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Περίληψη

Ο τομέας της βαθιάς μηχανικής μάθησης παρουσιάζει ιδιαίτερη άνθηση στο πλαίσιο

μιας πληθώρας διαφορετικών εφαρμογών, όπως είναι η κατηγοριοποίηση εικόνων. Για

την κατασκευή καλύτερων προβλεπτικών μοντέλων έχει μια αναπτυχθεί μια πληθώρα

πολύπλοκων αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων. Ωστόσο, η πολυπλοκότητα ενός

δικτύου δεν επαρκεί από μόνη της για την δημιουργία μοντέλων υψηλής ακρίβειας, η

οποία συνδέεται άμεσα με την ποιότητα και τον σειρά πρόσβασης στα δεδομένα κατά

τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Συνήθως, για την αύξηση της ακρίβειας ενός μοντέλου,

κάθε βήμα της εκπαίδευσης πραγματοποιείται με τη χρήση τυχαίου υποσυνόλου των

δεδομένων αντί σειριακά. Στη συγκεκριμένη εργασία εξετάζονται τεχνικές για την

αξιοποίηση της πληροφορίας που παρέχει η κατανομή των δεδομένων, ώστε να ω-

φεληθεί η διαδικασία της εκπαίδευσης. Αρχικά, γίνεται μελέτη για τον καθορισμό

της σειράς πρόσβασης στα δεδομένα σύμφωνα με την στατιστική κατανομή που τα

παράγει βελτιώνοντας έτσι τις μετρικές αξιολόγησης έως και 4.58%, χωρίς ιδιαίτε-

ρη χρονική επιβάρυνση. Επιπλέον, εξετάζεται πως μπορεί να αξιοποιηθεί η κατανομή

των δεδομένων, ώστε η εκπαίδευση να πραγματοποιηθεί σε συγκεκριμένο υποσύνολο

του συνόλου εκπαίδευσης. Επιτυγχάνεται έτσι η δημιουργία προβλεπτικών μοντέλων

αντίστοιχης εκπαίδευσης σε περίπου 1.2X λιγότερο χρόνο.

Λέξεις - Κλειδιά: βαθιά μηχανική μάθηση, κατανομές δεδομένων, κατηγοριο-

ποίηση εικόνας, ομαδοποίηση, δειγματοληψία



Abstract

Deep learning is particularly flourishing in a context of different applications, such
as image classification. In order to train better predictive models a plethora of
complex neural networks architectures has been developed. However, network’s
complexity alone is not sufficient for the creation of high-precision models, which
is directly linked to the quality and the data access pattern during training. A
common practise to increase the accuracy of a model is to use a random batch
of the data during the training instead of accessing them in a serial manner. In
this diploma thesis, we examine the use of data distribution related techniques
which will benefit the training process. Initially, we experiment with defining data
access pattern according to their statistical distribution and produce validation
metrics by up to 4.58%, without a significant time overhead. In addition, how data
distribution can be utilized to perform the training process on a specific subset of
the training set. Thus, we achieve the creation of equivalent predictive models in
1.2X times less time.

Keywords: deep learning, data distribution, image classification, clustering,
sampling
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Κίνητρο της εργασίας

Τα τελευταία χρόνια ο τομέας της βαθιάς μηχανικής μάθησης έχει αποτελέσει

ένα πολύ σημαντικό χαρακτηριστικό μίας πληθώρας εφαρμογών, όπως είναι η κατη-

γοριοποίηση εικόνων [1] και η αναγνώριση φωνής [2]. Τέτοιες εφαρμογές απαιτούν

διαχείριση μία πληθώρας δεδομένων για να κατασκευαστούν μοντέλα νευρωνικών δι-

κτύων τα οποία θα μπορούν να υποστηρίξουν επαρκώς την πληροφορία που κρύβεται

πίσω από τα δεδομένα. Για παράδειγμα, το 2015, η Microsoft πρότεινε την αρχιτε-

κτονική ResNet που αποτελείται από 152 επίπεδα και εκατομμύρια παραμέτρων για να

ελαχιστοποίησει το σφάλμα πρόβλεψης στο σύνολο ImageNet [3].
Ωστόσο, η ανάπτυξη πολύπλοκων αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων δεν ε-

ίναι αρκετή για την δημιουργία ενός αποτελεσματικού και ακριβούς προβλεπτικού

μοντέλου. Ισχυρό ρόλο στην ποιότητα των προβλέψεων ενός μοντέλου παίζουν τα

δεδομένα εκπαίδευσης. Η ποιότητα των δεδομένων εκπαίδευσης, είτε απο άποψη ποι-

κιλίας είτε από άποψη αντιπροσωπευτικότητας του χώρου όπου περιγράφουν, έχει

σημαντικό αντίκτυπο στο μοντέλο το οποίο θα προκύψει από την διαδικασία εκμάθη-

σης [4]. ΄Ενα ακόμα σύνηθες πρόβλημα είναι το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης να

μην έχει ομοιόμορφη κατανομή ως προς τις ετικέτες κατηγοριοποίησης, με αποτέλε-

σμα να προκύπτουν μοντέλα τα οποία είναι προκατειλημμένα ως προς την πρόβλεψη

συγκεκριμένης κατηγορίας [5].

Για να αντιμετωπιστούν πιθανά προβλήματα που υπεισέρχονται στην εκπαίδευση

από τα δεδομένα, μία συνήθης τακτική είναι η χρήση μηχανισμού που ανακατεύει τα

δεδομένα, πριν την εξαγωγή κάθε ενός υποσυνόλου που χρησιμοποιηθεί στο επόμενο

βήμα της εκπαίδευσης. Η διαδικασία αυτή προσομοιώνει τη διαδικασία μίας τυχαίας

δειγματοληψίας πάνω στα δεδομένα και είναι πιθανότερο έτσι να προκύψει ένα αντι-

προσωπευτικό υποσύνολο των δεδομένων. Κατά αυτό τον τρόπο το μοντέλο σε κάθε

βήμα εκπαίδευεται λαμβάνοντας υπόψιν μεγαλύτερο ποσοστό της ποικιλίας των δε-

δομένων. Γενικα, έχει παρατηρηθεί ότι η χρήση τυχαίου δείγματος σε κάθε βήμα

της εκπαίδευσης, μπορεί να επιταγχύνει τη διαδικασία σύγκλισης της εκπαίδευσης του
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νευρωνικού δικτύου [6].

Εικόνα 1.1: Παράδειγμα κόστους αξιολόγησης κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-10 με σειριακή και τυχαία πρόσβαση στα δεδομένα.

Στην Εικόνα 1.1 δίνεται το αποτέλεσμα της συνάρτησης κόστους για το σύνο-

λο αξιολόγησης κατά την εκπαίδευση ενός δικτύου της αρχιτεκτονικής ResNet-10
πάνω στο σύνολο δεδομένων CIFAR-10,είτε πραγματοποιώντας τυχαία είτε σειριακή

πρόσβαση στα δεδομένα κατά τη διάρκεια της διαδικασίας. ΄Οπως είναι φανερό, η εκπα-

ίδευση με την τυχαία δειγματοληψία μπορεί να βοηθήσει στην καλύτερη γενίκευση του

μοντέλου, αφού παρατηρείται περαιτέρω μείωση της τιμής της συνάρτησης κόστους.

Με αφορμή το γεγονός ότι η τυχαία πρόσβαση στα δεδομένα επηρέαζει την ποι-

ότητα του τελικού μοντέλου, γεννάται το ερώτημα εάν μία συστηματική μελέτη της

κατανομής των δεδομένων πριν την εκπαίδευση θα ήταν αξιοποίησιμη για την εκπα-

ίδευση του δικτύου. Στόχος της συγκεκριμένης διπλωματικής εργασίας είναι η μελέτη

και αξιοποίηση της κατανομής των δεδομένων εκπαίδευσης για τον καθορίσμο της

σειράς πρόσβασης στα δεδομένα αυτά κατά την εκπαίδευση, επιτυγχάνοντας την κατα-

σκευή ενός ακόμα πιο αποδοτικού μοντέλου. Παράλληλα, γίνεται μελέτη του τρόπου

αξιοποίησης της πληροφορίας σχετικά με την κατανομή, ώστε να μπορεί να μειώθει

το μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης, εάν είναι εφικτό. Επιδιώκεται κατά αυτό τον

τρόπο η κατασκευή ισοδύναμου μοντέλου, αλλά σε λιγότερο χρόνο.
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1.2 Δομή της εργασίας

Η συγκεκριμένη διπλωματική εργασία διαρθρώνεται ως εξής:

• Στο Κεφάλαιο 2 γίνεται μία βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά με έννοιες

βελτιστοποίησης στην μηχανική μάθηση.

• Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται βασικές έννοιες που αφορούν τα νευρωνικά

δίκτυα.

• Στο Κεφάλαιο 4 δίνονται απαραίτητες έννοιες σχετικά με κατανομές δεδο-

μένων, που θα χρησιμοποιηθούν εκτενώς στα πλαίσια της εργασίας.

• ΣτοΚεφάλαιο 5 παρουσιάζονται οι τεχνικές που θα μελετηθούν στα πλαίσια

της παρούσας διπλωματικής εργασίας.

• Στο Κεφάλαιο 6 γίνεται μία εκτενής πειραματική ανάλυση των τεχνικών που

προτείνονται και παρατίθεται εκτενής σχολιασμός των αποτελεσμάτων.

• Στο Κεφάλαιο 7 συνοψίζονται οι τεχνικές και τα αποτελέσματα τους, καθώς

γίνεται και αναφορά σε πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας εργασίας.
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Κεφάλαιο 2

Βελτιστοποίηση στη Μηχανική

Μάθηση

Στον παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται ορισμένες βασικές βιβλιογραφικές έννοιες

σχετικά με τα προβλήματα ελαχιστοποίησης και τους τρόπους επίλυσης τους. Οι

έννοιες αυτές είναι απαραίτητες για την πλήρη κατανόηση επόμενων εννοιών που θα

παρατεθούν, όπως στην εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων.

2.1 Γενικά περί Προβλημάτων Ελαχιστοπο-

ίησης

Η έννοια της βελτιστοποίησης αφορά στην εύρεση της βέλτιστης τιμής, σύμφωνα

με κάποιο κριτήριο, για την επίλυση ενός μαθηματικού προβλήματος. Τέτοιου είδους

προβλήματα εμφανίζονται σε μία πληθώρα πεδίων [7, 8]. ΄Ενα οποιοδήποτε πρόβλημα

μηχανικής ή βαθιάς μηχανικής μάθησης μπορεί να οριστεί ως ένα πρόβλημα ελαχιστο-

ποίησης και σε αυτό το πλαίσιο αφορά η ανάλυση των προβλήματων βελτιστοποίησης

στην παρούσα εργασία. Η βελτιστοποίηση συνήθως αφορά στην ελαχιστοποίηση μίας

συνάρτησης, που ονομάζεται συνάρτηση κόστους, κάτω από κάποιες συνθήκες. ΄Ενας

μαθηματικός ορισμός ενός προβλήματος βελτιστοποίησης δίνεται στον Ορισμό 1 [9].

Ορισμός 1 (Πρόβλημα Βελτιστοποίησης) ΄Εστω f : Rn −→ R μια συνάρ-
τηση ορισμένη στην περιοχή F ⊆ S, όπου S κάποιος χώρος αναζήτησης που είναι υ-
ποσύνολο του Rn. Ως πρόβλημα βελτιστοποίησης P ορίζουμε την εύρεση ενός ~x0 ∈ F
τέτοιο ώστε

f( ~x0) = min
x∈F

f(~x)

Αν το σύνολο F δεν ταυτίζεται με το Rn τότε το πρόβλημα λύνεται κάτω από τους

περιορισμούς που εισάγει η καμπύλη F . Τα προβλήματα βελτιστοποίησης διακρίνονται
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σε δύο κατηγορίες, τα κυρτά και τα μη κυρτά. Ως κυρτά ορίζουμε τα προβλήματα

βελτιστοποίησης σύμφωνα με τον Ορισμό 2. Οποιοδήποτε πρόβλημα βελτιστοποίησης

δεν υπάγεται στον ορισμό αυτόν θεωρείται μη κυρτό πρόβλημα βελτιστοποίησης.

Ορισμός 2 (Κυρτό Πρόβλημα Βελτιστοποίησης) ΄Εστω P ένα πρόβλημα
βελτιστοποίησης για την ελαχιστοποίηση μιας συνάρτησης Rn −→ R στην περιοχή
F ∈ Rn. Το πρόβλημα βελτιστοποίησης είναι κυρτό αν και μόνο αν το σύνολο F είναι
κυρτό και η συνάρτηση F είναι κυρτή.

(αʹ) Κυρτή συνάρτηση (βʹ) Μη κυρτή συνάρτηση

Εικόνα 2.1: Παραδείγματα κυρτής και μη κυρτής συνάρτησης.

Στην Εικόνα 2.1 δίνεται ένα παράδειγμα από μία κυρτή (2.1αʹ) και μία μη κυρτή

συνάρτηση (2.1βʹ) αντιστοίχως. ΄Οπως φανερώνεται και από την εικόνα, οι κυρτές

συναρτήσεις έχουν ένα μοναδικό ολικό σημείο ελαχιστοποίησης, ενώ οι μη κυρτές

έχουν τόσο τοπικά όσο και ολικά ελάχιστα. Στην συνέχεια, θα ασχοληθούμε με

προβλήματα ελαχιστοποίησης τα οποία αφορούν την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων.

Τα προβλήματα που αφορούν ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους στην περίπτω-

ση της βαθιάς μηχανικής μάθησης είναι μη κυρτά προβλήματα βελτιστοποίησης [10],

σε αντίθεση με τα απλά προβλήματα μηχανικής μάθησης που είναι κυρτά προβλήματα

βελτιστοποίησης.
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2.2 Ο αλγόριθμος Καθόδου Κλίσεων (Gra-
dient Descent)

Ο αλγόριθμος καθόδου κλίσεων (Gradient Descent / GD) [11] είναι ένας από

τους δημοφιλέστερους και πιο σημαντικούς αλγορίθμους στην περίπτωση της επίλυ-

σης προβλημάτων βελτιστοποίησης. Πρόκειται για έναν τρόπο ελαχιστοποίησης της

αντικειμενικής συνάρτησης ενός προβλήματος βελτιστοποίησης ενημερώνοντας την

μεταβλητή ελαχιστοποίησης χρησιμοποιώντας το αντίθετο της κλίσης της αντικειμε-

νικής συνάρτησης ως προς την πολυδιάστατη μεταβλητή ελαχιστοποίησης. Επιπλέον,

πρόκειται για έναν πρώτης τάξης επαναληπτικό αλγόριθμο. Αξίζει να αναφερθεί ότι

ο αλγόριθμος αυτός συγκλίνει σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Επομένως, σε κυρτές

συνάρτησης εξασφαλίζεται η ελαχιστοποίηση τους, ενώ στις μη κυρτές συναρτήσεις

εξασφαλίζεται η σύγκλιση σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Το μέγεθος του βήματος με το

οποίο κατευθυνόμαστε προς το σημείο ελαχιστοποίησης της συνάρτησης καθορίζεται

από τον ρυθμό μάθησης (learning rate - η). Ο αλγόριθμος εξελίσσεται σύμφωνα με

την εξίσωση 2.1.

~xn+1 = ~xn + η · ∇ ~xnf(xn) (2.1)

(αʹ) Κυρτή συνάρτηση (βʹ) Μη κυρτή συνάρτηση

Εικόνα 2.2: Εφαρμογή Gradient Descent στις συναρτήσεις της Εικόνας 2.1

΄Ενα παράδειγμα εφαρμογής του αλγορίθμου Gradient Descent δίνεται στην ει-

κόνα 2.2, στις συναρτήσεις της Εικόνας 2.1. ΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, στην

περίπτωση της κυρτής συνάρτησης ο αλγόριθμος συγκλίνει επαναληπτικά στο ολικό

ελάχιστο της συνάρτησης, ενώ στην περίπτωση της μη κυρτής συνάρτησης συγκλίνει

στο τοπικό ελάχιστο αυτής.
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(αʹ) Μεγάλος Ρυθμός Μάθησης (βʹ) Μικρός Ρυθμός Μάθησης

Εικόνα 2.3: Επίδραση του μεγέθους του ρυθμού μάθησης

Είναι πολύ σημαντικό να αναφερθεί ότι ο ρυθμός μάθησης παίζει σημαντικό ρόλο

στην εξέλιξη του επαναληπτικού αλγορίθμου. Στην Εικόνα 2.3 [12] βλέπουμε την

εφαρμογή του αλγορίθμου καθόδου κλίσεων για μεγάλο 2.3αʹ και μικρό 2.3βʹ ρυθ-

μό μάθησης. Γίνεται φανερό ότι η χρήση ενός μεγάλου ρυθμού μάθησης οδηγεί στο

μετακινούμαστε εκατέρωθεν από το ελάχιστο. Παρότι θεωρητικά γίνεται μετακίνη-

ση πιο γρήγορα προς το σημείο βελτιστοποίησης, το σημαντικά μεγάλο μέγεθος των

βημάτων, οδηγεί σε μετακίνηση πιο μακριά από αυτό με αποτέλεσμα τελικά την καθυ-

στέρηση της σύγκλισης στο επιθυμητό σημείο. Επιπλέον, η χρήση υπερβολικά μικρού

ρυθμού μάθησης έχει τα ίδια αποτελέσματα, καθώς το βήμα είναι τόσο μικρό που αργεί

η προσέγγιση του σημείου βελτιστοποίησης. Για τους παραπάνω λόγους είναι σημα-

ντικός ο σωστός προσδιορισμός του ρυθμού μάθησης ώστε να μπορεί να προσεγγιστεί

το σημείο βελτιστοποίησης με ικανοποιητική ταχύτητα.

2.3 Εφαρμογή Gradient Descent στην επίλυ-
ση προβλημάτων κατηγοριοποίησης με

χρήση τεχνικών Μηχανικής Μάθησης.

΄Εστω ένα σύνολο k δεδομένων ~xi ∈ Rn και το αντίστοιχο σύνολο ετικετών κα-

τηγοριοποίησης yi ∈ N, όπου i ∈ {1, 2, ..., k}. Εάν ỹ = m(~x, ~w) είναι ένα μοντέλο

μηχανικής μάθησης, όπου ~x το δεδομένο εισόδου, ~w το σύνολο των παραμέτρων του

και ỹ η έξοδος - πρόβλεψη του μοντέλου και ορίσουμε μια συνάρτηση κόστους ως

προς την πρόβλεψη του μοντέλου έναντι στις πραγματικές ετικέτες του μοντέλου, το

πρόβλημα εύρεσης του βέλτιστου μοντέλου, ανάγεται σε ένα πρόβλημα ελαχιστοπο-

ίησης της συνάρτησης κόστους ως προς την εύρεση των κατάλληλων παραμέτρων ~w.

Συμβολίζοντας την συνάρτηση κόστους ως L(y; ỹ) (ή L( ~wi; ~xj , yj)), ο αλγόριθμος 1

δείχνει την εφαρμογή της μεθόδου Gradient Descent στην εκπαίδευση ενός μοντέλου

μηχανικής μάθησης. Κάθε μία από τις επαναλήψεις πάνω στο σύνολο δεδομένων που

θα πραγματοποίησει ο αλγόριθμος μέχρι να συγκλίνει
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Αλγόριθμος 1 Εφαρμογή Gradient Descent στην εκπαίδευση μοντέλων Μη-
χανικής Μάθησης σε προβλήματα κατηγοριοποίησης.

