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Περίληψη 

Η εργασία αυτή µπορεί να χωριστεί σε δύο µέρη. Το πρώτο µέρος περιλαµβάνει την 

ανάπτυξη του εργαλείου enviSOM στην γλώσσα προγραµµατισµού Python και τον έλεγχο 

της αξιοπιστίας του χρησιµοποιώντας  συγκεκριµένα σετ δεδοµένων αναφοράς. Το δεύτερο 

µέρος αφορά στην  εφαρµογή του εργαλείου σε πραγµατικά δεδοµένα πεδίου που έχουν 

συλλεχθεί από την παράκτια ζώνη του Στενού της Μυτιλήνης. Η επιλογή της Python 

βασίστηκε στο ότι διαθέτει ενηµερωµένες βιβλιοθήκες για την ανάπτυξη επιστηµονικών 

εφαρµογών, είναι ιδιαίτερα εύκολη στην εκµάθησή της και διατίθεται δωρεάν. Το enviSOM 

συνδέεται µε το GIS µέσω των αρχείων δεδοµένων (ascii). Η χρήση του enviSOM σε 

περιβαλλοντικά  δεδοµένα  από την περιοχή του Στενού Μυτιλήνης, ανέδειξε την ικανότητα 

του νευρωνικού δικτύου Kohonen Self-Organizing Map να παρουσιάζει τα πολυδιάστατα 

δεδοµένα µε απλό και κατανοητό (human readable) τρόπο, να αναγνωρίζει οµάδες (clusters) 

σε αυτά και βάσει συγκεκριµένης ανάλυσης να δηµιουργεί κανόνες ταξινόµησης. Οι κανόνες 

ταξινόµησης κατόπιν εφαρµογής στα δεδοµένα  (στη περίπτωση µας δεδοµένα χλωροφύλλης-

α, φωσφορικών και νιτρικών αλάτων) επιτρέπουν την  παραγωγή ενός τελικού χάρτη 

ευτροφισµού όπου είναι εµφανή τα όρια των επιπέδων ευτροφισµού. Η ανάπτυξη του 

εργαλείου enviSOM αντί για την χρήση κάποιου έτοιµου λογισµικού πακέτου έγινε αφενός 

µε σκοπό την κατανόηση του µηχανισµού εφαρµογής ενός νευρωνικού δικτύου και αφετέρου 

τη δηµιουργία εξειδικευµένου λογισµικού για την παρουσίαση, ανάλυση και ταξινόµηση 

περιβαλλοντικών δεδοµένων. Ο ήδη αναπτυγµένος κώδικας παρέχει την δυνατότητα 

βελτίωσης/τροποποίησής του για µελλοντικές ανάγκες της έρευνας και επέκτασής του και σε 

άλλες εφαρµογές (σύνδεση του µε συστήµατα GIS, αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων 

δειγµατοληψίας κ.α.). 
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1 Εισαγωγή 

 

1.1 Ευτροφισµός 

 

Ο ευτροφισµός είναι µία φυσική διαδικασία η οποία χαρακτηρίζεται από υπερβολική 

ανάπτυξη αλγών λόγω της παροχής θρεπτικών αλάτων στα θαλάσσια συστήµατα. Σε ένα «µη 

διαταραγµένο» σύστηµα η ανάπτυξη των φυτικών οργανισµών περιορίζεται από τον 

παράγοντα που βρίσκεται σε µικρότερη αφθονία, συνήθως κάποιο από τα θρεπτικά άλατα 

(Kitsiou and Karydis, 2011). 

Στα παράκτια συστήµατα τα θρεπτικά που δρουν ως περιοριστικός παράγοντας είναι 

το άζωτο και ο φώσφορος. Οι ανθρωπογενείς δραστηριότητες αλλάζουν τη ροή των 

θρεπτικών αλάτων στο θαλάσσιο περιβάλλον (Crossland et al., 2005) είτε από σηµειακές 

πηγές όπως αγωγοί λυµάτων (επεξεργασµένα ή µη) και απόβλητα βιοµηχανικών µονάδων 

καθώς και από µη σηµειακές πηγές κυρίως από την απορροή υδάτων που «ξεπλένουν» 

αγροτικές εκτάσεις µε αποτέλεσµα να µεταφέρουν το επιφανειακό χώµα το οποίο περιέχει 

λιπάσµατα. Η παροχή των θρεπτικών αυτών µπορεί να έχει ποικιλία επιπτώσεων: υψηλά 

επίπεδα χλωροφύλλης-α, υπερβολική ανάπτυξη φυκιών, ανθήσεις αλγών οι οποίες είναι 

πολλές φορές τοξικές, µείωση της αφθονίας και της βιοποικιλότητας και αύξηση της 

θολερότητας του νερού· σε πιο προχωρηµένα στάδια παρατηρούνται υψηλά επίπεδα 

πληθυσµού βακτηριδίων και µυκήτων που οδηγούν στην δηµιουργία υποξικών και ανοξικών 

συνθηκών (Ferreira et al., 2007). Οι συνθήκες αυτές µειώνουν δραµατικά την ποιότητα των 

υδάτων κάνοντάς τα ακατάλληλα για οποιαδήποτε χρήση (οικονοµική, αναψυχής κτλ.), αλλά 

και πολλές φορές επικίνδυνα για την ανθρώπινη υγεία. Γι’ αυτόν το λόγο ο ευτροφισµός 

θεωρείται παγκόσµια ως ένα σηµαντικό πρόβληµα και κρίνεται αναγκαία η ανάπτυξη 

µεθοδολογιών για την εκτίµηση του στο θαλάσσιο περιβάλλον.  

Το φαινόµενο του ευτροφισµού εξαρτάται από πλήθος βιοτικών και αβιοτικών 

παραµέτρων, πέρα από τις συγκεντρώσεις αζώτου και φωσφόρου, που πρέπει να ληφθούν υπ’ 

όψιν για να γίνει κατανοητό το φαινόµενο καθώς και οι οικολογικές διαδικασίες που αυτό 

ενεργοποιεί. Σύµφωνα µε το πρόγραµµα MED POL (UNEP, 2003) οι παράµετροι που κάθε 

Μεσογειακή χώρα θα πρέπει να παρακολουθεί όσον αφορά στην ποιότητα των υδάτων είναι: 

θερµοκρασία, pH, θολερότητα, ορθοφωσφορικά (PΟ-PO4, µg-at/l), ολικός φώσφορος (P, µg-

at/l), πυριτικά (SiO2, µg-at/l), διαλυµένο οξυγόνο (mg/l), χλωροφύλλη-α (µg/l), ολικό άζωτο 

(Ν, µg-at/l), νιτρικά (ΝΟ3-Ν, µg-at/l), αµµωνιακά (NH4-N, µg-at/l), νιτρώδη (ΝΟ2-Ν, µg-at/l) 

και φυτοπλαγκτόν (αριθµός κυττάρων και σύνθεση ειδών). Συνεπώς, το φαινόµενο του 

ευτροφισµού είναι εν γένει ένα πολυπαραµετρικό φαινόµενο άρα και οι µέθοδοι που 

χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση του θα πρέπει να είναι αντίστοιχα πολυπαραµετρικές.  
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Για την εκτίµηση της ποιότητας του θαλασσινού νερού µε βάση τα επίπεδα 

ευτροφισµού έχει χρησιµοποιηθεί ένα πλήθος πολυπαραµετρικών µεθόδων όπως οι: Ανάλυση 

Κύριων Συνιστωσών (PCA) (Zitko, 1994), Ανάλυση κατά Συστάδες (Cluster Analysis) 

(Clarke, 1993), Multivariate Dimensional Scaling (Warwick et al. 1988), ∆ιακριτική 

Ανάλυση (Anguilera et al., 2001), Ανάλυση Παραγόντων (Ignatiades et al. 1992).  

Επίσης η ανάπτυξη των Γεωγραφικών Συστηµάτων Πληροφοριών (GIS) την 

τελευταία δεκαετία καθώς και µία ποικιλία από µεθόδους χωρικής ανάλυσης, γεωστατιστικής 

ανάλυσης και τεχνικών χαρτογράφησης στα πλαίσια των GIS κάνουν δυνατή την ανάπτυξη 

χωρικών βάσεων δεδοµένων και τη δηµιουργία χαρτών συµβάλλοντας στην απεικόνιση 

επιπέδων ευτροφισµού στις παράκτιες περιοχές µε εύκολα κατανοητό τρόπο (Xu et al., 2001). 

Επίσης, ο συνδυασµός των µεθόδων εκτίµησης του ευτροφισµού µε τις δυνατότητες 

διαχείρισης και παρουσίασης της χωρικής πληροφορίας ενός GIS έχουν βοηθήσει σηµαντικά 

στην ανάπτυξη εργαλείων Ολοκληρωµένης ∆ιαχώρισης της Παράκτιας Ζώνης (Kitsiou et al., 

2002).  

Πέρα από τις µεθόδους που αναφέρθηκαν, για την εκτίµηση αλλά και πρόβλεψη 

(Recknagel et al., 1997) των επιπέδων ευτροφισµού έχουν χρησιµοποιηθεί και Τεχνητά 

Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆). Πιο συγκεκριµένα έγινε χρήση ενός ΤΝ∆ του τύπου Kohonen 

Self-Organizing Map (KSOM) για την εκτίµηση και πρόβλεψη της ποιότητας των υδάτων 

στην παράκτια περιοχή της Αλµέριας στην Ισπανία (Anguilera et al. 2001). To ΤΝ∆ 

εκπαιδεύτηκε µε δεδοµένα χρονοσειρών ενός έτους για τις συγκεντρώσεις τεσσάρων 

παραµέτρων (νιτρικά, νιτρώδη, αµµωνία και φωσφορικά) από 22 σταθµούς δειγµατοληψίας 

και στην συνέχεια το εκπαιδευµένο ΤΝ∆ χρησιµοποιήθηκε µε επιτυχία για την εκτίµηση του 

επιπέδου ευτροφισµού σε τυχαίους σταθµούς δείχνοντας ότι το ΤΝ∆ τύπου KSOM είναι ένα 

αποτελεσµατικό εργαλείο για την αξιολόγηση και πρόβλεψη των επιπέδων ευτροφισµού στα 

παράκτια ύδατα. Επίσης, νευρωνικά δίκτυα τύπου feed-forward back propagation έχουν 

χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία για την εκτίµηση των πεδίων ευτροφισµού σε λίµνες τις 

Τουρκίας (Karul et al., 2000) και τις Κίνας (Jiang et al. 2006, Kuo et al., 2006). 

 

1.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 

Τα ΤΝ∆ είναι απλοποιηµένα µοντέλα του Κεντρικού Νευρικού Συστήµατος των 

βιολογικών οργανισµών, σχεδιασµένα να προσοµοιάζουν τον τρόπο µε τον οποίο ο 

εγκέφαλος πραγµατοποιεί µια συγκεκριµένη εργασία ή λειτουργία. Αποτελούνται από πολλές 

απλές υπολογιστικές µονάδες τους Νευρώνες ή Νευρώνια τα οποία είναι διασυνδεµένα µε 

πολύπλοκες αρχιτεκτονικές. Η υλοποίηση του ΤΝ∆ πραγµατοποιείται είτε µε χρήση 
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διαφόρων ηλεκτρονικών εξαρτηµάτων (Hardware) είτε προσοµοιώνεται µε λογισµικό σε ένα 

ψηφιακό υπολογιστή (Haykin, 1999). 

 O νευρώνας είναι η θεµελιώδης υπολογιστική µονάδα ενός ΤΝ∆ και αποτελεί µια 

προσπάθεια µοντελοποίησης ενός γενικευµένου νευρικού κυττάρου. Μπορούµε να 

αναγνωρίσουµε τρία βασικά στοιχεία ενός µοντέλου τεχνητού νευρώνα: 

 

1. Ένα σύνολο από συνάψεις ή διασυνδέσεις µε συµβολισµό j  , όπου η κάθε µία 

χαρακτηρίζεται από ένα βάρος ή ισχύ µε συµβολισµό kjw . Πιο συγκεκριµένα ένα 

σήµα jx  στην είσοδο της σύναψης j  που είναι συνδεµένη στον νευρώνα 

k πολλαπλασιάζεται µε το βάρος kjw . 

2. Έναν αθροιστή που αθροίζει το σήµα εισόδου (µε συµβολισµό jx ) σταθµισµένο 

αντίστοιχα µε τα βάρη των συνάψεων του νευρώνα. Οι διαδικασίες που 

περιγράφονται εδώ συνιστούν έναν γραµµικό συνδυαστή.  

3. Μία συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία περιορίζει (οριοθετεί) το εύρος της 

εξόδου του νευρώνα µε συµβολισµό ( )⋅ϕ . 

 

Μία ακόµα παράµετρος του µοντέλου αυτού είναι η εξωτερικά εφαρµοζόµενη 

πόλωση (bias) µε συµβολισµό kb  που έχει ως επίδραση την αύξηση ή µείωση της καθαρής 

εισόδου στη συνάρτηση ενεργοποίησης, ανάλογα µε το αν είναι θετική ή αρνητική. Η δοµή 

του µοντέλου δίνεται στο Σχήµα 1.1. 

 
Σχήµα 1.1 'Ένα µη γραµµικό µοντέλο νευρώνα (Πηγή: Haykin, 1999). 

 

Μπορούµε να εκφράσουµε µαθηµατικά το µοντέλο αυτό µε τις ακόλουθες εξισώσεις: 
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∑
=

=

m

j
jkjk xw

0

υ     (1.1) 

και  

( )kky υϕ=        (1.2) 

 όπου mxxx ,,, 21 …  είναι τα σήµατα εισόδου, kmkk www ,,, 21 …  είναι τα συναπτικά βάρη 

του νευρώνα k , ku  είναι το αποτέλεσµα του γραµµικού συνδυαστή για τα συγκεκριµένα 

σήµατα εισόδου, ( )⋅ϕ  είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης και ky  είναι το σήµα εξόδου του 

νευρώνα.  

Στο συγκεκριµένο µοντέλο η πόλωση kb  εισάγεται σαν µία σύναψη µε σταθερή τιµή 

εισόδου: 

0 0k kb w x=  

όπου kb  η πόλωση του νευρώνα k , 0kw  το βάρος της πόλωσης και 0x σταθερή τιµή +1. Η 

πόλωση kb  έχει ως αποτέλεσµα την εφαρµογή ενός συνεκτικού µετασχηµατισµού στο 

αποτέλεσµα ku  του γραµµικού συνδυαστή του µοντέλου kkk bu +=υ . Πιο συγκεκριµένα, 

εάν η τιµή της πόλωσης kb  είναι θετική ή αρνητική η σχέση ανάµεσα στο παραγόµενο τοπικό 

πεδίο ή δυναµικό ενεργοποίησης kυ  του νευρώνα k  και του αποτελέσµατος του γραµµικού 

συνδυαστή ku  τροποποιείται κατά τρόπο που παρουσιάζεται στο Σχήµα 1.2. 

 
Σχήµα 1.2 Συσχετισµένος µετασχηµατισµός ο οποίος προκύπτει εξαιτίας της πόλωσης,  

vk = bk για uk = 0 (Πηγή: Haykin, 1999). 
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1.2.1  Τύποι της Συνάρτησης Ενεργοποίησης 

 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ( )υϕ , ορίζει το αποτέλεσµα του νευρώνα από πλευράς του 

παραγόµενου τοπικού πεδίου υ . Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιούνται διαφόρων τύπων 

συναρτήσεων, οι οποίες και θα παρουσιαστούν στη συνέχεια. Κοινό χαρακτηριστικό όλων 

των συναρτήσεων ενεργοποίησης, είναι η ιδιότητα να λαµβάνουν αυθαίρετες τιµές (όπως 

είναι τα σήµατα εισόδου που προκύπτουν από µία πραγµατική εφαρµογή, µετρήσεις δηλαδή 

του περιβάλλοντος που επιθυµούµε να εφαρµόσουµε στο νευρωνικό δίκτυο) σε ένα 

προκαθορισµένο εύρος τιµών (πεδίο τιµών της συνάρτησης): 

 

1. Συνάρτηση κατωφλιού ή συνάρτηση βήµατος. 

    ( )
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Αντίστοιχα η έξοδος του νευρώνα k  ο οποίος εφαρµόζει µια τέτοιου τύπου συνάρτηση 

εκφράζεται ως  

     




<

≥
=

0,0

0,1

k

k
ky

υ

υ

      (1.4) 

όπου 

 k

m

j
jkjk bxw∑

=

+=

1

υ     (1.5) 

Οι νευρώνες αυτού του τύπου αναφέρονται στην βιβλιογραφία ως McCulloch-Pitts model 

(Haykin, 1999). Το µοντέλο αυτό έχει την ιδιότητα όλα-ή-τίποτα (all-or-nothing), καθώς η 

έξοδος του νευρώνα παίρνει την τιµή 1 εάν το υ  είναι θετικό και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση. 

 

2. Τµηµατικά-γραµµική συνάρτηση.  
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3. Σιγµοειδής συνάρτηση, είναι η πιο συνηθισµένη συνάρτηση ενεργοποίησης. 

Ορίζεται ως µια γνησίως αύξουσα συνάρτηση η οποία παρουσιάζει µια λεπτή ισορροπία 

µεταξύ γραµµικής και µη-γραµµικής συµπεριφοράς.  
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 Α. Λογιστική συνάρτηση (logistic function). 

 

    ( )
( )αυ

υϕ
−+

=

exp1

1
                 (1.7) 

όπου α είναι η κλίση του (προσεγγιστικά) γραµµικού τµήµατος. 

 

 Β. Συνάρτηση signum. 
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η οποία δίνει τιµές -1, 0, 1. 

 

 Γ. Συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης 

 

    ( ) ( )υυϕ tanh=      (1.9) 

 

η οποία συνδέεται µε την λογιστική συνάρτηση, και δίνει τιµές στο διάστηµα -1 έως 1. 

 

1.2.2  Αρχιτεκτονικές Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

 

Ο τρόπος µε το οποίο δοµούνται οι νευρώνες στο ΤΝ∆ είναι στενά συνδεδεµένος µε 

τον αλγόριθµο που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση (αναλυτικότερα στην ενότητα 1.2.4) 

του. Γενικά µπορούµε να διακρίνουµε τρείς θεµελιωδώς διαφορετικές κλάσεις 

αρχιτεκτονικών δικτύων (Haykin, 1999, Kohonen, 1990):  

 

∆ίκτυα ενός επιπέδου, Εµπρός-Τροφοδότησης (Single-layer Feedforward Network). Σε 

ένα πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο οι νευρώνες είναι οργανωµένοι σε επίπεδα (Layers). Στην 

πιο απλή µορφή ενός πολυεπίπεδου δικτύου έχουµε ένα επίπεδο εισόδου (input layer) από 

πηγαίους κόµβους (source nodes) οι οποίοι προβάλλονται πάνω σε ένα στρώµα εξόδου 

(output layer) από νευρώνες (υπολογιστικοί κόµβοι, computational nodes), αλλά όχι το 

αντίστροφο. Είναι δηλαδή ένα αυστηρώς εµπρός-τροφοδότησης ή άκυκλο δίκτυο. 

