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ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΜΕΤΑΜΑΘΗΣΗΣ ΣΕ ΛΙΓΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ

Περίληψη

Η ραγδαία αύξηση του όγκου των δεδοµένων τα τελευταία χρόνια, οδήγησε
στην άµεση αύξηση της χρήσης βαθιών νευρωνικών δικτύων για την εξαγωγή
συµπερασµάτων σε διάφορα προβλήµατα. Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα, σε περιπ-
τώσεις προβληµάτων µε µεγάλο όγκο δεδοµένων είναι πoλύ καλοί ταξινοµητές
και δίνουν λύσεις σε προβλήµατα παλινδρόµησης ή βελτιστοποίησης. Αντίθετα,
δοκιµαζόµενα σε προβλήµατα µε λιγότερα δεδοµένα απέτυχαν να γενικεύσουν.
Η αδυναµία τους αυτή οφείλεται στην έλλειψη δεδοµένων, αφού η επιτυχία τους
βασίζεται στην ύπαρξη µεγάλων όγκων δεδοµένων που µε την πολυπλοκότητα
τους µπορούν να εξάγουν και να συγκεντρώσουν όλη την πληροφορία που δια-
θέτουν τα δεδοµένα.
Η δηµιουργία τεχνικών εξαγωγής συµπερασµάτων µε λίγα δεδοµένα ήταν

απαραίτητη για την αντιµετώπιση τέτοιου είδους προβληµάτων. Η µάθηση µε
λίγα δεδοµένα (Few shot Learning) καταφέρνει να καλύψει αυτό το κενό επιτυν-
χάνοντας εξαιρετικές αποδόσεις σε προβλήµατα µε λίγα δεδοµένα.
Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, θα γίνει σύνδεση της Μπεϋζιανής Στατισ-

τικής µε τεχνικές µάθησης µε λίγα δεδοµένα. Ο στόχος της διπλωµατικής εί-
ναι να χρησιµοποιηθούν τυχαίες µεταβλητές υπό Μπεϋζιανό πλαίσιο, αξιοποιών-
τας τις δυνατότητες που έχει η µάθηση µε λίγα δεδοµένα, οι οποίες να συνε-
ισφέρουν θετικά σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων. Τα πειράµατα της ερ-
γασίας αφορούν την ταξινόµηση εικόνων από εννέα διαφορετικά σετ δεδοµένων
και την προσαρµογή του προβλήµατος σε ρεαλιστικές συνθήκες. Οι ρεαλιστικές
συνθήκες αναφέρονται στην ύπαρξη ανισορροπίας µεταξύ των δεδοµένων των
κλάσσεων και των δεδοµένων του κάθε προβλήµατος που θα εκπαιδευτεί.
Κάτα την εφαρµογή του πειράµατος θα γίνει σύγκριση τριών διαφορετικών

τεχνικών µάθησης µε λίγα δεδοµένα. Οι τεχνικές αυτές θα έχουν παρόµοια
αρχιτεκτονική και η µία εκ των οποίων θα χρησιµοποιεί κάτα την κατασκευή
της τυχαίες µεταβλητές, οι οποίες θα επηρεάζουν τις αρχικές συνθήκες των
παραµέτρων του προβλήµατος. Οι συνθήκες αυτές θα διαφέρουν για κάθε κλάση
του προβλήµατος ανάλογα µε το µέγεθος της και θα είναι διαφορετικές για το
κάθε πρόβληµα ανάλογα µε το µέγεθος του.

Λέξεις Κλειδιά

Μάθηση µε λίγα δεδοµένα, Μπεϋζιανή Στατιστική, Μετα-Μάθηση, Μετρική-Μάθηση,
Νευρωνικά Δίκτυα, Τυχαίες Μεταβλητές,Μετα-Μάθηση σε Διαφορετικά Πεδία,Μπεϋζιανή
Προσαρµοσµένη Μεταµάθηση
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ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΜΕΤΑΜΑΘΗΣΗΣ ΣΕ ΛΙΓΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ

Abstract
The rapid increase in the data volume in recent years, has led to an im-

mediate increase in the use of deep neural networks. Deep neural networks,
in cases of problems with a large amount of data, are very good classifiers
and provide solutions to regression or optimization problems. Deep neural
networks through their complexity can extract and collect all the information
available in the data. In contrast, tested on problems with few data failed
to generalize. This weakness is due to the lack of data, since their success is
based on the existence of large volumes of data.

The creation of inferential techniques with few data was necessary to ad-
dress such problems. Few shot Learning manages to fill this gap by achieving
excellent performance on few data problems.

In the present dissertation, Bayesian Statistics will be linked to learning
techniques with few data. The aim of the dissertation is to use random vari-
ables under the Bayesian framework, utilizing the possibilities of learning with
few data, which contribute positively to image classification problems. The ex-
periments of the work concern the classification of images from nine different
data sets and the adaptation of the problem to realistic conditions. Realis-
tic conditions refer to the existence of an imbalance between the data of the
classes and the data of each problem to be trained.

During the implementation of the experiment, three different learning tech-
niques will be compared with few data. These techniques will have a similar
architecture and one of them will use random variables during its construc-
tion, which will affect the initial conditions of the problem parameters. These
conditions will vary for each class of problem depending on its size and will be
different for each problem depending on its size.

Key words

Few Shot Learning, Bayesian Statistic, Meta Learning, Metric Learning, Neural Net-
works, Random Variables, Model Agnostic Meta Learning, Bayesian Task Adaptive
Meta Learning
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1 Εισαγωγή

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη είναι ένας τοµέας της πληροφορικής που έχει ως στόχο τη
δηµιουργία δικτύων στα πρότυπα των νευρώνων του ανθρώπινου εγκεφάλου. Τα δίκτυα
αυτά αποτελούνται από έναν αριθµό νευρώνων οι οποίοι χρησιµοποιούν τα χαρακτηρισ-
τικά του προβλήµατος και προσπαθούν να εξάγουν συµπέρασµα για την εξαρτηµένη
µεταβλητή του προβλήµατος. Αυτά τα δίκτυα ονοµάζονται νευρωνικά.

Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούν την τεχνική µετάδοσης γνώσης. Μια τεχνική
που χρησιµοποιεί και ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Τα νευρωνικά δίκτυα προσπαθούν να
προσοµοιώσουν τον ανθρώπινο εγκέφαλο γεγονός που µας οδηγεί στο συµπέρασµα
ότι η κατασκευή τέτοιων αλγορίθµων είναι µια λογική επιλογή. Επιπλέον, η µετάδοση
γνώσης είναι ένα από τα εργαλεία που είναι στενά συνδεδεµένο µε την έννοια της
Γενικής Τεχνητής νοηµοσύνης (Artificial General Intelligence). Αυτό συµβαίνει γιατί
µοντελοποιείται η µάθηση που είναι ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι της διαδικασίας του
αλγορίθµου.

΄Ενας σηµαντικός τοµέας των νευρωνικών δικτύων που έχει αναπτυχθεί τα τελευταία
χρόνια λόγω της µεγάλης ζήτησης που υπάρχει σε τέτοιου είδους προβλήµατα είναι ο
τοµέας της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης (Deep Learning). Αυτός ο κλάδος αποδίδει
πολύ καλά σε προβλήµατα είτε µε πάρα πολλές µεταβλητές είτε σε τεράστιους όγκους
δεδοµένων είτε και στα δύο. Με αποτέλεσµα, να µπορούν σε πάρα πολλές εφαρµογές
να δηµιουργηθούν µοντέλα µε πολύ καλή προβλεπτική ικανότητα.

Η µάθηση από ένα ή λίγα παραδείγµατα είναι µία από τις βασικές ικανότητες του
ανθρώπου από την πρώιµη βρεφική ηλικία, αλλά εξακολουθεί να αποτελεί σηµαντικό
πρόβληµα για αλγορίθµους των νευρωνικών δικτύων. Το πρόβληµα όµως που φαίνοταν
να υπάρχει είναι, ότι είναι πολύ δύσκολα τέτοιου είδους µοντέλα να καταφέρουν να
εξάγουν συµπεράσµατα µε πολύ λίγα δεδοµένα. Σε αυτό το πρόβληµα µπορεί να δώσει
απαντήσεις ένας νέος κλάδος των νευρωνικών δικτύων, η µάθηση µε λίγα δεδοµένα
(Few shot learning).

