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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1

   Σκοπός του  κεφαλαίου  αυτού είναι η  παρουσίαση των γενικών αρχών των τεχνητών νευρωνικών δικτύων και πιο  συγκεκριμένα , γίνεται μια  σύντομη εισαγωγή στις θεμελιώδεις έννοιες και τις κατηγορίες των νευρωνικών δικτύων. Μετά την αναφορά στα γενικά χαρακτηριστικά γίνεται αναφορά στις σιγμοειδείς συναρτήσεις και ακολούθως γίνεται  παρουσίαση του προβλήματος εκπαίδευσης καθώς επίσης και των  υπαρχόντων  μεθόδων για την επίλυση του . 

Νευρωνικά Δίκτυα   και  Βιολογικό  Σύστημα

 Τα νευρωνικά δίκτυα εκτελούν μια  επεξεργασία πληροφορίας η οποία και βασίζεται στη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου και επικαλούνται την ιδέα μοντελοποίησης του μαύρου κουτιού  χρησιμοποιώντας  μοντέλα ου ανθρώπινου εγκεφάλου εμπνευσμένα από τη νευροφυσιολογία και   τη βιολογία .  [1]

Η λειτουργία του βιολογικού συστήματος βασίζεται στη διασύνδεση εξειδικευμένων φυσικών κυττάρων που ονομάζονται νευρώνες (neurons). Ένας τυπικός νευρώνας αποτελείται από το σώμα το οποίο και αποτελεί τον πυρήνα του , τους δενδρίτες μέσω των οποίων και λαμβάνει τα σήματα από τους γειτονικούς νευρώνες και τον άξονα που είναι η έξοδος του νευρώνα και το μέσο σύνδεσης με του άλλους νευρώνες . Σε κάθε δενδρίτη υπάρχει ένα απειροελάχιστο κενό το οποίο και ονομάζεται σύναψη . Οι συνάψεις επιταχύνουν και άλλοτε επιβραδύνουν τη ροή ηλεκτρικών σημάτων προς τον άξονα του νευρώνα και σε αυτή την ικανότητα των συνάψεων οφείλεται  και  η ικανότητα μάθησης και μνήμης που παρουσιάζει ο εγκέφαλος .[2] 

Παρά το γεγονός ότι οι νευρώνες είναι αργοί συγκριτικά με τα ηλεκτρονικά στοιχεία, η  συνολική επεξεργασία στα βιολογικά συστήματα επιτυγχάνεται πολύ γρήγορα. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η βάση του βιολογικού υπολογισμού είναι ένας μικρός αριθμός ακολουθιακών βημάτων, καθένα από τα οποία εκτελείται με πολύ μεγάλο παραλληλισμό. Επίσης, σε αυτήν την παράλληλη αρχιτεκτονική, κάθε μονάδα επεξεργασίας είναι σχετικά απλή και τοπικά συνδεδεμένη.[3]

Οι σημαντικές ιδιότητες των βιολογικών συστημάτων, όπως η ανοχή στα λάθη, η ικανότητα αναγνώρισης από τα συμφραζόμενα, η μεγάλη χωρητικότητα μνήμης και η ικανότητα επεξεργασίας μεγάλου όγκου πληροφοριών σε πολύ μικρό χρόνο μας κατηύθυναν στη μελέτη και την προσπάθεια προσομοίωσης αυτών των εναλλακτικών βιολογικών αρχιτεκτονικών. 

Τεχνητός Νευρώνας 

Η βασική λειτουργία που επιτελεί ένας νευρώνας είναι η συσσώρευση των σημάτων που δέχεται από τους νευρώνες με τους οποίους συνδέεται η είσοδός του (input vectors), τα οποία μπορεί να είναι είτε διεγερτικά είτε ανασταλτικά, το φιλτράρισμα και η ενίσχυση αυτών των σημάτων, και η παραγωγή ενός σήματος εξόδου (output vector) που μεταδίδεται μέσω των συνάψεων προς τους νευρώνες με τους οποίους συνδέεται η έξοδός του. Σε πλήρη αντιστοιχία με το απλοποιημένο αυτό μοντέλο του βιολογικού νευρώνα αναπτύχθηκε το μοντέλο του τεχνητού νευρώνα.[4]
Ας θεωρήσουμε έναν τεχνητό νευρώνα με 
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 συνδέσεις εισόδου 
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 με αντίστοιχες τιμές βαρών 
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. Ο υπολογισμός που επιτελεί ένας νευρώνας ξεκινά με τον υπολογισμό της ενεργοποίησης με την βοήθεια της συνάρτησης ενεργοποίησης 
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όπου 
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 η πόλωση (bias) του νευρώνα 

και τελειώνει με τον υπολογισμό της εξόδου 
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 αφού περάσει την ενεργοποίηση από μία συνάρτηση εξόδου 
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Ορισμός του Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου

Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (artificial neural network) ονομάζεται μία αρχιτεκτονική δομή αποτελούμενη από ένα πλήθος διασυνδεδεμένων μονάδων (nodes). Κάθε μονάδα (τεχνητός νευρώνας) χαρακτηρίζεται από εισόδους και εξόδους και υλοποιεί τοπικά έναν απλό υπολογισμό. Κάθε σύνδεση μεταξύ δύο μονάδων χαρακτηρίζεται από μία τιμή βάρους. Οι τιμές των βαρών των συνδέσεων αποτελούν την γνώση που είναι αποθηκευμένη στο δίκτυο και καθορίζουν τη λειτουργικότητά του. Η έξοδος κάθε μονάδας καθορίζεται από τον τύπο της μονάδας, τη διασύνδεση με τις υπόλοιπες μονάδες και πιθανώς κάποιες εξωτερικές εισόδους. Πέρα από μία πιθανή δεδομένη (εκ κατασκευής) λειτουργική ικανότητα ενός δικτύου, συνήθως ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο αναπτύσσει μία συνολική λειτουργικότητα μέσω μίας μορφής εκπαίδευσης. [3]
Εφαρμογές Νευρωνικών Δικτύων

Η εξομοίωση των βιολογικών υπολογιστικών παραδειγμάτων που πραγματοποιείται μέσω των τεχνητών νευρωνικών δικτύων έχει πολύ καλά αποτελέσματα για πολλές κατηγορίες προβλημάτων τα οποία χαρακτηρίζονται από τον πολυδιάστατο χώρο τους, την πολυπλοκότητά τους και τις άγνωστες συσχετίσεις μεταξύ των μεταβλητών τους. Μεταξύ αυτών περιλαμβάνονται:

· Προβλήματα αναγνώρισης (π.χ. αναγνώριση φωνής, εικόνας κτλ.)

· Προβλήματα ελέγχου με δεδομένα ελλιπή, ασαφή ή στοχαστικά

· NP-πλήρη προβλήματα, τα οποία περιλαμβάνουν προβλήματα δρομολόγησης, αναζήτησης κτλ.

Διαδικασία Σχεδίασης Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων

Η ανάπτυξη συστηματικής μεθοδολογίας για την κατασκευή νευρωνικών δικτύων με σκοπό την επίλυση κάποιου προβλήματος δεν έχει ακόμα επιτευχθεί. Αν και είναι αδύνατο, λοιπόν, να παρουσιαστεί ένας ολοκληρωμένος αλγόριθμος, παρουσιάζεται ένας βασικός σκελετός που αντανακλά τα βασικά στάδια υλοποίησης:

1. Τοπολογία δικτύου και στρατηγική διασύνδεσης των μονάδων

2. Χαρακτηριστικά των μονάδων (μπορούν να διαφέρουν ανάλογα με την θέση τους)

3. Διαδικασία εκπαίδευσης

4. Σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου

5. Αναπαράσταση εισόδου-εξόδου, προεπεξεργασία και μετεπεξεργασία 

Η κατασκευή νευρωνικών δικτύων με σκοπό την επίλυση κάποιου προβλήματος είναι αρκετά δύσκολη και απαιτεί μεγάλη τεχνική κρίση. Αυτό οφείλεται στον δύσκολο καθορισμό των στοιχείων του δικτύου, δηλαδή της αρχιτεκτονικής και της τοπολογίας, στην δυσκολία καθορισμού των παραμέτρων των στοιχείων και επιλογής του τρόπου εκπαίδευσης. Υπάρχουν, λοιπόν, πάρα πολλοί συνδυασμοί επιλογών κατά την κατασκευή τεχνητών νευρωνικών δικτύων με συνέπεια να είναι αδύνατη η δοκιμή όλων. Επίσης, πρέπει να επιλεγεί κάποιο αξιόπιστο σύνολο εκπαίδευσης και τέλος να εξεταστεί η καταλληλότητα της λύσης.

Εκπαίδευση

Η έννοια της εκπαίδευσης είναι πολύ ευρεία. Σε γενικές γραμμές η εκπαίδευση μπορεί να ορισθεί ως η κατάλληλη χρήση πληροφοριών για την βελτίωση της συμπεριφοράς ενός συστήματος. Παραδοσιακά ο προγραμματισμός απαιτεί αυστηρή σύνταξη, διάφορες γλώσσες προσανατολισμένες σε κάθε είδους εφαρμογή, και εξειδικευμένους προγραμματιστές. Η εναλλακτική λύση προέρχεται από τα βιολογικά συστήματα και βασίζεται στην εκπαίδευση. Φυσικά, για να υλοποιηθεί κάτι τέτοιο πρέπει η υπολογιστική μηχανή να είναι ‘εκπαιδεύσιμη’, να υπάρχει ο απαραίτητος ‘χρόνος’ εκπαίδευσης και υπολογιστικοί πόροι, και τέλος τα διαθέσιμα δεδομένα εκπαίδευσης να είναι κατάλληλα. Οι μέθοδοι εκπαίδευσης μπορούν να  κατηγοριοποιηθούν ανάλογα με την μορφή του συνόλου εκπαίδευσης και την χρήση του.[5]
Εκπαίδευση με επίβλεψη

Η εκπαίδευση με επίβλεψη (supervised training) ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου γίνεται με την χρήση ενός συνόλου απεικόνισης εισόδου – εξόδου, το οποίο ονομάζουμε σύνολο εκπαίδευσης. Το σύνολο αυτό παρέχει στο δίκτυο πληροφορίες για τη συσχέτιση των εισόδων με τις εξόδους. Αυτή η πληροφορία αποθηκεύεται στις διάφορες συνδέσεις ανάμεσα στους νευρώνες του δικτύου έτσι ώστε να υλοποιείται μια απεικόνιση από τα δεδομένα εισόδου στα δεδομένα εξόδου. Εκτός του συνόλου εκπαίδευσης χρησιμοποιείται κι άλλο ένα σύνολο απεικόνισης εισόδου – εξόδου, το σύνολο ελέγχου. Αυτό το σύνολο, εφαρμόζεται στο δίκτυο μετά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης, για να διαπιστωθεί η ικανότητα γενίκευσης του τεχνητού νευρωνικού δικτύου σε δεδομένα με τα οποία δεν έχει ήδη εκπαιδευτεί. Σκοπός της εκπαίδευσης με επίβλεψη είναι η σωστή πρόβλεψη της εξόδου όταν γνωρίζουμε την είσοδο. Δηλαδή, όταν εφαρμόζεται στο δίκτυο μία είσοδος, η πραγματική έξοδος να ισούται με την επιθυμητή. [1]
Εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη

Η εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη (unsupervised training) ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου γίνεται με την χρήση δεδομένων εισόδου, τα οποία ονομάζουμε σύνολο εκπαίδευσης. Το σύνολο αυτό παρέχει στο δίκτυο πληροφορίες για τις ιδιότητες της εισόδου οι οποίες αποθηκεύονται στις διάφορες συνδέσεις ανάμεσα στους νευρώνες του δικτύου. Σκοπός της εκπαίδευσης χωρίς επίβλεψη είναι η ανακάλυψη κάποιων βασικών ιδιοτήτων και η αυτοοργάνωση των δεδομένων που εφαρμόζονται στην είσοδο του δικτύου.