Ονοµάζεται δίκτυο ενός επιπέδου (single layer) λόγω του ότι έχει ένα επίπεδο µε 

υπολογιστικούς κόµβους (computational nodes), δηλαδή σαν επίπεδα ενός δικτύου µετράµε 

µόνο αυτά στα οποία γίνεται κάποιος υπολογισµός (σχήµα 1.3Α).  
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Σχήµα 1.3 (Α) ∆ίκτυο Εµπρός τροφοδότησης ή άκυκλο δίκτυο, µε ένα επίπεδο νευρώνων. (Β) Πλήρως 

συνδεµένο δίκτυο εµπρός τροφοδότησης ή άκυκλο δίκτυο µε ένα κρυφό επίπεδο και ένα επίπεδο 

εξόδου (Πηγή: Haykin, 1999). 

 

∆ίκτυα πολλαπλών επιπέδων Εµπρός τροφοδότησης (Multilayer Feedforward 

Network). Η δεύτερη κατηγορία διακρίνεται για την ύπαρξη ενός ή περισσοτέρων κρυφών 

επιπέδων (hidden layers). Η λειτουργία των κρυφών αυτών νευρώνων (hidden neurons or 

hidden units) είναι να παρεµβαίνουν µε κάποιο χρήσιµο τρόπο µεταξύ της εξωτερικής 

εισόδου και της εξόδου του δικτύου. Με µία χαλαρή προσέγγιση το δίκτυο αποκτά µία 

ευρύτερη (global) αντίληψη παρόλη την τοπική συνδεσιµότητα χάρη σε ένα επιπλέον σύνολο 

συνοπτικών συνδέσεων και µιας επιπλέον διάστασης νευρωνικών αλληλεπιδράσεων 

(Churchland και Sejnowski, 1992). Οι πηγαίοι κόµβοι (source nodes) στο επίπεδο εισόδου 

(input layer) παρέχουν τα σχετικά στοιχεία του µοτίβου ενεργοποίησης (input vector) τα 

οποία συνιστούν τα σήµατα εισόδου που εισέρχονται στους νευρώνες (computation nodes) 

του δεύτερου επιπέδου (π.χ. του πρώτου κρυφού επιπέδου). Τα σήµατα εξόδου από το 

δεύτερο επίπεδο εισάγονται σαν είσοδος στο τρίτο και ούτω καθεξής για όλο το δίκτυο. 

Συνήθως οι νευρώνες ενός επιπέδου έχουν σαν είσοδο την έξοδο του προηγούµενου επιπέδου 

µόνο. Το σύνολο από τα σήµατα εξόδου από τους νευρώνες του τελικού επιπέδου (output 

layer) συνιστά τη συνολική ανταπόκριση του δικτύου στο µοτίβο ενεργοποίησης (activation 

pattern) που παρέχεται από τους πηγαίους κόµβους (source nodes) στο 1o επίπεδο (εισόδου) 

(input layer). 
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Για παράδειγµα ένα feedforward δίκτυο µε  πηγαίους κόµβους (source nodes), 

νευρώνες στο πρώτο κρυφό επίπεδο,  νευρώνες στο δεύτερο κρυφό επίπεδο και  

νευρώνες στο επίπεδο εξόδου (output layer) αναφέρεται ως  δίκτυο. 

Ένα δίκτυο ονοµάζεται πλήρως συνδεµένο (fully connected) όταν κάθε κόµβος ενός 

επιπέδου συνδέεται µε κάθε κόµβο του επόµενου επιπέδου (σχήµα 1.3Β) και µερικώς 

συνδεµένο (partially connected) όταν µερικές από τις συναπτικές συνδέσεις λείπουν. 

 

∆ίκτυα Ανάδρασης (Recurrent networks). Ένα δίκτυο ανάδρασης διαφοροποιείται από 

ένα εµπρός-τροφοδότησης στο ότι έχει τουλάχιστον ένα βρόχο ανάδρασης (feedback loop). 

Για παράδειγµα, ένα δίκτυο ανάδρασης µπορεί να συνίσταται από ένα µοναδικό επίπεδο από 

νευρώνες που ο καθένας τροφοδοτεί τους άλλους (Σχήµα 1.4Α). Στη δοµή που παρουσιάζεται 

στο σχήµα αυτό δεν υπάρχουν βρόχοι αυτο-ανάδρασης (self-feedback loops). Ως αυτο-

ανάδραση αναφερόµαστε στη περίπτωση όπου ένας νευρώνας τροφοδοτεί την έξοδο του 

στην είσοδο του. Το δίκτυο ανάδρασης του σχήµατος 1.4Α επίσης δεν περιέχει κρυφούς 

νευρώνες, στο Σχήµα 1.4Β παρουσιάζεται ένα δίκτυο ανάδρασης το οποίο περιέχει κρυφούς 

νευρώνες,. Οι συνδέσεις ανάδρασης (feedback connections) του Σχήµατος 1.4Β ξεκινάνε και 

από τους κρυφούς νευρώνες και από τους νευρώνες εξόδου. Η παρουσία συνδέσεων 

ανάδρασης είτε σαν του Σχήµατος 1.4Α ή σαν του 1.4Β έχουν ισχυρό αντίκτυπο στην 

ικανότητα του δικτύου να µαθαίνει καθώς και στην επίδοσή του. Επιπλέον, οι βρόχοι 

ανάδρασης περιλαµβάνουν τη χρήση συγκεκριµένων διακλαδώσεων από στοιχεία χρονικής 

καθυστέρησης (unit-delay elements) (µε συµβολισµό ) οι οποίες έχουν ως αποτέλεσµα 

µία µη-γραµµική δυναµική συµπεριφορά (nonlinear dynamical behavior), µε την προϋπόθεση 

ότι το δίκτυο περιέχει µη-γραµµικούς νευρώνες.  

 

 

Σχήµα 1.4. (Α) ∆ίκτυο ανάδρασης το οποίο δεν περιέχει βρόγχους αυτο-ανάδρασης ούτε κρυφούς 

νευρώνες. (Β) ∆ίκτυo ανάδρασης µε κρυφούς νευρώνες (Πηγή: Haykin, 1999). 
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1.2.3  Αναπαράσταση της Γνώσης 

 

Ως γνώση στα πλαίσια των νευρωνικών δικτύων χρησιµοποιούµε τον ακόλουθο 

ορισµό: 

 

Με τον όρο «γνώση» αναφερόµαστε σε αποθηκευµένα δεδοµένα ή µοντέλα τα οποία 

χρησιµοποιούνται από ένα άτοµο ή µία µηχανή για να ερµηνεύσει, να προβλέψει και να 

ανταποκριθεί κατάλληλα στον εξωτερικό κόσµο (Fischler and Firschein, 1987). 

 

Η βασική λειτουργία του νευρωνικού δικτύου είναι να µάθει ένα µοντέλο του 

περιβάλλοντος στο οποίο το ίδιο είναι ενσωµατωµένο, λαµβάνοντας πληροφορίες για αυτό 

µέσω των αισθητήρων του (επίπεδο εισόδου του δικτύου) και να έχει τη δυνατότητα να 

προσαρµόσει το µοντέλο αυτό ώστε να παραµένει συνεπές µε τις τυχών αλλαγές στο 

περιβάλλον (Haykin, 1999). 

Η γνώση που κατέχει το ΤΝ∆ για το περιβάλλον του αποτελείται από δύο είδη 

πληροφορίας (Haykin, 1999): 

Πληροφορία για την κατάσταση του περιβάλλοντος µέχρι την παρούσα χρονική στιγµή, 

η οποία αντιπροσωπεύεται από δεδοµένα για το τι είναι και για το τι ήταν γνωστό στο δίκτυο. 

Αυτή η γνώση αναφέρεται ως εκ των προτέρων πληροφορία. 

Παρατηρήσεις (µετρήσεις) του κόσµου όπως αυτές λαµβάνονται από «αισθητήρες» 

σχεδιασµένοι να εξετάζουν το περιβάλλον στο οποίο το νευρωνικό δίκτυο λειτουργεί. 

Συνήθως αυτές οι παρατηρήσεις περιέχουν εν γένει θόρυβο, λόγω λαθών στη λειτουργία των 

αισθητήρων ή και ατελειών του συστήµατος. Οι παρατηρήσεις αυτές παρέχουν το απόθεµα 

της πληροφορίας από το οποίο αντλούνται τα παραδείγµατα που χρησιµοποιούνται για την 

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. 

Τα παραδείγµατα αυτά µπορεί να είναι χαρακτηρισµένα ή µη-χαρακτηρισµένα. Στα 

χαρακτηρισµένα παραδείγµατα το σήµα εισόδου είναι αντιστοιχισµένο µε µια επιθυµητή 

ανταπόκριση (target output) από το δίκτυο. Τέτοιου είδους παραδείγµατα χρησιµοποιούνται 

για την επιβλεπόµενη εκπαίδευση του δικτύου. Αντιθέτως τα παραδείγµατα που δεν είναι 

χαρακτηρισµένα αποτελούνται από διαφορετικές υλοποιήσεις του σήµατος εισόδου και στο 

ΤΝ∆ δεν γνωστοποιείται κάποιο επιθυµητό αποτέλεσµα αλλά αυτό προκύπτει µέσω της µη-

επιβλεπόµενης εκπαίδευσης του. Το σύνολο δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί για την 

εκπαίδευση του ΤΝ∆ εξαρτάται άµεσα από τον αλγόριθµο µε τον όποιο αυτό υλοποιείται. 

Σε ένα ΤΝ∆ συγκεκριµένης αρχιτεκτονικής, η γνώση του για το περιβάλλον του 

αντιπροσωπεύεται από τiς τιµές που παίρνουν οι ελεύθερες παράµετροι του δικτύου, δηλαδή 

τα βάρη των συνάψεων και τα biases. 
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Σύµφωνα µε τον Anderson (1988) µπορούµε να αναγνωρίσουµε τέσσερις γενικούς 

κανόνες σχετικά µε την αναπαράσταση της γνώσης ενός ΤΝ∆ (Haykin, 1999). 

• Κανόνας 1. Σήµατα εισόδου που είναι όµοια µεταξύ τους και ανήκουν σε 

παρόµοιες οµάδες θα πρέπει να δηµιουργούν παρόµοιες αντιπροσωπεύσεις 

µέσα στο δίκτυο και συνεπώς να κατηγοριοποιούνται σαν να ανήκουν στην 

ίδια κατηγορία. Σαν κριτήριο οµοιότητας µεταξύ των διανυσµάτων εισόδου 

χρησιµοποιούµε µέτρα απόστασης όπως η Ευκλείδεια απόσταση ή το 

εσωτερικό γινόµενο. 

• Κανόνας 2. Σήµατα εισόδου που ανήκουν σε διαφορετικές οµάδες θα πρέπει 

να δηµιουργούν ευρέος διαφορετικές αντιπροσώπευσης µέσα στο δίκτυο. Ο 

κανόνας αυτός είναι ο ακριβώς αντίθετος του κανόνα 1. 

• Κανόνας 3. Εάν ένα συγκεκριµένο χαρακτηριστικό είναι σηµαντικό θα 

πρέπει να συσχετιστεί µε αυτό ένας µεγάλος αριθµός νευρώνων. 

• Κανόνας 4. Για το σχεδιασµό του δικτύου θα πρέπει να λαµβάνονται υπόψη 

τυχών προηγούµενες πληροφορίες (prior information), καθώς και 

αµετάβλητες παράµετροι (invariances) για την απλοποίηση του σχεδιασµού 

του δικτύου. 

 

1.2.4 Εκπαίδευση – Μάθηση 

 

Η ιδιότητα µε τη µεγαλύτερη σηµασία για ένα ΤΝ∆ είναι η ικανότητά του να 

µαθαίνει από το περιβάλλον του και να βελτιώνει την απόδοσή του µέσω της διαδικασίας της 

εκπαίδευσης. Η βελτίωση στην απόδοση γίνεται µε το πέρασµα του χρόνου σύµφωνα µε ένα 

καθορισµένο µέτρο. Το νευρωνικό δίκτυο µαθαίνει για το περιβάλλον του µέσω µίας 

διαδραστικής διαδικασίας διορθώσεων που εφαρµόζονται στα συναπτικά βάρη. Κατά 

συνέπεια το νευρωνικό δίκτυο γίνεται πιο καταρτισµένο για το περιβάλλον του µε κάθε 

επανάληψη της διαδικασίας εκπαίδευσης. 

Για να ορίσουµε την µάθηση στα πλαίσια των τεχνικών νευρωνικών δικτύων 

χρησιµοποιούµε τον προσαρµοσµένο ορισµό των Mendel and McClaren (1970): 

 

Μάθηση είναι µία διαδικασία κατά την οποία οι ελεύθερες παράµετροι ενός τεχνητού 

νευρωνικού δικτύου προσαρµόζονται µέσω µίας διαδικασίας διέγερσης από το περιβάλλον στο 

οποίο το δίκτυο είναι ενσωµατωµένο. Ο τύπος της µάθησης καθορίζεται από τον τρόπο µε τον 

οποίο λαµβάνουν χώρα οι αλλαγές στις παραµέτρους (Haykin, 1999). 
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Ο ορισµός αυτός υποδηλώνει την ακόλουθη αλληλουχία γεγονότων: 

1. Το ΤΝ∆ διεγείρεται από το περιβάλλον του. 

2. Το ΤΝ∆ υφίσταται αλλαγές στις ελεύθερες παραµέτρους του σαν αποτέλεσµα 

αυτής της διέγερσης. 

3. Το ΤΝ∆ ανταποκρίνεται µε έναν νέο τρόπο στο περιβάλλον λόγω των αλλαγών 

αυτών που συνέβησαν στην εσωτερική του δοµή. 

Ένα προκαθορισµένο σύνολο καλά ορισµένων κανόνων για την επίλυση ενός 

προβλήµατος εκµάθησης λέγεται αλγόριθµος εκπαίδευσης.  

 

1.3 Αυτο-οργάνωση 

 

Ο σκοπός ενός αλγορίθµου αυτο-οργανωµένης εκµάθησης είναι να ανακαλύψει 

σηµαντικά πρότυπα (µοτίβα) ή χαρακτηριστικά στα δεδοµένα εισόδου χωρίς την παρουσία 

δασκάλου. Για να το πραγµατοποιήσει αυτό παρέχεται στον αλγόριθµο ένα σύνολο κανόνων 

τοπικού χαρακτήρα το οποίο του επιτρέπει να µάθει να υπολογίζει µια αντιστοίχιση εισόδου-

εξόδου µε συγκεκριµένες επιθυµητές ιδιότητες. Ο όρος τοπικός σηµαίνει ότι η αλλαγή που 

εφαρµόζεται στα συναπτικά βάρη ενός νευρώνα περιορίζεται στην άµεση γειτονιά του. 

Η αυτο-οργανωµένη (µη-επιβλεπόµενη) µάθηση συνίσταται από την 

επαναλαµβανόµενη τροποποίηση των συναπτικών βαρών του νευρωνικού δικτύου ως 

ανταπόκριση στα µοτίβα ενεργοποίησης και σύµφωνα µε καθορισµένους κανόνες µέχρι να 

αναπτυχθεί ένας τελικός σχηµατισµός.  

Η απάντηση για την χρησιµότητα αυτού του σχηµατισµού βρίσκεται στην εξής 

παρατήρηση του Alan Turing (1952) ενός φυσικού κατ’ ουσία φαινοµένου όπου:  

   

Τάξη σε καθολικό επίπεδο είναι δυνατόν να προκύψει από τοπικές αλληλεπιδράσεις 

(“Global order can arise from local interaction”). 

 

∆ηλαδή ένα σύνολο σε µία αρχικά τυχαία κατάσταση, του οποίου τα στοιχεία 

αλληλεπιδρούν µε τα γειτονικά τους (local interaction) µπορεί να οδηγηθεί σε µία καθολική 

διάταξη (global order). 

Αυτή η παρατήρηση έχει εφαρµογή στα βιολογικά καθώς και στα τεχνητά νευρωνικά 

δίκτυα. Η ουσία της αυτο-οργάνωσης είναι ότι πολλές αρχικά τυχαίες τοπικές 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ γειτονικών νευρώνων ενός δικτύου µπορούν να ενωθούν προς 

καταστάσεις καθολικής τάξης του δικτύου και τελικά να οδηγήσουν σε συνεκτική 

συµπεριφορά µε τη µορφή χωρικών µοτίβων. 

Η οργάνωση του δικτύου λαµβάνει χώρα σε δύο διαφορετικά επίπεδα τα οποία 

αλληλεπιδρούν µεταξύ τους µε τη µορφή ενός βρόγχου ανάδρασης. Τα δύο επίπεδα είναι : 
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-∆ραστηριότητα. Συγκεκριµένα µοτίβα ενεργοποίησης παράγονται από ένα δίκτυο σε 

ανταπόκριση στα σήµατα εισόδου. 

-Συνδεσιµότητα. Η τροποποίηση της ισχύος των συνδέσεων (συναπτικά βάρη) 

εξαρτάται από την ανταπόκριση του δικτύου στα σήµατα εισόδου. 

 

Η ανατροφοδότηση µεταξύ των αλλαγών στα βάρη των συνάψεων και των αλλαγών 

στα µοτίβα ενεργοποίησης πρέπει να είναι θετική έτσι ώστε να επιτευχθεί αυτο-οργάνωση 

του δικτύου. 

Οι βάσεις για την θεωρία της αυτο-οργάνωσης βασίζονται στην πρωτοποριακή 

εργασία του von der Malsburg (1973, 1990) από την οποία µπορούµε να διατυπώσουµε 

τέσσερις αρχές της αυτο-οργάνωσης (Haykin, 1999):  

 

Αρχή 1. Οι αλλαγές στα βάρη των συνάψεων έχουν την τάση να αυτο-ενισχύονται. Η 

διαδικασία της αυτο-ενίσχυσης περιορίζεται από την προϋπόθεση ότι οι προσαρµογές στα 

διανύσµατα βάρους των συνάψεων πρέπει να βασίζονται σε τοπικά διαθέσιµα σήµατα, το 

λεγόµενα προσυναπτικά και µετασυναπτικά σήµατα. Οι προϋποθέσεις της αυτο-ενίσχυσης 

και της τοπικότητας καθορίζουν τον µηχανισµό σύµφωνα µε τον οποίο µία ισχυρή σύναψη 

οδηγεί το προσυναπτικό και το µετασυναπτικό σήµα να συµπέσουν (δηλαδή το διάνυσµα 

βάρους της σύναψης είναι παρόµοιο µε το διάνυσµα εισόδου). Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα να 

αυξηθεί η ισχύς της σύναψης εάν τα σήµατα συµπίπτουν.  

