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4. Ο αισθητήρας (perceptron) 

 

Σκοπός: 

 

Προσδοκώµενα αποτελέσµατα: 

 

Λέξεις Κλειδιά: 

 

To µοντέλο του αισθητήρα (perceptron) είναι από τα πρώτα µοντέλα 

νευρωνικών δικτύων που αναπτύχθηκαν, και έδωσαν µεγάλη ώθηση χάρη στις 

επιτυχίες που είχε από την αρχή. Βέβαια καθ’ όσον οι γνώσεις µας για το νευρικό 

σύστηµα του ανθρώπου προόδευαν, οι πρώτες αυτές προσπάθειες φαίνεται ότι ήταν 

πολύ απλοϊκές. Σήµερα υπάρχουν πολλές παραλλαγές µε διαφορετικές και περίπλοκες  

νευρωνικές δοµές. Η πιό απλή είναι ο λεγόµενος στοιχειώδης αισθητήρας (elementary 

perceptron), γιατί αποτελείται από ένα µόνο νευρώνα, και είναι το πιο απλό 

αυτοδύναµο σύστηµα που υπάρχει και επιτελεί µία ορισµένη διεργασία. 

Ο µοναδικός νευρώνας του συστήµατος έχει έναν ορισµένο αριθµό συνδέσεων 

που προέρχονται από άλλους νευρώνες (τους οποίους όµως δεν εξετάζουµε), όπως 

φαίνονται στο σχήµα 4.1. Το πολύ απλό αυτό πρότυπο µπορεί να κάνει διάφορα 

χρήσιµα πράγµατα. Ο νευρώνας είναι ο κύκλος και οι συνδέσεις του οι διάφορες 

 

ΣΧΗΜΑ 4.1 

Ο στοιχειώδης αισθητήρας (perceptron) 
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γραµµές. Έχει ένα ορισµένο αριθµό εισόδων, αλλά µία µόνο έξοδο. Αυτό  σηµαίνει 

ότι η µονάδα αυτή δέχεται πολλές εισόδους, s1, s2, s3, κλπ.  αλλά παράγει µία µόνο 

έξοδο, που όπως φαίνεται στο σχήµα είναι στα δεξιά του κύκλου. Κάθε εισερχόµενο 

σήµα  si, συνδέεται µε τον κεντρικό νευρώνα µε ένα βάρος wi . Το βάρος w µας 

δείχνει κατά κάποιο τρόπο την αλληλεπίδραση µεταξύ των δύο νευρώνων τους 

οποίους συνδέει. Αν οι δύο νευρώνες ήταν δύο άτοµα, τότε το βάρος w θα ήταν ο 

δεσµός µεταξύ των δύο ατόµων. Στην απλή περίπτωση που έχουµε εδώ του ενός 

νευρώνα το w είναι η επίδραση του εισερχόµενου σήµατος µε τον νευρώνα αυτό. 

Αυτό που έχει σηµασία δεν είναι η τιµή του βάρους w από µόνη της, ούτε η τιµή του 

σήµατος s, αλλά είναι το γινόµενο siwi και έτσι κάθε si πολλαπλασιάζεται επί το 

βάρος wi που έχει η σύνδεση i, και τελικά αυτό που παρουσιάζεται στον νευρώνα από 

κάθε εισερχόµενο σήµα είναι το γινόµενο siwi. Ο αισθητήρας κατόπιν αθροίζει τα 

γινόµενα αυτά, και θεωρούµε λοιπόν ότι λαµβάνει ένα συνολικό σήµα µε τιµή: 

 

S s wi i
i

=∑  

 

Ακολούθως εφαρµόζουµε την συνάρτηση κατωφλίου Heaviside, µε ένα 

συγκεκριµένο κατώφλι θ. Συγκρίνουµε το θ µε το άθροισµα S. Εάν S>θ τότε ο 

αισθητήρας ενεργοποιείται και θεωρούµε ότι πυροδοτεί. Εάν S<θ τότε το άθροισµα S 

µηδενίζεται και ο αισθητήρας παραµένει αδρανής. Αυτό συνοψίζεται ως: 

 

Εάν  S>θ                              τότε έξοδος =1 

 

Εάν S<θ                               τότε έξοδος=0 

 

Αντιλαµβανόµαστε λοιπόν ότι η ενεργητικότητα του αισθητήρα εξαρτάται από 

τα βάρη των συνδέσεων, τις τιµές των εισόδων, και την τιµή του κατωφλίου. 

