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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 Υβριδικά δίκτυα µηχανικής µάθησης µπορούν να σχηµατιστούν από τη συνένωση 

τεχνικών µη επιβλεπόµενης µάθησης και πιθανοτικών προσεγγίσεων, σε µία 

προσπάθεια να συνδυαστούν τα πλεονεκτήµατα τους και να ξεπεραστούν ορισµένοι 

από τους περιορισµούς τους. Η παρούσα διδακτορική διατριβή εισαγάγει µία τέτοια 

υβριδική προσέγγιση η οποία συνδυάζει τους αυτο-οργανούµενους χάρτες - Self-

Organizing Maps (SOMs) µε τα κρυφά µοντέλα Markov - Hidden Markov Models 

(HMMs). O αυτο-οργανούµενος χάρτης κρυφών µοντέλων Markov - Self-Organizing 

Hidden Markov Model Map (SOHMMM) είναι µία τοµή ανάµεσα στις θεωρητικές 

βάσεις και στις αλγοριθµικές πραγµατώσεις των δύο συστατικών στοιχείων του. 

Αµφότερες οι αρχιτεκτονικές των δύο συνιστωσών του συγχωνεύονται. Ο λειτουργικός 

πυρήνας του SOHMMM αποτελείται από ένα νέο ενοποιηµένο SOM-HMM 

αλγόριθµο. Η ένωση και η συνέργια των µεθοδολογιών της µη επιβλεπόµενης 

εκπαίδευσης του SOM και του δυναµικού προγραµµατισµού του HMM παράγουν µία 

κλάση στοχαστικών αλγορίθµων µη επιβλεπόµενης µάθησης, οι οποίοι 

ενσωµατώνονται πλήρως µε το SOHMMM. Τα κύρια πλεονεκτήµατα του 

προτεινόµενου συστήµατος είναι η ικανότητα του να εκµεταλλεύεται την ενυπάρχουσα 

αλλά αφανή πληροφορία που κρύβεται στις χωροχρονικές συσχετίσεις των στοιχείων 

των δεδοµένων, καθώς και το γεγονός ότι απαιτεί ελάχιστη, ή ακόµη και καθόλου, εκ 

των προτέρων γνώση που να σχετίζεται µε το εκάστοτε υπό εξέταση πρόβληµα 

µοντελοποίησης. 

Σε µία πιο πραγµατιστική βάση, µπορεί να υποστηριχθεί ότι οι αντίστοιχες 

αρχιτεκτονικές και οι επιµέρους µεθοδολογίες µάθησης συνενώνονται σε µία 

προσπάθεια να ικανοποιηθούν οι αυξανόµενες απαιτήσεις που πηγάζουν από τα DNA, 

RNA και πρωτεϊνικά µόρια. Η αντιµετώπιση πολλών προβληµάτων ανάλυσης 

βιολογικών αλληλουχιών επιτυγχάνεται µέσω του προκύπτοντος αυτόµατου 

µηχανισµού µάθησης από ανεπεξέργαστα δεδοµένα. Εξαιτίας του γεγονότος ότι το 

SOHMMM µπορεί να φέρει εις πέρας αναλύσεις ακολουθιών και αλληλουχιών, 

απαιτώντας ελάχιστη ή µηδενική εκ των προτέρων γνώση, µπορεί να έχει µία σειρά 

εφαρµογών στην οµαδοποίηση, στην µείωση διαστατικότητας και στην οπτικοποίηση 

συστάδων ακολουθιών µεγάλης κλίµακας, και επιπλέον, υπό συγκεκριµένες 

προϋποθέσεις, στην αναζήτηση και στην κατηγοριοποίηση τους. Τρεις εκτενείς σειρές 

πειραµάτων, βασιζόµενες σε τεχνητά σύνολα ακολουθιών, στην πρωτεϊνική οικογένεια 
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των σφαιρινών και στα splice junctions αλληλουχιών γονιδίων, επιδεικνύουν τα 

χαρακτηριστικά και τις δυνατότητες του SOHMMM. 
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Μηχανική Μάθηση, Νευρωνικά ∆ίκτυα, Υπολογιστική Νοηµοσύνη, Πιθανοτικοί 

Αλγόριθµοι Μη Επιβλεπόµενης Μάθησης, Αυτο-Οργανούµενοι Χάρτες, Κρυφά 

Μοντέλα Markov, Αυτόνοµη, Χωροχρονική, Οµαδοποίηση, Μείωση ∆ιαστατικότητας, 

Οπτικοποίηση ∆εδοµένων Υψηλών ∆ιαστάσεων, Μη Γραµµική Προβολή, 

Κατηγοριοποίηση, Μη Αριθµητικές/Συµβολικές Ακολουθίες, Βιοπληροφορική, 

Υπολογιστική Μοριακή Βιολογία, DNA, RNA, Γονίδια, Πρωτεΐνες, Βιολογικά Μόρια. 
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ABSTRACT 

Hybrid machine learning networks can be formed by merging unsupervised 

learning/self-organizing techniques and probabilistic approaches, in an effort to 

combine their advantages and overcome certain of their limitations. The present PhD 

thesis introduces such a hybrid approach that combines the Self-Organizing Map 

(SOM) and the Hidden Markov Model (HMM). The Self-Organizing Hidden Markov 

Model Map (SOHMMM) establishes a cross-section between the theoretic foundations 

and algorithmic realizations of its two constituents. Both components’ corresponding 

architectures are fused. The SOHMMM’s functional core consists of a novel unified 

SOM-HMM algorithm. The fusion and synergy of the SOM unsupervised training and 

the HMM dynamic programming methodologies bring forth a class of stochastic 

unsupervised learning algorithms, which are fully integrated into the SOHMMM. The 

principal advantages of the proposed system are its capability to exploit latent 

information hidden in the spatiotemporal correlations of data elements, and the fact that 

it necessitates little, or even no, additional prior information and domain knowledge on 

the modeling problem at hand. 

On a more pragmatic basis, the respective architectures and learning methodologies 

are merged in an attempt to meet the increasing requirements imposed by the properties 

of DeoxyriboNucleic Acid (DNA), RiboNucleic Acid (RNA), and protein chain 

molecules. Addressing many biological sequence analysis problems is achieved 

through the resulting automatic raw sequence data learning mechanism. Since the 

SOHMMM carries out probabilistic sequence analysis with little or no prior 

knowledge, it can have a variety of applications in clustering, dimensionality reduction 

and visualization of large-scale sequence spaces, and also, in sequence discrimination, 

search and classification. Three series of experiments based on artificial sequence data, 

the globin protein family and splice junction gene sequences demonstrate the 

SOHMMM’s characteristics and capabilities. 

 

Keywords 

Machine Learning, Neural Networks, Computational Intelligence, Probabilistic 

Unsupervised Learning Algorithms, Self-Organizing Maps (SOMs), Hidden Markov 

Models (HMMs), Autonomous, Spatiotemporal, Clustering, Dimensionality Reduction, 



Abstract 

 8 

High-Dimensional Data Visualization, Nonlinear Projection, Classification, Non-

Numerical/Symbolic Sequences, Bioinformatics, Computational Molecular Biology, 

DNA, RNA, Genes, Proteins, Biological Molecules. 
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ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ 

 

4 Το Πρότυπο SOHMMM 

4.1 Χαρακτηριστικό παράδειγµα πλέγµατος SOHMMM δύο διαστάσεων. 

4.2 Παράδειγµα τοπολογικής γειτονιάς για διαφορετικά στιγµιότυπα του 

διακριτού χρόνου )( 21 yy < . 

 

5 Πειράµατα και Εφαρµογές 

5.1 Χαρακτηριστικά πλέγµατα SOHMMM όπου κάθε HMM νευρώνας 

αναπαρίσταται από ένα εξάγωνο. Ένα τυχαία αρχικοποιηµένο (ανεκπαίδευτο) 

SOHMMM εµφανίζεται στην (a). Το ίδιο SOHMMM µετά το πέρας του 

στοχαστικού αλγορίθµου µάθησης παρουσιάζεται στην (b). ∆ιαφορετικές 

αποχρώσεις του γκρι χρησιµοποιούνται για τη διάκριση των HMMs που 

περιγράφουν ακολουθίες παρατηρήσεων προερχόµενες από τα τρία κύρια 

σύνολα δεδοµένων. Στην εικόνα (c) νευρώνες που αναπαριστούν ακολουθίες 

παρατηρήσεων οι οποίες ανήκουν σε καθένα από τα τέσσερα διαφορετικά 

παράγωγα σύνολα δεδοµένων διαχωρίζονται µε τη χρήση κάθετων, διαγώνιων 

και οριζόντιων διαγραµµίσεων. Μία ενδεικτική συστοιχία SOHMMM µετά 

την ολοκλήρωση της αντίστοιχης διαδικασίας µη επιβλεπόµενης µάθησης που 

βασίστηκε στο περιορισµένο σύνολο εκπαίδευσης απεικονίζεται στην (d). 

5.2 (a) Ενδεικτικό παράδειγµα µίας συστοιχίας SOHMMM µετά το πέρας της 

διαδικασίας προσαρµογής που χρησιµοποιεί το πλήρες σύνολο των 560 

σφαιρινών. (b) Εναλλακτικό παράδειγµα ενός SOHMMM, µετά την 

ολοκλήρωση του αλγορίθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης, για το 

περιορισµένο σύνολο εκπαίδευσης των 225 σφαιρινών. 

5.3 Γραφικές παραστάσεις ποσοστιαίου σφάλµατος-πλήθους εποχών του 

SOHMMM, όπως αυτές προκύπτουν για το σύνολο δεδοµένων των 

σφαιρινών. Η γραφική παράσταση (a) αφορά τις πρώτες 5 εποχές εκπαίδευσης 

από τις συνολικά 50 που χρησιµοποιήθηκαν. 

5.4 Μέσες τιµές ποσοστιαίων σφαλµάτων που παράγονται από πλέγµατα 

SOHMMM διαφόρων διαστάσεων. 
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5.5 Γραφική παράσταση ποσοστιαίου σφάλµατος-µεγέθους χώρου κρυφών 

καταστάσεων των HMM νευρώνων ενός 6x8 SOHMMM, η οποία αντιστοιχεί 

στο σύνολο δεδοµένων των σφαιρινών. 

5.6 SDDD βασιζόµενο στην πλήρη πρωτεϊνική οικογένεια των σφαιρινών. Κάθε 

εξάγωνο, ανεξαρτήτως µεγέθους, αναπαριστά έναν ξεχωριστό νευρώνα 

SOHMMM. 

5.7 Η υλοποιηθείσα SDDD απεικόνιση εµπλουτισµένη µε πληροφορία ανάθεσης 

κατηγοριών προερχόµενης από εκ των υστέρων χαρακτηρισµό των συστάδων. 

5.8 Χαρακτηριστική SLP απεικόνιση που αντιστοιχεί σε µία α–σφαιρίνη. Κάθε 

εξάγωνο, ανεξαρτήτως απόχρωσης, αντιστοιχεί σε έναν ξεχωριστό κόµβο 

SOHMMM. 

5.9 Ενδεικτική SLP βασιζόµενη σε µυοσφαιρίνη. 

5.10 Παράδειγµα µίας SLP γραφικής αναπαράστασης που αντιστοιχεί σε µία β–

σφαιρίνη. 

5.11 Χαρακτηριστικό αποτέλεσµα µίας SLP που αφορά σε µία πρωτεϊνική αλυσίδα 

κυτοσφαιρίνης. 

5.12 Γραφικές παραστάσεις ποσοστιαίου σφάλµατος-πλήθους εποχών του 

SOHMMM, όπως αυτές προκύπτουν για το σύνολο δεδοµένων των splice 

junctions. Η γραφική παράσταση (a) αφορά τις πρώτες 10 εποχές εκπαίδευσης 

από τις συνολικά 100 που χρησιµοποιήθηκαν. 

5.13 Μέσες τιµές ποσοστιαίων σφαλµάτων που παράγονται από πλέγµατα 

SOHMMM διαφόρων διαστάσεων. 

5.14 Γραφική παράσταση ποσοστιαίου σφάλµατος-µεγέθους χώρου κρυφών 

καταστάσεων των HMM νευρώνων ενός 11x8 SOHMMM, η οποία 

αντιστοιχεί στο σύνολο δεδοµένων των splice sites. 

5.15 SDDD που αντιστοιχεί στο πρόβληµα προσδιορισµού των splice junctions. 

5.16 Ενδεικτική SLP απεικόνιση µίας αλληλουχίας που περιέχει ένα όριο εξωνίου-

εσωνίου. 

5.17 Χαρακτηριστικό παράδειγµα µίας SLP γραφικής αναπαράστασης που αφορά 

σε ένα acceptor splice site. 



Κατάλογοι 

 15 

ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΠΙΝΑΚΩΝ 

 

5 Πειράµατα και Εφαρµογές 

5.1 Μέσες Τιµές Ποσοστιαίων Ακριβειών: Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης της 

οικογένειας των σφαιρινών που επιτυγχάνονται από διαφορετικές 

προσεγγίσεις όπως SOHMMM, σχεσιακά SOMs επιβλεπόµενης µάθησης, 

(σχεσιακές) NG παραλλαγές και τεχνικές µέσων−k . 

5.2 Μέσες Τιµές Ποσοστιαίων Σφαλµάτων: Οι επιδόσεις του SOHMMM και 

διαφόρων άλλων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης στο πρόβληµα καθορισµού 

των splice junctions. 
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΟ ΣΗΜΕΙΩΜΑ 

 Βασική προϋπόθεση της µηχανικής µάθησης είναι ότι η διαθέσιµη πληροφορία 

µπορεί να αναπαρασταθεί από σύνολα αριθµητικών και συµβολικών ποσοτήτων. Με 

την ενσωµάτωση και την επεξεργασία των προκυπτόντων αριθµητικών και 

συµβολικών δεδοµένων µπορούν να επιτελεστούν πλείστες εργασίες, όπως 

µοντελοποίηση και ανάλυση, που σχετίζονται άµεσα ή έµµεσα µε τους αντίστοιχους 

χώρους προβληµάτων. Γενικώς, είναι κοινή πρακτική να κωδικοποιείται ρητά κάθε 

κοµµάτι σηµαντικής ή χρήσιµης πληροφορίας, πράγµα που περιλαµβάνει τις όποιες 

εγγενείς χρονικές και χωρικές εξαρτήσεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα ένας διόλου 

ευκαταφρόνητος αριθµός προσεγγίσεων µηχανικής µάθησης να θεωρεί ότι η διάταξη 

των στοιχείων ενός εκάστοτε συνόλου δεδοµένων δεν περικλείει κανενός είδους 

πληροφορία (ήτοι να θεωρεί τη σχετική θέση και διάταξη των στοιχείων κάθε 

διανύσµατος δεδοµένων αυθαίρετες). Σε συγκεκριµένες περιπτώσεις, ωστόσο, αυτό δεν 

είναι (απόλυτα) ακριβές· η χωρική διευθέτηση των στοιχείων των διανυσµάτων 

(δηλαδή το ποιο στοιχείο έρχεται πρώτο, δεύτερο και ούτω καθεξής), ή ισοδύναµα, η 

χρονική διάταξη τους (δηλαδή το ποια στοιχεία προηγούνται και ποια έπονται) είναι 

σηµαντική, και επιπλέον, αποτελεί µία πηγή επιπρόσθετων πληροφοριών. Κατά 

συνέπεια τουλάχιστον οι µεθοδολογίες µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται για 

ανάλυση βιολογικών ακολουθιών και για µοντελοποίηση φωνής, οφείλουν να είναι σε 

θέση να προσπελάσουν και να αξιοποιήσουν τέτοιου τύπου ενυπάρχουσα αλλά αφανή 

πληροφορία. 

 Υπό τη θεώρηση µηδενικής ή ανύπαρκτης εκ των προτέρων γνώσης, η µόνη 

διαθέσιµη πληροφορία που αποµένει είναι αυτά καθαυτά τα διανύσµατα και αυτές 

καθαυτές οι ακολουθίες (δηλαδή οι τιµές των στοιχείων τους καθώς και τα 

µεγέθη/µήκη τους) που περιγράφουν τους υπό εξέταση χώρους προβληµάτων. Υπό 

αυτές τις συνθήκες, τεχνικές (ηµι)επιβλεπόµενης ή ενισχυτικής µάθησης καθίστανται 

πρακτικά ανεφάρµοστες. Τα µόνα διαθέσιµα µέσα για τη διεξαγωγή πρωτογενούς 

διερευνητικής ανάλυσης δεδοµένων (κάτι το οποίο είναι σύνηθες και προφανώς 

ζητούµενο κατά τα πρώιµα στάδια έρευνας) αποδεικνύεται ότι είναι οι µεθοδολογίες 

µη επιβλεπόµενης µάθησης. Κατά συνέπεια, λαµβάνοντας υπόψη τα χαρακτηριστικά 

και την ποιότητα της παρεχόµενης πληροφορίας, µπορεί κανείς να διαπιστώσει ότι η 

γκάµα των εφαρµογών αυτών των µεθοδολογιών είναι σαφώς διευρυµένη. 
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 Όλη η ζωή σε αυτόν τον πλανήτη βασίζεται σε αλληλουχίες 

δεσοξυριβονουκλεϊνικού οξέος - DeoxyriboNucleic Acid (DNA), ριβοζονουκλεϊνικού 

οξέος - RiboNucleic Acid (RNA) και πρωτεϊνών· τους τρεις θεµελιώδεις τύπους 

βιολογικών µορίων. DNA, RNA και πρωτεΐνες είναι παραδείγµατα αλληλουχιών που 

είναι γραµµένες στο αλφάβητο των τεσσάρων νουκλεοτιδίων ή στο αλφάβητο των 

είκοσι αµινοξέων. Η έλευση καινοτόµων και αποδοτικών πειραµατικών µεθοδολογιών, 

κυρίως των τεχνικών του προσδιορισµού της νουκλεοτιδικής αλληλουχίας στα 

γονιδιώµατα, των µικροσυστοιχιών DNA και της φασµατοµετρίας µάζας, έχουν 

οδηγήσει σε µία εκθετική αύξηση των γραµµικών περιγραφών βιολογικών µορίων 

πρωτεϊνών, DNA και RNA. Αυτή η αύξηση συνεπάγεται ακόµη περισσότερες 

απαιτήσεις για αυτοµατοποιηµένη επεξεργασία και ανάλυση. Συνολικά, αυτές οι 

τεχνολογίες υψηλής ρυθµαπόδοσης είναι σε θέση να παράγουν ταχέως terabytes 

δεδοµένων τα οποία υπερβαίνουν τις δυνατότητες συµβατικών βιολογικών 

προσεγγίσεων. Για να ανταποκριθούν στις νέες αυτές συνθήκες οι επιστήµονες 

χρησιµοποιούν αλγορίθµους, στατιστικές µεθόδους και άλλες µαθηµατικές τεχνικές για 

να αποκρυπτογραφήσουν τη γλώσσα του DNA [1]. Συνεπώς, η ανάγκη 

υπολογιστικών/στατιστικών τεχνικών καθώς και µεθόδων µηχανικής µάθησης, για την 

ποιοτική και ποσοτική ανάλυση βιολογικών µορίων, είναι σήµερα εντονότερη από 

ποτέ. 

 Αν και ο σκοπός της ανάλυσης βιολογικών αλληλουχιών συνήθως είναι η µελέτη 

µίας συγκεκριµένης αλληλουχίας, της µοριακής δοµής και λειτουργίας της, η ανάλυση 

συχνά επεκτείνεται στη µελέτη συλλογών αλληλουχιών που απαρτίζονται από 

διαφορετικές εκδοχές ξεχωριστών ειδών, ή και ακόµη, στην περίπτωση 

πολυµορφισµών από διαφορετικές εκδοχές του ιδίου είδους. Συνεπώς, η ανάλυση 

ακολουθιακών προτύπων οφείλει να λαµβάνει υπόψη ότι οι βιολογικές αλληλουχίες 

είναι ποικιλόµορφες. Οι εν λόγω παρατηρούµενες διακυµάνσεις εν µέρει είναι 

αποτέλεσµα τυχαίων συµβάντων που ενισχύονται από τους µηχανισµούς της εξέλιξης. 

Από τη στιγµή που αλληλουχίες νουκλεοτιδίων ή αµινοξέων µε µία δεδοµένη δοµή και 

λειτουργία, εν γένει, διαφέρουν και είναι ασαφείς, τα µοντέλα που θα επιστρατευτούν 

για να τις χειριστούν πρέπει να είναι πιθανοτικά [2]. 

 Παρότι συµβατικοί υπολογιστικοί αλγόριθµοι και συνήθεις στατιστικές τεχνικές 

έχουν φανεί χρήσιµες, αποδεικνύονται όλο και περισσότερο αναποτελεσµατικές στην 

αντιµετώπιση των πλέον ενδιαφερόντων προβληµάτων ανάλυσης ακολουθιών. Αυτό 

συµβαίνει εξαιτίας της εγγενούς πολυπλοκότητας των βιολογικών συστηµάτων, που 
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οφείλεται στις σύνθετες βιολογικές διεργασίες και στην έλλειψη µίας ολοκληρωµένης 

και συνεπούς θεωρίας αναφορικά µε την οργάνωση και τη λειτουργία της ζωής σε 

µοριακό επίπεδο. Από την άλλη πλευρά, νευρωνικά δίκτυα - Neural Networks (NNs), 

κρυφά µοντέλα Markov - Hidden Markov Models (HMMs), δίκτυα Bayes και άλλες 

παρεµφερείς προσεγγίσεις µηχανικής µάθησης ταιριάζουν ιδανικά σε πεδία που 

χαρακτηρίζονται από την ύπαρξη µεγάλου όγκου (πιθανώς ελλιπών, 

κατακερµατισµένων και αλλοιωµένων από θόρυβο) δεδοµένων, πολύπλοκων δοµών, 

µεταβαλλόµενων προτύπων και απουσίας γενικών θεωριών [2]. Η θεµελιώδης ιδέα 

πίσω από αυτές τις προσεγγίσεις είναι η µε αυτόµατο τρόπο απόκτηση γνώσης από τα 

δεδοµένα βάσει µίας διαδικασίας προσαρµογής, ρύθµισης παραµέτρων, µη γραµµικής 

παρεµβολής, παλινδρόµησης και εκπαίδευσης από παραδείγµατα. 

 Μία από τις µεγαλύτερες προκλήσεις που αντιµετωπίζει κανείς κατά την 

εκτεταµένη εφαρµογή ήδη υφιστάµενων συστηµάτων µηχανικής µάθησης προέρχεται 

από τον αλγοριθµικό έλεγχο. Η πλειοψηφία των σύγχρονων αλγορίθµων µάθησης 

αξιώνουν ρύθµιση παραµέτρων εκ νέου και εξατοµικευµένα για κάθε ξεχωριστό 

πρόβληµα που καλούνται να αντιµετωπίσουν. Οι περιορισµοί των σύγχρονων 

συστηµάτων µηχανικής µάθησης εν συγκρίσει µε τα βιολογικά συστήµατα είναι ένα 

γεγονός που έχει ήδη επισηµανθεί [3]. Τα βιολογικά συστήµατα µάθησης έχουν τη 

δυνατότητα να εκπαιδεύονται αυτόνοµα, στα πλαίσια ενός συνεχώς µεταβαλλόµενου 

και αβέβαιου κόσµου. Η ιδιότητα τους αυτή περικλείει τις ικανότητες δηµιουργίας της 

δικής τους επίβλεψης, επιλογής των προτύπων εκπαίδευσης που φέρουν την 

περισσότερη πληροφορία, παραγωγής της δικής τους συνάρτησης κόστους, και 

αποτίµησης των επιδόσεών τους· µε άλλα λόγια ένα είδος κλιµακωτής οργάνωσης της 

διαδικασιών προσαρµογής και εκπαίδευσης. Εν αντιθέσει, κυριολεκτικά όλες οι 

σύγχρονες προσεγγίσεις µηχανικής µάθησης ουσιαστικά απαιτούν έναν ανθρώπινο 

επιβλέποντα που να σχεδιάζει την αρχιτεκτονική του συστήµατος, να σταχυολογεί τα 

πρότυπα εκπαίδευσης, να καθορίζει τη µορφή της αναπαράστασης των προτύπων 

εκπαίδευσης, να επιλέγει τον αλγόριθµο µάθησης, να ορίζει τις παραµέτρους 

προσαρµογής, να επιλέγει το πότε θα τερµατίζεται η διαδικασία µάθησης, να 

αποφασίζει µε ποιο τρόπο θα αξιολογούνται οι επιδόσεις και η αποδοτικότητα του 

αλγορίθµου. Αυτή η ισχυρή εξάρτηση από τον ανθρώπινο παράγοντα επίβλεψης 

επιβραδύνει σε µεγάλο βαθµό την ανάπτυξη πανταχού παρόντων αυτόνοµων τεχνητών 

συστηµάτων µηχανικής µάθησης. 
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Η διερευνητική ανάλυση δεδοµένων αντιπροσωπεύει µία πρωτογενή εξερεύνηση 

υπό συνθήκες (σχεδόν) πλήρους έλλειψης εκ των προτέρων γνώσης. Ο αντικειµενικός 

στόχος της είναι η παραγωγή αφαιρετικών περιγραφών και περιεκτικών 

αναπαραστάσεων µεγάλων συνόλων δεδοµένων. Ο σκοπός της οµαδοποίησης [4], [5] 

είναι η διαµέριση ενός πεπερασµένου συνόλου δεδοµένων σε ένα πεπερασµένο σύνολο 

συστάδων, κατά τέτοιο τρόπο ώστε η οµοιότητα µεταξύ των στοιχείων µίας συστάδας 

να είναι µεγαλύτερη της οµοιότητας µεταξύ των στοιχείων που ανήκουν σε 

διαφορετικές συστάδες. Η οµαδοποίηση είναι µία καθιερωµένη µέθοδος για την 

αυτόµατη δηµιουργία ανώτερων αφαιρέσεων (συµβολισµών) από ανεπεξέργαστα 

δεδοµένα, µία άλλη εναλλακτική µέθοδος είναι η προβολή δεδοµένων υψηλής 

διάστασης ως σηµεία µίας απεικόνισης χαµηλής διάστασης. Αυτές οι απεικονίσεις 

αναπαριστούν τα δεδοµένα εισόδου σε ένα χώρο χαµηλότερης διάστασης µε τέτοιο 

τρόπο ούτως ώστε οι συστάδες και οι µετρικές σχέσεις των δεδοµένων στοιχείων να 

παρουσιάζονται όσο πιο πιστά γίνεται. Ο αυτο-οργανούµενος χάρτης - Self-Organizing 

Map (SOM) είναι ένας συνδυασµός αυτών των δύο µεθόδων πράγµα που σηµαίνει ότι 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί παράλληλα για οµαδοποίηση δεδοµένων, µείωση 

διαστατικότητας και οπτικοποίηση συστάδων [6]-[12]. 

Τα HMMs εδράζονται στα σταθερά θεµέλια των πιθανοτήτων και της στατιστικής, 

ενώ συνοδεύονται από θεωρητικά αποδεδειγµένους αλγορίθµους µάθησης [13], [2]. 

Είναι στοχαστικές διαδικασίες που παράγονται από δύο συνυφασµένους πιθανοτικούς 

µηχανισµούς. Αυτοί είναι µία (κρυφή) υποκείµενη αλυσίδα Markov πεπερασµένου 

πλήθους καταστάσεων και ένα (παρατηρήσιµο) υπερκείµενο σύνολο συναρτήσεων 

πιθανότητας που συσχετίζονται µε τις εν λόγω καταστάσεις. Η αρχιτεκτονική και οι 

αλγόριθµοι ρύθµισης των HMMs αποδεικνύονται ιδιαίτερα πρακτικοί για την 

αξιοποίηση και την αποκρυπτογράφηση της ενυπάρχουσας πληροφορίας που βρίσκεται 

κρυµµένη στη χωρική δοµή, στις χρονικές συσχετίσεις και στην γραµµική 

ακολουθιακή φύση µορίων αλληλουχιών. Τα HMMs είναι χρήσιµα εργαλεία για την 

ανάλυση ακολουθιακών µοτίβων από µονοµερή, επιδεικνύοντας παράλληλα ευελιξία 

και προσαρµοστικότητα. Τα HMMs, όταν χρησιµοποιούνται σωστά, λειτουργούν πολύ 

καλά στην πράξη, αυτό έχει ως αποτέλεσµα η γκάµα των εφαρµογών τους [14], [1] να 

περιλαµβάνει αναγνώριση και ανάλυση γονιδίων, ανακάλυψη (περιοδικών) µοτίβων 

και προτύπων, πολλαπλές ευθυγραµµίσεις και ταιριάσµατα. Επίσης, παρέχουν τη 

δυνατότητα επεξεργασίας και ανάλυσης βιολογικών αλληλουχιών υψηλής διάστασης 
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και διαφορετικών µηκών, που είναι γραµµένες στα συµβολικά/µη αριθµητικά 

αλφάβητα των νουκλεοτιδίων και των αµινοξέων. 

Ο αυτο-οργανούµενος χάρτης κρυφών µοντέλων Markov - Self-Organizing Hidden 

Markov Model Map (SOHMMM) συνιστά ένα παράδειγµα νευρωνικού δικτύου 

µηχανικής µάθησης που µπορεί να καταταχθεί στην ευρέως νοούµενη κλάση των 

πιθανοτικών µοντέλων µη επιβλεπόµενης µάθησης. Ουσιαστικά το SOHMMM είναι 

µία διασταύρωση µεταξύ SOM και HMM σε επίπεδο θεωρητικής θεµελίωσης και 

αλγοριθµικής πραγµάτωσης. Αµφότερες οι δύο αρχιτεκτονικές συγχωνεύονται σε ένα 

ενιαίο και αδιαίρετο σχήµα. Ο λειτουργικός πυρήνας του SOHMMM αποτελείται από 

έναν ενοποιηµένο υβριδικό SOM-HMM αλγόριθµο. Συγκεκριµένα το προτεινόµενο 

µοντέλο είναι εξοπλισµένο µε έναν στοχαστικό αλγόριθµο εκπαίδευσης που αποτελεί 

συνένωση της µη επιβλεπόµενης µάθησης του SOM και της forward-backward 

µεθόδου δυναµικού προγραµµατισµού του HMM. Από τη στιγµή που το SOHMMM 

είναι σε θέση να κάνει αναλύσεις δεδοµένων ακολουθιών, απαιτώντας ελάχιστη ή 

µηδενική εκ των προτέρων γνώση, µπορεί να έχει µία σειρά εφαρµογών στην 

οµαδοποίηση, στην µείωση διαστατικότητας και στην οπτικοποίηση συστάδων 

ακολουθιών µεγάλης κλίµακας, και επιπλέον, υπό συγκεκριµένες προϋποθέσεις, στην 

αναζήτηση και στην κατηγοριοποίηση τους. 

Στις [15]-[17] περιέχεται µία συνοπτική παρουσίαση του θεωρητικού σκέλους του 

SOHMMM ακολουθούµενη από ορισµένες αδρές πειραµατικές διερευνήσεις. 

Συγκεκριµένα, η πειραµατική µεθοδολογία που ακολουθήθηκε (η οποία βασίζεται σε 

πρωτεϊνικές αλληλουχίες [15], [17] και σε τεχνητά σύνολα ακολουθιών [16]) συνιστά 

µία πρωταρχική απόπειρα µελέτης και ανάλυσης χαρακτηριστικών πτυχών και 

ιδιοτήτων του SOHMMM. Περαιτέρω, στις [18], [19] περιέχονται εµβριθείς και 

λεπτοµερείς αναλύσεις του SOHMMM, που ξεκινούν από τις πλέον θεµελιώδεις 

έννοιες και καταλήγουν σε πιο σύνθετα ζητήµατα. Μία σηµαντική διαφοροποίηση που 

υιοθετείται στην [18] έχει να κάνει µε έναν τροποποιηµένο αλγόριθµο προσαρµογής 

του SOHMMM (που βασίζεται σε µία κατάλληλα κατασκευασµένη συνάρτηση 

ενέργειας), ο οποίος έχει ένα πιο στιβαρό µαθηµατικό υπόβαθρο και µπορεί επίσης να 

αποδειχθεί αναλυτικά. Παροµοίως, ένα καθοριστικό νέο στοιχείο της [19] αφορά στην 

αναβάθµιση του στοχαστικού αλγορίθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης του SOHMMM 

µε µία διαδικασία µετατροπής κλίµακας, γεγονός που τον καθιστά ικανό να χειρίζεται 

και να επεξεργάζεται ακολουθίες αυθαίρετα µεγάλου µήκους. Αµφότεροι αυτοί οι δύο 

αλγόριθµοι είναι σαφείς σηµαντικές βελτιώσεις των πρόγονων εκδοχών τους [15]-[17]. 
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Επιπρόσθετα, σε αυτές τις δύο πιο πρόσφατες µελέτες, ζητήµατα που άπτονται της 

υλοποίησης και εφαρµογής του αλγορίθµου SOHMMM αντιµετωπίζονται µε 

συστηµατικό και µεθοδικό τρόπο. Παράλληλα, διεξάγονται ενδελεχή και εκτενή 

πειράµατα έτσι όλα τα προκύπτοντα ποιοτικά συµπεράσµατα και ποσοτικά 

αποτελέσµατα αναφέρονται στα χαρακτηριστικά, στις επιδόσεις και στις δυνατότητες 

των δύο βελτιωµένων τροποποιήσεων του αλγορίθµου SOHMMM. Τέλος, στην [20] 

προτείνονται τεχνικές οι οποίες συνιστούν επέκταση και διεύρυνση του φάσµατος 

λειτουργίας του SOHMMM εξοπλίζοντας το µε τη δυνατότητα να υλοποιεί 

οπτικοποιήσεις και να παράγει µη γραµµικές αναπαραστάσεις. 
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2. ΣΧΕΤΙΚΕΣ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ 

Στην βιβλιογραφία απαντώνται διάφορες προσεγγίσεις που επεκτείνουν το SOM µε 

επαναληπτικές συνδέσεις οι οποίες επιτρέπουν την αναδροµική επεξεργασία 

ακολουθιών. Συχνά, αυτά τα µοντέλα βασίζονται στις ίδιες αρχές ανταγωνισµού και 

συνεργασίας που διέπουν το σχηµατισµού του SOM. 

 Το sequential activation retention δίκτυο είναι µία αρχιτεκτονική χάρτη 

χαρακτηριστικών που εξοπλίζει το SOM µε τη δυνατότητα δηµιουργίας 

κατανεµηµένων προτύπων απόκρισης (αναπαραστάσεων) για διαφορετικές ακολουθίες 

διανυσµάτων. Έτσι, πολύπλοκες δοµές δεδοµένων αναπαριστώνται ως πολύπλοκα 

πρότυπα που ενσωµατώνουν περισσότερους του ενός ενεργοποιηµένους νευρώνες. Ο 

extended Kohonen feature map [21] αναβαθµίζει το SOM µε εσωτερικές συνδέσεις 

µεταξύ καθενός νευρώνα µε όλους τους άλλους νευρώνες. Το αποτέλεσµα είναι µε 

κάθε νευρώνα να συσχετίζονται δύο ενεργοποιήσεις µία εξωτερική και µία εσωτερική. 

 Ο temporal Kohonen map της [22] επεκτείνει το SOM µε αναδροµικές αυτο-

συνδέσεις στους νευρώνες, τέτοιες ώστε αυτοί να συµπεριφέρονται ως ολοκληρωτές. 

Έτσι το προκύπτον µοντέλο είναι σε θέση να δίνει έννοια σε µοτίβα που εµφανίζονται 

σε ακολουθίες. Το recurrent SOM όπως ορίζεται στις [23], [24] επιστρατεύει µία 

παρόµοια δυναµική. Ωστόσο, η επαναληπτική δοµή, µετακινώντας τους ολοκληρωτές 

από τις µονάδες εξόδου στις µονάδες εισόδου, επιτρέπει στο χάρτη να αποθηκεύει 

πληροφορία σχετική µε την αλλαγή του µέτρου και της κατεύθυνσης του διανύσµατος 

εισόδου. Φυσιολογικά, αυτή η διαδικασία αποθηκεύει περισσότερη πληροφορία από 

ότι οι σταθµισµένες αποστάσεις του temporal Kohonen map. Μολαταύτα, ένας 

περιορισµός των νευρώνων ολοκληρωτών είναι ότι οι χρονικά αποµακρυσµένες 

πληροφορίες τείνουν να εξασθενούν εκθετικά. Το recursive SOM [25], είναι ένα 

τροποποιηµένο SOM όπου η ανάδραση χρησιµοποιείται για την αναπαράσταση του 

χρόνου, και έχει προταθεί ως ένας µηχανισµός για την πρόβλεψη ακολουθιών. Η 

αναπαράσταση του χρόνου η οποία είναι ρητή και αυτο-αναφερόµενη υλοποιείται 

µέσω οµογενών συνδέσεων προσο-τροφοδότησης και οπισθο-τροφοδότησης, οι οποίες 

περιγράφουν τις ενεργοποιήσεις. Με αυτόν τον τρόπο, τµήµατα της δοθείσας 

ακολουθίας επεξεργάζονται αναδροµικά βάσει των ήδη σχηµατισµένων τοπικών 

αναπαραστάσεων. Το merge SOM context [26] αναφέρεται στη συνένωση αυθαίρετων 

τοπολογιών πλεγµάτων µε µία αρχιτεκτονική ανεκτική στο θόρυβο η οποία υλοποιεί 



Σχετικές Προσεγγίσεις 

 24 

µία συσχέτιση µε τον προηγούµενο νικητή νευρώνα, παρέχοντας έτσι µεγαλύτερη 

ευελιξία και χωρητικότητα εξαιτίας της ρητής αναπαράστασης αυτής της συνάφειας. 

 Το SOM για δοµηµένα δεδοµένα [27], [28] είναι ένα γενικευµένο µοντέλο µη 

επιβλεπόµενης µάθησης που χρησιµοποιείται για την επεξεργασία αντικειµένων µε 

δοµή, τουτέστιν κατευθυνόµενους ακυκλικούς γράφους - Directed Acyclic Graphs 

(DAGs) µε ανάθεση πληροφορίας κατηγορίας. Προτείνεται ένας αναδροµικός 

µηχανισµός ικανός να αξιοποιεί την πληροφορία που βρίσκεται αποτυπωµένη σε κάθε 

κόµβο ενός εκάστοτε DAG, καθώς και την πληροφορία που είναι κωδικοποιηµένη 

στην τοπολογία του DAG. Έτσι, το εν λόγω µοντέλο είναι σε θέση να χειρίζεται 

δεδοµένα που χαρακτηρίζονται από περίπλοκες δοµές, µεταβλητά µήκη και αυξηµένη 

πολυπλοκότητα. Στην [29] παρέχεται µία λύση στο πρόβληµα ότι ορισµένοι DAGs δεν 

διακρίνονται από το SOM για δοµηµένα δεδοµένα. Η προτεινόµενη προσέγγιση είναι 

αποτελεσµατική για τη διάκριση της απεικόνισης κορυφών και υπο-δοµών βάσει του 

πλαισίου εντός του οποίου απαντώνται εντός του δέντρου. Μία εµπειρική συγκριτική 

αξιολόγηση αυτών των αναδροµικών µοντέλων παρουσιάζεται στην [30]. 