Αρχή 2. Περιορισµοί στους πόρους οδηγούν σε ανταγωνισµό µεταξύ των συνάψεων 

και κατά συνέπεια την επιλογή αυτών που αναπτύσσονται πιο δυναµικά εις βάρος των άλλων 

(fittest). Για να σταθεροποιηθεί το σύστηµα θα πρέπει να υπάρχει κάποιου είδους 

ανταγωνισµός για έναν «περιορισµένο» πόρο (π.χ. αριθµός διανυσµάτων εισόδου). 

Συγκεκριµένα, µία αύξηση της ισχύος µερικών συνάψεων πρέπει να αντισταθµίζεται από µία 

µείωση της ισχύος σε άλλες. Συνεπώς, µόνο οι «επιτυχηµένες» συνάψεις µπορούν να 

αυξηθούν, ενώ οι λιγότερο επιτυχηµένες τείνουν να αποδυναµωθούν ή και να εξαφανιστούν. 

Αρχή 3. Οι τροποποιήσεις στα συναπτικά βάρη έχουν την τάση να συνεργάζονται. 

Επισηµάνεται ότι µια µοναδική σύναψη δεν µπορεί να παράγει αποτελεσµατικά επιθυµητά 

αποτελέσµατα, χρειάζεται η συνεργασία µεταξύ ενός συνόλου συνάψεων να συγκλίνουν προς 

ένα νευρώνα και να µεταφέρουν αρκετά συµπίπτοντα σήµατα προς αυτόν για να τον 

ενεργοποιούν. Η παρουσία µίας πολύ ισχυρής σύναψης µπορεί να βελτιώσει την προσαρµογή 

άλλων συνάψεων, παρόλο τον συνολικό ανταγωνισµό. 

 

Αρχή 4. Τάξη και δοµή στα µοτίβα ενεργοποίησης αντιπροσωπεύουν πλεονάζουσες 

πληροφορίες τις οποίες το νευρωνικό δίκτυο έχει αποκτήσει µε την µορφή γνώσης, που είναι 

απαραίτητη προϋπόθεση για την αυτο-οργανωµένη µάθηση. Για να πραγµατοποιήσει µία 
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χρήσιµη λειτουργία επεξεργασίας-πληροφορίας, η αυτο-οργανωµένη µάθηση, θα πρέπει να 

υπάρχει πλεονασµός στα πρότυπα ενεργοποίησης που προµηθεύεται το δίκτυο από το 

περιβάλλον (σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης).  

 

1.3.1  Kohonen Self Organizing Map 

 

Το ΤΝ∆ τύπου Kohonen SOM αποτελείται από δύο επίπεδα, ένα επίπεδο εισόδου και 

ένα επίπεδο εξόδου. Οι νευρώνες στο επίπεδο εξόδου είναι διατεταγµένοι σε ένα πλέγµα µιας 

ή δύο (συνήθως) διαστάσεων. Ο αλγόριθµος εκπαιδευσής του ανήκει στους µη-

επιβλεπόµενους. Οι νευρώνες του ρυθµίζονται µέσω µίας µεθόδου ανταγωνιστικής µάθησης 

(competitive learning) στο να ανταποκρίνονται σε συγκεκριµένα µοτίβα των σηµάτων 

εισόδου. Οι νευρώνες στο επίπεδο εξόδου του δικτύου ανταγωνίζονται µεταξύ τους για το 

ποιός θα ενεργοποιηθεί µε αποτέλεσµα µόνο ένας νευρώνας εξόδου να ενεργοποιείται ή ένας 

από κάθε οµάδα. Ένας νευρώνας εξόδου ο οποίος κερδίζει τον ανταγωνισµό ονοµάζεται 

νικητής-που-τα-παίρνει-όλα νευρώνας (winner-takes-all neuron) ή απλά νικητής νευρώνας 

(winner neuron). 

Οι θέσεις των νικητών νευρώνων, τοποθετούνται κατά τέτοιο τρόπο σε σχέση µε 

τους υπόλοιπους έτσι ώστε να δηµιουργείται ουσιαστικά ένα σύστηµα συντεταγµένων στο 

πλέγµα για τα διαφορετικά χαρακτηριστικά της εισόδου (Kohonen, 1990). ∆ηλαδή , 

συγκεκριµένα σήµατα εισόδου ενεργοποιούν συγκεκριµένους νευρώνες του πλέγµατος και 

όµοια σήµατα ενεργοποιούν γειτονικούς ή και τους ίδιους νευρώνες, ενώ µη-όµοια 

ενεργοποιούν νευρώνες σε άλλη περιοχή του πλέγµατος. Έτσι ένας αυτο-οργανωµένος 

χάρτης χαρακτηρίζεται από τη δηµιουργία ενός τοπογραφικού χάρτη των προτύπων εισόδου 

στον οποίο οι χωρικές θέσεις (συντεταγµένες) των νευρώνων στο πλέγµα είναι ενδεικτικές των 

εγγενών στατιστικών χαρακτηριστικών τα οποία περιέχονται στα µοτίβα εισόδου. 

Οι αυτο-οργανώµενοι χάρτες είναι εγγενώς µη γραµµικοί, έτσι µπορούν να 

θεωρηθούν σαν µία µη γραµµική γενίκευση της ανάλυσης κύριων συνιστωσών (PCA) 

(Walter and Ritter, 1996). 

Η ανάπτυξη των αυτο-οργανωµένων χαρτών σαν νευρωνικά µοντέλα έχει ως βάση 

ένα ιδιαίτερο χαρακτηριστικό του ανθρώπινου εγκεφάλου. Πολλά µέρη του εγκεφάλου είναι 

οργανωµένα κατά τέτοιο τρόπο ώστε τα διάφορα σήµατα από τα αισθητήρια όργανα να 

αντιπροσωπεύονται από τοπολογικά διατεταγµένους υπολογιστικούς χάρτες. Πιο συγκεκριµένα 

τα σήµατα για αισθήσεις όπως η αφή (Kaas et al., 1983), η όραση (Hubel and Wiesel, 1962) 

και η ακοή (Suga, 1965) αντιστοιχίζονται σε διαφορετικές περιοχές του εγκεφαλικού φλοιού 

µε τοπολογικά διατεταγµένο τρόπο. Συνεπώς ο υπολογιστικός χάρτης είναι ένα από τα 

βασικά δοµικά στοιχεία της υπολογιστικής υποδοµής του κεντρικού νευρικού συστήµατος. 
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1.4  Σκοπός Εργασίας 

 

Σκοπός της παρούσας πτυχιακής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός εργαλείου 

(enviSOM) το οποίο παρέχει µια φιλική προς το χρήστη διεπιφάνεια για την εφαρµογή του 

αλγορίθµου του µη-επιβλεπόµενου νευρωνικού δικτύου ΚSOM σε περιβαλλοντικά δεδοµένα 

µε σκοπό την ανάλυσή τους, την οµαδοποίησή τους σε συγκεκριµένες κατηγορίες και την 

παρουσίαση των αποτελεσµάτων µε τη µορφή θεµατικών χαρτών. 

Πιο συγκεκριµένα το εργαλείο αυτό προσφέρει στο χρήστη τη δυνατότητα ρύθµισης 

των παραµέτρων του αλγορίθµου, την εισαγωγή δεδοµένων (µορφή αρχείων: CSV, TSV, 

ascii, export αρχεία του λογισµικού ArcGIS). Στην παρούσα εργασία η χρησιµότητα του 

εργαλείου που αναπτύχθηκε αναδείχθηκε µέσω µίας µελέτης περίπτωσης η οποία αφορά στην 

ανίχνευση των επιπέδων ευτροφισµού σε µία παράκτια περιοχή της Λέσβου. 
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2 Μεθοδολογία 

 

2.1 Το Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο Kohonen Self Organizing Map 

 

Το νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από δύο επίπεδα, ένα επίπεδο εισόδου και ένα 

επίπεδο εξόδου. Σαν επίπεδο εξόδου χρησιµοποιούµε ένα πλέγµα µε νευρώνες, η δοµή του 

οποίου µπορεί να είναι ορθογώνια ή εξαγωνική. Όλοι οι νευρώνες στο επίπεδο εξόδου είναι 

συνδεµένοι µε τους πηγαίους κόµβους στο επίπεδο εισόδου. Όλη η υπολογιστική 

δραστηριότητα λαµβάνει χώρα στο επίπεδο εξόδου το οποίο λειτουργεί και σαν ένας 

διακριτός χάρτης. 

 

2.1.1 Αρχή ∆ηµιουργίας του Τοπογραφικού Χάρτη Χαρακτηριστικών 

 

Η αρχή αυτή ενέπνευσε δύο διαφορετικά µοντέλα αντιστοίχησης χαρακτηριστικών 

(feature-mapping models). Το πρώτο προτάθηκε από τους Willshaw και von der Malsburg το 

1976 µε σκοπό να εξηγήσει βιολογικά την προβολή του οπτικού ερεθίσµατος από τον 

αµφιβληστροειδή χιτώνα στον οπτικό φλοιό στα ανώτερα σπονδυλωτά. 

Το δεύτερο µοντέλο που προτάθηκε από τον Kohonen το 1982, δεν προσπάθησε να 

εξηγήσει κάποια νευροβιολογική διαδικασία αλλά χρησιµοποιεί τα βασικά χαρακτηριστικά 

των υπολογιστικών χαρτών στον εγκέφαλο παραµένοντας υπολογιστικά προσιτό, και είναι 

πιο γενικής µορφής από το πρώτο µοντέλο γιατί είναι ικανό να εκτελέσει συµπίεση των 

δεδοµένων δηλαδή µείωση της διάστασης των δεδοµένων. 

Ο βασικός σκοπός του αυτο-οργανώµενου χάρτη είναι να µετασχηµατίσει ένα 

εισερχόµενο σήµα αυθαίρετης διάστασης σε ένα διακριτό χάρτη µίας ή δύο διαστάσεων 

εκτελώντας το µετασχηµατισµό µε έναν τρόπο ο οποίος είναι τοπολογικά διατεταγµένος. 

 

2.1.2  Ο αλγόριθµος Kohonen Self Organizing Map 

 

Ο αλγόριθµος που είναι υπεύθυνος για τον σχηµατισµό του αυτο-οργανώµενου χάρτη 

ξεκινάει µε την προετοιµασία των συναπτικών βαρών. Αυτό µπορεί να γίνει δίνοντας τους 

µικρές τυχαίες αρχικές τιµές από µια γεννήτρια τυχαίων αριθµών, ώστε να µη δώσουµε στον 

χάρτη κάποια εκ των προτέρων τάξη. Μπορούµε να διακρίνουµε τρείς βασικές διαδικασίες 

που λαµβάνουν χώρα κατά την δηµιουργία του αυτο-οργανώµενου χάρτη: 

 

1. Ανταγωνισµός. Για κάθε πρότυπο εισαγωγής οι νευρώνες του δικτύου υπολογίζουν 

τις αντίστοιχες τιµές τους για µία συνάρτηση διάκρισης. Αυτή η συνάρτηση παρέχει την 
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βάση για τον ανταγωνισµό µεταξύ των νευρώνων. Ο νευρώνας µε την µεγαλύτερη τιµή για 

την συνάρτηση αυτή ανακηρύσσεται νικητής.  

 

2. Συνεργασία. Ο νικητής νευρώνας καθορίζει την θέση µίας τοπολογικής γειτονιάς 

διεγερµένων νευρώνων, παρέχοντας την βάση της συνεργασίας µεταξύ αυτών των γειτονικών 

νευρώνων. 

 

3. Προσαρµογή των Συνάψεων. Ο τελευταίος αυτός µηχανισµός επιτρέπει στους 

διεγερµένους νευρώνες να αυξήσουν της ατοµικές τους τιµές για την συνάρτηση 

διακριτοποίησης σε σχέση µε το µοτίβο εισόδου µέσω κατάλληλων προσαρµογών στις τιµές 

των συναπτικών βαρών. Οι προσαρµογές γίνονται έτσι ώστε να ενισχυθεί η ανταπόκριση του 

νικητή νευρώνα σε ένα παρόµοιο πρότυπο εισόδου. 

 

2.1.3 Η διαδικασία του Ανταγωνισµού 

 

Έστω m η διάσταση του χώρου των δεδοµένων και 

[ ]1 2, , ,
T

mx x x=x …  (2.1) 

ένα διάνυσµα επιλεγµένο µε τυχαίο τρόπο από τον χώρο εισόδου. 

Το διάνυσµα που αντιστοιχεί στο συναπτικό βάρος κάθε νευρώνα του δικτύου είναι 

ίσης διάστασης µε τον χώρο των δεδοµένων. Έτσι για τον νευρώνα j έχουµε 

1 2, , , ,    1,2, ,    
T

j j j jmw w w j l = = … w …  (2.2) 

όπου l  είναι το σύνολο του αριθµού των νευρώνων του δικτύου.  

Για να εντοπίσουµε τον νικητή νευρώνα χρησιµοποιούµε τον δείκτη  

 

( ) argmin ,   1,2, ,j
j

i j l= − =x x w …  (2.3) 

ο οποίος συγκεντρώνει όλη την ουσία του ανταγωνισµού µεταξύ των νευρώνων, 

δηλαδή ο νευρώνας i που ικανοποιεί την (2.3) ονοµάζεται πιο-ταιριαστός (best matching unit) 

ή νικητής νευρώνας για το διάνυσµα εισόδου x 

 

 Ένας συνεχής χώρος εισόδου των µοτίβων ενεργοποίησης αντιστοιχίζεται σε έναν 

διακριτό χώρο εξόδου που αποτελείται από νευρώνες µέσω µιας διαδικασίας ανταγωνισµού 

µεταξύ των νευρώνων του δικτύου.  
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2.1.4 ∆ιαδικασία Συνεργασίας 

 

Ο νικητής νευρώνας γίνεται το κέντρο µίας τοπολογικής γειτονιάς από νευρώνες που 

συνεργάζονται. Για να ορίσουµε µία γειτονιά η οποία είναι νευροβιολογικά σωστή µπορούµε 

να βασιστούµε σε στοιχεία που δείχνουν ότι υπάρχει πλευρική αλληλεπίδραση µεταξύ ενός 

συνόλου από διεγερµένους νευρώνες,. Πιο συγκεκριµένα, ο νευρώνας που ενεργοποιείται 

έχει την τάση να διεγείρει περισσότερο τους άµεσα γειτονικούς του νευρώνες από αυτούς που 

βρίσκονται πιο µακριά. Αυτό µας οδηγεί να επιλέξουµε µία τοπολογική γειτονιά η οποία να 

φθίνει οµαλά µε την πλευρική απόσταση. Έστω hj,i η τοπολογική γειτονιά µε κέντρο τον 

νικητή νευρώνα i και ένα σύνολο j διεγερµένων νευρώνων, έστω di,j η απόσταση µεταξύ του 

νικητή νευρώνα i και του διεγερµένου νευρώνα j. Με αυτά τα δεδοµένα µπορούµε να 

υποθέσουµε ότι η τοπολογική γειτονιά είναι µία συνάρτηση της απόστασης di,j η οποία 

ικανοποιεί δύο προϋποθέσεις: 

-Η hj,i είναι συµµετρική γύρω από το σηµείο που παίρνει την µέγιστη τιµή της το 

οποίο βρίσκεται στο di,j = 0 δηλαδή στον νικητή νευρώνα i για τον οποίο η απόσταση είναι 

µηδενική. 

-Η τιµή της συνάρτησης γειτονιάς hj,i µειώνεται µονοτονικά σε σχέση µε την 

απόσταση di,j τείνοντας στο µηδέν για di,j →∞ , αυτή είναι µια απαραίτητη συνθήκη για την 

σύγκληση. 

Μία τυπική επιλογή η οποία ικανοποιεί αυτές της προϋποθέσεις είναι η Γκαουσιανή 

(Gaussian) συνάρτηση (Σχήµα 2.1) 

( )

2
,

, 2
exp

2
j i

j i

d
h

σ

 
= −  

 
x  (2.4) 

Όπου ,j id  η απόσταση ανάµεσα στον νικητή νευρώνα i και τον διεγερµένο νευρώνα j . Η 

παράµετρος σ (διακύµανση) είναι το «αποτελεσµατικό πλάτος» της γειτονιάς και µετράει τον 

βαθµό κατά τον οποίο οι γειτονικοί διεγερµένοι νευρώνες στον νικητή συµµετέχουν στην 

διαδικασία της µάθησης.  
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Σχήµα 2.1 Η Γκαουσιανή συνάρτηση γειτονιάς (Πηγή: Haykin, 1999). 

 

Για να υπάρξει συνεργασία ανάµεσα στους γειτονικούς νευρώνες είναι αναγκαίο η 

συνάρτηση γειτονιάς να εξαρτάται από την απόσταση ,j id  ανάµεσα στον νικητή νευρώνα 

i και τον διεγερµένο νευρώνα j  στον χώρο εξόδου δηλαδή στο πλέγµα στο οποίο είναι 

διατεταγµένοι οι νευρώνες. Για την περίπτωση του µονοδιάστατου πλέγµατος η απόσταση 

,j id  είναι ένας ακέραιος που ισούται µε j i− , για την περίπτωση του δυσδιάστατου 

πλέγµατος η απόσταση ορίζεται ως 

22
,j i j id = −r r  (2.5) 

µε jr  δηλώνουµε το διάνυσµα θέσης του διεγερµένου νευρώνα j  και µε ir  το διάνυσµα 

θέσης του νικητή νευρώνα i . 

Ένα ακόµα µοναδικό χαρακτηριστικό του αλγορίθµου SOM είναι ότι το µέγεθος της 

συνάρτησης γειτονιάς µειώνεται µε τον χρόνο, αυτό πραγµατοποιείται µε το να κάνουµε τη 

διακύµανση σ  να µειώνεται ανάλογα µε τον χρόνο. Μία συχνή επιλογή για την εξάρτηση 

του σ  από τον διακριτό χρόνο n  είναι η εκθετική µείωση όπως αυτή περιγράφεται από τους 

Ritter et al. (1992) και Obermayer et al. (1991) 

( ) 0
1

exp  ,   0,1,2, ,
n

n nσ σ

τ

 
= − = 

 
… ,  (2.6) 

0σ  είναι η αρχική τιµή της παραµέτρου σ κατά την έναρξη του αλγορίθµου SOM και 1τ  

είναι µία χρονική σταθερά. Συνεπώς µπορούµε να ξαναγράψουµε την συνάρτηση γειτονιάς σε 

µία µορφή που εξαρτάται από τον χρόνο n  

( ) ( ) ( )

2
,

, 2
exp  ,    0,1,2, ,

2
j i

j i

d
h n n

nσ

 
= − =  

 
x …  (2.7) 
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όπου ( )nσ  η διακύµανση όπως ορίζεται στην εξίσωση (2.6). Έτσι, καθώς ο χρόνος n  

αυξάνει, το ( )nσ  µειώνεται εκθετικά και η τοπολογική γειτονιά συρρικνώνεται κατά 

αντίστοιχο τρόπο. Έτσι µπορούµε να αναφερόµαστε στην ( ), ( )j i xh n  σαν την συνάρτηση 

γειτονιάς. 

