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Περίληψη

Στην παρούσα διπλωματική εργασία εξετάζεται το πρόβλημα της αναγνώρισης της νόσου Alzheimer
με χρήση τεχνικών βαθιάς μηχανικής μάθησης. Ειδικότερα, γίνεται προσπάθεια να απαντηθεί το ερευ-
νητικό ερώτημα του εντοπισμού της ασθένειας αποκλειστικά και μόνο από την απεικόνιση αυτής σε
εικόνες δομικής μαγνητικής τομογραφίας.

Σκοπός μας είναι να δομήσουμε μια αυτοματοποιημένη διαδικασία σύμφωνα με την οποία θα
κατηγοριοποιούμε γηραιούς ενήλικες σε δύο σύνολα υγιών ή ασθενών ατόμων. Πιο συγκεκριμένα,
θεμελιώνουμε ένα πρόβλημα επιβλεπόμενης μάθησης ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου της αρ-
χιτεκτονικής Resnet34, που λαμβάνει ως είσοδο μια εικόνα δομικής μαγνητικής τομογραφίας τύπου
Τ1 ενός γηραιού ενήλικα και αποφαίνεται στο κατά πόσο αυτή αντιστοιχεί σε ασθενή ή υγιή οργα-
νισμό. Η εκπαίδευση του δικτύου πραγματοποιείται πάνω σε εικόνες της βάσης δεδομένων OASIS
Brains, ενός εγχειρήματος που αποσκοπεί στην συγκέντρωση και το διαμοιρασμό νευροαπεικονιστι-
κών δεδομένων με στόχο την προαγωγή της έρευνας σχετικά με την εξέλιξη της νόσου Alzheimer.

Προκειμένου να διευρύνουμε την προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου μας χρησιμοποιούμε την
τεχνική της μεταφερόμενης μάθησης. Η κεντρική ιδέα της εν λόγω τεχνικής είναι η εκμετάλλευση
ήδη υπάρχουσας γνώσης σε μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί εκ των προτέρων σε σύνολα δεδομένων
μεγάλης κλίμακας. Στα πλαίσια της εργασίας χρησιμοποιούμε τη βάση δεδομένων του ImageNet, η
οποία περιέχει πάνω από 14.000.000 δεδομένα εικόνων χωρισμένες σε περισσότερες από 20.000 κα-
τηγορίες αντικειμένων και χρησιμοποιείται ευρέως στο ερευνητικό πεδίο της όρασης υπολογιστών.
Άλλωστε, ένας από τους στόχους της εργασίας είναι να μελετήσει κατά πόσο η τεχνική της μετα-
φερόμενης μάθησης με αφετηρία το ImageNet προσφέρει ουσιαστική βελτίωση της προβλεπτικής
ικανότητας του μοντέλου μας σε ένα πρόβλημα ιατρικής φύσης. Το εν λόγω ερώτημα έχει ενδιαφέ-
ρον καθώς το πρόβλημα που αντιμετωπίζουμε χρησιμοποιεί δεδομένα μαγνητικής τομογραφίας ενώ
οι εικόνες του ImageNet δεν περιλαμβάνουν ιατρικές απεικονίσεις αλλά αναπαραστάσεις φυσικών
αντικειμένων.

Τέλος αξίζει να σημειωθεί ότι η υλοποίηση της πειραματικής μελέτη μας βασίστηκε στην προ-
γραμματιστική βιβλιοθήκη fastai, η οποία δομείται στα πλαίσια της γλώσσας προγραμματισμού
Python και του υπολογιστικού εργαλείου PyTorch και μας επιτρέπει να δημιουργήσουμε και να εκ-
παιδεύσουμε αποδοτικά “state of the art” μοντέλα τεχνητών νευρωνικών δικτύων σε λίγες γραμμές
κώδικα.

Λέξεις κλειδιά

ΒαθιάΜάθηση, Νόσος Alzheimer, ΔομικήΜαγνητική Τομογραφία, Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα,
Επιβλεπόμενη Μάθηση, Μεταφερόμενη Μάθηση.
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Abstract

The current thesis engages with the scientific question of identifying Alzheimer’s disease by uti-
lizing deep learning techniques. Specifically, effort has been carried out to specify the existence of
the disease only by its blueprint on structural magnetic resonance images.