Το θέµα της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας είναι η χρήση νευρωνικών δικ-
τύων που εξάγουν συµπεράσµατα µε τη χρήση πολύ λίγων δεδοµένων. Τα δίκτυα στα
οποία θα επικεντρωθούµε κάνουν χρήση των κανόνων της Μπεϋζιανής Στατιστικής.
Οπότε, αρχικά, θα αναφέρουµε θεµελειώδης αρχές της Μπεϋζιανής Στατιστικής και
στη συνέχεια θα αναφέρουµε επιγραµµατικά διαφορετικές αρχιτεκτονικές για αλγο-
ρίθµους που χρησιµοποιούν λίγα δεδοµένα. Στο κύριο κοµµάτι της διπλωµατικής, θα
ασχοληθούµε µε τη χρήση της Μπεϋζιανής Στατιστικής σε αυτούς τους αλγορίθµους
και στην αναπαραγωγή αποτελεσµάτων µε τη χρήση αντίστοιχων νευρωνικών δικτύων.
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2 Μπεϋζιανή Στατιστική

2.1 Εισαγωγή

Η Μπεϋζιανή Στατιστική στηρίζεται σε ένα διαφορετικό πλαίσιο από την Κλασική

Στατιστική. Στη Μπεϋζιανή Στατιστική, οι παράµετροι ενός προβλήµατος θεωρούν-
ται τυχαίες µεταβλητές. Αυτή η διαφορά είναι πολύ σηµαντική και θέτει όλο το
πλαίσιο της στατιστικής µελέτης σε διαφορετική βάση. Σε ένα κλασικό πρόβληµα
στατιστικής για µια παράµετρο θ ενός πληθυσµού, η στατιστική ανάλυση θα βα-
σιζόταν στη συνάρτηση f(x |θ), δηλαδή στη συνάρτηση της κατανοµής πιθανότητας
του δείγµατος δεδοµένης της παραµέτρου. Στη Μπεϋζιανή Στατιστική, η f(θ|x), η
συνάρτηση κατανοµής πιθανότητας της παραµέτρου δεδοµένου του δείγµατος, είναι
το αντικείµενο της ανάλυσης, γεγονός που προκύπτει από το ότι η παράµετρος θα
αντιµετωπίζεται ως τυχαία µεταβλητή. Σε πολλές περιπτώσεις αυτή η οπτική βο-
ηθάει αρκετά στην απεικόνιση των δεδοµένων του προβλήµατος (2). Απαραίτητος στη
Μπεϋζιανή Στατιστική είναι και ο ορισµός µια εκ των προτέρων (prior) κατανοµής για
την παράµετρο θ του δείγµατος. Αυτή η εκ των προτέρων κατανοµή απεικονίζει την
πρώτερη γνώση που έχουµε για το πρόβληµα χωρίς να χρησιµοποιούνται τα δεδοµένα
του προβλήµατος. Στην παρακάτω παράγραφο θα αναφέρουµε, λοιπόν, µερικά χαρακ-
τηριστικά όπως η εκ των προτέρων κατανοµή κατανοµή, που δείχνουν τις διαφορές της
Μπεϋζιανής Στατιστικής µε την Κλασική Στατιστική.

Στη Μπεϋζιανή Στατιστική υποστηρίζεται η έλλειψη αντικειµενικότητας των αποτε-
λεσµάτων και αν υπάρχει κάποια εκ των προτέρων πληροφορία για την παράµετρο,
πρέπει να εισάγεται στη Στατιστική Ανάλυση. Στην Κλασική Στατιστική αντιθέτως
δεν συµµερίζονται την παραπάνω άποψη και η θεωρία βασίζεται στον ορισµό των πιθαν-
οτήτων σύµφωνα µε τους κλασικούς ορισµούς που υπακούν στο Νόµο των Μεγάλων
Αριθµών. Οπότε δύο αρχικές διαφορές είναι η Αρχική Πληροφορία και η Υποκειµενική
Πιθανότητα (2). Αρχικά, όπως αναφέραµε και στην προηγούµενη παράγραφο η Αρχική
Πληροφορία είναι από τις βάσεις της Μπεϋζιανής Στατιστικής και δίνει το δικαίωµα
να αντιµετωπίζεται το κάθε πρόβληµα διαφορετικά κάτι το οποίο δεν συνηθίζεται στην
Κλασική Στατιστική ειδικά όταν µιλάµε για προβλήµατα που φαινοµενικά έχουν τα
ίδια χαρακτηριστικά. Με παρόµοιο τρόπο συµβαίνει το ίδιο και στον ορισµό της Υπ-
οκειµενικής Πιθανότητας. Οι νόµοι που ακολουθεί η Κλασική Στατιστική οδηγούν
πολύ συχνά σε πολύπλοκα συµπεράσµατα. Οπότε δεν δίνεται η ευελιξία στο χρήστη
να παράγει κάτι υποκειµενικό. Στη Μπεϋζιανή Στατιστική αντίθετα η ύπαρξη τηςεκ
των προτέρων κατανοµής που είναι και η βάση των συµπερασµάτων της Στατιστικής
Ανάλυσης δίνει τη δυνατότητα της υποκειµενικής µελέτης ενός προβλήµατος.

Η επόµενη µεγάλη διαφορά απορρέει από τον ορισµό της παραµέτρου θ από τη µπεϋζιανή
Στατιστική ως τυχαία µεταβλητή. Ο ορισµός αυτός οδηγεί τα συµπεράσµατα που
βγαίνουν από µια τέτοια ανάλυση να πηγάζουν από τη θεωρία πιθανοτήτων. Αυτό
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το γεγονός συµβαίνει γιατί όλα τα αποτελέσµατα µπορούν να γραφτούν σαν εκφρά-
σεις της παραµέτρου θ, οι οποίες είναι συµπεράσµατα της εκ των υστέρων κατανοµής.
Στην Κλασική Στατιστική γίνεται η κριτική για την παρουσία αυθαίρετων κριτιριών

απόφασης (2). Τα κριτήρια αυτά είναι γνωστά και πολλές φορές χρησιµοποιούνται για
τον προσδιορισµό εκτηµητριών ενός προβλήµατος. Σε πολλές περιπτώσεις λοιπόν σε
µία ανάλυση της Κλασικής Στατιστικής αναφέρονται σε µία καλή ή κακή εκτιµήτρια
για µία παράµετρο ενός προβλήµατος, από ένα αυθαίρετο κριτήριο απόφασης . Η
Μπεϋζιανή Στατιστική δεν χρησιµοποιεί αυθαίρετα κριτήρια για την αξιολόγηση και
σύγκριση εκτιµητριών, αντίθετα στηρίζεται στην εκ των υστέρων κατανοµή για να
εξάγει συµπεράσµατα για την τυχαία µεταβλητή θ. Η διαφορά λοιπόν των δύο προσ-
εγγίσεων έγκειται στο πώς και µε ποιο τρόπο θα εκτιµηθεί η παράµετρος θ ενός
προβλήµατος για να βγούν τα στατιστικά συµπεράσµατα, είτε στη µία περίπτωση σαν
τυχαία µεταβλητή (Μπεϋζιανή Στατιστική), είτε µε µια εκτιµήτρια (Κλασική Στατισ-
τική).

΄Οπως αναφέραµε νωρίτερα, η Μπεϋζιανή Στατιστική χειρίζεται την παράµετρο θ ως
τυχαία µεταβλητή σε αυτή τη διαδικάσια υπάρχουν τέσσερα χαρακτηριστικά βήµατα
που θα παραθέσουµε:

1. Καθορισµός της εκ των προτέρων κατανοµής f(θ),

2. Καθορισµός του µοντέλου πιθανοφάνειας f(x | θ),

3. Υπολογισµός της εκ των υστέρων κατανοµής f(θ | x) από το θεώρηµα του Bayes,

4. Εξαγωγή συµπερασµάτων από την εκ των υστέρων κατανοµή.

Στην συνέχεια, παραθέτεται το θεώρηµα του Bayes στο οποίο παρουσιάζεται, ο τρόπος
µε τον οποίο συνδυάζονται τα δεδοµένα µε τις εκ των προτέρων πεποιθήσεις του ανα-
λυτή προκειµένου να παραχθεί η εκ των υστέρων κατανοµή στην οποία εµφωλευέται
όλη η πληροφορία για την άγνωστη παράµετρο. Επιπλέον, µιας και η επιλογή των εκ
των προτέρων κατανοµών καµιά φορά είναι πολύ δύσκολη ή και αδύνατη. Η διατύπωση
του θεωρήµατος Bayes θα γίνει σε µία µορφή κατάλληλη για τυχαίες µεταβλητές αντί
για ενδεχόµενα και θα αναφέρουµε ορισµένα προβήµατα που προκύπτουν όταν προσπα-
θούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτό το αποτέλεσµα στο πλαίσιο της συµπερασµατολογίας
για µία παράµετρο θ (2).
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2.2 Το Θεώρηµα του Bayes

To θεώρηµα του Bayes, στο αποτέλεσµα του οποίου βασίζεται µια τεχνική που θα
παρουσιαστεί µε τη χρήση της άγνωστης παραµέτρου θ, διατυπώνεται σε όρους τυχαίων
µεταβλητών µε συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας f και παίρνει τη µορφή:

f(θ|x) =
f(θ)f(x|θ)∫
f(θ)f(x|θ)

όπου:

xT = (x1, x2, ..., xn) το τυχαίο δείγµα.

θ = (θ1, θ2, ..., θm) ∈ Θ το διάνυσµα των άγνωστων παραµέτρων.

.

f(x|θ) η συνάρτηση πιθανοφάνειας, η οποία εκφράζει την πιθανότητα παρατήρησης
διαφορετικών xi κάτω από διαφορετικές τιµές της άγνωστης παραµέτρου θ, µε f(xi|θ)
να είναι η συνάρτηση πυκνότητας ή µάζας πιθανότητας που περιγράφει την τυχαία
µεταβλητή xi.

f(θ) η εκ των προτέρων κατανοµή για την άγνωστη παράµετρο, η οποία βασίζεται
σε πληροφορίες που υπάρχουν από προηγούµενες έρευνες για την παράµετρο θ, ή
σε πεποιθήσεις που έχουµε γι αυτή, τη δεδοµένη χρονική στιγµή που µελετάτε το
πρόβληµα.

f(θ|x) η εκ των υστέρων κατανοµή που περικλείει όλη τη στατιστική συµπερασµατολογία
για την αγνωστη παράµετρο θ και προκύπτει ως το αποτέλεσµα αναπροσαρµογής των
δεδοµένων µε την εκ των προτέρων γνώση.