 

2.1.5 ∆ιαδικασία Προσαρµογής 

 

Η τελευταία διαδικασία είναι η προσαρµογή των συναπτικών βαρών κατά την 

διάρκεια του αυτο-οργανωµένου σχηµατισµού του χάρτη χαρακτηριστικών. Για να υπάρξει 

αυτο-οργάνωση στο δίκτυο, το διάνυσµα του βάρους της σύναψης jw  του νευρώνα j  στο 

δίκτυο πρέπει να αλλάξει σε συνάρτηση µε το διάνυσµα εισόδου x . Για να διατυπώσουµε 

ένα κατάλληλο κανόνα για την ενηµέρωση των συναπτικών βαρών στο αυτο-οργανωµένο 

σύστηµα ξεκινάµε τροποποιώντας την υπόθεση του Hebb, προσθέτοντας σε αυτή έναν τον 

όρο ( )j jg y w  (forgetting term) , όπου jw  το διάνυσµα βάρους της σύναψης του νευρώνα j  

και ( )jg y  είναι µία θετική βαθµωτή συνάρτηση της ανταπόκρισης jy . Η µοναδική 

προϋπόθεση που επιβάλλεται στην συνάρτηση ( )jg y  είναι ότι ο σταθερός όρος στο 

ανάπτυγµα της σειράς Taylor της ( )jg y  θα πρέπει να είναι ίσος µε το µηδέν, έτσι µπορούµε 

να γράψουµε 

( ) 0jg y =  για 0jy =    (2.8) 

 

Με βάση αυτή την συνάρτηση µπορούµε να εκφράσουµε την αλλαγή στο διάνυσµα 

βάρους του νευρώνα j  του πλέγµατος ως: 

 ( )j j j jy g yη∆ = −w x w   (2.9) 

 

όπου η είναι η παράµετρος του ρυθµού µάθησης (learning-rate parameter) του αλγορίθµου. 

Για να ικανοποιήσουµε την απαίτηση της (2.8) επιλέγουµε µία γραµµική συνάρτηση για 

( )jg y : 

( )  j jg y yη=   (2.10) 

Για να απλοποιήσουµε περεταίρω την εξίσωση (2.9) θέτουµε 

, ( )j j iy h= x   (2.11) 

Χρησιµοποιώντας τις (2.10) και (2.11) στην (2.9), έχουµε 

, ( ) ( )j j i jhη∆ = −xw x w   (2.12) 
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Τέλος, χρησιµοποιώντας φορµαλισµό διακριτού-χρόνου, για το διάνυσµα βάρους 

( )j nw  της σύναψης του νευρώνα j  την χρονική στιγµή n , η ενηµερωµένη τιµή του 

διανύσµατος βάρους ( 1)j n+w  την χρονική στιγµή 1n+  ορίζεται από την εξίσωση 

(Kohonen, 1982; Ritter et al., 1992; Kohonen, 1997a): 

, ( )( 1) ( ) ( ) ( )( ( ))j j j i jn n n h n nη+ = + −xw w x w   (2.13) 

η οποία εφαρµόζεται σε όλους του νευρώνες του πλέγµατος που ανήκουν στην τοπολογική 

γειτονιά του νικητή νευρώνα i . Η εξίσωση (2.13) δρα µετακινώντας το διάνυσµα βάρους iw  

του νικητή νευρώνα i  προς το διάνυσµα εισόδου x . Έπειτα από επαναλαµβανόµενες 

παρουσιάσεις των δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης, τα διανύσµατα βαρών των 

συνάψεων τείνουν να ακολουθήσουν την κατανοµή των διανυσµάτων εισόδου λόγο της 

ενηµέρωσης της τοπολογικής γειτονιάς. Ως εκ τούτου ο αλγόριθµος οδηγεί σε µια τοπολογική 

διάταξη του χάρτη των χαρακτηριστικών στον χώρο των διανυσµάτων εισόδου υπό την 

έννοια ότι νευρώνες που εφάπτονται µεταξύ τους θα τείνουν να έχουν παρόµοια διανύσµατα 

βαρών των συνάψεων τους. 

Όπως υποδεικνύεται από την εξίσωση (2.13) η παράµετρος του ρυθµού-µάθησης 

( )nη µεταβάλλεται µε τον χρόνο. Πιο συγκεκριµένα, θα πρέπει να ξεκινά από µία αρχική τιµή 

0η  και έπειτα να µειώνεται σταδιακά καθώς αυξάνεται ο χρόνος n . Έτσι έχουµε 

0
2

( ) exp  ,   0,1,2, ,
n

n nη η
τ

 
= − = 

 
…   (2.14) 

όπου 2τ  είναι ακόµα µία σταθερά χρόνου του αλγορίθµου SOM. Η παράµετρος η  φθίνει 

εκθετικά καθώς αυξάνεται ο χρόνος n . 

 

2.1.6 Οι δύο φάσεις της ∆ιαδικασίας Προσαρµογής: ∆ιάταξη και Σύγκλιση 

 

Ο αλγόριθµος SOM ξεκινώντας από µία κατάσταση πλήρους αταξίας οδηγεί 

βαθµιαία σε µία διατεταγµένη αναπαράσταση των προτύπων ενεργοποίησης που αντλούνται 

από των χώρο των διανυσµάτων εισόδου. Μπορούµε να αναλύσουµε την προσαρµογή των 

βαρών του δικτύου όπως αυτή υπολογίζεται από την εξίσωση (2.13) σε δύο φάσεις: µία φάση 

διάταξης ή αυτο-οργάνωσης η οποία ακολουθείται από µία φάση σύγκλισης. Οι δύο αυτές 

φάσεις περιγράφονται από τον Kohonen (Kohonen, 1982, 1997): 

 

1. Φάση αυτο-οργάνωσης ή φάση διάταξης. Σε αυτή την φάση της εκπαίδευσης του 

δικτύου λαµβάνει χώρα η τοπολογική διάταξη των διανυσµάτων βάρους. Η φάση της 

διάταξης συνήθως χρειάζεται περί τις 1000 επαναλήψεις του αλγορίθµου SOM.  
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• Η παράµετρος του ρυθµού µάθησης ( )nη  θα πρέπει να ξεκινάει σε µια τιµή κοντά 

στο 0.1 και έπειτα να µειώνεται βαθµιαία αλλά να παραµένει πάνω από την τιµή 

0.01. Συνεπώς για την εξίσωση (2.14) επιλέγουµε τις ακόλουθες τιµές: 

0 0.1η =  

2 1000τ =  

• Η συνάρτηση γειτονιάς , ( )j ih n  θα πρέπει αρχικά να περιλαµβάνει σχεδόν όλους 

τους νευρώνες του δικτύου µε κέντρο τον νικητή νευρώνα i  και να συρρικνώνεται 

αργά καθώς περνάει ο χρόνος. Πιο συγκεκριµένα κατά την διάρκεια της φάσης 

διάταξης, που µπορεί να απαιτεί 1000 ή και περισσότερες επαναλήψεις του 

αλγορίθµου, η , ( )j ih n  επιτρέπεται να µειωθεί σε µία µικρή τιµή λίγων γειτονικών 

νευρώνων γύρω από τον νικητή νευρώνα. Υποθέτοντας ότι χρησιµοποιούµε ένα 

δύο διαστάσεων χάρτη, θέτουµε ως αρχική τιµή της διακύµανσης της συνάρτησης 

γειτονιάς 0σ  το πλάτος διαµέρισης του πλέγµατος στο οποίο βρίσκονται οι 

νευρώνες και αντίστοιχα την τιµή της σταθεράς χρόνου 1τ  στον τύπο της εξίσωσης 

(2.6) σαν: 

1
0

1000

log
τ

σ

=  

 

2. Φάση σύγκλισης. Η δεύτερη φάση της διαδικασίας προσαρµογής χρειάζεται για να 

ρυθµίσει µε ακρίβεια την αντιστοίχιση των χαρακτηριστικών και έτσι να παρέχει µία ακριβή 

στατιστική ποσοτικοποίηση του χώρου των διανυσµάτων εισόδου. Κατά γενικό κανόνα, ο 

αριθµός των επαναλήψεων του αλγορίθµου σε αυτή την φάση πρέπει να είναι τουλάχιστον 

ίσος µε 500 φορές τον αριθµό των νευρώνων του δικτύου.  

•  Για καλή στατιστική ακρίβεια, η παράµετρος του ρυθµού µάθησης ( )nη  θα πρέπει 

να διατηρείται κατά την διάρκεια της φάσης σύγκλισης σε µικρή τιµή της τάξης 

του 0.01. ∆εν θα πρέπει να επιτραπεί να µειωθεί στο µηδέν γιατί τότε το δίκτυο 

είναι πιθανό να ‘κολλήσει’ σε µία µετασταθή κατάσταση. Η µεταστάθης 

κατάσταση αντιστοιχεί σε µία διαµόρφωση του χάρτη µε ένα τοπολογικό σφάλµα. 

Η εκθετική µείωση της εξίσωσης (2.14) εγγυάται έναντι της πιθανότητας 

δηµιουργίας µετασταθών καταστάσεων. 

• Η συνάρτηση γειτονιάς , ( )j ih x  θα πρέπει να περιέχει µόνο τους πολύ γειτονικούς 

νευρώνες στον νικητή, και τελικά να µειωθεί σε ένα ή µηδενικούς γείτονες 

νευρώνες. 

 

 



28 
 

2.1.7 Σύνοψη του αλγορίθµου Kohonen SOM 

 

Τα βασικά µέρη και παράµετροι του αλγορίθµου είναι: 

• Ένας συνεχής χώρος εισόδου από πρότυπα ενεργοποίησης τα οποία προκύπτουν 

σύµφωνα µε µία συγκεκριµένη κατανοµή πιθανότητας. 

• Η τοπολογία του δικτύου µε την µορφή ενός επιπέδου, πλέγµατος από νευρώνες το 

οποίο ορίζει ένα διακριτό χώρο εξόδου. 

• Μία συνάρτηση γειτονιάς , ( ) ( )j ih nx  η οποία µεταβάλλεται συναρτήσει του χρόνου 

και ορίζεται γύρω από έναν νικητή νευρώνα ( )i x . 

• Μία παράµετρο του ρυθµού εκµάθησης ( )nη  η οποία έχει αρχική τιµή 0η  και 

µειώνεται οµαλά µε τον χρόνο n , αλλά ποτέ δεν µηδενίζεται. 

Για την συνάρτηση γειτονιάς και τον ρυθµό εκµάθησης χρησιµοποιούµε τις 

εξισώσεις (2.7) και (2.14) . 

1. Προετοιµασία εκκίνησης του αλγορίθµου. Επιλέγονται τυχαίες αρχικές τιµές για τα 

διανύσµατα βάρους (0)jw . Ο µόνος περιοριστικός παράγοντας είναι ότι όλα τα (0)jw  

πρέπει να είναι διαφορετικά για 1,2,j l= … , όπου l είναι ο αριθµός των νευρώνων στο 

πλέγµα. 

2. ∆ειγµατοληψία. Επιλέγεται ένα δείγµα xαπό τον χώρο των εισόδων µε µία 

συγκεκριµένη πιθανότητα. Το διάνυσµα xαντιπροσωπεύει το πρότυπο ενεργοποίησης το 

οποίο εφαρµόζεται στο πλέγµα των νευρώνων. Η διάσταση του διανύσµατος x  είναι ίση µε 

m . 

3. Αντιστοίχιση Οµοιότητας. Γίνεται εύρεση του πιο-ταιριαστού (νικητή) νευρώνα 

( )i x  την χρονική στιγµή n  µε κριτήριο οµοιότητας την ελάχιστη Ευκλείδεια απόσταση: 

( ) argmin ( )  ,   1,2, ,j
j

i n j l= − =x x w …  

4. Ενηµέρωση. Γίνεται προσαρµογή των διανυσµάτων βάρους των συνάψεων όλων 

των νευρώνων σύµφωνα µε την 

, ( )( 1) ( ) ( ) ( )( ( ) ( ))j j j i jn n n h n n nη+ = + −xw w x w  

όπου ( )nη  είναι ο ρυθµός εκµάθησης και , ( ) ( )j ih nx η συνάρτηση γειτονιάς µε κέντρο τον 

νικητή νευρώνα ( )i x  

5. Επανάληψη. Συνέχεια από το βήµα 2 µέχρι να µην παρατηρούνται αλλαγές στην 

«απεικόνιση» των χαρακτηριστικών (feature map). 
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2.1.8 Ιδιότητες της απεικόνισης χαρακτηριστικών 

 

Ο απεικόνιση των χαρακτηριστικών που υπολογίζεται από τον αλγόριθµο SOM 

παρουσιάζει σηµαντικά στατιστικά χαρακτηριστικά του χώρου εισόδου, έχοντας την τάση να 

αναπαριστά την συνάρτηση πιθανότητας ( )p x  των δεδοµένων εισόδου.  

Έστω X ένας χωρικά συνεχής χώρος εισόδου (δεδοµένων), η τοπολογία του οποίου 

ορίζεται από την µετρική σχέση µεταξύ των διανυσµάτων ∈x X . Έστω A ένας χωρικά 

διακριτός χώρος εξόδου η τοπολογία του οποίου προκύπτει από την τοποθέτηση των 

νευρώνων σαν τους υπολογιστικούς κόµβους ενός πλέγµατος. Έστω Φ  ένας γραµµικός 

µετασχηµατισµός που ονοµάζουµε απεικόνιση των χαρακτηριστικών, ο οποίος αντιστοιχεί τον 

χώρο εισόδου X στον χώρο εξόδου A όπως φαίνεται από την εξ. (2.15): 

:Φ →X A   (2.15)  

Η εξίσωση (2.15) µπορεί να θεωρηθεί ως µία αφηρηµένη µορφή της εξίσωσης (2.3) που 

ορίζει την θέση του νικητή νευρώνα ( )i x που προκύπτει από την απόκριση του δικτύου στο 

διάνυσµα εισόδου x . 

 

Σχήµα 2.2 Παρουσίαση της σχέσης µεταξύ της απεικόνισης των χαρακτηριστικών Φ και του 

διανύσµατος βάρους iw  του νικητή νευρώνα i (Πηγή: Haykin, 1999). 

 

∆εδοµένου ενός διανύσµατος εισόδου x ο αλγόριθµος SOM προχωρά πρώτα αναγνωρίζοντας 

τον πιο-ταιριαστό ή νικητή νευρώνα ( )i x στον χώρο εξόδου A , σύµφωνα µε την απεικόνιση 
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Φ. Το διάνυσµα βάρους της σύναψης iw  του νευρώνα ( )i x  µπορεί να θεωρηθεί σαν ένας 

δείκτης για αυτόν τον νευρώνα στον χώρο εισόδου X , δηλαδή τα στοιχεία του διανύσµατος 

iw  µπορούν αν θεωρηθούν ως οι συντεταγµένες της εικόνας του νευρώνα i προβαλλόµενη 

στον χώρο εισόδου. 

Η απεικόνιση Φ έχει της ακόλουθες σηµαντικές ιδιότητες (Haykin, 1999): 

Ιδιότητα 1. Προσέγγιση του Χώρου Εισόδου. Η απεικόνιση Φ  η οποία 

αντιπροσωπεύεται από το σύνολο των διανυσµάτων βάρους των συνάψεων { }jw στον χώρο 

εξόδου A  παρέχει µία καλή προσέγγιση του χώρου εισόδου X . 

Ιδιότητα 2. Τοπολογική ∆ιάταξη. Η απεικόνιση Φ είναι τοπολογικά διατεταγµένη 

υπό την έννοια ότι η θέση ενός νευρώνα στο πλέγµα ανταποκρίνεται σε ένα συγκεκριµένο τοµέα 

των προτύπων εισόδου. 

Ιδιότητα 3. Αντιστοιχία Πυκνότητας. Η απεικόνιση Φ  εκφράζει µεταβολές στα 

στατιστικά χαρακτηριστικά της κατανοµής της εισόδου: περιοχές του χώρου X από όπου τα 

διανύσµατα δείγµατα x  εξάγονται µε µεγάλη πιθανότητα εµφάνισης αντιστοιχούνται σε 

µεγαλύτερους τοµείς του χώρου εξόδου A  και συνεπώς µε µεγαλύτερη διακριτική ικανότητα 

από περιοχές του X από όπου τα διανύσµατα δείγµατα x  εξάγονται µε µικρή πιθανότητα 

εµφάνισης .  

Ιδιότητα 4. Επιλογή χαρακτηριστικού. Έστω δεδοµένα από τον χώρο εισόδου που 

ακολουθούν µία µη γραµµική κατανοµή. Ο αυτο-οργανωµένος χάρτης είναι ικανός να επιλέξει 

ένα σύνολο από βέλτιστα χαρακτηριστικά για να προσεγγίσει την υποκείµενη κατανοµή. 

 

2.1.9 Η µέθοδος οπτικοποίησης του ΤΝ∆ KSOM, U-matrix 

 

Ο πίνακας U-matrix (unified distance matrix) είναι µια απεικόνιση του SOM η οποία 

οπτικοποιεί τις αποστάσεις ανάµεσα στους νευρώνες. Η απόσταση ανάµεσα στους 

εφαπτόµενους νευρώνες υπολογίζεται και παρουσιάζεται µε διαφορετικό χρωµατισµό 

ανάµεσα στους γειτονικούς κόµβους. Ο σκούρος χρωµατισµός αντιστοιχεί σε µεγάλη 

απόσταση και συνεπώς ένα κενό ανάµεσα στα διανύσµατα βάρους. Ο ανοιχτός χρωµατισµός 

αντίστοιχη σε µικρή απόσταση και υποδηλώνει ότι τα διανύσµατα βάρους είναι κοντά µεταξύ 

τους σε αυτή την περιοχή.  
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2.2 Περιγραφή των ∆εδοµένων της Εργασίας και Προκαταρκτική 

Στατιστική Ανάλυση 

 

2.2.1 Σύνολα δεδοµένων για τον έλεγχο της σωστής λειτουργίας του εργαλείου 

 

O έλεγχος για την ορθή λειτουργία του αλγορίθµου έγινε µε την βοήθεια 2 συνόλων 

δεδοµένων από τα οποία το πρώτο χρησιµοποιείται ευρέως για την αξιολόγηση αλγορίθµων 

ταξινόµησης ενώ µε το δεύτερο γίνεται σαφές πως ξεκινώντας από µία αρχικά τυχαία 

κατάσταση µέσω του αλγορίθµου KSOM προκύπτει ένας διατεταγµένος χάρτης 

χαρακτηριστικών. Πρόκειται για τα σύνολα Fisher’s Iris flower (Fisher, 1936) και 

χρωµατικών τιµών RGB. 

