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ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΚΕΦΑΛΑΙΟΥ 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουµε έναν τροποποιηµένο Γενετικό Αλγόριθµο ή 

Εξελικτικό Πρόγραµµα όπως αλλιώς ονοµάζεται για την ταυτόχρονη εκπαίδευση και 

βελτιστοποίηση της δοµής Νευρωνικού ∆ικτύου. Τo πρόβληµα που θα 

προσπαθήσουµε να επιλύσουµε είναι το XOR (δηλαδή θα προσπαθήσουµε να 

παράγουµε ένα δίκτυο που έχει µάθει τη συνάρτηση XOR). 

 

Το κεφάλαιο είναι δοµηµένο ως εξής. Αρχικά γίνεται µια εισαγωγή στο πρόβληµα της 

εύρεσης της βέλτιστης αρχιτεκτονικής ενός Νευρωνικού ∆ικτύου και παρουσιάζονται 

διάφορες προσεγγίσεις του προβλήµατος. Στο υπόλοιπο του κεφαλαίου γίνεται µια 

παρουσίαση ενός απλού γενετικού αλγορίθµου για την ταυτόχρονη βελτιστοποίηση 

της δοµής και την εκπαίδευση Νευρωνικού ∆ικτύου. Αφού γίνει µια παρουσίαση του 

µοντέλου του δικτύου που θα επεξεργαστεί ο γενετικός αλγόριθµος και των φάσεων 

του αλγορίθµου, προχωράµε σε εφαρµογή του αλγορίθµου για την επίλυση του XOR 

προβλήµατος και παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε 

την παρουσίαση των συµπερασµάτων και της βιβλιογραφίας. 

 

Στόχοι 

Βασικός στόχος του κεφαλαίου είναι να περιγράψει έναν τροποποιηµένο Γενετικό 

Αλγόριθµο ή Εξελικτικό Πρόγραµµα όπως αλλιώς ονοµάζεται για την ταυτόχρονη 

εκπαίδευση και βελτιστοποίηση της δοµής Νευρωνικού ∆ικτύου. Με αυτόν τον τρόπο 

συνδέουµε τα Νευρωνικά ∆ίκτυα που παρουσιάστηκαν στο πρώτο µέρος του 

συγγράµµατος µε τους Γενετικούς Αλγορίθµους που αποτέλεσαν το αντικείµενο του 

δεύτερου µέρους. Επίσης δίνεται η δυνατότητα στον αναγνώστη να δει µια εφαρµογή 

των Γενετικών Αλγορίθµων σε ένα πραγµατικό πρόβληµα. 

  

Λέξεις Κλειδιά 

Γενετικοί Αλγόριθµοι, Εξελικτικοί Αλγόριθµοι, Γενετικοί Τελεστές, Νευρωνικά 

∆ίκτυα, Βελτιστοποίηση Αρχιτεκτονικής, Βελτιστοποίηση ∆οµής, Εκπαίδευση.  

 

Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα 

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, θα µπορείτε να: 



• Να σχεδιάσετε έναν εξελικτικό αλγόριθµο για την εκπαίδευση Νευρωνικών 

∆ικτύων. 

• Να σχεδιάσετε έναν εξελικτικό αλγόριθµο για τη βελτιστοποίηση της δοµής 

(αρχιτεκτονικής) ενός Νευρωνικού ∆ικτύου. 



