιαστικά στον τρόπο αντιμετώπισης από όλα τα υπόλοιπα, γιατί ακολουθούν τα γενικά χαρακτηριστικά των απλών προβλημάτων (toy problems) και τις βασικές αρχές και έννοιες που τα διέπουν. Άλλωστε η μεθοδολογία που εφαρμόζεται στην αναπαράσταση και την επίλυση είναι παρόμοια και στις δύο ακραίες περιπτώσεις προβλημάτων. Αναφερόμαστε λοιπόν προς το παρόν μόνον σε απλά προβλήματα, όπως για παράδειγμα είναι οι κύβοι (blocks), το Ν-puzzle, η τρίλιζα (tic-tac-toe), ο λαβύρινθος (maze).
Η περιγραφή ενός προβλήματος μπορεί να γίνει με δύο βασικούς τρόπους: με περιγραφή με χώρο καταστάσεων (state space) και περιγραφή με αναγωγή (reductionι). Στη συνέχεια θα εξεταστούν αναλυτικότερα οι δύο αυτοί βασικοί τρόποι.

4.2.1 Περιγραφή με Χώρο Καταστάσεων
Για να περιγραφεί ένα πρόβλημα με χώρο καταστάσεων, θα πρέπει να αναπαρασταθεί πρώτα ο κόσμος του προβλήματος και στη συνέχεια τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά ενός προβλήματος, όπως η αρχική κατάσταση, η τελική κατάσταση και οι τελεστές μετάβασης ή ενέρ​γειες που μπορούν να γίνουν ώστε να εξευρεθεί η λύση του. Σημαντικά χαρακτηριστικά σε ένα τέτοιου είδους πρόβλημα είναι το όνομα του, η κατάστασή του καθώς και οι τελεστές μετάβασής του, όπως περιγράφονται παρακάτω.
i) Κόσμος προβλήματος
Ο κόσμος ενός προβλήματος (problem world) αποτελείται μόνον από τα αντικείμενα που υπάρχουν σε αυτόν, τις ιδιότητες των αντικειμένων και τις σχέσεις που τα συν​δέουν. Δηλαδή, ο κόσμος ενός προβλήματος είναι υποσύνολο του πραγματικού κόσμου και περιέχει μόνον όσα αντικείμενα έχουν άμεση σχέση με το πρόβλημα [1]. Ο κόσμος χαρακτηρίζεται ως κλειστός (closed world) όταν κανένα νέο αντικείμενο, καμία νέα ιδιότητα ή καμία νέα σχέση δεν εισάγεται ή εξάγεται από ή προς έναν άλλο κόσμο. Αντίθετα ένας κόσμος χαρακτηρίζεται ως ανοιχτός (open world) όταν δέχεται εξωτερικές παρεμβάσεις που αλλάζουν την περιγραφή του. Οι ανοιχτοί κό​σμοι αντιμετωπίζονται πολύ δύσκολα επειδή δεν είναι προβλέψιμοι. Παρόλο που οι ανοιχτοί κόσμοι είναι πιο κοντά στα πραγματικά προβλήματα, για λόγους απλότητας στη συνέχεια θα θεωρηθούν μόνον κλειστοί κόσμοι. Για παράδειγμα, στον κόσμο των κύβων δε μπορεί ξαφνικά να εμφανιστεί ένας νέος κύβος ή να εξαφανιστεί ένας υπάρχων. Όμοια στον κόσμο του λαβυρίνθου δεν είναι δυνατόν να μην υπάρχει έξοδος αφού κάτι τέτοιο δεν προβλέπεται από το χώρο του προβλήματος. 
ii) Όνομα και περιγραφή

Λέγοντας όνομα εννοούμε ένα επίθετο ή ουσιαστικό κυρίως από το οποίο μπορούμε να καταλάβουμε αρκετές φορές (αν όχι τις περισσότερες) περίπου το περιεχόμενο του προβλήματος. Όσον αφορά την περιγραφή είναι η λεπτομερής παρουσίαση του προβλήματος. Τέσσερα σύντομα παραδείγματα παρουσιάζονται παρακάτω, όπου πρώτα δίνεται το όνομα και κατόπιν η περιγραφή του κάθε προβλήματος. 
Κύβοι:

Τρεις κύβοι βρίσκονται σε τυχαία διάταξη πάνω στο τραπέζι. Σκοπός είναι να μετακινηθούν οι κύβοι ώστε να σχηματιστεί μια άλλη επιθυμητή διάταξη. Ένας κύβος μπορεί να μετακινηθεί, εφόσον έχει ελεύθερη την πάνω έδρα του.

N-Puzzle:
Ένα πλαίσιο περιέχει Ν πλακίδια, έστω 8, αριθμημένα από το 1 έως το 8. Τα πλακίδια μπορούν να μετακινηθούν σε γειτονική θέση, εφόσον η θέση αυτή είναι κενή. Σκοπός είναι να έρθουν τα πλακίδια σε κάποια επιθυμητή διάταξη.
Τρίλιζα:
Δύο παίκτες σημειώνουν εναλλάξ Χ ή Ο στις εννέα θέσεις του αρχικά κενού ταμπλό με σκοπό κάποιος να έχει τελικά τρία Χ ή τρία Ο στη σειρά, οριζόντια, κατακόρυφα ή διαγώνια.
Λαβύρινθος:
Αναζήτηση μίας διαδρομής σε ένα λαβύρινθο από την είσοδο έως την έξοδο.

iii) Κατάσταση προβλήματος
Κατάσταση ενός προβλήματος είναι ένα στιγμιότυπο (instanse) ή φωτογραφία (snapshot) μίας συγκεκριμένης χρονικής στιγμής της εξέλιξης του προβλήματος [1].
Η τυπική αναπαράσταση μίας κατάστασης δε μπορεί να γίνει με απεικόνιση, αλλά μόνο με μία περιγραφή των χαρακτηριστικών της. Η σχηματική περιγραφή είναι διαισθητική, αλλά όχι αρκετή για την αυτοματοποίηση της επίλυσης προβλημά​των. Για το λόγο αυτόν η περιγραφή πρέπει να γίνει με τέτοιον τρόπο που να είναι αποδεκτή και αξιοποιήσιμη από ένα υπολογιστικό σύστημα. Για παράδειγμα, μία τέτοια περιγραφή είναι η προτασιακή ή κατηγορηματική λογική. Η κατάσταση ως σύνολο αντικειμένων, ιδιοτήτων και σχέσεων μεταξύ τους αναπαριστάται με ευκολία στη γλώσσα της λογικής.
Κατάσταση (state) του κόσμου ενός προβλήματος είναι μία επαρκής αναπαράσταση του προβλήματος σε μία δεδομένη χρονική στιγμή. Με τη λέξη "επαρκής" εννοείται ότι οι χαρακτηριστι​κές ιδιότητες μιας κατάστασης του κόσμου του προβλήματος πρέπει να επιλεγούν με τέτοιο τρόπο, ώστε διαφορετικές τιμές των ιδιοτήτων να αντικατοπτρίζουν τις πραγματικές διαφο​ρές των στιγμιότυπων του κόσμου. Αυτό επιτυγχάνεται με τη λειτουργία της αφαίρε​σης (abstraction), σύμφωνα με την οποία για να περιγραφεί μία κατάσταση αφαιρού​νται όλες εκείνες οι λεπτομέρειες οι οποίες δεν είναι απαραίτητες για την μετέπειτα επίλυση ενός προβλήματος. Ο Πίνακας 4.1 δείχνει τη λεκτική περιγραφή της κατά​στασης του κόσμου των κύβων.
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Πίνακας 4.1: Λεκτική περιγραφή μίας κατάστασης του κόσμου των κύβων.
	Αντικείμενα
	Ιδιότητες
	Σχέσεις

	Κύβος Α
	Κύβος Α είναι ελεύθερος
	Κύβος Α πάνω στον κύβο Β

	Κύβος Β
	Κύβος Γ είναι ελεύθερος
	Κύβος Β πάνω στο Τ

	Κύβος Γ
	Τ έχει αρκετό ελεύθερο χώρο
	Κύβος Γ πάνω στο Τ

	Τ είναι τραπέζι
	Κύβος Β δεν είναι ελεύθερος
	


Στην παραπάνω περιγραφή δεν αναφέρονται κάποιες λεπτομέρειες λόγω της αφαίρεσης τους, όπως για παράδειγμα ότι "ο κύβος Γ βρίσκεται αριστερά του Α", ή ότι "το Τραπέζι είναι οριζόντιο", κλπ. Αυτές οι λεπτομέρειες δεν ενδιαφέρουν τη μετέπειτα επίλυση του προβλήματος, χωρίς βέβαια αυτό να σημαίνει ότι αν υπήρχε συγκεκριμένος λόγος αυτές δε θα αναφέρονταν. 
iv) Τελεστές μετάβασης
Οι καταστάσεις του κόσμου ενός προβλήματος συνδέονται μεταξύ τους, με την έννοια ότι από μία κατάσταση μπορεί να προκύψει μία νέα κατάσταση. Η παραγωγή νέων καταστάσεων οφείλεται στους τελεστές μετάβασης ή ενέργειες που μπορούν να γίνουν σε κάποια κατάσταση του κόσμου του προβλήματος. Τελεστής μετάβασης (transition operator) είναι μια αντιστοίχηση μίας κατάστασης του κόσμου σε νέες καταστάσεις. Αν δηλα​δή εφαρμοστεί ένας τελεστής μετάβασης σε μία κατάσταση του κόσμου, επιστρέφει άλλες νέες καταστάσεις. Τυπικά, το σύνολο των τελεστών μετάβασης Τ ορίζεται ως η απεικόνιση (relation) Τ:S(S και αντίθετα. Το πεδίο ορισμού και τιμών είναι το S, δηλαδή το σύνολο όλων των έγκυρων (valid) καταστάσεων. Εναλλακτικά, οι τελεστές μετάβα​σης μπορούν να οριστούν και ως συνάρτηση που επιστρέφει σύνολο από καταστά​σεις, δηλαδή  T:S(Powerset(S) [1].
Στο παράδειγμα του κόσμου των κύβων οι τελεστές μετάβασης είναι:
Βάλε τον κύβο Α πάνω στον κύβο Γ. Βάλε τον κύβο Α πάνω στον κύβο Β. Βάλε τον κύβο Α πάνω στον τραπέζι Τ.
Δηλαδή όλες οι πιθανές ενέργειες που μπορεί να υπάρξουν. Οι τελεστές μετάβασης μπορεί να περιέχουν μεταβλητές, για να αποφευχθεί ο μεγάλος αριθμός ενεργειών που προκύπτει από κάθε πιθανό συνδυασμό. Έτσι, δύο από τους παραπάνω τελεστές είναι στιγμιότυπα ενός γενικότερου τελεστή:
Βάλε κάποιον κύβο Χ πάνω σε κάποιον κύβο Υ.
Οι τελεστές επιτυγχάνουν να αλλάξουν την κατάσταση του κόσμου του προβλήματος μέσω της αλλαγής της περιγραφής αυτής της κατάστασης. Νέες τιμές ιδιοτήτων και νέα στιγ​μιότυπα σχέσεων αντικαθιστούν τις τιμές ιδιοτήτων και τα στιγμιότυπα σχέσεων της προηγούμενης κατάστασης. Για παράδειγμα, τα αποτελέσματα της παραπάνω ενέργειας είναι ότι ο κύβος Χ βρίσκεται πάνω στον Υ, ο Υ δεν είναι πλέον ελεύθερος, ο Χ δεν είναι πάνω στον κύβο Ζ που βρισκόταν προηγουμένως και ο κύβος Ζ είναι πλέον ελεύθερος.
Οι τελεστές έχουν συνήθως προϋποθέσεις εφαρμογής (preconditions), που πρέπει να ισχύουν για να μπορούν να εφαρμοστούν. Για παράδειγμα, η εφαρμογή του παρα​πάνω τελεστή γίνεται μόνο όταν ο Χ και ο Υ είναι ελεύθεροι, ο Χ βρίσκεται πάνω στο Ζ και ο Χ και Υ είναι δύο διαφορετικοί κύβοι.
v) Χώρος Καταστάσεων
Χώρος καταστάσεων (state space ή domain space) ενός προβλήματος ονομάζεται το σύνολο όλων των έγκυρων καταστάσεων. Ο χώρος καταστάσεων απεικονίζεται συ​νήθως διαισθητικά με ένα γράφο (graph). Κάθε κόμβος είναι μία κατάσταση και κάθε ακμή που ενώνει δύο κόμβους είναι ένας τελε​στής. Τυπικά, ο χώρος καταστά​σεων μπορεί να αναπαρασταθεί με περιγραφή σε μία κατάλληλη γλώσσα, όπως για παράδειγμα τη λογική [1].
vi) Αρχικές και τελικές καταστάσεις
Ένα πρόβλημα χαρακτηρίζεται από δύο ειδικού τύπου καταστάσεις που εκφράζουν το δεδομένο και το ζητούμενο. Αυτές οι καταστάσεις ονομάζονται αρχική (initial state) και τελική (final ή goal state) αντίστοιχα. 
Η τελική κατάσταση σε κάποια προβλήματα είναι πλήρως γνωστή, δηλαδή είναι γνωστή η πλήρης περιγραφή της, όπως για παράδειγμα στο 8-Puzzle που η τελική μορφή πρέπει να βρίσκει στη σειρά από το 1 έως το 8 διατεταγμένα τα στοιχεία του κύβου. Σε άλλα προ​βλήματα, η τελική κατάσταση δεν είναι πλήρως ορισμένη, αλλά είναι γνωστές κά​ποιες επιθυμητές ιδιότητες της, όπως για παράδειγμα στο σκάκι, όπου η τελική κατά​σταση (νίκη - ισοπαλία) καθορίζεται από τους κανόνες ματ.

vii) Ορισμός προβλήματος
Ένα πρόβλημα (Problem) ορίζεται από την αρχική κατάσταση, το σύνολο των τελι​κών καταστάσεων, το σύνολο των τελεστών μετάβασης και το χώρο καταστάσεων. Τυπικά, ένα πρόβλημα ορίζεται ως η τετράδα Ρ = ( Ι, G, Τ, S ) όπου:
· Ι είναι η αρχική κατάσταση, Ι 
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· G είναι το σύνολο των τελικών καταστάσεων, G
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· Τ είναι το σύνολο των τελεστών μετάβασης. Τ: S (S
· S είναι ο χώρος καταστάσεων
viii) Λύση προβλήματος
 Λύση (Solution) σε ένα πρόβλημα (Ι, G, Τ, S), είναι μία ακολουθία από τελεστές μετάβασης:        
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δηλαδή, αν εφαρμοστεί πρώτα το 
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 στην αρχική κατάσταση, μετά το 
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 στην κατάστάση που προκύπτει από την εφαρμογή του 
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 κ.ο.κ., το αποτέλεσμα θα είναι μία τελική κατάσταση. Από τον παραπάνω ορισμό προκύπτει ότι λύση σε ένα πρόβλημα είναι η ακολουθία τελεστών που εφαρμόζονται στην αρχική κατάσταση για να προκύψει η τελική κατάσταση.
  Δηλαδή είναι εμφανές ότι σε προβλήματα που είναι πλήρως γνωστές οι τελικές καταστά​σεις ενδιαφέρει η ακολουθία των ενεργειών που έγιναν για να επιτευχθεί μία τελική κατάσταση. Έτσι, για παράδειγμα στο 8-puzzle λύση είναι οι κινήσεις που έγιναν ώστε να διαμορφωθεί το τελικό puzzle. Σε άλλα προβλήματα όμως, όπου αναζητού​νται οι τιμές των ιδιοτήτων ή τα στιγμιότυπα των σχέσεων που εκφράζουν πλήρως , μία τελική κατάσταση, λύση θεωρείται η ίδια η τελική κατάσταση και όχι η σειρά με την οποία οι τελεστές μετάβασης ανέθεσαν αυτές τις τιμές ή βρήκαν τις σχέσεις. Για παράδειγμα, λύση σε ένα σταυρόλεξο είναι όλες οι λέξεις τοποθετημένες στη σωστή τους θέση. Μία τέτοια κατηγορία προβλημάτων είναι τα προβλήματα με ικανοποίηση περιορισμών.
4.2.2 Περιγραφή με Αναγωγή
Αντίθετα με την περιγραφή του χώρου καταστάσεων, όπου η βασική δομή είναι  η κατάσταση, στην περιγραφή με αναγωγή (reduction) η βασική δομή είναι η ίδια η περιγραφή του προβλήματος. Η γενική ιδέα της αναγωγής είναι πως αν δοθεί μια αρχική περιγραφή ενός προβλήματος, τότε μία ακολουθία από τελεστές μπορούν να ανάγουν την περιγραφή σε υποπροβλήματα τα οποία είναι άμεσα επιλύσιμα. Τέτοια   προβλήματα ονομάζονται αρχέγονα (Primitive Problems) [1]. 
Επίσης αντί για αρχική κατάσταση υπάρχει η αρχική περιγραφή του προβλήματος (initial problem description). Αντίστοιχα, τελική κατάσταση είναι η τελική περιγραφή του προβλήματος (final problem description).

 Ένας τελεστής αναγωγής (reduction operator) ανάγει ένα πρόβλημα σε υποπροβλήματα. Αυτό σημαίνει πως για να λυθεί το πρόβλημα θα πρέπει να λυθούν όλα τα υποπροβλήματα. Μπορεί να υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί τελεστές αναγωγής που να εφαρμόζονται σε ένα πρόβλημα.
Ορισμός προβλήματος
Στην αναπαράσταση με αναγωγή, ένα πρόβλημα ορίζεται τυπικά ως η τετράδα:
Ρ = (ID, GD, TR, PP )  , 

όπου ID είναι η αρχική περιγραφή, GD είναι ένα σύνολο από τελικές περιγραφές, TR είναι ένα σύνολο τελεστών αναγωγής και PP είναι ένα σύνολο από αρχέγονα προ​βλήματα.
Προβλήματα με χωρική διάσπαση (spatial decomposition) είναι προβλήματα που λύνονται κατ' εξοχήν με αναγωγή. Ένα παράδειγμα τέτοιου προβλήματος είναι η εύρεση διαδρομής σε ένα λαβύρινθο που αποτελείται από έναν αριθμό διαμερισμά​των. Το πρόβλημα μπορεί να αναχθεί σε υποπροβλήματα, δηλαδή στην εύρεση δια​δρομής από την είσοδο έως την έξοδο κάθε διαφορετικού διαμερίσματος. 
Μία πολύ χρήσιμη τεχνική για την επίλυση προβλημάτων με αναγωγή είναι η αναδρομή (recursion), στην οποία οι σχέσεις ορίζονται με βάση τον εαυτό τους, π.χ.
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. Έτσι και στην περιγραφή προβλημάτων με αναγωγή, η επίλυση τους βασίζεται στο ότι αν θεωρηθεί ότι έχει επιλυθεί το ίδιο, αλλά κατά μία τάξη μικρότε​ρης κλίμακας πρόβλημα, η συνολική επίλυση του προβλήματος έγκειται στην (άμε​ση) επίλυση ενός αρχέγονου προβλήματος. Η αναγωγή είναι μία αρκετά διαδεδομένη μέθοδος επίλυσης προβλημάτων. Για παράδειγμα η δημοφιλής γλώσσα προγραμματισμού Prolog βασίζεται στην αναγωγή. Τα αρχέγονα προβλήματα αντιστοιχούν είτε σε ενσωματωμένα κατηγορήματα είτε ή σε γεγονότα που είναι άμεσα επιλύσιμα. Η αρχική περιγραφή του προβλήματος είναι η ερώτηση που πρέπει να επιλυθεί, ενώ η τελική περιγραφή είναι η ερώτηση μαζί με τις τιμές που έχουν πάρει οι μεταβλητές του κατηγορήματος της ερώτησης. Ο τελεστής αναγωγής είναι η αντικατάσταση ενός στόχου με το σώμα της πρότασης που ενοποιείται με αυτόν το στόχο, όπως ορίζεται στο μηχανισμό εκτέλεσης της Prolog.
   Καταλήγοντας, υπάρχουν αντιστοιχίες μεταξύ των δύο τύπων περιγραφής προβλημάτων που αναφέρθηκαν. Συνήθως ένα πρόβλημα ταιριάζει καλύτερα στον ένα τύπο ή στον άλλο. Για παράδειγμα ένα πρόβλημα που εκ φύσεως ταιριάζει στην αναγωγή, δε σημαίνει πως δε μπορεί να αναπαρασταθεί και με χώρο καταστάσεων.
4.3 Αλγόριθμοι αναζήτησης  προβλημάτων

Δοθέντος ενός προβλήματος που περιγράφτηκε με χώρο καταστάσεων ή με αναγωγή στόχος είναι να βρεθεί η λύση του. Όπως αναφέρθηκε, η τυποποίηση της περιγραφής ενός προβλήματος διευκολύνει την επίλυσή του. Κατ’ αντιστοιχία η τυποποίηση των βημάτων επίλυσης διευκολύνει την αυτοματοποίηση, δηλαδή την υλοποίηση του τρόπου επίλυσης σε ένα υπολογιστικό σύστημα. Η τυποποίηση αυτή επιτυγχάνεται μέσω αυστηρά προκαθορισμένων βημάτων, δηλαδή αλγορίθμων, που πρέπει να εφαρμοστούν για να επιλυθεί ένα πρόβλημα. Επειδή οι αλγόριθμοι αυτοί αναζητούν τη λύση στο πρόβλημα ονομάζονται αλγόριθμοι αναζήτησης (search algorithms).  Τέτοιοι υπάρχουν και πολλές φορές συγκεκριμένα προβλήματα δίνουν την αφορμή για το σχεδιασμό νέων αλγορίθμων. Ο Πίνακας 4.2 παρουσιάζει μερικούς αλγόριθμους αναζήτησης, καθώς και τις συντομογραφίες που χρησιμοποιούνται [1]. 

Οι αλγόριθμοι αναζήτησης δεν αντανακλούν πάντα τον τρόπο της ανθρώπινης σκέψης, αποτελούν όμως μία σαφή μαθηματική μεθοδολογία. Ο λόγος για την ύπαρ​ξη τόσων αλγορίθμων είναι ότι κάθε ένας έχει διαφορετική πολυπλοκότητα (complexity) που τον καθιστά περισσότερο ή λιγότερο αποδοτικό (efficient) σε απαίτηση μνή​μης ή χρόνο εκτέλεσης από άλλους αλγόριθμους κατά τη διάρκεια της αναζήτησης λύσεων σε συγκεκριμένη κατηγορία προβλημάτων.
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Πίνακας 4.2: Αλγόριθμοι Αναζήτησης και Συντομογραφίες τους
	Όνομα Αλγορίθμου
	Συντομογραφίες
αφία
	Ελληνική Ορολογία        

	Depth-First Search
	        DFS
	Αναζήτηση Πρώτα σε Βάθος

	Breadth-First Search
	        BFS
	Αναζήτηση Πρώτα σε Πλάτος

	Branch and Bound
	        Β&Β
	Επέκταση και Οριοθέτηση

	Hill Climbing
	        HS
	Αναρρίχηση Λόφων

	Beam Search

	        BS
	Ακτινωτή Αναζήτηση

	Best-First Search 
	        BestFS
	Αναζήτηση Πρώτα στο Καλύτερο

	A*(A-star)
	        A*
	Α* (Άλφα Άστρο)

	Iterative Deepening
	        ID
	Επαναληπτική Εκβάθυνση

	Bi-directional Search 
	        BiS
	Αναζήτηση Διπλής Κατεύθυνσης

	Minimax
	        Minimax
	Αναζήτηση Μεγίστου-Ελαχίστου

	Alpha-Beta
	        AB
	Άλφα-Βήτα


Χώρος Αναζήτησης
Ένα πρόβλημα ορίστηκε προηγουμένως ως η τετράδα (I, G, T, S), όπου Ι είναι η αρχική κατάσταση, G είναι το σύνολο των τελικών κατα​στάσεων, Τ είναι το σύνολο των τελεστών μετάβασης και S είναι ο χώ​ρος καταστάσεων. Σκοπός ενός αλγορίθμου αναζήτησης είναι να προσπαθήσει να βρει τη λύση μέσα στο χώρο καταστάσεων. Φυσιολογικά ένας τέτοιος αλγόριθμος πρέπει να εξετάσει μόνον το υποσύνολο του χώρου καταστάσεων στο οποίο ανήκει και η αρχική κατάσταση. Δοθέντος ενός προ​βλήματος (I, G, T, S), χώρος αναζήτησης (search space-SP) είναι το σύνολο όλων των καταστάσεων που είναι προσβάσιμες από την αρχική κατάσταση. Τυπικά, μία κατά​σταση S ονομάζεται προσβάσιμη (accessible) αν υπάρχει μια ακολουθία τελεστών μετάβασης  
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Η διαφορά μεταξύ του χώρου καταστάσεων και του χώρου αναζήτησης είναι λεπτή. Ο χώρος αναζήτησης είναι υποσύνολο του χώρου καταστάσεων, δηλαδή SP
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. Η διαφορά έγκειται στο γεγονός ότι εξ' ορισμού ο χώρος αναζήτησης εξαρτά​ται από την αρχική κατάσταση, ενώ ο χώρος καταστάσεων όχι. Μόνον όταν όλες οι καταστάσεις του χώρου καταστάσεων είναι προσβάσιμες από την αρχική κατάσταση, ο χώρος αναζήτησης και ο χώρος καταστάσεων ταυτίζονται. Για παράδειγμα, στο Σχήμα 2.1, η μπίλια μπορεί να βρεθεί σε οποιοδήποτε σημείο της επιφάνειας (χώρος καταστάσεων). Αν όμως αυτή αφεθεί ελεύθερη σε ένα σημείο της επιφάνειας, οι καταστάσεις οι οποίες είναι προσβάσιμες είναι αυτές που ενεργειακά είναι δυνατές (χώρος αναζήτησης).
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     Χώρος Καταστάσεων

   Χώρος Αναζήτησης
    Σχήμα 4.1: Ο χώρος αναζήτησης είναι υποσύνολο του χώρου καταστάσεων.
Όπως ο χώρος καταστάσεων, έτσι και ο χώρος αναζήτησης μπορεί να αναπαρα​σταθεί με γράφο. Είναι πάντα εφικτό να μετατραπεί ο γράφος σε δένδρο αναζήτησης (search tree), το οποίο όμως μπορεί να έχει μονοπάτια απείρου μήκους. Τα δένδρα αυτά είναι OR-δένδρα (OR-trees) γιατί σε κάθε κόμβο υπάρ​χουν εναλλακτικοί τελεστές που μπορεί να εφαρμοστούν. Ο Πίνακας 4.3 περιέχει την αντιστοιχία μίας δομής δένδρου με το χώρο αναζήτησης ενός προβλήματος.
Πίνακας 2.3: Αντιστοιχία δομής δένδρου και χώρου αναζήτησης
	Τμήμα Δένδρου
	                     Αναπαράσταση

	Κόμβος (Node)
	Κατάσταση

	Ρίζα (Root)
	Αρχική Κατάσταση

	Φύλλο (Tip, Leaf)
	Τελική Κατάσταση ή Αδιέξοδο (Dead Node), δηλαδή κατάσταση στην οποία δεν μπορεί να εφαρμοστεί κανένας τελεστής μετάβα​σης

	Κλαδί (Branch)
	Τελεστής Μετάβασης που μετατρέπει μια κατάσταση-Γονέα (Parent State) σε μία άλλη κατάσταση-Παιδί (Child State)

	Λύση (Solution)
	Μονοπάτι (Path) που ενώνει την αρχική με μία τελική κατάσταση

	Επέκταση (Expansion)
	Η διαδικασία παραγωγής όλων των καταστάσεων-παιδιών ενός κόμβου

