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Ο ανθρώπινος εγκέφαλος – Ο τεχνητός νευρώνας
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Τι μπορεί να είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης 
(activation function);

Linear (f(x)=x)sigmoid



Η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη 
συνάρτηση ενεργοποίησης: Rectified 
Linear Unit (ReLU)

y = max(wx+b, 0)

Δηλαδή 
αν το άθροισμα των επιβαρυμένων εισόδων στον 
νευρώνα είναι αρνητικό, η έξοδος του νευρώνα θα 
είναι 0, αλλιώς θα ισούται με το άθροισμα των 
επιβαρυμένων εισόδων 

Η ReLU είναι καλύτερη από τη σιγμοειδή και την tanh, γιατί 
➢ Για μεγάλες τιμές του wx+b οι συναρτήσεις αυτές παρουσιάζουν κορεσμό με πάρα 

πολλές τιμές τους να είναι κοντά στο 1), με αποτέλεσμα να παρουσιάζουν μηδενικές 
παραγώγους, δηλ. σχεδόν μηδενικό σφάλμα, τόσο μικρό  που δεν μπορεί να 
χρησιμοποιηθεί για εκπαίδευση (vanishing gradient)

➢ Η ReLU για μεγάλα wx+b έχει παραγώγους κοντά στο 1.



Το Perceptron
Ένα πολύ απλός νευρώνας, 
• με την βηματική (step function) σαν 

συνάρτηση ενεργοποίησης
• με δυαδική έξοδο 

f(x) = 1, αν b+Σ(xw) >0
f(x)=0, αλλιώς

AND OR
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Figure7.3 The tanh and ReLU activation functions.

These activation functions have different properties that make them useful for

different languageapplicationsor network architectures. For example, thetanh func-

tion has the nice properties of being smoothly differentiable and mapping outlier

values toward themean. The rectifier function, on theother hand hasniceproperties

that result from it being very close to linear. In the sigmoid or tanh functions, very

high values of z result in values of y that are saturated, i.e., extremely close to 1,saturated

and have derivatives very close to 0. Zero derivatives cause problems for learning,

because as we’ ll see in Section 7.4, we’ ll train networks by propagating an error

signal backwards, multiplying gradients (partial derivatives) from each layer of the

network; gradients that arealmost 0 cause theerror signal to get smaller and smaller

until it is too small to beused for training, aproblem called the vanishing gradientvanishing
gradient

problem. Rectifiers don’ t have this problem, since the derivative of ReLU for high

values of z is 1 rather than very close to 0.

7.2 TheXOR problem

Early in the history of neural networks it was realized that the power of neural net-

works, as with the real neurons that inspired them, comes from combining these

units into larger networks.

Oneof themost clever demonstrations of theneed for multi-layer networkswas

the proof by Minsky and Papert (1969) that a single neural unit cannot compute

somevery simple functions of its input. Consider the task of computing elementary

logical functions of two inputs, like AND, OR, and XOR. As a reminder, here are

the truth tables for those functions:

AND OR XOR

x1 x2 y x1 x2 y x1 x2 y

0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 1 1 0 1 1

1 0 0 1 0 1 1 0 1

1 1 1 1 1 1 1 1 0

This examplewasfirst shown for theperceptron, which is avery simple neuralperceptron

unit that hasabinary output and doesnot haveanon-linear activation function. The
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Αριθμητικό Παράδειγμα

Ας υποθέσουμε ότι ένας νευρώνας έχει:

w = [0.2,0.3,0.9] 

b = 0.5 

Τι θα συμβεί στην παρακάτω είσοδο x? Υποθέτουμε σιγμοειδή 
συνάρτηση ενεργοποίησης.

  x = [0.5,0.6,0.1] 

7.1 • UNITS 3

Substituting Eq. 7.2 into Eq. 7.3 givesus theoutput of aneural unit:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ exp(− (w·x+ b))
(7.4)

Fig. 7.2 showsa final schematic of a basic neural unit. In this example the unit

takes 3 input values x1,x2, and x3, and computes aweighted sum, multiplying each

valueby aweight (w1,w2, andw3, respectively), addsthem toabiastermb, and then

passes theresulting sum through asigmoid function to result in anumber between 0

and 1.
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Figure7.2 A neural unit, taking 3 inputs x1, x2, and x3 (and abiasb that we represent asa

weight for an input clamped at +1) and producing an output y. We include some convenient

intermediate variables: the output of the summation, z, and the output of the sigmoid, a. In

this case the output of the unit y is the same as a, but in deeper networkswe’ ll reserve y to

mean thefinal output of theentirenetwork, leaving a as theactivation of an individual node.

