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Γενικά σvτοιχεία

1 Μάθησvη σvυναρτήσvεων από δεδομένα

2 Χρησvιμοποιείται σvε πολλά πεδία (ιατρική, προβλέψεις
μετοχών κτλ).

3 Συνήθως η σvυνάρτησvη προς αναζήτησvη δεν υπάρχει και

δημιουργείται προσvεγγισvτική
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Προσvεγγίσvεις

1 Παρεμβολή με πολυώνυμα

2 Νευρωνικά δίκτυα

3 RBF δίκτυα
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Μάθησvη με Γραμματική εξέλιξη

1 Χρήσvη γραμματικής που περιγράφει σvυναρτήσvεις γενικά

2 Θα πρέπει να υπάρχει μεγάλη σvειρά από σvυναρτήσvεις σvτις

διαθέσvιμες για να μπορούμε να μάθουμε την σvυνάρτησvη

3 Δημιουργούνται δοκιμασvτικές σvυναρτήσvεις

4 Το μέσvο τετραγωνικό σvφάλμα είναι η καταλληλότητα του

Γενετικού αλγόριθμου.
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Συναρτήσvεις σvφάλματος

1 Mean squared error.

EMSE =
1

M

M
∑

j=1

(yj − tj)
2

2 Mean absolute error.

EABS =
1

M

M
∑

j=1

|yj − tj |
2

3 Maximum squared error.

EMAX = max
j

(yj − tj)
2
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Γραμματική

<S> ::= <expr>
<expr> ::= ( <expr> )

| <expr> <op> <expr>
| <func> ( <expr> )
| <terminal>

<op> ::= + | - | * | / | ^
<func> ::= sin | cos | exp | log | abs | sqrt
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Παράδειγμα

Για το πρόβλημα των επιδόσvεων σvε αγώνα μπάσvκετ (ΒΚ)

f (x) = sin(8.59)
cos

(

√

exp (sin (x1))
)

√

cos
(

x3
33.1−0.245 cos(x3x2)

)

Για την σvυνάρτησvη h(x) = x sin
(

x2
)

f (x) = (sin (x ∗ abs(1.0)*x) ∗ x)
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Προβλήματα

1 Θα πρέπει οι σvυναρτήσvεις να επαρκούν για την μάθησvη του

προβλήματος

2 Αργή διαδικασvία

3 Θα πρέπει να χρησvιμοποιούνται προσvτατευόμενες

σvυναρτήσvεις

4 Πολύ σvυχνά προβλήματα υπερχείλησvης δεκαδικών αριθμών

5 Πολλές φορές ο γενετικός εγκλωβίζεται σvτο να μάθει σvειρές

από αριθμητικά ψηφία. Λύσvη: αριθμοί με περιορισvμένο
πλήθος δεκαδικών τιμών

6 Ο γενετικός μπορεί να παράξει σvειρά από παρενθέσvεις.
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Το πρόβλημα

1 Σε πολλά προβλήματα τα χαρακτηρισvτικά είναι πολλά σvε

σvχέσvη με τα διαθέσvιμα πρότυπα

2 Κατάρα της διάσvτασvης

3 Πολλά χαρακτηρισvτικά είναι προβληματικά λόγο θορύβου

4 Πολλά χαρακτηρισvτικά δεν παίζουν ρόλο σvτο σvύσvτημα

αναγνώρισvης προτύπων

5 Απαιτείται μείωσvη χαρακτηρισvτικών

6 Πολλές φορές χρειάζεται να βρούμε και τις κρυμμένες

σvυσvχετίσvεις σvτα χαρακτηρισvτικά
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Τεχνικές μείωσvης διάσvτασvης

1 Αλγόριθμος PCA

2 Multi dimensional scaling

3 ISOMAP
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Χρήσvη Γραμματικής εξέλιξης

1 Δημιουργία γραμματικής BNF, όπως και σvτην μάθησvη
σvυναρτήσvεων

2 Τίθεται ένας ζητούμενος αριθμός νέων χαρακτηρισvτικών,
έσvτω Κ (πχ Κ=2)

3 Κάθε χρωμόσvωμα είναι κανόνες για την δημιουργία των

νέων χαρακτηρισvτικών

4 Το αρχικό σvύνολο δεδομένων μεταμορφώνεται σvτο καινούριο

5 Χρησvιμοποιείται ένα μοντέλο μάθησvης σvαν αξιολογητής

6 Το σvφάλμα του μοντέλου μάθησvης είναι η καταλληλότητα

του χρωμοσvώματος.