Σηµειώνεται ότι στην περίπτωση που η άγνωστη παράµετρος θ είναι διακριτή, το ολοκ-
λήρωµα στον παρονοµαστή αντικαθίσταται από το άθροισµα:

∑
i

f(θi)f(x|θi)

2.3 Εναλλακτική Μορφή του Θεωρήµατος του Bayes

Είναι εύκολο να παρατηρηθεί ότι ο παρανοµαστής στο θεώρηµα του Bayes είναι συνάρτηση
µόνο του x, κατά συνέπεια δεν εξαρτάται καθόλου από το θ που φεύγει από το ολοκ-
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λήρωµα. Συνεπώς ένας ενναλακτικός τρόπος γραφής του Θεωρήµατος Bayes είναι ο
παρακάτω:

f(θ|x) = cf(θ)f(x|θ)

f(θ)f(x|θ)

= h(θ)

Αυτή η σχέση, δείχνει οτι η εκ των υστέρων κατανοµή είναι ανάλογη µε την εκ των
προτέρων κατανοµή πολλαπλασιαζόµενη µε την πιθανοφάνεια. Ακόµα η σταθερά c που
εξαρτάται µόνο από το x (όχι από το θ), είναι µια σταθερά κανονικοποίησης, που είναι
ορισµένη έτσι ώστε η εκ των υστέρων κατανοµή να ολοκληρώνει στη µονάδα

Υπάρχει µοναδική σ.π.π., έστω g(θ), που είναι ανάλογη σε κάποια δοσµένη συνάρτηση
h(θ) για θ ∈ Θ, αφού η g(θ) µπορεί να καθοριστεί µονοσήµαντα ως g(θ) = ch(θ), όπου:

c =
1∫

Θ
h(θ)dθ

.

2.4 Επιλογή Κατάλληλου Μοντέλου Πιθανοφάνειας

Το παραπάνω αποτέλεσµα θα χρησιµοποιηθεί αρκετές φορές στους αλγορίθµους µας
για να αναγνωρίστουν γνωστές σ.π.π. που είναι ανάλογες σε συγκεκριµένες εκ των
υστέρων κατανοµές. Ακόµα λόγω αυτής της σχέσης υπάρχει η δυνατότητα να αφαιρε-
θεί όποιος παράγοντα της συνάρτησης g(θ) = ch(θ) δεν εξαρτάται από το θ πριν από
τη διαδικασία της κανονικοποίησης.

΄Ενα ακόµα ζήτηµα είναι η επιλογή του κατάλληλου µοντέλου πιθανοφάνειας. Η επι-
λογή αυτή εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβληµα που πρέπει να αντιµετωπιστεί. Είναι
ουσιαστικά το ίδιο πρόβληµα που υπάρχει στην στατιστική όταν δεν είναι γνωστό
ποιο µοντέλο πρέπει να επιλεχτεί, είτε στο χώρο της Μηχανικής Μάθησης, ποιός
αλγόριθµος ταιριάζει περισσότερο στο εκάστοτε πρόβληµα. ΄Ενας παράγοντας που
µπορεί να δείξει πιο είναι το κατάλληλο µοντέλο για να χρησιµοποιηθεί είναι ο τρόπος
επιλογής των δεδοµένων. ΄Ενας άλλος είναι τα χαρακτηριστικά που έχει µια επεξ-
ηγηµατική µεταβλητή και τι κατανοµές µπορεί να ακολουθεί. Σαφώς και η κατανοµή
που ακολουθεί η ίδια η επεξηγηµατική µεταβλητή, µπορεί να είναι είτε συνεχής είτε
διακριτή. Ακόµα και αν είναι γνωστό αν είναι συνεχής, τότε το µοντέλο µπορεί να
αλλάζει πάλι ανάλογα µε την κατανοµή που γνωρίζουµε οτι ακολουθεί το πρόβληµα
(1).

Η εφαρµογή του θεωρήµατος του Bayes µπορεί να θεωρηθεί απλή αν και υπολογισ-
τικά δύσκολη λόγω της σταθεράς κανονικοποίησης c. Bέβαια µε κατάλληλη επιλογή
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των εκ των προτέρων κατανοµών και της πιθανοφάνειας µπορεί ο υπολογισµός του
συγκεκριµένου ολοκληρώµατος να αποφευχθεί.

Στη µπεϋζιανή ανάλυση δίνεται ένας πιο πλήρες συµπέρασµα σε σχέση µε την Κλασική
Στατιστική, αφού όλη η πληροφορία για το θ, η οποία είναι διαθέσιµη από την εκ των
προτέρων κατανοµή και τα δεδοµένα, απεικονίζεται στην εκ των υστέρων κατανοµή.
Αυτό έχει ως συνέπεια η f(θ|x) να περιέχει όλο το συµπέρασµα για το εκάστοτε
πρόβληµα. Βέβαια, συχνά αυτό το συµπέρασµα απεικονίζεται υπο τη µορφή µιας
σηµειακής εκτίµησης η ενος διαστήµατος εκτίµησης (5). Επιπλέον, κάποιες από τις
επιθυµητές ιδιότητες των στατιστικών συναρτήσεων, δηλαδή των συναρτήσεων των
δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για τους σκοπούς της συµπερασµατολογίας, υπ-
άρχουν και στη Μπεϋζιανή Ανάλυση. Για παράδειγµα στην Κλασική Στατιστική γίνεται
συχνά η συζήτηση για την ύπαρξη επαρκών συναρτήσεων για την αντιµετώπιση όλων
των πιθανών προβληµάτων. Αυτή η συζήτηση µε παρόµοιο τρόπο µπορεί να γίνει και
για τη µπεϋζιανή συµπερασµατολογία. Για παράδειγµα, στη Μπεϋζιανή Στατιστική, η
επάρκεια µπορεί να χαρακτηριστεί λέγοντας ότι αν πάρουµε µία συνάρτηση h(x) των
δεδοµένων µας, τότε η h(x) είναι επαρκής για το θ αν η εκ των υστέρων κατανοµή
f(θ|x) εξαρτάται από τα δεδοµένα µόνο µέσω της h(x) και όχι από τις επιµέρους τιµές
των xi (3).

2.5 Επιλογή Κατάλληλης Εκ των Προτέρων Κατανοµής

΄Ενα θεµελειώδες ζήτηµα στη Μπεϋζιανή Στατιστική είναι κατάλληλη επιλογή της εκ
των προτέρων κατανοµής θα παρατεθούν στη συνέχεια µερικά σηµεία που πρέπει να
προσεχθούν για την επιλογή µιας εκ των προτέρων κατανοµής και στη συνέχεια θα
γίνει εκτενή αναφορά για τον τρόπο επιλογής (2).

Η εκ των προτέρων κατανοµή είναι η κατανοµή που έχει η παράµετρος θ πριν την
εκτίµηση του προβλήµατος. Αυτή η κατανοµή προσδιορίζεται από πολλούς διαφορε-
τικούς παράγοντες. ΄Οµως, το πιο βασικό χαρακτηριστικό της Μπεϋζιανής οπτικής
είναι ότι αυτή η κατανοµή µπορεί να διαφέρει από αναλυτή σε αναλυτή αφού εµπεριέχει
την πρώτερη γνώση του για το εκάστοτε πρόβληµα. Το αποτέλεσµα όµως για την
παράµετρο θ που εξετάζεται εξαρτάται κυρίως από τα δεδοµένα που θα εισαχθούν στο
πρόβληµα. ΄Αρα η χρήση µιας κατανοµής που ίσως να µην ταιριάζει απόλυτα στην
παράµετρο θ δεν αποτελεί πρόβληµα στον υπολογισµό της. Στη µόνη περίπτωση που
θα αντιµετωπίστει πρόβληµα είναι στη χρήση µιάς εντελώς παράλογης κατανοµής για
την παράµετρο θ .

Στις περισσότερες περιπτώσεις, ο αναλυτής έχει µία πρώτερη γνώση για το πρόβληµα
που θέλει να µελετήσει. Οπότε θα χρησιµοποιήσει κάποια εκ των προτέρων κατανοµή
που, δεν θα δηµιουργήσει πρόβληµα στον υπολογισµό της παραµέτρου θ και θα είναι σε
µια πιο απλή µορφή για να γίνουν πιο απλοί οι µαθηµατικοί υπολογισµοί. Σε περίπτωση,
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που δεν γνωρίζει ο αναλυτής αρκετές πληροφορίες για την εκ των προτέρων κατανοµή
µπορεί να δηλώσει την άγνοια του µέσω της επιλογής του. Για παράδειγµα θα µπορούσε
να επιλέξει µία οµοιόµορφη κατανοµή. Με αυτόν τον τρόπο θα γνωρίζει ότι δεν επέλεξε
µια εντελώς παράλογη κατανοµή για την παράµετρο θ .