Let’swalk through an example just to get an intuition. Let’ssupposewehavea

unit with the following weight vector and bias:

w = [0.2,0.3,0.9]

b = 0.5

What would this unit do with the following input vector:

x = [0.5,0.6,0.1]

Theresulting output ywould be:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ e− (w·x+ b)
=

1

1+ e− (.5⇤.2+ .6⇤.3+ .1⇤.9+ .5)
=

1

1+ e− 0.87
= .70

In practice, thesigmoid isnot commonly used asan activation function. A function

that is very similar but almost alwaysbetter is the tanh function shown in Fig. 7.3a;tanh

tanh isavariant of thesigmoid that ranges from -1 to +1:

y=
ez− e− z

ez+ e− z
(7.5)

The simplest activation function, and perhaps themost commonly used, is the rec-

tified linear unit, also called the ReLU, shown in Fig. 7.3b. It’s just the same as xReLU

when x ispositive, and 0 otherwise:

y= max(x,0) (7.6)
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and 1.

x1 x2 x3

y

w1 w2 w3

∑

b

σ

+1

z

a

Figure7.2 A neural unit, taking 3 inputs x1, x2, and x3 (and abiasb that we represent asa

weight for an input clamped at +1) and producing an output y. We include some convenient

intermediate variables: the output of the summation, z, and the output of the sigmoid, a. In

this case the output of the unit y is the same as a, but in deeper networkswe’ ll reserve y to

mean thefinal output of theentirenetwork, leaving a as theactivation of an individual node.

Let’swalk through an example just to get an intuition. Let’ssupposewehavea

unit with the following weight vector and bias:

w = [0.2,0.3,0.9]

b = 0.5

What would thisunit do with the following input vector:

x = [0.5,0.6,0.1]

The resulting output ywould be:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ e− (w·x+ b)
=

1

1+ e− (.5⇤.2+ .6⇤.3+ .1⇤.9+ .5)
=

1

1+ e− 0.87
= .70

In practice, thesigmoid isnot commonly used asan activation function. A function

that isvery similar but almost alwaysbetter is the tanh function shown in Fig. 7.3a;tanh

tanh isavariant of thesigmoid that ranges from -1 to +1:

y=
ez− e− z

ez+ e− z
(7.5)

The simplest activation function, and perhaps themost commonly used, is the rec-

tified linear unit, also called theReLU, shown in Fig. 7.3b. It’s just the same as xReLU

when x ispositive, and 0 otherwise:

y= max(x,0) (7.6)

7.1 • UNITS 3

Substituting Eq. 7.2 into Eq. 7.3 givesus theoutput of aneural unit:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ exp(− (w·x+ b))
(7.4)

Fig. 7.2 shows a final schematic of a basic neural unit. In this example the unit

takes 3 input values x1,x2, and x3, and computes aweighted sum, multiplying each

valueby aweight (w1,w2, andw3, respectively), addsthem toabiastermb, and then

passes theresulting sum through asigmoid function to result in anumber between 0

and 1.

x1 x2 x3

y

w1 w2 w3

∑

b

σ

+1

z

a

Figure7.2 A neural unit, taking 3 inputs x1, x2, and x3 (and abiasb that we represent asa

weight for an input clamped at +1) and producing an output y. We include someconvenient

intermediate variables: the output of the summation, z, and the output of the sigmoid, a. In

this case the output of the unit y is the same as a, but in deeper networkswe’ ll reserve y to

mean thefinal output of theentirenetwork, leaving a as theactivation of an individual node.