	Παράγοντας Διακλά​δωσης (Branching Factor)
	0 αριθμός των καταστάσεων-παιδιών που προκύπτουν από μία επέκταση. Επειδή δεν είναι σταθερός αριθμός, αναφέρεται και ως Μέσος Παράγοντας Διακλάδωσης (Average Branching Factor)
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Στο Σχήμα 4.2 απεικονίζεται ένας χώρος αναζήτησης και το αντίστοιχο OR-δένδρο. Οι κόμβοι α μέχρι k είναι καταστάσεις. Η ρίζα α είναι η αρχική κατάσταση. Τα φύλλα g και i είναι αντίστοιχα η τελική κατάσταση και ένα αδιέξοδο. Οι συνδέ​σεις μεταξύ κόμβων είναι τα κλαδιά του δένδρου. Μία λύση στο πρόβλημα αναζήτη​σης αποτελούν τα κλαδιά που συνδέουν με τη σειρά τους κόμβους a-b, b-c, c-d, d-g. Ο παράγοντας διακλάδωσης (branching factor) εκφράζει τον αριθμό των καταστάσε​ων που προκύπτουν από μία άλλη κατάσταση. Για παράδειγμα, ο παράγοντας διακλάδωσης είναι 3 για τον κόμβο α, 2 για τον κόμβο f, 1 για τον e, κ.ο.κ. Όπως προαναφέρ​θηκε, το αντίστοιχο δένδρο μπορεί να έχει και ακολουθία κλαδιών απείρου μήκους, όπως φαίνεται από στο Σχήμα 4.2.
Σχήμα 4.2: Χώρος αναζήτησης ως γράφος και ως ισοδύναμο ΟR-δένδρο.
Το πρόβλημα που παρουσιάζεται στους χώρους αναζήτησης πραγματικών προ​βλημάτων είναι ο γρήγορος ρυθμός με τον οποίον αναπτύσσεται το δένδρο. Έστω, για παράδειγμα, ένα τυπικό πρόβλημα μεσαίου μεγέθους, όπου το δένδρο έχει μέσο παράγοντα διακλάδωσης 10 και η λύση βρίσκεται σε βάθος 20, τότε ο χώρος αναζή​τησης μπορεί να φτάσει την τάξη του 10
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. Το φαινόμενο αυτό της εκθετικής αύξη​σης του αριθμού των κόμβων του δένδρου ονομάζεται συνδυαστική έκρηξη (combinatorial explosion). Λόγω της συνδυαστικής έκρηξης αυξάνονται εκθετικά και οι απαι​τήσεις ενός αλγορίθμου σε μνήμη και χρόνο, με αποτέλεσμα να είναι πρακτικά αδύ​νατον να βρεθεί λύση σε πραγματικό χρόνο.
Χαρακτηριστικά Αλγορίθμων
Ένας αλγόριθμος είναι μία αυστηρά καθορισμένη ακολουθία βημάτων-εντολών, η οποία επιδιώκει να λύσει ένα πρόβλημα [1]. Μετά την εφαρμογή κάποιου αλγορίθμου στο χώρο αναζήτησης ενός προβλήματος Ρ=(I, G, T, S) προκύπτει το λυμένο πρόβλημα (solved problem), το οποίο ορίζεται ως μία τετράδα Ρs=(V, A, F, G
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) όπου:
· V είναι το σύνολο των καταστάσεων που εξέτασε ο αλγόριθμος   αναζήτησης,
· Α είναι ο αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε,
· F είναι το σύνολο των λύσεων που βρέθηκαν, και
· G
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 είναι το σύνολο των τελικών καταστάσεων που εξετάστηκαν.
Η αντιπαράθεση της τετράδας Ρ ενός προβλήματος, του χώρου αναζήτησης και της παραπάνω τετράδας Ρs ενός λυμένου προβλήματος επιτρέπει κάποιες συγκρίσεις, οι οποίες με τη σειρά τους οδηγούν σε ορισμούς νέων εννοιών. Κατ' αρχήν, το σύνο​λο V είναι υποσύνολο του χώρου αναζήτησης, V
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SP. Ο πληθάριθμος του V (ο αριθ​μός των καταστάσεων που περιέχει) είναι ένα από τα χαρακτηριστικά της αποδοτικό​τητας του αλγορίθμου. Όταν το σύνολο των καταστάσεων που εξετάζει ο αλγόριθμος για να βρει τις απαιτούμενες λύσεις είναι ίσο με το χώρο αναζήτησης, δηλαδή V=SP, τότε ο αλγόριθμος ονομάζεται εξαντλητικός (exhaustive).
Ένας αλγόριθμος δε λύνει πάντα κάποιο πρόβλημα, έστω και αν υπάρχει κάποια λύση. Τότε τα σύνολα GS και F είναι κενά. Ένας αλγόριθμος αναζήτησης ονομάζεται πλήρης (complete) αν εγγυάται ότι θα βρει μία λύση για οποιαδήποτε τελική κατά​σταση, αν τέτοια λύση υπάρχει. Σε αντίθετη περίπτωση, ο αλγόριθμος ονομάζεται ατελής (incomplete).
Η πληρότητα ενός αλγορίθμου μπορεί να αποδειχθεί μόνο με μαθηματικές μεθό​δους. Ωστόσο για ορισμένες περιπτώσεις είναι σίγουρο πως αν ο αλγόριθμος δε βρει λύση, τότε οπωσδήποτε δεν υπάρχει λύση στο πρόβλημα, όπως για παράδειγμα στην περίπτωση που ένας αλγόριθμος είναι εξαντλητικός. Η μη εύρεση λύσης από έναν πλήρη αλγόριθμο είναι εξίσου σημαντική με την εύρεση λύσης στο ίδιο πρόβλημα.
Μερικά προβλήματα έχουν διατεταγμένο το σύνολο των τελικών καταστάσεων, σύμφωνα με τη σημαντικότητα - αξία της κάθε τελικής κατάστασης. Μία λύση ονο​μάζεται βέλτιστη (optimal) αν οδηγεί στην καλύτερη, σύμφωνα με τη διάταξη, τελική κατάσταση. Όταν δεν υπάρχει διάταξη, μία λύση ονομάζεται βέλτιστη αν είναι η συντομότερη (shortest), δηλαδή αν περιέχει το μικρότερο αριθμό τελεστών μετάβα​σης που οδηγούν σε κάποια τελική κατάσταση. Διαφορετικοί αλγόριθμοι βρίσκουν λύσεις διαφορετικής ποιότητας. Ένας αλγόριθμος αναζήτησης καλείται αποδεκτός (admissible) αν εγγυάται ότι θα βρει τη βέλτιστη λύση, αν μια τέτοια λύση υπάρχει.
Διαδικασία Επιλογής ενός Αλγορίθμου Αναζήτησης
Δοθέντος ενός προβλήματος, είναι σημαντικό να επιλεγεί ο καταλληλότερος αλγό​ριθμος για την επίλυση του. Η επιλογή αυτή γίνεται βάσει κάποιων κριτηρίων τα οποία όμως δε μπορούν να τυποποιηθούν. Η επιλογή εξαρτάται κυρίως από τη φύση του προβλήματος και σε μεγάλο βαθμό από τους συμβιβασμούς που πρέπει να γί​νουν. Για παράδειγμα, μπορεί κάποιος να είναι διατεθειμένος να θυσιάσει την αποδο​τικότητα σε χώρο ή χρόνο προς χάριν της καλύτερης λύσης ή να θυσιάσει την πληρό​τητα, επιδιώκοντας τη γρήγορη εύρεση οποιασδήποτε λύσης. Εν συντομία, η επιλογή ενός αλγορίθμου βασίζεται στα εξής κριτήρια :
· τον αριθμό των καταστάσεων που αυτός επισκέπτεται
· τη δυνατότητα εύρεσης λύσεων εφόσον αυτές υπάρχουν
· τον αριθμό των λύσεων
· την ποιότητα των λύσεων
· την αποδοτικότητα του σε χρόνο


· την αποδοτικότητα του σε χώρο (μνήμη)
· την ευκολία υλοποίησης του
Στα παραπάνω κριτήρια εντάσσεται και η έννοια του κλαδέματος ή αποκοπής καταστάσεων (pruning) του χώρου αναζήτησης. Αποκοπή είναι η διαδικασία κατά την οποία ο αλγόριθμος απορρίπτει, κάτω από ορισμένες συνθήκες, κάποιες κατα​στάσεις και μαζί με αυτές όλο το υποδένδρο που εκτυλίσσεται κάτω από τις κατα​στάσεις αυτές. Η αποκοπή μπορεί να βασίζεται είτε σε αντικειμενικά κριτήρια όταν είναι σίγουρο ότι δεν υπάρχει λύση από εκεί και κάτω ή σε αυθαίρετα, ευριστικά όπως αναφέρεται στη συνέχεια, κριτήρια. Για παράδειγμα, η συνέχιση της αναζήτη​σης από μία κατάσταση μπορεί να οδηγήσει σε λύση, αλλά το κόστος υπολογισμού της να είναι τόσο μεγάλο, ώστε να αποφασιστεί να κλαδευτεί ο χώρος αναζήτησης που συνδέεται με αυτήν την κατάσταση.
Οι αλγόριθμοι αναζήτησης χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες, τους τυφλούς και τους ευριστικούς. Οι τυφλοί διατάσσουν το μέτωπο της αναζήτησης βάσει της χρονικής δημιουργίας των νέων καταστάσεων. Οι ευριστικοί αλγόριθμοι όμως, δια​τάσσουν το μέτωπο αναζήτησης σύμφωνα με κάποια κριτήρια που αξιολογούν τις νέες καταστάσεις ως "καλύτερες" ή "χειρότερες" από κάποιες άλλες. Για παράδειγμα, ένα κριτήριο για το αν μία κατάσταση είναι "καλύτερη" από κάποια άλλη είναι η εκτιμούμενη απόσταση της από την τελική κατάσταση.
4.3.1 Αναζήτηση Πρώτα σε Βάθος (Depth First Search - DFS)
Όπως φανερώνει η ονομασία του αλγορίθμου πρώτα σε βάθος (Depth-First Search- DFS), η αναζήτηση επιλέγει προς επέκταση την κατάσταση που βρίσκεται πιο βαθιά στο δένδρο. Στην περίπτωση που υπάρχουν περισσότερες από μία καταστάσεις στο ίδιο βάθος ο DFS επιλέγει τυχαία μία από αυτές και για ευκολία θεωρείται ότι επιλέ​γεται η αριστερότερη. Ο αλγόριθμος DFS περιγράφεται ως εξής:
Βάλε την αρχική κατάσταση στο μέτωπο της αναζήτησης.
1. Αν το μέτωπο της αναζήτησης είναι κενό τότε σταμάτησε.
2. Βγάλε την πρώτη κατάσταση από το μέτωπο της αναζήτησης.
3. Αν είναι η κατάσταση μέλος του κλειστού συνόλου τότε πήγαινε στο δεύτερο βήμα. 
4. Αν η κατάσταση είναι μία από τις τελικές, τότε ανέφερε τη λύση.
5. Αν θέλεις και άλλες λύσεις πήγαινε στο βήμα 2. Αλλιώς σταμάτησε.
6. Εφάρμοσε τους τελεστές μετάβασης για να βρεις τις καταστάσεις-παιδιά.
7. Βάλε τις καταστάσεις-παιδιά στην αρχή του μετώπου της αναζήτησης.
8. Βάλε την κατάσταση-γονέα στο κλειστό σύνολο.
9. Πήγαινε στο βήμα 2.
Το μέτωπο της αναζήτησης είναι μια δομή στοίβας (Stack LIFO - Last In First Out), δηλαδή οι νέες καταστάσεις τοποθετούνται πάντα στην αρχή της στοίβας και η αναζήτηση συνεχίζεται με μία από αυτές. Το βασικό μειονέκτημα του αλγορίθμου αναζήτησης πρώτα σε βάθος (Depth - First Search - DFS) είναι ότι δεν εγγυάται ότι η πρώτη λύση που θα βρεθεί είναι η βέλτιστη (μονοπάτι με το μικρότερο μήκος ή με μικρότερο κόστος). Επίσης, αν δεν υπάρχει έλεγχος βρόχων ή αν ο χώρος αναζήτησης είναι μη πεπερα​σμένος, ο αλγόριθμος DFS μπορεί να μπλεχτεί σε κλαδιά μεγάλου μήκους ή ατέρμονα κλαδιά του δένδρου (κλαδιά με άπειρο μήκος). Ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να μη βρει ποτέ μια τελική κατάσταση αν και μπορεί να περάσει από πολύ κοντά της. Συνεπώς, ο DFS εν γένει θεωρείται ατελής. Στις περιπτώσεις όμως που ο χώρος αναζήτησης είναι πεπε​ρασμένος και χρησιμοποιείται κλειστό σύνολο, ο αλγόριθμος αναζήτησης πρώτα σε βάθος θα βρει λύση, εάν μια τέτοια υπάρχει.
4.3.2 Αναζήτηση Πρώτα σε Πλάτος (Breadth First Search - BFS)
Ο αλγόριθμος αναζήτησης πρώτα σε πλάτος (Breadth First Search - BFS) εξετάζει πρώτα τις καταστάσεις που βρίσκονται στο ίδιο βάθος και μόνον όταν τις εξετάσει όλες συνεχίζει στην επέκταση καταστάσεων στο αμέσως επόμενο επίπεδο. Η αναζή​τηση μοιάζει να προχωρά κατά κύματα, όπου το πρώτο κύμα είναι οι καταστάσεις του πρώτου επιπέδου του δένδρου, το δεύτερο κύμα οι καταστάσεις του δεύτερου επιπέδου, κ.ο.κ.
Περιγραφικά ο αλγόριθμος είναι:
1. Βάλε την αρχική κατάσταση στο μέτωπο της αναζήτησης.
2. Αν το μέτωπο της αναζήτησης είναι κενό τότε σταμάτησε.
3. Βγάλε την πρώτη κατάσταση από το μέτωπο της αναζήτησης.
4. Αν είναι η κατάσταση μέλος του κλειστού συνόλου τότε πήγαινε στο βήμα 2.
5. Αν η κατάσταση είναι μία τελική τότε ανέφερε τη λύση.
6. Αν θέλεις και άλλες λύσεις πήγαινε στο βήμα 2. Αλλιώς σταμάτησε.
7. Εφάρμοσε τους τελεστές μεταφοράς για να βρεις τις καταστάσεις-παιδιά.
8. Βάλε τις καταστάσεις-παιδιά στο τέλος του μετώπου της αναζήτησης.
9.  Βάλε την κατάσταση-γονέα στο κλειστό σύνολο.
10. Πήγαινε στο βήμα 2.
Η διαφορά του αλγορίθμου BFS (Breadth First Search) από τον αλγόριθμο DFS (Depth First Search) εντοπίζεται στην περιγραφή του καθενός. Και συγκεκριμένα σε μία μόνο λέξη, "τέλος" αντί "αρχή". Εδώ το μέτωπο της αναζήτησης είναι μια δομή ουράς (Queue FIFO, δηλαδή First In First Out) και όχι στοίβας,  ποτέ δεν επεκτείνεται μία κατάσταση αν δεν επεκταθούν πρώτα όλες οι κατα​στάσεις που βρίσκονται σε μικρότερο βάθος, γιατί απλά οι τελευταίες μπήκαν στο μέτωπο της αναζήτησης νωρίτερα. 

Βασικό πλεονέκτημα του αλγορίθμου αναζήτησης πρώτα σε πλάτος (BFS - Breadth First Search) είναι ότι βρίσκει πάντα την καλύτερη λύση (μικρότερη σε μήκος). Είναι πλήρης, δηλαδή θα βρει λύση σε κάποιο πρόβλημα, αν τέτοια υπάρχει. Σε μία ακραία περίπτωση, όταν δηλαδή ένα δένδρο αναζήτησης έχει άπειρο πλάτος, (υπάρχουν άπειροι τελεστές που εφαρμόζονται σε μία κατάσταση), τότε ο BFS έχει πρόβλημα στην ανάπτυξη του δένδρου αναζήτησης. Τέτοιου είδους προβλήματα όμως είναι σπάνια και για αυτό ο BFS (Breadth First Search) θεωρείται δίκαια πλήρης.
4.3.3 Αλγόριθμος Επαναληπτικής Εκβάθυνσης (Iterative Deepening - ID)
Ο αλγόριθμος επαναληπτικής εκβάθυνσης (Iterative Deepening - ID) συνδυάζει με τον καλύτερο τρόπο τους DFS (Depth First Search) και BFS (Breadth First Search). Ο ID είναι κατά βάση DFS, αλλά η αναζή​τηση γίνεται σε στάδια. Κάθε στάδιο είναι η εφαρμογή του DFS σε ορισμένο μόνο βάθος, ανεξάρτητα από το συνολικό βάθος του δένδρου αναζήτησης. Όταν η αναζή​τηση στο προκαθορισμένο βάθος ολοκληρωθεί, ο DFS επαναλαμβάνεται με την ίδια αρχική κατάσταση, αλλά σε μεγαλύτερο βάθος. Αναλυτικότερα η περιγραφή του ΙD είναι:
1. Όρισε το αρχικό βάθος αναζήτησης (συνήθως 1).
2. Εφάρμοσε τον αλγόριθμο DFS μέχρι αυτό το βάθος αναζήτησης.
3. Αν έχεις βρει λύση σταμάτησε.
4. Αύξησε το βάθος αναζήτησης (συνήθως κατά 1).
5. Πήγαινε στο βήμα 2.
Σοβαρό μειονέκτημα του Αλγόριθμου Επαναληπτικής Εκβάθυνσης (ID) είναι ότι όταν αρχίζει ο αλγόριθμος αναζήτησης πρώτα σε βάθος (DFS) με διαφορετικό βάθος δε θυμάται τίποτα από την προηγούμενη αναζήτηση. Αυτό όμως αντισταθμίζεται από τα πλεονεκτήματα του ID, δηλαδή ότι δεν κινδυνεύει να χαθεί σε κάποιο κλαδί με άπειρο μήκος, αφού το βάθος αναζήτησης είναι προκαθορισμένο. Άρα ο ID είναι πλήρης. Επίσης, αν το βάθος αυξάνεται κατά 1 σε κάθε κύκλο και ο ID βρει λύση, τότε αυτή η λύση θα είναι η καλύτερη. Και αυτό γιατί αν υπήρχε άλλη καλύτερη λύση αυτή θα βρισκόταν σε προηγούμενο κύκλο αναζήτησης.
4.3.3  Αναζήτηση Διπλής Κατεύθυνσης (Bidirectional Search - BiS)
Η ιδέα της αναζήτησης διπλής κατεύθυνσης (Biodirectional Search - BiS) πηγάζει από τη δυνατότητα του παραλληλισμού (parallelism) στα υπολογιστικά συστήματα. Αν υπάρχουν για παράδειγμα δύο επεξεργαστές, ο ένας μπορεί να αρχίσει να αναζητά τη λύση από την αρχική προς μία τελική κατάσταση και ο άλλος από μία τελική προς την αρχική, μοιράζοντας τη δουλειά και (θεωρητικά) μειώνοντας το χρόνο αναζήτη​σης [1]. Ο BiS έχει δύο προϋποθέσεις κάτω από τις οποίες μπορεί να εφαρμοστεί:
· οι τελεστές μετάβασης σε ένα πρόβλημα είναι αντιστρέψιμοι (reversible), δηλαδή αν για κάθε τελεστή που εφαρμόζεται σε μια κατάσταση S1 και προκύπτει η κα​τάσταση S2, υπάρχει ο αντίστροφος τελεστής που εφαρμόζεται στην S2 και προ​κύπτει η S1, και
· είναι πλήρως γνωστή η τελική κατάσταση (δηλαδή δεν είναι γνωστά μόνον μερι​κά χαρακτηριστικά της).
Στα μειονεκτήματα του ΒiS (Biodirectional Search) συγκαταλέγεται το γεγονός ότι υπάρχει επιπλέον κόστος που οφείλεται στην επικοινωνία μεταξύ των δύο αναζητήσεων. Η αναζήτηση προχωρά και από τις δύο πλευρές ταυτόχρονα με την ελπίδα ότι κάποια από τις κα​ταστάσεις που θα επεκταθεί θα είναι κοινή και στις δύο πλευρές. Αυτό προϋποθέτει ότι ο αλγόριθμος πρέπει να θυμάται ποιες καταστάσεις έχει επισκεφθεί και από τις δύο πλευρές έτσι ώστε να αναγνωρίσει την ύπαρξη κοινής κατάστασης.
Αν βρεθεί κοινή κατάσταση και από τις δύο αναζητήσεις, η λύση είναι η ένωση των μονοπατιών από την κοινή κατάσταση έως την αρχική και έως την τελική κατά​σταση. Δεν υπάρχει περιορισμός όσον αφορά τον αλγόριθμο με τον οποίο γίνονται οι αναζητήσεις, μάλιστα μπορεί να είναι και διαφορετικοί για κάθε νήμα της αναζήτησης (thread). Πρέπει να σημειωθεί, ωστόσο, ότι ο BiS δε μειώνει την πολυπλοκότητα, αλλά κληρονομεί την πολυπλοκότητα των αλγορίθμων τους οποίους χρησιμοποιεί.
4.3.5  Επέκταση και Οριοθέτηση (Branch and Bound – B&B)


Στις προηγούμενες ενότητες, καλύτερες λύσεις θεωρούνται όπως διαπιστώνεται, αυτές που περιείχαν λιγότερους σε αριθμό τελεστές. Αυτό υπονοεί ότι όλοι οι τελεστές μετάβασης έχουν το ίδιο κόστος, κάτι το οποίο δε συμβαίνει σε όλα τα προβλήματα. Για παρά​δειγμα, το κόστος μετακίνησης από μία πόλη σε μία άλλη εξαρτάται από την, από​σταση μεταξύ των δύο πόλεων. Αν ένας αλγόριθμος αναζητάει  τη συντομότερη διαδρομή από μία αρχική πόλη σε μία άλλη πόλη-προορισμό, θα πρέπει να ληφθεί υπόψη και το συνολικό κόστος μετακίνησης. Αυτό εκφράζεται από τη συνολική απόσταση μεταξύ της αρχικής πόλης και της πόλης προορισμού, δηλαδή από το ά​θροισμα του επιμέρους κόστους κάθε τελεστή. Φυσικά, ένας απλός αλλά αφελής τρόπος θα ήταν να εφαρμοστεί ένας αλγόριθμος που βρίσκει όλες τις λύσεις, να τις αξιολογεί και να καταλήγει σε αυτή με το μικρότερο συνολικά κόστος. Κάτι τέτοιο όμως θα απαιτούσε την εξαντλητική αναζήτηση σε όλο το χώρο αναζήτησης. Μία καλύτερη προσέγγιση στο πρόβλημα θα ήταν κατά τη διάρκεια της αναζήτησης να μην εξετάζονται καταστάσεις οι οποίες είναι σίγουρο ότι δε θα οδηγήσουν στην κα​λύτερη λύση. Έτσι, κλαδεύεται μεγάλο (πιθανά) τμήμα του χώρου αναζήτησης.
Ο αλγόριθμος επέκτασης και οριοθέτησης (Branch and Bound – B&B) εφαρμόζε​ται σε προβλήματα όπου αναζητείται η βέλτιστη λύση, δηλαδή εκείνη με το ελάχιστο κόστος όπως ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών. Σε αυτήν την κατηγορία των προβλημάτων οι τελεστές μετάβασης δεν είναι όλοι του ίδιου κόστους. Επιπλέον το κόστος είναι μία μονότονη συνάρτηση, δηλαδή αυξάνει συνεχώς καθώς εξελίσσεται η αναζήτηση. Αυτό οφείλεται στο ότι όλοι οι τελεστές έχουν πάντα θετικό κόστος.
Η λειτουργία του Β&Β επιδεικνύεται μέσω ενός προβλήματος. Το πρόβλημα παριστά​νεται με ένα γράφο που αποτελείται από Ν κόμβους οι οποίοι αντιπροσωπεύουν αντίστοιχα Ν πόλεις. Κάποιος πρέπει να ξεκινήσει από μία πόλη, να επισκεφτεί μία φορά την κάθε πόλη και να επιστρέψει στην αρχική πόλη με το λιγότερο συνολικό κόστος, διανύοντας δηλαδή την ελάχιστη δυνατή απόσταση. Για απλότητα όλοι οι κόμβοι ενώνονται μεταξύ τους (πλήρης γράφος) και η αρχή είναι δεδομένη, για πα​ράδειγμα η πόλη α (Σχήμα 4.3). Ο χώρος αναζήτησης του προβλήματος απεικονίζε​ται με γράφο στο Σχήμα 4.3. Αν ο γράφος αυτός αναπτυσσόταν σε δένδρο, το δέν​δρο θα είχε 3 επιλογές από την αρχική κατάσταση, 3 επιλογές από κάθε κατάσταση που προκύπτει από την αρχική κ.ο.κ., δηλαδή 3! διαφορετικές λύσεις με το αντίστοι​χο κόστος, από τις οποίες μία θα είναι η βέλτιστη.
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                                   Σχήμα 4.3: Πλήρης γράφος για το TSP με 5 πόλεις.
Το πρόβλημα ανήκει στην κατηγορία προβλημάτων με λύση μη-πολυωνυμικού χρόνου (NP-Complete). Η εξαντλητική εξέταση (Ν-1)! μονοπατιών για Ν πόλεις είναι ένας πολύ μεγάλος αριθμός ακόμα και για μικρό αριθμό πόλεων. Για παράδειγμα, αν Ν=20, τότε 19!= 1,216351003088χ1017, που σημαίνει ότι ακόμη και ο πιο γρήγορος υπολογιστής που βρίσκει 1 εκατομμύριο λύσεις το δευτερόλεπτο θα χρειαζόταν 385 χρόνια για να λύσει το πρόβλημα.
Τα προβλήματα ελαχιστοποίησης κόστους έχουν πολλές εφαρμογές. Για παρά​δειγμα, η αυτόματη συναρμολόγηση ψηφιακών πλακετών, όπου ένας μηχανικός βρα​χίονας μεταφέρει τα ολοκληρωμένα κυκλώματα και τα εναποθέτει στη σωστή τους θέση, είναι πρόβλημα ελαχιστοποίησης κόστους. Μία μη βέλτιστη διαδρομή του βραχίονα μπορεί να έχει τεράστιο χρονικό και κατά συνέπεια οικονομικό κόστος σε μία εταιρία συναρμολό​γησης.
Η λειτουργία του Β&Β βασίζεται στο κλάδεμα καταστάσεων (pruning) και κατά συνέπεια στην ελάττωση του χώρου αναζήτησης. Όταν το πρόβλημα είναι τέτοιο ώστε να εγγυάται ότι η αναζήτηση σε ένα υποδένδρο, ως προς τη σημαντικότητα της λύσης, δε θα είναι χρήσιμη, τότε το υποδένδρο αυτό κλαδεύεται, δηλαδή η αναζήτη​ση δεν προχωρά σε αυτό. Για παράδειγμα, έστω ότι σε ένα πρόβλημα έχει βρεθεί μία λύση, της οποίας το κόστος είναι 26, ενώ καθώς η αναζήτηση συνεχίζεται, σε μία τρέχουσα κατάσταση η διαδρομή κοστολογείται μέχρι στιγμής ως 27. Τότε δεν υπάρ​χει λόγος να γίνει η επέκταση αυτής της κατάστασης, αφού είναι σίγουρο πως η επέ​κταση αυτή δε θα οδηγήσει στην ανεύρεση μιας καλύτερης λύσης. Συνεπώς, ο αλγό​ριθμος μπορεί να κλαδέψει την κατάσταση αυτή και μαζί της φυσικά όλο το υποδέν​δρο που ξεκινά από αυτήν. Η περιγραφή του Β&Β είναι:
1. Βάλε την αρχική κατάσταση στο μέτωπο της αναζήτησης.
2. Αρχική τιμή της καλύτερης λύσης είναι το +οο (όριο).
3. Αν το μέτωπο της αναζήτησης είναι κενό, τότε σταμάτησε. Η
καλύτερη μέχρι τώρα λύση είναι και η βέλτιστη.
4. Βγάλε την πρώτη σε σειρά κατάσταση από το μέτωπο της αναζήτησης.
5. Αν η κατάσταση ανήκει στο κλειστό σύνολο, τότε πήγαινε στο 3.
6. Αν η κατάσταση είναι τελική, τότε ανανέωσε τη λύση ως την καλύτερη
μέχρι τώρα και ανανέωσε την τιμή του ορίου με την τιμή που
αντιστοιχεί στην τελική κατάσταση. Πήγαινε στο 3.
7. Εφάρμοσε τους τελεστές μεταφοράς για να παράγεις τις καταστάσεις-
παιδιά και την τιμή που αντιστοιχεί σε αυτές.
8. Βάλε τις καταστάσεις-παιδιά, των οποίων η τιμή δεν υπερβαίνει το
όριο, μπροστά στο μέτωπο της αναζήτησης.
9. Βάλε την κατάσταση-γονέα στο κλειστό σύνολο.
10. Πήγαινε στο 3.
Υπάρχουν διάφορες παραλλαγές του Β&Β, ανάλογα με το ποια κατάσταση επε​κτείνεται πρώτη. Μία άλλη βελτίωση που επιδέχεται ο Β&Β είναι να επεκταθεί αυτή η κατάσταση που κατά εκτίμηση οδηγεί στη λύση με το μικρότερο κόστος. 
Τέλος, ο Β&Β μπορεί να συνδυαστεί με δυναμικό προγραμματισμό (dynamic programming) όπου το κλάδεμα δε γίνεται μόνο σε σύγκριση με το τρέχον όριο, δηλαδή τη βέλτιστη λύση μέχρι εκείνη τη στιγμή, αλλά γίνεται και για κάθε κατά​σταση που είναι περιττή. Για παράδειγμα, έστω δύο μονοπάτια το αβε13 και το αε8. Εφόσον υπάρχει διαδρομή από το α στο ε με κόστος 8 δεν υπάρχει νόημα να επεκτα​θεί το μονοπάτι αβε με κόστος 13, που είναι μεγαλύτερο, γιατί ποτέ το αβε δε θα καταλήξει σε βέλτιστη λύση.
Η πρώτη  εφαρμογή της μεθόδου BB στην επίλυση του προβλήματος του job shop προτάθηκε από τον Balas, και στη συνέχεια ακολούθησαν πολλοί άλλοι μεταξύ των οποίων και οι Carlier, Carlier και Pinson, Appelgate και Cook, Brucker, Perregaard και Clausen, Boyd και Burlingame και Martin. Αν και η μελέτη των μεθόδων ΒΒ δείχνει ότι επιτεύχθηκαν σημαντικές βελτιώσεις στη επίλυση του προβλήματος με τη χρήση τους, αυτό θα πρέπει κυρίως να αποδοθεί στη βελτίωση της τεχνολογίας των ηλεκτρονικών υπολογιστών, παρά στις τεχνικές που χρησιμοποιήθηκαν [13].

Κεφάλαιο 5
Συστήματα παραγωγής

5.1 Λεπτομερειακός προγραμματισμός παραγωγής
Στην εποχή μας γίνεται μεγάλη προσπάθεια εκμετάλλευσης της Τεχνητής Νοημοσύνης σε διάφορους τομείς εκ των οποίων ένας είναι και ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών σε συστήματα παραγωγής. Στο κεφάλαιο αυτό θα προσπαθήσουμε να αναλύσουμε τα σημαντικότερα είδη συστημάτων παραγωγής και τις ιδιαιτερότητες καθενός που όχι μόνο τα διαφοροποιούν αλλά κάνουν σε κάθε περίπτωση προγραμματισμού αναγκαίο ένα από αυτά. Απαραίτητο βεβαίως είναι πριν προχωρήσουμε σε αυτή την ανάλυση να ορίσουμε την παραγωγή, το σύστημα και το παραγωγικό σύστημα. 
Με τον όρο παραγωγή λοιπόν ορίζεται κάθε οργανωμένη δραστηριότητα που αποσκοπεί στην αύξηση της αξίας ή της χρησιμότητας υλικών πραγμάτων ή την παροχή υπηρεσιών με την ανάλωση κάποιων πόρων (υλικών, μηχανών, εργασίας κτλ.). αντίστοιχα με τον όρο παραγωγικό σύστημα ορίζεται κάθε σύστημα, δηλαδή κάθε οργανωμένο σύνολο στοιχείων, που παράγει προϊόντα ή υπηρεσίες [16].
Για το σύστημα έχουν δοθεί πολλοί ορισμοί, λόγω του ότι η έννοιά του είναι πιο γενική από την παραγωγή και το παραγωγικό σύστημα. Μπορούμε λοιπόν να πούμε ότι σύστημα είναι [17]:

·  Ένα σύνολο από στοιχεία που βρίσκονται σε αλληλεπίδραση μεταξύ τους (von Bertalnffy).

·  Ένας όρος που σημαίνει ότι ένας αριθμός αλληλεπιδρώντων στοιχείων έχουν αρμονικά συναρμολογηθεί σε μία ολότητα έτσι ώστε να εκτελούν μια ορισμένη λειτουργία.