Θεωρούµε ότι αυτό που µαθαίνει το σύστηµά µας αποθηκεύεται στα βάρη των 

συνδέσεων, τα οποία, όπως θα δούµε και παρακάτω, µεταβάλλονται συνεχώς, κατά 

την διάρκεια που το σύστηµα "µαθαίνει" κάποια πληροφορία. 
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΄Ενας αισθητήρας µε πιο περίπλοκη δοµή δίδεται στο σχήµα 4.2.  Εδώ έχουµε 

n νευρώνες, αντί για έναν µόνο που έχει ο στοιχειώδης αισθητήρας. Στην  πιο γενική 

περίπτωση έχουµε πλήρη συνδεσµολογία, δηλ. κάθε εισερχόµενο σήµα xi  

παρουσιάζεται και στους n νευρώνες, µε διαφορετικό βάρος κάθε φορά. Η διαδικασία 

σύγκρισης µε το κατώφλι θ είναι η ίδια όπως και στο απλό µοντέλο, αλλά εδώ έχουµε 

µια πλειάδα από εξόδους, των οποίων ο αριθµός είναι n, όσο δηλ. και ο αριθµός των 

νευρώνων. Υπάρχουν και διάφορα άλλα παρόµοια µοντέλα, που ονοµάζονται επίσης 

συλλογικά αισθητήρες, και µερικά είναι πιο περίπλοκα από τα παραπάνω, αλλά ο 

µηχανισµός λειτουργίας τους είναι ο ίδιος όπως αυτόν που είδαµε.  

 

4.1 Το πρόβληµα της αποκλειστικής διάζευξης (exclusive-or) 

Ένα από τα πιο γνωστά προβλήµατα των νευρωνικών δικτύων είναι το 

πρόβληµα της συνάρτησης Χ-ΟR (exclusive-or), συνάρτηση της αποκλειστικής 

διάζευξης, όπως λέγεται. Η συνάρτηση αυτή δέχεται δύο εισόδους και δίδει µία 

έξοδο. Οι είσοδοι και η έξοδος µπορεί να είναι 0 ή 1 µόνον, και ισχύει ο εξής 

 

ΣΧΗΜΑ 4.2 

Ο αισθητήρας (perceptron) µε n νευρώνες 
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περιορισµός: Εάν και οι δύο είσοδοι είναι ίδιες τότε η έξοδος είναι 0, εάν είναι 

διαφορετικές τότε η έξοδος είναι 1. Οι όροι αυτοί συνοψίζονται στον πίνακα 4.1. 

 

Πίνακας 4.1 

Η συνάρτηση  X-OR 

Είσοδος 1 Είσοδος 2 Έξοδος  

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

 

 

Εάν χρησιµοποιήσουµε τον στοιχειώδη αισθητήρα µε δύο εισόδους και µία 

έξοδο τότε έχουµε το σχήµα 4.3, που είναι µία ειδική περίπτωση του σχήµατος 4.2. 

Χρησιµοποιώντας το απλό αυτό δίκτυο όλοι οι δυνατοί συνδιασµοί αναπαρίστανται 

στο διάγραµµα του σχήµατος 4.4, στο επίπεδο x-y, όπου οι δύο άξονες είναι οι δύο 

είσοδοι s1 και s2. Στο δίκτυο του σχήµατος 4.3, κάθε φορά που έρχονται οι δύο 

είσοδοι s1 και s2  τίθεται το ερώτηµα της σύγκρισης µεταξύ του S και του θ. Θέλουµε 

το δίκτυο να δίνει έξοδο=0 όταν το S είναι S<0.5, και να δίνει έξοδο=1 όταν S>0.5. 

Βλέπουµε όµως καθαρά ότι δεν υπάρχει κανένας συνδιασµός τιµών των w1 και w2 που 

 

ΣΧΗΜΑ 4.3 

Ο αισθητήρας µε δύο εισόδους για το πρόβληµα XOR 
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να παράγουν τις σχέσεις που περιλαµβάνονται στον πίνακα 4.1. Ας θεωρήσουµε ότι 

το κατώφλι θ=0.5.  Η αλγεβρική σχέση γίνεται: 

 

s1w1+s2w2=0.5 

 

και περιγράφει το δίκτυό µας. Η εξίσωση αυτή είναι γραµµική ως προς s1 και s2. Αυτό 