6. Μελέτη Περίπτωσης – Αρχές Σχεδίασης Γενετικών Αλγορίθµων 
 

6.1 Εισαγωγή 
 

Ένα από τα σηµαντικότερα προβλήµατα που αντιµετωπίζουµε κατά την εφαρµογή των 

Νευρωνικών ∆ικτύων σε πραγµατικά προβλήµατα είναι η επιλογή της κατάλληλης 

αρχιτεκτονικής (τοπολογίας) που πρέπει να έχει το δίκτυο. Η αρχιτεκτονική του 

δικτύου παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο τόσο στην ικανότητα του να  µαθαίνει όσο και 

στην ικανότητα του να γενικεύει. Το πρόβληµα αυτό, γνωστό ως πρόβληµα εύρεσης 

της βέλτιστης αρχιτεκτονικής, έως σήµερα παραµένει άλυτο. Βέβαια έχουν γίνει 

πολλές προσπάθειες για την επίλυση του. Η πλέον συνηθισµένη τεχνική για την 

εύρεση µίας καλής τοπολογίας Νευρωνικού ∆ικτύου για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα 

είναι αυτή της δοκιµής και του λάθους γνωστή παγκοσµίως µε τον όρο “trial and 

error”. Σύµφωνα µε αυτή την τεχνική δοκιµάζουµε κάποια αρχιτεκτονική, βλέπουµε 

πως δουλεύει και αν δεν µας ικανοποιεί δοκιµάζουµε κάποια άλλη και η όλη 

διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου να βρούµε µια ικανοποιητική τοπολογία. 

 

Την τελευταία δεκαετία έχουν γίνει πολλές προσπάθειες για τη δηµιουργία 

αλγορίθµων οι οποίοι ψάχνουν για την βέλτιστη αρχιτεκτονική ενός Νευρωνικού 

∆ικτύου για την επίλυση ενός συγκεκριµένου προβλήµατος. Τους αλγορίθµους αυτούς 

µπορούµε να τους διακρίνουµε σε διάφορες κατηγορίες.  

 

Μια κατηγορία τέτοιων µεθόδων είναι οι κατασκευαστικοί (constructive) και οι 

καταστροφικοί (pruning) αλγόριθµοι [Reed, 1993; Yao and Liu, 1997]. Ένας 

κατασκευαστικός αλγόριθµος, γενικά, ξεκινά µε ένα ελάχιστο δίκτυο (ένα δίκτυο µε 

τον ελάχιστο αριθµό κρυφών επιπέδων, νευρώνων και συνδέσεων) και προσθέτει 

συνδέσεις, νευρώνες και κρυφά επίπεδα κατά τη φάση της εκπαίδευσης εάν το 

«κρίνει» απαραίτητο. Αντίθετα ένας καταστροφικός αλγόριθµος κάνει το αντίθετο, 

γενικά ξεκινά µε ένα µέγιστο δίκτυο και «κόβει» τις συνδέσεις, τους νευρώνες και τα 

κρυφά επίπεδα που «θεωρεί» µη απαραίτητα κατά τη φάση της εκπαίδευσης. 

 

Μια άλλη, πιο πρόσφατη προσέγγιση στο πρόβληµα της εύρεσης της βέλτιστης 

αρχιτεκτονικής είναι µε τη χρήση Γενετικών Αλγορίθµων και γενικότερα Εξελικτικού 



Προγραµµατισµού [Holland, 1992; Goldberg, 1989; Michalewicz, 1996; Mitchell, 

1995]. Όπως είναι γνωστό, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι είναι µια τάξη µεθόδων 

βελτιστοποίησης που διακρίνονται για την ικανότητά τους να εξερευνούν µεγάλους 

και πολύπλοκους χώρους µε πολύ έξυπνο και αποτελεσµατικό τρόπο προκειµένου να 

βρουν λύσεις κοντά στην ολικά βέλτιστη. Το πρόβληµα της εύρεσης της βέλτιστης 

αρχιτεκτονικής µπορούµε πολύ εύκολα να το σχηµατοποιήσουµε σαν ένα πρόβληµα 

αναζήτησης στο χώρο των αρχιτεκτονικών, όπου κάθε σηµείο του χώρου 

αντιπροσωπεύει και µια αρχιτεκτονική. Με παρόµοιο τρόπο, το πρόβληµα της 

εκπαίδευσης ενός Νευρωνικού ∆ικτύου, µπορεί να διατυπωθεί ως πρόβληµα 

αναζήτησης στο χώρο των βαρών. Στο τέλος, περίπου, της προηγούµενης δεκαετίας 

ξεκίνησαν διάφορες προσπάθειες για το συνδυασµό των τεχνολογιών των Νευρωνικών 

∆ικτύων και των Γενετικών Αλγορίθµων. ∆οθέντων κάποιων κριτηρίων απόδοσης, 

όπως για παράδειγµα, το λάθος, η ικανότητα γενίκευσης, ο χρόνος για την εκπαίδευση, 

