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Περίληψη
Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός εξελικτικού συστήματος ως εργαλείο προσδιορισμού των κανόνων σε νευρο-ασαφή συστήματα. Ο εξελικτικός αλγόριθμος στηρίζεται στην συμβιωτική εξέλιξη επειδή καθοδηγεί την εξελικτική διαδικασία μέσω της συνεργασίας των ατόμων του πληθυσμού. Ως άτομα του πληθυσμού θεωρούνται κανόνες και όχι ολόκληρα ασαφή συστήματα πράγμα που διαφοροποιεί την εξελικτική διαδικασία από συνήθεις κωδικοποιήσεις. Έτσι πραγματοποιείται μία ευέλικτη κατάτμηση του χώρου αναζήτησης που βοηθάει στην εύρεση αποδοτικότερων λύσεων και δεν εγκλωβίζει το σύστημα σε τοπικά βέλτιστα. Ο αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης προσαρμόζεται κατάλληλα στο νευρο-ασαφές σύστημα ASupFuNIS για να παράγει αυτόματα το αρχικό σύνολο κανόνων (φάση εκμάθησης δομής) ώστε το σύστημα στηριζόμενο σε αυτή αρχικοποίηση να κάνει αποδοτικότερα την ρύθμιση των παραμέτρων. Μέσω της εργασίας αυτής εισάγεται επίσης η ιδέα της αρχικοποίησης του πληθυσμού της συμβιωτικής εξέλιξης βάσει των δεδομένων εισόδου, για προβλήματα επιβλεπόμενης μάθησης. Τέλος προτείνεται και μία κατάλληλη προσαρμογή του αλγορίθμου, με χρήση της στρατηγικής δομής με βάση τον καλύτερο (Elite-Based Structure Strategy), ώστε αυτός να είναι σε θέση να αποφασίσει τον αριθμό των κανόνων που χρειάζεται ένα ασαφές σύστημα. 
Λέξεις Κλειδιά: νευρο-ασαφή συστήματα,  εξελικτικοί αλγόριθμοι, εκμάθηση δομής, συμβιωτική εξέλιξη, ASupFuNIS

Η σελίδα αυτή είναι σκόπιμα λευκή

Abstract
The purpose of the diploma thesis presented here is the development of an evolutionary system to be used for rule initialization in neurofuzzy systems. The proposed evolutionary algorithm is based upon symbiotic evolution which uses the cooperation between the members of the population to guide the evolutionary process. A rule is considered as an individual, unlike what usual genetic algorithms do, who code a whole fuzzy system into an individual. This process partitions the input space in a flexible way, which helps finding more efficient solutions and as a result the system is not trapped in local optimum. The symbiotic evolution algorithm is appropriately adjusted into ASupFuNIS, a neurofuzzy system, and it automatically generates the initial set of rules (structure learning phase) for ASupFuNIS. Based on this initialization, the system is able to make an efficient configuration (parameter learning phase). Through this paper we introduce also the idea of using the training data set to initialize the population of the evolutionary algorithm in supervised learning problems. Finally we propose an appropriate adjustment of symbiotic evolution, using the Elite-Based Structure Strategy, so as to decide the number of rules needed for a neurofuzzy system.
Keywords: “neurofuzzy systems, evolutionary algorithms, structure learning, symbiotic evolution, ASupFuNIS
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1 1. Εισαγωγή

Τα νευρο-ασαφή συστήματα αποτελούν ένα δημοφιλές πεδίο επιστημονικής έρευνας την τελευταία δεκαετία. Τα συστήματα αυτά συνδυάζουν την μηχανική μάθηση που επιτυγχάνεται μέσω των νευρωνικών δικτύων με τον ανθρώπινο τρόπο σκέψης και συλλογιστικής που εκφράζεται μέσω της ασαφούς λογικής. Πρόσφατα το ενδιαφέρον της επιστημονικής κοινότητας έχει στραφεί και προς τα γενετικά ασαφή συστήματα επειδή συνδυάζουν την ασαφή συλλογιστική με τις ικανότητες μάθησης των εξελικτικών αλγορίθμων. Ένα νευρο-ασαφές σύστημα χρειάζεται κατάλληλες τεχνολογίες για να εκπαιδεύσει τις παραμέτρους του συστήματος και να βρει την ολική λύση του προβλήματος, αλλά πριν από αυτό πρέπει να έχει αποφασιστεί η δομή του νευρο-ασαφούς μοντέλου. Έχουν αναπτυχθεί αρκετές στρατηγικές σχεδίασης νευροασαφών συστημάτων που στηρίζονται σε εξελικτικούς αλγόριθμους. Μία τέτοια στρατηγική προτείνεται και στην παρούσα διπλωματική εργασία. Χρησιμοποιώντας έναν εξελικτικό αλγόριθμο, την συμβιωτική εξέλιξη, προσπαθούμε να αρχικοποιήσουμε κατάλληλα το σύνολο κανόνων ενός νευρο-ασαφούς συστήματος. Σκοπός της εργασίας είναι η μελέτη και η ανάλυση ενός εξελικτικού αλγόριθμου, της συμβιωτικής εξέλιξης, καθώς και η εφαρμογή του αλγορίθμου αυτού σε προβλήματα επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης κυρίως ως μέσο αρχικοποίησης κανόνων σε νευρο-ασαφή συστήματα. 
1.1 Διάρθρωση διπλωματικής
Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες του γενετικού προγραμματισμού για την κατανόηση της τεχνολογίας που χρησιμοποιεί ο αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης. 
Στο κεφάλαιο 3 περιγράφονται τα νευρο-ασαφή συστήματα. Γίνεται μία αναφορά στις έννοιες τις ασαφούς λογικής καθώς και μια σύντομη περιγραφή των νευρωνικών δικτύων. Στην συνέχεια περιγράφουμε τα νευρο-ασαφή συστήματα και στο τέλος περιγράφουμε την δομή και την οργάνωση του νευρο-ασαφούς συστήματος ASupFuNIS όπου προσαρμόσαμε τον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης.

Στο κεφάλαιο 4 περιγράφουμε τον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης, πως τον προσαρμόσαμε κατάλληλα για λειτουργία με το σύστημα ASupFuNIS και πως τον υλοποιήσαμε. Επίσης παρουσιάζουμε μια απλή εφαρμογή του αλγορίθμου.

Στο κεφάλαιο 5 έχουμε τα πειραματικά αποτελέσματα που προέκυψαν από την δοκιμή της υλοποίησης και γίνεται και ένας σχολιασμός επί των αποτελεσμάτων.

Τέλος στο κεφάλαιο 6 κάνουμε έναν απολογισμό της εργασίας και προτείνουμε πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις.
2 2. Γενετικός Προγραμματισμός
2.1 Ιστορία της μηχανικής μάθησης

Παρόλο που ο γενετικός προγραμματισμός είναι ένα σχετικά νέο πεδίο στον κόσμο της μηχανικής μάθησης, μερικά στοιχεία από τα πρώτα ερευνητικά βήματα της μηχανικής μάθησης είχαν μια ομοιότητα με τον σημερινό γενετικό προγραμματισμό. Το 1958 και 1959, ο Friedberg προσπάθησε να επιλύσει αρκετά απλά προβλήματα διδάσκοντας έναν υπολογιστή να γράφει τα προγράμματα για ηλεκτρονικούς υπολογιστές. Τα προγράμματα του Friedberg αποτελούνταν από 64 οδηγίες και μπορούσαν να χειριστούν, ένα διάνυσμα δεδομένων 64-bit. Κάθε εντολή είχε ένα εικονικό "opcode" και δύο τελεστές, οι οποίοι αναφέρονταν είτε στα δεδομένα είτε στις εντολές. Η εντολή θα μπορούσε να μεταβεί σε οποιαδήποτε άλλη εντολή ή θα μπορούσε να χειριστεί κάθε κομμάτι του διανύσματος δεδομένων. Το σύστημα του Friedberg  μάθαινε με τη χρήση μιας λειτουργίας που ομοιάζει με τον σύγχρονο τελεστή μετάλλαξης: Τυχαία αρχικοποίηση των λύσεων και τυχαίες αλλαγές στις εντολές. Τα αποτελέσματα του Friedberg ήταν περιορισμένα, αλλά όχι και η σκέψη και τα οράματά του. Η μηχανική μάθηση (που σαν πεδίο έδινε έμφαση στην μάθηση) και η τεχνητή νοημοσύνη (που σαν πεδίο έδινε έμφαση στα συστήματα γνώσης) διαχωρίστηκαν και λίγα χρόνια μετά την δουλειά του Friedberg η μηχανική μάθηση παραμερίστηκε και η τεχνητή νοημοσύνη έγινε ο κυρίαρχος εκφραστής της υπολογιστικής νοημοσύνης στις δεκαετίες του 60 και του 70. Σε αυτή την εποχή, η γνώση των συστημάτων γνώσης προέκυπτε από την ανθρώπινη γνώση που κωδικοποιείτο στο σύστημα. Για παράδειγμα, ένα έμπειρο σύστημα θα μπορούσε να αναπτυχθεί καταγράφοντας πως διάφοροι εμπειρογνώμονες λαμβάνουν συγκεκριμένες αποφάσεις. Στη συνέχεια, τα αποτελέσματα αυτής της έρευνας θα πρέπει να κωδικοποιούνται στο έμπειρο σύστημα και να χρησιμοποιούνται στη λήψη αποφάσεων στον πραγματικό κόσμο. Το είδος της νοημοσύνης που προέκυπτε από τέτοια έμπειρα συστήματα ήταν αρκετά διαφορετικό από την μηχανική μάθηση, επειδή τα συστήματα αυτά δεν είχαν μάθει εμπειρικά. Σε παράφραση των όρων του Friedberg, έμπειρα συστήματα τεχνητής νοημοσύνης προσπαθούν να μειώσουν την εκτέλεση συγκεκριμένων καθηκόντων "... σε μια επιστήμη τόσο ακριβή, ώστε να μπορούμε να πούμε σε μια μηχανή ακριβώς πώς να κινηθεί για να εκτελέσει μια λειτουργία" [Friedberg, 1958]. Η παραπάνω προσέγγιση για τα έμπειρα συστήματα, στη δεκαετία του 1960 και αργότερα, είχε πολλές επιτυχίες, μεταξύ των οποίων:


· MYCIN – Διάγνωση μεταδοτικών ασθενειών

· MOLE – Διάγνωση ασθενειών

· PROSPECTOR – Σύμβουλος μεταλλευτικών ερευνών

· DESIGN ADVISOR – Σύμβουλος σχεδιασμού ολοκληρωμένων πυριτίου

· R1 – Σύνθεση υπολογιστών

Παρά την επιτυχία αυτή, τα έμπειρα συστήματα αποδείχθηκαν να είναι εύθραυστα και να έχουν δυσκολία χειρισμού δεδομένων που ήταν καινούρια ή είχαν θόρυβο. Ως αποτέλεσμα, στη δεκαετία του 1970, το ενδιαφέρον για τη μηχανική μάθηση αναζωπυρώθηκε. Η προσοχή μετατοπίστηκε από το στατικό ζήτημα του πώς να αναπαραστήσει κανείς την γνώση σε ένα σύστημα στη δυναμική αναζήτηση για το πώς θα την αποκτήσει το σύστημα μόνο του. Εν ολίγοις, η έρευνα άρχισε σοβαρά να αναζητεί έναν τρόπο, για να πει σε έναν υπολογιστή ακριβώς πώς να μάθει. Στις αρχές της δεκαετίας του 1980, η μηχανική μάθηση αναγνωρίστηκε ως ξεχωριστό επιστημονικό πεδίο. Έκτοτε, αναπτύχθηκε παρά πολύ. Τα σημερινά συστήματα μπορούν, σε γενικές γραμμές, να μάθουν εμπειρικά και να κάνουν χρήσιμες προβλέψεις για τον κόσμο. Σήμερα, η μηχανική μάθηση είναι συχνά ένα σημαντικό μέρος των εφαρμογών στον πραγματικό κόσμο, όπως για παράδειγμα στον έλεγχο της βιομηχανικής διαδικασίας, στον έλεγχο ρομπότ, στην πρόβλεψη χρονικών σειρών, και τα προβλήματα αναγνώρισης προτύπων, όπως η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων και η αναγνώρισης φωνής. 

2.2 Γενετικός προγραμματισμός

2.2.1 Γενικά στοιχεία

Η ιδέα των εξελισσόμενων προγραμμάτων υπολογιστών είναι σχεδόν τόσο παλιά όσο ο ίδιος ο υπολογιστής. Ο ίδιος ο Turing το οραματίστηκε ήδη στις αρχές της δεκαετίας του 1950, αλλά το πεδίο δεν εξερευνήθηκε συστηματικά για άλλα 40 χρόνια. Το έργο του Friedberg στα τέλη της δεκαετίας του 1950 μπορεί να θεωρηθεί το εμβρυακό στάδιο των προγραμμάτων εξέλιξης, ή του γενετικού προγραμματισμού. Το έργο του Friedberg ήταν μόνο μία από τις πολλές προσπάθειες για την αυτόματη επαγωγή προγραμμάτων. Η ιδέα του αυτόματου προγραμματισμού προκύπτει φυσικά, όταν κάποιος αντιληφθεί πόσο περίπλοκη και επίπονη είναι η χειροκίνητη παραγωγή κώδικα. Ο αυτόματος προγραμματισμός είναι κομμάτι της τεχνητής νοημοσύνης και της μηχανικής μάθησης . Ο όρος γενετικός προγραμματισμός επινοήθηκε ανεξάρτητα από τους Koza και de Garis, οι οποίοι ξεκίνησαν ταυτόχρονα τη χρήση του όρου αυτού στις εργασίες τους το 1990 ονομάζοντας έτσι και οι δυο τις διαφορετικές τεχνικές τους. Όταν ο ορισμός που έδωσε ο Koza άρχισε να κυριαρχεί μέσα από το σημαντικό βιβλίο του το 1992, ο de Garis άρχισε να χρησιμοποιεί το όνομα "εξελικτική μηχανική" και μετά από αυτό ο γενετικός προγραμματισμός - για πολλούς ανθρώπους – εκπροσωπούταν  από την εξέλιξη των δομών του προγραμμάτων σε δέντρο ή σε  LISP. Ο γενετικός προγραμματισμός είναι μία από τις πολλές τεχνικές για την υπολογιστική προσομοίωση  της εξέλιξης. Τον τελευταίο καιρό ο όρος εξελικτικοί αλγόριθμοι (evolutionary algorithms - EA) προέκυψε για τις τεχνικές αυτές. Οι ΕΑ μιμούνται  πτυχές της φυσικής εξέλιξης, της φυσικής επιλογής, και της διαφορικής αναπαραγωγής. Διάφορες πτυχές της αρχής του Δαρβίνου για την φυσική επιλογή και την εξέλιξη των ειδών έχουν προσομοιωθεί σε υπολογιστές. Μέχρι πρόσφατα, οι περισσότερες προσπάθειες έχουν γίνει σε τομείς που αφορούν την βελτιστοποίηση. Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι λειτουργούν καθορίζοντας έναν στόχο με τη μορφή κριτηρίου ποιότητας και στη συνέχεια χρησιμοποιούν αυτό το στόχο για τη μέτρηση και τη σύγκριση των υποψήφιων λύσεων και οδηγούν σε μία σταδιακή βελτίωση του συνόλου των δεδομένων. Εάν επιτύχει, ο ΕΑ θα επιστρέψει μία λύση η οποία θα είναι βέλτιστη ή κοντά σε βέλτιστη μετά από αρκετές επαναλήψεις. Υπό την έννοια αυτή, η αλγόριθμοι έχουν λειτουργία περισσότερο όμοια με την αναπαραγωγή παρά με την φυσική επιλογή. Αυτή η προσέγγιση είναι συναφής με τη βασική αρχή όλων των εξελικτικών τεχνικών. Η διαδικασία της επιλογή των καλύτερων ατόμων για διασταύρωση απλώς ονομάζεται επιλογή ή, ακριβέστερα, επιλογή ζευγαριού. Το κριτήριο της ποιότητας συχνά αναφέρεται ως τιμή fitness στους ΕΑ και είναι με αυτό το κριτήριο καθορίζεται ποια γονίδια πρέπει να επιλεχτούν. Κατά τη διαδικασία της αναπαραγωγής είναι σημαντικό να έχουμε έναν μηχανισμό που προκαλεί την παραλλαγή των απογόνων - για να δημιουργήσει μια ποικιλία και να βεβαιωθούμε ότι τα παιδιά δεν θα είναι πανομοιότυπα αντίγραφα των γονιών τους, πράγμα που θα καθιστούσε την βελτίωση αδύνατη. Οι δύο κύριοι φορείς ποικιλίας των ΕΑ – αλλά και της φύσης - είναι η μετάλλαξη και η ανταλλαγή γενετικού υλικού μεταξύ των ατόμων. Η μετάλλαξη αλλάζει ένα μικρό μόνο μέρος του γονιδιώματος ενός ατόμου, ενώ η διασταύρωση εκτελεί ανταλλαγή γενετικού υλικού συνήθως μεταξύ δύο ατόμων, για να δημιουργήσει απογόνους που είναι συνδυασμός των γονέων. Διαφορετικές τεχνικές ΕΑ δίνουν έμφαση σε διαφορετικούς τελεστές - κάποιες χρησιμοποιούν ως επί το πλείστον την μετάλλαξη, ενώ άλλοι εργάζονται ως επί το πλείστον με την διασταύρωση. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα ΕΑ φαίνεται στο Σχήμα 1. Μερικές φορές τα όρια μεταξύ ΕΑ και άλλων αλγορίθμων αναζήτησης είναι ασαφή. Το ίδιο ισχύει και για τα όρια μεταξύ των ΕΑ που ανήκουν στο γενετικό προγραμματισμό και εκείνων που δεν ανήκουν. 
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Σχήμα 1: Διάγραμμα ροής ενός εξελικτικού αλγόριθμου
2.2.2 Χαρακτηριστικά των γενετικών αλγορίθμων

Για χιλιετίες, οι μηχανικοί έχουν εμπνευστεί από τη φύση και προσπαθούν να εφαρμόσουν τις μεθόδους της στην τεχνολογία. Έτσι, η εξέλιξη έθεσε δύο ερωτήματα:

Μπορεί η προσομοίωση της εξέλιξη (χρησιμοποιώντας εξελικτικούς αλγόριθμους) να μας προσφέρει ένα εργαλείο που βελτιστοποιεί λύσεις προβλημάτων;

Μας παρέχει ένα εργαλείο για την κατασκευή λύσεων, χρησιμοποιώντας την παραγωγή πολυπλοκότητας από τον συνδυασμό δομών από προγράμματα; 

Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι στοχεύουν στο να απαντήσουν στα παραπάνω ερωτήματα. Βασισμένοι σε απλοϊκά μοντέλα της βιολογικής εξέλιξης, έχουν ως στόχο να εκμεταλλευτούν τα βασικά συστατικά επιτυχίας των φυσικών εξελικτικών διαδικασιών. Εξοπλισμένοι με αυτά τα χαρακτηριστικά οι ΕΑ εφαρμόζονται σε διάφορα προβλήματα της επιστήμης των υπολογιστών τα οποία δεν είναι εύκολο να λυθούν με συμβατικές μεθόδους, όπως για παράδειγμα τα προβλήματα συνδυαστικής βελτιστοποίησης ή λειτουργίες μάθησης.

Διάφορες μορφές ΕΑ έχουν αναπτυχθεί,  αλλά τα κύρια χαρακτηριστικά στοιχεία των ΕΑ συνοψίζονται στα:

· Πληθυσμός λύσεων

· Τελεστές δημιουργίας

· Τελεστές διατήρησης

· Ποιοτική διαφοροποίηση

· Επιλογή

Η πρώτη απόφαση που πρέπει να ληφθεί κατά την σύνθεση ενός ΕΑ είναι ο τρόπος που θα αναπαρασταθεί η λύση. Στους ΕΑ, οι λύσεις εκπροσωπούνται από γονότυπους, γονίδια, ή χρωμοσώματα. Αφού λυθεί το θέμα της αναπαράστασης της λύσης, πρέπει να οριστεί ένας τρόπος αποτίμησης της καταλληλότητας κάθε λύσης. Αυτό γίνεται ανάλογα με το πρόβλημα που πρέπει να λύσουμε. Η αναπαράσταση της λύσης μας επιτρέπει να κωδικοποιήσουμε το πρόβλημα, π.χ., από μια σειρά παραμέτρων που πρέπει να επιλεχτούν η μία ανεξάρτητα από την άλλη. Κάθε άτομο που αποτελεί μία συγκεκριμένη αναπαράσταση της λύσης θα πρέπει να κριθεί, αποδίδοντας της έναν βαθμό που απεικονίζει την καταλληλότητα της λύσης για το υπό εξέταση πρόβλημα. Η καταλληλότητα αυτή θα μπορούσε να αποτιμηθεί από μία φυσική διαδικασία, από μία συνάρτηση αξιολόγησης που προσδιορίζεται εκ των προτέρων, ή ακόμη και από έναν υποκειμενικό κριτή ο οποίος κάθεται μπροστά στην οθόνη του υπολογιστή. 

Συνήθως, ένας ΕΑ δουλεύει με έναν πληθυσμό από λύσεις, προκειμένου να είναι εφικτή μια παράλληλη διαδικασία αναζήτησης. Στην πραγματικότητα, η σωστή επιλογή για το μέγεθος του πληθυσμού είναι ενίοτε πολύ σημαντική, καθορίζοντας εάν μία εκτέλεση του αλγορίθμου θα είναι επιτυχής ή όχι. 

Αφού επιλεχθεί η αναπαράσταση της λύσης και μέσω ενός αποκωδικοποιητή μπορούμε να αποτιμήσουμε την καταλληλότητα της το επόμενο βήμα είναι να κατασκευάσουμε κατάλληλους τελεστές στον αλγόριθμό μας που θα δημιουργήσουν παραλλαγές της λύσης. Έχουμε αναφέρει δύο κατηγορίες τέτοιων τελεστών, τους τελεστές δημιουργίας και τους τελεστές διατήρησης.

Οι τελεστές δημιουργίας διασφαλίζουν ότι νέες πιθανές λύσεις του προβλήματος θα εξεταστούν. Αυτό, πρακτικά, σημαίνει ότι νέες τιμές των κωδικοποιημένων παραμέτρων δοκιμάζονται σε διάφορες θέσεις. Ο τελεστής δημιουργίας στους ΕΑ συχνά ονομάζεται μετάλλαξη, και καθορίζεται από τρεις παραμέτρους:

1. τη δύναμή της μέσα σε ένα στοιχείο της λύσης,

2. την ταυτόχρονη εφαρμογή της στις παραμέτρους μίας λύσης, 

3. και κυρίως και τη συχνότητα της εφαρμογής της στον συνολικό αλγόριθμο.

Ένας πολύ ισχυρός τελεστής μετάλλαξης θα δημιουργεί μία τυχαία παράμετρο σε συγκεκριμένες θέσεις μέσα στη λύση. Εάν εφαρμοστεί σε όλες τις θέσεις μιας λύσης, θα δημιουργήσει λύσεις εντελώς ασυσχέτιστες με τους προγόνους της, και εάν εφαρμοστεί με τη μέγιστη συχνότητα, θα διαγράψει όλη την πληροφορία που εισήχθη στον πληθυσμό κατά τη διάρκεια της διαδικασίας αναζήτησης με τον ΕΑ. 

