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Μάθηςη και Γενίκευςη 



Στόχοσ τησ μάθηςησ 
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 Να μϊθουμε ακριβώσ τισ τιμϋσ των ςτόχων di γιϊ 
κϊθε διϊνυςμα ειςόδου xi ? 
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Στόχοσ τησ μάθηςησ (2) 
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 Να μϊθουμε την κρυμμϋνη «αλόθεια» δηλαδό 
το ςτατιςτικό μοντϋλο που παρόγαγε τα 
δεδομϋνα. 

 Μην ξεχνϊμε ότι υπϊρχει θόρυβοσ 
παρατόρηςησ 

 Στόχοσ η γενίκευση. 

 

Γενύκευςη: η ικανότητα να εκτιμϊμε τη ςωςτό 
ϋξοδο dj για πρότυπα ειςόδου xj που δεν ϋχουμε 
δει κατϊ την εκπαύδευςη. 



Επιλογή μοντζλου 

2003 Κώζηαρ Διαμανηάπαρ - Τεσνηηά Νεςπωνικά Δίκηςα 4 

Έςτω ότι χρηςιμοποιούμε MLP και Back-Propagation. (Το 
ύδιο ιςχύει και για τα δύκτυα RBF ό για οποιοδόποτε 
ϊλλο δύκτυο που εκπαιδεύεται με επύβλεψη) 

 Χρόςη πολλών νευρώνων  το δύκτυο μπορεύ να 
περιγρϊψει ιδιαύτερα πολύπλοκεσ καμπύλεσ (ό 
επιφϊνειεσ) 

 Χρόςη λύγων νευρώνων  το δύκτυο μπορεύ να 
περιγρϊψει απλϋσ καμπύλεσ (ό επιφϊνειεσ) 

 Ποια επιλογό να κϊνω? 



Λάθοσ 1: περιςςότεροι νευρώνεσ απ’ 
όςουσ πρζπει 
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Σφϊλμα υπερ-μοντελοπούηςησ (over-modeling) 
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Λάθοσ 2: λιγότεροι νευρώνεσ απ’ όςουσ 
πρζπει 
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Σφϊλμα υπο-μοντελοπούηςησ (under-modeling) 
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Δφο Συναρτήςεισ Κόςτουσ 
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Συνϊρτηςη Κόςτουσ ό Συνϊρτηςη Σφϊλματοσ 
Εκπαύδευςησ 

 

 

 

P = το πλόθοσ των προτύπων ςτα οπούα εκπαιδεύτηκε το 
δύκτυο (training set) 

Μ = το πλόθοσ των εξόδων του δικτύου 

di
(p), yi

(p) = ςτόχοι και ϋξοδοι του δικτύου για το πρότυπο p 
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Δφο Συναρτήςεισ Κόςτουσ (2) 
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Σςνάπηηζη Κόζηοςρ ή Σςνάπηηζη Σθάλμαηορ Ελέγσος 

 

 

 

Τ = ηο πλήθορ ηων πποηύπων ζηα οποία δεν εκπαιδεύηηκε ηο 

δίκηςο αλλά ηα σπηζιμοποιούμε για έλεγσο γενίκεςζηρ (test 

set) 

Μ = ηο πλήθορ ηων εξόδων ηος δικηύος 

di
(t), yi

(t) = ζηόσοι και έξοδοι ηος δικηύος για το πρότυπο t 
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Επιλογή μεγζθουσ δικτφου 
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Ν 
Πλήθορ Νεςπώνων 

Jtrain 

Jtest 

Καηαλληλόηεπο μέγεθορ 

δικηύος 



Η μζθοδοσ τησ διαςταφρωςησ (cross-

validation) 
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 Διαθϋτουμε πεπεραςμϋνα δεδομϋνα : P ζεύγη [x(p),d(p)],    
p = 1, 2, ..., P. 

 Τεμαχύζουμε το ςύνολο των δεδομϋνων ςε S ιςομεγϋθη 
τμόματα, Δ1, Δ2, ..., ΔS . 

 Εκπαιδεύουμε το δύκτυο χρηςιμοποιώντασ τα δεδομϋνα 
από τα S1 τμόματα και αφόνουμε το τμόμα που δε 
χρηςιμοποιόθηκε για ϋλεγχο (testing) 

 Υπολογύζουμε το ςφϊλμα ελϋγχου Jtest για το 

ςυγκεκριμϋνο πεύραμα. 