 Στην [31] η προσοχή εστιάζεται στα δίκτυα µη επιβλεπόµενης µάθησης που 

χρησιµοποιούν επαναληπτική/αναδροµική δυναµική (για την επεξεργασία σύνθετων 

δοµών), επίσης, εξάγεται ένα γενικό πλαίσιο εργασίας για τη µοντελοποίηση 

αναδροµικών SOMs. Το γενικό αυτό πλαίσιο (µε ελάχιστες διαφοροποιήσεις σε 

ορισµένα σηµεία της διατύπωσης) καλύπτει τις [21]-[35] καθώς και το κανονικό SOM. 

Αυτές οι µέθοδοι µοιράζονται την ίδια βασική αναδροµική δυναµική αλλά διαφέρουν 

στον εσωτερικό τρόπο αναπαράστασης των δοµών. Επιπρόσθετα, παρέχεται µία 

οµοιόµορφη προτυποποίηση που επιτρέπει την απευθείας διερεύνηση ενδεχόµενων 

αλγορίθµων µάθησης καθώς και θεωρητικών ιδιοτήτων διαφόρων σηµαντικών 

προσεγγίσεων που συνδυάζουν το SOM µε επαναληπτικές τεχνικές. 

 Το µοντέλο self-organizing mixture [36] εισάγει έναν αλγόριθµο µεγιστοποίησης 

προσδοκίας - Expectation-Maximization (E-M) ο οποίος παράγει χάρτες που διατηρούν 

την τοπολογία τους και που βασίζονται σε µικτά πιθανοτικά µοντέλα. Τα µικτά 

πιθανοτικά µοντέλα είναι πυκνότητες (ή κατανοµές) πιθανοτήτων που µπορούν να 

γραφούν ως σταθµισµένα αθροίσµατα άλλων συνιστωσών πιθανοτήτων. Ένα αυτο-

οργανούµενο µικτό µοντέλο µπορεί να µεταφραστεί ως ένα µοντέλο που υποθέτει ότι 

υπάρχουν πολλαπλές πηγές δηµιουργίας των δεδοµένων εισόδου, κάθε τέτοια πηγή 

επιλέγεται για τη δηµιουργία δεδοµένων µε πιθανότητα ίση µε το συντελεστή 

στάθµισης (που συνήθως είναι µία κανονικοποιηµένη συνάρτηση γειτνίασης). Το 
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δίκτυο που περιγράφεται στην [37] είναι µία ειδική περίπτωση αυτού της [36], αφού 

προτείνει ένα πιθανοτικό Bernoulli SOM ικανό να χειρίζεται αποκλειστικά δυαδικά 

δεδοµένα. Μία άλλη µέθοδος για τη δηµιουργία τοπογραφικών απεικονίσεων είναι η 

[38]. Ουσιαστικά αυτή η προσέγγιση εφαρµόζει ντετερµινιστική ανόπτηση σε 

κατάλληλες συναρτήσεις κόστους για την παραγωγή των αντίστοιχων 

χαρτογραφήσεων. 

 Ο Generative Topographic Map (GTM) [39] συχνά παρουσιάζεται ως ένα 

πιθανοτικό ανάλογο του SOM. Ωστόσο, επιτυγχάνει την τοπογραφική οργάνωση µε 

εντελώς διαφορετικό τρόπο από το SOM. Το GTM οικοδοµείται επάνω σε ένα 

περιορισµένο (σχετιζόµενο µε κρυφές συντεταγµένες) πιθανοτικό µικτό µοντέλο που 

υπακούει σε συγκεκριµένους τοπολογικούς περιορισµούς, και το οποίο προσαρµόζεται 

στα δεδοµένα που δίδονται. Οι µικτές υποµονάδες παραµετροποιούνται ως ένας 

γραµµικός συνδυασµός από οµαλές µη γραµµικές συναρτήσεις βάσης που εδράζονται 

στις σταθερές θέσεις των υποµονάδων στον υποκείµενο χώρο. Εξαιτίας αυτής της 

απεικόνισης, γειτονικές υποµονάδες στον υποκείµενο χώρο θα έχουν παρεµφερείς 

παραµέτρους. Οι εν λόγω παράµετροι του GTM καθορίζονται από ένα αλγόριθµο E-M 

που βελτιστοποιεί την πιθανοφάνεια. Αρχικά, το GTM περιελάµβανε µικτές 

υποµονάδες Gauss, γεγονός που το καθιστούσε κατάλληλο για την ανάλυση συνεχών 

δεδοµένων. Ένα συγκεκριµένο GTM αναπτύχθηκε αργότερα για την επεξεργασία 

δυαδικών δεδοµένων, το οποίο υιοθετεί µία προσέγγιση της διωνυµικής πιθανοφάνειας 

[40]. Το GTM στην [41] χρησιµοποιεί µικτά µοντέλα που ανήκουν στην οικογένεια 

των εκθετικών κατανοµών. Το προκύπτον τροποποιηµένο µοντέλο δύναται να 

εφαρµοστεί απευθείας σε διακριτά πολυµεταβλητά δεδοµένα. Ένα GTM για την 

οπτικοποίηση διακριτών ακολουθιακών δεδοµένων παρουσιάζεται στην [42]. Μία 

περαιτέρω επέκταση του GTM για την οπτικοποίηση δεδοµένων δενδρικής δοµής 

προτείνεται στην [43]. Είναι σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι σε όλες τις παραλλαγές 

του GTM οφείλουµε να προσδιορίσουνε εκ των προτέρων ορισµένες δοµικές 

παραµέτρους. Κατ’ ελάχιστον, πρέπει να καθοριστούν το πλήθος, ο τύπος, η µορφή 

των µικτών υποµονάδων και των µη γραµµικών συναρτήσεων βάσης. Επίσης, ένας 

βασικός περιορισµός είναι ότι δεν φαίνεται να υπάρχει µία µεθοδολογία για την 

τροποποίηση του GTM µε άλλα µικτά µοντέλα πλην της οικογένειας των εκθετικών 

κατανοµών. 

 Στην [44] διερευνάται η σχέση µεταξύ µικτών µοντέλων και SOMs. Παρουσιάζεται 

µία µεθοδολογία που εξοπλίζει µε δυνατότητες αυτο-οργάνωσης ένα µικτό µοντέλο. 
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Επίσης, αποσαφηνίζεται ο τρόπος µε τον οποίο το προκύπτον κριτήριο 

βελτιστοποίησης µπορεί να µεταφραστεί µε όρους στατιστικής ανάλυσης. 

Αντιστρόφως, το SOM αντιστοιχίζεται µε ένα µικτό µοντέλο που έχει επιπλέον έναν 

όρο οµαλοποίησης (ελαστικό δίκτυο). Ο απώτερος σκοπός της γενικευµένης 

ταξινοµίας [45] είναι να παρέχει ένα µη γραµµικό πλαίσιο εργασίας για την περιγραφή 

χωροχρονικών δικτύων µη επιβλεπόµενης µάθησης, καθιστώντας έτσι ευκολότερη τη 

σύγκριση και την αντιπαραβολή των λειτουργικών τους χαρακτηριστικών καθώς και 

των αναπαραστάσεων που επιτυγχάνουν. Από περιγραφικής σκοπιάς, η προτεινόµενη 

προσέγγιση είναι σαφώς ευρύτερη και περιεκτικότερη συγκριτικά µε προηγούµενες 

απόπειρες. Επίσης, καταστρώνεται µία στρατηγική για τη δηµιουργία ενός 

ενοποιηµένου µαθηµατικού εργαλείου για την ανάλυση, ίσως ακόµη και για το 

σχεδιασµό, χωροχρονικών δικτύων µη επιβλεπόµενης µάθησης. 

 Μέχρι στιγµής, έχει γίνει µία επισκόπηση ενός αριθµού διαδεδοµένων µοντέλων 

του ερευνητικού πεδίου των χωροχρονικών αυτο-οργανούµενων δικτύων µη 

επιβλεπόµενης µάθησης. Η πλειονότητα των παραλλαγών του SOM [21]-[38] είναι σε 

θέση να επεξεργάζεται ακολουθίες ή δένδρα δεδοµένων µε αριθµητική κωδικοποίηση. 

Αυτές οι µεθοδολογίες, που µοντελοποιούν χωροχρονική πληροφορία, προϋποθέτουν 

ότι οι δεδοµένες ακολουθίες αποτυπώνονται σε κάποια αριθµητική µορφή, δηλαδή 

προϋποθέτουν ότι αυτές οι ακολουθίες απαρτίζονται από συνεχείς/πραγµατικές ή από 

διακριτές/δυαδικές τιµές. Αυτά τα µοντέλα είναι ικανά να χειριστούν και να αναλύσουν 

ακολουθίες που αποτελούνται από συµβολικά στοιχεία µόνο κατόπιν της παρεµβολής 

ενός ενδιάµεσου σταδίου προεπεξεργασίας (για το µετασχηµατισµό των ακολουθιών 

συµβόλων σε κάποιο κατάλληλο αριθµητικό χώρο). 

 Συχνά, τέτοιες ακολουθίες συµβόλων δεν δύναται να αναπαρασταθούν αποδοτικά 

µε τη µορφή αριθµητικών διανυσµάτων. Για να ξεπεραστεί αυτός ο περιορισµός, 

ορισµένες προσεγγίσεις χρησιµοποιούν ορθογώνια κωδικοποίηση (για παράδειγµα οι 

[26], [37], [46]). Αυτού του τύπου η αναπαράσταση έχει το πλεονέκτηµα ότι δεν 

εισαγάγει (ανύπαρκτες κατά τα άλλα) αλγεβρικές συσχετίσεις µεταξύ των συµβόλων. 

Από την άλλη πλευρά, αυτό το σχήµα αραιής κωδικοποίησης πάσχει από το 

µειονέκτηµα της µεγάλης αύξησης του µήκους των ακολουθιών που προέρχονται από 

βιολογικές αλληλουχίες, ακόµη και κατά είκοσι φορές (όπως για παράδειγµα στην 

περίπτωση πρωτεϊνών). Το αποτέλεσµα είναι οι υπάρχουσες παραλλαγές του SOM 

(που χρησιµοποιούν ορθογώνια κωδικοποίηση) να βρίσκουν εφαρµογές σε 

προβλήµατα µικρής κλίµακας, αφού, στην πράξη, οι βιολογικές αλληλουχίες 
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συνοδεύονται από αυξηµένες απαιτήσεις υπολογισµού και µοντελοποίησης. Οι ίδιες 

παρατηρήσεις ισχύουν και για την πλειοψηφία των GTMs, καθώς αυτά παρουσιάζουν 

ανάλογα προβλήµατα. Με µόνη ίσως εξαίρεση την [42], και αυτές οι τεχνικές δεν είναι 

σχεδιασµένες για τον απευθείας χειρισµό µη αριθµητικών ακολουθιών µεταβλητών 

µεγεθών και µεγάλου µήκους. 

 Οι τεχνικές που προτείνονται στις [47], [48] συνδυάζουν την ιδέα του γενικευµένου 

ενδιάµεσου και του batch υπολογισµού του SOM. Παρότι είναι πιο πολύπλοκες από τα 

διανυσµατικά ανάλογα τους, είναι γενικής χρήσης. Η λειτουργία τους βασίζεται σε 

δεδοµένα που περιγράφονται από προϋπολογισµένες τιµές (αν)οµοιοτήτων, όπως είναι 

για παράδειγµα σταθµισµένες αποστάσεις Levenshtein ή αποστάσεις τοπικών 

χαρακτηριστικών. Ένα µειονέκτηµα του Dissimilarity SOM (DSOM) έχει να κάνει µε 

το υπολογιστικό κόστος της εκπαίδευσης, το οποίο ισούται µε το τετράγωνο του 

αριθµού των προτύπων εισόδου αντί να είναι γραµµικό όπως συµβαίνει στο κανονικό 

SOM. Στην [49] προτείνονται διάφορες τροποποιήσεις στο βασικό DSOM αλγόριθµο, 

που οδηγούν σε κατά µέσο όρο ταχύτερες υλοποιήσεις. Ωστόσο, η τετραγωνική φύση 

του αλγορίθµου δεν δύναται να αποφευχθεί, γιατί ουσιαστικά όλα τα πρότυπα εισόδου 

που αναπαριστώνται από τιµές (αν)οµοιοτήτων περιγράφονται εγγενώς από ένα 

τετραγωνικό πλήθος αποστάσεων. Ένα ακόµη µειονέκτηµα του DSOM, και εν γένει 

της οµαδοποίησης που βασίζεται σε γενικευµένους ενδιάµεσους, είναι ότι περιορίζει 

τις πιθανές θέσεις των νευρώνων στο να ταυτίζονται µε αυτές του χώρου εισόδου, 

πράγµα που συνεπάγεται σοβαρή απώλεια ακρίβειας. Από τη στιγµή που η ανανέωση 

που λαµβάνει χώρα δεν είναι συνεχής και µπορούν να υλοποιηθούν µόνο διακριτά 

βήµατα προσαρµογής, τα αποτελέσµατα είναι συνήθως υποδεέστερα σε σύγκριση µε 

αυτά που λαµβάνονται από το κανονικό SOM σε αµιγώς Ευκλείδειο χώρο. Το 

πρόβληµα αυτό έχει αναγνωριστεί στην [50] όπου και ακολουθείται µία διαφορετική 

προσέγγιση. 

Εν συγκρίσει µε άλλες τεχνικές µηχανικής µάθησης (όπως αυτές των 

επαναληπτικών, αναδροµικών ή µικτών µοντέλων) τα HMMs είναι τα πλέον εύχρηστα 

και αποδοτικά εργαλεία για την ανάλυση ακολουθιών [14], [13]. Εάν και η θεωρία των 

HMMs µπορεί να έχει αξιόλογο αντίκτυπο στη διερευνητική ανάλυση δεδοµένων, στις 

περισσότερες των περιπτώσεων η συµβολή των HMMs παραµένει περιορισµένη και 

αποσπασµατική. Με σκοπό την αντιµετώπιση αυτού του φαινοµένου, έχουν γίνει 

προσπάθειες συνδυασµού HMMs και NNs για τη δηµιουργία υβριδικών µοντέλων που 

να ενσωµατώνουν τη δυνατότητα προσαρµογής των NNs µε τις ιδιότητες 
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χωρικής/χρονικής αναπαράστασης των HMMs. Σε πολλές από αυτές τις υβριδικές 

τεχνικές τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται ως εµπρόσθιοι επεξεργαστές για την 

εξαγωγή χαρακτηριστικών και τα HMMs αξιοποιούνται, στη συνέχεια, σε ανώτερα 

στάδια επεξεργασίας. Εάν και αντίστροφες προσεγγίσεις είναι σπάνιες, εντούτοις 

υπάρχουν. Σχεδόν πάντα οι HMM και NN υποµονάδες εκπαιδεύονται ξεχωριστά και 

ανεξάρτητα. Αντιθέτως, στην [51] προτείνεται µία κλάση υβριδικών αρχιτεκτονικών 

όπου οι HMM και NN υποµονάδες είναι ενοποιηµένες και αδιαίρετες. Σε αυτές τις 

αρχιτεκτονικές η NN υποµονάδα χρησιµοποιείται για την επαναπαραµετροποίηση και 

ρύθµιση του HMM τµήµατος. 

Στην βιβλιογραφία, µπορούν να βρεθούν ορισµένες µέθοδοι που βασίζονται σε 

σενάρια συνένωσης SOM και HMM υποµονάδων (για παράδειγµα [52]-[60]). Οι 

διαδικασίες εκπαίδευσης των δύο αυτών µονάδων είναι σχεδόν πάντα ασυσχέτιστες και 

λαµβάνουν χώρα ανεξάρτητα η µία της άλλης. Όλες οι µέθοδοι µπορούν να 

διαχωριστούν σε δύο κατηγορίες. Στην πρώτη ανήκουν προσεγγίσεις όπου το SOM 

χρησιµοποιείται ως εµπρόσθιος επεξεργαστής (γα διανυσµατική κβάντιση, 

προεπεξεργασία ή εξαγωγή χαρακτηριστικών) που τροφοδοτεί τις εισόδους του HMM, 

ενώ στη δεύτερη κλάση ανήκουν µέθοδοι που συνδέουν το SOM µε τις εξόδους του 

HMM. Σε αυτήν την περίπτωση τα SOMs σχετίζονται µε διαφορετικές καταστάσεις (ή 

διαφορετικές οµάδες καταστάσεων), και στη συνέχεια, συνδέονται µέσω ενός ή 

περισσοτέρων κρυφών επιπέδων (κατά πολυεπίπεδο τρόπο). Από όλες τις παραπάνω 

µεθόδους οι δύο σχετικά πιο εξελιγµένες είναι αυτές που περιγράφονται στις [58], [59]. 

Αµφότερες βασίζονται σε συνεχείς συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας και άρα 

µπορούν να επεξεργάζονται αποκλειστικά αριθµητικές ακολουθίες. Σύµφωνα µε την 

πρώτη προσέγγιση [58] κάθε HMM απαρτίζεται από ορισµένους κόµβους του SOM 

πλέγµατος (δεν προτείνεται µία ένα-προς-ένα αντιστοίχιση µεταξύ ενός πλήρους HMM 

και ενός µοναδικού SOM κόµβου). Η εν λόγω µέθοδος δεν συνοδεύεται από ένα 

κατάλληλο και συνεπές σχήµα µη επιβλεπόµενης µάθησης. Ορισµένα ζητήµατα 

ρύθµισης αντιµετωπίζονται από έναν batch αλγόριθµο προσαρµογής που είναι 

κατάλληλος για HMMs µε µικρούς χώρους διαστάσεων, ενώ οι παράµετροι µετάβασης 

δεν ρυθµίζονται σε κανένα σηµείο. Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης της δεύτερης 

προσέγγισης [59] βασίζεται στον αλγόριθµο Baum-Welch [61]. Οµοίως και σε αυτήν 

την περίπτωση εξάγονται ορισµένες σχέσεις batch προσαρµογής, οι οποίες αποκλίνουν 

από τη βασική φιλοσοφία του αλγορίθµου του Kohonen. Ουσιαστικά το ζήτηµα που 

προκύπτει είναι ότι γίνονται ορισµένες υποθέσεις οι οποίες δεν αποδεικνύονται 
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αναλυτικά. Οι όροι της αντίστροφης πιθανοφάνειας αντικαθίστανται από µία σειρά 

σταθµιζοµένων συντελεστών, πράγµα το οποίο είναι αβάσιµο, αφού έχει αποδειχθεί 

στη βιβλιογραφία ότι στην περίπτωση πολλαπλών ακολουθιών παρατηρήσεων η σωστή 

τροποποίηση του αλγορίθµου Baum-Welch είναι η στάθµιση της συµβολής κάθε 

ακολουθίας µε την αντίστροφη τιµή της πιθανοφάνειας που της αντιστοιχεί [13]. 

Μία µέθοδος οµαδοποίησης έχει επιτευχθεί εκπαιδεύοντας παράλληλα έναν αριθµό 

HMMs και χρησιµοποιώντας µία µορφή ανταγωνιστικής/µη επιβλεπόµενης µάθησης 

για την κατασκευή ενός σύνθετου HMM [62]. Σύµφωνα µε αυτήν την προσέγγιση, ο 

αλγόριθµος Baum-Welch χρησιµοποιείται στην πλέον ακέραια µορφή του για να 

διαχωρίσει µε αυτόµατο τρόπο αλληλουχίες µίας συγκεκριµένης οικογένειας 

πρωτεϊνών σε κατάλληλες συστάδες (υποκατηγορίες). 
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3. ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ ΚΑΙ ΠΡΟΑΠΑΙΤΟΥΜΕΝΑ 

 

3.1. Αλυσίδα Markov 

Έστω ένα σύνολο δειγµάτων, ή αλλιώς αλφάβητο, { }NsssS ,...,, 21=  και µία 

ακολουθία διακριτών τυχαίων µεταβλητών tq , *ℵ∈t  που λαµβάνουν τιµές στο S . Το 

σύνολο S  συχνά καλείται χώρος καταστάσεων ενώ τα σύµβολα του αλφάβητου ns  

αποκαλούνται καταστάσεις. Μία ακολουθία τυχαίων µεταβλητών { }∞
=1ttq  ονοµάζεται 

αλυσίδα Markov, εάν για κάθε 1>t  και Ssss jig ∈,,...,  ισχύει 

 

)|( 11 gitjt s,...,qsqsqP === −  = )|( 1 itjt sqsqP == − . (3.1) 

 

Η βασική ιδέα πίσω από την αλυσίδα Markov είναι ότι δοθέντος ενός παρόντος 

γεγονότος jt sq =  η υπό συνθήκη πιθανότητα (δεσµευµένη) πραγµατοποίησης αυτού 

µε την προϋπόθεση του παρελθόντος ιστορικού γεγονότων 

ghtit sqsqsq === −− 121 ,...,,  εξαρτάται αποκλειστικά από το άµεσο παρελθόν γεγονός 

it sq =−1  και όχι το οποιοδήποτε απώτερο παρελθόν ght sqsq ==− 12 ,..., . Η συνθήκη 

αυτή είναι γνωστή ως ιδιότητα Markov, ή αλλιώς ως έλλειψη µνήµης. 

 Θεωρούµε µία αλυσίδα Markov { }∞
=1ttq . Εάν jt sq =  τότε λέµε ότι η αλυσίδα 

βρίσκεται στην κατάσταση js  τη χρονική στιγµή t , ή ισοδύναµα, ότι η αλυσίδα 

επισκέπτεται την κατάσταση js  τη χρονική στιγµή t . Υποθέτουµε ότι οι δεσµευµένες 

πιθανότητες (για 1>t ) 

 

ija  = )|( 1 itjt sqsqP == − , Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1  (3.2) 

 

δεν µεταβάλλονται µε το χρόνο, δηλαδή ότι είναι ανεξάρτητες της παραµέτρου t  και 

καλούνται (στάσιµες) πιθανότητες µετάβασης “ενός βήµατος”. Κάθε τέτοια αλυσίδα 

Markov µε στάσιµες πιθανότητες µετάβασης ονοµάζεται οµογενής. Για τις 

παραµέτρους µετάβασης µεταξύ καταστάσεων ισχύουν οι ακόλουθες συνθήκες 
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0≥ija , Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1  (3.3) 

 

∑
=

N

j
ij

1

a  = 1, Ni ≤≤1  (3.4) 

 

αφού ως δεσµευµένες πιθανότητες υπακούουν στους συνήθεις στοχαστικούς 

περιορισµούς. Κατά συνέπεια, ένας πίνακας πιθανοτήτων µετάβασης { }ijA a=  µε αυτές 

τις ιδιότητες καλείται στοχαστικός πίνακας. 

 Τη χρονική στιγµή 1=t  η κατάσταση 1q  καθορίζεται βάσει της κατανοµής 

πιθανότητας αρχικής κατάστασης 

 

jπ  = )( 1 jsqP = , Nj ≤≤1 . (3.5) 

 

Οµοίως το διάνυσµα { }jππ =  ικανοποιεί τους συνήθεις στοχαστικούς περιορισµούς 

 

0≥jπ , Nj ≤≤1  (3.6) 

 

∑
=

N

j
jπ

1

 = 1. (3.7) 

 

3.2. Παρατηρήσιµη Στοχαστική ∆ιαδικασία 

 Έστω µία στοχαστική διαδικασία { }∞
=1ttY  η οποία λαµβάνει τιµές σε ένα 

πεπερασµένο σύνολο δειγµάτων { }MvvvV ,...,, 21= , όπου στη γενική περίπτωση το 

µέτρο M  µπορεί να είναι διαφορετικό από το µέτρο N . Οι διαδικασίες { }∞
=1ttY  και 

{ }∞
=1ttq  σχετίζονται για κάθε 1≥t  µέσω των κατανοµών δεσµευµένης πιθανότητας 

 

)(kb j  = )|( jtkt sqvYP ==  = )|( jtk sqtatvP = , Nj ≤≤1 , Mk ≤≤1 . (3.8) 

 

Εφεξής µε { })(kbB j=  συµβολίζεται ο πίνακας πιθανοτήτων εµφάνισης, ο οποίος είναι 

επίσης ένας στοχαστικός πίνακας υπό την έννοια ότι 
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0)( ≥kb j , Nj ≤≤1 , Mk ≤≤1  (3.9) 

 

∑
=

M

k
j kb

1

)(  = 1, Nj ≤≤1 . (3.10) 

 

3.3. Ανεξαρτησία Υπό Συνθήκη 

 Έστω ότι ToooO ...21=  είναι µία ακολουθία παρατηρήσεων όπου κάθε 

παρατήρηση to  λαµβάνει µία συγκεκριµένη τιµή από το σύνολο V , ενώ µε T  

ορίζουµε το πλήθος των παρατηρήσεων στην ακολουθία. Θεωρούµε µία δεδοµένη 

ακολουθία καταστάσεων µήκους T : TqqqQ ...21= . Η δεσµευµένη πιθανότητα της 

ακολουθίας παρατηρήσεων O  δεδοµένης της ακολουθίας καταστάσεων Q  είναι 

 

),|( BQOP  = ∏
=

T

t
tt BqoP

1

),|(  = ∏
=

T

t
tq ob

t
1

)( . (3.11) 

 

Με άλλα λόγια τα παρατηρήσιµα σύµβολα είναι υπό συνθήκη ανεξάρτητα δοθείσης 

της ακολουθίας των παρατηρήσεων. 

 

3.4. Αλγόριθµος Forward-Backward 

 Η στοχαστική διαδικασία { }∞
=1ttq  είναι αλυσίδα Markov µε στάσιµες πιθανότητες 

µετάβασης, κατά συνέπεια η πιθανότητα µίας ακολουθίας καταστάσεων Q  είναι 

 

),|( πAQP  = ∏
−

=
+

1

1
11

T

s
qqq ss

aπ . (3.12) 

 

Υπό αυτές τις προϋποθέσεις η συνδυασµένη πιθανότητα της O  και της Q  είναι 

 

),,|,( πBAQOP  = ),,|(),,,|( ππ BAQPBAQOP  = ),|(),|( πAQPBQOP . (3.13) 

 

Στην παραπάνω σχέση η δεύτερη ισότητα προκύπτει από το γεγονός ότι η ακολουθία 

παρατηρήσεων O  είναι ανεξάρτητη της µήτρας πιθανοτήτων µετάβασης και της 
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κατανοµής πιθανότητας αρχικής κατάστασης, και επιπλέον, από το γεγονός ότι η 

ακολουθία καταστάσεων Q  είναι ανεξάρτητη της µήτρας πιθανοτήτων εµφάνισης. 

 Ακολούθως µπορούµε να υπολογίσουµε την πιθανότητα µίας ακολουθίας 

παρατηρήσεων O  κάνοντας χρήση του γενικευµένου προσθετικού θεωρήµατος (ή 

αλλιώς του θεωρήµατος ολικών πιθανοτήτων) αθροίζοντας τις πιθανότητες για όλες τις 

δυνατές ακολουθίες καταστάσεων (οι οποίες προφανώς συνιστούν ασυµβίβαστα 

ενδεχόµενα). Έτσι προκύπτει 

 

),,|( πBAOP  = ∑
Qall

BAQOP ),,|,( π  = ∑ ∏∏ 






 −

==
+

T

sst
qqqall

T

s
qqq

T

t
tq ob

,...,,

1

1121

11
)( aπ  =  

                       )()...()(
1221

21

11 2
,...,,

1 Tqqqqqq
qqqall

qq obobob
TTT

T

−∑ aaπ . (3.14) 

 

Σε αυτή τη σχέση η δεύτερη ισότητα είναι άµεση απόρροια των (3.11)-(3.13). 

 Είναι χρήσιµο να επισηµάνουµε ότι σε συγκεκριµένες περιπτώσεις ως δείκτες των 

πιθανοτήτων µετάβασης, εµφάνισης και αρχικής κατάστασης χρησιµοποιούνται οι tq  

και to  αντί για τους i , j  και k . Αυτός ο εναλλακτικός συµβολισµός χρησιµοποιείται 

οπουδήποτε οι ακριβείς τιµές των καταστάσεων και των παρατηρήσιµων σύµβολων 

είναι επουσιώδεις και δεν απαιτούνται, παρότι βεβαίως οι τιµές τους θεωρούνται 

δεδοµένες και γνωστές. 

 Είναι πλέον σαφές ότι ένα HMM συνιστά µία διπλά ενσωµατωµένη στοχαστική 

διαδικασία µε µία υποκείµενη στοχαστική διεργασία που δεν είναι παρατηρήσιµη 

(είναι κρυφή κατά κάποιο τρόπο) και η οποία αποκαλύπτεται εµµέσως µέσω ενός 

άλλου συνόλου στοχαστικών διεργασιών που παράγουν τις ακολουθίες παρατηρήσεων. 

Συνολικά, µία πλήρης περιγραφή ενός HMM απαιτεί τον προσδιορισµό του χώρου 

καταστάσεων, του συνόλου δειγµάτων (συµπεριλαµβανοµένων των παρατηρήσιµων 

συµβόλων), της µήτρας πιθανοτήτων µετάβασης A , της µήτρας πιθανοτήτων 

εµφάνισης B  και της κατανοµής πιθανότητας αρχικής κατάστασης π . Εφεξής για 

λόγους συντοµίας για κάθε ξεχωριστό HMM θα χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό 

 

λ  = ),,( πBA . (3.15) 
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 Ένα κατάλληλα σχεδιασµένο HMM λ  µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως γεννήτρια 

µίας ακολουθίας παρατηρήσεων ToooO ...21= , µε τον τρόπο που περιγράφεται στη 

συνέχεια: 

1) επιλέγουµε µία αρχική κατάσταση isq =1  µε τυχαίο τρόπο βάσει της κατανοµής 

πιθανότητας αρχικής κατάστασης π , 

2) θέτουµε 1=t , 

3) επιλέγουµε ένα παρατηρήσιµο σύµβολο kt vo =  µε τυχαίο τρόπο βάσει της 

κατανοµής πιθανότητας εµφάνισης ib  που αντιστοιχεί στην παρούσα κατάσταση 

is , 

4) µεταβαίνουµε στην επόµενη κατάσταση jt sq =+1  µε τυχαίο τρόπο βάσει της 

κατανοµής πιθανότητας µετάβασης ia  από την παρούσα κατάσταση is  σε µία νέα 

κατάσταση, 

5) θέτουµε ji ss =  και 1+= tt , 

6) εφόσον ισχύει ότι Tt ≤  επιστρέφουµε στο βήµα 3, αλλιώς ολοκληρώνεται η 

διαδικασία. 

Η ανωτέρω διαδικασία µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για να µελετηθεί το πως µία 

δεδοµένη ακολουθία παρατηρήσεων παρήχθη από κάποιο HMM. 

Μία διαδικασία που συστηµατοποιεί και επιταχύνει τους απαιτούµενους 

υπολογισµούς για ένα HMM δίνεται από τον αλγόριθµο forward-backward. Αυτός ο 

αλγόριθµος παρέχει µία υπολογιστικά εύρωστη λύση στο πρόβληµα της αποτίµησης 

(εύρεσης) για ένα πλήρως συνεκτικό κανονικό HMM. Επιπροσθέτως, αυτός ο 

αλγόριθµος παρέχει τα βασικά εργαλεία για την κατασκευή άλλων αλγορίθµων που 

είναι απαραίτητοι για την εκπαίδευση ενός HMM. Συγκεκριµένα, το πρόβληµα της 

εκπαίδευσης ενός HMM µπορεί να οριστεί και να διατυπωθεί µε βάση τις ποσότητες 

που εισάγονται από τη διαδικασία forward-backward. 

 Θεωρούµε τη forward µεταβλητή )(itα  που ορίζεται ως η ταυτόχρονη πιθανότητα 

εµφάνισης της ακολουθίας παρατηρήσεων µέχρι τη χρονική στιγµή Tt ≤  και της 

αλυσίδας Markov να βρίσκεται στην κατάσταση is  τη χρονική στιγµή t , δοθέντος του 

µοντέλου λ  

 

)(itα  = )|,...( 21 λitt sqoooP = . (3.16) 
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Μία αναδροµική λύση για τη )(itα  είναι η ακόλουθη 

 

/* αρχικοποίηση */ 

)(1 iα  = )( 1obiiπ , Ni ≤≤1  (3.17) 

 

/* αναδροµή */ 

)(1 jt+α  = )()( 1
1

+
=








∑ tj

N

i
ijt obi aα , 11 −≤≤ Tt , Nj ≤≤1 . (3.18) 

 

Κατά παρόµοιο τρόπο, θεωρούµε τη backward µεταβλητή )(itβ  που ορίζεται ως η 

πιθανότητα εµφάνισης της ακολουθίας παρατηρήσεων από τη χρονική στιγµή 1+t  

µέχρι το τέλος T  υπό την προϋπόθεση ότι η αλυσίδα Markov βρίσκεται στην 

κατάσταση is  τη χρονική στιγµή t , δοθέντος του µοντέλου λ  

 

)(itβ  = ),|...( 21 λitTtt sqoooP =++ . (3.19) 

 

Οµοίως µε πριν, µπορούµε να λύσουµε αναδροµικά ως εξής 

 

/* αρχικοποίηση */ 

)(iTβ  = 1, Ni ≤≤1  (3.20) 

 

/* αναδροµή */ 

)(itβ  = ∑
=

++

N

j
ttjij job

1
11 )()( βa , 1,...,2,1 −−= TTt , Ni ≤≤1 . (3.21) 

 

Ο αλγόριθµος forward-backward που περιγράφηκε προηγούµενα, επιτρέπει την 

αποτίµηση της πιθανότητας )|( λOP  κατά τέτοιο τρόπο ώστε οι υπολογιστικές 

απαιτήσεις να είναι γραµµικώς ανάλογες ως προς το µήκος της ακολουθίας 

παρατηρήσεων 
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)|( λOP  = ∑
=

N

j
tt jj

1

)()( βα , Tt ≤≤1 . (3.22) 

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι για κάθε δυνατή τιµή του t  προκύπτει ένας αντίστοιχος τρόπος 

υπολογισµού της )|( λOP . Για παράδειγµα, για Tt =  έχουµε 

 

)|( λOP  = ∑
=

N

j
T j

1

)(α  (3.23) 

 

αφού βάσει σύµβασης ισχύει ότι: 1)( =jTβ , Nj ≤≤1 . 

 

3.5. Συµπερασµός Bayes και Εκτίµηση Παραµέτρων 

 Το παράδειγµα του Bayes παρέχει µία ισχυρή προσέγγιση για το χειρισµό και την 

ποσοτικοποίηση της αβεβαιότητας που περιβάλλει την επιλογή του διανύσµατος 

παραµέτρων ενός µοντέλου. Σε αυτή τη φάση θα εστιάσουµε στο είδος του 

συµπερασµού που µας ενδιαφέρει πρώτιστα. Αυτό είναι η εξαγωγή ενός 

παραµετροποιηµένου HMM λ  από µία συλλογή δεδοµένων O , µία εκτενέστερη 

ανάλυση περιέχεται στην [2]. Από το θεώρηµα του Bayes άµεσα προκύπτει ότι 

 

)|( OP λ  = )()()|( ΟPPOP λλ . (3.24) 

 

Η εκ των προτέρων (prior) πιθανότητα )(λP  αντιπροσωπεύει την εκτίµηση της 

πιθανότητας ότι το HMM λ  είναι σωστό προτού λάβουµε οποιαδήποτε γνώση των 

δεδοµένων O , ισοδύναµα µπορούµε να πούµε ότι η )(λP  αντιπροσωπεύει τη 

συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας η οποία αναφέρεται στην πληροφορία σχετικά µε 

το διάνυσµα παραµέτρων πριν γίνουν οποιεσδήποτε παρατηρήσεις στο περιβάλλον. Η 

εκ των υστέρων (posterior) πιθανότητα )|( OP λ  αντιπροσωπεύει την αναθεωρηµένη 

εκτίµηση της πιθανότητας ότι το HMM λ  είναι σωστό δοθέντος ότι έχουµε λάβει 

γνώση, δηλαδή ότι έχουµε παρατηρήσει, τη συλλογή δεδοµένων O , ισοδύναµα 

µπορούµε να θεωρήσουµε ότι η )|( OP λ  αντιπροσωπεύει την υπό συνθήκη συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας η οποία αναφέρεται στο διάνυσµα παραµέτρων αφού 

ολοκληρωθεί η παρατήρηση του περιβάλλοντος. Ο όρος )|( λOP  συχνά αναφέρεται 
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ως πιθανοφάνεια και αντιπροσωπεύει την υπό συνθήκη συνάρτηση πυκνότητας 

πιθανότητας που αναφέρεται στην παρατήρηση των δεδοµένων O  (ή της απόκρισης 

του περιβάλλοντος) µε δεδοµένο το διάνυσµα παραµέτρων του HMM λ . Η µαρτυρία 

(evidence) )(OP  αναφέρεται στα στατιστικά χαρακτηριστικά της συλλογής δεδοµένων 

O  και δεν σχετίζεται µε το HMM, ουσιαστικά αντιπροσωπεύει τη συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας η οποία αναφέρεται στην πληροφορία που περιέχεται στην 

απόκριση του περιβάλλοντος. 

 Επιπλέον, αναφορικά µε την εκτίµηση του διανύσµατος παραµέτρων, η )(OP  στον 

παρονοµαστή της δεξιάς πλευράς της (3.24) παίζει απλώς το ρόλο µίας σταθεράς 

κανονικοποίησης η οποία δεν εξαρτάται από τις παραµέτρους του HMM και κατά 

συνέπεια δεν επηρεάζει σε κανένα σηµείο τη διαδικασία της εκτίµησης. Συνεπώς από 

τη στιγµή που η εκ των προτέρων πιθανότητα )(λP  και η πιθανοφάνεια )|( λOP  είναι 

ορισµένες και σαφείς η αρχική διαδικασία µοντελοποίησης ολοκληρώνεται 

 

)|( OP λ  ~ )()|( λλ POP  (3.25) 

 

η πυκνότητα της εκ των υστέρων πιθανότητας του παραµετροποιηµένου HMM λ  είναι 

ανάλογη προς το γινόµενο της συνάρτησης πιθανοφάνειας επί την εκ των προτέρων 

πιθανότητα. Το µόνο που αποµένει είναι η εφαρµογή της θεωρίας πιθανοτήτων. 