Οι εκ των προτέρων (prior) κατανοµές εκφράζουν τη γνώση που υπάρχει για την
άγνωστη παράµετρο θ , πριν από τη συλλογή των δεδοµένων (4). Αυτό το γεγονός
έχει σαν αποτέλεσµα, κάθε τέτοια ανάλυση να µπορεί να χαρακτηριστεί ώς υποκειµενικη
εάν η επιλογή της εκ των προτέρων κατανοµής δεν έχει γίνει µε σωστό τρόπο. Αν
και διαφορετικές εκ των προτέρων κατανοµές οδηγούν σε διαφορετικά αποτελέσµατα
µε κατάλληλη επιλογή δεν φαίνεται η επίδραση τους στο εκάστοτε πρόβληµα. Μια
λογική επιλογή εκ των προτέρων κατανοµών, γίνεται µε τέτοιο τρόπο ώστε αυτές να
πληρούν τις ακόλουθες δύο προϋποθέσεις. Πρώτον, να χρησιµοποιούν την πληροφορία
από διάφορες έρευνες πού έχουν γίνει στο συγκεκριµένο γνωστικό αντικείµενο και τη
γνώµη των ειδικών. Δεύτερον, να χρησιµοποιείται κάποια από τις γνωστές οικογένειες
κατανοµών για να διευκολύνθουν οι υπολογισµοί για το Θεώρηµα του Bayes (2).

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως υπάρχουν περιπτώσσεις όπου σε ένα πρόβληµα
που είναι προς µελέτη δεν υπάρχει πρότερη πληροφορία είτε ακόµα δεν είναι εύκολο
να χρησιµοποιηθεί η γνώµη των ειδικών. Σε αυτές τις περιπτώσεις προτιµάτε να
χρησιµοποιείται κάποια κατανοµή που να είναι µη πληροφοριακή και να υπόκειται κυρίως
στα δεδοµένα για τον υπολογισµό της εκ των υστέρων κατανοµής. ΄Οποτε, επιλέγονται
κυρίως κατανοµές που να έχουν µεγάλη διασπορά (2).

Μερικές διαδεδοµένες κατηγορίες εκ των προτέρων κατανοµών που είναι σύνηθες να
χρησιµοποιούνται είναι οι εξής:

1. Oι συζυγείς εκ των προτέρων κατανοµές

2. Η µη πληροφοριακή εκ των προτέρων κατανοµή του Jeffrey

3. Οι ιεραρχικές εκ των προτέρων κατανοµές

4. Οι εκ των προτέρων κατανοµές που βασίζονται σε δυνάµεις της πιθανοφάνειας
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3 Μάθηση µε λίγα δεδοµένα

3.1 Εισαγωγή

΄Ενας άνθρωπος για να αναγνωρίσει µια καινούργια κλάση αντικειµένων χρειάζεται
πολύ λίγα παραδείγµατα. Σε αντίθεση, οι περισσότεροι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης
βασίζονται στην ύπαρξη πολλών δεδοµένων, που µπορούν να τους βοηθήσουν στην εξ-
αγωγή µοτίβων για να προσδιορίσουν καλύτερα µία κλάση αντικειµένων. Ο στόχος της
µάθησης µε λίγα δεδοµένα είναι η εξαγωγή συµπερασµάτων και η σωστή ταξινόµηση
αντικειµένων από πολύ λίγα δεδοµένα για την κάθε κλάση, σε κάποιες περιπτώσεις και
µόνο µία παρατήρηση για την κάθε κλάση (one-shot-learning). Οπότε η ανάγκη για τη
δηµιουργία τέτοιων αλγορίθµων, προέρχεται από περιπτώσεις προβληµάτων που είναι
είτε πολύ δύσκολη η εύρεση πολλών δεδοµένων ή πολύ ακριβή η παραγωγή τους (7).
Υπάρχουν πολλές κατηγορίες τέτοιων προβληµάτων που έχουν αυτήν την ανάγκη όπως
η κατηγοριοποίηση εικόνων, η εύρεση χαρακτήρων από ένα αλφάβητο είτε ακόµα και
σε περιπτώσεις εξαγωγής φαρµάκων σύµφωνα µε (7). Βέβαια, επειδή σαν διαδικασία
είναι αρκετά συµφέρουσα µπορεί να αποδειχτεί και χρήσιµη σε προβλήµατα που δεν έχει
ακόµα χρησιµοποιηθεί αφού µε τη χρήση λίγων δεδοµένων µπορεί να εξάγει ασφαλή
συµπεράσµατα (7).

3.2 Ορισµός ενός προβλήµατος µάθησης µε λίγα δεδοµένα

Θα παρατεθεί ένας ορισµός όχι για τους αλγορίθµους που χρησιµοποιούνται σε αυτό
το χώρο αλλά για τη δοµή των προβληµάτων που καλούνται να αντιµετωπίσουν αυτοί
οι αλγόριθµοι.

΄Ενα πρόβληµα µε το οποίο ασχολείται ο τοµέας της µάθησης µε λίγα παραδείγµατα
(Few Shot Learning) θα έχει λίγα δεδοµένα. Αυτά τα δεδοµένα θα απεικονίζουν
διαφορετικά αντικείµενα που θα ορίζονται µέσα από τις κλάσεις του προβλήµατος.
Τον αριθµό των διαφορετικών κλάσεων θα το συµβολίζουµε µε n. Ο αριθµός των
κλάσεων ενός τέτοιου προβλήµατος µπορεί να είναι πολύ µεγάλος ( το λιγότερο 2
κλάσεις). Ας υποθέσουµε αρχικά ότι όλες οι κλάσεις θα υπάρχουν τις ίδιες φορές.
Αυτό, βέβαια, δεν ισχύει σε όλες τις περιπτώσεις. Θα συµβολίζουµε µε k, τον αριθµό
των φορών που εµφανίζεται η κάθε κλάση, στα δεδοµένα που θα εκπαιδεύσουµε.

Στο πρόβληµα θα υπάρχουν τρία σύνολα δεδοµένων:

1. Το σύνολο των δεδοµένων που θα εκπαιδευτεί.

2. Το σύνολο των δεδοµένων που θα ελεγχθεί το µοντέλο.

3. ΄Ενα τρίτο σύνολο που περιέχει κατηγορίες που δεν υπάρχουν στα δεδοµένα που θα
εκπαιδευτούν.
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Αν υπάρχουν k διαφορετικές παρατηρήσεις για την κάθε µία από τις n διαφορετικές
κλάσεις σε ένα σύνολο δεδοµένων, τότε αυτό θα ονοµάζεται N-way k-shot πρόβληµα.

3.3 Μέθοδοι Μάθησης βασισµένες στη µετρική

Σε όλες τις εφαρµογές της Μηχανικής Μάθησης είναι απαραίτητη η χρήση µίας µετρικής
για να µπορεί να οριστεί η απόσταση µεταξύ των παρατηρήσεων του προβλήµατος.
Αυτή η µετρική µπορεί να είναι µια από τις γνωστές µετρικές απόστασεις (π.χ. Ευκλεί-
δια µετρική). ΄Οµως, υπάρχουν περιπτώσεις που είναι δύσκολο να βρεθεί µια κατάλληλη
µετρική για να αποσαφηνίσει την απόσταση των παρατηρήσεων (8).

Στις µεθόδους που βασίζονται στο µετρική-µάθηση (metric-learning), ο πρώτος στόχος
είναι η κατασκευή τέτοιων µετρικών ακόµα και στις περιπτώσεις που υπάρχουν λίγα
δεδοµένα (8). Αυτό το σκοπό όµως, οι µέθοδοι προσπαθούν να το πετύχουν µε τον
εξής τρόπο: αρχικά, οι εικόνες ή οι παρατηρήσεις που υπάρχουν από κάθε κλάση να
έχουν πολλά κοινά χαρακτηριστικά έτσι ώστε να δίνεται η δυνατότητα στον αλγόριθµο
να τις ταξινοµεί κατάλληλα. ΄Αλλα για να πετύχει αυτό θα πρέπει να διαφέρουν και
αρκετά από τις εικόνες των άλλων κλάσεων έτσι ώστε αυτά τα κοινά χαρακτηριστικά

που αποκτούν να µην βρίσκονται ή τουλάχιστον να µη µοιάζουν αρκετά µε τα χαρακ-
τηριστικά οποιασδήποτε άλλης κλάσης.

Σχήµα 1: Σύγκριση των εικόνων
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3.3.1 Σιαµαία Νευρωνικά Δίκτυα

Τα Σιαµαία Νευρωνικά Δίκτυα είναι µια κλάση νευρωνικών δικτύων που συναντάται
σε εφαρµογές της µάθησης µε λίγα δεδοµένα (Few Shot Learning) και ειδικότερα είναι
κατάλληλα για µάθηση µε ένα δεδοµένο ανά κλάση (One Shot Learning) (8).

Αρχικά ένα τέτοιο νευρωνικό δίκτυο παίρνει δύο διαφορετικές παρατηρήσεις ή εικόνες

και δίνει σαν αποτέλεσµα το αν αυτές οι δύο εικόνες ανήκουν στην ίδια κλάση. Αυτή
η σύγκριση γίνεται περνώντας συγχρόνως τις δύο εικόνες από το κάθε επίπεδο του

δικτύου. Σαν µετρική χρησιµοποιείται η απόσταση που δηµιουργείται από τα χαρακ-
τηριστικά της κάθε εικόνας, καταλήγοντας στο αποτέλεσµα αν ανήκουν ή όχι στην
ίδια κλάση. Κατά τη διάρκεια της εκµάθησης διαλέγονται οι κλάσεις για το κάθε
παράδειγµα από ένα υπερσύνολο κλάσεων έτσι ώστε το δίκτυο να γενικεύει µεταξύ
πολλών διαφορετικών περιπτώσεων και να µπορεί να ξεχωρίσει καλύτερα όλους τους
πιθανούς συνδυασµούς µη κοινών κλάσεων. Για αυτό το σκοπό κατά τη διάρκεια της
εκµάθησης χρησιµοποιούνται κλάσεις που διαφέρουν αρκετά µεταξύ τους.