Η μζθοδοσ τησ διαςταφρωςησ (cross-

validation) (2) 
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 Επαναλαμβϊνουμε το πεύραμα αφόνοντασ κϊποιο ϊλλο 
τμόμα για ϋλεγχο, δηλ. δεν το χρηςιμοποιούμε ςτην 
εκπαύδευςη.  Χρηςιμοποιούμε τα υπόλοιπα S1 

τμόματα για εκπαύδευςη ξανϊ από την αρχό. 

 Υπολογύζουμε ξανϊ το ςφϊλμα ελϋγχου Jtest για το 

ςυγκεκριμϋνο πεύραμα. 

 Επαναλαμβϊνουμε το πεύραμα S φορϋσ αφόνοντασ κϊθε 

φορϊ και ϊλλο τμόμα για ϋλεγχο. 

 Παύρνουμε το μϋςο όρο Jmean των ςφαλμϊτων ελϋγχου Jtest 

από όλα τα S πειρϊματα. 



Η μζθοδοσ τησ διαςταφρωςησ (cross-

validation) (3) 
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Δ1 Δ2 Δ3 . . . ΔS-1 ΔS 

Δ1 Δ2 Δ3 . . . ΔS-1 ΔS 

πείπαμα 1 

πείπαμα 2 

Δ1 Δ2 Δ3 . . . ΔS-1 ΔS 

Δ1 Δ2 Δ3 . . . ΔS-1 ΔS 

πείπαμα 3 

πείπαμα S-1 

Δ1 Δ2 Δ3 . . . ΔS-1 ΔS πείπαμα S 

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

= εκηόρ εκπαίδεςζηρ = σπήζη ζηην εκπαίδεςζη 



Η μζθοδοσ τησ διαςταφρωςησ (cross-

validation) (4) 

2003 Κώζηαρ Διαμανηάπαρ - Τεσνηηά Νεςπωνικά Δίκηςα 13 

 Επαναλαμβϊνουμε ολόκληρη τη μϋθοδο για ϋνα ϊλλο 
δύκτυο με περιςςότερουσ ό λιγότερουσ νευρώνεσ και 
υπολογύζουμε το μϋςο όρο των ςφαλμϊτων ελϋγχου 

 J 'mean 

 Τυπώνουμε την καμπύλη του μϋςου ςφϊλματοσ 
ελϋγχου ςαν ςυνϊρτηςη του πλόθουσ των νευρώνων 

 Επιλϋγουμε το δύκτυο εκεύνο με το μικρότερο μϋςο 
ςφϊλμα ελϋγχου. 



Η μζθοδοσ τησ διαςταφρωςησ (cross-

validation) (5) 
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 Πλεονϋκτημα τησ μεθόδου = η καλό εκτύμηςη του 
κατϊλληλου μεγϋθουσ του δικτύου 

 Λειτουργεύ και με λύγα δεδομϋνα. 

 Μειονϋκτημα = οι πολλϋσ επαναλόψεισ. Εκπαιδεύουμε 
κϊθε δύκτυο S φορϋσ. 

 Συνόθησ επιλογό S = 10. Αλλϊ μπορεύ να 
χρηςιμοποιηθεύ και S = P = όλα τα δεδομϋνα 



Κανονικοποίηςη (Regularization) 

2003 Κώζηαρ Διαμανηάπαρ - Τεσνηηά Νεςπωνικά Δίκηςα 15 

 Για την αποφυγό υπερ-μοντελοπούηςησ προςθϋτουμε 
ϋνα επύ πλϋον όρο Ω ςτο ςφϊλμα εκπαύδευςησ J. Ο όροσ 

αυτόσ εύναι μεγϊλοσ όταν το δύκτυο εύναι μεγϊλο και 
μικρόσ όταν το δύκτυο εύναι μικρό.  

 

 Η ςχετικό «βαρύτητα» του όρου αυτού ρυθμύζεται από 
την παρϊμετρο κανονικοπούηςησ l. 

 Έτςι το δύκτυο μαθαύνει να αποφεύγει τουσ πολλούσ 
νευρώνεσ. 

 lJJ
~



Κανονικοποίηςη (Regularization) (2) 
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 Παρϊδειγμα: 

 

 

 wi = τα ςυναπτικϊ βϊρη του δικτύου 

 Τιμωρούμε τα μεγϊλα βϊρη 

 Αν τα βϊρη του δικτύου εύναι 0 εύναι ςα να 
βγϊζουμε τουσ νευρώνεσ εκτόσ λειτουργύασ. 
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Κανονικοποίηςη (Regularization) (3) 
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 Παρϊδειγμα (ςυνϋχεια): Τετραγωνικό ςφϊλμα με 
κανονικοπούηςη 

 

 

 

 Κανόνασ Back-Propagation με κανονικοπούηςη 
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όπως ο κανονικός BP όρος κανονικοποίησης 