1: procedure GradientDescent(S, η,m, L, epochs)
2: . Εφαρμογή GD στο σύνολο δεδομένων S = {( ~x1, y1), ..., ( ~xk, yk)}
3: . L : συνάρτηση κόστους
4: Αρχικοποίηση ~w0 γύρω από το 0

5: i← 0
6: while i < epochs do
7: for ~xj, yj ∈ S do
8: ỹj = m( ~wi, ~xj)
9: end for

10: ~wi+1 = ~wi − η
k
·
∑k

j=1∇ ~wi
L(yj; ỹj)

11: i← i+ 1
12: end while
13: return m
14: end procedure

(αʹ) Βηματική Μείωση ανά 5 εποχές (βʹ) Εκθετική Μείωση ανά εποχή

Εικόνα 2.4: Συνήθη Προγράμματα Μείωσης Ρυθμού Μάθησης

Η εφαρμογή του αλγορίθμου 1 οδηγεί στην εξερεύνηση της επιφάνειας του χώρου

και στην μετακίνηση των παραμέτρων του μοντέλου προς τέτοια κατεύθυνση ώστε να

ελαχιστοποιείται η συνάρτηση κόστους των πραγματικών κατηγοριών και των προ-

βλέψεων του μοντέλου. Αξίζει να αναφερθεί ότι συνηθίζεται ο ρυθμός μάθησης να

μεταβάλλεται κατά την εξέλιξη της εκπαίδευσης ανάλογα με την εποχή εκπαίδευσης

στην οποία βρισκόμαστε [13–15]. Ενδεικτικά, οι πιο συνηθισμένες μεταβολές [16] του

ρυθμού μάθησης κατά την εκπαίδευση παρουσιάζονται στην Εικόνα 2.4. Καθώς σε

κάθε επανάληψη ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί ολόκληρο το σύνολο δεδομένων, δεν ε-

ίναι αποδοτικός, ωστόσο πάνω σε αυτόν στηρίζονται όλοι οι σύγχρονοι αλγόριθμοι

βελτιστοποίησης που χρησιμοποιούνται στον τομέα της μηχανικής μάθησης.
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2.4 Παραλλαγές του αλγορίθμου καθόδου

κλίσεων

Είτε για λόγους ταχύτητας είτε για λόγους ποιότητας του αλγορίθμου έχουν ανα-

πτυχθεί μια πληθώρα παραλλαγών του αλγορίθμου καθόδου κλίσεων. Στην παρούσα

ενότητα γίνεται μια βιβλιογραφική ανασκόπηση μεθόδων βελτιστοποίησης που αποτε-

λούν παραλλαγές του αλγορίθμου καθόδου κλίσεων και χρησιμοποιούνται στο πειρα-

ματικό μέρος της εργασίας. Η ανασκόπηση των αλγόριθμων θα γίνει ως προς την

εφαρμογή τους σε προβλήματα μάθησης σύμφωνα με όσα αναφέρθηκαν στην ενότητα

2.3.

2.4.1 Ο Στοχαστικός Αλγορίθμος Καθόδου Κλίσε-

ων (SGD)
΄Οπως αναφέρθηκε στην ενότητα 2.3, ο βασικός αλγόριθμος κλίσεων χρησιμοποιεί

σε κάθε μία επανάληψη όλο το σύνολο δεδομένων. Η πιο βασική παραλλαγή του

αλγορίθμου είναι ο Στοχαστικός Αλγόριθμος Καθόδου Κλίσεων (Stochastic Gradient
Descent / SGD) [11]. Η παραλλαγή αυτή αντί σε κάθε βήμα της επαναληπτικής

διαδικασίας χρησιμοποιεί μόνο ένα τυχαίο επιλεγμένο δεδομένο εκπαίδευσης από το

σύνολο δεδομένων σε κάθε βήμα. Στην περίπτωση αυτή το βήμα 10 του αλγορίθμου 1

γράφεται σύμφωνα με την εξίσωση 2.2 για κάποιο τυχαία επιλέγμενο σημείο (~xi, yi)
στην i-οστή επαναλήψη της στοχαστικής μεθόδου.

~wi+1 = ~wi − η · ∇ ~wi
L( ~wi; ~xj , yj) (2.2)

Καθώς ο SGD χρησιμοποιεί μόνο ένα σημείο σε κάθε βήμα του είναι σημαντικό να

αναφερθεί ότι κάθε βήμα εκπαίδευσης πραγματοποιείται πολύ πιο γρήγορα σε σχέση με

τον κλασσικό αλγόριθμο καθόδου κλίσεων και μπορεί να εφαρμοστεί για να εκπαιδευ-

τούν μοντέλα από ροές δεδομένων. Ωστόσο, η συγκεκριμένη παραλλαγή, λόγω των

συχνών ενημερώσεων των βαρών του μοντέλου, εισάγει μεγάλη διασπορά στις τιμές

της αντικειμενικής συνάρτησης κόστους L. Γενικά, χωρίς την κατάλληλη τιμή του

ρυθμού μάθησης υπάρχει πιθανότητα σύγκλισης της στοχαστικής έκδοσης σε διαφο-

ρετικό τοπικό ελάχιστο από τον κλασσικό αλγόριθμο. Ωστόσο, μειώνοντας σταδιακά

τον ρυθμό μάθησης ο SGD θα συγκλίνει με παρόμοιο τρόπο με τον κλασσικό.

(αʹ) Εφαρμογή GD (βʹ) Εφαρμογή SGD

Εικόνα 2.5: Παραδείγμα Ισοϋψών Καμπυλών Συνάρτησης Κόστους με εφαρμο-

γή του Gradient Descent και του Stochastic Gradient Descent
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Για την καλύτερη κατανόηση της διασποράς που εισάγει ο SGD στη κατεύθυν-

ση προς το ελάχιστο, στην Εικόνα 2.5 [17] δίνονται ένα παράδειγμα από ισοϋψείς

καμπύλες μίας συνάρτησης κόστους της οποίας το ελάχιστο αναζητείται μέσω του

κλασσικού αλγορίθμου κλίσεων (2.5αʹ) και του SGD (2.5βʹ). Η Εικόνα 2.5αʹ εκφράζει

ότι η συνάρτηση κόστους κατευθύνεται απευθείας προς το σημείο ελαχιστοποίησης

της μέσω του κλασσικού αλγορίθμου κλίσεων, ενώ στην Εικόνα 2.5βʹ γίνεται φανερό

ότι η χρήση του SGD κατευθύνει την συνάρτηση κόστους με μία σειρά από παλινδρο-

μικά βήματα γύρω από την ευθεία που ορίζει το αρχικό σημείο των παραμέτρων με τις

παραμέτρους που ελαχιστοποιούν την συνάρτηση κόστους.

2.4.2 Ο Στοχαστικός Αλγορίθμος Καθόδου Κλίσε-

ων με χρήση μικρο-ομάδων (Mini-Batch SGD)
Ο στοχαστικός αλγόριθμος καθόδου κλίσεων με χρήση μικρό-ομάδων (Mini-

Batch Stochastic Gradient Descent / Mini-batch SGD) [18] αποτελεί μία μέθοδο

που συνδυάζει τα στοιχεία της βασικής μεθόδου και της στοχαστικής μεθόδου που

περιγράφηκε στην ενότητα 2.4.1. Η μέθοδος δεν χρησιμοποιεί ούτε μία μεμονωμένη

εγγραφή, αλλά ούτε και ολόκληρο το σύνολο δεδομένων. Χρησιμοποιεί ένα υποσύνολο

τυχαία επιλεγμένων εγγραφών, το πλήθος στοιχείων του οποίου ονομάζεται μέγεθος

της μικρο-ομάδας (Mini-Batch Size B). Με αυτή την τροποποίηση, η γραμμή 10 του

αλγορίθμου 1 γράφεται σύμφωνα με την εξίσωση 2.3

~wi+1 = ~wi −
η

B
·
B∑
j=1

∇ ~wi
L( ~wi; ~xj , yj) (2.3)

Εικόνα 2.6: Ισοϋψείς Καμπύλη Συνάρτησης Κόστους και συγκριση του Mini-
Batch SGD, με SGD και GD

Η συγκεκριμένη μέθοδος είναι πιο γρήγορη από τον κλασσικό αλγόριθμο κλίσεων,

ενώ παράλληλα επιτυγχάνει να μειώνει τη διασπορά που εισάγει η ταχύτερη στοχαστική

μέθοδος της ενότητας 2.4.1. Για καλύτερη κατανόηση, στην Εικόνα 2.6 [19], δίνεται

ένα παράδειγμα ισοϋψούς καμπύλης μιας συνάρτησης κόστους στην οποία εφαρμόζεται
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ο αλγόριθμος κλίσεων και οι δύο παραλλαγές του που έχουν αναφερθεί μέχρι στιγμής.

Η εικόνα επιβεβαιώνει την μειωμένη διασπορά αυτής της μεθόδου καθώς υπάρχουν

λιγότερες αλλαγές κατεύθυνσης μέχρι το σημείο ελαχιστοποίησης σε σχέση με την

απλή στοχαστική μέθοδο.

Τυπικά μεγέθη μικρο-ομάδας κυμαίνονται από 32 έως 1024 ανάλογα με τον αλ-

γόριθμο μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιείται. Η συγκεκριμένη μέθοδος έχει οδη-

γήσει στην κατασκευή πολλών άλλων παραλλαγών, οι οποίες είναι ιδιαίτερα χρήσιμες

στην εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων. Μία από αυτές παρουσιάζεται στην επόμενη

ενότητα.

2.4.3 Ο Ορμητικός Βελτιστοποιητής

Ο ορμητικός βελτιστοποιητής (Momentum Optimizer) [20, 21] είναι μία επιταχυ-

νόμενη παραλλαγή του Mini-Batch SGD . Για την επιτάχυνση της τεχνικής συμπερι-

λαμβάνεται στην ενημέρωση το διάνυσμα της ταχύτητας της κλήσης. Θεωρώντας των

συντελεστή επιτάχυνσης µ, που εκφράζει το πόσο επιταχύνεται η διαδικασία, και ~vi
το διάνυσμα της ταχύτητας στην i-οστή επανάληψη του αλγορίθμου, η εξίσωση 2.3

αντικαθίσταται με το σύνολο των εξισώσεων 2.4 και 2.5.

~vi+1 = µ · ~vi −
η

B
·
B∑
j=1

∇ ~wi
L( ~wi; ~xj , yj) (2.4)

~wi+1 = ~wi + ~vi+1 (2.5)

Μία συνηθισμένη τιμή για τον συντελεστή επιτάχυνσης είναι το 0.9. Η επιτάχυνση

που προσφέρει αυτή η παραλλαγή οφείλεται στη χρήση της ταχύτητας. Εάν η κλίση

στο τρέχον βήμα του αλγορίθμου δεν έχει αλλάξει κατεύθυνση, τότε το διάνυσμα της

ταχύτητας επιταχύνει το συνολικό βήμα. Αντίθετα, όταν προκύπτει αλλαγή κατεύθυν-

σης, τότε το διάνυσμα της ταχύτητας μειώνει το βήμα μετακίνησης των παραμέτρων.

΄Ετσι, είναι δυνατό να αποφεύγονται φαινόμενα ταλάντωσης που εισάγονται από τις

στοχαστικές μεθόδους και να εξασφαλιστεί ταχύτερη σύγκλιση προς τις παραμέτρους

βελτιστοποίησης.

Εκτός από τον ορμητικό βελτιστοποιητή, ένα ευρύ σύνολο άλλων παραλλαγών

του Mini-Batch SGD έχουν αναπτυχθεί για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων,

οι οποίες όμως δεν θα επεξηγηθούν στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργα-

σίας. Ενδεικτικά, αναφέρονται η τεχνική επιταχυνόμενου διανύσματος κλίσης του

Nesterov [22], η τεχνική προσαρμοσμένου διανύσματος κλίσης (Adagrad) [23] και η
τεχνική εκτίμησης προσαρμοσμένης στιγμής (Adam) [24].
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνικά Δίκτυα

Στην συγκεκριμένη ενότητα γίνεται μια βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά με

τα νευρωνικά δίκτυα. Αρχικά θα σχολιαστούν επαρκώς τα τροφοδοτικά νευρωνικά

δίκτυα, τα οποία αποτελούν την βάση για συγκεκριμένα είδη δικτύων και θα παρου-

σιαστεί τόσο ο τρόπος λειτουργίας όσο και ο τρόπος εκπαίδευσης τους, συνοδευόμενοι

με τις απαραίτητες μαθηματικές έννοιες. Στη συνέχεια, θα γίνει μια μια συνοπτική

ανασκόπηση της κατηγορίας των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, στα οποία προ-

σανατολίζεται το πειραματικό μέρος της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Σημειώνε-

ται ότι καθώς θα χρησιμοποιηθούν εφαρμογές από τον τομέα της κατηγοριοποίησης,

στην συνέχεια του παρόντος κεφαλαίου θα εξηγηθούν οι έννοιες προσαρμοσμένες σε

τέτοιου τύπου προβλήματα.

3.1 Γενικά περί Τροφοδοτικών Νευρωνικών

Δικτύών

Οι μέθοδοι βαθιάς μηχανικής μάθησης αποσκοπούν σε μια διαδικάσια εκμάθησης

ιεραρχικών χαρακτηριστικών [25]. Πιο συγκεκριμένα, τα χαρακτηριστικά των υψη-

λότερων επιπέδων σχηματίζονται από την σύνθεση χαρακτηριστικών στα χαμηλότερα

επίπεδα. ΄Ετσι, η αλληλουχία πολλών επιπέδων που αποτελούνται από κρυφές μετα-

βλητές αξιοποιείται από βαθιές αρχιτεκτονικές εκμάθησης, ιδιαίτερα σε προβλήματα

επιβλεπόμενης μάθησης. Τα πολυεπίπεδα τροφοδοτικά νευρωνικά δίκτυα αποτελούν

το πιο δημοφιλές γενικό μοντέλο στον τομέα της βαθιάς μηχανικής μάθησης. Τα

δίκτυα αυτά προσομοιώνουν την λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου, που είναι

οργανωμένος σε νευρώνες, για να επιλύσουν το ζητούμενο πρόβλημα επιβλεπόμενης

μάθησης [26]. Για να ακολουθήσουν αυτή την προσομοίωση τα δίκτυα οργανώνονται

σε μια σειρά από επίπεδα, καθένα από τα οποία διαρθρώνεται σε νευρώνες. Οι πληρο-

φορία μεταφέρεται ανάμεσα στα επίπεδα και όταν φτάσει στο τέλος δικτύου δίνει την

επιθυμητή απάντηση, δηλαδή τη ζητούμενη κατηγορία ενός αντικείμενου στο θέμα της

κατηγοριοποίησης.
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Εικόνα 3.1: Παραδείγμα ενός πολυεπίπεδου τροφοδοτικού νευρωνικού δικτύου.

΄Ενα τυπικό παράδειγμα πολυεπίπεδου τροφοδοτικού νευρωνικού δικτύου δίνεται

στην Εικόνα 3.1 [27]. Το δίκτυο αποτελείται από μια σειρά από επίπεδα, τα οποία

μεταφέρουν πληροφορία διαδοχικά το κάθε ένα στο επόμενο, μέσω των συνδέσεων

που υπάρχουν μεταξύ τους. ΄Ετσι η έξοδος του πρώτου επιπέδου αποτελεί είσοδο για

το δεύτερο με τη διαδικασία να συνεχίζει μέχρι το τελευταίο επίπεδο. Κάθε νευρώνας

του δικτύου είναι Τα επίπεδα ενός δικτύου διακρίνονται στις τρεις επόμενες βασικές

κατηγορίες:

• Επίπεδο Εισόδου: Το συγκεκριμένο επίπεδο χρησιμοποιείται για την είσοδο

ενός αντικειμένου προς κατηγοριοποίηση στο νευρωνικό δίκτυο. Κάθε ένας

νευρώνας του επιπέδου αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο χαρακτηριστικό του

αντικειμένου εισόδου.

• Κρυφά Επίπεδα: ΄Ενα τροφοδοτικό νευρωνικό δίκτυο μπορεί να αποτελείται

από ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα. Στο παράδειγμα της Εικόνας 3.1 το

δίκτυο αποτελείται από δύο κρυφά επίπεδα. Κάθε κρυφό επίπεδο εφαρμόζει ένα

μη γραμμικό μετασχηματισμό στην έξοδο του αμέσως προηγούμενου επιπέδου

και υπολογίζει μία συγκεκριμένη πιο περίπλοκη πληροφορία που υποδηλώνεται

από τον συνδυασμό των χαρακτηριστικών που παίρνει ως είσοδο.

• Επίπεδο Εξόδου: Το τελικό επίπεδο του δικτύου μετασχηματίζει τα δεδο-

μένα σε μία κατάλληλη μορφή ώστε να ταιριάζει η έξοδος του δικτύου με την

απάντηση του προβλήματος το οποίο προσπαθεί να επιλύσει το δίκτυο. Για πα-

ράδειγμα, στα προβλήματα κατηγοριοποίησης, η έξοδος αποτελεί μία πιθανότητα

για την ένταξη του αντικειμένου εισόδου σε κάθε κλάση κατηγοριοποίησης.
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Εικόνα 3.2: Το δομικό στοιχείο Perceptron

3.1.1 Δομικό στοιχείο: Αισθητήρας

Κάθε ένας νευρώνας ενός απλού τροφοδοτικού δικτύου μπορεί να μοντελοποιηθεί

ως ένα απλός Αισθητήρας (Perceptron) [28]. Η δομή ενός Perceptron παρουσιάζεται

στην Εικόνα 3.2. Συγκεκριμένα, αυτό το μοντέλο παίρνει ως είσοδο ένα σύνολο

από χαρακτηριστικά x1, x2, ..., xn και τους εφαρμόσει ένα γραμμικό μετασχηματισμό.

Στη συνέεια, η έξοδος του γραμμικού μετασχηματισμού περνάει από μια βηματική

συνάρτηση κατωφλίου, έστω θ, η οποία έχει έξοδο 0 ή 1. Η μαθηματική μοντελοποίηση

της δομής του Perceptron δίνεται στην εξίσωση 3.1

y =

{
1, if wT · x > θ
0, if wT · x ≤ θ (3.1)

΄Οπως αναφέρθηκε ήδη, κάθε νευρώνας ενός απλού δικτύου ακολουθεί την παρα-

πάνω μοντελοποίηση. Η διαφορά έχει να κάνει με την αντικατάσταση της βηματικής

συνάρτησης με άλλες καταλληλότερες ανάλογα με την επιθυμητή λειτουργία του κάθε

επίπεδου, οι οποίες ονομάζονται συναρτήσεις ενεργοποίησεις και θα συζητηθούν στην

Ενότητα 3.1.2.

3.1.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Τα απλά τροφοδοτικά νευρωνικά δίκτυα, όπως εξηγήθηκε στην Ενότητα 3.1.1,

είναι ένα σύνολο από δομές Perceptron , με χρήση διαφορετικών συναρτήσεων

ενεργοποίησης αντί της βηματικής που χρησιμοποιεί το απλό Perceptron. Για το

επίπεδο εισόδου και τα κρυφά επίπεδα, υπάρχει ένα σύνολο διαφορετικών συναρτήσε-

ων ενεργοποίησης, κάθε μία από τις οποίες παρουσιάζει διαφορετικές ιδιότητες. Οι

συνηθέστερα χρησιμοποιούμενες συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι η Σιγμοειδής (Sig-
moid) [29], η υπερβολική εφαπτομένη (tanh) [30], και η μονάδα γραμμικού ανορθωτή

(Rectified Linear Unit - ReLU) [31].