σηµαίνει ότι όλες οι τιµές των s1 και s2 που ικανοποιούν την εξίσωση αυτή θα 

βρίσκονται σε µία ευθεία γραµµική στο επίπεδο x-y, όπως π.χ. η ευθεία του σχήµατος 

4.4. Οποιαδήποτε τιµή αν έχουν τα s1 και s2 πάνω στην γραµµή αυτή θα δώσουν 

S=0.5. Εάν τα s1 και s2 βρίσκονται στην µία πλευρά της γραµµής τότε το S>θ, και 

έξοδος=1. Αν τα s1 και s2 βρίσκονται στην άλλη πλευρά της γραµµής τότε S<θ και 

έξοδος=0. Αλλάζοντας τις τιµές w1 και w2 καθώς και την τιµή του θ, θα αλλάξει την 

κλίση και την θέση της γραµµής αυτής. Αυτό που θέλουµε εµείς όµως είναι τα σηµεία 

(0,0) και (1,1) να βρίσκονται απο την µία πλευρά της ευθείας, και τα σηµεία (0,1) και 

(1,0) να βρίσκονται από την άλλη. Μόνον τότε το δίκτυο θα δίνει την σωστή 

απάντηση. Βλέπουµε ότι δεν υπάρχει κανένας τρόπος να τραβήξουµε µία ευθεία 

γραµµή, µε οποιαδήποτε κλίση, που να ικανοποιεί την  συνθήκη αυτή. Καταλήγουµε 

 

ΣΧΗΜΑ 4.4 

Το πρόβληµα της συνάρτησης X-OR 

σε αναπαράσταση στο επίπεδο x-y. 
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λοιπόν στο συµπέρασµα ότι το δίκτυο του σχήµατος 4.3, ανεξάρτητα από τιµές w1,w2, 

και θ, δεν µπορεί να λύσει το πρόβληµα της συνάρτησης  X-OR. 

Σε µία διαφορετική απεικόνιση, στο σχήµα 4.5, έχουµε το επίπεδο x-y, µε 

άξονες τα δύο σήµατα εισόδου s1 και s2, όπως και πριν, και το S στον άξονα των z. 

∆ηµιουργείται έτσι η επιφάνεια S, κάθε σηµείο της οποίας είναι πάνω από το 

αντίστοιχο σηµείο του x-y επιπέδου, και σε απόσταση η οποία δίδεται από την τιµή 

του S στο σηµείο αυτό. Η κλίση της επιφάνειας αυτής είναι φυσικά σταθερή σε όλο 

το x-y επίπεδο. Τα σηµεία εκείνα τα οποία δίδουν τιµή του S ίση µε την τιµή 

κατωφλίου θ θα έχουν προβολή µια σταθερή γραµµή στην S επιφάνεια. Όλα τα 

σηµεία από την µία πλευρά της γραµµής κατωφλίου θα έχουν προβολή στην S 

επιφάνεια σε µεγαλύτερες τιµές από την σταθερή γραµµή, ενώ τα σηµεία από την 

άλλη πλευρά θα έχουν προβολή σε µικρότερες τιµές. Έτσι, η γραµµή κατωφλίου 

 

 

ΣΧΗΜΑ 4.5 

Η επιφάνεια S 
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διαιρεί το x-y επίπεδο σε δύο περιοχές. Όλα τα σηµεία από την µία πλευρά της 

γραµµής δίνουν έξοδο=0, και τα σηµεία από την άλλη πλευρά δίνουν έξοδο=1. 

 

 

4.2 Γραµµική διαχωρισιµότητα 

Υπάρχουν πολλές συναρτήσεις, παρόµοιες µε την συνάρτηση του X-OR, οι 

οποίες δεν µπορούν να παρασταθούν µε ένα δίκτυο ενός µόνο νευρώνα. Για όλες 

αυτές τις συναρτήσεις λέµε ότι είναι γραµµικά µη διαχωρίσιµες.  

Είδαµε ότι στην περίπτωση που έχουµε δύο εισόδους, τότε ο διαχωρισµός 

γίνεται από µία ευθεία γραµµή. Αν το πρόβληµά µας είχε τρείς εισόδους τότε ο 

διαχωρισµός θα γίνονταν από ένα επίπεδο που θα τέµνει τον τρισδιάστατο χώρο. Για 

την περίπτωση τεσσάρων και πάνω εισόδων, πρέπει να δηµιουργήσουµε  έναν υπερ-

χώρο n διαστάσεων και ο οποίος θα τέµνεται από ένα υπερ-επίπεδο, το οποίο είναι 

ένα γεωµετρικό σχήµα που διαιρεί τον χώρο σε τέσσερις ή παραπάνω διαστάσεις. 