Ο συνηθέστερος αντικειµενικός σκοπός είναι η εύρεση ή η προσέγγιση του 

βέλτιστου HMM από µία οµοταξία, τουτέστιν να βρεθεί το σύνολο των παραµέτρων 

που µεγιστοποιεί την εκ των υστέρων πιθανότητα )|( OP λ . Η διαδικασία αυτή 

αναφέρεται ως µέγιστη a posteriori εκτίµηση - Maximum A Posteriori (MAP) 

estimation και µπορεί να διατυπωθεί ως εξής 

 

MAPλ  = { })|(maxarg OP λ
λ

. (3.26) 

 

Από σκοπιάς βελτιστοποίησης η εκ των προτέρων πιθανότητα )(λP  παίζει το ρόλο 

ενός ρυθµιστή, δηλαδή ενός επιπλέον όρου για την επιβολή επιπρόσθετων 

περιορισµών, όπως για παράδειγµα η εξοµάλυνση. Ωστόσο, εάν η εκ των προτέρων 

πιθανότητα )(λP  είναι οµοιόµορφη ως προς τη θεωρούµενη οµοταξία HMMs, τότε το 

πρόβληµα απλοποιείται στην εύρεση της µέγιστης πιθανοφάνειας )|( λOP  µεταξύ των 
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HMMs της οµοταξίας. Η συνάρτηση πιθανοφάνειας, εξεταζόµενη από µόνη της, 

παρέχει τη βάση για την εκτίµηση µέγιστης πιθανοφάνειας - Maximum Likelihood 

(ML) estimation, όπως υποδεικνύει η 

 

MLλ  = { })|(maxarg λ
λ

OP . (3.27) 

 

Για µία πιο εµβριθή εκτίµηση του συνόλου των παραµέτρων, ωστόσο καταφεύγουµε 

στη MAP εκτίµηση. Το παράδειγµα του Bayes για την εκτίµηση παραµέτρων, το οποίο 

εδράζεται στο θεώρηµα του Bayes, όπως παρουσιάζεται στην (3.24) και αποτυπώνεται 

στη MAP εκτίµηση (3.26), αξιοποιεί όλη την πιθανή (ενδεχόµενα εικάσιµη) 

πληροφορία σχετικά µε το σύνολο παραµέτρων. Εν αντιθέσει, η ML εκτίµηση κινείται 

στις παρυφές του παραδείγµατος Bayes, αγνοώντας την εκ των προτέρων πιθανότητα. 

Φυσικά, η πρόκληση όσον αφορά την εφαρµογή της διαδικασίας εκτίµησης MAP 

έγκειται στον τρόπο µε τον οποίο θα καθορίσουµε κατάλληλα την εκ των προτέρων 

πιθανότητα, πράγµα το οποίο καθιστά τη διαδικασία MAP πιο απαιτητική από 

υπολογιστικής σκοπιάς συγκριτικά µε τη ML. Μάλιστα σε ορισµένες περιπτώσεις η 

εύρεση ή ακόµη και η εκτίµηση της εκ των προτέρων πιθανότητας είναι ανέφικτη, 

γεγονός που καθιστά τη διαδικασία ML µοναδική επιλογή. 

Για τεχνικούς λόγους οι επιµέρους πιθανότητες µπορεί να λάβουν πολύ µικρές 

τιµές. Έτσι από υπολογιστικής σκοπιάς, συνήθως είναι βολικότερο (ή σε κάποιες 

περιπτώσεις αναπόφευκτο) να δουλεύουµε µε τους αντίστοιχους λογάριθµους 

 

)|(log OP λ  = )(log)(log)|(log OPPOP −+ λλ . (3.28) 

 

Αυτό µπορούµε να το κάνουµε διότι ο λογάριθµος είναι µία γνησίως αύξουσα 

συνάρτηση του ορίσµατός της. Κατά συνέπεια µπορούµε να εκφράσουµε τη ML 

εκτίµηση στην επιθυµητή µορφή γράφοντας 

 

MLλ  = { })|(logmaxarg λ
λ

OP . (3.29) 

 

Προφανώς αντίστοιχη διατύπωση ισχύει για τη MAP εκτίµηση. 
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3.6. Gradient Descent 

 Στα περισσότερα ενδιαφέροντα µοντέλα, η συνάρτηση που βελτιστοποιείται είναι 

σύνθετη και πολύπλοκη µε αποτέλεσµα να µην επιδέχεται αναλυτική λύση. Έτσι, 

κανείς πρέπει να καταφύγει σε επαναληπτικές και ενδεχοµένως στοχαστικές µεθόδους 

όπως η κατάβαση κλίσης - gradient descent [63], [64] ή η προσοµοιωµένη ανόπτηση - 

simulated annealing, συχνά επίσης πρέπει να αρκεστεί σε προσεγγιστικές ή 

υποβέλτιστες λύσεις. Τέτοιες και παρεµφερείς διαδικασίες έχει δειχθεί ότι παράγουν 

λύσεις συγκρίσιµες µε αυτές άλλων εκτιµητριών διαδικασιών. 

 Βάσει όσων αναφέρθηκαν προηγούµενα, ενδιαφερόµαστε για την εκτίµηση 

παραµέτρων, δηλαδή για την εύρεση του καλύτερου δυνατού HMM )(xλλ =  το οποίο 

να ελαχιστοποιεί µία δεδοµένη συνάρτηση κόστους )(xf . Στην περίπτωση που η 

αντικειµενική συνάρτηση κόστους )(xf  είναι διαφορίσιµη, µπορεί κανείς να 

προσπαθήσει να βρει (ή να προσεγγίσει) τα ελάχιστά της χρησιµοποιώντας µία από τις 

παλαιότερες και κλασσικότερες µεθόδους βελτιστοποίησης, την gradient descent. 

Όπως υποδηλώνει και το όνοµα της, η gradient descent είναι µία επαναληπτική 

διαδικασία, όπου η παράµετρος που µας ενδιαφέρει, στην προκείµενη περίπτωση η x , 

ρυθµίζεται σύµφωνα µε τον κανόνα 

 

)(nextx  = )()()(
nowxx

now xfx
=

∇−η  (3.30) 

 

όπου το εύρος του βήµατος ή αλλιώς ο ρυθµός µάθησης η  δύναται να παραµένει 

σταθερός ή να αναπροσαρµόζεται κατά τη διάρκεια της διαδικασίας µάθησης. 

Επιπλέον, η σύγκλιση της µεθόδου gradient descent µπορεί να εξασφαλιστεί όταν ο 

ρυθµός µάθησης η  ικανοποιεί συγκεκριµένες προδιαγραφές [65], [66]. 

 Εάν και η βασική αρχή της gradient descent είναι απλή, σε σύνθετα 

παραµετροποιηµένα µοντέλα µπορεί να οδηγήσει σε διαφορετικές υλοποιήσεις 

ανάλογα µε το πως ακριβώς υπολογίζεται η κλίση. Σε µοντέλα γράφων, αυτό συχνά 

απαιτεί τη διάδοση της πληροφορίας “προς τα πίσω”. Μία από αυτές τις περιπτώσεις 

είναι ο αλγόριθµος forward-backward των HMMs. Προφανώς το αποτέλεσµα µίας 

διαδικασίας gradient descent εξαρτάται από την αρχική εκτίµηση ή αλλιώς την 

αρχικοποίηση. Επιπροσθέτως εάν η συνάρτηση που βελτιστοποιείται έχει ένα 

πολύπλοκο σύνολο τιµών, η gradient descent εν γένει καταλήγει σε τοπικά ελάχιστα 
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παρά σε ολικά. Εποµένως, εφόσον αυτό είναι εφικτό, ενδείκνυται να εκτελείται η 

διαδικασία έναν ικανοποιητικό αριθµό φορών µε άλλες κάθε φορά αρχικές τιµές και 

διαφορετικούς ρυθµούς µάθησης. 

 

3.7. Εκθετική Επαναπαραµετροποίηση 

 Ένας ιδιαιτέρως χρήσιµος µετασχηµατισµός του συνόλου των παραµέτρων ενός 

HMM δύναται να εξαχθεί απευθείας µε τη χρήση εκθετικών παραγόντων. 

Επαναπαραµετροποιούµε το HMM χρησιµοποιώντας κανονικοποιηµένες εκθετικές 

συναρτήσεις της µορφής 

 

ija  = ∑
=

N

l

ww
ilij ee

1

, Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1  (3.31) 

 

)(tb j  = ∑
=

M

l

rr jljt ee
1

, Nj ≤≤1 , Mt ≤≤1  (3.32) 

 

jπ  = ∑
=

N

l

uu
lj ee

1

, Nj ≤≤1  (3.33) 

 

όπου οι µεταβλητές ijw , jtr  και ju  συνιστούν τις νέες παραµέτρους [67]. Αυτή η 

επαναπαραµετροποίηση έχει τρία κύρια πλεονεκτήµατα. Πρώτον, οποιαδήποτε 

τροποποίηση ή αλλαγή στις νέες µεταβλητές αυτόµατα ικανοποιεί τους συνήθεις 

στοχαστικούς περιορισµούς για τις κατανοµές πιθανότητας µετάβασης, εµφάνισης και 

αρχικής κατάστασης. ∆εύτερον, οι επιµέρους πιθανότητες των τριών αυτών κατανοµών 

δεν µηδενίζονται ποτέ, παρότι δεν αποτρέπονται από το να λάβουν εξαιρετικά µικρές 

τιµές. Τρίτον, στην περίπτωση που υπάρχει µόνο µία ακολουθία εκπαίδευσης, ή 

ισοδύναµα στην περίπτωση µάθησης on-line, αποτρέπονται έντονες ασυνέχειες και 

απότοµα άλµατα κατά τη διερεύνηση του χώρου των παραµέτρων. Εξαιτίας αυτών των 

προτερηµάτων η εν λόγω επαναπαραµετροποίηση ξεπερνά τους περιορισµούς του 

αλγορίθµου Baum-Welch [61] καθώς και άλλων παρεµφερών E-M µεθόδων. 

Γενικώς, οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε αυτή την επαναπαραµετροποίηση 

αποδεικνύονται χρήσιµοι και επωφελείς σε καταστάσεις που η εξοµάλυνση ή/και η 
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µάθηση on-line καθίστανται κρίσιµης σηµασίας. Αυτές οι καταστάσεις µπορούν να 

αφορούν: 

1) µοντέλα µεγάλης κλίµακας, µε µεγάλο αριθµό παραµέτρων, σχετικώς αραιά και 

ανεπαρκή δεδοµένα, τα οποία µπορεί να είναι επιρρεπή σε υπερεκπαίδευση, 

παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα και άλλες παθολογικές συµπεριφορές όταν 

εκπαιδεύονται µε ασυνεχείς ή batch αλγορίθµους 

2) αναλογικές υλοποιήσεις όπου µόνο συνεχείς κανόνες µάθησης δύναται να 

επιτευχθούν 

3) όλες τις περιπτώσεις στις οποίες η αποθήκευση δεδοµένων για µάθηση batch δεν 

είναι επιθυµητή ή εφικτή. 

 Όπως αναφέρθηκε προηγούµενα, σε συγκεκριµένες περιπτώσεις ο αλγόριθµος 

Baum-Welch είναι προβληµατικός [13]. Για παράδειγµα στην περίπτωση µίας 

µεµονωµένης ακολουθίας εκπαίδευσης ο αλγόριθµος, σε κάθε επανάληψη, 

επαναρχικοποιεί κάθε παράµετρο µετάβασης και εµφάνισης µε την τιµή της 

αναµενόµενης συχνότητας της λαµβάνοντας υπόψη το τρέχον µοντέλο και το σύνολο 

εκπαίδευσης. Εποµένως, είναι σαφές ότι ο αλγόριθµος Baum-Welch µπορεί να 

οδηγήσει σε απότοµα άλµατα και έντονες ασυνέχειες κατά την εξερεύνηση του χώρου 

παραµέτρων, πράγµα που καθιστά τη διαδικασία ακατάλληλη για µάθηση on-line. Ένα 

άλλο πρόβληµα του αλγορίθµου Baum-Welch είναι ότι οι µηδενικές πιθανότητες, ή 

αυτές που µηδενίζονται σε κάποια φάση, δεν µπορούν να αλλάξουν τιµή. Από τη 

στιγµή που µία πιθανότητα µετάβασης ή παρατήρησης µηδενιστεί παραµένει µηδέν για 

πάντα χωρίς να είναι σε θέση ο αλγόριθµος να την επαναφέρει σε κάποια άλλη τιµή. 

Μία τέτοια κατάσταση είναι φυσικά ανεπιθύµητη και συνήθως αποτρέπεται 

επιβάλλοντας τεχνητούς περιορισµούς όπως το ότι καµία παράµετρος δεν µπορεί να 

είναι µικρότερη από µία σταθερή µικρή τιµή κατωφλίου. 

 Είναι σαφές ότι οι νέες µεταβλητές ijw , jtr , ju  µπορούν να οργανωθούν σε µία 

σειρά από πίνακες, τους { }ijwW = , { }jtrR = , { }juU = . Αντιστοίχως, µία πλήρης 

περιγραφή ενός HMM απαιτεί τον προσδιορισµό του χώρου καταστάσεων, του 

συνόλου δειγµάτων (συµπεριλαµβανοµένων των παρατηρήσιµων συµβόλων) και των 

στοχαστικών µήτρων W , R , U . Εφεξής για λόγους συντοµίας για κάθε ξεχωριστό 

HMM θα χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό 

 

λ  = ),,( URW . (3.34) 
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3.8. Παράγωγοι της Πιθανοφάνειας 

Στην συνέχεια διατυπώνονται και αποδεικνύονται αναλυτικά οι µαθηµατικές 

σχέσεις που αντιστοιχούν στις µερικές παραγώγους της πιθανοφάνειας )|( λOP  ως 

προς τις παραµέτρους του υπό εξέταση HMM. ∆υνητικά αυτές οι εξισώσεις µπορούν 

να βρουν µία πλειάδα εφαρµογών σε µοντέλα που περιέχουν ή αποτελούνται από 

HMMs για τα οποία απαιτείται κατάλληλη εκπαίδευση και ρύθµιση. 

Σε αυτό το σηµείο για να περιοριστούν, κατά το δυνατόν, οι παραποµπές 

επαναδιατυπώνουµε τους τύπους αναδροµικού υπολογισµού των forward και backward 

µεταβλητών 

 

)(1 jα  = )( 1ob jjπ , Nj ≤≤1  (3.35) 

 

)(1 jt+α  = )()( 1
1

+
=








∑ tj

N

i
ijt obi aα , 11 −≤≤ Tt , Nj ≤≤1  (3.36) 

 

)( jTβ  = 1, Nj ≤≤1  (3.37) 

 

)( jtβ  = ∑
=

++

N

i
ttiji iob

1
11 )()( βa , 1,...,2,1 −−= TTt , Nj ≤≤1 . (3.38) 

 

Στην ανάλυση του προβλήµατος της αποτίµησης της )|( λOP  µε χρήση των forward 

και backward µεταβλητών, δείξαµε ότι υπάρχουν T  ισοδύναµοι τρόποι υπολογισµού 

της πιθανοφάνειας 

 

)|( λOP  = ∑
=

N

j
tt jj

1

)()( βα , Tt ≤≤1 . (3.39) 

 

Για Tt =  ο τύπος του υπολογισµού παίρνει τη µορφή 

 

)|( λOP  = ∑
=
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1

)()( βα . (3.40) 
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Στη συνέχεια χρησιµοποιώντας την αναδροµική σχέση (3.36) για την )( jTα  έχουµε 

 

)|( λOP  = ∑∑
= =

−Τ

N

j

N

i
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Λήµµα 1 
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Απόδειξη: αρχικά βρίσκουµε τη µερική παράγωγο της (3.41) ως προς rsa , το 

αποτέλεσµα είναι 
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Εντεύθεν, χρειάζεται να υπολογίσουµε µόνο το δεύτερο όρο στο δεξί µέλος της 

σχέσης. Αυτό επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας ακόµη µία φορά την αναδροµική σχέση 

(3.36) 
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Εκτελώντας την παραγώγιση λαµβάνουµε 
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Εισάγουµε αυτές τις µερικές παραγώγους στο δεύτερο όρο της (3.43) και το 

αποτέλεσµα είναι 
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Συνενώνουµε τους δύο τελευταίους όρους στο δεξί µέλος της (3.47) και έχουµε 
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Ακολούθως χρειάζεται να υπολογιστούν οι δύο όροι στο δεξί µέλος της (3.48). Για τον 

πρώτο όρο ισχύει 

 

∑
=

N

j
TTjsjT-sT- (j))β(ob)(o(r)bα

1
12 a  = ∑

=

N

j
TTjsjT-sT- (j))β(ob)(o(r)bα

1
12 a . (3.49) 

 

Χρησιµοποιώντας σε αυτό το στάδιο την αναδροµική σχέση (3.38) προκύπτει ότι 
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Για το δεύτερο όρο στο δεξί µέλος της (3.48) εναλλάσσοντας τη σειρά των 

αθροισµάτων λαµβάνουµε 
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Με τη χρήση της αναδροµικής σχέσης (3.38) έχουµε ότι 
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Με τη βοήθεια των σχέσεων (3.47)-(3.52) µπορούµε να ξαναγράψουµε το δεξί µέλος 

της (3.43) ως εξής 
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Ωστόσο, ένας µπορεί να παρατηρήσει ότι το παραπάνω διπλό άθροισµα έχει την ίδια 

ακριβώς µορφή µε αυτή του διπλού αθροίσµατος στην (3.43). Εφεξής, µπορούµε να 

συνεχίσουµε παραγωγίζοντας τα 
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 και οργανώνοντας τις προκύπτουσες 

σχέσεις µε τον ίδιο τρόπο που παρουσιάστηκε προηγούµενα. Εξαιτίας του γεγονότος 
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rs

OP

a∂
∂ )|( λ

 = )(...)()()()( 2211121 s)(o(r)bαs)(o(r)bαsobr sTT-sT-TTsT βββα +++ −− . (3.54) 

 

Συνεπώς η σχέση (3.42) αποδείχθηκε. 

 

Θεώρηµα 1 
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Απόδειξη: εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας στο αριστερό µέλος της (3.55) 

έχουµε 
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Βασιζόµενοι στις κανονικοποιηµένες εκθετικές συναρτήσεις µετασχηµατισµού των 

παραµέτρων µετάβασης ija  µπορούµε να υπολογίσουµε τις αντίστοιχες µερικές 

παραγώγους ως εξής 
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Χρησιµοποιώντας αυτές τις εκφράσεις και αξιοποιώντας το πρώτο λήµµα (3.42), το 

δεξί µέλος της σχέσης (3.56) γίνεται 
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Συνενώνουµε τους δύο τελευταίους όρους στο δεξιότερο µέλος της (3.59) και έχουµε 
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Εναλλάσσοντας τη σειρά των αθροισµάτων στο δεύτερο όρο του δεξιού µέλους της 

(3.60) προκύπτει ότι 
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Χρησιµοποιώντας σε αυτό το στάδιο την αναδροµική σχέση (3.38) προκύπτει ότι 

 

∑ ∑
=

−

=
++

N

z

T

l
llzliz zobi

1

1

1
11 )()()( βαa  = ∑

−

=

1

1

)()(
T

l
ll ii βα . (3.62) 

 

Εισάγοντας αυτή τη σχέση στην ισότητα (3.60) συνεπάγεται ότι 
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Συνεπώς η σχέση (3.55) αποδείχθηκε. 

 

Αρχικά, ορίζουµε τη συνάρτηση δείκτη ως 
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Απόδειξη: αρχικά βρίσκουµε τη µερική παράγωγο της (3.41) ως προς )(ybx , το 

αποτέλεσµα είναι 
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Με την εφαρµογή του αναδροµικού τύπου (3.36) στον πρώτο όρο του δεξιού µέλους 

της σχέσης προκύπτει 
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Εντεύθεν, χρειάζεται να υπολογίσουµε µόνο το δεύτερο όρο στο δεξί µέλος της 

σχέσης. Αυτό επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας ακόµη µία φορά την αναδροµική σχέση 

(3.36) 
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Εκτελώντας την παραγώγιση λαµβάνουµε 
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Εισάγουµε αυτές τις µερικές παραγώγους στο δεύτερο όρο της (3.67) και το 

αποτέλεσµα είναι 
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Συνενώνουµε τους δύο τελευταίους όρους στο δεξί µέλος της (3.71) και έχουµε 
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Ακολούθως χρειάζεται να υπολογιστούν οι δύο όροι στο δεξί µέλος της (3.72). Για τον 

πρώτο όρο ισχύει 
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Χρησιµοποιώντας σε αυτό το στάδιο την αναδροµική σχέση (3.38) προκύπτει ότι 
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Ενώ εφαρµόζοντας τον αναδροµικό τύπο (3.36) έχουµε ότι 
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Για το δεύτερο όρο στο δεξί µέλος της (3.72) εναλλάσσοντας τη σειρά των 

αθροισµάτων λαµβάνουµε 
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Με τη χρήση της αναδροµικής σχέσης (3.38) έχουµε ότι 
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Με τη βοήθεια των σχέσεων (3.72)-(3.77) µπορούµε να ξαναγράψουµε το δεξί µέλος 

της (3.67) ως εξής 
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Ωστόσο, ένας µπορεί να παρατηρήσει ότι το παραπάνω διπλό άθροισµα έχει την ίδια 

ακριβώς µορφή µε αυτή του διπλού αθροίσµατος στην (3.67). Εφεξής, µπορούµε να 
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Χρησιµοποιώντας σε αυτό το στάδιο την αναδροµική σχέση (3.38) προκύπτει ότι 
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Ενώ εφαρµόζοντας τον αναδροµικό τύπο (3.36) έχουµε ότι 
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Κατά συνέπεια, εξετάζοντας τις (3.78)-(3.81) διαπιστώνουµε ότι η παραγώγιση 

τερµατίζει στο σηµείο που εµφανίζεται ο όρος 
)(

)(1
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l

x∂

∂α
, µιας και ο 
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l

x∂

∂α
 είναι ο 

τελευταίος όρος που ενδέχεται να περιέχει έναν παράγοντα )(ybx . Συνολικά εποµένως 

θα έχουµε 
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Εξαιτίας του γεγονότος ότι περιλαµβάνεται η συνάρτηση { }λ|yoI l = , οι µόνοι µη 

µηδενικοί όροι του παραπάνω αθροίσµατος είναι εκείνοι για τους οποίους ισχύει ο 

κανόνας yl vo = . Άρα µία ισοδύναµη έκφραση της σχέσης (3.82) είναι η 
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Συνεπώς η σχέση (3.65) αποδείχθηκε. 
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Θεώρηµα 2 
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Απόδειξη: εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας στο αριστερό µέλος της (3.84) 

έχουµε 
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Βασιζόµενοι στις κανονικοποιηµένες εκθετικές συναρτήσεις µετασχηµατισµού των 

παραµέτρων εµφάνισης )(tb j  µπορούµε να υπολογίσουµε τις αντίστοιχες µερικές 

παραγώγους εφαρµόζοντας ακριβώς την ίδια διαδικασία µε αυτήν που ακολουθήθηκε 

προηγούµενα. Οι τελικές εκφράσεις είναι 
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Χρησιµοποιώντας αυτές τις εκφράσεις και αξιοποιώντας το δεύτερο λήµµα (3.65), το 

δεξί µέλος της σχέσης (3.85) γίνεται 
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Συνενώνουµε τους δύο τελευταίους όρους στο δεξιότερο µέλος της (3.88) και έχουµε 

 

jtr

OP

∂

∂ )|( λ
 = { } { }∑ ∑∑

= ==

=−=
M

z

T

l
lllj

T

l
lll jjzoItbjjtoI

1 11

)()(|)()()(| βαλβαλ . (3.89) 

 

Εναλλάσσοντας τη σειρά των αθροισµάτων στο δεύτερο όρο του δεξιού µέλους της 

(3.89) προκύπτει ότι 
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Κάθε σύµβολο lo  µίας ακολουθίας παρατηρήσεων O , έχει µία δεδοµένη τιµή από το 

σύνολο δειγµάτων V  (συγκεκριµένα λαµβάνει µία εκ των M  διαφορετικών mv  

τιµών), κατά συνέπεια το αποτέλεσµα της άθροισης των συναρτήσεων { }λ|zoI l =  

είναι 
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Χρησιµοποιώντας την ισότητα (3.91) στη σχέση (3.90) προκύπτει ότι 
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Εισάγοντας αυτή την ισότητα στη σχέση (3.89) συνεπάγεται ότι 
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Συνεπώς η σχέση (3.84) αποδείχθηκε. 

 

Λήµµα 3 
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Απόδειξη: από τον τύπο υπολογισµού της πιθανοφάνειας (3.39) για 1=t  έχουµε ότι 
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Υπολογίζουµε τη µερική παράγωγο της (3.95) ως προς rπ , το αποτέλεσµα είναι 
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Εντεύθεν, χρειάζεται να υπολογίσουµε τον όρο στο δεξί µέλος της σχέσης. Αυτό 

επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας την αναδροµική σχέση (3.35) 
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Εισάγοντας αυτή τη σχέση στη (3.96) και λαµβάνοντας υπόψη ότι 0=
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jr ≠ , έχουµε 

 

r

OP

π
λ

∂
∂ )|(

 = ∑
= ∂

∂N

j r

j
j job

1
11 )()( β

π

π
 = )()( 11 robr β . (3.98) 

 

Συνεπώς η σχέση (3.94) αποδείχθηκε. 

 

Θεώρηµα 3 
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Απόδειξη: εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας στο αριστερό µέλος της (3.99) 

έχουµε 

 

ju

OP

∂
∂ )|( λ

 = ∑
= ∂

∂

∂
∂N

z j

z

z u

OP

1

)|( π
π

λ
 = ∑

≠= ∂

∂

∂
∂

+
∂

∂

∂
∂ N

jzz j

z

zj

j

j u

OP

u

OP

,1

)|()|( π
π

λπ

π
λ

. (3.100) 

 

Βασιζόµενοι στις κανονικοποιηµένες εκθετικές συναρτήσεις µετασχηµατισµού των 

παραµέτρων jπ  µπορούµε να υπολογίσουµε τις αντίστοιχες µερικές παραγώγους 

εφαρµόζοντας ακριβώς την ίδια διαδικασία µε αυτήν που ακολουθήθηκε προηγούµενα. 

Οι τελικές εκφράσεις είναι 
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Χρησιµοποιώντας αυτές τις εκφράσεις και αξιοποιώντας το τρίτο λήµµα (3.94), το δεξί 

µέλος της σχέσης (3.100) γίνεται 
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Συνενώνουµε τους δύο τελευταίους όρους στο δεξιότερο µέλος της (3.103) και έχουµε 

 

ju

OP

∂
∂ )|( λ

 = ∑
=

−
N

z
zzjjj zobjob

1
1111 )()()()( βππβπ . (3.104) 

 

Εφαρµόζοντας τον αναδροµικό τύπο (3.35) έχουµε ότι 

 



Μαθηµατικό Υπόβαθρο και Προαπαιτούµενα 

 57 

∑
=

N

z
zz zob

1
11 )()( βπ  = ∑

=

N

z

zz
1

11 )()( βα . (3.105) 

 

Σύµφωνα µε τη σχέση (3.39) ισχύει ότι 
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Χρησιµοποιώντας τις (3.105) και (3.106) στο δεξί µέλος της σχέσης (3.104) προκύπτει 

ότι 
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Συνεπώς η σχέση (3.99) αποδείχθηκε. 
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4. ΤΟ ΠΡΟΤΥΠΟ SOHMMM 

 

4.1. Γενική Θεώρηση 

 Μελέτες που έχουν διεξαχθεί κατά τη διάρκεια πολλών ετών από ένα µεγάλο 

αριθµό ερευνητών παρέχουν βάσιµες ενδείξεις περί του γεγονότος ότι τα καλύτερα 

αποτελέσµατα αυτο-οργάνωσης επιτυγχάνονται όταν οι ακόλουθες δύο µερικές (εν 

δυνάµει συµπληρωµατικές) διεργασίες υλοποιούνται στις απλούστερες και 

καθαρότερες µορφές τους [6]: 

1) εύρεση εκείνου του νευρώνα που εµφανίζει τη βέλτιστη ταύτιση µε το πρότυπο 

εισόδου, ή ισοδύναµα αποκωδικοποίηση εκείνου του νευρώνα που περιγράφει 

βέλτιστα το διαθέσιµο δείγµα του χώρου εισόδου (αυτός ο νευρώνας συχνά 

αποκαλείται “νικητής”), 

2) προσαρµοστική αναβάθµιση και βελτίωση της ταύτισης στην γειτονιά νευρώνων 

που εντοπίζονται πέριξ του νευρώνα “νικητή”, πράγµα που θα έχει ως αποτέλεσµα 

η απόκριση των εν λόγω νευρώνων στην επόµενη εφαρµογή ενός παρόµοιου 

προτύπου να είναι εντονότερη και υψηλότερη. 

Φορµαλιστικά το SOHMMM δύναται να περιγραφεί ως µία µη γραµµική, 

διατεταγµένη, οµαλή χαρτογράφηση ακολουθιών παρατηρήσεων επάνω στα στοιχεία 

µίας κανονικής, χαµηλής διάστασης συστοιχίας HMMs. Η εν λόγω απεικόνιση 

πραγµατοποιείται µε τέτοιο τρόπο ώστε να οµοιάζει κατά το µέγιστο δυνατόν µε τις 

δύο προαναφερθείσες διαδικασίες. 

 

 
 

Εικόνα 4.1. Χαρακτηριστικό παράδειγµα πλέγµατος SOHMMM δύο διαστάσεων. 
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Εν αρχή, κάθε στοιχείο e  του πλέγµατος SOHMMM συσχετίζεται µε ένα HMM 

eλ . Θεωρώντας τις υπό συνθήκη πιθανότητες µίας ακολουθίας παρατηρήσεων O  

δεδοµένου καθενός HMM eλ  (πιθανοφάνειες), η εικόνα της ακολουθίας εισόδου O  

επάνω στο πλέγµα του SOHMMM ορίζεται να είναι το στοιχείο της συστοιχίας µε τη 

βέλτιστη τιµή µίας κατάλληλης συνάρτησης διάκρισης, κόστους ή ενέργειας. Η 

αναφερόµενη συνάρτηση ενδείκνυται να συσχετίζεται ισχυρά µε τις πιθανοφάνειες 

)|( eOP λ  των ακολουθιών από παρατηρήσιµα σύµβολα και δυνητικά µπορεί να 

εξαρτάται από τα τοπολογικά χαρακτηριστικά του χάρτη SOHMMM. 

Σε δεύτερο χρόνο, στόχος είναι να προσδιοριστεί και ακολούθως να προσαρµοστεί 

κάθε ξεχωριστό eλ  κατά τέτοιο τρόπο έτσι ώστε η επιτευχθείσα απεικόνιση να είναι 

περιγραφική, διατεταγµένη και αντιπροσωπευτική της κατανοµής των ακολουθιών 

παρατηρήσεων. Θεωρούµε την εικόνα 4.1 όπου εµφανίζεται µία δισδιάστατη 

διατεταγµένη συστοιχία κόµβων κάθε ένας εκ των οποίων αντιστοιχίζεται µε ένα 

HMM eλ . Επιπλέον, θεωρούµε τη γειτονιά cNB  πέριξ του µοντέλου cλ  που ταυτίζεται 

µε την O  (δηλαδή του ΗΜΜ που επιστρέφει τη βέλτιστη τιµή για τη 

χρησιµοποιούµενη συνάρτηση διάκρισης). Στην προκειµένη περίπτωση η cNB  

περιλαµβάνει όλους τους νευρώνες εντός µίας συγκεκριµένης απόστασης από το 

νευρώνα c . Το επόµενο στάδιο είναι η ρύθµιση των παραµέτρων όλων των HMMs 

που εµπίπτουν στη γειτονιά cNB , έτσι ώστε να βελτιστοποιηθούν οι αντίστοιχες 

συναρτήσεις κόστους ή ενέργειας, δηλαδή µε άλλα λόγια να αντληθεί κάποια 

(επιπρόσθετη) γνώση από τη δεδοµένη ακολουθία παρατηρήσεων. Στην 

πραγµατικότητα γίνεται προσπάθεια να βελτιστοποιηθούν οι παράµετροι καθενός 

ce NB∈λ  µε σκοπό την προσαρµογή του SOHMMM στην ακολουθία παρατηρήσιµων 

συµβόλων και µακροπρόθεσµα στο σύνολο των προτύπων εισόδου. Αυτοί οι στόχοι 

επιτυγχάνονται µε τους στοχαστικούς αλγορίθµους του SOHMMM που θα 

περιγραφούν αργότερα. 

Στο SOHMMM οι HMM νευρώνες τοποθετούνται στους κόµβους ενός πλέγµατος 

το οποίο είναι συνήθως δισδιάστατο. Χάρτες µεγαλύτερης διάστασης είναι δυνατό να 

κατασκευαστούν, αλλά δεν χρησιµοποιούνται ιδιαίτερα. Οι νευρώνες συντονίζονται 

επιλεκτικά σε διάφορες ακολουθίες παρατηρήσεων ή κλάσεις ακολουθιών 

παρατηρήσιµων συµβόλων, κατά την πορεία µίας διαδικασίας ανταγωνιστικής 

µάθησης. Οι νευρώνες που συντονίζονται κατά αυτόν τον τρόπο παράλληλα 
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διατάσσονται ο ένας σε σχέση µε τον άλλο µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται ένα λογικό 

σύστηµα συντεταγµένων για διαφορετικά πρότυπα εισόδου επάνω στο πλέγµα. 

Συνεπώς, το SOHMMM χαρακτηρίζεται από το σχηµατισµό ενός τοπογραφικού χάρτη 

κατασκευασµένου βάσει των ακολουθιών παρατηρήσεων στον οποίο οι χωρικές θέσεις 

(ή αλλιώς οι συντεταγµένες) των νευρώνων στο πλέγµα είναι ενδεικτικές των 

εσωτερικών στατιστικών χαρακτηριστικών που ενυπάρχουν στις διαθέσιµες 

ακολουθίες παρατηρήσεων. Όπως αναφέρθηκε προηγούµενα το SOHMMM ορίζεται 

από µία συστοιχία HMMs που αντιπροσωπεύουν διαφορετικά συντονισµένους 

νευρώνες οι οποίοι επεξεργάζονται τις φέρουσες πληροφορία ακολουθίες. Κατά 

συνέπεια, οι νευρώνες µετασχηµατίζουν το πρότυπα εισόδου σε µία κωδικοποιηµένη 

κατά θέση κατανοµή πιθανοτήτων. 

Στην πραγµατικότητα το SOHMMM όπως άλλωστε και το µοντέλο Kohonen (στο 

οποίο έχουµε βασιστεί σε µεγάλο βαθµό) ανήκει στην κατηγορία των αλγορίθµων της 

(διανυσµατικής) κβάντισης. Μεταξύ άλλων, παράγει µία τοπολογική αντιστοίχιση η 

οποία τοποθετεί µε βέλτιστο τρόπο ένα σταθερό αριθµό HMMs σε χώρους εισόδου 

υψηλότερης διάστασης, διευκολύνοντας έτσι τη συµπίεση των δεδοµένων. ∆εδοµένου 

ότι το SOHMMM µε αυτόν τον τρόπο συµπιέζει πληροφορία διατηρώντας παράλληλα 

τις σηµαντικότερες τοπολογικές και στατιστικές συσχετίσεις των δεδοµένων εισόδου, 

µπορεί επίσης να θεωρηθεί ότι παράγει κάποιο είδος αφαίρεσης. Επίσης, το 

SOHMMM όπως άλλωστε και το πρόγονο SOM µοντέλο δίνει τη δυνατότητα 

οµαδοποίησης και οπτικοποίησης των συστάδων προτύπων εισόδου που έχουν 

ανακαλυφθεί. Στη βασική του µορφή παράγει ένα γράφο της κατανοµής πιθανότητας 

των ακολουθιών παρατηρήσεων µετατρέποντας τις µη γραµµικές (στατιστικές) σχέσεις 

µεταξύ των δεδοµένων ακολουθιών σε απλές γεωµετρικές σχέσεις των απεικονίσεων 

τους σε ένα χώρο µικρής διάστασης. Το σύνολο αυτών των δυνατοτήτων 

(οµαδοποίηση, οπτικοποίηση συστάδων, µείωση διαστατικότητας, αφαίρεση) µπορούν 

να βρουν εφαρµογές σε µία σειρά σύνθετων εργασιών. 

Συγκεφαλαιώνοντας, υπάρχουν τρεις σηµαντικές συµπληρωµατικές διαδικασίες 

που εµπλέκονται στο σχηµατισµό του SOHMMM. 

1) Ανταγωνισµός: για κάθε ακολουθία παρατηρήσεων οι HMM νευρώνες του 

δικτύου υπολογίζουν τις αντίστοιχες τιµές µίας συνάρτησης διάκρισης ή ενέργειας. 

Αυτή η συνάρτηση παρέχει τη βάση για τον ανταγωνισµό των νευρώνων. Ο 

νευρώνας που αντιστοιχεί στη βέλτιστη τιµή αυτής της συνάρτησης θεωρείται 

νικητής της διαδικασίας του ανταγωνισµού. 
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2) Συνεργασία: ο νικητής νευρώνας καθορίζει τη χωρική θέση και τα τοπολογικά 

χαρακτηριστικά µίας γειτονιάς διεγερµένων HMM νευρώνων, παρέχοντας έτσι τη 

βάση για τη συνεργασία µεταξύ τέτοιων γειτνιαζόντων νευρώνων. 

3) Προσαρµογή: αυτός ο µηχανισµός επιτρέπει στους διεγερµένους HMM νευρώνες 

να βελτιώνουν τις τιµές της συνάρτησης διάκρισης/ενέργειας, σε σχέση µε τη 

δεδοµένη ακολουθία παρατηρήσεων, µέσω κατάλληλων προσαρµογών που 

εφαρµόζονται στις παραµέτρους τους. Προφανώς οι τροποποιήσεις και οι 

ρυθµίσεις των παραµέτρων πρέπει να είναι τέτοιες ώστε οι αποκρίσεις των 

γειτνιαζόντων HMM νευρώνων (και κατά πρώτιστο λόγο του νευρώνα νικητή) 

στην χρονικά επόµενη εφαρµογή ενός παρόµοιου προτύπου εισόδου να είναι 

βελτιωµένες. 

Είναι σαφές ότι εάν οι δύο τελευταίες διαδικασίες (δηλαδή αυτή της συνεργασίας και 

αυτή της προσαρµογής ενοποιηθούν εννοιολογικά) τότε υπάρχει πλήρης συµφωνία µε 

το πρωτόκολλο διαδικασιών της κλάσης των αλγορίθµων αυτο-οργάνωσης που 

παρουσιάστηκε στην αρχή. 

 

4.2. Αλγόριθµοι Εκπαίδευσης για Αυτο-Οργανούµενα ∆ίκτυα 

Μία πλειάδα αλγορίθµων εκπαίδευσης έχει προταθεί για τα αυτο-οργανούµενα 

µοντέλα και ειδικότερα για τους αυτο-οργανούµενους χάρτες. Συγκεκριµένα για τα 

SOMs, η µεγάλη πλειοψηφία των µεθοδολογιών εκπαίδευσης βασίζεται κατ’ ουσίαν 

στον αλγόριθµο µάθησης του Kohonen (µία µορφή µάθησης Hebb). Παρόλο που έχει 

διαδραµατίσει ένα σηµαντικό ρόλο στο χώρο της αυτο-οργανούµενης µάθησης και 

παρά την αδιαµφισβήτητη επιτυχία του, πράγµα που µεταξύ άλλων οφείλεται στην 

απλότητα και την αποδοτικότητα του, ο κανόνας του Kohonen και οι παραλλαγές 

αυτού παραµένουν, µέχρι ενός σηµείου, ευρετικές µέθοδοι που στερούνται 

µαθηµατικής απόδειξης στη γενική περίπτωση. Αντιθέτως, υπάρχουν προσεγγίσεις που 

διαφοροποιώντας την έννοια του νευρώνα νικητή και ορίζοντας µία κατάλληλη 

συνάρτηση ενέργειας παράγουν αλγορίθµους εκπαίδευσης οι οποίοι αντιστοιχούν σε 

κάποιας µορφής παραγώγισης αυτής της συνάρτησης ενέργειας. Κατά συνέπεια για 

αυτή τη δεύτερη γκάµα µεθοδολογιών µάθησης δικαιολογηµένα υποστηρίζεται ότι 

εδράζονται σε ένα πιο στέρεο µαθηµατικό υπόβαθρο, τουλάχιστον εν συγκρίσει µε τις 

παραλλαγές του κανόνα Kohonen. 
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Εν πάση περιπτώσει, για το SOHMMM προτείνουµε δύο κλάσεις αλγορίθµων 

εκπαίδευσης, µία που βασίζεται στη φιλοσοφία και την αντίληψη του αλγορίθµου 

µάθησης του Kohonen, και µία που ακολουθεί τη µαθηµατικά πιο στιβαρή προσέγγιση 

και λογική της συνάρτησης ενέργειας και του τροποποιηµένου νικητή νευρώνα. 