Επίδραςη τησ κανονικοποίηςησ 
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l 
Σςνηελεζηήρ κανονικοποίηζηρ 

Jtrain 

Jtest 

Καηαλληλόηεπορ ζςνηελεζηήρ 

κανονικοποίηζηρ 



Επαφξηςη και κλάδεμα 
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 Επαύξηςη (growing): πρόςθεςη κόμβων ςε ϋνα 
όδη υπϊρχον δύκτυο 

 Κλϊδεμα (pruning): αφαύρεςη κόμβων από ϋνα 
δύκτυο 



Μζθοδοι επαφξηςησ 
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 Η πιο απλό μϋθοδοσ και πιο ςυχνϊ χρηςιμοποιούμενη 

 Ορύζουμε ϋνα δύκτυο MLP δύο ςτρωμϊτων με M 
κρυφούσ νευρώνεσ. 

 Εκπαιδεύουμε το δύκτυο 

 Αυξϊνουμε τουσ κρυφούσ νευρώνεσ ςταδιακϊ και το 
ξαναεκπαιδεύουμε 

 Σταματϊμε όταν ικανοποιηθεύ ϋνα ςυνολικό κριτόριο 
τερματιςμού. Π.χ. όταν το ςφϊλμα ελϋγχου Jtest εύναι 
κϊτω από κϊποιο όριο. 



Η μζθοδοσ cascade-correlation 
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 Εναλλακτικό μϋθοδοσ καταςκευόσ ενόσ δικτύου 

 Ξεκινϊμε ενώνοντασ όλεσ τισ ειςόδουσ με όλεσ τισ εξόδουσ - χωρύσ 
κρυφό ςτρώμα 

 Εκπαιδεύουμε το δύκτυο αυτό 

 Προςθϋτουμε ϋνα κρυφό νευρώνα 

 Βρύςκουμε τα βϊρη που ενώνουν τισ ειςόδουσ με τον κρυφό 
νευρώνα χρηςιμοποιώντασ ϋνα κανόνα ςυςχϋτιςησ 

 Παγώνουμε τα βϊρη του κρυφού νευρώνα και εκπαιδεύουμε τα 
βϊρη που ενώνουν το κρυφό νευρώνα με τισ εξόδουσ καθώσ και τα 
βϊρη που ενώνουν τισ ειςόδουσ με τισ εξόδουσ 

 Συνεχύζουμε προςθϋτοντασ κρυφούσ νευρώνεσ μϋχρι να 
ικανοποιηθεύ κϊποιο ςυνολικό κριτόριο τερματιςμού 



Cascade-correlation (2) 
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Έξοδοι 

Κπςθοί νεςπώνερ 

Είζοδοι 



Μζθοδοι κλαδζματοσ 
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Κεντρικό ιδϋα: 

 

 Ξεκινϊμε εκπαιδεύοντασ ϋνα μεγϊλο δύκτυο. 

 Αφού αυτό ςυγκλύνει αποφαςύζουμε με κϊποιο τρόπο 
ποιούσ κόμβουσ ό ςυναπτικϊ βϊρη θα αφαιρϋςουμε 

 Αφαιρούμε τουσ κόμβουσ ό τα ςυναπτικϊ βϊρη και 
ξαναεκπαιδεύουμε το δύκτυο μϋχρι να ικανοποιηθεύ 
κϊποιο ςυνολικό κριτόριο τερματιςμού 



Κλάδεμα βαρών 
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Μϋθοδοσ 1: Εξαφϊνιςη βαρών (weight elimination) 

 Χρόςη κανονικοπούηςησ 

 

 

 

 c = μια ςταθερϊ που επιλϋγουμε εμεύσ 

 Εκπαιδεύουμε το δύκτυο κανονικϊ με τον παραπϊνω 
όρο Ω τησ κανονικοπούηςησ 

 Αφαιρούμε όλα τα βϊρη που εύναι μικρότερα από c. 
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Κλάδεμα βαρών (2) 
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Μϋθοδοσ 2: Σημαντικότητα βαρών (weight saliency) 

 Εκπαιδεύουμε ϋνα μεγϊλο δύκτυο μϋχρι να ςυγκλύνει 

 Μετϊ τη ςύγκλιςη βρύςκουμε τη «ςημαντικότητα» του 
κϊθε ςυναπτικού βϊρουσ υπολογύζοντασ τη διαφορϊ 

sij = J(χωρύσ το βϊροσ wij) - J(με το βϊροσ wij) 

 Αφαιρούμε τα βϊρη με τη μικρότερη ςημαντικότητα 

 Εύτε αφαιρούμε τα βϊρη των οπούων η ςημαντικότητα 
εύναι μικρότερη από κϊποιο όριο (κατώφλι) που 
ορύζουμε εμεύσ. 