Ι.Γ. Τσvούλος Εξελικτικές τεχνικές



Αποτελέσvματα (μάθησvη κατηγοριών)

DATASET MLP GEN FC MLP GAIN

BALANCE 8.23% 0.30% 96.35%

DERMATOLOGY 10.01% 4.98% 50.25%

GLASS 58.03% 45.84% 21.00%

HAYES ROTH 35.26% 23.26% 34.03%

HEART 25.46% 17.71% 30.44%

IONOSPHERE 13.67% 8.42% 38.41%

PARKINSONS 17.47% 10.10% 36.46%

PIMA 32.98% 23.76% 27.96%

POPFAILURES 7.66% 4.66% 39.16%

SPIRAL 45.71% 26.53% 41.96%

WINE 20.82% 7.31% 64.89%

WDBC 6.32% 3.47% 45.09%

Z_F_S 9.42% 5.52% 41.40%

Z_O_N_F_S 60.38% 31.20% 48.33%

ZO_NF_S 8.06% 4.00% 50.37%
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Αποτελέσvματα (μάθησvη σvυναρτήσvεων)

DATASET MLP GEN FC MLP GAIN

BK 0.21 0.03 85.71%

BL 0.84 0.005 99.40%

Housing 30.05 10.77 64.16%

Laser 0.003 0.002 33.33%

NT 1.11 0.01 99.10%

Quake 0.07 0.03 57.14%

FA 0.04 0.01 75.00%

PY 0.21 0.02 90.47%
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Προβλήματα

1 Πόσvα χαρακτηρισvτικά θα φτιαχτούν (σvτην πράξη Κ=2,
Κ=3 είναι καλή επιλογή)

2 Ποιος αξιολογητής θα χρησvιμοποιηθεί για τα

χαρακτηρισvτικά=> χρειάζεται ένα ελαφρύ μοντέλο όπως
το RBF

3 Πως τερματίζει ο αλγόριθμος;

4 Υπάρχει και εδώ ο κίνδυνος δημιουργίας μεγάλων

αριθμητικών σvταθερών



Πρόβλεψη σvε Βέλγιο

Το απλό ΤΝΔ
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Πρόβλεψη σvε Βέλγιο

Κατασvκευή χαρακτηρισvτικών
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Το πρόβλημα

1 Πολλές φορές χρησvιμοποιούνται εξελικτικές τεχνικές για

την μάθησvη βαρών σvτα ΤΝΔ

2 Αυτοί οι αλγόριθμοι επιτυχγάνουν πολύ καλά

αποτελέσvματα

3 Το πρόβλημα είναι ότι πολλές φορές δεν έχουν καλές

γενικευτικές ικανότητες.

4 Χρειάζεται να γίνει μάθησvη και της δομής του ΤΝΔ ώσvτε

να ειναι αποτελεσvματική η μάθησvη
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Υλοποιήσvεις

1 Μάθησvη βαρών

2 Εύρεσvη με γενετικό αλγόριθμο του πλήθους των επιθυμητών

κόμβων

3 Δημιουργία τοπολογίας με Γενετικό αλγόριθμο

4 Γενικά οι περισvσvότερες υλοποιήσvεις αντιμετωπίζουν μόνο

μέρος του προβλήματος.
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Κατασvκευή με Γραμματική Εξέλιξη

1 Δημιουργία κατάλληλης γραμματικής

2 Κάθε χρωμόσvωμα αναπαρισvτά τους κανόνες για να

φτιαχτεί ένα ΤΝΔ

3 Το ΤΝΔ δοκιμάζεται σvτα δεδομένα εκπαίδευσvης

4 Το μέσvο τετραγωνικό σvφάλμα είναι η καταλληλότητα του

χρωμοσvώματος
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Γραμματική

S:=<sigexpr> (0)

<sigexpr>::=<Node> (0)

| <Node> + <sigexpr> (1)