 

4.3. Στοχαστικός Αλγόριθµος Εκπαίδευσης του SOHMMM 

 Θεωρούµε ότι ToooO ...21=  είναι µία ακολουθία παρατηρήσεων όπου κάθε 

παρατήρηση to  λαµβάνει µία συγκεκριµένη τιµή από το σύνολο συµβόλων 

{ }GfffF ,...,, 21= , ενώ µε T  ορίζουµε το πλήθος των παρατηρήσεων στην ακολουθία. 

Επιπλέον, θεωρούµε ότι Λ  είναι µία κλάση HMMs τέτοια ώστε τα αντίστοιχα σύνολα 

δειγµάτων τους { }MvvvV ,...,, 21=  να είναι υπερσύνολα του συνόλου συµβόλων F , 

δηλαδή για κάθε HMM να ισχύει FV ⊇ . Για να οριστεί ο αλγόριθµος µάθησης δεν 

απαιτείται καµία επιπλέον θεώρηση. Μάλιστα στη γενική περίπτωση δύο διακριτά 

HMMs Λ,λλ eε ∈  δύναται να διαφέρουν στους χώρους καταστάσεων, στα σύνολα 

δειγµάτων ή/και στις στοχαστικές µήτρες (τόσο ως προς τις αντίστοιχες διαστάσεις όσο 

και ως προς τις τιµές των αντίστοιχων στοιχείων). 

 

 
 

Εικόνα 4.2. Παράδειγµα τοπολογικής γειτονιάς για διαφορετικά στιγµιότυπα του 

διακριτού χρόνου )( 21 yy < . 
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4.3.1. ∆ιαδικασία Ανταγωνισµού 

 Χωρίς βλάβη της γενικότητας θεωρούµε ένα δισδιάστατο πλέγµα SOHMMM 

(όπως αυτό που φαίνεται στην εικόνα 4.2) που ορίζει µία χαρτογράφηση του χώρου 

προτύπων, ο οποίος συνίσταται από ακολουθίες παρατήρησης, επάνω σε µία 

νευρωνική συστοιχία δύο διαστάσεων, αποτελούµενης από HMMs. Με κάθε νευρώνα 

e  συσχετίζουµε ένα HMM Λλe ∈  το οποίο ονοµάζεται HMM αναφοράς. Το συνολικό 

πλήθος των νευρώνων άρα και των HMMs αναφοράς είναι E . 

Υποθέτουµε ότι ταυτόχρονα σε όλα τα HMMs ανατίθεται µία πανοµοιότυπη 

ακολουθία παρατηρήσεων O . Ακολούθως, µπορούµε να φανταστούµε ότι µε τη χρήση 

µηχανισµών παράλληλου υπολογισµού, η ακολουθία O  συγκρίνεται µε όλα τα eλ  και 

η τοποθεσία του νευρώνα που παρουσιάζει βέλτιστη ταύτιση (ή συντονισµό), 

εξετάζοντας την πιθανοφάνεια, ορίζεται ως η θέση (ή απεικόνιση) της απόκρισης. 

Ουσιαστικά σε αυτό το στάδιο η ακριβής τιµή της απόκρισης δεν είναι τόσο 

σηµαντική, αυτό που πρώτιστα ενδιαφέρει είναι το ότι η δεδοµένη ακολουθία O  

απεικονίζεται σε αυτή τη θέση, όπως συµβαίνει στην περίπτωση ενός συνόλου 

αποκωδικοποιητών. Κατά συνέπεια, µπορούµε να ορίσουµε το HMM βέλτιστης 

ενεργοποίησης, δηλαδή το HMM νικητή (που συµβολίζεται µε το δείκτη c ), ως το 

HMM που παράγει την µέγιστη τιµή πιθανοφάνειας. Η εύρεση αυτού γίνεται 

χρησιµοποιώντας τον τύπο 

 

c  = { })|(logmaxarg e
e

OP λ . (4.1) 

 

Συνεπώς, µπορούµε να υποστηρίξουµε ότι το SOHMMM υλοποιεί µία µη γραµµική 

προβολή του χώρου των ακολουθιών παρατηρήσεων επάνω σε ένα δισδιάστατο 

νευρωνικό επίπεδο. Ένας χώρος εισόδου πρότυπων ενεργοποίησης αντιστοιχίζεται σε 

ένα διακριτό χώρο εξόδου νευρώνων µέσω µίας διαδικασίας ανταγωνισµού µεταξύ των 

HMMs του SOHMMM. Προφανώς ανάλογα µε την εφαρµογή, η απόκριση του 

δικτύου µπορεί να είναι είτε ο δείκτης του βέλτιστα συντονισµένου νευρώνα (άρα και η 

θέση του στο πλέγµα SOHMMM) είτε το σύνολο παραµέτρων του HMM νικητή (άρα 

και η στατιστική περιγραφή του συγκεκριµένου υποχώρου). 
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4.3.2. ∆ιαδικασία Συνεργασίας 

 Ο νευρώνας νικητής εντοπίζεται στο κέντρο µίας τοπολογικής γειτονιάς 

συνεργαζόµενων HMMs. Ένας νευρώνας που ενεργοποιείται τείνει να διεγείρει τους 

νευρώνες που βρίσκονται στην άµεση γειτονιά του περισσότερο από τους νευρώνες 

που είναι πιο αποµακρυσµένοι. Αυτές οι παρατηρήσεις οδηγούν στο να ορίσουµε µία 

τοπολογική γειτονιά γύρω από το HMM νικητή που να φθίνει οµαλά µε την αύξηση 

της απόστασης από αυτόν. Συγκεκριµένα έστω ότι µε ceh  συµβολίζουµε την 

τοπολογική γειτονιά που είναι κεντραρισµένη γύρω από το HMM νικητή cλ  και 

περικλείει ένα σύνολο διεγερµένων συνεργαζόµενων HMMs, ένα τυπικό δείγµα των 

οποίων συµβολίζεται ως eλ . Είναι απαραίτητο η συνάρτηση της τοπολογικής γειτονιάς 

να ικανοποιεί ορισµένες προδιαγραφές: 

1) να έχει µοναδικό µέγιστο και να αποκτά αυτή τη µέγιστη τιµή της στο νευρώνα 

νικητή cλ , 

2) να είναι συµµετρική γύρω από το HMM νικητή cλ , 

3) το εύρος της τοπολογικής γειτονιάς να µειώνεται µονότονα µε την αύξηση της 

απόστασης (στο πλέγµα SOHMMM) µεταξύ cλ  και eλ . 

Ο ρόλος που διαδραµατίζει η συνάρτηση τοπολογικής γειτονιάς είναι κεντρικός καθώς 

δρα ως ένας πυρήνας εξοµάλυνσης. Η µορφή και το εύρος της ceh  καθορίζουν την 

ελαστικότητα του δικτυώµατος που θα προσαρµοστεί στα δεδοµένα εισόδου. 

 Μία ευρέως χρησιµοποιούµενη, συνεχής, οµαλή, αναλλοίωτη µετατόπισης 

συνάρτηση τοπολογικής γειτονιάς είναι η Gauss 

 

)(yhce  = ( ))(2exp 22
yec σδδ −−  (4.2) 

 

όπου 0≥y  είναι ένας ακέραιος που αντιπροσωπεύει το διακριτό χρόνο, τα 2, ℜ∈ec δδ  

είναι τα διανύσµατα θέσης των HMMs cλ  και eλ  στο πλέγµα SOHMMM, η 

παράµετρος )(yσ  είναι το πλάτος της τοπολογικής γειτονιάς και καθορίζει το βαθµό 

στον οποίο οι διεγερµένοι νευρώνες στην κοντινή περιοχή του νικητή νευρώνα 

συµµετέχουν στη διαδικασία µάθησης. Μία τέτοιου τύπου συνάρτηση Gauss 

ικανοποιεί πλήρως τις τρεις παραπάνω απαιτήσεις. Ένα άλλο χαρακτηριστικό του 

SOHMMM (όπως εξάλλου και του πρόγονου αλγορίθµου SOM) είναι ότι το εύρος της 
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τοπολογικής γειτονιάς επιτρέπεται να συρρικνώνεται καθώς ο χρόνος περνάει. Αυτή η 

απαίτηση ικανοποιείται επιβάλλοντας το πλάτος )(yσ  να µειώνεται µονότονα µε την 

πάροδο του χρόνου. Έτσι καθώς αυξάνεται ο διακριτός χρόνος y  (δηλαδή ο αριθµός 

των επαναλήψεων) και το πλάτος )(yσ  µειώνεται µονότονα, το εύρος της )(yhce  

συρρικνώνεται ανάλογα. Ωστόσο, πρέπει να επισηµάνουµε ότι η συνάρτηση 

τοπολογικής γειτονιάς θα έχει και πάλι τιµή µονάδας για το HMM νικητή, 

ανεξαρτήτως χρόνου. 

 Στη βιβλιογραφία εµφανίζεται συχνά και µία άλλη απλούστερη συνάρτηση 

τοπολογικής γειτονιάς η οποία επίσης µπορεί να χρησιµοποιηθεί στην περίπτωση του 

SOHMMM. Βάσει αυτής της προσέγγισης η τοπολογική γειτονιά αναφέρεται σε ένα 

σύνολο HMMs που γειτνιάζουν µε το νευρώνα νικητή cλ  (εικόνα 4.2). Το σύνολο 

αυτό συµβολίζεται µε cNB , και ισχύει ότι 

 

)(yhce  = 




∉

∈

).(,0

)(,1

yNB

yNB

ce

ce

λ
λ

 (4.3) 

 

Είναι οµοίως κοινή πρακτική το εύρος του )(yNBc  να µειώνεται µονότονα µε την 

πάροδο του χρόνου. Ειδικώς στις περιπτώσεις που το µέγεθος του δικτύου SOHMMM 

δεν είναι µεγάλο συνηθίζεται η χρήση του συγκεκριµένου τύπου τοπολογικής 

γειτονιάς. 

 

4.3.3. ∆ιαδικασία Προσαρµογής 

 Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης ή αλλιώς της διαδικασίας σχηµατισµού της µη 

γραµµικής προβολής του SOHMMM, εκείνα τα HMMs που εντοπίζονται στην 

τοπολογική γειτονιά του βέλτιστα συντονισµένου HMM θα ενεργοποιηθούν ούτως 

ώστε να µάθουν κάτι από τη δοθείσα ακολουθία παρατηρήσεων O . Ως αποτέλεσµα 

της ενηµέρωσης των παραµέτρων τους που λαµβάνει χώρα τοπικά στη γειτονιά, µετά 

από επαναλαµβανόµενες παρουσιάσεις των δεδοµένων εκπαίδευσης, τα HMMs 

αναφοράς τείνουν να ακολουθούν την κατανοµή των ακολουθιών παρατηρήσεων. 

Συνεπώς, ο αλγόριθµος οδηγεί σε µία τοπολογική διάταξη υπό την έννοια ότι οι 

νευρώνες που είναι γειτονικοί στο πλέγµα SOHMMM θα τείνουν να περιγράψουν 

ακολουθίες παρατηρήσεων που συσχετίζονται στατιστικά. Παράλληλα, το σύνολο των 
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επιµέρους αναπαραστάσεων του χώρου των προτύπων εισόδου, µε το πέρας της 

διαδικασίας προσαρµογής, καταλήγει να περιγράφει και να συνοψίζει τις µη γραµµικές 

στατιστικές σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων ακολουθιών µε έναν ενιαίο και περιεκτικό 

τρόπο. 

 Για την πραγµατοποίηση των παραπάνω απαιτείται µία συστηµατική διαδικασία 

προσαρµογής των παραµέτρων των επιµέρους HMMs. Η ρύθµιση των eλ  έτσι ώστε να 

µεγιστοποιηθούν οι αντίστοιχες πιθανοφάνειες )|(log eOP λ  (διαδικασία που 

παραπέµπει στη µεθοδολογία της ML εκτίµησης), µπορεί να επιτευχθεί συγχωνεύοντας 

τον επαναληπτικό αλγόριθµο εκπαίδευσης του SOM [6] µε τη µέθοδο gradient descent 

για εκθετικά επαναπαραµετροποιηµένα HMMs. 

Αρχικά, για να εξαχθεί ο υβριδικός αυτός αλγόριθµος µάθησης, εφαρµόζουµε τη 

µέθοδο gradient descent για τη µεγιστοποίηση της πιθανοφάνειας )|(log eOP λ , 

θεωρώντας ότι η ελεύθερη παράµετρος που θέλουµε να εκτιµήσουµε είναι η x . Το 

αποτέλεσµα αυτής της διαδικασίας είναι 
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Παρατηρούµε ότι η συνεισφορά της ακολουθίας παρατηρήσεων O  σταθµίζεται από 

την αντίστροφη τιµή της πιθανοφάνειας της. Αυτό µπορεί να φαντάζει παράδοξο σε 

πρώτη ανάγνωση, αλλά µπορεί να καταστεί εύκολα κατανοητό. Εάν το HMM παράγει 

µία µικρή τιµή πιθανοφάνειας για µία δεδοµένη ακολουθία, τότε η απόδοση του για 

την συγκεκριµένη ακολουθία παρατηρήσεων δεν είναι ικανοποιητική και κατά 

συνέπεια το σήµα σφάλµατος πρέπει να είναι υψηλό. 

Στην συνέχεια, ο επιθυµητός αλγόριθµος για τη ρύθµιση των παραµέτρων καθενός 

HMM δύναται να κατασκευαστεί συνδυάζοντας τα τρία αποδειχθέντα θεωρήµατα µε 

την εξίσωση (4.4). Ο προκύπτον on-line στοχαστικός αλγόριθµος εκπαίδευσης του 

SOHMMM είναι µία επαναληπτική διαδικασία, κατά την οποία οι παράµετροι 

ενδιαφέροντος, τουτέστιν οι )(eW , )(eR  και )(eU , προσαρµόζονται βάσει των κάτωθι 

κανόνων µάθησης 
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Υπενθυµίζουµε ότι στις παραπάνω εξισώσεις η ακέραια παράµετρος 0≥y  

αντιπροσωπεύει το διακριτό χρόνο και ο δείκτης e  συµβολίζει κάθε ξεχωριστό HMM 

αναφοράς ( Ee ≤≤1  όπου E  είναι το συνολικό πλήθος HMMs στη θεωρούµενη 

συστοιχία SOHMMM). Η συνάρτηση )(yη  αντιστοιχεί στο ρυθµό µάθησης, ένα 

βαθµωτό µέγεθος για το οποίο ισχύει 1)(0 << yη . Συνήθως, ο ρυθµός µάθησης 

µειώνεται µονότονα ως προς το χρόνο. 

 

4.4. Τροποποιηµένος Αλγόριθµος Εκπαίδευσης του SOHMMM 

 Ένας εναλλακτικός µηχανισµός µάθησης µπορεί να κατασκευαστεί στη βάση µίας 

έκφρασης ενέργειας, η οποία είναι συνδυασµένη συνάρτηση της πιθανοφάνειας κάθε 

ξεχωριστής ακολουθίας παρατηρήσεων και της τοπολογικής γειτονιάς του SOHMMM. 

Όπως αναφέρθηκε και προηγούµενα, ο προκύπτων αλγόριθµος αντιστοιχεί στην 

εφαρµογή της µεθόδου gradient descent για τη βελτιστοποίηση αυτής της συνάρτησης 

ενέργειας, γεγονός που µαρτυρεί ένα πιο στέρεο µαθηµατικό υπόβαθρο, τουλάχιστον 

εν συγκρίσει µε την ευρετική εκδοχή που παρουσιάστηκε προηγούµενα. Η επιλογή που 

κάνουµε για την συνάρτηση ενέργειας του SOHMMM είναι η ακόλουθη 

 

E  = ∑
=

E

e
ede

d
OPh

1

)|(max λ  (4.8) 



Το Πρότυπο SOHMMM 

 69 

 

όπου ο συµβολισµός ...  υποδηλώνει την αναµενόµενη ή µέση τιµή όπως αυτή 

υπολογίζεται από την κατανοµή των δεδοµένων ακολουθιών παρατηρήσεων. 

Υπενθυµίζουµε ότι η παράµετρος deh  αναφέρεται στη συνάρτηση τοπολογικής 

γειτονιάς θεωρώντας ως ΗΜΜ βέλτιστου συντονισµού το dλ . Κατ’ ουσίαν, η 

συνάρτηση ενέργειας αντιπροσωπεύει την αναµενόµενη τιµή των µέγιστων 

σταθµισµένων πιθανοφανειών (των νευρώνων του SOHMMM) όπως αυτή εκτιµάται 

από την κατανοµή των δεδοµένων ακολουθιών. Συνεπώς, ως ένα βαθµό, µετράει την 

προσαρµοστικότητα και την αποδοτικότητα του SOHMMM ως προς τη δυνατότητα 

περιγραφής και µοντελοποίησης µίας συλλογής από ακολουθίες παρατηρήσεων. 

Επίσης, τέτοιες (και παρεµφερείς) συναρτήσεις ενέργειας είναι συνεχείς για 

πεπερασµένα σύνολα προτύπων εισόδου. Μία ισοδύναµη διατύπωση της συνάρτησης 

ενέργειας (4.8) είναι η κάτωθι 
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Αµφότερες οι εκφράσεις ενέργειας για το SOHMMM είναι σε αντιστοιχία µε την 

παραλλαγή που έχει προταθεί στις [68], [69], όπου επίσης γίνεται µία τροποποίηση 

στην διαδικασία καθορισµού του νικητή νευρώνα. 

 Θεωρώντας ως συνάρτηση προς βελτιστοποίηση την προτεινόµενη συνάρτηση 

ενέργειας είµαστε σε θέση να εφαρµόσουµε απευθείας τη µέθοδο gradient descent. 

∆οθείσας µίας ακολουθίας παρατηρήσεων O , η συνάρτηση ενέργειας επιφέρει τη 

δειγµατική συνάρτηση 
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Συνεπώς κάθε on-line επανάληψη του αλγορίθµου µάθησης αντιστοιχίζεται σε ένα 

βήµα της µεθόδου gradient descent όπως αυτή ισχύει για τη δειγµατική συνάρτηση. 

Έστω ότι η ελεύθερη παράµετρος που θέλουµε να εκτιµήσουµε είναι η x , το 

αποτέλεσµα της διαδικασίας θα έχει τη µορφή 
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Εκτελώντας τη µερική παραγώγιση λαµβάνουµε 
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Ο πρώτος όρος στο δεξί µέλος µηδενίζεται (µία λεπτοµερής επεξήγηση περιέχεται στην 

[31]), ο δεύτερος όρος στο δεξί µέλος αποτελεί τον επιθυµητό κανόνα µάθησης 
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Ένα επιπρόσθετο θεωρητικό όφελος που προκύπτει από την εφαρµογή της µεθόδου 

gradient descent για την µεγιστοποίηση της συνάρτηση ενέργειας, είναι ότι γνωρίζουµε 

εκ των προτέρων τι ακριβώς βελτιστοποιεί ο κανόνας µάθησης του SOHMMM. Αυτό 

µεταφράζεται στο πρακτικό πλεονέκτηµα του ότι διαθέτουµε ένα γενικό µέτρο της 

απόδοσης της διαδικασίας εκπαίδευσης. 

 Ο αλγόριθµος που µεγιστοποιεί τη δειγµατική συνάρτηση, µέσω της προσαρµογής 

των παραµέτρων καθενός HMM, δύναται να εξαχθεί συνδυάζοντας τα τρία 

αποδειχθέντα θεωρήµατα µε την εξίσωση (4.14). Ο προκύπτον on-line τροποποιηµένος 

στοχαστικός αλγόριθµος εκπαίδευσης του SOHMMM, ο οποίος εισάγει µία παραλλαγή 

στην διαδικασία καθορισµού του νικητή νευρώνα, είναι µία επαναληπτική διαδικασία 

κατά την οποία ρυθµίζονται οι παράµετροι ενδιαφέροντος. Κατά συνέπεια, µπορούµε 

να ορίσουµε το HMM βέλτιστης ενεργοποίησης ως το νευρώνα που παράγει την 
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µέγιστη τιµή του αθροίσµατος σταθµισµένων πιθανοφανειών. Συµβολίζεται µε το 

δείκτη c  και η εύρεση αυτού γίνεται χρησιµοποιώντας τον τύπο 
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Οι παράµετροι των HMMs του πλέγµατος SOHMMM, τουτέστιν οι )(eW , )(eR  και 

)(eU , προσαρµόζονται βάσει των κάτωθι τροποποιηµένων κανόνων µάθησης 
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Υπενθυµίζουµε ότι στις παραπάνω εξισώσεις η ακέραια παράµετρος 0≥y  

αντιπροσωπεύει το διακριτό χρόνο. 

 

4.5. Αλγοριθµικά Ζητήµατα Υλοποίησης του SOHMMM 

Τόσο το SOM (και οι παραλλαγές αυτού) όσο και τα HMMs έχουν µελετηθεί και 

αναλυθεί σε βάθος, ενώ παράλληλα, έχουν βρει πολλαπλές (πρακτικές) εφαρµογές. 

Επειδή ακριβώς το SOHMMM είναι ένα υβρίδιο του SOM και των HMMs είµαστε σε 

θέση, ως ένα βαθµό και τηρουµένων των αναλογιών, να δανειστούµε γνώση και να 

µεταφέρουµε τεχνογνωσία που έχουν αποκτηθεί από αυτά τα δύο ερευνητικά πεδία. 

Στις προηγούµενες ενότητες έγινε µία παρουσίαση του SOHMMM στην πιο ευρεία 

και πλέον γενικευµένη προτυποποίηση του. Είναι αναµενόµενο ότι µία τέτοια ανάλυση 

µπορεί να αποτελέσει τη βάση για µία πλειάδα παραλλαγών στον αλγόριθµο, στη δοµή 
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και στην αρχιτεκτονική του SOHMMM. Οι ενότητες που ακολουθούν περιέχουν µία 

διεξοδική και συνάµα εµπεριστατωµένη περιγραφή του SOHMMM από αλγοριθµικής 

σκοπιάς. Ακόµη, διερευνώνται και αναλύονται διάφορα κρίσιµα ζητήµατα υλοποίησης 

και πρακτικής εφαρµογής αυτού. 

 

4.5.1. Αρχιτεκτονική των HMM Νευρώνων 

 Στις περιπτώσεις κατά τις οποίες ο χώρος των καταστάσεων της αλυσίδας Markov 

(καθενός HMM) δεν έχει κάποια φυσική ή βιολογική ερµηνεία, παρουσιάζεται ένα 

βασικό πρόβληµα. Αυτό συνίσταται στο γεγονός ότι διαφορετικές τοπολογίες και 

αρχιτεκτονικές δύναται να χρησιµοποιηθούν για τη µοντελοποίηση της ίδιας ακριβώς 

συλλογής ακολουθιών παρατηρήσεων. Το εύλογο ερώτηµα που τίθεται είναι το κατά 

πόσο η HMM αρχιτεκτονική µπορεί να εξαχθεί και στην συνέχεια να ρυθµιστεί από τα 

πρότυπα εισόδου. Αυτό και παρεµφερή ερωτήµατα δεν φαίνεται να έχουν µελετηθεί 

επαρκώς και πολύ περισσότερο δεν έχουν προταθεί καθολικές λύσεις [13]. 

 Ωστόσο, έχουν υπάρξει κάποιες απόπειρες ανάπτυξης αλγορίθµων για την 

προσαρµογή HMM αρχιτεκτονικών [70], [71], [62]. Η βασική ιδέα στην [70] είναι 

ξεκινώντας µε το πλέον πολύπλοκο µοντέλο, δηλαδή µε ένα HMM που αντιστοιχίζει 

µία κρυφή κατάσταση σε κάθε παρατηρήσιµο σύµβολο, να συγχωνεύουµε 

επαναληπτικά τις καταστάσεις. Από την άλλη πλευρά, στην [71] το σηµείο εκκίνησης 

είναι ένα µικρό, πλήρως συνδεδεµένο HMM. Ο αλγόριθµος, σε αυτή την περίπτωση, 

εξελίσσεται επαναληπτικά διαγράφοντας εκείνες τις µεταβάσεις που παρουσιάζουν 

πολύ µικρή πιθανότητα και διπλασιάζοντας τις καταστάσεις µε το µεγαλύτερο αριθµό 

συνδέσεων. Τέλος, στην [62] παρουσιάζεται ένας αλγόριθµος για τη δυναµική 

προσαρµογή του µήκους κάθε HMM κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Η ιδέα είναι 

να προσθέτουµε και να αφαιρούµε καταστάσεις όποτε αυτό απαιτείται, σεβόµενοι 

πάντα το συνολικό µοτίβο συνδέσεων. Ο αντίκτυπος και η πρακτική εφαρµογή αυτών 

των τεχνικών στο ερευνητικό πεδίο των HMMs είναι περιορισµένες εξαιτίας των 

µειονεκτηµάτων τους. Ειδικότερα: 

1) όλες οι µέθοδοι βρίσκουν εφαρµογή µόνο σε ένα µεµονωµένο HMM το οποίο 

µπορεί να µοντελοποιεί ακριβώς µία κλάση δεδοµένων ακολουθιών, επεκτάσεις 

για τις περιπτώσεις συστοιχιών από HMMs ή για την περίπτωση µοντελοποίησης 

δύο ή περισσότερων κατηγοριών ακολουθιών παρατηρήσεων δεν προτείνονται σε 

καµία περίπτωση, 



Το Πρότυπο SOHMMM 

 73 

2) σε όλες τις προσεγγίσεις αναφέρονται καλά αποτελέσµατα για προβλήµατα 

χαµηλής διάστασης που απαιτούν HMMs µε µικρούς χώρους καταστάσεων, 

αντιθέτως στη γενική περίπτωση όπου το πλήθος των πιθανών καταστάσεων είναι 

υψηλό, οι υπό εξέταση µέθοδοι επιδεικνύουν υψηλό υπολογιστικό κόστος πράγµα 

που τις καθιστά αργές και συχνά ανεφάρµοστες, 

3) η επιλογή του ποιες καταστάσεις θα συγχωνευτούν, προστεθούν, διπλασιαστούν, 

διαγραφούν, όπως επίσης και η επιλογή των κριτηρίων τερµατισµού πηγάζουν από 

υποθέσεις και καθορίζονται από κατώφλια που βασίζονται κατά µεγάλο µέρος σε 

εκ των προτέρων πληροφορία και γνώση πεδίου, 

4) η τεχνική που προτείνεται στην [62] βρίσκει εφαρµογή αποκλειστικά σε ένα 

συγκεκριµένο τύπο αρχιτεκτονικής, συγκεκριµένα τα left-to-right µοντέλα, 

επιπροσθέτως δεν έχει επαληθευτεί ότι µπορεί πάντα να συγκλίνει σε ένα ευσταθές 

µέγεθος δικτύου. 

Στην περίπτωση του SOHMMM εσκεµµένα έχουµε αποφύγει τη χρήση τεχνικών 

προεπεξεργασίας. Οι βασικοί λόγοι για αυτή την απόφαση ήταν κυρίως τέσσερις. 

Πρώτον, η προεπεξεργασία εισαγάγει επιπρόσθετο υπολογιστικό κόστος, γεγονός που 

σε πρακτικές εφαρµογές µεταφράζεται σε αργές εκτελέσεις. Ειδικότερα, στην 

περίπτωση του SOHMMM, εάν αντί της εκτίµησης µίας συγκεκριµένης παραµέτρου 

(δηλαδή του µέτρου του χώρου καταστάσεων) χρησιµοποιούσαµε ένα στάδιο 

προεπεξεργασίας (όπως στις [70], [71]) το υπεισερχόµενο υπολογιστικό κόστος θα 

ήταν πολλαπλάσιο του αλγορίθµου εκπαίδευσης αυτού καθ’ αυτού. ∆εύτερον, όπως 

φάνηκε από τα προηγούµενα, υπάρχει µία σειρά µεθοδολογιών για την αξιοποίηση εκ 

των προτέρων πληροφορίας κατά το σχεδιασµό HMMs. Αυτές οι µέθοδοι εξαρτώνται 

σε µεγάλο βαθµό από το πεδίο εφαρµογής καθώς βασίζονται σε κατά περίπτωση 

υποθέσεις και εκτιµήσεις, µε αποτέλεσµα συχνά να παράγουν αµφισβητούµενα 

αποτελέσµατα. Η ενσωµάτωση µίας τέτοιας µεθόδου θα συνιστούσε σαφή παρέκκλιση 

από τη µη επιβλεπόµενη προσέγγιση του SOHMMM. Επί παραδείγµατι, εάν 

χρησιµοποιούσαµε µία µεθοδολογία ρύθµισης των HMM αρχιτεκτονικών 

αξιοποιώντας εκ των προτέρων γνώση (κάτι το οποίο εύλογα παραπέµπει σε 

στρατηγικές επιβλεπόµενης µάθησης), θα οδηγούσε στο οξύµωρο ένας αλγόριθµος µη 

επιβλεπόµενης εκπαίδευσης να περιέχει µία ηµι-επιβλεπόµενη µονάδα επεξεργασίας. 

Τρίτον, η απώλεια πληροφορίας, σε ένα στάδιο προεπεξεργασίας (όπως για 

παράδειγµα είναι η επιλογή χαρακτηριστικών, οι αριθµητικές κωδικοποιήσεις, οι 

τεχνικές ολισθαίνοντος παραθύρου), είναι τις περισσότερες φορές αναπόφευκτη [2], 
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[4], [31]. Τέταρτον, επιλέγουµε τυχαίες τιµές αρχικοποίησης για όλες τις παραµέτρους 

(σεβόµενοι τους συνήθεις στοχαστικούς περιορισµούς) για να αποδείξουµε ότι 

εκκινώντας από µία αυθαίρετη αρχική κατάσταση τα HMMs µακροπρόθεσµα 

προσαρµόζονται στην κατανοµή των ακολουθιών παρατηρήσεων, πάντα εν σχέση µε 

τη θέση τους στο πλέγµα SOHMMM. Με άλλα λόγια, τυχαία αρχικοποιηµένα και 

αρχικά ανοργάνωτα HMMs στο τέλος ρυθµίζονται και αποκτούν διάταξη, κάτι το 

οποίο είναι ένα αναµενόµενο επακόλουθο της αυτο-οργάνωσης. 

Συµπερασµατικά, όπως έχει φανεί και από τις [70], [71], [62], δεν υπάρχει µία 

γενικής χρήσης, υπολογιστικά εύρωστη, θεωρητικά σωστή µέθοδος για τον καθορισµό 

του µεγέθους του χώρου καταστάσεων ενός µεµονωµένου HMM. Επιπλέον, είναι 

επιβεβληµένη η χρήση εκ των προτέρων γνώσης και επιπρόσθετης πληροφορίας 

πράγµα το οποίο καθιστά όλες τις τεχνικές ισχυρά εξαρτώµενες από το πεδίο 

εφαρµογής. Κατά συνέπεια, η απόφαση περί του πλήθους των καταστάσεων πρέπει να 

στηριχθεί στα πρότυπα εισόδου του εκάστοτε αλγορίθµου [72]. Μία προσέγγιση που 

βρίσκει εφαρµογή αποκλειστικά στα left-to-right µοντέλα είναι να καθορίζεται 

αυθαίρετα το πλήθος των καταστάσεων ως περίπου ίσο µε τη µέση τιµή του πλήθους 

των παρατηρήσιµων συµβόλων όπως αυτή υπολογίζεται στο σύνολο των δεδοµένων 

ακολουθιών. Από την άλλη πλευρά, στη γενική περίπτωση, ευρετικές µέθοδοι και 

διαδικασίες εκτίµησης παραµέτρων βασιζόµενες σε δοκιµές είναι οι µόνοι τρόποι 

ρύθµισης των HMMs άρα και κατάρτισης των αντιστοίχων αρχιτεκτονικών 

χαρακτηριστικών του αλγορίθµου SOHMMM. 

 

4.5.2. Αρχικοποίηση 

 Με το πέρας του αλγορίθµου εκπαίδευσης του SOHMMM οι εξισώσεις µάθησης 

αναθέτουν στις παραµέτρους των HMMs τιµές που αντιστοιχούν σε ένα τοπικό µέγιστο 

της συνάρτησης διάκρισης ή της συνάρτησης ενέργειας. Ένας καίριο ζήτηµα που 

αναδύεται είναι το κατά πόσο και το πως µπορούµε να πετύχουµε αρχικές εκτιµήσεις 

για αυτές τις παραµέτρους έτσι ώστε τα εντοπιζόµενα µέγιστα να είναι τα ολικά 

µέγιστα. Εάν και παρεµφερή ζητήµατα είναι κεντρικά και κρίσιµα στη θεωρία 

βελτιστοποίησης µέχρι σήµερα δεν έχει δοθεί µία σαφής απάντηση. 

 Τυχαίες αρχικοποιήσεις για τα στοιχεία των στοχαστικών µήτρων W , R , U  (και 

κατά συνέπεια για τα στοιχεία των πινάκων πιθανοτήτων µετάβασης A , εµφάνισης B  

και της κατανοµής πιθανοτήτων αρχικής κατάστασης π  όπως αυτά υπολογίζονται από 
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την εκθετική επαναπαραµετροποίηση) επαρκούν για να παρέχουν χρήσιµες εκτιµήσεις 

για αυτές τις παραµέτρους, στην πλειοψηφία των περιπτώσεων. Για παράδειγµα, η 

αρχικοποίηση των στοιχείων των στοχαστικών µήτρων βάσει της οµοιόµορφης 

κατανοµής αποδεικνύεται στην πράξη περισσότερο από επαρκής. 

 

4.5.3. Σπανίως Παρατηρήσιµα Σύµβολα 

 Ένα δεδοµένο, το οποίο έχει επαληθευτεί και πειραµατικά, είναι ότι ορισµένες 

παράµετροι ενός HMM πρέπει να οριοθετούνται ώστε να αποτρέπονται από το να 

λάβουν πολύ µικρές τιµές. Επί παραδείγµατι, ο περιορισµός ότι η παράµετρος )(kb j  

πρέπει να είναι µεγαλύτερη µίας δεδοµένης ελάχιστη τιµής, είναι απαραίτητος για να 

διασφαλιστεί ότι ακόµη και εάν το οστό−k  σύµβολο παρατήρησης δεν εµφανιζόταν 

ποτέ στην κατάσταση j  του συνόλου παρατηρήσεων εκπαίδευσης, θα υπάρχει πάντοτε 

µία πεπερασµένη πιθανότητα εµφάνισης του κατά την αποτίµηση µίας άγνωστης 

ακολουθίας παρατηρήσεων. Μάλιστα, πειραµατικά αυτή η ελάχιστη τιµή έχει 

εντοπιστεί ότι πρέπει να βρίσκεται στην περιοχή )10,10( 310 −− . Γενικότερα πάντως, 

πρέπει να έχουµε υπόψη ότι οι αποκλίσεις των παραµέτρων εµφάνισης )(kb j  

εµφανίζονται να είναι µεγαλύτερης σηµαντικότητας και επίδρασης για τη συµπεριφορά 

ενός HMM απ’ ότι αυτές των παραµέτρων ija  και jπ . 

 

4.5.4. ∆ιφορούµενα Σύµβολα 

 Εξαιτίας του γεγονότος ότι οι τεχνικές προσδιορισµού ακολουθιών δεν είναι 

τέλειες, ασαφή σύµβολα µπορούν να παρουσιαστούν. Για παράδειγµα, το σύµβολο X 

µπορεί να αντιπροσωπεύει οποιοδήποτε από τα νουκλεοτίδια A ή C ή G ή T σε µία 

ακολουθία DNA, παροµοίως το σύµβολο B µπορεί να αναπαριστά την ασπαραγίνη ή 

το ασπαργανικό οξύ σε µία ακολουθία πρωτεϊνών. Τέτοιου τύπου διφορούµενα 

σύµβολα µπορούµε να τα χειριστούµε µε διάφορους τρόπους στην περίπτωση των 

HMMs. Η πιο διαδεδοµένη πρακτική είναι να ακολουθείται η “benefit of the doubt” 

προσέγγιση σύµφωνα µε την οποία το διφορούµενο σύµβολο αντικαθίσταται από την 

πιο πιθανή εναλλακτική επιλογή. Μία δεύτερη προσέγγιση έχει να κάνει µε την 

κατασκευή HMMs των οποίων τα σύνολα δειγµάτων { }MvvvV ,...,, 21=  περιέχουν και 

τα ασαφή σύµβολα. Τέλος, εάν ο αριθµός των διφορούµενων συµβόλων σε µία 

ακολουθία παρατηρήσεων είναι ιδιαίτερα µικρός, τότε απλά µπορεί να αγνοηθεί 
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πλήρως η ύπαρξη αυτών. Ωστόσο, ιδιαίτερη προσοχή απαιτεί η αντίστροφη κατάσταση 

κατά την οποία το ποσοστό ασαφών συµβόλων σε µία ακολουθία παρατηρήσεων είναι 

ασυνήθιστα υψηλό καθώς σε αυτή τη περίπτωση παρατηρούνται λανθασµένες 

αποκρίσεις. Σε αυτή τη περίπτωση εφόσον υπάρχει ικανοποιητικός αριθµός δεδοµένων 

ακολουθιών µε χαµηλά ποσοστά διφορούµενων συµβόλων είναι καλύτερα οι όποιες 

προβληµατικές ακολουθίες απλά να απορρίπτονται. 

 

4.5.5. Μετατροπή Κλίµακας 

 Τυπικά οι πιθανότητες )|...( 21 λtoooP  λαµβάνουν πολύ µικρές τιµές, αφού 

ισούνται µε το γινόµενο πολλών πιθανοτήτων µετάβασης και εµφάνισης καθεµία εκ 

των οποίων είναι µικρότερη της µονάδας. Ένας µπορεί να παρατηρήσει ότι καθώς το t  

αρχίζει να αυξάνει (δηλαδή να λαµβάνει τιµές µεγαλύτερες από 10) κάθε )(iat  όρος 

αρχίζει να συγκλίνει εκθετικά στο µηδέν. Για αρκούντως µεγάλες τιµές του t  (δηλαδή 

για τιµές ίσες και µεγαλύτερες του 100) το αριθµητικό εύρος τιµών για τον υπολογισµό 

του )(iat  ξεπερνάει την αριθµητική ακρίβεια ουσιαστικά οποιουδήποτε υπολογιστή, 

ακόµη και στην περίπτωση αριθµητικής αυξηµένης ακρίβειας (διπλής ακρίβειας). 