Our goal is to create a procedure that will automatically classify elder adults into two sets of healthy
and diseased individuals. Concretely, we establish a supervised learning problem for a convolutional
neural network of the Resnet34 architecture. The network receives a T1 weighted structural magnetic
resonance image of an elder adult and determines whether it corresponds to a healthy or diseased entity.
The training of the network is conducted based on images from the OASIS Brains database, a project
that aims to gather and distribute neuroimaging data in order to promote research on Alzheimer’s
disease.

In order to broaden the predictive abilities of our model we exploit the technique of transfer learn-
ing. The main idea behind this technique lies on taking advantage of existing knowledge stored in
models that were pretrained on large scale datasets. In our project we use the ImageNet database
which includes more than 14.000.000 data of images split into more than 20.000 categories of natural
objects and is widely utilized in the research field of computer vision. Besides, one of our research
goals is to determine whether transfer learning on ImageNet can essentially enhance the quality of our
model’s predictions on a problem of medical nature. This specific question has significance since our
research question deals with magnetic resonance images and ImageNet does not contain representa-
tions of medical type.

Finally, for the experimental part of the thesis we utilized the fastai Python library, used on top of
the PyTorch computational framework and allows us to create and train state of the art convolutional
neural network models, efficiently in a few lines of code.

Key words

Deep Learning, Alzheimer’s Disease, Structural Magnetic Resonance Imaging, Convolutional Neural
Networks, Supervised Learning, Transfer Learning.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Η Νόσος Alzheimer

Η νόσος Alzheimer (Alzheimer’s Disease) είναι νευροεκφυλιστική ασθένεια που συνδέεται με
γνωσιακό και μνημονικό έλλειμμα και αποτελεί τον κύριο πρόδρομο της άνοιας [1]. Χαρακτηριστικό
στοιχείο της νόσου είναι η σταδιακή έκπτωση των γνωστικών λειτουργιών του ατόμου με δυσκολίες
να παρατηρούνται στη μνήμη, την συγκέντρωση, τη δυνατότητα γλωσσικής έκφρασης και επίλυσης
προβλημάτων γεγονός που περιορίζει δραματικά την ικανότητα του ασθενή να επιτελέσει καθημερι-
νές λειτουργίες. Η εν λόγω γνωσιακή έκπτωση οφείλεται σε μερική ή ολική βλάβη νευρικών κυττάρων
σε περιοχές του εγκεφάλου σχετικές με τη νοητική λειτουργία. Στο τελικό της στάδιο, η επιρροή της
νόσου στην μη ομαλή λειτουργία του εγκεφάλου είναι τόσο δριμεία, με αποτέλεσμα ο ασθενής να
χρήζει παρακολούθησης καθ’ όλη τη διάρκεια της μέρας με συνήθη κατάληξη το θάνατο [2].

Άλλωστε, σύμφωνα με τη μελέτη [3], η νόσος του Alzheimer αποτέλεσε την έκτη επικρατέστερη
αιτία θανάτου στις ΗΠΑ για το έτος 2017. Συγκεκριμένα, σε ένα σύνολο 2.813.503 θανάτων ήταν
υπαίτια για 121.404 με αναλυτικότερα στοιχεία σχετικά με τις ηλικιακές ομάδες που προσέβαλε να
παρουσιάζονται στον Πίνακα 1.