∆εν υπάρχει κανένας απλός τρόπος να ξέρουµε εκ των προτέρων εάν η συνάρτηση 

που µας παρουσιάζεται είναι γραµµικά διαχωρίσιµη, και µάλιστα όταν ο αριθµός των 

µεταβλητών είναι µεγάλος. Ένας νευρώνας µε n εισόδους µπορεί να έχει 2n 

διαφορετικούς συνδιασµούς από 0 και 1. Καθ' όσον κάθε συνδιασµός µπορεί να 

δώσει δύο διαφορετικές εξόδους (0 ή 1), υπάρχουν 2 εις την 2n διαφορετικές 

συναρτήσεις n µεταβλητών.  Καταλαβαίνουµε λοιπόν ότι η πιθανότητα είναι πολύ 

µικρή να είναι µία συνάρτηση γραµµικά διαχωρίσιµη, όταν µάλιστα υπάρχουν πολλές 

είσοδοι. 

Ήδη από τα πρώτα χρόνια της ανάπτυξης των νευρωνικών δικτύων έγινε 

κατανοητό το πρόβληµα αυτό της γραµµικής διαχωρισιµότητας και οι περιορισµοί 

τους οποίους εισάγει. 

Η αδυναµία αυτή του αισθητήρα να λύσει τόσο απλά προβλήµατα είναι το 

µεγαλύτερο µειονέκτηµά του. Τα πιο πολλά προβλήµατα δεν είναι γραµµικά 

διαχωρίσιµα, και τα λίγα προβλήµατα που είναι, έχουν λυθεί πιο εύκολα µε άλλους 

τρόπους. Αυτό ισχύει για προβλήµατα κάθε φύσης, τεχνικά και µη. Η αναγνώριση 

αυτής της δυσκολίας, και η ανικανότητα του αισθητήρα να την λύσει, πραγµατικά 

σταµάτησαν την έρευνα στην περιοχή αυτή.  

Φυσική προέκταση λοιπόν του απλού µοντέλου ήταν να προταθεί ένα δίκτυο µε δύο 

επίπεδα νευρώνων, αντί για ένα που έχει το στοιχειώδες µοντέλο. Το µοντέλο δύο 
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επιπέδων µπορεί να ξεχωρίσει σηµεία που περιλαµβάνονται σε ανοιχτές ή κλειστές 

κυρτές περιοχές. Κυρτή περιοχή είναι η περιοχή στην οποία οποιαδήποτε δύο σηµεία 

στην περιοχή αυτή µπορούν να ενωθούν από µία ευθεία γραµµή, η οποία ανήκει εξ 

ολοκλήρου στην περιοχή αυτή. Κλειστή κυρτή περιοχή είναι µία περιοχή στην οποία 

όλα τα σηµεία περιέχονται µέσα στα όρια της (π.χ. ο κύκλος), ενώ ανοιχτή είναι η 

περιοχή στην οποία µερικά σηµεία βρίσκονται έξω από τα προκαθορισµένα όρια (π.χ. 

περιοχή µεταξύ δύο παράλληλων γραµµών.) ∆ιάφορες περιοχές φαίνονται στο σχήµα 

4.6. 

 

 

 

ΣΧΗΜΑ 4.6 

Κυρτές περιοχές, ανοικτές και κλειστές 
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Θεωρούµε ένα νευρωνικό δίκτυο µε δύο επίπεδα, και µε δύο εισόδους που 

έρχονται στους δύο νευρώνες του πρώτου επιπέδου, όπως στο σχήµα 4.7. Οι δύο 

νευρώνες του πρώτου επιπέδου συνδέονται µε ένα νευρώνα του δευτέρου επιπέδου. 