Οι τελεστές δημιουργίας χρησιμοποιούνται για να εδραιώσουν την ήδη αποκτημένη γνώση από τα άτομα του πληθυσμού. Συνδυασμός  δύο ή περισσότερων λύσεων είναι το κύριο εργαλείο για την επίτευξη αυτού του στόχου. Υπό την προϋπόθεση ότι οι διάφορες παράμετροι μιας λύσης είναι επαρκώς ανεξάρτητες μεταξύ τους, συνδυασμοί χρήσιμων στοιχείων από διαφορετικά άτομα θα οδηγήσει σε καλύτερες συνολικά λύσεις. Έτσι, στην ιδανική περίπτωση, μια ανάμειξη των πληροφοριών θα επιταχύνει την έρευνα για την ολικά βέλτιστη λύση. Υπάρχουν διάφοροι τρόποι για να επιτευχθεί μια ανάμειξη των λύσεων. Υπάρχουν μέθοδοι συνδυασμού δύο ατόμων όσο και περισσότερων. Υπάρχουν γνωστές μέθοδοι συνδυασμού ενός σημείου, δύο σημείων, ή n-σημείων για διακριτές τιμές παραμέτρων, όπως διακριτός και ενδιάμεσος συνδυασμός για συνεχείς τιμές παραμέτρων. Ανάλογα με αυτά τα χαρακτηριστικά, οι λειτουργίες αυτοί ελέγχονται από μια σειρά παραμέτρων που χαρακτηρίζουν τον ΕΑ:

· Ο τύπος του συνδυασμού

· Η συχνότητα εφαρμογής της διασταύρωσης στον πληθυσμό

Με την χρήση των δύο αυτών λειτουργιών για την εξερεύνηση του χώρου αναζήτησης, η λύση λογικά θα βρεθεί αρκετά αποτελεσματικά. Δυστυχώς , η πραγματικότητα δεν είναι συνήθως τόσο απλή, και υπάρχουν πολλές αλληλεξαρτήσεις ανάμεσα στις διάφορες συνιστώσες της λύσης του προβλήματος. Αυτό ονομάζεται διασύνδεση (linkage) και εμποδίζει την αποτελεσματικότερη αναζήτηση, δεδομένου ότι η διακύμανση της μίας παραμέτρου μπορεί να έχει αρνητική επίδραση στη συνολική τιμή fitness λόγω της διασύνδεσής. Στην πραγματικότητα, έχουμε να κάνουμε με μη-γραμμικά προβλήματα, με μια αλληλεπίδραση μεταξύ των στοιχείων. Στη βιβλιογραφία, το φαινόμενο αυτό ονομάζεται μερικές φορές επίσταση (epistasis).

Με τη δημιουργία γονοτυπικών παραλλαγών, θα περίμενε κανείς να εμφανίζονται στον πληθυσμό διαφορές και στον φαινότυπο. Αυτό όμως δεν συμβαίνει απαραίτητα. Για παράδειγμα εάν υπήρχε μόνο μια δυαδική συνάρτηση καταλληλότητας (κωδικοποιώντας μια σωστή λύση με "1" και τη λάθος λύση με "0"), τότε δεν θα υπήρχαν διαφορές στην τιμή fitness μεταξύ των ατόμων του πληθυσμού που θα μπορούσαν να οδηγήσουν κατάλληλα μια εξελικτική διαδικασία αναζήτησης. Ένας αλγόριθμος αυτού του είδους εκφυλίζεται σε μια τυφλή αναζήτηση. Έτσι, φαίνεται ότι είναι πολύ σημαντικό για έναν ΕΑ η εκλογή μια κατάλληλης συνάρτησης fitness ώστε να διακρίνεται η καλύτερη λύση από μια απλώς καλή. Έτσι γίνεται μια ποιοτική διαφοροποίηση μεταξύ των λύσεων.

Πάνω σε αυτή την διαφοροποίηση μπορεί να δουλέψει η επιλογή. Επειδή ένας πληθυσμός έχει προκαθορισμένο μέγεθος, δεν αποθηκεύονται όλες οι παραλλαγές που παράγονται από τα μέσα που αναφέρονται παραπάνω. Αυτό μας αναγκάζει να επιλέξουμε ποια άτομα από τον πληθυσμό θα αντικατασταθούν. Ακολουθώντας την ορολογία του Δαρβίνου, η διαδικασία αυτή ονομάζεται επιλογή. 

Εάν δούμε τον πληθυσμό ως ένα δυναμικό σύστημα, οι λειτουργίες δημιουργίας τείνουν να αποσταθεροποιήσουν τον πληθυσμό, και η επιλογή προσπαθεί να τον σταθεροποιήσει. Έτσι, αν κάποιος ψάχνει για καλές λύσεις σε ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης, οι καλές λύσεις τείνουν να είναι σταθερές ενώ κακές λύσεις τείνουν να είναι ασταθείς. 

2.2.2.1 Η ανάγκη για τυχαιότητα στην εξελικτική μάθηση

Η βιολογική εξέλιξη είναι ένα από τα αποτελεσματικά μέσα για  “αυτόματη” μάθηση όπως παρατηρούμε στη φύση. Ο γενετικός αλγόριθμος βασίζεται σε ένα αφαιρετικό μοντέλο των μηχανισμών της βιολογικής εξελικτικής μάθησης. Οι βασικές αρχές του εν λόγω μοντέλου είναι: 


· Καινοτομία που προκαλείται από μετάλλαξη, σε συνδυασμό με
· Φυσική επιλογή


Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά είτε συνδυασμένα είτε ενεργώντας αυτόνομα, φαίνεται να είναι ικανά να προκαλέσουν τη βιολογική εξέλιξη σε αυτό-αναπαραγόμενες οντότητες. Απλή αναπαραγωγή των κυττάρων, μετάλλαξη, και η φυσική επιλογή ήταν ο μοναδικός μηχανισμός της εξελικτικής μάθησης για πολλά εκατομμύρια έτη . Εκτός από την μετάλλαξη και την φυσική επιλογή, το μοντέλο στο οποίο βασίζεται ο γενετικός αλγόριθμος περιλαμβάνει επίσης και τη διασταύρωση γενετικού υλικού των γονέων. Η πράξη της διασταύρωσης παρέχει προφανώς κάποιο εξελικτικό πλεονέκτημα, τουλάχιστον για οργανισμούς με γονίδια που έχουν υλικό από δύο γονείς και είναι μια πολύ επιτυχημένη στρατηγική για εκατοντάδες εκατομμύρια χρόνια. Αυτοί οι διαφορετικοί μηχανισμοί της εξελικτικής μάθησης λειτουργούν και στη φύση και στον υπολογιστή. Στη φύση, η μετάλλαξη είναι ουσιαστικά τελείως ελεύθερη διαδικασία. Είναι ένα υποπροϊόν της εντροπίας. Για παράδειγμα, το DNA δεν αναπαράγεται πάντα με ακρίβεια και το υπεριώδες φως μπορεί να αλλάξει τυχαία ολόκληρα κομμάτια νουκλεοτιδίων. Έτσι, είναι φανερό ότι τυχαίες αλλαγές προκύπτουν ελεύθερα και απρόσμενα στη βιολογική εξελικτική μάθηση. Αντίθετα, ένα μεγάλο μέρος της ενέργειας που διατίθενται στην εξελικτική μάθηση χρησιμοποιείται για τη διατήρηση του φαινοτύπου παρά την εντροπική τάση για διαταραχή. Αυτή η σταθερότητα του φαινοτύπου είναι ένα εξαιρετικά σημαντικό επίτευγμα της εξέλιξης.
Ο γενετικός αλγόριθμος εξομοιώνει την αλλαγή στην τιμή της εντροπίας χρησιμοποιώντας μία ψευδο-γεννήτρια τυχαίων αριθμών. Αυτή η τυχαία παρέμβαση στον αλγόριθμο φαντάζει αντι-διαισθητική αλλά μια διαδικασία αναζήτησης που καθοδηγείται από την τυχαιότητα είναι, κατά κάποιον τρόπο, η πιο γενική διαδικασία που μπορεί να σχεδιαστεί. Όταν οι τυχαίες αλλαγές σε συνδυασμό με επιλογή που στηρίζεται σε μια τιμή fitness, ένα υπολογιστικό σύστημα είναι συνήθως σε θέση να βρει λύσεις ταχύτερα σε σχέση με μία τυχαία αναζήτηση. Το παραπάνω επιχείρημα είναι ανεξάρτητο από το αν ο χώρος αναζήτησης είναι αρκετά μικρός για να επιτρέψει την εξαντλητική έρευνα ή τόσο μεγάλος, που μόνο η δειγματοληψία μπορεί να τον καλύψει ως ένα βαθμό: κατά μέσο όρο, είναι καλύτερο να επισκεπτόμαστε τοποθεσίες στον χώρο αναζήτησης μη-ντετερμινιστικά. Με τον όρο "μη-ντετερμινιστικά," εννοούμε ότι ο αλγόριθμος, μετά την επίσκεψη του σε κάποια θέση, έχει πάντοτε μια επιλογή για να συνεχίσει. Μη-ντετερμινιστικοί αλγόριθμοι είναι επί του παρόντος στο στάδιο της ανάπτυξης σε διάφορους τομείς της επιστήμης των υπολογιστών με σημαντική επιτυχία. 

Εν κατακλείδι, ο γενετικός αλγόριθμος ως γενική διαδικασία αναζήτησης στο χώρο όλων των δυνατών προγραμμάτων / αλγόριθμων εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την τυχαιότητα σε διάφορες μορφές.
2.2.3 Εκδοχές Εξελικτικών Αλγορίθμων

Ακόμη και αν τα βασικά στοιχεία ενός ΕΑ είναι αρκετά παρόμοια, υπάρχουν εκατοντάδες παραλλαγές ΕΑ. Θα δούμε παρακάτω τρεις βασικούς τύπους αλγορίθμων.

2.2.3.1 Γενετικοί Αλγόριθμοι

Ένας από τους πιο γνωστούς ΕΑ είναι ο γενετικός αλγόριθμος (genetic algorithm GA), που αναπτύχθηκε από τον Holland, τους μαθητές του, και τους συνάδελφους του στο Πανεπιστήμιο του Michigan. Ο ΓΑ είναι ένας σημαντικός πρόγονος του γενετικού προγραμματισμού. Ο ΓΑ αποδείχτηκε χρήσιμος σε ένα ευρύ φάσμα πραγματικών προβλημάτων. 

Ο αρχικός ΓΑ έχει δύο κύρια χαρακτηριστικά: χρησιμοποιεί δυαδική αναπαράσταση σταθερού μήκους και κάνει εκτεταμένη χρήση των διασταυρώσεων. Η απλή αναπαράσταση των ατόμων, ως προκαθορισμένου μήκους συμβολοσειρές μηδενικών και μονάδων τονίζει την σημαντικότητα του προβλήματος της κωδικοποίησης της λύσης. Στους γενετικούς αλγόριθμους πρέπει να βρούμε τον κατάλληλο τρόπο για να κωδικοποιήσουμε την λύση στο πρόβλημά μας ως δυαδική συμβολοσειρά. Η εύρεση καλής κωδικοποίησης μοιάζει ως έναν βαθμό με τέχνη, και η επιτυχία ενός ΓΑ (αλλά και ενός ΕΑ) εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την κωδικοποίηση του προβλήματος.
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Σχήμα 2: Χρωμόσωμα γενετικού αλγορίθμου
Η πιο συνηθισμένη μορφή της διασταύρωσης ονομάζεται διασταύρωση ενός σημείου και απεικονίζεται στο Σχήμα 3. Δύο άτομα επιλέγονται ως γονείς, ευθυγραμμίζονται μεταξύ τους ένα σημείο επιλέγεται τυχαία μεταξύ των παραμέτρων τους. Οι ουρές των δύο ατόμων από αυτό το σημείο και μετά ανταλλάσσονται, με αποτέλεσμα τη δημιουργία δύο νέων απογόνων. 
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Σχήμα 3: Διασταύρωση
Όπως πολλά συστήματα γενετικού προγραμματισμού, και οι ΓΑ δίνουν ιδιαίτερη βάση στην λειτουργία της διασταύρωσης. Στις περισσότερες εφαρμογές γενετικού αλγορίθμου, το 95% των λειτουργιών είναι είτε την αναπαραγωγή, δηλαδή αντιγραφή συμβολοσειρών, ή διασταύρωση. Συνήθως, οι μεταλλάξεις χρησιμοποιούνται με μικρή πιθανότητα. 
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Σχήμα 4 :Μετάλλαξη
Ένα άλλο βασικό χαρακτηριστικό των γενετικών αλγορίθμων, είναι ο μηχανισμός ρουλέτας, όπου σε κάθε άτομο του πληθυσμού αναλογεί ένας κυκλικός τομέας μίας ρουλέτας ανάλογα με την τιμή fitness του ατόμου σε σχέση με την μέση τιμή fitness όλου του πληθυσμού. Έτσι γυρνάμε την ρουλέτα και τα τυχερά άτομα έχουν το δικαίωμα να αναπαράγουν τον εαυτό τους. Αυτή η διαδικασία, εσωκλείει έναν από τους βασικότερους κανόνες της φύσης, ότι έχουν δικαίωμα να αναπαραχθούν όλες οι λύσεις και όχι μόνο οι καλές. Η αρχή αυτή αποδεικνύεται σημαντική στην διασφάλιση της γενετικής ποικιλίας και βοηθά στο να μην κολλάει η αναζήτηση σε τοπικά ελάχιστα. Μετά την αναπαραγωγή ένα συγκεκριμένο ποσοστό του πληθυσμού έχει δικαίωμα να επιτελέσει τις λειτουργίες της διασταύρωσης και της μετάλλαξης.

Ένα ακόμη χαρακτηριστικό των ΓΑ είναι οι έννοιες των δομικών στοιχείων και των σχημάτων. Δοθείσας μια συγκεκριμένης αναπαράστασης για ένα πρόβλημα, ο ΓΑ έχει την δυνατότητα να συνδυάσει τα κομμάτια εκείνα των λύσεων που θα δώσουν μία ολικά βέλτιστη λύση, με την επαναλαμβανόμενη χρήση διασταυρώσεων και αναπαραγωγής. Έτσι κάθε άτομο συμμετέχει με πολλούς τρόπους στην διαδικασία αναζήτησης για κάθε γενιά, εκθέτοντας διάφορα σχήματα προς αποτίμηση. 

Ένα σχήμα είναι μία συμβολοσειρά η οποία μπορεί να αποτελείται από τα σύμβολα 1,0 και * (don’t care). Τα σύμβολα * είναι τα χαρακτηριστικά στοιχεία των σχημάτων, και υποδηλώνουν προβολές σε διαφορετικούς υποχώρους του χώρου αναζήτησης. Με αυτόν τον τρόπο κάθε άτομο κινείται ταυτόχρονα σε πολλούς υποχώρους. Ο Holland υποστήριξε ότι ο ΓΑ μπορεί και προχωρεί μέσω αυτής της δειγματοληψίας στους υποχώρους. Ο Holland ανέπτυξε ένα θεώρημα, το θεώρημα των σχημάτων του ΓΑ, όπου διατυπώνεται ότι: εάν ένας γενετικός αλγόριθμος είναι εξοπλισμένος με μία λειτουργία fitness-proportional  επιλογής,  η πιθανότητα συγκεκριμένων σχημάτων να εμφανιστούν στον πληθυσμό αλλάζει με τέτοιο τρόπο ώστε ο ΓΑ να προσεγγίσει το ολικό βέλτιστο. Το θεώρημα σχημάτων είναι ακόμη πιο συγκεκριμένο δίνοντας ένα κατώτερό όριο της ταχύτητας επιλογής των καλύτερων σχημάτων έναντι των χειρότερων. Το θεώρημα των σχημάτων ώθησε την χρήση δυαδικών αναπαραστάσεων στον γενετικό αλγόριθμο. Μπορεί κανείς να ισχυριστεί ότι το θεώρημα υποδεικνύει την χρήση όσο των δυνατόν μικρότερων αλφάβητων στον ΓΑ και το δυαδικό αλφάβητο είναι το μικρότερο, αφού αποτελείται από μόλις δύο γράμματα. Η παραπάνω αρχή αμφισβητείται, αλλά  πρέπει να λάβουμε υπόψη ότι και η φύση χρησιμοποιεί για το DNA ένα μικρό σχετικά αλφάβητο των 4 γραμμάτων. Το θεώρημα σχημάτων έχει επικριθεί έντονα τα τελευταία χρόνια, για το ότι δεν είναι σε θέση να εξηγήσει γιατί ο ΓΑ λειτουργεί. Ένας από τους κύριους λόγους αμφισβήτησης είναι η εξέλιξη των τιμών fitness από την n-γενιά στην (n+k)-γενιά. Δεν είναι εφικτό να εφαρμοστεί μία εξίσωση διαφορών  αναδρομικά k φορές και να έχεις ένα ακριβές μέτρο της πιθανότητας ύπαρξης συγκεκριμένων σχημάτων χωρίς να κάνεις πολύ περιοριστικές υποθέσεις για την διαδικασία. 

Η χρησιμότητα των δυαδικών συμβολοσειρών ως αναπαράσταση για τα προβλήματα βελτιστοποίησης αμφισβητήθηκε κατά τη διάρκεια των ετών. Την τελευταία εικοσαετία, όλο και περισσότερες παραλλαγές των γενετικών αλγορίθμων έχουν προταθεί που δεν χρησιμοποιούν δυαδική αναπαράσταση. Για παράδειγμα, τα προβλήματα βελτιστοποίησης περιορισμών στις περισσότερες πρακτικές εφαρμογές τους έδειξαν μια τάση να ευνοούν άλλες αναπαραστάσεις. Μια αναπαράσταση πρέπει πάντοτε να αντικατοπτρίζει θεμελιώδη στοιχεία για το πρόβλημα. Αυτό καθιστά την κατανόηση της αναζήτησης πιο εύκολη, αλλά επίσης είναι συχνά προϋπόθεση για μια επιτυχημένη εκτέλεση του ΓΑ. Αντίστοιχα, οι γενετικές λειτουργίες πρέπει να επιλέγονται έτσι ώστε να επιτρέπουν απεριόριστη κίνηση στο χώρο του προβλήματος και να συνδέονται με την επιλεγμένη αναπαράσταση.

2.2.3.2 Συστήματα Ταξινόμησης

Ο Holland και ο Reitman πρότειναν αυτόν τον τύπο συστήματος το 1978. Ένα σύστημα ταξινόμησης χρησιμοποιεί έναν Turing-complete αλγόριθμο γενικού σκοπού και αποτελείται από τρία κομμάτια: μια γλώσσα προγραμματισμού κανόνων, μια προσομοίωση της οικονομίας της αγοράς, και έναν γενετικό αλγόριθμο. Οι κανόνες είναι τα άτομα στον γενετικό αλγόριθμο. Όλοι μαζί οι κανόνες μπορεί να θεωρηθούν ως ένα πρόγραμμα που εκτελεί μια εργασία. Όταν ορισμένοι κανόνες ενεργοποιούνται από κάποια είσοδο, το σύστημα παράγει κάποιο αποτέλεσμα. Κάθε «ανταμοιβή» για το αποτέλεσμα πιστώνεται στους κανόνες ανάλογα ε τη συμβολή τους. Ο γενετικός αλγόριθμος επενεργεί στη συνέχεια, πάνω στους κανόνες. Οι κανόνες που προκύπτουν από τον γενετικό αλγόριθμο απαρτίζουν το νέο, ενδεχομένως τροποποιημένο, σύστημα ταξινόμησης. Υπάρχει ένας προφανής παραλληλισμός με μία αγορά όπου πολλά άτομα συνεργάζονται και ανταγωνίζονται για να επιτύχουν ένα στόχο και κάθε άτομο είναι ανταμείβεται για τον ρόλο του στην επιτυχία. Ένα σύστημα ταξινόμησης δεν θεωρείται ως εξελικτικό πρόγραμμα αφού το πλήρες πρόγραμμα δεν έχει εξελίσσεται μέσα από άτομα του πληθυσμού. Οι επιμέρους κανόνες ενός συστήματος ταξινόμησης δεν είναι ικανοί για την επίλυση όλου του προβλήματος. 

Ωστόσο, το 1980, ο Smith επινόησε μια παραλλαγή ενός συστήματος ταξινόμησης με την εισαγωγή συμβολοσειρών μεταβλητού μεγέθους ως άτομα. Στην προσέγγιση του κάθε άτομο είναι ένα πλήρες πρόγραμμα κανόνων που μπορεί να λύσει την εργασία που ορίζεται από τη συνάρτηση καταλληλότητας. 

2.2.3.3 Εξελικτικές Στρατηγικές

Οι εξελικτικές στρατηγικές (Evolutionary strategies ES), που αναπτύχθηκαν τη δεκαετία του 1960, είναι ένα άλλο παράδειγμα του εξελικτικού υπολογισμού. Η ιδέα της χρήσης της εξέλιξη ως κατευθυντήρια αρχή και, επομένως, της ανάπτυξης εξελικτικών στρατηγικών προέκυψε από προβλήματα πειραματικής βελτιστοποίησης. Οι Rechenberg και Schwefel εργάζονταν με προβλήματα υδροδυναμικής όταν προέκυψε η ιδέα της χρησιμοποίησης τυχαίων γεγονότων για να αποφασιστεί η κατεύθυνση μιας διαδικασίας βελτιστοποίησης. Έτσι, διακριτές μεταλλάξεις ήταν οι πρώτες εξελικτικές μεταβολές που εφαρμόστηκαν στις εξελικτικές στρατηγικές. Λόγω των περιορισμών του βασικού πειράματος, μόνο ένας στόχος θα μπορούσε να θεωρηθεί σε μια στιγμή, έτσι ώστε ο πληθυσμός αποτελείτο από ένα άτομο μόνο. Εξαιτίας του αρχικού ενδιαφέροντος στα προβλήματα υδροδυναμικής βελτιστοποίησης οι ΕΣ χρησιμοποιούν αναπαραστάσεις σε διανύσματα πραγματικών τιμών. Στις κλασσικές ΕΣ ζευγάρια γονέων παράγουν παιδιά βάση της διασταύρωσης, τα οποία περαιτέρω αναταράσσονται μέσο της μετάλλαξης. Ο αριθμός των παιδιών που δημιουργούνται είναι μεγαλύτερος του αρχικού πληθυσμού. Η επιβίωση είναι ντετερμινιστική και υλοποιείται με έναν από τους δύο ακόλουθους τρόπους. Ο πρώτος επιτρέπει να επιζήσουν τα  καλύτερα παιδιά και αντικαθιστά τους γονείς με αυτά τα παιδιά. Ο δεύτερος τρόπος επιτρέπει να επιζήσουν τα  καλύτερα παιδιά και οι γονείς. Όμοια με τον ΕΠ, αξιοσημείωτες προσπάθειες έχουν εστιαστεί στην προσαρμοστική μετάλλαξη καθώς τρέχει ο αλγόριθμος, επιτρέποντας σε κάθε μεταβλητή κάθε οντότητας να υποστεί προσαρμοστική μετάλλαξη που προέρχεται από κανονική κατανομή με διασπορά μηδέν. Αντιθέτως, τώρα με τον ΕΠ, η διασταύρωση παίζει έναν σημαντικό ρόλο στις ΕΣ. Παρατίθεται ο ψευδοκώδικας μίας ΕΣ:

	procedure ES;{

t = 0;

initialize population P(t);

evaluate P(t);

until (done) {


t = t + 1;


parent_selection P(t);


recombine P(t)


mutate P(t);


evaluate P(t);


survive P(t);

}
}



2.2.3.4 Εξελικτικός Προγραμματισμός (ΕΠ)

Ο ΕΠ αναπτύχθηκε από τον Fogel et al (1966) που χρησιμοποιούσε αναπαραστάσεις οι οποίες ήταν ειδικά διαμορφωμένες για τις απαιτήσεις των διάφορων προβλημάτων. Για παράδειγμα, σε προβλήματα βελτιστοποίησης πραγματικών τιμών, οι οντότητες μέσα στον πληθυσμό είναι διανύσματα πραγματικών τιμών. Παρομοίως, οι διατεταγμένες λίστες χρησιμοποιούνται στο Traveling Salesman Problem (TSP) και γίνεται χρήση γραφημάτων για υλοποιήσεις μηχανών με πεπερασμένες καταστάσεις. Ο ΕΠ συχνά χρησιμοποιείται σαν βελτιστοποιητής, παρά το ότι προέκυψε από την επιθυμία να αναπαραχθεί η ευφυΐα των μηχανών. Μετά την αρχικοποίηση, οι  οντότητες επιλέγονται να γίνουν γονείς και να εφαρμοστεί η διαδικασία της μετάλλαξης. Αυτά τα παιδιά αξιολογούνται και  οι επιζώντες επιλέγονται από τις  οντότητες, χρησιμοποιώντας την καταλληλότητα. Με άλλα λόγια, οι οντότητες με μεγάλη καταλληλότητα έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να επιβιώσουν. Ο τελεστής μετάλλαξης βασίζεται στον τρόπο αναπαράστασης που χρησιμοποιήθηκε και συχνά είναι προσαρμοστικός. Για παράδειγμα, όταν χρησιμοποιούνται διανύσματα πραγματικών τιμών, κάθε μεταβλητή μέσα σε κάθε οντότητα μπορεί να υποστεί προσαρμοστική μετάλλαξη που προέρχεται από κανονική κατανομή με διασπορά μηδέν. Η διασταύρωση δεν είναι γενικά αποδεκτός τελεστής, αφού ο τελεστής μετάλλαξης χρησιμοποιείται σαν παράγοντας αναταράξεων παρόμοιες με αυτές της διασταύρωσης. Ο ΕΠ δίνει έμφαση στη διαδικασία της μετάλλαξης και δεν συμπεριλαμβάνει τη διαδικασία της διασταύρωσης. Όπως ακριβώς στην περίπτωση των ΕΣ, όταν αντιμετωπίζει προβλήματα βελτιστοποίησης με πραγματικές παραμέτρους, ο ΕΠ χρησιμοποιεί ομοιόμορφα κατανεμημένες μεταλλάξεις και επεκτείνει την εξελικτική διαδικασία και στις παραμέτρους της στρατηγικής που εφαρμόζεται. Ο τελεστής επιλογής που χρησιμοποιείται είναι πιθανοτικός

Ένα ενδιαφέρον και ανοιχτό ζήτημα είναι η επιλογή των τελεστών από τους ΕΑ, το οποίο παράγει την ποικιλία και τους νεωτερισμούς των συμπεριλαμβανόμενων πληθυσμών.

