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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

 Οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι εμπνευσμένοι από τη φύση και συγκεκριμένα από τη θεωρία 

εξέλιξης των ειδών. Έχουν εφαρμοστεί σε πολλούς επιστημονικούς τομείς και πολλά από τα 

προβλήματα που επιλύουν είναι μείζονος σημασίας για αυτό και τα τελευταία χρόνια μεγαλώνει το 

ενδιαφέρον των ανθρώπων για αυτούς. Στη παρούσα εργασία εξηγούνται διάφορες επιστημονικές 

έννοιες όπως η μηχανική μάθηση και οι γενετικοί αλγόριθμοι. Στη συνέχεια, υλοποιήθηκε μια 

εφάρμογη σε γλώσσα Java στο περιβάλλον Intellij για την κατηγοροποίηση κάποιων 

συγκεκριμένων δεδομένων που διαβάζονται μέσα από τρία διαφορετικά αρχεία. Τέλος, 

παρουσιάζεται η εφαρμόγη που υλοποιήθηκε και τα αποτελέσματα που βγάζει χρησιμοποιώντας το 

γνωστό αρχείο iris σε μορφή csv. 
 

 

 

Λέξεις-κλειδιά: Νευρωνικά Δίκτυα, Δίκτυα Ακτινικής Βάσης, Μηχανική Μάθηση, Γενετικοί 

Αλγόριθμοι 
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ABSTRACT 
 

 Genetic algorithms are inspired by nature and specifically by the theory of species evolution. 

They have been applied in many scientific areas and many of the problems they solve are of major 

importance for this, and in recent years people's interest has grown for them. This paper explains 

various scientific concepts such as machine learning and genetic algorithms. A Java application was 

then implemented in the Intellij environment to categorize certain data read through three different 

files. Finally, the application implemented and the results obtained using the known iris file in csv 

format are presented. 

 

 

 

Keywords: Neural Networks, Radial Basis Functions, Machine Learning, Genetic Algorithms 
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Κεφάλαιο 1 
 

1. Εισαγωγικές Έννοιες 
 

 

1.1 Προσαρμογή Δεδομένων ( Data Fitting ) 
 

Δεδομένου ενός συνόλου παρατηρήσεων, κάποιος συχνά θέλει να συμπυκνώσει και να συνοψίσει 

τα δεδομένα δημιουργόντας ένα "μοντέλο" που εξαρτάται από ρυθμιζόμενες παραμέτρους. Μερικές 

φορές το μοντέλο είναι απλά μια κατηγορία συναρτήσεων, όπως πολυώνυμα ή τριγωνομετρικές 

συναρτήσεις, και η προσαρμογή καθορίζει τους κατάλληλους συντελεστές. Η μοντελοποίηση 

μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί ως ένα είδος περιορισμένης παρεμβολής, όπου μπορούν να 

επεκταθούν μερικά σημεία δεδομένων σε μια συνεχή συνάρτηση. 
 

 

1.2 Κατηγοριοποίηση 
 

Η κατηγοριοποίηση είναι η διαδικασία πρόβλεψης της κατηγορίας-κλάσης των δεδομένων που 

δόθηκαν. Οι κλάσεις-κατηγορίες ονομάζονται και ως στόχοι/ ετικέτες ή κατηγορίες. Η 

κατηγοριοποίηση της προγνωστικής μοντελοποίησης είναι το έργο της προσέγγισης μιας 

λειτουργίας συνάρτησης ( f ) από μεταβλητές εισόδου ( x ) σε διακριτές μεταβλητές εξόδου ( y ). 

[1] Εφόσον η δημιουργία του μοντέλου υλοποιηθεί, το επόμενο βήμα είναι η αξιολόγησή του. Για 

να επιτευχθεί αυτό, χρησιμοποιούμε τα δεδομένα εισόδου και το μοντέλο χρησιμοποιείται για να 

κατηγοριοποιήσει τα δεδομένα αυτά. [2] Εάν η μεταβλητή εξόδου είναι ίδια με αυτή που δόθηκε ως 

κατηγορία-κλάση των δεδομένων εισόδου τότε η κατηγοριοποίηση έγινε σωστά. Ωστόσο η 

ακρίβεια του μοντέλου υπολογίζεται από το ποσοστό των δειγμάτων δοκιμής που 

κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από το μοντέλο. Στην περίπτωση που το μοντέλο κριθεί αποδεκτό, 

τότε μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την κατηγοριοποίηση μελλοντικών δειγμάτων δεδομένων, των 