Πίνακας 1: Στατιστικά Στοιχεία Θνησιμότητας λόγω AD ΗΠΑ 2017 με Βάση την Ηλικία.[3]

Αναλύοντας τα στοιχεία του Πίνακα 1 αντιλαμβανόμαστε ότι το Alzheimer εμφανίζεται σε άτομα
που ανήκουν στις γηραιότερες ηλικιακές ομάδες του πληθυσμού. Συμπληρωματικά με τον Πίνακα
1 μπορεί να εξεταστεί το Σχήμα 1, η οποία δημιουργήθηκε από δεδομένα της [4]. Τα στοιχεία του
Σχήματος 1 αναδεικνύουν ενδεχόμενη αύξηση του γηραιού πληθυσμού των ΗΠΑ που θα προσβληθεί
από τη νόσο Alzheimer και σε συνδυασμό με τον υψηλό βαθμό θνησιμότητας που έχει να επιδεί-
ξει η νόσος σε αυτές τις ηλιακές ομάδες κρίνεται σημαντική η έγκαιρη αντιμετώπιση της από την
επιστημονική και ιατρική κοινότητα.
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Σχήμα 1: Προβλεπόμενος Αριθμός Ασθενών της AD στις ΗΠΑ μεταξύ του 2010 και 2050.[2]

1.2 Διάγνωση της Νόσου Alzheimer

Μία από τις μεγαλύτερες επιστημονικές προκλήσεις που σχετίζεται με την έρευνα της νόσου
Alzheimer αφορά την διαδικασία της διάγνωσης της. Παρά την εκτενή έρευνα σχετικά με τη φυ-
σιολογία της νόσου και την νευροπαθολογία της, δεν έχει αναπτυχθεί ακόμα ένα ενιαίο εργαλείο
αναφορικά με τη διάγνωση της [2]. Αντ’ αυτού, η διαδικασία διάγνωσης προϋποθέτει την ολοκλή-
ρωση ενός πρωτοκόλλου, σύμφωνα με το οποίο, ο υπεύθυνος νευρολόγος ιατρός συνεργάζεται με
άτομα διαφορετικών ειδικοτήτων όπως νοσηλευτές, ψυχιάτρους και ακτινολόγους για την δόμηση
του προφίλ του ασθενή. Συνήθως το πρωτόκολλο αυτό περιλαμβάνει τις εξής διαδικασίες :

� Λήψη ιατρικού και οικογενειακού ιστορικού, συμπεριλαμβανομένων ψυχιατρικών και συμπε-
ριφορικών παθήσεων στο συγγενικό περιβάλλον του ασθενή.

� Διερώτηση συγγενικών προσώπων για την παροχή πληροφοριών αναφορικά με αλλαγές στη
συμπεριφορά, στον τρόπο σκέψης και στις δεξιότητες του ασθενή.

� Ολοκλήρωση γνωσιακών και νευρολογικών εξετάσεων τύπου Mini Mental State Examination
[5].

� Υποβολή του ασθενή σε αιματολογικές εξετάσεις καθώς επίσης και σε απεικονιστικές μετρή-
σεις του εγκεφάλου για να αποκλειστούν άλλοι πιθανοί λόγοι που προκαλούν συμπτώματα
όμοια με την νόσο του Alzheimer όπως για παράδειγμα έλλειψη βιταμινών ή κάποιος όγκος.

Όπως γίνεται εύκολα αντιληπτό, η τυπική διαδικασία της διάγνωσης μπορεί να διαρκέσει αρκε-
τές μέρες προκειμένου να ολοκληρωθεί και ενδεχομένως να είναι αρκετά κοστοβόρα για τον ασθενή,
ειδικά αν χρειάζεται να υποβληθεί σε απεικονιστικές εξετάσεις. Ωστόσο ακόμα και με την ολοκλή-
ρωση της, η ακριβής αιτία ανάπτυξης της νόσου μπορεί να παραμείνει άγνωστη και δυστυχώς μέχρι
σήμερα, η ακριβέστερη διαδικασία που συνεπάγεται την εγκυρότερη διάγνωση είναι η αυτοψία [6].

1.3 Περιγραφή του Ερευνητικού Προβλήματος

Με βάση την ανάλυση στις παραγράφους που προηγήθηκαν, συμπεραίνουμε ότι δεν υπάρχει ένα
καθολικό εργαλείο διάγνωσης της νόσου Alzheimer στηριζόμενο αποκλειστικά στην νευροφυσιο-
λογική της απεικόνιση. Στη παρούσα διπλωματική εργασία ερευνούμε τις προϋποθέσεις ανάπτυξης
ενός τέτοιου απλοποιημένου μέσου πρόβλεψης, επιλύοντας ένα πρόβλημα επιβλεπόμενης μάθησης
(supervised learning), όπως αυτό θεμελιώνεται στο [7].