22



(αʹ) Σιγμοειδής (βʹ) Υπερβολική Εφαπτομένη

(γʹ) ReLU

Εικόνα 3.3: Βασικές Συναρτήσεις Ενργοποίησης Κρυφών Επιπέδων

Στην Εικόνα 3.3 παρουσιάζονται οι γραφικές παραστάσεις των βασικών συναρ-

τήσεων ενεργοποίησης για τα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εισόδου που αναφέρθη-

καν παραπάνω. Η Σιγμοειδής συνάρτηση (3.3αʹ) έχει μία μορφή σαν τελικό σίγμα, από

όπου έχει πάρει και το όνομα της. Πρόκειται για μία αύξουσα και παραγωγίσιμη παντού

(σε αντίθεση με τη βηματική) συνάρτηση, με θετικές παραγώγους και ορισμένη σε όλο

το σύνολο των πραγματικών αριθμών. Επιπλέον, εμφανίζει ιδιότητες ομαλότητας. Α-

ποτελεί μία προσέγγιση της βηματικής συνάρτησης ενεργοποίησης καθώς μηδενίζεται

για πολύ αρνητικές τιμές, ενώ παίρνει την τιμή 1 για πολύ θετικές τιμές. Μία βελτίωση

της συγκεκριμένης συνάρτησης αποτελεί η υπερβολική εφαπτομένη (3.3βʹ). Πρόκειται

για μία ικανοποιητικότερη προσέγγιση της βηματικής σε σχέση με τη σιγμοειδή συ-

νάρτηση, ιδίως στην περιοχή γύρω από το 0, η οποία όμως αντιμετωπίζει το πρόβλημα

των νεκρών νευρώνων σε ορισμένες περιπτώσεις. Η πιο συνηθισμένη συνάρτησης ε-

νεργοποίησης είναι η ReLU (3.3γʹ), η οποία δεν νεκρώνει τις ακραίες θετικές τιμές

εισόδου της συνάρτησης. Η συνάρτηση αυτή ταυτίζεται με την γραμμική για θετικές

τιμές εισόδου και επιπλέον διατηρεί μεγάλες τιμές παραγώγων όταν είναι ενεργή, οι

οποίες είναι επιπλέον και συνεπείς. Η συγκεκριμένη συνάρτηση εμφανίζει πρόβλημα

στην εκπαίδευσης μέσω αλγορίθμων της οικογένειας των καθόδου κλίσεων όταν η

ενεργοποίηση της είναι μηδενική δηλαδή στις αρνητικές τιμές εισόδου. Για λόγους

πληρότητας, παρουσιάζονται σύμφωνα με τους αναλυτικούς μαθηματικούς τύπους του
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οι προαναφερθέντες συναρτήσεις ενεργοποίησης στον Πίνακα 3.1

Σιγμοειδής f(x) = 1
1+e−x

Υπερβολική Εφαπτομένη f(x) = ex−e−x

ex+e−x

ReLU f(x) = max(0, x)

Πίνακας 3.1: Μαθηματικοί Τύποι των βασικών συναρτήσεων ενεργοποίησης

των κρυφών επιπέδων.

Σχετικά με το επίπεδο εξόδου, η συνάρτηση ενεργοποίησης, η οποία χρησιμοποιε-

ίται κατά κόρον στις περιπτώσεις προβλημάτων κατηγοριοποίησης είναι η συνάρτηση

Softmax. Ο μαθηματικός τύπος αυτής της συνάρτησης δίνεται στην εξίσωση 3.2, θε-

ωρώντας ως x = [x1, x2, ..., xk] το διάνυσμα που σχηματίζεται από το αποτέλεσμα του

επιπέδου εξόδου.

σ(xi) =
exi∑k
j=1 e

xj
(3.2)

Η συνάρτηση αυτή, όπως φανερώνει ο μαθηματικός τύπος 3.2, κανονικοποιεί τα

αποτελέσματα του επιπέδου εξόδου, ώστε να προσομοιώνουν κατανομή πιθανότητας.

΄Ετσι, κάθε στοιχείο του διανύσματος εξόδου εκφράζει την πιθανότητα το αντικείμενο

εισόδου να ανήκει στην αντίστοιχη κλάση, δίνοντας την δυνατότητα να κατατάσσουμε

το αντικείμενο εισόδου στην κατηγορία με την μεγαλύτερη πιθανότητα.

3.1.3 Μαθηματική Μοντελοποίηση

Στα προβλήματα κατηγοριοποίησης, ο στόχος ενός νευρωνικού δικτύου είναι να

προβλέψει την κατηγορία y ∈ N στην οποία εντάσσεται ένα αντικείμενο ~x ∈ Rn που

χρησιμοποιείται ως είσοδος στο δίκτυο [26]. Επομένως, είναι απαραίτητος ο προσδιο-

ρισμός μιας προσέγγισης κάποιας συνάρτησης f∗ : Rn −→ N, η οποία θα έχει με όσο

μεγαλύτερη ακρίβεια θα ικανοποιεί τη σχέση y = f∗(x) για διάφορα ζεύγη x, y. Το

νευρωνικό δίκτυο ορίζει μία γενική συνάρτηση f(~x; ~θ), όπου ~θ το σύνολο των παρα-

μέτρων των νευρώνων του δικτύου (βάρη του δικτύου). Η εύρεση της συνάρτησης

f∗ μπορεί να προκύψει με επίλυση του προβλήματος ελαχιστοποίησης της συνάρτησης

κόστους του προβλήματος κατηγοριοποίησης ως προς το σύνολο των παραμέτρων ~θ.

Κάθε επίπεδο αποτελείται από πολλούς νευρώνες, κάθε ένας από τους οποίους

είναι ένα Perceptron με την επιλεγμένη συνάρτηση ενεργοποίησης, έστω g(i) για το

i-οστό επίπεδο. Επομένως, αν o(i) η έξοδος του i-οστού επιπέδου και W (i)
ο πίνακας

των βαρών από όλους τους νευρώνες, τότε η συνάρτηση που μοντελοποιεί αυτό το

επίπεδο f (i) δίνεται στην σχέση 3.3, θεωρώντας ως ~x την είσοδο του επιπέδου.

o(i) = f (i)(~x) = g(i)(W (i)T · ~x) (3.3)
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Επομένως, η συνάρτηση f του νευρωνικού δικτύου μπορεί να αναπαρασταθεί από

την σύνθεση όλων των επιμέρους συναρτήσεων των διαδοχικών m επιπέδων του νευ-

ρωνικού δικτύου, όπως δίνεται στην εξίσωση , και το διάνυσμα ~θ να περιλαμβάνει την

ένωση όλων επιμέρους W (i)
.

f(~x; ~θ) = f (m)(f (m−1)(...(f (2)(f (1)(~x))))) (3.4)

3.1.4 Εκπαίδευση Νευρωνικών Δικτύων

΄Εχοντας ολοκληρώσει την περιγραφή της μοντελοποίησης και όλων των απαρα-

ίτητων εννοιών σχετικά με τα νευρωνικά δίκτυα, στην συγκεκριμένη ενότητα περι-

γράφεται η διαδικασία της εκπαίδευσης ενός δικτύου [26, 32]. ΄Οπως αναφέρθηκε,

κάθε πρόβλημα εκπαίδευσης είναι ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης μιας συνάρτησης

κόστους. Για τα προβλήματα κατηγοριοποίησης συγκεκριμένα, η συνηθέστερη συνάρ-

τηση κόστους είναι η κατηγορική εγκάρσια εντροπία (categorical cross-
entropy) [33]. Γενικά, η μετρική της εγκάρσιας εντροπίας χρησιμοποιείται ανάμεσα

σε δύο κατανομές πιθανότητας για να μετρήσει αν το σύνολο της προσεγγιστικής κατα-

νομής είναι βελτιστοποιημένο σε σχέση με την πραγματική κατανομή. Στα προβλήματα

κατηγοριοποίησης συγκεκριμένα χρησιμοποιείται για να μετρήσει την απόκλιση της κα-

τανομής πιθανότητας που προκύπτει από τη συνάρτηση Softmax του επιπέδου εξόδου,

ως προς την πραγματική κατηγορία στην οποία ανήκει ένα αντικείμενο. Η μετρική εκ-

φράζεται μέσω της συνάρτησης 3.5, όπου f η συνάρτηση του δικτύου καιm το πλήθος

των κλάσεων του προβλήματος.

L(~θi; ~xj , yj) = −
m∑
i=1

yk · log (f(~xi; ~θi))k (3.5)

΄Εχοντας ορίσει τη παραπάνω συνάρτηση κόστους είναι εύκολο να συνοψιστούν

τα βήματα του αλγορίθμου εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου. Η διαδικασία συνο-

ψίζεται ως εξής για κάθε επανάληψη:

• Ευθύ πέρασμα του δικτύου για την μικρο-ομάδα εισόδου και εύρεση κατανομής

εξόδου για κάθε στοιχείο της μικρο-ομάδας.

• Υπολογισμός συνάρτησης κόστους για το σύνολο των κατανομών εξόδου ως

προς τις πραγματικές κατηγορίες.

• Εφαρμογή του αλγόριθμου οπισθοδρόμησης για υπολογισμό και εφαρμογή του

στοχαστικού αλγορίθμου κλίσεων για μικρο-ομάδες (ή κάποια παραλλαγή του).

Οι κλίσεις εφαρμόζεται από το τελευταίο επίπεδο προς το πρώτο μέσω του

κανόνα της αλυσίδας.

Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται για συγκεκριμένο πλήθος εποχών πάνω

στο σύνολο δεδομένων που καθορίζει ο χρήστης. Εναλλακτικά, χρησιμοποιούνται

τεχνικές πρόωρου τερματισμού (earlu stopping) [34].
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3.2 Συνελικτικά Τροφοδοτικά Νευρωνικά

Δίκτυα

Στην παρούσα ενότητα γίνεται μία συνοπτική βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά

με την τεχνολογία των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων [1, 35–40]. Η συγκεκρι-

μένη κατηγορία τροφοδοτικών δικτύων χρησιμοποιείται ευρύτατα σε περιπτώσεις που

χρησιμοποιείται οπτικό υλικό. Σε αντιδιαστολή με τα απλά τροφοδοτικά δίκτυα που

παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 3.1, τα δίκτυα αυτά έχουν κρυφά επίπεδα που η έξοδος

τους περιγράφεται από πιο περίπλοκες συναρτήσεις και ως συνάρτηση ενεργοποίησης

χρησιμοποιούν κατά βάση την ReLU. Οι βασικές κατηγορίες κρυφών επιπέδων που

χρησιμοποιούνται στα συνελικτικά δίκτυα είναι:

• Συνελικτικό (Convolutional): Σε αυτό το επίπεδο εφαρμόζεται ένας συ-

νελικτικός τελεστής στην εικόνα εισόδου για την παραγωγή της εικόνας εξόδου.

Επομένως, πέρασμα από ένα τέτοιο επίπεδο αντιστοιχεί σε εφαρμογή φίλτρου

στην εικόνα. Υπερπαράμετροι του επιπέδου αφορούν το μέγεθος του συνελι-

κτικού πυρήνα, το πλήθος των καναλιών εισόδου και εξόδου. Η αντικατάστα-

ση των απλών πλήρως συνδεδεμένων δικτύων με αυτά συνεπάγεται μεγαλύτερο

βάθος επεξεργασίας στις εικόνες, με σημαντικά μικρότερο μέγεθος παραμέτρων,

αφού στα επίπεδα αυτά οι μόνες παράμετροι προς εκπαίδευση αντιστοιχούν στον

συνελικτικό πυρήνα που εφαρμόζεται στην εικόνα εισόδου.

• Χωρικής Υπο-δειγματοληψίας (Pooling): Τα συνελικτικά δίκτυα εν-

δέχεται να περιέχουν τοπικά η ολικά επίπεδα που πραγματοποιούν δειγματοληψία

για να μετατρέψουν σε ροή τους υπολογισμούς. Μειώνουν τις διαστάσεις των

δεδομένων συνδυάζοντας τις εξόδους από ομάδες νευρώνων σε έναν μοναδικό

νευρώνα στο επόμενο επίπεδο. Στην τοπική χωρική υπο-δειγματοληψία χρη-

σιμοποιούνται ομάδες μικρού μεγέθους, με σύνηθες το 2 × 2. Για την ολική

δειγματοληψία χρησιμοποιούνται όλοι οι νευρώνες ενός επιπέδου. Από τους δια-

θέσιμους νευρώνες χρησιμοποιείται συνήθως είτε ο μέσος όρος είτε το μέγιστο

για το αποτέλεσμα της δειγματοληπτούμενης τιμής.

• Κανονικοποίησης (Normalization): Χρησιμοποιείται για να κανονικο-

ποιήσει το σύνολο των οπτικών πληροφοριών που παίρνει ως είσοδο χρησι-

μοποιώντας τη μέση τιμή και τη διασπορά του διαθέσιμου υλικού. ΄Εχει την

ικανότητα να σταθεροποιεί τη διαδικασία εκπαίδευσης και να μειώνει δραματικά

τον αριθμό των εποχών που απαιτούνται για την εκπαίδευση του νευρωνικού

δικτύου.

• Πλήρως Συνδεδεμένο (Fully Connected): Είναι αντίστοιχα με τα ε-

πίπεδα ενός απλού τροφοδοτικού νευρωνικού δικτύου. Τέτοιας κατηγορίας είναι

και το επίπεδο εξόδου του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου έχοντας ως συ-

νάρτηση εξόδου την Softmax.
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• Απόσυρσης (Dropout): Τα συνελικτικά δίκτυα είναι ευαίσθητα στο φαι-

νόμενο της υπερπροσαρμογής στα δεδομένα εκπαίδευσης (overfitting). Για την

αποφυγή του φαινόμενου αυτού είναι σύνηθες να χρησιμοποιούνται επίπεδα α-

πόσυρσης, όπου συγκεκριμένοι νευρώνες αφήνονται εκτός από την αλληλουχία

των υπολογισμών που εισάγει το δίκτυο. ΄Ετσι μόνο μέρος της πληροφορίας

χρησιμοποιείται μειώνοντας τα φαινόμενα υπερπροσαρμογής. Η διαδικασίας ε-

πίλογης ή όχι του κάθε νευρώνα θεωρείται ένα πείραμα τύχης.

Εικόνα 3.4: Τυπικό παράδειγμα συνελικτικού τροφοδοτικού νευρωνικού δι-

κτύου.

΄Ενα τυπικό παράδειγμα συνελικτικού δικτύου δίνεται στην Εικόνα 3.4 [41]. Το

δίκτυο που δίνεται ως παράδειγμα αποτελείται από μια αλληλουχία συνελικτικών επι-

πέδων και επιπέδων χωρικής υπο-δειγματοληψίας, ενώ στο τέλος με τη βοήθεια πλήρως

συνδεδεμένων επιπέδων ταξινομεί την εικόνα εισόδου. Τα πρώτα επίπεδα φιλτράρουν

και μείωνουν τις διαστάσεις του οπτικού υλικού, ενώ τα τελευταία αναλύουν την τελική

πληροφορία για να κατηγοριοποιήσουν τελικά την εικόνα εισόδου.

Στις ενότητες 3.2.1 και 3.2.2 παρουσιάζονται δύο από τις σημαντικότερες αρχιτε-

κτονικές συνελικτικών δικτύων οι οποίες θα χρησιμοποιηθούν στο πειραματικό μέρος

της εργασίας.

3.2.1 Η αρχιτεκτονική ResNet

Τα υπολειπόμενα νευρωνικά δίκτυα (ResNet) [3] στηρίζονται στη λογική προσέγ-

γισης περίπλοκων συναρτήσεων μέσω της τεχνικής των υπολοίπων. ΄Εστω H(x) η

περίπλοκη συνάρτηση που θεωρητικά προσομοιώνει κάποιο επίπεδο και F(x) η προ-

σέγγιση η οποία δίνει το επίπεδο. Τότε σύμφωνα με την θεωρία των υπολοίπων μπορεί

να γίνει η παραδοχή της εξίσωσης 3.6.

H(x) = F(x) + x (3.6)
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Εικόνα 3.5: Το δομικό στοιχείο ενός δικτύου ResNet.

Η εξίσωση 3.6 προσομοιώνεται σε ένα τμήμα νευρωνικού δικτύου σύμφωνα με

την Εικόνα 3.5 [3]. Τα λευκά τετραγωνικά κουτιά αποτελούν συνήθως συνελικτικά

δίκτυα. Ανάλογα το πλήθος των δομικών στοιχείων που εμφανίζονται υπάρχουν δια-

φορετικά δίκτυα της αρχιτεκτονικής. Τα δίκτυα αυτά διαφέρουν ως προς το μέγεθος

των χαρακτηριστικών που εξάγουν τα συνελικτικά δίκτυα και της αλληλουχίας των

επίπεδων που ορίζουν την συνάρτηση F της εξίσωσης 3.6. Αξίζει επιπλέον να ανα-

φερθεί ότι τα δίκτυα δεν εισάγουν πολυπλοκότητα στην εκπαίδευση με τη χρήση των

υπολοίπων, σε σχέση με τα αντίστοιχα που δεν αξιοποιούν τα υπόλοιπα, καθώς αυτά

δεν εισάγουν επιπλέον παραμέτρους εκπαίδευσης στο δίκτυο.

3.2.2 Η αρχιτεκτονική Inception-v3
Η αρχιτεκτονική Inception-v3 [42] ανήκει στην οικογένεια των συνελικτικών νευ-

ρωνικών δικτύων. Στην αρχιτεκτονική αυτή χρησιμοποιούνται διάφορες βελτιώσεις

σε σχέση με ένα απλό συνελικτικό δίκτυο, όπως η εξομάλυνση ετικετών, παραγο-

ντοποιημένες 7 × 7 συνελίξεις και η χρήση βοηθητικού εσωτερικού ταξινομητή για

τη διάδοση πληροφορίας σχετικά με τις ετικέτες σε χαμηλότερα επίπεδα του δικτύου.

Στην συνέχεια, γίνεται μια ανασκόπηση των τεχνικών που υλοποιεί την παρούσα αρ-

χιτεκτονική.

• Παραγοντοποιημένες Συνελίξεις: Η τεχνική μειώνει την υπολογιστική

πολυπλοκότητα του δικτύου, καθώς μειώνει το πλήθος των παραμέτρων του

δικτύου που χρησιμοποιούνται.

• Μικρότερες Συνελίξεις: Η παραπάνω αντικατάσταση οδηγεί σε γρηγο-

ρότερη εκπαίδευση καθώς το πλήθος των παραμέτρων μειώνεται.

• Ασσύμετρες Συνελίξεις: Μία n×n συνέλιξη είναι ισοδύναμη με μία 1×n
συνέλιξη ακολουθούμενη με μία n× 1 συνέλιξη. ΄Οσο μεγαλύτερη είναι η τιμή

του n τόσο μεγαλύτερη είναι η μείωση του κόστους που συνεπάγεται αυτή η

αντικατάσταση.
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• Βοηθητικός Ταξινομητής: Ο βοηθητικός ταξινομητής είναι ένα μικρό συ-

νελικτικό δίκτυο, όπως απεικονίζεται στην Εικόνα 3.6, το οποίο τοποθετείται

ανάμεσα σε επίπεδα του Inception κατά το στάδιο της εκπαίδευσης. Το σφάλμα

από αυτό το μικρό δίκτυο συμπεριλαμβάνεται στο συνολικό σφάλμα που προ-

κύπτει από το δίκτυο. Πρακτικά στη συγκεκριμένη αρχιτεκτονική ο βοηθητικός

ταξινομητής έχει το ρόλο του κανονικοποιητή.

Εικόνα 3.6: Βοηθητικός ταξινομητής στο δίκτυο Inception.

Συνοψίζοντας όλα τα παραπάνω, η τελική αρχιτεκτονική του δικτύου δίνεται στην

Εικόνα 3.7.

Εικόνα 3.7: Η αρχιτεκτονικη Inception-v3.
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Κεφάλαιο 4

Δεδομένα: Κατανομές και

σχετικοί Αλγόριθμοι

Για την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου χρησιμοποιείται ένα σύνολο δεδο-

μένων, το οποίο ονομάζεται σύνολο εκπαίδευσης. Κάθε σύνολο δεδομένων ορίζει μια

κατανομή δεδομένων στο χώρο. Η κατανομή παρέχει μία παραμετροποιημένη μοντε-

λοποίηση με χρήση συναρτήσεων για την περιγραφή της πυκνότητας των δεδομένων

σε κάθε σημείο του χώρου στον οποίο ορίζονται [43]. Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο,

παρατίθεται μία βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά με τις κατανομές των δεδομένων

(ενότητα 4.1). Επιπλέον παρουσιάζονται δύο βασικοί αλγόριθμοι για τη μείωση των

διαστάσεων του χώρου (ενότητα 4.2) που ορίζονται τα δεδομένα, καθώς και της ο-

μαδοποίησης (ενότητα 4.3) αυτών σε ομάδες που εντοπίζονται εντός της συνολικής

κατανομής.