οποίων η κατηγοριοποίηση είναι άγνωστη. [3] 
 

 

1.3 Σκοπός της παρούσας εργασίας 
 

Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η κατανόηση της έννοιας “μηχανίκη μάθηση” αφου είναι μία 

από τις σημαντικότερες λειτουργίες των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Ο ρόλος της με τα 

νευρωνικά δίκτυα. Κυρίως όμως η πλήρης κατανόηση των δικτύων ακτινικής βάσης ( Radial Basis 

Functions ) και η σύνδεσή τους με την μηχανική μάθηση αλλά και τους γενετικούς αλγορίθμους. 
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Κεφάλαιο 2 
 

Μηχανική Μάθηση ( Machine Learning ) 
 

2.1 Ορισμός 
 

Η Μηχανική Μάθηση είναι μια από τις σημαντικότερες λειτουργίες των τεχνητών νευρωνικών 

δικτύων. Με τον όρο Μηχανική Μάθηση εννοείτε η δημιουργία προτύπων ή μοντέλων μέσα από 

ένα σύνολο δεδομένων, από ένα υπολογιστικό σύστημα. [4] Ο όρος μάθηση ορίζει την ικανότητα 

να μαθαίνουν από το περιβάλλον και να βελτιώνουν την απόδοσή τους μέσω της εκπαίδευσης. 

Αυτό επιτυγχάνεται μέσα από την αλλαγή στις τιμές των συναπτικών βαρών του νευρωνικού 

δικτύου που ουσιαστικά είναι ο τρόπος για να μαθαίνει σχετικά με το περιβάλλον του. [5]    

 

 

2.2 Μηχανική Μάθηση χωρίς επίβλεψη ( Unsupervised Learning ) 
 

Η Μηχανική Μάθηση χωρίς επίβλεψη ( Unsupervised Learning ) ή μάθηση από παρατήρηση είναι 

μια πολλά υποσχόμενη υπόθεση του μέλλοντος. Η Μηχανική Μάθηση είναι μια διαδικασία όπου ο 

αλγόριθμος κατασκευάζει ένα μοντέλο για κάποιο σύνολο εισόδων χώρις όμως να γνωρίζει τις 

επιθυμητές εξόδους δηλαδή την κατηγοριοποίησή τους. [5] 
 Αυτό το είδος μάθησης ονομάζεται και προσωπική μάθηση καθώς τα δίκτυα σε αντίθεση με 

τη τεχνική μηχανικής μάθησης με επίβλεψη που θα περιγραφεί παρακάτω, δεν χρησιμοποιεί καμία 

εξωτερική επιρροή για να γίνει προσαρμογή στα βάρη. Η εκπαίδευση πραγματοποιείται μέσω μιας 

ανεξάρτητης συνάρτησης. [7] Τα δίκτυα αυτής της τεχνικής ψάχνουν τυχόν ομοιότητες, τάσεις ή 

χαρακτηριστικά στο σύνολο των εισόδων τους που επεξεργάζεται και τα κατατάσσει σε 

κατηγορίες-κλάσεις ή να δημιουργεί και νέες εφόσον αυτό κρίνεται απαραίτητο. Χρησιμοποιείται 

κυρίως σε προβλήματα ανάλυσης συσχετισμών ( Association Analysis ), ομαδοποίησης 

( Clustering ) και ανίχνευση ανωμαλιών ( Anomaly Detection ). [6] 

 

 

2.3 Μηχανική Μάθηση με επίβλεψη ( Supervised Learning ) 
 
Ονομάζεται Μηχανική Μάθηση με επίβλεψη ή μάθηση με παραδείγματα διότι είναι η διαδικασία 

ενός αλγορίθμου που κατασκευάζει μια συνάρτηση που απεικονίζει τις δεδομένες εισόδους ή 

αλλιώς σύνολο εκπαίδευσης σε γνωστές για τον αλγόριθμο επιθυμητές εξόδους. Έχει ως απώτερο 

στόχο τη γενίκευση της συνάρτησης αυτής και για εισόδους με άγνωστη έξοδο. Για να επιτευχθεί ο 

στόχος τα βάρη προσαρμόζονται σταδιακά με σκοπό να μειωθεί το σφάλμα μεταξύ της απόκρισης 

του δικτύου και του επιθυμητού αποτελέσματος. [8] Χρησιμοποιείται κυρίως σε προβλήματα 