Let’swalk through an example just to get an intuition. Let’s supposewehavea

unit with the following weight vector and bias:

w = [0.2,0.3,0.9]

b = 0.5

What would this unit do with the following input vector:

x = [0.5,0.6,0.1]

The resulting output ywould be:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ e− (w·x+ b)
=

1

1+ e− (.5⇤.2+ .6⇤.3+ .1⇤.9+ .5)
=

1

1+ e− 0.87
= .70

In practice, thesigmoid isnot commonly used asan activation function. A function

that isvery similar but almost alwaysbetter is the tanh function shown in Fig. 7.3a;tanh

tanh isavariant of thesigmoid that ranges from -1 to +1:

y=
ez− e− z

ez+ e− z
(7.5)

The simplest activation function, and perhaps themost commonly used, is the rec-

tified linear unit, also called the ReLU, shown in Fig. 7.3b. It’s just the same as xReLU

when x ispositive, and 0 otherwise:

y= max(x,0) (7.6)

x

7.1 • UNITS 3

Substituting Eq. 7.2 into Eq. 7.3 givesus theoutput of aneural unit:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ exp(− (w·x+ b))
(7.4)

Fig. 7.2 shows a final schematic of a basic neural unit. In this example the unit

takes 3 input values x1,x2, and x3, and computes aweighted sum, multiplying each

valueby aweight (w1,w2, andw3, respectively), addsthem toabiastermb, and then

passes theresulting sum through asigmoid function to result in anumber between 0

and 1.

x1 x2 x3

y

w1 w2 w3

∑

b

σ

+1

z

a

Figure7.2 A neural unit, taking 3 inputs x1, x2, and x3 (and abiasb that we represent asa

weight for an input clamped at +1) and producing an output y. We include some convenient

intermediate variables: the output of the summation, z, and the output of the sigmoid, a. In

this case the output of the unit y is the same as a, but in deeper networkswe’ ll reserve y to

mean thefinal output of theentirenetwork, leaving a as theactivation of an individual node.

Let’swalk through an example just to get an intuition. Let’ssupposewehavea

unit with the following weight vector and bias:

w = [0.2,0.3,0.9]

b = 0.5

What would this unit do with the following input vector:

x = [0.5,0.6,0.1]

The resulting output ywould be:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ e− (w·x+ b)
=

1

1+ e− (.5⇤.2+ .6⇤.3+ .1⇤.9+ .5)
=

1

1+ e− 0.87
= .70

In practice, thesigmoid is not commonly used asan activation function. A function

that is very similar but almost alwaysbetter is the tanh function shown in Fig. 7.3a;tanh

tanh isavariant of thesigmoid that ranges from -1 to +1:

y=
ez− e− z

ez+ e− z
(7.5)

The simplest activation function, and perhaps themost commonly used, is the rec-

tified linear unit, also called the ReLU, shown in Fig. 7.3b. It’s just the same as xReLU

when x is positive, and 0 otherwise:

y= max(x,0) (7.6)

7.1 • UNITS 3

Substituting Eq. 7.2 into Eq. 7.3 givesus theoutput of aneural unit:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ exp(− (w·x+ b))
(7.4)

Fig. 7.2 shows a final schematic of a basic neural unit. In this example the unit

takes 3 input values x1,x2, and x3, and computes aweighted sum, multiplying each

valueby aweight (w1,w2, andw3, respectively), addsthem toabiastermb, and then

passes theresulting sum through asigmoid function to result in anumber between 0

and 1.

x1 x2 x3

y

w1 w2 w3

∑

b

σ

+1

z

a

Figure7.2 A neural unit, taking 3 inputs x1, x2, and x3 (and abiasb that we represent asa

weight for an input clamped at +1) and producing an output y. We include some convenient

intermediate variables: the output of the summation, z, and the output of the sigmoid, a. In

this case the output of the unit y is the same as a, but in deeper networkswe’ ll reserve y to

mean thefinal output of theentirenetwork, leaving a as theactivation of an individual node.