Παρατίθεται ο ψευδοκώδικας ενός ΕΠ:

	procedure EP; {

t = 0;

initialize population P(t);

evaluate P(t);

until (done) {


t = t + 1;


parent_selection P(t);


mutate P(t);


evaluate P(t);


survive P(t);
}
}



2.2.4 Συνεξέλιξη (Co-evolution) 

Ένα κοινό στοιχείο των παραδοσιακών ΓΑ και ΓΠ είναι ότι η συνάρτηση ποιότητας αξιολογεί κάθε άτομο ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα μέλη του πληθυσμού. Κατά την αξιολόγηση το άτομο έχει  σχέση μόνο με  την  συνάρτηση  ποιότητας.  Αυτή  η  διευθέτηση  αποκλείει  την  εξέλιξη   συλλογικών  λύσεων  στο  πρόβλημα,  πράγμα  το  οποίο μπορεί  να  είναι  ιδιαίτερα αποτελεσματικό.  

Το παράδειγμα των πλασμάτων του Sims τα οποία ανταγωνίζονται για την κατοχή ενός κύβου, αποτελεί  την  πρώτη  περίπτωση  όπου  υπάρχει  άμεση  αλληλεπίδραση μεταξύ  των μελών  του εξελισσόμενου  πληθυσμού. Παρακάτω  παρουσιάζονται μερικά  ακόμη  παραδείγματα  τέτοιας αλληλεπίδρασης.  

O Hillis (1991)  χρησιμοποίησε  ένα  γενετικό  αλγόριθμο  για  να  εξελίξει  αλγόριθμους ταξινόμησης  αριθμητικών  καταλόγων (με 16  αριθμούς).  Για  την  αξιολόγηση  της  ποιότητας αυτών  των  αλγόριθμων  υπολογιζόταν  το  ποσοστό  των  καταλόγων  που μπορούσαν  να ταξινομηθούν σωστά από τον κάθε αλγόριθμο. Κατέληξε στο συμπέρασμα ότι αυτή η μέθοδος αξιολόγησης  δεν  είναι  αποτελεσματική  επειδή  σχετικά  γρήγορα  η  εξέλιξη  δημιουργούσε αλγόριθμους  ταξινόμησης  οι  οποίοι μπορούσαν  να  ταξινομήσουν σωστά  τους περισσότερους 

αριθμητικούς  κατάλογους.  Έτσι  οι  περισσότεροι  κατάλογοι  δεν  έδιναν  κάποιο μέτρο διαφοροποίησης  για  τους  διάφορους  αλγόριθμους.  Επίσης  υπήρχε μία  τάση  σύγκλισης  σε τοπικά βέλτιστα. Σε μια  προσπάθεια  βελτίωσης  της  αποτελεσματικότητας  της  διαδικασίας,  επέτρεψε  την δημιουργία των καταλόγων των αριθμών από ένα παράλληλα εξελισσόμενο σύνολο γενετικών αλγορίθμων. Η ποιότητα των αριθμητικών καταλόγων ήταν το αντίστροφο της ποιότητας των αλγορίθμων ταξινόμησης: το πλήθος των αλγόριθμων ταξινόμησης οι οποίοι δεν μπορούσαν να ταξινομήσουν σωστά τον κατάλογο. Σε αυτό το σύστημα παράλληλης εξέλιξης (συν-εξέλιξης) η εξέλιξη  των  αλγορίθμων  ταξινόμησης  ήταν  πολύ  πιο  αποτελεσματική (σε  σχέση με  τον απαιτούμενο  υπολογιστικό  χρόνο)  και μπορούσε  τελικά  να  δημιουργήσει μικρότερους αλγόριθμους  από  ότι  χωρίς  την  συν-εξέλιξη.  Επίσης με  την  συν-εξέλιξη  οι  αλγόριθμοι ταξινόμησης δεν εμφάνιζαν την τάση σύγκλισης σε τοπικά βέλτιστα.

Προτάθηκε επίσης ανταγωνιστική συν-εξέλιξη με έναν πληθυσμό, το 1996 από τους Juille και Pollack. Έπαιρναν τον έναν πληθυσμό και τον έβαζαν στο στρατόπεδο του άλλου για μονομαχία, και η τιμή fitness του κάθε ατόμου προέκυπτε από την διαφορά στην επίδοση σε σχέση με τον αντίπαλο και όχι απόλυτα. Κάθε άτομο λάμβανε μέρος σε έναν προκαθορισμένο αριθμό αγώνων και αθροίζονταν στο τέλος οι τιμές fitness που προέκυπταν από τους αγώνες αυτούς για να σχηματιστεί η συνολική fitness τιμή του ατόμου. 

Όμως εκτός από τις στρατηγικές ανταγωνιστικής συν-εξέλιξης, μια άλλη εκδοχή είναι η στρατηγική συνεργατικής συν-εξέλιξης όπου εδώ δεν εκμεταλλεύεται την αδυναμία του αντιπάλου για να επιβιώσει ένα άτομο του πληθυσμού, αλλά η δύναμη του υπόλοιπου πληθυσμού βοηθάει και στην βελτίωση του ατόμου. Έτσι κάθε πληθυσμός πρέπει να βοηθήσει τα άτομα του. 

3 3. Νευρο-ασαφή Συστήματα

3.1  Ασαφής λογική

Εισαγωγή

Το σύστημα που αναπτύσσεται στην παρούσα εργασία έχει σκοπό να εφαρμοστεί πρωτίστως για την επιλογή των κανόνων ενός ασαφούς ή ενός νεύρο-ασαφούς συστήματος. Ως εκ τούτου κρίνεται σωστό να γίνει μία αναφορά στην έννοια της ασαφούς λογικής για την πλήρη κατανόηση του συστήματος. Σε αυτή την ενότητα, λοιπόν, παρουσιάζεται κομμάτι της θεωρίας της ασαφούς λογικής. 

Η ασαφής λογική (fuzzy logic) είναι μια επέκταση της κλασσικής αριστοτέλειας λογικής. Μια πρόταση μπορεί να είναι αληθής "με κάποιο βαθμό αληθείας", και όχι απλά αληθής ή ψευδής. Σε αντίθεση με τα δυαδικά σύνολα και την δυαδική λογική, γνωστή και ως άκαμπτη λογική, οι μεταβλητές στην ασαφή λογική έχουν τιμή συμμετοχής και όχι μόνο 0 ή 1. Η ασαφής λογική προέκυψε από την θεωρία των ασαφών συνόλων που ανέπτυξε ο Lotfi Zadeh το 1965. 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα ασαφή σύνολα, που αποτελούν τη βάση της θεωρίας ενώ ακολούθως περιγράφεται ο μηχανισμός του ασαφούς συλλογισμού. Τέλος δείχνεται πώς ο μηχανισμός αυτός αξιοποιείται στη δημιουργία ασαφών συστημάτων.

 Ασαφή σύνολα

Έστω λοιπόν το σύνολο Χ και τυχαίο στοιχείο x. Τότε είναι προφανές ότι τότε ισχύει:

Τα μαθηματικά στηρίζονται κατά βάση στη συνολοθεωρία και αυτή στηρίζεται εξολοκλήρου σε ένα αξίωμα βασισμένο στη διχοτομία (ανήκει ή δεν ανήκει). Αμφισβητώντας τη διχοτομία, η κλασική συνολοθεωρία καταρρέει από τα θεμέλια της και τη θέση της παίρνει μία άλλη προσέγγιση, η θεωρία των ασαφών συνόλων. 

Η έννοια του ασαφούς συνόλου βασίζεται στην ιδέα ότι ένα στοιχείο δεν είναι απαραίτητο να καθοριστεί μονοσήμαντα αν ανήκει ή όχι σε ένα σύνολο, αλλά μπορεί να ανήκει στο σύνολο σε κάποιο βαθμό που προσδιορίζεται από μία συνάρτηση συμμετοχής μ, η οποία παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Έτσι, θεωρώντας ένα υπερσύνολο αναφοράς Χ, ένα ασαφές σύνολο Α ορίζεται ως εξής :
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Όπου μΑ(x) μία συνάρτηση από το Χ στο  [0,1] η οποία ονομάζεται συνάρτηση συμμετοχής  του ασαφούς υποσυνόλου. Βάσει του ορισμού αυτού, προκύπτει ότι ένα κλασικό σύνολο μπορεί να θεωρηθεί ως μία ειδική περίπτωση ενός ασαφούς συνόλου στο οποίο η συνάρτηση συμμετοχής παίρνει μόνο τις τιμές {0,1}. 
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Μία οικογένεια ασαφών  υποσυνόλων  του  X ,  ονομάζεται ασαφής  διαμέριση  Pn(X)  του X, τάξης   n  ( n ∈ N), και συμβολίζεται με An  = {Α1, Α2 ,..., Αn } αν και μόνο αν
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Οι τρείς θεμελιώδεις πράξεις των ασαφών συνόλων

Κυρίαρχο ρόλο στην έννοια του ασαφούς συνόλου παίζει η συνάρτηση συμμετοχής (membership function), πάνω στην οποία δομούνται οι τρείς  θεμελιώδεις πράξεις των ασαφών συνόλων: 

· Τομή :
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· Ένωση  : 
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· Συμπλήρωμα :
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Παρακάτω φαίνονται σχηματικά οι 3 αυτές πράξεις:
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Συνολο Α

Συνολο Β


Σχήμα 5: Τα ασαφή σύνολα Α , Β
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Σχήμα 6: Η ένωσή των Α , Β
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Σχήμα 7: Η τομή των Α, Β
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Σχήμα 8: Το συμπλήρωμα του Α
Για τις πράξεις αυτές ισχύουν οι γνωστές από τα κλασικά σύνολα ιδιότητες : 

· De Morgan
· Αντιμετάθεση 

· Προσεταιρισμός

· Επιμερισμός

Συναρτήσεις συμμετοχής 

Όπως φάνηκε από τους παραπάνω ορισμούς, ένα ασαφές σύνολο περιγράφεται πλήρως από τη συνάρτηση συμμετοχής του. Αν και υπάρχουν άπειρες πιθανές μορφές της συνάρτησης αυτής, τρεις είναι οι συχνότερα χρησιμοποιούμενες :

3.1.1.1 Συνάρτηση συμμετοχής Gauss 

Η συνάρτηση συμμετοχής Gauss είναι η συχνότερα χρησιμοποιούμενη συνάρτηση συμμετοχής. Προσδιορίζεται από δύο παραμέτρους, το κέντρο c και τη διασπορά  σ και δίνεται από τη σχέση :
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Στο σύστημα που κατασκευάστηκε χρησιμοποιείται η συνάρτηση συμμετοχής Gauss.

3.1.1.2 Τριγωνική συνάρτηση συμμετοχής 

H τριγωνική συνάρτηση συμμετοχής προσδιορίζεται από τρείς παραμέτρους {a,b,c}. Ορίζεται από τη σχέση
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3.1.1.3 Τραπεζοειδής συνάρτηση συμμετοχής 

Κατά αναλογία με την τριγωνική, η τραπεζοειδής συνάρτηση συμμετοχής προσδιορίζεται από τέσσερις παραμέτρους {a,b,c,d}, και δίνεται από τη σχέση: 
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Ασαφείς σχέσεις 

Οι ασαφείς σχέσεις αποτελούν γενίκευση των συνήθων σχέσεων και μας δίνουν τη δυνατότητα να χειριστούμε προβλήματα στα οποία υπάρχει αβεβαιότητα ή αμφιβολία , όπως π.χ.  «το x είναι περίπου ίσο με το y». Από μαθηματική σκοπιά, οι ασαφείς σχέσεις χρησιμοποιούνται για τη μοντελοποίηση ασαφών συνεπαγωγών και τη συλλογιστική με αυτές. Βρίσκουν εφαρμογή σε όλες τις περιοχές ασαφούς συλλογιστικής, όπως αναγνώριση προτύπων, λήψη αποφάσεων, αυτόματος έλεγχος κλπ.

Έστω Χ και Υ υπερσύνολα αναφοράς .Τότε , με τον όρο «ασαφής σχέση R» εννοούμε ένα ασαφές σύνολο στο Καρτεσιανό Γινόμενο 
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, το οποίο σύνολο χαρακτηρίζεται από τη συνάρτηση συμμετοχής 
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Στην ειδική περίπτωση που  Χ = Υ έχουμε μία ασαφή σχέση επί του Χ. Η συνάρτηση συμμετοχής 
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3.1.1.4 Πράξεις μεταξύ ασαφών σχέσεων

Οι πράξεις μεταξύ ασαφών σχέσεων ορίζονται κατ’ αναλογία με τις πράξεις των ασαφών συνόλων. Έτσι , για τις ασαφείς σχέσεις 
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Ένωση 
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Συμπλήρωμα 
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Έγκλειση 
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3.1.1.5 Ασαφείς κανόνες 

Ένας ασαφής κανόνας (συνεπαγωγή) :
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όπου Α και Β τα ασαφή σύνολα :
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μπορεί να παρασταθεί με μια ασαφή σχέση :
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Το (i,j) στοιχείο της σχεσιακής μήτρας υπολογίζεται με τη χρήση διάφορων κανόνων. Οι πιο συνηθισμένοι από αυτούς είναι :

Αριθμητικός κανόνας Zadeh : 
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Κανόνας Mamdani : 
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Κανόνας μεγίστου (Ζadeh ) :
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Ο κανόνας ασαφούς συλλογιστικής max-min οφείλεται στον Zadeh και παρέχει έναν πολύ χρήσιμο τρόπο εξαγωγής συμπερασμάτων μέσα σε αβεβαιότητα. Η διατύπωσή του έχει ως εξής : 

Δίνονται τα ασαφή σύνολα :
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και μία ασαφής σχέση επί του 
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Τότε με δεδομένα τα Α και R , το Β δίνεται από τη σχέση :
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όπου :
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 συμβολίζει τον τελεστή σύνθεσης max-min . 

Η σύνθεση max-min είναι ένα από τα πιο σημαντικά αποτελέσματα της ασαφούς συλλογιστικής γιατί παρέχει ένα μαθηματικό τρόπο υλοποίησης του γενικευμένου κανόνα του θέτειν (modus ponens).

Ασαφής συλλογιστική

Ασαφής συλλογιστική ονομάζεται η μεθοδολογία εξαγωγής ασαφών συμπερασμάτων. 
Είναι γνωστό ότι η κλασική λογική βασίζεται εξολοκλήρου σε «λογικές ταυτολογίες». Οι κυριότερες από αυτές, στις οποίες ανάγονται όλες οι υπόλοιπες, είναι οι εξής :

Modus Ponens :  
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   ( Κανόνας του θέτειν ) 

Modus Tollens :  
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   ( Κανόνας του αναιρείν ) 

Συλλογισμός :  
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   ( Αλυσίδα )
Οι κανόνες αυτοί αποτελούν τη βάση της κλασικής λογικής. Στην περίπτωση όμως της ασαφούς λογικής, είναι δυνατόν μία υπόθεση να μην ταυτίζεται με την υπόθεση της συνεπαγωγής αλλά να της  μοιάζει αρκετά. Στην περίπτωση αυτή δε μπορεί να εφαρμαστεί ο κανόνας του θέτειν (Modus Ponens). Προκύπτει λοιπόν η ανάγκη ο κανόνας να γενικευθεί , ώστε να βρίσκει εφαρμογή και όταν τα Α, Β είναι ασαφή σύνολα. 

Ο τροποποιημένος (ασαφής) κανόνας που προκύπτει ονομάζεται γενικευμένος τρόπος του θέτειν (Generalized Modus Ponens) και έχει την ακόλουθη μορφή: 
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με την εξής ερμηνεία: αν το γεγονός A  συνεπάγεται  το  γεγονός Β  και  έχουμε ως  υπόθεση  ότι  ισχύει  το Α  σε  κάποιο βαθμό,  τότε  θα  ισχύει  και  το Β σε  κάποιο  βαθμό. Ο βαθμός στον  οποίο  το Β  πληρείται, εξαρτάται  από  το  βαθμό  στον  οποίο  το Α  πληρείται  και  από  το  είδος  της συνεπαγωγής που εφαρμόζουμε. Ο τροποποιημένος αυτός κανόνας μιμείται πολύ περισσότερο τον ανθρώπινο τρόπο σκέψης από ότι ο κλασικός, αφού λειτουργεί όχι μόνο κάτω από συνθήκες ταυτότητας, αλλά και κάτω από συνθήκες ομοιότητας. Το γεγονός αυτό έχει πολύ μεγάλη σημασία γιατί μειώνει δραστικά τον αριθμό κανόνων που επιβάλλεται να υπάρχει στη βάση γνώσης ενός ευφυούς συστήματος απόφασης ή ελέγχου. 

Μια επέκταση του γενικευμένου κανόνα του θέτειν είναι η εξής :

Συνεπαγωγή : R1 : ΕΑΝ 
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Γεγονός : 
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Συμπέρασμα :  y  είναι Β΄

Όπου 
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Ασαφή συστήματα

Η γενική αρχιτεκτονική των ασαφών συστημάτων εικονίζεται στο παρακάτω σχήμα:
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Σχήμα 9: Αρχιτεκτονική ασαφούς συστήματος
Ένας ασαφοποιητής υλοποιεί μία απεικόνιση από το σύνολο των πραγματικών τιμών εισόδου στο ασαφές σύνολο Α του υπερσυνόλου αναφοράς Χ. Η απεικόνιση αυτή γίνεται με δύο τρόπους :

Μονότιμος ασαφοποιητής 

Στον μονότιμο ασαφοποιητή (singleton fuzzifier), το ασαφές σύνολο Α έχει στήριγμα , δηλαδή suppA=x , δηλαδή : 
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Αυτό σημαίνει μοναδιαία συνάρτηση συμμετοχής σε αυτό .

 Μη μονότιμος ασαφοποιητής

Σε αυτή την περίπτωση θεωρούμε ότι 
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. Παράδειγμα : 
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όπου 
[image: image88.wmf]2

s

 είναι μία παράμετρος που καθορίζει τη μορφή του 
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. Αυτό σημαίνει ότι υπάρχει τιμή του 
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 που έχει τη μέγιστη συνάρτηση συμμετοχής (ίση με 1) στο ασαφές σύνολο Α, αλλά όσο απομακρυνόμαστε από την τιμή αυτή , τόσο μειώνεται η τιμή της συνάρτησης συμμετοχής στο Α. Στην πράξη χρησιμοποιείται συνήθως ο μονότιμος ασαφοποιητής, ενώ ο μη μονότιμος είναι καταλληλότερος όταν οι είσοδοι υπόκεινται σε θόρυβο.

Απο-ασαφοποίηση είναι η διαδικασία της μετατροπής ενός ασαφούς συνόλου σε μία τιμή 
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 η οποία είναι η έξοδος του συστήματος. Οι κυριότερες μέθοδοι απο-ασαφοποίησης είναι οι εξής : 

Μέθοδος κέντρου βάρους 

Στη μέθοδο αυτή, η οποία είναι γνωστή ως μέθοδος COG (Center Of Gravity), η τιμή 
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 δίνεται από τη σχέση :
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Μέθοδος μέσης τιμής μεγίστων 

Στη μέθοδο αυτή το 
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δίνεται από : 
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 είναι η τιμή που αντιστοιχεί στο j μέγιστο της συνάρτησης συμμετοχής. Η μέθοδος αυτή είναι γνωστή ως μέθοδος MOM (Mean Of Maxima).

Μέθοδος του ύψους 

Η μέθοδος αυτή υπολογίζει το 
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 ως μία μέση τιμή με βάρη 
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 των αντιπροσωπευτικών σημείων 
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Η επιλογή των αντιπροσωπευτικών σημείων 
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 εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβλημα και τη μορφή της συνάρτησης συμμετοχής.

Ασαφής συλλογιστική

Ο κυριότερος μηχανισμός ασαφούς συλλογισμού είναι η μέθοδος Mamdani, η οποία λειτουργεί ως εξής :

Θεωρούμε μία ασαφή βάση γνώσης που αποτελείται από 2 κανόνες και 2 εισόδους.

Κανόνας 1 : ΕΑΝ 
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Κανόνας 2 : ΕΑΝ 
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Όπου 
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Θεωρώντας ένα διάνυσμα εισόδου 
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, η διαδικασία συλλογισμού ακολουθεί τα εξής βήματα : 

· Βήμα 1 : Υπολογίζουμε την δύναμη (προσαρμοστικότητα) κάθε κανόνα για το διάνυσμα εισόδου :

Προσαρμοστικότητα κανόνα 1 :  
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Προσαρμοστικότητα κανόνα 2 :  
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· Βήμα 2 : Εφαρμόζουμε την προσαρμοστικότητα που προκύπτει από το Βήμα 1 στα ασαφή σύνολα της εξόδου κάθε κανόνα για να λάβουμε το συμπέρασμα του κανόνα :

Συμπέρασμα κανόνα 1 : 
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Συμπέρασμα κανόνα 2 : 
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· Βήμα 3 : Συνδυάζουμε τα αποτελέσματα των κανόνων για να λάβουμε το συνολικό (τελικό) αποτέλεσμα .

Ολικό αποτέλεσμα : 
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Γενικεύοντας τα παραπάνω γία m εισόδους και n κανόνες, ορίζουμε την προσαρμοστικότητα του i κανόνα ως εξής : 
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Όπου 
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 είναι τα ασαφή σύνολα εισόδου και 
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 το ασαφές σύνολο εξόδου του κανόνα i, ενώ το τελικό συμπέρασμα δίνεται από τη σχέση : 
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Αντικαθιστώντας τον τελεστή min με άλλους τελεστές, προκύπτουν διαφορετικοί μηχανισμοί συλλογισμού.

3.2 Νευρο-ασαφή συστήματα
Στην υποενότητα αυτή παρουσιάζονται τα νευρο-ασαφή συστήματα. Αρχικά γίνεται μια σύντομη παρουσίαση των νευρωνικών δικτύων και ακολουθεί η παρουσίαση των νευροασαφών δικτύων που θα μας οδηγήσουν στην κατανόηση της λειτουργίας του συστήματος ASupFuNIS.