ταξινόμησης ( Classification ), παλινδρόμησης ( Regression ) και  πρόβλεψης ( Prediction ). 
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2.4 Ενισχυτική Μάθηση ( Reinforcement Learning ) 
 

Όπως και οι υπόλοιποι τρόποι μάθησης έτσι και η Ενισχυτική Μάθηση αποτελείται από τον 

αλγόριθμο που μαθαίνει μια στρατηγική ενεργειών μέσα από άμεση αλληλεπίδραση με το 

περιβάλλον. Δηλαδή πρόκειται για τη λήψη κατάλληλων ενεργειών για τη μεγιστοποίηση της 

ανταμοιβής σε μια συγκεκριμένη κατάσταση. [9] Η ενισχυτική μάθηση διαφέρει από την μηχανική 

μάθηση με επίβλεψη διότι στην μάθηση με επίβλεψη το σύνολο εκπαίδευσης έχει γνωστές για τον 

αλγόριθμο τις επιθυμητές εξόδους. Έτσι, ο παράγοντας ενίσχυσης αποφασίζει τι να κάνει για να 

εκτελέσει τη δεδομένη εργασία και το σύνολο εκπαίδευσης είναι υποχρεωμένο να μάθει από την 

εμπειρία του. 

Υπάρχουν δύο τρόποι ενισχυτικής μάθησης, ο θετικός ( Positive ) και ο αρνητικός ( Negative ).Η 

θετική ενισχυτική μάθηση ορίζεται ως όταν ένα συμβάν, συμβαίνει λόγω μιας συγκεκριμένης 

συμπεριφοράς, αυξάνει τη δύναμη και τη συχνότητα της συμπεριφοράς. Ενώ η αρνητική ορίζεται 

ως ενίσχυση μιας συμπεριφοράς επειδή μια αρνητική κατάσταση σταματά ή αποφεύγεται. 
Τέλος, χρησιμοποιείται κυρίως σε προβλήματα σχεδιασμού ( Planning ). 
 

 

2.5 Δένδρα Απόφασης ( Decision Trees ) 
 

Τα Δένδρα Απόφασης είναι μια εποπτευόμενη τεχνική μηχανικής μάθησης για την δημιουργία ενός 

δέντρου αποφάσεων από δεδομένα εκπαίδευσης. Γενικότερα, είναι ο γνωστότερος αλγόριθμος 

επιβλεπόμενης επαγωγικής μάθησης που έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε πολλούς τομείς όπου 

απαιτείται ταξινόμηση. Στις δομές των δέντρων, τα φύλλα τους αντιπροσωπεύουν κατηγορίες 

ταξινόμησης, οι κόμβοι είναι χαρακτηριστικά, ενώ οι κλάδοι δείχνουν τις συνδέσεις 

χαρακτηριστικών που οδηγούν στις ταξινομήσεις. [10] 
 

 

2.6 Νευρωνικά Δίκτυα 
 

Τα Νευρωνικά Δίκτυα είναι τεχνητά συστήματα που εμπνεύστηκαν από βιολογικά νευρικά δίκτυα. 

Nευρωνικό δίκτυο ονομάζεται ένα κύκλωμα διασυνδεδεμένων μονάδων επεξεργασίας που 

ονομάζουμε Νευρώνες. Ο χαρακτηρισμός του ως δίκτυο συμβαίνει γιατί αποτελείται από ένα 

σύνολο υπολογιστικών κόμβων που συνδέονται μεταξύ τους, καθώς κάθε υπολογιστικός κόμβος 

δέχεται ένα σύνολο εισόδων, εκτελεί υπολογισμούς με βάση αυτών και παράγει μια έξοδο. Στους 

υπολογιστές είναι ένα υπολογιστικό μοντέλο που χρησιμοποιείται για την επίλυση κάποιου 

υπολογιστικών προβλημάτων. Τα συστήματα αυτά μαθαίνουν να εκτελούν εργασίες εκθέτοντας σε 

διάφορα σύνολα δεδομένων και παραδείγματα χωρίς κανόνες για συγκεκριμένες εργασίες, έτσι το 

σύστημα δημιουργεί χαρακτηριστικά αναγνώρισης από τα δεδομένα που έχουν περάσει χωρίς να 

προγραμματιστεί με μια προγραμματισμένη κατανόηση των συνόλων δεδομένων. [11] 
 Τα συστατικά ενός νευρωνικού δικτύου περιλαμβάνουν νευρώνες, βάρη, συνδέσεις, 

προκαταλήψεις, λειτουργία διάδοσης και τέλος έναν κανόνα μάθησης. 
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2.7 Γενετικοί Αλγόριθμοι ( Genetic Algorithms ) 
 

Μια από τις μεθόδους που χρησιμοποιεί η Τεχνητή Νοημοσύνη είναι και οι Γενετικοί Αλγόριθμοι. 