Συνεπώς, ο υπολογισµός του )(iat  καθώς το t  αυξάνει, είναι πέραν των δυνατοτήτων 

πρακτικά οποιουδήποτε ηλεκτρονικού υπολογιστή ακόµη και σε διπλή ακρίβεια. Μία 

παρεµφερής παρατήρηση µπορεί να γίνει και για τις backward µεταβλητές )(itβ , 

καθώς το t  µειώνεται τείνουν στο µηδέν µε εκθετικό τρόπο. Γενικότερα, κατά την 

υλοποίηση του αλγορίθµου SOHMMM και συγκεκριµένα της forward-backward 

διαδικασίας τα προκύπτοντα ζητήµατα αριθµητικής ακρίβειας χρήζουν κατάλληλου 

χειρισµού. Αυτό που απαιτείται είναι µία διαδικασία µετατροπής κλίµακας βάσει της 

οποίας οι forward και backward µεταβλητές αλλάζουν περιοχές τιµών κατά τον 

αναδροµικό υπολογισµό τους (σταθµιζόµενες από έναν κατάλληλο συντελεστή που να 

συναρτάται του t  αλλά να είναι ανεξάρτητος του i ) ώστε να αποφευχθεί η υποχείλιση 

(underflow). Η µετατροπή κλίµακας των forward και backward µεταβλητών ορίζεται 

µε συµπληρωµατικό τρόπο έτσι ώστε οι εξισώσεις µάθησης να παραµένουν κατά το 

δυνατόν αµετάβλητες ως προς αυτό το µετασχηµατισµό. 

 Οι ακριβείς σχέσεις που δίνουν τις υπό κλίµακα forward και backward µεταβλητές 

στηρίζονται στην προσέγγιση που περιγράφεται στην [72]. Σύµφωνα µε αυτή οι υπό 

συνθήκη µεταβλητές ορίζονται ως 
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Μία αναδροµική λύση για την υπό κλίµακα forward µεταβλητή )(ˆ itα  είναι η 

ακόλουθη 

 

)(~
1 iα  = )( 1obiiπ , Ni ≤≤1  (4.21) 

 

)(ˆ1 iα  = )(~
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)(ˆ itα  = )(~ isc ttα , Tt ≤≤2 , Ni ≤≤1 . (4.24) 

 

Οι συντελεστές κλίµακας tsc  ορίζονται ως 

 

tsc  = 
1

1

)(~
−

=








∑

N

i
t iα , Tt ≤≤1 . (4.25) 

 

Αυτό που έπεται είναι ο υπολογισµός της υπό κλίµακας backward µεταβλητής. Η µόνη 

διαφορά είναι ότι στην προκειµένη περίπτωση χρησιµοποιούνται οι ίδιοι παράγοντες 

κλίµακας µε προηγούµενα. Από τη στιγµή που κάθε συντελεστής κλίµακας επαναφέρει 

το αριθµητικό µέγεθος των forward µεταβλητών και αφού οι backward µεταβλητές 

είναι συγκρίσιµες µε αυτές, η χρήση του ιδίου παράγοντα κλίµακας είναι µία 

αποδοτική µέθοδος περιορισµού του επιπρόσθετου υπολογιστικού κόστους. Μία 

αναδροµική λύση για την υπό κλίµακα backward µεταβλητή )(ˆ itβ  είναι η ακόλουθη 
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)(
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iTβ  = 1, Ni ≤≤1  (4.26) 
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 Πρέπει να καταστεί σαφές ότι η διαδικασία µετατροπής κλίµακας δεν είναι 

απαραίτητο να εφαρµόζεται σε κάθε χρονική στιγµή t , αλλά µπορεί να 

χρησιµοποιείται οποτεδήποτε αποφασίζεται ή κρίνεται απαραίτητο (π.χ. για την 

αποτροπή υποχείλισης κατά τους υπολογισµούς). Εάν η αλλαγή κλίµακας δεν 

εφαρµοστεί κάποια δεδοµένη χρονική στιγµή t , ο αντίστοιχος συντελεστής κλίµακας 

tsc  ορίζεται ίσος µε τη µονάδα πράγµα που µεταξύ άλλων ικανοποιεί όλες τις 

απαιτήσεις που έχουν περιγραφεί προηγούµενα. 

Με χρήση της επαγωγικής µεθόδου µπορεί να αποδειχθεί ότι 

 

)(ˆ itα  = )(
1

isc t

t

α
τ

τ 







∏

=

, Tt ≤≤1 , Ni ≤≤1  (4.30) 

 

)(ˆ itβ  = )(isc t

T

t

β
τ

τ 







∏

=

, Tt ≤≤1 , Ni ≤≤1 . (4.31) 

 

όπου οι )(iat  και )(itβ  είναι οι forward και backward µεταβλητές όπως αυτές 

υπολογίζονται βάσει του αλγορίθµου forward-backward. 

 Η πρώτη σηµαντική αλλαγή που επέρχεται εξαιτίας της αλλαγής κλίµακας αφορά 

στη διαδικασία υπολογισµού της πιθανοφάνειας. Αρχικά, αξιοποιώντας την κλασσική 

έκφραση αποτίµησης της )|( λOP  για Tt =  καθώς και τη σχέση (4.30) προκύπτει ότι 
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Επίσης συνδυάζοντας τις (4.24) και (4.25) έχουµε ότι 
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Συνεπώς, η πιθανοφάνεια µε χρήση των υπό κλίµακα forward και backward 

µεταβλητών µπορεί να υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τις σχέσεις (4.32) και (4.33) 
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Έτσι µπορούµε να υπολογίσουµε το λογάριθµο της πιθανοφάνειας αντί την τιµή της 

πιθανοφάνειας αυτής καθαυτής, µιας και όπως έχει αναλυθεί προηγούµενα ο δεύτερος 

υπολογισµός ξεπερνάει τα όρια ακρίβειας αριθµητικών υπολογισµών οποιουδήποτε 

µηχανήµατος. 

 Η δεύτερη σηµαντική τροποποίηση που επέρχεται στο SOHMMM εξαιτίας της 

µετατροπής κλίµακας αφορά στους στοχαστικούς κανόνες µη επιβλεπόµενης µάθησης. 

Ένας αλγόριθµος για την προσαρµογή των παραµέτρων του SOHMMM που 

ταυτοχρόνως να διατηρεί τους απαιτούµενους υπολογισµούς εντός ορίων αριθµητικής 

ακρίβειας, δύναται να κατασκευαστεί συνδυάζοντας τις εξισώσεις εκπαίδευσης (4.5)-

(4.7) µε τις ακόλουθες τρεις προτάσεις. Στην συνέχεια διατυπώνονται και 

αποδεικνύονται αναλυτικά οι µαθηµατικές σχέσεις που αντιστοιχούν στους κανόνες 

µάθησης του SOHMMM για την περίπτωση που εφαρµόζεται η διαδικασία µετατροπής 

κλίµακας. Ουσιαστικά οι εν λόγω σχέσεις συνιστούν επεκτάσεις των τριών 

θεωρηµάτων πάνω στα οποία βασίζονται οι αλγόριθµοι εκπαίδευσης του SOHMMM, 

και πρακτικά, παρέχουν τρόπους υπολογισµού που στηρίζονται εξ ολοκλήρου στις υπό 

κλίµακα ποσότητες (συντελεστές και µεταβλητές). 
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Πρόταση 1 

 

[ ]∑
−

=

−
++ −

1

1

1
11 )(ˆ)(ˆ)(ˆ)()(ˆ

T

l
llllljl iiscjobi βαβα  =  

                                                    [ ]∑
−

=
++

− −
1

1
11

1 )()()()()()|(
T

l
lllljl iijobiOP βαβαλ . (4.36) 

 

Απόδειξη: αντικαθιστούµε τις σχέσεις (4.30) και (4.31) στο αριστερό µέλος της 

εξίσωσης (4.36) και έχουµε 
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Η τελευταία ισότητα είναι άµεση απόρροια της (4.34). Συνεπώς η σχέση (4.36) 

αποδείχθηκε. 

 

Πρόταση 2 
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Απόδειξη: αντικαθιστούµε τις σχέσεις (4.30) και (4.31) στο αριστερό µέλος της 

εξίσωσης (4.38) και έχουµε 
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Η τελευταία ισότητα είναι άµεση απόρροια της (4.34). Συνεπώς η σχέση (4.38) 

αποδείχθηκε. 

 

Πρόταση 3 
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Απόδειξη: αντικαθιστούµε τη σχέση (4.31) στο αριστερό µέλος της εξίσωσης (4.40) 

και έχουµε 
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Η τελευταία ισότητα είναι άµεση απόρροια της (4.34). Συνεπώς η σχέση (4.40) 

αποδείχθηκε. 

 

4.5.6. Τύπος και Μορφή του Πλέγµατος Νευρώνων 

 Για λόγους οπτικής παρατήρησης πρέπει να προτιµάται το εξαγωνικό πλέγµα, 

καθώς δεν ευνοεί τόσο πολύ τις οριζόντιες και κάθετες κατευθύνσεις όσο το 

ορθογωνικό. Οι ακµές τις συστοιχίας νευρώνων ενδείκνυται να προσοµοιάζουν αυτές 

ενός ορθογωνίου παρά αυτές ενός τετραγώνου, καθώς το ελαστικό δίκτυο που 

σχηµατίζεται από τα HMMs πρέπει να προσαρµοστεί και να σταθεροποιηθεί κατά 
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µήκος αυτών των δύο διαστάσεων. Ένας µπορεί να παρατηρήσει ότι εάν η συστοιχία 

νευρώνων ήταν κυκλική δεν θα παρουσίαζε κανένα προσανατολισµό στο χώρο των 

ακολουθιών παρατηρήσεων, συνεπώς οποιαδήποτε επιµήκης µορφή είναι προτιµητέα. 

 

4.5.7. Συνάρτηση Τοπολογικής Γειτονιάς 

 Η επιλογή του µεγέθους της τοπολογικής γειτονιάς είναι ένα ζήτηµα που χρίζει 

κάποιας προσοχής. Εάν το αρχικό εύρος της τοπολογικής γειτονιάς είναι µικρό τότε οι 

νευρώνες του SOHMMM δεν αποκτούν µία συνολική διάταξη. Αντί αυτού 

εµφανίζονται διατµήσεις, που θυµίζουν µωσαϊκό, µεταξύ των οποίων παρατηρούνται 

ασυνέχειες. Το φαινόµενο αυτό µπορεί να αποφευχθεί ξεκινώντας µε µία διευρυµένη 

τοπολογική γειτονιά που να συρρικνώνεται µε την πάροδο του χρόνου. Το αρχικό 

εύρος της τοπολογικής γειτονιάς µπορεί να είναι ακόµη µεγαλύτερο και από το ήµισυ 

της διαµέτρου του δικτύου. Κατά τη διάρκεια της αδρής προσαρµογής του δικτύου, 

οπότε επιτυγχάνεται η συνολική διάταξη, και ενώ ο ρυθµός µάθησης λαµβάνει αρκετά 

υψηλές τιµές, η ακτίνα της τοπολογικής γειτονιάς µπορεί να καταλήξει να 

συµπεριλαµβάνει µόνο τους άµεσα γειτονικούς νευρώνες του cλ . Σε όλη τη διάρκεια 

της λεπτοµερούς προσαρµογής, δηλαδή του σταδίου της ρύθµισης, η τοπολογική 

γειτονιά µπορεί ακόµη να απαρτίζεται από τους κοντινότερους γείτονες του νικητή 

νευρώνα. Το τελικό συµπέρασµα είναι ότι εφόσον η αυτο-οργανούµενη διαδικασία 

ξεκινάει µε µία εκτενή τοπολογική γειτονιά (δηλαδή µε µεγάλη ακτίνα για το )0(cNB , 

ή υψηλή τυπική απόκλιση για την )0(ceh , πιθανώς και ιδίας τάξης µεγέθους µε το 

ήµισυ της µεγαλύτερης διάστασης του δικτύου) συνήθως δεν υπάρχει κίνδυνος 

δηµιουργίας ασταθών σχηµατισµών στο πλέγµα SOHMMM. 

 

4.5.8. Προσδιορισµός του Ρυθµού Μάθησης 

 Το χρονικό διάστηµα που απαιτείται για να επιτευχθεί µία χοντρική διάταξη στο 

SOHMMM συνήθως είναι σχετικά µικρό. Η πλειοψηφία του υπολογιστικού φόρτου 

αφιερώνεται στο στάδιο της λεπτοµερούς προσαρµογής (ρύθµισης), κάτι το οποίο είναι 

απαραίτητο για την επίτευξη µίας αρκούντως καλής στατιστικής ισορροπίας. ∆εν είναι 

πλήρως ξεκάθαρο το πως µπορεί να βελτιστοποιηθεί ο ρυθµός µάθησης κατά το πρώτο 

στάδιο, µιας και επειδή το εύρος της τοπολογικής γειτονιάς αλλάζει επίσης, η 

κατάσταση είναι αρκετά περίπλοκη. Αντιθέτως, κατά τη διάρκεια του σταδίου της 

ρύθµισης, οπότε και το εύρος της τοπολογικής γειτονιάς παραµένει σταθερό, είναι 
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εφικτό να καθορίσουµε ένα σχεδόν βέλτιστο κανόνα για την ακολουθία τιµών του 

ρυθµού µάθησης. 

 Έτσι αρχικά ο ρυθµός µάθησης πρέπει να έχει υψηλές τιµές, πλησίον της µονάδας, 

και στη συνέχεια να µειώνεται µονότονα. Ο ακριβής τύπος της συνάρτησης )(yη  δεν 

είναι καίριας σηµασίας. Η συνάρτηση του ρυθµού µάθησης µπορεί να είναι γραµµική, 

εκθετική ή αντιστρόφως ανάλογη της y . Μετά το πέρας του σταδίου της διάταξης ο 

ρυθµός µάθησης πρέπει να λαµβάνει τιµές µικρότερες της µονάδας (π.χ. ίσες και 

µικρότερες από 0.01) για ένα µεγάλο χρονικό διάστηµα. Ούτε και σε αυτό το στάδιο 

είναι κρίσιµο το εάν ο ρυθµός µάθησης µειώνεται εκθετικά ή αντιστρόφως ανάλογα µε 

την y . Στην περίπτωση ωστόσο µεγάλων χαρτών µπορεί ένα από τα ζητούµενα να 

είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου εκπαίδευσης. Στην προκειµένη 

περίπτωση η επιλογή ενός βέλτιστο κανόνα για τον )(yη  είναι καθοριστικής σηµασίας. 

Συνήθως τέτοιοι βέλτιστοι κανόνες ανήκουν στην οικογένεια συναρτήσεων που είναι 

αντιστρόφως ανάλογες της y . Αποδοτικές επιλογές για τις παραµέτρους τέτοιων 

συναρτήσεων βασίζονται σε πειραµατικές διερευνήσεις που έχουν διεξαχθεί. Ένας ηµι-

εµπειρικός κανόνας, που θεωρεί τον ρυθµό µάθησης κοινό για όλους τους νευρώνες, 

ορίζει ως κατά µέσο όρο βέλτιστο ρυθµό µάθησης τον 

 

)(yη  = 
Zy

Γ

+
 (4.42) 

 

όπου Γ  και Ζ  είναι καταλλήλως επιλεγµένες σταθερές. 

 

4.5.9. Περιορισµένος Αριθµός Ακολουθιών Παρατηρήσεων 

 Στην περίπτωση που διατίθεται µικρός αριθµός δεδοµένων ακολουθιών είναι 

εύλογο ότι αυτές πρέπει να ανακυκλωθούν τον απαραίτητο αριθµό φορών ούτως ώστε 

να ολοκληρωθεί το απαιτούµενο πλήθος εποχών εκπαίδευσης του αλγορίθµου 

SOHMMM. Για αυτήν την ανακύκλωση δειγµάτων υπάρχουν διάφορες εναλλακτικές: 

τα πρότυπα εισόδου δύναται να χρησιµοποιούνται βάσει µίας κυκλικής ή άλλης 

µετάθεσης, ή ακόµη και να επιλέγονται τυχαία µε επανατοποθέτηση από το σύνολο 

εκπαίδευσης. Η πρακτική εµπειρία έχει δείξει ότι η κυκλική µετάθεση αποδίδει εξίσου 

καλά µε τις υπόλοιπες µαθηµατικά πιο δικαιολογηµένες µεθόδους. 
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4.5.10. Χαρακτηρισµός Περιοχών του Χάρτη 

 Όταν έχει παρουσιαστεί ένας ικανοποιητικός αριθµός ακολουθιών παρατηρήσεων 

και τα HMMs του πλέγµατος, µε την εφαρµογή του αλγορίθµου µάθησης SOHMMM, 

έχουν συγκλίνει σε πρακτικά στάσιµες τιµές, το επόµενο βήµα είναι ο χαρακτηρισµός 

του χάρτη. Στόχος µίας τέτοιας διαδικασίας είναι ο εντοπισµός των απεικονίσεων 

διαφορετικών δεδοµένων ακολουθιών επί του πλέγµατος SOHMMM. Ο τρόπος µε τον 

οποίο µπορούµε να απεικονίσουµε και να αναγνωρίσουµε ακολουθίες παρατήρησης 

είναι εύλογος. Σε πρώτη φάση εφαρµόζουµε στο SOHMMM ακολουθίες 

παρατηρήσεων που εκ των προτέρων έχουµε αναλύσει και των οποίων γνωρίζουµε την 

κατηγοριοποίηση. Σε δεύτερο χρόνο εξετάζουµε σε ποιες θέσεις του χάρτη υπάρχει 

βέλτιστη ταύτιση (συντονισµός) για αυτά τα πρότυπα εισόδου και χαρακτηρίζουµε 

τους εµπλεκόµενους HMM νευρώνες αναλόγως των κατηγοριών των αντίστοιχων 

προτύπων. Έτσι µε αυτόν τον τρόπο προσδιορίζονται και ακολούθως χαρακτηρίζονται 

περιοχές του χάρτη SOHMMM. Από τη στιγµή που το SOHMMM θεωρείται συνεχές 

κατά µήκος της υποθετικής ελαστικής επιφάνειας που έχει προσαρµοστεί στα πρότυπα 

εισόδου, είναι δυνατό άγνωστες ακολουθίες παρατήρησης να προσεγγίζονται βάσει 

των πλησιέστερων ακολουθιών αναφοράς, σε µία διαδικασία που παραπέµπει σε αυτή 

της διανυσµατικής κβάντισης. 

 

4.5.11. Προσέγγιση Πυκνότητας 

 Η χαρτογράφηση που επιτυγχάνει το SOHMMM αντικατοπτρίζει, ως ένα βαθµό, 

τις διακυµάνσεις των στατιστικών στοιχείων της κατανοµής εισόδου. Οι περιοχές του 

χώρου εισόδου από τις οποίες αντλούνται δείγµατα ακολουθιών παρακολουθήσεων µε 

υψηλή πιθανότητα εµφάνισης αντιστοιχίζονται σε µεγαλύτερα πεδία του χώρου 

εισόδου και, κατά συνέπεια, µε καλύτερη ανάλυση, από ότι οι περιοχές του χώρου 

εισόδου από τις οποίες αντλούνται δείγµατα ακολουθιών µε χαµηλή πιθανότητα 

εµφάνισης. Σαν γενικό κανόνα (ο οποίος έχει επιβεβαιωθεί στην περίπτωση του SOM 

από πλείστες προσοµοιώσεις) µπορούµε να πούµε ότι η απεικόνιση που υπολογίζει ο 

αλγόριθµος τείνει να υπερ-αντιπροσωπεύει τις περιοχές χαµηλής πυκνότητας εισόδου 

και να υπο-αντιπροσωπεύει τις περιοχές υψηλής πυκνότητας εισόδου. Με άλλα λόγια, 

ο αλγόριθµος αποτυγχάνει να παρέχει µία πιστή αναπαράσταση της κατανοµής 

πιθανοτήτων του χώρου εισόδου. 
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4.5.12. Επιβάλλοντας Αναπαραστάσεις σε Περιοχές του Χάρτη 

 Ορισµένες φορές και ειδικά όταν το SOHMMM χρησιµοποιείται για την 

παρακολούθηση και τον έλεγχο πειραµατικών δεδοµένων, µπορεί να είναι επιθυµητό 

να απεικονίζονται οι κανονικές περιπτώσεις σε µία συγκεκριµένη θέση (στο κέντρο για 

παράδειγµα) του χάρτη. Ο τρόπος για να αντιστοιχίσουµε συγκεκριµένες δεδοµένες 

ακολουθίες σε επιθυµητές περιοχές, είναι να χρησιµοποιήσουµε τις εν λόγω 

ακολουθίες παρατηρήσεων ως πρότυπα εκπαίδευσης των HMMs που εδράζονται σε 

αυτές τις περιοχές και στη συνέχεια να διατηρούµε το ρυθµό µάθησης χαµηλό σε αυτές 

τις θέσεις κατά τη διαδικασία της προσαρµογής. 

 

4.5.13. Σπάνιες Περιπτώσεις 

 Σε πολλά πρακτικά προβλήµατα, βαρύνουσας σηµασίας περιπτώσεις µπορεί να 

παρουσιάζονται µε µικρή στατιστική συχνότητα, µε αποτέλεσµα να µην 

καταλαµβάνουν καµία περιοχή στο πλέγµα SOHMMM και άρα να µην αναπαρίστανται 

από το δίκτυο. Τέτοιες αξιοσηµείωτες περιπτώσεις δύναται να τονιστούν κατά τη 

διάρκεια της διαδικασίας προσαρµογής θέτοντας ψηλότερες τιµές στις παραµέτρους η  

και ceh  των αντιστοίχων δειγµάτων, ή αυξάνοντας τη συχνότητα χρησιµοποίησης 

αυτών των σπάνιων ακολουθιών παρατηρήσεων στη διαδικασία µη επιβλεπόµενης 

µάθησης του SOHMMM. Η τελική επιλογή της κατάλληλης διαδικασίας επισήµανσης 

αυτών των περιπτώσεων ενδείκνυται να γίνει σε συνεργασία µε τους τελικούς χρήστες 

των χαρτών ή µε τους εµπειρογνώµονες των αντιστοίχων ερευνητικών περιοχών. 

 Από την άλλη πλευρά, εάν κάποιο υποσύνολο προτύπων εισόδου είναι εξαιρετικά 

δύσκολο να µοντελοποιηθεί, το πιο πιθανό είναι ότι αντιπροσωπεύει µία ασυνήθιστη 

περίπτωση ή απλά µία λανθασµένη. Σε αµφότερες τις περιπτώσεις είναι χρήσιµο να 

απορρίπτονται ακολουθίες παρατηρήσεων που αποκλίνουν καταφανώς της συνολικής 

εικόνας. 

 

4.5.14. On-Line και Batch Μάθηση 

 Αξίζει να επισηµανθεί ότι αµφότεροι οι αλγόριθµοι µάθησης του SOHMMM είναι 

καθαρά on-line, και ως τέτοιοι είναι πλησιέστερα στη Bayes φιλοσοφία της άµεσης 

αναπροσαρµογής µίας εκτίµησης ενόσω γίνονται διαθέσιµα νέα δεδοµένα. 

Μεγαλύτερης σηµασίας ωστόσο είναι το γεγονός ότι η απευθείας προσαρµογή ενός 

µοντέλου αµέσως µόλις παρουσιάζεται ένα πρότυπο εισόδου (δηλαδή σε βάση 
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παράδειγµα προς παράδειγµα), εισάγει ένα βαθµό στοχαστικότητας ο οποίος µπορεί να 

αποδειχθεί χρήσιµος κατά την εξερεύνηση του χώρου των πιθανών λύσεων και επίσης 

µπορεί να αποτρέψει την παγίδευση της διαδικασίας µάθησης σε τοπικά βέλτιστα [73], 

[63]. Επίσης µία άλλη χρήσιµη ιδιότητα της on-line µάθησης είναι η δυνατότητα της να 

παρακολουθεί τις µικρές µεταβολές στα δεδοµένα εκπαίδευσης, ιδιαίτερα όταν το 

περιβάλλον που είναι υπεύθυνο για την παραγωγή των δεδοµένων είναι µη στατικό. 

Παρόλα αυτά, δεν πρέπει να παραγνωρίζουµε το γεγονός ότι η batch µάθηση έχει το 

πλεονέκτηµα της επακριβής εκτίµησης του διανύσµατος κλίσης (δηλαδή της µερικής 

παραγώγου της συνάρτησης ενέργειας ως τις παραµέτρους), πράγµα το οποίο εγγυάται, 

στις απλές περιπτώσεις, σύγκλιση της µεθόδου gradient descent σε ένα τοπικό βέλτιστο 

[74]. 

 Το ζεύγος των on-line αλγορίθµων εκπαίδευσης του SOHMMM που περιγράφηκε 

και µελετήθηκε προηγούµενα είναι απλά αντιπροσωπευτικό των εναλλακτικών 

µορφών που µπορεί να πάρει ένας αλγόριθµος προσαρµογής των παραµέτρων του 

SOHMMM. Αυτές οι δύο εκδοχές προφανώς µπορούν να αποτελέσουν τη βάση για την 

ανάπτυξη ενός αριθµού παραλλαγών και διαφορετικών υλοποιήσεων. Για παράδειγµα 

είναι σχετικά απλό να κατασκευαστεί µία διαδικασία εκπαίδευσης του SOHMMM που 

να συµπεριλαµβάνει έναν όρο ορµής θ  ούτως ώστε να ρυθµίζει την επίδραση της 

προηγούµενης κατεύθυνσης της µεθόδου gradient descent. Το πλεονέκτηµα του όρου 

ορµής είναι ότι επιταχύνει την κατάβαση όταν η µερική παράγωγος της ενέργειας έχει 

το ίδιο πρόσηµο σε διαδοχικές επαναλήψεις, ενώ παράλληλα, έχει σταθεροποιητική 

επίδραση σε κατευθύνσεις των οποίων το πρόσηµο ταλαντώνει. Επιπλέον, η 

συµπερίληψη του όρου ορµής ενδέχεται να εµποδίζει τη διαδικασία µάθησης να 

τερµατίσει σε ένα τοπικό ελάχιστο στην επιφάνεια σφάλµατος. Τέλος, αξίζει να 

τονιστεί ότι η κατασκευή batch εκδοχών του αλγορίθµου SOHMMM αποδεικνύεται 

µία ευθεία διαδικασία. Αυτό που απαιτείται ως πρώτο βήµα είναι η εφαρµογή της 

µεθόδου gradient descent στη συνάρτηση ενέργειας (4.8) αντί στη δειγµατική 

συνάρτηση. Λαµβάνοντας υπόψη ότι οι ακολουθίες παρατηρήσεων είναι ανεξάρτητες 

µεταξύ τους, τα επόµενα βήµατα είναι παρόµοια µε αυτά που απαιτήθηκαν για την 

εξαγωγή των on-line εκδοχών. Το αποτέλεσµα είναι batch κανόνες µάθησης που 

ενσωµατώνουν πληροφορία προερχόµενη από το σύνολο των διαθέσιµων δεδοµένων 

ακολουθιών, και που ουσιαστικά συνιστούν αθροίσµατα των on-line σχέσεων 

προσαρµογής (οι οποίες αντιστοιχούν σε κάθε ξεχωριστή ακολουθία 

παρακολουθήσεων). 
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4.5.15. Υπολογιστική Πολυπλοκότητα 

 Η ανάλυση του on-line στοχαστικού αλγορίθµου µάθησης του SOHMMM δείχνει 

ότι η υπολογιστική πολυπλοκότητα κάθε επανάληψης είναι της τάξης των 

)( 2 NMTTNE +  πράξεων (συνυπολογίζοντας πολλαπλασιασµούς και προσθέσεις), 

υπενθυµίζουµε ότι E  είναι το πλήθος HMMs στη συστοιχία SOHMMM, N  είναι το 

µέτρο του χώρου καταστάσεων, M  είναι ο συνολικός αριθµός παρατηρήσιµων 

συµβόλων και µε T  ορίζουµε το πλήθος των παρατηρήσεων στην ακολουθία που 

χρησιµοποιείται ως πρότυπο εκπαίδευσης στην υπό εξέταση επανάληψη. Το γεγονός 

ότι το υπολογιστικό κόστος κάθε επανάληψης είναι σταθερό και ανεξάρτητο του 

συνολικού πλήθους προτύπων εκπαίδευσης (ακολουθιών παρατηρήσεων εν 

προκειµένω) έχει ως αποτέλεσµα ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης της διαδικασίας της 

εκπαίδευσης να είναι γραµµικά ανάλογος του πλήθους των επαναλήψεων του 

αλγορίθµου SOHMMM. 

 

4.5.16. Παραδείγµατα Αλγορίθµων 

 Στις ενότητες που προηγήθηκαν µελετήθηκε και αναλύθηκε µία πλειάδα 

ζητηµάτων και προβληµάτων που άπτονται της αλγοριθµικής πραγµάτωσης του 

SOHMMM. Σε ορισµένα εξ αυτών δόθηκαν ακριβείς και µαθηµατικά στιβαρές λύσεις, 

ενώ σε άλλα επιστρατεύθηκε η πειραµατική µαρτυρία, η πρακτική εµπειρία και η 

συσσωρευµένη τεχνογνωσία (συχνά δανειζόµενες από συγγενή ερευνητικά πεδία), 

τέλος δεν πρέπει να παραγνωρίζουµε ότι κάποια εκ των θεµάτων παραµένουν σε 

µεγάλο βαθµό ανοικτά. Στη συνέχεια, προσπαθώντας να κινηθούµε σε λιγότερο 

θεωρητικό και περισσότερο πρακτικό επίπεδο παραθέτουµε δύο ενδεικτικά 

παραδείγµατα στοχαστικών αλγορίθµων εκπαίδευσης του SOHMMM. Συγκεκριµένα 

παρουσιάζονται υποδείγµατα σε ψευδοκώδικα ενός κανονικού και ενός 

τροποποιηµένου αλγορίθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης. Ο µεν πρώτος on-line 

αλγόριθµος µάθησης ακολουθεί την προσέγγιση της µετατροπής κλίµακας και 

συµπεριλαµβάνει έναν όρο ορµής, ο δε δεύτερος batch αλγόριθµος µάθησης στηρίζεται 

στη µεγιστοποίηση µίας συνάρτησης ενέργειας ενώ χρησιµοποιεί µία παραλλαγή της 

µεθόδου καθορισµού του νικητή νευρώνα. 

 Σε αµφότερα τα χαρακτηριστικά παραδείγµατα θεωρούµε ένα σύνολο D  

ακολουθιών παρατηρήσεων το οποίο συµβολίζουµε ως { })()2()1( ,...,, DOOOOS = , 
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dT
d oooO ...21

)( =  είναι η οστή−d  ακολουθία παρατηρήσεων, κάθε παρατήρηση αυτής 

λαµβάνει µία συγκεκριµένη τιµή από το σύνολο συµβόλων { }GfffF ,...,, 21= , ενώ µε 

dT  ορίζουµε το πλήθος των παρατηρήσεων στην ακολουθία. 

 

/* on-line στοχαστικός αλγόριθµος SOHMMM µε µετατροπή κλίµακας και χρήση 

όρου ορµής */ 

for e  = 1 to E  

    )(e
ijw  ← uniformDistribution(), Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1 ; 

    )(e
jtr  ← uniformDistribution(), Nj ≤≤1 , Mt ≤≤1 ; 

    )(e
ju  ← uniformDistribution(), Nj ≤≤1 ; 
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end for 

for y  = 1 to epstrainingSt  

    O  ← randomCyclicSelection(OS ); 

    for e  = 1 to E  
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    c  ← ( )







−∑

=

T

t

e
t

e
sc

1

)(logmaxarg ; 



Το Πρότυπο SOHMMM 

 89 

    for e  = 1 to E  

        )(e
ijw  ← ( )[ ] +









−+ ∑
−

=

−
++

e

T

l
lllljlijce

e
ij iscjobiyhyw

λ
ββαη

1

1

1
11

)( )(ˆ)(ˆ)()(ˆ)()( a  

                      )()( e
ijwy ∆θ , Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1 ; 

        )(e
jtr  ← { }( )[ ] +









−=+ ∑
=

−

e

T

l
jllllce

e
jt tbtoIjjscyhyr

λ
λβαη

1

1)( )(|)(ˆ)(ˆ)()( , 

                    )()( e
jtry ∆θ , Nj ≤≤1 , Mt ≤≤1 ; 

        )(e
ju  ← [ ] +









−+
e

jjjce
e

j jobyhyu
λ

πβπη )(ˆ)()()( 11
)(  

                    )()( e
juy ∆θ , Nj ≤≤1 ; 

        )(e
ija  ← ∑

=

N

l

ww e
il

e
ij ee

1

)()(

, Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1 ; 

        )()( tb e
j  ← ∑

=

M

l

rr e
jl

e
jt ee

1

)()(

, Nj ≤≤1 , Mt ≤≤1 ; 

        )(e
jπ  ← ∑

=

N

l

uu e
l

e
j ee

1

)()(

, Nj ≤≤1 ; 

    end for 

end for 

 

Με ∆  συµβολίζεται η διαφορά µεταξύ της παρούσας τιµής και της αµέσως 

προηγούµενης τιµής καθεµίας παραµέτρου εκάστοτε HMM νευρώνα (δηλαδή η 

µεταβολή καθεµίας παραµέτρου µεταξύ δύο διαδοχικών βηµάτων του αλγορίθµου 

SOHMMM). 

 

/* batch εκδοχή του τροποποιηµένου αλγορίθµου SOHMMM */ 

for e  = 1 to E  

    )(e
ijw  ← uniformDistribution(), Ni ≤≤1 , Nj ≤≤1 ; 

    )(e
jtr  ← uniformDistribution(), Nj ≤≤1 , Mt ≤≤1 ; 

    )(e
ju  ← uniformDistribution(), Nj ≤≤1 ; 
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end for 

for y  = 1 to ochstrainingEp  

    for d  = 1 to D  

        O  ← randomCyclicSelection(OS ); 

        for e  = 1 to E  
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    end for 

    for e  = 1 to E  
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    end for 

end for 

 

4.6. Τεχνικές Οπτικοποίησης και Γραφικής Απεικόνισης 

 Η οµαδοποίηση (που συχνά καλείται µη επιβλεπόµενη κατηγοριοποίηση) 

συνιστά ένα κλάδο της διερευνητικής ανάλυσης δεδοµένων όπου η εκ των προτέρων 

πληροφορία και η γνώση πεδίου περί του δοθέντος προβλήµατος είναι (ή θεωρούνται) 

ανύπαρκτες και άγνωστες. Με αυστηρή θεώρηση, µία µεθοδολογία κατηγοριοποιείται 

ως µη επιβλεπόµενη εάν παράγει αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας αποκλειστικά 

ανεπεξέργαστα δεδοµένα ή/και αξιοποιώντας πληροφορίες που δύναται να εξαχθούν 

από τέτοια δεδοµένα. Η υπόθεση αυτή είναι επιβεβληµένο να ισχύει σε καθένα στάδιο 

µίας διαδικασίας οµαδοποίησης (καθώς και στις πιθανές ακόλουθες διαδικασίες 

οπτικοποίησης)· συνεπώς, εκ των προτέρων γνώση και πληροφορία πεδίου πρέπει να 

θεωρούνται ανύπαρκτες εντός των ορίων ενός αυστηρά ορισµένου µη επιβλεπόµενου 

πλαισίου εργασίας. Είναι αναµενόµενο ότι τα αποτελέσµατα που εξάγουν τεχνικές 

οµαδοποίησης είναι προσανατολισµένα περισσότερο προς µία ποιοτική περιγραφή του 

υπό εξέταση προβλήµατος και λιγότερο προς µία επακριβή ποσοτική ανάλυση του. 

Προφανώς θα ήταν παράδοξο εάν η έλλειψη εκ των προτέρων πληροφορίας δεν είχε 

κάποιο τίµηµα. Ωστόσο, σε πραγµατικά προβλήµατα όπου οι αλληλουχίες είναι 

αταξινόµητες, ορφανές ή αγνώστου προελεύσεως τα µόνα µέσα που διατίθενται για µία 

πρώτη αδρή έστω επεξεργασία και ανάλυση είναι οι µη επιβλεπόµενες µεθοδολογίες. 

 Ειδικότερα, στις περιπτώσεις που αταξινόµητες ακολουθίες και βιολογικά µόρια 

αλληλουχιών ορίζουν το χώρο του προβλήµατος, η µόνη διαθέσιµη πληροφορία είναι 

οι σχετικές θέσεις των µονοµερών στις ακολουθίες (και προφανώς τα µήκη αυτών των 

αλληλουχιών). Οιαδήποτε επιπρόσθετη εκ των προτέρων γνώση πεδίου συνιστά σαφή 

παρέκκλιση σε ένα αυστηρό µη επιβλεπόµενο πλαίσιο. Το SOHMMM είναι σε θέση να 

επιτελεί µη επιβλεπόµενες διεργασίες (όπως για παράδειγµα οµαδοποιήσεις) 
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λειτουργώντας σε χώρους προβληµάτων που ορίζονται από τεχνητές ακολουθίες και 

βιολογικές αλληλουχίες. Οι προτεινόµενες τεχνικές, που θα αναλυθούν λεπτοµερώς 

στη συνέχεια, συνιστούν επέκταση και διεύρυνση του φάσµατος λειτουργίας του 

SOHMMM εξοπλίζοντας το µε τη δυνατότητα να υλοποιεί οπτικοποιήσεις και να 

παράγει µη γραµµικές αναπαραστάσεις (δηλαδή καθιστώντας το ικανό να προβάλει 

δεδοµένα υψηλής διάστασης ως σηµεία µίας απεικόνισης χαµηλής διάστασης). Αυτό 

επιτυγχάνεται επινοώντας την απεικόνιση πυκνότητας αλληλουχιών - Sequence Data 

Density Display (SDDD) και την προβολή πιθανοφάνειας αλληλουχίας - Sequence 

Likelihood Projection (SLP). Η πρώτη αξιοποιεί και εκµεταλλεύεται, εν παραλλήλω, το 

σύνολο των διαθέσιµων δεδοµένων εν αντιθέσει µε τη δεύτερη που χρησιµοποιεί µία 

δεδοµένη ακολουθία για να επιτύχει µία συγκεκριµένη προβολή. Αµφότερες οι δύο 

τεχνικές οπτικοποίησης µοιράζονται τη δυνατότητα να µπορούν να λειτουργούν σε µία 

αυστηρά µη επιβλεπόµενη βάση. Προφανώς χαµηλής διάστασης απεικονίσεις είναι 

προτιµητέες καθώς επιτρέπουν την οπτική παρατήρηση των 

αποτελεσµάτων/γραφηµάτων. 

 

4.6.1 Απεικόνιση Πυκνότητας Αλληλουχιών 

 Κατ’ ουσίαν, η SDDD αναπαριστά το πλήθος/αριθµό των αλληλουχιών που 

ανατίθενται σε κάθε ξεχωριστό νευρώνα του πλέγµατος SOHMMM. Ο νευρώνας 

νικητής (δηλαδή ο νευρώνας µε τη βέλτιστη ταύτιση) καθορίζεται βάσει του κριτηρίου 

της µέγιστης πιθανοφάνειας. Επιπροσθέτως, η παραγόµενη γραφική απεικόνιση 

λαµβάνει υπόψη, εκτός της πυκνότητας των αλληλουχιών, τον τύπο και τις διαστάσεις 

του πλέγµατος SOHMMM όπως επίσης και την τοπολογία και τη θέση των νευρώνων. 