Νευρωνικά δίκτυα

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ή απλώς νευρωνικά δίκτυα  είναι ένα μαθηματικό μοντέλο για την επεξεργασία πληροφορίας που προσεγγίζει την υπολογιστική και αναπαραστατική δυνατότητα μέσω συνάψεων. Το μοντέλο είναι εμπνευσμένο από τα βιοηλεκτρικά δίκτυα που δημιουργούνται στον εγκέφαλο ανάμεσα στους νευρώνες (νευρικά κύτταρα) και στις συνάψεις (σημεία επαφής των νευρικών απολήξεων). Στο μαθηματικό μοντέλο των νευρωνικών δικτύων υπάρχουν κομβικά σημεία (nodes) στα οποία καταλήγουν συνδέσεις από άλλους κόμβους του δικτύου, στις οποίες συνήθως αποδίδεται κάποιο βάρος.
Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, είναι συστήματα μεγάλης κλίμακας τα οποία περιέχουν ένα μεγάλο αριθμό μη γραμμικών επεξεργαστών ειδικού τύπου, οι οποίοι καλούνται νευρώνες. Κάθε νευρωνικό δίκτυο χαρακτηρίζεται από μια κατάσταση, ένα σύνολο εισόδων με βάρη που προέρχονται από άλλους νευρώνες και μία εξίσωση, η οποία περιγράφει τη δυναμική λειτουργία του ΝΔ. Τα βάρη του ΝΔ ανανεώνονται (παίρνουν δηλαδή νέες τιμές) μέσω μίας διαδικασίας εκπαίδευσης, η οποία πραγματοποιείται με την ελαχιστοποίηση κάποιας συνάρτησης κόστους, ανανεώνοντας βήμα προς βήμα τα βάρη. Οι βέλτιστες τιμές των βαρών αποθηκεύονται (ως δυνάμεις των διασυνδέσεων μεταξύ των νευρονίων) και χρησιμοποιούνται κατά την εκτέλεση της εργασίας για την οποία προορίζεται το ΝΔ. Τα ΝΔ είναι κατάλληλα για προβλήματα στα οποία ο συνήθης υπολογισμός δεν είναι αποδοτικός, π.χ. μηχανική όραση, αναγνώριση προτύπων, αναγνώριση φωνής, αυτόματο έλεγχο κ.λπ.

Η δομική μονάδα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι, ο νευρώνας. Οι πρωτοπόροι στο τομέα των νευρωνικών δικτύων McCulloch και Pitts περιέγραψαν ένα απλό μοντέλο νευρώνα που είχε την παρακάτω δομή: 
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Σχήμα 10: Το μοντέλο των McCulloch και Pitts για τον νευρώνα
Η κατάσταση του νευρώνα περιγράφεται από έναν δυαδικό αριθμό y:

y = 0 → ο νευρώνας είναι αδρανής 

y = 1 → ο νευρώνας ενεργοποιείται 

Κάθε νευρώνας αποτελείται από τις συνάψεις (ή κλάδοι διασύνδεσης), έναν κόμβο γραμμικής άθροιση και μία συνάρτηση ενεργοποίησης. Οι συνάψεις περιγράφονται από τα συναπτικά βάρη wi που είναι πραγματικοί αριθμοί. Εάν x1, x2,.. xn οι είσοδοι του νευρώνα τότε το άθροισμα u του φορτίου που δέχεται ο νευρώνας είναι απλά:
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Αν το άθροισμα u είναι μεγαλύτερο από το κατώφλι θ τότε ο νευρώνας ενεργοποιείται, διαφορετικά παραμένει αδρανής. Μαθηματικά αυτό περιγράφεται ως:
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για την βηματική συνάρτηση.

Συνάρτηση ενεργοποίησης

Διαδεδομένες συναρτήσεις ενεργοποίηση είναι οι εξής:

	Βηματική συνάρτηση 


[image: image134.wmf]î

í

ì

<

³

=

0

,

0

0

,

1

)

(

u

u

u

f


	[image: image135.emf]-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

-0.5

0

0.5

1

1.5



	Σιγμοειδής συνάρτηση 
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	Υπερβολική εφαπτομένη
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	Γραμμική συνάρτηση
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3.2.1.1 Οργάνωση νευρωνικών δικτύων

Συνήθως οι τεχνητοί νευρώνες είναι οργανωμένοι σε μία σειρά από στρώματα ή επίπεδα (layers). Το πρώτο από τα επίπεδα αυτά ονομάζεται επίπεδο εισόδου και χρησιμοποιείται για την εισαγωγή δεδομένων. Τα στοιχεία του δηλαδή δεν είναι ουσιαστικά νευρώνες γιατί δεν εκτελούν κάποιο υπολογισμό (δεν έχουν βάρη εισόδου ούτε συνάρτηση ενεργοποίησης). Στην συνέχεια μπορούν να ακολουθούν προαιρετικά ένα ή περισσότερα ενδιάμεσα ή κρυφά επίπεδα, ενώ στο τέλος υπάρχει το επίπεδο εξόδου. 

Οι νευρώνες στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα μπορεί να είναι πλήρως ή μερικώς συνδεδεμένοι. Πλήρως συνδεδεμένοι είναι εκείνοι οι οποίοι συνδέονται με όλους τους υπόλοιπους νευρώνες. Σε κάθε άλλη περίπτωση οι νευρώνες είναι μερικώς συνδεδεμένοι. Μία συνήθης περίπτωσης μερικής διασύνδεσης είναι αυτή στην οποία οι νευρώνες ενός επιπέδου είναι πλήρως διασυνδεδεμένοι με αυτούς του επόμενου επιπέδου. Όταν δεν υπάρχουν συνδέσεις μεταξύ νευρώνων ενός επιπέδου και νευρώνων προηγούμενου επιπέδου τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ονομάζονται  πρόσθιας τροφοδότησης. Στην αντίθετη περίπτωση, καθώς και στην περίπτωση συνδέσεων μεταξύ του ίδιου επιπέδου τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ονομάζονται δίκτυα με ανατροφοδότηση.
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Σχήμα 11: Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο
Στο παραπάνω σχήμα παρουσιάζεται ένα παράδειγμα τεχνητού νευρωνικού δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης. Η συμπεριφορά του νευρώνα 5 κατά την λειτουργία του δικτύου είναι η ακόλουθη: Ο νευρώνας 5 δέχεται τρία σήματα εισόδου από τους τρεις νευρώνες του επιπέδου εισόδου (1,2,3). Τα σήματα αυτά τροποποιούνται από τα βάρη w15, w25, w35 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. Με εξαίρεση τους νευρώνες του επιπέδου εισόδου (1,2 και 3), οι οποίοι απλά προωθούν την είσοδο στο επόμενο επίπεδο, η λειτουργία των υπολοίπων νευρώνων είναι παρόμοια. Άρα, το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο του σχήματος δέχεται τα σήματα εισόδου x1, x2, x3 και μετά από επεξεργασία παράγει στην έξοδο τα σήματα y8, y9.

Στην περίπτωση νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση η παραπάνω περιγραφή διαφοροποιείται καθώς ο υπολογισμός των διαφόρων μεγεθών γίνεται σε δύο επαναλαμβανόμενα στάδια. Στο πρώτο στάδιο υπολογίζονται τα μεγέθη που αφορούν συνδέσεις πρόσθιας ανατροφοδότησης και στο δεύτερο στάδιο γίνονται οι υπολογισμοί για τις συνδέσεις ανατροφοδότησης. Αν και σε ορισμένες περιπτώσεις τα δίκτυα με ανατροφοδότηση είναι πολύ χρήσιμα, στην πλειοψηφία των εφαρμογών νευρωνικών δικτύων χρησιμοποιούνται δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης.

3.2.1.2 Μάθηση και Ανάκληση

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα πραγματοποιούν δύο βασικές λειτουργίες: τη μάθηση και την ανάκληση. Μάθηση είναι η διαδικασία της τροποποίηση της τιμής των βαρών του δικτύου, ώστε δοθέντος συγκεκριμένου διανύσματος εισόδου να παραχθεί συγκεκριμένο διάνυσμα εξόδου. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται επίσης και εκπαίδευση του τεχνητού νευρωνικού δικτύου. Ανάκληση είναι η διαδικασία υπολογισμού ενός διανύσματος εξόδου για συγκεκριμένο διάνυσμα εισόδων και τιμές βαρών.

Ο γενικός τρόπος με τον οποίο γίνεται η τροποποίηση των βαρών ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου κατά την εκπαίδευσή του, επιτρέπει τη διάκριση τριών ειδών μάθησης στα νευρωνικά δίκτυα. Στη μάθηση με επίβλεψη δίνονται στο δίκτυο ζευγάρια διανυσμάτων εισόδου – επιθυμητής εξόδου και αυτό παράγει, με την τρέχουσα κατάσταση βαρών μία έξοδο που αρχικά διαφέρει από την επιθυμητή. Αυτή η διαφορά ονομάζεται σφάλμα και βάσει αυτής καθώς και ενός αλγορίθμου εκπαίδευσης γίνεται συνήθως η αναπροσαρμογή των βαρών. Στη βαθμολογημένη μάθηση η έξοδος χαρακτηρίζεται ως «καλή» ή «κακή» με βάση μία αριθμητική κλίμακα και τα βάρη αναπροσαρμόζονται με βάση αυτόν τον χαρακτηρισμό. Τέλος, στην μάθηση χωρίς επίβλεψη η απόκριση του δικτύου βασίζεται στην ικανότητα του να αυτό-οργανώνεται με βάση τα διανύσματα εισόδου καθώς δεν υπάρχουν αντίστοιχα διανύσματα εξόδου. Αυτή η εσωτερική οργάνωση γίνεται έτσι ώστε σε συγκεκριμένο σύνολο εισόδων να αντιδρά ισχυρά ένας συγκεκριμένος νευρώνας. Τέτοια σύνολα εισόδων, αντιστοιχούν σε έννοιες με χαρακτηριστικά του πραγματικού κόσμου τα οποία το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο καλείται να μάθει. 

Στις περισσότερες εφαρμογές χρησιμοποιείται μάθηση με επίβλεψη, για την οποία υπάρχουν αρκετή αλγόριθμοι. Στον αλγόριθμο που βασίζεται στον κανόνα Δέλτα, η διαφορά μεταξύ πραγματικής και επιθυμητής εισόδου ελαχιστοποιείται μέσω μιας διαδικασίας ελαχίστων τετραγώνων. Στον αλγόριθμο back propagation η μεταβολή των βαρών βασίζεται στον υπολογισμό της συνεισφοράς κάθε βάρους στο συνολικό σφάλμα. Στην ανταγωνιστική μάθηση, οι τεχνητοί νευρώνες συναγωνίζονται , κατά κάποιο τρόπο, μεταξύ τους και μόνο αυτός με την μεγαλύτερη απόκριση σε δοθείσα είσοδο τροποποιεί τα βάρη του. Τέλος, στην τυχαία μάθηση, 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.

Στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα όπως και σε άλλες μη γραμμικές μεθόδους πρόβλεψης, μπορεί να εμφανιστούν φαινόμενα υποπροσαρμογής ή ατελούς μάθησης ή υπερπροσαρμογης. Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο που δεν είναι αρκετά πολύπλοκο μπορεί να αποτύχει να μοντελοποιήσει πλήρως τα δεδομένα εισόδου οδηγώντας σε ατελή μάθηση. Αντίθετα ένα πολύπλοκο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο ενδέχεται να μοντελοποιήσει υπερβολικά τα δεδομένα εκπαίδευσης καθώς και το θόρυβο που πιθανώς υπάρχει σε αυτά,  με αποτέλεσμα να τα απομνημονεύσει. Στην περίπτωση αυτή το δίκτυο δίνει σωστή πρόβλεψη για τα δεδομένα εκπαίδευσης αλλά παράγει τελείως λανθασμένες προβλέψεις για τα άλλα δεδομένα εισόδου. Φαινόμενα υπερπροσαρμογής ενδέχεται να εμφανιστούν σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα πολλών κρυφών επιπέδων ακόμη και εάν τα δεδομένα εισόδου δεν περιέχουν θόρυβο. Ο καλύτερος τρόπος περιορισμού όλων των παραπάνω είναι η χρήση ικανοποιητικού αριθμού δεδομένων εκπαίδευσης.

Ο συνηθέστερος τρόπος χρήσης των δεδομένων εκπαίδευσης είναι σε κύκλους εκπαίδευσης ο οποίοι ονομάζονται εποχές. Η εκπαίδευση συνήθως τερματίζεται όταν το κριτήριο ελέγχου της ποιότητας του δικτύου φτάσει σε κάποια επιθυμητή τιμή. Ως τέτοιο κριτήριο χρησιμοποιείται συνήθως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα ή η μεταβολή του. Εάν δεν καταστεί εφικτή η επιτυχία του κριτηρίου η εκπαίδευση συνήθως σταματάει μετά από κάποιο αριθμό εποχών.

Νευρο-ασαφή συστήματα

Τα νευρο-ασαφή δίκτυα είναι ένας κλάδος που έχει αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια. Συνδυάζουν τις δύο τεχνολογίες των νευρωνικών δικτύων και των ασαφών συστημάτων. Σκοπός τους είναι να εκμεταλλευτούν τα πλεονεκτήματα της κάθε μίας και κυρίως την υπολογιστική δύναμη των νευρωνικών δικτύων και την επικοινωνία υψηλού επιπέδου με τον χρήστη μέσω των γλωσσικών μεταβλητών την οποία παρέχουν τα ασαφή συστήματα. Πιο συγκεκριμένα τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πολύ μεγάλες δυνατότητες όσον αφορά στον χειρισμό μη επεξεργασμένων πολυδιάστατων δεδομένων. Είναι όμως δύσκολο έως αδύνατον να μπεί ο χρήστης στην λογική  της επιλύσεως ενός προβλήματος από ένα νευρωνικό δίκτυο και αυτός είναι ο λόγος που τα δίκτυα αυτά ονομάζονται και ‘μαύρα κουτιά’. Τα ασαφή συστήματα από την άλλη λειτουργούν σε πιο υψηλό επίπεδο χρησιμοποιώντας κανόνες και ομαδοποιώντας τα δεδομένα ανάλογα με κάποιες ιδιότητες που έχουν. Αυτή τους η ιδιότητα τα καθιστά κατάλληλα στο να επικοινωνούν με τον χρήστη ο οποίος μπορεί εύκολα να τους μεταβιβάσει τη γνώση που έχει για κάποιο πρόβλημα αλλά και να ελέγχει ανά πάσα στιγμή την λειτουργία τους. Τα συστήματα όμως αυτά δεν έχουν την ικανότητα να μαθαίνουν από δεδομένα οπότε είναι δύσκολο να χρησιμοποιηθούν σε προβλήματα όπου ο χρήστης δεν ξέρει εκ των προτέρων την λύση υπό μορφή κανόνων.

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

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

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

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

Κάθε μία από τις παραπάνω προσεγγίσεις παρουσιάζει τα δικά της πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα.

Τα νευρο-ασαφή συστήματα εκτελούν ασαφή συλλογιστική χρησιμοποιώντας μάθηση με χρήση νευρωνικών δικτύων. Το επιτυγχάνουν αυτό συνδυάζοντας στην ίδια την δομή τους τις δύο αυτές δυνατότητες. Αποτελούνται από νευρώνες αλλά σε αντίθεση με τα νευρωνικα δίκτυα που οι νευρώνες εκτελούν την ίδια λειτουργία εδώ υπάρχουν διάφοροι τύποι νευρώνων ο καθένας εκ των οποίων αντιστοιχεί σε κάποια λειτουργία των ασαφών συστημάτων. Τα δίκτυα αυτά ανήκουν όσον αφορά τη δομή τους στην κατηγορία των νευρωνικών δικτύων πρόσθιας τροφοδότησης. Οι νευρώνες τους είναι τέτοιοι που, όπως προαναφέρθηκε, στην κατάσταση κανονικής λειτουργίας εκτελούν ασαφή συλλογιστική. Η δομή τους όμως αυτή τους επιτρέπει να χρησιμοποιήσουν αλγορίθμους μάθησης για την εκπαίδευση τους. Με την μάθηση αυτή δημιουργούνται οι ασαφείς διαμερίσεις στους χώρους εισόδου και εξόδου όπως και οι ασαφείς κανόνες. Δεδομένου του ότι τόσο για τον κάθε κανόνα όσο και για την κάθε γλωσσική μεταβλητή αντιστοιχούν κάποιοι νευρώνες η μάθηση μπορεί να χαρακτηρισθεί δομική αφού κατά την διάρκειά της δημιουργούνται αυτοί οι νευρώνες. Μετά την δομική όμως μπορεί να ακολουθήσει και παραμετρική μάθηση για να βελτιστοποιηθούν οι τιμές των διαφόρων παραμέτρων του δικτύου. Ανάλογα με το συγκεκριμένο μοντέλο μπορεί να γίνει μόνο το ένα από τα δύο στάδια  μάθησης ή και τα δύο. 

3.3 Το σύστημα ASupFuNIS
3.3.1 Εισαγωγή
Η ανάπτυξη των νευροασαφών συστημάτων γενικά, στηρίζεται σε ορισμένες κοινές απαιτήσεις, οι κυριότερες από τις οποίες είναι: 

1. Να ενσωματωθεί η γνώση που προκύπτει από τα δεδομένα στην αρχιτεκτονική του δικτύου ώστε να επιταχύνεται η διαδικασία της μάθησης 

2. Να σχεδιαστεί ένας κατάλληλος μηχανισμός σύνθεσης και συσσώρευσης συμπερασμάτων ο οποίος να είναι σε θέση να χειρίζεται ταυτόχρονα αριθμητικές και γλωσσικές εισόδους για να εξάγει τα συμπεράσματα 

3. Να ενσωματωθεί ένας  μηχανισμός ο οποίος θα ρυθμίζει τις παραμέτρους του δικτύου βάσει της εκπαίδευσης από αριθμητικά δεδομένα

4. Να εξάγει, από την γνώση που προκύπτει από την εκπαίδευση, μία βάση κανόνων 

Τα χαρακτηριστικά αυτά αναπτύσσονται εκτενέστερα παρακάτω :

Ενσωμάτωση γνώσης που προκύπτει από δεδομένα 

Τα περισσότερα υβριδικά μοντέλα ενσωματώνουν γνώση που προκύπτει από τα δεδομένα με τη μορφή ασαφών κανόνων ΕΑΝ – ΤΟΤΕ, οι οποίοι απεικονίζονται στη δομή του δικτύου. Αυτή η ενσωμάτωση της γνώσης επιτυγχάνεται θεωρώντας ότι τα στοιχεία, τόσο της υπόθεσης όσο και του συμπεράσματος, παρουσιάζονται ως συναπτικά βάρη στο δίκτυο. Έχει αποδειχθεί ότι τα δίκτυα που βασίζονται στη γνώση απαιτούν μικρότερο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης και επιτυγχάνουν καλύτερη γενίκευση. Όταν η γνώση αυτού του είδους προκύπτει από αριθμητικά δεδομένα, συνηθίζεται να χρησιμοποιείται είτε ομαδοποίηση είτε διαμερισμός για να προκύψουν οι κανόνες. Με τη χρήση ομαδοποίησης, τα κέντρα των ασαφών κανόνων αρχικοποιούνται ως διανύσμα των ομάδων που προκύπτουν από το σύνολο δεδομένων. Κατά συνέπεια, ο αλγόριθμος μάθησης πρέπει να ρυθμίζει αυτούς τους κανόνες βάσει των διαθέσιμων δεδομένων εκπαίδευσης που περιγράφουν το πρόβλημα. Οι τεχνικές διαμέρισης διαιρούν αναδρομικά το σύνολο δεδομένων εισόδου – εξόδου σε μικρότερες περιοχές βάσει κάποιου τοπικού κριτηρίου τετραγωνικού σφάλματος. Από κάθε διαμέριση προκύπτει ένας κανόνας ΕΑΝ – ΤΟΤΕ. Και στις δύο περιπτώσεις, η εύρεση του βέλτιστου αριθμού κανόνων ακολουθεί μία ευριστική προσέγγιση. 

Σύνθεση και συσσώρευση αποτελεσμάτων 

Το θέμα της σύνθεσης δεδομένων εισόδου με βάση την ενσωματωμένη βάση κανόνων, εξαρτάται από το αν τα χαρακτηριστικά των εισόδων είναι αριθμητικά ή γλωσσικά. Με αριθμητικές εισόδους, η συνηθισμένη προσέγγιση είναι να χρησιμοποιούνται τιμές που υπολογίζονται από τις συναρτήσεις συμμετοχής των ασαφών συνόλων που απεικονίζουν τα βάρη του δικτύου. Για το χειρισμό ασαφών εισόδων, γίνεται κβαντισμός του συνόλου αναφοράς σε προκαθορισμένα  ασαφή σύνολα. 

Μάθηση 

Το θέμα αυτό αντιμετωπίζεται είτε με τη μέθοδο κλίσης και παραλλαγές της, μη επιβλεπόμενη μάθηση, ενισχυτική μάθηση και ευριστικές μεθόδους, είτε με γενετικούς αλγορίθμους. 

Ερμηνεία κανόνων 

Η ερμηνεία των ασαφών βαρών επιτυγχάνεται αναθέτοντας σε κάθε ένα από τα ασαφή βάρη μία γλωσσική τιμή η οποία καθορίζεται βάσει της σύγκρισης της ομοιότητας με μία προκαθορισμένη συλλογή ασαφών συνόλων. Η προσέγγιση αυτή βοηθάει στη δημιουργία μιας βάσης κανόνων που είναι εύκολα κατανοητή. 

Το νευροασαφές σύστημα που θα χρησιμοποιηθεί στην εφαρμογή μας  είναι αναγκαίο να έχει τα εξής χαρακτηριστικά: 

1. Να ενσωματώνει ένα μηχανισμό ο οποίος θα είναι σε θέση να χειρίζεται κατά τον ίδιο τρόπο αριθμητικές και γλωσσικές εισόδους 

2. Να περιορίζει κατά το δυνατόν τον αριθμό των παραμέτρων που χρειάζεται για να λύσει ένα πρόβλημα 

3. Να ενσωματώνει τη γνώση που προκύπτει είτε από τα δεδομένα, είτε από την εμπειρία, στη δημιουργία ενός συνόλου κανόνων της μορφής ΕΑΝ- ΤΟΤΕ 

4. Να τροποποιεί τη βάση των κανόνων βάσει της γνώσης που προκύπτει από τα δεδομένα 

5. Να είναι σε θέση να ερμηνεύσει ένα εκπαιδευμένο νευροασαφές σύστημα 

Το σύστημα που περιγράφεται παρακάτω επιτυγχάνει σε μεγάλο βαθμό αυτούς τους στόχους. Χρησιμοποιεί τη συνηθισμένη αρχιτεκτονική ενός νευροασαφούς δικτύου που ενσωματώνει κανόνες μορφής ΕΑΝ – ΤΟΤΕ ως κρυμμένο στρώμα. Αυτό επιτυγχάνεται αντιστοιχίζοντας τα μέλη της υπόθεσης των κανόνων με τα προσυναπτικά βάρη του κρυμμένου στρώματος και τα μέλη συμπεράσματος με τα μετασυναπτικά βάρη. Ωστόσο, παρουσιάζει κάποιες ιδιαιτερότητες που το διαφοροποιούν από τα υπόλοιπα νευρο-ασαφή δίκτυα : 

· Χρησιμοποιεί έναν εκπαιδευμένο ασαφοποιητή εισόδου ο οποίος είναι υπεύθυνος για την ασαφοποίηση των αριθμητικών δεδομένων. Κάθε αριθμητική είσοδος ασαφοποιείται βάσει μίας ασύμμετρης συνάρτησης Gauss που αντιστοιχεί σε κάθε χαρακτηριστικό του προβλήματος. 