 

 Το σύνολο δεδοµένων Fisher’s Iris flower  

 

Το σύνολο δεδοµένων Fisher’s Iris flower Dataset είναι ένα σύνολο δεδοµένων 

πολλών παραµέτρων το οποίο προτάθηκε από τον Sir Roland Aylmer Fisher (1936) ως ένα 

παράδειγµα διακριτικής ανάλυσης, οι µετρήσεις έγιναν από τον Edgar Anderson στην 

χερσόνησο Gaspe του Καναδά. Το σύνολο αποτελείται από 50 δείγµατα για καθένα από τα 

τρία είδη του φυτού Iris, τα Iris setosa, Iris virginica και Iris versicolor. Τέσσερα είναι τα 

χαρακτηριστικά τα οποία µετρήθηκαν, το µήκος και πλάτος του πέταλου και του σέπαλου 

του άνθους σε εκατοστά. Μία από τις κλάσεις είναι γραµµικώς διαχωριζόµενη από τις άλλες 

δύο, ενώ οι υπόλοιπες όχι. 

Με βάση τον συνδυασµό των τεσσάρων αυτών χαρακτηριστικών ο Fisher ανέπτυξε 

ένα γραµµικό µοντέλο για να διαχωρίσει τα είδη µεταξύ τους. Με βάση το µοντέλο αυτό το 

σύνολο δεδοµένων Iris έγινε µία τυπική περίπτωση έλεγχου για διάφορες τεχνικές 

ταξινόµησης στη µηχανική µάθηση (machine learning) . 

 

Πληροφορίες για τα χαρακτηριστικά του σύνολου δεδοµένου Iris
1. Μήκος σέπαλου σε εκατοστά
2. Πλάτος σέπαλου σε εκατοστά
3. Μήκος πετάλου σε εκατοστά
4. Πλάτος πετάλου σε εκατοστά
5. Κλάση: Iris Setosa

Iris Versicolor
Iris Virginica  
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Ελάχιστο Μέγιστο Μέση τιµή Τυπική Απόκληση
Μήκος σέπαλου 4.3 7.9 5.84 0.83
Πλάτος σέπαλου 2.0 4.4 3.05 0.43
Μήκος πέταλου 1.0 6.9 3.76 1.76
Πλάτος πέταλου 0.1 2.5 1.20 0.76  

 

Έγινε εκπαίδευση του δικτύου µε το Iris dataset και κατόπιν σύγκριση του 

αποτελέσµατος µε παραδείγµατα τις βιβλιογραφίας (Fincke et al., 2008). 

 

2.2.3 Σύνολο δεδοµένων της µορφής RGB  

 

Το δεύτερο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε είναι ένα σύνολο από 

διανύσµατα 3ων διαστάσεων µε τιµές στο διάστηµα 0, 1. Ένα χρώµα µπορεί να 

αναπαρασταθεί ως µία τριάδα αριθµών που παίρνουν τιµές από µηδέν µέχρι ένα και ο 

καθένας αντιστοιχεί σε ένα από τα 3 βασικά χρώµατα. Ο πρώτος στο κόκκινο (R), ο δεύτερος 

στο πράσινο (G) και ο τρίτος στο µπλε (B). Με αυτό τον τρόπο µπορούµε να συγκρίνουµε 

εύκολα τις αρχικές τιµές του πίνακα των βαρών µε τις τελικές.  

Ένα χρώµα µπορούµε να το θεωρήσουµε σαν ένα πολυ-παραµετρικό «αντικείµενο» το οποίο 

µπορεί να γίνει εύκολα αντιληπτό από τον άνθρωπο και έτσι µπορούµε να το χρησιµοποιούµε 

για να παρουσιάσουµε σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων καθώς και διεργασίες που λαµβάνουν 

χώρα κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου. 

 

Σύνολο δεδοµένων για οχτώ χρώµατα 

Το σύνολο αποτελείται από οχτώ διανύσµατα, έξι για τα χρώµατα, ένα για το λευκό και ένα  

για το µαύρο. 

 

 

Color Red Green Blue 

K (Μαύρο) 0 0 0 

R (Κόκκινο) 1 0 0 

G (Πράσινο) 0 1 0 

B (Μπλε) 0 0 1 

Y (Κίτρινο) 1 1 0 

M (Ματζέντα) 1 0 1 

C (Κυανό) 0 1 1 

W (Λευκό) 1 1 1 

 
Σχήµα 2.3 Πίνακας δεδοµένων και γραφική τους απεικόνιση (κύβος RGB). 
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2.2.2 ∆εδοµένα πεδίου 

 

Τα δεδοµένα πεδίου που χρησιµοποιήθηκαν σε αυτή την πτυχιακή εργασία προέρχονται από 

δειγµατοληψίες που διεξήχθησαν στην περιοχή του Στενού της Μυτιλήνης το καλοκαίρι του 

1994 σε 34 σταθµούς από τον Ιούλιο έως το Σεπτέµβριο. Συγκεκριµένα, περιλαµβάνουν τις 

διαµέσους των συγκεντρώσεων χλωροφύλλης-α, φωσφορικών και νιτρικών αλάτων τριών 

δειγµατοληψιών. Οι τρείς αυτές παράµετροι είναι αντιπροσωπευτικές του θαλάσσιου 

ευτροφισµού (Κίτσιου, 1997).  

Σταθµοί 
δειγµατοληψίας

Χλωροφύλλη α 
(µg/L)

PO4 (µg-at /L) NO3 (µg-at /L)

M5 0.20 0.159 2.385
M6 0.20 0.110 0.110
M8 0.10 0.328 2.870
M9 0.20 0.586 2.480
M11 0.10 0.080 1.650
M12 0.20 0.132 2.060
M15 0.10 0.229 1.830
M19 0.10 0.167 2.630
M40 0.30 0.009 0.080
M41 0.20 0.028 0.760
M42 0.20 0.027 0.510
M13 0.20 0.195 3.220
M14 0.20 0.326 3.380
M16 1.40 0.215 3.280
M17 0.50 0.148 1.910
M18 0.10 0.125 4.360
M20 3.00 0.755 3.080
M21 0.50 0.287 4.750
M22 0.30 0.852 3.730
M23 0.30 0.215 3.010
M24 0.40 0.236 1.210
M25 0.20 0.173 1.990
M26 0.20 0.125 0.760
M27 0.30 0.409 2.830
M29 0.10 0.059 0.740
M30 0.20 0.568 2.340
M31 0.30 0.103 1.810
M32 0.20 0.076 2.720
M33 0.10 0.169 0.805
M34 0.20 0.125 1.400
M35 0.10 0.286 0.695
M36 0.30 0.146 1.600
M37 0.20 0.146 1.960
M38 0.00 0.201 1.080  

Σε µελέτες ευτροφισµού κρίνεται απαραίτητη η κατηγοριοποίηση των τιµών των παραµέτρων 

σύµφωνα µε µία κλίµακα ευτροφισµού (Σχήµα 2.4). 
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Chl-a  (µg/l) 0.0 0.084 0.359 0.793
PPO4 (µg-at/l) 0.0 0.070 0.140 0.680
NO3    (µg-at/l) 0.0 0.620 0.650 1.190

Εύτροφο 
πεδίο

Ολιγότροφο 
πεδίο

Ελαφρώς 
Μεσότροφο 

πεδίο

Ισχυρά 
Μεσότροφο 

πεδίο

 

Σχήµα 2.4 Κλίµακα ευτροφισµού (Kitsiou et al. 2002; Michelakaki and Kistiou, 2005).  

 

Από την κλίµακα αυτή δηµιουργούµε τους αντιπροσωπευτικούς σταθµούς τριών επιπέδων 

ευτροφισµού Εύτροφο (EUT), Μεσότροφο (MES) και Ολιγότροφο (OLI) : 

EUT: Εύτροφο πεδίο µε τιµές chl-a=1.9 µg/l, PO4=0.852 µg-at/l, NO3=2.90 µg-at/l. Οι 

τιµές επιλέχθηκαν ίσες µε την διάµεσο µεταξύ του πάνω ορίου της κλίµακας 

ευτροφισµού και την αντίστοιχη µέγιστη τιµή της κάθε παραµέτρου από τα δεδοµένα 

πεδίου. 

MES: Μεσότροφο πεδίο µε τιµές chl-a=0.359 µg/l, PO4=0.14 µg-at/l, NO3=0.65 µg-at/l. Οι 

τιµές επιλέχθηκαν ίσες µε το όριο µεταξύ Ελαφρώς Μεσότροφου και Ισχυρά 

Μεσότροφου πεδίου για τις αντίστοιχες παραµέτρους. 

OLI: Ολιγότροφο πεδίο µε τιµές chl-a=0.042 µg/l, PO4=0.035 µg-at/l, NO3=0.31 µg-at/l. 

Οι τιµές επιλέχθηκαν ίσες µε την διάµεσο µεταξύ του κάτω (µηδενικού) και του 

πάνω ορίου του Ολιγότροφου πεδίου της κλίµακας ευτροφισµού.  

 

Οι σταθµοί αυτοί χρησιµοποιούνται για να χαρακτηρίσουµε τις οµάδες που προκύπτουν από 

τις µη επιβλεπόµενες µεθόδους ανάλυσης που χρησιµοποιήθηκαν (enviSOM, ανάλυση κατά 

συστάδες). 

 

Στατιστικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων πεδίου 

 

Χλωροφύλλη α (µg/l) 

Πίνακας 2.1 Στατιστικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων συγκέντρωσης της χλωροφύλλης-α 
 

Ελάχιστη τιµή 0,0000
Μέγιστη τιµή 3,0000
Μέση τιµή 0,3294
∆ιάµεσος 0,2000
Τυπική απόκλιση 0,5176  
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Σχήµα 2.5 Ιστόγραµµα συχνοτήτων και αθροιστικό ιστόγραµµα συχνοτήτων των τιµών συγκέντρωσης 
της χλωροφύλλης-α. 
 
Από τα γραφήµατα του σχήµατος 2.5 προκύπτει ότι το µεγαλύτερο ποσοστό των τιµών της 

χλωροφύλλης-α βρίσκεται στο Ελαφρώς Μεσότροφο πεδίο. 

 

Φωσφορικά (µg-at/l) 

Πίνακας 2.2 Στατιστικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων συγκέντρωσης των φωσφορικών. 
 

Ελάχιστη τιµή 0,0090
Μέγιστη τιµή 0,8520
Μέση τιµή  0,2293
∆ιάµεσος  0,1680
Τυπική απόκλiση 0,1940  

 

 
Σχήµα 2.6 Ιστόγραµµα συχνοτήτων και αθροιστικό ιστόγραµµα συχνοτήτων των τιµών ης 
συγκέντρωσης των φωσφορικών. 
 
Από τα γραφήµατα τους σχήµατος 2.6 προκύπτει ότι το µεγαλύτερο ποσοστό των τιµών των 

φωσφορικών βρίσκεται στο Ισχυρά Μεσότροφο πεδίο. 
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Νιτρικά (µg-at/l) 

Πίνακας 2.3 Στατιστικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων συγκέντρωσης των νιτρικών. 
 
Ελάχιστη τιµή 0,0800
Μέγιστη τιµή 4,7500
Μέση τιµή 2,0596
∆ιάµεσος 1,9750
Τυπική απόκλιση 1,1573  

 

 
Σχήµα 2.7 Ιστόγραµµα συχνοτήτων και αθροιστικό ιστόγραµµα συχνοτήτων των τιµών της 
συγκέντρωσης των νιτρικών. 
 
Από τα γραφήµατα του σχήµατος 2.7 προκύπτει ότι το µεγαλύτερο ποσοστό των τιµών των 

νιτρικών βρίσκεται στο Εύτροφο πεδίο.  

 

Από την παραπάνω αρχική στατιστική ανάλυση των δεδοµένων προκύπτει ότι οι σταθµοί 

αντιστοιχούν και στα τρία επίπεδα ευτροφισµού µε µεγαλύτερο ποσοστό στο Μεσότροφο 

επίπεδο. 
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Χωρικές κατανοµές των παραµέτρων 

 

Στα δεδοµένα χλωροφύλλης-a, φωσφορικών και νιτρικών που µετρηθήκαν στους σταθµούς 

δειγµατοληψίας, εφαρµόστηκε η µέθοδος παρεµβολής της Αντιστρόφου Βαρύνουσας 

Απόστασης (Inverse Distance Weighting, IDW) και προέκυψαν οι παρακάτω θεµατικοί 

χάρτες . 

 
Σχήµα 2.8 Θεµατικοί χάρτες της χωρικής κατανοµής των τριών παραµέτρων (χλωροφύλλης-a, 
φωσφορικών και νιτρικών) κατηγοριοποιηµένοι σύµφωνα µε την κλίµακα ευτροφισµού (σχήµα 2.4). 
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2.3  Μέθοδοι πολυδιάστατης στατιστικής ανάλυσης - Ανάλυση κατά 

Συστάδες (Cluster Analysis) 

 

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων του προγράµµατος enviSOM έγινε ανάλυση 

των ίδιων δεδοµένων µε την µέθοδο ανάλυσης κατά συστάδες. 

Η Ανάλυση κατά Συστάδες ή οµαδοποίηση είναι µία µη επιβλεπόµενη τεχνική 

στατιστικής ανάλυσης δεδοµένων. Λειτουργεί µε τον διαχωρισµό ενός συνόλου από 

παρατηρήσεις (µετρήσεις) σε υποσύνολα (clusters). Οι παρατηρήσεις που ανήκουν στο ίδιο 

υποσύνολο είναι όµοιες µεταξύ τους σύµφωνα µε κάποιο µέτρο οµοιότητας. Το τελικό 

προϊόν είναι ένα δενδρόγραµµα που παρουσιάζει τις σχέσεις των παρατηρήσεων. Η επιλογή 

του µέτρου οµοιότητας καθώς και του αλγορίθµου οµαδοποίησης είναι υποκειµενική και 

µπορεί να εισάγει διαφόρους βαθµούς πόλωσης (bias) στο αποτέλεσµα. Από την 

βιβλιογραφία επιλέχθηκε η µέθοδος του Ward σαν η πιο κατάλληλη για τον διαχωρισµό των 

σταθµών δειγµατοληψίας που ανήκουν σε διαφορετικό επίπεδο ευτροφισµού (Kitsiou and 

Karydis, 2011).  

 

2.4 Μέθοδος κατηγοριοποίησης K-means 

 
Η µέθοδος κατηγοριοποίησης K-means ανήκει στις µεθόδους ανάλυσης κατά 

συστάδες και έχει ως σκοπό την κατηγοριοποίηση n παρατηρήσεων σε k οµάδες (clusters) 

στις οποίες κάθε µία παρατήρηση ανήκει στην οµάδα µε την κοντινότερη σε αυτή µέση τιµή. 

Στο εργαλείο enviSOM δίνεται η δυνατότητα να εφαρµοστεί η µέθοδος K-means στα 

διανύσµατα βάρους που έχουν προκύψει από την εκπαίδευση του αλγορίθµου (Pandit et al., 

2010) σαν µια πρώτη κατηγοριοποίηση των νευρώνων για να βοηθήσει στην ανάλυση των 

δεδοµένων και την τελική επιλογή των κλάσεων. 

 

2.5 Εργαλεία – Λογισµικό 

 

Στο πλαίσιο της πτυχιακής εργασίας αναπτύχθηκε ειδικό λογισµικό εργαλείο στη γλώσσα 

προγραµµατισµού Python (έκδοση 2.6.5). Η γλώσσα προγραµµατισµού Python είναι µια 

γενικής φύσης, υψηλού επιπέδου γλώσσα η οποία έχει ως φιλοσοφία την απλή και κατανοητή 

σύνταξη. Η Python ανήκει στις interpreted γλώσσες, ο πηγαίος κώδικας µεταφράζεται από 

ένα «ειδικό» πρόγραµµα, τον διερµηνέα (interpreter), σε µια περισσότερο αποδοτική µορφή 

(κώδικα) τον οποίο εκτελεί αµέσως. Η όλη χρήση του interpreter θυµίζει την shell του UNIX. 

Η χρήση του interpreter αυξάνει την ταχύτητα και ευελιξία στον προγραµµατισµό καθώς 

µειώνει τον χρόνο του αντιστοίχου κύκλου developing, compiling, debugging άλλων 
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γλωσσών όπως η C. H βασική βιβλιοθήκη της Python είναι εκτενής και περιλαµβάνει 

ρουτίνες για µαθηµατικά, διαχείριση εικόνων κ.α. 

Για την ανάπτυξη της εφαρµογής σε αυτή την πτυχιακή εργασία έγινε χρήση ειδικευµένων 

βιβλιοθηκών (modules). Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκε η βιβλιοθήκη numpy για 

αριθµητικά και διαχείριση πινάκων, η matplotlib για την παραγωγή γραφηµάτων και της 

enthought TraitsUI για την δηµιουργία interface οι οποίες περιέχονται στο «πακέτο» της 

Python(x,y).  

 Για την εφαρµογή της µεθόδου της ανάλυσης κατά συστάδες καθώς και για τα 

γραφηµατά τους χρησιµοποιήθηκε το διαθέσιµο δωρεάν πακέτο PAST (Hammer et al. 2001) 

το οποίο είναι ένα εκτενές αλλά απλό στη χρήση λογισµικό που ενσωµατώνει την εισαγωγή 

δεδοµένων µε µορφή πινάκων και τη δυνατότητα εξαγωγής πολυµεταβλητών στατιστικών, 

προσαρµογή καµπυλών, ανάλυσης χρονοσειρών και παραγωγή γραφηµάτων. 
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3 Αποτελέσµατα 

 

3.1 Περιγραφή Αποτελεσµάτων 

 

Τα αποτελέσµατα της πτυχιακής εργασίας περιλαµβάνουν το εργαλείο enviSOM που 

αναπτύχθηκε και τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από την εφαρµογή του σε διάφορα σετ 

δεδοµένων, για την εκτίµηση των επιπέδων ευτροφισµού σε µία παράκτια περιοχή. 

Η εφαρµογή του προγράµµατος enviSOM χωρίζεται σε τέσσερις φάσεις.  

Πρώτα γίνεται η εισαγωγή του αρχείου δεδοµένων στο πρόγραµµα και η ρύθµιση των 

παραµέτρων εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου KSOM. 

∆εύτερον, γίνεται η εκπαίδευση του νευρωνικού και παρουσίαση των γραφηµάτων U-matrix 

στα οποία γίνονται εµφανείς οι δοµές που υπάρχουν στα δεδοµένα και οι οµάδες που 

αναγνωρίζει ο αλγόριθµος σε αυτά (clustering). 