4.1 Μοντελοποίηση με χρήση της κανονι-

κής κατανομής

Για σύνολα δεδομένων που ορίζονται με χρήση χαρακτηριστικών που έχουν συνε-

χή τιμές σε κάποιο διάστημα, μία από τις πιο συνηθισμένες κατανομές που εντοπίζονται

είναι η κανονική κατανομή [44]. Η συγκεκριμένη κατανομή είναι συμμετρική γύρω α-

πό τη μέση τιμή, γεγονός που σημαίνει ότι είναι πιο συχνό να εντοπίσουμε δεδομένα

στο χώρο γύρω από τη μέση τιμή, ενώ η πιθανότητα εμφάνισης μειώνονται καθώς

απομακρυνόμαστε από αυτή. Σε ένα n-διάστατο χώρο, η συνάρτηση πυκνότητας πι-

θανότητας, δίνεται από την εξίσωση 4.1, ~µ είναι το διάνυσμα της μέσης τιμής και Σ
ο πίνακας συνδιακύμανσης των δεδομένων. Εάν ένα διάνυσμα ~x ανήκει σε αυτήν την

κατανομή, συμβολίζεται ως ~x ∼ Nn(~µ,Σ).

f(~x; ~µ,Σ) =
1√

(2π)n · ‖Σ‖
exp

1

2
(~x− ~µ)TΣ−1(~x− ~µ) (4.1)
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Εικόνα 4.1: Παράδειγμα δεδομένων κανονικής κατανομής στο 2-Δ χώρο

Στην Εικόνα 4.1 δίνεται ένα παράδειγμα δεδομένων που προέρχονται από μία δισ-

διάστατη κανονική κατανομή με μέση τιμή το διάνυσμα ~µ =
[
2 2

]
και πίνακα συνδια-

κύμανσης Σ =

[
0.5 0
0 0.5

]
. Γίνεται φανερό ότι η πλειοψηφία των δεδομένων εκτείνεται

γύρω από το διάνυσμα της μέσης τιμής (4.1αʹ), γεγονός που επιβεβαιώνεται και από

την γραφική παράσταση της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας (4.1βʹ). Το ύψος

της τρισδιάστασης αυτής καμπύλης δίνει την πιθανότητα εμφάνισης του κάθε σημείου,

ενώ η προβολή του στο επίπεδο 2-Δ ορίζει ότι όσο πιο θερμό είναι το χρώμα μιας

περιοχής τόσο πιο πιθανό είναι να εντοπιστούν εκεί σημεία της δεδομένης κατανομής.

Σύμφωνα με όσα περιγράφηκαν παραπάνω, η κανονική κατανομή μπορεί να χρη-

σιμοποιηθεί για να περιγράψει σύνολα δεδομένων τα οποία εκτείνονται γύρω από μία

μέση τιμή, με μεγαλύτερη πυκνότητα κοντά σε αυτήν. Ωστόσο, στη γενική περίπτωση

πραγματικά σύνολα δεδομένων δεν ακολουθούν συνήθως αυτήν την δομή στο πο-

λυδιάστατο χώρο. Ωστόσο, ένας τρόπος να περιγράψουμε ένα οποιοδήποτε σύνολο

δεδομένων είναι με χρήση μίας σύνθεσης από κανονικές κατανομές. Συγκεκριμένα,

μπορούμε να θεωρήσουμε ότι τα δεδομένα του χώρου χωρίζονται σε υποσύνολα κάθε

ένα από τα οποία προέρχεται από κάποια κανονική κατανομή. ΄Ενα τέτοιο μοντέλο ικα-

νό να περιγράψει οποιαδήποτε κατανομή ονομάζεται μοντέλο κανονικής σύνθεσης [45,

46] και ο μαθηματικός ορισμός του παρατίθεται στον Ορισμό 3.

Ορισμός 3 (Μοντέλο Κανονικής Σύνθεσης - Gaussian Mixture Model )
Το Μοντέλο Κανονικής Σύνθεσης ορίζει μια κατανομή με συνάρτηση πυκνότητας πι-

θανότητας P (x) ως σύνθεση n κανονικών κατανομών με διανύσματα μέσης τιμής ~µi
και πίνακες συνδιακύμανσης Σi , i ∈ {1, 2, ..., n} σύμφωνα με τη σχέση

P (x) =
n∑
i=1

πi · Ni(~µi,Σi)

όπου πi ≥ 0 και
∑n

i=1 πi = 1.
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Η αύξηση του πλήθους των κανονικών κατανομών που χρησιμοποιείται για να

οριστεί το μοντέλο σύνθεσης μπορεί να οδηγήσει στην αναπαράσταση οποιασδήποτε

κατανομής. καθώς υποδιαιρείται ο χώρος σε όλο και μικρότερα τμήματα καθένα από

τα οποία μπορεί να προσεγγιστεί επαρκώς από μία κανονική κατανομή. Οι παράμετροι

πi εκφράζουν την πιθανότητα κάποιο δεδομένο του χώρου να προέρχεται από την i-
οστή κατανομή της σύνθεσης. Για την εύρεση των κατάλληλων παραμέτρων για το

μοντέλο κανονικής σύνθεσης χρησιμοποιείται συνήθως ο αλγόριθμος Μεγιστοποίησης

Αναμονής (Expectation Maximization - EM) [47]. Ωστόσο, ο αλγόριθμος αυτός είναι

αρκετά αργός και μια απλουστευμένη ταχύτερη και προσεγγιστική εκδοχή του αποτελεί

ο αλγόριθμος ομαδοποίησης Κ συστάδων, ο οποίος αναλύεται στην ενότητα 4.3.

4.2 Ο αλγόριθμος Ανάλυσης Κυρίαρχων Συ-

νιστωσών

Για την καλύτερη κατανόηση του αλγορίθμου είναι χρήσιμο να παρουσιαστεί η

έννοια των κυρίαρχων συνιστωσών, η οποία δίνεται στον Ορισμό 4.

Ορισμός 4 (Κυρίαρχες Συνιστώσες) Ως κυρίαρχες συνιστώσες ενός συνόλου

σημείων σε έναν πραγματικό χώρο n διαστάσεων ορίζεται ένα σύνολο n διανυσμάτων
κατεύθυνσης, όπου το i-οστό διάνυσμα πληρεί τις ακόλουθες δύο προϋποθέσεις:

1. έχει την κατεύθυνση της γραμμής που προσαρμόζει καλύτερα πάνω στα δεδο-

μένα (η γραμμή που ελαχιστοποιεί τη μέση τετραγωνική απόσταση των σημείων

από αυτή)

2. είναι ορθογωνικό ως προς τα προηγούμενα i− 1 σημεία

Τα διανύσματα αυτά σχηματίζουν μία ορθοκανονική βάση στην οποία οι διάφορες

διαστάσεις των δεδομένων είναι γραμμικά ασυσχέτιστες μεταξύ τους.

Ο αλγόριθμος Ανάλυσης Κυρίαρχων Συνιστωσών (Principal Component Anal-
ysis - PCA) [48, 49] υπολογίζει τις κυρίαρχες συνιστώσες και τις χρησιμοποιεί για να

αλλάξει την βάση ως προς την οποία εκφράζονται τα δεδομένα. Σε πολλές περιπτώσεις

συνηθίζεται να χρησιμοποιεί μόνο κάποιες από τις πρώτες κυρίαρχες συνιστώσες αγνο-

ώντας τις υπόλοιπες. Διατηρώντας μόνο ένα μέρος με τις σημαντικότερες κυρίαρχες

συνιστώσες, ο αλγόριθμος χρησιμοποιείται για να μειώσει τις διαστάσεις ενός χώρου

προβάλλοντας κάθε διανυσματικό σημείο τους πάνω στις σημαντικές κυρίαρχες συ-

νιστώσες που έχουν επιλεχθεί. ΄Ετσι προκύπτει ένας χώρος λιγότερων διαστάσεων,

διατηρώντας παράλληλα τη περισσότερη δυνατή ποικιλομορφία που διακρίνει το σύνολο

των σημείων. Συγκεκριμένα, οι πρώτες κυρίαρχες συνιστώσες μπορούν ισοδύναμα να

οριστούν ως η κατεύθυνση εκείνη που μεγιστοποιεί τη διασπορά των προβαλλόμενων

δεδομένων. ΄Ετσι η i-οστή κυρίαρχη συνιστώσα μπορεί να επιλεχθεί ώστε να είναι ορ-

θογώνια στις προηγούμενες i− 1 και ταυτόχρονα να μεγιστοποιείται η διασπορά των
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προβαλλόμενων δεδομένων. Για την επίτευξη όλων των παραπάνω μπορεί να αποδει-

χθεί ότι οι κυρίαρχες συνιστώσες μπορούν να υπολογιστούν ως τα ιδιοδιανύσματα του

πίνακα συνδιακύμανσης των αρχικών δεδομένων. Ο αλγόριθμος PCAπαρουσιάζεται

συνοπτικά στον Αλγόριθμο 2.

Αλγόριθμος 2 Ο αλγόριθμος PCA

1: procedure PCA(X, θ)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων
3: . θ παραμέτρος καθορισμού επιλογής σημαντικών συνιστωσών
4: ~µ← 1

n

∑n
i=1 ~xi . ~µ η μέση τιμή των δεδομένων

5: . C ο πίνακας συνδιακύμανσης των δεδομένων
6: C ← 1

n
{~xi − ~µ} · {~xi − ~µ}T

7: . q το πλήθος των χαρακτηριστικών στα δεδομένα
8: Εύρεση ιδιοτιμών λi και ιδιοδιανυσμάτων vi, i ∈ {1, 2, ..., q}
9: Ταξινόμηση των ιδιοτιμών λi σε φθίνουσα σειρά

10: Επιλογή των s πρώτων ιδιοτιμών, ώστε: (
∑s

i=1 λi) · (
∑q

i=1 λi)
−1 ≥ θ

11: Διατήρηση των s ιδιοδιανυσμάτων που αντιστοιχούν στις s ιδιοτιμές
12: Σχηματισμός πίνακα V από τα s ιδιοδιανύσματα
13: P ← V T ·X . P ένας χώρος με s < q διαστάσεις
14: Επέστρεψε P
15: end procedure

Σύμφωνα με τον αλγόριθμο 2 ο τρόπος υπολογισμού του μειωμένου χώρου δια-

στάσεων είναι αρκετά εύκολος αλγοριθμικά. ΄Εχοντας υπολογίσει τον πίνακα συνδια-

κύμανσης, γίνεται εύρεση των ιδιοτιμών και ιδιοδιανσμάτων του. Ταξινομώντας τις

ιδιοτιμές σε φθίνουσα σειρά προκύπτει το σύνολο των ιδιοδιανυσμάτων ταξινομημένο

με σειρά σημαντικότητας. ΄Ετσι πρέπει να διατηρηθούν οι πρώτες s συνιστώσες, που

αντιστοιχούν στα ιδιοδιανύσματα των πρώτων s μεγαλύτερων ιδιοτιμών, ώστε η συνο-

λική ενέργεια των επιλεγόμενων ιδιοτιμών να είναι τουλάχιστον το ζητούμενο ποσοστό

θ της συνολικής ενέργειας όλων των ιδιοτιμών. ΄Οσο μεγαλύτερο είναι το κατώφλι

θ που χρησιμοποιείται, τότε περισσότερες συνιστώσες θα επιλεγούν. Στην συνέχεια

σχηματίζεται ο πίνακας V των s επιλεγμένων διανυσμάτων που δίνουν την νέα ορθο-

κανονική βάση, ώστε να προκύψει το σύνολο P που περιέχει την προβολή των αρχικών

σημείων στον διανυσματικό χώρο της νέας βάσης. Η υπολογιστική πολυπλοκότητα

του αλγορίθμου είναι O(q2 · n+ q3).
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(αʹ) Αρχικό 2-Δ Σύνολο (βʹ) Προβαλλόμενο 2-Δ σύνολο

Εικόνα 4.2: 2-Δ Σύνολο δεδομένων πριν και μετά την εφαρμογή του αλγορίθμου

PCA.

Στην Εικόνα 4.2 παρουσιάζεται ένα σύνολο 2-Δ σύνολο δεδομένων στην αρχι-

κή του μορφή (Εικόνα 4.2αʹ) και αφού έχει μετασχηματιστεί μέσω του αλγορίθμου

PCA(Εικόνα 4.2βʹ). Το συγκεκριμένο παράδειγμα δείχνει ότι το αποτέλεσμα από την

εφαρμογή του αλγορίθμου είναι μια περιστροφή των δεδομένων κατά τέτοιο τρόπο

ώστε τα δεδομένα να παρουσιάζουν την μέγιστη διασπορά σε αυτήν. Πρακτικά, η

Κυρίαρχη Συνιστώσα 1 είναι η διαγώνια ευθεία που θα παρέμβαλε τα δεδομένα της

Εικόνας 4.2αʹ. Επομένως, σε περίπτωση που είναι επιθυμητή η μείωση της διάστα-

σης του χώρου, η αφαίρεση της κυρίαρχης συνιστώσας 2 θα οδηγούσε σε μικρότερη

απώλεια πληροφορίας σε σχέση με την 1. Το αποτέλεσμα μιας τέτοιας διαδικασίας

φαίνεται στην Εικόνα 4.3, όπου τα μονοδιάστατα πλέον δεδομένα εκτείνονται κατά

μήκους τους άξονα της Κυριάρχης Συνιστώσας 1.

Εικόνα 4.3: Το σύνολο δεδομένων της Εικόνας 4.2αʹ προβαλλόμενο στην πρώτη

κυρίαρχη συνιστώσα.
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4.3 Ο αλγόριθμος ομαδοποίησης Κ - συ-

στάδων

Ο αλγόριθμος ομαδοποίησης Κ - συστάδων (KMeans) [50–52]είναι μία μέθοδος

που σκοπεύει να διαμοιράσει ένα σύνολο n διανυσματικών σημείων σε k συστάδες.

Κάθε παρατήρηση ανήκει στη συστάδα με το κοντινότερο μέσο (κεντρικό σημείο της

κλάσης) το οποίο θεωρείται ο αντιπρόσωπος της δεδομένης συστάδας. Η συγκε-

κριμένη μέθοδος χρησιμοποιείται ευρέως σε ανάλυση συστάδων στην περιοχή της

εξόρυξης γνώσης από δεδομένα. Η μέθοδος έχει τη δυνατότητα να ελαχιστοποιεί

την διασπορά εντός συστάδας, θεωρώντας ως διασπορά τις τετραγωνικές ευκλείδιες

αποστάσεις. Ο αλγόριθμος KMeans δίνεται στον Αλγόριθμο 3.

Αλγόριθμος 3 Ο αλγόριθμος KMeans

1: procedure KMeans(X, k)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων
3: . k το πλήθος των ομάδων διαχωρισμού
4: (~c1,~c2, ...,~ck)← αρχικοποίηση()
5: while κριτήριο do
6: for i ∈ {1, 2, ..., k} do
7: groupi ← ∅
8: end for
9: for i ∈ {1, 2, ..., n} do

10: j ← argminm∈{1,2,...,k} ‖~xi − ~cm‖
11: groupj ← groupj ∪ {~xi}
12: end for
13: for i ∈ {1, 2, ..., k} do
14: ~ci ← 1

‖ groupi‖
∑

~xm∈groupi
~xm

15: end for
16: end while
17: end procedure

Στην Γραμμή 4 του Αλγορίθμου 3 αναφέρεται ότι γίνεται μια αρχικοποίηση των

κεντρικών διανυσματικών σημείων που αντιπροσωπεύουν κάθε μία από τις k συστάδες.

Στη συνέχεια, μέχρι την σύγκλιση του αλγορίθμου, βρίσκουμε για κάθε στοιχείο του

συνόλου δεδομένων το κοντινότερο από τα κεντρικά σημεία και αναθέτουμε το στοι-

χείο στην αντίστοιχη συστάδα (Γραμμές 9-12). Το κεντρικό σημείο μίας συστάδας

ενημερώνονται ως το μέσο διάνυσμα από τα στοιχεία που τοποθετήθηκαν στην α-

ντίστοιχη συστάδα. ΄Ενα παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου KMeans δίνεται στην
Εικόνα 4.4 [53].
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Εικόνα 4.4: ΄Ενα παράδειγμα δημιουργίας τριών συστάδων μέσω του KMeans.

Η πιο συνηθισμένη τεχνική αρχικοποίησης αφορά την τυχαία επιλογή k σημείων

από το σύνολο των n δεδομένων τα οποία χρησιμοποιούνται ως αρχικά κεντρικά σημεία

των συστάδων. Μία άλλη τεχνική αρχικοποίησης που χρησιμοποιείται ευρέως είναι η

διαδικασία Kmeans++ [54].Ο αλγόριθμος αρχικοποίησης δίνεται στον Αλγόριθμο 4.

Αλγόριθμος 4 Ο αλγόριθμος KMeans++

1: procedure KMeans++(X, k)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων
3: . k το πλήθος των ομάδων διαχωρισμού
4: centroids← ∅
5: ~c← επιλογή τυχαίου σημείου από(X)
6: centroids← centroids ∪ {~c}
7: repeat
8: for ~x ∈ X do
9: j ← argmin~c∈centroids ‖~x− ~c‖2

10: d(~x)← ‖~x− ~cj‖2
11: end for
12: choose_probs← ∅
13: for ~x ∈ X − centroids do
14: choose_prob← d(~x)∑

~x∈X d(~x)

15: choose_probs← probs ∪ {choose_prob}
16: end for
17: ~c← τυχαία επιλογή(X − centroids, choose probs)
18: centroids← centroids ∪ {~c}
19: until έχουν επιλεγεί k σημεία
20: end procedure
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Ο KMeans++ (Αλγόριθμος 4) εγγυάται μία εξυπνότερη επιλογή αρχικών σημε-

ίων ως κεντρικά των συστάδων. Ακολουθώντας αυτή τη διαδικασία γίνεται επιλογή

αρχικών κεντρικών σημείων τα οποία είναι μακριά το ένα από το άλλο. Κατά αυτόν

τον τρόπο αυξάνεται η πιθανότητα να επιλεγούν σημεία τα οποία ανήκουν όντως σε

διαφορετικές συστάδες. Αυτό επιτυγχάνεται θεωρώντας ως πιθανότητα επιλογής ενός

σημείου ανάλογη με την απόσταση του από το κοντινότερο από τα ήδη προηγουμένως

επιλεγμένα κεντρικά σημεία. ΄Ετσι πιο μακρινό σημείο έχει μεγαλύτερη πιθανότητα

επιλογής σε σχέση με τα πιο κοντινά.

(αʹ) Κακή επιλογή αρχικών (βʹ) Καλή επιλογή αρχικών

Εικόνα 4.5: Εφαρμογή KMeans με καλή και κακή επιλογή αρχικών κεντρικών
διανυσματικών σημείων

Για να γίνει κατανοητή η σημασία επιλογής κατάλληλων αρχικών κέντρων μέσω

του, στην Εικόνα 4.5 [53] δίνεται ένα παράδειγμα εκτέλεσης του KMeans με κακή

τυχαία επιλογή αρχικών σημείων (4.5αʹ) και με επιλογή αρχικών σημείων μέσω του

KMeans++ (4.5βʹ). Ενώ τα δεδομένα σχηματιζούν τρεις διακρίσιμες ομάδες, στην

κακή επιλογή των αρχικών κεντρικών των συστάδων ο αλγόριθμος συγκλίνει χωρίζο-

ντας τα με λάθος τρόπο αφού οι 2 ομάδες έχουν ενοποιηθεί και η μία έχει μοιραστεί

στα 2. Αντίθετα, η συστηματική επιλογή των αρχικών σημείων του αλγορίθμου οδηγει

στο σωστό διαχωρισμό των δεδομένων στις τρεις αναμενόμενες συστάδες.
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Κεφάλαιο 5

Τεχνικές Αξιοποίησης

Κατανομής Δεδομένων

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο γίνεται περιγραφή του συστήματος που υλοποιήθηκε

στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Στην ενότητα 5.1 παρατίθεται μία

συνολική περιγραφή του συστήματος, ενώ στις υπόλοιπες ενότητες (5.2, 5.3, 5.4)

περιγράφονται τα επιμέρους στοιχεία του.