·  Σύστημα είναι ένας όρος που σημαίνει ότι ένας αριθμός από στοιχεία βρίσκονται σε:

    (α) Αλληλεξάρτηση

    (β) Αλληλοσυσχέτιση  


    (γ) Συναλλαγή
Ο προγραμματισμός παραγωγής αποτελεί σημαντικό πεδίο εφαρμογής της πληροφορικής στη βιομηχανία. Επιδιώκει την αποδοτική αξιοποίηση των διαθέσιμων πόρων της επιχείρησης και προσδιορίζει λεπτομερώς τις εντολές διαχείρισης των μηχανών παραγωγής, των πρώτων υλών και του ανθρώπινου δυναμικού. Η πολυπλοκότητα του και η διαφορετική φύση των λειτουργιών του επιβάλλουν την ιεραρχική οργάνωση του σε επίπεδα, καθένα από τα οποία παρουσιάζεται με διαφορετικό ρόλο και χρονική εμβέλεια. Συνήθως, διακρίνουμε τον προγραμματισμό παραγωγής σε Στρατηγικό Προγραμματισμό προϊόντων και επενδύσεων, Χρονικό Προγραμματισμό πρώτων υλών και δυναμικού και Λεπτομερειακό Προγραμματισμό των εργασιών στο σύστημα [3]. Ο Λεπτομερειακός προγραμματισμός λειτουργεί κατά κανόνα με μικρό χρονικό ορίζοντα (εβδομάδων ή ημερών) και αποφασίζει για το τελικό πρόγραμμα εκτέλεσης των εργασιών, άρα συμπεριλαμβάνει το χρονικό προγραμματισμό εργασιών. Επειδή αποτελεί το χαμηλότερο επίπεδο του προγραμματισμού παραγωγής οφείλει να ικανοποιεί τις προδιαγραφές παραγωγής που θέτουν τα υψηλότερα στην ιεραρχία επίπεδα και κατά συνέπεια τα κριτήρια αποδοτικής λειτουργίας του ποικίλουν ανάλογα με τις αποφάσεις που λαμβάνονται στα επίπεδα εκείνα. Για παράδειγμα, ο ορισμός ημερομηνιών παράδοσης των εργασιών υπαγορεύεται συχνά από τον τρόπο λειτουργίας της επιχείρησης και επιβάλλει το χρονικό προγραμματισμό τους έτσι ώστε να περατώνονται κατά το δυνατόν χωρίς καθυστερήσεις.
Ο χρονικός προγραμματισμός εργασιών είναι δυνατόν να πραγματοποιείται είτε από κάποιον ειδικό, συνήθως το μηχανικό παραγωγής, που αποφασίζει για τη χρονική στιγμή εκτέλεσης κάθε εργασίας, είτε από αυτόματα συστήματα, τα οποία χρησιμοποιούν αναλυτικά μοντέλα και αλγορίθμους επίλυσης. Στην πράξη, επειδή η πλήρης παράσταση όλων των κριτηρίων προγραμματισμού είναι αδύνατη, είναι προτιμότερη η χρήση διαλογικών συστημάτων προγραμματισμού, στα οποία μια αρχική λύση παράγεται αυτόματα και βελτιώνεται στη συνέχεια από τον ειδικό ανάλογα με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά της παραγωγής. Τέτοια συστήματα είναι τα νευρωνικά δίκτυα και οι γενετικοί αλγόριθμοι.
   Πρόσφατα πολύ προσοχή δόθηκε στην εφαρμογή Νευρωνικών Δικτύων και Γενετικών Αλγορίθμων στην παραγωγή συστημάτων χρονοπρογραμματισμού. Υπάρχουν τρεις τρόποι για τη σχεδίαση μερών χρησιμοποιώντας Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα. Ένας τρόπος είναι να εκμεταλλευτούμε την ικανότητα του παράλληλου υπολογισμού των Νευρωνικών Δικτύων για να λυθούν τα προβλήματα βελτιστοποίησης του χρονοπρογραμματισμού (Jain& Meeran, 1998). Η αδυναμία αυτής της μεθόδου βρίσκεται στην ανικανότητα για γενική λύση των προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού. Ο δεύτερος τρόπος θα πρέπει να ταξινομηθεί στην κατηγορία των έξυπνων χρονοπρογραμματισμών, στην οποία ένα νευρωνικό δίκτυο χρησιμοποιείται για να αποκτήσει τη γνώση του χρονοπρογραμματισμού με τη δύναμη της ικανότητας που έχει να μαθαίνει (Wang 1995). Ο έξυπνος χρονοπρογραμματισμός με τα νευρωνικά δίκτυα έχει δώσει προκαταρκτικά αποτελέσματα, αλλά χρειάζεται πολλά δεδομένα για παραδείγματα και δεν είναι ακόμα εφαρμόσιμος σε πρακτικά προβλήματα. Ο τελευταίος τρόπος είναι να περιγράψουμε τους περιορισμούς και να κωδικοποιήσουμε τους κανόνες του προβλήματος των νευρωνικών δικτύων [13]. Τα μέγιστα προβλήματα σε αυτές τις διαδικασίες είναι η ικανότητα να αποχτήσουν βέλτιστες λύσεις και αρμοδιότητα μόνο για συγκεκριμένα απλά προβλήματα χρονοπρογραμματισμού. 

Τα δεδομένα για τα προβλήματα χρονικού προγραμματισμού στη βιομηχανία (εργασίες προς εκτέλεση, διαθέσιμες μηχανές, χρόνοι επεξεργασίας, ημερομηνίες παράδοσης) θεωρούνται συνήθως πλήρως καθορισμένα και γνωστά κατά τη χρονική στιγμή προγραμματισμού, οπότε και τα προβλήματα χαρακτηρίζονται ως αιτιοκρατικά. Η διαφοροποίηση των παραγωγικών δομών και των κριτηρίων βέλτιστου δημιουργεί μια ποικιλία προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού. Το πρακτικό ενδιαφέρον των προβλημάτων αυτών είναι δεδομένο, μια και πηγάζουν κατευθείαν από το βιομηχανικό περιβάλλον. Συγχρόνως όμως, παρουσιάζουν και τεράστιο θεωρητικό ενδιαφέρον αφού στην πλειοψηφία τους αποδεικνύονται δύσκολα συνδυαστικά προβλήματα, κατά κανόνα NP-Complete και NP-Hard.
5.2 Ταξινόμηση των προβλημάτων συστημάτων παραγωγής
Τα συστήματα παραγωγής τα οποία χρησιμοποιούνται για το χρονοπρογραμματισμό διαφόρων εργασιών μέσα σε μια βιομηχανία είναι δυνατόν να ταξινομηθούν σε κατηγορίες με διαφορετικό κριτήριο ταξινόμησης [3]. Το σημαντικότερο κριτήριο είναι η πολυπλοκότητα επεξεργασίας στη δομή παραγωγής. Ένας συνηθισμένος διαχωρισμός σύμφωνα με το παραπάνω κριτήριο είναι:
• μοναδική μηχανή (single processor):
Οι εργασίες εκτελούνται σε μια μηχανή. Αυτή η περίπτωση είναι και η απλούστερη όλων των δυνατών βιομηχανικών προβλημάτων και αποτελεί ειδική περίπτωση πιο πολύπλοκων περιπτώσεων. 

• παράλληλες μηχανές (parallel processors):
 Κάθε εργασία μπορεί να εκτελεστεί εναλλακτικά σε πολλές μηχανές ίδιες ή και διαφορετικές.
· κατασκευής έργων (projects)
συστήματα τα οποία παράγουν προϊόν μεγάλου μεγέθους και αξίας. Το προϊόν κατά τη διάρκεια παραγωγής του παραμένει ακίνητο ενώ γύρω του κινούνται τα μέσα παραγωγής. Ο βαθμός αυτοματοποίησης είναι μικρός [16].
• γενικό εργοστάσιο (ή σύστημα παραγωγής κατά παραγγελία -  job shop):
 Κάθε εργασία χωρίζεται σε διεργασίες καθεμία από τις οποίες εκτελείται σε  μία ορισμένη μηχανή. Η σειρά εκτέλεσης των διεργασιών είναι διαφορετική για κάθε εργασία [22].
• ροϊκή παραγωγή (flow shop):
 Κάθε εργασία χωρίζεται σε διεργασίες καθεμία από τις οποίες εκτελείται σε ορισμένη μηχανή. Η σειρά εκτέλεσης των διεργασιών είναι προκαθορισμένη και ίδια για όλες τις εργασίες.
• ανοιχτή παραγωγή (open shop):
Κάθε εργασία χωρίζεται σε διεργασίες καθεμία από τις οποίες εκτελείται σε ορισμένη μηχανή. Η σειρά εκτέλεσης των διεργασιών είναι διαφορετική για κάθε εργασία και μια εργασία μπορεί να έχει και παραπάνω από έναν εναλλακτικούς δρόμους για τη σειρά των διεργασιών κάθε εργασίας.
•εκτεταμένο  γενικό εργοστάσιο (expanded job shop):
 Είναι μία γενική έννοια συστήματος παραγωγής με στόχο το χρονοπρογραμματισμό εργασιών, μόνο που ο  χρόνος περάτωσης μιας εργασίας περιορίζεται από το διαθέσιμο χρόνο της εργασίας και τον αρμόδιο χρόνο διανομής κάθε διεργασίας.
Η ύπαρξη και το είδος των χρόνων εξάρμωσης (setup times) των μηχανών αποτελούν διαφορετικό κριτήριο ταξινόμησης των προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού. Ως χρόνο εξάρμωσης μηχανής θεωρούμε το χρόνο που μεσολαβεί από την άφιξη μιας εργασίας στη μηχανή ως την αρχή της επεξεργασίας της. Κατά τη διάρκεια της εξάρμωσης η μηχανή προσαρμόζεται στη φύση της εργασίας, αλλάζοντας είτε εργαλεία, είτε πρώτες ύλες. Συνεπώς, οι χρόνοι εξάρμωσης των μηχανών εξαρτώνται από το είδος της τρέχουσας εργασίας. Ο χρόνος εξάρμωσης ονομάζεται εξαρτημένος ακολουθίας (sequence-dependent), όταν εξαρτάται από τη διαδοχή των εργασιών στο πρόγραμμα, και ανεξάρτητος ακολουθίας (sequence-independent), όταν εξαρτάται μόνο από την εργασία προς εκτέλεση.
Σημαντικό επίσης χαρακτηριστικό ενός προβλήματος χρονικού προγραμματισμού είναι το κριτήριο βέλτιστου. Ενδεικτικά αναφέρουμε την ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης προγράμματος (κριτήριο C
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), την ελαχιστοποίηση της μέγιστης καθυστέρησης των εργασιών σε σχέση με τις προθεσμίες τους (κριτήριο Τ
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) και την ελαχιστοποίηση του μέσου χρόνου περάτωσης εργασιών (κριτήριο ΣC
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) [20].
Η συνοπτική περιγραφή των προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού γίνεται με τον εξής ευρύτατα διαδεδομένο συμβολισμό:
α/β/γ/δ
όπου:
α : ο αριθμός των εργασιών προς προγραμματισμό 
β : ο αριθμός των μηχανών
 γ : περιορισμοί στα δεδομένα του προβλήματος 
δ : το κριτήριο βέλτιστου
Να σημειωθεί ότι το πεδίο γ ενδέχεται να είναι κενό ή να περιέχει περισσότερους από ένα περιορισμούς. Επίσης, το πεδίο δ μπορεί να περιλαμβάνει περισσότερα από ένα κριτήρια βέλτιστου. Θα μελετήσουμε στα επόμενα κεφάλαια τα τέσσερα πιο διαδεδομένα είδη συστημάτων παραγωγής : το γενικό εργοστάσιο (job shop), τη ροϊκή παραγωγή (flow shop), την ανοιχτή παραγωγή (open shop) και το εκτεταμένο  γενικό εργοστάσιο (ή εκτεταμένο σύστημα παραγωγής κατά παραγγελία-expanded job shop).
5.3 Είδη προβλημάτων συστημάτων παραγωγής 
α) Το σύστημα παραγωγής “κατά παραγγελία” ή γενικού εργοστασίου (job shop)

Στην περίπτωση αυτή η παραγωγική μονάδα λειτουργεί σύμφωνα με τις παραγγελίες των πελατών της και δεν απευθύνεται στον ανώνυμο καταναλωτή. Ο βαθμός αυτοματοποίησης του παραγωγικού αυτού συστήματος είναι περιορισμένος και σαν αποτέλεσμα της ποικιλίας των προϊόντων που θα πρέπει να παράγει, θα πρέπει να έχει τη δυνατότητα να χρησιμοποιεί μηχανικό εξοπλισμό γενικής χρήσεως [5].
Πλεονεκτήματα  του συστήματος :
· Παράγει μεγάλη ποικιλία προϊόντων.
· Έχει σχετικά χαμηλότερο κόστος προμήθειας του μηχανικού εξοπλισμού, λόγω του ότι δεν είναι εξειδικευμένος.

· Γίνεται ευκολότερη τροποποίηση των μηχανών γενικής χρήσης ως προς τις εξειδικευμένες μηχανές.

· Η διακοπή της εργασίας μίας μηχανής δεν επηρεάζει τις υπόλοιπες.

Μειονεκτήματα του συστήματος :
· Έχει μεγαλύτερο χρόνο επεξεργασίας, λόγω των μηχανών γενικών χρήσεων που είναι βραδύτερες από τις μηχανές ειδικών χρήσεων με αποτέλεσμα μεγαλύτερο μεταβλητό ανά μονάδα κόστος.

· Χρειάζεται εξειδικευμένο εργατικό δυναμικό για να χειριστεί τις μηχανές γενικής χρήσης.

· Ο έλεγχος της παραγωγής  από την πλευρά της διοίκησης είναι δύσκολος λόγω της ποικιλίας που υπάρχει στις φάσεις, την επεξεργασία, την ποιότητα και τη χρονική διάρκεια εργασίας [16].

β) Το σύστημα παραγωγής συνεχούς ροής (flow shop)

Το σύστημα αυτό χρησιμοποιείται από παραγωγικές μονάδες που παράγουν ένα προϊόν συγκεκριμένων απολύτως προδιαγραφών σε μεγάλη ποσότητα. Σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή το προϊόν δεν κατασκευάζεται αμέσως ως σύνολο. Τα μέρη από τα οποία αποτελείται κατασκευάζονται σε διαφορετικούς σταθμούς εργασίας και έπειτα συναρμολογούμενα, αποτελούν το τελικό προϊόν. Σε κάθε σταθμό εργασίας εκτελείται μια συγκεκριμένη τυποποιημένη εργασία [16].
Οι μετακινήσεις των τμημάτων του προϊόντος από τον ένα σταθμό εργασίας στον άλλο γίνονται σήμερα με μηχανικά μέσα που η κίνηση τους ελέγχεται από αυτοματισμούς, ώστε να εξασφαλίζεται οικονομία χρόνου ανθρώπινης εργασίας και μείωση του κόστους παραγωγής.

Πλεονεκτήματα  του συστήματος:

· Επιτυγχάνει χαμηλό κόστος ανά μονάδα παραγωγής, που οφείλεται στον μεγάλο όγκο παραγωγής και στη διατήρηση σε χαμηλό επίπεδο των αποθεμάτων ημιεπεξεργασμένων προϊόντων.

· Χρειάζεται λιγότερο χώρο διακίνησης υλικών.

· Υπάρχει απλούστευση στον έλεγχο του συστήματος.

Μειονεκτήματα του συστήματος:
· Δεν μπορεί να παράγει ποικιλία προϊόντων.

· Είναι δύσκολο να μεταβληθεί ο ρυθμός παραγωγής.

· Σε περίπτωση που μια μηχανή της γραμμής σταματήσει λόγω βλάβης, σταματάει όλη η παραγωγή.

· Έχει μεγάλο κόστος συντήρησης και επισκευών [16]. 

γ)Το σύστημα ανοιχτής παραγωγής (open shop)
Το πρόβλημα ανοιχτής παραγωγής διαφέρει από αυτό της  ροϊκής παραγωγής και του γενικού εργοστασίου στο ότι στο πρόβλημα της ανοικτής παραγωγής κανένας περιορισμός δεν υπάρχει στη σειρά με την οποία κάθε διεργασία κάθε εργασίας θα τελειοποιηθεί [8].
 Είναι ένα σύστημα παραγωγής που παράγει προϊόντα τα οποία μπορούν να αποθηκευτούν ώστε να εξυπηρετήσουν μια μελλοντική ζήτηση και δεν απευθύνονται αποκλειστικά σε συγκεκριμένες παραγγελίες. Μπορεί δηλαδή να υπάρχουν πολλοί πελάτες που ζητούν τα ίδια (ή σχεδόν τα ίδια) προϊόντα και έτσι έχει νόημα η αποθήκευση τελικών προϊόντων (ή προϊόντων των οποίων η επεξεργασία έχει σχεδόν τελειώσει) ή η εκτροπή δραστηριοτήτων που ήταν προορισμένες για ένα πελάτη, προς χάρη ενός άλλου πελάτη μεγαλύτερης προτεραιότητας (multi–use parts). Η διαδικασία του χρονοπρογραμματισμού είναι παρόμοια με αυτή των συστημάτων τύπου job shop με τη διαφορά ότι η κατηγοριοποίηση των εργασιών (είτε η επεξεργασία τους έχει ολοκληρωθεί είτε όχι) σύμφωνα με τον πελάτη ή με τις προθεσμίες παράδοσης, μετατρέπεται σε μια πιο δυναμική και περίπλοκη διαδικασία. Ένα σύστημα κατασκευής έτοιμων σπιτιών (επιλογή ανάμεσα σε συγκεκριμένους τύπους κατοικιών) είναι ένα πολύ καλό παράδειγμα ενός open job shop.

Πλεονεκτήματα  του συστήματος:

· Παράγει προϊόντα για μακροπρόθεσμη χρήση.
· Έχει σχετικά χαμηλότερο κόστος προμήθειας του μηχανικού εξοπλισμού, λόγω του ότι δεν είναι απόλυτα εξειδικευμένος.

· Ο έλεγχος της παραγωγής  από την πλευρά της διοίκησης είναι εύκολος λόγω του ότι δεν υπάρχει και μεγάλη ποικιλία στις φάσεις, την επεξεργασία, την ποιότητα και τη χρονική διάρκεια εργασίας αλλά και κάθε διεργασίας.

· Πιο οικονομική η μαζική παραγωγή λόγω συγκεκριμένης ρύθμισης των μηχανημάτων.

· Γρήγορη παράδοση του τελικού προϊόντος αφού υπάρχει έτοιμο.
Μειονεκτήματα του συστήματος:

· Μπορούν να ακολουθηθούν λίγες εναλλακτικές λύσεις για τις απαιτήσεις του προβλήματος, γιατί τα προϊόντα είναι περίπου τα ίδια.

· Χάνεται η ποιότητα μερικών προϊόντων κάποιες φορές λόγο των μεγάλων αποθεμάτων που υπάρχουν στις αποθήκες των εργοστασίων από τέτοιου είδους παραγωγή.
· Δημιουργία μη διαχρονικών προϊόντων λόγω του ότι αυτά μπορεί να βρίσκονται στις αποθήκες για μεγάλο χρονικό διάστημα πριν πουληθούν.
·  Δε γίνονται ουσιαστικές  αλλαγές  σύμφωνα με τις απαιτήσεις των πελατών λόγω των αυτοματοποιημένων διαδικασιών.
δ)Το  εκτεταμένο πρόβλημα εργασιών γενικού εργοστασίου (expanded job shop scheduling problem)
Το Εκτεταμένο Πρόβλημα Εργασιών Γενικού Εργοστασίου (EJSSP-Expanded Job Shop Scheduling Problem) είναι ένα πιο ρεαλιστικό πρόβλημα. Αυτό θεωρεί διάφορα προβλήματα όπως η διανομή εργασιών ληξιπρόθεσμων ημερών και η έρευνα των διαθέσιμων χρόνων σε αντίθεση από αυτούς που θεωρούνται από τα συνήθη προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (JSSP-Job Shop Scheduling  Problem) [12]. Σε αυτό το πρόβλημα πρακτικά ο χρόνος έναρξης και ο χρόνος περάτωσης μιας εργασίας περιορίζονται από το διαθέσιμο χρόνο της εργασίας και τον αρμόδιο χρόνο διανομής κάθε διεργασίας σύμφωνα με τις προθεσμίες .
Πίνακας 5.1:Τα βασικότερα χαρακτηριστικά των συστημάτων παραγωγής [5,20].
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5.4 Περιορισμοί κατά τον προγραμματισμό των προβλημάτων συστημάτων παραγωγής
Εδώ θα αναλύσουμε θεωρητικά το στρατηγικό πρόβλημα του μακροπρόθεσμου σχεδιασμού της δυναμικότητας ενός συστήματος παραγωγής. Καταρχάς προγραμματισμός παραγωγής είναι η διαδικασία  ανάθεσης εργασιών σε διάφορους πόρους (μηχανές). Συνιστά λοιπόν μια διαδικασία λήψης δύο κατηγοριών αποφάσεων: αποφάσεις χρονικής τοποθέτησης των διεργασιών και αποφάσεις κατανομής των πόρων (μηχανών) σε κάθε διεργασία. Και οι δύο κατηγορίες αποφάσεων έχουν οικονομική διάσταση, καθώς σχετίζονται με τη διαχείριση μίας οικονομικής μονάδας [15].
Το συγκεντρωτικό πρόγραμμα παραγωγής αποτελεί το πλαίσιο, μέσα στο οποίο οργανώνεται και αναπτύσσεται η παραγωγική δραστηριότητα ενός συστήματος. Περιλαμβάνει ένα σύνολο στόχων που τίθενται για το σύστημα και αφορούν την παραγωγή, την απασχόληση και τα αποθέματα για κάθε περίοδο μέσα στον ορίζοντα προγραμματισμού. Οι στόχοι αυτοί συνιστούν παράλληλα και περιορισμούς του συστήματος, όσον αφορά στην παραγωγική λειτουργία. Ακόμα, οι στόχοι αυτοί αποτελούν έμμεσα στόχους και περιορισμούς και των άλλων λειτουργιών, όπως της χρηματοοικονομικής λειτουργίας ή της λειτουργίας των προμηθειών. Τα επιμέρους προγράμματα αυτών των λειτουργιών πρέπει να καταρτίζονται μέσα στο πλαίσιο που θέτει το συγκεντρωτικό πρόγραμμα παραγωγής.

Αρχικός περιορισμός της διαδικασίας προγραμματισμού είναι ο επιθυμητός όγκος της παραγωγής και ο χρόνος τοποθέτησης των τελικών προϊόντων στην αγορά, ο προσδιορισμός των οποίων γίνεται από ή σε συνεργασία με τη διοίκηση της μονάδας. 

Ως άριστο μέγεθος παραγωγικής μονάδας ορίζεται το κατά προσέγγιση επίπεδο της επένδυσης, το οποίο είναι τεχνικά, οικονομικά και οργανωτικά εφικτό, ανταποκρίνεται στο μέγεθος της προβλεπόμενης ζήτησης του προϊόντος και  εξασφαλίζει για τη μονάδα την παραγωγική δυναμικότητα που τείνει να ελαχιστοποιήσει το κατά μονάδα κόστος παραγωγής. Η επιλογή του «άριστου» μεγέθους γίνεται ύστερα από συγκριτική και διαδοχική προσεγγιστική ανάλυση διαφόρων εναλλακτικών μεγεθών. Οι εναλλακτικές λύσεις που είναι στην πράξη διαθέσιμες δεν είναι απεριόριστες, για τους λόγους που ακολουθούν.

Πρώτον, η κατασκευή του μηχανολογικού εξοπλισμού σε φυσικές μονάδες είναι συνήθως τυποποιημένη και περιορισμένη, σύμφωνα με τεχνικές προδιαγραφές (π.χ. ορισμένη ιπποδύναμη, ορισμένη χωρητικότητα, ορισμένο τονάζ παραγωγής). Δεύτερον, τα περιθώρια για διαβαθμίσεις ή διακρίσεις της παραγωγικής δυναμικότητας περιορίζονται από τεχνικούς περιορισμούς (indivisibilities). Είναι δηλαδή τεχνικά αδύνατο, να χωριστεί μία ενιαία μηχανολογική μονάδα σε απεριόριστο αριθμό μεγεθών. Για αυτό, τα διαθέσιμα εναλλακτικά μεγέθη του μηχανολογικού εξοπλισμού που κυκλοφορούν στην αγορά, είναι συνήθως τέσσερα: Το ελάχιστο μέγεθος (minimal plant), για την ελάχιστη παραγωγική δυναμικότητα, το μικρής ή χαμηλής κλίμακας μέγεθος (small-scale plant), το μέσης κλίμακας μέγεθος (medium-scale plant) και το μεγάλης ή υψηλής κλίμακας μέγεθος (large-scale plant), για τη μέγιστη δυνατή παραγωγική δυναμικότητα. Στην πράξη, η επιλογή του «άριστου» μεγέθους της παραγωγικής δυναμικότητας γίνεται κατά προσέγγιση, έχει ως αφετηρία και πυξίδα προσανατολισμού την πρόβλεψη της ζήτησης των προϊόντων (όπως υπολογίζεται στην έρευνα αγοράς) και περιορίζεται στις παραπάνω τέσσερις εναλλακτικές λύσεις ή σε ενδιάμεσες θέσεις μεταξύ τους [15].

Οι απαιτήσεις για παραγωγή προϊόντων μεταφράζονται μέσω των πινάκων υλικών, των προβλέψεων και των παραγγελιών των πελατών σε απαιτήσεις για παραγωγικούς στόχους. Ακολουθεί ο υπολογισμός της ονομαστικής και πραγματικής δυναμικότητας της παραγωγικής μονάδας, σε συνεργασία με το τμήμα προγραμματισμού των ανθρώπινων πόρων (Human Resource Management), ώστε να εξασφαλιστεί η ρεαλιστικότητα του στόχου.

Εφόσον εξασφαλιστεί ότι οι ανθρώπινοι πόροι επαρκούν, ακολουθεί ο υπολογισμός της ποσότητας των απαραίτητων πρώτων υλών. Στον υπολογισμό λαμβάνεται υπόψη και η διατήρηση αποθέματος ασφαλείας, ώστε να μπορεί να ανταποκριθεί η παραγωγική μονάδα σε περιπτώσεις όπως μερική ή ολική καταστροφή της πρώτης ύλης κατά τη μεταφορά ή την επεξεργασία, έκτακτες παραγγελίες, αδυναμία του προμηθευτή να αντεπεξέλθει στην παραγγελία κ.ο.κ. Σημειώνεται ότι η αδυναμία κάλυψης έκτακτων παραγγελιών συνεπάγεται διαφυγόντα κέρδη.

Στον ίδιο υπολογισμό λαμβάνεται υπόψη η επάρκεια των αποθηκευτικών χώρων, αλλά και το κόστος αποθήκευσης και δέσμευσης κεφαλαίων, τόσο για τις πρώτες ύλες, όσο και για τα ενδιάμεσα και τελικά προϊόντα. Εξάλλου είναι απαραίτητος ο χωροταξικός σχεδιασμός των αποθηκών, ώστε να διευκολύνονται οι διαδικασίες φόρτωσης και προμήθειας των επιμέρους σταδίων της παραγωγής, προς εξοικονόμηση χρόνου. Σημειώνεται ότι το τελικό προϊόν ενός σταδίου της παραγωγής συνιστά συχνά την εισροή ενός άλλου σταδίου. Το ζήτημα της ασφάλειας των εργαζομένων κατά τη μεταφορά είναι επίσης βαρύνουσας σημασίας και λαμβάνεται υπόψη στο χωροταξικό σχεδιασμό. 

Η ανακύκλωση των χρησιμοποιούμενων σε μία παραγωγική διαδικασία υλικών συνιστά διαδικασία εξοικονόμησης πόρων. Σε ορισμένους παραγωγικούς κλάδους, όπως λόγου χάριν στις μεταλλουργικές εταιρείες, η ανακύκλωση αποτελεί σημαντικό παράγοντα σχεδιασμού, καθώς οι επιστημονικές μέθοδοι της πυρομεταλλουργίας είναι προσανατολισμένες στη χρήση ανακυκλούμενων υλικών (scrap). Έτσι, ο υπολογισμός των απαιτούμενων πόρων γίνεται περίπλοκος, και απαιτείται συχνά η συνδρομή της προσομοίωσης για την ολοκλήρωση του σχεδιασμού. Εξάλλου, η χρήση ανακυκλούμενων προϊόντων, απαιτεί επιπλέον διαδικασίες, όπως διαλογή, επιθεώρηση και ταξινόμηση, αλλά και επιπλέον παραγωγικό χρόνο. Το επιπλέον κόστος αποσβένεται λόγω μειωμένου κόστους απόκτησης πρώτων υλών αλλά και με τα οικονομικά οφέλη που απολαμβάνει η επιχείρηση, λόγω υιοθέτησης περιβαλλοντικά αποδεκτών μεθόδων. 

Προκειμένου λοιπόν για την κατάρτιση ενός Συγκεντρωτικού Προγράμματος Παραγωγής, απαιτούνται δεδομένα όπως η δυναμικότητα του συστήματος, η προβλεπόμενη ζήτηση στον ορίζοντα προγραμματισμού για κάθε περίοδο (συνήθως κάθε μήνα), τα υπάρχοντα αποθέματα και οι γενικοί στόχοι και τα κριτήρια προγραμματισμού που θέτει η διοίκηση της μονάδας. Ο Συγκεντρωτικός Προγραμματισμός Παραγωγής είναι η δραστηριότητα με την οποία καθορίζεται το πρόγραμμα (πλάνο) της παραγωγής για το σύνολο των προϊόντων ενός παραγωγικού συστήματος, και για ένα σύνολο περιόδων. Περιλαμβάνει τις μεσοπρόθεσμες αποφάσεις της διοίκησης για τις τιμές των βασικών μεγεθών της παραγωγής. Τα μεγέθη αυτά είναι το συνολικό ύψος της παραγωγής, της απασχόλησης και των αποθεμάτων, συνήθως σε μηνιαία βάση, που τίθενται ως στόχοι για ένα μεσοπρόθεσμο ορίζοντα προγραμματισμού. Απαραίτητη εξάλλου είναι και η γνώση των στοιχείων που αφορούν κυρίως στο κόστος της παραγωγής (κόστος εργασίας, κόστος αποθεματοποίησης, κόστος υποαποθέματος, μεταβλητό κόστος παραγωγής, κόστος μεταβολών στο επίπεδο απασχόλησης). Με βάση αυτά τα δεδομένα μπορούν καταρχήν να διαμορφωθούν πολλά εναλλακτικά συγκεντρωτικά προγράμματα παραγωγής.

5.5 Χρονικός προγραμματισμός παραγωγής
Η παρούσα ενότητα επικεντρώνεται στο πρόβλημα του προγραμματισμού των διατιθέμενων πόρων σε μεσοπρόθεσμη και βραχυπρόθεσμη βάση, και αφορά στα περισσότερα συστήματα παραγωγής (flow shop, job shop κτλ.). Το βραχυχρόνιο πρόγραμμα επηρεάζεται, όπως είναι αντιληπτό, από τη διαδικασία σχεδιασμού παραγωγής (production planning process) και άρα από τον μακροχρόνιο σχεδιασμό ολόκληρου του συστήματος [15].