Εκπαίδευση δύο σταδίων

Η εκπαίδευση δύο σταδίων (semi-supervised training) είναι ο συνδυασμός των μεθόδων εκπαίδευσης που προαναφέρθηκαν και εκτελείται, όπως φανερώνει και το όνομά της, σε δύο στάδια. Κατά το πρώτο στάδιο, γίνεται εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη, η οποία ομαδοποιεί τα δεδομένα εισόδου. Κατά το δεύτερο στάδιο γίνεται εκπαίδευση με επίβλεψη, και έτσι δημιουργείται η συνάρτηση απεικόνισης εισόδου – εξόδου. Οι ομάδες του πρώτου σταδίου χρησιμεύουν για να αρχικοποιηθεί το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο κατά το δεύτερο στάδιο.

Κατηγορίες Νευρωνικών Δικτύων με Βάση την Δομή τους

Οποιαδήποτε περιγραφή ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου ξεκινάει με τον προσδιορισμό των εξής χαρακτηριστικών:

Χαρακτηριστικά μονάδων

Λέγοντας χαρακτηριστικά μονάδων εννοούμε τη συνάρτηση ενεργοποίησης 
[image: image14.wmf]g

 και την συνάρτηση εξόδου 
[image: image15.wmf]f

 των τεχνητών νευρώνων (μπορεί να μην είναι ίδιες για όλους τους νευρώνες).

Τοπολογία του δικτύου

Με βάση την τοπολογία και την δομή τους, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα διαχωρίζονται στις παρακάτω κατηγορίες:

· Επαναληπτικά δίκτυα (με συνδέσεις ανάδρασης)

· Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed-forward) 

· Δίκτυα με δομή επιπέδων ή ιεραρχική δομή

· Δίκτυα με ανταγωνιστικές (competitive) συνδέσεις

Επίσης, είναι δυνατή η συνεργασία και ο συνδυασμός διαφόρων τοπολογιών σε κάποια εφαρμογή, δηλαδή η δημιουργία υβριδικών τοπολογιών. Τέλος, μπορεί να γίνει συνδυασμός εκπαιδευμένων επιμέρους δικτύων (modular networks). 

Χρησιμότητα  Νευρωνικών  Δικτύων  

     Η ισχύς των ΝΔ προέρχεται κυρίως από την ικανότητά τους να εκπαιδεύονται και να επεξεργάζονται παράλληλα πληροφορίες. Άμεση συνέπεια της ικανότητας εκπαίδευσης είναι η ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή η ικανότητα να παράγουν «λογικές» εξόδους, για εισόδους  που δε συμπεριλαμβάνονταν στα δεδομένα εκπαίδευσης. 

   Γενικά, τα ΝΔ εφαρμόζονται σε µη-γραμμικά  προβλήματα που δεν μπορούν εύκολα να περιγραφούν µε κανόνες ή μαθηματικούς τύπους. Η εκτεταμένη χρήση των ΝΔ σε τέτοιου  είδους προβλήματα οφείλεται στη µη απαίτηση a priori υποθέσεων για τη στατιστική των χρησιμοποιούμενων δεδομένων, αλλά και στη δυνατότητα εξαγωγής κρυμμένης πληροφορίας από αυτά, κάτι που δεν μπορεί να γίνει εύκολα µε τις συνήθεις στατιστικές μεθόδους. Ένα άλλο χαρακτηριστικό των ΝΔ είναι η ανοχή τους σε σφάλματα, γεγονός που οφείλεται στο μεγάλο αριθμό νευρώνων από τον οποίο αποτελούνται. Έτσι, βλάβη σε έναν ή περισσότερους νευρώνες δεν επηρεάζει αισθητά τη συνολική απόδοση του ΝΔ [5]. Επιπλέον, η δυνατότητα που υπάρχει για Very Large Scale Integration (VLSI) υλοποίηση των ΝΔ τα καθιστά ένα ισχυρό εργαλείο, αφού ακόμη και σύνθετες μορφές ΝΔ μπορούν µε τη μορφή  ολοκληρωμένου κυκλώματος να χρησιμοποιηθούν σε πραγματικού χρόνου εφαρμογές µε σχετικά χαμηλό κόστος [5].

    Πρέπει πάντως να τονιστεί ότι τα ΝΔ δεν είναι η πανάκεια για την επίλυση όλων των προβλημάτων. Η χρήση τους δεν ενδείκνυται σε περιπτώσεις στις οποίες υπάρχουν μαθηματικές ή αλγοριθμικές μέθοδοι επίλυσης, εξαιτίας της χρονοβόρας διαδικασίας  επιλογής του κατάλληλου ΝΔ, επιλογής και επεξεργασίας των διανυσμάτων εκπαίδευσης, καθώς και της εκπαίδευσης του ΝΔ. [3]

   Ωστόσο η εφαρμογή των ΝΔ έχει δώσει αξιόπιστα αποτελέσματα σε πολλές επιστημονικές περιοχές, κυρίως στον τομέα της αναγνώρισης και ταξινόμησης προτύπων  σε πολύπλοκα προβλήματα στα οποία οι κλασικές στατιστικές μέθοδοι δεν έχουν δώσει  αποτελέσματα μεγάλης ακρίβειας. Ενδιαφέρουσες εφαρμογές τους αφορούν στην αναγνώριση γραφής (OCRs) , αναγνώριση προσώπων , ανάλυση και αναγνώριση φωνής , μετατροπή κειμένου σε φωνή , ταξινόμηση Synthetic Aperture Radar (SAR) εικόνων . Τα ΝΔ μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη βελτιστοποίηση διαδικασιών ελέγχου, που αφορούν είτε στην παραγωγή , ή στην ανάπτυξη συστημάτων ελέγχου π.χ. αεροσκαφών , για συμπίεση εικόνων  και για αναζήτηση σε μεγάλες βάσεις δεδομένων µε σκοπό την εξόρυξη χρήσιμης πληροφορίας. Τα τελευταία χρόνια τα ΝΔ χρησιμοποιούνται και ως εργαλεία βραχυπρόθεσμων και μακροπρόθεσμων προβλέψεων σε χρηματιστηριακές εφαρμογές , μετεωρολογικά φαινόμενα κ.λπ.. Ο κατάλογος µε τις εφαρμογές είναι πάρα πολύ μεγάλος µε προφανείς τάσεις επέκτασης σε όλο το επιστημονικό φάσμα, κυρίως εξαιτίας της δυνατότητας των ΝΔ να εκπαιδεύονται και να «μαθαίνουν» μέσα από την εμπειρία. Στις παραπάνω εφαρμογές τα ΝΔ χρησιμοποιούνται είτε αυτόνομα, ή σε συνδυασμό µε άλλες τεχνικές. Η επιλογή της αρχιτεκτονικής του ΝΔ καθώς και του αλγόριθμου εκπαίδευσης αν και εξαρτάται από το είδος της εφαρμογής, εντούτοις δεν προσδιορίζεται από συγκεκριμένο κανόνα. Βιβλιογραφικά, τα πιο δημοφιλή ΝΔ είναι τα πολυεπίπεδα ΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης εκπαιδευμένα µε επίβλεψη και συγκεκριμένα µε τον αλγόριθμο της όπισθεν διάδοσης σφάλματος [5].
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2

Εισαγωγή 


[image: image16.wmf]    Στο κεφάλαιο αυτό θα γίνει η σαφής αναφορά του προβλήματος καθώς επίσης και οι τρόποι με τους οποίους  θα προσπαθήσουμε να το αντιμετωπίσουμε . Το  πρόβλημα εκπαίδευσης το οποίο και θα διατυπώσουμε ακολούθως στηρίζεται  πάνω στο βασικό μοντέλο τεχνητού  νευρωνίου το οποίο και αποκαλείται και McCulloch – Pitts και είναι το παρακάτω : [6] , [7]
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Στο πρόβλημα μας θα θεωρήσουμε μια είσοδο ,  θα γίνει η απαραίτητη  διατύπωση και μετά από αυτή θα παραθέσουμε τα δύο είδη  νευρώνων (κανονικοί νευρώνες και νευρώνες νέου τύπου) που θα χρησιμοποιήσουμε για την επίλυσή του .

Το βασικό μοντέλο –Αναλυτική περιγραφή 

Α . Νευρώνες McCulloch – Pitts
    Το βασικό μοντέλο που πιο πάνω αναφέραμε εδώ θα εξεταστεί με περισσότερη ακρίβεια και λεπτομέρεια  και έχει την παρακάτω μορφή [1],[6],[10] . 
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Παρατηρούμε ότι το νευρώνιο  είναι μια θεμελιακή μονάδα  επεξεργασίας πληροφορίας η οποία και αποτελείται από τρία στοιχεία  :

1) Ένα σύνολο  κλάδων διασύνδεσης (συνάψεων)

2) Ένα κόμβο άθροισης (γραμμικής άθροισης)

3) Μια συνάρτηση ενεργοποίησης (μη γραμμικότητα)

Κάθε κλάδος διασύνδεσης έχει ένα βάρος το οποίο είναι θετικό αν η σύναψη είναι ¨διεγερτικού τύπου¨ και αρνητικό αν η σύναψη είναι ¨απαγορευτικού ή αναχαιτιστικού  τύπου¨. Ο κόμβος  άθροισης αθροίζει τα σήματα εισόδου πολλαπλασιασμένα με τα αντίστοιχα βάρη των συνάψεων. Συνεπώς ο κόμβος άθροισης είναι μια μονάδα γραμμικού συνδυασμού. Τέλος η συνάρτηση ενεργοποίησης  περιορίζει το επιτρεπόμενο πλάτος του σήματος εξόδου σε κάποια περιορισμένη τιμή , η οποία στην περίπτωσή μας είναι στο διάστημα [-1,1].  Το μοντέλο του νευρωνίου περιέχει και ένα κατώφλι θ που εφαρμόζεται εξωτερικά και πρακτικά υποβιβάζει την καθαρή είσοδο στη συνάρτηση ενεργοποίησης. Βέβαια η καθαρή είσοδος στη συνάρτηση ενεργοποίησης μπορεί να αυξηθεί αν χρησιμοποιήσουμε ένα όρο πόλωσης β ο οποίος είναι το αρνητικό του κατωφλίου .

    Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης αξίζει να μελετηθούν λίγο αναλυτικότερα και  μάλιστα μια συνάρτηση ενεργοποίησης μπορεί να έχει μια από  τις παρακάτω  μορφές [1]: 

· Συνάρτηση λογικής κατωφλίου 

· Κατά τμήματα γραμμική συνάρτηση 

· Συνεχής σιγμοειγής συνάρτηση
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Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης ορίζονται ακολούθως : 

Συνάρτηση κατωφλίου 
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Και η έξοδος είναι : 
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Και μόνο σε αυτή την περίπτωση το νευρωνικό δίκτυο είναι γνωστό ως νευρωνικό δίκτυο τύπου McCulloch – Pitts
Κατά τμήματα γραμμική συνάρτηση 
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Η συνάρτηση αυτή παριστά ένα γραμμικό ενισχυτή με κορεμσό και μεταπίπτει στη συνάρτηση κατωφλίου αν η απολαβή γίνει πάρα πολύ μεγάλη [6].

Σιγμοειδής Συνάρτηση 

Η σιμοειδής συνάρτηση είναι η πιο εύρωστα διαδεδομένη  συνάρτηση ενεργοποίησης και μπορεί να ορισθεί με πολλούς τρόπους. Ένας από αυτούς είναι  με τη λογιστική συνάρτηση ο παρακάτω :  
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όπου λ είναι  η παράμετρος κλίσης είναι  της σιγμοειδούς συνάρτησης. Για διάφορα λ παίρνουμε σιγμοειδείς συναρτήσεις με διαφορετική κλίση. Η κλίση στην αρχή είναι  ίση με λ/4 .[1],[4]

   Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης που περιγράψαμε παίρνουν τιμές από 0 μέχρι 1 αλλά εκτός από αυτές μπορούν να μεταφερθούν και στο διάστημα  [-1,1] . Η μαθηματική τους διατύπωση και η σχηματική αναπαράσταση είναι η παρακάτω . [1]
[image: image24.png]+
0 v
-1
Aoy Koré tuipare Siypoeidni
Karoghiod Ypapp Guvépton

ouvaptnon




Συνάρτηση κατωφλίου 
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Κατά τμήματα γραμμική συνάρτηση 
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Σιγμοειδής συνάρτηση 
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Β. Νευρώνες νέου τύπου 

   Στο πλαίσιο αυτή της εργασίας καταλήξαμε να  προτείνουμε και κάποιο νέο είδος νευρώνων  το οποίο και περιγράφεται αναλυτικά εν συνεχεία και στο οποίο και θα αναφερόμαστε ως νευρώνες νέου τύπου .   

   Οι  νευρώνες νέου τύπου είναι νευρώνες οι οποίοι παρουσιάζουν ομοιότητες με τους κανονικούς αλλά έχουν μια βασική διαφοροποίηση η οποία  και έγκειται σε ένα κριτήριο απόφασης το οποίο και υπάρχει πριν από τη συνάρτηση κανονικοποίησης και το οποίο  ενεργοποιείται σε κάθε μια νέα είσοδο στο νευρώνα . Το κριτήριο αυτό κόστους συγκρίνοντας τα υπάρχοντα δεδομένα λόγω της εκπαίδευσης δίδει και την κατάλληλη έξοδο  σχηματίζοντας κατά τον τρόπο αυτό τη συνάρτηση . 

  Παρακάτω θα μας απασχολήσουν νευρώνες νέου τύπου μιας εισόδου που αναπαρίστανται στο παρακάτω σχήμα 
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Η είσοδος χ  τροφοδοτείται με μοναδιαίο συντελεστή βάρους σε ένα κόμβο απόφασης ο οποίος συγκρίνει την τιμή της εισόδου χ με μια λίστα τιμών αναφοράς  
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  και βρίσκει τη θέση του χ μεταξύ δύο σημείων της λίστας L.  Σε κάθε διάστημα  
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   της λίστας αναφοράς L αντιστοιχεί η τιμή  +1  ή -1. Έτσι η έξοδος του νευρώνα είναι  ίση με +1 ή με -1  ανάλογα  με το διάστημα   
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  στο οποίο και ανήκει η είσοδος χ.

Διατύπωση Προβλήματος Εκπαίδευσης Νευρωνικών Δικτύων 

Α. Νευρωνικά Δίκτυα Τύπου  McCulloch – Pitts
Αποτελούνται από ένα στρώμα εισόδου που περιλαμβάνει μια ή περισσότερες εισόδους 
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  οι οποίες με κατάλληλα βάρη τροφοδοτούν ένα ενδιάμεσο στρώμα νευρώνων τύπου  McCulloch – Pitts. Οι έξοδοι 
[image: image33.wmf]n
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  των νευρώνων του ενδιάμεσου στρώματος  πολλαπλασιάζονται με βάρη 
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 στον κόμβο εξόδου δίνοντας με τον τρόπο αυτό την έξοδο 
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 του νευρωνικού δικτύου. Βέβαια πρέπει να παρατηρηθεί ότι μπορεί να υπάρχουν και περισσότερα ενδιάμεσα στρώματα ή και περισσότερες έξοδοι αλλά στην παρούσα φάση εξετάζουμε μόνο Ν.Δ. ενός μόνο ενδιαμέσου στρώματος και μιας εξόδου . [6],[10]
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Έτσι τη χρονική στιγμή p η έξοδος  z  του νευρωνικού  δικτύου  είναι : 
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Όπου 
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 είναι  η μη γραμμική συνάρτηση  ενεργοποίησης του νευρώνα . 

Στην περίπτωση του νευρώνα McCulloch – Pitts έχουμε για 
[image: image39.wmf]î

í

ì

>

+

£

-

=

0

  

,

1

0

  

,

1

)

(

~

y

y

y

f

 

Για λόγους όπου στη συνέχεια θα γίνουν σαφέστεροι και ξεκάθαροι  ορίζουμε την παρακάτω συνάρτηση  
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Και μάλιστα  ισχύει η παρακάτω ιδιότητα  της οποίας και ακολούθως θα παραθέσουμε την απόδειξη μιας και γίνεται χρήση της στη συνέχεια : 

Ιδιότητα 
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Απόδειξη 

Λαμβάνουμε τις ακόλουθες περιπτώσεις 

(1)  αν α<0 
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(2) αν  α>0
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(3) αν α=0 
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Το πρόβλημα εκπαίδευσης  νευρωνικών δικτύων τύπου McCulloch – Pitts διατυπώνεται ως εξής : Δεδομένων μετρήσεων εισόδου 
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, και αντιστοίχων μετρήσεων εξόδου 
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  να ευρεθούν συντελεστές βάρους  
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 καθώς και κατώφλια ενεργοποίησης 
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, έτσι ώστε η τετραγωνική συνάρτηση σφάλματος που ορίζεται παρακάτω να είναι ελάχιστη.  

Η συνάρτηση σφάλματος μεταξύ μετρήσεων εισόδου 
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 του νευρωνικού δικτύου  είναι η εξής : 
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 EMBED Equation.3  [image: image60.wmf]2
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Για να μπορέσουμε να κάνουμε εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου θα πρέπει να ελαχιστοποιήσουμε την παραπάνω συνάρτηση δηλαδή : 
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Στη συνέχεια για να αποφύγουμε τα γινόμενα 
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 τα οποία έχουν δημιουργηθεί και τα οποία δυσχεραίνουν τη διαδικασία γίνεται η  ακόλουθη  αλλαγή μεταβλητών  : 
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Είναι φανερό ότι αν είναι γνωστά το 
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 από την αντιστροφή του μετασχηματισμού θα είναι 
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Επομένως μετά από το μετασχηματισμό θα έχουμε  
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Συνεπώς το πρόβλημα της εκπαίδευσης εντοπίζεται στην ελαχιστοποίηση 
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Β. Νευρωνικά Δίκτυα Νέου Τύπου  
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   Συνεπώς η διατύπωση του προβλήματος εκπαίδευσης  βασίζεται στην εύρεση της λίστας αναφοράς του εκάστοτε νευρώνα και έπειτα στην εύρεση των βαρών 
[image: image79.wmf]i

w

  .  Η μαθηματική του διατύπωση είναι η ακόλουθη : 

Η έξοδος του νευρωνικού δικτύου  είναι: 
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Και άρα το πρόβλημα της εκπαίδευσης εκφράζεται ως η παρακάτω ελαχιστοποίηση: 
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 Το παραπάνω είναι ισοδύναμο με το : 


[image: image86.wmf](

)

ï

þ

ï

ý

ü

ï

î

ï

í

ì

=

ú

û

ù

ê

ë

é

×

-

-

å

å

=

=

ip

i

p

i

m

p

n

i

ip

i

p

a

L

a

L

x

y

a

t

ip

i

,

:

2

1

min

1

2

1

,

,

,

w

q

q

w

 (Ρ΄)

Όμως  
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 οπότε αντί του (Ρ΄) θεωρούμε το : 
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Η σχέση των λύσεων  του (Ρ΄΄) με τις λύσεις  του (Ρ΄) είναι η εξής : Αν 
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 είναι σημείο ελαχίστου του (Ρ΄΄) τότε είναι προφανές από τον ορισμό του τεχνητού νευρώνα νέου τύπου ότι θα υπάρχουν λίστες 
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   τέτοιες ώστε 
[image: image91.wmf](

)

m

p

n

i

a

L

x

y

ip

i

p

i

,...,

1

,

,...,

1

,

,

*

*

=

=

=

 . 

Αξίζει να παρατηρηθεί ότι  η επίλυση του προβλήματος (Ρ΄΄) είναι  ιδιαίτερα  απλή και όπως περιγράφεται στα επόμενα κεφάλαια, ανάγεται ουσιαστικά στην επαναληπτική επίλυση του αντίστοιχου προβλήματος με ένα μόνο νευρώνα στο  ενδιάμεσο στρώμα.   