5.1 Περιγραφή Συστήματος

Το σύστημα που υλοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας

αποσκοπεί στην αξιοποίηση της πληροφορίας που υπάρχει στην κατανομή των δεδο-

μένων με στόχο τη βελτίωση της εκπαίδευσης μοντέλων νευρωνικών δικτύων είτε

από πλευράς ταχύτητας είτε από πλευράς ποιότητας. Η γενική δομή του συστήματος

παρουσιάζεται στην Εικόνα 5.1.

1α

Αναλυτής
Δεδομένων

Ταξινομητής
Δεδομένων

Δεδομένα

Παράμετροι
Ανάλυσης

Δειγματολήπτης
Δεδομένων

Εκπαίδευση
Δικτύου

Εκπαίδευση
Δικτύου

2α

1β

2β

Εικόνα 5.1: Διάγραμμα περιγραφής του συστήματος
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΄Οπως φαίνεται στην Εικόνα 5.1, το σύστημα που υλοποιείται αποτελείται από ε-

πι μέρους στοιχεία τα οποία επιτελούν συγκεκριμένες λειτουργίες πριν ξεκινήσει η

εκπαίδευση του δικτύου. Το σύστημα παρέχει τα στοιχεία αναλυτής δεδομένων, τα-

ξινομητής δεδομένων και δειγματολήπτης δεδομένων. Το σύστημα ολοκληρώνει τη

λειτουργίας του με την εκπαίδευση του επιθυμητού νευρωνικού δικτύου ρυθμίζοντας

κατάλληλα τα δεδομένα προς εκπαίδευση με χρήση των προηγούμενων στοιχείων του.

Στην συνέχεια, παρατίθεται μια συνοπτική περιγραφή των επιμέρους στοιχείων του

συστήματος.

1. Αναλυτής Δεδομένων: Το συγκεκριμένο στοιχείο χρησιμοποιείται για να ανα-

λύσει τα δεδομένα. Η ανάλυση στοχεύει στην οργάνωση των δεδομένων σε

ομάδες που περιγράφουν κάποιο υποσύνολο του χώρου. Η γνώση αυτή αξιο-

ποιείται από τα ακόλουθα δύο στοιχεία του συστήματος με στόχο την βελτίωση

της εκπαίδευσης.

2. Ταξινομητής Δεδομένων: Ο ταξινομητής δεδομένων χρησιμοποιείται για να ο-

ρίσει τη σειρά με την οποία θα χρησιμοποιούνται τα δεδομένα για την εκπαίδευση

του μοντέλου. Χρησιμοποιεί την ανάλυση που πραγματοποίησε ο αναλυτής και

ταξινομεί με συστηματικό τρόπο τα δεδομένα μέσω αυτής.

3. Δειγματολήπτης Δεδομένων: Το στοιχείο αυτό αξιοποιεί την πληροφορία που

διατίθεται από τον αναλυτή δεδομένων με στόχο να πραγματοποιήσει μία απο-

δοτική δειγματοληψία στα δεδομένα. ΄Ετσι, αποσκοπεί μεν σε ταχύτερη εκπα-

ίδευση με χρήση μόνο ενός δείγματος από το σύνολο δεδομένων, το οποίο όμως

θα είναι αντιπροσωπευτικό της κατανομής των δεδομένων, ώστε να υπάρχει η

μικρότερη δυνατή απώλεια στην ακρίβεια του μοντέλου.

Επομένως, ανάλογα την προτίμηση του χρήστη το σύστημα δίνει είτε τη δυνατότη-

τα κατασκευής ενός καλύτερου μοντέλου είτε την δυνατότητα ταχύτερης εκπαίδευσης

χωρίς να μειωθεί δραματικά η ακρίβεια του μοντέλου. Και στις δύο περιπτώσεις χρήσης

αξιοποιείται ο αναλυτής δεδομένων, ενώ τα στοιχεία του ταξινομητή και του δειγματο-

λήπτη δεδομένων αξιοποιούνται αποκλειστικά στην πρώτη και στην δεύτερη περίπτωση

αντίστοιχα. Στις επόμενες ενότητες θα αναλυθεί κάθε ένα από τα τρία στοιχεία ξε-

χωριστά για την πλήρη κατανόηση του τρόπου λειτουργίας τους. Σημειώνεται ότι

το βήμα της εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου, που παρατίθεται στην Εικόνα 5.1,

δεν παρουσιάζεται αναλυτικά σε επόμενες ενότητες, καθώς δεν είναι κάτι που τρο-

ποποιείται στον παρόν σύστημα. Αντίθετα, θα χρησιμοποιηθεί το μοντέλο που θα

χρησιμοποιούσε ο χρήστης εξ αρχής με τις ίδιες υπερπαραμέτρους που θα έθετε.
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5.2 Αναλυτής Δεδομένων

Στην συγκεκριμένη ενότητα γίνεται περιγραφή του αναλυτή δεδομένων. Ο στόχος

του αναλυτή δεδομένων είναι να επεξεργαστεί τα δεδομένα και να τα περιγράψει όσο

το δυνατόν πιο αποδοτικά με την μορφή της μοντέλου κανονικής σύνθεσης, το οποίο

περιγράφηκε στην Ενότητα 4.1, προσεγγίζοντας έτσι όσο το δυνατόν περισσότερο

την κατανομή των δεδομένων στον χώρο. Ο αλγόριθμος που ακολουθεί ο αναλυτής

δεδομένων δίνεται στον Αλγόριθμο 5.

Αλγόριθμος 5 Ο αλγόριθμος ανάλυσης των δεδομένων

1: procedure ανάλυση(X, θ, C)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης
3: . θ η παράμετρος επιθυμητής διασποράς του PCA
4: . Cτο πλήθος των ομαδών διαχωρισμού των δεδομένων
5: if ~x ∈ X είναι τανυστής m× k then
6: X ←επιπεδοποίηση(X)
7: end if
8: ~µ← 1

n

∑n
i=1 ~xi

9: ~s← διασπορά ανά χαρακτηριστικό(X)
10: X ← κλιμακωση χαρακτηριστικών(X, ~µ,~s)
11: Xreduced ← PCA(X, θ)
12: clusters← KMeans(Xreduced, C)
13: return clusters
14: end procedure

Ο Αλγόριθμος 5 αξιοποιεί τις τεχνικές που αναφέρθηκαν στο Κεφαλαίο 4. Ω-

στόσο, είναι χρήσιμο για λόγους κατανόησης να εξηγηθούν τα επιμέρους βήματα του

αλγορίθμου:

• Παράμετροι Εισόδου: Ως είσοδος στον αλγόριθμο χρησιμοποιείται το

σύνολο δεδομένων που πρόκειται να αναλυθεί. Επιπλέον, δίνονται ως είσοδος

οι παράμετροι θ, C, οι οποίοι αξιοποιούνται για την μείωση διαστάσεων των

δεδομένων και την ομαδοποίηση τους σε γειτονιές από κανονικές κατανομές.

• Βήμα 5 - 7: Αρχικά, ο αλγόριθμος ελέγχει εάν τα επιμέρους δεδομένα είναι

πολυδιάστατοι τανυστές σε μορφή πίνακα, όπως για παράδειγμα στην περίπτωση

δεδομένων εικόνων. Στην περίπτωση αυτή τα επιπεδοποιεί σε μονοδιάστατα

διανύσματα για την σωστή λειτουργία των επόμενων βημάτων.

• Βήμα 8-9: Στο συγκεκριμένο στάδιο, αξιοποιούνται τα δεδομένα για να υ-

πολογιστεί η μέση τιμή και η διασπορά ανά χαρακτηριστικό. ΄Ετσι προκύπτουν

δύο διανύσματα όπου το κάθε ένα έχει στη θέση i την πληροφορία για το i-οστό
χαρακτηριστικό.
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• Βήμα 10: Στο συγκεκριμένο βήμα, τα δεδομένα κανονικοποιούνται ως προς

κάθε χαρακτηριστικό σύμφωνα με τη μέση τιμή και τη διασπορά των χαρακτη-

ριστικών. Το συγκεκριμένο βήμα είναι απαραίτητο ώστε κάθε χαρακτηριστικό

να ακολουθεί προσεγγιστικά την τυποποιημένη κανονική κατανομή. ΄Ετσι, τα

επόμενα βήματα θα μπορούν να παράγουν τα σωστά αποτελέσματα. Η κανονι-

κοποιήση για κάθε χαρακτηριστικό xi ενός διανύσματος x γίνεται σύμφωνα με

τη σχέση

x̄i =
xi − µi
σi

όπου µi, σi η μέση τιμή και η τυπική απόκλιση του χαρακτηριστικού.

• Βήμα 11: Στο συγκεκριμένο βήμα εκτελείται ο αλγόριθμος PCA για τη

μείωση των διαστάσεων του σύνολου δεδομένων με χρήση της παραμέτρου θ, η
οποία καθορίζει το ποσοστό της σημαντικής πληροφορίας που θα υπάρχει στο

μειωμένο ως προς τις διαστάσεις σύνολο, το οποίο θα χρησιμοποιεί το δεδομένο

στοιχείο του συστήματος για να πραγματοποιήσει την απαραίτητη ανάλυση.

• Βήμα 12: Το συγκεκριμένο βήμα χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο KMeans με

στόχο την ανάλυση των δεδομένων σε μικρές συνιστώσες κανονικής κατανομής

οι οποίες σχηματίζουν το μοντέλο κανονικής σύνθεσης. Η ομαδοποίηση αυτή

των δεδομένων θα χρησιμοποιηθεί από τον ταξινομητή και τον δειγματολήπτη

δεδομένων, όπως θα εξηγηθεί στις επόμενες ενότητες.

X

.
.

.

0
1
2
3
4
5

Εικόνα 5.2: Παράδειγμα δεδομένων που αναπαρίστανται από μοντέλο κανονικής

σύνθεσης.

Για να γίνει κατανοητός ο τρόπος λειτουργίας του αναλυτή δεδομένων, είναι σκόπι-

μο να εξηγηθεί η επιλογή του αλγορίθμου KMeans για την ανάλυση των δεδομένων σε
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συστάδες που να αντιπροσωπεύουν κάποια περιοχή του χώρου. Για την τεκμηριώση

της επιλογής εξετάζεται ένα παράδειγμα μονοδιάστατων δεδομένων τα οποία περι-

γράφονται από την κατανομή της Εικόνας 5.2. Η μορφή της συνάρτησης πυκνότητας

πιθανότητας δείχνει ότι τα δεδομένα αυτά μπορούν να παραστάθουν από ένα μοντέλο

κανονικής σύνθεσης το οποίο αποτελείται από 6 κανονικές κατανομές, οι μέσες τι-

μές των οποίων δίνονται στον Πίνακα 5.1. Αξίζει να αναφερθεί ότι κάθε επιμέρους

κανονική κατανομή της σύνθεσης προκύπτει από διαφορετικό πλήθος σημείων, όπως

φαίνεται και στην εικόνα. Το ύψος της καμπύλης της αντίστοιχης κατανομής είναι α-

νάλογο με το πλήθος των σημείων από τα οποία προσεγγίζεται, δίνοντας μια εκτίμηση

το πόσο πιθανό είναι ένα σημείο να προκύψει από αυτήν την κατανομή. Σύμφωνα με

τη βιβλιογραφική ανασκόπηση που παρατέθηκε στο κεφάλαιο 4, ο KMeans είναι ένας

ασθενής και ταχύτερος τρόπος να προσεγγιστούν οι ομάδες των δεδομένων, κάθε

μία από τις οποίες προέρχεται από την ίδια κανονική κατανομή. Εφαρμόζοντας τον

αλγόριθμο βρίσκονται τα κεντρικά σημεία γύρω από τα οποία εκτείνονται τα δεδομένα

της κάθε ομάδες και τα οποία παρατίθενται επίσης στον Πίνακα 5.1.

Ομάδα Κεντρικό Σημείο Ομάδας
Μέση Τιμή

Κανονικής Συνιστώσας

0 0.624 0.5

1 3.479 3.5

2 6.193 6.5

3 9.589 9.5

4 12.502 12.5

5 15.799 15.5

Πίνακας 5.1: Κεντρικά Σημεία από την εκτέλεση του ΚΜεανς και οι αντίστοιχες

Μέσες Τιμές των Κανονικών Συνιστωσών που προσεγγίζουν την κατανομή της

Εικόνας 5.2.

Σύμφωνα με τον Πίνακα 5.1 γίνεται φανερό ότι τα κεντρικά σημεία που προκύπτουν

από την εφαρμογή του αλγορίθμου KMeans προσεγγίζουν σημαντικά την μέση τιμή

των επιμέρους κανονικών κατανομών που περιγράφουν τα μονοδιάστατα αυτά δεδο-

μένα. Επομένως, η χρήση του KMeans με κατάλληλη ρύθμιση του αριθμού των

συστάδων που πρόκειται να εντοπίσει μπορεί να περιγράψει ικανοποιητικά το χώρο σε

μορφή ομάδων δίνοντας τελικά στα δεδομένα μία ετικέτα που περιγράφει την προέλευση

τους.

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, η κάθε κανονική κατανομή της σύνθεσης προκύπτει

από διαφορετικό πλήθος σημείων και επομένως η κάθε αντίστοιχη συστάδα που προ-

κύπτει από τον KMeans θα απαρτίζεται από διαφορετικό πλήθος σημείων. Επομένως

διακρίνουμε δύο κατηγορίες συστάδων, τις πυκνές και τις αραιές, οι οποίες αντιμε-

τωπίζονται διαφορετικά από τον ταξινομητή και τον δειγματολήπτη, όπως εξηγείται

στις επόμενες ενότητες. Σημειώνεται ότι ως αραιές γειτονιές θεωρούνται αυτές με τη

μικρότερη τάξη μεγέθους πλήθους στοιχείων εάν υπάρχει αντίστοιχο φαινόμενο.
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Ωστόσο, καθώς στα πλαίσια της διπλωματικής γίνεται αναφορά σε προβλήματα

επιβλεπόμενης κατηγοριοποίησης, προκύπτει η απορία γιατί δεν χρησιμοποιούνται οι

ίδιες οι ετικέτες των δεδομένων για τον καθορισμό της προέλευσης τους και η χρήση

του αναλυτή είναι απαραίτητη. Οι ετικέτες περιγράφουν μία φυσική ιδιότητα των δε-

δομένων, η οποία είναι επιθυμητό να αναγνωρίζεται, χωρίς όμως απαραίτητα να μπορεί

να προσδιορίσει επαρκώς τη θέση των αντικειμένων στον χώρο. Στο παράδειγμα της

Εικόνας 5.2, θα μπορούσε δεδομένα των συστάδων 1 και 5 να έχουν την ίδια φυσική

ιδιότητα και επομένως την ίδια ετικέτα. Επομένως, δεν θα υπήρχε πλήρη γνώση του

χώρου με χρήση της διαθέσιμης ετικέτας.

Σχετικά με τις υπόλοιπες λειτουργίες του αλγορίθμου, η επιλογή του PCA αφορά

στη μείωση των διαστάσεων του χώρου του προβλήματος με στόχο την ταχύτερη ε-

κτέλεση του αλγορίθμου KMeans. Καθώς χρειάζεται να ομαδοποιήσουμε τα δεδομένα

σύμφωνα με τη θέση που βρίσκονται στο χώρο, είναι αρκετό να λάβουμε υπόψιν τις

συνιστώσες υψηλής σημαντικότητας. Η προσέγγιση αυτή, καθώς δεν πρόκειται για

επίλυση προβλήματων ομαδοποίησης αλλά για ένα βήμα σχετικό με τη βελτίωση εκπα-

ίδευσης μοντέλου κατηγοριοποίησης, είναι αποδεκτή γιατί αποτυπώνει την απαραίτητη

πληροφορία. Τα βήματα της κανονικοποίησης αφορούν καθαρά στην πιο αποδοτική

εκτέλεση των αλγορίθμων και ιδίως του PCA. Η χρησιμότητα της πληροφορίας της

ανάλυσης των δεδομένων θα φανεί εκτενώς στους αλγορίθμους των ενοτήτων 5.3 και

5.4.

Στην Εικόνα 5.3 δίνεται μια συνοπτική περιληπτική απεικόνιση του αναλυτή δεδο-

μένων.

Επιπεδοποίηση
Κανονικοποίηση

ως προς μέση
τιμή / διασπορά

PCA KMeans

Δ
εδ

ομ
έν

α

Απ
οτ

ελ
έσ

μα
τα

 
Αν

άλ
υσ

ης

Ποσοστό
Επιθυμητής
Διασπορά θ

Πλήθος Επιθυμητών
Συστάδων k

Εικόνα 5.3: Σχηματικό διάγραμμα του αναλυτή δεδομένων.
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5.3 Ταξινομητής Δεδομένων

Στην συγκεκριμένη ενότητα σχολιάζεται η λειτουργία του ταξινομητή δεδομένων.

Ο ταξινομητής αποσκοπεί στον καθορισμό της σειράς με την οποία θα χρησιμοποιο-

ύνται τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης, αντί για τη χρήση τυχαίας σειράς, για

την εκπαίδευση του μοντέλου αξιοποιώντας τα αποτελέσματα του αναλυτή που περι-

γράφηκε στην ενότητα 5.2. Ο Αλγόριθμος 6 περιγράφει τον τρόπο λειτουργίας του

ταξινομητή δεδομένων.

Αλγόριθμος 6 Ο αλγόριθμος του ταξινομητή των δεδομένων

1: procedure επαναδιάταξη(X, y, labels, p)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης
3: . y = {y1, y2, ..., yn} οι ετικέτες των δεδομένων εκπαίδευσης
4: . labels = l1, l2, ..., lnετικέτα ομάδας σύμφωνα με το βήμα ανάλυσης
5: ul← μοναδικά στοιχεία(labels) . εύρεση διαφορετικών μο-

ναδικών ετικετών ομάδας6: data groups← ∅
7: for group ∈ ul do
8: x_group, y_group← X(labels == group), y(labels == group)
9: data_groups← data_groups ∪ {(x_group, y_group)}

10: end for
11: g iter ← επαναλήπτης ομάδων(data groups)
12: data_iters← {}
13: for g ∈ data_groups do
14: data iters{g} ← επαναλήπτης δεδομένων(g)
15: end for
16: while training do
17: g ← data_groups.next()
18: ~x, y ← data_iters{g}.next()
19: if g είναι αραιή then
20: Αποδέξου το σημείο εκπαίδευσης ~x, y ως επόμενο στη σει-

ρά με πιθανότητα p
21: else
22: Αποδέξου το σημείο εκπαίδευσης ~x, y ως επόμενο
23: end if
24: end while
25: end procedure

Για καλύτερη κατανόηση, τα βήματα του αλγορίθμου 6 περιγράφονται στη συ-

νέχεια:

• Βήμα 5: Εντοπισμός των διαφορετικών συστάδων που προέκυψαν από τον

αναλυτή. Γίνεται έτσι γνωστό πως διαρθρώνονται τα δεδομένα στο χώρο.
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• Βήματα 6 - 10: Για κάθε μία συστάδα εντοπίζεται το σύνολο των δεδομένων

που ανήκουν σε αυτήν, ώστε να είναι δυνατή η συστηματική σειρά χρήσης τους.

• Βήματα 11 - 15: Κατασκευή επαναληπτών για κυκλική χρήση τόσο των δια-

θέσιμων συστάδων όσο και των δεδομένων της καθεμίας με επανατοποθέτηση

της συστάδας / των δεδομένων στο τέλος ώστε να υπάρχει επαναληψιμότητα.

• Βήματα 16 - 18: Με χρήση των επαναληπτών προκύπτει η επόμενη ομάδα

και από αυτήν το επόμενο προς χρήση δεδομένο εκπαίδευσης σε Round- Robin
σειρά.