· Όλες οι πληροφορίες που διαδίδονται από το στρώμα εισόδου είναι ασαφείς. Κατά αυτό τον τρόπο, το μοντέλο χρησιμοποιεί ένα μηχανισμό σύνθεσης βασισμένο σε κάποιο κριτήριο ομοιότητας ασαφών συνόλων. Αυτό το διαφοροποιεί από τη συνηθισμένη προσέγγιση να χρησιμοποιείται ο τελεστής min για να βρεθεί η τελική ενεργοποίηση. 

· Οι έξοδοι παράγονται με τη μέθοδο της ποσοτικής απο-ασαφοποίησης (volume de-fuzzyfication), η οποία είναι παραλλαγή της συνηθισμένης μεθόδου κέντρου βάρους. 

Τα τέσσερα παραπάνω χαρακτηριστικά προσδίδουν στο μοντέλο ταυτόχρονα υψηλές επιδόσεις και οικονομία παραμέτρων. 

Οργάνωση του συστήματος ASupFuNIS
Η αρχιτεκτονική του χρησιμοποιούμενου μοντέλου φαίνεται στο παρακάτω σχήμα
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Σχήμα 12: Αρχιτεκτονική συστήματος ASupFuNIS
Το μοντέλο εμπεριέχει ασαφείς κανόνες της μορφής 

ΕΑΝ το x1 είναι Α1m , το x2 είναι Α2m, … ,το xn είναι Αnm ΤΟΤΕ το y είναι Bjm

για m=1…q, j=1…p
Με n, q και p συμβολίζεται ο αριθμός των εισόδων, των κανόνων και των εξόδων αντίστοιχα. Με Aim και Βjm συμβολίζονται τα ασύμμετρα γκαουσιανά ασαφή σύνολα που ορίζονται στο υπερσύνολο αναφοράς  των κόμβων εισόδου ή εξόδου αντίστοιχα. Οι κόμβοι εισόδου αντιπροσωπεύουν μεταβλητές ή χαρακτηριστικά του πεδίου ορισμού και οι κόμβοι εξόδου μεταβλητές ή χαρακτηριστικά του πεδίου τιμών. Κάθε κρυμμένος κόμβος αντιπροσωπεύει έναν κανόνα και οι συνάψεις μεταξύ των κόμβων εισόδου και των κόμβων κανόνων αντιπροσωπεύουν τα προσυναπτικά βάρη του ασαφούς κανόνα. Κατά ανάλογο τρόπο, οι συνάψεις μεταξύ των κόμβων κανόνων και των κόμβων εξόδου αντιπροσωπεύουν τα μετασυναπτικά βάρη  του ασαφούς κανόνα. Κατά συνέπεια τα ασαφή βάρη 
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 από τους κόμβους εισόδου 
[image: image145.wmf]i

 προς τους κόμβους κανόνων 
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 παριστάνονται απο το κέντρο 
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 και την αριστερή διασπορά 
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 και την δεξιά διασπορά 
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 ενός ασύμμετρου ασαφούς γκαουσιανού συνόλου. Μία τέτοια ένωση συμβολίζεται από την τούπλα:
[image: image150.wmf])
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. Κατά ανάλογο τρόπο, τα  μετασυναπτικά βάρη από τους κόμβους κανόνων 
[image: image151.wmf]j

 προς τους κόμβους εξόδου 
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 συμβολίζονται με 
[image: image153.wmf])
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Το δίκτυο μπορεί να δεχτεί ταυτόχρονα ως εισόδους αριθμητικές τιμές και ασαφείς ποσότητες. Οι αριθμητικές τιμές ασαφοποιούνται ώστε όλες οι είσοδοι του δικτύου να έχουν ασαφή χαρακτήρα. Καθώς και τα προσυναπτικά βάρη είναι επίσης ασαφείς μεταβλητές, χρειάζεται να καθοριστεί ο τρόπος μετάδοσης ενός ασαφούς σήματος μέσω μίας ασαφούς σύναψης. 

Στις περισσότερες περιπτώσεις νευρωνικών δικτύων το σήμα εισόδου πολλαπλασιάζεται απευθείας με μία ποσότητα ανάλογη του βάρους και οι τιμές που προκύπτουν αθροίζονται για να δώσουν την τιμή ενεργοποίησης ενός κόμβου. Στο συγκεκριμένο δίκτυο, για το σκοπό αυτό θα χρησιμοποιηθεί το μέτρο ομοιότητας.

3.3.1.1 Μετάδοση του σήματος στους κόμβους εισόδου 

Καθώς το διάνυσμα εισόδου 
[image: image154.wmf](
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 μπορεί να περιλαμβάνει είτε αριθμητικές είτε γλωσσικές μεταβλητές, υπάρχουν δύο είδη κόμβων στο στρώμα εισόδου. Οι γλωσσικοί κόμβοι δέχονται μία γλωσσική είσοδο που αναπαριστάται από 
[image: image155.wmf])
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. Το ίδιο αυτό σήμα 
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 μεταδίδεται από τον γλωσσικό κόμβο, εφόσον οι είσοδοι δεν υφίστανται καμία επεξεργασία στο στρώμα εισόδου. Οι αριθμητικοί κόμβοι είναι εκπαιδευόμενοι ασαφοποιητές. Δέχονται αριθμητικές εισόδους και τις ασαφοποιούν χρησιμοποιώντας ασύμμετρα ασαφή σύνολα Gauss. Η αριθμητική είσοδος ασαφοποιείται αντιμετωπίζοντάς την ως κέντρο 
[image: image157.wmf]c
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 μίας ασύμμετρης συνάρτησης συμμετοχής Gauss με ρυθμιζόμενη αριστερή και δεξιά απόκλιση. 

3.3.1.2 Μέτρο ομοιότητας 

Δεδομένου ότι και το σήμα και τα βάρη είναι ασαφή σύνολα τα οποία αντιπροσωπεύονται από ασύμμετρες συναρτήσεις συμμετοχής Gauss, φαίνεται εύλογο να επιλεγεί ως σήμα προς μετάδοση ο βαθμός ομοιότητας των δύο ασαφών συνόλων. Ο βαθμός αυτός ορίζεται παρακάτω : 

Έστω δύο ασαφή σύνολα A και Β που περιγράφονται από ασύμμετρες συναρτήσεις συμμετοχής Gauss με κέντρα 
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Η ομοιότητα 
[image: image163.wmf](
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 παριστάνει το βαθμό στον οποίο δύο ασαφή σύνολα Α και Β είναι ίσα :
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Και μπορεί να δοθεί από τη σχέση :
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Το πλήθος των στοιχείων του συνόλου Α ορίζεται ως εξής:
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Ανάλογα με τις τιμές των κέντρων και των διασπορών προκύπτουν έξι διαφορετικές περιπτώσεις για τον υπολογισμό της ομοιότητας:

Περίπτωση 1Α: 
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  Περίπτωση 1Β: 
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Περίπτωση 2Α: 
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  Περίπτωση 2Β: 
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Περίπτωση 3Α: 
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 Περίπτωση 3Β: 
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Περίπτωση 4Α:
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   Περίπτωση 4Β: 
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Περίπτωση 5Α:
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   Περίπτωση 5Β: 
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Περίπτωση 6Α:
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   Περίπτωση 6Β: 
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Σχήμα 13: Σχεδιαστική αναπαράσταση των 12 περιπτώσεων. Παρουσιάζονται με την εξής σειρά: Περίπτωση 1Α στο (a), Περίπτωση 1B στο (b), Περίπτωση 2Α στο (c) κ.ο.κ.
3.3.1.3 Μετάδοση σήματος βασισμένη στην ομοιότητα

Όπως φαίνεται παραστατικά στο σχήμα 13, το μοντέλο μεταδίδει το ασαφές σήμα εισόδου κατά μήκος ενός επίσης ασαφούς προσυναπτικού βάρους. Η ποσότητα που μεταδίδεται τελικά μέσω του βάρους αυτού στο στρώμα κανόνων του δικτύου είναι το μέτρο ομοιότητας μεταξύ του βάρους και του ασαφούς σήματος εισόδου. Συμβολίζοντας το σήμα εισόδου 
[image: image180.wmf])
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 και το αντίστοιχο προσυναπτικό βάρος 
[image: image181.wmf])
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  η μεταξύ τους ομοιότητα θα είναι :
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Σχήμα 14: Μετάδοση ασαφούς σήματος
Η μορφή που παίρνει η αναλυτική  έκφραση για τον υπολογισμό της ομοιότητας εξαρτάται από τη σχέση μεταξύ των c,σ και προκύπτουν 6 συνολικά περιπτώσεις :
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3.3.1.4  Στρώμα κανόνων

Υπολογίζοντας όλες τις τιμές ομοιότητας 
[image: image185.wmf])
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 για τον κόμβο κανόνων j, αποτιμούμε την συμβατότητα του διανύσματος εισόδου 
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 και του διανύσματος 
[image: image187.wmf])

,...,

(

1

nj

j

j

w

w

W

=

. Κάθε κόμβος κανόνων συσσωρεύει ουσιαστικά αυτό το διάνυσμα, κατά τρόπο που η τιμή ενεργοποίησης που προκύπτει να αντικατοπτρίζει αυτή τη συμβατότητα. Με άλλα λόγια, ο βαθμός στον οποίο πυροδοτείται ο κανόνας, όπως αυτός παρουσιάζεται μέσα από την ενεργοποίηση του αντίστοιχου κόμβου, μετρά το βαθμό στον οποίο η είσοδος 
[image: image188.wmf])
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 αντιστοιχεί στο προσυναπτικό βάρος του κανόνα.

Ο τελεστής min που χρησιμοποιείται συνήθως στα ασαφή συστήματα, θα αντικατασταθεί εδώ με τον τελεστή γινομένου, με σκοπό να αθροιστούν οι τιμές ενεργοποίησης ενός κόμβου κανόνων. Έτσι, η τιμή ενεργοποίησης 
[image: image189.wmf]j

z

 του κόμβου j είναι ένα γινόμενο βασισμένο στην ομοιότητα. Η διαφορισιμότητα της ποσότητας αυτής επιτρέπει στο σύστημα να εκπαιδευτεί με τη χρήση της μεθόδου κλίσης. 

Η τιμή ενεργοποίησης του j-οστού κανόνα είναι το ασαφές εσωτερικό γινόμενο, δηλαδή : 
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Ο τελεστής εσωτερικού γινομένου παρουσιάζει τις εξής ιδιότητες : Παίρνει τιμές μεταξύ 0 και 1, είναι αύξουσα συνάρτηση, είναι συνεχής και παίρνει μη μοναδιαίες τιμές. Τα χαρακτηριστικά αυτά προσδίδουν βελτιωμένη συμπεριφορά στο μοντέλο. 

Η αντικατάσταση του τελεστή min από τον τελεστή γινομένου παρουσιάζει το πλεονέκτημα ότι δεν αγνοεί τη διάσταση του διανύσματος εισόδου (όπως κάνει ο τελεστής min). Επιπλέον, παρέχει μία καλύτερη εκτίμηση της συνεκτικής ισχύος των εισόδων. Τέλος, παρουσιάζει αυξημένη ικανότητα να διαχωρίσει τις εισόδους που μοιάζουν με το διάνυσμα βάρους από εκείνες που διαφέρουν. 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης του κόμβου κανόνων είναι γραμμική, και δίνεται από τη σχέση:
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Συνεπώς οι τιμές μεταδίδονται χωρίς καμία μεταβολή στις μετασυναπτικές συνδέσεις.

3.3.1.5 Στρώμα εξόδου 

Το σήμα κάθε κόμβου εξόδου υπολογίζεται με την τροποποιημένη μέθοδο αποασαφοποίησης του κέντρου βάρους. Ονομάζοντας 
[image: image192.wmf]jk
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 το χώρο των μετασυναπτικών βαρών και 
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 τα βάρη που αντιστοιχούν στο 
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, η τιμή του κ-οστού κόμβου εξόδου δίνεται από τη σχέση :
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όπου q ο αριθμός των κανόνων. Τα 
[image: image196.wmf]jk
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 παριστάνουν ασαφή σύνολα Gauss, συνεπώς 
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 έχουν θεωρηθεί μοναδιαία, οπότε η τελική έκφραση γίνεται :
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Ο απο-ασαφοποιητής αυτός υπολογίζει το κυρτό άθροισμα του συνόλου των μετασυναπτικών κέντρων.

4 4 Συμβιωτική Εξέλιξη

4.1 Εισαγωγή

Την περασμένη εικοσαετία τα ασαφή συστήματα αντικατέστησαν σε ορισμένες επιστημονικές εφαρμογές και μηχανικά συστήματα τις συμβατικές τεχνολογίες, ειδικότερα στον τομέα των συστημάτων ελέγχου. Η ασαφής λογική έχει την δυνατότητα να εκφράσει την ανθρώπινη ασάφεια όπως επίσης να μεταφράσει την εξειδικευμένη γνώση σε νούμερα κατάλληλα για υπολογισμούς. Οι σχετικά χαμηλές απαιτήσεις τον ασαφών συστημάτων σε υπολογιστική ισχύ τα καθιστούν κατάλληλα και για real-time εφαρμογές.

Ένα ασαφές σύστημα αποτελείται από ένα σύνολο κανόνων τύπου if-then (εάν-τότε).

Για να γίνει σωστά η επιλογή των κανόνων αυτών η οποία θα εκφράζει την γνώση που προκύπτει από συγκεκριμένες εφαρμογές απαιτείται η παρατήρηση σημαντικού όγκου δεδομένων και πειραμάτων. Είναι προφανές, όμως, ότι είναι πολύ δύσκολο για έναν ειδικό να μελετήσει όλα τα δεδομένα (εισόδου-εξόδου) ενός πολύπλοκου συστήματος και να εξάγει τους κατάλληλους κανόνες για ένα ασαφές σύστημα.

Προς αντιμετώπιση της δυσκολίας αυτής, έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές η οποίες παράγουν ασαφείς κανόνες τύπου if-then από αριθμητικά δεδομένα. Η ανάπτυξη του γενετικού αλγορίθμου ανέπτυξε μία καινούρια προσέγγιση στο πρόβλημα αυτό. Οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι πιθανοτικές διαδικασίες αναζήτησης βασισμένες στην μηχανική της φύσης. Εξερευνούν τον χώρο της λύσης και χρησιμοποιούνται σε δύο μεγάλες περιοχές: την βελτιστοποίηση και την μηχανική μάθηση. Από την στιγμή που οι γενετικοί αλγόριθμοι δεν χρειάζονται την πληροφορία της παραγώγου, προβλήματα όπου η παράγωγος δεν είναι διαθέσιμη ή είναι πολύ δύσκολο να βρεθεί είναι κατάλληλα για χρήση ενός γενετικού αλγορίθμου. 

Οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι αλγόριθμοι αναζήτησης οι οποίοι εμπνέονται από τους μηχανισμούς της φυσικής επιλογής, την γενετική και την εξέλιξη. Είναι ευρέως 
αποδεκτό ότι η εξέλιξη των έμβιων όντων είναι μια διαδικασία που χειρίζεται χρωμοσώματα για την κωδικοποίηση της δομής των έμβιων όντων. Φυσική επιλογή είναι η σχέση μεταξύ των χρωμοσωμάτων και της επίδοσης των δομών που προκύπτουν από την αποκωδικοποίηση τους. Οι διεργασίες της φυσικής επιλογής ευνοούν την συχνότερη αναπαραγωγή χρωμοσωμάτων που κωδικοποιούν  επιτυχημένες δομές. Εκτός από την αναπαραγωγή, πιθανές μεταλλάξεις στα χρωμοσώματα  των παιδιών τα διαφοροποιούν από εκείνα των βιολογικών γονέων τους. 

Στον γενετικό αλγόριθμο ένα σύνολο μεταβλητών για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα κωδικοποιείται σε μία συμβολοσειρά σε αναλογία με ένα χρωμόσωμα. Κάθε τέτοια συμβολοσειρά ονομάζεται ένα αλληλόμορφο γονίδιο. Μιμούμενος την διαδικασία της φύσης, ο γενετικός αλγόριθμος επιλύει το πρόβλημα της εύρεσης καλών χρωμοσωμάτων χειριζόμενος τα χρωμοσώματα αυτά, χωρίς να διαθέτει γνώση σχετικά με το είδος του επιλυόμενου προβλήματος. Η μόνη πληροφορία που δίνεται στον αλγόριθμο είναι η αξιολόγηση του κάθε χρωμοσώματος που παράγεται. 
Η αξιολόγηση αυτή χρησιμοποιείται για να γίνει την επιλογή των χρωμοσωμάτων, ούτως ώστε εκείνα με την καλύτερες αξιολόγηση να αναπαράγονται πιο συχνά από χρωμοσώματα με κακή αξιολόγηση. Ο γενετικός αλγόριθμος, εκτελώντας απλούς χειρισμούς των χρωμοσωμάτων, όπως η κωδικοποίηση και οι μηχανισμοί αναπαραγωγής, μπορεί να εμφανίσει πολύπλοκη συμπεριφορά και να λύσει ορισμένα δύσκολα προβλήματα που χωρίς καμία γνώση του προβλήματος.

Η ιδέα της συμβιωτικής εξέλιξης προέκυψε για πρώτη φορά από έναν αλγόριθμο που χρησιμοποιήθηκε σε ένα μοντέλο ανοσοποιητικού συστήματος και πρότεινε διαμοιρασμό της τιμής fitness[10]. Στον αλγόριθμο αυτό οι συντάκτες αναπτύσσουν τεχνητά αντισώματα που προσπαθούν να ταιριάξουν με τεχνητά αντιγόνα. Επειδή κάθε αντίσωμα μπορεί να ταιριάξει με ένα μόνο αντιγόνο, διαφορετικός αριθμός
αντισωμάτων είναι απαραίτητος για την αποτελεσματική άμυνα έναντι διαφόρων αντιγόνων. Το παρόμοιο αυτό μοντέλο που ονομάζεται συν-προσαρμοστικός γενετικός αλγόριθμος βασίζεται στον ανταγωνισμό και όχι στην συνεργασία [11]. 
Σε αντίθεση με τους κανονικούς γενετικούς αλγορίθμους εξέλιξης, οι οποίοι λειτουργούν σε ένα πληθυσμό που αφορά την πλήρη λύση για το πρόβλημα, η συμβιωτική εξέλιξη θεωρεί ότι κάθε άτομο του πληθυσμού αποτελεί μόνο μια μερική λύση του προβλήματος. Οι πλήρεις λύσεις σχηματίζονται από το συνδυασμό των μερικών λύσεων. Σε ένα κανονικό αλγόριθμο εξέλιξης, ένα μεμονωμένο άτομο είναι υπεύθυνο για τη συνολική επίδοση, με την τιμή fitness να αποδίδεται στο εν λόγω άτομο ανάλογα με τις επιδόσεις του. Στη συμβιωτική εξέλιξη, η fitness τιμή ενός ατόμου (μερική λύση) προκύπτει από την άθροιση των τιμών  fitness όλων των δυνατών συνδυασμών του ατόμου με άλλα άτομα (μερικές λύσεις) και διαιρώντας με 
το συνολικό αριθμό των συνδυασμών. Όπως φαίνεται στο [9],οι μερικές λύσεις μπορεί να χαρακτηριστούν και ως εξειδικεύσεις. Η εξειδίκευση εξασφαλίζει την πολυμορφία, η οποία εμποδίζει τον πληθυσμό από να συγκλίνει σε τοπικά ακρότατα (μη βέλτιστες λύσεις)[9]. Μία μερική λύση δεν μπορεί να καταλάβει ολόκληρο τον πληθυσμό, δεδομένου ότι πρέπει να υπάρχουν και άλλες μερικές λύσεις για να κατασκευάσουν την πλήρη. Σε αντίθεση με τη πρότυπη εξελικτική προσέγγιση, στην οποία ο πληθυσμός πάντοτε συγκλίνει είτε σε μια ολικά βέλτιστη λύση (επιθυμητή περίπτωση), είτε συχνά σε μία τοπικά βέλτιστη λύση (μη επιθυμητή συμπεριφορά), η συμβιωτική εξέλιξη βρίσκει λύσεις σε ποικιλόμορφους πληθυσμούς οι οποίοι δεν έχουν συγκλίνει [9]. Ακόμη, η συμβιωτική εξέλιξη φαίνεται να είναι ταχύτερο και πιο αποτελεσματικό σύστημα αναζήτησης από τις κανονικές εξελικτικές προσεγγίσεις. 
Η βασική ιδέα της ενσωμάτωσης της συμβιωτικής εξέλιξης στο σχεδιασμό ενός ασαφούς συστήματος είναι να αντιστοιχίσουμε έναν ασαφή κανόνα σε ένα χρωμόσωμα (και όχι ολόκληρο το ασαφές σύστημα). Το τελικό ασαφές σύστημα σχηματίζεται έπειτα από τον συνδυασμό n-κανόνων που επιλέγονται τυχαία από τα χρωμοσώματα του πληθυσμού. Με την εκχώρηση της fitness τιμής που αποδίδεται από την διαδικασία της συμβιωτικής εξέλιξης, και την ατομικότητα που χαρακτηρίζει έναν ασαφή κανόνα, η συμβιωτική εξέλιξη και η σχεδίαση ασαφών συστημάτων φαίνεται να αλληλοσυμπληρώνονται. Αντίθετα εάν ένας κανονικός γενετικός αλγόριθμος επιλεχθεί για τον σχεδιασμό του ασαφούς συστήματος, μόνο η συνολική επίδοση ενός ασαφούς συστήματος είναι γνωστή, και όχι η επίδοση του κάθε κανόνα. Η καλύτερη μέθοδος για την αντικατάσταση των ακατάλληλων ασαφών κανόνων που επιβαρύνουν τη συνολική επίδοση του συστήματος είναι με τυχαίες πράξεις αναπαραγωγής. Ακολούθως παρατηρούμε την επίδοση των απογόνων. Μόνο όταν η συνολική επίδοση του ασαφούς συστήματος είναι ικανοποιητική μπορούμε να θεωρήσουμε ότι έχουν αντικατασταθεί όλοι ακατάλληλοι κανόνες. Όσον αφορά την χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης για τον σχεδιασμό νευρωνικών δικτύων [9], η επίδοση ενός νευρώνα (εάν κωδικοποιηθεί ως άτομο) εξαρτάται από τους νευρώνες με τους οποίους συνεργάζεται. Ένας νευρώνας που συνεργάζεται καλά με ένα συγκεκριμένο σύνολο νευρώνων, μπορεί να μην συνεργαστεί το ίδιο ικανοποιητικά άλλα σύνολα των νευρώνων. Αυτό το πρόβλημα παρουσιάζεται επίσης κατά τον σχεδιασμό ενός νευρωνικού δικτύου με έναν παραδοσιακό γενετικό αλγόριθμο. Εξαιτίας της μεγάλης εξάρτησης των νευρώνων με το υπόλοιπο δίκτυο, η χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης σε ένα νευρωνικό δίκτυο δεν είναι τόσο καλή. Τέλος εάν υπάρχει εκ των προτέρων γνώση σχετικά με ορισμένους κανόνες (δηλαδή, γνώση της μορφής if then για ασαφείς κανόνες, από κάποιον ειδικό), μπορεί να ενσωματωθεί η γνώση αυτή κατευθείαν στον ελεγκτή για να κάνουμε την χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης πιο αποτελεσματική.
4.2 Κωδικοποίηση Χρωμοσωμάτων

Η κωδικοποίηση του χρωμοσώματος ενός εξελικτικού αλγορίθμου είναι το βασικότερο βήμα κατά την κατασκευή του αλγορίθμου. Στην συμβιωτική εξέλιξη διαφέρει ο τρόπος κωδικοποίησης για ένα ασαφές σύστημα σε σχέση με έναν αλγόριθμο κανονικής εξέλιξης όπως διαφέρει και ο τρόπος με τον οποίο αποδίδεται η τιμή fitness σε κάθε χρωμόσωμα και ο τρόπος που γίνεται η εξέλιξη γενικά. Σε έναν κανονικό γενετικό αλγόριθμο θα κωδικοποιούσαμε ολόκληρο το ασαφές σύστημα σε ένα χρωμόσωμα (και θα αποδίδαμε σε αυτό το χρωμόσωμα κάποια τιμή fitness). Θα χρησιμοποιούσαμε δηλαδή μία κωδικοποίηση της μορφής του σχήματος 15. 