Προκειμένου για την πραγματοποίηση μιας τέτοιας ανάλυσης, είναι αναγκαίος ο ορισμός των μεταβλητών σχεδιασμού, των μεταβλητών απόφασης, και βέβαια της συνάρτησης που πρόκειται να βελτιστοποιηθεί. Συγκεκριμένα, οι περιορισμοί αφορούν τη δυναμικότητα, την ακολουθία των δραστηριοτήτων που ορίζει η υπάρχουσα τεχνολογία και τις απαιτήσεις συντήρησης των μηχανών. Οι μεταβλητές απόφασης αφορούν στο μέγεθος μιας παρτίδας παραγωγής (πόσα κομμάτια ανά παρτίδα), στη φόρτωση των μηχανών (ποια παραγγελία εκτελείται σε ποια μηχανή), στη σειρά εκτέλεσης των παραγγελιών κλπ. Τέλος, η συνάρτηση κόστους αφορά στην πλήρωση ορισμένων κριτηρίων που μπορεί να αναφέρονται στην εξυπηρέτηση των πελατών, στην αξιοποίηση της διαθέσιμης δυναμικότητας, στο συνολικό κόστος λειτουργίας, στο συνολικό χρόνο λειτουργίας κλπ. Με βάση λοιπόν τη διαθέσιμη δυναμικότητα, τις απαιτήσεις για παραγωγή προϊόντων και διάφορους τεχνολογικούς και άλλους περιορισμούς, ζητείται η καλύτερη δυνατή τιμή των μεταβλητών απόφασης, δηλαδή οι τιμές που αντιστοιχούν στην καλύτερη δυνατή τιμή μιας συνάρτησης κόστους. Έτσι από ένα σύνολο εφικτών προγραμμάτων ζητείται το «καλύτερο». 


Στην περίπτωση χρονικού προγραμματισμού έργου, τα προβλήματα προγραμματισμού και οργάνωσης της εκτέλεσης συνδέονται με μεγάλο πλήθος επιμέρους δραστηριοτήτων, από την εκτέλεση και τη διαπλοκή των οποίων εξαρτάται η ολοκλήρωση του ίδιου του έργου. Οι δραστηριότητες αυτές συνδέονται μεταξύ τους με τεχνολογικές, φυσικές, οικονομικές ή άλλες σχέσεις προτεραιότητας, δηλαδή του τύπου «προηγείται – έπεται», ενώ υπόκεινται σε διάφορους περιορισμούς, π.χ. λόγω διαθέσιμων πόρων ή υπάρχοντος θεσμικού πλαισίου, που πρέπει να ληφθούν υπόψη κατά τον προγραμματισμό τους. Το ζητούμενο σε τέτοια προβλήματα μπορεί να είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης του έργου, η ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους, η ελαχιστοποίηση του κόστους για ένα δεδομένο ολικό χρόνο, η ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης για ένα δεδομένο κόστος, ή και η ελαχιστοποίηση των πόρων που αδρανούν. Ένας από τους σημαντικότερους παράγοντες που έχουν θιχτεί είναι ο χρόνος και μάλιστα για την περίπτωση του χρονοπρογραμματισμού εργασιών είναι ο σημαντικότερος παράγοντας. Συνεπώς θα πρέπει να αναφερθεί η έννοια και η σημασία  του νεκρού χρόνου (idle time) στις μηχανές, όπως γίνεται στην παράγραφο 5.8.
5.6 Αριθμητικές κατηγορίες μεθόδων επίλυσης συστημάτων παραγωγής
Οι περισσότερες κατηγορίες μεθόδων προσέγγισης ενός προβλήματος συστήματος παραγωγής είναι αριθμητικές και βασίζονται στον έλεγχο του χώρου των δυνατών λύσεων. Οι αριθμητικές κατηγορίες μεθόδων προκειμένου να αποφύγουν τον υπερβολικό αριθμό πιθανών λύσεων οι οποίες για να ελεγχθούν χρησιμοποιούν έξυπνες τεχνικές απαλοιφής, περιορίζουν τον αριθμό των πιθανών λύσεων. Η γενική μεθοδολογία λέγεται Branch and Bound (Β&Β) η οποία και επεξηγήθηκε θεωρητικά στο κεφάλαιο 3 στην παράγραφο 3.3.5 και μπορεί να εξηγηθεί και πρακτικά με το ακόλουθο παράδειγμα.
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Ας υποθέσουμε ότι ο χώρος ελέγχου αποτελείται και από τις 6 συνολικά σχέσεις προτεραιότητας (αντιμετάθεσης) στο {1,2,3}. Μπορούμε να δημιουργήσουμε τις αντιμεταθέσεις αυξητικά για παράδειγμα να αποφασίσουμε αν θα ισχύει πρώτα 
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 (η πρώτη πριν τη δεύτερη ή η δεύτερη πριν την πρώτη). Η πρώτη επιλογή , 
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, ισοδυναμεί με την επιλογή του υποσυνόλου {123, 132, 312} των πιθανών αντιμεταθέσεων και κάθε αντιμετάθεση αντιστοιχεί σε ένα φύλλο στο δέντρο ελέγχου σαν αυτό που φαίνεται στο Σχήμα 5.1 . Ένα κρίσιμο κομμάτι της μεθόδου Branch and Bound είναι η δυνατότητα να καθοριστεί η ποιότητα μιας επιμέρους επιλογής (κόμβος που δεν αντιστοιχεί σε φύλλο) από μια υπέρ-προσέγγιση. Η γενική ιδέα είναι τότε να επιλέξουμε ένα ή περισσότερους πλήρης κλάδους στο δέντρο ελέγχου και να τους υπολογίσουμε. Αυτό δίνει ένα άνω όριο (εάν το πρόβλημα είναι η ελαχιστοποίηση) στην ποιότητα της λύσης. Τότε ο έλεγχος μπορεί να συνεχιστεί στο δέντρο κόβοντας κλάδους των οποίων η προϋπολογιζόμενη τιμή είναι χειρότερη από αυτό το άνω όριο.
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Σχήμα 5.1 : Ανίχνευση στο χώρο των σχέσεων προτεραιότητας.

5.7 Προσεγγιστικές  κατηγορίες μεθόδων επίλυσης συστημάτων παραγωγής

Αν και οι προσεγγιστικές μέθοδοι δεν εγγυώνται την εύρεση της ακριβούς λύσης, είναι σε θέση να βρουν λύσεις που πλησιάζουν τη βέλτιστη μετριάζοντας τις χρονικές απαιτήσεις, γεγονός που τις κάνει καταλληλότερες για μεγαλύτερα προβλήματα. Η σημασία των προσεγγιστικών μεθόδων υποδείχτηκε από τους Glover και Greenberg (1989) που εισηγήθηκαν ότι η κατευθυνόμενη δενδρική αναζήτηση είναι κάθε άλλο παρά αποτελεσματική για συνδυαστικά και δύσκολα προβλήματα. Επίσης υποστήριξαν ότι ευρετικοί αλγόριθμοι εμπνευσμένοι από τα φυσικά φαινόμενα καθώς και ευφυείς μέθοδοι επίλυσης είναι οι καταλληλότερες για τέτοιου είδους προβλήματα αφού κατορθώνουν να συνδυάσουν ικανοποιητικά την επιχειρησιακή έρευνα και την τεχνητή νοημοσύνη. Παρακάτω παρουσιάζουμε δύο κύριες κατηγορίες προσεγγιστικών μεθόδων, εκτός από την Τεχνητή Νοημοσύνη με τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτές οι δύο κατηγορίες είναι οι προσεγγιστικές μέθοδοι βασισμένες σε κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας και οι ευρετικοί αλγόριθμοι βασισμένοι στη μέθοδο Bottleneck, όπως θα δούμε παρακάτω.

5.7.1 Κανόνες διεκπεραίωσης Προτεραιότητας 
Οι προσεγγιστικές μέθοδοι που αρχικά αναπτύχθηκαν για το Πj βασίστηκαν σε κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας λόγω της ευκολίας εφαρμογής τους από τη μια και από την άλλη λόγω των μειωμένων απαιτήσεων τους σε υπολογιστικό χρόνο. Σε κάθε διαδοχικό βήμα σε όλες τις διεργασίες που είναι έτοιμες να υποστούν επεξεργασία ανατίθεται μια προτεραιότητα και η διεργασία με τη μεγαλύτερη προτεραιότητα είναι και αυτή που επιλέγεται για επεξεργασία τη δεδομένη χρονική στιγμή. Συνήθως πολλές επαναλήψεις των κανόνων διεκπεραίωσης προτεραιότητας απαιτούνται ώστε να ληφθούν έγκυρα αποτελέσματα [15].

Ιδιαίτερη αναφορά πρέπει να γίνει σε μια από τις πρώτες εργασίες πάνω στους κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας, την εργασία των Giffler και Thompson (1960) η οποία μάλιστα θεωρείται πως αποτελεί κοινή βάση για όλες τις έρευνες που ακολούθησαν. Η διαδικασία ξεκινάει επιλέγοντας την διεργασία Oj με το νωρίτερο χρόνο ολοκλήρωσης και στη συνέχεια βρίσκει όλες τις άλλες διεργασίες που χρησιμοποιούν την ίδια μηχανή (έστω Mκ) και που αρχίζουν νωρίτερα από το χρόνο ολοκλήρωσης της Oj. Αυτές οι διεργασίες τοποθετούνται στο λεγόμενο σύνολο σύγκρουσης (conflict set). Μια διεργασία επιλέγεται κατόπιν από το σύνολο σύγκρουσης και προγραμματίζεται να επεξεργαστεί το νωρίτερο δυνατό. Η διαδικασία συνεχίζεται κατ’ αυτό τον τρόπο μέχρι όλες οι διεργασίες να προγραμματιστούν. Οι κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας χαρακτηρίζονται από τη μέθοδο που χρησιμοποιείται κατά την επιλογή μιας διεργασίας από το σύνολο σύγκρουσης, ενώ η απλούστερη δυνατή είναι βέβαια η τυχαία επιλογή (δηλαδή ανάθεση τυχαίων προτεραιοτήτων στις διεργασίες).


Όπως είναι αναμενόμενο, διαφόρων ειδών κανόνες προτεραιότητας μπορούν να βρεθούν στη βιβλιογραφία. Για παράδειγμα οι Panwalker και Iskander (1977) συγκέντρωσαν, ταξινόμησαν και αξιολόγησαν 113 διαφορετικούς κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας. Στον Πίνακα 6.1 της επόμενης σελίδας, δίνουμε τους πιο δημοφιλείς από αυτούς. Ένα κοινό συμπέρασμα, πάντως, που συναντάται σε πολλές εργασίες είναι ότι αν το μέτρο απόδοσης που μας απασχολεί είναι το makespan, τότε απλοί κανόνες προτεραιότητας δεν μπορούν να δώσουν ικανοποιητική λύση σε μη εξιδανικευμένες περιπτώσεις του Πj. Για παράδειγμα σε μια σχετικά πρόσφατη συγκριτική μελέτη ο Chang (1996) εκτίμησε την απόδοση 32 κανόνων διεκπεραίωσης προτεραιότητας και κατέληξε στο ότι οι κανόνες που σχετίζονται με το γρηγορότερο χρόνο επεξεργασίας αποδίδουν σχετικά καλά ενώ αντίθετα κανόνες που σχετίζονται με το μεγαλύτερο χρόνο επεξεργασίας δεν αποδίδουν και τόσο καλά.

Καθώς λοιπόν μεμονωμένοι κανόνες προτεραιότητας δεν δείχνουν να αποδίδουν καλά, ειδικά αν το κριτήριο είναι η ελαχιστοποίηση του makespan, το ενδιαφέρον στράφηκε στην υλοποίηση περισσότερο πολύπλοκων ευρετικών αλγορίθμων. Η περισσότερο συνηθισμένη μέθοδος για να αυξηθεί η αποδοτικότητα αυτών των αλγορίθμων είναι ο πιθανολογικός συνδυασμός περισσότερων του ενός κανόνων διεκπεραίωσης προτεραιότητας. Οι πρώτες τέτοιες στρατηγικές αναπτύχθηκαν από τον Crowston (1963) καθώς και από τους Fisher και Thompson (1963). Ο Lawrence (1983) συνέκρινε την απόδοση δέκα μεμονωμένων κανόνων διεκπεραίωσης προτεραιότητας καθώς και του συνδυασμού τους και έδειξε πως τα αποτελέσματα που μπορεί να δώσει ο συνδυασμός είναι μακράν τα καλύτερα με μόνο αρνητικό στοιχείο το ότι απαιτεί και αρκετό περισσότερο χρόνο. Περισσότερο εξελιγμένες μέθοδοι χρησιμοποίησαν γενετικούς αλγορίθμους και ασαφή συλλογιστική ώστε να αποφασίζεται ποιος κανόνας προτεραιότητας πρέπει να εφαρμόζεται κάθε φορά. Επίσης μελετήθηκαν περιπτώσεις συνδυασμού των κανόνων προτεραιότητας με άλλες ισχυρότερες μεθόδους επίλυσης του Πj, όπως για παράδειγμα κάποιες πρόσφατες beam search μέθοδοι συνδυαζόμενες με κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας που σαν στόχο είχαν το συγκερασμό των κανόνων διεκπεραίωσης προτεραιότητας και των branch & bound αλγορίθμων (Glover και Laguna (1997), Sabuncuoglu και Bayiz (1997) κ.α.) [15].

	1.  ΚΑΝΟΝΑΣ
	ΑΝΑΘΕΣΗ ΠΡΟΤΕΡΑΙΟΤΗΤΑΣ

	   SPT/TWKR
	Μικρότερος λόγος χρόνου επεξεργασίας προς τη συνολική δουλειά που απομένει

	   SPT/TWK
	Μικρότερος λόγος χρόνου επεξεργασίας προς τη συνολική δουλειά

	   MWKR
	Περισσότερη δουλειά απομένει να γίνει

	   MOPR
	Περισσότερες διεργασίες απομένουν

	   FCFS
	Η διεργασία που ήρθε πρώτη επεξεργάζεται και πρώτη

	   LSO
	Ακολουθεί η μεγαλύτερης διάρκειας διεργασία

	   SPT
	Μικρότερος χρόνος επεξεργασίας

	   FHALF
	Περισσότερες από τις μισές διεργασίες απομένουν

	   NINQ
	Η επόμενη διεργασία είναι στη μηχανή με τις λιγότερες απομένουσες διεργασίες


Πίνακας 5.2 : Κανόνες ανάθεσης προτεραιότητας.

5.7.2 Ευρετικοί Αλγόριθμοι βασισμένοι στη μέθοδο Bottleneck
Αν και για πολλά χρόνια η μόνη αξιόπιστη προσεγγιστική μέθοδος ήταν αυτή των κανόνων διεκπεραίωσης με προτεραιότητα που αναφέραμε παραπάνω, πρόσφατα η ανάπτυξη ισχυρών υπολογιστών καθώς και η έμφαση που όλο και περισσότερο δίνεται στις πολύ προσεκτικά σχεδιασμένες τεχνικές επέτρεψαν την ανάπτυξη περισσότερο πολύπλοκων μεθόδων που μπορούν να γεφυρώσουν το κενό μεταξύ των κανόνων ανάθεσης προτεραιότητας και των μεθόδων βελτιστοποίησης για την επίλυση των συστημάτων job - shop. Μια τέτοια κατηγορία αλγορίθμων είναι οι ευρετικοί αλγόριθμοι που βασίζονται σε τεχνικές Bottleneck [15].

Παράδειγμα τέτοιου αλγόριθμου αποτελεί η διαδικασία Shifting Bottleneck Procedure (SBP) τα βήματα της οποίας είναι τα εξής: 1) προσδιορισμός υπο-προβλημάτων, 2) επιλογή του bottleneck, 3) λύση υπο-προβλήματος 3) βελτιστοποίηση του όλου προβλήματος. Πιο συγκεκριμένα,  το όλο πρόβλημα Πj αναλύεται σε m διαφορετικά προβλήματα που αφορούν μια μηχανή το καθένα και επαναληπτικά λύνονται αυτά τα υπο-προβλήματα ένα κάθε φορά. Κάθε λύση σε κάθε μηχανή συγκρίνεται με όλες τις υπόλοιπες και οι μηχανές ταξινομούνται με βάση τη λύση τους. Η μηχανή με την μεγαλύτερη λύση θεωρείται μηχανή bottleneck. Η Shifting Bottleneck Procedure (SBP) προγραμματίζει τη μηχανή bottleneck σύμφωνα με τις μηχανές που έχουν ήδη προγραμματιστεί και αγνοεί τις μηχανές που απομένουν. Ο αλγόριθμος βασίζεται στο σκεπτικό ότι αν η bottleneck μηχανή προγραμματιστεί αργότερα θα έχει σαν αποτέλεσμα την περαιτέρω επιδείνωση του makespan.

Κάθε φορά που η bottleneck μηχανή προγραμματίζεται όλες οι προηγούμενα προγραμματισμένες μηχανές, υποψιαζόμενες τα περιθώρια βελτίωσης, προγραμματίζονται εκ νέου (λύνεται δηλαδή πάλι το πρόβλημα που αντιστοιχεί στην κάθε μηχανή). Ο Adams (1988) έδωσε το όνομα με το οποίο αυτή η μέθοδος είναι γνωστή μέχρι και σήμερα: SBI (Shifting Bottleneck Procedure). Η SBI εφαρμόστηκε και στους κόμβους ενός δέντρου απαρίθμησης δίνοντας τη δυνατότητα να μελετώνται και διαφορετικές αλληλουχίες διεργασιών. Αυτή η προσέγγιση είναι γνωστή σαν SBII. Βασιζόμενοι στην SBII οι Applegate και Cook (1991) έφτιαξαν μια διαδικασία προσδιορισμού της αρχικής λύσης, γνωστή σαν Bottle-k (με το k να είναι 3, 5 ή 6) η οποία εφαρμόζει μια στρατηγική διακλάδωσης στις τελευταίες k μηχανές που δεν έχουν προγραμματιστεί. Επίσης διατυπώθηκε ο αλγόριθμος «Shuffle» με μια Edge-finding μέθοδο να αποτελεί τον πυρήνα της. Με μια αρχική αλληλουχία κατασκευασμένη από την Bottle-k, η Shuffle φτιάχνει την σειρά επεξεργασίας για μια ή στη γενικότερη περίπτωση λίγες μηχανές, με τις υπόλοιπες μηχανές να λύνονται βέλτιστα από την Edge-finding μέθοδο [15]. 

 Οι Dauzere-Peres,Lasserre (1993) και ο Balas (1995) ανέφεραν κάποια μειονεκτήματα της στρατηγικής του Adams (1988) και κατά συνέπεια και της παραλλαγής των Applegate και Cook (1991). Όταν η SBI καθορίζει τη σειρά επεξεργασίας σε μια μηχανή είναι πιθανό να δημιουργήσει και κάποιους περιορισμούς προτεραιότητας μεταξύ ζευγών εργασιών σε κάποια άλλη απρογραμμάτιστη μηχανή. Αυτοί οι περιορισμοί, γνωστοί και σαν καθυστερημένοι περιορισμοί προτεραιότητας (DPCs), με δεδομένο το ότι τα υπο-προβλήματα της κάθε μηχανής είναι λιγότερο περιορισμένα απ’ ότι πρέπει, μπορεί να έχουν σαν αποτέλεσμα η πραγματικά bottleneck μηχανή να μην επιλεγεί, η πραγματικά βέλτιστη σειρά να μη βρεθεί και έτσι η SBI να δώσει αποτελέσματα πολύ μακριά από τα βέλτιστα. Τα μειονεκτήματα αυτά πάντως ξεπεράστηκαν με τη βοήθεια ευρετικών στρατηγικών που προτάθηκαν από τους Dauuzere-Peres και Balas και ανέλαβαν το χειρισμό των DPCs. Η πιο πρόσφατη εργασία είναι αυτή των Balas και Vazacopoulos (1998) που στην προσπάθεια τους να ξεπεράσουν τα προβλήματα αυτά ενσωμάτωσαν μια κατευθυνόμενη μεταβλητή αναζήτηση στην SBP (Shifting Bottleneck Procedure) στρατηγική δίνοντας μια από τις καλύτερες προσεγγίσεις του είδους.  

Αν και μια SBP προσέγγιση απαιτεί πολύ κόπο για να προγραμματιστεί και να επιλεγούν σωστά οι παράμετροι της, δεν παύει να αποτελεί μια καλά σχεδιασμένη, διεξοδικά αναλυμένη και σχεδιασμένη τεχνική που έχει ενσωματωθεί σε πολλές εργασίες (Caseau και Laburthe 1995, Yamada και Nakano 1996, Vaessens 1996 κ.α.) και έχει βελτιώσει τα κατώτατα και τα ανώτατα όρια πολλών δύσκολων benchmark προβλημάτων.  

5.8 Νεκρός χρόνος στις μηχανές των συστημάτων παραγωγής

Κατά την εκτέλεση εργασιών σε σειρά μηχανών και κυρίως σε σύστημα ροϊκής παραγωγής (flow shop) σε αλυσίδα μηχανών είναι δυνατόν να προκύψει χρονικό διάστημα μέσα στο οποίο μια μηχανή του συστήματος δεν χρησιμοποιείται, δηλαδή νεκρός χρόνος. Νεκρός χρόνος (idle time) παρουσιάζεται σε περίπτωση που κάποια μηχανή έχει ολοκληρώσει τόσο την τρέχουσα κατεργασία της, όσο και την εξάρμωση για την επόμενη, ενώ η επεξεργασία της επόμενης εργασίας στην προηγούμενη μηχανή δεν έχει ακόμα τελειώσει. Οι νεκροί χρόνοι των μηχανών αποδεικνύονται σημαντική πηγή καθυστερήσεων της παραγωγής. Επιπλέον μειώνουν το βαθμό χρησιμοποίησης του μηχανολογικού εξοπλισμού του εργοστασίου και δημιουργούν ανεκμετάλλευτη δυναμικότητα.
Η εμφάνιση νεκρών διαστημάτων στη γραμμή παραγωγής οφείλεται στην ανομοιομορφία των χρόνων επεξεργασίας των εργασιών στις μηχανές. Έστω ότι η εργασία i εκτελείται στη μηχανή j και παράλληλα η προηγούμενη της στο πρόγραμμα i -1, εκτελείται στη μηχανή  j+1. Επίσης 
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 ο χρόνος επεξεργασίας της εργασίας i στη μηχανή j  και 
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  ο χρόνος εξάρμωσης της μηχανής j για την εκτέλεση της εργασίας i. Αν
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(5.1)
τότε το ενδεχόμενο να περιμένει η μηχανή j+Ι για την εργασία i είναι πολύ πιθανό. Η περίπτωση απεικονίζεται στο Σχήμα 5.2. Προφανώς, ομοιομορφία στους χρόνους επεξεργασίας συνεπάγεται ομαλή ροή του προγράμματος και μικρή πιθανότητα εμφάνισης νεκρών χρόνων.
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Σχήμα 5.2: Εμφάνιση νεκρού χρόνου λόγω ανομοιομορφίας των χρόνων επεξεργασίας
Στην πράξη η κατανομή των χρόνων επεξεργασίας των εργασιών διαφέρει σημαντικά από μηχανή σε μηχανή, λόγω της διαφορετικής φύσης των λειτουργιών που εκτελεί η καθεμιά. Αντίστοιχες διαφορές υπάρχουν και στους χρόνους εξάρμωσης. Κατά συνέπεια το πρόβλημα παρουσιάζεται εξαιρετικά πολύπλοκο, ειδικά για μεγάλο αριθμό μηχανών όπου ενδέχεται να εμφανίζονται διαφορές στους χρόνους επεξεργασίας σε περισσότερα από ένα σημεία της γραμμής παραγωγής. Στην περίπτωση αυτή η εξάλειψη του νεκρού χρόνου για μια μηχανή μπορεί να συνεπάγεται εμφάνιση νεκρού χρόνου για άλλη μηχανή, θεωρώντας πάντα το ίδιο ζεύγος διαδοχικών εργασιών. 
Κεφάλαιο 6
Μοντελοποίηση προβλημάτων συστημάτων παραγωγής
6.1 Ορισμός του συστήματος Γενικού Εργοστασίου 
Το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών συστημάτων job shop  είναι ένα από  τα πιο δημοφιλή μοντέλα στην θεωρία του χρονοπρογραμματισμού αφού θεωρείται πως παρέχει μια  ικανοποιητική αναπαράσταση του γενικότερου τομέα και έχει καταφέρει να “κερδίσει” μια ισχυρή  φήμη όσον αφορά στην δυσκολία του να λυθεί. Είναι πιθανώς, το πιο μελετημένο και καλά θεμελιωμένο μοντέλο στην ντετερμινιστική θεωρία, το οποίο χρησιμεύει ως ένα συγκριτικό μοντέλο για διαφορετικές τεχνικές επίλυσης - καινούριες αλλά και παλιές - και από τη στιγμή που έχει πολλές πρακτικές εφαρμογές πραγματικά αξίζει να κατανοηθεί αλλά και να επιλυθεί.

Σε ένα σύστημα παραγωγής του τύπου job shop κάθε παραγγελία είναι μοναδική και έχει ένα μοναδικό δρομολόγιο. Οι διάφορες εργασίες εκτελούνται με τη σειρά σαν μια μεγάλη παρτίδα από διάφορα τμήματα που ταξιδεύουν μαζί διαμέσου του συστήματος παραγωγής. Οι διεργασίες των εργασιών είναι τελείως στοιχισμένες. Η διαδικασία του χρονοπρογραμματισμού είναι αρκετά περίπλοκη και δεν επαναλαμβάνεται με κανένα τρόπο. Το σύστημα job shop αναφέρεται επίσης και ως closed shop γιατί οι παραγγελίες είναι διακριτές και  οι εργασίες που βρίσκονται σε εξέλιξη (work–in–process - WIP) δεν μπορούν να χρησιμοποιηθούν για άλλο σκοπό (no multi–use parts). Μια σχηματική αναπαράσταση του συστήματος job - shop φαίνεται στο Σχήμα 6.1 όπου κάθε εργασία π.χ. η J
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[image: image82.wmf]2

1

,

M

M

 κτλ. [13, 22].

[image: image83.emf] 

M 1  

M 2   M 3  

M 4  

J 1  

J 2  


Σχήμα 6.1: Σύστημα Job Shop
Όσο για το πότε προτάθηκε για πρώτη φορά ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών με τη μορφή που έχει σήμερα, οι παλαιότερες πηγές δείχνουν τους Roy και Sussmann (1963) και τον Balas (1969) σαν τον πρώτο που εφάρμοσε μια απαριθμητική μέθοδο προσέγγισης βασιζόμενη στο μοντέλο αυτό. Οι Giffler και Thompson (1960) σχεδίασαν ένα πρότυπο βασιζόμενο σε ένα κανόνα ανάθεσης προτεραιότητας, ο Jackson (1956) γενίκευσε τον flow-shop αλγόριθμο του Johnson (1953) και τον εφάρμοσε στο job-shop, ενώ οι Akers και Friedman (1955) εφάρμοσαν μια προσέγγιση βασιζόμενη στην Boolean άλγεβρα ώστε να αναπαραστήσουν τις αλληλουχίες επεξεργασίας. Αν και δεν μπορεί να ξεκαθαριστεί ποιος ήταν ο πρώτος που εισήγαγε το Πj, είναι ευρέως παραδεκτό ότι το βιβλίο “Industrial Scheduling” των Muth και Thompson, που αντιπαρέβαλε όλες τις μέχρι τότε προσπάθειες, αποτελεί τη βάση όλων των μεταγενέστερων ερευνών [15].      

6.2 Μοντελοποίηση του Προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (Job Shop Scheduling Problem - JSSP)
Τυπικά το ντετερμινιστικό πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών , το οποίο αναφέρεται συνήθως ως Πj, αποτελείται από ένα πεπερασμένο σετ J, n εργασιών    { Ji } οι οποίες πρέπει να υποστούν επεξεργασία σε ένα πεπερασμένο σετ Μ, m μηχανών  { Mk }. Κάθε εργασία Ji πρέπει να περάσει από κάθε μηχανή και να αποτελείται από μία αλυσίδα ή ένα συνδυασμό mi διεργασιών Οi1,Oi2,..,Oim , που πρέπει να προγραμματιστούν να υποστούν επεξεργασία σε μία προκαθορισμένη δεδομένη σειρά, μία απαίτηση η οποία ονομάζεται περιορισμός διαδοχής. Υπάρχουν Ν διεργασίες στο σύνολο, όπου:                                              
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Η Οik είναι η διεργασία της εργασίας Ji η οποία πρέπει να επεξεργασθεί από τη μηχανή Mk για μία αδιάκοπη χρονική περίοδο τik. Ακόμη, καμία εργασία δεν μπορεί να διακοπεί κατά την επεξεργασία της, δηλαδή να διακοπεί στη μέση της επεξεργασίας και να ολοκληρωθεί σε κάποια άλλη χρονική στιγμή. Κάθε εργασία έχει τη δική της διαδρομή στις μηχανές η οποία είναι ανεξάρτητη από τις άλλες εργασίες. Επιπλέον, το πρόβλημα πλαισιώνεται από περιορισμούς δυναμικότητας ή περιορισμούς διάζευξης οι οποίοι συνομολογούν πως κάθε μηχανή μπορεί να επεξεργάζεται μόνο μία διεργασία και κάθε διεργασία μπορεί να υπόκειται επεξεργασία μόνο από μία μηχανή κάθε φορά [13].
Αν ο χρόνος ολοκλήρωσης  της διεργασίας Ji στη μηχανή Mk είναι Cik τότε η χρονική διάρκεια, στην οποία όλες οι διεργασίες για όλες τις εργασίες θα έχουν ολοκληρωθεί αναφέρεται ως “makespan” Cmax, δηλαδή ο συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης όλου του πλάνου εργασιών. Στην παραλλαγή βελτιστοποίησης του προβλήματος Πj, ο σκοπός του προγραμματιστή είναι να καθορίσει τους χρόνους έναρξης επεξεργασίας για όλες τις διεργασίες όλων των εργασιών, 
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, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο συνολικός χρόνος μέσα στον οποίο όλο το πλάνο εργασιών θα έχει ολοκληρωθεί, δηλαδή να ελαχιστοποιηθεί το makespan, ενώ παράλληλα θα ικανοποιούνται όλοι οι περιορισμοί διάζευξης αλλά και οι περιορισμοί δυναμικότητας.

Αυτός λοιπόν είναι ο σκοπός μας, ο οποίος μπορεί να δοθεί ως C*max  ακολούθως: 
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Θα πρέπει επίσης να σημειωθεί πως οι διαστάσεις του προβλήματος Πj, είναι n×m και ότι το Ν είναι n×m αρκεί το mi=m για κάθε εργασία 
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J

i

Î

 , δηλαδή ο αριθμός των διεργασιών mi είναι ίσος με τον αριθμό των μηχανών m και ότι κάθε εργασία θα πρέπει να υπόκειται επεξεργασία ακριβώς μία φορά σε κάθε μηχανή. Σε μια πιο γενική κατάσταση του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών οι επαναλήψεις των μηχανών (ή η έλλειψη μηχανών)  επιτρέπονται μόνο στη δεδομένη σειρά των εργασιών 
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 και για αυτό το mi θα πρέπει να είναι μεγαλύτερο ή μικρότερο αντίστοιχα από το m. Το κύριο ενδιαφέρον αυτής της έρευνας είναι η περίπτωση όπου mi=m [13].