Τρίτον, γίνεται η δηµιουργία του κανόνα οµαδοποίησης µε την ανάλυση των γραφηµάτων U-

matrix. Αναγνωρίζονται και ταυτοποιούνται οι οµάδες αντιστοιχίζοντας τα ονόµατα (labels) 

που τους δίνονται µε τους νευρώνες που ανήκουν σε αυτές (classification). Αυτή η 

αντιστοίχηση µπορεί να γίνει αυτόµατα µέσω του αλγόριθµου K-means ή χειροκίνητα από 

τον χρήστη σύµφωνα µε την ερµηνεία και ανάλυση του U-matrix. 

Τέταρτον, ο κανόνας οµαδοποίησης εφαρµόζεται στα «άγνωστα» διανύσµατα που 

προκύπτουν από την υπέρθεση των θεµατικών χαρτών. Η πληροφορία από τους θεµατικούς 

χάρτες συντίθεται µέσω του αλγορίθµου KSOM και δηµιουργείται ο τελικός χάρτης που 

παρουσιάζει την χωρική κατανοµή του ευτροφισµού. Βασική προϋπόθεση είναι οι θεµατικοί 

χάρτες να έχουν τα ίδια χαρακτηριστικά (µέγεθος κανάβου και κελιού), ώστε να είναι δυνατή 

η υπέρθεση τους. Επίσης, η υπέρθεση να γίνει µε την ίδια σειρά για κάθε παράµετρο όπως 

αυτές βρίσκονται στα δεδοµένα εκπαίδευσης, π.χ στη παρούσα πτυχιακή τα διανύσµατα των 

σταθµών έχουν την εξής δοµή:  

[συγκέντρωση χλωροφύλλης-α, συγκέντρωση φωσφορικών, συγκέντρωση νιτρικών]  

και αντίστοιχα για τους θεµατικούς χάρτες 

[χωρ. κατανοµή χλωροφύλλης-α, χωρ. κατανοµή φωσφορικών, χωρ. κατανοµή νιτρικών] . 

 

3.2 Το Εργαλείο enviSOM, Περιγραφή και Λειτουργία 

 

Το εργαλείο enviSOM είναι µια διεπιφάνεια για την εύκολη εφαρµογή του αλγορίθµου 

KSOM σε περιβαλλοντικά δεδοµένα, που παρέχει τη δυνατότητα συνδυασµού 

πολυδιάστατων σετ δεδοµένων και απεικόνισης τους σε ένα διδιάστατο χάρτη στον οποίο 

είναι ευκρινείς οι σχέσεις των δεδοµένων. 
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Περιοχή 1: Στο µέρος αυτό της διεπιφάνειας (interface) παρουσιάζονται τα διάφορα 

σχεδιαγράµµατα και αποτελέσµατα του νευρωνικού δικτύου. Πρακτικά είναι ένα figure 

object της matplotlib το οποίο το διαχειριζόµαστε µε κατάλληλες ρουτίνες στον κώδικα για 

την παραγωγή γραφηµάτων.  

 

 
Εικόνα 3.1 Το βασικό παράθυρο της εφαρµογής. 

 

Περιοχή 2: Γίνεται από τον χρήστη η εισαγωγή δεδοµένων. Το κουµπί browse ανοίγει ένα 

διάλογο εξερεύνησης του συστήµατος αρχείων από τον οποίο ο χρήστης µπορεί να 

περιηγηθεί στον φάκελο που περιέχει το αρχείο µε τα δεδοµένα που θέλει να εισάγει στο 

δίκτυο. Εναλλακτικά ο χρήστης µπορεί να πληκτρολογήσει την τοποθεσία του αρχείου στον 

χώρο εισαγωγής κειµένου µε το όνοµα Path. Τα αρχεία µε τα δεδοµένα µπορούν να 

περιέχουν στις πρώτες γραµµές πληροφορίες σχετικά µε τα δεδοµένα π.χ. ονόµατα των 

στηλών κ.α. Ο χρήστης εισάγει στο πρόγραµµα τον αριθµό των γραµµών του header ώστε να 

είναι δυνατός ο διαχωρισµός τους από τα δεδοµένα. Στη συνέχεια ο χρήστης µπορεί να 

επιλέξει αν τα δεδοµένα θα εισαχθούν ως έχουν στο δίκτυο ή θα εισαχθούν 

κανονικοποιήµενα. ∆ίνονται δύο επιλογές (i) normalize όπου κάθε παράµετρος διαιρείται µε 

την µέγιστη τιµή της και (ii) standardize όπου από κάθε παράµετρο αφαιρείται η µέση τιµή 

της και διαιρείται µε την τυπική απόκλισή της.  

 

Περιοχή 3: Στο πεδίο αυτό γίνονται οι αρχικές ρυθµίσεις για το νευρωνικό δίκτυο. Στα πεδία 

Rows και Columns ο χρήστης εισάγει το µέγεθος του πλέγµατος εξόδου σε αριθµό γραµµών 

και στηλών αντίστοιχα. Στο πεδίο Distance Type ο χρήστης επιλέγει το µέτρο οµοιότητας που 
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θα χρησιµοποιήσει ο αλγόριθµος του νευρωνικού δικτύου από µία λίστα, µε προεπιλεγµένη 

την  

Ευκλείδεια απόσταση. Στο πεδίο Parameters ο χρήστης εισάγει τον αριθµό παραµέτρων που 

περιέχονται στο αρχείο δεδοµένων, δηλαδή την τιµή της διάστασης του χώρου των 

δεδοµένων. Έπειτα στα πεδία n, Learning rate και Neighborhood radius ο χρήστης δίνει τον 

αριθµό των επαναλήψεων του αλγορίθµου και τις αρχικές τιµές της παραµέτρου, του ρυθµού 

εκπαίδευσης και του εύρους της συνάρτησης γειτονιάς αντίστοιχα. Στο επόµενο πεδίο, 

Classes εισάγεται ο επιθυµητός αριθµός οµάδων στις οποίες θέλουµε να χωρίσουµε τα 

δεδοµένα. Εδώ ο αριθµός αυτός χρησιµοποιείται από τον αλγόριθµο K-means ώστε να 

αποδώσουµε labels (ετικέτες) στον τελικό χάρτη, εναλλακτικά ο χρήστης µπορεί να αποδώσει 

τις επιθυµητές ετικέτες στο πεδίο Class name µε την µορφή ζεύγους (αριθµητική τιµή 

ετικέτα) (πχ: 3 EUT) και κάνοντας κλικ, πάνω στον νευρώνα που θέλει να κατηγοριοποιήσει 

στην περιοχή σχεδίασης. Η αριθµητική τιµή χρησιµοποιείται για τη γραφική απεικόνιση της 

οµάδας και η ετικέτα κειµένου για το χαρακτηρισµό της. Στο πεδίο Choose parameter ο 

χρήστης επιλέγει την παράµετρο που επιθυµεί για να δηµιουργήσει το αντίστοιχο γράφηµα 

των βαρών αυτής της παραµέτρου µε το κουµπί Plot weight plane της περιοχής 5 (oι τιµές 

που λαµβάνει το Choose parameter είναι {0, 1, … m-1}, όπου m το σύνολο των 

παραµέτρων). Τέλος το κουµπί Initialize weights δηµιουργεί τον πίνακα των βαρών του 

δικτύου. Συγκεκριµένα, ο πίνακας έχει διαστάσεις (Rows, Columns, Parameters), ο κάθε 

νευρώνας αντιστοιχεί σε ένα διάνυσµα µε µήκος ίσο µε την τιµή του πεδίου Parameters και 

το σύνολο των νευρώνων ισούται µε Rows*Columns.  

 
Εικόνα 3.2 Γράφηµα ΜQE (παράδειγµα απεικόνισης). 
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Περιοχή 4: Σε αυτήν τη περιοχή το πρόγραµµα παρέχει πληροφορίες κατά την διάρκεια της 

εκπαίδευσης. Στο πεδίο The current iteration δείχνει τον αριθµό της επανάληψης την 

συγκεκριµένη χρονική στιγµή, στο πεδίο Station name το όνοµα του σταθµού (ή πιο γενικά 

το όνοµα του διανύσµατος) που εισήχθηκε στην συγκεκριµένη επανάληψη και στα επόµενα 

δύο πεδία τις συντεταγµένες του νικητή νευρώνα για τον συγκεκριµένο σταθµό στο πλέγµα 

εξόδου σε γραµµή και στήλη αντίστοιχα. 

 

Περιοχή 5: Το κουµπί Run ξεκινάει το τρέξιµο του αλγορίθµου. Το κουµπί Plot mqe 

δηµιουργεί ένα γράφηµα (Εικ. 3.2) του µέσου σφάλµατος κβάντωσης (Peña et al. 2008) το 

οποίο αντιστοιχεί στην µέση απόσταση του κάθε διανύσµατος εισόδου από την best-

matching-unit (BMU) (νικητή νευρώνα) για κάθε επανάληψη n σύµφωνα µε την (3.1): 

1

1
( ) ( )( ),

N

e ii
q n x BMU i n

N =

= −∑   (3.1) 

Το eq  είναι ένα µέτρο της ανάλυσης της απεικόνισης. Το κουµπί Umatrix (mean) δηµιουργεί 

ένα γράφηµα του U-matrix (Εικ. 3.3). Η µέση τιµή των αποστάσεων του κάθε νευρώνα από 

τους άµεσα γειτονικούς του νευρώνες παρουσιάζεται στη χρωµατική κλίµακα του γκρι. Με 

λευκό είναι οι µικρές τιµές, άρα µεγάλη οµοιότητα και µε πιο σκούρο οι µεγάλες τιµές που 

αντιστοιχούν σε µικρή οµοιότητα. 

 
Εικόνα 3.3 Γράφηµα του U-matrix µέσης τιµής (παράδειγµα απεικόνισης). 

 

Το κουµπί Umatrix δηµιουργεί ένα άλλου τύπου γράφηµα του U-matrix (εικ. 3.4) όπου οι 

θέσεις των νευρώνων παρουσιάζονται σαν κύκλοι και το χρώµα των αναµεταξύ τους 

εξαγώνων αντιστοιχεί στην τιµή της απόστασης ανάµεσα σε δύο νευρώνες. Το κουµπί Plot 

weight plane δηµιουργεί το γράφηµα των βαρών που αντιστοιχούν στην επιλεγµένη 
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παράµετρο από το πεδίο Choose parameter της περιοχής 3. Το γράφηµα αυτό δείχνει την 

χωρική κατανοµή της παραµέτρου στον πίνακα των βαρών και είναι χρήσιµο στην 

παρουσίαση των δεδοµένων. 

 
Εικόνα 3.4 Γράφηµα U-matrix "κατευθυντικό" (παράδειγµα απεικόνισης).  

 

Το κουµπί Classify έχει δύο λειτουργίες, εάν το κουτί K-means είναι επιλεγµένο εκτελεί τον 

αλγόριθµο K-means (Pandit et al., 2010) µε δεδοµένα εισόδου τον πίνακα των βαρών του 

εκπαιδευµένου δικτύου και δηµιουργεί ένα γράφηµα που παρουσιάζονται οι νευρώνες και οι 

κλάσεις που τους κατηγοριοποιεί ο αλγόριθµος (Eικ. 3.5). Εάν ο χρήστης επιθυµεί να 

οµαδοποιήσει τους νευρώνες του δικτύου χειροκίνητα πρώτα πατάει το κουµπί Classify χωρίς 

να είναι επιλεγµένο το κουτί Κ-means και στη συνέχεια εισάγει τον αριθµό των οµάδων που 

θα εισάγει στο πεδίο Classes. Στη συνέχεια εισάγει έναν αύξων αριθµό, διαφορετικό για κάθε 

οµάδα, στο πεδίο Class name µαζί µε την ετικέτα της αντίστοιχης οµάδας. Τέλος, κάνοντας 

κλικ στους νευρώνες που θέλει να κατηγοριοποιήσει αντιστοιχεί την ετικέτα της οµάδας µε 

τους νευρώνες δηµιουργώντας ένα ισοδύναµο πίνακα οµάδων, όπως ο αλγόριθµος K-means 

που χρησιµοποιείται από το πρόγραµµα για την δηµιουργία του κανόνα οµαδοποίησης (Εικ. 

3.6). 
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Εικόνα 3.5 Οµάδες στα δεδοµένα όπως υπολογίστηκαν από τον αλγόριθµο K-means, εδώ για τρείς 

οµάδες (παράδειγµα απεικόνισης).. 

 

 
Εικόνα 3.6 Χειροκίνητη κατηγοριοποίηση των νευρώνων του KSOM (παράδειγµα απεικόνισης).. 
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Εικόνα 3.7 Γράφηµα της χωρικής κατανοµής της παραµέτρου 0 (πρώτη), εδώ της συγκέντρωσης 
χλωροφύλλης-α. Από το γράφηµα παρατηρούµε ότι οι σταθµοί µε την υψηλή συγκέντρωση βρίσκονται 
στα δεξιά του γραφήµατος και αυτοί µε χαµηλή στα αριστερά (παράδειγµα απεικόνισης). 
 

Περιοχή 6: Στην καρτέλα Map υπάρχουν παρόµοιοι διάλογοι εισαγωγής δεδοµένων µε την 

περιοχή 2. Από εδώ ο χρήστης εισάγει τα δεδοµένα που θέλει να κατηγοριοποιήσει 

χρησιµοποιώντας τον πίνακα βαρών του δικτύου µετά την διαδικασία της εκπαίδευσης. Στην 

παρούσα εφαρµογή εισάγονται τρείς χάρτες που περιέχουν δεδοµένα για τις ίδιες 

παραµέτρους για τις οποίες έγινε η εκπαίδευση του δικτύου τα οποία έχουν προκύψει από την 

µέθοδο παρεµβολής IDW για την περιοχή µελέτης (εικόνα 3.8). 

 
Εικόνα 3.8 Στην καρτέλα Map, στην περιοχή σχεδίασης φαίνεται ένα τυχαίο παράδειγµα του τρόπου 
απεικόνισης του τελικού θεµατικού χάρτη της χωρικής κατανοµής του ευτροφισµού στην περιοχή 
µελέτης. 
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Περιοχή 7: Τέλος το κουµπί Create map συνθέτει την πληροφορία από τους θεµατικούς 

χάρτες και χρησιµοποιεί τον πίνακα µε τα labels που έχει προκύψει από την διαδικασία 

οµαδοποίησης για να αποδώσει ανάλογη τιµή σε κάθε στοιχείο (pixel) µίας εικόνας της 

περιοχής (εικόνα 3.8). 
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3.4 Αποτελέσµατα Ελέγχου Ορθής Λειτουργίας της Εφαρµογής 

 

3.4.1 Αποτελέσµατα για το Fisher’s Iris dataset 

 

Αποτελέσµατα του προγράµµατος enviSOM για τα σύνολα δεδοµένων ελέγχου. 

Για το Iris dataset. 

 
Σχήµα 3.1 (A) U-matrix, αποτέλεσµα του enviSOM µετά από 10000 επαναλήψεις. Το πλέγµα των 

νευρώνων είναι διάστασης 40x40. (B) Ο πίνακας U-Matrix για ένα 40x40 δίκτυο, κόκκινο: I. setosa, 

πράσινο: I. vesicolor και µπλε: I. virginica (RaolnWiki, 2010). 

 
Σχήµα 3.2 Πίνακες των βαρών για τις πρώτες τρεις παραµέτρους σε τιµές RGB. Στην αριστερή εικόνα 

το 100% του χρώµατος έχει δοθεί στην παράµετρο µε την µεγαλύτερη τιµή. 

 

Στο σχήµα 3.1Α γίνεται εµφανής µια ιδιότητα του U-matrix, την δηµιουργία 

χαρακτηριστικών τα οποία χωρίζουν τις περιοχές που ανήκουν σε ξεχωριστές οµάδες. Εδώ 

παρατηρούµε στα αριστερά µία σκουρόχρωµη γραµµή που διαχωρίζει την οµάδα του είδους 

I. setosa από τις άλλες δύο. Το ίδιο χαρακτηριστικό παρατηρείται και στο σχήµα 3.1Β που 

διαχωρίζει τις ίδιες οµάδες. 
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3.4.2 Σύνολο δεδοµένων RGB – οκτώ χρώµατα 

 

 
Σχήµα 3.3 Γραφήµατα των U-matrix. 

 

Στα γραφήµατα του σχήµατος 3.3 παρατηρούνται οι διαχωριστικές δοµές ανάµεσα στις 

διαφορετικές οµάδες. 

 

 
Σχήµα 3.4 Αρχική και τελική κατάσταση του δικτύου για το RGB dataset. 

 

Στο σχήµα 3.4, αριστερά βλέπουµε την αρχική τυχαία κατάσταση στην οποία βρισκόντουσαν 

οι νευρώνες του δικτύου και δεξιά πως µέσω του αλγορίθµου προκύπτει τελικά µια πιο 

τακτική κατάσταση όπου οι νευρώνες έχουν οργανωθεί σε «χρωµατικές οµάδες». 

Παρατηρούµε επίσης ότι η σχετική θέση των οµάδων δεν είναι τυχαία αλλά τέτοια ώστε αν 

ξεκινήσουµε από ένα βασικό χρώµα πχ. το κόκκινο και κινηθούµε προς ένα άλλο πχ. µπλε το 

χρώµα που έχει τοποθετηθεί ανάµεσα είναι αυτό που προκύπτει από τον συνδυασµό τους. 
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3.5 Εφαρµογή σε πραγµατικά δεδοµένα - Εκτίµηση του ευτροφισµού µε χρήση 

του εργαλείου enviSOM 

 

Το εργαλείο enviSOM χρησιµοποιήθηκε για την εφαρµογή του αλγορίθµου KSOM δύο 

φορές στα δεδοµένα πεδίου. 

 

∆ίκτυο 1 (3 νευρώνες) 

Το πρώτο δίκτυο που επιλέχθηκε για εκπαίδευση είχε αριθµό νευρώνων 3 και δοµή 1x3, 

δηλαδή οι νευρώνες ήταν διατεταγµένοι σε µία γραµµή και τρείς στήλες. Το ∆ίκτυο 1 είχε τις 

ακόλουθες αρχικές τιµές για τις παραµέτρους: 

 

Επαναλήψεις: 10000 

Ρυθµός εκµάθησης: 0.1 

∆ιάµετρος της συνάρτησης γειτονιάς: 3 

Μέτρο οµοιότητας: Ευκλείδεια απόσταση  

 

Από το γράφηµα του µέσου κβαντισµένου σφάλµατος (mean quantization error, mqe) (Σχήµα 

3.5) παρατηρούµε τις δύο φάσεις εκπαίδευσης του ΤΝ∆ SOM. Αρχικά το σφάλµα είναι 

υψηλό (κατά τη φάση της διάταξης) και µειώνεται καθώς αυξάνεται ο χρόνος και οι νευρώνες 

πλησιάζουν τις τιµές των διανυσµάτων εισόδου. Τέλος, το σφάλµα σταθεροποιείται κατά την 

φάση της σύγκλισης όπου οι αλλαγές στα βάρη των νευρώνων ελαχιστοποιούνται. 

