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Αρχικοποίηση των συντελεστών βαρύτητας

Προσδιορισµός της αρχιτεκτονικής

1. “Initialisation improvement in engineering feedforward ANN models”, 13th European Symposium on Artificial Neural Networks, 27-29 April 2005, Bruges, Belgium.

2. “Optimising feedforward artificial neural network architecture”, Engineering Applications of Artificial Intelligence, υποβληθέν προς δηµοσίευση.

• Οι συντελεστές βαρύτητας είναι τα σηµεία «αποθήκευσης»
των πληροφοριών που αποκτώνται από την εκπαίδευση

• Οι αρχικές τιµές επηρεάζουν την ταχύτητα καθώς και το
τελικό σφάλµα εκπαίδευσης

• Έντονη η εξάρτηση του τρόπου αρχικοποίησης από το
είδος του εξεταζόµενου προβλήµατος

• Στα ζητήµατα των Μηχανικών οι συσχετισµοί µεταξύ των
παραγόντων είναι κατά κανόνα άγνωστοι

∆ηµοσιεύσεις

Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα Πρόσθιας Τροφοδότησης
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xi: η τιµή του κάθε νευρώνα στο επίπεδο εισόδου
kj: η τιµή του κάθε νευρώνα στο κρυµµένο επίπεδο
y: η τιµή του νευρώνα στο επίπεδο εξόδου (απόκριση του

ΤΝ∆)
IWj,i: ο συντελεστής βαρύτητας ανάµεσα στον i-οστό

νευρώνα εισόδου και τον j-οστό κρυµµένο νευρώνα
bj: το bias του j-οστού κρυµµένου νευρώνα
LW1,j: ο συντελεστής βαρύτητας ανάµεσα στο j-οστό κρυµµένο

νευρώνα και στο νευρώνα στο επίπεδο εξόδου
by: το bias του νευρώνα στο επίπεδο εξόδου
i=1,2,…,n
j=1,2,…,m
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x)(tansig : η συνάρτηση ενεργοποίησης του κάθε

νευρώνα στο κρυµµένο επίπεδο
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Τυπική Αρχιτεκτονική

Μοντέλο νευρώνα

Μαθηµατικοί συµβολισµοί Εφαρµογές

Σηµασία της παραµέτρου

• Αρχικοποίηση µε τυχαίο τρόπο σε ορισµένο διάστηµα
τιµών (συνήθως µε κέντρο το 0)

• Αρχικοποίηση µε τρόπο τέτοιο ώστε οι τιµές να
ακολουθούν συγκεκριµένη κατανοµή (συνήθως
οµοιόµορφη ή κανονική)

• Στατιστική επεξεργασία των δεδοµένων πριν από την
εκπαίδευση

Κυριότερες εφαρµοζόµενες τεχνικές

Προσέγγιση Αποτελέσµατα

• Οι παράγοντες που συνθέτουν την αρχιτεκτονική ενός
ΤΝ∆ πρόσθιας τροφοδότησης είναι:

i. ο αριθµός των επιπέδων

ii. ο αριθµός των νευρώνων σε κάθε επίπεδο

iii.το είδος της συνάρτησης ενεργοποίησης κάθε
επιπέδου

• Η πολυπλοκότητα της αρχιτεκτονικής είναι άµεσα
συνδεδεµένη µε την πολυπλοκότητα του χώρου λύσεων

• Ένα όχι αρκετά πολύπλοκο ΤΝ∆ δε θα µπορεί να µάθει τις
συσχετίσεις ανάµεσα στα δεδοµένα εκπαίδευσης, ενώ ένα
υπερβολικά πολύπλοκο ΤΝ∆ θα τις αποµνηµονεύσει σε
τέτοιο βαθµό ώστε να µη µπορεί να γενικεύει
ικανοποιητικά

Σηµασία της παραµέτρου

• Επαναληπτική µέθοδος δοκιµής και λάθους

• Αλγόριθµοι πρόσθεσης (constructive) ή αφαίρεσης
(destructive) νευρώνων από µια αρχική αρχιτεκτονική