Ειδικότερα, επιθυμούμε να δημιουργήσουμε ένα σύστημα, το οποίο θα είναι σε θέση να διαχωρίζει
υγιή και νοσούντα άτομα με βάση την εικόνα δομικής μαγνητικής τομογραφίας τους. Προκειμένου
να πετύχουμε το σκοπό μας οφείλουμε να ακολουθήσουμε μια συγκεκριμένη σειρά βημάτων :
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1. Συλλογή ενός σετ δεδομένων μεγάλης κλίμακας από δομικές μαγνητικές τομογραφίες ασθενών
με Alzheimer και υγιών ατόμων.

2. Καθορισμός των ετικετών κατηγοριοποίησης του προβλήματος.

3. Διαχωρισμός των δεδομένων σε σετ εκπαίδευσης, επαλήθευσης και ελέγχου.

4. Τέλεση της εκπαίδευσης του συστήματος κατά την διάρκεια της οποίας το σύστημα εκτίθεται
στα δεδομένα εκπαίδευσης.

5. Διενέργεια προβλέψεων στα δεδομένα επαλήθευσης.

6. Ρύθμιση των παραμέτρων του συστήματος και επανεκπαίδευση του στα δεδομένα εκπαίδευσης.

7. Έλεγχος της απόδοσης του συστήματος στα δεδομένα ελέγχου, τα οποία είναι κρυφά κατά τη
διάρκεια των βημάτων εκπαίδευσης και επαλήθευσης.

Τα παραπάνω βήματα συνοψίζονται κομψά στο Σχήμα 2 από το [8] :

Σχήμα 2: Εκπαίδευση, Επαλήθευση και Έλεγχος ενός Συστήματος Μηχανικής Μάθησης.[8]

1.4 Στόχοι και Συνεισφορά της Διπλωματικής Εργασίας

Οι στόχοι καθώς και η συνεισφορά της συγκεκριμένης διπλωματικής εργασίας μπορούν να περι-
γραφούν συνοπτικά σε δύο σημεία :

� Συνοπτική παρουσίαση με σαφήνεια των σύγχρονων επιστημονικών εξελίξεων και τάσεων σχε-
τικά με την χρησιμοποίηση της βαθιάς μάθησης για την έρευνα γύρω από τη νόσο Alzheimer.
Η συγκεντρωτική αποτύπωση των state of the art προσεγγίσεων αναφορικά με την έρευνα της
ασθένειας, με εργαλεία μηχανικής μάθησης, ευελπιστούμε να αποτελέσει ένα χρήσιμο οδηγό
για κάθε ενδιαφερόμενο που επιθυμεί να ασχοληθεί με τη σύμπραξη της βαθιάς μάθησης και
της έρευνας νευρολογικών ασθενειών.

� Περιγραφή και εξέταση των μέχρι τώρα ερευνητικών εργασιών αναφορικά με το πρόβλημα
κατηγοριοποίησης της νόσου Alzheimer με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ή με άλλες μεθόδους
μηχανικής μάθησης. Η αξιολόγηση των εν λόγω εργασιών δεν είναι εύκολη διαδικασία καθώς
τα αποτελέσματα που παρουσιάζουν είναι δύσκολο να αναπαραχθούν εκ νέου. Για αυτό το
σκοπό προσπαθούμε να αποτυπώσουμε τις συνεισφορές και προτάσεις της κάθε εργασίας και
να χρησιμοποιήσουμε τις τεχνικές γνώσεις που μας παρέχουν για τη δόμηση του δικού μας
προβλεπτικού μοντέλου.
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1.5 Διάρθρωση του Τόμου

Στο κεφάλαιο 1 πραγματοποιείται μια σύντομη εισαγωγή στο ερευνητικό ερώτημα με το οποίο
καταπιάνεται η παρούσα διπλωματική εργασία και αναφέρονται οι στόχοι και η συνεισφορά της στην
ερευνητική κοινότητα.