Ακόµα, τα Σιαµαία Νευρωνικά Δίκτυα έχουν παρόµοια αρχιτεκτονική µε τα συνελικ-
τικά και τα συγκεντρωτικά δίκτυα εκτός από το ότι δεν έχουν ένα softmax επίπεδο.
΄Ετσι σταµατάνε στα πυκνά (dense) επίπεδα (8). ΄Οπως εξηγήσαµε και στην αρχή αφού
το δίκτυο ξεκινάει µε είσοδο δύο εικόνες είναι και λογικό επακόλουθο σαν έξοδο να
έχει δύο πυκνά επίπεδα. Στο τέλος, λοιπόν, υπολογίζει τη διαφορά µεταξύ αυτών των
δύο επιπέδων και δίνει σαν αποτέλεσµα σε απλό νευρωνικό δίκτυο την απάντηση µέσω
µίας σιγµοειδούς συνάρτησης. Για αυτόν το λόγο το αντίστοιχο σύνολο εκπαίδευσης
των δεδοµένων σε τέτοιου είδους προβλήµατα πρέπει να αποτελείται κάθε φορά από
παρατηρήσεις που θα έχουν δύο εικόνες και µια τιµή που θα συµβολίζει µε 0 ή 1 αν
αυτές οι δύο εικόνες ανήκουν στην ίδια κλάση.

Ακριβώς µε ένα τέτοιο τρόπο έγινε και η παραγωγή ενός τέτοιου δικτύου στην εργασία
(8). Στη συγκεκριµένη δηµοσίευση, οι Koch, Zemel και Salakhutdinov εκπαιδεύσαν
ένα µοντέλο το οποίο δέχεται στην είδοδό του δύο είκονες και δίνει σαν αποτέλεσµα
την πιθανότητα να ανήκουν στην ίδια κλάση. Αυτές οι δύο εικόνες περνούν συγχρόνως
από ένα δίκτυο και η κάθε µια ανάλογα µε το αποτέλεσµα της κατατάσσεται σε µια
κλάση του προβλήµατος. Στη συνέχεια, υπολογίζεται η διαφορά µεταξύ αυτών των
δύο αποτελεσµάτων σε έναν αριθµό. Αυτός ο αριθµός περνάει µετά απο µία σιγµοειδή
συνάρτηση που τον κατατάσσει σε 0 ή 1 µε τη χρήση του λάθους της εντροπίας της
πληροφορίας (cross-entropy loss). Το τελευταίο βήµα γίνεται για να καταλήξει το
δίκτυο αν οι δύο εικόνες ανήκουν στην ίδια κλάση.
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Σχήµα 2: Σιαµαία Νευρωνικά Δίκτυα

3.3.2 Δίκτυα Ταιριάσµατος

Τα Δίκτυα Ταιριάσµατος αποτελούν την πρώτη προσπάθεια που έγινε στα νευρωνικά
δίκτυα (για λίγα δεδοµένα), έτσι ώστε να υπάρχουν στο σύνολο εκπαίδευσης και στο
σύνολο ελέγχου του µοντέλου, η δοµή των n-κλάσεων k-παραδειγµάτων που είναι
η βάση της µάθησης µε λίγα δεδοµένα. Η λογική είναι πολύ απλή και ταιριάζει αρ-
κετά µε λογικές που υπάρχουν στους περισσότερους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης.
Το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από διαφορετικά δεδοµένα της κάθε κλάσης και
προσπαθεί να βρεί κάποια κοινά χαρακτηριστικά για την κάθε κλάση έτσι ώστε να

ταιρίαζει τα αντικείµενα που ανήκουν στην ίδια κατηγορία.

Στην περίπτωση των Σιαµαίων Νευρωνικών Δικτύων είδαµε ότι γινόταν η ταξινόµηση
του αν ανήκουν δύο εικόνες σε µία κλάση σε δύο στάδια. Πρώτα, βλέπαµε κατά
πόσο είναι κοντά µεταξύ τους και µετά σε δεύτερο επίπεδο εάν αυτή η απόσταση
που έχουν αποκτήσει τις καθιστά ικανές να ανήκουν ή όχι στην ίδια κλάση. Αυτή η
διαδικασία όµως δεν µπορεί να είναι βέλτιστη γιατί η συνάρτηση που καθορίζει την
απόσταση που θα έχουν µεταξύ τους οι δύο εικόνες µετριέται από µία άλλη µετρική σε
επόµενο επίπεδο. Σε αντίθεση τα Δίκτυα Ταιριάσµατος χρησιµοποιούν τον (διαφορικό
ταξινοµητή πλησιέστερου γείτονα) για να δηµιουργείται και η µετρική της απόστασης
αλλά και το αν ανήκει µια εικόνα σε µια συγκεκριµένη κλάση στο ίδιο βήµα (9).

΄Ενα παράδειγµα χρήσης του συγκεκριµένου δικτύου προτάθηκε στην εργασία (9). Στο
συγκεκριµένο πρόβληµα, οι (9) προσπάθησαν να εκπαιδεύσουν Δίκτυα Ταιριάσµατος
τα οποία καλούνταν στη συνέχεια να ταξινοµήσουν n αντικείµενα από k κλάσεις που
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δεν προϋπήρχαν στο σύνολο εκπαίδευσης. Βέβαια η δυνατότητα των Δικτύων Ταιρ-
ιάσµατος να βρίσκουν τις οµοιότητες µεταξύ των παρατηρήσεων του συνόλου υπ-
οστήριξης είτε των δεδοµένων από το σύνολο εκπαίδευσης δεν καλύπτουν την αδυναµία
των δικτύων στην περίπτωση που στο πρόβληµα που είναι πρός αντιµετώπιση υπάρχουν
µη ισορροπηµένα (inbalanced) δεδοµένα. Γιατί στην περίπτωση που στο σύνολο υπ-
οστήριξης δεδοµένων υπάρχουν περισσότερα δεδοµένα από µια συγκεκριµένη κλάση
τότε το πιο πιθανό είναι να ταξινοµήσει όλα τα δεδοµένα στη συγκεκριµένη κλάση που
υπερτερεί (9).

Σχήµα 3: Δίκτυα Ταιριάσµατος

3.3.3 Πρωτότυπα Δίκτυα

Μία άλλη αρχιτεκτονική που χρησιµοποιείται ιδιαίτερα σε εφαρµογές της µάθησης µε
λίγα δεδοµένα είναι τα Πρωτότυπα Δίκτυα. Τα συγκεκριµένα δίκτυα είναι ικανά να
αντιµετωπίσουν το πρόβληµα των µη ισορροπηµένων δεδοµένων σε αντίθεση µε τα
Δίκτυα Ταιριάσµατος, λόγω της κατασκευής τους. Η κατασκευή τους βασίζεται στην
ύπαρξη ενός πρωτοτύπου για την κάθε κλάση το οποίο µπορεί να δηµιουργηθεί ακόµα
και αν η συγκεκριµένη κλάση έχει µόνο µια παρατήρηση, οπότε η δηµιουργία του
πρωτοτύπου είναι ανεξάρτητη από τον αριθµό των δεδοµένων της κάθε κλάσης.

Ουσιαστικά, δηµιουργούν για την κάθε κλάση µία µέση εικόνα η οποία παράγεται από
το µέσο όρο των παρατηρήσεων της κάθε κλάσης που βρίσκεται στο σύνολο των
δεδοµένων εκπαίδευσης (10). Αρχικά, λοιπόν για την κάθε κλάση δηµιουργείται ένα
πρωτότυπο της κλάσης που αποτελεί την παρατήρηση που την εκπροσωπεί. Αυτή η
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διαδικασία είναι η βάση για τη µετέπειτα ταξινόµηση των παρατηρήσεων σε κλάσεις. Η
οµοιότητα τώρα κάθε καινούργιας παρατήρησης ισούται µε την αρνητική έκφραση της
ευκλείδιας νόρµας (10). Αυτό έχει ως αποτέλεσµα όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός
τόσο πιο πιθανό είναι να ανήκεις στη συγκεκριµένη κλάση. Αυτές οι αποστάσεις
περνάνε µέσα από µια softmax συνάρτηση για να δώσουν την πιθανότητα να ανήκει
µία εικόνα σε µία κλάση.

Συνεπώς ένα τέτοιο µοντέλο µαθαίνει καλά ένα µετρικό χώρο, όπου η µέση τιµή
των παρατηρήσεων µιας κλάσης αποτελεί καλή αναπαράσταση για την κλάση και το
,αν ανήκει µια καινούργια παρατήρηση σε αυτή την κλάση µπορεί να προσδιοριστεί
από την απόσταση της από το κέντρο της κλάσης. Σε αυτά τα νευρωνικά δίκτυα
,όπως γίνεται εύκολα αντιληπτό είναι κοµβικής σηµασίας η επιλογή της µετρικής που
στις περισσότερες περιπτώσης είναι η ευκλείδια. Ακόµα σε ένα τέτοιο δίκτυο όσο
περισσότερες κλάσεις υπάρχουν στο σύνολο εκπαίδευσης τόσο καλύτερα αποτελέσµατα
θα έχει αφού θα έχει περισσότερους µέσους όρους για να ταξινοµήσει µια καινούργια
παρατήρηση. Λειτουργεί καλύτερα στις περιπτώσεις που το σύνολο εκπαίδευσης και
το σύνολο που θα γίνει ό έλεγχος έχουν δεδοµένα από τις ίδιες κλάσεις (10). Στη
συγκεκριµένη δηµοσίευση (11) χρησιµοποίησαν τα Πρωτότυπα Δίκτυα σε εφαρµογή
µε µη ισορροπηµένα δεδοµένα τα οποία προέρχονταν είτε από κατηγορίες που υπήρχαν
στο σύνολο ελέγχου ή ακόµα και από κατηγορίες που δεν υπήρχαν καν σε αυτό.