• Βήμα 20: Εάν το επόμενο προς χρήση δεδομένο προέρχεται από αραιή συ-

στάδα, τότε αυτό θα τοποθετηθεί ως επόμενο μετά από ένα πείραμα τύχης

Bernoulli με πιθανότητα p, υπό την προϋπόθεση ότι αυτό είναι επιτυχές. Η

πιθανότητα επιτυχίας του πειράματος θεωρείται παράμετρος εισόδου του αλγο-

ρίθμου.

• Βήμα 22: Εάν το επόμενο προς χρήση δεδομένο προέρχεται από πυκνή συ-

στάδα, τότε ακολουθεί στη σειρά χωρίς την εκτέλεση ενός πειράματος τυχής.

1 11 2 2 3 3 4

Ετικέτα Ομάδας
Α

Ετικέτα Ομάδας
Β

Ετικέτα Ομάδας
Γ

Ετικέτες Αναλυτή

1 2 3 4 1 2 3

Επιτυχία Πείραματος 
Τύχης p

1

Απομόνωση 
Ομάδας Α

Απόμονωση 
Ομάδας Β

Απόμονωση 
Ομάδας Γ

1 1 1 2 2 3 3 1 4 1 1 2 1 2 3 . . .

Μικρο-ομάδες εκπαίδευσης

Αποτυχία Πείραματος 
Τύχης p

Εικόνα 5.4: Παράδειγμα λειτουργίας του ταξινομητή δεδομένων

΄Ενα παράδειγμα εκτέλεσης του Αλγορίθμου 6 δίνεται στην Εικόνα 5.4. Στο πα-

ράδειγμα παρουσιάζεται ένα σύνολο 8 δεδομένων κάθε τα οποία ο αναλυτής χωρίζει
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σε 3 ομάδες, την κόκκινη, την κίτρινη και την μπλε, σύμφωνα με τον τρόπο τον οπο-

ίο απεικονίζονται. Στην μπλε ομάδα έχει αντιστοιχηθεί μόνο ένα σημείο και αυτή η

ομάδα για το παράδειγμα αποτελεί μία αραιή συστάδα, ενώ οι άλλες δύο θεωρούνται

πυκνές. ΄Εστω ότι το ζητούμενο είναι η κατασκευή μικρο-ομάδων για εκπαίδευση ενός

μοντέλου μεγέθους 3. Διατρέχοντας κυκλικά τις συστάδες με τη σειρά κόκκινη, κίτρι-

νη και μετά μπλε, τοποθετείται το επόμενο δεδομένο της συστάδας στην μικρο-ομάδα.

Αρχικά, για τις πυκνές συστάδες, όταν έρχεται η σειρά προσπέλασης τους παρατηρο-

ύμε ότι χρησιμοποιείται πάντα το επόμενο κατά σειρά δεδομένο εκπαίδευσης. Για την

περίπτωση της αραίης συστάδας (μπλε) γίνεται φανερό ότι δεν ισχύει το ίδιο, αλλά το

μοναδικό δεδομένο που την απαρτίζει επιλέγεται μέσω ενός πειράματος τύχης. Στο

παράδειγμα υποτίθεται ότι η πιθανότητα επιτυχίας τους πειράματος είναι 0.5. Για αυτό,

στην Εικόνα παρουσιάζεται εναλλάξ η επιτυχία ή η αποτυχία του πειράματος τύχης

και επομένως η επιλογή ή μη του σημείου.

΄Εχοντας εξηγήσει την λειτουργία του αλγορίθμου είναι απαραίτητο να σχολιαστε-

ί γιατί επιχειρείται ο καθορισμός της σειράς πρόσβασης στα δεδομένα εκπαίδευσης.

Στην ενότητα 2.3 αναφέρεται ότι ο βασικός αλγόριθμος καθόδου κλίσεων χρησιμο-

ποιεί όλο το σύνολο δεδομένων σε κάθε επανάληψη εκπαίδευσης ενός μοντέλου. Ε-

πομένως, σε κάθε επανάληψη το μοντέλο εκπαίδευεται πάνω σε μια συνολική εικόνα

του χώρου που περιγράφουν τα διαθέσιμα δεδομένα. Ωστόσο, στις παραλλαγές που

χρησιμοποιούν μικρο-ομάδες, σε κάθε επανάληψη τα βάρυ του νευρωνικού δικτύου

προσαρμόζονται μόνο σύμφωνα με τη γνώση που εισάγουν οι εικόνες που χρησιμο-

ποιήθηκαν στην κάθε μικρο-ομάδα. Η τυχαία επιλογή στοιχείων εγγυάται σε ένα

βαθμό την διαφορετική πληροφορία μίας μικρο-ομάδας. Ωστόσο, στην παρούσα δι-

πλωματική εξετάζεται αν μία συστηματική επιλογή είναι ικανή να επιφέρει καλύτερα

αποτελέσματα εκπαίδευσης.

Σημαντικό είναι επίσης να εξηγηθεί ο τρόπος χειρισμού των δεδομένων που προ-

έρχονται από αραιές συστάδες στην παραπάνω διαδικασία. Η ποικιλομορφία των δε-

δομένων στις πυκνές συστάδες δίνει την δυνατότητα χρήσης διαφορετικών σημείων

εκπαίδευσης σε κάθε μικρο-ομάδα, δίνοντας έτσι στο μοντέλο σε κάθε επανάληψη μία

αντιπροσωπευτική αλλά και ταυτόχρονα διαφορετική όψη. Ωστόσο, για να παίρνει το

μοντέλο την εικόνα των αραιών συστάδων, η σημαντικά συχνότερη επανάληψη χρήσης

των ίδιων δεδομένων που τις απαρτίζουν, σε σχέση πάντα με αυτήν των δεδομένων πυ-

κνών συστάδων, επιφέρει κίνδυνο υπερπροσαρμογής (overfitting) του μοντέλου. Για

την αντιμετώπιση του φαινομένου αυτού, ο αλγόριθμος τροποποιείται στην περίπτωση

των αραιών συστάδων, όπως έχει αναφερθεί, ώστε να επιλέγει το επόμενο δεδομένο

από αυτές στην περίπτωση επιτυχίας ενός πειράματος τύχης. Σε αντίθετη περίπτω-

ση ο αλγόριθμος προσπερνάει την αντίστοιχη συστάδα και προχωράει στην επόμενη

συστάδα όπου την εξέταζει με τον ίδιο τρόπο. Καθώς ακόμα και κατα αυτόν τον

τρόπο είναι δεδομένη η συχνότερη επανάληψη χρήσης δεδομένων από αραιές γειτονι-

ές, τεχνικές επαύξησης δεδομένων μπορούν να χρησιμοποιηθούν παράλληλα ώστε να

αποφευχθούν φαινόμενα υπερπροσαρμογής ολοκληρωτικά.

Στην Εικόνα 5.5 δίνεται μία σχηματική απεικόνιση της λειτουργίας του ταξινομητή

δεδομένων που εξηγήθηκε παραπάνω.
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Διαχωριστής 
ανά Ετικέτα 

Δεδομένα Round - Robin
ανά Ομάδα

Ετικέτες
Αναλυτή

Πιθανότητα
p

Εάν επομένο δεδομένο από 
αραιή γειτονιά, εξάγεται 

μόνο σε επιτυχία του 
πειράματος τύχης p

Ροή για κατασκευή
μικρό - ομάδων

κατά την
εκπαίδευση

Εικόνα 5.5: Σχηματικό διάγραμμα του ταξινομητή δεδομένων

47



5.4 Δειγματολήπτης Δεδομένων

Ο δειγματολήπτης δεδομένων χρησιμοποιείται ώστε να απομονώσει ένα υποσύνο-

λο του αρχικού συνόλου εκπαίδευσης, με στόχο την γρηγορότερη εκπαίδευση ενός

νευρωνικού δικτύου, χωρίς όμως το μοντέλο που προκύπτει να στερείται της προ-

βλεπτικής του ικανότητας, όσο αυτό είναι εφικτό. Ο αλγόριθμος του δειγματολήπτη

αξιοποιεί την πληροφορία που παράγεται από τον αναλυτή δεδομένων και δίνεται στον

Αλγόριθμο 7.

Αλγόριθμος 7 Ο αλγόριθμος του δειγματολήπτη δεδομένων

1: procedure δειγματοληψία(X, y, labels, p)
2: . X = ~x1, ~x2, ..., ~xn το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης
3: . y = {y1, y2, ..., yn} οι ετικέτες των δεδομένων εκπαίδευσης
4: . labels = l1, l2, ..., lnετικέτα ομάδας σύμφωνα με το βήμα ανάλυσης
5: . pτο επιθυμητό ποσοστό εγγραφών στο δείγμα
6: ul← μοναδικά στοιχεία(labels) . εύρεση διαφορετικών μο-

ναδικών ετικετών ομάδας7: data groups← ∅
8: for group ∈ ul do
9: x_group, y_group← X(labels == group), y(labels == group)

10: data_groups← data_groups ∪ {(x_group, y_group)}
11: end for
12: g iter ← επαναλήπτης ομάδων(data groups)
13: sample← ∅
14: for g ∈ g_iter.next() do
15: if g είναι αραιή then
16: sample← sample ∪ g
17: else
18: g̃ ← τυχαίο δείγμα(g, p)
19: sample← sample ∪ g̃
20: end if
21: end for
22: end procedure

Για καλύτερη κατανόηση, τα βήματα του αλγορίθμου 6 περιγράφονται στη συ-

νέχεια:

• Βήματα 6 - 12: Τα βήματα αυτά είναι αντίστοιχη με αυτά του ταξινομητή,

για αυτό και δεν περιγράφονται και εδώ.

• Βήματα 13 - 21: Γίνεται η επιλογή των δεδομένων από τις επιμέρους συ-

στάδες που έχουν προκύψει από τα προηγούμενα βήματα
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• Βήμα 16: Εάν η γειτονιά που εξετάζεται είναι αραιή, αυτή συμπεριλαμβάνεται

ολόκληρη στο δείγμα.

• Βήματα 18 - 19: Από την ομάδα που εξετάζεται, γίνεται τυχαία επιλογή

τόσων σημείων, ώστε το πλήθος τους να αποτελεί το ποσοστό p του δείγμα-

τος. Στην συνέχεια αυτό το υποσύνολο συμπεριλαμβάνεται στο δείγμα που θα

χρησιμοποιηθεί στην εκπαίδευση.

1 12 2 3 3 4 4

Ετικέτα Ομάδας
Α

Ετικέτα Ομάδας
Β

Ετικέτα Ομάδας
Γ

Ετικέτες Αναλυτή

1 2 3 4 4 5 6 1

Απομόνωση 
Ομάδας Α

Απόμονωση 
Ομάδας Β

Απόμονωση 
Ομάδας Γ
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1 2 3

1 4

Τυχαία Επιλογή
50%

2 3 6

Τυχαία Επιλογή
50%

1

Διατήρηση Αραιής
Κλάσης

Δείγμα που θα χρησιμοποιηθεί στην εκπαίδευση

Εικόνα 5.6: Παράδειγμα λειτουργίας του δειγματολήπτη δεδομένων

Στην Εικόνα 5.6 δίνεται ένα παραδείγμα εκτέλεσης του δειγματολήπτη πάνω σε

ένα σύνολο δεδομένων, με στόχο την απομόνωση ενός δείγματος μεγέθους ίσου με το

μισό του πλήθους των συνολικών δεδομένων. ΄Εχοντας απομονώσει τα δεδομένα κάθε

ομάδας, το σύστημα είναι ελεύθερο να προχωρήσει σε δειγματοληψία του απαραίτητου

πλήθους δεδομένων από την κάθε μία. ΄Ετσι, από την κίτρινη και την κόκκινη ομάδα

που είναι πυκνές, το σύστημα επιλέγει τυχαία τις μισές εγγραφές, δηλαδή 3 και 2
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αντίστοιχα. Το δεδομένο της μπλε ομάδας θα εισαχθεί ανεξάρτητα στο δείγμα, καθώς

προέρχεται από αραιή ομάδα.

΄Εχοντας κατασκευάσει το δείγμα, η διαδικασία εκπαίδευσης συνεχίζεται με ίδιες

τιμές υπερπαραμέτρων σαν να μην είχε προηγηθεί η διαδικασία δειγματοληψίας. Η μόνη

διαφορά εντοπίζεται στο πλήθος των μικρο-ομάδων που πρέπει να επεξεργαστούν,

ώστε να έχουμε ολοκληρώσει μία εποχή εκπαίδευσης δεδομένων. Επομένως, είναι

αναμενόμενο η διαδικασία της εκπαίδευσης να διαρκεί λιγότερο καθώς η κάθε εποχή

ολοκληρώνεται με λιγότερες εφαρμογές του αλγορίθμου καθόδου κλίσεων.

΄Ενα συνοπτικό διάγραμμα του συστήματος δειγματολήψιας δίνεται στην Εικόνα 5.7.

Διαχωριστής 
ανά Ετικέτα 

Δεδομένα

Τυχαία
ΔειγματοληψίαΕτικέτες

Αναλυτή

Ποσοστό
Δειγματοληψίας p

Δείγμα

Εικόνα 5.7: Σχηματικό διάγραμμα του δειγματολήπτη δεδομένων
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Κεφάλαιο 6

Πειραματική Αξιολόγηση

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο της διπλωματικής εργασίας παρουσιάζεται η πειραμα-

τική αξιολόγηση των τεχνικών που αναλύθηκαν στο Κεφάλαιο 5 καθώς και τα απο-

τελέσματα αυτής. Η πειραματική αξιολόγηση γίνεται με χρήση δημοφιλών συνόλων

δεδομένων που εξετάζονται για την μελέτη της απόδοσης νευρωνικών δικτύων και τα

οποία παρουσιάζονται στην Ενότητα 6.1. Στην Ενότητα 6.2 παρουσιάζεται η διάρ-

θρωση της πειραματικής αξιολόγησης, με τα σχετικά αποτελέσματα να δίνονται στις

Ενότητες 6.3 και 6.4 για την περίπτωση χρήσης του ταξινομητή και του δειγματολήπτη

δεδομένων αντίστοιχα.

6.1 Σύνολα Δεδομένων

Για τη μέλετη των τεχνικών αξιοποίησης της κατανομής που κρύβουν τα δεδομένα,

χρησιμοποιήθηκαν σύνολα εικόνων, τα οποία αποτελούν ορόσημο σε πειραματισμούς

με νευρωνικά δίκτυα στον τομέα της κατηγοριοποίησης εικόνας. Τα σύνολα που

αξιοποιήθηκαν είναι:

• CIFAR-10

• CIFAR-100

• Tiny-Imagenet

Στις επόμενες υποενότητες παρουσιάζονται συνοπτικά τα χαρακτηριστικά του κάθε

συνόλου δεδομένων και δίνονται παραδείγματα εικόνων από κάθε κατηγορία που πα-

ρέχεται στο κάθε σύνολο.
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6.1.1 CIFAR-10

Το σύνολο εικόνων CIFAR-10 [55] είναι ένα σύνολο έγχρωμων εικόνων με πλήρως

διακρίσιμες κατηγορίες. Συνοπτικά, τα χαρακτηριστικά του συγκεκριμένου συνόλου

εικόνων δίνονται στον Πίνακα 6.1, ενώ παραδείγματα εικόνων από την κάθε κλάση

δίνονται στην Εικόνα 6.1.

Πίνακας 6.1: Περιγραφή του CIFAR-10.

Χαρακτηριστικό Τιμή

Μέγεθος Εικόνας 32× 32× 3
Μέγεθος Συνόλου Εκπαίδευσης 50000

Εικόνες Εκπαίδευσης Ανά Κατηγορία 5000

Πλήθος Κλάσεων Ταξινόμησης 10

Μέγεθος Συνόλου Αξιολόγησης 10000

Εικόνες Αξιολόγησης Ανά Κατηγορία 1000

Εικόνα 6.1: CIFAR-10: Παραδείγματα Εικόνων

6.1.2 CIFAR - 100

Το σύνολο εικόνων CIFAR-100 [55] είναι ένα σύνολο έγχρωμων εικόνων με ε-

πίσης πλήρως διακρίσιμες κατηγορίες. Οι κατηγορίες του συνόλου αυτού μπορούν να

ομαδοποιηθούν σε άλλες γενικότερες, αλλά οι γενικές αυτές κατηγορίες δεν θα α-

ξιοποιηθούν στο πειραματικό μέρος της εργασίας. Συνοπτικά, τα χαρακτηριστικά του

συγκεκριμένου συνόλου εικόνων δίνονται στον Πίνακα 6.2, ενώ παραδείγματα εικόνων

από την κάθε κλάση δίνονται στις Εικόνες 6.2 - 6.4.
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Πίνακας 6.2: Περιγραφή του CIFAR-100.

Χαρακτηριστικό Τιμή

Μέγεθος Εικόνας 32× 32× 3
Μέγεθος Συνόλου Εκπαίδευσης 50000

Εικόνες Εκπαίδευσης Ανά Κατηγορία 500

Πλήθος Κλάσεων Ταξινόμησης 100

Μέγεθος Συνόλου Αξιολόγησης 10000

Εικόνες Αξιολόγησης Ανά Κατηγορία 100

Εικόνα 6.2: CIFAR-100 (A): Παραδείγματα Εικόνων

53



Εικόνα 6.3: CIFAR-100 (B): Παραδείγματα Εικόνων
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Εικόνα 6.4: CIFAR-100 (C): Παραδείγματα Εικόνων
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6.1.3 Tiny - Imagenet
Το σύνολο δεδομένων Imagenet [56] είναι μία τεράστια συλλογή οπτικών δεδο-

μένων για χρήση στον τομέα της αναγνώρισης αντικειμένων. Η συλλογή αυτή αποτε-

λείται από τουλάχιστον 14 εκατομμύρια εικόνες, οι οποίες διαχωρίζονται σε πάνω από

20.000 κατηγορίες. Επείδη το μέγεθος του συνόλου αυτού είναι πολύ μεγάλο για τη

διαθέσιμη υποδομή, χρησιμοποιήθηκε ένα υποσύνολο του στην πειραματική διαδικασία,

το Tiny - Imagenet [57], το οποίο χρησιμοποιείται και προτείνεται από το Stanford.
Τα χαρακτηριστικά αυτού του υποσυνόλου δίνονται στον Πίνακα 6.3, ενώ παραδε-

ίγματα εικόνων από τις επιμέρους κλάσεις του συνόλου δίνονται στις Εικόνες 6.5 -

6.7.

Πίνακας 6.3: Περιγραφή του Tiny - Imagenet.

Χαρακτηριστικό Τιμή

Μέγεθος Εικόνας 64× 64× 3
Μέγεθος Συνόλου Εκπαίδευσης 100000

Πλήθος Κλάσεων Ταξινόμησης 200

Εικόνες Εκπαίδευσης Ανά Κατηγορία 500

Μέγεθος Συνόλου Αξιολόγησης 10000

Εικόνες Αξιολόγησης Ανά Κατηγορία 50

Εικόνα 6.5: Tiny - Imagenet (A): Παραδείγματα Εικόνων
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Εικόνα 6.6: Tiny - Imagenet (B): Παραδείγματα Εικόνων
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Εικόνα 6.7: Tiny - Imagenet (C): Παραδείγματα Εικόνων
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6.2 Περιγραφή και Διάρθρωση Πειραματι-

κής Αξιολόγησης

6.2.1 Περιγραφή Υποδομής

Η πειραματική αξιολόγηση των τεχνικών που παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο 5

πραγματοποιήθηκε απομακρυσμένα στο μηχάνημα Gold1 του Εργαστηρίου Υπολογι-

στικών Συστημάτων του Ε.Μ.Π. Τα χαρακτηριστικά της συγκεκριμένης υποδομής

παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.4.

Πίνακας 6.4: Χαρακτηριστικά Υποδομής που χρησιμοποιήθηκε για την Εκτέλε-

ση των Πειραμάτων.