Στο κεφάλαιο 2 θεμελιώνεται η διαδικασία αναγνώρισης της νόσου Alzheimer ως πρόβλημα μά-
θησης με παρουσίαση εισαγωγικών εννοιών και ορολογίας.

Στο κεφάλαιο 3 παρατίθενται οι σχετικές με το πρόβλημα ερευνητικές εργασίες από το χώρο της
κλασικής μηχανικής μάθησης, με εξαίρεση του τομέα της βαθιάς μάθησης.

Στο κεφάλαιο 4 εισάγονται θεμελιώδεις θεωρητικές έννοιες σχετικές με τον τομέα της βαθιάς
μάθησης. Κύριο άξονα αναφοράς αποτελούν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και ειδικότερα η υποκα-
τηγορία των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.

Στο κεφάλαιο 5 αναλύονται ερευνητικές εργασίες, ορμώμενες από τη βαθιά μάθηση, σχετικές με
την ταξινόμηση της νόσου Alzheimer. Επιπλέον παρουσιάζονται οι κυριότερες βάσεις δεδομένων που
χρησιμοποιούνται ερευνητικά σε προβλήματα βαθιάς μάθησης.

Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται η πειραματική εφαρμογή της εργασίας, η οποία στηρίχθηκε στη
μέθοδο της μεταφερόμενης μάθησης.

Τέλος, στο κεφάλαιο 7 καταγράφονται οι τελικές συνεισφορές της διπλωματικής εργασίας και
προτείνονται κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα.
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Κεφάλαιο 2

Η Αναγνώριση της Νόσου Alzheimer ως Πρόβλημα
Μάθησης

Στόχος του συγκεκριμένου κεφαλαίου είναι να εισάγει τον αναγνώστη στις έννοιες και στους
όρους που θεμελιώνουν ένα πρόβλημα μηχανικής μάθησης. Αρχικά οριοθετείται το γενικότερο θεω-
ρητικό πλαίσιο σύμφωνα με το οποίο ορίζεται ένα πρόβλημα μηχανικής μάθησης. Επιπλέον γίνεται
αναφορά στις κατηγορίες των προβλημάτων μηχανικής μάθησης και στους κανόνες που πρέπει να
πληρούνται για να ενταχθεί ένα πρόβλημα μάθησης στις εν λόγω κατηγορίες. Τέλος, με κριτήριο την
παραπάνω ανάλυση, εξετάζουμε σε ποια ομάδα προβλήματος μάθησης ανήκει η διαδικασία αναγνώ-
ρισης της νόσου Alzheimer από εικόνες δομικής μαγνητικής τομογραφίας.

2.1 Ορισμός Μηχανικής Μάθησης

Ο πιο κλασικός ορισμός της διαδικασίας της μηχανικής μάθησης έχει δοθεί από τον T.Mitchell
στο [9] με την ακόλουθη φράση :

” Ένα υπολογιστικό πρόγραμμα μαθαίνει από την εμπειρία E που αναπτύσσει από ένα σύνολο
εργασιών Τ αναφορικά με ένα μέτρο απόδοσης P, εάν η απόδοση του στις εν λόγω εργασίες Τ, η
οποία μετριέται από την P, βελτιώνεται μέσω της εμπειρίας E που αποκτά.”

Ένας εναλλακτικός ορισμός δίνεται στο [10]. Εδώ η μηχανική μάθηση ορίζεται ως ένα σύνολο
τεχνικών ικανό να ανιχνεύει πρότυπα ή μοτίβα σε δεδομένα με σκοπό να χρησιμοποιήσει αυτά τα
ευρήματα για να προβλέψει μελλοντικά δεδομένα ή να λάβει αποφάσεις υπό συνθήκες αβεβαιότητας.