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3

ΕΠΙΛΥΣΗ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΕΝΟΣ ΝΕΥΡΩΝΑ

Εισαγωγή  Κεφαλαίου 

    Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με την επίλυση του προβλήματος εκπαίδευσης για ένα νευρώνα . Η μεθοδολογία η οποία θα ακολουθήσει θα εφαρμοστεί τόσο σε νευρώνα ειδικού τύπου όσο και σε κανονικούς νευρώνες . Αρχικά θα παραθέσουμε κάποιο βασικό αλγόριθμο στον οποίο και βασίζεται η εκπαίδευση και δύο είδη νευρώνων και έπειτα θα εξειδικεύσουμε τη μεθοδολογία μας  στο κάθε ένα .    

Α.  Βασικός  Αλγόριθμος

         Στο σημείο αυτό θα παραθέσουμε  τον αλγόριθμο , τον οποίο και αποκαλούμε routine n=1 , τόσο όσο προς  τη βασική του ιδέα και σύλληψη όσο και ως την τελική υλοποίησή του . 

    1. ROUTINE N=1    

       Το πρόβλημα εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου τύπου McCulloch – Pitts εκφράζεται με την ελαχιστοποίηση της ακόλουθης παράστασης όπως έχει διατυπωθεί από το προηγούμενο κεφάλαιο : 
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Παράλληλα το πρόβλημα εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου νέου τύπου εκφράζεται με την υλοποίηση της ακόλουθης παράστασης : 


[image: image93.wmf][

]

ï

þ

ï

ý

ü

ï

î

ï

í

ì

=

=

×

-

-

å

=

m

p

a

a

t

p

m

p

p

p

a

,...,

1

,

1

:

2

1

min

2

1

,

,

w

q

q

w

 (Ρ1΄)

Στο σημείο αυτό για να μπορέσουμε να επιλύσουμε το πρόβλημα (Ρ1) θέτουμε   
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 και συνεπώς το πρόβλημα εκφράζεται : 
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Στο σημείο αυτό πρέπει να γίνουν δύο ιδιαίτερης σημασίας παρατηρήσεις. Η πρώτη παρατήρηση είναι ότι τα δύο προβλήματα  (Ρ1΄) και (Ρ2) είναι ουσιαστικά το ίδιο πρόβλημα και συνεπώς ο αλγόριθμος εκπαίδευσης και για τους δύο τύπους νευρώνων ξεκινά από το ίδιο σημείο και  το πρώτο του τμήμα είναι κοινό.

Η δεύτερη παρατήρηση είναι ότι το πρόβλημα (Ρ2) το οποίο και προκύπτει από το  (Ρ1) θέτοντας το  
[image: image97.wmf])
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(1) δεν εξασφαλίζει την περαιτέρω ύπαρξη των 
[image: image99.wmf]q

z
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   τα οποία και θα μπορούν να μας δώσουν το βέλτιστο 
[image: image100.wmf]p

a

 που έχει υπολογιστεί. Στην περίπτωση όπου κάτι τέτοιο δεν είναι εφικτό γίνεται προσπάθεια να πάρουμε  
[image: image101.wmf]q

z

,

 τα οποία και θα μας δίνουν την καλύτερη δυνατή προσέγγιση του βέλτιστου 
[image: image102.wmf]p

a

.   Συμπερασματικά η αλλαγή αυτή μας δίδει τη δυνατότητα να  υπολογίσουμε σε ένα πρώτο επίπεδο τα βέλτιστα 
[image: image103.wmf]p
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 και το επόμενο βήμα θα είναι από αυτά να μπορέσουμε να βρούμε  τις τιμές των μεταβλητών 
[image: image104.wmf]q
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 που προσεγγίζουν κατά το δυνατό καλύτερα  το 
[image: image105.wmf]p
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 . 

     Η συνάρτηση η οποία και επιλύει τα προβλήματα  (Ρ2) και (Ρ1΄) φέρει το όνομα routine n=1 και αρχικά θα παραθέσουμε ένα απλό  παράδειγμα το οποίο και θα μας εισαγάγει στη λογική της συνάρτησης . 

     Ας θεωρήσουμε αρχικά μια σειρά μετρήσεων 
[image: image106.wmf]p

t

  και μάλιστα για λόγους ευκολίας στο αρχικό αυτό παράδειγμα ας θεωρήσουμε διατεταγμένες τις μετρήσεις αυτές από τη μικρότερη προς τη μεγαλύτερη .  Έτσι λοιπόν θεωρούμε τις παρακάτω μετρήσεις {2,24,45,45,46,49,61,77,83,96} .
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Το πρώτο βήμα είναι να βρούμε τη μέση τιμή  των  παραπάνω στοιχείων και στη συνέχεια θα ορίσουμε δύο υποσύνολα ένα εκ των οποίων θα περιέχει τα στοιχεία τα οποία έχουν τιμή μεγαλύτερη αυτής της μέσης τιμής  ενώ το άλλο θα περιέχει τα υπόλοιπα στοιχεία αυτά δηλαδή τα οποία έχουν τιμή μικρότερη της μέσης .  

Στο παράδειγμά μας η μέση τιμή είναι 52,8 και άρα θα θέσουμε αρχικά θ0=52,8 και ορίζουμε τα αντίστοιχα σύνολα : 

Ι+={2,24,45,45,46,49} με μέση τιμή 
[image: image107.wmf]1667
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Ι-={61,77,83,96} με μέση τιμή 
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Και συνεπώς  το αντίστοιχο διάνυσμα  προσήμων  α   , του οποίου τα αντίστοιχα σημεία του Ι+ έχουν τιμή +1 ενώ τα αντίστοιχα του Ι- έχουν τιμή -1 , είναι  α= [-1,-1,  -1,-1,-1,-1,1,1,1,1]  


Παρατηρούμε ότι η διαφορά του 
[image: image109.wmf]+
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 από το θ0 σε σχέση με αυτή του 
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 από το θ0 δεν είναι η ίδια και συνεπώς στη περίπτωση αυτή ορίζουμε ένα νέο θ το 
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 και εν συνεχεία βρίσκουμε το νέο διάνυσμα α1 . Στην περίπτωση όπου αυτό το νέο διάνυσμα (εδώ α1) παραμένει το ίδιο με το  προηγούμενο (εδώ α0)  η όλη διαδικασία τελειώνει . Στο δικό μας παράδειγμα έχουμε θ1=57,208 και υπολογίζουμε το νέο α που είναι α1= [-1,-1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1] και άρα αφού το διάνυσμα παρέμεινε το ίδιο με  α0 η όλη διαδικασία έρχεται στο τέλος της . Αν είχαμε κάποια αλλαγή σε ένα τουλάχιστον από τα στοιχεία του α τότε θα συνεχίζαμε την ίδια διαδικασία μέχρι να λάβει τέλος . Είναι εύκολα κατανοητό ότι  η διαδικασία είναι πεπερασμένων βημάτων .  

Ακολουθεί η αλγοριθμική   παρουσίαση της συνάρτησης  
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ΒΗΜΑ 2  

Αν    
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[image: image133.wmf]k
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[image: image134.wmf]p

= 1 , … , 
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 έχουμε τερματισμό και επιστρέφουμε τις τιμές θ κ+1, ακ+1 ,ζ κ+1.Σε αντίθετη περίπτωση κ=κ+1 και επιστροφή στο ΒΗΜΑ 1 .

Στη συνέχεια παραθέτουμε  αποτελέσματα  του παραπάνω αλγορίθμου ενώ η υλοποίησή του σε κώδικα  θα παρατεθεί στο τέλος του κεφαλαίου με όλα τα απαραίτητα σχόλια επ’ αυτής .

   1) Η συνάρτηση t=sin(x)  με 100 μετρήσεις και 1 περίοδο  


2) Η συνάρτηση t=sin(x)  με 100 μετρήσεις και 2 περίοδοι 
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3) Η συνάρτηση t=sin(x)  με 100 μετρήσεις και 4 περίοδοι 

[image: image137.png]



4) Η συνάρτηση t=tan(x)   για  100 μετρήσεις και 8 περιόδους 
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5) Η t=x   για 100 μετρήσεις 

[image: image139.png]0

E3

Eil

15

10

10

15

Eil

E3

0




6) Η συνάρτηση t=x.^2 για τις ίδιες μετρήσεις .

[image: image140.png]700

600

500

400

300

200

100

10

15

Eil

E3

0




7) Η συνάρτηση t=x.^2 και  για αρνητικές μετρήσεις (200 συνολικά)  .
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8) Η συνάρτηση t=sin(x).^2.*cos(x).^3  για 100 μετρήσεις 0<χ< 4*6,28


Β . Νευρωνικά Δίκτυα Νέου Τύπου 

    Οι νευρώνες νέου τύπου είναι νευρώνες οι οποίοι σε σχέση με τους κανονικούς παρουσιάζουν μια μεγάλη ευκολία και ευελιξία ως αναφορά τον τομέα και τον τρόπο εκπαίδευσής τους . Η ευκολία αυτή έγκειται στο γεγονός   ότι εκπαιδεύουμε το κριτήριο απόφασης το υπάρχει ως συνάρτησης ενεργοποίησης  . Η εκπαίδευση αυτή για ένα νευρώνα νέου τύπου και ιδιαίτερα για τα προβλήματα της μιας εισόδου που αντιμετωπίζουμε είναι ιδιαίτερη εύκολη και απλή . 

[image: image142.png]Tt





Όπως άλλωστε φανερώνει και το σχήμα στους νευρώνες νέου τύπου η διαδικασία της εκπαίδευσης πρέπει να περάσει από δύο στάδια . Το πρώτο είναι η εύρεση του εκάστοτε συνόλου L το οποίο και αποτελεί βάση σύγκρισης για κάθε μια νέα είσοδο στο νευρωνικό  δίκτυο και το δεύτερο στάδιο της εκπαίδευσης έγκειται στην εύρεση των υπολοίπων συντελεστών βάρους 
[image: image143.wmf]i
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       Η σύγκριση ουσιαστικά με  το σύνολο L είναι αυτή η οποία και θα καθορίσει αν η έξοδος είναι 1 ή -1 .Δηλαδή στο L είναι που περιέχονται κατόπιν της εκπαίδευσης τα σημεία αλλαγής προσήμου και μάλιστα διαδοχικά σημεία ορίζουν και μια περιοχή θετικής ή αρνητικής εξόδου όπου αν καθοριστεί η πρώτη περιοχή αν είναι θετική ή αρνητική τότε  αναγκαστικά έχουν καθοριστεί και οι υπόλοιπες  καθώς έχουμε σίγουρη εναλλαγή προσήμου καθώς μεταφερόμαστε από περιοχή σε περιοχή .