<Node>::=<number>*sig(<sum>+<number>) (0)

<sum>::= <number>*<xxlist> (0)

| <sum>+<sum> (1)

<xxlist>::= x1 (0)

| x2 (1)

..............

| xn (n-1)

<number>::= (<digitlist>.<digitlist>) (0)

| (-<digitlist>.<digitlist>) (1)

<digitlist>::= <digit> (0)

| <digit><digitlist> (1)

<digit>::= 0 (0)

| 1 (1)

...........

| 9 (9)
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Παράδειγματα χρήσvης

1 Μάθησvη σvυναρτήσvεων

2 Μάθησvη δεσvμών μεταξύ ατόμων

3 Σε Εγκεφαλογραφήματα

4 Σε επίλυσvη διαφορικών εξισvώσvεων

5 Σε δεδομένων από ασvθενείς με Πάρκινσvον
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Πειραματικά αποτελέσvματα

PROBLEM RPROP BFGS GENETIC NNC

Wine 59.93% 48.86% 14.26% 4.44%

Glass 71.37% 53.94% 49.41% 48.01%

Pima 33.19% 36.56% 32.16% 25.00%

Wdbc 32.71% 20.91% 6.87% 4.56%

Circular 44.94% 7.95% 7.84% 6.20%

Spiral 49.06% 45.31% 43.58% 44.90%

Liverdisorder 43.56% 38.86% 35.84% 30.06%

Ionosphere 15.78% 17.08% 16.27% 9.66%
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Ορισvμοί

Βασvίζεται σvτην πειραματική διαδικασvία της

προσvομοιούμενης ανόπτησvης

Χρησvιμοποιείτα σvε κάθε πρόβλημα ελαχισvτοποίησvης, πχ
μείωσvη τους σvφάλματος ενός ΤΝΔ

Κεντρικό ρόλο σvτον αλγόριθμο παίζει η θερμοκρασvία Τ

Ενδιάμεσvα ο αλγόριθμος μπορεί να δεχτεί και λύσvεις που

δεν βελτιώνουν την τρέχουσvα κατάσvτασvη, υπό κάποια
πιθανότητα

Στην αρχή ο αλγόριθμος κάνει μεγάλα βήματα και σvτην

σvυνέχεια αυτά μειώνονται όσvο περνάει ο χρόνος
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Αλγόριθμος

1 Αρχικοποίησvη k=0, T0 > 0, Λήψη δείγματος S0

2 Λήψη δειίγματος y

3 Θέτουμε xk+1 = y με πιθανότητα P(y)=>κριτήριο
Μετρόπολις

4 P(y) = min
(

1, exp
(

− f (y)−f (xk )
Tk

))

5 k=k+1

6 Μείνουμε την θερμοκρασvία με κάποιο προκαθορισvμένο

ρυθμό πχ. Tk+1 = aTk , όπου a < 1

7 Αν ισvχύει το κριτήριο τερματισvμού, τερματισvμός

8 Μετάβασvη σvτο βήμα 2.

9 Παράδειγμα για τον πλανώδιο πωλητή σvτο URL:
https://imgur.com/XAYOtKu



Ειδικά θέματα Γραμματικής Εξέλιξης
Simulated Annealing

Differential Evolution
Particle Swarm Optimization

Σύνοψη

Σχήμα
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Γενικα

1 Χρήσvη σvε ελαχισvτοποίησvη σvυναρτήσvεων

2 Μοιάζει αρκετά με τους Γενετικούς Αλγόριθμους

3 Είναι πιο απλοί σvτην εκτέλεσvη

4 Αποκλεισvτικά για προβλήματα δεκαδικής βελτισvτοποίησvης
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Παράμετροι

1 Κάθε μέλος του πληθυσvμού ονομάζεται πράκτορας (agent)

2 Κάθε πράκτορας έχει μήκος n (διάσvτασvη του προβλήματος)

3 Μέγεθος πληθυσvμού NP, με NP ≥ 4.