[image: image200.emf]Κανόνας 1 Κανόνας 2

Κανόνας 

n

Κανόνας 

n-1

…

MemFun1 MemFun2 ConPar MemFun k …

Άτομο πληθυσμού

Κάθε κανόνας αποτελείται 

από:


Σχήμα 15: Κωδικοποίηση ασαφούς συστήματος σε ένα χρωμόσωμα
Εδώ βλέπουμε ότι ένα χρωμόσωμα αποτελείται από n κανόνες, όσοι είναι και οι κανόνες του συστήματος. Κάθε κανόνας αποτελείται από τις συναρτήσεις συμμετοχής όπου εδώ συμβολίζουμε με "MemFun" (περιέχουν την μέση τιμή και την διασπορά μιας συνάρτησης gauss για παράδειγμα) των οποίων οι ελεύθεροι παράμετροι πρέπει να βελτιστοποιηθούν με βάση τις μεταβλητές εισόδου καθώς και την έξοδο του κανόνα που συμβολίζεται με τον όρο "ConPar" και αντιπροσωπεύει τις ελεύθερες παραμέτρους της εξόδου που πρέπει να βελτιστοποιηθούν. Οπότε ο πληθυσμός θα αποτελείται από άτομα – ασαφή συστήματα. Έτσι στην επίδοση τιμής fitness βαθμολογείται ολόκληρο το σύστημα και στην διαδικασία της εξέλιξης, μπορούμε να μεταβάλλουμε και να πειράξουμε μόνο το σύστημα σαν μια ομάδα.

Αντίθετα στην συμβιωτική εξέλιξη κωδικοποιούμε τον κάθε κανόνα ξεχωριστά και τον θεωρούμε ξεχωριστό άτομο του πληθυσμού όπως φαίνεται και στο σχήμα 16:
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Σχήμα 16: Κωδικοποίηση κάθε κανόνα ξεχωριστά
Έτσι στην συμβιωτική εξέλιξη ο πληθυσμός αποτελείται από άτομα – κανόνες (στους οποίους υπάρχουν κανονικά τα τμήματα MemFun και ConPar ). Για να συνθέσουμε κάποιο ασαφές σύστημα, διαλέγουμε με κάποια διαδικασία n - κανόνες (εξασφαλίζοντας ότι όλοι οι κανόνες θα συμμετέχουν σε κάποιο σύστημα) που χρειάζεται το σύστημα. Όποτε βαθμολογείται ξεχωριστά ο κάθε κανόνας όπως και στην διαδικασία της εξέλιξης ο κάθε κανόνας εξελίσσεται ατομικά.

4.3 Περιγραφή αλγορίθμου συμβιωτικής εξέλιξης
Αφού παρουσιάσαμε το σημαντικό σημείο της κωδικοποίησης ενός χρωμοσώματος, στο κομμάτι αυτό παρουσιάζεται μία λεπτομερής περιγραφή της μηχανικής μάθησης όπως αυτή εφαρμόζεται για τον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης. Όπως κάθε γενετικός αλγόριθμος, έτσι και η συμβιωτική εξέλιξη είναι εξοπλισμένη με τους τρεις βασικούς τελεστές: την αναπαραγωγή, την διασταύρωση, και την μετάλλαξη. Πριν να μπούμε σε λεπτομερέστερη ανάλυση αυτών των τριών γενετικών πράξεων, συζητούνται λεπτομερέστερα το θέμα της κωδικοποίησης, της αρχικοποίησης, και της εκχώρησης τιμής fitness. Η κωδικοποίηση αφορά στον τρόπο που αναπαρίστανται οι συναρτήσεις μεταφοράς και οι κανόνες ενός συστήματος ως χρωμοσώματα κατάλληλα για επεξεργασία με συμβιωτική εξέλιξη. Αρχικοποίηση είναι η σωστή εκχώρηση τιμών στις σταθερές μάθησης, πριν ξεκινήσει η διαδικασία της εξέλιξης. Η εκχώρηση τιμής fitness είναι η διαδικασία  απονομής μιας τιμής σε έναν ασαφή κανόνα που φανερώνει την καταλληλότητα του για το σύστημα.
4.3.1 Κωδικοποίηση

Η κωδικοποίηση ενός ασαφούς κανόνα σε ένα χρωμόσωμα είναι φαίνεται στο σχήμα 17. Στην γενική περίπτωση του συστήματος που αναπτύξαμε, χρησιμοποιείται μία γκαουσιανή συνάρτηση συμμετοχής με τις μεταβλητές m και σ να αντιπροσωπεύουν το κέντρο και τη διασπορά της συνάρτησης συμμετοχής, αντίστοιχα. Στο σχήμα 17 απεικονίζονται ασαφείς κανόνες με μία μοναδική έξοδο δηλαδή ένας κανόνας έχει τη μορφή:

ΕAN x1 είναι μ(m1,σ1) και x2 είναι μ(m2,σ2) και….και xj είναι μ(mj,σj) TOTE y είναι wo.

όπου το μ(mi,σi) συμβολίζει την γκαουσιανή συνάρτηση συμμετοχής με κέντρο mi και διασπορά σi. Στο σχήμα 18 παρουσιάζεται ένας κανόνας τύπου-ΤSK όπου η έξοδος αποτελεί έναν γραμμικό συνδυασμό των μεταβλητών εισόδου συν έναν σταθερό όρο. Έχει την μορφή δλδ:

ΕAN x1 είναι μ(m1,σ1) και x2 είναι μ(m2,σ2) και….και xj είναι μ(mj,σj) TOTE y=wo+w1x1+…+ w2x2.

Σε αντίθεση με την παραδοσιακούς κανόνες τύπου-TSK, όπου όλες οι μεταβλητές εισόδου συνδυάζονται γραμμικά για παράγουν την έξοδο, μόνο μερικές σημαντικές μεταβλητές εισόδου χρησιμοποιούνται στην συμβιωτική εξέλιξη. Οι όροι που δεν χρησιμοποιούνται σημειώνονται με "0". Το ποιοι όροι θα πρέπει να είναι παρόντες για την έξοδο του κάθε κανόνα επιλύεται από την εξελικτική διαδικασία στον προτεινόμενο αλγόριθμο. 
Για κάθε χρωμόσωμα, ένα γονίδιο παριστάνεται από έναν πραγματικό αριθμό κινητής υποδιαστολής ή  έναν ακέραιο. Η κωδικοποίηση με ακεραίους υιοθετείται όταν επιτρέπεται περιορισμένη επιλογή των τιμών των παραμέτρων. Για παράδειγμα, αν η διασπορά της συνάρτησης μεταφοράς είναι ένας αριθμός από τους {0.3,0.4,0.5,0.6}, τότε τέσσερις ακέραιοι "1", "2," "3" και "4" χρησιμοποιούνται για να αντιπροσωπεύουν τις τέσσερις υποψήφιες τιμές. Μια ευέλικτη κατάτμηση του χώρου ενός ασαφούς κανόνα επιτυγχάνεται με την κωδικοποίηση αυτή, και δεν απαιτείται προ-επεξεργασία των μεταβλητών στον προτεινόμενο αλγόριθμο μάθησης.
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Σχήμα 17: Κωδικοποίηση ενός κανόνα
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Σχήμα 18: Κωδικοποίηση κανόνα με πολλές εξόδους
Είναι φανερό ότι εύκολα μπορεί να μεταβληθεί η κωδικοποίηση έτσι ώστε να παριστάνει και άλλους τύπους συναρτήσεων και όχι μόνο συναρτήσεις gauss. Παρακάτω θα δούμε πως αλλάζει η κωδικοποίηση ενός κανόνα, όταν προσαρμόσουμε την συμβιωτική εξέλιξη στο σύστημά ASupFuNIS.
Αρχικοποίηση


Προτού προχωρήσουμε με τον αλγόριθμο, πρέπει να κάνουμε την αρχικοποίηση του πληθυσμού. Από το σύστημά μας παρέχονται δύο δυνατότητες αρχικοποίησης, ανάλογα με το είδος του προβλήματος αλλά και ανάλογα με την επιθυμία του χρήστη:

1. Τυχαία αρχικοποίηση:
Εάν Ps είναι ο αριθμός των ατόμων του πληθυσμού τότε, αρχικοποιούμε τυχαία τις μεταβλητές m και σ.

2. Αρχικοποίηση με βάση τα δεδομένα εισόδου:
Εάν έχουμε διαθέσιμα δεδομένα εισόδου πριν την εκτέλεση του αλγορίθμου (εφαρμογές επιβλεπόμενης μάθησης) τότε υπάρχει δυνατότητα αρχικοποίησης του πληθυσμού με βάση τα δεδομένα εισόδου. Διαλέγουμε ένα μέρος των δεδομένων εισόδου (ακόμη και όλα εάν είναι επιθυμητό) και δημιουργούμε κανόνες με κέντρο την τιμή της εισόδου και τυχαία διασπορά.
Με την τυχαία αρχικοποίηση ουσιαστικά επιτυγχάνουμε ένα σκανάρισμα του χώρου εισόδου. Έτσι αποδίδουμε διάφορες τιμές του χώρου σε κανόνες και βλέπουμε πως μπορούν οι τιμές αυτές, και ο συνδυασμός τους αφού συνδυάζουμε κανόνες για την παραγωγή ασαφών συστημάτων, να εκπροσωπήσουν κατάλληλα τα δεδομένα εισόδου και να παράγουν την επιθυμητή έξοδο. Με αρχικοποίηση που στηρίζεται στα δεδομένα εισόδου, γίνεται μια προσπάθεια να εντοπιστούν τα δεδομένα – πρότυπα που αν συνδυαστούν κατάλληλα θα μας οδηγήσουν στην παραγωγή της επιθυμητής εξόδου.
Υπάρχουν και κάποιες άλλες παράμετροι θα πρέπει να διευκρινιστούν πριν αρχίσει να εκτελείται ο αλγόριθμος. Αυτές είναι:

· το μέγεθος του πληθυσμού ( Ps) : εξαρτάται από την πολυπλοκότητα του προβλήματος, αλλά καθορίζει και σε μεγάλο βαθμό την πολυπλοκότητα του συστήματός μας καθώς μεγαλύτερο πληθυσμός σημαίνει και περισσότεροι υπολογισμοί.
· ο αριθμός των ασαφών συστημάτων που πρέπει να συσταθούν και να αξιολογηθούν ανά γενιά (Νr) : αποφασίζουμε πόσα ασαφή συστήματα πρέπει να δοκιμάσουμε πριν το πέρας κάθε γενιάς. Μια εναλλακτική λύση είναι το τέλος μια γενιάς να έρχεται όταν όλοι οι κανόνες έχουν συμμετάσχει σε κάποιο ασαφές σύστημα έναν ελάχιστο αριθμό φορών. 

· ο αριθμός των ασαφών κανόνων που αποτελούν το κάθε ασαφές σύστημα (Νr): η τιμή αυτή καθορίζεται κυρίως από το πρόβλημα που έχουμε.
·  η πιθανότητα μετάλλαξης


Απονομή τιμής fitness
Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, για τη συμβιωτική εξέλιξη, η τιμή fitness του κάθε κανόνα προκύπτει από την άθροιση των τιμών fitness που προκύπτουν από όλους τους πιθανούς συνδυασμούς του συγκεκριμένου κανόνα με όλους τους υπόλοιπους κανόνες που επιλέγονται τυχαία, και στη συνέχεια τη διαίρεση της συνολικής τιμής, με τον συνολικό αριθμό των συνδυασμών. Έτσι κάθε άτομο του πληθυσμού (κανόνας) αποκτά την δική του βαθμολογία και επιβραβεύεται/τιμωρείται για την συμμέτοχη του σε ένα καλό/κακό ασαφές σύστημα και για την καλή/κακή συνεργασία του με τους υπόλοιπους κανόνες. Τα βήματα για την απονομή της τιμής fitness φαίνονται στο σχήμα 19.
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Σχήμα 19: Διάγραμμα ροής επίδοσης τιμής fitness
Η μέση τιμή fitness αντιπροσωπεύει την επίδοση ενός κανόνα. Για ένα ασαφή κανόνα τύπου-TSK, μετά τον υπολογισμό της μέση τιμής για  καταλληλότητα του κάθε κανόνα, αυτή διαιρείται περαιτέρω με “Κ + τον αριθμό των παραμέτρων σε έναν κανόνα” όπου Κ είναι μια σταθερά, έτσι ώστε σε κανόνες με λιγότερες παραμέτρους είναι να αποδίδεται μεγαλύτερη τιμή fitness. Με τον τρόπο αυτό, είναι μόνο οι σημαντικοί όροι επιλέγονται για την έξοδο ενός ασαφούς κανόνα τύπου TSK. Στη γενική μορφή του συστήματος της συμβιωτικής εξέλιξης που παρουσιάζουμε εδώ η ισχύς ενός ασαφούς κανόνα υπολογίζεται από την εκτέλεση των παρακάτω πράξεων "ΚΑΙ" επάνω στις τιμές αληθείας που προκύπτουν από κάθε μεταβλητή:
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	Και η έξοδος του συστήματος υπολογίζεται από την σχέση: 
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Όπου yi  είναι η έξοδος του κανόνα i. 

Αναπαραγωγή
Η αναπαραγωγή είναι η διαδικασία στην οποία ολόκληρες συμβολοσειρές αντιγράφονται σύμφωνα με την τιμή fitness. Σε κάποιες μορφές γενετικών αλγορίθμων αυτή η διαδικασία ονομάζεται και ελιτισμός, όπου οι καλύτεροι αντιπρόσωποι μιας γενιάς περνάνε απευθείας στην επόμενη. Για να εκτελεστεί η διαδικασία, ο πληθυσμός ταξινομείται πρώτα, ανάλογα με την τιμή fitness του κάθε ατόμου. Τα 50% των ατόμων του πληθυσμού θα προχωρήσουν στην επόμενη γενιά. Το υπόλοιπο μισό του πληθυσμού θα προκύψει από την διασταύρωση γονιών που βρίσκονται στους μισούς πρώτους της ταξινόμησης

Διασταύρωση
Η αναπαραγωγή κατευθύνει την έρευνα προς τα καλύτερα 
υφιστάμενα χρωμοσώματα, αλλά δεν δημιουργεί καθόλου νέα. Τα νέα άτομα δημιουργούνται κυρίως από διασταυρώσεις .Για να επιλεχτούν τα άτομα για μια διασταύρωση, γίνεται επιλογή τουρνουά στο επάνω μισό των ατόμων με τις καλύτερες επιδόσεις. Κατά την επιλογή τουρνουά, δύο ή περισσότερα άτομα από το καλύτερο μισό του πληθυσμού επιλέγονται τυχαία, και συγκρίνονται οι τιμές fitness τους. Το άτομο με την υψηλότερη αξία γυμναστήριο επιλέγεται ως ένας εκ των γονέων. Ο δεύτερος γονέας επιλέγεται με τον ίδιο τρόπο. Ο απόγονος δημιουργείται από την διασταύρωση των δύο  επιλεγμένων γονέων. Ορισμένες από τις τεχνικές που χρησιμοποιούνται συνήθως είναι διασταύρωση ενός σημείου, δύο σημείων, πολλαπλών σημείων, και ομοιόμορφη διασταύρωση. Στο δικό μας σύστημα, χρησιμοποιείται διασταύρωση ενός σημείου, επιλέγοντας ένα σημείο διασταύρωσης (θέση μίας παραμέτρου) τυχαία στους δύο παραπάνω επιλεγμένους γονείς. Τα άτομα διαχωρίζονται στο σημείο αυτό όπως φαίνεται στα σχήματα 20 και 21. Στο σχήμα 20 νέα άτομα δημιουργούνται από την ανταλλαγή ορισμένων τμημάτων των συναρτήσεων συμμετοχής των κανόνων. Πρέπει να είμαστε προσεκτικοί στο σημείο αυτό και να δούμε ένα στο σύστημά μας θα επιτρέψουμε να συμβαίνουν διασταυρώσεις στα άτομα που κόβουν στη μέση συναρτήσεις μεταφοράς. Στο Σχήμα 21, νέα άτομα δημιουργούνται από την ανταλλαγή των τμημάτων εξόδου των κανόνων. Μετά τη λειτουργία αυτή, τα άτομα με χαμηλές επιδόσεις αντικαθίστανται από αυτούς τους απογόνους.
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Σχήμα 20: Διασταύρωση σε παράμετρο εισόδου
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Σχήμα 21: Διασταύρωση στο βάρος εξόδου ενός κανόνα
Μετάλλαξη

Μετάλλαξη είναι η πράξη με την οποία ένα γονίδιο μεταβάλλεται τυχαία. Με μετάλλαξη, νέο γενετικό υλικό μπορεί να εισαχθεί στον πληθυσμό. Η μετάλλαξη θα πρέπει να χρησιμοποιείται με φειδώ, διότι είναι μια πράξη τυχαίας αναζήτησης. Αλλιώς, με υψηλά ποσοστά μετάλλαξης, ο αλγόριθμος εκφυλίζεται σε μια τυχαία αναζήτηση. Στις προσομοιώσεις, χρησιμοποιείται πιθανότητα μετάλλαξης pm=0.01. 

4.3.2 Τερματισμός του αλγορίθμου

Τα βήματα της σύνθεσης και αξιολόγησης συστημάτων, της αναπαραγωγής, της διασταύρωσης και της μετάλλαξης εκτελούνται επανειλημμένα μέχρι να ισχύσει η συνθήκη τερματισμού. Κάθε εκτέλεση ενός τέτοιου βρόγχου αποτελεί και μία γενιά της συμβιωτικής εξέλιξης. Η συνθήκη τερματισμού μπορεί να είναι:
· Η συμπλήρωση κάποιου αριθμού γενεών

· Η εκπλήρωση ενός στόχου

Μετά την συμπλήρωση ενός αριθμού γενεών το σύστημα μπορεί να σταματήσει. Τότε θα πρέπει να επιστρέψει ένα σύνολο κανόνων που θα αποτελέσουν τους κανόνες του ασαφούς συστήματος που θέλουμε να χρησιμοποιήσουμε. Το ποιοι κανόνες θα επιλεγούν από τον αλγόριθμο αποτελεί σχεδιαστική απόφαση και μπορεί να περιλαμβάνει τους καλύτερους κανόνες της τελευταίας γενιάς, ή το καλύτερο ασαφές σύστημα που συγκροτήθηκε την τελευταία γενιά, ή το καλύτερο ασαφές σύστημα που συγκροτήθηκε κατά την διάρκεια όλης της διαδικασίας της συμβιωτικής εξέλιξης.

Εάν επιλέξουμε την εκπλήρωση ενός στόχου ως συνθήκη τερματισμού, τότε θα αφήσουμε το σύστημά μας να λειτουργήσει μέχρις ότου παράγει κάποιο σύστημα το οποίο θα επιτυγχάνει την επιθυμητή τιμή fitness. Το σύστημα αυτό (το σύνολο των κανόνων δηλαδή που το απαρτίζουν) θα επιστρέφεται τότε από τον αλγόριθμο.
4.3.3 Διάγραμμα ροής μεθόδου

Ένα διάγραμμα ροής της μεθόδου φαίνεται στην σχήμα 22. Για τα σύνθετα προβλήματα σχεδιασμού, η ιδέα της μετανάστευσης μπορεί να ενσωματωθεί στον παραπάνω αλγόριθμο για να αυξήσει την πιθανότητα της γενικής αναζήτησης και να μειωθεί η επίδραση τυχόν κακής αρχικής ατομικής επίδοσης που μπορεί να προκαλέσει μεγαλύτερη διάρκεια ή ακόμη και αποτυχία. Όταν η επίδοση του ελεγκτή δεν είναι ικανοποιητική κατά τη διάρκεια πολλών γενεών, τα μισά ή περισσότερα από τα “χειρότερα” άτομα θα  μεταναστεύσουν  για να αυξηθεί η δυνατότητα αναζήτησης για την εύρεση ολικών βέλτιστων για το πρόβλημα.

[image: image209.emf]Αρχή

Δημιουργία 

αρχικού 

πληθυσμού P

s

Επιλογή N

r

κανόνων από τον 

πληθυσμό

Αποτίμηση της 

απόδοσης του 

σχηματισμένου 

συστήματος

Βρέθηκε 

κατάλληλο 

σύστημα;

Τέλος

Έχουν 

σχηματιστεί αρκετά 

συστήματα;

Αναπαραγωγή

Διασταύρωση και 

Μετάλλαξη

Ναι

Όχι

Ναι

Όχι


Σχήμα 22: Το διάγραμμα ροής του αλγορίθμου συμβιωτικής εξέλιξης
4.4 Προσαρμογή στο σύστημα ASupFuNIS.
Στο κομμάτι αυτό παρουσιάζουμε το πώς προσαρμόσαμε κατάλληλα τον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης για την χρήση του σε συνδυασμό με το συστήμα ASupFuNIS. Η βασική ιδέα είναι να χρησιμοποιήσουμε την συμβιωτική εξέλιξη για να βρούμε ένα καλό αρχικό σύνολο κανόνων για το σύστημα ASupFuNIS, και ακολούθως το σύστημα ASupFuNIS να προσαρμόσει κατάλληλα αυτό το σύνολο κανόνων και να επιτύχει καλύτερες αποδόσεις. Ουσιαστικά χρησιμοποιούμε την συμβιωτική εξέλιξη για το κομμάτι της δομικής μάθησης του συστήματος και το ASupFuNIS για την περεταίρω εκμάθηση παραμέτρων. 
Κωδικοποίηση
Το πρώτο πράγμα που έπρεπε να αλλάξουμε ήταν η κωδικοποίηση των ατόμων του πληθυσμού. Επειδή το σύστημα ASupFuNIS χρησιμοποιεί ασύμμετρες συναρτήσεις gauss πρέπει να κωδικοποιήσουμε εκτός του κέντρου m την αριστερή και την δεξιά διασπορά της κάθε συνάρτησης συμμετοχής gauss. Αυτό όμως συμβαίνει όχι μόνο για τις συναρτήσεις συμμετοχής αλλά και για την έξοδο ενός κανόνα καθώς στο ASupFuNIS έχουμε και στην έξοδο κάθε κανόνα αντίστοιχες ασύμμετρες συναρτήσεις gauss. Οπότε η κωδικοποίηση μας αλλάζει και γίνεται ως εξής:
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Σχήμα 23: Κωδικοποίηση ατόμου για το σύστημα ASupFuNIS
Έτσι ένα σύστημα θα συντίθεται από κανόνες της παραπάνω μορφής. 
Αρχικοποίηση του πληθυσμού
Η αρχικοποίηση του πληθυσμού παραμένει ως έχει και ο χρήστης μπορεί να επιλέξει ανάμεσα σε τυχαία αρχικοποίηση των κέντρων των συναρτήσεων gauss, ή σε αρχικοποίηση με βάση τα δεδομένα εισόδου. Εάν επιλεγεί το δεύτερο τότε γίνεται τυχαία αρχικοποίηση στην δεξιά και την αριστερή διασπορά κάθε συνάρτησης συμμετοχής.
Απόδοση  τιμής fitness
Η απόδοση της τιμής καταλληλότητας είναι πολύ σημαντική στον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης (όπως και σε κάθε εξελικτικό αλγόριθμο)αφού καθορίζει ποιοι κανόνες θα συνεχίσουν στην επόμενη γενιά. Δεν αλλάζει κάτι στον τρόπο που διαμοιράζεται η τιμή fitness που προκύπτει για ένα σύστημα στους επιμέρους κανόνες που το απαρτίζουν. Όμως πρέπει να αποφασιστεί ο τρόπος που θα προκύπτει αυτή η τιμή fitness. Επιλέξαμε την παρακάτω μέθοδο:
Αφού επιλεχθούν τυχαία κάποιοι κανόνες από τον πληθυσμό αυτοί μπορούν να απαρτίσουν ένα υπό δοκιμή σύστημα – σύνολο κόμβων, που είναι ουσιαστικά το κρυμμένο επίπεδο του συστήματος ASupFuNIS. Δοκιμάζουμε την λειτουργία του νευροασαφούς συστήματος που συγκροτήθηκε με τον παραπάνω τρόπο, παρουσιάζοντας στο σύστημα όλα τα δεδομένα εισόδου που έχουμε για αυτό (από το σύνολο εκπαίδευσης) και καταγράφουμε το σφάλμα μεταξύ της επιθυμητής εξόδου και της εξόδου που προκύπτει από το σύστημα. Αθροίζοντας το σφάλμα για κάθε είσοδο που παρουσιάζουμε παίρνουμε το συνολικό σφάλμα για τα δεδομένα που παρουσιάστηκαν στο δίκτυο. Θεωρούμε το αντίστροφο αυτού του αθροίσματος ως την τιμή καταλληλότητας του συστήματος που συγκροτήθηκε και την επιστρέφουμε στον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης για να συνεχίσει την διαδικασία απονομής τιμής fitness (διαμοιρασμός της τιμής στου κανόνες που συμμετείχαν στο σύστημα και καταγραφή στο αρχείο τιμών fitness του κάθε κανόνα). Αυτός ο τρόπος απόδοσης τιμής καταλληλότητας έχει το πλεονέκτημα ότι δοκιμάζονται οι κανόνες του πληθυσμού στο ίδιο το σύστημα για το οποίο προορίζονται και παίρνουμε μία καλή προσέγγιση για το πόσο ικανοποιητικά αποδίδουν μέσα σε αυτό. Το βασικό μειονέκτημά του είναι όμως ότι η επίδοση της τιμής fitness εξαρτάται από την πολυπλοκότητα της δομής του νευροασαφούς. Επειδή το ASupFuNIS χρησιμοποιεί ασύμμετρες συναρτήσεις gauss και κάνει πολύπλοκους υπολογισμούς για να αποφασίσει την τιμή της εξόδου, απαιτείται αρκετός χρόνος για να υπολογιστούν οι τιμές fitness για όλα τα συστήματα που θα δοκιμαστούν μέσα σε μία γενιά και είναι παράγοντας που επηρεάζει την χρονική επίδοση του συστήματος. Η τιμή fitness θέλουμε να αντιπροσωπεύει την ικανότητα του συνόλου κανόνων που επιλέχθηκε αλλά, δεν χρειάζεται απαιτείται ιδιαίτερη ακρίβεια. Έτσι μια επιλογή για την μείωση της πολυπλοκότητας είναι να μειωθεί ο αριθμός των δεδομένων που δοκιμάζονται, και να διαλέγουμε ένα αντιπροσωπευτικό μέρος εκ των δεδομένων εκπαίδευσης  για τον υπολογισμό της τιμής καταλληλότητας.
Αναπαραγωγή-Διασταύρωση-Μετάλλαξη
Οι τελεστές του εξελικτικού αλγορίθμου λειτουργούν όπως περιγράφονται και στον αλγόριθμο της συμβιωτικής εξέλιξης. Επιτρέπουμε την μετάλλαξη σε όλα τα μέλη του πληθυσμού καθώς μπορεί να μας απεγκλωβίσουν από τυχόν τοπικά βέλτιστα.