 

 
Σχήµα 3.5 Γράφηµα της αλλαγής του mean quantization error κατα την διάρκεια της εκπαίδευσης. 
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Από το γράφηµα του U-matrix (Σχήµα 3.6) προκύπτουν οι ακόλουθες οµάδες στα δεδοµένα: 

Οµάδα 1. Σταθµοί: Μ6, Μ24, Μ26, Μ29, Μ33, Μ34, Μ35, Μ38, Μ40, Μ41, Μ42, OLI, 

MES. 

Οµάδα 2. Σταθµοί: Μ5, Μ8, Μ9, Μ11, Μ12, Μ15, Μ17, Μ19, Μ23, Μ25, Μ27, Μ30, 

Μ31, Μ32, Μ36, Μ37. 

Οµάδα 3. Σταθµοί: Μ13, Μ14, Μ16, Μ18, Μ20, Μ21, Μ22, EUT. 

Παρατηρείται ότι οι σταθµοί OLI και MES έχουν οµαδοποιηθεί µαζί. Από τη διάταξη του 

σχήµατος 3.6 προκύπτει ότι η οµάδα 3αντιστοιχεί σε Εύτροφο πεδίο, η 1 σε Μεσότροφο προς 

Ολιγότροφο και η 2 σε Μεσότροφο προς Εύτροφο. 

 
Σχήµα 3.6 Συνδυασµός του U-matrix µε τον χάρτη ενεργοποίησης, µε γαλάζιο χρώµα παρουσιάζονται 

οι νευρώνες του δικτύου. 

 

Οι κλάσεις που παρατηρήθηκαν συνδέονται µε τους νευρώνες του δικτύου (Σχήµα 3.7) 

δηµιουργώντας έναν κανόνα ταξινόµησης τον οποίο χρησιµοποιούµε για να υπολογίσουµε 

τον χάρτη κατανοµής του ευτροφισµού µέσω των θεµατικών χαρτών που παρουσιάστηκαν 

στο κεφ. 2.2.4 

 
Σχήµα 3.7 Οι νευρώνες του δικτύου µε χρωµατισµό αντίστοιχο της κλάσης που ανήκουν. 
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Το τελικό αποτέλεσµα του λογισµικού εργαλείου enviSOM είναι ο ακόλουθος χάρτης 

κατανοµής του ευτροφισµού (Σχήµα 3.8) τα επίπεδα του οποίου παρουσιάζονται στην 

χρωµατική κλίµακα του χάρτη.  

Τα νερά έξω από το λιµάνι της πόλης της Μυτιλήνης χαρακτηρίζονται ως Εύτροφα, καθώς 

αποµακρυνόµαστε τα νερά βρίσκονται σε µία µεταβατική κατάσταση µεταξύ του Ισχυρά 

Μεσότροφου και Εύτροφου πεδίου και τέλος βόρεια τα νερά χαρακτηρίζονται ως 

Ολιγότροφα προς το Ελαφρώς Μεσότροφο. 

 

 
Σχήµα 3.8 Χωρική κατανοµή ευτροφισµού στο Στενό της Μυτιλήνης σύµφωνα µε το ∆ίκτυο 1. 

 

∆ίκτυο 2 (96 νευρώνες) 

Το δεύτερο δίκτυο που τέθηκε προς εκπαίδευση είχε αριθµό 96 νευρώνων και δοµή 6x16, 

δηλαδή οι νευρώνες ήταν διατεταγµένοι σε ένα πλέγµα µε έξι γραµµές και 16 στήλες. Το 

∆ίκτυο 2 είχε τις ακόλουθες αρχικές τιµές για τις παραµέτρους: 

 

Επαναλήψεις: 10000 

Ρυθµός εκµάθησης: 0.1 

∆ιάµετρος της συνάρτησης γειτονιάς: 8 

Μέτρο οµοιότητας:      Ευκλείδεια απόσταση 
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Το γράφηµα µεταβολής του mqe (Σχήµα 3.9) δείχνει την ανάλυση του χάρτη. Αν και δεν 

είναι άµεσα συγκρίσιµος µε το ∆ίκτυο 1 λόγω διαφορετικής δοµής, το ∆ίκτυο 2 λόγο του 

µεγαλύτερου αριθµού νευρώνων παρουσιάζει καλύτερη ανάλυση. Το γράφηµα του mqe είναι 

ένας τρόπος της σύγκρισης µεταξύ δικτύων του ίδιου µεγέθους και δοµής για επιλογή αυτού 

µε µικρότερο mqe. 

 
Σχήµα 3.9 Γράφηµα του MQE για το δίκτυο δοµής 6x16. 

 

Από το γράφηµα του Σχήµατος 3.10 γίνεται η κατηγοριοποίηση των σταθµών 

δειγµατοληψίας. σε οµάδες. Η σχετική θέση των σταθµών στο πλέγµα δηλώνει τον βαθµό 

οµοιότητας των σταθµών. Οι σταθµοί που βρίσκονται πιο κοντά στο πλέγµα είναι όµοιοι 

µεταξύ τους σύµφωνα µε το µέτρο οµοιότητας που έχουµε επιλέξει (Ευκλείδεια απόσταση). 

Η απεικόνιση βελτιώνεται από τον συνδυασµό του χάρτη ενεργοποίησης µε τον χάρτη του 

πίνακα U-matrix δίνοντας και το µέγεθος οµοιότητας (ανοιχτόχρωµες περιοχές) και 

ανοµοιότητας (σκουρόχρωµες περιοχές). 

 
Σχήµα 3.10 Συνδυασµός του U-matrix µε τον χάρτη ενεργοποίησης, µε γαλάζιο χρώµα 

παρουσιάζονται οι νευρώνες του δικτύου. 
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Στα ακόλουθα γραφήµατα (Σχήµα 3.11 και Σχήµα 3.12) παρουσιάζεται ο τρόπος µε τον 

οποίο οι νευρώνες του δικτύου (µε κόκκινο χρώµα) προσεγγίζουν τα διανύσµατα των 

σταθµών (µε µπλε χρώµα) στον χώρο. Παρατηρούµε ότι σε κάθε σταθµό ένας από τους 

νευρώνες συντονίζεται πλήρως µε το αντίστοιχο διάνυσµα σταθµού και χαρακτηρίζεται σαν 

BMU (best matching unit) για αυτό το διάνυσµα εισόδου. Οι νευρώνες που βρίσκονται 

ανάµεσα στις BMUs είναι υπεύθυνοι για την δηµιουργία των ορίων που εµφανίζονται στο 

γράφηµα του πίνακα U-matrix ανάµεσα στις οµάδες που αναγνωρίζει ο αλγόριθµος KSOM. 

 
Σχήµα 3.11 Γράφηµα των σταθµών (µπλε κύκλοι) και των νευρώνων του δικτύου (κόκκινες τελείες) 

ανά παράµετρο. 
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Σχήµα 3.12 Τρισδιάστατη απεικόνιση των νευρώνων του δικτύου και το πως αυτοί προσεγγίζουν τα 

διανύσµατα εισόδου (σταθµοί). 

 
Τα γραφήµατα χωρικής κατανοµής των βαρών βοηθούν στην οπτικοποίηση της σχέσης 

µεταξύ των σταθµών δειγµατοληψίας ανάλογα µε την τιµή τους για κάθε παράµετρο.  

. 

 
Εικόνα 3.13 Χωρική κατανοµή των βαρών που αντιστοιχούν στην χλωροφύλλη-α. Είναι εµφανής ο 

διαχωρισµός που έχει επιτύχει το νευρωνικό δίκτυο τοποθετώντας τους σταθµούς µε υψηλή τιµή στα 

δεξιά και αυτούς µε χαµηλή τιµή στα αριστερά του πλέγµατος. 
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Εικόνα 3.14 Χωρική κατανοµή των βαρών που αντιστοιχούν στα φωσφορικά. Ειναι εµφανής ο 

διαχωρισµός που έχει επιτύχει το νευρωνικό δίκτυο τοποθετώντας τους σταθµούς µε υψηλή τιµή στα 

δεξιά και αυτούς µε χαµηλή τιµή στα αριστερά του πλέγµατος. 

 
Εικόνα 3.15 Χωρική κατανοµή των βαρών που αντιστοιχούν στα νιτρικά. Ειναι εµφανής ο 

διαχωρισµός που έχει επιτύχει το νευρωνικό δίκτυο τοποθετώντας τους σταθµούς µε υψηλή τιµή στα 

δεξιά και αυτούς µε χαµηλή τιµή στα αριστερά του πλέγµατος. 
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Από τον πίνακα U-matrix (Σχήµα 3.10) οι σταθµοί κατηγοριοποιούνται στις ακόλουθες 

οµάδες: 

Οµάδα 1. Σταθµοί: Μ6, Μ24, Μ26, Μ29, Μ33, Μ35, Μ38, Μ40, Μ41, Μ42, OLI, MES. 

Οµάδα 2. Σταθµοί: Μ5, Μ8, Μ9, Μ11, Μ12, Μ13, Μ14, Μ15, Μ17, Μ19, Μ22, Μ23, 

Μ25, Μ27, Μ30, Μ31, Μ32, Μ34, Μ36, Μ37. 

Οµάδα 3. Σταθµοί: Μ16, Μ18, Μ20, Μ21, EUT. 

 

Και στην περίπτωση αυτή οι σταθµοί OLI και MES οµαδοποιήθηκαν µαζί.  

 
Σχήµα 3.16 Οµάδες νευρώνων και τα επίπεδα ευτροφισµού στα οποία αντιστοιχούν. 

 

Τέλος έγινε υπολογισµός της χωρικής κατανοµής του ευτροφισµού µε βάση την οµαδοποίηση 

των νευρώνων του δικτύου (Σχήµα 3.17). 

 
Σχήµα 3.17 Χωρική κατανοµή του ευτροφισµού για την θαλάσσια περιοχή του Στενού Μυτιλήνης 
όπως προέκυψε από τον κανόνα οµαδοποίησης που υπολογίστηκε από το ∆ίκτυο 2. 
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3.6 Εκτίµηση του ευτροφισµού µε εφαρµογή της µεθόδου ανάλυσης κατά 

συστάδες  

 

Από την εφαρµογή της ανάλυσης κατά συστάδες προέκυψε η ακόλουθη κατηγοριοποίηση 

των σταθµών σε τρείς οµάδες: 

Οµάδα 1. Σταθµοί:  Μ6, Μ24, Μ26, Μ29, Μ33, Μ34, Μ35, Μ38, Μ40, Μ41, Μ42, MES, 

OLI 

Οµάδα 2. Σταθµοί:  Μ5, Μ8, Μ9, Μ11, Μ12, Μ15, Μ17, Μ19, Μ23, Μ25, Μ27, Μ30, Μ31, 

Μ32, Μ36, Μ37 

Οµάδα 3. Σταθµοί: Μ13, Μ14, Μ16, Μ18, Μ20, Μ21, Μ22, EUT 

 

 
Σχήµα 3.18 ∆ενδρόγραµµα αποστάσεων, µέθοδος του Ward. 

 

 

Οι σταθµοί της οµάδας 1 χαρακτηρίζονται ως ολιγότροφοι προς µεσότροφοι λόγω του ότι οι 

σταθµοί OLI και MES, χαρακτηριστικοί για τα πεδία ολιγότροφο και µεσότροφο αντίστοιχα 

ανήκουν στην οµάδα. 

Οι σταθµοί της οµάδας 2 χαρακτηρίζονται ως µεσότροφοι προς εύτροφοι. 

Οι σταθµοί της οµάδα 3 χαρακτηρίζονται ως εύτροφοι λόγω του ότι ο χαρακτηριστικός 

σταθµός EUT που αντιστοιχεί στο εύτροφο πεδίο είναι µέλος της οµάδας. 
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4 Συζήτηση – Συµπεράσµατα 

 

Το πρόγραµµα enviSOM που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας πτυχιακής 

εργασίας εφαρµόζει µε επιτυχία τον αλγόριθµο Kohonen Self-Organizing Map σε 

περιβαλλοντικά δεδοµένα. 

Η αποτελεσµατικότητα του λογισµικού, ελέγχθηκε µε την εφαρµογή του στο 

Fischer’s Iris και το RGB Dataset. Από αυτά, το πρώτο χρησιµοποιείται ευρέως για την 

αξιολόγηση αλγορίθµων ταξινόµησης και το δεύτερο περιέχει χρωµατικά δεδοµένα τα οποία 

είναι εύκολα κατανοητά από τον άνθρωπο. 

Στη συνέχεια, το enviSOM χρησιµοποιήθηκε για την ανάλυση περιβαλλοντικών 

δεδοµένων από τη θαλάσσια περιοχή της Λέσβου. Έγινε παρουσίαση των σχέσεων µεταξύ 

των πολυδιάστατων δεδοµένων µε ένα γράφηµα δύο διαστάσεων. Σε συνδυασµό µε τον 

πίνακα U-matrix έγινε δυνατή η οµαδοποίηση των σταθµών που ανήκουν στο ίδιο επίπεδο 

ευτροφισµού και η δηµιουργία ενός κανόνα ταξινόµησης που εφαρµόστηκε στα άγνωστα 

δεδοµένα των θεµατικών χαρτών. Αυτοί περιέχουν την πληροφορία για την χωρική κατανοµή 

της συγκέντρωσης των τριών παραµέτρων για τον υπολογισµό του τελικού θεµατικού χάρτη 

της χωρικής κατανοµής του ευτροφισµού. 

Όπως έχει αναφερθεί και προηγουµένως, το νευρωνικό δίκτυο KSOM µέσω του µη-

επιβλεπόµενου αλγόριθµου εκπαίδευσης αναγνωρίζει τις οµάδες που υπάρχουν στα δεδοµένα 

εισόδου, εφαρµόζει δηλαδή οµαδοποίηση (clustering) των δεδοµένων. Για να 

χαρακτηρίσουµε τις διαφορές οµάδες, δηλαδή να εφαρµόσουµε ταξινόµηση (classification) 

των δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο KSOM εισάγουµε στα δεδοµένα 

διανύσµατα ελέγχου τα οποία είναι αντιπροσωπευτικά των οµάδων που επιθυµούµε να 

κατηγοριοποιήσουµε τα δεδοµένα. Στη συνέχεια, εκπαιδεύουµε κανονικά το KSOM και 

παρατηρούµε σε ποιές συστάδες οµαδοποιούνται τα διανύσµατα ελέγχου και συνεπώς τις 

χαρακτηρίζουν. 

  

4.1 Λειτουργικότητα της εφαρµογής 

 

Κατά την διάρκεια ανάπτυξης της εφαρµογής enviSOM χρησιµοποιήθηκαν τα 

σύνολα δεδοµένων ελέγχου Iris και RGB Dataset, που παρουσιάστηκαν στην παράγραφο 

2.2.1, ώστε να αναδειχθούν οι διάφορες διαδικασίες που λαµβάνουν χώρα κατά την 

εκπαίδευση του KSOM και να αναγνωριστούν τυχόν λάθη (debugging) στα αντίστοιχα µέρη 

του προγράµµατος στα οποία αυτές υλοποιούνται. Το σύνολο δεδοµένων Iris όπως 

αναφέρθηκε είναι ένα από τα κλασσικά σύνολα ελέγχου µεθόδων κατηγοριοποίησης, 

αναγνώρισης προτύπων και µηχανικής µάθησης. Στην παρούσα πτυχιακή εργασία 
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χρησιµοποιήθηκε για να ελεγχθεί η ορθότητα της υλοποίησης του αλγορίθµου KSOM µε την 

γλώσσα προγραµµατισµού Python, δηλαδή εάν είναι σε θέση να αναγνωρίσει της τρείς 

οµάδες δεδοµένων που υπάρχουν στο σετ δεδοµένων. Το σύνολο δεδοµένων RGB 

χρησιµοποιήθηκε για να δείξει την διαδικασία της αυτο-οργάνωσης που λαµβάνει χώρα κατά 

την διάρκεια της εκπαίδευσης του αλγορίθµου, όπου η αρχική τυχαία κατάσταση των 

διανυσµάτων βαρών οδηγείται σε µια οργανωµένη κατάσταση µικρής αταξίας. Και για τα 

δύο σύνολα δεδοµένων η απόδοση της εφαρµογής στην τελική της µορφή θεωρείται 

ικανοποιητική. Για το σύνολο δεδοµένων Iris στα σχήµατα 3.1 και 3.2, βλέπουµε ότι το 

enviSOM κατάφερε να ξεχωρίσει τις οµάδες που επιτυγχάνουν να διακρίνουν και οι άλλες 

µέθοδοι που χρησιµοποιούνται στην βιβλιογραφία. Επίσης, στο χρωµατικό σύνολο 

δεδοµένων, το σχήµα 3.4 δείχνει σαφώς ότι ο αλγόριθµος αυτο-οργάνωσης οδηγεί σε 

καταστάσεις µικρότερης αταξίας. 

 

4.2 Παραδοχές 

 

Η βασική παραδοχή που έγινε για τα δεδοµένα είναι ότι θεωρούµε τις τιµές των 

παραµέτρων (συγκέντρωση χλωροφύλλης-α, φωσφορικών και νιτρικών αλάτων) σαν τα 

στοιχεία ενός τρισδιάστατου διανύσµατος που χαρακτηρίζει τον κάθε σταθµό, π.χ. στον 

σταθµό Μ20 αντιστοιχεί το διάνυσµα [3.0, 0.755, 3.08]. Αυτά χρησιµοποιήθηκαν σαν 

διανύσµατα εκπαίδευσης για το νευρωνικό δίκτυο KSOM. Η παραδοχή αυτή, έχει σαν 

αποτέλεσµα να δίνεται η «ίδια» βαρύτητα σε όλες τις παραµέτρους κατά την εκτέλεση του 

νευρωνικού δικτύου. Σηµειώνεται ότι η παραδοχή αυτή είναι παραδοχή της συγκεκριµένης 

ανάλυσης και όχι του αλγόριθµου κατηγοριοποίησης. Σε περίπτωση που επιθυµούµε 

διαφορετική βαρύτητα ανά παράµετρο, αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε κατάλληλη προ-

επεξεργασία των δεδοµένων εισόδου. Μία µέθοδος είναι να προστεθούν επιπλέον 

πλασµατικές παράµετροι, οι οποίες είναι ρέπλικες της παραµέτρου την οποία θέλουµε να 

ευνοήσουµε. 

Στη περίπτωση της ανάλυσης που έγινε, οι θεµατικοί χάρτες για την κάθε παράµετρο έχουν 

ίδια χαρακτηριστικά όσον αφορά στο µέγεθος τους και στο µέγεθος του κάθε κελιού. 

 

Πίνακας 4.1 Χαρακτηριστικά του αρχείου θεµατικού χάρτη (header). 

ncols 371
nrows 620
xllcorner 459206.7
yllcorner 4317779
cellsize 30
NODATA_value -9999  
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Συνεπώς, συνδυάζοντας κατάλληλα τους τρείς θεµατικούς χάρτες δηµιουργήσαµε τα 

άγνωστα διανύσµατα τα οποία οµαδοποιηθήκαν σύµφωνα µε τον κανόνα κατηγοριοποίησης 

που προέκυψε από το νευρωνικό δίκτυο KSOM. 