Χαρακτηριστικό Τιμή

Μοντέλο Επεξεργαστή Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU @ 2.20GHz
Πλήθος Πυρήνων 56

Νήματα / Πυρήνα 2

Μνήμη RAM 256 GB
Μοντέλο GPU NVidia GeForce GTX 1060 6GB

Η υλοποίηση των τεχνικών του Κεφαλαίου 5 έγινε σε γλώσσα Python, και συ-

γκεκριμένα με χρήση των βιβλιοθηκών NumPy [58] και scikit-learn [59]. Η δεύτερη

βιβλιοθήκη χρησιμοποιήθηκε για την αξιοποίηση των αλγορίθμων KMeans και PCA,
που όπως αναφέρθηκε στην Ενότητα 5.2 χρησιμοποιεί ο αναλυτής δεδομένων. Για

την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων στις διάφορες πειραματικές δοκιμές χρησι-

μοποιήθηκε το σύστημα TensorFlow [60], ενώ για την υλοποίηση των νευρωνικών

δικτύων χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη Keras [61] που παρέχεται στο TensorFlow.
Στον Πίνακα 6.5 παρουσιάζονται οι εκδόσεις των βιβλιοθηκών και των συστημάτων

που αναφέρθηκαν.

Πίνακας 6.5: Εκδόσεις Συστημάτων και Βιβιλιοθηκών που χρησιμοποιήθηκαν.

Σύστημα ΄Εκδοση

NumPy 1.18.5

Scikit-Learn 0.23.2

TensorFlow 2.3.0

Τα πειράματα εκτελέστηκαν σε ένα Docker container [62] το οποίο περιέχει όλες

τις παραπάνω βιβλιοθήκες.
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6.2.2 Περιγράφη Πειραματικής Διαδικασίας

Τόσο για την αξιολόγηση του ταξινομητή όσο και για την αξιολόγηση του δειγ-

ματολήπτη χρησιμοποιούνται όλα τα σύνολα δεδομένων που παρουσιάστηκαν στην

Ενότητα 6.1. Συγκεκρίμενα, για τα διάφορα πειράματα χρησιμοποιούνται δίκτυα της

οικογένειας αρχιτεκτονικής ResNet (Ενότητα 3.2.1) για τα σύνολα δεδομένων CIFAR-
10 και CIFAR-100, ενώ το δίκτυο InceptionV3 (Ενότητα 3.2.2) χρησιμοποιείται για

πειράματα με το σύνολο δεδομένων Tiny - Imagenet.
Στους συνδυάσμους δικτύων και δεδομένων που αναφέρθηκαν, εξετάζονται τα

εξής:

• Μελέτη του ταξινομητή: Σχετικά με τον ταξινομητή σχολιάζεται κατά

πόσο βελτιώνει την τελική απόδοση του προβλεπτικού νευρωνικού δικτύου και

σχολιάζεται κατά πόσο προσδίδει σημαντική χρονική καθυστέρηση στη συνο-

λική διαδικασία εκπαίδευσης. Επίσης, μελετάται η επίδραση της παραμέτρου

πιθανότητας επιτυχίας του πειράματος τύχης στην τελική απόδοση.

• Μελέτη του δειγματολήπτη: Στην περίπτωση του δειγματολήπτη εξε-

τάζεται κατά πόσο είναι εφικτό να προκύψει παρόμοιο μοντέλο χρησιμοποιώντας

ένα κατάλληλα επιλεγμένο υποσύνολο του συνόλου εκπαίδευσης κάνοντας γρη-

γορότερη τη διαδικασία εκπαίδευσης.

Ανεξαρτήτως του τι μελετά κάθε στάδιο της πειραματικής διαδικασίας και του

συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιείται, τα δύο δίκτυα χρησιμοποιούν τον αλγορίθμο

mini-batch SGD (Ενότητα 2.4.2) για την εκπαίδευση του με χρήση Momentum τιμής

0.9 (Ενότητα 2.4.3). Ωστόσο, ανάλογα αν χρησιμοποιείται σύνολο δεδομένων με το

δίκτυο ResNet ή με το InceptionV3 διαφοροποιείται ο μεταβλητός ρυθμός μάθησης

που χρησιμοποιείται στη διαδικασία εκπαίδευσης.
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Εικόνα 6.8: Ρυθμός Μάθησης για το δίκτυο ResNet.
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Στην Εικόνα 6.8 δίνεται ο ρυθμός μάθησης που χρησιμοποιείται κατά την εκπαίδευ-

ση ενός δικτύου ResNet στην εξέλιξη του ανά εποχή. Στην Εικόνα φαίνεται πρακτικά

ότι ο ρυθμός μάθησης ακολουθεί μια βηματική μείωση, η οποία έχει εξηγηθεί στο

Κεφάλαιο 2.
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Εικόνα 6.9: Ρυθμός Μάθησης για το δίκτυο InceptionV3.

Για την περίπτωση ενός δικτύου InceptionV3 χρησιμοποιείται ο ρυθμός μάθησης

που παρουσιάζεται στην Εικόνα 6.9. Αρχικά, χρησιμοποιείται μία σημαντικά χαμη-

λότερη τιμή ως ρυθμός μάθησης για τις τρεις πρώτες εποχές, με στόχο να μην απο-

κλίνει το μοντέλο λόγω αυξημένης πολυπλοκότητας. Στη συνέχεια, ο ρυθμός μάθησης

αυξάνεται σταδιακά για τις επτά επόμενες εποχές, ώστε να υπάρχει μια διαδικασία προ-

θέρμανσης στην εκπαίδευσης σχετικά με την αύξηση της τιμής του ρυθμού μάθησης.

΄Επειτα ο ρυθμός μάθησης ακολουθεί εκθετικά φθίνουσα πορεία ως προς τις εποχές.

Πολλές φορές για αντιμετώπιση της υπερπροσαρμογής των δικτύων στα δεδο-

μένα εκπαίδευσης χρησιμοποιούνται τεχνικές επαύξησης δεδομένων, για να αυξήθεί

δυναμικά η πολυπλοκότητα του συνόλου εκπαίδευσης. ΄Ενας απλός μηχανισμός ε-

παύξησης δεδομένων χρησιμοποιείται σε όλα τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν.

Συγκεκριμένα, τα δεδομένα διαιρούνται με την μέγιστη τιμή τους και στη συνέχεια

κανονικοποιούνται περαιτέρω αφαιρώντας τη μέση τιμή τους. ΄Επειτα μεγαλώνουν οι

διαστάσεις των εικόνων με μηδενικές τιμές πίξελ περιμετρικά. Από αυτή τη μεγαλύτερη

σε διαστάσεις εικόνα αποκόπτεται τυχαία ένα κομμάτι που θεωρείται το νέο δεδομένο

εκπαίδευσης, έχοντας περάσει πρώτα από πιθανή οριζόντια περιστροφή.

Στον Πίνακα 6.6 παρουσιάζονται συνοπτικά όλες οι λεπτομέρειες που αφορούν

στην διαδικασία εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων.
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Πίνακας 6.6: Παράμετροι Εκπαίδευσης Νευρωνικών Δικτύων

ResNet InceptionV3
Βελτιστοποίητης Mini-Batch SGD Mini-Batch SGD

Momentum 0.9 0.9

Εποχές Εκπαίδευσης 182 200

Μέγεθος Mini-Batch 128 1024

Ρυθμός Μάθησης Βηματική Μείωση

Ομαλή ΄Εναρξη +

Προθέρμανση +

Εκθετική Μείωση

Επαύξηση Δεδομένων Ναι Ναι

Σχετικά με τον αναλυτή δεδομένων, χρησιμοποιείται στα πειράματα ως εργαλείο

και δεν εξετάζεται στα πλαίσια της εργασίας η επίδραση των διαφόρων παραμέτρων

του στην διαδικασία. Συγκεκριμένα, για κάθε σύνολο δεδομένων έχει γίνει παραδοχή

ότι θα αναλύεται σε διπλάσιο πλήθος συστάδων σε σχέση με τις διαφορετικές κατη-

γορίες από τις οποίες συνοδεύεται στα πλαίσια του προβλήματος κατηγοριοποίησης.

Αντίστοιχα σταθερό είναι και το ποσοστό των σημαντικών συνιστωσών που εξετάζει

ο αλγόριθμος και δεν μελετάται ως παράμετρος.

Τα πειραματικά αποτελέσματα που παρουσιάζονται έχουν προκύψει ύστερα από 3

επαναλήψεις του κάθε πειράματος για καλύτερη ποιότητα των αποτελέσματων. Επο-

μένως, ο σχολιασμός που θα ακολουθήσει στις επόμενες ενότητες, αφορά των μέσο

όρο των τιμών που προέκυψαν από τα επιμέρους πειράματα που πραγματοποίηθηκαν.

6.3 Αξιολόγηση Χρήσης Ταξινομητή Δεδο-

μένων

Στην παρούσα ενότητα γίνεται παρουσίασή και σχολιασμός των πειραματικών απο-

τελεσμάτων που προέκυψαν από την εφαρμογή του ταξινομητή πάνω στα τρία σύνολα

δεδομένων που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 6.1. Το πρώτο μέρος αφορά στην με-

λέτη της επίδρασής του ταξινομητή στην προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου, ενώ

στο δεύτερο μέρος γίνεται αναφορά στο επιπλέον χρόνο που εισάγεται στην συνολική

διαδικασία από τη χρήση του ταξινομητή. Για τα σύνολα δεδομένων της οικογένειας

CIFAR γίνονται πειράματα και με ένα απλό και με ένα πιο πολύπλοκο νευρωνικό

δίκτυο της οικογένειας αρχιτεκτονικής ResNet. Συγκεκριμένα χρησιμοποιούνται τα

νευρωνικά δίκτυα ResNet-20v1 και ResNet-56v1.

6.3.1 CIFAR-10
Αρχικά, θα παρουσιαστούν τα πειραματικά αποτελέσματα για το πιο απλό σύνολο

δεδομένων ανάμεσα σε αυτά που εξετάζεται που είναι το CIFAR-10. Για καλύτερη
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επεξέγηση των αποτελεσμάτων παρουσιάζονται πρώτα τα αποτελέσματα με εκπαίδευση

του δικτύου ResNet-20v1 και στην συνέχεια αυτά που προκύπτουν από την εκπαίδευση

του ResNet-56v1.

ResNet-20v1
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Εικόνα 6.10: CIFAR-10 με ResNet-20v1 : Εξέλιξη Μετρικών Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.11: CIFAR-10 με ResNet-20v1 : Εξέλιξη Μετρικών Αξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.10 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.10αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.10βʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-20v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.11. Κάθε διάγραμμα περιλαμβάνει την εξέλιξη της αντίστοιχης μετρικής όταν

δεν έχει χρησιμοποιηθεί ταξινομητής (τυχαία προσπέλαση στα δεδομένα) και όταν έχει

χρησιμοποιηθεί δοκιμάζοντας διάφορες τιμές της πιθανότητας επιλογής δεδομένων

στην περίπτωση αραιής κλάσης. Παρατηρώντας τα διαγράμματα γίνεται άμεσα φανε-

ρό, ότι όσο μειώνεται η πιθανότητα επιλογής ενός στοιχείου από μια αραιή γειτονιά,

τόσο η συνάρτηση κόστους όσο και το σφάλμα πρόβλεψης προσεγγίζουν λιγότερο τις

αντίστοιχες τιμές που ανακύπτουν χωρίς τη χρήση ταξινομητή. Πρακτικά πολύ μικρή

πιθανότητα επιτυχίας ως είσοδο στον αλγόριθμο, θα οδηγήσει στην χρήση σημείων
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από αραιές συστάδες περιστασιακά με αποτέλεσμα το μοντέλο να μην μπορεί να μάθει

την πληροφορία που περιλαμβάνεται σε αυτές. Γενικά, στο συγκεκριμένο παράδειγ-

μα, δεν φαίνεται να υπάρχει κάποιο εμφανές όφελος από τη χρήση του ταξινομητή σε

αντίθεση με ότι θα δούμε σε επομένες σειρές πειραματικών αξιολογήσεων.

ResNet-56v1

0 25 50 75 100 125 150 175

1.00

0.2

0.3

0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

 
.  0.25
.  0.5
.  0.75

(αʹ) Συνάρτηση Κόστους

0 25 50 75 100 125 150 1750.001

0.010

0.100

 
.  0.25
.  0.5
.  0.75

(βʹ) Σφάλμα Πρόβλεψης

Εικόνα 6.12: CIFAR-10 με ResNet-56v1 : Εξέλιξη Μετρικών Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.13: CIFAR-10 με ResNet-56v1 : Εξέλιξη Μετρικών Αξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.12 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.12αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.12βʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-56v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.13. Η αυξημένη πολυπλοκότητα του δικτύου ResNet-56v1 σε σχέση με αυτήν

του δικτύου ResNet-20v1 φαίνεται να ωφελεί τη χρήση του ταξινομήτη σε σχέση με

μία τυχαία προσπέλαση στα δεδομένα. Με εξαίρεση τη χρήση ταξινομητή με μικρή

τιμή της πιθανότητας επιτυχίας, γίνεται φανερό ότι ο ταξινομητής μπορεί να οδηγήσει

σε μικρότερη τιμή της συνάρτησης κόστους στο σύνολο εκπαίδευσης σε σχέση με τον

κλασσικό τρόπο εκπαίδευσης, στο τέλος της εκμάθησης του μοντέλου. Ωστόσο, το

πιο σημαντικό είναι ότι χρησιμοποιώντας μία ενδιάμεση πιθανότητα επιτυχίας (0.5),
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παρατηρείται περαιτέρω μείωση της τάξης του 5.5% στην συνάρτηση κόστους στο

σύνολο αξιολόγησης και μια μικρή βελτίωση στο σφάλμα πρόβλεψης, υποδεικνύοντας

έτσι ένα πιο σταθερό και γενικό μοντέλο σε σχέση με μοντέλο που προέκυψε από

τυχαία προσπέλαση των δεδομένων. Αντίθετα, στην περίπτωση που χρησιμοποιείται

μεγάλη πιθανότητα επιτυχίας (0.75) τα δεδομένα από τις αραιές συστάδες χρησιμο-

ποιούνται συχνότερα από το επιθυμητό, δίνοντας μεν βελτίωση στις μετρικές που

αφορούν το σύνολο εκπαίδευσης, άλλα επιδείνωση σε αυτές που αφορούν το σύνολο

αξιολόγησης, υποδεικνύοντας έτσι πιθανή ύπαρξη φαινομένων υπερπροσαρμογής.

6.3.2 CIFAR-100
Στη συνέχεια, παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα για το πιο σύνολο

δεδομένων CIFAR-100, το οποίο αποτελεί μια πολύπλοκη περίπτωση από το CIFAR-
10. Ξανα, για καλύτερη επεξέγηση των αποτελεσμάτων παρουσιάζονται πρώτα τα

αποτελέσματα με εκπαίδευση του δικτύου ResNet-20v1 και στην συνέχεια αυτά που

προκύπτουν από την εκπαίδευση του ResNet-56v1.
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Εικόνα 6.14: CIFAR-100 με ResNet-20v1 : Εξέλιξη Μετρικών Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.15: CIFAR-100 με ResNet-20v1 : Εξέλιξη Μετρικών Αξιολόγησης
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Στην Εικόνα 6.14 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.14αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.14βʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-20v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.15. Παρότι το μοντέλο φαίνεται να οδηγείται σε βελτιστοποίηση των τελικών

τιμών των μετρικών εκπαίδευσης με τη χρήση ταξινομήτη, γίνεται φανερό ότι ο τα-

ξινομητής δεν βελτιώνει περαιτέρω τις μετρικές του συνόλου αξιολόγησης. Αυτή η

ταυτόχρονη βελτιστοποίηση στις μετρικές εκπαίδευσης συνοδευόμενη από αδράνεια

στις μετρικές αξιολόγησεις, υποδεικνύει ότι η σχετική απλή μορφή του νευρωνικο-

ύ που χρησιμοποιείται δεν μπορεί να γενικεύσει περαίτερω το τελικό μοντέλο, αλλά

ξεκινάει να υπερ-προσαρμόζεται πάνω στα δεδομένα εκπαίδευσης.

ResNet-56v1
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Εικόνα 6.16: CIFAR-100 με ResNet-56v1 : Εξέλιξη Μετρικών Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.17: CIFAR-100 με ResNet-56v1 : Εξέλιξη Μετρικών Αξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.16 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.16αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.16βʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου
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ResNet-56v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.17. Τα συγκεκριμένα πειράματα παρουσιάζουν αρκετό ενδιαφέρον, καθώς η

χρήση του ταξινομητή φαίνεται να ευνοεί την εκπαίδευση ανεξαρτήτως της τιμής που

θα χρησιμοποιηθεί για την πιθανότητα επιτυχίας. Ωστόσο, ότι αύξηση της πιθανότη-

τας επιτυχίας βελτιώνει περαιτέρω το μοντέλο. Η αύξηση της πολυπλοκότητας του

νευρωνικού φαίνεται να μπορεί να γενικεύσει καλύτερα χρησιμοποιώντας την επαυξη-

μένη πληροφορία από τα επαναλαμβανόμενα δεδομένα. Στον Πίνακα 6.7 παρουσιάζεται

το ποσοστό βελτίωσης της κάθε μετρικής με χρήση του ταξινομητή, για κάθε μία από

τις τιμές της πιθανότητας επιτυχίας που δοκιμάστηκαν.

Πίνακας 6.7: Ποσοστά βελτίωσης της εκπαίδευσης με χρήση ταξινομητή.

Πιθανότητα Επιτυχίας Μετρικές Εκπαίδευσης Μετρικές Αξιολόγησης

Ταξινομητή Κόστος Σφάλμα Κόστος Σφάλμα

0.25 9.72% 1.26% 1.86% 1.91%
0.5 12.71% 1.53% 2.97% 3.19%
0.75 14.84% 1.84% 4.58% 4.17%

6.3.3 Tiny - Imagenet

Το τελευταίο κομμάτι της ποιοτικής αξιολόγησης των μοντέλων που προκύπτουν

με χρήση του βελτιστοποιητή αποτελεί το μοντέλο Inception-V3 εκπαιδευμένο πάνω

στο σύνολο δεδομένων Tiny - Imagenet.
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Εικόνα 6.18: Tiny - Imagenet : Εξέλιξη Μετρικών Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.19: Tiny - Imagenet : Εξέλιξη Μετρικών Αξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.18 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.18αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.18βʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

Inception-V3. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.19. Στο συγκεκριμένο παράδειγμα, φαίνεται καθαρά η βελτίωση που εισάγεται

με τη χρήση του ταξινομητή. Αρχικά, είναι φανερό πως τόσο οι μετρικές εκπαίδευσης

όσο και οι μετρικές αξιολόγησης προσεγγίζουν το 0 κατά μία τάξη μεγέθους σε σχέση

με την εκπαίδευσης με τυχαία προσπέλαση των δεδομένων. Επομένως, η χρήση του

ταξινομητή οδηγεί σε ένα καλύτερο μοντέλο. Ενδεικτικά, το σφάλμα πρόβλεψης για

το σύνολο αξιολόγησης από την τιμή του 99.87% μπορεί να φτάσει την τιμή 99.98%.

Επομένως, προκύπτει ένα μοντέλο με σχεδόν απόλυτη ακρίβεια πρόβλεψης.

Παράλληλα, αξίζει να αναφερθεί ότι, ακόμα και εάν δεν μας ενδιέφερε η περαιτέρω

βελτιστοποίηση του μοντέλου, μπορούμε να πετύχουμε το ίδιο κόστος και σφάλμα στο

σύνολο αξιολόγησης με την βασική μέθοδο στις μισές περίπου εποχές εκπαίδευσης και

επομένως και στο μισό περίπου χρόνο, ανεξαρτήτως της παραμέτρου που αφορά τον

χειρισμό των αραιών συστάδων που προκύπτουν από τον αναλυτή. Επομένως, σε πιο

πολύπλοκα σύνολα δεδομένων και νευρωνικά δίκτυα, όπως είναι αυτά που εξετάζονται

εδώ, είναι φανερό πως η χρήση του ταξινομητή μπορεί να έχει πολύπλευρα οφέλη για

την διαδικασία της εκπαίδευσης.
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6.3.4 Επιβάρυνση Χρόνου από τη Χρήση του Ταξι-

νομητή
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Εικόνα 6.20: Ποσοστό χρόνου εκπαίδευσης και ταξινόμησης για κάθε συνδυα-

σμό συνόλου δεδομένων και νευρωνικού δικτύου που δοκιμάστηκε.