Συνθήκη τερματισμού
Ο αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης μπορεί να τερματιστεί εάν ένα ικανοποιητικό ασαφές σύστημα έχει συγκροτηθεί. Δεν εξοπλίζουμε τον προσαρμοσμένο αλγόριθμο με το χαρακτηριστικό αυτό, αλλά επιλέγουμε να τερματιστεί η διαδικασία αρχικοποίησης των κανόνων μετά το πέρας κάποιον γενεών. Όταν τελειώσουν οι γενιές επιστρέφουμε το καλύτερο σύνολο κανόνων που συγκροτήθηκε κατά την διάρκεια της συμβιωτικής εξέλιξης, σαν αρχική κατάσταση του συστήματος ASupFuNIS για να ξεκινήσει η φάση ρύθμισης παραμέτρων.
4.5 Χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης για εκμάθηση δομής νευροασαφούς συστήματος

Ο αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης που παρουσιάσαμε μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως αρχικοποιητής του συνόλου κανόνων ενός νευροασαφούς συστήματος αλλά έχει το μειονέκτημα ότι δεν αποφασίζει για τον αριθμό των κανόνων που θα απαρτίζουν το σύστημα, νούμερο που πρέπει να προαποφασιστεί είτε από τον χρήστη είτε μέσω κάποιας άλλης διαδικασίας. Παρουσιάζουμε στο κομμάτι αυτό μία επέκταση του αλγορίθμου συμβιωτικής εξέλιξης μέσω της οποίας μπορούμε να αποφανθούμε για τον αριθμό των κανόνων που θα απαρτίζουν ένα σύστημα. 
Στρατηγική δομής με βάση τον καλύτερο

Η τεχνική που θα χρησιμοποιήσουμε ονομάζεται στρατηγική δομής με βάση τον καλύτερο (Elite-based Structure Strategy, ESS). Προϋποθέτει την χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης σε προηγούμενο στάδιο και με βάση τα αποτελέσματα της αποφαίνεται για τον αριθμό των κανόνων του συστήματος. Η στρατηγική έχει ως εξής:

Διαλέγουμε τον ελάχιστο (Rmin) και τον μέγιστο (Rmax)αριθμό κανόνων από τον οποίο θέλουμε να αποτελείται το σύστημά μας και κωδικοποιούμε την πιθανότητα Vj το σύστημα μας να αποτελείται από κάποιο αριθμό κανόνων που βρίσκεται στο εύρος από Rmin έως Rmax  σε δομικά μπλοκ όπως φαίνεται στο σχήμα 24.
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Σχήμα 24: Κωδικοποίηση πιθανότητας σε δομικά μπλοκ
Εκτελούμε τον αλγόριθμο συμβιωτικής εξέλιξης με ρυθμιζόμενο αριθμό κανόνων από R​min έως Rmax. Για κάθε αριθμό κανόνων δοκιμάζουμε έναν συγκεκριμένο αριθμό συστημάτων, α. Τότε παράγουμε Rmax - R​min + 1 γκρουπ της μορφής του σχήματος 25.
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Σχήμα 25 Ομαδοποίηση κανόνων σε γκρουπ ανάλογα με τον αριθμό των κανόνων κάθε συστήματος
Σε κάθε σύστημα που έχουμε παράγει έχουμε κάνει αποτίμηση της καταλληλότητας και έχουμε διανέμει σύμφωνα με την συμβιωτική εξέλιξη την τιμή αυτή στους κανόνες που συμμετέχουν στο σύστημα. Ένας κανόνας μπορεί να συμμετέχει σε πολλά συστήματα, διαφορετικών γκρουπ. Αφού τελειώσει μία γενιά της συμβιωτικής εξέλιξης στο τμήμα του ESS εκτελούμε τα εξής βήματα:

1) Ανανεώνουμε τις τιμές Vj πιθανότητας των δομικών μπλοκ με βάση την εξίσωση:
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όπου j = [Rmin,Rmax] το εύρος των κανόνων
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λ, μία σταθερά που επιλέγει ο χρήστης
και Fα΄ είναι η τιμή fitness για κάθε σύστημα που συντίθεται κατά την συμβιωτική εξέλιξης ενώ τέλος
α, είναι ο αριθμός των συστημάτων κάθε γκρουπ.

2) Οι τιμές Vj είναι αρχικοποιημένες στο μηδέν. Επαναλαμβάνουμε το βήμα 1 μέχρι να γίνει κάποια τιμή Vj μεγαλύτερη ή ίση του ένα. Αυτή η τιμή που θα γίνει 1 θα είναι και ο αριθμός των κανόνων του συστήματος.
Αφού αποφανθούμε για τον αριθμό των κανόνων μπορούμε να συνεχίσουμε την συμβιωτική εξέλιξη για να βρούμε κάποια καλύτερη αρχικοποίηση ή να τερματίσουμε την διαδικασία εκμάθησης δομής εκεί και να επιστρέψουμε το καλύτερο κατασκευασμένο σύστημα με αυτό τον αριθμό κανόνων. 
4.6 Επαναπροσδιορισμός του συνόλου κανόνων

Μέσω της εργασίας αυτής προτείνουμε μία ακόμη χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης ως συστήματος επαναπροσδιορισμού του συνόλου κανόνων. Ο αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης όπως είδαμε είναι ευέλικτος και δεν είναι ευαίσθητος σε τοπικά ακρότατα στα οποία είναι πολύ πιθανόν να εγκλωβιστεί η λύση. Για να ξεπεράσουμε μία τέτοια κατάσταση χρησιμοποιούμε την συμβιωτική εξέλιξη ώστε να βρούμε διαφορετικές τιμές για τους κανόνες του συστήματος που δεν θα συγκλίνουν στην ίδια μη ολικά βέλτιστη λύση.  Για να εφαρμόσουμε την μέθοδο αυτή πρέπει να πάρουμε κάποιες σχεδιαστικές αποφάσεις:

· Ενεργοποίηση της συμβιωτικής εξέλιξης: Πρέπει να βρούμε ένα κριτήριο ενεργοποίησης της μεθόδου. Για παράδειγμα όταν το σφάλμα για κάποιο αριθμό εποχών δεν μειώνεται αισθητά, αλλά η επίδοση του συστήματος δεν είναι ικανοποιητική, τότε αυτό θα μπορούσε να είναι ένδειξη ότι έχουμε εγκλωβιστεί σε ένα τοπικό ελάχιστο.
· Αρχικοποίηση του πληθυσμού: Ως αρχικό σύνολο κανόνων για τον πληθυσμό μπορούμε να συμπεριλάβουμε και τους ήδη κατασκευασμένους κανόνες από το νευροασαφές σύστημα, ώστε να εισάγουμε και αυτή την γνώση στην εξελικτική διαδικασία. Πρέπει να προσθέσουμε όμως και κανόνες τυχαίους που θα μας βοηθήσουν στον απεγκλωβισμό από το τοπικό ακρότατο.
· Κριτήριο τερματισμού της διαδικασίας επαναπροσδιορισμού: Πρέπει να είμαστε σε θέση να αποφασίσουμε πότε ένα σύστημα που σχηματίζεται με την βοήθεια της συμβιωτικής εξέλιξης είναι απεγκλωβισμένο από το τοπικό ακρότατο, έτσι ώστε να σταματήσουμε την διαδικασία επαναπροσδιορισμού. Ένα κριτήριο είναι η εύρεση ενός συστήματος με καλύτερη επίδοση από το εγκλωβισμένο σύστημα.
4.7 Υλοποίηση της μεθόδου

Για την υλοποίηση της μεθόδου χρησιμοποιήθηκε η πλατφόρμα MatLab. Παρουσιάζουμε εδώ σύντομα το πώς υλοποιήθηκε ο βασικός αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης που παρουσιάζεται στην παράγραφο 3.3 και επισημαίνονται οι όποιες αλλαγές χρειάζονταν να γίνουν στον κώδικα για να προσαρμοστεί στο σύστημα ASupFuNIS. Θα δούμε βήμα-βήμα πως υλοποιήθηκε η κάθε λειτουργία.
4.7.1 Έναρξη του συστήματος

Με το που ξεκινάει το σύστημα εμφανίζεται το παράθυρο αρχικοποίησης:
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Σχήμα 26: Παράθυρο αρχικοποίησης
Εδώ μπορούμε να επιλέξουμε τις παραμέτρους του συστήματος οι οποίες είναι:

	Όνομα παραμέτρου
	Εξήγηση

	Nr
	Αριθμός των κανόνων

	Ps
	Μέγεθος πληθυσμού

	t_selectedl
	Συνθήκη τερματισμού γενιάς

	pm
	Πιθανότητα μετάλλαξης

	Gen_num
	Αριθμός γενιών που θα τρέξει ο αλγόριθμος

	Fit_val
	Τιμή καταλληλότητας – στόχος


Ο χρήστης επίσης μπορεί να επιλέξει τον τρόπο αρχικοποίησης των κανόνων. Εάν χρησιμοποιηθούν δεδομένα εισόδου για αρχικοποίηση τότε δεν είναι απαραίτητο να προσδιοριστεί το μέγεθος της εισόδου και της εξόδου.

Αρχικοποίηση

Έχουμε δύο επιλογές για την αρχικοποίηση των δεδομένων. 

1) Τυχαία αρχικοποίηση
monoi=1:2:(2*input_size);

zigoi=2:2:(2*input_size);

a=-1;b=1;

m = a + (b-a).*rand(pop_size,input_size);

sigma=rand(pop_size,input_size)*0.4;

Ps(:,monoi)=m;

Ps(:,zigoi)=sigma;
2) Αρχικοποίηση με βάση τα δεδομένα

if (strcmp(initialization,'data'))

        Ps(:,monoi)=d_in(1:pop_size,:);

        Ps(:,zigoi)=sigma;

        Ps(:,2*input_size+1:size(Ps,2))=d_out(1:pop_size,:);

end
Τυχαία επιλογή των κανόνων-σχηματισμός συστημάτων-επίδοση τιμής fitness
while (min(chosen(:,5))<t_selected)
        Fuz_System = zeros(Nr,2*input_size+1);
%% Διαδικασία τυχαίας επιλογής Nf κανόνων.
        curr_point=ceil(pop_size*rand(1)); % θέση εκκίνησης επιλογής κανόνα
        selected = 0;
        chosen (:,1) = 0;
        while (selected<Nr)
            if(curr_point==0)
                curr_point=1;
            end
            while (chosen(curr_point,1)==1)
                curr_point=mod(curr_point,pop_size)+1;
            end
            tux=rand(1);
            if (tux<=1/pop_size)
                selected=selected+1;
                Fuz_System(selected,:)=Ps(curr_point,:);  
                chosen(curr_point,1)=1;
            end
            curr_point=mod(curr_point,pop_size)+1;
        end
        chosen(find(chosen(:,1)==1),2)=chosen(find(chosen(:,1)==1),2)+1;
%% Εφαρμογή του ασαφούς συστήματος και αποθήκευση τιμής fitness
        F=efarmogi(Fuz_System);
        if (F>=sin_termatismou)
            break;
        end
        % ----Υπολογισμός τιμής fitness----
        fitness(find(chosen(:,1)==1),1) = fitness(find(chosen(:,1)==1),1)+F;  
    end %εδώ τελειώνει μία γενιά δοκιμών


Αφού επιλεχθούν οι κανόνες με τυχαίο τρόπο από τον πληθυσμό πρέπει να γίνει η αποτίμηση της ικανότητας του συστήματος. Αυτό γίνεται με την βοήθεια της συνάρτησης efarmogi(). Αυτή κατασκευάζεται εξωτερικά του συστήματος και παίρνει σαν όρισμα ένα ασαφές σύστημα (σύνολο κανόνων, κωδικοποιημένων στην μορφή που παρουσιάζεται στο αλγόριθμο). Αυτή η συνάρτηση είναι επιφορτισμένη με την υποχρέωση να επιστρέψει κάποια τιμή που θα είναι αντιπροσωπευτική της επίδοσης του συστήματος (με αποτύπωση της καλύτερης συμπεριφοράς σε υψηλότερες τιμές).

Τελεστές αναπαραγωγής, διασταύρωσης, μετάλλαξης
    fitness=fitness./chosen(:,2);
    fitness(find(isnan(fitness)==1))=0;
%% Αναπαραγωγή - Διασταύρωση - Μετάλλαξη
    % Αναπαραγωγή-ελιτισμός (Reproduction)
    [Y,I]=sort(fitness,'descend');
    New_Ps=Ps(I(1:ceil(pop_size/2)),:);
    Final_Ps=New_Ps;
    [sizeN foo]=size(New_Ps);
    sizeF=sizeN;
    % Διαστάυρωση (Crossover) - Μετάλλαξη (Mutation)
    while (sizeF<pop_size)
        parent_index1=ceil(rand(1)*sizeN);
        parent1 = New_Ps(parent_index1,:);
        parent_index2=ceil(rand(1)*sizeN);
        while (parent_index1==parent_index2)
            parent_index2=ceil(rand(1)*sizeN);
        end
        parent2 = New_Ps(parent_index2,:);
        cons_part = (rand(1)>(input_size/(input_size+1)));
        if (cons_part)
            point=2*input_size;
        else
            point=2*ceil(rand(1)*input_size);
        end
        descendant1=[parent1(1:point) parent2(point+1:(2*input_size+1))];
        if (rand(1)<pm)
            descendant1(1,ceil(rand(2*input_size+1)))=rand(1);
        end
        descendant2=[parent2(1:point) parent1(point+1:(2*input_size+1))];
        Final_Ps=[Final_Ps; descendant1; descendant2]; 
        [sizeF foo]=size(Final_Ps);
    end
Μετά από αυτές τις λειτουργίες η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να ολοκληρωθεί ο αριθμός των γενεών ή μέχρι να επιτευχθεί ο στόχος για την τιμή καταλληλότητας.
Συμβιωτική εξέλιξη με ESS
Ο εξοπλισμένος αλγόριθμος με ESS παίρνει δύο ορίσματα για τον αριθμό των κανόνων, το Rmin και το Rmax. Επίσης ορίζουμε και το πίνακα EssFitnessMat όπου αποθηκεύονται το άθροισμα των τιμών fitness του κάθε γκρουπ. Μετά εκτελείται η παρακάτω διαδικασία.
    EssFitnessMat=EssFitnessMat./Nr_sel;
    fitness=fitness./chosen(:,2);
    fitness(find(isnan(fitness)==1))=0;
    [foo,pos]=max(EssFitnessMat);
    Upt_Value=max(EssFitnessMat)/sum(EssFitnessMat);
    V(pos,1)=V(pos,1)+Upt_Value*lamda;
Εδώ τελειώνει η συνοπτική παρουσίαση των βασικών στοιχείων της υλοποίησης.

4.8 Απλή εφαρμογή συμβιωτικής εξέλιξης 

Προς δοκιμή της λειτουργίας του κατασκευασμένου συστήματος συμβιωτική εξέλιξης το χρησιμοποιήσαμε ως μέσω για την σχεδίαση ενός ασαφούς ελεγκτή για το πρόβλημα του cart pole. Πρόκειται για την ισορροπία μίας δοκού επάνω σε ένα κινούμενο όχημα, όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήμα:
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Το διάνυσμα εισόδου που χρησιμοποιήσαμε ήταν το: 
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, όπου x η απόσταση του οχήματος από το κέντρο (0,0), x΄ η ταχύτητα του οχήματος, θ η γωνία που σχηματίζει η δοκός κάθετο και θ΄ η γωνιακή ταχύτητα. Η έξοδος του συστήματος που αποφασίζεται από τον ελεγκτή αφορά στην δύναμη που πρέπει να εφαρμοστεί στο όχημα ώστε η δοκός που ισορροπεί σε αυτό να μην πέσει κάτω από μία γωνία θ±12ο. Υπάρχει επίσης ο περιορισμός χώρου του οχήματος καθώς δεν μπορεί να κινηθεί οπουδήποτε αλλά μεταξύ του διαστήματος ±2.4m από το κέντρο (0,0). Οι τιμές του διανύσματος εισόδου προκύπτουν από τις παρακάτω εξισώσεις:

Θέση:
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Ταχύτητα:
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Γωνία:
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Γωνιακή ταχύτητα:
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Έχουμε διάφορα μεγέθη που καθορίζουν το σύστημα, οι τιμές τους έχουν ως εξής:

l = 0.5m (μήκος της δοκού)
m = 1.1kg (μάζα οχήματος + δοκού)

mp = 0.1kg (μάζα δοκού)

g = 9.8 m/s2
Δ = 0.02s (χρόνος δειγματοληψίας)

Τέλος έχουμε τον περιορισμό ότι δεν μπορούμε να ασκήσουμε δύναμη μεγαλύτερη των ±10Ν.
Με αυτά τα δεδομένα δοκιμάσαμε το σύστημά μας με τις εξής παραμέτρους:

Nr = 4 (αριθμός κανόνων ανά σύστημα)

Nf = 200 (αριθμός συστημάτων που πρέπει να δοκιμαστούν για μία γενιά)
Εκτελέσαμε πειράματα όπου αρχικά η δοκός ήταν στο σημείο ισορροπίας και το όχημα στο κέντρο. Χρησιμοποιήσαμε ως συνάρτηση fitness τον αριθμό των βημάτων που κάνει το κάθε σχηματιζόμενο ασαφές σύστημα και αποδίδαμε την τιμή της συνάρτησης αυτής σε όλους τους κανόνες που απάρτιζαν το συγκεκριμένο σύστημα κατά την περιγραφή του αλγορίθμου που κάνουμε σε προηγούμενο κεφάλαιο.

Ένας επιτυχημένος ελεγκτής για το πρόβλημα αυτό προέκυπτε μετά από κατά μέσο όρο 4 γενιές και σε 3.01sec.

Σε μια διαφορετική εκδοχή του προβλήματος δίναμε στο cart pole τυχαία αρχική ταχύτητα (από 0 έως 1m/s) και τυχαία αρχική κλίση στην δοκό (από -6ο έως 6ο) και αναζητούσαμε για έναν επιτυχημένο ελεγκτή. Κατά μέσο όρο προέκυπτε μετά από 5 γενιές και 5.04sec.

5 5. Πειραματικά αποτελέσματα

5.1 Εισαγωγή

Βασικός στόχος της πειραματικής διαδικασίας ήταν να δούμε πως επηρεάζει (θετικά ή αρνητικά) ένα νευροασαφές σύστημα η παρουσία της συμβιωτικής εξέλιξης ως αρχικοποιητής του συνόλου κανόνων. Τα πειραματικά αποτελέσματα που παρουσιάζονται εδώ χωρίζονται σε 3 βασικά μέρη όπου στο 1ο βλέπουμε την επίδοση που επιτυγχάνει η χρήση μόνο της συμβιωτικής εξέλιξης, στο 2ο μέρος συγκρίνουμε την επίδοση του συστήματος ASupFuNIS που έχει αρχικοποιηθεί με συμβιωτική εξέλιξη σε σχέση με μια τυχαία αρχικοποίηση για το σύστημα ενώ στο 3ο μέρος συγκρίνουμε τα τελικά αποτελέσματα του εξοπλισμένου συστήματος ASupFuNIS με αρχικοποίηση συμβιωτικής εξέλιξης με τα αποτελέσματα που επιτυγχάνουν στα δεδομένα αυτά άλλα συστήματα.
Παρουσιάζονται επίσης αποτελέσματα που αφορούν στο πως επηρεάζουν την συμβιωτική εξέλιξη οι επιλογές στην αρχικοποίηση των δεδομένων καθώς επίσης και για το πώς βοηθάει την συμβιωτική εξέλιξη η ενσωμάτωση του ESS για την επιλογή του αριθμού των κανόνων. Τέλος παρουσιάζονται πειραματικά αποτελέσματα που αφορούν στην χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης για επαναπροσδιορισμό του συνόλου κανόνων.
5.2 Σύνολα δεδομένων

Σύνολο Δεδομένων Ionosphere
Το σύνολο δεδομένων Ionosphere προέρχεται από ένα σύστημα ραντάρ στο Goose Bay του Labrador, και αποτελείται από 351 πρότυπα που περιγράφονται από 34 συνεχή χαρακτηριστικά και κατηγοριοποιούν τα ελεύθερα ηλεκτρόνια της ιονόσφαιρας σε καλά και κακά (2 κατηγορίες), ανάλογα με το αν σχηματίζουν κάποια δομή ή όχι. Από τα 351 πρότυπα, τα 200 χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση του συστήματος (training), και τα υπόλοιπα 151 για αξιολόγηση (testing), όπως αναφέρεται συνήθως στη βιβλιογραφία. 

Σύνολο Δεδομένων Pima Indians
Το σύνολο δεδομένων Pima Indians αποτελείται από 768 πρότυπα που αντιστοιχούν σε άτομα θηλυκού γένους με κληρονομικά χαρακτηριστικά της ινδιάνικης φυλής Pima. Τα 768 αυτά πρότυπα διακρίνονται από 8 βιολογικά αριθμητικά γνωρίσματα και χωρίζονται σε 2 κατηγορίες ανάλογα με το αν το άτομο εμφανίζει συμπτώματα διαβήτη, ή όχι. 