Το σχετικό µέγεθος κάθε νευρώνα στην εν λόγω αναπαράσταση είναι ανάλογο του 

πλήθους των ακολουθιών που αντιστοιχίζονται σε αυτόν. Απόρροια αυτής της 

διαδικασίας είναι ότι, σε συγκεκριµένες περιπτώσεις, συστάδες αλληλουχιών δύναται 

να εντοπιστούν οπτικά, αναζητώντας οµάδες τοπολογικά γειτνιαζόντων κόµβων 

µεγάλου µεγέθους που να διαχωρίζονται από περιοχές κόµβων µικρού (ή ακόµη και 

µηδενικού) µεγέθους. Σε αυτό το σηµείο χρειάζεται να επισηµανθεί ότι ένας κόµβος 

δεν απεικονίζεται καθόλου (και συχνά αναφέρεται ως µηδενικού µεγέθους) εάν δεν 

είναι νευρώνας νικητής για καµία από τις δοθείσες αλληλουχίες. Ακολούθως 

παρατίθεται η διατύπωση του SDDD αλγορίθµου. 
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/* απεικόνιση πυκνότητας αλληλουχιών */ 

for d  = 1 to D  

    for e  = 1 to E  

        )(~ )( ie
tα  ← )()(ˆ )(

1

)()(
1 t

e
i

N

j

e
ji

e
t obj 








∑

=
− aα , Tt ≤≤2 , Ni ≤≤1 ; 

        )(e
tsc  ← 

1

1

)( )(~
−

=








∑

N

i

e
t iα , Tt ≤≤1 ; 

        )(ˆ )( ie
tα  ← )(~ )()( isc e

t
e

t α , Tt ≤≤2 , Ni ≤≤1 ; 

        )|(log )(
e

dOP λ  ← ∑
=

−
T

t

e
tsc

1
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    end for 

    c  ← { })|(logmaxarg )(
e

d

e
OP λ ; 

    ][cnumOfSeqs  ← 1][ +cnumOfSeqs ; 

end for 

maxNumOfSeqs ← { }][max enumOfSeqs
e

; 

minNumOfSeqs ← { }][min enumOfSeqs
e

; 

for e = 1 to E 

    );,],[(SDDD_Paint qsminNumOfSeqsmaxNumOfSeenumOfSeqs  

end for 

 

 ∆ύο βασικές επισηµάνσεις δύναται να γίνουν εξετάζοντας τον SDDD 

αλγόριθµο. Πρώτον, η προκύπτουσα απεικόνιση βασίζεται αλλά και λαµβάνει υπόψη 

τόσο τις δοθείσες αλληλουχίες όσο και το ήδη εκπαιδευµένο (βάσει αυτών) 

SOHMMM. ∆εύτερον, βάσιµα µπορεί να υποστηριχθεί ότι η SDDD συνιστά µία 

αυστηρά µη επιβλεπόµενη τεχνική οπτικοποίησης µιας και η µόνη 

απαιτούµενη/απαραίτητη πληροφορία είναι η παρεχόµενη συλλογή ακολουθιών από 

µονοµερή. 

 Ένα εγγενές µειονέκτηµα της SDDD πηγάζει από την εξάρτησή της από τα 

δεδοµένα εισόδου. Σε συγκεκριµένες περιπτώσεις στις οποίες το πλήθος των 

αλληλουχιών που ανήκουν σε κάποιες συστάδες είναι τάξεις µεγέθους υψηλότερο εν 

συγκρίσει µε το πλήθος των αλληλουχιών που ανατίθενται στις υπόλοιπες συστάδες, ο 
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οπτικός εντοπισµός των δευτέρων δυσχεραίνεται (καθώς αυτές συρρικνώνονται στην 

γραφική απεικόνιση). Για την αντιµετώπιση αυτού του φαινοµένου θα µπορούσαν να 

χρησιµοποιηθούν κατάλληλα επιλεγµένα κατώφλια. Ωστόσο, ο καθορισµός αυτών των 

κατωφλίων θα παρεξέκλινε εµφανώς της µη επιβλεπόµενης θεώρησης, γεγονός που 

καθιστά αυτήν την προσέγγιση ανεδαφική. 

 

4.6.2 Προβολή Πιθανοφάνειας Αλληλουχίας 

 Κατ’ ουσίαν, η SLP συνιστά µία γραφική αναπαράσταση της τιµής της 

πιθανοφάνειας µίας δεδοµένης αλληλουχίας όπως αυτή υπολογίζεται για κάθε 

ξεχωριστό νευρώνα του πλέγµατος SOHMMM. Όπως αναµένεται, η αντίστοιχη 

γραφική απεικόνιση λαµβάνει υπόψη τον τύπο και τις διαστάσεις της συστοιχίας 

SOHMMM όπως επίσης και την τοπολογία και τη θέση των νευρώνων. Ειδικότερα, η 

απόχρωση κάθε νευρώνα είναι ανάλογη της τιµής της πιθανοφάνειας που παράγει· η 

απόχρωση αυτή καθαυτή καθορίζεται από τη χρησιµοποιούµενη χρωµατική κλίµακα. 

Απόρροια αυτής της διαδικασίας είναι το ότι µία συστάδα δύναται να εντοπιστεί 

οπτικά (θεωρώντας βέβαια ότι η δοθείσα αλληλουχία ανήκει σε κάποια εκ των 

συστάδων που αναπαρίστανται) αναζητώντας οµάδες τοπολογικά γειτνιαζόντων 

κόµβων υψηλών πιθανοφανειών που να διαχωρίζονται από περιοχές κόµβων χαµηλών 

πιθανοφανειών. Στη συνέχεια παρατίθεται η διατύπωση του SLP αλγορίθµου. 

 

/* προβολή πιθανοφάνειας αλληλουχίας */ 

O ← sequenceSelection(OS); 

for e = 1 to E 

    )(~ )( ie
tα  = )()(ˆ )(

1

)()(
1 t

e
i

N

j

e
ji

e
t obj 








∑

=
− aα , 1≤i≤N, 2≤t≤T; 

    )(e
tsc  = 

1

1

)( )(~
−

=









∑

N

i

e
t iα , 1≤t≤T; 

    )(ˆ )( ie
tα  = )(~ )()( isc e

t
e

t α , 1≤i≤N, 2≤t≤T; 

    )|(log eOP λ  ← ( )∑
=

−
T

t

e
tsc

1

)(log ; 

    ][elikelihood  ← )|(log eOP λ ; 

end for 
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maxLikelihood ← { }][max elikelihood
e

; 

minLikelihood ← { }][min elikelihood
e

; 

for e = 1 to E 

    SLP_Paint( LikelihoodminLikelihoodmaxelikelihood ,],[ ); 

end for 

 

 Οµοίως και σε αυτήν την περίπτωση δύο βασικές επισηµάνσεις δύναται να 

γίνουν εξετάζοντας τον SLP αλγόριθµο. Πρώτον, η προκύπτουσα απεικόνιση βασίζεται 

αλλά και λαµβάνει υπόψη τόσο την επιλεγείσα αλληλουχία όσο και το ήδη 

εκπαιδευµένο SOHMMM. ∆εύτερον, βάσιµα µπορεί να υποστηριχθεί ότι η SLP 

συνιστά µία αυστηρά µη επιβλεπόµενη τεχνική οπτικοποίησης µιας και η µόνη 

απαιτούµενη/απαραίτητη πληροφορία είναι η παρεχόµενη ακολουθία µονοµερών. 
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5. ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ ΚΑΙ ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ 

Το πειραµατικό πρωτόκολλο που έχει ακολουθηθεί αποσκοπεί στην παρουσίαση 

των βασικών ιδιοτήτων και των κύριων χαρακτηριστικών του προτεινόµενου 

αλγορίθµου σε µία προσπάθεια να δοθούν κατευθυντήριες γραµµές για (πιθανές) 

µελλοντικές υλοποιήσεις και εφαρµογές. Ο αντικειµενικός στόχος των πειραµάτων µε 

τις τεχνητές ακολουθίες παρατηρήσεων είναι να µελετηθούν και να αναλυθούν οι 

δυνατότητες του SOHMMM ως ενός ενοποιηµένου µοντέλου µη επιβλεπόµενης 

µηχανικής µάθησης για οµαδοποίηση, µη γραµµική απεικόνιση, και οπτικοποίηση 

δεδοµένων ακολουθιών και συστάδων. Αµφότερες οι πειραµατικές διατάξεις, τόσο 

αυτές που βασίζονται σε τεχνητές ακολουθίες παρατηρήσεων όσο και αυτές που 

βασίζονται στην πρωτεϊνική οικογένεια των σφαιρινών, διαδραµατίζουν το ρόλο 

ενδεικτικών παραδειγµάτων για την επίλυση διαφόρων πραγµατικών προβληµάτων. Το 

πρόβληµα προσδιορισµού των splice sites χρησιµοποιείται για έναν διαφορετικό λόγο. 

Ο σκοπός αυτού του τελευταίου πειραµατικού πλαισίου είναι η συγκριτική µελέτη του 

SOHMMM έναντι µίας πλειάδας αλγορίθµων µηχανικής µάθησης. 

 

5.1. Τεχνητές Ακολουθίες Παρατηρήσεων 

 Αρχικά, θεωρούµε το αλφάβητο τριάντα γραµµάτων { }3021 ,...,, fffF = . Έστω ότι 

SA  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών όπου τα σύµβολα κάθε ακολουθίας 

παρατηρήσεων επιλέγονται ισοπίθανα από το διακριτό βασικό χώρο { }3021 ,...,, fff . 

Οµοίως, έστω ότι SB  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών όπου τα σύµβολα κάθε 

ακολουθίας παρατηρήσεων επιλέγονται ισοπίθανα από το διακριτό βασικό χώρο 

{ }301716 ,...,, fff . Ακόµη, έστω ότι SC  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών όπου η 

διαδικασία επιλογής συµβόλων για κάθε ακολουθία παρατηρήσεων είναι αυτή που 

περιγράφεται στη συνέχεια. Θεωρούµε πέντε, ξένους µεταξύ τους, βασικούς χώρους 

των έξι γραµµάτων, τους { }6211 ,...,, fffDN = , { }12872 ,...,, fffDN = , 

{ }1814133 ,...,, fffDN = , { }2420194 ,...,, fffDN =  και τέλος τον { }3026255 ,...,, fffDN = . 

Επιπλέον, επιβάλλουµε τον περιορισµό ότι σε κάθε βασικό χώρο ισχύει η οµοιόµορφη 

κατανοµή για την επιλογή ενός συµβόλου, δηλαδή κάθε σύµβολο (το οποίο ανήκει σε 

ένα βασικό χώρο) επιλέγεται ισοπίθανα ως προς τα υπόλοιπα σύµβολα που απαρτίζουν 

τον υπό εξέταση βασικό χώρο. Επίσης, θεωρούµε ότι µία χρονική κυκλική µετάθεση 
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είναι ορισµένη επί αυτών των πέντε βασικών χώρων, συγκεκριµένα αυτή είναι η 

142531 DNDNDNDNDNDN →→→→→ . Ένας βασικός χώρος έναρξης 

επιλέγεται µε τυχαίο τρόπο µεταξύ των πέντε. Από τον εν λόγω βασικό χώρο 

επιλέγεται ισοπίθανα ένα σύµβολο. Ο επόµενος βασικός χώρος καθορίζεται βάσει της 

χρονικής κυκλικής µετάθεσης και η διαδικασία επιλογής συµβόλου επαναλαµβάνεται. 

Η συνέχιση της συνολικής διαδικασίας που µόλις περιγράφηκε παράγει ακολουθίες 

παρατηρήσεων µε το επιθυµητό µήκος (δηλαδή µε το επιθυµητό πλήθος συµβόλων 

παρατήρησης). Επίσης, πρέπει να τονιστεί ότι όλα τα πειράµατα έχουν διεξαχθεί µε 

ακολουθίες παρατηρήσεων διαφόρων µηκών τα οποία ανήκουν στο διάστηµα τιµών 

]10000,1000[ . Κατά συνέπεια, τα µήκη των προκυπτουσών ακολουθιών δύναται να 

διαφέρουν ακόµη και κατά µία τάξη µεγέθους (κατά µέγιστο). 

 Το σύνολο εκπαίδευσης για την πρώτη πειραµατική διάταξη αποτελείται από 1000 

ακολουθίες του συνόλου δεδοµένων SA , από 2000 ακολουθίες του συνόλου 

δεδοµένων SB  και από 3000 ακολουθίες προερχόµενες από το σύνολο δεδοµένων 

SC . Συνολικά, τα πρότυπα εκπαίδευσης είναι 6000. Η συστοιχία SOHMMM 

απαρτίζεται από 28 HMMs διατεταγµένα σε ένα εξαγωνικό πλέγµα 4x7. Ο ρυθµός 

µάθησης µειώνεται εκθετικά µεταξύ των τιµών 1.0 και 0.1, το εύρος της τοπολογικής 

γειτονιάς αρχικά είναι ίσο µε το ήµισυ της µεγαλύτερης διάστασης του δικτύου και στη 

συνέχεια µειώνεται γραµµικά µέχρι να συµπεριλαµβάνει µόνο τους άµεσα γειτονικούς 

νευρώνες του νικητή νευρώνα. Το συνολικό πλήθος εποχών που επιστρατεύθηκαν για 

την εκπαίδευση του SOHMMM είναι πέντε. Αυτή η συνήθης και κοινή επιλογή 

παραµέτρων εκπαίδευσης (η οποία αποτελεί κοινό τόπο για πλείστα SOM δίκτυα) 

αποδεικνύεται περισσότερο από επαρκής. Αντιπροσωπευτικά αποτελέσµατα που 

προκύπτουν µετά την ολοκλήρωση του στοχαστικού αλγορίθµου εκπαίδευσης του 

SOHMMM παρουσιάζονται στην εικόνα 5.1. Προτείνεται µία διαµέριση του συνόλου 

εκπαίδευσης σε τρεις συστάδες, καθεµία εκ των οποίων συσχετίζεται µε ακριβώς ένα 

σύνολο ακολουθιών από αυτά που απαρτίζουν το σύνολο προτύπων εισόδου. Οι 

συστάδες αυτές είναι ξεχωριστές χωρίς επικαλυπτόµενες περιοχές (δηλαδή 

παρατηρείται υψηλός βαθµός εξωτερικού διαχωρισµού), και επιπλέον, το 

προσαρµοσµένο SOHMMM αντιστοιχίζει καθεµία εκ των 6000 ακολουθιών 

παρατηρήσεων στη συστάδα που της αναλογεί (πράγµα που συνεπάγεται αυξηµένη 

εσωτερική οµοιογένεια). Εκτός της ακριβούς αντιστοίχισης των τριών συνόλων 

ακολουθιών, κάθε συστάδα αντιπροσωπεύεται από µία συλλογή τοπολογικά 
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γειτνιαζόντων HMMs τα οποία σχηµατίζουν ένα πιθανοτικό περιγραφέα υψηλότερου 

επιπέδου. 

 

 
 

Εικόνα 5.1. Χαρακτηριστικά πλέγµατα SOHMMM όπου κάθε HMM νευρώνας αναπαρίσταται από ένα 

εξάγωνο. Ένα τυχαία αρχικοποιηµένο (ανεκπαίδευτο) SOHMMM εµφανίζεται στην (a). Το ίδιο 

SOHMMM µετά το πέρας του στοχαστικού αλγορίθµου µάθησης παρουσιάζεται στην (b). ∆ιαφορετικές 

αποχρώσεις του γκρι χρησιµοποιούνται για τη διάκριση των HMMs που περιγράφουν ακολουθίες 

παρατηρήσεων προερχόµενες από τα τρία κύρια σύνολα δεδοµένων. Στην εικόνα (c) νευρώνες που 

αναπαριστούν ακολουθίες παρατηρήσεων οι οποίες ανήκουν σε καθένα από τα τέσσερα διαφορετικά 

παράγωγα σύνολα δεδοµένων διαχωρίζονται µε τη χρήση κάθετων, διαγώνιων και οριζόντιων 

διαγραµµίσεων. Μία ενδεικτική συστοιχία SOHMMM µετά την ολοκλήρωση της αντίστοιχης 

διαδικασίας µη επιβλεπόµενης µάθησης που βασίστηκε στο περιορισµένο σύνολο εκπαίδευσης 

απεικονίζεται στην (d). 

 

 Η δεύτερη πειραµατική διάταξη αξιοποιεί το εκπαιδευµένο SOHMMM από την 

πρώτη σειρά πειραµάτων και απαιτεί επιπλέον τον ορισµό τεσσάρων νέων συνόλων 

δεδοµένων ακολουθιών. Το SD  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών όπου τα 

σύµβολα κάθε ακολουθίας παρατηρήσεων επιλέγονται ισοπίθανα από το βασικό χώρο 

{ }30109 ,...,, fff . Οµοίως, το SE  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών όπου τα 

σύµβολα κάθε ακολουθίας παρατηρήσεων επιλέγονται ισοπίθανα από το βασικό χώρο 

{ }302524 ,...,, fff . Θεωρούµε πέντε, ξένους µεταξύ τους, βασικούς χώρους των τριών 

γραµµάτων, τους { }321 ,, fff , { }12108 ,, fff , { }181513 ,, fff , { }242322 ,, fff , { }292725 ,, fff . 

Επιπλέον, επιβάλλουµε τον περιορισµό ότι σε κάθε βασικό χώρο ισχύει η οµοιόµορφη 
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κατανοµή για την επιλογή ενός συµβόλου. Επίσης, θεωρούµε ότι µία χρονική κυκλική 

µετάθεση είναι ορισµένη επί αυτών των πέντε βασικών χώρων, αυτή είναι η 

{ } { } { } { } { } { }32124232212108292725181513321 ,,,,,,,,,,,, ffffffffffffffffff →→→→→ . 

Τότε το SF  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών που η διαδικασία δηµιουργίας 

του είναι παρόµοια µε αυτή που παράγει ακολουθίες παρατηρήσεων για το σύνολο 

SC . Τέλος, θεωρούµε ότι µία χρονική αµφίδροµη µετάθεση είναι ορισµένη επί των 

βασικών χώρων έξι γραµµάτων που ορίστηκαν προηγούµενα, συγκεκριµένα αυτή είναι 

η 142531 DNDNDNDNDNDN ↔↔↔↔↔ . Σε κάθε βήµα το ποια κατεύθυνση 

θα ακολουθηθεί καθορίζεται µε τυχαίο τρόπο θεωρώντας ίσες πιθανότητες για 

αµφότερες τις κατευθύνσεις. Το SG  είναι ένα σύνολο δεδοµένων ακολουθιών που η 

διαδικασία δηµιουργίας του είναι ταυτόσηµη µε αυτή που παράγει ακολουθίες 

παρατηρήσεων για το προηγούµενο σύνολο SC , θεωρώντας την αµφίδροµη µετάθεση. 

Τα HMMs βέλτιστης ταύτισης, δηλαδή αυτά που επιστρέφουν τη µέγιστη τιµή 

πιθανοφάνειας (ή αθροίσµατος σταθµισµένων πιθανοφανειών), για τις ακολουθίες 

παρατηρήσεων κάθε συνόλου εµφανίζονται στην εικόνα 5.1(c). Είναι σηµαντικό να 

σηµειωθεί ότι οι ακολουθίες παρατηρήσεων που περιέχονται στο σύνολο SE  ( SF ) 

ανατίθενται σε νευρώνες που εντοπίζονται εντός της συστάδας που αφορά στο σύνολο 

SB  ( SC ). Αυτό είναι κάτι αναµενόµενο από τη στιγµή που βάσει του ορισµού του το 

SE  ( SF ) είναι ειδική περίπτωση, ή ισοδύναµα υποσύνολο, του συνόλου SB  ( SC ). 

Από την άλλη πλευρά, ακολουθίες παρατηρήσεων που ανήκουν στο σύνολο SD  ( SG ) 

συσχετίζονται µε HMMs που βρίσκονται πέριξ και επί των συνόρων των συστάδων 

που περιγράφουν τα σύνολα SA  και SB  ( SA  και SC ). Απεικονίσεις τέτοιου τύπου 

µπορούν να αιτιολογηθούν εάν αναλογιστούµε ότι οι ακολουθίες παρατηρήσεων του 

SD  ( SG ) κατασκευάζονται ως ενδιάµεσες περιπτώσεις των ακολουθιών 

παρατηρήσεων που περιέχονται στα σύνολα SA  και SB  ( SA  και SC ). Είναι εύκολο 

να διαπιστώσει κανείς ότι όλες οι προηγούµενες επισηµάνσεις αντικατοπτρίζονται 

απευθείας στην απεικόνιση του SOHMMM στην εικόνα 5.1(c). 

Η τρίτη πειραµατική διάταξη περιλαµβάνει ένα SOHMMM πλήρως ταυτόσηµο µε 

αυτό που χρησιµοποιήθηκε στην πρώτη σειρά πειραµάτων, επίσης χρησιµοποιεί ένα 

σύνολο εκπαίδευσης που αποτελείται από 30 ακολουθίες παρατηρήσεων προερχόµενες 

από καθένα εκ των τριών αρχικών συνόλων δεδοµένων ακολουθιών, δηλαδή των SA , 

SB  και SC . Έτσι στη προκειµένη περίπτωση, το συνολικό πλήθος των προτύπων 

εκπαίδευσης είναι δύο τάξεις µεγέθους µικρότερο αυτού που χρησιµοποιήθηκε στα 
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πρώτα πειράµατα. Τα αποτελέσµατα κατόπιν της ολοκλήρωσης του στοχαστικού 

αλγορίθµου µάθησης του SOHMMM παρουσιάζονται στην εικόνα 5.1(d). Τα 

ευρήµατα και οι παρατηρήσεις αναφορικά µε τις σχηµατισθείσες συστάδες είναι 

πανοµοιότυπα µε αυτά της πρώτης πειραµατικής διάταξης. Τα ποιοτικά 

χαρακτηριστικά και οι βασικές ιδιότητες των δύο SOHMMMs συµπίπτουν, 

επουσιώδεις διαφορές που αφορούν στη θέση και τη µορφή των αντίστοιχων συστάδων 

οφείλονται κατά κύριο λόγο στις τυχαίες αρχικοποιήσεις και στη διαφορετική σειρά 

παρουσίασης των δεδοµένων ακολουθιών στις εισόδους των SOHMMMs. Επίσης 

παρεµφερείς επισηµάνσεις µπορούν να γίνουν εάν ληφθούν υπόψη τα τέσσερα σύνολα 

δεδοµένων ακολουθιών της δεύτερης πειραµατικής διάταξης. Επιπλέον, όταν οι 6000 

ακολουθίες παρατηρήσεων (της πρώτης πειραµατικής διάταξης) εφαρµοστούν σε αυτό 

το δεύτερο SOHMMM, όλες αντιστοιχίζονται στη συστάδα που αναπαριστά το σύνολο 

δεδοµένων ακολουθιών στο οποίο ανήκουν. 

Αυτή η αρχική σειρά πειραµάτων, που βασίζεται σε τεχνητές ακολουθίες 

παρατηρήσεων, µας επιτρέπει να εξάγουµε ορισµένα συµπεράσµατα αναφορικά µε τις 

ιδιότητες και τις δυνατότητες του SOHMMM. Το SOHMMM ενσωµατώνει ένα 

µηχανισµό για την επεξεργασία ακολουθιών απαρτιζόµενων από διακριτά σύµβολα 

προερχόµενα από αλφάβητα αυθαιρέτου µεγέθους, όπως το χρησιµοποιηθέν αλφάβητο 

τριάντα γραµµάτων. Επίσης, είναι σε θέση να χειρίζεται αποδοτικά ακολουθίες 

παρατηρήσεων υψηλής διάστασης και διαφορετικών µηκών, που ενδέχεται να 

διαφέρουν ακόµη και κατά µία τάξη µεγέθους. Αξιοποιώντας συγκεκριµένα 

χαρακτηριστικά των HMMs πετυχαίνει να χειρίζεται τα µη αριθµητικά σύµβολα κάθε 

ακολουθίας παρατηρήσεων απευθείας, χωρίς την παρεµβολή καµίας διαδικασίας 

προεπεξεργασίας ή µετασχηµατισµού των συµβολικών ποσοτήτων σε αριθµητικές. Το 

SOHMMM µπορεί να συλλαµβάνει και να αξιοποιεί τη λανθάνουσα πληροφορία που 

βρίσκεται κρυµµένη στις χρονικές/χωρικές συσχετίσεις και στην γραµµική 

ακολουθιακή φύση µορίων αλληλουχιών, όπως στις περιπτώσεις των συνόλων SC , 

SF και SG . Επιπρόσθετα, το SOHMMM εµφανίζει µία σχετική ανοχή απέναντι σε 

φαινόµενα περιορισµένου πλήθος προτύπων εισόδου (δηλαδή σε καταστάσεις µικρού 

αριθµού διαθέσιµων δεδοµένων εκπαίδευσης), κάτι το οποίο γίνεται εµφανές από τα 

αποτελέσµατα της τρίτης σειράς πειραµάτων στην οποία λίγα µόνο πρότυπα 

εκπαίδευσης αποδείχθηκαν αρκετά για την προσαρµογή του SOHMMM. Ωστόσο, 

πρέπει να σηµειωθεί ότι ο ελάχιστος απαιτούµενος αριθµός δεδοµένων εκπαίδευσης 

εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το υπό εξέταση πρόβληµα, µιας και καθορίζεται από 



Πειράµατα και Εφαρµογές 

 102 

την πολυπλοκότητα και τη φύση του ίδιου του προβλήµατος όπως επίσης και από το 

πόσο περιγραφικά είναι τα πρότυπα εισόδου του συνολικού χώρου δεδοµένων 

ακολουθιών. 

Μία από τις βασικές ιδιότητες του SOHMMM είναι η δυνατότητα του να 

προσαρµόζεται και να µαθαίνει, χρησιµοποιώντας αποκλειστικά και µόνο τα 

παραδείγµατα εισόδου, ακολουθώντας µία ευθεία διαδικασία µη επιβλεπόµενης 

εκπαίδευσης. Είναι αξιοσηµείωτο ότι αυτό το επιτυγχάνει χωρίς να απαιτεί ή να 

καταφεύγει σε κανενός είδους εκ των προτέρων ή εκ των υστέρων γνώσης (όπως επί 

παραδείγµατι πληροφορία κατηγοριοποίησης). Έτσι, στο πρώτο και στο τρίτο πείραµα, 

το SOHMMM κατάφερε να ανιχνεύσει την ύπαρξη των τριών συστάδων και να 

οµαδοποιήσει κατάλληλα τις ακολουθίες παρατηρήσεων του συνόλου εκπαίδευσης. 

Συγκεκριµένα, µε χρήση µηδενικής εκ των προτέρων γνώσης και αξιοποιώντας τη 

σηµαντική πληροφορία που ενυπάρχει στις χωρικές/χρονικές εξαρτήσεις των 

συµβόλων κάθε ακολουθίας παρατηρήσεων, το SOHMMM επιτυγχάνει τη δηµιουργία 

ανώτερων αφαιρέσεων (οι οποίες περιγράφουν κάθε συστάδα) γραµµένων στη 

στατιστική γλώσσα των HMMs. Από την άλλη πλευρά, στις περιπτώσεις που 

παρέχεται η δυνατότητα χαρακτηρισµού περιοχών του χάρτη (δηλαδή εφόσον δίνονται 

ακολουθίες παρατηρήσεων στις οποίες έχει ήδη γίνει ανάθεση χαρακτηρισµών 

κλάσεων) το SOHMMM δύναται να χρησιµοποιηθεί για αναγνώριση, αναζήτηση και 

κατηγοριοποίηση άλλων, εν γένει αγνώστων, ακολουθιών παρατηρήσεων. Μία τέτοια 

χαρακτηριστική εφαρµογή είναι αυτή που περιγράφεται στα τρίτα πειράµατα όπου 

οµαδοποιήθηκαν 6000 ακολουθίες παρατηρήσεων οι οποίες δεν είχαν χρησιµοποιηθεί 

προηγουµένως κατά την εκπαίδευση του δικτύου. 

Όπως έχει δειχθεί, το SOHMMM απεικονίζει συστάδες, καθώς και τις σχετικές 

θέσεις τους, επάνω σε πλέγµατα µικρής διάστασης. Καθεµία εκ των τριών συστάδων 

συνιστά µία συνοπτική περιγραφή των ιδιοτήτων και των χαρακτηριστικών του 

αντίστοιχου συνόλου δεδοµένων ακολουθιών. Τα HMMs κάθε συστάδας εξελίσσονται 

σε αποκωδικοποιητές επιµέρους περιοχών του συνολικού χώρου ακολουθιών, µε αυτόν 

τον τρόπο υποσύνολα δεδοµένων ακολουθιών αναπαριστώνται από πιθανοτικά 

µοντέλα µε µία διαδικασία που παραπέµπει σε συµπίεση πληροφορίας. Αποδείχθηκε 

επίσης πειραµατικά ότι στις περιπτώσεις των συνόλων SD  και SG , το SOHMMM 

έφτασε ένα επίπεδο γενίκευσης που ξεπερνά την απλή περιγραφή χαρακτηριστικών 

εντός συστάδας και επεκτείνεται στην πιο σύνθετη περιγραφή ιδιοτήτων µεταξύ 

συστάδων. Εν µέρη, αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι το SOHMMM καλύπτει ένα 
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διευρυµένο σύνολο κατανοµών πιθανοτήτων πράγµα που σηµαίνει ότι είναι σε θέση να 

αναπαραστήσει συσχετίσεις που είναι αδύνατο να µοντελοποιηθούν από ασύνδετα, µη 

διατεταγµένα, ανεξάρτητα HMMs. 

 

5.2. Πρωτεϊνική Οικογένεια Σφαιρινών 

Στο παρόν σύνολο πειραµάτων η προσοχή µας θα είναι εστιασµένη στις σφαιρίνες. 

Οι σφαιρίνες συνιστούν µία ευρέως γνωστή οικογένεια πρωτεϊνών που αποτελούνται 

από προσθετικές οµάδες οι οποίες ονοµάζονται αίµη και από πρωτεϊνικές αλυσίδες. 

Καθοριστικό ρόλο παίζει η παρουσία σιδήρου σε αυτές τις προσθετικές οµάδες, καθώς 

αυτός οποίος έχει υψηλότερη τάση σύνδεσης µε το οξυγόνο και χαµηλότερη µε το 

διοξείδιο του άνθρακα. Η λειτουργία των (αιµο)σφαιρινών έχει να κάνει µε τη 

µεταφορά οξυγόνου στους ιστούς και την απαγωγή του διοξειδίου του άνθρακα από 

αυτούς. Ειδικότερα η µυοσφαιρίνη, που εντοπίζεται στους µύες, χρησιµεύει στην 

παραλαβή οξυγόνου από το αίµα, στην αποθήκευση του και στη µετακίνηση του µέσα 

στα µυϊκά κύτταρα. Η οικογένεια (κλάση) των σφαιρινών είναι µία εκτενής οικογένεια 

που απαρτίζεται από υποοικογένειες (υποκλάσεις). Από κρυσταλλογραφικές µελέτες 

προκύπτει ότι όλες οι σφαιρίνες έχουν παρόµοιες τρισδιάστατες δοµές, αλλά 

απαρτίζονται από αρκετά διαφορετικές αλληλουχίες αµινοξέων. Οι αλληλουχίες 

σφαιρινών που χρησιµοποιήθηκαν σε όλα τα πειράµατα ανακτήθηκαν από την βάση 

γνώσης iProClass [75], η οποία είναι µία εκτενής βάση δεδοµένων που παρέχει 

ενσωµάτωση πληροφοριών προερχόµενων από την ενοποίηση περισσότερων από 

ενενήντα επιµέρους βάσεων πρωτεϊνών. Συνολικά ανακτήθηκαν 560 πρωτεΐνες οι 

οποίες ανήκουν σε τρεις εκ των βασικών υποκατηγοριών σφαιρινών ( αλυσίδες−a  και 

αλυσίδες−β  αιµοσφαρινών καθώς και µυοσφαιρίνες). Το προκύπτον σύνολο 

δεδοµένων απαρτίζεται από 194 σφαιρίνες−a , 216 σφαιρίνες−β  και 150 

µυοσφαιρίνες. Συνεπώς, για το σύνολο των πειραµάτων που ακολουθούν θεωρούµε το 

αλφάβητο είκοσι γραµµάτων των αµινοξέων. 

 

5.2.1. Βασική ∆ιερεύνηση 

 Η πρώτη σειρά πειραµάτων χρησιµοποιεί ολόκληρο το σύνολο διαθέσιµων 

πρωτεϊνών. Η συστοιχία SOHMMM απαρτίζεται από 48 HMMs διατεταγµένα σε ένα 

εξαγωνικό πλέγµα 6x8. Σε πρώτη φάση για να ελεγχθούν (σε γενικές γραµµές) οι 

δυνατότητες και οι επιδόσεις του SOHMMM, διενεργήθηκαν πολλαπλά πειράµατα µε 
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διαφόρους ρυθµούς µάθησης και διαφορετικές συναρτήσεις τοπολογικής γειτονιάς. Στο 

δια ταύτα οι συνήθεις και ευρέως χρησιµοποιούµενες επιλογές παραµέτρων και 

συναρτήσεων εκπαίδευσης (οι οποίες αποτελούν κοινό τόπο για πλείστα SOM δίκτυα) 

αποδεικνύονται περισσότερο από επαρκείς. Συνεπώς, αποφασίστηκε ο ρυθµός µάθησης 

να µειώνεται εκθετικά µεταξύ των τιµών 1.0 και 0.1. Ακόµη αποφασίστηκε το εύρος 

της τοπολογικής γειτονιάς αρχικά να είναι ίσο µε το ήµισυ της µεγαλύτερης διάστασης 

του δικτύου και στη συνέχεια να µειώνεται γραµµικά µέχρι να συµπεριλαµβάνει µόνο 

τους άµεσα γειτονικούς νευρώνες του νικητή νευρώνα. Επίσης, το συνολικό πλήθος 

εποχών που επιστρατεύθηκαν για την εκπαίδευση του SOHMMM είναι πέντε. Στην 

παρούσα µελέτη η µέση τιµή των ορθά οµαδοποιηµένων πρωτεϊνικών ακολουθιών 

επιστρατεύτηκε ως στατιστικό µέτρο αξιολόγησης της επίδοσης του δικτύου. Με άλλα 

λόγια, πληροφορία ανάθεσης κατηγοριών η οποία έχει εξαιρεθεί από τη διαδικασία 

προσαρµογής χρησιµοποιείται για την εκ των υστέρων εκτίµηση των δυνατοτήτων 

αναπαράστασης και γενίκευσης του εκπαιδευµένου πλέον µοντέλου. Η µέση τιµή 

αυτού του µέτρου, υπολογιζόµενη επί 100 επαναλήψεων του αλγορίθµου µη 

επιβλεπόµενης µάθησης, ισούται µε 95.31±0.57%. Το µέτρο αυτό όπως υπολογίζεται 

µε τη µεθοδολογία stratified ten-fold cross-validation για όλες τις 560 σφαιρίνες, 

λαµβάνει την τιµή 95.23±0.61%. Αντιπροσωπευτικά αποτελέσµατα που προκύπτουν 

µετά την ολοκλήρωση του στοχαστικού αλγορίθµου εκπαίδευσης του SOHMMM 

παρουσιάζονται στην εικόνα 5.2. Το SOHMMM καταφέρνει να συλλαµβάνει και να 

επεξεργάζεται τις στατιστικές ιδιότητες των σφαιρινών. Επίσης, επιτυγχάνει να 

διαιρέσει το σύνολο δεδοµένων σε τρεις συστάδες πρωτεϊνικά συγγενών και 

παρεµφερών σφαιρινών. Καθεµία εξ αυτών των συστάδων συσχετίζεται µε µία 

υποοικογένεια σφαιρινών από αυτές που απαρτίζουν το σύνολο δεδοµένων. Η εξέταση 

των αποτελεσµάτων µπορεί να επαληθεύσει ότι οι συστάδες, που σχηµατίζονται κατά 

τη διάρκεια µίας πλήρως αυτοµατοποιηµένης διαδικασίας µη επιβλεπόµενης µάθησης, 

είναι διακριτές και συνεκτικές µε σαφώς καθορισµένα σύνορα. 185 σφαιρίνες−a , 205 

σφαιρίνες−β  και 143 µυοσφαιρίνες ανατίθενται στους HMM νευρώνες που 

σχηµατίζουν τις συστάδες των αντίστοιχων πρωτεϊνικών υποκλάσεων. Συνεπώς, η 

µεγάλη πλειοψηφία αλληλουχιών πρωτεϊνών οµαδοποιείται σωστά µιας και 

συσχετίζεται µε HMMs που αναπαριστούν τις επιµέρους περιοχές των χώρων που 

ορίζονται από τις εκάστοτε υποοικογένειες σφαιρινών. Μόνο ένας µικρός αριθµός 

ακολουθιών (27 πρωτεΐνες για την ακρίβεια) ανατίθενται σε HMMs που εντοπίζονται 



Πειράµατα και Εφαρµογές 

 105 

στα όρια των συστάδων. Τα εν λόγω HMMs έχουν την τάση να αντιπροσωπεύουν 

σφαιρίνες που ανήκουν σε δύο διαφορετικές υποκατηγορίες πρωτεϊνών, εµποδίζοντας 

έτσι την ακριβή οµαδοποίηση τους σε µία συγκεκριµένη πρωτεϊνική υποκλάση. 

Πάραυτα, τέτοια φαινόµενα πρέπει να θεωρούνται δικαιολογηµένα και αναµενόµενα 

από τη στιγµή που το SOHMMM παράγει µία οµαλή µη γραµµική απεικόνιση των 

υποοικογενειών των σφαιρινών σε ένα επίπεδο χαµηλών διαστάσεων (υπό τη µορφή 

εφαπτόµενων/συνορευόντων συστάδων) και τα υπό εξέταση HMMs συγκεντρώνονται 

στις περιοχές διαχωρισµού των τριών συστάδων. 

 

 
 

Εικόνα 5.2. (a) Ενδεικτικό παράδειγµα µίας συστοιχίας SOHMMM µετά το 

πέρας της διαδικασίας προσαρµογής που χρησιµοποιεί το πλήρες σύνολο των 560 

σφαιρινών. (b) Εναλλακτικό παράδειγµα ενός SOHMMM, µετά την ολοκλήρωση 

του αλγορίθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης, για το περιορισµένο σύνολο 

εκπαίδευσης των 225 σφαιρινών. 