2.2 Ορισμός ενός Προβλήματος Μηχανικής Μάθησης

Προκειμένου να ορίσουμε τις απαραίτητες διαδικασίες και τα στοιχεία που συνθέτουν ένα πρό-
βλημα μηχανικής μάθησης μπορούμε να στραφούμε στο μοντέλο που παρουσιάζεται στο [7]. Πιο
συγκεκριμένα το φορμαλιστικό αυτό μοντέλο περιλαμβάνει τα εξής στοιχεία:

1. Η Είσοδος του Μηχανισμού Μάθησης

(a) Σύνολο Δεδομένων (Domain Set):
Πρόκειται για ένα τυχαία σύνολοX που περιέχει στοιχεία στα οποία θέλουμε να απο-

δώσουμε κάποια ετικέτα. Συνήθως τα στοιχεία του συνόλου δεδομένων αναπαρίστανται
από ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών (vector of features). Άλλωστε μπορούμε να αναφερ-
θούμε στα στοιχεία του συνόλου δεδομένων ως δείγματα (instances) και στο σύνολο ως
χώρο δειγμάτων (instance space).

(b) Σύνολο Ετικετών (Label Set):
Πρόκειται για ένα σύνολοY που περιέχει τις πιθανές ετικέτες (labels) που μπορούν να

αποδοθούν στα στοιχεία του συνόλου δειγμάτων. Ανάλογα με το είδος του προβλήματος
που καλούμαστε να επιλύσουμε οι τιμές που λαμβάνουν τα στοιχεία του συνόλου μπορεί
να είναι:
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i. Διακριτές όπου π.χ Y = f0; 1; :::yg (πρόβλημα ταξινόμησης - classification problem)
ii. Συνεχή Διαστήματα όπου π.χY =< (πρόβλημα παλινδρόμησης - regression problem)

(c) Σύνολο Εκπαίδευσης (Training Set):
Πρόκειται για ένα σύνολο S = ((x1; y1) ; :::::; (xm; ym)) από μία πεπερασμένη ακολου-

θία ζευγών στο X � Y. Κάθε ζεύγος αποτελείται από ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών x
μεγέθους d και την αντίστοιχη ετικέτα y που του αποδίδεται. Το ζεύγος (x; y) ονομάζεται
παράδειγμα εκπαίδευσης. Στο προκείμενο λέμε πως το σύνολο εκπαίδευσης έχει μέγεθος
m καθώς αποτελείται από m το πλήθος παραδείγματα εκπαίδευσης.

2. Η Έξοδος του Μηχανισμού Μάθησης

Ο μηχανισμός μάθησης οφείλει να παράξει ένα κανόνα πρόβλεψης (prediction rule) που
λαμβάνει τη μορφή μιας συνάρτησης h : X ! Y . Αυτή η συνάρτηση μπορεί να φέρει τα εξής
ονόματα :

(a) Συνάρτηση Πρόβλεψης (predictor)

(b) Συνάρτηση Υπόθεσης (hypothesis)

(c) Συνάρτηση Ταξινόμησης (classifier)

Η χρησιμότητα της h έγκειται στην ικανότητα της να αποδίδει ετικέτες σε νέα στοιχεία
δεδομένων. Επιπλέον χρησιμοποιούμε το συμβολισμό A(S) για να δηλώσουμε την συνάρτηση
υπόθεσης που επιστρέφει ένας αλγόριθμος μάθησης A αφού εκπαιδευτεί μέσω της ακολουθίας
εκπαίδευσης S .

3. Το Μοντέλο Παραγωγής Δεδομένων

Το παραπάνω εργαλείο προσομοιώνει το περιβάλλον του προβλήματος και εξηγεί πώς πα-
ράγονται τα δεδομένα εκπαίδευσης. Αρχικά υποθέτουμε ότι τα δείγματα που συναντάμε προέρ-
χονται από μια κατανομή πιθανότητας. Αυτή η κατανομή πιθανότητας ενεργεί πάνω στο σύνολο
και συμβολίζεται με . Είναι σημαντικό να τονίσουμε ότι δεν υποθέτουμε ότι ο μηχανισμός μά-
θησης έχει κάποια γνώση αναφορικά με την κατανομή ενώ αυτή μπορεί να λάβει τη μορφή
οποιασδήποτε τυχαίας κατανομής πιθανότητας. Όσον αφορά τις ετικέτες, θεωρούμε ότι υπάρ-
χει κάποια “ορθή” συνάρτηση ετικετών f : X ! Y και ότι yi = f(xi) για κάθε i.Αυτή η
συνάρτηση είναι άγνωστη στον μηχανισμό μάθησης και πρόκειται ουσιαστικά για το ζητού-
μενο του προβλήματος. Συνοψίζοντας, κάθε ζεύγος στην ακολουθία εκπαίδευσης S παράγεται
δειγματοληπτώντας ένα στοιχείο xi σύμφωνα με την κατανομή πιθανότηταςD και αποδίδοντας
του μια ετικέτα σύμφωνα με την f .