 

4.3 Αποτελεσµατικότητα της Μεθόδου  

 

Το ∆ίκτυο 1, µε το µικρό του µέγεθος λειτουργεί σαν ταξινοµητής. Βάζοντας τον αριθµό των 

νευρώνων ίσο µε τον επιθυµητό αριθµό κλάσεων. Με αυτό τον τρόπο χάνεται πληροφορία 

σχετικά µε πιο «λεπτές» σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων, αλλά κερδίζουµε σε ταχύτητα 

υπολογισµού. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται στο Σχήµα 3.6 µε αυτά της 

ανάλυσης κατά συστάδες (Σχήµα 3.18) παρατηρήθηκε ότι συµφωνούν απόλυτα, 

οµαδοποιώντας τα δεδοµένα στις ίδιες οµάδες.  

 

Το ∆ίκτυο 2 παρουσιάζει αναλυτικότερα τις σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων διαφοροποιώντας 

ελαφρώς την τελική οµαδοποίηση από το ∆ίκτυο 1 λόγω µεγαλύτερης ανάλυσης. Τα 

γραφήµατα των χωρικών κατανοµών των βαρών (σχήµατα 3.13, 3.14 και 3.15) προσφέρουν 

µία απλή και κατανοητή παρουσίαση του συνόλου τιµών των παραµέτρων στο σετ. Από τα 

αποτελέσµατα του ∆ικτύου 2 παρατηρήθηκε ότι οι σταθµοί Μ20 και Μ16 διαφέρουν σε 

µεγάλο βαθµό από τους υπόλοιπους (βλ. σχήµα 3.6) Οι τιµές των παραµέτρων για τους δύο 

αυτούς σταθµούς είναι: 

 

Πίνακας 4.2 Τιµές των σταθµών Μ20 και Μ16. 
NAME CHLA (µg/l) PPO4 (µg-at/l) NNO3 (µg-at/l)
M20 3 0.755 3.08
M16 1.4 0.215 3.28  

Συγκρίνοντας τις τιµές αυτές µε τα υπόλοιπα δεδοµένα, παρατηρήθηκε ότι οι σταθµοί Μ20 

και Μ16 είναι αυτοί µε την υψηλότερη συγκέντρωση χλωροφύλλης-α και µάλιστα όλες οι 

τιµές των παραµέτρων που µετρήθηκαν σε αυτούς βρίσκονται στο Εύτροφο πεδίο σύµφωνα 

µε την κλίµακα ευτροφισµού (βλ. Σχήµα 2.3) και συνεπώς µπορούµε µε ασφάλεια να τους 

χαρακτηρίσουµε ως Εύτροφους. Αντίθετα οι σταθµοί Μ6 και Μ40 µε τιµές: 

 
Πίνακας 4.3 Τιµές των σταθµών Μ6 και Μ40. 
NAME CHLA (µg/l) PPO4 (µg-at/l) NNO3 (µg-at/l)
M6 0.2 0.11 0.11
M40 0.3 0.009 0.08  

οι οποίοι τοποθετούνται στην άλλη άκρη του γραφήµατος U-matrix (βλ. Σχήµα 3.10) έχουν 

τις χαµηλότερες τιµές που µετρηθήκαν και χαρακτηρίζονται ως Ολιγότροφοι. Συγκρίνοντας 

το γράφηµα U-matrix µε τις υπόλοιπες τιµές που χαρακτηρίζουν κάθε σταθµό 

δειγµατοληψίας και λαµβάνοντας υπόψη την κλίµακα ευτροφισµού γίνεται σαφές ότι το 
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νευρωνικό δίκτυο KSOM έχει αναγνωρίσει ορθά τις σχέσεις µεταξύ των σταθµών και οι 

νευρώνες έχουν προσανατολιστεί κατά τέτοιο τρόπο ώστε στα αριστερά του γραφήµατος να 

βρίσκονται οι ολιγότροφοι προς ελαφρώς µεσότροφοι σταθµοί, προς το κέντρο οι µεσότροφοι 

και δεξιά οι σταθµοί που αντιστοιχούν στο εύτροφο επίπεδο. 

 

4.4 Σηµεία Βελτίωσης 

 

4.4.1 Σηµεία βελτίωσης που αφορούν τον αλγόριθµο και τα δεδοµένα 

 

Τα βασικότερα προβλήµατα στην χρήση του νευρωνικού δικτύου KSOM (καθώς και στα 

περισσότερα ΤΝ∆) είναι η επιλογή του µεγέθους του πλέγµατος (αριθµός νευρώνων) και οι 

αρχικές τιµές των παραµέτρων. Το πρόβληµα της επιλογής του µεγέθους του ΤΝ∆ µπορεί να 

λυθεί αντικαθιστώντας τον αλγόριθµο KSOM µε τον αλγόριθµο Growing hierarchical self-

organizing map (GH-SOM) (Dittenbach et al. 2000). Ο αλγόριθµος GH-SOM είναι ένα 

δυναµικά αναπτυσσόµενο µοντέλο νευρωνικού δικτυού το οποίο εξελίσσεται σε µία 

ιεραρχηµένη δοµή σύµφωνα µε τις απαιτήσεις των δεδοµένων εισόδου κατά την διάρκεια 

µιας µη-επιβλεπόµενης εκπαιδευτικής διαδικασίας (Dittenbach et al. 2000). Ο αλγόριθµος 

GH-SOM, αντίθετα µε τον ΚSOM o οποίος απαιτεί να προσδιορίσουµε αρχικά το µέγεθος 

του επιπέδου εξόδου του δικτύου, ξεκινάει µε ένα νευρώνα και προσθέτει νευρώνες σύµφωνα 

µε έναν κανόνα προς την κατάλληλη κατεύθυνση µέχρι η τιµή του MQE να γίνει µικρότερη 

από µια προκαθορισµένη τιµή κατωφλιού (threshold). 

 

Σχήµα 4.1 Αρχιτεκτονική του δικτύου GH-SOM (Πηγή: Dittenbach et al. 2000). 

 

Το νευρωνικό δίκτυο KSOM, όπως έχει αναφερθεί στην παράγραφο 2.1, έχει την τάση να 

αναπαριστά τη συνάρτηση πιθανότητας ( )p x  των δεδοµένων εισόδου. Ωστόσο, σε πολλές 
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πρακτικές εφαρµογές µπορεί να παρατηρηθούν σηµαντικές περιπτώσεις (input data) µε µικρή 

συχνότητα εµφάνισης, οι οποίες δεν θα αναπαρασταθούν από το SOM, Συνεπώς, τέτοιες 

σηµαντικές περιπτώσεις µπορούν να ενισχυθούν κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης είτε 

περνώντας µια µεγαλύτερη τιµή για την συνάρτηση γειτονιάς για αυτά τα δείγµατα ή µέσω 

επαρκούς επανάληψης της εισόδου αυτών των δειγµάτων στο δίκτυο κατά την διάρκεια της 

εκπαίδευσης (Kohonen et al., 1995). Από τα δεδοµένα πεδίου παρατηρήθηκε ότι οι σταθµοί 

Μ20 και Μ16 µπορούν να θεωρηθούν ως περιπτώσεις µε µικρή συχνότητα εµφάνισης που θα 

πρέπει να τους δοθεί επιπλέον βαρύτητα. 

 
Σχήµα 4.2 Γράφηµα του πίνακα U-matrix, οι σταθµοί Μ20 και Μ16 παρουσιάζονται στο δίκτυο µε 

αυξηµένη βαρύτητα. Μπορεί να παρατηρηθεί βελτίωση στην απεικόνηση, κυρίως για τον σταθµο Μ16. 

 

Είναι απαραίτητο να γίνει µία τελευταία παρατήρηση σχετικά µε τα χαρακτηριστικά 

διανύσµατα αναφοράς (EUT, MES, OLI) που χρησιµοποιήθηκαν για τον χαρακτηρισµό κάθε 

οµάδας δεδοµένων. Βελτίωση σε αυτή την απεικόνιση και οµαδοποίηση θα µπορούσε να 

επιτευχθεί επιλέγοντας περισσότερα διανύσµατα αναφοράς µε πιο πολύπλοκη σύνθεση. Τα 

διανύσµατα που επιλέχθηκαν στην παρούσα πτυχιακή είχαν το χαρακτηριστικό ότι και οι 

τρείς παράµετροι ανήκουν στο ίδιο επίπεδο στην κλίµακα ευτροφισµού, κάτι που δεν 

συµβαίνει στην πραγµατικότητα σε δεδοµένα που συλλέγονται από το πεδίο. Αν και η χρήση 

ακόµα και των τριών αυτών είναι επαρκής για να ταυτοποιήσει τα επίπεδα ευτροφισµού στα 

δεδοµένα, διανύσµατα αναφοράς παραπλήσια µε αυτά που λαµβάνονται από τις 

δειγµατοληψίες θα βελτίωναν τον αλγόριθµο κατηγοριοποίησης που προκύπτει από την 

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου και κατά συνέπεια τον τελικό χάρτη χωρικής κατανοµής 

ευτροφισµού της υπό µελέτη περιοχής. 
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4.4.2 Σηµεία βελτίωσης που αφορούν το εργαλείο enviSOM 

 

Το εργαλείο enviSOM στην παρούσα έκδοση του µπορεί να λειτουργήσει στα 

πλαίσια αυτής της πτυχιακής εργασίας λόγω του ότι είναι δοµηµένο έτσι ώστε να µπορούν να 

εισαχθούν µόνο 3 επίπεδα θεµατικών χαρτών άρα περιορίζεται σε σετ δεδοµένων τριών 

διαστάσεων. Συνεπώς µία βασική αλλαγή είναι ο αριθµός τον εισαγόµενων επιπέδων να µην 

είναι στατικός αλλά να προσδιορίζεται από τον χρήστη σύµφωνα µε της απαιτήσεις της 

εφαρµογής που σχεδιάζει.  

Όσον αφορά την υλοποίηση του αλγορίθµου, βελτιώσεις µπορούν να εισαχθούν 

αυξάνοντας τον αριθµό των διαθέσιµων κριτήριων οµοιότητας, υλοποιώντας επιπλέον 

αποστάσεις πέρα της Ευκλείδειας καθώς και αύξηση των διαθέσιµων συναρτήσεων γειτονίας. 

Σε επίπεδο προγραµµατισµού το enviSOM µπορεί να βελτιωθεί σε σταθερότητα, ταχύτητα 

υπολογισµών και γραφικού περιβάλλοντος. Βασική βελτίωση είναι η διαφοροποίηση του 

thread που εφαρµόζει τον αλγόριθµο εκπαίδευσης από το thread που είναι υπεύθυνο για το 

γραφικό περιβάλλον, αυτό θα βελτιώσει την σταθερότητα καθώς και την υπολογιστική 

ταχύτητα του προγράµµατος enviSOM εκµεταλλευόµενο τις σύγχρονες πολυπύρηνες 

αρχιτεκτονικές επεξεργαστών (multithreading, multicore CPU). 

  Κατά τη διάρκεια ανάπτυξης του εργαλείου enviSOM δηµιουργήθηκαν και 

επιµέρους υποπρογράµµατα όπως το πρόγραµµα για να διαβάζει τα αρχεία ascii των 

δεδοµένων και των θεµατικών χαρτών καθώς και µία έκδοση του enviSOM που δείχνει την 

αλλαγή των βαρών λόγω της εκπαίδευσης σε πραγµατικό χρόνο δηµιουργώντας ένα 

animation. Πέρα από της βελτιώσεις που προτάθηκαν, σε µελλοντικές εκδόσεις του το 

εργαλείο enviSOM µπορεί να έχει δυνατότητα να τρέχει σε υπολογιστικό cluster κάνοντας 

χρήση επιπλέον υπολογιστικών πόρων, να είναι ενσωµατωµένο σε ένα σύστηµα GIS µε την 

µορφή εργαλείου ανάλυσης ή ακόµα και να είναι συνδεµένο µε ένα αυτόµατο σύστηµα για τη 

συλλογή δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο κάνοντας παρουσίαση της τρέχουσας χωρικής 

κατανοµής ευτροφισµού σε ένα webGIS. 
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6 Παράρτηµα 

 

Α. Σκελετός του προγράµµατος enviSOM  

class Setup 

σε αυτό το αντικείµενο γίνεται η εισαγωγή των αρχικών παραµέτρων του δικτύου 

από τον χρήστη 

-*variables*- 

normalize : τιµές True ή False, δηλώνει την επιλογή για το εάν θα κοινωνικοποιούν ή 

όχι τα δεδοµένα που εισάγονται  

standardize:τιµές True ή False, δηλώνει την επιλογή για το εάν θα στανταροποιηθούν 

ή όχι τα δεδοµένα που εισάγονται  

cols : τιµές ακέραιες, δηλώνει τον αριθµό στηλών που θα έχει το επίπεδο εξόδου του 

δικτύου  

rows: τιµές ακέραιες, δηλώνει τον αριθµό στηλών που θα έχει το επίπεδο εξόδου του 

δικτύου  

iterations: τιµές ακέραιες, δηλώνει τον αριθµό επαναλήψεων για τις οποίες θα 

εκτελεστεί ο αλγόριθµος εκπαίδευσης 

param_num: τιµές ακέραιες, δηλώνει τον αριθµό παραµέτρων που εισάγονται  

kmeans_cls: τιµές ακέραιες, δηλώνει τον αριθµό κλάσεων για τον αλγόριθµο kmeans  

distance_t : δηλώνει τον τύπο του µέτρου απόστασης 

 

class Output 

σε αυτό το αντικείµενο το πρόγραµµα αποθηκεύει και προβάλει κάποια στοιχεία 

κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης 

 -*variables*- 

 station_name, win_row, win_col, current_iter 

 

class ActivationMap 

σε αυτό το αντικείµενο αποθηκεύεται η πληροφορία για το ποιους νευρώνες και 

πόσες φορές ενεργοποιεί κάθε διάνυσµα εισόδου  

 -*variables*- 

 activationmap, activationmapExpanded, station_names, row_even, col_even,  

 initialized 

 -*methods*- 

 initialize, write, findstation, expand 
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class Hexagon 

 αυτό το αντικείµενο ορίζει ένα εξάγωνο συναρτήσει του µήκους τις ακµής του 

 -*variables*- 

 sid, sin_yo, cos_yo, hei, rs 

 -*methods*- 

 _get_hei, _get_rs 

 

class HexGrid 

αυτό το αντικείµενο δηµιουργεί το πλέγµα στο οποίο είναι διατεταγµένοι οι νευρώνες  

 -*variables*- 

 hexagon 

 -*methods*- 

 hexcord, create_hexgrid, create_expanded_hexgrid 

 

class Network 

σε αυτό το αντικείµενο ορίζονται οι συναρτήσεις του αλγορίθµου KSOM καθώς και 

µερικές βοηθητικές συναρτήσεις 

 -*methods*- 

x : η µέθοδος αυτή παίρνει µε τυχαίο τρόπο ένα διάνυσµα από το σύνολο των 

δεδοµένων και το επιστρέφει σαν είσοδο στο δίκτυο 

a : η µέθοδος αυτή υπολογίζει την τιµή της παραµέτρου εκµάθησης για την χρονική 

στιγµή n 

s : η µέθοδος αυτή υπολογίζει την τιµή του εύρους σ της συνάρτησης γειτονίας για 

την χρονική στιγµή n 

h : η µέθοδος αυτή υπολογίζει την τιµή της συνάρτησης γειτονιάς για κάθε νευρώνα 

στο πλέγµα µε κέντρο τον νικητή νευρώνα 

d : η µέθοδος αυτή υπολογίζει την τιµή του µέτρου απόστασης που έχει επιλεχθεί από 

τον χρήστη µεταξύ του διανύσµατος εισόδου και όλων των νευρώνων στο δίκτυο 

r : η µέθοδος αυτή υπολογίζει την απόσταση µεταξύ του διανύσµατος θέσης του 

νικητή νευρώνα µε όλους τους υπόλοιπους στο πλέγµα εξόδου 

reweight : η µέθοδος αυτή είναι υπεύθυνη για την προσαρµογή των βαρών του κάθε 

νευρώνα συµφώνα µε τις επιµέρους παραµέτρους  

normalize : η µέθοδος αυτή κανονικοποιεί το σύνολο των δεδοµένων 

standardize : η µέθοδος αυτή στανταροποιεί το σύνολο των δεδοµένων 

mqerr : µέθοδος αυτή υπολογίζει το µέσο κβαντισµένο σφάλµα (mean quantized 

error) 
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class Umatrix 

οι µέθοδοι αυτού του αντικειµένου χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό 2 τύπων 

του Πίνακα Ενοποιηµένης Απόστασης, µέσης τιµής και κατεύθυνσης  

 -*variables*- 

 uma, umatrix, h_row_str, h_col_str, col_even, row_even, distance_t, hexgrid, 

network, rs, hei, sid 

 -*methods*- 

 initialize, create, r2, createUmatrix 

 

class Plotter 

 στο αντικείµενο αυτό ορίζονται οι µέθοδοι που παράγουν τα διάφορα γραφήµατα 

 -*variables*- 

 Win, winStr, sizer, iter_num, hexagon, size 

 -*methods*- 

 initialize, plotmqe, createplot, createmap 

 

class Mapper 

 το αντικείµενο αυτό δηµιουργεί τον τελικό χάρτη της περιοχής µελέτης 

 -*variables*- 

 cover, land, nodata, nrows, ncols, tools, distance_t 

 -*methods*- 

 initialize, createmap 

 

class ControlPanel 

το αντικείµενο αυτό συνθέτει γραφικά τα επιµέρους κοµµάτια του προγράµµατος και 

περιέχει µεθόδους για την λειτουργία του καθώς και για την εκτέλεση του 

αλγορίθµου KSOM  

 -*variables*- 

setup, dataset, chla, ppo4, nno3, output, network, hexgrid, umatrix, activationmap, 

plotter, mapper, mplwidget, rows, columns, exprows, expcols, row_even, col_even, 

run, mqebut, initweights, plot, umat, kmeans, createmap, weights, stations, classes, 

mqe  

-*methods*- 

_initweights_fired, _run_fired, _mqebut_fired, _plot_fired, _umat_fired, 

_kmeans_fired, _createmap_fired 
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class MainWindow 

αυτό είναι το αντικείµενό που δηµιουργεί το τελικό παράθυρο της διεπαφής 

ενώνοντας το αντικείµενο ControlPanel και MPLwidget, το αντικείµενο MPLwidget 

δηµιουργεί και διαχειρίζεται την περιοχή σχεδίασης 

 -*variables*- 

 Mplwidget, panel, ratio 

 -*methods*- 

 _create_lhs, _create_rhs, _on_close 

 