Ας υποθέσουµε ότι θ=0.75 για τον νευρώνα του δεύτερου επιπέδου και ότι τα βάρη 

είναι και τα δύο ίσα προς 0.5.  Στην περίπτωση αυτή, εάν η έξοδος των δύο νευρώνων 

του πρώτου επιπέδου είναι 1, τότε παράγεται ως έξοδος το 1 και απο τον νευρώνα του 

δεύτερου επιπέδου. Αυτό όµως είναι ανάλογο ως ο νευρώνας εξόδου να εκτελεί την 

συνάρτηση του λογικού "και". Στο σχήµα 4.7 θεωρούµε ότι κάθε νευρώνας  του 

πρώτου επιπέδου διαιρεί το x-y επίπεδο µε τέτοιο τρόπο ώστε ο πρώτος από τους δύο 

νευρώνες να δίδει έξοδο=1 για εισόδους κάτω από την πάνω γραµµή, και ο άλλος 

νευρώνας να δίδει έξοδο=1 για εισόδους πάνω από την κάτω γραµµή. Μετά από 

αυτόν τον διπλό χωρισµό παρατηρούµε ότι η τελική έξοδος του δικτύου είναι 1 µόνον 

µέσα στην σκιασµένη περιοχή σχήµατος V.  Αν είχαµε χρησιµοποιήσει τρεις 

 

ΣΧΗΜΑ 4.7 

Κυρτή περιοχή απόφασης που παράγεται 

από σύστηµα δύο επιπέδων. 
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νευρώνες στο επίπεδο εισόδου τότε θα είχαµε τρεις ευθείες τεµνόµενες γραµµές, οι 

οποίες δίδουν µια περιοχή σε σχήµα τριγώνου. Για περισσότερους νευρώνες θα 

δηµιουργείται ένα πολύγωνο µε ανάλογο αριθµό πλευρών. Όλα τα πολύγωνα αυτά 

είναι κυρτά επειδή σχηµατίζονται από τις περιοχές των λογικών "και", και έτσι 

περιοχές που είναι κυρτές µπορούν να περιληφθούν. Σηµεία που δεν µπορούν να 

περιληφθούν σε µία κυρτή περιοχή δεν µπορούν να διαχωριστούν από τα άλλα σηµεία 

στο επίπεδο από ένα δίκτυο µε δύο επίπεδα. 

Ο νευρώνας του δεύτερου επιπέδου µπορεί να αναπαραστήσει και άλλες 

συναρτήσεις, εκτός από το λογικό "και". Για να γίνει αυτό θα πρέπει τα w και τα θ να 

επιλεγούν σωστά. Για να παραστήσει το λογικό "ή" θα πρέπει τουλάχιστον ένας από 

τους νευρώνες του πρώτου επιπέδου να έχει έξοδο=1. Υπάρχουν 16 δυαδικές 

συναρτήσεις δύο παραµέτρων. Αν επιλεγούν σωστά τα θ και w, ένα δίκτυο µε δύο 

επίπεδα µπορεί να αναπαραστήσει τις 14 από αυτές, δηλ. όλες εκτός από το X-OR και 

το X-NOR.   

∆εν είναι απαραίτητο οι είσοδοι να έχουν δυαδικές τιµές.  Ένα διάνυσµα 

εισόδων µε συνεχείς τιµές µπορεί να αναπαραστήσει ένα σηµείο οπουδήποτε στο x-y 

επίπεδο. Στην περίπτωση αυτή το δίκτυο υποδιαιρεί το επίπεδο σε συνεχείς περιοχές, 

κατ' αντίθεση στο να βγάζει ως έξοδο 0 ή 1. Η γραµµική διαχωρισιµότητα όµως σε 

κάθε περίπτωση απαιτεί ότι η έξοδος του νευρώνα στο δεύτερο επίπεδο περιέχεται σε 

ένα τµήµα του x-y επιπέδου που περικλείεται από ένα κυρτό πολύγωνο. Αν έχουµε 

δηλ. δύο περιοχές P και Q που πρέπει να διαχωρισθούν, τότε όλα τα σηµεία της 

περιοχής P πρέπει να περιέχονται σε ένα κυρτό πολύγωνο το οποίο δεν περιέχει 

κανένα σηµείο του Q, και αντιθέτως. 

Στο σχήµα 4.8 έχουµε ένα δίκτυο µε τρία επίπεδα. Οι ικανότητες του 

εξαρτώνται από τον αριθµό των νευρώνων και από τα βάρη w. Εδώ δεν υπάρχουν 

περιορισµοί κυρτότητας. Ο νευρώνας του τρίτου επιπέδου δέχεται ως είσοδο µια 

οµάδα κυρτών πολυγώνων και ο λογικός συνδιασµός τους δεν είναι απαραίτητο να 

είναι κυρτός. Στο σχήµα αυτό βλέπουµε δύο τρίγωνα, το Α και το Β. Τα δύο αυτά 

τρίγωνα συνδέονται µε την συνάρτηση "Α και όχι Β", και έτσι ορίζεται µια µη-κυρτή 

περιοχή. Όταν προσθέτουµε περισσότερους νευρώνες, ο αριθµός των πλευρών των 

πολυγώνων αυξάνεται χωρίς περιορισµό. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να µπορούµε να 

περικλείουµε µια περιοχή οποιουδήποτε σχήµατος, µε όσο µεγάλη ακρίβεια θέλουµε. 