4. Μετρική Σφάλματος

Ορίζουμε το σφάλμα του ταξινομητή (error of a classifier) να αντιστοιχεί στην πιθανότητα,
η ετικέτα h(x) που προβλέπει ο ταξινομητής h , για ένα τυχαίο στοιχείο δεδομένων x που
παράγεται από την προαναφερθείσα κατανομή D , να μην ισούται με την “ορθή” ετικέτα f(x).
Συμβολίζουμε το εν λόγω σφάλμα του κανόνα πρόβλεψης h : X ! Y ως :

LD;f (h) = Px�D[h(x) 6= f(x)] = D(fx : h(x) 6= f(x)g)

Στόχος κάθε μηχανισμού μάθησης είναι να ελαχιστοποιήσει το παραπάνω σφάλμα προσ-
διορίζοντας τη κατάλληλη συνάρτηση h. Ωστόσο δεδομένης της άγνοιας του μηχανισμού τόσο
για την κατανομή D όσο και για την συνάρτηση f η παραπάνω ποσότητα δεν δίνεται να προσ-
διοριστεί άμεσα από το μηχανισμό μάθησης. Ως εκ τούτου, στη πράξη προσπαθούμε να ποσο-
τικοποιήσουμε το σφάλμα με άλλα μεγέθη, τα οποία μας είναι γνωστά από τα δεδομένα του
προβλήματος και μέσω των οποίων μπορούμε να προσεγγίσουμε τη ζητούμενη συνάρτηση f .
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2.3 Κατηγορίες Προβλημάτων Μηχανικής Μάθησης

Με βάση το [10] τα προβλήματα μηχανικής μάθησης συνήθως χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες :

1. Τα προβλεπτικά ή επιβλεπόμενα προβλήματα μάθησης (predictive or supervised learning
problems)

2. Τα περιγραφικά ή μη επιβλεπόμενα προβλήματα μάθησης (descriptive or unsupervised learning
problems)

3. Τα προβλήματα ενισχυμένης μάθησης (reinforcement learning problems)

Στο εν λόγω κεφάλαιο θα αναπτύξουμε περαιτέρω τα είδη των προβλημάτων επιβλεπόμενης μά-
θησης μιας και το ερευνητικό ερώτημα της εργασίας μας θεμελιώνεται στη λογική των συγκεκριμένων
προβλημάτων.

2.3.1 Επιβλεπόμενα Προβλήματα Μάθησης

Τα προβλήματα πλήρους επίβλεψης αποτελούν τον πλέον διαδεδομένο τύπο προβλήματος μηχα-
νικής μάθησης. Όπως είδαμε στην παράγραφο 2.2 όπου ορίσαμε την κλασική δομή ενός προβλήματος
μάθησης, ο στόχος ενός προβλήματος μάθησης είναι η εκμάθηση μιας απεικόνισης f από τα στοιχεία
εισόδου του x χώρου δειγμάτων, στα στοιχεία εξόδου y του χώρου ετικετών. Το κριτήριο με βάση
το οποίο κατηγοριοποιούνται τα προβλήματα επιβλεπόμενης μάθησης στις υποκατηγορίες τους είναι
το είδος των τιμών που μπορεί να λάβει το σύνολο του χώρου ετικετών Y . Έτσι, αν τα στοιχεία του
συνόλου ετικετών παίρνουν διακριτές τιμές, δηλαδή y 2 f1; ::::; Cg , τότε μιλάμε για ένα πρόβλημα
ταξινόμησης των δειγμάτων x σε C κλάσεις. Ωστόσο, αν τα στοιχεία του συνόλου εξόδου δύνανται
να λάβουν τιμές από ένα συνεχές σύνολο για παράδειγμα y = < τότε επιλύουμε ένα πρόβλημα πα-
λινδρόμησης.