η πολυπλοκότητα της αρχιτεκτονικής κ.α., για την αρχιτεκτονική του δικτύου, 

σχηµατίζεται µια επιφάνεια στο χώρο των αρχιτεκτονικών. Έτσι η βέλτιστη 

αρχιτεκτονική αντιστοιχεί στην εύρεση του µέγιστου αυτής της επιφάνειας. 

 

Οι πρώτες προσπάθειες [Davis, 1988; Montana and Davis, 1989; Whitley, 1988; 

Whitley and Hanson, 1989] για το συνδυασµό Νευρωνικών ∆ικτύων και Γενετικών 

Αλγορίθµων επικεντρώθηκαν στην εκπαίδευση ενός δικτύου και όχι στο σχεδιασµό 

µιας σχεδόν βέλτιστης τοπολογίας. Έτσι, σε δίκτυα µε καθορισµένη, σταθερή, 

αρχιτεκτονική, χρησιµοποίησαν Γενετικό Αλγόριθµο προκειµένου να ψάξει στο χώρο 

των βαρών για ένα σχεδόν βέλτιστο διάνυσµα βαρών που να επιλύει το πρόβληµα της 

εκπαίδευσης του δικτύου. Με άλλα λόγια χρησιµοποίησαν τους Γενετικούς 

Αλγορίθµους αντί κάποιων κλασικών αλγορίθµων εκπαίδευσης όπως για παράδειγµα 

του αλγορίθµου Πίσω ∆ιάδοσης του Λάθους (Error Back-Propagation). Κάποιες από 

αυτές τις προσπάθειες αποδείχτηκαν πολύ επιτυχηµένες και µάλιστα, σε κάποια 

δύσκολα πραγµατικά προβλήµατα, πέτυχαν καλύτερα αποτελέσµατα από πιο κλασικές 

µεθόδους όπως τον αλγόριθµο Πίσω ∆ιάδοσης του Λάθους. 

 

Γρήγορα όµως το ενδιαφέρον της επιστηµονικής κοινότητας µετακινήθηκε από την 

εκπαίδευση ενός Νευρωνικού ∆ικτύου στην αναζήτηση της βέλτιστης αρχιτεκτονικής 

του, µιας και το συγκεκριµένο πρόβληµα µπορεί να αντιµετωπιστεί πολύ 

αποτελεσµατικά από τους Εξελικτικούς Αλγορίθµους. Ετσι τα τελευταία χρόνια έχει 



υπάρξει ένας µεγάλος αριθµός από εργασίες, στη διεθνή βιβλιογραφία, για την 

αντιµετώπιση του συγκεκριµένου προβλήµατος. Περισσότερες πληροφορίες πάνω 

στην εφαρµογή των Εξελικτικών Αλγορίθµων στην βελτιστοποίηση της δοµής 

Νευρωνικών ∆ικτύων ο ενδιαφερόµενος αναγνώστης µπορεί να αναζητήσει στις 

ακόλουθες εργασίες [Yao & Liu, 1997; Happel et. al., 1994; Miller et. al., 1989; 

Whitley & Bogart, 1990; Billings & Zheng, 1995; Bornholdt & Graudenz, 1992; 

Adamopoulos et. al., 1998; Likothanassis et. al., 1998; Likothanassis et. al., 1997; 

Adamopoulos et. al., 1997; Andreou et. al., 1997; Andreou et. al., 1998; Adamopoulos 

et. al., 1999]. 