Σύνολο Δεδομένων Mackey-Glass time series
Οι χαοτική σειρά των Mackey-Glass είναι ένα γνωστό πρόβλημα στον χώρο των νεύρο-ασαφών συστημάτων. Οι χρονική σειρά προκύπτει από την διαφορική εξίσωση:
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Η πρόβλεψη της χρονικής σειράς αφορά στην πρόβλεψη μίας τιμής x(t+Δt) βασιζόμενοι σε προηγούμενες τιμές της x(t). Ο κύριος τρόπος πρόβλεψης είναι οι αντιστοίχιση D σημείων της χρονικής σειράς (x(t-(D-1)Δ),…,x(t-Δ),x(t)) με διαφορά Δ μεταξύ τους σε ένα προβλεπόμενο σημείο x(t+Δt). Επιλέξαμε τις τιμές:

D=4, Δ=6, α=0.2, b=0.1 και τ = 17. Θεωρήσαμε x(0)=1.2 και βήμα 0.1. Εξάγαμε 1000 τιμές τις σειράς που είχαν την μορφή: [x(t-18),x(t-12),x(t-6),x(t);x(t+6)] για t=118 έως t=1117. Οι τέσσερις πρώτες τιμές αποτελούν την είσοδο του νευρο-ασαφούς συστήματος και η τελευταία είναι η επιθυμητή έξοδος. Χρησιμοποιήσαμε 500 τιμές για το σύνολο εκπαίδευσης και άλλες τόσες τιμές για δοκιμή. 

Σύνολο Δεδομένων Iris Plants Classification
Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από 150 πρότυπα. Το καθένα από αυτά χαρακτηρίζεται από 4 εισόδους, οι οποίες περιγράφουν γεωμετρικά χαρακτηριστικά ενός φυτού της ποικιλίας iris. Βάσει αυτών των χαρακτηριστικών εισόδου, το φυτό κατατάσσεται σε μία από τις 3 κατηγορίες:  Iris Setosa  , Iris Versicolour και Iris Virginica, με 50 δείγματα να αντιστοιχούν σε κάθε κατηγορία. 

Σημειώνεται ότι η δεύτερη και η τρίτη κατηγορία μπορούν να διαχωριστούν γραμμικά από την πρώτη, όχι όμως και μεταξύ τους
5.3 Επίδοση συμβιωτικής εξέλιξης

Η συμβιωτική εξέλιξη είναι ένας εξελικτικός αλγόριθμος και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την κατασκευή ασαφών ελεγκτών όπως είδαμε σε προηγούμενη εφαρμογή. Στο κομμάτι αυτό θα δούμε πόσο καλά μπορεί μόνη της να αντιμετωπίσει ένα πρόβλημα επιβλεπόμενης μάθησης. Από την πειραματική διαδικασία προέκυψαν τα παρακάτω δεδομένα:
Ionosphere data
	Symbiotic evolution
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	5 κανόνες
	76.16%
	0.7623
	0.7614
	70.94%
	0.7098
	0.7279

	10 κανόνες
	82.7815%
	0.8365
	0.8273
	81%
	0.7572
	0.8016

	15 κανόνες
	76.82%
	0.8078
	0.7670
	76.35%
	0.7432
	0.7387


Pima Indians

	Symbiotic evolution
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	10 κανόνες
	74.166%
	0.7389
	0.6613
	76.79%
	0.7683
	0.7083

	15 κανόνες
	73.5%
	0.7177
	0.6641
	73.21%
	0.7426
	0.6509


Iris data 

	Symbiotic evolution
	Training set

	
	Performance
	Precision
	Recall

	5 κανόνες
	93.333%
	0.9444
	0.9333


Mackey Glass

	Symbiotic evolution
	RMSE (training set)
	RMSE (test set)

	5 κανόνες
	0.0530
	0.0583

	10 κανόνες
	0.0434
	0.0479

	15 κανόνες
	0.0512
	0.0590


Για το σύνολο δεδομένων Mackey Glass παρατίθενται και οι γραφικές παραστάσεις όπου παρουσιάζονται πως προσεγγίζει την χαοτική σειρά το σύστημα που προέκυψε από την συμβιωτική εξέλιξη. Με μπλε χρώμα περιγράφεται η χαοτική σειρά ενώ με κόκκινο χρώμα η πρόβλεψη που προκύπτει από το σύστημα. Στον άξονα των x ως εκ τούτου έχουμε τον αριθμό του δείγματος και στον άξονα των y την τιμή που παίρνει η χαοτική σειρά (μπλε χρώμα) και η πρόβλεψη (κόκκινο χρώμα) για το συγκεκριμένο δείγμα. 
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Σχήμα 27: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass, 5 κανόνες, Training set
[image: image225.emf]0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

Mackey-Glass time series prediction

Rule number:5  RMSE:0.0583


Σχήμα 28: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass 5 κανόνες, Test set
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Σχήμα 29: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass 10 κανόνες, Training set
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Σχήμα 30: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass 10 κανόνες, Test set
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Σχήμα 31: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass 15 κανόνες, Training set
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Σχήμα 32: Πρόβλεψη χρονικής σειράς Mackey glass 15 κανόνες, Test set
Αποτελέσματα με τυχαία αρχικοποίηση για την συμβιωτική εξέλιξη
Ionosphere data
	10 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Χωρίς αρχικοποίηση
	62.342%
	0.6420
	0.6011
	61.09%
	0.6231
	0.5874

	Με αρχικοποίηση
	82.7815%
	0.8365
	0.8273
	81%
	0.7572
	0.8016


Pima Indians

	10 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Χωρίς αρχικοποίηση
	62.342%
	0.6420
	0.6011
	61.09%
	0.6231
	0.5874

	Με αρχικοποίηση
	74.166%
	0.7389
	0.6613
	76.79%
	0.7683
	0.7083


Mackey Glass

	10 κανόνες
	RMSE (training set)
	RMSE (test set)

	Χωρίς αρχικοποίηση
	0.1205
	0.1244

	Με αρχικοποίηση
	0.0512
	0.0590


Απόδοση τιμής fitness με δοκιμή μέρους του συνόλου εκπαίδευσης
Τέλος δοκιμάσαμε πως επηρεάζει την επίδοση της συμβιωτικής εξέλιξης ο προσδιορισμός της τιμής fitness από το σύνολο των δειγμάτων εκπαίδευση και από ένα υποσύνολο των δειγμάτων εκπαίδευσης. Τα αποτελέσματα ήταν:
Ionosphere data
	10 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Εκπαίδευση με όλα τα δείγματα
	82.7815%
	0.8365
	0.8273
	81%
	0.7572
	0.8016

	Εκπαίδευση με το 1/5 των δειγμάτων
	80.34%
	0.8044
	0.7933
	71%
	0.703
	0.75


Σχολιασμός αποτελεσμάτων

Εκ των αποτελεσμάτων είναι φανερό ότι η αρχικοποίηση του πληθυσμού της συμβιωτικής εξέλιξης με κανόνες που το κέντρο των συναρτήσεων συμμετοχής προκύπτει από τα δεδομένα εισόδου βοηθάει σημαντικά την μέθοδο και προκύπτουν καλύτερα αποτελέσματα με τον τρόπο αυτό.
Όμως η συμβιωτική εξέλιξη από μόνη της φαίνεται να έχει περιορισμένες δυνατότητες. Παρότι μπορεί να εφαρμοστεί σε κάποια προβλήματα σχεδίασης ασαφών ελεγκτών σαν ικανή μέθοδος για να κατασκευάσει έναν ασαφή ελεγκτή, όμως δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε προβλήματα ταξινόμησης ή πρόβλεψης (γενικώς επιβλεπόμενης μάθησης) καθώς άλλες μέθοδοι τα καταφέρνουν πολύ καλύτερα στα συγκεκριμένα προβλήματα.

Τέλος η επίδοση τιμή fitness μέσω περάσματος όλων των δεδομένων εισόδου για την αποτίμηση του αποτελέσματος έχει καλύτερα αποτελέσματα από την επίδοση τιμής fitness χρησιμοποιώντας μέρος των δεδομένων εισόδου για την αποτίμηση της καταλληλότητας του συστήματος. Όμως η διαφορά τους δεν είναι τόσο μεγάλη, για το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευση, σε σύγκριση με το υπολογιστικό κόστος που γλυτώνουμε με τον δεύτερο τρόπο.

5.4 Επίδραση της συμβιωτικής εξέλιξης στην επίδοση του συστήματος ASupFuNIS
Στο κομμάτι αυτό μελετάμε πως επηρεάζει την επίδοση του σύστηματος ASupFuNIS η αρχικοποίηση των κανόνων του με τη χρήση συμβιωτική εξέλιξης. Το συγκρίνουμε με την επίδοση του συστήματος για τυχαία αρχικοποίηση των κανόνων. Παραθέτουμε διαγράμματα για το πώς μεταβάλλεται το σφάλμα κατά την διάρκεια εκπαίδευσης καθώς και την τελική επίδοση του νευροασαφούς συστήματος μετά την εκπαίδευση. Εκπαιδεύσαμε το σύστημα για 50 εποχές κάθε φορά και παρουσιάζουμε τα αποτελέσματα:
Ionosphere
	10 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Random
	96.02%
	0.9634
	0.9600
	90.59%
	0.8970
	0.8984

	Symbiotic
	100%
	1
	1
	92.30%
	0.9125
	0.9243


	15 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Random
	98.675%
	0.9872
	0.9867
	92.87%
	0.9261
	0.9183

	Symbiotic
	98.675%
	0.9872
	0.9867
	91.737%
	0.9060
	0.9198
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Σχήμα 33: Σύνολο δεδομένων ionosphere - σύστημα 10 κανόνων
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Σχήμα 34: Σύνολο δεδομένων ionosphere - σύστημα 15 κανόνων
Pima Indians
	10 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Random
	81%
	0.8060
	0.7621
	75.59%
	0.7353
	0.7213

	Symbiotic
	79.17%
	0.7769
	0.7492
	78.571%
	0.7780
	0.7407


	15 κανόνες
	Training set
	Test set

	
	Performance
	Precision
	Recall
	Performance
	Precision
	Recall

	Random
	80%
	0.8005
	0.7443
	69.476%
	0.6586
	0.6444

	Symbiotic
	79%
	0.7793
	0.7411
	78.572%
	0.7780
	0.7407
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Σχήμα 35: Σύνολο δεδομένων pima indians - σύστημα 10 κανόνων
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Σχήμα 36: Σύνολο δεδομένων pima indians - σύστημα 15 κανόνων
Mackey glass

	Αριθμός κανόνων = 5
	RMSE (training set)
	RMSE (test set)

	Random
	0.0206
	0.0227

	Symbiotic
	0.0185
	0.0209


	Αριθμός κανόνων = 10
	RMSE (training set)
	RMSE (test set)

	Random
	0.0132
	0.0151

	Symbiotic
	0.0107
	0.0129


	Αριθμός κανόνων = 15
	RMSE (training set)
	RMSE (test set)

	Random
	0.0189
	0.0220

	Symbiotic
	0.0154
	0.0180
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Σχήμα 37: Mackey glass - σύστημα 5 κανόνων
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Σχήμα 38: Mackey glass - σύστημα 10 κανόνων
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Σχήμα 39: Mackey glass - σύστημα 15 κανόνων
Iris data
	5 κανόνες
	Training set

	
	Performance
	Precision
	Recall

	Random
	96.%
	0.9643
	0.9600

	Fcm
	96.%
	0.9643
	0.9600

	Symbiotic
	98%
	0.9811
	0.9800
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Σχήμα 40: Iris data - σύστημα 5 κανόνων
Σχολιασμός αποτελεσμάτων

Αυτό που προκύπτει από όλα τα πειράματα είναι ότι η χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης δίνει στο νευροασαφές σύστημα μια πολύ καλή αρχική κατάσταση και παραδίδει ένα σύνολο κανόνων σχετικά έτοιμο να λύσει το πρόβλημα (φάνηκε αυτό και από την επίδοση της συμβιωτικής εξέλιξης στο προηγούμενο κομμάτι που ήταν σχετικά καλή). Το σύστημα στηριζόμενο σε αυτή την αρχικοποίηση την βελτιώνει και παράγει ένα αποτέλεσμα την συντριπτική πλειοψηφία των φορών καλύτερο από το αποτέλεσμα που προκύπτει από μία τυχαία αρχικοποίηση, άρα βοηθάει το νευροασαφές σύστημα να πετύχει μια καλύτερη επίδοση. Μάλιστα το τελικό νευροασαφές σύστημα που προκύπτει έχει και πολύ καλές ιδιότητες γενίκευσης αφού η επίδοση του στα δεδομένα εκπαίδευσης είναι εφάμιλλη με των δεδομένων ελέγχου τις περισσότερες φορές. Από τα πειράματα προκύπτει ότι το τυχαία αρχικοποιημένο νευροασαφές σύστημα κάποιες φορές καταφέρνει να πιάσει παρόμοια επίδοση με το αρχικοποιημένο με συμβιωτική εξέλιξη, πάντα μετά από έναν αριθμό εποχών βέβαια. Αυτή η παρατήρηση μας κάνει οδηγεί στο να σκεφτούμε εάν αξίζει η χρήση της αρχικοποίηση με συμβιωτική εξέλιξης, και το πιο λογικό κριτήριο είναι η υπολογιστική ικανότητα που χρειάζεται για την επίτευξη του ίδιου στόχου. Αυτό είναι το κύριο μειονέκτημα της χρήσης της συμβιωτικής εξέλιξης στο σύστημα ASupFuNIS, καθώς εκπαίδευση 20-30 εποχών με το σύστημα κοστίζει αρκετά λιγότερο υπολογιστικά από ότι εξέλιξη 100 γενιών στην συμβιωτική εξέλιξη για το σύστημα ASupFuNIS. Πρέπει να έχουμε υπόψη ότι η αρχικοποίηση είναι μέρος της διαδικασίας οπότε πρέπει να είναι γρήγορη. Όμως τα πειράματα έδειξαν ότι ακόμη και με λιγότερες γενιές εξέλιξης, και χρήση ενός τρόπου επίδοσης τιμής καταλληλότητας λιγότερο δαπανηρού η συμβιωτική εξέλιξη παράγει μια καλή αρχικοποίηση για το σύστημα. 
5.5 Ενσωμάτωση της στρατηγική δομής με βάση τον καλύτερο
Χρησιμοποιήσαμε την στρατηγική ESS και τα αποτελέσματα που πήραμε μετά την χρήση της στρατηγικής ήταν τα εξής:

Iris data
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Σχήμα 41
Η μέθοδος εξέλεξε ως κατάλληλο αριθμό κανόνων για το σύστημα τους 13 κανόνες (στο εύρος από 4 έως 14 κανόνες). H επίδοση που είχε το σύστημα με 13 κανόνες είχε μέσο όρο 96% που ήταν παρόμοια (ή και χειρότερη) με την επίδοση του συστήματος και για λιγότερους κανόνες.

Ionosphere
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Σχήμα 42
Εδώ επέλεξε τους 16 κανόνες ως καλύτερο αριθμό κανόνων, που οδήγησε σε ένα σύστημα που είχε επίδοση 100% στο training set (σε 18 εποχές έμαθε πλήρως το set) αλλά είχε επίδοση 86.7% στο test set.
Άρα η μέθοδος έδειξε μια ευαισθησία στους περισσότερους κάνονες χωρίς όμως αυτό να οδηγεί σε καλύτερη επίδοση του συστήματος.
5.6 Επαναπροσδιορισμός του συνόλου κανόνων

Χρησιμοποιήσαμε το αλγόριθμος της συμβιωτικής εξέλιξης, ως μέθοδο απεγκλωβισμού από τοπικά ακρότατα. Πήραμε τις παρακάτω σχεδιαστικές αποφάσεις:

· Ενεργοποίηση της συμβιωτικής εξέλιξης: Ως κριτήριο ενεργοποίησης θεωρήσαμε την μικρή μεταβολή του σφάλματος ενώ η επίδοση του συστήματος Aspfunis παραμένει σε χαμηλά επίπεδα.
· Αρχικοποίηση του πληθυσμού: Ως αρχικό σύνολο κανόνων για τον πληθυσμό συμπεριλάβαμε τους ήδη κατασκευασμένους κανόνες από το ASupFuNIS, κανόνες που προκύπτουν μέσω της εξελικτικής διαδικασίας από αυτούς καθώς και κανόνες που κατασκευάστηκαν με τυχαίο τρόπο για να εμπλουτίσουμε τον πληθυσμό.
· Κριτήριο τερματισμού της διαδικασίας επαναπροσδιορισμού: Τερματίζαμε την διαδικασία επαναπροσδιορισμού κατά την εύρεση ενός συστήματος με καλύτερη επίδοση από το εγκλωβισμένο σύστημα ή όταν φτάναμε έναν συγκεκριμένο αριθμό γενεών.
Το εφαρμόσαμε στα σύνολα δεδομένων Mackey glass και Iris data.
Στο Mackey glass προσπαθήσαμε να βρούμε ένα σύστημα που θα αποδίδει καλύτερα από ότι αυτό που προέκυψε μετά από εκπαίδευση 500 εποχών και είχε την παρακάτω επίδοση:

	Method
	RMSEPrediction

	Symbiotic-ASupFuNIS
	0.0096


Όμως η διαδικασία επαναπροσδιορισμού απέτυχε να βρει ένα καλύτερο σύστημα. Ακολούθως το δοκιμάσαμε στο σύνολο δεδομένων Iris data. Παρατηρήσαμε ότι η εκπαίδευση του ASupFuNIS κάποιες φορές κολλούσε σε χαμηλές επιδόσεις (όταν το σύστημα αρχικοποιούταν τυχαία). Ενεργοποιήσαμε τότε την μέθοδο επαναπροσδιορισμού. Το σύστημα μας τελικά έπιασε επίδοση 95.33% ενώ εάν δεν είχαμε παρεμβάλει την μέθοδο επαναπροσδιορισμού η επίδοσή του  ήταν 90.64% για τον ίδιο αριθμό εποχών. 
Το συμπέρασμα είναι ότι μπορεί να χρησιμοποιηθεί η συμβιωτική εξέλιξη με τον τρόπο αυτό, όταν ένα σύστημα εγκλωβίζεται σε τοπικά ακρότατα.
5.7 Σύγκριση με άλλα μοντέλα

Σε αυτό το κομμάτι παρουσιάζεται μια σύγκριση στην τελική επίδοση του συστήματος με διάφορα άλλα μοντέλα. Όπου είναι γνωστός και ο αριθμός των κανόνων που χρησιμοποιήθηκε καταγράφεται. Τα αποτελέσματα προέκυψαν από τον μέσο όρο 10 πειραμάτων.
Mackey glass

	Method
	RMSEPrediction

	Symbiotic-ASupFuNIS
	0.0096

	Back propagation NN
	0.02

	Six-order polynomial
	0.04

	Cascaded-correlation
	0.06

	Auto regressive model 
	0.19

	NFIS-SEELA
	0.0068


Pima Indians

	Method
	Performance

	Symbiotic-ASupFuNIS(15 κανονες)
	78.5%

	Supfunis (23 κανόνες)
	77.25%

	Cart (23 κανόνες)
	65%

	ModFunc (23 κανόνες)
	79.83%


Ionosphere

	Method
	Performance

	Symbiotic-ASupFuNIS (10 κανόνες)
	91.2%

	Supfunis (10 κανόνες)
	93.33%

	Cart (10 κανόνες)
	89.33%

	ModFunc (10 κανόνες)
	98.16%


Iris data

	Method
	Performance

	Symbiotic-ASupFuNIS (5 κανόνες)
	98%

	Supfunis (4 κανόνες)
	96.66%

	Cart (4 κανόνες)
	98%

	ModFunc (4 κανόνες)
	98%


6 6. Συμπεράσματα – Μελλοντικές επεκτάσεις
Όπως φάνηκε από την διεκπεραίωση της παρούσας διπλωματικής, η συμβιωτική εξέλιξη αποτελεί ένα καλό εργαλείο μηχανικής μάθησης. Είναι εξοπλισμένη με τις ιδιότητες του γενετικού αλγορίθμου και αυτό την καθιστά ικανή να αποφύγει τοπικά βέλτιστα που εγκλωβίζουν την αναζήτηση λύσεων. Η ατομικότητα του κάθε κανόνα στην διαδικασία της εξέλιξης βοηθάει στο να κατατμηθεί ο χώρος αναζήτησης πιο ευέλικτα και με αυτό τον τρόπο ανακαλύπτει συνδυασμούς κανόνων που θα ήταν δύσκολο να προκύψουν από μία απλή εξελικτική διαδικασία. Είδαμε ότι η χρήση της συμβιωτικής εξέλιξης για την δύσκολη εργασία της επιλογής ενός συνόλου κανόνων ασαφούς συστήματος είναι πολύ βοηθητική και μέσα από την εξελικτική διαδικασία προκύπτει πάντα ένα ασαφές σύστημα που, τουλάχιστον μερικώς, μπορεί να εκτελέσει την ζητούμενη εργασία. Η αρχικοποίηση της συμβιωτικής εξέλιξης βάσει των δεδομένων εκπαίδευσης, για προβλήματα επιβλεπόμενης μάθησης, στοιχείο που εισήχθη στην παρούσα εργασία, βελτίωσε φανερά την επίδοση του αλγορίθμου και ουσιαστικά τον εξόπλισε με μια ακόμη ιδιότητα: την αναζήτηση για πρότυπα ανάμεσα στα δεδομένα που θα μπορούσαν να προσδιορίσουν την συμπεριφορά των υπολοίπων. Η αναζήτηση αυτή είναι μάλιστα πιο ουσιαστική με την συμβιωτική εξέλιξη καθώς δεν εξετάζεται μόνο το πώς κάποιο πρότυπο αποτελεί έναν “ηγέτη” της ομάδας αλλά και το πόσο καλά συνεργάζονται τα πρότυπα μεταξύ τους, αφού η τιμή καταλληλότητας προκύπτει από το αποτέλεσμα ενός συνδυασμού κανόνων με βάσει τα πρότυπα αυτά. Μπορεί βέβαια κατά την πάροδο των γενεών να εξαφανιστεί η επιρροή των δεδομένων εισόδου από την αρχικοποίηση, αλλά σίγουρα θα έχουν βοηθήσει την εξέλιξη καθώς θα της έχουν δώσει μια συγκεκριμένη κατεύθυνση. Τέλος να επισημάνουμε την ευελιξία της συμβιωτική εξέλιξης, και την δυνατότητα εφαρμογής της σε πληθώρα συστημάτων. Το μόνο που χρειάζεται είναι η κατάλληλη κωδικοποίηση των κανόνων και ακολούθως μπορεί να εφαρμοστεί ο αλγόριθμος χωρίς να απαιτούνται σπουδαίες αλλαγές στην δομή του.
Η συμβιωτική εξέλιξη έχει και αδύναμα σημεία. Ένα σημαντικό ζήτημα είναι η μείωση της πολυπλοκότητας για την επίδοση τιμής καταλληλότητας για το κάθε δοκιμαζόμενο σύστημα. Γίνονται κάποιες προτάσεις στην παρούσα εργασία, αλλά είναι ένα ενδιαφέρον ζήτημα που θα μπορούσε να αποτελέσει αντικείμενο μελέτης σε μελλοντική εργασία, όπως και ολόκληρο το ζήτημα της απονομής τιμής fitness γενικά. Επίσης πρέπει να διασφαλιστεί πιο αυστηρά ότι η διαδικασία της εξέλιξης οδηγεί σε καλύτερα συστήματα, καθώς υπάρχει πιθανότητα αποτυχημένοι συνδυασμοί κανόνων κατά την διάρκεια μίας γενιάς να οδηγήσουν κανόνες με πολλή καλή συμπεριφορά εκτός πληθυσμού.
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