 

Πειράµατα διεξήχθησαν επίσης για να µελετηθεί το µε ποιο τρόπο και το σε ποιο 

βαθµό η συµπεριφορά και οι επιδόσεις του SOHMMM επηρεάζονται από τη διάρκεια 

της φάσης εκπαίδευσης, από το µέγεθος της συστοιχίας και από την αρχιτεκτονική των 

HMM νευρώνων (δηλαδή των αριθµό των καταστάσεων τους). Οι συναρτήσεις του 

ρυθµού µάθησης και της τοπολογικής γειτονιάς ακολούθησαν τα σχήµατα ρύθµισης 

που εφαρµόστηκαν σε όλα τα προηγούµενα πειράµατα (υιοθετήθηκε µία τέτοια 



Πειράµατα και Εφαρµογές 

 106 

προσέγγιση καθώς η απόδοση και η λειτουργικότητα της είναι αρκετά καλή στην 

πράξη). 

 

 
 

Εικόνα 5.3. Γραφικές παραστάσεις ποσοστιαίου σφάλµατος-πλήθους εποχών του 

SOHMMM, όπως αυτές προκύπτουν για το σύνολο δεδοµένων των σφαιρινών. Η 

γραφική παράσταση (a) αφορά τις πρώτες 5 εποχές εκπαίδευσης από τις συνολικά 50 

που χρησιµοποιήθηκαν. 

 

Ένα ενδεικτικό σενάριο µίας διαδικασίας προσαρµογής (ενός 6x8 πλέγµατος 

SOHMMM) που διαρκεί δεκαπλάσιο αριθµό εποχών απ’ ότι προηγούµενα φαίνεται 

στην εικόνα 5.3. Βασιζόµενοι σε αυτό µπορούµε να κάνουµε ορισµένες επισηµάνσεις, 

ξεκινώντας από την εµφανή παρατήρηση ότι το µεγαλύτερο κοµµάτι της εκπαίδευσης 

ολοκληρώνεται στις λίγες πρώτες εποχές, κατόπιν των οποίων το SOHMMM περνάει 

σε µία φάση σύγκλισης. Αυτά τα ευρήµατα είναι σε συµφωνία µε τις φάσεις αδρούς 

και λεπτοµερούς προσαρµογής που έχουν ενσωµατωθεί στον αλγόριθµο µη 

επιβλεπόµενης µάθησης του µοντέλου. Επιπλέον, ένας µπορεί να παρατηρήσει ότι η 

µέση τιµή του σφάλµατος µειώνεται πράγµατι, γρήγορα στην αρχή και βαθµιαία προς 
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το τέλος, παρά το γεγονός ότι η προσαρµογή βασίζεται στη βελτιστοποίηση µίας 

συνάρτησης διάκρισης η οποία δεν απαιτεί, και κατά συνέπεια δεν χρησιµοποιεί, 

κανενός είδους εκ των προτέρων γνώσης και καµίας µορφής πληροφορίας ανάθεσης 

κατηγοριών. Αυτή η παρατήρηση µας δίνει τη δυνατότητα να υποστηρίξουµε βάσιµα 

ότι όσο οι κατηγοριοποιήσεις και οι αναθέσεις κλάσεων βρίσκονται σε αντιστοιχία µε 

τα υποκείµενα χαρακτηριστικά, τις ιδιότητες και τη δοµή των δεδοµένων, το 

SOHMMM παράγει σχετικά ακριβή αποτελέσµατα. Επιπρόσθετα, το γεγονός ότι µε το 

πέρας των πρώτων πέντε εποχών εκπαίδευσης το SOHMMM έχει ήδη επιτύχει ένα 

καλό επίπεδο επίδοσης (το οποίο βελτιώνεται ελάχιστα κατά την διάρκεια των εποχών 

που αποµένουν), είναι µία περαιτέρω ένδειξη προς υποστήριξη της πρότασης ότι 

ακόµη και σύντοµες περίοδοι προσαρµογής συχνά αρκούν. Εν µέρει, αυτό οφείλεται 

στον αποδεδειγµένο αλγόριθµο µη επιβλεπόµενης µάθησης του SOHMMM, ο οποίος 

παράγει πιθανοτικές µονάδες (τουτέστιν τους HMM νευρώνες) που είναι σε θέση να 

εκµεταλλεύονται το σύνολο της διαθέσιµης πληροφορίας κατά τρόπο σαφώς πιο 

αποδοτικό από άλλες (συνήθως ευρετικές) ντετερµινιστικές διανυσµατικές 

µεθοδολογίες. Πέραν τούτου, κατόπιν ορισµένων ταλαντώσεων στην αρχή της 

διαδικασίας προσαρµογής, το SOHMMM συγκλίνει σε ένα βέλτιστο, επιδεικνύοντας 

ευστάθεια καθ’ όλη τη διαδροµή, µε αποτέλεσµα στο τέλος οι διακυµάνσεις πρακτικά 

να εξαλείφονται, τουλάχιστον για το υπό εξέταση πρόβληµα. 

Η γραφική παράσταση που εµφανίζεται στην εικόνα 5.4 παρουσιάζει τα 

αποτελέσµατα µίας πολλαπλής διαδικασίας stratified ten-fold cross-validation όταν 

αυτή εφαρµόζεται σε µία πλειάδα διαστάσεων της συστοιχίας SOHMMM. Το πιο 

βασικό συµπέρασµα που απορρέει από τα παρουσιαζόµενα αποτελέσµατα έχει να 

κάνει µε το γεγονός ότι υπάρχει ένα ευρύ φάσµα µεγεθών πλεγµάτων το οποίο παράγει 

ικανοποιητικά χαµηλές τιµές σφάλµατος. Αυτό σηµαίνει ότι εύλογες αυξοµειώσεις στο 

µέγεθος του πλέγµατος έχουν µικρό αντίκτυπο στην επίδοση του SOHMMM. Αυτή η 

σχετική ανοχή ως προς τη µεταβλητότητα ορισµένων ελεύθερων παραµέτρων (στη 

συγκεκριµένη περίπτωση του πλήθους των νευρώνων ανά γραµµή και στήλη) είναι µία 

επιθυµητή ιδιότητα για µία µέθοδο µη επιβλεπόµενης µάθησης µιας και ακριβείς τιµές 

είναι δύσκολο να καθοριστούν σε συνθήκες απούσας ή άγνωστης πληροφορίας 

κατηγοριοποίησης. Η µόνη παγίδα που πρέπει να αποφευχθεί είναι η χρησιµοποίηση 

εκφυλισµένων πλεγµάτων SOHMMM (για παράδειγµα ένα πλέγµα 1x1). Προφανώς, 

ένας περιορισµένος αριθµός HMMs δεν είναι σε θέση να µοντελοποιήσει τα δεδοµένα 

και να τα οµαδοποιήσει σε συστάδες, µε αποτέλεσµα ορισµένες ιδιότητες και 
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συσχετίσεις να αναπαριστώνται λαθεµένα. Σε τέτοιες περιπτώσεις υπερισχύουν 

εσφαλµένες καταστάσεις πράγµα που καθιστά την υποβάθµιση των επιδόσεων 

αναπόφευκτη. Αντίθετα, πρέπει να είναι εµφανές ότι η αύξηση του µεγέθους ενός 

πλέγµατος SOHMMM που ήδη δουλεύει ικανοποιητικά δεν είναι µία έξυπνη κίνηση· 

οριακά µπορεί να διαπιστωθεί κάποιο κέρδος στην επίδοση, ενώ παράλληλα το 

υπολογιστικό κόστος αυξάνεται. 

 

 
 

Εικόνα 5.4. Μέσες τιµές ποσοστιαίων σφαλµάτων που παράγονται από πλέγµατα 

SOHMMM διαφόρων διαστάσεων. 

 

Η γραφική παράσταση που εµφανίζεται στην εικόνα 5.5 παρουσιάζει τα 

αποτελέσµατα µίας σειράς διαδικασιών stratified ten-fold cross-validation για 

διαφορετικά µεγέθη του χώρου καταστάσεων των HMM νευρώνων (µίας 6x8 

συστοιχίας SOHMMM). Θεωρούµε ότι µπορούν να γίνουν ορισµένες παρατηρήσεις 

και να εξαχθούν κάποια συµπεράσµατα που πηγάζουν από τα παρουσιαζόµενα 

αποτελέσµατα. Πρώτον, για κρυφές καταστάσεις περισσότερες από ένα (σχετικά) 

µικρό αριθµό, περίπου 10, ο αλγόριθµος επιτυγχάνει χαµηλές τιµές σφάλµατος. Πέραν 

αυτού του κατωφλίου οι επιδόσεις του SOHMMM δεν παρουσιάζουν κάποια εµφανή 

βελτίωση και παραµένουν σχεδόν σταθερές για όλα τα επόµενα µεγέθη των χώρων 

καταστάσεων. Ισοδύναµα µπορούµε να υποστηρίξουµε ότι τουλάχιστον για τη 
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συγκεκριµένη πειραµατική διάταξη (και ειδικότερα για το συγκεκριµένο σύνολο 

δεδοµένων) ένα µεγάλο, κάτω φραγµένο, εύρος καταστάσεων αποδίδει ικανοποιητικά. 

Οι χώροι καταστάσεων µε µικρά µεγέθη εµφανίζουν προβληµατική συµπεριφορά κάτι 

που είναι εύλογο εάν λάβει κανείς υπόψη ότι ένα περιορισµένο πλήθος κατανοµών δεν 

επαρκεί για την ακριβή και πλήρη περιγραφή σύνθετων και πολύπλοκών χώρων 

ακολουθιών, όπως αυτούς των σφαιρινών. Η οµαδοποίηση και η προκύπτουσα 

χαρτογράφηση σε αυτές τις περιπτώσεις είναι µάλλον αδρές και προσεγγιστικές. 

 

 
 

Εικόνα 5.5. Γραφική παράσταση ποσοστιαίου σφάλµατος-µεγέθους χώρου κρυφών καταστάσεων των 

HMM νευρώνων ενός 6x8 SOHMMM, η οποία αντιστοιχεί στο σύνολο δεδοµένων των σφαιρινών. 

 

Συνολικότερα, ένα συµπέρασµα βαρύνουσας σηµασίας έχει να κάνει µε το γεγονός 

ότι ακόµη και στην περίπτωση που η πληροφορία ανάθεσης κατηγοριών είναι 

διαθέσιµη και αξιοποιήσιµη, έστω για εκ των υστέρων αξιολογήσεις και µετρήσεις, δεν 

φαίνεται να επαρκεί και να µπορεί να καθοδηγήσει µία διαδικασία εξαγωγής και 

ρύθµισης της αρχιτεκτονικής των HMM νευρώνων. Καθώς αυξάνει το πλήθος των 

καταστάσεων N  ο αριθµός των ελεύθερων παραµέτρων αυξάνει µε αριθµητική 

πρόοδο ενώ η πολυπλοκότητα παρουσιάζει τετραγωνική εξάρτηση ως προς το N , έτσι 

εάν και τριπλασιάζεται το µέγεθος του χώρου καταστάσεων, από 10 σε 30, πάραυτα 

δεν εντοπίζεται κάποια πρακτική βελτίωση στην αποτελεσµατικότητα και τις επιδόσεις 

του SOHMMM. Ουσιαστικά, παρότι διερευνούµε λεπτοµερώς µία µεγάλη γκάµα 

πιθανών διαστάσεων του χώρου καταστάσεων µία, έστω τοπικά, βέλτιστη επιλογή δεν 

φαίνεται να υπάρχει. Εποµένως, γίνεται κατανοητό ότι η αναζήτηση και η εύρεση (µε 

την επιστράτευση οποιασδήποτε προσέγγισης [70], [71], [62]) κάτι εν τέλει 
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ανύπαρκτου είναι ανεδαφικές, τουλάχιστον στα στενά πλαίσια του SOHMMM. Αυτό 

αποσαφηνίζεται εάν λάβουµε απλά υπόψη ότι τόσο ο αριθµός των κατηγοριών όσο και 

η αντιστοίχιση αλληλουχιών σε κατηγορίες είναι δύο πράγµατα που θεωρούνται µη 

δεδοµένα και σε πολλές πρακτικές εφαρµογές είναι κυριολεκτικά άγνωστα. Συνεπώς 

ακόµη και η κατασκευή αναλόγων γραφικών παραστάσεων είναι ανέφικτη, πολύ 

περισσότερο δε η αξιοποίηση τους για την κατάρτιση της αρχιτεκτονικής των HMM 

νευρώνων. 

Θεωρούµε ένα εξαγωνικό πλέγµα 6x7 αποτελούµενο από 42 νευρώνες SOHMMM 

το οποίο έχει εκπαιδευτεί µε βάση το πλήρες σύνολο δεδοµένων σφαιρινών. Η SDDD 

που αντιστοιχεί στο εν λόγω SOHMMM φαίνεται στην εικόνα 5.6. Μία εξέταση αυτής 

της γραφικής αναπαράστασης αποκαλύπτει ότι οι δύο βασικοί στόχοι της SDDD 

επιτυγχάνονται σε ικανοποιητικό βαθµό. Πρώτον, το πλήθος αλληλουχιών που 

ανατίθεται σε κάθε νευρώνα, δηλαδή η πυκνότητα τους, εντοπίζεται οπτικά. ∆εύτερον, 

τρεις συστάδες σχηµατίζονται στην SDDD, αυτές αποτελούνται από περιοχές κόµβων 

µεγάλου µεγέθους οι οποίες διαχωρίζονται από διάκενα αποτελούµενα από κόµβους 

µικρού ή και µηδενικού µεγέθους. Επιπροσθέτως, σχετικά απλά µπορεί να επαληθευτεί 

ότι οι αυτές οι τρεις συστάδες βρίσκονται σε πλήρη αντιστοιχία µε τις τρεις 

υποοικογένειες σφαιρινών. Πληροφορία ανάθεσης κατηγοριών η οποία έχει εξαιρεθεί 

από τις διαδικασίες προσαρµογής και οπτικοποίησης χρησιµοποιείται για την εκ των 

υστέρων αναγνώριση/κατηγοριοποίηση καθενός κόµβου SOHMMM. Το αποτέλεσµα 

αυτής της διαδικασίας παρουσιάζεται στην εικόνα 5.7, η ένα-προς-ένα αντιστοιχία 

µεταξύ κάθε απεικονιζόµενης συστάδας και της υποοικογένειας σφαιρινών που 

περιγράφει είναι εµφανής. 

Η γλώσσα Java έχει χρησιµοποιηθεί για τον προγραµµατισµό αµφότερων των 

SDDD και SLP γραφικών απεικονίσεων. Ο βασικός λόγος για αυτήν την επιλογή ήταν 

η υποστήριξη γραφικών η οποία είναι ανεξάρτητη της πλατφόρµας υλοποίησης. Η 

µεγάλη πλειοψηφία των παρουσιαζόµενων εικόνων αποτελείται από στιγµιότυπα 

οθόνης της γραφικής διεπαφής που υλοποιήθηκε. Η SDDD διεπαφή, εκτός της 

κλίµακας που χρησιµοποιείται σε κάθε περίπτωση και η οποία εµφανίζεται πάνω 

αριστερά, έχει επιπλέον χαρακτηριστικά και λειτουργίες. Εµφανίζεται το αριθµητικό 

πλήθος των αλληλουχιών που ανατίθενται σε κάθε νευρώνα ενώ παράλληλα παρέχεται 

η δυνατότητα ανάκτησης ή/και αποθήκευσης: (1) των αντίστοιχων ακολουθιών από 

αµινοξέα ή νουκλεοτίδια· (2) των αναγνωριστικών αυτών των αλληλουχιών· (3) των 

παραµέτρων του αντίστοιχου HMM αναφοράς. Όπως έχει ήδη αναφερθεί αυτή η 
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πληροφορία δύναται να χρησιµοποιηθεί για τη µελέτη των χαρακτηριστικών και των 

στατιστικών ιδιοτήτων των εκάστοτε περιγραφόµενων αλληλουχιών. 

 

 
 

Εικόνα 5.6. SDDD βασιζόµενο στην πλήρη 
πρωτεϊνική οικογένεια των σφαιρινών. Κάθε 
εξάγωνο, ανεξαρτήτως µεγέθους, αναπαριστά έναν 
ξεχωριστό νευρώνα SOHMMM. 

 

 
 

Εικόνα 5.7. Η υλοποιηθείσα SDDD απεικόνιση 
εµπλουτισµένη µε πληροφορία ανάθεσης 
κατηγοριών προερχόµενης από εκ των 
υστέρων χαρακτηρισµό των συστάδων. 
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Εικόνα 5.8. Χαρακτηριστική SLP απεικόνιση που 
αντιστοιχεί σε µία α–σφαιρίνη. Κάθε εξάγωνο, 
ανεξαρτήτως απόχρωσης, αντιστοιχεί σε έναν 
ξεχωριστό κόµβο SOHMMM. 

 

 
 

Εικόνα 5.9. Ενδεικτική SLP βασιζόµενη σε 
µυοσφαιρίνη. 

 



Πειράµατα και Εφαρµογές 

 113 

 
 

Εικόνα 5.10. Παράδειγµα µίας SLP γραφικής 
αναπαράστασης που αντιστοιχεί σε µία β–σφαιρίνη. 

 

 
 

Εικόνα 5.11. Χαρακτηριστικό αποτέλεσµα µίας SLP 
που αφορά σε µία πρωτεϊνική αλυσίδα 
κυτοσφαιρίνης. 

 
Η παρούσα πειραµατική µελέτη της SLP κάνει χρήση του προηγούµενου 

SOHMMM το οποίο έχει εκπαιδευτεί µε βάση το πλήρες σύνολο δεδοµένων 

σφαιρινών. Oι προκύπτουσες SLP γραφικές αναπαραστάσεις που αφορούν σε τρεις 

αλληλουχίες, οι οποίες ανήκουν στις τρεις διαφορετικές υποκατηγορίες σφαιρινών, 

φαίνονται στις εικόνες 5.8-5.10. Οι αρχικά καθορισµένοι στόχοι επιτυγχάνονται σε 
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ικανοποιητικό βαθµό. Η κατανοµή των τιµών πιθανοφάνειας (ή αλλιώς το τοπίο 

πιθανοφάνειας) κάθε αλληλουχίας αναπαριστάται οπτικά. Σηµαντικότερο είναι ίσως το 

γεγονός ότι ακριβώς µία συστάδα σχηµατίζεται σε καθεµία SLP. Η συστάδα αυτή 

αποτελείται από συνεχείς/συνεκτικές περιοχές νευρώνων υψηλής πιθανοφάνειας 

περιτριγυρισµένες από περιοχές νευρώνων µε χαµηλές πιθανοφάνειες. Επιπροσθέτως, 

λαµβάνοντας υπόψη ότι η πρώτη SLP (εικόνα 5.8) περιγράφει µία α–σφαιρίνη, η 

δεύτερη SLP (εικόνα 5.9) σχετίζεται µε µία µυοσφαιρίνη και η τρίτη SLP (εικόνα 5.10) 

αφορά µία β–αλυσίδα σφαιρίνης, υπάρχει µία προφανής αναλογία/αντιστοιχία µε τις 

συστάδες που εντοπίζονται στην SDDD γραφική απεικόνιση (εικόνα 5.6). 

Αντιθέτως, µία κυτοσφαιρίνη (Xenopus Laevis) η οποία δεν χρησιµοποιήθηκε κατά 

τη διαδικασία εκπαίδευσης του SOHMMM, τουτέστιν δεν αναπαριστάται ρητά στο 

επίπεδο SOHMMM, φαίνεται στην εικόνα 5.11. Σε αυτήν την περίπτωση αντί να 

παρατηρούνται συνεχείς περιοχές µε καλώς ορισµένα σύνορα εµφανίζονται 

κατατµήσεις που οπτικά παραπέµπουν σε κάποιας µορφής ακανόνιστο ψηφιδωτό. Η 

αιτιολόγηση αυτού του φαινοµένου βασίζεται στο ότι το συγκεκριµένο SOHMMM δεν 

έχει προσαρµοστεί/ρυθµιστεί κατάλληλα έτσι ώστε να µοντελοποιεί την υποοικογένεια 

των κυτοσφαιρινών ή έτσι ώστε να οµαδοποιεί τις αντίστοιχες βιολογικές αλυσίδες. 

Ωστόσο, ακόµη και στην προκειµένη περίπτωση, οι υψηλότερες τιµές πιθανοφάνειας 

εντοπίζονται σε περιοχές που δεν περιγράφουν καµία εκ των τριών συστάδων από 

πρωτεΐνες (εικόνα 5.6). Το γεγονός αυτό αποτελεί µία έµµεση απόδειξη του ότι το 

SOHMMM παράγει µία µη γραµµική, διατεταγµένη χαρτογράφηση ακολουθιών. 

Παρότι, η κυτοσφαιρίνη εισάγεται στο σύστηµα για πρώτη φορά δεν ανατίθεται σε 

κάποιο νευρώνα που περιγράφει µία εκ των τριών συστάδων που έχουν εντοπιστεί, 

πράγµα που θα ήταν εσφαλµένο, αλλά αντιθέτως, αντιστοιχίζεται σε ένα κόµβο 

SOHMMM που δεν αποτελεί τµήµα καµίας συστάδας. 

Όπως αναφέρθηκε και προηγούµενα η γλώσσα Java έχει χρησιµοποιηθεί για τον 

προγραµµατισµό της SLP γραφικής απεικόνισης καθώς και της αντίστοιχης διεπαφής. 

Οµοίως, το σύνολο των παρουσιαζόµενων εικόνων αποτελείται από στιγµιότυπα 

οθόνης της γραφικής διεπαφής που υλοποιήθηκε. Η SLP διεπαφή περιλαµβάνει 

χρωµατική κλίµακα, η οποία βρίσκεται σε αναλογία µε τη µέγιστη και την ελάχιστη 

λογαριθµική τιµή των πιθανοφανειών που εµφανίζονται. Επίσης παρέχει τη 

δυνατότητα ανάκτησης του αναγνωριστικού αλλά και της ακολουθίας 

αµινοξέων/νουκλεοτιδίων της υπό εξέταση αλληλουχίας. Επιπλέον, εµφανίζεται η 

ακριβής τιµή της πιθανοφάνειας που εξάγει καθένας κόµβος SOHMMM. Τέλος, 
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παρέχεται η δυνατότητα επισκόπησης ή/και αποθήκευσης των παραµέτρων του HMM 

αναφοράς που επιλέγεται. 

 

5.2.2. Περιορισµένος Αριθµός ∆εδοµένων Εκπαίδευσης 

Η δεύτερη πειραµατική διάταξη περιλαµβάνει ένα SOHMMM πλήρως ταυτόσηµο 

µε αυτό που χρησιµοποιήθηκε στην προηγούµενη σειρά πειραµάτων (τουτέστιν µία 

6x8 συστοιχία SOHMMM). Το σύνολο εκπαίδευσης απαρτίζεται από 75 ακολουθίες 

πρωτεϊνών τυχαία επιλεγµένες από καθεµία εκ των τριών αρχικών υποοικογενειών 

σφαιρινών, συνολικά εποµένως το µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης ισούται µε 225 

αλληλουχίες σφαιρινών. Οι 335 πρωτεΐνες που περισσεύουν αποθηκεύονται έτσι ώστε 

να µελετηθεί και να ελεγχθεί το SOHMMM µε δεδοµένα που δεν έχουν 

χρησιµοποιηθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα κατόπιν της 

ολοκλήρωσης του στοχαστικού αλγορίθµου µάθησης του SOHMMM παρουσιάζονται 

στην εικόνα 5.2(b). Τα ευρήµατα και οι παρατηρήσεις αναφορικά µε τις 

σχηµατισθείσες συστάδες είναι πανοµοιότυπα µε αυτά της πρώτης πειραµατικής 

διάταξης. Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά και οι βασικές ιδιότητες των δύο SOHMMMs 

συµπίπτουν, επουσιώδεις διαφορές που αφορούν στη θέση και τη µορφή των 

αντίστοιχων συστάδων οφείλονται κατά κύριο λόγο στις τυχαίες αρχικοποιήσεις και 

στη διαφορετική σειρά παρουσίασης των δεδοµένων αλληλουχιών στις εισόδους των 

SOHMMMs. Μία βάσιµη ποιοτική σύγκριση της πρώτης και της δεύτερης σειράς 

πειραµάτων πρέπει να λάβει υπόψη την απόκριση του µοντέλου στο σύνολο των 560 

πρωτεϊνικών αλληλουχιών (αµφότερων αυτών που χρησιµοποιήθηκαν κατά την 

εκπαίδευση και αυτών που δεν αξιοποιήθηκαν). Σε αυτήν την αντιπροσωπευτική 

περίπτωση 183 σφαιρίνες−a , 204 σφαιρίνες−β  και 141 µυοσφαιρίνες ανατίθενται 

στις συστάδες των αντίστοιχων πρωτεϊνικών υποκλάσεων. Η µέση τιµή σωστά 

οµαδοποιηµένων σφαιρινών ισούται µε 94.47±0.59% (υπολογιζόµενη επί 100 

επαναλήψεων του αλγορίθµου µη επιβλεπόµενης µάθησης). Αυτά τα αποτελέσµατα 

είναι υποδεέστερα, αφού µειώνεται οριακά το ποσοστό σωστά οµαδοποιηµένων 

πρωτεϊνών, ενώ παράλληλα, αυξάνεται το ποσοστό σφαιρινών που ανατίθενται σε 

HMMs που περιγράφουν πρωτεΐνες που ανήκουν σε δύο διαφορετικές υποκλάσεις. Το 

αποτέλεσµα αυτό είναι δικαιολογηµένο από τη στιγµή που µικρότερος αριθµός 

αλληλουχιών (λιγότερες από τις µισές διαθέσιµες) προφανώς περιέχει λιγότερη 
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πληροφορία, συνεπώς, το προκύπτον SOHMMM αντικατοπτρίζει τη συρρικνωµένη και 

τµηµατική φύση τις παρεχόµενης πληροφορίας. 

Αυτό το σύνολο πειραµάτων, που βασίζεται στην πρωτεϊνική οικογένεια των 

σφαιρινών, µας επιτρέπει να εξάγουµε ορισµένα συµπεράσµατα αναφορικά µε τις 

ιδιότητες και τις δυνατότητες του SOHMMM καθώς και να επιβεβαιώσουµε ορισµένα 

από τα προτερήµατα του. Εξαιτίας του γεγονότος ότι οι ψηφιακές ακολουθίες 

παρατηρήσιµων συµβόλων είναι πιστές περιγραφές πρωτεϊνικών αλληλουχιών, 

επιδεικνύουν το ίδιο εύρος µηκών όπως τα βιολογικά ανάλογα τους. Είναι φανερό ότι 

το SOHMMM ενσωµατώνει ένα µηχανισµό για την επεξεργασία ακολουθιών 

απαρτιζόµενων από διακριτά σύµβολα προερχόµενα από αλφάβητα αυθαιρέτου 

µεγέθους, όπως το χρησιµοποιηθέν αλφάβητο των είκοσι αµινοξέων. Επίσης, είναι σε 

θέση να χειρίζεται αποδοτικά τέτοιες αλληλουχίες υψηλής διάστασης και 

διαφορετικών µηκών. Αξιοποιώντας συγκεκριµένα χαρακτηριστικά των HMMs 

πετυχαίνει να χειρίζεται τα µη αριθµητικά σύµβολα (αµινοξέα) κάθε βιολογικής 

αλληλουχίας απευθείας, χωρίς την παρεµβολή καµίας διαδικασίας προεπεξεργασίας ή 

µετασχηµατισµού των συµβολικών ποσοτήτων σε αριθµητικές. Το SOHMMM µπορεί 

να συλλαµβάνει και να αξιοποιεί τη λανθάνουσα πληροφορία που βρίσκεται κρυµµένη 

στις χρονικές/χωρικές συσχετίσεις και στην γραµµική ακολουθιακή φύση βιολογικών 

µορίων αλληλουχιών. Οι ακριβείς τιµές των παραµέτρων εκπαίδευσης, παρότι 

προσεγγιστικές και πρόχειρες, δεν φαίνεται να επηρεάζουν την αποδοτικότητα του 

SOHMMM. Όπως φάνηκε προηγούµενα, χονδρικές εκτιµήσεις αυτών των παραµέτρων 

(π.χ. του µεγέθους της συστοιχίας SOHMMM, του ρυθµού µάθησης και της 

συνάρτησης τοπολογικής γειτονιάς) αποδεικνύονται περισσότερο από επαρκείς. 

Επίσης, ακόµη και ένα µικρό πλήθος κύκλων προσαρµογής (πέντε εποχές κατά 

µέγιστο) είναι συχνά αρκετό για την εξασφάλιση ευστάθειας και σύγκλισης. 

 Ακολουθώντας πιστά τις στρατηγικές της αυτο-οργάνωσης και του ανταγωνισµού, 

το SOHMMM επιτυγχάνει την επινόηση ανώτερων αφαιρέσεων (συµβολισµών) οι 

οποίες εδράζονται στις στατιστικές ιδιότητες τοπολογικά γειτνιαζόντων HMMs. Η 

SOHMMM προσέγγιση είναι σε θέση να εντοπίζει και να επεξεργάζεται τις σηµαντικές 

στατιστικές ιδιότητες της κλάσης των σφαιρινών, αυτό το επιτυγχάνει καλύπτοντας ένα 

διευρυµένο σύνολο κατανοµών και αρά εκφράζοντας σχέσεις που δεν είναι 

προσβάσιµες από µεµονωµένα ασυσχέτιστα HMMs. Έτσι, το SOHMMM κατάφερε να 

ανιχνεύσει την ύπαρξη των τριών πρωτεϊνικών υποκλάσεων και να οµαδοποιήσει όλες 

τις βιολογικές αλληλουχίες στις τρεις συστάδες που αντιπροσωπεύουν αυτές τις 
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υποκατηγορίες. Είναι σηµαντικό να επισηµανθεί ότι αυτό επετεύχθη µέσω µίας 

διαδικασίας προσαρµογής απευθείας από πρωτεϊνικές αλληλουχίες, µε χρήση 

µηδενικής εκ των προτέρων γνώσης και αξιοποιώντας τη σηµαντική πληροφορία που 

ενυπάρχει στις χωρικές/χρονικές εξαρτήσεις των αµινοξέων κάθε σφαιρίνης. Ακόµη 

και στην περίπτωση του συρρικνωµένου συνόλου εκπαίδευσης (της δεύτερης 

πειραµατικής διάταξης) τα αποτελέσµατα ήταν µόνο οριακά υποδεέστερα. Το 

SOHMMM πέτυχε ένα επίπεδο γενίκευσης τέτοιο που εξάλειψε φαινόµενα 

υπερεκπαίδευσης, και ταυτόχρονα, οµαδοποίησε µε ακρίβεια τη µεγάλη πλειοψηφία 

των σφαιρινών, τόσο αυτών που επιστρατεύθηκαν κατά την εκπαίδευση όσο και αυτών 

που χρησιµοποιήθηκαν για τον έλεγχο. Επιπρόσθετα, το SOHMMM εµφανίζει µία 

σχετική ανοχή απέναντι σε φαινόµενα περιορισµένου πλήθος προτύπων εισόδου 

(δηλαδή σε καταστάσεις µικρού αριθµού διαθέσιµων δεδοµένων εκπαίδευσης), κάτι το 

οποίο γίνεται εµφανές από το γεγονός ότι λιγότερες από τις µισές διαθέσιµες σφαιρίνες 

αποδείχθηκαν αρκετές για την προσαρµογή του SOHMMM. Ωστόσο, πρέπει να 

σηµειωθεί ότι ο ελάχιστος απαιτούµενος αριθµός δεδοµένων εκπαίδευσης εξαρτάται σε 

µεγάλο βαθµό από το υπό εξέταση πρόβληµα µιας και καθορίζεται από την 

πολυπλοκότητα και τη φύση του ίδιου του προβλήµατος όπως επίσης και από το πόσο 

περιγραφικά είναι τα πρότυπα εισόδου του συνολικού χώρου δεδοµένων αλληλουχιών. 

 Ένας από τους βασικούς σκοπούς του SOHMMM είναι η εύρεση ή η δηµιουργία 

περιεκτικών περιγραφών και αναπαραστάσεων για σύνολα ακολουθιών 

παρατηρήσεων. Όπως έχει ήδη δειχθεί απεικονίζει υποκλάσεις σφαιρινών (οι οποίες 

είναι πολύπλοκα µόρια υψηλή διάστασης) ως σηµεία ενός δισδιάστατου επιπέδου. 

Αυτές οι απεικονίσεις αναπαριστούν τις δεδοµένες αλληλουχίες σε ένα χώρο χαµηλής 

διάστασης µε τέτοιο τρόπο ώστε να διατηρούνται οι συστάδες και οι συσχετίσεις των 

πρωτεϊνών κατά τον καλύτερο δυνατό τρόπο. Επιπροσθέτως, τα HMMs που συνιστούν 

τις εκάστοτε συστάδες, εξελίσσονται σε αποκωδικοποιητές των αντίστοιχων χώρων 

πρωτεϊνών, και επίσης, αυτοί οι αποκωδικοποιητές είναι οργανωµένοι στο πλέγµα 

SOHMMM µε συστηµατικό τρόπο. Οι σφαιρίνες που ανατίθενται σε ένα νευρώνα 

SOHMMM ουσιαστικά περιγράφονται από ένα πιθανοτικό µοντέλο σύµφωνα µε µία 

διαδικασία που παραπέµπει σε µείωση της διαστατικότητας. Τέλος, όταν έχει 

παρουσιαστεί ένας ικανοποιητικός αριθµός πρωτεϊνικών ακολουθιών και τα HMMs 

του πλέγµατος, µε την εφαρµογή του αλγορίθµου µάθησης SOHMMM, έχουν 

συγκλίνει σε πρακτικά στάσιµες τιµές, όλοι οι νευρώνες δύναται να χαρακτηριστούν 

αναλόγως των υποκλάσεων ή αναλόγως της πληροφορίας ανάθεσης κατηγοριοποίησης 
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των αντίστοιχων σφαιρινών, ακολουθώντας µία διαδικασία που θυµίζει χαρακτηρισµό 

περιοχών του χάρτη όπως αυτή του σχήµατος 4.2(b). Από τη στιγµή που µπορεί να 

υπολογιστεί ο νικητής νευρώνας µίας άγνωστης αλληλουχίας από αµινοξέα, η εν λόγω 

πρωτεΐνη µπορεί να χαρακτηριστεί από τη συστάδα (άρα και την υποοικογένεια) που 

αντιπροσωπεύεται από αυτόν τον HMM νευρώνα. ∆ιεργασίες βασιζόµενες σε αυτή τη 

στρατηγική δύναται να χρησιµοποιηθούν στην αναζήτηση, στο διαχωρισµό και στην 

κατηγοριοποίηση ορφανών ή άγνωστων πρωτεϊνών. Εφόσον υπάρχουν οικογένειες 

πρωτεϊνών µε ανάθεση χαρακτηρισµού κατηγορίας µπορούµε να κατασκευάσουµε 

SOHMMMs που να τις µοντελοποιούν, και στη συνέχεια, να τα χρησιµοποιούµε για 

αναζητήσεις (βάσει του κριτηρίου της οµοιότητας) σε βάσεις πρωτεϊνών. Μεταξύ 

άλλων, η δεύτερη σειρά πειραµάτων επιδεικνύει µία χαρακτηριστική διαδικασία 

κατηγοριοποίησης βάσει της οποίας καθεµία εκ των 335 σφαιρινών που εξαιρέθηκαν 

από τη φάση της εκπαίδευσης χαρακτηρίστηκαν από τη συστάδα (ή ισοδύναµα την 

υποοικογένεια) που αναφέρεται στον HMM νευρώνα µε τη µεγαλύτερη τιµή 

πιθανοφάνειας. 

 

5.2.3. Συγκριτικά Αποτελέσµατα 

 Στην [62] περιγράφεται µία προσπάθεια για την αυτόµατη ανακάλυψη 

υποοικογενειών από σφαιρίνες µε τη χρήση µίας προσέγγισης ανταγωνιστικής 

µάθησης. Η προτεινόµενη µεθοδολογία παράγει ένα σύνθετο HMM το οποίο 

απαρτίζεται από επιµέρους HMMs. Εν τέλει, κάθε ξεχωριστή συστάδα πρωτεϊνών 

αναπαριστάται από ένα συγκεκριµένο επιµέρους HMM. Υλοποιούνται εφτά µη κενές 

συστάδες που περιλαµβάνουν πρωτεϊνικές ακολουθίες προερχόµενες από γνωστές 

υποκλάσεις σφαιρινών. Τέσσερις εξ αυτών των συστάδων περιέχουν διάφορες 

αλληλουχίες που ανήκουν σε διαφορετικές υποοικογένειες σφαιρινών ή σε 

συγκεκριµένους οργανισµούς. Όλες ανεξαιρέτως οι σφαιρίνες−a , σφαιρίνες−β  και 

µυοσφαιρίνες κατανεµήθηκαν στις τρεις (µεγαλύτερες) συστάδες που απέµειναν. Η 

πρώτη συστάδα περιέχει σχεδόν αποκλειστικά a , type−a  και like−a  σφαιρίνες. 

Σχεδόν όλες οι β , type−β  και like−β  σφαιρίνες περιέχονται στη δεύτερη συστάδα. 

Τέλος, η υποκλάση των µυοσφαιρινών είχε ανατεθεί στην τρίτη συστάδα. Κατ’ ουσίαν, 

αυτά τα αποτελέσµατα είναι σε συµφωνία µε τα ευρήµατα των δύο σειρών πειραµάτων 

που διεξήχθησαν προηγούµενα. Τέτοιες υβριδικές προσεγγίσεις µεταξύ µοντέλων µη 
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επιβλεπόµενης µάθησης και HMMs είναι σε θέση να διακρίνουν, και ακολούθως, να 

οµαδοποιούν σωστά τις κύριες υποκατηγορίες σφαιρινών. 

 Η τρίτη σειρά πειραµάτων περιλαµβάνει ένα 6x4 πλέγµα SOHMMM, όλες οι άλλες 

παράµετροι (τόσο του δικτύου όσο και της διαδικασίας εκπαίδευσης) είναι ταυτόσηµες 

µε αυτές που χρησιµοποιήθηκαν στις προηγούµενες δύο σειρές πειραµάτων που 

βασίστηκαν πάνω στις σφαιρίνες. Στις [76], [77], [50] 226 πρωτεϊνικές αλληλουχίες (οι 

οποίες ανήκουν σε πέντε διαφορετικές υποοικογένειες σφαιρινών) χρησιµοποιούνται 

ως σηµείο αναφοράς µετρήσεων για την αξιολόγηση των αποδόσεων διαφόρων NG και 

SOM αλγορίθµων. Τα αποτελέσµατα που εµφανίζονται στον πίνακα 5.1 είναι µέσες 

τιµές, υπολογιζόµενες επί 100 επαναλήψεων, που έχουν ληφθεί µε χρήση της 

µεθοδολογίας stratified ten-fold cross-validation. Όλα τα µοντέλα που αναφέρονται 

(εκτός του SOHMMM) είναι ειδικά σχεδιασµένα για να χειρίζονται σχεσιακά 

δεδοµένα, όπως για παράδειγµα είναι οι (αν)οµοιότητες ζευγών που εξάγονται από 

ευθυγραµµίσεις και ταιριάσµατα βιολογικών ακολουθιών. 