 

 Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουµε έναν τροποποιηµένο Γενετικό Αλγόριθµο ή 

Εξελικτικό Πρόγραµµα όπως αλλιώς ονοµάζεται για την ταυτόχρονη εκπαίδευση και 

βελτιστοποίηση της δοµής Νευρωνικού ∆ικτύου. Τo πρόβληµα που θα 

προσπαθήσουµε να επιλύσουµε είναι το XOR (δηλαδή θα προσπαθήσουµε να 

παράγουµε ένα δίκτυο που έχει µάθει τη συνάρτηση XOR). Ο αλγόριθµος που θα 

παρουσιάσουµε δηµοσιεύτηκε για πρώτη φορά στο [Likothanassis et. al., 1997]. 

 

 

6.2 Το µοντέλο του νευρώνα 
 

Το µοντέλο του νευρωνικού δικτύου που θα επεξεργαστεί ο γενετικός αλγόριθµος, 

επιλέχτηκε να είναι όσο πιο γενικό γίνεται. Έτσι, χρησιµοποιήσαµε πολύ-επίπεδα 

δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης. Ένα χαρακτηριστικό δίκτυο αυτού του είδους 

αποτελείται από ένα σύνολο αισθητήριων νευρώνων που συγκροτούν το επίπεδο 

εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα υπολογιστικών νευρώνων, και ένα 

επίπεδο εξόδου από υπολογιστικούς νευρώνες. Στο µοντέλο του νευρωνικού δικτύου 

που υλοποιήσαµε έγιναν οι ακόλουθες υποθέσεις: 

• Κάθε (υπολογιστικός) νευρώνας στο δίκτυο παριστάνεται από το µοντέλο 

McCulloch-Pitts.  

• Τα bits 0 και 1 αναπαρίστανται από τα επίπεδα 0 και +1 αντίστοιχα. 

 

Το µοντέλο του δικτύου είναι πλήρως συνδεδεµένο µε feedforward συνδέσεις. Έτσι, 

κάθε νευρώνας στο επίπεδο εισόδου συνδέεται µε κάθε νευρώνα στα κρυµµένα 



επίπεδα, µε τον ίδιο τρόπο που κάθε νευρώνας σε ένα κρυµµένο επίπεδο συνδέεται  µε 

κάθε νευρώνα στα επίπεδα που ακολουθούν. Το ίδιο ισχύει για τις συνδέσεις ανάµεσα 

στους νευρώνες των κρυµµένων επιπέδων και τους νευρώνες του επιπέδου εξόδου. 

Επιπλέον, εισάγουµε απ’ ευθείας συνδέσεις τροφοδοτούµενες προς τα εµπρός 

ανάµεσα στους νευρώνες εισόδου και εξόδου. Το σχήµα 6.1 απεικονίζει ένα δείγµα 

του γενικού µοντέλου του νευρωνικού δικτύου που εξελίσσει ο τροποποιηµένος 

Γενετικός Αλγόριθµος.   

 

Σχήµα 6.1. Γράφος αρχιτεκτονικής ενός γενικού µοντέλου δικτύου, µε δυο κρυφά 

επίπεδα [Likothanassis et. al., 1997]. 

 

Ο στόχος της προσέγγισής µας ήταν να υλοποιήσουµε ένα νευρωνικό δίκτυο, που να 

µπορεί να µεταβάλει τη δοµή του δυναµικά. Για το λόγο αυτό χρησιµοποιήσαµε, για 

την υλοποίηση του, διασυνδεδεµένες λίστες. Το συνολικό νευρωνικό δίκτυο 

κατασκευάζεται σαν µια διασυνδεδεµένη λίστα επιπέδων. Ενώ κάθε επίπεδο 

οργανώνεται σαν µια διασυνδεδεµένη λίστα από νευρώνες και κάθε νευρώνας σαν µια 

διασυνδεδεµένη λίστα από συνάψεις (συνδέσεις) που καταλήγουν σε αυτόν, όπου 

κάθε σύναψη προσδιορίζεται από το νευρώνα από τον οποίο ξεκινά και από την ισχύ 
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της (βάρος). Με αυτή του είδους την υλοποίηση έχουµε τη δυνατότητα να 