 Πρόβλημα: πολύσ υπολογιςτικόσ φόρτοσ 



Κλάδεμα βαρών (3) 
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Μϋθοδοσ 3: Βϋλτιςτη εγκεφαλικό βλϊβη (optimal brain 
damage) 

 Όμοια με τη μϋθοδο 2. Βαςύζεται ςτη ςημαντικότητα 
των βαρών την οπούα δεν υπολογύζει ακριβώσ αλλϊ 
προςεγγιςτικϊ. Χρόςη των ςτοιχεύων Hij του πύνακα 
Hess 

 

 

 

 Τα ςτοιχεύα Hij υπολογύζονται με κϊποιο τύπο 
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Κλάδεμα βαρών (4) 
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Μϋθοδοσ 3: Βϋλτιςτη εγκεφαλικό βλϊβη (ςυνϋχεια) 

 Εκπαιδεύουμε ϋνα μεγϊλο δύκτυο μϋχρι να ςυγκλύνει 

 Για κϊθε ςυναπτικό βϊροσ wi υπολογύζουμε 

προςεγγιςτικϊ τη ςημαντικότητα από τον τύπο 

 

 Ταξινομούμε τα βϊρη με βϊςη τη ςημαντικότητϊ τουσ 

 Αφαιρούμε τα βϊρη με τη μικρότερη ςημαντικότητα 

 Επαναλαμβϊνουμε από την αρχό τη μϋθοδο μϋχρι να 
ικανοποιηθεύ κϊποιο ςυνολικό κριτόριο τερματιςμού 

2/2iiiwH



Κλάδεμα νευρώνων 
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 Βρύςκουμε τη «ςημαντικότητα» του κϊθε 
νευρώνα υπολογύζοντασ τη διαφορϊ 

si = J(χωρύσ το νευρώνα i) - J(με το νευρώνα i) 

 Αν η αύξηςη του κόςτουσ J χωρύσ το νευρώνα i 
εύναι μηδαμινό τότε ο νευρώνασ μπορεύ να 
αποκοπεύ. 



Κλάδεμα νευρώνων (2) 
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Εναλλακτικϊ: 

 Χρηςιμοποιούμε μια ςυνϊρτηςη ενεργοπούηςησ  f  
τϋτοια ώςτε  f(0)=0 

 πχ. f(u) = tanh(u) = (eu-e-u)/(eu+e-u) 

 Με κϊθε νευρώνα i ςυνδϋουμε μια μεταβλητό gi μεταξύ 
0 και 1 η οπούα εύναι 0 αν θϋλουμε να πετϊξουμε το 
νευρώνα ό 1 αν θϋλουμε να τον κρατόςουμε. 

 Η ενεργοπούηςη του νευρώνα i γύνεται 
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Κλάδεμα νευρώνων (3) 
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Αν gi = 0 τότε 

 

Αν gi = 1 τότε 

 

 

Κεντρικό ιδϋα: 

 Οι ςυντελεςτϋσ gi να εκπαιδεύονται όπωσ και τα 
ςυναπτικϊ βϊρη. Επϋκταςη του κανόνα Back-Propagation 
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ο νεςπώναρ είναι ζα 

να μην ςπάπσει 

ο νεςπώναρ είναι όπωρ έναρ 

κανονικόρ νεςπώναρ 



Επιτροπζσ δικτφων 

(committees of networks) 
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 Κεντρικό ιδϋα: να εκπαιδεύςουμε πολλϊ δύκτυα 
με τα ύδια δεδομϋνα. Όταν μασ δύνεται ϋνα 
πρότυπο ειςόδου υπολογύζουμε την ϋξοδο 
παύρνοντασ το μϋςο όρο των εξόδων όλων των 
δικτύων. 

 Τα διαφορετικϊ δύκτυα μπορεύ να ϋχουν 
διαφορετικό πλόθοσ νευρώνων, διαφορετικό 
τοπολογύα ακόμα και διαφορετικό κανόνα 
εκπαύδευςησ 



Επιτροπζσ δικτφων (2) 
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 Έςτω J1, J2, ..., JN τα ςφϊλματα εκπαύδευςησ εύτε 
τα ςφϊλματα ελϋγχου των N δικτύων. 

 Αποδεικνύεται ότι το ςφϊλμα Jcom τησ επιτροπόσ 

εύναι μικρότερο από το μϋςο ςφϊλμα των 
δικτύων 

 





N

i

icom J
N

J
1

1