      Μέχρι στιγμής  η συνάρτηση η οποία έχουμε παραθέσει και θα μας βοηθήσει στην εκπαίδευση των νευρωνίων νέου τύπου είναι η routine n=1 .  Με τη βοήθεια της συνάρτησης αυτής έχουμε ουσιαστικά  καθορίσει όλα τα σημεία της εκπαίδευσης αν ανήκουν σε μια πάνω και μια κάτω περιοχή και συνεπώς αν η έξοδος μετά τη σύγκριση είναι 1 ή -1 . Δηλαδή αφού έχουν καθοριστεί όλα τα σημεία σε ποια ¨περιοχή¨   βρίσκονται δε μας χρειάζονται  όλα  καθώς προστίθεται πλεονάζουσα μη λειτουργική πληροφορία η οποία  έχει ως αποτέλεσμα να αυξάνει το υπολογιστικό κόστος  του νευρωνικού δικτύου σε κάθε νέα είσοδο καθώς θα απαιτούνται περισσότερες συγκρίσεις .Αυτό ο οποίο και μας είναι απαραίτητο είναι να κρατήσομε τις οριακές τιμές των σημείων που ορίζουν μια περιοχή. Για  περισσότερη ακόμη ευελιξία και ελαχιστοποίηση του κόστους στο τελικό νευρωνικό δίκτυο νέου τύπου  στο εκάστοτε σύνολο L  κρατήται το ημιάθροισμα των δύο σημείων ανάμεσα στα οποία και γίνεται  η αλλαγή της ¨κατάστασης¨ από πάνω –κάτω και το αντίστροφο.

    Παρακάτω παραθέτουμε αναλυτικότερα των αλγόριθμο κατασκευής του εκάστοτε συνόλου L  και έπειτα τον τρόπο προσδιορισμού  των συντελεστών βάρους ω . 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ  ΕΥΡΕΣΗΣ ΣΥΝΟΛΟΥ   L 

ΒΗΜΑ  1 

  Στο πρώτο βήμα γίνεται εκτέλεση του αλγορίθμου routine n=1 και έπειτα από τον αλγόριθμο αυτό γίνεται η αντιστοίχηση στων σημείων – δεδομένων της εκπαίδευσης  στην αντίστοιχη τιμή της συνάρτησης προσήμου 1 ή -1 .

ΒΗΜΑ 2 

   Από όλα τα σημεία αυτά γίνεται αποθήκευση μόνο των οριακών τα οποία και ορίζουν τις εκάστοτε περιοχές 1 ή -1 . Τα ενδιάμεσα σημεία δεν κρατούνται καθώς δεν υπάρχει κάποια επιπλέον πληροφορία να αντληθεί από αυτά καθώς ανάμεσα στις περιοχές διατηρείται το ίδιο πρόσημο . 

ΒΗΜΑ 3 

  Ανάμεσα σε δύο οριακά σημεία περιοχών διαδοχικού προσήμου βρίσκεται το ημιάθροισμα αυτών και αυτό είναι το οποίο και καταχωρείται . Αυτό γίνεται διότι αν έρθει είσοδος στο νευρωνικό σημείο το οποίο δεν ανήκει σε καμία περιοχή με βάση τα δεδομένα εκπαίδευσης αλλά βρίσκεται ανάμεσα σε αλλαγή κατάστασης τότε πρέπει αντιστοιχηθεί στην πλησιέστερη δυνατή   και για το λόγο αυτό βρίσκεται  και το ημιάθροισμα . 

Έτσι λοιπόν εκτελώντας τα 3 παραπάνω βήματα έχουμε πλήρη εκπαίδευση του νευρώνα νέου τύπου για μια είσοδο . Μάλιστα πρέπει να αναφερθεί ότι ταυτόχρονα  έχουμε  και μηδενικό σφάλμα της εξόδου του νευρωνίου συγκριτικά με την  ιδανική έξοδο της routine n=1  . Συνεπώς η εκπαίδευσης των νευρωνίων νέου τύπου είναι ιδιαίτερα εύκολη με αρκετά μικρό υπολογιστικό κόστος και έχοντας  μάλιστα μηδενικό σφάλμα κάτι το οποίο και είναι ιδιαίτερα σημαντικό .  

Η εύρεση των  υπολοίπων βαρών είναι ιδιαίτερα εύκολη και συνεπάγεται κατευθείαν από την ίδια τη συνάρτηση routine n=1 . 

    Γ.  Νευρωνικά  Δίκτυα Τύπου  McCulloch – Pitts
   Στο σημείο αυτό πρέπει να αναφέρουμε ότι θα προσπαθήσουμε με μια σειρά συγκεκριμένων βημάτων και μεθοδολογίας να προσεγγίσουμε την έξοδο της ρουτίνας n=1 με μια οικογένεια  νευρώνων τόσοι όσες και οι αλλαγές καταστάσεων (πάνω – κάτω) που μας δίδει ως έξοδο η προηγούμενη συνάρτηση . 

    Πριν παραθέσουμε όλη την απαραίτητη θεωρία σχετικά με τους κανονικούς νευρώνες και τα κανονικά νευρωνικά δίκτυα θα πρέπει να αναφέρουμε ότι η λύση που θα βρούμε μετά την εισαγωγή της οικογένειας των νευρώνων πρόκειται για λύση ενός υποβέλτιστου προβλήματος καθώς έχει γίνει η παραδοχή ότι όλα τα βάρη ,στις οικογένειες αυτές , μετά τις απαραίτητες αλλαγές μεταβλητών εκφράζονται ως 
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 είναι όλα ίσα μεταξύ τους .  

   Αρχικά τα παρακάτω βήματα εστιάζονται πως θα μπορέσουμε να προσεγγίσουμε το πρώτο σκαλοπάτι  της εξόδου της ρουτίνας n=1 δηλαδή στην εύρεση των συντελεστών του πρώτου νευρώνα της κάθε οικογένειας και έπειτα πως με βάση αυτόν θα μπορέσουμε να πάρουμε  και τους υπόλοιπους . 

  1 . Νέα Διατύπωση Προβλήματος 

   Με βάση πλέον τη ρουτίνα  routine n=1 έχουμε στη διάθεσή μας τη λύση του μη περιορισμένου προβλήματος και συνεπώς τώρα το πρόβλημα επαναδιατυπώνεται λαμβάνοντας την  υπ’ όψη  . Και πιο συγκεκριμένα έχουμε :

Το αρχικό πρόβλημα εκπαίδευσης του είναι το : 
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Το οποίο και με μια απλή αλλαγή μεταβλητών 
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Η routine n=1 επιλύει το πρόβλημα 
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Και λαμβάνουμε 
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 ως λύση του προηγούμενου προβλήματος .Τότε ισχύει για 
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Θέτουμε λοιπόν τις παρακάτω συναρτήσεις : 


[image: image152.wmf]2

1

)]

(

sgn

[

2

1

)

,

,

(

z

x

t

z

f

p

m

p

p

×

×

-

-

=

å

=

t

z

J

z

J

    και 


[image: image153.wmf]2

1

]

[

2

1

)

,

,

(

p

m

p

p

a

t

z

f

å

=

×

-

-

=

z

J

z

J

)

         όπου |αρ |=1  και ρ= 1, … , m 

Αν 
[image: image154.wmf]*

*

*

,

,

a

z

J

 είναι το γενικό ελάχιστο του προβλήματος (Ρ2) ισχύει ότι 
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Έχουμε λοιπόν 
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  (3)  (λόγω της (1) )

Είναι προφανές από την (3) ότι αφού το 
[image: image166.wmf]0

*

>

z

  
[image: image167.wmf]Þ
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Η ισότητα στη (4) ισχύει αν  και μόνο αν 
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Συνεπώς το νέο πρόβλημα έγκειται στη ελαχιστοποίηση της διαφοράς   
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 και διατυπώνεται ως εξής : 

Έστω 
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Παρατηρούμε ότι εδώ χρησιμοποιήσαμε μια νέα μεταβλητή Ψ η οποία ορίζεται ακολούθως : 
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2  α .   LP – RATIONAL 

Η πρώτη προσπάθεια επίλυσης  της νέας διατύπωσης  είναι ο αλγόριθμος ο οποίος ονομάσθηκε  LP – RATIONAL  . 

Η νέα διατύπωση είναι η :
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Ας είναι 
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Ας είναι 
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Αντί του (Ρ1) θεωρούμε το : 


                                                                                                                                  (Ρ2)     

Όπου 
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Τα προβλήματα (Ρ1)  και (Ρ2)  είναι ισοδύναμα κάτι που αποδεικνύει ιδιαίτερα  εύκολα από τις συνθήκες Kuhn – Tucker  του  προβλήματος (Ρ2) . Η απόδειξη παρατίθεται ευθύς αμέσως .

Συνθήκες  για το πρόβλημα (Ρ2)
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Από την (1.2)
[image: image200.wmf]0

0

>

Þ

>

=

+

Þ

p

p

p

p

w

m

n

m

 ή   
[image: image201.wmf]Þ

>

0

p

n

 Στην (1.3) ο ένας από τους δύο περιορισμούς θα είναι ενεργός και άρα τα προβλήματα (Ρ1) και (Ρ2) είναι ισοδύναμα .  

Αφού τα προβλήματα είναι ισοδύναμα έχουμε τη δυνατότητα να επιλύσουμε το (Ρ2) αντί του (Ρ1) και μάλιστα από το δεύτερο αυτό πρόβλημα διατυπώνετε πολύ εύκολα ο ακόλουθος αλγόριθμος ο οποίος και θα μας δώσει τη λύση αυτού .  

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ   LP – RATIONAL 

ΒΗΜΑ 0 
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ΒΗΜΑ 2 
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Έστω 
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 λύση του (Ρ2)

ΒΗΜΑ 3 
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ΒΗΜΑ 4 

Αν 
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 τερματισμός αλλιώς επιστροφή στο ΒΗΜΑ 1 

     Η προγραμματιστική υλοποίηση του παραπάνω προβλήματος  είχε  ως αποτέλεσμα μεγάλο υπολογιστικό κόστος με συνέπεια να δημιουργούνται διάφορα προβλήματα ως προς  την καλή και ομαλή λειτουργία του Matlab κάτι το οποίο μας ώθησε στη διερεύνηση άλλον τρόπων προσέγγισης και επίλυσης του προβλήματος . 

       2 β .Δυαδικό  Πρόβλημα 

     Ειδικότερα επειδή το πρόβλημα εστιαζόταν στο δεύτερο βήμα του αλγορίθμου και μάλιστα προγραμματιστικά στην κλήση της συνάρτησης του Matlab η οποία και επιτελούσε το γραμμικό προγραμματισμό  
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η  προσπάθεια εντοπίστηκε στο να καταφέρουμε να απλοποιήσουμε με κάποιο τρόπο το παραπάνω πρόβλημα γραμμικού προγραμματισμού .