Let’swalk through an example just to get an intuition. Let’s supposewehavea

unit with the following weight vector and bias:

w = [0.2,0.3,0.9]

b = 0.5

What would this unit do with the following input vector:

x = [0.5,0.6,0.1]

The resulting output ywould be:

y= s (w·x+ b) =
1

1+ e− (w·x+ b)
=

1

1+ e− (.5⇤.2+ .6⇤.3+ .1⇤.9+ .5)
=

1

1+ e− 0.87
= .70

In practice, thesigmoid isnot commonly used asan activation function. A function

that isvery similar but almost alwaysbetter is the tanh function shown in Fig. 7.3a;tanh

tanh isavariant of thesigmoid that ranges from -1 to +1:

y=
ez− e− z

ez+ e− z
(7.5)

The simplest activation function, and perhaps themost commonly used, is the rec-

tified linear unit, also called the ReLU, shown in Fig. 7.3b. It’s just the same as xReLU

when x is positive, and 0 otherwise:

y= max(x,0) (7.6)



Feed-forward Neural Networks = Multi-layer 
Perceptrons



Feed-forward Neural Networks

• Σε ένα FFNN, σε κάθε κρυφό κόμβο
– Υπολογίζεται το άθροισμα των σταθμισμένων με βάρη 

εισόδων του κόμβου
• Τα βάρη αυτά είναι οι παράμετροι που πρέπει το δίκτυο να μάθει 

κατά την εκπαίδευσή του

– Εφαρμόζεται στο άθροισμα αυτό η συνάρτηση 
ενεργοποίησης (activation function)

– Η συνάρτηση αυτή μπορεί να είναι γραμμική ή μη γραμμική



Παραδείγματα FFNN: Δίκτυο ενός επιπέδου
(Logistic Regression) – δυαδική έξοδος
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𝑦 = 𝜎(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏)
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σOutput layer
(σ node)
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vector x

(vector)



Παραδείγματα FFNN: Δίκτυο ενός επιπέδου
(Multinomial Logistic Regression) – ονοματική έξοδος
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Fully connected single layer network

W is a 
matrix

𝑦 = softmax(𝑊𝑥 + 𝑏)
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y is a vector

y1 yn

b is a vector

b

s s sOutput layer
(softmax nodes)

Input layer
scalars

Η softmax κανονικοποιεί τις  τιμές των εξόδων σε πιθανότητες (τι πιθανότητα έχει μια 
είσοδος να κατηγοριοποιηθεί σε μια τιμή εξόδου
Η πόλωση θεωρείται πολλές φορές σαν μια επιπλέον είσοδος με τιμή 1, και βάρος b. 



Softmax



ΝΔ για ταξινόμηση: Ανάλυση Συναισθήματος

Η είσοδος
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Η έξοδος είναι 
γραμμικός 
συνδυασμός των 
εισόδων

Προσθέτοντας ένα κρυφό επίπεδο 
μπορεί το δίκτυο να αναγνωρίσει 
και μη γραμμικές εξαρτήσεις 
ανάμεσα στις εισόδους



ΝΔ για ταξινόμηση: Ανάλυση Συναισθήματος



ΝΔ: Εκπαίδευση

U

W

xnx1

System output ො𝑦 

Actual answer 𝑦

Training instance

Loss function E( ො𝑦, 𝑦)

Forward pass

Backward pass

Παράδειγμα συνάρτησης σφάλματος E( ො𝑦, 𝑦): cross entropy loss =       =

  



ΝΔ: Back Propagation
• Αρχικά τα βάρη παίρνουν τυχαίες τιμές

• Υπολογίζονται οι έξοδοι του τελευταίου επιπέδου

• Υπολογίζεται η διαφορά (σφάλμα Ε) αυτών των εξόδων από τις επιθυμητές εξόδους

• Παίρνουμε την παράγωγο του σφάλματος

• Τα καινούρια βάρη υπολογίζονται από το τελευταίο επίπεδο προς τα πίσω από τα 
προηγούμενα βάρη, βάσει της σχέσης

• όπου α ένας παράγοντας που ονομάζεται learning rate

• μικρό α: κάθε εποχή (επανάληψη) προκαλεί μικρή μεταβολή στα βάρη – χρειάζονται 
περισσότερες επαναλήψεις (υπερβολικά μικρό α μπορεί να «κολλήσει» την διαδικασία)