• Εξελικτικοί αλγόριθµοι

Κυριότερες εφαρµοζόµενες τεχνικές

Προσέγγιση (συνέχεια) Αποτελέσµατα
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• Συνδυασµός αναλυτικού υπολογισµού των
αρχικών τιµών και τυχαίας αρχικοποίησης

Οι εξισώσεις που συνδέουν το επίπεδο εισόδου µε
την απόκριση του ΤΝ∆ είναι:
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Αν εκτελεστεί πολλαπλή γραµµική παλινδρόµηση
µεταξύ των µεταβλητών εισόδου και εξόδου, τότε
προκύπτει η εξίσωση:
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Συνεπώς µπορούµε να θέσουµε:

0abkj = iij aIW =,και

• Έλεγχος µέσω σύγκρισης µε τη µέθοδο Nguyen-
Widrow µε χρήση δεδοµένων από κοπή δοκιµίων
σε τόρνο

• Εξετάζονται ο απαιτούµενος αριθµός εποχών και
το επιτυγχανόµενο σφάλµα εκπαίδευσης (MSE)
για 3 διαφορετικές αρχιτεκτονικές

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 1466 1,43E-25 Nguyen-Widrow
2 734 1,54E-28 Nguyen-Widrow
3 670 1,78E-29 Nguyen-Widrow
4 618 2,24E-25 Nguyen-Widrow
5 1753 8,30E-26 Nguyen-Widrow
6 765 7,63E-28 Nguyen-Widrow
7 983 5,90E-24 Nguyen-Widrow
8 2155 1,11E-27 Nguyen-Widrow
9 256 1,27E-31 Nguyen-Widrow
10 1139 4,74E-24 Nguyen-Widrow

1,11E-24

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 915 5,61E-31 Multiple Regression
2 686 1,72E-31 Multiple Regression
3 750 1,67E-28 Multiple Regression
4 1328 8,47E-26 Multiple Regression
5 1004 5,54E-31 Multiple Regression
6 985 1,86E-26 Multiple Regression
7 1032 2,12E-26 Multiple Regression
8 899 2,52E-28 Multiple Regression
9 903 1,04E-28 Multiple Regression
10 1860 3,71E-31 Multiple Regression

1,25E-26

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 2325 1,15E-29 Nguyen-Widrow
2 3441 2,07E-28 Nguyen-Widrow
3 10000 2,45E-07 Nguyen-Widrow
4 9377 1,95E-26 Nguyen-Widrow
5 1397 3,79E-24 Nguyen-Widrow
6 10000 3,91E-08 Nguyen-Widrow
7 2565 1,37E-26 Nguyen-Widrow
8 2612 1,92E-28 Nguyen-Widrow
9 1701 6,85E-28 Nguyen-Widrow
10 10000 3,23E-07 Nguyen-Widrow

6,08E-08

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 2351 4,97E-27 Multiple Regression
2 1473 1,25E-30 Multiple Regression
3 2294 2,81E-29 Multiple Regression
4 1666 3,74E-30 Multiple Regression
5 957 3,73E-29 Multiple Regression
6 2147 1,09E-30 Multiple Regression
7 926 6,32E-28 Multiple Regression
8 996 7,54E-31 Multiple Regression
9 1926 2,50E-30 Multiple Regression
10 1019 8,82E-29 Multiple Regression

5,76E-28

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 5000 1,26E-06 Nguyen-Widrow
2 5000 1,60E-06 Nguyen-Widrow
3 1675 2,69E-06 Nguyen-Widrow
4 5000 6,90E-07 Nguyen-Widrow
5 5000 1,06E-06 Nguyen-Widrow
6 5000 8,38E-07 Nguyen-Widrow
7 612 8,10E-07 Nguyen-Widrow
8 5000 7,69E-07 Nguyen-Widrow
9 5000 9,13E-07 Nguyen-Widrow
10 5000 1,60E-06 Nguyen-Widrow