Μία εξέταση των αποτελεσµάτων αποκαλύπτει ότι το SOHMMM υπερισχύει µε 

όρους απόδοσης, όχι τόσο επειδή πετυχαίνει την υψηλότερη ακρίβεια (οµολογουµένως 

οριακά), αλλά κυρίως επειδή το επιτυγχάνει αυτό µέσω µίας ευθείας µεθοδολογίας µη 

επιβλεπόµενης µάθησης. Προς υποστήριξη των λεγόµενων µας αρκεί να αναφέρουµε 

ότι οι υπόλοιποι αλγόριθµοι που πετυχαίνουν τιµές µεγαλύτερες από 91% κάνουν 

χρήση πληροφορίας κατηγοριών καθώς επίσης και προκαθορισµένων εξελικτικών 

αποστάσεων, γεγονός που τις καθιστά ισχυρά εξαρτώµενες από εκ των προτέρων 

γνώση. Την ίδια στιγµή, το SOHMMM υπερτερεί όλων των προσεγγίσεων χωρίς να 

µετέρχεται κανένα είδος πληροφορίας κατηγοριών ή πολύπλοκων αποστάσεων (οι 

οποίες πρέπει να προκαθοριστούν από εµπειρογνώµονες). Η αποδοτικότητα του 

SOHMMM στηρίζεται κυρίως στην ικανότητα που έχει να χειρίζεται ακολουθίες µε 

συστηµατικό τρόπο βάσει ενός αποδεδειγµένου στατιστικού πλαισίου. Το SOHMMM 

καταφέρνει να συλλαµβάνει και να αποκρυπτογραφεί την πληροφορία που ενυπάρχει 

στη σύσταση των πρωτεϊνών, καθώς επίσης, και την πληροφορία που είναι 

κατανεµηµένη κατά µήκος των χωρικών συσχετίσεων των πρωτεϊνικών µονοµερών. 

Αντιθέτως, όλες οι άλλες προσεγγίσεις που αναφέρονται για το χειρισµό µη 

αριθµητικών ακολουθιών, καταφεύγουν στη λύση των προϋπολογισµένων αποστάσεων 

ζευγών και των γενικευµένων ενδιάµεσων, πράγµα που αναπόφευκτα οδηγεί σε 

απώλεια πληροφορίας. 
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ΠΙΝΑΚΑΣ 5.1 

ΜΕΣΕΣ ΤΙΜΕΣ ΠΟΣΟΣΤΙΑΙΩΝ ΑΚΡΙΒΕΙΩΝ 

Model Overall 

SOHMMM 94.93±0.62 

Supervised Relational Batch NG 94.4±1.3 

Relational Batch NG 91.9±1.6 

Supervised Relational SOM 91.5 

Supervised Relational Hyperbolic SOM 91.5 

Deterministic Annealing 90.7±0.8 

Supervised Median Batch NG 89.4 

Supervised Relational k-Means 88.2 

Relational k-Means 88.0 

Median Batch NG 76.3 

Median k-Means 76.1 
 

Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης της οικογένειας των σφαιρινών που 

επιτυγχάνονται από διαφορετικές προσεγγίσεις όπως SOHMMM, σχεσιακά 

SOMs επιβλεπόµενης µάθησης, (σχεσιακές) NG παραλλαγές και τεχνικές 

µέσων−k . 

 

 Σε πολλές εφαρµογές δεν αρκεί ένας αλγόριθµος απλά να ανιχνεύει ένα βιολογικό 

σήµα, αλλά θα όφειλε να παρέχει τα µέσα για τη µετάφραση της προτεινόµενης λύσης 

µε σκοπό τη βιολογική ενδοσκόπηση καθώς και την εξαγωγή γνώσης αναφορικά µε το 

υπό εξέταση πρόβληµα ανάλυσης αλληλουχιών. Κάθε νευρώνας SOHMMM, που 

συσχετίζεται µε µία εκάστοτε συστάδα, είναι µία πηγή επιπρόσθετης πληροφορίας υπό 

την έννοια ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη µελέτη των προφίλ και των 

στατιστικών ιδιοτήτων των πρωτεϊνών, που περιγράφονται από το αντίστοιχο HMM. 

Με αυτή τη λογική, τα αποτελέσµατα των υπόλοιπων αλγορίθµων δεν συνιστούν 

τίποτα άλλο παρά οµαδοποιήσεις προκαθορισµένων (αν)οµοιοτήτων (οι οποίες δεν 

βασίζονται σε κάποιο πρότυπο ή στατιστικό µοντέλο), και συνεπώς, δεν αφήνουν 

πολλά περιθώρια για περαιτέρω διερεύνηση και ανάλυση. 

 Κλείνοντας, ένα επιπλέον πλεονέκτηµα του SOHMMM, έναντι των µεθοδολογιών 

που βασίζονται σε σχεσιακά δεδοµένα, έχει να κάνει µε το υπεισερχόµενο 

υπολογιστικό κόστος. Η υπολογιστική πολυπλοκότητα της εκπαίδευσης σχεσιακών 
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µοντέλων είναι ανάλογη του κύβου του πλήθους των δεδοµένων ακολουθιών, 

αντιθέτως, το SOHMMM αποδεικνύεται υπολογιστικά εύρωστο καθώς η 

πολυπλοκότητα του στοχαστικού αλγορίθµου προσαρµογής που το συνοδεύει είναι 

γραµµικώς ανάλογη του πλήθους των δεδοµένων ακολουθιών. Όπως έγινε και λόγος 

προηγούµενα, παρότι έχουν προταθεί ορισµένες ταχύτερες υλοποιήσεις [49], η ανά 

βήµα εκπαίδευσης τετραγωνική φύση σχεσιακών αλγορίθµων δεν δύναται να 

αποφευχθεί, γιατί ουσιαστικά όλα τα πρότυπα εισόδου τα οποία αναπαριστώνται από 

αριθµητικές τιµές (αν)οµοιοτήτων περιγράφονται εγγενώς από ένα τετραγωνικό 

πλήθος αποστάσεων ζευγών. 

 

5.3. Splice Junctions Ακολουθιών Γονιδίων 

 Τα splice junctions σηµατοδοτούν µεταβάσεις µεταξύ περιοχών ενός γονιδίου που 

εκφράζονται και περιοχών που δεν εκφράζονται, και αντιστρόφως. Συνεπώς είναι 

σηµαντικά για τη σύνθεση δοµικών και ρυθµιστικών πρωτεϊνών που απαρτίζουν και 

ελέγχουν πλείστους βιοχηµικούς µεταβολισµούς. Ειδικότερα, τα splice sites είναι 

θέσεις στο DNA στα σύνορα µεταξύ εξωνίων - exons (περιοχές γονιδίων που 

µεταγράφονται και µεταφράζονται, δηλαδή φέρουν την αλληλουχία των κωδικονίων 

που κωδικοποιούν αµινοξέα, άρα κωδικοποιούνται σε πρωτεΐνες) και εσωνίων - introns 

(οι περιοχές του γονιδίου που µεταγράφονται αλλά τελικά αποκόπτονται από το 

ετερογενές RNA και δεν µεταφράζονται, δηλαδή οι αλληλουχίες τους δεν 

κωδικοποιούν αµινοξέα, άρα δεν κωδικοποιούνται σε πρωτεΐνες). Ουσιαστικά το 

µάτισµα - splicing αναφέρεται στη διαδικασία επεξεργασίας του RNA κατά την οποία 

γίνεται αποκοπή των εσωνίων και συρραφή των εξωνίων σε ένα µόριο RNA, µε τη 

βοήθεια συµπλόκων. Εποµένως, γίνεται σαφές ότι η αναγνώριση των splice sites είναι 

ένα βασικό πεδίο ενδιαφέροντος για την κατανόηση σχέσεων γονότυπων/φαινοτύπων. 

 Η αποθήκη µηχανικής µάθησης UCI [78] περιέχει ένα σύνολο δεδοµένων για τον 

καθορισµό splice junctions σε γονίδια από πρωτεύοντες (ευκαρυωτικούς) οργανισµούς. 

Το πρόβληµα που τίθεται σε αυτό το σύνολο δεδοµένων είναι η αναγνώριση ορίων 

εξωνίων-εσωνίων (που συχνά καλούνται donor splice sites), ορίων εσωνίων-εξωνίων 

(acceptor splice sites) και θέσεων που δεν γνωρίζουµε να περιέχουν splice sites. Το 

σύνολο δεδοµένων απαρτίζεται από 3190 αλληλουχίες DNA από τις οποίες 767 

κατηγοριοποιούνται ως donors, 768 κατηγοριοποιούνται ως acceptors και οι υπόλοιπες 

1655 ως κανένα από τα δύο (neither). Προφανώς για όλες τις αλληλουχίες θεωρούµε το 
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αλφάβητο τεσσάρων γραµµάτων των νουκλεοτιδίων 

}(C)ytosine(G)uanine,(T)hymine,A)denine,{( . Ένας θα πρέπει να λαµβάνει υπόψη ότι 

αυτό το πρόβληµα αναφοράς είναι ειδικά σχεδιασµένο για αλγορίθµους επιβλεπόµενης 

µάθησης που µπορούν να χειριστούν αποκλειστικά και µόνο αλληλουχίες σταθερού 

µήκους µε το splice junction τοποθετηµένο στο κέντρο ακριβώς κάθε ακολουθίας 

(δηλαδή συνθήκες που ευνοούν την πλειοψηφία των µοντέλων επιβλεπόµενης µάθησης 

µε σταθερό αριθµό εισόδων). Προφανώς, η απόδοση αρκετών αλγορίθµων 

επιβλεπόµενης µάθησης θα µειωνόταν εάν τα splice junctions ήταν αυθαίρετα 

τοποθετηµένα σε διαφορετικές θέσεις των ακολουθιών. Πολύ περισσότερο, εάν οι 

αλληλουχίες ήταν υψηλών διαστάσεων και µεταβλητών µηκών πολλές εκ των 

αναφερόµενων τεχνικών επιβλεπόµενης µάθησης θα ήταν πρακτικά ανεφάρµοστες. 

Πάραυτα, εάν και δεν είναι σύνηθες (για ευνόητους λόγους) να συγκρίνεται µία 

µεθοδολογία µη επιβλεπόµενης µάθησης µε προσεγγίσεις επιβλεπόµενης µάθησης (που 

κάνουν χρήση πληροφορίας κατηγοριοποίησης, εκ των προτέρων γνώσης και θεωρίας 

πεδίου), πιστεύουµε ότι µία τέτοια πειραµατική πρακτική παρέχει µία επιπλέον 

απόδειξη περί της απόδοσης και των δυνατοτήτων του SOHMMM. Επίσης, η παρούσα 

πειραµατική διάταξη µας δίνει την ευκαιρία να συγκρίνουµε το SOHMMM έναντι 

αρκετών εναλλακτικών προσεγγίσεων, για την ακρίβεια 20, σε ένα γνωστό και 

εδραιωµένο πρόβληµα κατηγοριοποίησης ακολουθιών (παρότι όπως προείπαµε και οι 

20 είναι επιβλεπόµενης µάθησης). 

Για αυτή τη σειρά πειραµάτων χρησιµοποιήθηκε µία συστοιχία SOHMMM 

αποτελούµενη από 88 HMMs διατεταγµένα σε ένα εξαγωνικό πλέγµα 11x8. Ο ρυθµός 

µάθησης µειώνεται εκθετικά µεταξύ των τιµών 1.0 και 0.1. Το δε εύρος της 

τοπολογικής γειτονιάς αρχικά είναι ίσο µε το ήµισυ της µεγαλύτερης διάστασης του 

δικτύου και στη συνέχεια µειώνεται γραµµικά µέχρι να συµπεριλαµβάνει µόνο τους 

άµεσα γειτονικούς νευρώνες του νικητή νευρώνα. Επίσης, το συνολικό πλήθος εποχών 

που επιστρατεύθηκαν για την εκπαίδευση του SOHMMM είναι δέκα. Η απόδοση του 

SOHMMM υπολογίστηκε και πάλι βάσει της µεθοδολογίας stratified ten-fold cross-

validation. Ο πίνακας 5.2 παρουσιάζει τη µέση τιµή σφάλµατος που παράγεται από το 

SOHMMM, και επίσης, συνοψίζει τις µέσες τιµές των σφαλµάτων µίας πλειάδας 

αλγορίθµων µηχανικής µάθησης· τα αποτελέσµατα αυτά, εκτός αυτών που 

αντιστοιχούν στο Supervised HMM (SHMM), έχουν ανακτηθεί από τις [79]-[84]. Η 

πλειοψηφία των αποτελεσµάτων που αναφέρονται έχουν προκύψει από την εφαρµογή 
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ενός σχήµατος stratified ten-fold cross-validation επί 1000 τυχαία επιλεγµένων 

ακολουθιών. Οι επιδόσεις των πρώτων έξι µοντέλων όπως επίσης και οι τιµές 

σφαλµάτων των δύο Constrained Confidence-Rated ILP-Boosting (RIBC2 ) 

παραλλαγών είναι εκτιµήσεις που έχουν προκύψει εφαρµόζοντας την τεχνική stratified 

ten-fold cross-validation σε όλες τις διαθέσιµες 3190 αλληλουχίες. Σε αυτή την 

πειραµατική διάταξη, που περιλαµβάνει όλες τις 3190 ακολουθίες, οι επιδόσεις του 

SOHMMM βελτιώνονται ελαφρά, έτσι οι µέσες τιµές των σφαλµάτων ελαττώνονται 

στο 9.31±0.55% (overall), 2.73±0.31% (donor), 3.11±0.36% (acceptor),και 

3.47±0.38% (neither). Ένα τέτοιο αποτέλεσµα θα έπρεπε να αναµένεται από τη στιγµή 

που το SOHMMM αξιοποιεί την επιπλέον πληροφορία που περιέχεται στο πλήρες 

σύνολο δεδοµένων, βελτιώνοντας έτσι την ακρίβεια του. Οι τιµές των σφαλµάτων που 

παράγονται από τα τρία τελευταία µοντέλα αντιστοιχούν σε ένα σχήµα stratified ten-

fold cross-validation επί των donor και acceptor ακολουθιών (δηλαδή λαµβάνοντας 

υπόψη µόνο 1535 αλληλουχίες). Συγκεκριµένα, τα αποτελέσµατα που αφορούν σε 

συστήµατα κατηγοριοποίησης που βασίζονται σε Support Vector Machines (SVMs) 

που λειτουργούν σε χώρους χαρακτηριστικών Selective Markov Models (SMMs), 

αλυσίδων Markov υψηλής τάξης και Interpolated Markov Models (IMMs), 

αντιστοιχούν σε ένα πρόβληµα κατηγοριοποίησης ακολουθιών που ανήκουν σε µία εκ 

των donor ή acceptor κλάσεων. 

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.2 

ΜΕΣΕΣ ΤΙΜΕΣ ΠΟΣΟΣΤΙΑΙΩΝ ΣΦΑΛΜΑΤΩΝ 

Model Donor Acceptor Neither Overall 

LI SVM 0.8±0.2 0.9±0.3 2.0±0.3 3.7 

FK SVM 1.6±0.5 1.6±0.4 2.1±0.4 5.3 

TOP SVM 1.5±0.4 1.7±0.3 2.2±0.4 5.4 

PCL — — — 5.6 

C4.5 — — — 5.7 

SHMM-DDA 1.0±0.4 2.4±0.7 2.6±0.5 6.0 

SHMM 2.02±0.25 3.08±0.29 2.83±0.32 7.93±0.43 

SOHMMM 2.90±0.35 3.25±0.38 4.05±0.46 10.20±0.57 

C2RIBD — — — 12.0 
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BRAIN 5.0 4.0 4.0 13.0 

KBANN 7.56 8.47 4.62 20.65 

Back-Propagation 5.74 10.75 5.29 21.78 

PEBLS 8.18 7.55 6.86 22.59 

ID3 10.58 13.99 8.84 33.41 

COBWEB 15.04 9.46 11.80 36.30 

Perceptron 16.32 17.41 3.99 37.72 

C2RIB — — — 46.9 

Nearest Neighbor 11.65 9.09 31.11 51.85 

SVM SMM 12.31 — — 

SVM MC 12.32 — — 

SVM IMM 17.23 — — 
 

Οι επιδόσεις του SOHMMM και διαφόρων άλλων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης στο 

πρόβληµα καθορισµού των splice junctions. 

 

∆ύο βασικές επισηµάνσεις µπορούν να γίνουν εξετάζοντας τα αποτελέσµατα που 

περιέχονται στον πίνακα 5.2. Πρώτον, τα πιθανοτικά µοντέλα (και ειδικότερα αυτά που 

ενσωµατώνουν HMMs όπως τα Fisher Kernel (FK) SVM και Tangent vectors Of 

Posterior log-odds (TOP) SVM) ξεπερνούν κατά πολύ τις υπόλοιπες µεθόδους που 

παρουσιάζονται. Αυτό το εύρηµα στηρίζει περαιτέρω την πρόταση ότι η ανάλυση 

βιολογικών ακολουθιών θα αναβαθµιστεί ακολουθώντας απευθείας µία συστηµατική 

πιθανοτική κατεύθυνση [2]. ∆εύτερον, όλα τα αποτελέσµατα που αναφέρονται 

προκύπτουν από µοντέλα επιβλεπόµενης µάθησης που κάνουν χρήση πληροφορίας 

κατηγοριοποίησης και εκ των προτέρων γνώσης. Τα µοντέλα αυτά καλύπτουν ένα 

µεγάλο εύρος εδραιωµένων τεχνικών µηχανικής µάθησης όπως (σταθµισµένους) 

πλησιέστερους γείτονες - (weighted) nearest neighbors, (πολυεπίπεδα) perceptrons - 

(multi-layer) perceptrons, υβριδικά (υπο)συµβολικά συστήµατα κατηγοριοποίησης - 

hybrid (sub)symbolic classifiers, συστήµατα κατηγοριοποίησης µε βάσεις κανόνων 

συνδυαζόµενων µε διακριτική ανάλυση - rule-based classifiers combined with 

discriminant analysis, προώθησης µε περιορισµούς - constrained boosting, SVMs που 

λειτουργούν σε χώρους χαρακτηριστικών από µοντέλα Markov υψηλής τάξης, 

συστήµατα κατηγοριοποίησης SHMMs, SVMs µε Locally Improved (LI) ή 

πιθανοτικούς πυρήνες. Στον αντίποδα, η απόδοση του SOHMMM είναι ανώτερη εν 
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συγκρίσει µε αρκετές τεχνικές επιβλεπόµενης µάθησης, παρά το γεγονός ότι είναι ένας 

αλγόριθµος µη επιβλεπόµενης µάθησης και ως τέτοιος δεν µετέρχεται κανενός είδους 

επιπρόσθετης πληροφορίας και εκ των προτέρων γνώσης. Οι µόνες µέθοδοι που 

ξεπερνούν το SOHMMM µε όρους ακρίβειας είναι τα συστήµατα κατηγοριοποίησης 

µε βάσεις κανόνων, τα SHMMs και τα SVMs. Αυτό είναι κάτι αναµενόµενο, όχι µόνο 

επειδή αυτές οι προσεγγίσεις χρησιµοποιούν πληροφορία κατηγοριοποίησης και γνώση 

πεδίου για τη ρύθµιση των παραµέτρων τους, αλλά επειδή είναι εξοπλισµένες µε HMM 

υποµονάδες ειδικά σχεδιασµένες για τη µοντελοποίηση του προβλήµατος αναγνώρισης 

των splice junctions. 

Το σύστηµα κατηγοριοποίησης SHMM, το οποίο υπερτερεί του SOHMMM ως 

προς την απόδοση, απαρτίζεται από τρεις µονάδες, κάθε µία εκ των οποίων 

αναπαριστά αποκλειστικά και µόνο ένα συγκεκριµένο τύπο splice junction. Για την 

προσαρµογή των παραµέτρων του SHMM ακολουθήθηκε µία µεθοδολογία πλήρως 

επιβλεπόµενης µάθησης, καθώς κάθε µονάδα του (που στην πραγµατικότητα είναι ένα 

σύνολο από HMMs) εκπαιδεύτηκε για να περιγράφει µία συγκεκριµένη κατηγορία 

splice site. Πέραν αυτού, το σύστηµα κατηγοριοποίησης Supervised HMM Domain 

Dependent Architecture (SHMM-DDA), που επίσης παράγει καλύτερα από το 

SOHMMM, διαθέτει µία προκαθορισµένη αρχιτεκτονική βιολογικά εµπνευσµένη, η 

επιλογή των υπερ-παραµέτρων του έχει λάβει χώρα ανεξάρτητα και προηγείται της 

διαδικασίας εκπαίδευσης, και επίσης, διαφορετικά ΗΜΜ οδηγούµενα µε επιβλεπόµενη 

µάθηση έχουν ανατεθεί για την περιγραφή κάθε ξεχωριστής κατηγορίας splice 

junction. Το γεγονός ότι το SOHMMM υπερτερεί όλων των υπόλοιπων προσεγγίσεων 

επιβλεπόµενης µάθησης στο πρόβληµα καθορισµού των splice sites, οφείλεται στα 

χαρακτηριστικά και τις ιδιότητες του όπως αυτές έχουν αναλυθεί προηγούµενα. 

Πειράµατα διεξήχθησαν επίσης για µελετηθεί το µε ποιο τρόπο και το σε ποιο 

βαθµό η συµπεριφορά και οι επιδόσεις του SOHMMM επηρεάζονται από τη διάρκεια 

της φάσης εκπαίδευσης, από το µέγεθος της συστοιχίας και από την αρχιτεκτονική των 

HMM νευρώνων (δηλαδή των αριθµό των καταστάσεων τους). Οι συναρτήσεις του 

ρυθµού µάθησης και της τοπολογικής γειτονιάς ακολούθησαν τα σχήµατα ρύθµισης 

που εφαρµόστηκαν σε όλα τα προηγούµενα πειράµατα. Ένα ενδεικτικό σενάριο µίας 

διαδικασίας προσαρµογής (ενός 11x8 πλέγµατος SOHMMM) που διαρκεί δεκαπλάσιο 

αριθµό εποχών απ’ ότι προηγούµενα φαίνεται στην εικόνα 5.12. Η δε γραφική 

παράσταση που εµφανίζεται στην εικόνα 5.13 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα µίας 

πολλαπλής διαδικασίας stratified ten-fold cross-validation όταν αυτή εφαρµόζεται σε 
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µία πλειάδα διαστάσεων της συστοιχίας SOHMMM. Τέλος, η γραφική παράσταση 

στην εικόνα 5.14 αποτυπώνει τα αποτελέσµατα µίας σειράς διαδικασιών stratified ten-

fold cross-validation για διαφορετικά µεγέθη του χώρου καταστάσεων των HMM 

νευρώνων (µίας 11x8 συστοιχίας SOHMMM). Κατόπιν εξέτασης και ανάλυσης των 

αποτελεσµάτων που αποτυπώνονται στις εικόνες 5.12-5.14 είναι έκδηλο ότι οι 

παρατηρήσεις, τα ευρήµατα και τα συµπεράσµατα είναι παρεµφερή, εάν όχι 

ταυτόσηµα, µε αυτά που αφορούν στην πρωτεϊνική οικογένεια των σφαιρινών. 

 

 
 

Εικόνα 5.12. Γραφικές παραστάσεις ποσοστιαίου σφάλµατος-πλήθους εποχών του 

SOHMMM, όπως αυτές προκύπτουν για το σύνολο δεδοµένων των splice junctions. Η 

γραφική παράσταση (a) αφορά τις πρώτες 10 εποχές εκπαίδευσης από τις συνολικά 100 

που χρησιµοποιήθηκαν. 
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Εικόνα 5.13. Μέσες τιµές ποσοστιαίων σφαλµάτων που παράγονται από πλέγµατα 

SOHMMM διαφόρων διαστάσεων. 

 

 
 

Εικόνα 5.14. Γραφική παράσταση ποσοστιαίου σφάλµατος-µεγέθους χώρου κρυφών καταστάσεων των 

HMM νευρώνων ενός 11x8 SOHMMM, η οποία αντιστοιχεί στο σύνολο δεδοµένων των splice sites. 

 

 Επιχειρώντας µία δεύτερη πειραµατική διερεύνηση και µελέτη των προτεινόµενων 

οπτικοποιήσεων και γραφικών απεικονίσεων θεωρούµε ένα εξαγωνικού πλέγµατος 

SOHMMM διαστάσεων 9x4 το οποίο έχει εκπαιδευτεί βάσει του παρόντος συνόλου 

δεδοµένων αλληλουχιών (µε πανοµοιότυπο τρόπο µε αυτόν που περιγράφηκε και 
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αναλύθηκε προηγούµενα). Το επακριβές πρόβληµα που τίθεται είναι η αναγνώριση 

των ορίων εξωνίων-εσωνίων (donor splice sites) καθώς και των ορίων εσωνίων-

εξωνίων (acceptor splice sites). Στην προκειµένη περίπτωση οι προκύπτουσες γραφικές 

αναπαραστάσεις φαίνονται στα σχήµατα 5.15-5.17. 

 Αρχικά, είναι άµεσα επαληθεύσιµο το γεγονός ότι η SDDD, σε συνέργια µε το 

υποκείµενο SOHMMM, εντοπίζει την ύπαρξη των δύο συστάδων από splice junctions, 

δηλαδή της donor συστάδας και της acceptor συστάδας. Επιπλέον, οι εντοπισµένες 

συστάδες αναγνωρίζονται και αποτυπώνονται οπτικά µε σαφή τρόπο (εικόνα 5.15) 

µετά το πέρας της διαδικασίας µη επιβλεπόµενης µάθησης (η οποία σε κανένα στάδιο 

της δεν απαιτεί ούτε χρησιµοποιεί εκ των προτέρων πληροφορία ανάθεσης 

κατηγοριών). Η ερµηνεία των SLP αποτελεσµάτων (εικόνες 5.16, 5.17) είναι διττή. 

Αφενός µεν µπορούν να θεωρηθούν αναθέσεις αγνώστων/ορφανών αλληλουχιών στις 

συστάδες που ήδη έχουν εντοπιστεί· τουτέστιν οι νουκλεοτιδικές ακολουθίες που 

ανατίθενται στην donor συστάδα θεωρείται ότι περιέχουν ένα όριο εξωνίου-εσωνίου 

ενώ αντίθετα οι νουκλεοτιδικές ακολουθίες που ανατίθενται στην acceptor συστάδα 

θεωρείται ότι περιέχουν ένα όριο εσωνίου-εξωνίου. Αφετέρου δε µπορούν να 

θεωρηθούν ως µία επιπρόσθετη επιβεβαίωση/ένδειξη της ύπαρξης (σε πρώτο χρόνο) 

και της ορθότητας (σε δεύτερο χρόνο) των δύο συστάδων που εντοπίζονται, καθώς 

καθεµία εκ των 1535 αλληλουχιών παράγει υψηλές τιµές πιθανοφάνειας ακριβώς σε 

µία εκ των δύο διακριτών περιοχών στο επίπεδο SOHMMM και αυτές οι περιοχές 

συµπίπτουν µε τις εν λόγω συστάδες. 

 Επιπροσθέτως, θεωρώντας ότι διατίθεται πληροφορία ανάθεσης κατηγοριών αυτή 

δύναται να αξιοποιηθεί για έναν εκ των υστέρων χαρακτηρισµό των εντοπιζόµενων 

συστάδων στην SDDD απεικόνιση (όπως έχει γίνει στην εικόνα 5.7). Σε αυτήν την 

περίπτωση µία άγνωστη ή µη ταξινοµηµένη splice junction µπορεί να 

κατηγοριοποιηθεί βάσει της κατηγορίας του νευρώνα SOHMMM που παράγει την 

υψηλότερη πιθανοφάνεια. Είναι αξιοσηµείωτο ότι η γραφική απεικόνιση που εξάγεται 

µε την SLP συνιστά ένα τοπίο πιθανοφάνειας το οποίο δεν περιορίζεται µόνο στην 

αποτύπωση του νευρώνα νικητή και της τιµής της µέγιστης πιθανοφάνειας αλλά 

αντιθέτως εκτείνεται πέραν αυτών παρέχοντας µία συνολικότερη/περιεκτικότερη 

περιγραφή. 
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Εικόνα 5.15. SDDD που αντιστοιχεί στο πρόβληµα προσδιορισµού των 
splice junctions. 

 

 
 

Εικόνα 5.16. Ενδεικτική SLP απεικόνιση µίας αλληλουχίας που περιέχει 
ένα όριο εξωνίου-εσωνίου. 

 

 
 

Εικόνα 5.17. Χαρακτηριστικό παράδειγµα µίας SLP γραφικής 
αναπαράστασης που αφορά σε ένα acceptor splice site. 
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6. ΕΠΙΛΟΓΟΣ 

 Το SOHMMM συνιστά ένα υβριδικό µοντέλο µηχανικής µάθησης που εντοπίζεται 

στα σύνορα µεταξύ των SOM και HMM προσεγγίσεων. Κατά συνέπεια, βασιζόµενοι 

στη θεωρητική θεµελίωση και την πειραµατική επαλήθευση, που έχουν προηγηθεί, 

µπορούµε να υποστηρίζουµε ότι σε πρακτικό επίπεδο, λιγότερο ή περισσότερο 

επιτυχώς, το SOHMMM είναι σε θέση να: 

1) Αναλύει απευθείας (χωρίς την παρεµβολή κανενός σταδίου µετασχηµατισµού ή 

προεπεξεργασίας) ακολουθίες παρατηρήσεων και βιολογικές αλληλουχίες 

(τουτέστιν γραµµικές περιγραφές πρωτεϊνών και γονιδίων). 

2) Συλλαµβάνει, να επεξεργάζεται και να αξιοποιεί την ενυπάρχουσα αλλά αφανή 

πληροφορία που υποκρύπτεται στις χρονικές/χωρικές συσχετίσεις και στα 

γραµµικά ακολουθιακά χαρακτηριστικά τέτοιων µορίων. 

3) Χειρίζεται και να µοντελοποιεί συµβολικές/µη αριθµητικές ακολουθίες υψηλών 

διαστάσεων και διαφόρων µηκών. 

4) Καλύπτει ένα διευρυµένο σύνολο στατιστικών κατανοµών οι οποίες αναπαριστούν 

µε ποιο πιστό τρόπο τον εκάστοτε χώρο ακολουθιών. 

5) Ολοκληρώνει λειτουργίες οµαδοποίησης, µείωσης διαστατικότητας, 

οπτικοποίησης συστάδων σε ένα ενοποιηµένο παράδειγµα. 

6) Παρέχει, υπό συγκεκριµένες προϋποθέσεις, διαδικασίες διαχωρισµού, αναζήτησης 

και κατηγοριοποίησης ακολουθιών παρατηρήσεων. 

Παρόλα αυτά, το SOHMMM πάσχει από δύο σηµαντικές αδυναµίες, τις οποίες έχει 

κληρονοµήσει από τα HMMs. Πρώτον, τα HMMs για βιολογικές ακολουθίες συχνά 

συνεπάγονται έναν υψηλό αριθµό ελεύθερων παραµέτρων, πράγµα που έχει ως 

αποτέλεσµα να απαιτείται ένα µεγάλο πλήθος περιεκτικών (σε πληροφορία) και 

συνάµα περιγραφικών (του υπό εξέταση χώρου προβλήµατος) µορίων αλληλουχιών. 

Το πρόβληµα αυτό γίνεται εντονότερο στις περιπτώσεις εκείνες στις οποίες µόνο ένας 

µικρός αριθµός αλληλουχιών είναι διαθέσιµος, κάτι το οποίο είναι σύνηθες σε πρώιµα 

στάδια προσδιορισµού γονιδιωµάτων ή σε ορισµένες οικογένειες πρωτεϊνών και 

γονιδίων. ∆εύτερον, τα HMMs πρώτης τάξης περιορίζονται εγγενώς από την ιδιότητα 

Markov· δεν µπορούν να εκφράσουν εξαρτήσεις µεταξύ τριών ή περισσοτέρων 

καταστάσεων, µε άλλα λόγια, βασίζονται στην (αυθαίρετη) υπόθεση ότι δοθέντος ενός 

παρόντος γεγονότος η δεσµευµένη πιθανότητα πραγµατοποίησης αυτού µε την 

προϋπόθεση του παρελθόντος ιστορικού συµβάντων εξαρτάται αποκλειστικά και µόνο 
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από το άµεσο παρελθόν συµβάν και όχι από τα οποιοδήποτε απώτερα παρελθόντα 

συµβάντα. Οι πρωτεΐνες αποκτούν πολύπλοκες τρισδιάστατες δοµές οι οποίες και 

καθορίζουν σε µεγάλο βαθµό τη λειτουργία τους. Είναι πιθανό να υπάρχουν 

περίπλοκες αποµακρυσµένες συσχετίσεις µεταξύ των στοιχείων µίας µοριακής 

αλληλουχίας, αυτές είναι προσβάσιµες από HMMs υψηλών τάξεων αλλά στην 

πλειονότητα των περιπτώσεων δεν εντοπίζονται καν από HMMs πρώτης τάξης. 

Εποµένως γίνεται σαφές ότι και το SOHMMM αποτυγχάνει στην ανίχνευση τέτοιων 

εξαρτήσεων. Ωστόσο, δεν πρέπει να παραβλέπουµε το γεγονός ότι ένας ανυπέρβλητος 

περιορισµός των HMMs υψηλής τάξης αφορά στην εκθετική αύξηση των ελεύθερων 

µεταβλητών τους και του υπολογιστικού κόστους που αυτή συνεπάγεται. 

Το SOHMMM θα µπορούσε να εµπλουτιστεί ενσωµατώνοντας ποικίλα πιθανοτικά 

παραδείγµατα, οριακά ή εντελώς διαφορετικά από το HMM. Για παράδειγµα, υψηλής 

τάξης HMMs, κρυφά µοντέλα semi-Markov, µοντέλα Markov µέγιστης εντροπίας, 

πολυεπίπεδα HMMs ή ακόµη και conditional random fields θα µπορούσαν να 

αντικαταστήσουν τους πρώτης τάξης HMM νευρώνες. Στη γενική περίπτωση, το 

SOHMMM περιλαµβάνει HMMs µε τη µέγιστη δυνατή πολυπλοκότητα, δηλαδή 

πλήρως συνεκτικά HMMs όπου οι πιθανότητες µετάβασης µεταξύ όλων των 

καταστάσεων είναι µη µηδενικές (γεγονός που συνεπάγεται πυκνούς στοχαστικούς 

πίνακες µετάβασης). Σε µία πλειάδα πραγµατικών εφαρµογών (όπως για παράδειγµα 

αυτών της αναγνώρισης φωνής και της ανακάλυψης µοτίβων) χρειάζεται να 

επιστρατεύσουµε κατά περίπτωση αρχιτεκτονικές που να ενσωµατώνουν HMMs µε 

µεγαλύτερους χώρους καταστάσεων και αραιότερες συνδέσεις. Παραδείγµατος χάριν, 

τα γραµµικά ακολουθιακά χαρακτηριστικά βιολογικών αλληλουχιών 

αποκρυπτογραφούνται από τις left-to-right αρχιτεκτονικές, µε την κανονική γραµµική 

αρχιτεκτονική να αποτελεί την πιο βασική και πλέον διαδεδοµένη εξ αυτών. Οι εν 

λόγω αρχιτεκτονικές επιβάλλουν ορισµένους περιορισµούς στον στοχαστικό πίνακα 

της υποκείµενης αλυσίδας Markov. Μία άλλη επέκταση θα µπορούσε να είναι η 

ανάπτυξη ενός ανάλογου παραδείγµατος για εφαρµογές που απαιτούν συνεχείς 

συναρτήσεις πιθανοτήτων εµφάνισης. Κατά συνέπεια, η κατασκευή παραλλαγών του 

SOHMMM για την αντιµετώπιση ζητηµάτων αναγνώρισης φωνής και παρεµφερών 

προβληµάτων συνιστά µία ευθεία διαδικασία. Επιπλέον, η υλοποίηση τους εξοικονοµεί 

υπολογιστικούς πόρους αφού τα µήκη των αντίστοιχων αλυσίδων Markov, που πρέπει 

να χρησιµοποιηθούν, είναι σαφώς µικρότερα, από αυτά που απαιτούνται για τις 

βιολογικές αλληλουχίες. 
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Εξαιτίας της απλότητας και της αποδοτικότητας του, το SOM έχει διαδραµατίσει 

ένα σηµαντικό ρόλο στο προσκήνιο της αυτο-οργανούµενης µάθησης. Το γεγονός αυτό 

έχει αποτελέσει το εφαλτήριο για τη δηµιουργία µιας σειράς παραλλαγών και 

επεκτάσεων. Συνεπώς, µία εύλογη ερευνητική κατεύθυνση θα µπορούσε να είναι η 

αναβάθµιση αυτών των εναλλακτικών τεχνικών µε τη δυνατότητα να επεξεργάζονται 

και να αναλύουν απευθείας ακολουθίες παρατηρήσεων και βιολογικές αλληλουχίες. 

Μαρκοβιανές αλλά και άλλες πιθανοτικές υποµονάδες δύναται να ενσωµατωθούν σε 

ιεραρχικά/αυξητικά/ασαφή SOMs, GTMs, NGs ή LArge Memory STorage And 

Retrieval (LAMSTAR) νευρωνικά δίκτυα. 

Σε ένα ευρύτερο πιο αφαιρετικό επίπεδο, υβριδικά συστήµατα µηχανικής µάθησης 

δύναται να σχηµατιστούν συνδυάζοντας νευρωνικά δίκτυα µη επιβλεπόµενης µάθησης 

και πιθανοτικά µοντέλα. Έχει διαπιστωθεί ότι το πιο κρίσιµο στάδιο σε τέτοιες 

διαδικασίες συνένωσης και συγκερασµού είναι η ανάπτυξη ενός αξιόπιστου και 

ολοκληρωµένου σχήµατος προσαρµογής/εκπαίδευσης. Ιδανικά, ο προκύπτων 

αλγόριθµος µάθησης θα πρέπει να: 

1) είναι κατ’ ουσίαν αυτόνοµος, πράγµα που σηµαίνει ότι κατά περίπτωση ευρετικές 

εξωγενείς ρυθµίσεις και ανθρώπινες παρεµβάσεις πρέπει να περιορίζονται στο 

ελάχιστο, 

2) εκµεταλλεύεται (στο έπακρο) κάθε δυνατή ή πιθανή πηγή πληροφορίας, 

συµπεριλαµβανόµενης της λανθάνουσας αφανούς πληροφορίας που κρύβεται στις 

χωροχρονικές συσχετίσεις των στοιχείων του εκάστοτε χώρου δεδοµένων, 

3) απαιτεί ελάχιστη, ή ακόµη και µηδενική, εκ των προτέρων γνώση αναφορικά µε το 

υπό εξέταση πρόβληµα που ανατίθεται κάθε φορά, πλην αυτής βεβαίως που 

µπορεί να εξαχθεί από τα δεδοµένα µε διαδικασίες αυτόνοµης µάθησης, 

4) είναι υπολογιστικά εύρωστος. 

Κλείνοντας, αξίζει να αναφερθεί ότι η συλλογικά συσσωρευµένη ερευνητική 

εµπειρία έχει δείξει ότι πολλές κατευθύνσεις µελλοντικής έρευνας, συχνά είναι 

παραπλανητικές ή οδηγούν σε αδιέξοδα. Θα ήταν παράδοξο να θεωρήσουµε ότι οι 

κατευθύνσεις που παρουσιάστηκαν ακροθιγώς προηγούµενα διεκδικούν το αλάθητο. 
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