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

Έτσι, υπάρχει πάντα η επιλογή για κάποιον που μελετά και επιθυμεί να επιλύσει το πρόβλημα να διαλέξει να εφαρμόσει μία προσεγγιστική μέθοδο η οποία μπορεί να δώσει μια «ικανοποιητική» λύση σε ένα αποδεκτό χρονικό διάστημα, είτε να προτιμήσει μία διαδικασία βελτιστοποίησης η οποία θα οδηγεί σε μία γενικώς βέλτιστη λύση, αλλά που απαιτεί σαφώς περισσότερο χρόνο υπολογισμού.

	Ελαχιστοποίηση του t* με το *
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        περιορισμός συνδετικός 
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  διαζευκτικός περιορισμός,
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              περιορισμός για τον νωρίτερο χρόνο έναρξης  
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Η πλειοψηφία αυτών των μεθόδων, είτε πρόκειται για μεθόδους βελτιστοποίησης είτε για μεθόδους προσέγγισης, παρουσιάζουν το Πj, χρησιμοποιώντας το διασπαστικό γραφικό μοντέλο (disjunctive graph model) G = {N , A , E}  των Roy και Sussmann (1963) το οποίο είναι και μοντέλο αναπαράστασης (disjunctive graph). Η μαθηματική του αναπαράσταση σύμφωνα με αυτό το μοντέλο είναι :
6.3 Παράδειγμα τριών μηχανών με τρεις εργασίες
Θεωρούμε M= {m1, m2, m3} και τρεις εργασίες J
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 , J
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 οι οποίες πρόκειται να εκτελεσθούν στις τρεις μηχανές. Η εργασία J
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 αποτελείται από 3 διεργασίες, η πρώτη διαρκεί 3 μονάδες χρόνου και πρέπει να εκτελεσθεί στη μηχανή m1 , η δεύτερη διαρκεί 6 μονάδες χρόνου στη μηχανή m3 κ.ο.κ.

J
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 : ( m1,3), ( m3,6), ( m2,5)

J
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 : ( m1,2), ( m2,3), ( m3,7)

J
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 : ( m3,1), ( m2,5), ( m1,6)

Δύο προγράμματα παραγωγής S1 και S2 παρουσιάζονται στο Σχήμα 6.1. Το μήκος, δηλαδή ο χρόνος ο οποίος απαιτείται για την εκτέλεση του προγράμματος  S1 είναι 17 ενώ το μήκος του S2 είναι 16 και αυτό είναι το βέλτιστο πρόγραμμα. Τα δύο προγράμματα παρουσιάζονται χρησιμοποιώντας διαγράμματα Gantt τα οποία δείχνουν την εξέλιξη των εργασιών στις μηχανές. 
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Σχήμα 6.1: Δύο προγράμματα S1 και S2 που παρουσιάζονται με διάγραμμα Gantt.

6.4 Αναπαράσταση με τη βοήθεια Διαζευκτικού Γράφου  (Disjunctive Graph Representation) 
Στην περίπτωση που δεν υπάρχει διαμάχη για τους χρησιμοποιούμενους πόρους (που στην συγκεκριμένη περίπτωση είναι οι μηχανές), δηλαδή όταν κάθε εργασία χρησιμοποιεί ένα διαφορετικό σετ μηχανών, το βέλτιστο πρόγραμμα επιτυγχάνεται επιτρέποντας σε κάθε εργασία να εκτελέσει τα βήματά της το συντομότερο δυνατό, πράγμα που σημαίνει ότι η εργασία ξεκινάει άμεσα με την πρώτη διεργασία της και στη συνέχεια περνάει στη δεύτερη διεργασία αμέσως μετά την ολοκλήρωση της πρώτης. Όμως το πιο δύσκολο αλλά και ενδιαφέρον μέρος προκύπτει όταν υπάρχουν διαμάχες, πράγμα που σημαίνει ότι μια εργασία μπορεί να θέλει να ξεκινήσει ένα βήμα σε μια ορισμένη μηχανή, αλλά αυτή η μηχανή να είναι κατειλημμένη από κάποια άλλη εργασία. Στην περίπτωση αυτή το βέλτιστο πρόγραμμα δεν είναι απαραίτητο να βασίζεται στην αρχή του να ξεκινάει κάθε διεργασία το συντομότερο δυνατό. Αυτό συμβαίνει γιατί μπορεί να είναι συνολικά προτιμότερο μια μηχανή να παραμείνει σε αναμονή για μια διεργασία κάποιας άλλης εργασίας η οποία εκτελείται αργότερα. Είναι λοιπόν τέτοιου είδους αποφάσεις οι οποίες διαχωρίζουν το ένα πρόγραμμα από το άλλο και μπορούν να ληφθούν με ένα διαισθητικό τρόπο χρησιμοποιώντας το μοντέλο της αναπαράστασης διαζευκτικού γράφου όπως αυτή προτάθηκε από τους Roy και Sussman [13].


Ένας διαζευκτικός γράφος που συνδέεται με ένα πρόβλημα προγραμματισμού ενός job - shop είναι ένα γράφημα της μορφής G = (V, W, A, E) όπου V είναι ένα σύνολο κόμβων οι οποίοι αντιστοιχούν στα βήματα του προβλήματος μαζί με δύο φανταστικούς κόμβους “έναρξη” και “λήξη”. Ο θετικός συντελεστής βαρύτητας W(u) ο οποίος σχετίζεται με κάθε κόμβο u είναι ισοδύναμος με τη διάρκεια της αντίστοιχης διεργασίας. Οι περιορισμοί που έχουν να κάνουν με την προτεραιότητα μεταξύ των διεργασιών της ίδιας εργασίας παριστάνονται με ένα σύνολο Α κατευθυνόμενων ακμών έτσι ώστε το (u, u’) ( Α δείχνει ότι το βήμα u είναι άμεσα προαπαιτούμενο του βήματος u’ . Οι διαμάχες για τους διαθέσιμους πόρους παριστάνονται με ένα σύνολο Ε από μη κατευθυνόμενες ακμές έτσι ώστε όταν το βήμα u και το βήμα u’ χρησιμοποιούν την ίδια μηχανή, ισχύει (u, u’) ( Ε και (u’, u) ( Ε. Ορίζουμε Εm ένα υποσύνολο του Ε το οποίο αντιστοιχεί στην μηχανή Μ. Ένας προσανατολισμός του Ε είναι ένα υποσύνολο Ε`(E τέτοιο ώστε για κάθε μηχανή το Εm` είναι μια γραμμική αλληλουχία. Κάθε προσανατολισμός μπορούμε να πούμε ότι ορίζει μια σχέση προτεραιότητας μεταξύ των διεργασιών οι οποίες χρησιμοποιούν την ίδια μηχανή. Δύο παραδείγματα του προσανατολισμού του γραφήματος παρουσιάζονται στο Σχήμα 6.2 όπου η εργασία J
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 έχει προτεραιότητα σε σχέση με την εργασία J
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 στην μηχανή m1 στον προσανατολισμό ο οποίος αντιστοιχεί στο πρόγραμμα S1. Το αντίθετο ισχύει για τον προσανατολισμό που αντιστοιχεί στο πρόγραμμα S2. 
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Σχήμα 6.2: Δύο προσανατολισμοί οι οποίοι αντιστοιχούν στα προγράμματα S1 και S2, όπου Vij είναι ο κόμβος που αντιστοιχεί στη διεργασία  j της εργασίας i. Διασπαστικό γραφικό μοντέλο των Roy και Sussmann.
Για κάθε προσανατολισμό το μήκος της μακρύτερης διαδρομής από την “έναρξη” έως τη “λήξη” είναι ίσο με το μήκος του συντομότερου προγράμματος μεταξύ όλων των προγραμμάτων τα οποία ικανοποιούν την αντίστοιχη σχέση προτεραιότητας. Έτσι η εύρεση του βέλτιστου προγράμματος ισοδυναμεί με την εύρεση της σχέσης προτεραιότητας της οποίας ο αντίστοιχος προσανατολισμός οδηγεί στην ελάχιστη μακρύτερη διαδρομή. Υπάρχουν πολλές σχέσεις προτεραιότητας που ο αριθμός τους βέβαια είναι πεπερασμένος και επομένως το πρόβλημα έχει λύση. Παρόλα αυτά ο αριθμός τους αυξάνεται εκθετικά πράγμα το οποίο κάνει την επίλυση του προβλήματος αρκετά δύσκολη. Σημειώνεται ότι ορισμένες επιμέρους επιλογές ορισμένων προτεραιοτήτων μπορούν να κάνουν άλλες προτεραιότητες πλεονάζουσες. Για παράδειγμα αν μια εργασία χρησιμοποιεί την μηχανή m σε ένα από τα αρχικά βήματα και μια άλλη εργασία χρησιμοποιεί την μηχανή m σε ένα από τα τελικά βήματα είναι πιθανό η σχέση προτεραιότητας μεταξύ τους να μην απαιτείται να δηλωθεί αυστηρά. 
Τυπικά κάθε κομμάτι ενός τέτοιου συστήματος μοντελοποιείται σαν ένα αυτόματο, το οποίο είναι ένα σύστημα με πεπερασμένο σύνολο καταστάσεων και μεταβολών μεταξύ των καταστάσεων, οι οποίες αντιστοιχούν σε γεγονότα ή ενέργειες η οποίες εκτελούνται από αυτό το κομμάτι [13]. Κάτω από αυτό το πρίσμα μια εργασία σε ένα πρόβλημα job shop μπορεί να μοντελοποιηθεί από ένα αυτόματο του οποίου οι καταστάσεις αντιπροσωπεύουν την πρόοδο της εργασίας με βάση την ακολουθία των βημάτων (διεργασιών) που αυτή απαιτεί, ενώ οι μεταβολές αντιστοιχούν στην έναρξη και στο πέρας των βημάτων (διεργασιών). Το αυτόματο το οποίο χαρακτηρίζει ένα ολόκληρο σύστημα προκύπτει από τη σύνθεση των αυτομάτων του κάθε επιμέρους τμήματος του συστήματος. Οι καταστάσεις αυτού του αυτόματου είναι στοιχεία του Καρτεσιανού γινομένου του συνόλου των καταστάσεων των επιμέρους τμημάτων του συστήματος. Επομένως το σύνολο όλων των πιθανών αποκρίσεων του συστήματος αντιστοιχούν στο σύνολο όλων των διαδρομών στο γράφο των μεταβολών που είδαμε παραπάνω. Ο αριθμός αυτών των μεταβολών αυξάνεται εκθετικά με την αύξηση του αριθμού των επιμέρους τμημάτων του συστήματος [13]. 

Συμπερασματικά λοιπόν το πρόβλημα καταμερισμού των εργασιών σε ένα σύστημα παραγωγής όπως το job shop ισοδυναμεί με το πρόβλημα του ελέγχου της ύπαρξης συγκεκριμένων διαδρομών σε ένα “κατευθυνόμενο γράφο” (directed graph), το γράφο μεταβολών του αυτόματου. Σε ορισμένες περιπτώσεις επιθυμούμε να ελέγξουμε ότι το σύστημα δεν περνάει από καταστάσεις ανισορροπίας (για παράδειγμα μια κατάσταση όπου δύο εργασίες έχουν δοθεί στην ίδια μηχανή την ίδια χρονική στιγμή), ενώ σε ορισμένες άλλες περιπτώσεις επιθυμούμε να μην παραμένει το σύστημα αδρανές σε μία κατάσταση αλλά να μεταβαίνει σε μία τελική κατάσταση (για παράδειγμα μία κατάσταση στην οποία όλες οι εργασίες έχουν ολοκληρωθεί). Τέτοιες ιδιότητες είναι παραδείγματα ιδιοτήτων ασφάλειας και βιωσιμότητας αντίστοιχα (safety and liveness). Η αλγοριθμική προσέγγιση του ελέγχου λύσεων ενός συστήματος, η οποία είναι γνωστή και σαν έλεγχος μοντέλου (model checking), χρησιμοποιεί γραφικούς αλγορίθμους προκειμένου να ερευνήσει τις διαδρομές στο αυτόματο και να αποδείξει ότι αυτές ικανοποιούν κριτήρια σαν τα παραπάνω ή πιο πολύπλοκα.

Μερικοί από τους βασικούς αλγόριθμους για την εξερεύνηση κατευθυνόμενων γράφων, είναι ο  αλγόριθμος Αναζήτησης Πρώτα σε Βάθος (Depth First Search - DFS), ο αλγόριθμος Αναζήτησης Πρώτα σε Πλάτος (Breadth First Search - BFS) καθώς και ο Αλγόριθμος Επαναληπτικής Εκβάθυνσης (Iterative Deepening - ID) και άλλοι οι οποίοι έχουν αναφερθεί και σχολιαστεί στο κεφάλαιο 3. Με αυτούς τους αλγόριθμους μπορούμε να λύσουμε το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών ενός προβλήματος ανοιχτού εργοστασίου (Job Shop Scheduling Problem - JSSP). Οι αλγόριθμοι αυτοί δηλαδή χρησιμοποιούνται ανάλογα με το κάθε πρόβλημα για την εύρεση της μικρότερης διαδρομής (shortest path algorithms). 

Στην ορολογία των αυτομάτων ή των γράφων που η λειτουργία τους είναι αντίστοιχη, οι καταστάσεις είναι κορυφές ή κόμβοι, οι μεταβολές είναι ακμές ή τόξα και οι εκτελέσεις (runs) είναι διαδρομές. Χρησιμοποιούμε τους συμβολισμούς Succ(q) και Pre(q) για να δηλώσουμε το σύνολο των καταστάσεων που έπονται και προηγούνται αντίστοιχα, της κατάστασης q (Successors και Predecessors):

Succ(q) = {q΄ : (q, q΄) ( δ} και Pre(q) = {q΄ : (q΄,q) ( δ}

Ένας χρήσιμος τρόπος για τη γραφική απεικόνιση όλων των πιθανών εκτελέσεων του αυτόματου οι οποίες ξεκινάνε από την κατάσταση q είναι η “ανάπτυξη-q” (q-unfolding) του αυτόματου, η οποία είναι ένα δένδρο το οποίο κατασκευάζεται ξεκινώντας από το q  και προσθέτοντας κόμβους  και μεταβολές για κάθε μία από τις καταστάσεις που έπονται, και επαναλαμβάνοντας αυτή τη διαδικασία για αυτούς τους κόμβους. Αν το αυτόματο περιέχει κυκλικές διαδρομές (δηλαδή διαδρομές οι οποίες οδηγούν από μια κατάσταση στον εαυτό της) το ανάπτυγμα του αυτόματου θα τείνει στο άπειρο. Διαφορετικά θα είναι πεπερασμένο αλλά το μέγεθός του μπορεί να αυξάνεται εκθετικά σε σχέση με το μέγεθος του αυτόματου. Για παράδειγμα ένα αυτόματο παρουσιάζεται στο Σχήμα 6.3 και ένα αρχικό κομμάτι από το ανάπτυγμά του φαίνεται στο Σχήμα 6.3.
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Σχήμα 6.3: Αυτόματο 
Σχήμα 6.4: Το ανάπτυγμα q1 του αυτόματου του Σχήματος 6.3
6.5 Ορισμός του συστήματος ροϊκής παραγωγής
Το σύστημα Ροϊκής Παραγωγής αφορά την επεξεργασία εργασιών σε αλυσίδα μηχανών.  Κάθε εργασία αποτελείται από επιμέρους διεργασίες καθεμία από τις οποίες εκτελείται σε διαφορετική μηχανή. Επειδή η σειρά εκτέλεσης των διεργασιών είναι η ίδια για όλες τις εργασίες και υπάρχει ενιαία ροή εργασίας, το σύστημα χαρακτηρίζεται ως σύστημα ροϊκής παραγωγής (flow shop) [6,23]. Υποθέτουμε τα παρακάτω :
• Ν εργασίες διαθέσιμες κατά την έναρξη της εκτέλεσης προγραμματίζονται σε Μ μηχανές. Κάθε μηχανή μπορεί να επεξεργάζεται μόνο μια εργασία σε δοσμένη χρονική στιγμή.
• Κάθε εργασία αποτελείται από Μ διεργασίες. Οι διεργασίες εκτελούνται σε διαφορετική μηχανή η καθεμία και με την ίδια σειρά για κάθε εργασία. Οι χρόνοι επεξεργασίας των διεργασιών στις μηχανές είναι γνωστοί εκ των προτέρων. Αν κάποια εργασία δε διέρχεται από μια μηχανή, θεωρούμε μηδενικό τον αντίστοιχο χρόνο επεξεργασίας.
• Κάθε εργασία δε θεωρείται διαθέσιμη σε μια μηχανή αν δεν έχει ολοκληρωθεί η εκτέλεση της στην αμέσως προηγούμενη μηχανή.
• Η εκτέλεση μιας εργασίας σε δοσμένη μηχανή δεν μπορεί να διακόπτεται (non-preemptive scheduling).
• Ο ενδιάμεσος χώρος αποθήκευσης μεταξύ των μηχανών θεωρείται απεριόριστος.
• Με την επεξεργασία κάθε εργασίας σε κάθε μηχανή συνδέεται και ένας χρόνος εξάρμωσης της μηχανής, ο οποίος απαιτείται για την προσαρμογή της στη φύση της εργασίας. Οι χρόνοι εξάρμωσης θεωρούνται ανεξάρτητοι ακολουθίας.
• Οι εργασίες χωρίζονται σε Β ομάδες ανάλογα με το είδος τους. Μεταξύ δύο διαδοχικών ομοειδών εργασιών δεν απαιτείται εξάρμωση της μηχανής. Οι ομάδες των εργασιών είναι ίδιες για όλες τις μηχανές.
6.6 Μοντελοποίηση προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών ροϊκής παραγωγής
Παρακάτω αναλύονται δύο είδη προβλημάτων ροϊκής παραγωγής τα οποία διαφέρουν ως προς την ύπαρξη προθεσμιών παράδοσης και ως προς το κριτήριο βέλτιστου. Θα μελετήσουμε τα:
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 Θεωρούμε Ν εργασίες για εκτέλεση σε αλυσίδα Μ μηχανών. Στο τρίτο πεδίο του συμβολισμού, με το F δηλώνουμε ότι πρόκειται για γραμμή ροϊκής παραγωγής (flow shop), ενώ με το S
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 ότι υπάρχουν χρόνοι εξάρμωσης των μηχανών ανεξάρτητοι ακολουθίας (sequence independent). Το κριτήριο βέλτιστου είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης του προγράμματος (Cmax).
Κάθε εργασία μπορεί να σχετίζεται με προθεσμία παράδοσης που της έχει ανατεθεί από προηγούμενο επίπεδο στην ιεραρχία προγραμματισμού. Εργασίες χωρίς προθεσμίες μπορούν να εκτελεστούν οποιαδήποτε χρονική στιγμή χωρίς να θεωρηθούν καθυστερημένες. Κάθε πρόγραμμα στο οποίο όλες οι εργασίες περατώνονται πριν την προθεσμία τους ονομάζεται εφικτό. Ως πρωτεύον κριτήριο θεωρούμε την ελαχιστοποίηση της μέγιστης καθυστέρησης των εργασιών με προθεσμίες (T
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), ενώ η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης (Cmax) αποτελεί δευτερεύον κριτήριο βέλτιστου.
N/M/F, S
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Οι υποθέσεις αυτές, όμως, έγιναν με σκοπό, από τη μια πλευρά να ανταποκρίνονται κατά το δυνατόν στα πραγματικά δεδομένα της παραγωγής και από την άλλη να συνθέτουν προβλήματα στην κατηγορία των κλασικών συνδυαστικών προβλημάτων διάταξης εργασιών (scheduling) με γενικότερο θεωρητικό ενδιαφέρον.
Ο διαχωρισμός των εργασιών σε δύο κατηγορίες ανάλογα με την ύπαρξη ή όχι προθεσμιών παράδοσης επιβλήθηκε από την ανάγκη για διαφορετική μεταχείριση των εργασιών με προτεραιότητες εκτέλεσης. Εργασίες με προθεσμίες προκύπτουν από επείγουσες παραγγελίες με μικρά χρονικά περιθώρια και η έγκαιρη περάτωση τους τίθεται ως προϋπόθεση για κάθε αποδεκτή διάταξη των εργασιών. Αντίθετα, για τις εργασίες χωρίς προθεσμίες δεν υπάρχουν χρονικοί περιορισμοί και η θέση τους στην τελική λύση αποφασίζεται με μοναδικό κριτήριο τον καλό συνολικό χρόνο εκτέλεσης [6]. Κατά συνέπεια, στο πρόβλημα N/M/F, S
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 επιδιώκεται καταρχήν το εφικτό ως προς τις προθεσμίες των επειγουσών εργασιών και, όταν αυτό δεν επιτυγχάνεται, η όσο γίνεται μικρότερη καθυστέρηση τους. Η ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης αποκτά μικρότερη προτεραιότητα έναντι της εξάλειψης των καθυστερήσεων και θεωρείται ως δευτερεύον κριτήριο βέλτιστου.
Στις υποθέσεις που παρουσιάσαμε παραπάνω οι χρόνοι εξάρμωσης των μηχανών θεωρούνται ανεξάρτητοι ακολουθίας. Η επιλογή αυτή υπαγορεύτηκε τόσο από τα χαρακτηριστικά της γραμμής παραγωγής που αποτέλεσε την πηγή του γενικότερου θεωρητικού προβλήματος, όσο και από την υπεροχή σε απλότητα συμβολισμών και υπολογισμών του μοντέλου με χρόνους εξάρμωσης ανεξάρτητους ακολουθίας έναντι του μοντέλου με χρόνους εξάρμωσης εξαρτημένους ακολουθίας. 
Συμβολισμοί 
Παρακάτω ακολουθεί κατάλογος με τους απαραίτητους ορισμούς μεγεθών και συμβόλων στο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών για το σύστημα ροϊκής παραγωγής. Το Σχήμα 6.5 επεξηγεί τη σχέση των μεγεθών αυτών παριστάνοντας γενικά την εκτέλεση ενός προγράμματος εργασιών σε αλυσίδα μηχανών.
Ν: αριθμός εργασιών
Μ: αριθμός μηχανών
p
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 χρόνος επεξεργασίας της εργασίας i στη μηχανή j
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 : ομάδα στην οποία ανήκει η εργασία I (για εργασίες της ίδιας ομάδας εργασιών δεν υπάρχει χρόνος εξάρμωσης) 
Β : αριθμός διαφορετικών ομάδων εργασιών
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[image: image124.wmf]i

: προθεσμία της εργασίας i
T
[image: image125.wmf]i

: καθυστέρηση της εργασίας i (ισχύει  T
[image: image126.wmf]i

= C
[image: image127.wmf]i

- dd
[image: image128.wmf]i

, αν C
[image: image129.wmf]i

> dd
[image: image130.wmf]i

 και T
[image: image131.wmf]i

=0, αλλιώς)
ΕΜΠ : Εργασίες Με Προθεσμίες
ΕΧΠ: Εργασίες Χωρίς Προθεσμίες
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Σχήμα 6.5 : Εκτέλεση προγράμματος σε αλυσίδα μηχανών
Για το πρόβλημα ροϊκής παραγωγής, ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης προγράμματος Ν εργασιών σε Μ μηχανές ταυτίζεται με το μέγιστο χρόνο περάτωσης των εργασιών στην τελευταία μηχανή, δηλαδή το χρόνο περάτωσης της εργασίας που περνάει τελευταία από εκεί [6]. Υποθέτοντας ότι C
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(S) είναι ο χρόνος περάτωσης του προγράμματος S, ισχύει:
C
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(6.1)
Κατά συνέπεια εμφανίζεται απαραίτητος ένας μηχανισμός υπολογισμού του χρόνου περάτωσης των εργασιών σε κάθε μηχανή του συστήματος. Η μελέτη του συγκεκριμένου προβλήματος συστήματος παραγωγής υιοθετεί ένα μηχανισμό τροποποιημένο κατάλληλα ώστε να συμπεριλάβει και τους χρόνους εξάρμωσης των μηχανών. Γενικά, κατά την άφιξη της εργασίας i στην μηχανή j υπάρχουν δύο ενδεχόμενα :
• η μηχανή j είναι απασχολημένη με την εκτέλεση της προηγούμενης εργασίας του προγράμματος ή της εξάρμωσης της μηχανής για την τρέχουσα. Τότε η εργασία i μένει στον ενδιάμεσο χώρο αποθήκευσης της μηχανής μέχρι να ολοκληρωθεί η εργασία i-1 και η εξάρμωση της μηχανής για την i. Από τη χρονική στιγμή περάτωσης της προηγούμενης εργασίας 
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 ως την ολοκλήρωση της εργασίας i μεσολαβεί χρόνος ίσος με το άθροισμα του χρόνου εξάρμωσης και του χρόνου επεξεργασίας της εργασίας i-1. Στην περίπτωση αυτή ισχύει:
 C
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            (6.2)
• η μηχανή j είναι διαθέσιμη αμέσως για την εκτέλεση της εργασίας i και η επεξεργασία ξεκινά τη χρονική στιγμή περάτωσης της i στην προηγούμενη μηχανή 
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. Αυτό προϋποθέτει ότι έχει ολοκληρωθεί τόσο η προηγούμενη εργασία i-1, όσο και η εξάρμωση της μηχανής j για την εργασία i. Τότε, για το χρόνο περάτωσης της εργασίας i στη μηχανή j ισχύει:
Ci j = Ci(j-i)+pij
(6.3)
Να σημειωθεί ότι στην περίπτωση αυτή προκύπτει νεκρός χρόνος (idle time) για τη μηχανή j μεταξύ των εργασιών i-1 και i, κατά τον οποίο η μηχανή παραμένει ανεκμετάλλευτη. Στη γενική περίπτωση, συνδυάζοντας τις (6.2) και (6.3) προκύπτει ότι ο χρόνος περάτωσης της εργασίας i στη μηχανή j υπολογίζεται ως εξής:
C
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Η σχέση (6.3) μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τον υπολογισμό του συνολικού χρόνου εκτέλεσης προγράμματος σε αλυσίδα μηχανών (flow shop). Ισχύει για χρόνους εξάρμωσης ανεξάρτητους ακολουθίας, αλλά μπορεί να τροποποιηθεί άμεσα για χρόνους εξάρμωσης εξαρτημένους ακολουθίας χωρίς ουσιαστικές αλλαγές. Πρέπει να προστεθεί, επίσης, ότι ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης προγράμματος Ν εργασιών σε Μ μηχανές ισούται με το χρόνο που το πρόγραμμα απασχολεί την τελευταία μηχανή της αλυσίδας παραγωγής. Άρα, μπορεί να υπολογιστεί ως το άθροισμα των χρόνων επεξεργασίας και εξάρμωσης των εργασιών στην τελευταία μηχανή συν το νεκρό χρόνο στη μηχανή αυτή, το χρόνο δηλαδή που μεσολαβεί μεταξύ της εκτέλεσης δύο διαδοχικών εργασιών. Έτσι :
C
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        (6.5)
Από τη σχέση (6.5) γίνεται φανερό ότι η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης εξασφαλίζεται με παράλληλη εξάλειψη εξαρμώσεων των μηχανών και νεκρών χρόνων στην εκτέλεση του προγράμματος.
6.7 Ειδική περίπτωση του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών συστήματος Ροϊκής Παραγωγής
Παρακάτω παρουσιάζεται ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών ροϊκής παραγωγής (flow shop), όπου (i) κάθε μία από τις n εργασίες αποτελείται το περισσότερο από δύο διεργασίες και (ii) μία από αυτές τις διεργασίες είναι κοινή για όλες τις εργασίες. Σε αυτή την περίπτωση εισάγεται ένας πολυωνυμικός αλγόριθμος χρονικής λύσης για το πρόβλημα, το οποίο είναι εκπληκτικά απλό. 
 Πρόκειται για μία πολύ ειδική περίπτωση ροϊκής  παραγωγής η οποία όμως επεξηγεί πολύ καλά τη ροϊκή παραγωγή. Η ρύθμιση που μελετάται εδώ υποθέτει ότι κάθε μια από τις  n εργασίες περιορίζεται σε δύο διεργασίες κατ' ανώτατο το πολύ όριο, και ότι μια από αυτές τις διεργασίες είναι κοινή για όλες τις εργασίες, και εκτελείται στην ίδια μηχανή η οποία καλείται κρίσιμη μηχανή. Η μέθοδος K&K (Κυπαρίσης και Κουλαμάς 2000 [11] ) εισάγει έναν πολυωνυμικό αλγόριθμο χρονικής λύσης για το πρόβλημα αυτό. 

Πρότυπα ροϊκής παραγωγής m-μηχανών με την κρίσιμη μηχανή και το πολύ δύο διεργασίες ανά εργασία, έχουν πολυάριθμες εφαρμογές. Ένα παράδειγμα είναι μια τυποποιημένη γραμμή παραγωγής που αποτελείται από μια ενιαία μηχανή παραγωγής και διάφορους σταθμούς ζωγραφικής. Ένα στοιχείο (π.χ. ένα κομμάτι των επίπλων ή του κλωστοϋφαντουργικού προϊόντος) παράγεται στη μηχανή παραγωγής, και κινείται έπειτα προς έναν από τους σταθμούς ζωγραφικής (για να χρωματιστεί σε ένα χρώμα). Υπάρχει μία πιθανότητα ότι το στοιχείο θα απελευθερωθεί αφού ολοκληρωθεί η διαδικασία στη μηχανή παραγωγής, χωρίς να περάσει από τη μηχανή ζωγραφικής καθόλου. Αυτή η ρύθμιση σαφώς αντανακλά ένα πρόβλημα ροϊκής  παραγωγής m-μηχανών, όπου όλα τα στοιχεία περνούν μια κοινή (κρίσιμη) μηχανή και η πραγματική γραμμή παραγωγής όλων των στοιχείων περιορίζεται σε δύο στάδια το πολύ.

 Τυπικά, εάν το n δείχνει τον αριθμό εργασιών που υποβάλλονται σε επεξεργασία σε μια ροϊκή παραγωγή εργασιών m-μηχανών, το 
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 δείχνει το χρόνο επεξεργασίας της i εργασίας στη μηχανή j, j=1 .. . n, i=1 .. . m. Όπως στο βασικό πρότυπο των K&K (Κυπαρίσης και Κουλαμάς), υποθέτουμε ότι η μηχανή 1 είναι η κρίσιμη μηχανή, δηλ.,  
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> 0 για το i=1....n, έτσι, κάθε εργασία αποτελείται από (τουλάχιστον) μια λειτουργία που εκτελείται στη μηχανή 1, και κάθε εργασία έχει (το πολύ) μια πρόσθετη λειτουργία σε οποιαδήποτε από τις άλλες m-1  μηχανές (2,3... m). Για ευκολία, εστιάζουμε στο βασικό πρότυπο και υποθέτουμε ότι η μηχανή 1 είναι κρίσιμη). Για ένα δεδομένο πρόγραμμα το 
[image: image151.wmf]ij

C

  δείχνει το χρόνο ολοκλήρωσης της εργασίας i στη μηχανή j. Ο στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί το makespan (συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης της τελευταίας εργασίας που περνάει από την τελευταία μηχανή - Cmax). 