Με αυτό τον τρόπο η Τεχνητή Νοημοσύνη δημιουργεί συστήματα Μηχανικής Μάθησης που 

βασίζονται στην Εξελικτική Μάθηση ( Evolutionary Learning ). Όντας γνωστικά συστήματα που 

μιμούνται την αναπαραγωγική διαδικασία των πληθυσμών απλών βιολογικών οργανισμών κατά τη 

φάση της φυσικής εξέλιξης. Στην ουσία ο αλγόριθμος αναπαριστά τη διαδικασία της φυσικής 

επιλογής και φυσικής γενετικής, όπου προκειμένου να παραχθούν απόγονοι της επόμενης γενιάς 

επιλέγονται τα πιο κατάλληλα άτομα. [12] 
 Οι αντιστοιχίσεις των γονιδίων είναι σε στοιχείο πίνακα, ο γενότυπος και το χρωμόσωμα σε 

πίνακα, ο φαινότυπος σε συνάρτηση του προβλήματος ή συνάρτηση καταλληλότητας, 

διασταύρωση σε ανταλλαγή στοιχείων μεταξύ πινάκων και η μετάλλαξη σε τυχαία αλλαγή 

στοιχείων σε πίνακες. 
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Κεφάλαιο 3 
 

Δίκτυα Ακτινικής Βάσης ( Radial Basis Functions ) 
 

3.1 Ομαδοποίηση ( Clustering ) 
 

Η ομαδοποίηση είναι μια βασική μέθοδος ανάλυσης δεδομένων καθώς και από τις πιο διάσημες 

τεχνικές μηχανικής μάθησης χωρίς επίβλεψη. Είναι η οργάνωση των δεδομένων που δεν ανήκουν 

σε κάποια κατηγορία, σε ομάδες ομοιότητας που ονομάζονται συστάδες. Οι συστάδες ή αλλιώς 

σύμπλεγμα είναι μια συλλογή στοιχείων δεδομένων τα οποία είναι παρόμοια μεταξύ τους με βάση 

κάποια χαρακτηριστικά τους και ανόμοια με άλλες ομάδες συστάδων. [14] Οι τεχνικές 

ομαδοποίησης χωρίζονται σε 3 κατηγορίες, ιεραρχικές ( Hierarchical ), μερικές ( Partitional ) και 

Bayesian και οι κάθε κατηγορία χωρίζεται σε υποκατηγορίες. 
Τέλος, είναι μια τεχνική που χρησιμοποιείται σε πολλούς τομείς όπως η μηχανική μάθηση, η 

εξόρυξη δεδομένων, η αναγνώριση προτύπων, η ανάλυση εικόνων και η βιοπληροφορική. 

 

 

3.2 Αλγόριθμος Κ-Μέσων ( K-Means ) 
 

Ο αλγόριθμος Κ-Μέσων (MacQueen, 1967) είναι μια τεχνική κεντρικής μερικής ( Partitional ) 

ομαδοποίησης, χαρακτηρίζοντάς τους από τους απλούστερους και δημοφιλείς αλγόριθμους 

μηχανικής μάθησης χωρίς επίβλεψη. Ο στόχος του αλγόριθμου Κ-Μέσων είναι η ομαδοποίηση 

παρόμοιων δεδομένων μαζί και να ανακαλυφθούν τα υποκείμενα μοτίβα. Για την επίτευξη αυτού 

του στόχου, ο αλγόριθμος αναζητά για ένα σταθερό αριθμό ( k ) συστάδων στο σύνολο δεδομένων. 
Αρχικά ορίζεται έναν αριθμό στόχου ( k ), ο οποίος αναφέρεται στον αριθμό κέντρων ή 

κεντροειδών που χρειάζεται για το σύνολο δεδομένων. [16] Οι κεντροειδείς είναι η φανταστική ή 

πραγματική τοποθεσία που αντιπροσωπεύει το κέντρο της συστάδας. Κάθε σημείο δεδομένων 

κατανέμεται σε κάθε μία από τις συστάδες μειώνοντας το άθροισμα των τετραγώνων εντός των 

συστάδων. 
 