Ο διαχωρισμός στις δύο αυτές κατηγορίες μπορεί εύκολα να εξηγηθεί μέσω ενός παραδείγματος
πρόβλεψης της θερμοκρασίας, όπως αυτό παρουσιάζεται στο Σχήμα 3 . Στη περίπτωση του προβλή-
ματος παλινδρόμησης καλούμαστε να προβλέψουμε την ακριβή τιμή που μπορεί να λάβει η αυριανή
θερμοκρασία σε ένα συνεχές διάστημα τιμών από -60 έως 230 βαθμούς OF. Από την άλλη, στην
περίπτωση του προβλήματος ταξινόμησης, έχουμε χωρίσει το συνεχές διάστημα πιθανών τιμών της
θερμοκρασίας σε δύο κλάσεις, δύο σύνολα τιμών δηλαδή με ετικέτες COLD, HOT και καλούμαστε
να προβλέψουμε αν αύριο θα έχουμε κρύα ή ζεστή μέρα.

Σχήμα 3: Πρόβλεψη της Θερμοκρασίας με Παλινδρόμηση και Ταξινόμηση1

1 https://towardsdatascience.com/regression-or-classification-linear-or-logistic-f093e8757b9c
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Το Πρόβλημα της Ταξινόμησης

Όπως ήδη αναφέραμε στη παράγραφο 2.3.1, ένα πρόβλημα ταξινόμησης έχει στόχο την εκμάθηση
μιας απεικόνισης f από τον χώρο δειγμάτων εισόδου x στον χώρο ετικετών y όπου y 2 f1; ::::; Cg
με το C να αποτελεί τον αριθμό των κλάσεων του προβλήματος [10]. Ανάλογα με το πλήθος των
κλάσεων ενός προβλήματος ταξινόμησης παρατηρούνται οι εξής διαχωρισμοί :

1. Αν C = 2 τότε μιλάμε για πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης (binary classification) και συχνά
αναθέτουμε τιμές στο με βάση τον κανόνα y 2 f0; 1g.

2. Αν C > 2 τότε αντιμετωπίζουμε πρόβλημα ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων (multiclass
classification).

3. Στη περίπτωση που οι ετικέτες των κλάσεων δεν είναι αμοιβαίως αποκλειόμενες, αν δηλαδή
ένα δείγμα εισόδου μπορεί να κατηγοριοποιηθεί ταυτόχρονα με παραπάνω από μία ετικέτα,
τότε μιλάμε για ένα πρόβλημα ταξινόμησης πολλαπλών ετικετών (multi-label classification)
και το μοντέλο πρόβλεψης ονομάζεται μοντέλο πολλαπλών εξόδων (multiple output model).

Θα αναφερθούμε λίγο παραπάνω στη διαφορά μεταξύ των προβλημάτων της ταξινόμησης πολ-
λαπλών κλάσεων και της ταξινόμησης πολλαπλών ετικετών και θα την εξηγήσουμε στο παράδειγμα
που ακολουθεί.

ɇŬɝɘɜɧɛɖůɖ ɄɞɚɚŬˊɚɩɜ ȾɚɎůŮɤɜ

Ως παράδειγμα ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων μπορεί να θεωρηθεί η διαδικασία κατηγοριο-
ποίησης εικόνων από ζώα σε 3 κλάσεις. Στο προκείμενο, σκοπός μας είναι να εξετάσουμε με ποια
πιθανότητα αντιστοιχίζεται η εικόνα εισόδου στις κλάσεις ΓΑΤΑ, ΣΚΥΛΟΣ ή ΠΑΝΤΑ όπως φαίνεται
στο Σχήμα 4 :

Σχήμα 4: Ταξινόμηση Πολλαπλών Κλάσεων.
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