Σχήµα 4: Πρωτότυπα Δίκτυα
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3.3.4 Σχεσιακά Δίκτυα

Οι δυο προηγούµενες αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων χρησιµοποιούν µια προκα-
θορισµένη µετρική όπως την Ευκλείδια για να ταξινοµήσουν τις διάφορες κατηγορίες.
Τα Σχεσιακά Δίκτυα (Relation Network) κατά τον ίδιο τρόπο χρησιµοποιούν µια
µετρική έτσι ώστε να ταξινοµούν τις κλάσεις, µόνο που στη συγκεκριµένη περίπτωση
η µετρική που χρησιµοποιούν δεν είναι γραµµική (12).

Τα Σχεσιακά Δίκτυα ακολουθούν την ίδια διαδικασία µε τα Πρωτότυπα Δίκτυα όπου
υπολογίζονται για την κάθε κλάση τα χαρακτηριστικά της και αθροίζονται µεταξύ τους
για να φτιάξουν κάποιου είδους πρωτότυπο. Στη συνέχεια, η κάθε εικόνα περνάει από
µια µη γραµµική συνάρτηση η οποία της δίνει ένα σκορ από το 0 εώς το 1 για το αν
ανήκει σε µια συγκεκριµένη κλάση (12). Ουσιαστικά λοιπόν η διαφορά τους από τα δύο
προηγούµενα νευρωνικά δίκτυα είναι ότι το δίκτυο µαθαίνει µια µη γραµµική µετρική
και τη χρησιµοποιεί χωρίς να έχει µια δεδοµένη µετρική από την αρχή της διαδικασίας.
Η διαφορά των τριών νευρωνικών δικτύων είναι εµφανής στην εικόνα (5).

Σχήµα 5: Η διαφορά των τριών διαφορετικών δικτύων

3.3.5 Δίκτυα Συνδιακύµανσης

Τα Δίκτυα Συνδιακύµανσης (Covariance Network) είναι τα τελευταία νευρωνικά δίκτυα
στα οποία θα γίνει αναφορά από την κατηγορία της µάθησης µέσω µετρικής. Τα συγ-
κεκριµένα δίκτυα χρησιµοποιούν τα χαρακτηριστικά µε την περισσότερη πληροφορία
για να εξάγουν κανόνες για τις κλάσεις τους. Μέσα από αυτά τα χαρακτηριστικά
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δηµιουργούν µια αναπαράσταση για την κάθε κλάση. Με αυτό τον τρόπο ορίζουν µία
µετρική για το διαχωρισµό των κλάσεων που βασίζεται στη συνδιακύµανση των εικόνων
της κάθε κλάσης (13). Οπότε τα Δίκτυα Συνδιακύµανσης χρησιµοποιούν τα χαρακ-
τηριστικά του προβλήµατος για τη δηµιουργία της µετρικής και µέσα από τον πίνακα
συνδιακύµανσης που δηµιουργούν παίρνουν πρώτης και δεύτερης τάξης πληροφορία για
την κάθε κλάση (13).

Για περαιτέρω ανάλυση της διαδιακασίας, θα χρησιµοποιηθεί το παρακάτω παράδειγµα.
΄Εστω ότι υπάρχει ένα σύνολο εικόνων k από την C κλάση ενός προβλήµατος, τότε
DC = (X1, X2, ..., Xk), Xi ∈ Rd∗M , όπου d είναι η διάσταση του συνόλου D, όπου η
συγκεκριµένη κλάση έχει k διαφορετικές εικόνες και η κάθε εικόνα έχειM χαρακτηρισ-
τικά, τότε η µετρική σε αυτό το πρόβληµα ορίζεται ως εξής:

∑
C

=

∑K
i=1(Xi − τ)(Xi − τ)T

MK − 1

΄Οπου το τ ∈ Rd∗M
είναι ένας πίνακας διανυσµάτων µέσης τιµής για το κάθε χαρακ-

τηριστικό των εικόνων της συγκεκριµένης κλάσης του προβλήµατος. Ο παραπάνω
τύπος δίνει το αποτέλεσµα που υπάρχει σε κάθε στοιχείο του πίνακα συνδιακύµανσης
για κάθε χαρακτηριστικό και σε κάθε συγκεκριµένη κλάση C του προβλήµατος. Οπότε
για κάθε κλάση του προβλήµατος δηµιουργούνται τέτοιοι πίνκαες που αφορούν όλα τα
χαρακτηριστικά της κάθε κλάσης ξεχωριστά. Για παράδειγµα, σε ένα πρόβληµα που
έχουµε 6 διαφορετικές κλάσεις και για την κάθε κλάση υπάρχουν 6 παραδείγµατα
το ονοµάζουµε 6 κλάσεις (way) 6 παραδείγµατα (shot). Ακόµα αν γίνει η υπό-
θεση οτι τα χαρακτηριστικά για την κάθε εικόνα είναι M = 500. Αυτό σηµαίνει ότι
δηµιουργούνται ΜΚ = 500 * 6 δείγµατα συνολικά για µία κλάση. Οπότε στη συνέχεια
χρησιµοποιούνται αυτά τα 3000 δείγµατα για να υπολογιστεί ο πίνακας συνδιακύµανσης
για την απεικόνιση της κλάσης. ΄Αρα για κάθε κλάση υπάρχει ένας τέτοιος πίνακας που
έχει δηµιουργήσει 3000 δείγµατα για να δωωθεί η πληροφορία που θα είναι ικανή να
διαχωρίσει τις κλάσεις του προβλήµατος.
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Σχήµα 6: Δίκτυα Συνδιακύµανσης

3.4 Μέθοδοι που βασίζονται στη µετα-µάθηση

Οι αλγόριθµοι µετα-µάθησης διαφέρουν αρκετά από τους αλγόριθµους µάθησης µέσω
µετρικής, οι οποίοι βασίζονται στη µετρική που χρησιµοποιείται για το διαχωρισµό
των κλάσεων του προβλήµατος, ενώ οι αλγόριθµοι µετα-µάθησης βασίζονται στη
δηµιουργία µετα-δεδοµένων.

Η λογική που τους διέπει είναι ότι αρχικά από τα δεδοµένα εξάγουν µετα-δεδοµένα,
δηλαδή πληροφορίες που εκφράζονται µέσα από τα δεδοµένα και δεν υπάρχουν εν
γένει στα χαρακτηριστικά του κάθε προβλήµατος. Στη συνέχεια αυτές οι πληρο-
φορίες εισάγονται σε ένα µετα-εκπαιδευτή όπου εκπαιδεύεται πάνω σε αυτά τα δεδοµένα
και δηµιουργούνται κάποια βάρη τα οποία εισάγονται στην κανονική εκπαιδευτική δι-
αδικασία του µοντέλου, για να εξάγουν, µαζί µε τα αρχικά δεδοµένα, τα αποτελέσµατα
στο εκάστοτε πρόβληµα.

Οι µέθοδοι µετα-µάθησης φάνηκαν ιδιαίτερα χρήσιµες στη µάθηση µε την χρήση λίγων
δεδοµένων. Η βασική ιδέα για να χρησιµοποιηθούν τέτοιες µέθοδοι ήταν να αξιοποιούν-
ται συγχρόνως πολλά προβλήµατα λίγων δεδοµένων και να εξάγονται από αυτά πολλά
µετα-δεδοµένα τα οποία θα είναι κοινά για προβλήµατα που έχουν κοινά χαρακτηρισ-
τικά έτσι ώστε να δίνεται βοήθεια στη βασική ροή του µοντέλου και να µπορεί να βγάζει
συµπεράσµατα µε πολύ λίγα δεδοµένα (14). ΄Αρα, όπως αναφέρεται και στη εργασία
(14), κάθε διαφορετικό πρόβληµα λίγων δεδοµενων να µπορεί να χρησιµοποιεί τα µετα-
δεδοµένα και από άλλα προβλήµατα λίγων δεδοµένων µε παρόµοια χαρακτηριστικά.
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Σχήµα 7: µετα-Μάθηση