Στην Εικόνα 6.20 δίνεται το ποσοστό του χρόνου που καταλαμβάνει η διαδικασία

της ταξινόμησης και την εκπαίδευσης σε περίπτωση που χρησιμοποιείται ο ταξινο-

μητής για κάθε έναν συνδυασμό συνόλου δεδομένων και νευρωνικού δικτύου που

χρησιμοποιήθηκαν στην παραπάνω πειραματική αξιολόγηση. ΄Οπως είναι φανερό, σε

κάθε περίπτωση ο χρόνος ταξινόμησης λαμβάνει λιγότερο από το 5% του συνολικο-

ύ χρόνου. Αυτό πρακτικά σημαίνει ότι ο χρόνος είναι αμελητέος σε σχέση με τον

χρόνο που απαιτείται για να πραγματοποιηθεί η εκπαίδευση του μοντέλου. Επομένως,

η χρήση του ταξινομητή δεν είναι απαγορευτική. Αντιθέτως, ο ταξινομητής μπορεί να

χρησιμοποιείται στη γενική περίπτωση πριν την εκπαίδευση καθώς όπως διαπιστώθη-

κε στον σχολιασμό των πειραμάτων των προηγούμενων υποενοτήτων είτε θα αφήσει

στάσιμες τις μετρικές του μοντέλου είτε θα τις βελτιστοποίησει περισσότερο.

6.4 Αξιολόγηση Χρήσης Δειγματολήπτη Δε-

δομένων

Στην παρούσα ενότητα γίνεται παρουσίασή και σχολιασμός των πειραματικών α-

ποτελεσμάτων που προέκυψαν από την εφαρμογή του δειγματολήπτη πάνω στα τρία

σύνολα δεδομένων που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 6.1. Για κάθε ένα από τα

σύνολα δεδομένων που εξετάζονται, σχολιάζεται τόσο η ποιότητα των μετρικών που
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αξιολογούν την προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου ενώ παράλληλα παρουσιάζεται

και η σχετική επιτάχυνση που εισάγει η χρήση ενός μικρότερου δείγματος. Σε αντίθε-

ση με τα πειράματα της ενότητας 6.3, τα σύνολα δεδομένων CIFAR εξετάζονται μόνο

με το νευρωνικό δίκτυο ResNet-56v1. Σε κάθε σύνολο εξετάζονται οι περιπτώσεις

χρήσης ολόκληρου του συνόλου δεδομένων και του 80%, 60% και 40% των δεδομένων

του.

6.4.1 CIFAR-10
΄Οπως και στην προηγούμενη σειρά πειραμάτων, το πειραματικό μέρος που αφορά

τον δειγματολήπτη ξεκινάει με το σύνολο δεδομένων CIFAR-10, το οποίο χρησιμο-

ποιείται για την εκπαίδευση ενός δικτύου ResNet-56v1.
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Εικόνα 6.21: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης CIFAR-10 : Εξέλιξη Μετρικών Εκ-
παίδευσης

0 25 50 75 100 125 150 175

1.00

0.6
0.7
0.8
0.9

2.0

3.0

4.0
100%
80.0%
60.0%
40.0%

(αʹ) Συνάρτηση Κόστους

0 25 50 75 100 125 150 175

0.100
0.09

0.20

0.30

0.40

0.50 100%
80.0%
60.0%
40.0%

(βʹ) Σφάλμα

Εικόνα 6.22: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης CIFAR-10 : Εξέλιξη Μετρικών Αξιο-
λόγησης
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Στην Εικόνα 6.21 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.21αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.22αʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-56v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.22. Χρησιμοποιώντας το 40% του δείγματος γίνεται φανερό ότι δεν είναι

εφικτό καν να προσεγγίσει το 0 η συνάρτηση κόστους πάνω στο σύνολο εκπαίδευσης,

γεγονός που υποδεικνύει ότι δείγμα τόσο μικρού μεγέθους δεν είναι αρκετό ώστε

να εκπαιδεύσει επαρκώς το μοντέλο. Ωστόσο, στα δείγματα που αποτελούν το 60%
και το 80% το μοντέλο φαίνεται να εκπαιδεύεται επαρκώς όσον αφορά τις μετρικές

εκπαίδευσης, καθώς το σφάλμα εκπαίδευσης φαίνεται να ακολουθεί την πορεία του

αντίστοιχου που προκύπτει από εκπαίδευση με όλο το σύνολο δεδομένων. Συγκεκρι-

μένα στην περίπτωση που έχει επιλεγεί το 80% του συνόλου δεδομένων βλέπουμε ότι

το κόστος εκπαίδευσης είναι μόλις 1.01x φορές μικρότερο. Το πιο ενδιαφέρον είναι ότι

παρόμοια συμπεριφορά επιδεικνύει το μοντέλο και στις μετρικές αξιολόγησης, όπου το

κόστος αξιολόγησης υστερεί μόλις κατά 1.1x ενώ το σφάλμα είναι μεγαλύτερο μόλις

κατά 0.7%.
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Εικόνα 6.23: Χρόνος Εκτέλεσης διαδικασίας εκπαίδευσης και δειγματοληψίας

για διάφορα ποσοστά χρήσης του συνόλου δεδομένων CIFAR-10.

Στην Εικόνα 6.23 δίνονται οι χρόνοι εκτέλεσης, συμπεριλαμβανομένου του χρόνου

δειγματοληψίας, για την εκπαίδευση του δικτύου με κάθε ένα υποσύνολο του CIFAR-
10. ΄Οπως ήταν αναμενόμενο, όσο μειώνεται το μέγεθος του δείγματος τόσο μειώνεται

και ο συνολικός χρόνος που σχετίζεται με την εκπαίδευση. Επιπλέον αξίζει να ση-

μειωθεί ότι ο χρόνος δειγματοληψίας είναι πρακτικά αμελητέος σε σχέση με το χρόνο

εκπαίδευσης του δικτύου. Εστιάζοντας στην περίπτωση του δείγματος 80%, το μο-

ντέλο έχει εκπαιδευτεί κατά 1.22X γρηγορότερα, με μόλις ελάχιστες αποκλίσεις σε

ποιοτικά χαρακτηριστικά, όπως διαπιστώθηκε παραπάνω.
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6.4.2 CIFAR-100
Η μελέτη της εκπαίδευσης μέσω ενός δείγματος συνεχίζεται με το σύνολο δεδο-

μένων CIFAR-100 και το ResNet-56v1 ως νευρωνικό δίκτυο.

0 25 50 75 100 125 150 175

1.00

0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

2.0

3.0 100%
80.0%
60.0%
40.0%

(αʹ) Συνάρτηση Κόστους

0 25 50 75 100 125 150 175

0.010

0.100

100%
80.0%
60.0%
40.0%

(βʹ) Σφάλμα

Εικόνα 6.24: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης CIFAR-100 : Εξέλιξη Μετρικών Εκ-
παίδευσης
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Εικόνα 6.25: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης CIFAR-100 : Εξέλιξη Μετρικών Α-
ξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.24 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.24αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.25αʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

ResNet-56v1. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.25. Σχετικά με το σφάλμα εκπαίδευσης, η Εικόνα 6.21βʹ υποδεικνύει ότι

μείωση του μεγέθους του δείγματος που λαμβάνεται υπόψιν το μοντέλο στην διαδι-

κασία εκπαίδευσης οδηγεί σε μείωση την τιμή του σφάλματος εκπαίδευσης. Ωστόσο,

αυτό το γεγονός είναι ένδειξη υπερ-προσαρμογής στα δεδομένα, καθώς ακόμα και

στην περίπτωση του κόστους εκπαίδευσης, αυτό βελτιώνεται σε σχέση με την πε-

ρίπτωση χρήσης όλου του συνόλου δεδομένων μόνο όταν χρησιμοποιείται το 80% των
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δεδομένων. Πράγματι μελετώντας και τις μετρικές αξιολόγησεις γίνεται φανερό ότι

χρησιμοποιώντας για παράδειγμα το 40% των δεδομένων η τιμή του σφάλματος αξιο-

λόγησης αυξάνεται από περίπου 35% σε 50%, ενώ η τιμή της συνάρτησης κόστους στο

σύνολο επικύρωσης σχεδόν διπλασίαζεται. Ωστόσο, στην περίπτωση που χρησιμοποι-

ηθεί ως δείγμα το 80% των δεδομένων, η τιμή της συνάρτησης κόστους αυξάνεται

μόλις κατά 1.06X ενώ η τιμή του σφάλματος μειώνεται κατά 1.88%
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Εικόνα 6.26: Χρόνος Εκτέλεσης διαδικασίας εκπαίδευσης και δειγματοληψίας

για διάφορα ποσοστά χρήσης του συνόλου δεδομένων CIFAR-100.

Στην Εικόνα 6.26 δίνονται οι χρόνοι εκτέλεσης, συμπεριλαμβανομένου του χρόνου

δειγματοληψίας, για την εκπαίδευση του δικτύου με κάθε ένα υποσύνολο του CIFAR-
100. ΄Οπως σχολιάστηκε και παραπάνω, μείωση του δείγματος οδηγεί δεδομένα σε

μείωση του συνολικού χρόνου εκτέλεσης. Ωστόσο, η μεγαλύτερη ταχύτητα δεν συ-

νεπάγεται και ένα επιθυμητό μοντέλο σύμφωνα με την ανάλυση των ποιοτικών χα-

ρακτηριστικών του μοντέλου αναφορικά με το CIFAR-100. Το σημαντικό είναι ότι

η αρχική διαδικασία ανάλυσης και δειγματοληψίας έχει αμελητέο χρόνο σε σχέση με

το σύνολο του χρόνου εκπαίδευσης. ΄Ετσι σύμφωνα με όλο το σχολιασμό που έχει

προηγηθεί και πάλι καλή προσέγγιση θα ήταν η επιλογή του 80% των δεδομένων για

την εκπαίδευση του δικτύου, που θα οδηγούσε και σε βελτίωση του σφάλματος αξιο-

λόγησης με ελάχιστη επιδείνωση της τιμής της συνάρτησης κόστους για το σύνολο

επικύρωσης.

73



6.4.3 Tiny - Imagenet
Τελευταίο μέρος της πειραματικής αξιολόγησης αποτελεί η μελέτη της εκπαίδευσης

του δικτύου Inception-V3 με υποσύνολα που έχουν προκύψει από τον δειγματολήπτη

για το σύνολο δεδομένων Tiny - Imagenet.
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Εικόνα 6.27: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης Tiny - Imagenet : Εξέλιξη Μετρικών
Εκπαίδευσης
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Εικόνα 6.28: Διάφορα Ποσοστά Χρήσης Tiny - Imagenet : Εξέλιξη Μετρικών
Αξιολόγησης

Στην Εικόνα 6.27 παρουσιάζεται η εξέλιξη της συνάρτησης κόστους (Εικόνα 6.27αʹ)

και του σφάλματος πρόβλεψης (Εικόνα 6.28αʹ) κατά την εκπαίδευση του δικτύου

Inception-V3. Η εξέλιξη των αντίστοιχων μετρικών αξιολόγησης δίνεται στην Ει-

κόνα 6.28. Παρατηρώντας τις μετρικές εκπαίδευσης γίνεται φανερό ότι αυτές μει-

ώνονται πολύ γρήγορα σε σχέση με την περίπτωση χρήσης ολόκληρου του συνόλου

δεδομένων. Η ίδια συμπεριφορά παρατηρείται και στις μετρικές αξιολόγησης, οι οποίες

μειώνονται και αυτές γρήγορα και μετά σταθεροποιούνται αφού το δίκτυο δεν μπορεί
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να εκπαιδευτεί περαιτέρω. Συγκερκιμένα, επειδή το δίκτυο Inception-V3 είναι αρκε-

τά περίπλοκο, θα μάθει γρήγορα να προσαρμοστεί πάνω σε απλά και λίγα δεδομένα,

χωρίς όμως να μπορεί να γενικεύσει απαραίτητα εξίσου καλά με την ύπαρξη περισσότε-

ρων δεδομένων. Ενώ από την Εικόνα 6.28αʹ φαίνεται ότι χρησιμοποιώντας ολόκληρο

το σύνολο δεδομένων η συνάρτηση κόστους σχεδόν μηδενίζεται στο σύνολο αξιο-

λόγησης, δεν παρατηρείται η ίδια συμπεριφορά όταν έχουμε υποσύνολο δεδομένων για

εκπαίδευση, ανεξαρτήτως το ποσοστό του συνόλου που θα διατηρηθεί. Στην καλύτερη

περίπτωση γίνεται φανερό ότι με χρήση του 80% υποσυνόλου η συνάρτηση κόστους

για το σύνολο αξιολόγησης μπορεί να ελαχιστοποιηθεί ως την τιμή 1.1 πετυχαίνοντας

ένα ασθενέστερο σφάλμα αξιολόγησης της τάξης του 15%. Επίσης, δεδομένου ότι

περίπου από την εποχή 50 και μετά δεν μειώνεται περαιτέρω το κόστος στο σύνολο α-

ξιολόγησης, τεχνικές early - stopping θα σταματούσαν την εκπαίδευση πολύ νωρίτερα

και θα δημιουργούσαν ένα μοντέλο σε σημαντικά μικρότερο χρονικό διάστημα.
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Εικόνα 6.29: Χρόνος Εκτέλεσης διαδικασίας εκπαίδευσης και δειγματοληψίας

για διάφορα ποσοστά χρήσης του συνόλου δεδομένων Tiny - Imagenet.

Συνέχιζοντας τον σχολιασμό γύρω από τον χρόνο εκτέλεσης, στην Εικόνα 6.29

δίνεται ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης του κάθε πειράματος (χρόνος δειγματοληψίας

και χρόνος εκπαίδευσης). Φυσικά η μείωση του μεγέθους του δείγματος, μειώνει το

συνολικό χρόνο όπως έχει ήδη σχολιαστεί. Αναφορικά με τη χρήση του 80% του

συνόλου εκπαίδευσης που παρατηρήθηκε ότι έχει τη μικρότερη δυνατή απώλεια στην

απόδοση του μοντέλου, φαίνεται ότι η διαδικασία μπορεί να ολοκληρωθεί κατά 1.14X
πιο γρήγορα. Δεδομένου ότι το μοντέλο αν εκπαιδευτεί με το δείγμα θα έχει αυ-

τή την λιγότερο καλή ικανότητα γενίκευσης, εάν χρησιμοποιούταν επιπλέον τεχνική

early - stopping, τότε θα μπορούσε προσεγγιστικά να σταμάτησει η εκπαίδευση με-

τά από περίπου 60 εποχές. Στην περίπτωση αυτή, αν ο χρήστης επιθυμούσε δηλαδή

ένα ασθενέστερο μοντέλο, το οποίο όμως θα είχε εκπαιδευτεί πολύ γρηγορότερα, θα

ολοκληρωνόταν η διαδικασία εκπαίδευσης κατά περίπου 3.5X πιο γρήγορα!
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Κεφάλαιο 7

Συμπεράσματα και Επεκτάσεις

Στην συγκεκριμένη εργασία μελετήθηκαν τεχνικές εκμετάλλευσης της κατανομής

που ορίζει ένα σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης προς όφελος της εκπαίδευσης νευ-

ρωνικών δικτύων. Η εργασία κινήθηκε σε δύο άξονες: στον καθορισμό της σειράς

πρόσβασης στα δεδομένα κατά την εκπαίδευση μέσω ενός ταξινομητή και στην επι-

τάχυνση της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου χρησιμοποιώντας συστηματικά

κατασκευασμένα υποσύνολα του συνόλου εκπαίδευσης. Και οι δύο αλγόριθμοι αξιο-

ποιούν την πληροφορία ενός αναλυτή δεδομένων που προηγείται, ο οποίος χωρίζει τα

δεδομένα σε ομάδες που θεωρείται ότι προσομοιώνουν δεδομένα κάποιας κανονικής

κατανομής.

Αναφορικά με τη χρήση του ταξινομητή, παρατηρείται ότι μπορεί να βελτιώσει της

ικανότητα γενίκευσης του μοντέλου, μειώνοντας το σφάλμα αξιολόγησης του. Για

παράδειγμα, στην περίπτωση του συνόλου δεδομένων CIFAR-100 οι μετρικές αξιο-

λόγησης μειώνονται έως και 5%, ενώ στην περίπτωση του Tiny - Imagenet επιτυγ-

χάνεται ο μηδενισμός. Ωστόσο, σε καμία περίπτωση, έχοντας ρυθμίσει κατάλληλα τις

παραμέτρους εισόδου του ταξινομητή, το εξαγόμενο μοντέλο θα έχει στην χειρότερη

περίπτωση ίδια ικανότητα γενίκευσης με το μοντέλο που προκύπτει αν δεν γίνει χρήση

του ταξινομητή.

Σχετικά με τον δειγματολήπτη των δεδομένων, παρατηρείται ότι χρησιμοποιώντας

τα αποτελέσματα του αναλυτή μπορεί να εκπαιδεύσει ταχύτερα ένα μοντέλο χωρίς

ιδιαίτερα μεγάλες απώλειες πληροφορίες. Παρατηρήθηκε ότι η χρήση ενός δείγματος

με το 80% των δεδομένων επιφέρει τα καλύτερα αποτελέσματα. Συγκεκριμένα, στην

περίπτωση του CIFAR-10 πετυχαίνει μοντέλο αντίστοιχης προβλεπτικής ικανότητας

σε 1.22X φορές λιγότερο χρόνο από το να χρησιμοποιούσε ολόκληρο το σύνολο

δεδομένων. Στην περίπτωση του CIFAR-100, το μοντέλο που δίνει το υποσύνολο των

δεδομένων διατηρεί σταθερό το κόστος αξιολόγησης, βελτιώνει κατά 1.88% την τιμή

του σφάλματος αξιολόγησης, ενώ ολοκληρώνεται η εκπαίδευση του και πάλι περίπου

1.2X φορές ταχύτερα. Τέλος, στην περίπτωση του Ιμαγενετ, η εκπαίδευση μέσω

δείγματος αντί για όλου του συνόλου δεδομένων δεν μπορεί να φτάσει την απόδοση

του αρχικού μοντέλου, αλλά σε 3.5X φορές λιγότερο χρόνο, μπορεί να παράγει ένα

μοντέλο με σφάλμα αξιολόγησης μικρότερο κατά 15%.
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Συνοπτικά, τα συμπεράσματα που ανακύπτουν είναι τα ακόλουθα:

• Σε νευρωνικά δίκτυα μεγαλύτερης πολυπλοκότητας, η χρήση του ταξινομητή

στα δεδομένα φαίνεται να επιφέρει καλύτερα αποτελέσματα ως προς τις μετρικές

αξιολόγησης του μοντέλου που προκύπτει.

• Αυξάνοντας την πολυπλοκότητα του συνόλου δεδομένων, η χρήση του ταξινο-

μητή και πάλι φαίνεται να ωφελεί τη διαδικασία της εκπαίδευσης.

• Στις περισσότερες περιπτώσεις, χρησιμοποιώντας το 80% του συνόλου εκπα-

ίδευσης μπορεί να κατασκευαστεί ένα αντίστοιχο μοντέλο σε λιγότερο χρόνο.

Η παρουσα διπλωματική εργασία θα μπορούσε να επεκταθεί στους ακόλουθους

άξονες:

• Να πραγματοποιηθεί μελέτη για το πως οι παράμετροι του αναλυτή μπορούν να

επηρεάσουν περαιτέρω την λειτουργία του ταξινομητή και του δειγματολήπτη.

• Να μελετηθούν άλλες τεχνικές δειγματοληψίας και διάταξης των δεδομένων.

• Να γίνει πιο εκτεταμένη πειραματική ανάλυση χρησιμοποιώντας περισσότερα,

μεγαλύτερα και πιο πολύπλοκα σύνολα δεδομένων εκπαίδευσης.
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