• μεγάλο α: μεγάλες μεταβολές στα βάρη, λιγότερες επαναλήψεις (υπερβολικά μεγάλο α 
μπορεί να φέρει πολύ γρήγορα σύγκλιση σε τοπικά βέλτιστα – suboptimal solution)

η παράγωγος της 
συνάρτησης 

σφάλματος ως 
προς τη 

μεταβλητή του 
βάρους



Παράδειγμα με νούμερα
(Ιntroduction to Deep Learning, Eugene Charniak)

Δεξιά: η εικόνα του χειρόγραφου ψηφίου 7

Αριστερά: ένας πίνακας 28x28 ακεραίων (οι στήλες δεν φαίνονται όλες γιατί οι αριστερές και οι 
δεξιές είναι λευκό περιθώριο) που απεικονίζουν την ένταση των pixel στην απεικόνιση του 7 
στην εικόνα δεξιά
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Η είσοδος είναι 784 (28x28) κόμβοι, και η έξοδος 1 κόμβος.

Έχω βηματική (step) activation function. Αν b+Σ(wx) >0 τότε f(x)=1, αλλιώς f(x)=0.
Αρχικά όλα τα βάρη (w) και η πόλωση (b) έχουν τιμές 0. (Η πόλωση είανι μια επιπλέον είσοδος με 

τιμήγ 1 και βάρος b).

Στο παράδειγμα θα εστιάσουμε στα pixel [7,7], [7,14], [14,7], [4, 14]

Διαιρούμε τις τιμές των κελιών με το 255, ώστε να κυμαίνονται ανάμεσα στο πεδίο [0,1].

Έστω ότι έχω μια εικόνα του ψηφίου 0, και οι τιμές των παραπάνω κελιών είναι 0.8,  0.9, 0.6 και 0 
αντίστοιχα.  Η έξοδος θέλω να είναι y=1, μια και το ψηφίο εισόδου μου είναι το 0.

Έστω ένα δίκτυο που θα αποφασίζει αν 
μια εικόνα είναι το ψηφίο 0 ή όχι. 

y=1, αν η είσοδος είναι το ψηφίο 0

y=0, αλλιώς
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W7,7 new=W7,7 old  + (y-f(x))*x7,7 = 0 + 1*0.8 = 0.8

W7,14 new=W7,14 old  + (y-f(x))*x7,14 = 0 + 1*0.9 = 0.9

W14,7 new=W14,7 old  + (y-f(x))*x14,7 = 0 + 1*0.6 = 0.6

W4,14 new=W4,14 old  + (y-f(x))*x4,14 = 0 + 1*0 = 0

H παραπάνω απλοϊκή σχέση για την ανανέωση των βαρών βασίζεται στην zero-one loss function, (η 
οποία δεν παραγωγίζεται), και έχει στόχο (δεδομένου ότι οι είσοδοι x είναι θετικοί αριθμοί)

- Να μικραίνει τα βάρη όταν θέλω στην έξοδο 0, αλλά παίρνω 1 (y-f(x)=-1)

- Na μεγαλώνει τα βάρη όταν θέλω στην έξοδο 1, αλλά παίρνω 0 (y-f(x)=1)

- Να αφήνει τα βάρη ίδια όταν δεν γίνεται λάθος

Το βάρος της πόλωσης γίνεται wb new= wb old +(y-f(x))*1=1  

Αρχικά f(x)=wx+b=0, οπότε η έξοδος 
υπολογίζεται 0, άρα η εικόνα μου ταξινομείται 
λανθασμένα και y – f(x) =1-0=1.
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Έστω ότι τώρα έρχεται μια εικόνα του ψηφίου 1.

x7,7=0

x7,14=1

x14,7=0

x4,14=1

w7,7x7,7 = 0.8*0

w7,14x7,14 = 0.9*1

w14,7x14,7 = 0.6*0

w4,14x4,14 = 0*1

b+Σ(wx) = 1+ 0.9 = 1.9 >0, άρα  f(x) = 1. Η εικόνα κατατάσσεται λανθασμένα ότι 
είναι το ψηφίο 0.
y-f(x) = 0-1 = -1.
Επαναϋπολογίζονται τα βάρη.
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