3.4.1 Μετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία

Η µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία ( Model Agnostic Meta Learning η αλλιώς
MAML) είναι µια αρχιτεκτονική µετα-µάθησης η οποία πήρε το όνοµα της από τη
δυνατότητα εκπαίδευσης σε πολύ διαφορετικά προβλήµατα τα οποία µπορεί να συνδυά-
σει και να εξάγει πληροφορία για το κάθε ένα ξεχωριστά. Η συγκεκριµένη µέθοδος
µπορεί να είναι αποτελεσµατική σε οποιοδήποτε µοντέλο χρησιµοποιεί µέθοδο βηµάτων
κλίσης (15). Οι αλγόριθµοι αυτής της κλάσης επιλέγουν ένα σύνολο από παραµέτρους,
οι οποίες µπορούν να εκπαιδευτούν καλά για ένα άλλο πρόβληµα µετά από ένα, δύο
βήµατα µιας διαδικασίας βηµάτων κλίσης. Με αυτή τη διαδικασία για ένα τέτοιο δίκτυο
είναι εύκολο να µπορεί να µάθει από ένα σύνολο παραµέτρων το οποίο θα µπορεί να
χρησιµοποιηθεί σε διαφορετικά προβλήµατα. Συνεπώς οι αλγόριθµοι µετα-µάθησης εκ-
παιδευόµενοι σε διαφορετικά πεδία έχουν τη δυνατότητα να εκπαιδεύονται πολύ εύκολα
ακόµα και σε προβλήµατα όπου τα δεδοµένα που υπάρχουν είναι όχι µόνο λίγα αλλά
έχουν και πάρα πολλά κενά. Αυτή η ικανότητα τους βασίζεται στο ότι επιλέγουν σύνολο
παραµέτρων που µπορούν να βοηθήσουν στην εκµάθηση άλλων πρόβληµατων. ΄Ετσι
τους δίνεται µεγαλύτερη δυνατότητα γενίκευσης (15). Αυτή η δυνατότητα γενίκευσης
βασίζεται στο ότι οι παράµετροι του µοντέλο µπορεί να ξεκινούν από ένα αρχικό σηµείο
και µετά από ένα βήµα κλίσης να διαφέρουν αρκετά από πρόβληµα σε πρόβληµα. Αυτό
έχει σαν αποτέλεσµα να µπορούν αυτές οι παράµετροι να προσαρµόζονται ανάλογα το
πρόβληµα που έχουν να αντιµετωπίσουν, οπότε η γενίκευση του µοντέλου επιτυχγάνε-
ται µέσο της ικανότητας του, να αντιµετωπίσουν, οι παράµετροι του µε µεγάλη ευκολία
πολύ διαφορετικά προβλήµατα.

Οι παράµετροι ενός τέτοιου δικτύου από τη στιγµή που το µοντέλο για να εκπαιδευτεί
χρειάζεται ένα µικρό αριθµό από αλλαγές του βήµατος κλίσης, οδηγούνται σε πολύ
γρήγορη εκµάθηση για την κάθε κλάση ξεχωριστά. Ο τύπος που δίνεται για την κάθε
παράµετρο είναι ο ακόλουθος (15):
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min
θ

∑
i

L(θ − α∇θL(θ,D〉), T〉)

όπου:

θ: η διανυσµατική παράµετρος που εκτιµάται.

.

Di: Τα δεδοµένα της εκπαίδευσης για την κλάση i.

Ti: Τα δεδοµένα του σύνολο που θα ελέγξουµε για την κλάση i.

Οπότε ο στόχος για την κάθε παράµετρο θ είναι σε κάθε βήµα να µειώνεται αυτή η
διαφορά χρησιµοποιώντας σε κάθε βήµα την νέα θ που έχει δηµιουργηθεί. Το µόνο
µειονέκτηµα σε αυτήν τη διαδικασία είναι ότι τόσο ο υπολογισµός της θ όσο και ο
επανυπολογισµός της θ σε κάθε βήµα χρειάζεται την κλίση (gradient). Oπότε για να
πάρουµε την αλλαγή της παραµέτρου σε κάθε βήµα χρειάζεται η δεύτερη παράγωγος
της συνάρτησης του θ ( δηλαδή πρέπει να χρησιµοποιηθεί ο Εσσιανός Πίνακας) (15).

Για να βελτιωθεί αυτό το πρόβληµα ο (15) πρότεινε τη πρώτης τάξης µετα-µάθηση σε
διαφορετικά πεδία ή αλλιώς FOMAML (First Order Model Agnostic Meta Learning)
στην οποία παραλείπεται ο υπολογισµός των δεύτερων παραγώγων. ΄Οµως, αυτό το
γεγονός δεν είχε ως αποτέλεσµα τη µείωση του ποσοσστού επιτυχίας του αλγορίθµου.
Αυτή η επιτυχία βασίστηκε όπως αναφέρει ο (15), στην χρήση Relu δικτύων τα οποία
είναι σχεδόν γραµµικές συναρτήσεις οπότε οι δεύτερες παράγωγοι τους είναι σχεδόν
µηδενικές. Τα Relu δίκτυα είναι φτιαγµένα για να συµπεριφέρονται µε σχεδόν γραµµικό
τρόπο και να είναι πιο εύκολο να βελτιστοποιούνται, οπότε περνούν οι παράµετροι του
µοντέλου από µια Relu συνάρτηση αντί να υπολογίζουν τη δεύτερη παράγωγο σύµφωνα
µε (17).
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Σχήµα 8: µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία

3.4.2 Νευρωνικά Δίκτυα αυξανόµενης µνήµης

Τα Νευρωνικά Δίκτυα Aυξανόµενης Mνήµης (Memory Augment Neural Network)
πρώτο εµφανίστηκαν στο χώρο της µάθησης µε λίγα δεδοµένα µε την εργασία του
(18). Τα συγκεκριµένα δίκτυα εκπαιδεύονται για µία κλάση κάθε φορά. Δέχονται τα
δεδοµένα κάθε κλάσης σαν ένα ζέυγος από µια σειρά x και µία εξαρτηµένη µεταβλητή y.
Συνεπώς η εξαρτηµένη µεταβλητή y τη χρονική στιγµή t δε µαθαίνει από τα δεδοµένα
x που έχουν παραχθεί µέχρι τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή αλλά περιµένει µέχρι την
επόµενη χρονική στιγµή t + 1 (18). Οπότε το σύστηµα µαθαίνει το κάθε παράδειγµα
από παλαιότερη πληροφορία. Τα δεδοµένα ανακατεύονται κάθε φορά που αναπαρίσταται
µία κλάση, µε αυτό τον τρόπο το δίκτυο δε µαθαίνει τη σειρά µε την οποία εµφανίζονται
τα δεδοµένα αλλά την σχέση που έχουν µε την κλάση.

To δίκτυο λοιπόν έχει έναν ελεγκτικό µηχανισµό ο οποίος αποθηκεύει πληροφορία και
το βοηθά να θυµάται έτσι ώστε να κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα στις κλάσεις που ανήκ-
ουν. Στην πράξη αυτός ο ελεγκτικός µηχανισµός είναι είτε ένα δίκτυο µικρής µνήµης
είτε ένα δίκτυο µε προς τα εµπρός τροφοδότηση (18). Οι πληροφορίες που έχουν απο-
θηκευτεί για την κάθε κλάση, αποκτήθηκαν µε τη βοήθεια µίας µετρικής. Η µνήµη
που έχει το δίκτυο για την κάθε κλάση είναι το άθροισµα όλων των πληροφοριών που
έχουν αποθηκευτεί για την κάθε κλάση µέσα από τις σχέσεις που έχουν δηµιουργηθεί
από τη µετρική.

Με αυτήν τη διαδικασία όταν µια νέα κλάση εισέρχεται στο δίκτυο, πρώτα το δίκτυο
αποκτά πληροφορία για αυτή την κλάση, έτσι ώστε στη συνέχεια να µπορεί να προβ-
λέψει και νέες παρατηρήσεις που θα εµφανιστούν από την ίδια κλάση. Περνώντας τη
διαδικασία το δίκτυο θα αποκτά µεγαλύτερη ικανότητα στο να µπορεί να προβλέψει τη
συγκεκριµένη κλάση. Ακόµα, κατά τη διάρκεια της µετα-εκπαίδευσης µαθαίνονται οι
παράµετροι του δικτύου, ώστε να δουλεύει καλύτερα για περισσότερες κλάσεις (18).
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Σχήµα 9: Νευρωνικά Δίκτυα αυξανόµενης µνήµης

3.4.3 Δυναµική µάθηση µε λίγα δεδοµένα

Τα Δυναµικά Νευρωνικά Δίκτυα (Dynamic Neural Network) είναι µια ακόµα κατη-
γορία νευρωνικών δικτύων που ανήκει στην οικογένεια της µετα-µάθησης. Η δοµή του
δικτύου αποτυπώνεται στην ονοµατοδοσία του αφού αποτελεί µια δυναµική διαδικασία.
Η αρχιτεκτονική του διαφέρει από τα προηγούµενα δίκτυα που έχουν αναφερθεί γι-
ατί συνεχίζεται η εκµάθηση κατά τη διάρκεια της παραγωγής αποτελεσµάτων από το
σύνολο δεδοµένων ελέγχου του µοντέλου (19).

Αρχικά, στο δίκτυο υπάρχει ένας ταξινοµητής που αναγνωρίζει τα βασικά χαρακ-
τηριστικά των δεδοµένων και τα µετα-χαρακτηριστικά τους. Σε αυτό τον ταξινοµητή
τοποθετούνται αντίστοιχα βάρη για τα βασικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων και
δηµιουργείται παράλληλα και µία µηχανή δηµιουργίας βαρών για τα µετα-χαρακτηριστικά
(19). Η συγκεκριµένη µηχανή παίρνει πληροφορία από τα βασικά χαρακτηριστικά των
δεδοµένων και από τα µετα-χαρακτηριστικά. Η εκµάθηση των µετα-χαρακτηριστικών
συνεχίζει κατά τη διάρκεια των αποτελεσµάτων του µοντέλου.