 Οι  K&K εισάγουν ένα πολυωνυμικό αλγόριθμο χρονικής λύσης για το πρόβλημα στις περιπτώσεις φραγμών, δηλ. την υπόθεση ότι όλες οι εργασίες που απαιτούν την επεξεργασία στο ίδιο υποσύνολο των μηχανών υποβάλλονται σε επεξεργασία πλησίον ως φραγμός. Εκτός από την κρίσιμη μηχανή, οι εργασίες υπακούνε την υπόθεση φραγμών σε όλες τις άλλες μηχανές. Λαμβάνοντας υπόψη την υπόθεση φραγμών, προτείνεται ο ακόλουθος απλός και κομψός αλγόριθμος για το πρόβλημα: Χωρίζουμε τις εργασίες σε σύνολα, κάθε ένα που περιέχει τις εργασίες που υποβάλλονται σε επεξεργασία στις δύο ίδιες μηχανές. Το 
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 δείχνει το σύνολο εργασιών που υποβάλλονται σε επεξεργασία στη μηχανή 1 και τη μηχανή j, i=2...m (Το 
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 περιέχει τις εργασίες που υποβάλλονται σε επεξεργασία στη μηχανή 1 μόνο. Η K&K μέθοδος διευρύνει το καθορισμένο 
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 για να περιλάβει τις εργασίες 
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). Αφήνουμε το 
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|) να δείξει τον αριθμό εργασιών που περιλαμβάνονται στο σύνολο j (σαφώς 
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). Λύνουμε το πρόβλημα ελαχιστοποίησης makespan σε ένα πρόβλημα ροϊκής παραγωγής δύο-μηχανών, με τις μηχανές 1 και j, και το σύνολο εργασιών 
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. (Το πρόβλημα ροϊκής παραγωγής δύο μηχανών λύνεται στο χρόνο Ο(n logn) από το γνωστό αλγόριθμο του Johnson, το 1953.) Δείχνουμε το πρόβλημα ροϊκής παραγωγής δύο-μηχανών στις μηχανές 1 και i από το Pi, και το συνολικό χρόνο επεξεργασίας του συνόλου εργασιών Νi στη μηχανή 1 από ένα 
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. Επίσης, δείχνουμε το βέλτιστο makespan από Cmax(Pi). Τέλος, βασισμένοι στη βέλτιστη λύση (του Johnson), αφήνουμε 
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 με i=2,..,m. Η μέθοδος K&K δείχνει ότι ένα βέλτιστο πρόγραμμα υπάρχει όπου οι φραγμοί των συνόλων εργασίας σχεδιάζονται κατά μία μη-αυξανόμενη σειρά 
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6.8 Παράδειγμα τριών μηχανών με τρεις και πέντε εργασίες  αντίστοιχα
Παράδειγμα τριών μηχανών με τρεις εργασίες
Θεωρούμε ένα πρόβλημα 3-μηχανών με 3-εργασίες [11]. Η εργασία 1 υποβάλλεται σε επεξεργασία στη μηχανή 2 μόνο και 
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=5, η εργασία 1 υποβάλλεται σε επεξεργασία στις μηχανές 1 και 2 και 
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=2, 
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=10 ,η εργασία 3 υποβάλλεται σε επεξεργασία στις μηχανές 1 και 3 και 
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=6, 
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=3. Σύμφωνα με την K&K, 
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={1,2} και 
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={3}. Η λύση της makespan ελαχιστοποίησης σε δύο μηχανές για το σύνολο  οδηγεί σε 
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=7, Cmax=12 και 
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=12-7=5. Παρομοίως όταν λύνουμε το πρόβλημα ελαχιστοποίησης του makespan για το σύνολο 
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διασφαλίζουμε 
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. Το πρόγραμμα βασισμένο σε μια μειωμένη διαταγή του 
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 (ο φραγμός 
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 προηγείται του φραγμού 
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), δίνεται στο Σχήμα7.2(α). Η makespan αξία είναι 17, και λαμβάνεται στη μηχανή 3. Εντούτοις, η βέλτιστη λύση αποτελείται από το σχεδιασμό της εργασίας 2 πρώτα, κατόπιν της εργασίας 3 και έπειτα της εργασίας 1 (Σχήμα 6.6(β)). Η βέλτιστη makespan αξία είναι 13 (αποκτηθείς στη μηχανή 1).
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Σχήμα 6.6 : (α) Το πρόγραμμα που λαμβάνεται από τον αλγόριθμο Κ&Κ στο Παράδειγμα 1 (CmaX=17) (β) Το βέλτιστο πρόγραμμα στο Παράδειγμα 1 (Cmax=13) 
 Προκειμένου να εγγυηθεί ένα βέλτιστο πρόγραμμα, το σύνολο
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 πρέπει να παραμείνει ένας χωριστός φραγμός (στο ανωτέρω παράδειγμα αυτό σημαίνει ότι 
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={1}, 
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={2} και 
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={3}), και πρέπει να σχεδιαστεί στο τέλος.
 Παράδειγμα τριών μηχανών με πέντε εργασίες
   Θεωρούμε παράδειγμα 3-μηχανών και 5-εργασιών [11]. Οι εργασίες 1 και 2 υποβάλλονται σε επεξεργασία στις μηχανές 1 και 2 και έτσι p
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=12, οι εργασίες 3, 3 και 5 υποβάλλονται σε επεξεργασία στις μηχανές 1 και 3 και έτσι p
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=10. Ένα χαμηλότερο όριο (Lower Bound) στη βέλτιστη makespan αξία δίνεται από :

                       LB=
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Σχήμα 6.7 : Το βέλτιστο πρόγραμμα στο Παράδειγμα 2
Στο παράδειγμά μας: LB=6+12+12+13+5+10=59. Το πρόγραμμα (3,1,3,2,5) επιτυγχάνει το χαμηλότερο όριο και είναι, επομένως, βέλτιστο (Σχήμα 6.7). 

Εαν εστιάσουμε στις εργασίες 3 και 5 (επεξεργασμένες στις μηχανές 1 και 3), θα παρατηρήσουμε ότι ο χρόνος επεξεργασίας της εργασίας 3 στη μηχανή 1 είναι πιο μακροχρόνιος από το χρόνο επεξεργασίας του στη μηχανή 3. Κατά συνέπεια, η εργασία 3 ανήκει στο σύνολο Α. Ο χρόνος επεξεργασίας της εργασίας 5 στη μηχανή 1 είναι πιο σύντομος από το χρόνο επεξεργασίας του στη μηχανή 3. Κατά συνέπεια, η εργασία 5 ανήκει στο σύνολο Α. Στο βέλτιστο πρόγραμμά μας, η εργασία 3 σχεδιάζεται πριν από την εργασία 5, αντίθετα προς τη δομή Johnson. Επιπλέον, υποστηρίζουμε ότι οποιοδήποτε βέλτιστο πρόγραμμα παραβιάζει τη δομή Johnson, ο λόγος είναι ότι οποιοδήποτε βέλτιστο πρόγραμμα πρέπει να περιέχει την εργασία 5 στο τέλος. (Υποθέτουμε ότι η τελευταία σχεδιασμένη εργασία είναι μια διαφορετική εργασία, για παράδειγμα εργασία i που υποβάλλεται σε επεξεργασία στις μηχανές 1 και j. Αφού Pij >5, η makespan αξία που λαμβάνεται από αυτό το πρόγραμμα είναι αυστηρά μεγαλύτερη από το χαμηλότερο όριο). Σαφώς, οποιοδήποτε πρόγραμμα που περιέχει την εργασία 5 στην τελευταία θέση παραβιάζει τη δομή Johnson (από τότε, π.χ., η εργασία 3 σχεδιάζεται νωρίτερα). Η έλλειψη δομής Johnson από το βέλτιστο πρόγραμμα δείχνει ότι μια απλή και διαισθητική λύση δεν φαίνεται να υπάρχει. 
6.9 Ορισμός του συστήματος ανοιχτής παραγωγής
Το σύστημα  ανοιχτής παραγωγής διαφέρει από αυτό της  ροϊκής παραγωγής και του γενικού εργοστασίου στο ότι στο σύστημα ανοικτής παραγωγής κανένας περιορισμός δεν υπάρχει στη σειρά με την οποία κάθε διεργασία κάθε εργασίας θα ολοκληρωθεί, δηλαδή μία εργασία μπορεί να ολοκληρωθεί με διαφορετική ακολουθία διεργασιών κάθε φορά. Το σύστημα ανοιχτής παραγωγής είναι εύκολο να συλλάβει καταστάσεις όπου οι διεργασίες που αποτελούν μια εργασία μπορούν να διενεργηθούν με οποιαδήποτε σειρά, ακόμα κι αν δεν είναι δυνατό να φέρει σε πέρας περισσότερες από μία διεργασίες σε οποιοδήποτε χρόνο [8]. Δεν παίζει ρόλο πια διεργασία θα εκτελεστεί πρώτη, γιατί κάθε φορά σε οποιοδήποτε πρόβλημα ανοιχτής παραγωγής κρίνουμε διαφορετικά τις καταστάσεις και τα γεγονότα.
Ένα σύστημα παραγωγής που παράγει προϊόντα τα οποία μπορούν να αποθηκευτούν ώστε να εξυπηρετήσουν μια μελλοντική ζήτηση και δεν απευθύνονται αποκλειστικά σε συγκεκριμένες παραγγελίες, είναι γνωστό ως open shop. Μπορεί δηλαδή να υπάρχουν πολλοί πελάτες που ζητούν τα ίδια (ή σχεδόν τα ίδια) προϊόντα και έτσι έχει νόημα η αποθήκευση τελικών προϊόντων (ή προϊόντων των οποίων η επεξεργασία έχει σχεδόν τελειώσει) ή η εκτροπή δραστηριοτήτων που ήταν προορισμένες για ένα πελάτη, προς χάρη ενός άλλου πελάτη μεγαλύτερης προτεραιότητας (multi–use parts). Η διαδικασία του χρονοπρογραμματισμού σε ένα τέτοιο σύστημα, είναι παρόμοια με αυτή των συστημάτων τύπου job shop με τη διαφορά ότι η κατηγοριοποίηση των εργασιών (είτε η επεξεργασία τους έχει ολοκληρωθεί είτε όχι) σύμφωνα με τον πελάτη ή με τις προθεσμίες παράδοσης, μετατρέπεται σε μια πιο δυναμική και περίπλοκη διαδικασία. Ένα σύστημα κατασκευής έτοιμων σπιτιών (επιλογή ανάμεσα σε συγκεκριμένους τύπους κατοικιών) είναι ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα ενός open shop.
Επίσης θεωρούμε σαν παράδειγμα ένα μεγάλο αυτοκινούμενο γκαράζ με εξειδικευμένα καταστήματα. Ένα αυτοκίνητο μπορεί να απαιτήσει την ακόλουθη εργασία: αντικατάσταση των σωλήνων εξάτμισης , ευθυγράμμιση των ροδών, και συντονισμό επάνω. Αυτοί οι τρεις στόχοι (διεργασίες) μπορούν να εκτελεσθούν σε οποιαδήποτε σειρά. Εντούτοις, το  σύστημα εξάτμισης, η ευθυγράμμιση, και ο συντονισμός είναι σε διαφορετικά κτήρια, και έτσι δεν είναι πιθανό  να εκτελεστούν δύο στόχοι ταυτόχρονα. Σε αυτό το ιδιαίτερο παράδειγμα το δικαίωμα προτίμησης μπορεί  να μην είναι επιθυμητό. Το σύστημα παραγωγής ανοιχτού εργοστασίου είναι ενδιαφέρον και από τη θεωρητική σκοπιά. 

6.10 Μοντελοποίηση του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών ανοιχτού εργοστασίου 
Έστω m μηχανές και n εργασίες. Ένα πρόβλημα χρονοδρομολόγησης λέγεται open shop όταν κάθε εργασία αποτελείται από m διεργασίες με χρόνους εκτέλεσης p​ij(0,  1( i (n,  1( j (m, ώστε η διεργασία j της εργασίας i πρέπει να εκτελεστεί στον j επεξεργαστή. Επιπλέον περιορισμός σε σχέση με τους γενικούς ορισμούς είναι ότι διεργασίες της ίδιας εργασίας δε μπορούν να εκτελούνται ταυτόχρονα (όπως στο σύστημα job-shop) αν και εκτελούνται σε διαφορετικές μηχανές. Ζητούμενο είναι η ελαχιστοποίηση του Cmax , δηλαδή του χρόνου που τελειώνει η επεξεργασία της τελευταίας διεργασίας της τελευταίας εργασίας.
Το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε σύστημα ανοιχτής παραγωγής στη γενική περίπτωση είναι NP-Hard, αλλά υπάρχουν ειδικές περιπτώσεις που η βέλτιστη χρονοδρομολόγηση δίνεται από πολυωνυμικό αλγόριθμο. Στη συνέχεια αναφέρουμε κάποιες από αυτές [21, 25] : 
Πρόβλημα 1: Το O2 | | Cmax λύνεται από τον εξής κανόνα που παράγει βέλτιστη χρονοδρομολόγηση σε πολυωνυμικό χρόνο :

Κανόνας μεγαλύτερου εναλλακτικού χρόνου επεξεργασίας  (Longest alternate processing time - LAPT).
Οποτεδήποτε μία μηχανή είναι ελεύθερη επιλέγουμε την εργασία με το μεγαλύτερο χρόνο εκτέλεσης σε αυτή τη μηχανή.

Πρόβλημα 2: Το Οm | pij=0,1 | Cmax (χρόνοι εκτέλεσης 0 ή 1) λύνεται σε πολυωνυμικό χρόνο βάσει των εξής κανόνων:

Κανόνας που βρίσκει την εργασία με τις περισσότερες διεργασίες πρώτη σε κάθε μηχανή (Job with largest number of operations first on the machine with the largest number of operations - JLNO-MLNO).
 Σε κάθε χρονική στιγμή οι εργασίες ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά του αριθμού διεργασιών που απομένουν. Επιλέγουμε την εργασία με το μεγαλύτερο αριθμό διεργασιών και την αναθέτουμε στη μηχανή που έχει το μεγαλύτερο αριθμό από εργασίες για επεξεργασία.

Κανόνας που βρίσκει κάθε μηχανή με το μεγαλύτερο αριθμό διεργασιών πρώτη για όποια εργασία έχει μεγαλύτερο αριθμό διεργασιών (Machine with largest number of operations first for the job with the largest number of operations - MLNO-JLNO).
Κάθε χρονική στιγμή οι μηχανές ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά του αριθμού διεργασιών που απομένουν. Επιλέγουμε τη μηχανή με τον μεγαλύτερο αριθμό διεργασιών και αναθέτουμε σε αυτήν την εργασία που έχει το μεγαλύτερο αριθμό από διεργασίες που απομένουν [21].

6.11 Παραλλαγές του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών ανοιχτού εργοστασίου 
Θεωρούμε την υπολογιστική πολυπλοκότητα μερικών προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού σε ένα κυκλικό ανοιχτό πρόβλημα παραγωγής (cyclic open shop), το οποίο είναι μια παραλλαγή του προβλήματος ανοιχτής παραγωγής. Το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού είναι NP-Hard για ένα σύστημα τριών επεξεργαστών και πολυωνυμικό για ένα σύστημα δύο επεξεργαστών. Ακόμα μια άλλη παραλλαγή ενός ανοιχτού προβλήματος παραγωγής είναι μια σύμβαση του (compact open shop) [9]. 

Το σύστημα παραγωγής που αφορά μηχανές χωρίς διακοπές (non-preemptive) είναι ένα από τα πιο κοινά μοντέλα στη θεωρεία του χρονοπρογραμματισμού. Αποτελείται από m επεξεργαστές P
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 αποτελείται από ένα σύνολο διεργασιών T
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 πρέπει να υποστεί επεξεργασία σε t
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 χρονικές μονάδες στον επεξεργαστή P
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 είναι μη-αρνητικοί ακέραιοι. Δε μπορούν να εκτελεστούν ταυτόχρονα δύο διεργασίες της ίδιας εργασίας και δε μπορεί ένας επεξεργαστής να δουλεύει ταυτόχρονα δύο διεργασίες. Το κριτήριο βελτιστοποίησης που θεωρούμε, είναι το μήκος του χρονοδιαγράμματος C
[image: image206.wmf]max

. Συμβαίνει σε πολλά αυτόματα συστήματα παραγωγής η παραγωγή να οργανώνεται με κυκλικό τρόπο, π.χ. το ίδιο χρονοδιάγραμμα προϊόντος μήκους Τ επαναλαμβάνεται συνεχόμενα κάθε Τ χρονικές μονάδες (όπως ένας κύκλος). Σε αυτή την περίπτωση θεωρούμε ότι  μία διεργασία που η επεξεργασία της αρχίζει στο τέλος ενός παραγωγικού κύκλου και συνεχίζει στην αρχή του επόμενου δε γίνεται προειδοποιημένα.  Μια τέτοια διαδικασία μερικές φορές επιτρέπει μια μείωση του χρόνου τελειοποίησης. Επιπρόσθετα πλεονεκτήματα πάνω στο αναγνωρισμένο  κυκλικό μοντέλο χρονοπρογραμματισμού είναι ότι περιλαμβάνει καλύτερη χρησιμοποίηση μηχανών, μειώνοντας την πολυπλοκότητα του χρονοπρογραμματισμού και απλοποιώντας τη ροή ελέγχου οφειλόμενο στην προβλεπόμενη συμπεριφορά παραγωγής. Συμπεραίνουμε λοιπόν τη σπουδαιότητα του συστήματος ανοιχτής κυκλικής παραγωγής (open shop).

Μια παραλλαγή του κυκλικού ανοιχτού παραγωγικού συστήματος (cyclic open shop) είναι η “σύμβαση” του ανοιχτού παραγωγικού συστήματος (compact open shop). Αυτή η μορφή συστημάτων εμφανίζεται σε μερικές βιομηχανικές εφαρμογές , όπως η Μεταλλουργία και η Χημεία όταν οι περίοδοι αναμονής είναι απαγορευμένοι για κάθε εργασία και δεν επιτρέπονται καθυστερήσεις σε κανένα επεξεργαστή. Λέμε ότι ένα χρονοδιάγραμμα κυκλικό είναι “σύμβαση” στην εργασία J
[image: image207.wmf]i

 (δηλαδή παρουσιάζει ένα σύνολο από κανόνες που πρέπει να ακολουθηθούν) αν οι περίοδοι χρόνων που αντιπροσωπεύουν τις διεργασίες τους μορφοποιούν ένα κυκλικό διάστημα σε κάθε κύκλο παραγωγής. Με τον ίδιο τρόπο ορίζουμε ένα κριτήριο σύμβασης για κάθε επεξεργαστή P
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. Το σύστημα “σύμβασης” κυκλικής ανοιχτής παραγωγής είναι ένα σύστημα κυκλικής ανοιχτής παραγωγής, για την οποία ζητάμε χώρο για κάθε επεξεργαστή και εργασία. Δεν επιτρέπουν όλα τα εργοστάσια παραγωγής μια σύμβαση κυκλικού ανοιχτού χρονοπρογραμματισμού [9]. 

Όπως έχουμε αναφέρει ακολουθούμε και εδώ το γενικό συμβολισμό α/β/γ , όπου τα α, β και γ προσδιορίζουν το περιβάλλον των μηχανών, χαρακτηριστικά των εργασιών και το κριτήριο βελτιστοποίησης, αντιστοίχως. Για το σύστημα παραγωγής ανοιχτού εργοστασίου έχουμε το συμβολισμό Ο και για το σύστημα παραγωγής του ανοιχτού κυκλικού εργοστασίου ακολουθούμε το συμβολισμό Ο
[image: image209.wmf]c

 στο πεδίο α. Εάν θεωρήσουμε ένα σύστημα παραγωγής κυκλικού ανοιχτού εργοστασίου με k επεξεργαστές τότε ο συμβολισμός για το περιβάλλον των μηχανών είναι: Ο
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. Για το σύστημα παραγωγής σύμβασης ανοιχτού εργοστασίου, έχουμε το Ο
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 στο πρώτο πεδίο. Για τα προβλήματα που θεωρούμε το τρίτο πεδίο είναι C
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, αν ελαχιστοποιούμε το μήκος του σχεδίου ή C-, εάν επιδιώκουμε να προσδιορίσουμε εάν υπάρχει ένα σχέδιο χρονικό για ένα δοσμένο σύστημα.

Το πρόβλημα ελαχιστοποίησης του συνολικού χρόνου πραγματοποίησης του χρονοπρογραμματισμού είναι γνωστό ότι είναι NP-Hard τόσο για το σύστημα ανοιχτού εργοστασίου παραγωγής όσο και για τις δύο παραλλαγές του. Το πρόβλημα γίνεται πολυωνυμικό στην περίπτωση δύο επεξεργαστών και παραμένει NP-Hard στην περίπτωση τριών.

6.12 Το θεωρητικό μοντέλο του γράφου 
Ένα δοσμένο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών συστήματος ανοιχτού εργοστασίου παραγωγής μπορεί να μοντελοποιηθεί με ένα φυσικό τρόπο σύμφωνα με ένα διμερή σταθμικό γράφο που λέγεται γράφος χρονοπρογραμματισμού. Ένα μέρος αυτού του γράφου είναι οι κορυφές που παριστάνουν τους επεξεργαστές (μηχανές), ενώ το άλλο μέρος αποτελείται από κορυφές οι οποίες παριστάνουν εργασίες. Μία άκρη η οποία ενώνεται με μια κορυφή αντιπροσωπεύει μία εργασία J
[image: image213.wmf]i

 και μία κορυφή που αντιπροσωπεύει έναν επεξεργαστή P
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, αντιστοιχεί στη διεργασία T
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 και τοποθετούμε το βάρος t
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 σε αυτήν.

Στην περίπτωση παραγωγής συστήματος ανοιχτού εργοστασίου τα σχέδια μοντελοποιούνται από χρωματισμένα διαστήματα του σχεδιασμένου γράφου. Τα χρωματισμένα διαστήματα ενός γράφου με βάρη  (G,w) –(το w είναι μία αντιστοίχηση των βαρών με τις άκρες), είναι μια ανάθεση c διαστημάτων στις άκρες που το μήκος των διαστημάτων c(e) είναι ίσα με το βάρος w(e) και οποιεσδήποτε άλλες γειτονικές άκρες εξασφαλίζουν μη ταιριαστά διαστήματα. Αν αντικαταστήσουμε τα διαστήματα με τόξα κύκλου, τότε εξασφαλίζουμε ένα κυκλικό χρωματισμό γωνιών, όπως στο Σχήμα 6.8 που φαίνεται παρακάτω [9].
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                 Σχήμα 6.8: Ένας βέλτιστος κυκλικός χρωματισμός κύκλου C
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6.13 Ορισμός του Συστήματος Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου 
Το σύστημα παραγωγής Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (expanded job shop) είναι ένα παραγωγικό σύστημα πιο γενικό από αυτό του απλού γενικού εργοστασίου ως προς το χρονοπρογραμματισμό (scheduling) αλλά με περισσότερους περιορισμούς προτεραιοτήτων στις διεργασίες και τις εργασίες. Περισσότερο μπορούμε να το κατανοήσουμε ορίζοντας ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών εκτεταμένου γενικού εργοστασίου. 
Το Πρόβλημα Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (Expanded Job Shop Scheduling Problem - EJSSP) είναι ένα πρακτικό παραγωγικό πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού με περιορισμούς προτεραιότητας που είναι περισσότερο περιοριστικοί από του απλού job shop και ένα αντικειμενικό χρονοπρογραμματισμό που είναι πιο γενικός από αυτά ενός γενικού προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (Job Shop Scheduling Problem - JSSP). Το Πρόβλημα Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (EJSSP) είναι ένα πιο ρεαλιστικό πρόβλημα. Αυτό θεωρεί διάφορα προβλήματα όπως η διανομή ληξιπρόθεσμων εργασιών και η έρευνα των διαθέσιμων χρόνων σε αντίθεση από αυτούς που θεωρούνται από τα συνήθη προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (JSSP - Job Shop Scheduling Problem) [12].
Το Πρόβλημα Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (Expanded Job Shop Scheduling Problem-EJSSP) είναι ένα ντετερμινιστικό και στατικό πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού. Υπάρχουν m ξεχωριστές μηχανές οι οποίες προωθούν n εργασίες οι οποίες έχουν τις δικές τους συγκεκριμένες διαδρομές. Κάθε διεργασία κάθε εργασίας έχει την προτεραιότητά της και διαρκεί ένα ντετερμινιστικό χρονικό διάστημα σε μια συγκεκριμένη μηχανή. Κάθε φορά υπάρχει μία μόνο διεργασία σε κάθε μηχανή και η εργασία δεν αφήνει τη μηχανή μέχρι η διεργασία να ολοκληρωθεί. Ο χρόνος έναρξης της επεξεργασίας κάθε εργασίας πρέπει να είναι μεταξύ κάποιων προκαθορισμένων περιοχών, οι οποίες κυριαρχούν επί του διαθέσιμου χρόνου και να σέβεται τις προθεσμίες (due dates) των εργασιών. Οι συνθήκες μιας διεργασίας είναι προκαθορισμένες από τον τεχνολογικό σχεδιασμό εμπεριέχοντας την εργασία και την απαίτηση έρευνας. Μπορεί εύκολα να παρατηρηθεί ότι το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών εκτεταμένου γενικού εργοστασίου (EJSSP-Expanded Job Shop Scheduling Problem) είναι πολύ πιο γενικό και ρεαλιστικό από το σύνηθες πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών (JSSP- Job Shop Scheduling Problem).

   Οι αντικειμενικοί στόχοι που μελετούνται είναι :     

· Να ελαχιστοποιηθεί ο χρόνος λήξης της τελευταίας εργασίας που ολοκληρώνεται ή

· Να ελαχιστοποιηθεί η συνολική ποινή για τις αργοπορημένες και τις πρόωρες εργασίες.

Μία ολοκληρωμένη λύση χρονοπρογραμματισμού θα έπρεπε να προσδιορίζει την εξέλιξη ολόκληρης της ακολουθίας και όλους τους χρόνους έναρξης των διεργασιών. Η επεξεργασία μιας διεργασίας για οποιαδήποτε εργασία χρειάζεται κάποιες πηγές καθορισμένες από τεχνολογικό σχεδιασμό, οι οποίες καθορίζονται σαν ικανές συνθήκες μιας λειτουργίας. Μερικές από τις διεργασίες μιας εργασίας μπορεί να έχουν περιορισμούς προτεραιότητας στη διαδοχή τους.

6.14 Μοντελοποίηση του Προβλήματος Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου 
  Τα σύμβολα για τη μοντελοποίηση του προβλήματος είναι τα ακόλουθα :

   n - αριθμός εργασιών 
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 -αριθμός διεργασιών της εργασίας i

   m – τύπος αριθμού διάφορων πηγών
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- αριθμός πηγών του τύπου s, s 
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 [1,2,...,m]
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- σύνολο ζευγών διεργασιών {k,l} που ανήκουν στην εργασία i, όπου η λειτουργία k προηγείται της λειτουργίας l
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- σύνολο ζευγών διεργασιών {k,l} που ανήκουν στην εργασία i, για οποιαδήποτε διεργασία k και l 
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- σύνολο διεργασιών που απαιτούν πηγή q, q 
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 [1,2,...,r]

  Η - αρκετά μεγάλος θετικός αριθμός
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 - ο χρόνος επεξεργασίας της διεργασίας l από την εργασία i, l 
[image: image227.wmf]Î

 [l,..., 
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- ο χρόνος έναρξης της διεργασίας k της εργασίας i, k 
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 [l,..., 
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 - ο χρόνος έναρξης της πρώτης (ή ελεύθερης) διεργασίας της εργασίας i 
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 - ο χρόνος αποπεράτωσης της τελευταίας (ή ελεύθερης) διεργασίας της εργασίας i
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  - ο χρόνος διαθεσιμότητας της εργασίας i

 
[image: image235.wmf]i

d

 - η παραδιδόμενη προθεσμία της εργασίας i

 [i,k] – η k
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 διεργασία της εργασίας i, η οποία λέγεται επίσης διεργασία k εάν δεν υπάρχει καμία σύγχυση πληροφορίας 
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1 αν η διεργασία k προηγείται της διεργασίας l  αλλιώς 
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z

=1 αν η διεργασία i προηγείται της διεργασίας j αλλιώς 
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[image: image243.wmf]Î

 
[image: image244.wmf]q

N

, q=1,2,…, 
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 , s=1,2,…,m

Σημείωση: το i 
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 [1,...,n], το s 
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 [1,…,m] ελεύθερη διεργασία σημαίνει διεργασία χωρίς περιορισμούς προτεραιότητας από τον τεχνολογικό σχεδιασμό. 
Εφικτή λύση για αυτού του είδους το πρόβλημα, σημαίνει ότι η κατανομή των εργασιών σε χρόνο ικανοποιεί όλες τις συνθήκες περιορισμών. Υπάρχουν δύο είδη σημαντικών περιορισμών για οποιαδήποτε λειτουργία στο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών του συστήματος εκτεταμένου γενικού εργοστασίου, ο περιορισμός προτεραιότητας και ο περιορισμός πηγής.

Περιορισμός προτεραιότητας. Περιορισμός προτεραιότητας σημαίνει ότι μερικές εργασίες πρέπει να υποστούν επεξεργασία σε διαφορετικές μηχανές με προσδιορισμένη προτεραιότητα ακολουθίας η οποία ορίζεται από τεχνολογικά σχέδια. Πραγματικά, η l
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 διεργασία της εργασίας i πρέπει να είναι πριν την k
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 διεργασία της ίδιας εργασίας.
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(6.7)

Περιορισμός Πηγής (Μηχανής). Ο περιορισμός πηγής σημαίνει ότι κάθε πηγή (μηχανή) μπορεί να πραγματοποιήσει μία μόνο διεργασία κάθε φορά, για παράδειγμα η μηχανή q μπορεί να επιλέξει να προωθήσει μία μόνο εργασία ανάμεσα σε πολλές οι οποίες περιμένουν να προωθηθούν στη σειρά οποιαδήποτε στιγμή.
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Όπου το 
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=0 ή 1. Οι εξισώσεις  (6.8α) και (6.8β) δείχνουν ότι οι λειτουργίες k και l που απαιτούν την ίδια πηγή q δε θα έπρεπε να επεξεργαστούν την ίδια χρονική στιγμή. 