Η συνάρτηση που χρησιμοποιείται είναι: 

 

 

      

 

 

3.1 Συνάρτηση Κ-Μέσων. 
 
 
 
όπου υπάρχουν k συστάδες Si, i = 1,2,...,k και µi είναι το κεντροειδές ή το µεσαίο σηµείο από όλα 

τα σηµεία. 

 

 Τα βασικά βήµατα του αλγόριθµου είναι τα εξής: 
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  1. Επιλογή του αριθµού των συστάδων. 

 

  2. Τυχαία δηµιουργία ( k ) συστάδων και ορισµός των κεντροειδών των συστάδων. 

 

  3. Μεταβίβαση του κάθε σηµείου στο κεντροειδές της κοντινότερης συστάδας. 

 

  4. Υπολογισµός των νέων κεντροειδών των συστάδων. 

 

  5. Επανάληψη µέχρι να συγκλίνει ο αλγόριθµος σε κάποιο κριτήριο. 

 

Ο αλγόριθµος ξεκινά διαχωρίζοντας τα αρχικά σηµεία σε ( k ) αρχικά σύνολα είτε τυχαία είτε 

χρησιµοποιώντας ευριτικά δεδοµένα. Στη συνέχεια υπολογίζει το µεσαίο ή το κεντροειδές του κάθε 

συνόλου, υλοποιεί νέο διαχωρισµό ώστε το κάθε σηµείο να σχετίζεται µε το κοντινότερο 

κεντροειδές. Έπειτα τα κεντροειδή ξαναϋπολογίζονται για τις νέες οµάδες, ο αλγόριθµος 

επαναλαµβάνει τα δυο βήµατα ωσότου τα σηµεία δεν µπορούν να αλλάξουν συστάδες (ή 

εναλλακτικά τα κεντροειδή παραµένουν αµετάβλητα). 

 

 

3.3 Συναρτήσεις Ακτινικής Βάσης ( Radial Basis Functions ) 
 

Τα δίκτυα συναρτήσεων ακτινικής βάσης ( RBF ) είναι ένας κοινώς χρησιμοποιούμενος τύπος 

τεχνητού νευρωνικού δικτύου για προβλήματα προσέγγισης της συνάρτησης για προβλήματα 

μηχανικής μάθησης με επίβλεψη. Τα δίκτυα συναρτήσεων ακτινικής βάσης διακρίνονται από άλλα 

νευρωνικά δίκτυα λόγω της καθολικής προσέγγισής τους και της ταχύτερης ταχύτητας εκμάθησης. 

[17] Ένα δίκτυο ακτινικής βάσης είναι ένας τύπος νευρωνικού δικτύου τροφοδοσίας που 

αποτελείται από τρία επίπεδα, δηλαδή το επίπεδο εισόδου ( Input Layer ), το κρυφό στρώμα 

( Hidden Layer ) και το επίπεδο εξόδου ( Output Layer ). 
 

 

 

3.2 Διάγραμμα αρχιτεκτονικής του Radial Basis Function Network. 
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Οι κρυμμένοι νευρώνες υπολογίζουν τις συναρτήσεις h(x) ( με όρισμα το διάνυσμα εισόδου x ) που 

ονομάζονται ακτινικές συναρτήσεις βάσης ( Radial Basis Functions ). Συνήθως έχουν την 

ακόλουθη μορφή: υπάρχει κάποιο σημείο ( που ονομάζεται κέντρο ) για το οποίο παρέχουν μέγιστη 

τιμή και καθώς απομακρυνόμαστε ακτινικά από το κέντρο η τιμή της συνάρτησης μειώνεται και 

σχεδόν εκμηδενίζεται για σημεία x που είναι μακριά από το κέντρο. Χαρακτηριστικό παράδειγμα 

είναι η συνάρτηση Gauss, που είναι γνωστή και ως πυρήνας RBF (RBF kernel). 
Το c καθορίζει το κέντρο της συνάρτησης, ενώ η παράμετρος r2 καθορίζει την ακτίνα της 

συνάρτησης. Παίρνει τη μέγιστη τιμή στο κέντρο (για x=c ) και η τιμή ελαττώνεται εκθετικά καθώς 

απομακρυνόμαστε ακτινικά από το κέντρο. Ο ρυθμός μείωσης καθορίζεται από την τιμή της 

ακτίνας r2. Για μικρές τιμές της ακτίνας ο ρυθμός μείωσης είναι μεγάλος, ενώ το αντίθετο 

συμβαίνει για μεγάλες τιμές της ακτίνας. 
 