     Για την αντιμετώπιση του παραπάνω προβλήματος λάβαμε το δυαδικό του στο οποίο μάλιστα έγινε απαλοιφή των μισών μεταβλητών με αποτέλεσμα να  καλύτερη λειτουργία της προγραμματιστικής υλοποίησης . Παρακάτω παραθέτουμε αναλυτικά αυτή τη μετάβαση από αυτό το πρόβλημα του γραμμικού προγραμματισμού στο δυαδικό του και τον τρόπο που επιτεύχθηκε η απαλοιφή αυτή των μισών μεταβλητών καθώς επίσης και την τελική μορφή στην οποία και καταλήγει ο αλγόριθμος που αναφέρθηκε πρωτύτερα . 
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Θέτουμε 
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Συνεπώς το δυαδικό του (LP1)  είναι το παρακάτω : 
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Και συνεπώς έχουμε τη νέα διατύπωση που είναι : 
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Στη συνέχεια διατυπώνουμε τις συνθήκες Kuhn-Tucker για τα δύο προβλήματα και έχουμε : 
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 Και συνεπώς δεν υπάρχει πρόβλημα με (1.3) και (1.4) (όμοια με 
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Το νέο βάρος θα είναι  
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Συνεπώς ο αλγόριθμος  για το δυαδικό πρόβλημα του γραμμικού προγραμματισμού του βήματος 2 είναι το ακόλουθο : 
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 τερματισμός αλλιώς επιστροφή στο ΒΗΜΑ 1 

3 . Παραδείγματα  Εκτέλεσης  Αλγορίθμου 

Η επιλογή των παραδειγμάτων που ακολουθεί δεν είναι τυχαία αλλά έχουν όλα ένα κοινό χαρακτηριστικό. Το κοινό αυτό χαρακτηριστικό βασίζεται στο αι ότι μπορούν να υλοποιηθούν από ένα νευρώνα κάτι το οποίο μεταφράζεται στο ότι ο αλγόριθμός τον οποίο περιγράψαμε  στο προηγούμενο κεφάλαιο έχει ένα μόνο  ¨ σκαλί  ¨  .   Με τη βοήθεια των παραδειγμάτων το χαρακτηριστικό αυτό θα γίνει πολύ εύκολα αντιληπτό .  

Παράδειγμα 1 

Στο ακόλουθο παράδειγμα έχουμε 50 μετρήσεις  (for i=1:50 x(i)=6.28*i/50; End )  και η συνάρτησή μας είναι αυτή του ημιτόνου  t=sin(x); 


Με πράσινο χρώμα είναι η έξοδος του νευρωνικού το οποίο εκπαιδεύθηκε με τα αποτελέσματα της LP – RATIONAL – ΔΥΑΔΙΚΟ  ενώ με μπλε είναι το αποτέλεσμα της   routine n=1 . 

Παράδειγμα 2 

Στο ακόλουθο παράδειγμα έχουμε for i=1:30 x(i)=i; End και η συνάρτηση μας είναι t=x;  


Στην παραπάνω περίπτωση βλέουμε ότι η έξοδος του νευρωνικολυ και το αποτέλεσμα της routine n=1 ταυτίζονται σε απόλυτο βαθμό . 

Παράδειγμα 3

Στο παράδειγμα αυτό έχουμε for i=-10:30 x(i+11)=i; End  και  t=x.^3;

Με πράσινο χρώμα είναι η έξοδος του νευρωνικού το οποίο εκπαιδεύθηκε με τα αποτελέσματα της LP – RATIONAL – ΔΥΑΔΙΚΟ  ενώ με μπλε είναι το αποτέλεσμα της   routine n=1 . 

4.  Δημιουργία   Οικογένειας Νευρώνων 

    Έχοντας λοιπόν προσεγγίσει  το πρώτο σκαλοπάτι της εξόδου της  routine n=1 η εύρεση των υπολοίπων είναι ιδιαίτερα απλή αν σκεφτεί κάποιος ότι προέρχονται από απλή μετάθεση τους ως προς των άξονα (στα παραδείγματα μας  χ ) και κάποια από αυτά και από απλή αλλαγή ‘πολικότητας’ . Συνεπώς είναι ιδιαίτερα εύκολο από την έξοδο της routine n=1 (η οποία προφανέστατα είναι γνωστή)  να μπορέσουμε να δούμε κατά πόσο πρέπει να μεταφέρουμε κάθε φορά την έξοδο του αρχικού νευρώνα, με την παρατήρηση βέβαια ότι σε κάθε μεταφορά αλλάζει και η πολικότητα του . 

    Εδώ πρέπει να αναφερθούν 2 παράγοντες οι οποίοι διαδραματίζουν καθοριστικό ρόλο  ως προς την λειτουργική ολοκλήρωση της παραπάνω θεώρησης και είναι η  κατάσταση  του αρχικού νευρώνα αν δηλαδή ξεκινά από πάνω ή κάτω σε συνδυασμό με τον αριθμό των νευρώνων που είναι απαραίτητη για την εκάστοτε οικογένεια αν μάλιστα αν ο αριθμός αυτός είναι άρτιος ή περιττός  . Τα παραπάνω θα γίνουν ιδιαιτέρως εύκολα και αντιληπτά με τα παρακάτω παραδείγματα .  

Παράδειγμα 

Θεωρούμε τη συνάρτηση την   t=sin(x)  και ο αριθμός των μετρήσεων είναι 100 με τα χ να δίδονται από την παρακάτω εντολή  for i=1:100 x(i)=6.28*i/25;  Συνεπώς θα έχουμε 4 περιόδους του ημιτόνου και στο παράδειγμά μας θα εξετάσουμε με ποιό τρόπο και ποια διαδικασία ακριβώς τοποθετούνται οι 3 πρώτοι νευρώνες της οικογένειας που πρέπει να δημιουργηθεί για να μπορέσουμε να προσεγγίσουμε για να προσεγγίσουμε την επιθυμητή έξοδο .   

Η συνάρτηση με την επιθυμητή έξοδο είναι [image: image284.png]



Για την εύρεση του πρώτου νευρώνα ουσιαστικά γίνεται αποκοπή όλου του μέρους της συνάρτησης εκτός της αρχικής ουσιαστικά περιόδου  όπου και έχουμε το πρώτο σκαλοπάτι δηλαδή την πρώτη αλλαγή προσήμου . Έτσι υπολογίζονται τα βάρη του πρώτου νευρωνίου και αμέσως καταγράφεται η έξοδος του .


Το επόμενο λοιπόν νευρώνιο θα είναι άσκοπη υπολογιστική σπατάλη αν τμηματοποιήσουμε πάλι τη συνάρτηση και  πάρουμε το δεύτερο μέρος και προσπαθήσουμε να εφαρμόσουμε ξανά από την αρχή όλη τη σχετική θεωία και αλγορίθμους πουέχουμε αναπτύξει .Αντιθέτως προκύπτι από απλή αντιστριφή της πολικότητας του πρώτου καιμια πολύ απλή μεταφορά ως προς τον άξονα και ακολούθως παραθέτουμε και την έξοδο και του δεύτερου νευρωνίου . 

Στη συνέχεια κατασκευάζεται και ο δεύτερος νευρώνας. Η κατασκευή του δεύτερου βασίζεται στον πρώτο με απλή μετατόπισή του ως προς τον άξονα και έχουμε 
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Το επόμενο βήμα είναι να δείξουμε το αποτέλεσμα της εξόδου των δύο νευρώνων και πως ακριβώς υπολογίζεται . Αν απλά προσθέτουμε  τις εξόδους σε περίπτωση άρτιου αριθμού  νευρώνων λαμβάνουμε το παρακάτω αποτέλεσμα  
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Το παραπάνω αποτέλεσμα είναι  απόλυτα λογικό γιατί δεν έχουμε λάβει υπόψη μας ότι έχουμε άρτιο αριθμό νευρώνων και ο αρχικός είναι πάνω – κάτω και άρα το πρώτο τμήμα αντί να είναι στην τιμή του πρώτου σκαλιού αλληλοεξουδετερώνεται , το δεύτερο αντί το άθροισμα να   είναι στην κάτω τιμή του σκαλιού γίνεται διπλό άθροισμα και πηγαίνει ακόμη πιο κάτω και  στα υπόλοιπα  επαναλαμβάνεται η ίδια διαδικασία . Συνεπώς περίπτωση  άρτιου αριθμού πρέπει   να  προσθέτουμε στη συνιστώσα θ και την τιμή που έχει πάντα το πρώτο σκαλί ανεξάρτητα αν αυτό είναι πάνω ή κάτω .Έτσι λοιπόν αν λάβουμε την παραπάνω παρατήρηση  έχουμε για έξοδο της οικογένειας την ακόλουθη .   
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Ακολούθως  βάζουμε και τον τρίτο νευρώνα της οικογένειας και έχουμε την ακόλουθη έξοδο  από τον τρίτο αυτό νευρώνα . [image: image288.png]08
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Όλοι νευρώνες αν έχουν περιττό αριθμό τότε απλά προσθέτουμε τις εξόδους τους οι οποίες και αλληλοεξουδετερώνονται κατά τον επιθυμητό τρόπο και έχουμε  

[image: image289.png]



Και το τελικό  αποτέλεσμα σε σχέση και με το επιθυμητό  είναι

[image: image290.png]



Συμπερασματικά για τη δημιουργία της οικογένειας των νευρώνων ακολουθούμε τα παρακάτω βήματα : 

ΒΗΜΑ 1 

Γίνεται εκτέλεση του αλγορίθμου routine n=1 και από τα αποτελέσματά του συμπεραίνουμε των αριθμό των νευρώνων της οικογένειας 

ΒΗΜΑ 2 

Γίνεται τμηματοποίηση της εξόδου του αλγορίθμου που εκτελέστηκε και λαμβάνουμε το πρώτο τμήμα όπου εφαρμόζουμε τη θεωρία που έχει αναπτυχθεί για ένα νευρώνα και λαμβάνουμε τα αντίστοιχα βάρη για το νερώνα μας . Αν χρειάζεται γίνεται και κανονικοποίση ως προς το μηδέν του κάθετου άξονα με μια απλή μεταφορά του ώστε να διευκολυνθεί η γενίκευση της θεωρίας . 

ΒΗΜΑ 3 

Στη συνέχεια  υπολογίζονται τα  βάρη και οι έξοδοι των υπολοίπων νευρώνων με απλή μεταφορά ως προς τον οριζόντιο άξονα και απλή αντιστροφή  κάθε της πολικότητας . 