Επί πλέον, δεν είναι απαραίτητο να τέµνονται (δηλ. να έχουν κοινά σηµεία) οι 
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περιοχές εξόδου του δεύτερου επιπέδου. Είναι δυνατόν να περικλείουµε διάφορες 

περιοχές, κυρτές και µη, και να δίδει το δίκτυο έξοδο=1 για κάθε περίπτωση που το 

διάνυσµα εισόδου βρίσκεται µέσα σε κάποια από αυτές. 

Βλέπουµε λοιπόν από τα παραπάνω ότι έχει µεγάλη σηµασία να ξεφύγουµε 

από την περίπτωση του ενός νευρώνα του στοιχειώδους αισθητήρα προς τα µοντέλα 

που έχουν πολλά επίπεδα. Παρ' όλα αυτά για πολλά χρόνια δεν υπήρχε κανένας 

επιτυχής αλγόριθµος εκπαίδευσης τέτοιων δικτύων και εποµένως ήταν και πάλι 

περιορισµένα τα πράγµατα που µπορούσαν να κάνουν τα δίκτυα αυτά. 

 

4.3  Ικανότητα αποθήκευσης 

Μία απλή σκέψη που υπήρχε από την αρχή που αναπτύχθκαν τα νευρωνικά 

δίκτυα είναι το κατά πόσο θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν ως στοιχεία 

αποθήκευσης, όπως είναι π.χ. η µνήµη των ηλεκτρονικών υπολογιστών. 

 

ΣΧΗΜΑ 4.8 

∆ίκτυο τριών επιπέδων. Στο επάνω µέρος φαίνεται µία µη-κυρτή περιοχή αποφάσεων 

που δηµιουργείται από την τοµή δύο κυρτών περιοχών. 
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Η σκέψη είναι µήπως ο αριθµός των bits που απαιτώνται για να 

αποθηκεύσουµε µία πληροφορία στα w του perceptron είναι πολύ µικρότερος από ό,τι 

στην συνήθη µνήµη του υπολογιστή. Από το βιβλίο όµως του Minsky φάνηκε ότι ο 

αριθµός αυτός αυξάνεται πάρα πολύ γρήγορα, ταχύτερα από εκθετικά, µε το µέγεθος 

του προβλήµατος. Αυτό απαιτεί υπερβολικά µεγάλη µνήµη. Το συµπέρασµα τότε 

αναγκαστικά είναι ότι τα συστήµατα αυτά περιορίζονται σε προβλήµατα µικρού 

µεγέθους. Πάντως δεν υπάρχει πoσοτική σχέση για τα νευρωνικά δίκτυα που να 

σχετίζει τις παραµέτρους αυτές. 

 

4.4  Η εκπαίδευση του αισθητήρα 

Το γεγονός ότι τα νευρωνικά δίκτυα έχουν την ικανότητα να µαθαίνουν, να 

εκπαιδεύονται, είναι ίσως το πιο σηµαντικό τους χαρακτηριστικό.  Όπως και στα 

βιολογικά δίκτυα, έτσι και τα τεχνητά δίκτυα µεταβάλλονται από την εµπειρία που 

αποκτούν, στην προσπάθειά τους να δώσουν ως έξοδο το ζητούµενο σωστό 

αποτέλεσµα. 

Όπως είδαµε νωρίτερα µπορούµε να αποφανθούµε εάν ένα δίκτυο ενός 

επιπέδου µπορεί να παραστήσει µία συνάρτηση, χρησιµοποιώντας το κριτήριο της 

γραµµικής διαχωρισιµότητας. Όταν η απάντηση είναι θετική, τότε πρέπει να 

µπορέσουµε να βρούµε τις κατάλληλες τιµές των w και θ. Μόνον τότε το δίκτυο θα 

έχει εκπαιδευτεί. Μία τέτοια διαδικασία προτάθηκε από τον Rosenblatt. 