4 Πιθανότητα διασvταύρωσvης CR, CR ∈ [0, 1]

5 Differential weight F, F ∈ [0, 2].

6 Παράδειγμα:
https://en.wikipedia.org/wiki/differential_evolution#/media/file:ackley.gif
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Αλγόριθμος

1 Μέχρι να ισvχύσvει το κριτήριο τερματισvμού
1 Για κάθε μέλος x του πληθυσvμού

1 Επιλογή τριών άλλων μελών a,b,c
2 Επιλογή ενός τυχαίου δείκτη R ∈ [1..n]
3 Για i=1..n υπολογισvμός ενός τυχαίου αριθμού ri ∈ [0, 1]
4 Αν ri < CR ή i = R, τότε yi = ai + F × (bi − ci ) αλλιώς

yi = xi

5 Αν f (y) < f (x), x=y

2 Τέλος Για

2 Τέλος Μέχρι
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Γενικα

1 Βασvίζεται και αυτός σvε παρατήρησvη της φύσvης

2 Προσvπαθεί να προσvομοιώσvει την κίνησvη ενός σvμήνους προς

αναζήτησvη τροφής

3 Εδώ τα χρωμοσvώματα ονομάζονται σvωμάτια

4 Κάθε σvωμάτιο έχει τρέχουσvα θέσvη και ταχύτητα

5 Χρησvιμοποιείται κυρίως σvε προβλήματα δεκαδικής

ελαχισvτοποίησvης

6 Προτάθηκε το 1995 από τους Kennedy, Eberhart.
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Μεταβλητές

1 S τα σvυνολικά σvωμάτια

2 f(x), η καταλλήλοτητα κάθε σvωμάτιου x

3 xi κάθε σvωμάτιο του πληθυσvμού

4 ui η ταχύτητα κάθε σvωματίου

5 yi η καλύτερη θέσvη κάθε σvωμάτιου σvτον πληθυσvμό

6 xb το σvυνολικά καλύτερο σvωμάτιο σvτον πληθυσvμό

Ι.Γ. Τσvούλος Εξελικτικές τεχνικές



Τυπικός αλγόριθμος

1 Για κάθε σvωμάτιο i = 1, ..., S
1 Αρχικοποίησvη της θέσvης xi κάθε σvωματιού
2 Αρχικοποίησvη της ταχύτητας ui κάθε σvωματίου
3 xb = argmin (f (x)) , yi = xi

2 Μέχρι να ισvχύσvει ένα κριτήριο τερματισvμού

3 Για κάθε σvωμάτιο i = 1, ..., S
1 Για κάθε διάσvτασvη d = 1, ..., n

1 Ενημέρωσvη της ταχύτητας

ui,d = ωui,d + r1 (xi,d − yi,d) + r2

(

xi,d − xb
d

)

2 Ενημέρωσvη θέσvης xi,d = xi,d + ui,d

2 Αν f (xi) < f ((yi) , yi = xi

3 Αν f (xi) < f
(

xb
)

, xb = xi
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Σύνοψη

Inertia (ω)

1 Είναι ποσvότητα που μπορεί να είναι σvταθερή ή να

μεταβάλλεται

2 Συνήθως ω<1

3 Ελέγχει ποιος είναι ο ρόλος της προηγούμενης ταχύτητας

σvτην δημιουργία της καινούριας

4 Παράδειγμα μεταβολής σvε κάθε γενιά k:

ω = ωMAX −
k

kMAX

(ωMAX − ωMIN)

Ι.Γ. Τσvούλος Εξελικτικές τεχνικές



΄Εκρηξη ταχύτητας

1 Προκαλείται όταν η ταχύτητα παίρνει πολύ μεγάλες ή πολύ

μικρές τιμές, και το σvωμάτιο βγαίνει εκτός ορίων

2 Λύσvη: όρια σvτις αλλαγές της ταχύτητας

3 Λύσvη: απόρριψη αλλαγών σvτην ταχύτητα που θα
οδηγήσvουν σvε έκρηξη

4 Λύσvη: κανονικοποίησvη τιμών της ταχύτητας σvε
σvυγκεκριμένο διάσvτημα
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Σύνοψη

Παρουσvιάσvτηκαν ειδικά θέματα Γραμματικής Εξέλιξης

Παρουσvιάσvτηκαν μερικοί εξελικτικοί αλγόριθμοι.

Ι.Γ. Τσvούλος Εξελικτικές τεχνικές
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