ΒΗΜΑ 4 

Σε περίπτωση  όπου ο αριθμός των νευρώνων που χρειάζονται για την οικογένεια είναι  περιττός τότε γίνεται απλή προσθήκη των αποτελεσμάτων και δεν υπάρχει κάποια αλλαγή ως προς την τιμή του παρά μόνο αν έχει προηγηθεί κάποια κανονικοποίηση ως προς το μηδέν του κάθετου άξονα . Στην περίπτωση όμως όπου ο αριθμός των νευρώνων είναι άρτιος τότε θα πρέπει για να γίνει λήψη σωστών  αποτελεσμάτων  να προστεθεί  και η τιμή ό που έχει το πρώτο σκαλοπάτι του πρώτου νευρωνίου .  

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4

ΓΕΝΙΚΕΥΣΗ ΤΟΥ  ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΓΙΑ ΠΕΡΙΣΣΟΤΕΡΟΥΣ ΝΕΥΡΩΝΕΣ

   Στη γενίκευση του προβλήματος για περισσότερους νευρώνες γίνεται χρήση μιας αρκετά απλή επαναληπτικής διαδικασίας η λογική της οποίας και παραμένει η ίδια είτε πρόκειται για νευρώνες νέου είτε για οικογένειες νευρώνων .Στην επαναληπτική αυτή διαδικασία  αρχικά  γίνεται κλήση της εκάστοτε μεθοδολογίας που αναπτύχθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο και έπειτα καλείται η ίδια τόσες φορές όσες και ο αριθμός των νευρώνων με τη διαφορά ότι πλέον ως είσοδοι δεν τίθενται οι αρχικές μετρήσεις  t  αλλά πλέον το σφάλμα ανάμεσα στις μετρήσεις αυτές και στα αθροιστικά  αποτελέσματα τα οποία μας δίδει η έξοδος του νευρώνα ή της οικογένειας νευρώνων που εκπαιδεύσαμε .  

    Για να γίνει κατανοητό ακολουθεί  ο αλγόριθμος πλέον για τους περισσότερους νευρώνες και μετά από αυτόν αρκετά παραδείγματα . 

Έστω ότι έχουμε n hidden nodes 

ΒΗΜΑ 0 

κ=1    
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ΒΗΜΑ 1 

Κλήση της αντίστοιχης διαδικασίας και εύρεση συντελεστών

ΒΗΜΑ 2 

Αν   κ=n  τερματισμός με 
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ΒΗΜΑ 3 
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Κλήση της αντίστοιχης διαδικασίας με 
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 και προκύπτουν  οι ανάλογοι συντελεστές   κ=κ+1 και επιστροφή στο βήμα 2 .

Νευρώνες Νέου Τύπου  

ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑΤΑ 

1)Το πρώτο παράδειγμα είναι η συνάρτηση του ημιτόνου  με 100 μετρήσεις . Θα αρχίσουμε με ένα νευρώνα νέου τύπου και μετά κάθε φορά θα προσθέτουμε και έναν.
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Με δύο νευρώνες 

μΜ 

Με 3 νευρώνες
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Με 4 νευρώνες 
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Με 5 νευρώνες
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Με 6 νευρώνες 
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Με 7 νευρώνες
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Με 8 νευρώνες 
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2) Στο δεύτερο παράδειγμα για 100 πάλι μετρήσεις την t=tan(x);
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Με 2 νευρώνες 
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Με 3 νευρώνες
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Με 4 νευρώνες
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Με 5 νευρώνες 
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Με 6 νευρώνες
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3)Στο τρίτο παράδειγμα  έχουμε πάλι για 100 μετρήσεις την t=x./cos(x);
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Με 2 νευρώνες
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Με 3 νευρώνες
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Με 4 νευρώνες
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Με 5 νευρώνες
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Με 6 νευρώνες
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Με 7 νευρώνες
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Με 8 νευρώνες
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Με 9 νευρώνες
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Νευρώνες Τύπου  McCulloch – Pitts
Παραδείγματα 

1) Στο πρώτο παράδειγμα έχουμε τη συνάρτηση  t=cos(x)   και έχουμε 20 συνολικά μετρήσεις. Σε κάθε μια εικόνα που ακολουθεί  θα προστίθεται και μια νέα οικογένεια νευρώνων και θα αντιπαρατίθεται η έξοδος του νευρωνικού δικτύου με επιθυμητή έξοδο . 
Με μια οικογένεια , σύνολο 2 νευρώνες
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Με δεύτερη οικογένεια (έχει 6 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 3 οικογένειες νευρώνων (έχει 12 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 4 οικογένειες νευρώνων ( έχει 4 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 5 οικογένειες νευρώνων ( έχει 10 νευρώνες η πέμπτη οικογένεια)
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Με 6 οικογένειες νευρώνων έχει 8 νευρώνες  και συνολικά έχουμε 42 νευρώνες 
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2)Στο δεύτερο παράδειγμα έχουμε την t=sin(x); για 2 περιόδους και με 51 μετρήσεις και έχουμε τα ακόλουθα αποτελέσματα. 
Με μια οικογένεια , σύνολο 4 νευρώνες [image: image324.png]05
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Με 2 οικογένειες νευρώνων (12 νευρώνες η οικογένεια) [image: image325.png]05
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Με 3 οικογένειες νευρώνων (24 νευρώνες η οικογένεια ) 
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Με 4 οικογένειες νευρώνων (24 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 5 οικογένειες νευρώνων (4 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 6 οικογένειες νευρώνων (20 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 7 οικογένειες νευρώνων (24 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 8 οικογένειες νευρώνων (28 νευρώνες η οικογένεια)
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3) Στο τρίτο παράδειγμα έχουμε τη συνάρτηση  t=x./cos(x); και ξανά 51 μετρήσεις και λαμβάνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα: 
Με μια οικογένεια (2 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 2 οικογένειες νευρώνων (5 νευρώνες η οικογένεια)
[image: image333.png]140

120

100

il

60

0

Eil





Με 3 οικογένειες νευρώνων (9 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 4 οικογένειες νευρώνων (2 νευρώνες η οικογένεια)
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Με 5 οικογένειες νευρώνων (7 νευρώνες η οικογένεια)
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

  Οι προτάσεις μας μπορούν ουσιαστικά να  χωριστούν σε δύο αλληλένδετες  ενότητες όπου στη μια γίνεται μια πρόταση  για ένα νευρώνα και κατά επέκταση για ένα νευρωνικό δίκτυο νέου τύπου, πρόταση η οποία και συνοδεύεται και από αντίστοιχη διαδικασία εκπαίδευσης, και στην άλλη προτείνεται μια νέα διαδικασία εκπαίδευσης  για νευρωνικά δίκτυα τύπου McCulloch – Pitts. 

Αλγόριθμοι Εκπαίδευσης 

    Οι αλγόριθμοι εκπαίδευσης που προτείνονται είναι συνολικά δύο ένας για τους νευρώνες  νέου τύπου και ένας για  κανονικούς νευρώνες.  Η βασική ιδέα των αλγορίθμων είναι κοινή και οι αλγόριθμοι παρουσιάζουν πολλά όμοια στοιχεία.  Έτσι λοιπόν η βασική ιδέα έγκειται ουσιαστικά  στην απόπλεξη του προβλήματος και στη επίλυση επιμέρους τμημάτων του για την εύρεση των αντίστοιχων συντελεστών για τα βάρη του νευρωνικού δικτύου . Για να γίνει περισσότερο σαφές λέγοντας απόλπεξη αναφερόμαστε στο ότι  για να μπορέσει να γίνει η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου ακολουθείται η παρακάτω διαδικασία. Αρχικά θεωρούμε  ένα νευρώνα και υπολογίζουμε τα κατάλληλα βάρη. Εν συνεχεία  βρίσκουμε το σφάλμα ανάμεσα στα δεδομένα  εκπαίδευσης και την έξοδο του νευρωνικού δικτύου και έπειτα εισάγεται ένας νέος νευρώνα με σκοπό τη διόρθωση του υπάρχοντος σφάλματος. Η εν λόγω  διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι είτε να καταλήξουμε στον επιθυμητό   αριθμό νευρώνων είτε να ελαχιστοποιήσουμε το σφάλμα σε επιθυμητά επίπεδα.  

Νευρώνες Νέου Τύπου 

   Σχετικά με τους νευρώνες νέου τύπου  που προτείνουμε στα πλαίσια της διπλωματικής εργασίας πρέπει να επισημανθεί ότι πρόκειται  για νευρώνες που παρουσιάζουν μεγάλη ευελιξία  και απλότητα ως προς τη διαδικασία  εκπαίδευσής τους.  

    Το βασικό τους πλεονέκτημα ως προς την εκπαίδευση είναι ότι , όπως ήδη έχει αναλυθεί , ανάγεται σε ένα ιδιαίτερα απλό ως την πολυπλοκότητα  πρόβλημα. Το γεγονός αυτό αποφέρει ως αποτέλεσμα μεγάλο κέρδος ως αναφορά το υπολογιστικό κόστος.  Μάλιστα συγκρινόμενη η διαδικασία εκπαίδευσης με αυτή που αναπτύχθηκε για τους κανονικούς νευρώνες παρουσιάζει  σαφή πλεονεκτήματα ως προς την ταχύτητα και το  κόστος. Τη διαφορά μάλιστα ως προς το τελευταίο μπορούμε να την αντιληφθούμε αν αναλογιστούμε ότι το πρώτο σκέλος , το οποίο και χρησιμοποιείται και από τους δύο αλγορίθμους ,έχει ιδιαίτερα μικρό υπολογιστικό κόστος αλλά στο μεν αλγόριθμο για τα νευρωνικά δίκτυα νέου τύπου είναι αρκετό για να μας δώσει  δεδομένα βασιζόμενοι στα οποία μπορούμε ιδιαίτερα εύκολα και απλά να  κατασκευάσουμε την επιθυμητή λίστα αναφοράς. Αντιθέτως στα  νευρωνικά δίκτυα τύπου McCulloch – Pitts τον παραπάνω αλγόριθμο συνοδεύουν και άλλοι με αυξημένο κόστος ως αναφορά τους υπολογισμούς καθώς περιέχονται διαδικασίες γραμμικού προγραμματισμού , οι οποίες όπως και έχουμε αναφερθεί σε προηγούμενα κεφάλαια , αυξάνουν την πολυπλοκότητα και  το χρόνο εκτέλεσης της εφαρμογής.