προσθέτουµε ή να αφαιρούµε δοµικά συστατικά (επίπεδα, νευρώνες, συνδέσεις) του 

δικτύου δυναµικά προκειµένου να µεταβάλουµε την αρχιτεκτονική του. 

 

 

6.3 Ο Αλγόριθµος 
 

Στη συνέχεια θα περιγράψουµε τους γενετικούς τελεστές που χρησιµοποιούνται και θα 

παρουσιάσουµε τα βήµατα του αλγορίθµου. 

 

Αρχικοποίηση:  

Στο βήµα αυτό δηµιουργούµε έναν αρχικό πληθυσµό από τυχαία παραγόµενα 

νευρωνικά δίκτυα. Κάθε δίκτυο δηµιουργείται έτσι ώστε ο αριθµός των κρυφών 

επιπέδων καθώς και ο αριθµός των νευρώνων σε κάθε κρυφό επίπεδο να επιλέγεται 

τυχαία (χρησιµοποιώντας οµοιόµορφη κατανοµή) µε τη χρήση µιας γεννήτριας 

τυχαίων αριθµών. Τα βάρη των νευρωνικών δικτύων που προκύπτουν επιλέγονται 

τυχαία (µε οµοιόµορφη κατανοµή) στο διάστηµα [ελάχιστη τιµή, µέγιστη τιµή] (η 

ελάχιστη και µέγιστη τιµή των βαρών µπορούν να περαστούν ως παράµετροι του 

αλγορίθµου). Έτσι, στο τέλος της διαδικασίας αρχικοποίησης έχουµε έναν πληθυσµό 

νευρωνικών δικτύων µε τυχαία τοπολογία. 

 

Αξιολόγηση:  

Στο βήµα αυτό γίνεται η αξιολόγηση των διαφόρων δικτύων που απαρτίζουν τον 

πληθυσµό. Για κάθε πρότυπο εκπαίδευσης υπολογίζουµε την έξοδο κάθε νευρώνα 

εξόδου του δικτύου και τη συγκρίνουµε µε την επιθυµητή. Μ’ αυτό τον τρόπο, 

µπορούµε να υπολογίσουµε τον αριθµό των σωστών bits που έχει µάθει το δίκτυο. 

Έτσι, αν η συνάρτηση που έχουµε να εκπαιδεύσουµε στο δίκτυο έχει n bits εισόδου 

και r bits εξόδου, έχουµε να ελέγξουµε  2n ενδεχόµενα, που έχουν ως αποτέλεσµα 2n r 

bits να µπορεί να είναι αληθή (true) ή ψευδή (false). Στη συνέχεια εκτιµούµε την 

απόδοση κάθε νευρωνικού δικτύου στον πληθυσµό χρησιµοποιώντας µια πολύ απλή 

συνάρτηση καταλληλότητας που ισοδυναµεί µε τον αριθµό των σωστών bits στην 

έξοδο κάθε δικτύου.  