   Περιορισμός (κρυμμένης) εργασίας. Αν και μπορεί να μην υπάρχει κανένας περιορισμός προτεραιότητας ανάμεσα σε διεργασίες μιας εργασίας, ο περιορισμός ότι οι διεργασίες l και k δε μπορούν να επεξεργαστούν την ίδια χρονική στιγμή υπάρχει ακόμα επειδή αυτές οι δύο διεργασίες γίνονται για την ίδια εργασία.
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Όπου 
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   Δηλώνεται ότι αν μία διεργασία της εργασίας i {k,l} 
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, πρέπει να ικανοποιεί την εξίσωση (1) και {k,l}
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, μία άλλη διεργασία της εργασίας i, πρέπει να ικανοποιεί είτε την (6.9α) είτε την (6.9β). Πρέπει να σημειωθεί ότι μόνο μία από τις (6.9α) και (6.9β) είναι ενεργοποιημένη και η άλλη θα ικανοποιηθεί φυσικά με 
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   Χρόνος έναρξης και περάτωσης περιορισμών. Πρακτικά ο χρόνος έναρξης και ο χρόνος περάτωσης μιας εργασίας περιορίζονται από το διαθέσιμο χρόνο της εργασίας και τον αρμόδιο χρόνο παράδοσης σε κάθε διεργασία. Μαθηματικά μπορεί να αναπαρασταθεί από τις εξισώσεις (6.10) και (6.11).
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                (6.11)

   Ο αντικειμενικός στόχος του χρονοπρογραμματισμού είναι ένα ακόμα σημαντικό θέμα εκτός από τους περιορισμούς προτεραιότητας. Δύο επικείμενοι στόχοι είναι :

· Η Ελάττωση του χρόνου περάτωσης της τελευταίας ολοκληρωμένης εργασίας.

             Min Z= 
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· Ελαχιστοποίηση της συνολικής ποινής για τις αργοπορημένες και τις πρώιμες εργασίες 

             Min Z=
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όπου 
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 είναι τα πρώιμα και καθυστερημένα βάρη για την εργασία i . Πρέπει να σημειωθεί ότι αν η εξίσωση (6.13) προάγετο σαν στόχος χρονοπρογραμματισμού, η περιοριστική εξίσωση (6.10) θα μπορούσε να παραληφθεί και το 
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 θα πρέπει να τεθεί σαν ένας θετικός τεράστιος αριθμός.

6.15 Παράδειγμα τριών μηχανών με τρεις εργασίες

Έστω ότι έχουμε ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού με 3-μηχανές και 3-εργασίες, όπου 
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 , δηλαδή έστω ότι κάθε εργασία αποτελείται από τρεις διεργασίες. Έστω τώρα ο χρόνος επεξεργασίας της πρώτης διεργασίας της πρώτης εργασίας ότι είναι 
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 , ο χρόνος επεξεργασίας της δεύτερης διεργασίας της πρώτης εργασίας είναι 
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 και ο χρόνος επεξεργασίας της τρίτης διεργασίας της πρώτης εργασίας είναι 
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. Παρομοίως έστω ότι ισχύουν για τη δεύτερη εργασία : 
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 και για την Τρίτη εργασία : 
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Έστω ότι στο συγκεκριμένο πρόβλημα υπάρχουν οι εξής περιορισμοί προτεραιότητας : Ο χρόνος έναρξης της δεύτερης διεργασίας της πρώτης εργασίας είναι 
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 και αντίστοιχα 
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. Έστω επίσης ότι για την τρίτη εργασία υπάρχει χρόνος προθεσμίας αποπεράτωσης 
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=16 (γκρι ανοιχτό χρώμα).
Ένα σχέδιο χρονοπρογραμματισμού με το οποίο πληρούνται όλοι οι περιορισμοί προτεραιοτήτων των παραπάνω εργασιών του προβλήματος σύμφωνα με το διάγραμμα Gantt φαίνεται στο Σχήμα  6.9, όπου μέσα σε κάθε κουτάκι στο Σχήμα 6.9 υπάρχει ο χρόνος διάρκειας κάθε διεργασίας και πάνω από καθένα ο αριθμός διεργασίας κάθε εργασίας αν και δεν έχει καμία περιοριστική σημασία ως προς την προτεραιότητα τους από τη σειρά μέσα στην εργασία (όπως αναφέραμε παραπάνω), αλλά από τις προτεραιότητες που τίθονται κάθε φορά στο πρόβλημα του εκτεταμένου γενικού εργοστασίου.
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Σχήμα 6.9 : Πρόγραμμα που παρουσιάζεται με το Διάγραμμα Gantt
Κεφάλαιο 7
Εφαρμογές επίλυσηςπροβλημάτων συστημάτων παραγωγής με χρήση Νευρωνικών Δικτύων
7.1 Εισαγωγή 

Στο κεφάλαιο 3 αναλύσαμε τα νευρωνικά δίκτυα ως προς τα είδη τους, τη δομή τους, τον τρόπο εκπαίδευσής τους, τον τρόπο αναπαράστασης γνώσης και εισαγωγής της σε αυτά και είδαμε και μερικά παραδείγματα σε κάθε περίπτωση για να είναι πιο κατανοητή η πληροφορία που αναφερόταν κάθε στιγμή. Επίσης στο κεφάλαιο 6 είδαμε και αναλύσαμε μερικά από τα είδη των συστημάτων παραγωγής. Στο κεφάλαιο αυτό εφόσον έχουν αναλυθεί όλα αυτά και είναι πλέον κατανοητά σαν έννοιες, θα προσπαθήσουμε να αναπτύξουμε κάποια πρότυπα νευρωνικών δικτύων με τα οποία θα μπορούμε να λύνουμε προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε κάποια από τα συστήματα παραγωγής που αναλύθηκαν στα τέσσερα προηγούμενα κεφάλαια. 
7.2 Η Τεχνητή Νοημοσύνη στην επίλυση ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (Job Shop)
Σκοπός μας είναι η δημιουργία ενός προτύπου σε ένα καθορισμένο μεθοδευμένο ορίζοντα, χρησιμοποιώντας Δίκτυα Νόησης Πολλών Επιπέδων (Multi Layered Perceptron - MLP). Θα αναφέρουμε ένα παράδειγμα το οποίο λειτουργεί ως εξής: Αναπτύσσουμε μία μέθοδο για την οργάνωση των παραδειγματικών δεδομένων χρησιμοποιώντας ένα ενδεικτικό ψηφίο (bit) για να υποδηλώνουμε τη σειρά και το χρόνο της εξέλιξης ταυτοχρόνως. Επίσης χρησιμοποιούμε την ανάστροφη μετάδοση δεδομένων εκπαίδευσης για να ελέγχουμε τις τοπικές ελάχιστες λύσεις. Αντικειμενικός σκοπός είναι ο σχεδιασμός ενός προϊόντος συστημάτων χρονοπρογραμματισμού (Production Activity Scheduling System - PAS) το οποίο θα μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου για να βελτιώσει την προετοιμασία του προϊόντος. Παρακάτω θα δούμε τον αλγόριθμο του νευρωνικού δικτύου που είναι ενσωματωμένος στο σύστημα χρονοπρογραμματισμού PAS (Production Activity Scheduling System) και τις λύσεις σε μερικά τεχνικά προβλήματα σχετιζόμενα με το σύστημα. 

7.2.1 Το νευρωνικό δίκτυο πολλών επιπέδων στη λύση του συστήματος παραγωγής job – shop

Το νευρωνικό δίκτυο πολλών επιπέδων (Multi  Layered Perceptron - MLP) είναι μία από τις πιο δημοφιλείς αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων που εφοδιάζουν μια μεγάλη έκταση εφαρμογών στο σύστημα γενικού εργοστασίου (job - shop) όπως η πρόβλεψη, η μοντελοποίηση διεργασιών και η ταξινόμηση σχεδίων. Ένα νευρωνικό δίκτυο πολλών επιπέδων μπορεί να εκπαιδευτεί  πάνω σε δεδομένα που έχουν παραχθεί από προβλήματα του πραγματικού κόσμου ή από το εμπειρικό μοντέλο της διαδικασίας. Το MLP μπορεί να εξασφαλίσει εξόδους (αποτελέσματα) ικανοποιητικής ακρίβειας μέχρι μια οριακή έκταση συνθηκών εισόδων, με το πλεονέκτημα της απαίτησης πολύ λιγότερων υπολογισμών από άλλες μεθόδους μοντελοποίησης [3].

Το δίκτυο πολλών επιπέδων (Multi Layered Perceptron - MLP) είναι εκπαιδευμένο από δεδομένα εμπειρικά δίκτυα και η σχεδίαση εφαρμόζεται ως εξής:
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Μόλις ένα παράδειγμα εργασιών εφαρμόζεται στο δίκτυο, το σύστημα  τροποποιεί τα συναπτικά βάρη σε συμφωνία με την παραπάνω σχεδίαση, όπως κάνουν όλα τα εκπαιδευόμενα συστήματα νευρωνικών δικτύων. Αφού εκπαιδεύσουμε ένα τέτοιο δίκτυο αυτό συμπεριφέρεται σαν ειδικό σύστημα. Σε κανονικές εφαρμογές, η πραγματική έξοδος του δικτύου είναι η πιο κοντινή προσέγγιση της εξόδου η οποία δημιουργήθηκε από το σύνολο των δεδομένων των παραδειγμάτων. 

Στο σύστημα παραγωγής γενικού εργοστασίου (job - shop) τα δεδομένα παραγωγής πρώτα εισέρχονται στο σύστημα. Τα δεδομένα μετά ταξινομούνται και τροποποιούνται. Η εκπαίδευση διεξάγεται μετά. Το αρχικό προϊόν χρονοπρογραμματισμού προωθείται και επανεξετάζεται πριν το τελικό σχέδιο παραγωγής να γενικευτεί. 

   Προτού απασχολήσουμε τα δίκτυα MLP, πρέπει να βρούμε λύσεις σε τρία τεχνικά θέματα: (1) τη διοργάνωση των δεδομένων, (2) τον έλεγχο της τοπικής ελάχιστης λύσης και (3) τη διόρθωση των λαθών του αρχικού σχεδίου για το πρόβλημά μας.

 Μέθοδος που χρησιμοποιείται για τον έλεγχο του τοπικού ελαχίστου                   

Ο BP αλγόριθμος είναι ο κλασικός αλγόριθμος για να δουλέψει κάποιος τα MLP δίκτυα σα μέθοδο χρονοπρογραμματισμού συστημάτων job - shop. Η κύρια αδυναμία αυτού του αλγορίθμου είναι ότι η λύση μπορεί εύκολα να παγιδευτεί σε ένα τοπικό ελάχιστο. Είναι μέθοδοι όπως η τεχνική ισχυροποίησης της εξομοίωσης και η κληρονομικότητα του αλγορίθμου που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να λυθεί αυτό το πρόβλημα. Η παγίδευση του αλγορίθμου σε ένα τοπικό ελάχιστο γίνεται χάρη στο γεγονός ότι το σύστημα έρχεται πίσω στην προγενέστερη περιοχή που έψαχνε μετά από προκαθορισμένες φορές υπολογισμού. Τα συναπτικά βάρη των νευρώνων γυρνάνε σε κανονικές τιμές. Η πρόοδος της επανάληψης είναι η ακόλουθη: 
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 εμφανίσεις των επαναλήψεων

Η κωδικοποίηση των δεδομένων  

Τα δεδομένα εισόδου θα πρέπει να περιλαμβάνουν το χρόνο επεξεργασίας και τη σειρά επεξεργασίας των πληροφοριών από όλες τις εργασίες που επεξεργάζονται στο σύστημα - προϊόν δημιουργίας συστημάτων χρονοπρογραμματισμού (Production Activity Scheduling System - PAS). Ο χρονοπρογραμματισμός της εξόδου παρέχει τη σειρά επεξεργασίας σε κάθε αρμόδια μηχανή για όλες τις εργασίες. Ο χρόνος επεξεργασίας δείχνει πόσο χρόνο θα διαρκέσει η επεξεργασία μιας συγκεκριμένης εργασίας σε μια συγκεκριμένη μηχανή, και η σειρά επεξεργασίας δείχνει τη σειρά με την οποία η εργασία θα κινείται από μηχανή σε μηχανή. Για να κωδικοποιήσουμε τα δεδομένα χρησιμοποιούμε την υβριδική μέθοδο κωδικοποίησης  ψηφίων. Η μέθοδος αυτή αντιπροσωπεύει το χρόνο επεξεργασίας και τη σειρά επεξεργασίας ταυτοχρόνως με ένα ψηφίο [3]. 
Παράδειγμα κωδικοποίησης εργασιών job-shop

Υποθέτουμε ότι ένα πρόβλημα εργασιών γενικού εργοστασίου εξοπλίζεται με τρεις μηχανές να δουλέψουν για δύο εργασίες και ο χρόνος εξέλιξης μετριέται σε μέρες. Μετά οι μηχανές χρησιμοποιούνται σύμφωνα με τη σειρά επεξεργασίας των εργασιών. Το παράδειγμα φαίνεται στον Πίνακα 7.1.
Εργασία              Σειρά επεξεργασίας-Μηχανή (Χρόνος επεξεργασίας)        

 1                                          1(3)                             2(3)                                3(2)

 2                                          2(3)                             3(1)                                1(3)

Πίνακας 7.1 : Παράδειγμα κωδικοποίησης εργασιών ενός job - shop συστήματος παραγωγής με δύο εργασίες και τρεις μηχανές

Το παράδειγμα εισόδου μπορεί να παρασταθεί σαν (123, 332, 231, 313), όπου η περίοδος 
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=123 σημαίνει ότι η εργασία 1 επεξεργάζεται στις μηχανές 1, 2 και 3 κατά σειρά. Η είσοδος 
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=332 σημαίνει ότι ο χρόνος επεξεργασίας για την εργασία 1 στις μηχανές 1, 2 και 3 είναι 3 μέρες, 3 μέρες και 2 μέρες αντίστοιχα. Οι είσοδοι για  
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 και 
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 δείχνουν ότι η εργασία 2 θα επεξεργαστεί στις μηχανές 2, 3 , 1 και θα ξοδέψουν 3, 1 και 3 μέρες σε κάθε μία από τις τρεις μηχανές, αντιστοίχως. Έτσι η έξοδος από ένα εκπαιδευμένο MLP είναι ικανή να εφοδιάσει τις απαιτούμενες πληροφορίες αναφορικά με το ποιες εργασίες θα πρέπει να προγραμματιστούν χρονικά για κάθε μια από τις τρεις μηχανές για το σύστημα PAS. Σε αυτή τη μελέτη ο κωδικός εξόδου ενός MLP δικτύου υιοθετεί παρόμοια δομή εισόδου 
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 δείχνει τη σειρά επεξεργασίας μίας εργασίας στη μηχανή j (j=1, 1, …, m).

7.2.2 Η αρχιτεκτονική του Νευρωνικού Δικτύου πολλών επιπέδων (Multi – Layered Perceptron - MLP)

Παράμετροι 

Οι σημαντικές παράμετροι που χρησιμοποιούνται στον αλγόριθμο του συστήματος PAS (Production Activity Scheduling System) είναι οι παρακάτω :

 n: η το ποσοστό μάθησης, n>0 

 β: παράμετρος της ορμής, 0<β<1

 α: παράμετρος διακύμανσης, 0<α<1 

 θ: τιμή κλειδιού

 ω: πίνακας τιμών βαρών

 ω(t): η τιμή του βάρους μεταξύ των νευρώνων μετά την αλλαγή 

 Δω: αλλαγή βάρους

 ML: μήκος μνήμης (Memory Length)

 y: ο ιδανικός στόχος της εξόδου της βαθμίδας του επιπέδου του αντικειμένου 
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 Z: η πραγματική έξοδος του κρυμμένου επιπέδου
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:η πραγματική έξοδος της μονάδας i στο κρυμμένο επίπεδο

n: ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εισόδου

h: ο αριθμός των νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο

m: ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου

s: συγκέντρωση παραδειγμάτων εκπαίδευσης

λ: πραγματική σταθερά 

Ψ(*): πραγματική συνάρτηση γνησίως αύξουσα η οποία εξαρτάται από την απεικόνιση της f(x) η οποία την προσεγγίζει.

ε: θετική σταθερά 
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: πραγματική συνεχής συνάρτηση
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Σχήμα 7.1 : Νευρωνικό Δίκτυο (Multi Layered Perceptron - MLP) τριών επιπέδων 

Η δομή του συστήματος

Το MLP έχει ένα επίπεδο εισόδου, ένα κρυμμένο επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου έτσι ώστε να πραγματοποιήσει την αντιστοιχία y=f(x) . Η δομή του συστήματος φαίνεται στο Σχήμα 7.1.

Σε αυτή τη δομή, οι μονάδες εισόδου μεταφέρουν κάθε συστατικό από το φορέα εισόδου x στις υπολογιζόμενες μονάδες του κρυμμένου επιπέδου. Οι ταξινομημένες μονάδες στο κρυμμένο επίπεδο εκτελούν την ακόλουθη σχέση μεταξύ εισόδου/εξόδου:
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Θεωρώντας 
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 είναι το συναπτικό βάρος μεταξύ της κρυμμένης μονάδας k και της εσωτερικής μονάδας j, 
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 είναι η τιμή διάθεσης της μονάδας k.

Οι m έξοδοι μονάδων εφοδιάζονται με την ακόλουθη συνάρτηση εισόδου/εξόδου:
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(1) Ο αλγόριθμος μάθησης.

Η συνάρτηση λάθους είναι :   e(w)=
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Για το επίπεδο εξόδου :
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  i=1, 2, …, m;     k=1, 2, …, h

όπου το r είναι ο αριθμός ακολουθίας των παραδειγμάτων στο άθροισμα των παραδειγμάτων, 
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 η έξοδος του συστατικού i από την ιδανική τιμή του παραδείγματος, 
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  η έξοδος του συστατικού i της πραγματικής τιμής του παραδείγματος r και  
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η έξοδος του συστατικού k από την πραγματική τιμή του κρυμμένου επιπέδου του παραδείγματος r. 
Για το κρυμμένο επίπεδο ισχύει :
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(2)Στρατηγική για την προσαρμογή των βαρών

Όταν το 
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όπου το α είναι ένας τυχαίος αριθμός 
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(3)Κωδικοποιώντας τα δεδομένα 

(α) Αν το αποτέλεσμα της εκπαίδευσης ικανοποιεί τις απαιτήσεις του μοντέλου PAS, το τρέχον νευρωνικό δίκτυο μετά μπορεί να υιοθετηθεί σαν το τελικό προϊόν-μοντέλο χρονοπρογραμματισμού εργασιών γενικού εργοστασίου (job - shop).

(β) Αν το αποτέλεσμα εκπαίδευσης δεν ταιριάζει με την απαίτηση και έχει ξεπεράσει το όριο του μεγίστου προκαθορισμένου χρόνου εκπαίδευσης, τότε :

    (i) Εάν ανάμεσα στην ελάχιστη σειρά αναμονής Μ υπάρχει ένα ελάχιστο με ένα λάθος ίσο με ή μικρότερο από το προκαθορισμένο κατώτερο όριο του λάθους, τότε το τρέχον νευρωνικό δίκτυο μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν PAS μοντέλο.

   (ii) Αλλιώς αυτή η διεργασία εκπαίδευσης θα πρέπει να αντιμετωπισθεί σαν αποτυχημένη εκπαίδευση.

7.2.3 Εφαρμογή

Το προτεινόμενο προϊόν (Production Activity Scheduling System - PAS) έχει εφαρμοστεί σε πραγματικό περιβάλλον παραγωγής. Εδώ αναφέρουμε ένα παράδειγμα το οποίο έχει πραγματοποιηθεί για να περιγράψουμε την αληθή εφαρμογή του PAS συστήματος το οποίο αναπτύχθηκε παραπάνω [3].

Το παράδειγμα της εξομοίωσης είναι μια 6/5/J/
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διεργασία προϊόντος χρονοπρογραμματισμού προβλήματος χρησιμοποιώντας δίκτυο πολλών επιπέδων (Multi Layered Perceptron - MLP). Ο αριθμός των μηχανών είναι πέντε {1,2,3,3,5} και ο χρόνος επεξεργασίας είναι η μέρα. Ο συνολικός αριθμός των παραδειγμάτων είναι 300, όπου το εκπαιδευόμενο νευρωνικό δίκτυο- το MLP- είναι δομημένο με τον αριθμό των μονάδων εισόδου ίσο με 12, τον αριθμό των κρυμμένων μονάδων ίσο με 6 και τον αριθμό των μονάδων εξόδου ίσο με 5. Η δομή του δικτύου φαίνεται στο Σχήμα 10.1.
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Πίνακας 7.2: Η σειρά και ο χρόνος επεξεργασίας των 6 εργασιών
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Πίνακας 7.3 : Δεδομένα για χρονοπρογραμματισμό
  Ο Πίνακας 7.2 δίνει τη σειρά επεξεργασίας και την πληροφορία του χρόνου επεξεργασίας καθεμιάς από τις έξι εργασίες. Σύμφωνα με τη σειρά και το χρόνο επεξεργασίας κάθε εργασίας όπως φαίνεται στον Πίνακα 7.2, το παράδειγμα μπορεί να μεταφραστεί όπως ακολουθεί:

Χ=(12335,33232,23135,31322,53132,33121,23351,23313,31523,52133,35213,13261)=

  =(
[image: image334.wmf]12

2

1

,...,

,

X

X

X

), 

όπου 
[image: image335.wmf]1

X

 =12335,  
[image: image336.wmf]2

X

=33232, το 
[image: image337.wmf]1

X

 δείχνει ότι η σειρά εξέλιξης της εργασίας 1 είναι από τη μηχανή 1-2 μετά στην 3 στην 3 και τέλος στην 5. Η 
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 δείχνει ότι ο χρόνος εξέλιξης της εργασίας 2 στις μηχανές 3,3,2,3,2 είναι αντιστοίχως μέρες. Ο ίδιος κανόνας ταιριάζει στις 
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Ένας μεγάλος αριθμός Χ παραδειγμάτων συλλέγονται για να εκπαιδεύσουν το MLP. Όταν η εκπαίδευση πραγματοποιηθεί το MLP εφαρμόζεται σε ένα νέο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού του ίδιου τύπου. Για αυτό το 6/5/J/
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 πρόβλημα η λύση είναι όπως ακολουθεί:
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όπου ο όρος 
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=152363 σημαίνει ότι η μηχανή 1 πρώτα απασχολείται από την εργασία 1, μετά οι εργασίες 5,2,3,6 και 3 (βλέπε τον Πίνακα 7.3).

7.3 Η Τεχνητή Νοημοσύνη στην επίλυση ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών ενός συστήματος ροϊκής παραγωγής (Flow Shop) 
Σε αυτή την ενότητα θα αναλύσουμε ένα αποδοτικό νευρωνικό δίκτυο και το προσεγγιστικό ευρετικό πρόγραμμα το οποίο χρησιμοποιείται στο νευρωνικό δίκτυο έτσι ώστε να λυθεί το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε ένα σύστημα εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής (flexible flow shop). Το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε ένα σύστημα εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής πραγματοποιείται με σειρά μηχανών παράλληλα κατανεμημένες σε s επίπεδα. Στο στάδιο l, l=1, …, s, υπάρχουν 
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 ίδιες μηχανές τοποθετημένες παράλληλα. Η εργασία j, j=1, …, n πρέπει να επεξεργαστεί σε οποιαδήποτε μηχανή κάθε επιπέδου. Ο χρόνος επεξεργασίας της εργασίας j στα επίπεδα είναι για το πρώτο, δεύτερο, τρίτο επίπεδο 
[image: image344.wmf]j

j

j

p

p

p

3

2

1

,

,

 αντίστοιχα. Δεν επιτρέπεται διακοπή της μηχανής η οποία κάθε φορά επεξεργάζεται μία εργασία επίσης [19]. Μία σχηματική περιγραφή του προβλήματός μας με τέσσερις εργασίες και τρία επίπεδα (με τρεις, δύο και τρεις μηχανές αντίστοιχα) φαίνεται στο Σχήμα 7.2:
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Σχήμα 7.2 : Πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εργασιών εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής
7.3.1 Το Υβριδικό Νευρωνικό Δίκτυο στη λύση του συστήματος εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής
Το νευρωνικό δίκτυο το οποίο προτείνεται σε αυτή την έρευνα είναι ένα υβριδικό νευρωνικό δίκτυο. Το νευρωνικό αυτό δίκτυο όχι μόνο υιοθετεί την απλή τροφοδότηση πληροφοριών (feed – forward) και την τροποποίηση των βαρών με τη μέθοδο ανάστροφης μετάδοσης λάθους (back - propagation), αλλά αξιοποιεί το ενυπάρχον δίκτυο κατάλληλα για το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής [19].
Το υβριδικό νευρωνικό δίκτυο πρώτα εμπεδίδει τον καλύτερο κανόνα προτεραιότητας ο οποίος λέγεται “ κανόνας του μικρότερου χρόνου επεξεργασίας ” (Least Processing Time rule - LPT). Μετά από κάθε εκτέλεση (ή επανάληψη) του νευρωνικού δικτύου μία νέα λύση αντλείται και συγκρίνεται με τη λύση benchmark η οποία είναι ένα κάτω όριο της λύσης μας ή μια βέλτιστη λύση αν είναι γνωστή. Η μάθηση του νευρωνικού δικτύου πραγματοποιείται λοιπόν με την αλλαγή των βαρών η οποία γίνεται από τη σύγκριση της λύσης που βρίσκουμε με το κάτω όριο που έχουμε θέσει.
7.3.2 Η αρχιτεκτονική του Υβριδικού Νευρωνικού Δικτύου μέσα από μία εφαρμογή
Περιγραφή

Η διαμόρφωση – αρχιτεκτονική του Υβριδικού Νευρωνικού Δικτύου περιγράφεται μέσα από ένα παράδειγμα προβλήματος. Σε αυτό το παράδειγμα υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές εργασίες που είναι να επεξεργαστούν σε τρία επίπεδα και κάθε επίπεδο έχει ένα σύνολο πανομοιότυπων μηχανών : το επίπεδο 1 αποτελείται από τρεις μηχανές, το επίπεδο 2 αποτελείται από δύο μηχανές και το επίπεδο 3 από τρεις μηχανές (Σχήμα 7.3).  Υπάρχουν δύο είδη κόμβων στο νευρωνικό δίκτυο : οι κόμβοι των μηχανών (τετράγωνα) και οι κόμβοι των εργασιών (κύκλοι). Επίσης υπάρχει ένας κόμβος έναρξης (Ε) και ένας κόμβος λήξης  (Λ). Ο κόμβος μιας μηχανής 
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 μηχανή στο επίπεδο l. Ο κόμβος της εργασίας 
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 αντιπροσωπεύει την εργασία j στη μηχανή i στο επίπεδο l. Κάθε κόμβος είναι και ένα στοιχείο επεξεργασίας στο νευρωνικό δίκτυο και έχει μία συνάρτηση εισόδου, μία ενδιάμεση συνάρτηση και μία συνάρτηση εξόδου. Αυτές οι συναρτήσεις είναι σχεδιασμένες να περιορίσουν το νευρωνικό δίκτυο εμπεδίδοντας την απαίτηση του προβλήματος να λυθεί. Μία λεπτομερής παρουσίαση των συναρτήσεων αυτών δίνεται παρακάτω. Οι δεσμεύσεις οι οποίες ενισχύονται από αυτές τις συναρτήσεις είναι οι παρακάτω :
(1) Κάθε εργασία μπορεί να υποστεί επεξεργασία από μία μηχανή κάθε φορά και κάθε μηχανή μπορεί να επεξεργαστεί μία εργασία τη φορά.
(2) Κάθε φορά που μία εργασία αρχίζει δε μπορεί να σταματήσει μέχρι να τελειώσει.
(3) Μία μηχανή είναι διαθέσιμη όταν δεν επεξεργάζεται κάποια εργασία
(3) Μία εργασία μπορεί να υποστεί επεξεργασία μόνο όταν τελειώσει την επεξεργασία στο προηγούμενο επίπεδο
(5) Κάθε εργασία είναι έτοιμη να υποστεί επεξεργασία στην αρχή (κόμβος Ε).
(6) Ο χρόνος makespan  είναι ο χρόνος που έχει διανυθεί από την αρχή των επεξεργασιών μέχρι το χρόνο που ολοκληρώνεται η επεξεργασία της τελευταίας εργασίας στον κόμβο Λ. 
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Σχήμα 7.3 : Το υβριδικό Νευρωνικό Δίκτυο
Στο Σχήμα 7.3 απεικονίζονται δύο είδη συνδέσεων του νευρωνικού δικτύου, οι συνεχόμενες ενώσεις και οι διακεκομμένες ενώσεις. Οι συνεχόμενες συνδέουν κόμβους εργασιών με κόμβους μηχανών και έχουν ένα βάρος σε κάθε ένωση το οποίο ανταποκρινόμενο με το χρόνο επεξεργασίας των εργασιών από μία μηχανή αυτού του επιπέδου. Μεγαλύτεροι χρόνοι επεξεργασίας έχουν σαν αποτέλεσμα μεγαλύτερα βάρη. Οι διακεκομμένες ενώσεις συνδέουν κόμβους μηχανών με κόμβους εργασιών και κόμβους εργασιών με κόμβους εργασιών. Στέλνουν τρεις τύπους σημάτων: πρώτα ένα σήμα στους κόμβους εργασιών του ισχύοντος επιπέδου υποδηλώνοντας ότι η μηχανή είναι ή δεν είναι διαθέσιμη και ποια εργασία χρησιμοποιεί τη μηχανή. Δεύτερον ένα σήμα στους κόμβους εργασιών στο επόμενο επίπεδο υποδηλώνοντας ποιες εργασίες έχουν επεξεργαστεί και μπορούν να προχωρήσουν στο επόμενο επίπεδο. Τρίτο και τελευταίο ένα απαγορευτικό σήμα από έναν κόμβο εργασίας σε ένα άλλο κόμβο εργασίας, που αντιπροσωπεύει την ίδια εργασία στο ίδιο επίπεδο αλλά ανταγωνιζόμενη σε άλλη μηχανή – αυτό το σήμα δείχνει ότι μια εργασία έχει κερδίσει μία μηχανή σε αυτό το επίπεδο και δε χρειάζεται να ανταγωνισθεί άλλο για να βρει μηχανή στο επίπεδο αυτό [19]. 
Οι διακεκομμένες ενώσεις χρησιμοποιούνται για να εγγυηθούν ότι σε οποιοδήποτε σημείο μέσα στην ώρα κάθε μηχανή επεξεργάζεται μία μόνο εργασία και ότι κάθε εργασία μπορεί μόνο να επεξεργασθεί από μια μηχανή. Οι συνεχόμενες ενώσεις χρησιμοποιούνται για να επιτρέψουν κάθε εργασία να διαγωνισθεί για μια μηχανή στο επίπεδό της. Τα  βάρη στις συνεχόμενες ενώσεις χρησιμοποιούνται για να ελέγχουν τα αποτελέσματα αυτού του διαγωνισμού. 
Στρατηγική Μάθησης 
Η στρατηγική μάθησης καθορίζει τον τρόπο με τον οποίο αλλάζουν τα βάρη μετά την εκτέλεση του νευρωνικού δικτύου. Καθορίζουμε το “λάθος” σαν τη διαφορά μεταξύ μιας νέας λύσης και μιας benchmark λύσης (μία βέλτιστη λύση αν είναι γνωστή αλλιώς ένα κατώτατο όριο). Αν το λάθος είναι πολύ μεγάλο τότε υπάρχει μεγάλη αλλαγή στα βάρη των νευρώνων του νευρωνικού δικτύου. Αν το λάθος δεν είναι  σημαντικό τότε το αναφερόμενο βάρος θα αλλάξει ελάχιστο ή και καθόλου και η παρούσα βέλτιστη λύση θα απομείνει. Σε αντίθεση με αυτή την ανάλυση λάθους ένας συντελεστής μάθησης a χρησιμοποιείται για να προσαρμόσει το μέγεθος της τροποποίησης των λαθών και την υπερμεγέθυνση ή σμίκρυνση των βαρών. Η στρατηγική μάθησης του νευρωνικού μας δικτύου περιγράφεται ως εξής: 
Για τις πρώτες 30 επαναλήψεις, η τροποποίηση βαρών χρησιμοποιεί ένα συντελεστή μάθησης a σε όλα τα επίπεδα και είναι συνάρτηση του λάθους.  Στις  επόμενες 30 επαναλήψεις ο συντελεστής αυτός διαιρεμένος στο μισό συνεχίζεται και πάλι το ίδιο στις επόμενες 30 (το ¼ του αρχικού a).
Η τροποποίηση του βάρους γίνεται ως εξής: 