1,22E-06

Training no. Epochs
MSE Training 

Error Initia lization type

1 6393 1,03E-06 Multiple Regression
2 6576 1,03E-06 Multiple Regression
3 6510 1,03E-06 Multiple Regression
4 10000 6,94E-07 Multiple Regression
5 10000 8,28E-07 Multiple Regression
6 6752 1,03E-06 Multiple Regression
7 6990 1,03E-06 Multiple Regression
8 10000 8,28E-07 Multiple Regression
9 10000 8,28E-07 Multiple Regression
10 7030 1,03E-06 Multiple Regression

9,34E-07

Αρχιτεκτονική 5x10x1 Αρχιτεκτονική 5x6x1 Αρχιτεκτονική 5x3x1

• Τα αποτελέσµατα δείχνουν βελτίωση και ως προς
τα 2 εξεταζόµενα µεγέθη, η οποία µάλιστα είναι
ανάλογη µε την πολυπλοκότητα της
αρχιτεκτονικής

Προσέγγιση

• Ζητούµενα είναι ο αριθµός των κρυµµένων επιπέδων και ο
αριθµός των νευρώνων σε κάθε ένα από αυτά

• Θεώρηση του παραπάνω προβλήµατος, ως ένα πολυ-
παραµετρικής βελτιστοποίησης

• Χρήση γενετικού αλγόριθµου (ΓΑ) για τον εντοπισµό των
τιµών που ικανοποιούν συγκεκριµένα κριτήρια απόδοσης

• Ανάπτυξη κριτηρίων απόδοσης κάθε αρχιτεκτονικής που
σχηµατίζουν την αντικειµενική συνάρτηση:

i. σφάλµα εκπαίδευσης
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v. κριτήριο οµοιογενούς συµπεριφοράς γενίκευσης

ii. σφάλµα γενίκευσης

iii.κριτήριο αρχιτεκτονικής

iv. κριτήριο ταχύτητας εκπαίδευσης
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όπου: x ο αριθµός των περιπτώσεων ελέγχου που το σχετικό σφάλµα γενίκευσης κυµαίνεται στο [15,25] (%)

y ο αριθµός των περιπτώσεων ελέγχου που το σχετικό σφάλµα γενίκευσης κυµαίνεται στο [25,∞] (%)

όπου: Yoi η τιµή εξόδου της i-οστής οµάδας του υποσυνόλου
εκπαίδευσης
YiηαπόκρισητουΤΝ∆ στην i-οστή οµάδα του υποσυνόλου
εκπαίδευσης

n ο αριθµός των δεδοµένων του υποσυνόλου εκπαίδευσης

όπου: Yoi
η τιµή εξόδου της i-οστής οµάδας του υποσυνόλου

ελέγχου

Yi η απόκριση του ΤΝ∆ στην i-οστή οµάδα του υποσυνόλου
ελέγχου

n ο αριθµός των δεδοµένων του υποσυνόλου ελέγχου

όπου: m ο αριθµός των νευρώνων στο 1ο κρυµµένο επίπεδο

ν ο αριθµός των νευρώνων στο 2ο κρυµµένο επίπεδο

• Έλεγχος µέσω σύγκρισης µε έµπειρο ερευνητή
µε χρήση δεδοµένων από κοπή δοκιµίων σε
τόρνο

Πλεονεκτήµατα

• ∆εν απαιτείται ανθρώπινη εµπειρία

• Ο απαιτούµενος χρόνος είναι κατά πολύ
µικρότερος σε σχέση µε τη διαδικασία δοκιµής
και λάθους

• Η καταλληλότερη αρχιτεκτονική προκύπτει ως
αποτέλεσµα συστηµατικής επιλογής και όχι
τύχης ή/και εµπειρίας

Αριθµός νευρώνων στο 
πρώτο κρυµµένο επίπεδο

Αριθµός νευρώνων στο 
δεύτερο κρυµµένο επίπεδο
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• Τόσο η προτεινόµενη µέθοδος όσο και ο
έµπειρος ερευνητής κατέληξαν στην ίδια
αρχιτεκτονική (5x3x1)
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Best = 0.20897