 

3.4 Εκπαίδευση Δικτύου Συναρτήσεων Ακτινικής Βάσης ( RBF ) 
 

Οι παράμετροι (βάρη) του δικτύου ακτινικής βάσης που πρέπει να καθοριστούν κατά τη διάρκεια 

της εκπαίδευσης είναι αρχικά τα κέντρα c και οι ακτίνες r των νευρώνων RBF και μετά τα βάρη wj. 

Tα κέντρα c αναπαριστούν τις συντεταγμένες των κέντρων των κρυμμένων νευρώνων ενώ τα βάρη 

w έχουν την τυπική σημασία των νευρώνων εσωτερικού γινομένου και ορίζουν την εξίσωση 

υπερεπιπέδου για τους νευρώνες εξόδου. Γενικότερα, μπορεί να χρησιμοποιηθεί διαφορετική 

εκπαίδευση για τα δύο είδη βαρών. 

Αρχικά, εκπαιδεύουμε το κρυφό επίπεδο του δικτύου χρησιμοποιόντας την μέθοδο προσαρμογής 

καμπύλης γνωστή ως οπίσθια διάδοση ( back propagation ). Η μέθοδος αυτή διατρέχει στοχαστική 

προσέγγιση και ταιριάζει σε μια μη γραμμική καμπύλη κατά τη φάση της εκπαίδευσης. Όπου για 

καθένα από τους κόμβους στο κρυφό στρώμα πρέπει να βρούμε t υποδοχείς και το r που είναι η 

ακτίνα ή αλλιώς και διακύμανση-διάδοση της συνάρτησης ακτινικής βάσης. Στην δεύτερη φάση 

της εκπαίδευσης, ενημερώνουμε τα διανύσματα των βαρών μεταξύ των κρυφών επιπέδων και των 

επιπέδων εξόδου. Στο κρυφό επίπεδο μπορεί να χρησιμοποιηθεί οποιαδήποτε συνάρτηση 

μετασχηματισμού ώστε να ικανοποιήσει τη μη γραμμική διαχωριστικότητα, καθώς ακόμα και 

συνδυασμός συναρτήσεως που αντιπροσωπεύουν έναν κόμβο. [18] 
Τέλος η οπίσθια διάδοση ( back propagation ) είναι από τους πιο δημοφιλής τρόπους εκπαίδευσης 
που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων. 

 

 

3.5 Χρήση Γενετικών Αλγορίθμων στην εκπαίδευση RBF 
 

Συνοπτικά, υπάρχουν τρεις απαιτούμενες παράμετροι εκπαίδευσης για το νευρωνικό δίκτυο 

ακτινικής βάσης, το κέντρο του, το πλάτος του σε όλες τις κρυφές μονάδες και το βάρος σύνδεσης 

μεταξύ του κρυφού επιπέδου και της εξόδου. Ο καθορισμός κατάλληλων τιμών για τις τρεις 

παραμέτρους είναι το κλειδί για τη βελτίωση της μη γραμμικής προσέγγισης του νευρικού δικτύου 

ακτινικής βάσης. Η κύρια δυσκολία στη λειτουργία του δικτύου ακτινικής βάσης αφορά τη 

βελτιστοποίηση του κρυμμένου επιπέδου. Όταν μια δυναμική αρχιτεκτονική προτιμάται από μια 

προκαθορισμένη, η μέθοδος βελτιστοποίησης συχνά συνίσταται σε έναν αλγόριθμο κατάβασης 

κλίσης που μπορεί να παγιδευτεί σε τοπικά ελάχιστα. Επιπλέον, η λειτουργία ενεργοποίησης 

επηρεάζει την τελική κατάσταση της διαδικασίας βελτιστοποίησης. 
Για την επίλυση των παραπάνω προβλημάτων υπάρχει μια προσέγγιση που συνδυάζει προσαρμογή 

και κατάρτιση του δικτύου. Η λύση έρχεται από τους γενετικούς αλγόριθμους που παρέχουν έναν 

ισχυρό κινητήρα για την εξερεύνηση λύσεων σε μη γραμμικά προβλήματα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 

Υλοποίηση 
 

 

 

4.1 Αρχεία Εισόδου 
 

Τα αρχεία εισόδου που χρησιμοποιήθηκαν είναι το iris.csv, seed.csv και prestige.csv. 
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4.1 iris.csv 
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4.2 seeds.csv 
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4.3 prestige.csv 

 

 