 



Επιλογή:  

Για τη διαδικασία της επιλογής µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε οποιαδήποτε από τις 

γνωστές τεχνικές που υπάρχουν στη διεθνή βιβλιογραφία. Στη συγκεκριµένη 

εφαρµογή και για λόγους απλότητας επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε την elitism 

roulette wheel selection [Michalewicz, 1996]. Η τεχνική αυτή µοιάζει µε την κλασική 

roulette wheel selection που περιγράψαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο µε µόνη 

διαφορά ότι εδώ εξασφαλίζουµε πως το καλύτερο µέλος του πληθυσµού θα περάσει 

σε ένα τουλάχιστον αντίγραφο στον επόµενο πληθυσµό. Ετσι χρησιµοποιώντας ως 

µέτρο τις fitness functions των δικτύων που υπολογίστηκαν στο βήµα της 

αξιολόγησης, επιλέγουµε τα δίκτυα που θα «περάσουν» στο νέο πληθυσµό. Εδώ θα 

πρέπει να σηµειώσουµε ότι κατά τη διαδικασία επιλογής, µεταξύ δικτύων µε το ίδιo 

fitness ευνοούµε εκείνα µε το µικρότερο µέγεθος. Μια άλλη µέθοδος για να 

«πιέσουµε» τον πληθυσµό µας σε µικρότερα δίκτυα είναι να χρησιµοποιήσουµε µια 

fitness function που να περιλαµβάνει και την αρχιτεκτονική (το µέγεθος) του δικτύου. 

Για λόγους ευκολίας και απλότητας, όµως, αποφασίσαµε να µην το βάλουµε στον 

αλγόριθµο που παρουσιάζουµε. 

 

Μετάλλαξη: 

Ο τελεστής της µετάλλαξης είναι αυτός που ουσιαστικά δηµιουργεί τα καινούργια 

δίκτυα, µιας και στο συγκεκριµένο αλγόριθµο δεν χρησιµοποιούµε διασταύρωση, µε 

αποτέλεσµα να είναι εξαιρετικά σηµαντικός για την απόδοση του αλγορίθµου. Με µια 

ορισµένη πιθανότητα (η οποία δίνεται ως παράµετρος στον αλγόριθµο) επιλέγουµε τα 

δίκτυα που θα µεταλλαχθούν. Από αυτά τα δίκτυα αφαιρούµε ή προσθέτουµε ένα 

τυχαίο αριθµό νευρώνων από τα κρυφά επίπεδα. Τα βάρη των νέων συνδέσεων 

κατανέµονται τυχαία στο διάστηµα [ελάχιστη τιµή, µέγιστη τιµή] (ίδια µε αυτά που 

χρησιµοποιήσαµε στη φάση της αρχικοποίησης). Αυτό το είδος της µεταβολής δεν 

είναι το καλύτερο δυνατόν, και πράγµατι στις [Adamopoulos et. al., 1998; 

Likothanassis et. al., 1998; Likothanassis et. al., 1997; Adamopoulos et. al., 1997; 

Andreou et. al., 1997; Andreou et. al., 1998; Adamopoulos et. al., 1999] έχουν 

αναπτυχθεί πολύ πιο αποτελεσµατικοί τελεστές αλλά ταυτόχρονα και αρκετά πιο 

πολύπλοκοι. Το σηµαντικό όµως είναι ότι ακόµα και αυτή η απλή ιδέα µετάλλαξης 

φαίνεται να εργάζεται καλά χωρίς να υπάρχει ανάγκη να καθορίσουµε µια πολύπλοκη 

δοµή πληροφορίας ή ένα καθολικό κανόνα µάθησης.  

 



Οπως αναφέραµε και προηγουµένως στο συγκεκριµένο αλγόριθµο που παρουσιάζουµε 

δε χρησιµοποιούµε αναπαραγωγή. Αυτό έγινε για λόγους ευκολίας στην ανάπτυξη του 

αλγορίθµου µιας και η κατασκευή ενός «καλού» τελεστή αναπαραγωγής για δυναµικά 

µεταβαλλόµενα νευρωνικά δίκτυα είναι πολύ δύσκολη υπόθεση και αποτελεί ακόµα 

ανοιχτό αντικείµενο έρευνας. Η κατασκευή ενός απλού τελεστή αναπαραγωγής είναι 

σχετικά εύκολη όµως δεν προσφέρει σχεδόν τίποτα στην απόδοση του αλγορίθµου. 