 
[image: image350.wmf]]

)

[(

max

)

(

k

yli

y

k

jli

w

w

=

       
[image: image351.wmf]"

 y, y 
[image: image352.wmf]Î

 J   , τότε

[image: image353.wmf]LBMAX

l

s

a

k

jli

k

jli

/

)]

1

(

*

*

[

)

(

)

(

1

+

-

-

=

+

k

e

w

w


Έτσι βλέπουμε ότι γίνεται μία αναλογική τροποποίηση βαρών. Αυτό σημαίνει ότι η τροποποίηση βαρών στα μικρότερα επίπεδα είναι μεγαλύτερη από ότι αυτή στα μεγαλύτερα επίπεδα.
Τα πλεονεκτήματα αυτής της στρατηγικής μάθησης είναι διπλάσια: κατά πρώτον με τη μέθοδο μετατροπής βαρών (διόρθωσης λαθών) που χρησιμοποιείται αποφεύγονται περιστατικά παγίδευσης σε τοπικό μέγιστο και έτσι έχουμε βέλτιστη λύση. Κατά δεύτερον έχουμε καθοδήγηση του νευρωνικού δικτύου στη σωστή κατεύθυνση και βρίσκουμε γρήγορα την καλύτερη λύση.
Η πρόοδος της λύσης
Το νευρωνικό δίκτυο αρχίζει τη χρονική στιγμή t=1 για να τροποποιήσει την κατάσταση όλων των κόμβων εργασιών και των κόμβων μηχανών αλλάζοντας τις τιμές της εισόδου, της εξόδου και των συναρτήσεων ενεργοποίησης των συγκεκριμένων κόμβων. Οι συναρτήσεις εισόδου αντιπροσωπεύουν τις τιμές εισόδου των κόμβων και αντίστοιχα για τις τιμές εξόδου. Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης καθορίζουν πότε η κατάσταση των κόμβων θα έπρεπε να αλλάξει και σε ποιες τιμές. Οι συναρτήσεις αντιπροσωπεύουν τις καταστάσεις των κόμβων :
Τα παρακάτω βήματα προετοιμάζονται πριν την επεξεργασία με τις κύριες επαναλήψεις του αλγορίθμου [19]:
1. Εισάγονται οι τιμές για το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού των εργασιών του συστήματος εύκαμπτης ροϊκής παραγωγής : ο αριθμός των εργασιών που θα υποστούν επεξεργασία (n), ο αριθμός των επιπέδων (s) και ο αριθμός των πανομοιότυπων μηχανών σε διαφορετικά επίπεδα (
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). Εισάγεται επίσης ένα πρότυπο χρόνων επεξεργασίας για τις εργασίες των διαφορετικών επιπέδων.
2. Υπολογίζονται τα 
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3. Υπολογίζεται το χαμηλότερο όριο για το makespan χρησιμοποιώντας τη φόρμουλα  LBMAX=max[LB(0), maxLB(l)], 

όπου 

LB(0)=max(
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4. Αρχικοποιούνται τα βάρη 
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 πολλαπλασιάζοντας τους χρόνους επεξεργασίας 
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 με μια σταθερά. Στο παράδειγμά μας χρησιμοποιείται η τιμή 0.
5. Τίθεται η τιμή κατωφλίου 
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=-2 για όλους τους κόμβους εργασιών. Η τιμή αυτή καθορίζει πότε μία εργασία είναι έτοιμη να επεξεργαστεί και πότε όχι. Η εργασία η οποία αντιπροσωπεύεται από τον κόμβο εργασίας 
[image: image366.wmf]jli

J

 είναι έτοιμη να υποστεί επεξεργασία όταν η τιμή εισόδου της συνάρτησής της είναι ίση με την τιμή κατωφλίου.
Μετά από όλα αυτά τα βήματα το νευρωνικό δίκτυο εκτελείται.
7.4 Η Τεχνητή Νοημοσύνη στην επίλυση ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (Expanded Job Shop) 
 Στην ενότητα αυτή θα προσπαθήσουμε να αναλύσουμε το μοντέλο του περιορισμένου νευρωνικού δικτύου (Constraint Neural Network - CNN) το οποίο μας βοηθάει να λύσουμε προβλήματα εκτεταμένου γενικού εργοστασίου (expanded job shop). Το περιορισμένο νευρωνικό δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) παρουσιάζεται σε τρία επίπεδα: νευρώνες, νευρωνικά μπλόκα και νευρωνικά δίκτυα. Αυτά τα επίπεδα καθώς και η δομή του εξετάζονται παρακάτω.
7.4.1 Το Περιορισμένο Νευρωνικό Δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) στη λύση του συστήματος παραγωγής expanded job shop
Νευρώνες

Οι νευρώνες είναι βασικά στοιχεία των Νευρωνικών Δικτύων. Ένα συνηθισμένο νευρωνικό κύτταρο ή ένας νευρώνας ορίζεται από το γραμμικό σταθμικό άθροισμα από τα σήματα εισόδου του, και την σειριακά συνδεδεμένη μη γραμμική συνάρτηση ενέργειας F(
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) όπως έχουμε αναλύσει στο κεφάλαιο 3. 
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[image: image376.wmf]ύ

osto

 νευρώνα, F(
[image: image377.wmf]i

T
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 είναι η έξοδος στο i
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 νευρώνα.

Βασισμένοι στο κοινό νευρωνικό μοντέλο ,ορίζονται οι εξής τύποι νευρώνων για το σύστημα παραγωγής εκτεταμένου γενικού εργοστασίου : Ο S τύπος νευρώνων, ο C τύπος και ο I. 

Ο S τύπος νευρώνα. Σχεδιάζεται για να ελαττώσει το χρόνο έναρξης μιας διεργασίας. Στο νευρώνα 
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όπου 
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 είναι η έξοδος του νευρώνα 
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 το χρόνο t. Τα 
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 και 
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 χρησιμοποιούνται να αναπαραστήσουν το νωρίτερο χρόνο έναρξης της λειτουργίας και τον αργότερο χρόνο λήξης. Το 
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 είναι ίσο με τον 
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,το διαθέσιμο χρόνο της εργασίας i, όταν ο νευρώνας 
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 ανταποκρίνεται στην πρώτη λειτουργία της εργασίας i, αλλιώς ο 
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 τίθεται μηδέν. Ο 
[image: image390.wmf]i

HI

 είναι ίσος με τον 
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, τον αργότερο χρόνο παρατήρησης από τις i τελευταίες λειτουργίες, όταν ο νευρώνας 
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 ανταποκρίνεται στην τελευταία λειτουργία της εργασίας I, αλλιώς ο χρόνος 
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 τίθεται άπειρος. Το βάρος 
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 αντιπροσωπεύει την σύνδεση από το νευρώνα 
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 τύπου C στο νευρώνα 
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 τύπου S. Η τιμή 
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 τίθεται στο μπλοκ της ακολουθίας περιορισμών  (Sequence Constraint) και στο μπλοκ περιορισμού εργασιών αργότερα.

   Αξίζει να σημειώσουμε ότι υπάρχει μία ερχόμενη ανατροφοδότηση από το νευρώνα τύπου S αυτό κάθε αυτό. Η ανατροφοδότηση παρουσιάζει επαναληπτικές προσαρμογές του χρόνου έναρξης της αντίστοιχης λειτουργίας.

Ο C τύπος νευρώνα. Χρησιμοποιείται για να απεικονίσει τον περιορισμό προτεραιότητας οποιασδήποτε λειτουργίας. Στο νευρώνα 
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όπου 
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 είναι η πλάγια ρύθμιση του νευρώνα 
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 είναι το βάρος του νευρώνα 
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 μαζεύει πληροφορίες από τους νευρώνες τύπου S ή I διαμέσου του βάρους 
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, των οποίων οι τιμές θα τεθούν στα SC, RC και JC μπλόκα. 

Ο I τύπος νευρώνα. Χρησιμοποιείται για να παρουσιάσει 
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 ή 
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. Στους νευρώνες 
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όπου 
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 είναι το βάρος του νευρώνα 
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. Ο νευρώνας 
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 μαζεύει πληροφορίες από το νευρώνα τύπου S διαμέσου του βάρους 
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, του οποίου η τιμή θα τεθεί στο RC και στο JC μπλοκ.
Δεσμοί νευρώνων

Οι δεσμοί ανάμεσα στους νευρώνες γίνονται διαμέσου των βαρών τους και σε αυτού του είδους τους νευρώνες. Αντιπροσωπεύουν τους περιορισμούς σχεδίασης. Επίσης ανακλούν την προσαρμογή ή τη ρύθμιση για να λύσουν δυσκολίες στους περιορισμούς ανάμεσα σε κατάλληλες συνδέσεις ανατροφοδότησης, όταν οι περιορισμοί δεν συναντιούνται.

SC μπλοκ για επεξεργασία διεργασιών 

Το μπλοκ SC κατασκευάστηκε με τρεις νευρώνες, δύο τύπου S και έναν τύπου C, όπως φαίνεται στο Σχήμα 10.2(α). Ο νευρώνας τύπου C ελέγχει τη σχέση προτεραιότητας των διεργασιών των εργασιών. Το μπλοκ SC θα έπρεπε να είχε χτισθεί για λειτουργίες k και l, όπου το {k,l}
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. Η έξοδος 
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, το χρόνο έναρξης της διεργασίας [i,k].

Η έξοδος του νευρώνα C είναι ίση με 0 αν ικανοποιηθεί η πρώτη εξίσωση που περιγράφεται στο νευρώνα τύπου C, αλλιώς είναι ίση με το χρόνο υπέρθεσης των διεργασιών [i,k] και [i,l]. Οι έξοδοι των νευρώνων τύπου S θα ρυθμιστούν μέσω της ανατροφοδότησης από το νευρώνα τύπου C επαναληπτικά. Οι νευρώνες στο μπλοκ SC τρέχουν στην ακολουθία του τύπου S σε χρόνο t, C τύπο σε χρόνο t, και μετά S τύπου σε χρόνο t+1. Αυτή η επεξεργασία θα επαναλαμβάνεται μέχρι που όλες οι δυσκολίες να ξεπεραστούν.
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Σχήμα 7.2 : (α) SC μπλοκ, (β) RC μπλοκ, (γ) JC μπλοκ

Το RC μπλοκ.

 Αυτό το μπλοκ σχεδιάστηκε για να ελέγχει τους περιορισμούς (6.8α) και (6.8β) του κεφαλαίου 6 και για να ρυθμίζει τους συσχετιζόμενους χρόνους αν οι περιορισμοί δε συναντιούνται. Είναι οικοδομημένο με ένα νευρώνα I τύπου, δύο νευρώνες τύπου C και δύο νευρώνες τύπου S, όπως φαίνεται στο Σχήμα 7.2 (β).
Ένα RC μπλοκ θα έπρεπε να χτίζεται για λειτουργίες [I,k] και [j,l] από {k,l}
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, επειδή χρειάζονται την πηγή q να τους εξουσιοδοτήσει να αρχίσουν. Ο νευρώνας 
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 τύπου C συλλέγει τις εξόδους των νευρώνων 
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 και 
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 τύπου S διαμέσου συνδέσεων με βάρη +1 και -1 και λαμβάνει τη ρύθμιση  -Υ
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Η από το νευρώνα 
[image: image424.wmf]kl

I

 την ίδια ώρα. Το σφάλμα-κλίση του νευρώνα 
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 θέτεται ότι είναι Η-
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. Η έξοδος του νευρώνα 
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 είναι  0 αν η εξίσωση (6.8α) του κεφαλαίου 9 ικανοποιηθεί, αλλιώς είναι 1. Οι έξοδοι των νευρώνων 
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 και 
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 προσαρμόζονται διαμέσου της ανατροφοδότησης +0.1 και -0.1. Ο νευρώνας  
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 είναι ίδιος με τον 
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, αλλά το σφάλμα του είναι -
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. Οι νευρώνες 
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 συντονίζονται σε αυτό τον συμπληρωματικό τρόπο για να συναντήσουν τους περιορισμούς στις εξισώσεις (6.8α) και (6.8β).

Οι νευρώνες στο μπλοκ RC τρέχουν στην ακολουθία του τύπου S, σε χρόνο t
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C τύπο, σε χρόνο t, θέτοντας t=t+1. Επαναλαμβάνουν αυτή την πρόοδο μέχρι που όλες οι δυσκολίες να λυθούν. Αξίζει να σημειώσουμε ότι η έξοδος του νευρώνα 
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 δηλώνει την ακολουθία της διεργασίας [i,l] και της διεργασίας [j,l]. Η έξοδος του 
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 είναι Υ
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, το οποίο είναι ισοδύναμο του 
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. Μια απλή στρατηγική για χρονοπρογραμματισμό παρουσιάζεται με τη γραμμή με τις τελείες από τους νευρώνες S τύπου στους νευρώνες I τύπου όπως φαίνεται στο Σχήμα 7.2 (β). Η στρατηγική εδώ χρησιμοποιεί τους τρέχοντες χρόνους έναρξης των εργασιών για να αποφασίσει για τις ακολουθίες τους. Είναι εύκολο να ξέρουμε ότι σταθεροποιώντας την έξοδο του 
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 είναι ίσο με το να θέσω την ακολουθία μεταξύ της διεργασίας [i,k] και της διεργασίας [j,l].

 JC μπλοκ για την επεξεργασία διεργασιών
Αυτό το μπλοκ σχεδιάστηκε για να ελέγχει τους περιορισμούς (6.9α) και (6.9β) και για να ρυθμίζει το χρόνο έναρξης της αναφερόμενης εργασίας αν οι περιορισμοί δεν είναι ακόμα γνωστοί. Είναι δομημένος με ένα νευρώνα τύπου I, δυο νευρώνες τύπου C και δύο νευρώνες τύπου S, όπως φαίνεται στο Σχήμα 7.2 (γ).

Ο νευρώνας 
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  τύπου C συγκεντρώνει τις εξόδους των νευρώνων 
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διαμέσου των βαρών των συνδέσεων +1 και -1 και λαμβάνει τη ρύθμιση -Y
[image: image444.wmf]kl

I

H από το νευρώνα 
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την ίδια χρονική στιγμή.

   Το σφάλμα εισόδου του νευρώνα 
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 είναι H-
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. Η έξοδος τους νευρώνα 
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 είναι 0 αν η εξίσωση (6.9α) ικανοποιηθεί, αλλιώς είναι 1. Οι έξοδοι των νευρώνων 
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 και 
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 ρυθμίζονται διαμέσου της ανατροφοδότησης σε +0.1 και – 0.1 για να λύσουν τα εμπόδια. Ο νευρώνας 
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 είναι πανομοιότυπος με τον 
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, αλλά το σφάλμα του είναι -
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. Οι νευρώνες 
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 και 
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συντονίζονται με ένα τρόπο ώστε να συναντήσουν τις εξισώσεις (6.9α) και (6.9β), αντιστοίχως. Οι τρέχουσες επιπτώσεις των νευρώνων στο μπλοκ JC ακολουθούν τις τρέχουσες του S τύπου, σε χρόνο t
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I τύπο, σε χρόνο t
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C τύπο, σε χρόνο t, που τίθεται ίσος με t+1. Αυτή η πρόοδος θα επαναλαμβάνεται έως ότου όλες οι δυσκολίες να ξεπεραστούν. Αξίζει να σημειώσουμε ότι η έξοδος του νευρώνα 
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 δείχνει την ακολουθία των διεργασιών [i,k] και [i,l]. Η Y
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, η έξοδος του 
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, είναι ισοδύναμη με το 
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. Στο Σχήμα 7.2 (γ), μία απλή στρατηγική χρονοπρογραμματισμού παρουσιάζεται με τη διακεκομμένη  τη γραμμή από τους νευρώνες τύπου S προς το νευρώνα 
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. Ο αρχικός χρόνος έναρξης των εργασιών θα αποφασίσει την ακολουθία τους. 

7.4.2 Η αρχιτεκτονική του περιορισμένου Νευρωνικού Δικτύου (Constraint Neural Network)
Ένα Περιορισμένο Νευρωνικό Δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) αποτελείται από τρία διαφορετικά επίπεδα νευρώνων. Το σχεδιάγραμμα της γενικής αρχιτεκτονικής του Περιορισμένου Νευρωνικού Δικτύου φαίνεται στο Σχήμα 7.3. Ένα Περιορισμένο Νευρωνικό Δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να πάρουμε μια εφικτή ή βέλτιστη λύση από ένα Πρόβλημα Χρονοπρογραμματισμού Εργασιών Εκτεταμένου Γενικού Εργοστασίου (Expanded Job Shop Scheduling Problem - EJSSP). Και βέβαια, νευρώνες S τύπου θα λάβουν ανατροφοδότηση από νευρώνες τύπου C. Εκτός από την ενεργοποίηση μιας εξίσωσης περιορισμού, υπάρχει επίσης αλληλεπίδραση. Υπάρχουν τα παρακάτω τρία είδη μεθόδων διεργασιών:

(1) Σύγχρονος τρόπος. Με αυτό τον τρόπο, κάθε νευρώνας από το CNN συγχρονίζεται την ίδια χρονική στιγμή. Αυτή η ιδέα είναι παρόμοια με αυτή στο δίκτυο Hopfield. Ο συγχρονισμός της εξέλιξης των SC, RC και JC μπλοκ, θα καταστραφεί από το σύγχρονο συγχρονισμό, αν και θα είναι αληθινά χαριστικά για την κατάργηση του αποτελέσματος του ανθρώπου της αρχικοποίησης του χρόνου έναρξης. Η απόκλιση υπάρχει συχνά σε αυτή την περίπτωση.
(2)  Ασύγχρονος τρόπος. Με αυτό τον τρόπο κάθε νευρώνας του CNN υποστηρίζεται τυχαία για να συγχρονίσει την κατάσταση του. Το μεγαλύτερο μειονέκτημα υπάρχει στο γεγονός στο ότι παίρνει αρκετό χρόνο να τελειώσουν οι επαναλήψεις του περιορισμένου νευρωνικού δικτύου (CNN), μέχρι που να μην υπάρχουν εμπόδια.
(3)
Ο Υβριδικός τρόπος. Αυτός ο υβριδικός τρόπος δουλεύει και με σύγχρονα και με ασύγχρονα χαρακτηριστικά. Ένα μπλοκ παίρνεται σαν το βασικό σύγχρονο κομμάτι. Ασύγχρονη εξέλιξη συμβαίνει μέσα σε καθένα μπλοκ SC, RC και JC.
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Σχήμα 7.3 : Aρχιτεκτονική του Περιορισμένου Νευρωνικού Δικτύου (CNN)

   Πολλά πειράματα έχουν δείξει ότι ο Υβριδικός είναι ο καλύτερος τρόπος εφαρμογής. Το περιορισμένο νευρωνικό δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) είναι εφαρμόσιμο σε πρακτικά προβλήματα χρονοπρογραμματισμού αν και είναι αρκετά φτωχό στη βελτιστοποίηση του χρόνου και των ακολουθιών μιας εργασίας, ειδικά για αργοπορημένα και πρόωρα προβλήματα.

7.4.3 Εφαρμογή
Αυτό το παράδειγμα θα δείξει την ικανότητα μοντελοποίησης του περιορισμένου νευρωνικού δικτύου που δημιουργήθηκε  από ανάγκη για επίλυση του παραγωγικού συστήματος εκτεταμένου γενικού εργοστασίου (Constraint Neural Network - CNN). Τα δεδομένα επεξεργασίας είναι αυτά που φαίνονται στον Πίνακα 7.3 . Η ακολουθία περιορισμού είναι {1, 2}Q
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 για την εργασία 1, {1, 2}R
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 για την εργασία 2, {1, 2}R
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 και      {2, 3} R
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 για την εργασία 3, εξαρτώμενα πάντα από τον τεχνολογικό σχεδιασμό.
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Πίνακας 7.3: Δεδομένα επεξεργασίας για την επεξεργασία εργασιών με πολλαπλούς περιορισμούς πηγών 

 Εδώ έχουμε μία ειδική περίπτωση εκτεταμένου προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών εκτεταμένου γενικού εργοστασίου λόγω του ότι έχουμε δύο πηγές, μία μηχανή και ένα κοπτικό εργαλείο. Αυτού του είδους το πρόβλημα λύνεται με τον τρόπο που αναφέραμε παραπάνω (με το περιορισμένο νευρωνικό δίκτυο) και δε μπορεί να εφαρμοστεί καμία μέθοδος σαν αυτή της επίλυσης απλού συστήματος γενικού εργοστασίου (job - shop). Η βέλτιστη λύση του προβλήματος φαίνεται στο Σχήμα 7.3.
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Σχήμα 7.3 : Βέλτιστο σχέδιο προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών εκτεταμένου γενικού εργοστασίου (EJSSP)

Κεφάλαιο 8
Σύνοψη και μελλοντικές επεκτάσεις
8.1 Σύνοψη

Στη διπλωματική αυτή μελετήθηκαν τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα και ο τρόπος εκμετάλλευσής τους προκειμένου να δωθεί λύση σε προβλήματα συστημάτων παραγωγής, όπως του γενικού εργοστασίου (job-shop), ροϊκής παραγωγής (flow shop), ανοιχτού εργοστασίου (open shop) και εκτεταμένου γενικού εργοστασίου (expanded job shop). Η ικανότητα των Νευρωνικών Δικτύων να μαθαίνουν μέσα από παραδείγματα και να εκπαιδεύονται με τόσο εύκολο τρόπο τα κάνει πολύ χρήσιμα σε προβλήματα βελτιστοποίησης συστημάτων παραγωγής. Για τη χρησιμοποίηση των νευρωνικών δικτύων σε τέτοιου είδους προβλήματα σε κάποια επιχείρηση ή βιομηχανία θα πρέπει να υπάρχει από πριν ένα μοντέλο Νευρωνικού Δικτύου έτσι ώστε να γίνεται άμεση χρήση του. Στη διπλωματική αυτή εργασία παρουσιάζονται τρία μοντέλα νευρωνικών δικτύων τα οποία λύνουν προβλήματα συστημάτων παραγωγής τύπου job shop, flow shop και expanded job shop.

Όσον αφορά το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών σε σύστημα παραγωγής γενικού εργοστασίου βρήκαμε το μοντέλο νευρωνικού δικτύου πολλών επιπέδων (Multi  Layered Perceptron - MLP) όπου είναι μία από τις πιο δημοφιλείς αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων που εφοδιάζουν μια μεγάλη έκταση εφαρμογών στο σύστημα γενικού εργοστασίου (job-shop) όπως η πρόβλεψη, η μοντελοποίηση διεργασιών και η ταξινόμηση σχεδίων. Ένα νευρωνικό δίκτυο πολλών επιπέδων μπορεί να εκπαιδευτεί  πάνω σε δεδομένα που έχουν παραχθεί από προβλήματα του πραγματικού κόσμου ή από το εμπειρικό μοντέλο της διαδικασίας. Το MLP μπορεί να εξασφαλίσει εξόδους (αποτελέσματα) ικανοποιητικής ακρίβειας μέχρι μια οριακή έκταση συνθηκών εισόδων, με το πλεονέκτημα της απαίτησης πολύ λιγότερων υπολογισμών από άλλες μεθόδους μοντελοποίησης. 

Για το σύστημα ροϊκής παραγωγής μελετήσαμε το ένα υβριδικό μοντέλο νευρωνικού δικτύου. Το νευρωνικό αυτό δίκτυο όχι μόνο υιοθετεί την απλή τροφοδότηση πληροφοριών (feed – forward) και την τροποποίηση των βαρών με τη μέθοδο ανάστροφης μετάδοσης λάθους (back - propagation), αλλά αξιοποιεί το ενυπάρχον δίκτυο κατάλληλα για το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού ροϊκής παραγωγής.

Τέλος για το πρόβλημα του συστήματος εκτεταμένου γενικού εργοστασίου θα αναλύθεί το μοντέλο του περιορισμένου νευρωνικού δικτύου (Constraint Neural Network - CNN). Το περιορισμένο νευρωνικό δίκτυο (Constraint Neural Network - CNN) παρουσιάζεται σε τρία επίπεδα: νευρώνες, νευρωνικά μπλόκα και νευρωνικά δίκτυα.  Οι νευρώνες οι οποίοι αποτελούν και τα δύο επόμενα είναι οι S, C και I. Ο νευρώνας S σχεδιάζεται για να ελαττώσει το χρόνο έναρξης μιας διεργασίας, ο νευρώνας C χρησιμοποιείται για να απεικονίσει τον περιορισμό προτεραιότητας οποιασδήποτε λειτουργίας και τέλος ο νευρώνας I για να απεικονίσει- παρουσιάσει την έξοδο (λύση).

Τα παραπάνω μοντέλα που αναφέραμε, μπορούν επίσης να χρησιμοποιηθούν για την επίλυση προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού μεγαλύτερης τάξεως, αλλά και για την επίλυση προβλημάτων χρονικού προγραμματισμού m x n. Την πεποίθηση ότι αναλόγως καλά αποτελέσματα με αυτά των παραδειγμάτων που έχουν υλοποιηθεί, θα έχουμε αν επεκταθούμε και σε μεγαλύτερα μεγέθη. 

8.2 Μελλοντικές επεκτάσεις
Η Τεχνητή Νοημοσύνη είναι ένας συνεχώς αναπτυσσόμενος κλάδος επιστήμης που όπως είδαμε έχει να προσφέρει στο μέλλον πολύ περισσότερα από όσα έχει μέχρι σήμερα προσφέρει. Είναι ένας κλάδος επιστήμης που στο πρόσφατο παρελθόν έκανε τα πρώτα του βήματα όσον αφορά τη δημιουργία ευφυών (νοημόνων) συστημάτων πληροφορικής. Συχνά ερευνητές από άλλες επιστημονικές περιοχές καταφεύγουν στην ΤΝ με σκοπό να βρουν εργαλεία για να αυτοματοποιήσουν τα λογικά βήματα που χρησιμοποιούν στην εργασία τους. Όμοια, ερευνητές της ΤΝ εφαρμόζουν τις μεθόδους τους σε διάφορες περιοχές όπου απαιτεί​ται ανθρώπινη ευφυή προσπάθεια.
Αν και υπάρχουν αρκετά μειονεκτήματα κατά τη χρήση της Τεχνητής Νοημοσύνης το μέλλον είναι αυτό που δείχνει με την μέχρι τώρα πορεία την εξέλιξη της χρήσης των νευρωνικών δικτύων.  Πρόβλημα δημιουργείται κατά την αύξηση παραδείγματιος χάριν του αριθμού των εργασιών ή διεργασιών ενός προβλήματος. Αυτό συνεπάγεται εκρηκτική αύξηση του χώρου καταστάσεων δηλαδή των απαραίτητων νευρώνων , συνεπώς και πολυπλοκότητα του νευρωνικού δικτύου και μεγάλη αύξηση του χρόνου επεξεργασίας  του δικτύου για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Μειονέκτημα είναι και το ότι η κατασκευή ενός νευρωνικού δικτύου αλλά και η εκπαίδευσή του γίνεται κάτω από ένα δεδομένο πρότυπο πραγματικότητας, δηλαδή από ένα παράδειγμα προβλήματος που υπάρχει και αντιμετωπίζουμε. Συνεπώς τα Νευρωνικά δίκτυα που κατασκευάζονται κατά καιρούς δεν αποτελούν γενικό πρότυπο και δε λύνουν όλα τα προβλήματα που ανήκουν στην ίδια κατηγορία λόγω των συγκεκριμένων τους χαρακτηριστικών. Σημειώνεται λοιπόν η ανάγκη για δημιουργία προτύπου νευρωνικού δικτύου που να λύνει κάθε είδους σύστημα παραγωγής και να μην είναι τόσο εξειδικευμένο όπως όλα όσα έχουν δημιουργηθεί.

Γίνονται προσπάθειες μεταφοράς των μεθοδολογιών που χρησιμοποιούμε, σε άλλα εργαλεία συστημάτων πραγματικού χρόνου που επιτρέπουν μεγαλύτερη ελευθερία και παραμετροποίηση. Αν οι έρευνες αυτές αποδειχθούν αποτελεσματικές τότε θα αποδειχθεί η χρησιμότητα των νευρωνικών δικτύων και των αλγορίθμων στο πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού παραγωγής αν και σε αρκετά είδη προβλημάτων όπως αναφέραμε έχει ήδη γίνει. Στα μελλοντικά σχέδια βρίσκεται και η χρήση των νευρωνικών δικτύων σε συνεργασία με τους γενετικούς αλγόριθμους προκειμένου να βρεθεί βέλτιστη λύση σε προβλήματα παραγωγής σε βέλτιστο χρόνο. Μια συνεργασία δηλαδή που να μπορεί να αποδώσει στα συστήματα παραγωγής αυτά που μέχρι στιγμής δεν κατάφερε κάθε τομέας ξεχωριστά, δηλαδή οι γενετικοί αλγόριθμοι και τα νευρωνικά δίκτυα, αλλά που ίσως ο συνδυασμός τους να αποδώσει. Με αυτό τον τρόπο θα πραγματοποιηθεί η πλήρης εκμετάλλευση δύο μεθόδων (η είσοδος του ενός συστήματος να γίνεται έξοδος του άλλου) που χρησιμοποιούν και τους δύο αυτούς κλάδους της Τεχνητής Νοημοσύνης καθώς και το λογικό προγραμματισμό. Κάποιες πρώτες εφαρμογές που έχουν πραγματοποιηθεί, έχουν δείξει πως τέτοιοι συνδυασμοί μεθόδων αποδίδουν τα καλύτερα αποτελέσματα.
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