     Ένα δεύτερο βασικό πλεονέκτημα το οποίο και παρουσιάζουν οι νευρώνες νέου τύπου είναι ότι τη λύση την οποία δίδει το πρώτο τμήμα του αλγορίθμου και η οποία είναι γενικό ελάχιστο μπορούν λόγω της κατασκευής τους να την προσεγγίσουν ακριβώς. Αντιθέτως κάτι τέτοιο  δεν εξασφαλίζεται καθόλου στα  νευρωνικά δίκτυα τύπου McCulloch – Pitts . Μάλιστα  πρέπει να σημειωθεί ότι η λύση η οποία και  προσεγγίζεται στα νευρωνικά δίκτυα τύπου McCulloch – Pitts , από τις οικογένειες νευρώνων που έχουμε αναφέρει ,  δεν είναι λύση γενικού ελαχίστου  όπως στους νευρώνες νέου τύπου. Το παραπάνω γεγονός οφείλεται στον τρόπο κατασκευής και καταμερισμού των νευρώνων σε οικογένειες καθώς προσεγγίζεται μια συνάρτηση με το ίδιο ¨βήμα σκαλιού¨ για κάθε νευρώνα στην οικογένεια κάτι το οποίο δεν αποτελεί βέλτιστη προσέγγιση. Παράλληλα για να μπορέσουμε στα κανονικά νευρωνικά δίκτυα να λάβουμε στην έξοδο αποτελέσματα ανάλογης ακρίβειας με αυτά των νευρωνικών νέου τύπου θα πρέπει να γίνει χρήση αρκετά μεγαλύτερου αριθμού νευρώνων .

    Βέβαια υπάρχουν σαφείς προβληματισμοί σχετικά με την πολυπλοκότητα της μονάδας ενός νευρωνικού δικτύου νέου τύπου και μάλιστα στο κατά πόσον θα μπορούσαν να προσαρμοστούν ενδιάμεσα στρώματα και ταυτόχρονα να διατηρείται και  το πλεονέκτημα της  εκπαίδευσης που αυτά παρουσιάζουν. Παράλληλα είμαστε σκεπτικοί στο κατά πόσον είναι εύκολο να αντιμετωπισθεί το ίδιο πρόβλημα με περισσότερες εισόδους τόσο σχετικά με την εκπαίδευση του δικτύου  αλλά και κατά  πόσον το κριτήριο κόστους το οποίο και υπάρχει στο δίκτυο αυξάνει την υπολογιστική διαδικασία σε κάθε νέα είσοδο σε αυτό.  Ένα ακόμη πεδίο στο υπάρχουν έντονοι προβληματισμοί  είναι  κατά πόσον υπάρχει δυνατότητα γενίκευσης και ιδιαίτερα ποια θα είναι η αξία των αποτελεσμάτων του νευρωνικού δικτύου νέου τύπου όταν τροφοδοτείται με εισόδους εκτός της περιοχής των δεδομένων εκπαίδευσης.       

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ

Στο παράρτημα περιέχεται ο κώδικας όπως υλοποιήθηκε στο Μat Lab 

Συνάρτηση ονομαζόμενη gen5 αποτελεί την υλοποίηση του αλγορίθμου εκπαίδευσης  για ένα νευρώνα τύπου McCulloch – Pitts
%  BHMA 1 

xx=prog(t);

v=length(xx);

z1=xx(1);

%z1=z;

u=xx(2);

u1=u;

for i=3:v

    j=i-2;

    aa(j)=xx(i);

end

a=aa';

a3=a;

ab=a;

abb=a;

bima2=1;

telos=0;

while (bima2==1)

%  BHMA 2 

abb=a;

bima2=0; 

[xa,xb,xc,axx]=kanon1(u,a,x,t);

telos=telos+1;

%  BHMA 3

  z=lprat4(xb,t,xa,u);

  %z=nikos(xb,t,xa,u);

  z=z'

  mik=size(z);

  % BHMA  4 

  nn=x(1,:);

  mm=x(:,1);

  m=length(mm);

  n=length(nn);

  ee=eye(m);

  z;

  xb;

  for i=1:m

      a1(i)=a(i)*sgn(xa(i)+ee(i,:)*xb*z');

      a2(i)=sgn(xa(i)+ee(i,:)*xb*z');

  end

  if (a1==abb')  

      break;

  end

      bbbc=(m^2-(sum(a1)^2));

      if (bbbc==0) 

          bbbc=0.0001;

      end

      u = (m*sum(t)-sum(a1)*a1*t)/bbbc;

      for i=1:m

        a(i)=sgn(t(i)-u);

      end

      % aa=aa';

      %abb=a3';

% BHMA 5

if (abb==a) 

    bima6=1;

else bima2=1;   

end

if (telos==20)

    bima2=0;

    %else bima2=1;

end

end

% BHMA 6 

zz=sum(abs(t-u))/m
Αλγόριθμος ο οποίος και ονομάζεται prog και αποτελεί  την υλοποίηση της  routine n=1 

function [zita]= prog (t)

pp=5;

a1=t;

k=7;

m = length(t);

j=0; j1=0;

u=sum(t)/m;

for i=1:m

    if (t(i)-u>= 0) 

        a(i)=1;  

        j=j+1;

        k(j)=t(i);

    else 

        a(i)=-1;

        j1=j1+1;

        l(j1)=t(i);

    end

end

z1=sum(k)/j;

z2=-sum(l)/j1;

x=0;

while (pp > 0)

    x=x+1;

    pp=0;

    j=0;

    j1=0;

    u=(z1-z2)/2;

    z=(z1+z2)/2;

    a1=a;

    for i=1:m

        if (t(i)-u >= 0)

            a(i)=1;

            j=j+1;

            k(j)=t(i);

        else

            a(i)=-1;

            j1=j1+1;

            l(j1)=t(i);

        end

    pp=pp+abs(a(i)-a1(i));    

end

    ook=length(k);

    ool=length(l);

    k1=k; l1=l;

    k=0; l=0;

end

zita=[z,u,a];

Ακολουθεί ο αλγόριθμος για την κανονικοποίηση  που ονομάζεται kanon 

function [xa,xb,xc,xd]=kanon1(th,a,xo,t)

int i;

xo;

t;

nn=xo(1,:);

mm=xo(:,1);

m=length(mm);

n=length(nn);

n1=n+1;

for i=1:m

    f(i)=1;

end

x=[xo,f'];

%nn=x(1,:);

%mm=x(:,1);

%m1=length(mm)

xb=x';

for i=1:m

    if (a(i)<0) xb(:,i)=(-1)*xb(:,i);

    end

end

for i=1:m

    u(i)=1;

end

c=xb';

c(:,1);

u=u';

for  i=1:n

    gs(i)=(abs(t-th*u))'*sign(c(:,i));

    gp(i)=(abs(t-th*u))'*sign((-1)*c(:,i));

end

[gjs,js]=max(gs);

[gjp,jp]=max(gp);

if (gjs>=gjp) zj=1; b=c(:,js); j=js;  axx=1;  fprintf('thetikon  %f\n',j);

else zj=-1; b=-c(:,jp); j=jp; axx=-1;  fprintf('arnitikon  %f\n',j);

end

jl=j-1;

ju=j+1;

if (jl >= 1)

  for i=1:jl

    cb(:,i)=c(:,i);

  end

end

if (ju<=n1)

 for i=ju:n1

    h=i-1;      

    cb(:,h)=c(:,i);

 end

end

xa=b;

xb=cb;

xc=j;

xd=axx;

Στη συνέχεια ο αλγόριθμος ο οποίος αποτελεί την υλοποίηση  του  lp-rational δυαδικό και ονομάζεται lprat4 

function [vv]=lprat4(c,t,b,th)

int k;

zita=0;

d=0.01;

k=0;

z1=0;

z2=15;

mm=c(:,1);

nn=c(1,:);

m=length(mm);

n=length(nn);

for i=1:n

    z1(i)=1;

end

ee=eye(m);

ee(1,:);

c;

z1;

b;

t;

for i=1:m

    w(i)=abs(t(i)-th)/abs(b(i)+ee(i,:)*c*z1');

    bip(i)=0;  

    yy2(i)=abs(b(i)+ee(i,:)*c*z1');

end

while (sum(abs(z1-z2))>d)

zita=zita+1;

th;

t;

z2=z1;

k=k+1;   

c;

z1;

for i=1:m

    w(i)=abs(t(i)-th)/yy2(i);

    bip(i)=0;  

end

ww=w';

ww;

b;

c;

bi=bip';

[z1,kk,ll,pp,pap]=linprog(b,[],[],c',0,bi,ww);

yy=pap.upper;

yy1=pap.lower;

yy2=abs(yy-yy1);

z11(zita)=pap.eqlin;

length(z1);

k;

size(z1);

sum(abs(z2-z1));

gg(zita)=sum(abs(z2-z1));

kk(zita)=pap.eqlin;

if (zita==15) 

    hh=sum(abs(z2-z1))

    break; 

end

end

vv=pap.eqlin;

xxx=size(vv);

b+c*vv-yy1+yy2;

c;

Ο αλγόριθμος προσήμου έτσι όπως έχει ορισθεί στην εργασία 

function c=sgn(a)

n=size(a);

a1=n(1,1);

b=n(1,2);

for j=1:a1

for i=1:b

   if( a(j,i)<0 )c(j,i)=-1;

   else c(j,i)=1;

   end

end 

end
Αλγόριθμος υπολογισμού και δημιουργίας ομάδων νευρώνων 

function [vv]=anak(x,t)

xx=prog(t);

v=length(xx);

z1=xx(1);

%z1=z;

u=xx(2);

u1=u;

for i=3:v

    j=i-2;

    aa(j)=xx(i);

end

a=aa';

a3=a;

a4=[t,a3];

nn=length(a3);

k=0;

for i=2:nn

    if (a3(i)*a3(i-1)<0)

        k=k+1;

        pp(k)=i;

    end

end

pp;

a3;

k;

plot(x,t,x,xx(2)+xx(1)*a3);

figure

k1=[0,pp-1,nn]

pp

for i=1:k 

    xi2(i)=x(pp(i)-1);

end

xi2

length(k1);

length(t);

nn=length(t);

kik=0;

for i=1:k

    ss1=a3(k1(i)+1:k1(i+2));

    ss2=t(k1(i)+1:k1(i+2));

    x1=x(k1(i)+1:k1(i+2));

    %ss=[ss1,ss2];

    %ss2(1:k1(i))=0;

    %ss2(k1(i)+1:k1(i+2))= t(k1(i)+1:k1(i+2));

    %ss2(k1(i+2)+1:nn)= 0;

    t1=ss2;

    %x1=x;

    cc=gen5a(x1,t1);

    zz(i)=cc(1);

    z(i)=cc(2);

    u(i)=cc(3);

end

ii=length(t);

for i=1:ii bb(i)=zz(1)*sgn(z(1)-x(i)); end

for i=1:ii bbb(i)=zz(2)*sgn(z(2)-x(i)); end

%for i=1:ii bbbb(i)=zz(3)*sgn(z(3)+x(i)); end

plot(x,bb,x,t);

figure

%plot(x,bbb,x,bb,x,t,x,bbbb);

%figure

plot(x,bbb,x,t,x,bb);

figure

%plot(x,bbbb,x,t);

%figure

plot(x,t,x,bb+bbb,x,xx(2)+xx(1)*a3);

%zz

%z

%u
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