 

Στη συνέχεια και στο σχήµα 6.2 παρουσιάζουµε το διάγραµµα ροής του εξελικτικού 

αλγορίθµου.  

 

Σχήµα 6.2. ∆ιάγραµµα ροής του εξελικτικού αλγορίθµου [Likothanassis et. al., 1997 ]. 

Start

Initialize the Population of 
Neural Networks

Calculate the fitness of each Neural 
Network in the Population

Do we have a 
solution? Stop

Yes

Perform  the Selection process

No

Perform  the Mutation Process

   
 



 

 

6.4 Εξοµοιώσεις 
 

Σε αυτή την ενότητα θα χρησιµοποιήσουµε τον εξελικτικό αλγόριθµο που 

παρουσιάσαµε για να επιλύσουµε το XOR πρόβληµα – δηλαδή να παράγουµε ένα 

δίκτυο που να έχει µάθει τη συνάρτηση XOR. Το XOR είναι ένα πρόβληµα ορόσηµο 

στην ιστορία των νευρωνικών δικτύων, και παραµένει ένα πολύ αγαπηµένο πρόβληµα 

«παιχνίδι» στο χώρο. Στον πίνακα 6.1 µπορούµε να δούµε µερικά παραδείγµατα 

εκπαίδευσης της απλής XOR συνάρτησης. Ο πίνακας 6.2 παρουσιάζει τον µέσο 

αριθµό γενεών, που χρειάζονται για να λυθεί το πρόβληµα XOR, και τον µέσο αριθµό 

νευρώνων στα κρυφά επίπεδα του καλύτερου δικτύου που προκύπτει στο τέλος της 

εκτέλεσης του αλγορίθµου.  

 

Πίνακας 6.1.  Τα πρώτα πέντε τρεξίµατα µε µέγεθος πληθυσµού 10 δίκτυα. 

Αριθµός 

Γενεών 

Αριθµός  

Κρυφών Νευρώνων 

15 2 

0 2 

8 11 

102 6 

123 3 

 

 

Πίνακας 6.2. Ο µέσος αριθµός γενεών που απαιτούνται για το πρόβληµα XOR, και ο 

µέσος αριθµός κρυφών νευρώνων στο καλύτερο δίκτυο, για 40 τρεξίµατα. 

Μέγεθος 

Πληθυσµού 

Μέσος Αριθµός 

Γενεών 

Μέσος Αριθµός 

Κρυφών Νευρώνων 

 

10 

 

52.45 

 

7,38 

 

20 

 

30.38 

 

7,30 

 



 

Στον πίνακα 6.3 παρουσιάζουµε µερικά παραδείγµατα εκπαίδευσης της XOR 

συνάρτησης σε ένα γενετικά εκπαιδευόµενο νευρωνικό δίκτυο, από την προσέγγιση 

που αναφέρεται στο [Bornholdt & Graudenz, 1992]. Σ΄ αυτή την εργασία 

χρησιµοποιείται ένα αραιωµένο (diluted) βιολογικό νευρωνικό δίκτυο. Από την 

σύγκριση των πινάκων 6.2 και 6.3 προκύπτει ότι ο αλγόριθµος που παρουσιάσαµε 

παράγει µικρότερα δίκτυα σε λιγότερο αριθµό γενεών. 

 

Πίνακας 6.3. Αποτελέσµατα από την εκπαίδευση της XOR συνάρτησης από την 

εργασία των [Bornholdt & Graudenz, 1992]. 

Μέγεθος 

Πληθυσµού 

Αριθµός 

Γενεών 

Αριθµός 

Κρυφών Νευρώνων 

10 1200 22 

10 2400 7 

10 5000 8 

10 5500 13 

10 6000 12 

 

 

Στο σχήµα 6.3 µπορούµε να δούµε ένα παράδειγµα νευρωνικού δικτύου που επιλύει το 

XOR πρόβληµα και παράγεται από τον εξελικτικό αλγόριθµο, που παρουσιάσαµε, στο 

τέλος της εξελικτικής διαδικασίας. 