4.2 Κατηγορία GaussianNode 
 

Στην Κατηγορία GaussianNode ορίζονται 2 μεταβλητές πεδία της κλάσης. Το ένα πεδίο είναι ένας 

πίνακας τύπου float με τα κέντρα και το άλλο πεδίο είναι μια στατική μεταβλητή τύπου float. Στην 

κλάση υπάρχουν τρεις συναρτήσεις και ο κατασκευαστής ( constructor ) χωρίς ορίσματα. Η 

συνάρτηση τύπου float output με όρισμα έναν πίνακα τύπου float, η τύπου void συνάρτηση 

set_centers  με όρισμα έναν πίνακα τύπου float και η στατική συνάρτηση gaussian_function τύπου 

float με όρισμα μια τοπική μεταβλητή τύπου double. 
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4.4 Κατηγορία GaussianNode. 
 

 
4.5 Κατασκευαστής και Συναρτήσεις Κατηγορίας GaussianNode. 

 
 

4.3 Κατηγορία OutputNode 
 
Στην Κατηγορία OutputNode ορίζονται δύο πίνακες ίδιου τύπου float με ονομασία weigths και 

last_input. Η κλάση OutputNode εμπεριέχει έναν κατασκευαστή constructor με όρισμα μια τοπική 

μεταβλητή τύπου int και μία συνάρτηση output τύπου float, με όρισμα έναν πίνακα τύπου float. 
 

 
4.6 Κατηγορία OutputNode. 
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4.7 Κατασκευαστής και Συνάρτηση Κατηγορίας OutputNode. 

 
 

4.4 Κατηγορία RBFNetwork 
 
Στην Κατηγορία RBFNetwork ορίζονται τρία πεδία. Ένας πίνακας gnodes τύπου GaussianNode, 

ένας πίνακας onodes τύπου OutputNode και ένα πεδίο learning_rate τύπου float. Επίσης, η κλάση 

εμπεριέχει δύο συναρτήσεις και κατασκευαστή με ορίσματα. Ο κατασκευαστής έχει σαν ορίσματα 

έναν πίνακα num_inputs τύπου float, δύο τοπικές μεταβλητές τύπου int με ονόματα num_gaussian 

και num_outputs και ακόμη δύο τοπικές μεταβλητές τύπου float με ονόματα learning_rate και 

gaussian_width. Η μία συνάρτηση get_output είναι τύπου πίνακα float με όρισμα έναν πίνακα input 

τύπου float και η άλλη συνάρτηση back_propagate είναι τύπου void με ορίσματα δύο πίνακες 

τύπου float με ονόματα expected και outcome. 
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4.8 Κατηγορία RBFNetwork. 

 

4.9 Κατασκευαστής Κατηγορίας RBFNetwork. 
 

 

4.10 Συνάρτηση get_output της Κατηγορίας RBFNetwork. 
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4.11 Συνάρτηση back_propagate της Κατηγορίας RBFNetwork. 
 

4.5 Κατηγορία RBFClassifier 
 

Η Κατηγορία RBFClassifier αποτελέιται από μία τοπική μεταβλήτη network τύπου RBFNetwork, 

έναν κατασκευαστή με ορίσματα και έξι συναρτήσεις. Ο κατασκευαστής έχει ως πρώτο όρισμα 

έναν πίνακα num_inputs τύπου float, δύο τοπικές μεταβλητές τύπου int με ονόματα num_gaussian 

και num_outputs και ακόμη δύο τοπικές μεταβλητές τύπου float με ονόματα learning_rate και 

gaussian_width. Επίσης, έχει μία συνάρτηση classify τύπου int με όρισμα έναν πίνακα input τύπου 

float. Η δεύτερη συνάρτηση στη σειρά είναι η set_weights_w τύπου void με ορίσματα δύο τοπικές 

μεταβλήτες που η μία είναι τύπου String και η άλλη τύπου int με ονόματα filename και 

num_gaussian, καθώς και έναν πίνακα data τύπου float. Η τρίτη κατά σειρά συνάρτηση είναι η 

set_weights_r τύπου void με όρισμα filename τύπου String ως τοπική μεταβλητή. Η τέταρτη 

συνάρτηση είναι η kmeans τύπου δισδιάστατου πίνακα, με ορίσματα έναν δισδιάστατο πίνακα 

τύπου float και μια τοπική μεταβλητή τύπου int την num_gaussian. Τέλος, η συνάρτηση 

euclidean_distance τύπου double με ορίσματα δύο πίνακες με ονόματα a και b τύπου float. 
 