Η εκπαίδευση µπορεί να είναι είτε εποπτευόµενη είτε µη εποπτευόµενη. Η 

εποπτευόµενη εκπαίδευση σηµαίνει ότι υπάρχει ένας δάσκαλος εκτός του δικτύου, ο 

οποίος συνεχώς εκτιµά την συµπεριφορά του συστήµατος και καθοδηγεί όποιες 

αλλαγές χρειάζονται. Στην µη-εποπτευόµενη εκπαίδευση δεν υπάρχει τέτοιος 

“δάσκαλος”. Το δίκτυο οργανώνει από µόνο του την συµπεριφορά του και επιφέρει 

τις κατάλληλες αλλαγές. Η εκπαίδευση του αισθητήρα είναι εποπτευοµένου τύπου. 

Ο αλγόριθµος για την εκπαίδευση του αισθητήρα µπορεί να δηµιουργηθεί µε 

πρόγραµµα στον υπολογιστή. Έχει την εξής διαδικασία: 

 Στην αρχή της µάθησης το σύστηµα δεν έχει καµία προηγούµενη γνώση. Τα 

βάρη wi πρέπει να έχουν τυχαίες τιµές, π.χ. έχουν τιµές οι οποίες δίνονται από µία 

κατανοµή ψευδοτυχαίων αριθµών, και είναι όλα 0<w<1. Όταν παρουσιάζουµε µια 

νέα πληροφορία στο σύστηµα, τότε το σύστηµα την µαθαίνει µε το να µεταβάλει τα 

βάρη του προς την σωστή κατεύθυνση. Η διαδικασία αυτή είναι ανάλογη µε την 
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εξάσκηση που υφίσταται ένα βιολογικό σύστηµα όταν µαθαίνει µια διεργασία. Η 

µεταβολή των βαρών συνεχίζεται µέχρις ότου το σύστηµα µάθει το σήµα που του 

δόθηκε. Όταν συµβεί αυτό τότε σταµατάει η µεταβολή των wi και οι τελικές τιµές 

τους αποθηκεύονται και χρησιµοποιούνται περαιτέρω. Στο σηµείο αυτό λέµε ότι το 

δίκτυο έχει εκπαιδευθεί, και έχει µάθει τα πρότυπα που του διδάξαµε. 

 

4.5  Η διαδικασία εκµάθησης 

Όλα τα νευρωνικά δίκτυα, συµπεριλαµβανοµένου και του στοιχειώδους 

αισθητήρα, τα οποία υποβάλονται σε µία διαδικασία εκµάθησης, ξεκινούν από  µία 

κατάσταση κατά την οποία δεν έχουν καµµία απολύτως γνώση για το πρόβληµα το 

οποίο θα µελετήσουν. Κατά την διάρκεια της εκµάθησης παρουσιάζονται τα διάφορα 

πρότυπα, παραδείγµατα (patterns), τα οποία ο αισθητήρας πρέπει να µάθει να 

αναγνωρίζει. 

Τα παραδείγµατα αυτά αποτελούν την οµάδα παραδειγµάτων εκµάθησης. 

Κάθε οµάδα αποτελείται από δύο τµήµατα: Πρώτα είναι το τµήµα που περιλαµβάνει 

τα σήµατα εισόδου, δηλ. οι τιµές s1, s2 ,s3 κλπ. ∆εύτερον, είναι το τµήµα που 

περιλαµβάνει τους στόχους εκµάθησης, αυτό δηλαδή το οποίο είναι το επιθυµητό 

αποτέλεσµα. Σε κάθε οµάδα εισερχοµένων σηµάτων αντιστοιχεί ένας µόνον στόχος , 

δηλ. υπάρχει µια µόνο σωστή απάντηση. 

Ένα τέτοιο παράδειγµα δίδεται στο σχήµα 4.9.  Κάθε πρότυπο είναι ένα 

ζεύγος διανυσµάτων, που αποτελείται από το διάνυσµα εισόδου και το διάνυσµα 

εξόδου.  Κάθε φορά που παρουσιάζουµε ένα πρότυπο στην είσοδο ακολουθείται η 

γνωστή διαδικασία.  Οι νευρώνες υπολογίζουν το άθροισµα  Si , το συγκρίνουν µε το 