  



Σχήµα 6.3.  Ένα γενετικά παραγόµενο νευρωνικό δίκτυο που επιλύει το XOR 

πρόβληµα [Likothanassis et. al., 1997]. 

 

∆ραστηριότητες 
Οι δραστηριότητες που ακολουθούν θα σας δώσουν την δυνατότητα να κατανοήσετε 

καλύτερα την πρακτική εφαρµογή των Γενετικών Αλγορίθµων, να τους δείτε πλέον 

από την πλευρά της υλοποίησης και θα σας οδηγήσουν από το χώρο της θεωρίας στο 

χώρο της πράξης. Ολοκληρώνοντάς θα είστε σε θέση να υλοποιήσετε έναν εξελικτικό 

αλγόριθµο και για διάφορα άλλα προβλήµατα εκτός από αυτό που περιγράψαµε. 

 

∆ραστηριότητα 1.  

Υλοποιήστε σε κάποια γλώσσα προγραµµατισµού το µοντέλο ενός νευρωνικού 

δικτύου που να έχει τη δυνατότητα να µεταβάλλει δυναµικά τη δοµή του όπως αυτό 

περιγράφηκε προηγουµένως. 

 

∆ραστηριότητα 2.  

Υλοποιήστε σε κάποια γλώσσα προγραµµατισµού τους γενετικούς τελεστές που 

περιγράψαµε σε αυτό το κεφάλαιο. 

 

∆ραστηριότητα 3.  

Υλοποιήστε σε κάποια γλώσσα προγραµµατισµού τον «συνολικό» εξελικτικό 

αλγόριθµο που περιγράψαµε, και απεικονίζεται στο σχήµα 6.2.  

input1

input2

Input
Layer

Hidden
Layer

Output
Layer

-0,659

0,634

-0,329

-0,656

 0,200

-0,945

0,743

-0,565

output

 
 



 

∆ραστηριότητα 4. 

Πειραµατιστείτε µε το πρόβληµα XOR για διάφορες τιµές των παραµέτρων του 

εξελικτικού αλγορίθµου. 

 

∆ραστηριότητα 4. 

Πειραµατιστείτε µε διάφορα άλλα προβλήµατα είτε δυαδικά όπως το AND ή το OR 

είτε πραγµατικά. Τέτοια προβλήµατα µπορείτε να “κατεβάσετε” από τη διεύθυνση 

[Murphy, P. M. & Aha, D. W.]: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html 



6.5 Ανασκόπηση - Συµπεράσµατα 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάσαµε έναν απλό τροποποιηµένο Γενετικό αλγόριθµο, ή 

εξελικτικό πρόγραµµα όπως αλλιώς το ονοµάσαµε, για τη βελτιστοποίηση της 

αρχιτεκτονικής και την εκπαίδευση νευρωνικού δικτύου. Στόχος µας ήταν να 

παρουσιάσουµε ένα πεδίο εφαρµογής των Γενετικών Αλγορίθµων που συζητήσαµε στο 

προηγούµενο κεφάλαιο και το οποίο να συνδυάζεται µε τα νευρωνικά δίκτυα που 

παρουσιάστηκαν στην αρχή του συγγράµµατος. Ο αλγόριθµος που περιγράψαµε 

προσπαθήσαµε να είναι όσο πιο απλός και κατανοητός γίνεται. Παρ’ όλη όµως την 

απλότητα του αλγορίθµου έγινε φανερή από τις εξοµοιώσεις η δύναµη των Γενετικών 

Αλγορίθµων στην επίλυση δύσκολων προβληµάτων, όπως είναι και το πρόβληµα της 

εκπαίδευσης και της εύρεσης της βέλτιστης αρχιτεκτονικής Νευρωνικών ∆ικτύων. 
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