 

4.12 Κατηγορία RBFClassifier. 
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4.13 Κατασκευαστής και Συνάρτηση classify της Κατηγορίας RBFClassifier. 

 

4.14 Συνάρτηση learn της Κατηγορίας RBFClassifier. 
 

 

4.15 Συναρτήσεις set_weights_w και set_weights_w της Κατηγορίας RBFClassifier. 
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4.16 Αρχή της Συνάρτησης kmeans της Κατηγορίας RBFClassifier. 
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4.17 Μέση της Συνάρτησης kmeans της Κατηγορίας RBFClassifier. 
 

 

 

4.18 Τέλος της Συνάρτησης kmeans της Κατηγορίας RBFClassifier. 
 

 

4.19 Συνάρτηση euclidean_distance της Κατηγορίας RBFClassifier. 
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4.6 Κατηγορία Main 
 

Η Κατηγορία Main εμπεριέχει τρεις στατικές συναρτήσεις. Η μία συνάρτηση csv_to_float είναι 

τύπου δισδιάστατου πίνακα με όρισμα μια τοπική μεταβλητή filename τύπου String, η άλλη 

συνάρτηση float_to_csv τύπου void με ορίσματα  μια τοπική μεταβλητή filename τύπου String και 

έναν δισδιάστατο πίνακα με όνομα data. Τέλος, η κύρια συνάρτηση με όνομα main τύπου void με 

όρισμα ένα πίνακα τύπου String με όνομα args. 
 

 

4.20 Κατηγορίας main. 
 

 

4.21 

Συνάρτηση csv_to_float της Κατηγορίας main. 
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4.22 Συνάρτηση float_to_csv της Κατηγορίας main. 
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4.23 Κύρια Συνάρτηση της Κατηγορίας main. 
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4.7 Παράδειγμα εκτέλεσης και αποτελέσματα 
 

Εφόσον προσθέσουμε τον κώδικα σε ένα περιβάλλον ανάπτυξης λογισμικού για Java ( Eclipse, 

Intellij ) και πατήσουμε για εκτέλεση του κώδικα. 
 

Βήμα 1) Θα μας ζητήσει να πληκτρολογήσουμε των αριθμό των εισόδων συμπεριελαμβανομένης 

της εξόδου (Εικόνα 4.24) . Ο αριθμός που θα εισάγουμε πρέπει να συμπίπτει με τον αριθμό εισόδων 

συμπεριελαμβανομένης της εξόδου που υπάρχουν στο αρχείο. Στο παράδειγμα αυτό ο αριθμός είναι 

5. 

 

Βήμα 2) Θα μας ζητήσει να πληκτρολογήσουμε τα κέντρα ή αλλιώς τους κόμβους του κρυφού 

επιπέδου ( Εικόνα 4.25 ). Ο αριθμός που θα εισάγουμε είναι το πλήθος όλων των κέντρων που έχει 

το αρχείο, δηλαδή το πλήθος των γραμμών. Στο παράδειγμα αυτό ο αριθμός είναι 150. 

 

Βήμα 3) Θα μας ζητήσει να πληκτρολογήσουμε το όνομα του αρχείου που θέλουμε ώστε να 

εκτελεστεί το πρόγραμμα ( Εικόνα 4.26 ). Το όνομα του αρχείου που θα επιλέξουμε πρέπει να 

συμπίπτει με τα προηγούμενα δεδομένα και να συμπεριελαμβάνει την κατάληξη του. Στο 

παράδειγμα αυτό θα είναι το αρχείο iris.csv. 
 

Τέλος εκτελείται το πρόγραμμα και εμφανίζει τα αποτελέσματα στην γραμμή εντολών ( Εικόνα 

4.27 ) μαζί με το πλήθος των σωστά ταξινομημένων προτύπων. Αυτά αποθηκεύονται σε αρχείο με 

όνομα classified_data.csv μαζί με το όνομα του αρχείου που εισάχθηκε, την ημερομηνία και την 

ώρα εκτέλεσης. ( Εικόνα 4.28  ) 
 

 

 

 
 
 
 
 

 

4.24 Εισαγωγή των συνολικών εισόδων. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.25 Εισαγωγή των κέντρων/κρυφών κόμβων. 
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4.26 Εισαγωγή αρχείου. 

 

 

 

 

4.27 Εμφάνιση πλήθους σωστά ταξινομημένων προτύπων. 
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αποθήκευσης αποτελεσμάτων. 
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