κατώφλι θ, και δίδουν στην έξοδο την πρέπουσα τιµή.  Η τελική έξοδος του δικτύου 

συγκρίνεται µε τη σωστή έξοδο, αυτή δηλ. που πρέπει να δίνει το δίκτυο, η οποία 

είναι γνωστή εκ των προτέρων, τον στόχο.   Υπολογίζεται η διαφορά των δύο και το 

δίκτυο χρησιµοποιεί την διαφορά αυτή για να διορθώσει τις τιµές των w.  Η διόρθωση 

γίνεται µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε το δίκτυο, συνολικά να δώσει ως έξοδο την 

επόµενη φορά µια τιµή που είναι πιο κοντά στην επιθυµητή. 
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Ο σκοπός της εκπαίδευσης είναι να βρεθεί µία µοναδική οµάδα τιµών των w, 

που όταν βρεθεί και χρησιµοποιηθεί, τότε το δίκτυο θα βρίσκει την σωστή τιµή για 

κάθε πρότυπο.  Μετά την εκπαίδευση τα w δεν αλλάζουν καθόλου. 

Η εκπαίδευση ακολουθεί το διάγραµµα στο σχήµα 4.10.  Όταν ακολουθηθεί ο 

αλγόριθµος αυτός µετά από ορισµένα βήµατα (περάσµατα) το δίκτυο θα µάθει να 

αναγνωρίζει τα πρότυπα και θα δίνει κάθε φορά τη σωστή απάντηση. Υπάρχουν όµως 

αρκετά ερωτήµατα. Είναι φανερό  πρώτον ότι το δίκτυο µαθαίνει όλο το σέτ των 

προτύπων που του παρουσιάζονται. Το ερώτηµα είναι πώς πρέπει να παρουσιάζονται 

τα πρότυπα, δηλ. σε µια δεδοµένη σειρά, που επαναλαµβάνεται συνεχώς, ή πρέπει να 

επιλέγονται µε τυχαίο τρόπο.  ∆εν υπάρχει θεωρητική σωστή  απάντηση σε αυτό. 

 

ΣΧΗΜΑ 4.9 

Πρότυπο και ο αντίστοιχος στόχος 
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Ο πιο συνηθισµένος κανόνας για την διόρθωση των βαρών w στην γενική 

περίπτωση συνεχών τιµών των εισόδων και εξόδων (και όχι 0 ή 1) είναι ο κανόνας 

∆έλτα. Ορίζεται ως παράµετρος δ η διαφορά εξόδου και στόχου δηλ. 

δ=t-o  

 

όπου t είναι ο στόχος (αρχικό από το target), και ο η έξοδος (αρχικό αποό το output), 

που δίδεται µια δεδοµένη στιγµή. Εάν δ=0 τότε η έξοδος είναι σωστή και δεν γίνεται 

καµία διόρθωση (αυτό αντιστοιχεί σε απάντηση “Ναι” στο ερώτηµα είναι το Υ σωστό 

στο διάγραµµα 4.10). Εάν δ>0 ή δ<0 τότε θα γίνει διόρθωση (η περίπτωση δ>0 

αντιστοιχεί σε απάντηση “Όχι” στο ερώτηµα είναι το Υ σωστό), οπότε αφαιρούµε την 

τιµή κάθε πρότυπου από το αντίστοιχο w. Ανάλογα και για δ<0. 

Υπολογίζουµε τώρα την ποσότητα ∆. 

 

 

ΣΧΗΜΑ 4.10 

Αλγόριθµος εκπαίδευσης του δικτύου 
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∆i=ηδxi 

 

όπου xi είναι η τιµή του σήµατος εισόδου, και η είναι µια σταθερά που δίδει τον 

"ρυθµό εκπαίδευσης". Ακολούθως: 

 

wi(n+1)=wi(n)+∆i 

 

όπου wi(n+1) είναι η τιµή του βάρους i µετά την διόρθωση στο βήµα n+1, wi(n) είναι 

η τιµή του πριν την διόρθωση στο βήµα n. Ο κανόνας αυτός µεταβάλει ένα βάρος wi 

µόνον αν το σήµα xi=1, αλλά δεν το µεταβάλει αν xi=0, διότι τότε ∆i=0. Επίσης, θα 

πρέπει δ≠0, για να γίνει οποιαδήποτε µεταβολή. Η τιµή του η είναι συνήθως η<1. O 

χρόνος εκπαίδευσης είναι µεγάλος αν το η είναι µικρό, ενώ µικραίνει όταν το η είναι 

µεγαλύτερο. 

 

Σύνοψη: 

 

Βιβλιογραφία 