H Δυναµική µάθηση µε λίγα δεδοµένα έχει χρησιµοποιήθει σε διάφορες εφαρµογές.
Ο σκοπός της όπως αναφέρεται στο (19) είναι κατά τη διάρκεια των αποτελεσµάτων
να µαθαίνει πληροφορία για τα µετα-χαρακτηριστικά χωρίς να αλλοιώνετε η εκµάθηση
που έχει γίνει νωρίτερα. Στο τέλος της διαδικασίας το δίκτυο βγάζει για το κάθε
χαρακτηριστικό µία πιθανότητα για το σε ποια κατηγορία ανήκει, ταξινοµώντας µε
αυτό τον τρόπο τις εικόνες στην κατηγορία που ανήκουν σύµφωνα µε το σταθµισµένο
αποτέλεσµα του µοντέλου (19).
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Σχήµα 10: Δυναµική µάθηση µε λίγα δεδοµένα

3.4.4 Μετα-µάθηση µε µεταφορά

Η µετα-µάθηση µε µεταφορά (Meta Transfer Learning) είναι µια ιδιαίτερα διαδεδοµένη
τεχνική στο χώρο της µάθησης µε λίγα δεδοµένα αφού χρησιµοποιείται σε πολλές
περιπτώσεις (20). Η διαδικασία της εκµάθησης διαφέρει αρκετά από τους προηγούµενους
αλγορίθµους που αναφέρθηκαν στο χώρο της µετα-µάθησης.

Η αρχιτεκτονική της µετα-µάθησης µε µεταφορά αποτελείται από τρία στάδια για την
εκµάθηση των χαρακτηριστικών του σύνολο εκπαίδευσης (20). Στο πρώτο στάδιο εκ-
παιδεύεται σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων έτσι ώστε να παραχθεί ο τρόπος µε τον
οποίο θα επιλέγονται τα χαρακτηριστικά του προβλήµατος από το βασικό µηχανισµό
µάθησης. Η διαδικασία ξεκινάει σε ένα πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων που θα αφορά
και δεδοµένα που δεν υπάρχουν στο αρχικό σύνολο που θα εκπαιδευτεί στη συνέχεια.
Αυτό γίνεται έτσι ώστε να αποκτήσει περισσότερη πληροφορία για το πρόβληµα και να
µπορεί να την χρησιµοποήσει για να καταλαβαίνει καλύτερα την αξία των χαρακτηρισ-
τικών του προβλήµατος (20).

Το επόµενο βήµα της εκπαίδευσης είναι η εισαγωγή των δεδοµένων από το σύνολο
εκπαίδευσης από όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας ώστε να προσαρµοστεί ο βασικός
µηχανισµός µάθησης σε όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας. Στη συνέχεια εισάγονται
τα δεδοµένα του κάθε προβλήµατος ξεχωριστά όπου εδώ το µοντέλο εκπαιδεύεται
έχοντας την πρωταρχική πληροφορία από τα µετα δεδοµένα που δηµιουργήθηκαν και
από τα δεδοµένα µεγαλύτερης κλίµακας που είχαν µεταφερθεί αρχικά από το βασικό
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µηχανισµό µάθησης (20). Το τελικό βήµα είναι όπως και σε όλους τους άλλους αλγο-
ρίθµους η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων και η ταξινόµηση τους σε κλάσεις ανάλογα
µε το σταθµισµένο ποσοστό που έχουν πάρει από την τελική αξιολόγηση.

Σχήµα 11: µετα-µάθηση µε µεταφορά
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4 Μπεϋζιανή Μετα-µάθηση

4.1 Εισαγωγή

Τα τελευταία χρόνια η επιτυχία της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης σε πολλούς τοµείς
όπως η αναγνώριση εικόνων ή η µετάφραση µηχανών είναι αναµφισβήτητη. Στις περισ-
σότερες από αυτές τις εφαρµογές υπάρχει µεγάλος όγκος δεδοµένων που βοηθάει
αυτές τις τεχνικές να αναπτύσσονται και να δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα. Αυτές
οι τεχνικές όµως δοκιµαζόµενες σε προβλήµατα µε λιγότερα δεδοµένα απέτυχαν να
γενικεύσουν. Για αυτό το λόγο δηµιουργήθηκε η τεχνική της µετα-µάθησης (29)
και (30). Η συγκεκριµένη τεχνική για να είναι πιο αποτελεσµατική χρησιµοποιεί µια
στρατηγική που ονοµάζεται επεισοδιακή εκπαίδευση (episodic training strategy) στην
οποία εκπαιδευείς και αξιολογείς τα αποτελέσµατα για το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά.
Με τον όρο επεισοδιακή αναφέρεται στο κάθε πρόβληµα σαν επεισόδιο.

Η µετα-µάθηση έχει ως σκοπό την αντιµετώπιση της έλλειψης δεδοµένων στους τοµείς
που χρησιµοποιείται. Η αντιµετώπιση αυτή επιτυχγάνεται µε την κατασκευή µοντέλων
τα οποία εκπαιδεύονται σε µια κατανοµή προβληµάτων και όχι µόνο σε ένα συγ-
κεκριµένο πρόβληµα. Η διαδικασία αυτή έχει ως αποτέλεσµα το µοντέλο να εκ-
παιδεύεται σε όλα τα δεδοµένα από όλα τα προβλήµατα και να παίρνει πληροφορία
την οποία θα µπορεί να χρησιµοποιήσει στην συνέχεια στο κάθε πρόβληµα ξεχωριστά.
Ο µηχανισµός αυτός λοιπόν είναι υπεύθυνος για το όνοµα της τεχνικής της µετα-
µάθησης αφού µετακυλίεται η πληροφορία από άλλα σετ δεδοµένων στο πρόβληµα για
την εξαγωγή συµπερασµάτων.

Η διαδικασία της µετα-µάθησης ξεκινάει µε το επίπεδο της εκπαίδευσης (meta-training).
Στην εκπαίδευση του µοντέλου χρησιµοποιούνται παραπάνω από ένα σετ δεδοµένων
τα οποία εκπαιδεύονται στις ίδιες παραµέτρους και δίνουν πληροφορία στο µοντέλο,
κάποιες φορές αρκετά ετερόκλητη όπως στην περίπτωση της µετα-µάθησης εκπαιδευµένη
σε διαφορετικά πεδία (MAML). Τα δεδοµένα εκπαιδεύονται µε κοινές παραµέτρους
οι οποίες µετά από κάποια βήµατα κλίσης αλλάζουν και δίνουν πληροφορία συνολική
στο επίπεδο της µετα-εκπαίδευσης η οποία µπορεί να χρησιµοποιηθεί ανάλογα στο
κάθε πρόβληµα. Συγχρόνως όµως εκπαιδεύονται και στα δικά τους δεδοµένα µόνο και
αποκτούν πληροφορία που όπως θα δούµε στην συνέχεια χρησιµοποιούν ανάλογα µε
τη δοµή του κάθε προβλήµατος.

΄Εχοντας χρησιµοποιήσει αρκετά σετ δεδοµένων στο επίπεδο εκπαίδευσης το µοντέλο
πηγαίνει στο πρώτο επίπεδο αξιολόγησης (meta-validation) στο οποίο χρησιµοποιούνται
δεδοµένα από τα σετ δεδοµένων που είχαν χρησιµοποιηθεί στο επίπεδο εκπαίδευσης
και δεν τα είχε δει το µοντέλο. Στο τελευταίο επίπεδο ελέγχου (meta-test) το
µοντέλο έρχεται αντιµέτωπο µε σετ δεδοµένων τα οποία είτε προέρχονται από σετ
δεδοµένων που εµφανίζονται στο σετ εκπαίδευσης είτε είναι τελείως άγνωστα στο
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µοντέλο και τα αντιµετωπίζει πρώτη φορά. Σε όλη αυτή τη διαδικασία το µοντέλο πρέπει
να αντιµετωπίσει ένα πρόβληµα που αποτελείται από πολλά διαφορετικά σετ δεδοµένων
κάθε ένα από τα οποία είναι ένα υποπρόβληµα (task) ή πρόβληµα µικρότερης κλίµακας.

Στην συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία θα µελετήσουµε τη µετα-µάθηση κυρίως
υπό το πρίσµα της Μπεϋζιανής Στατιστικής. Η Μπεϋζιανή Στατιστική µπορεί να
χρησιµοποιηθεί σαν εργαλείο στο χώρο της Μηχανικής Μάθησης µε τον ίδιο τρόπο που
έχει χρησιµοποιηθεί και η Κλασσική Στατιστική. ΗΜπεϋζιανή µετα-µάθηση (Bayesian
Meta Learning) είναι ο συνδυασµός της Μπεϋζιανής Στατιστικής µε τους αλγόριθµους
της µάθησης µε λίγα δεδοµένα. Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις που χρησιµοποιείται
η Μπεϋζιανή Μάθηση στο χώρο της Μηχανικής Μάθησης (21), (22), (24).

Στη Μπεϋζιανή Στατιστική µπορούν να υπάρξουν διαφορές από τη δοµή του κάθε
δικτύου µέχρι τον τρόπο ταξινόµησης των αποτελεσµάτων. Η βασική διαφορά της
µε τις άλλες τεχνικές είναι ότι οι παράµετροι του εκάστοτε µοντέλου θεωρούνται
ως τυχαίες µεταβλητές που ακολουθούν κάποια κατανοµή. Αυτή η διαφορά δίνει τη
δυνατότητα στη µετα-µάθηση, χρησιµοποιώντας το πλαίσιο της Μπεϋζιανής Στατισ-
τικής, να αντιµετωπίσει σαν τυχαίες µεταβλητές τις παραµέτρους οι οποίες θα αλλά-
ζουν πολύ εύκολα για να µπορούν να προσαρµοστούν σε ένα σύνολο προβληµάτων τα
οποία είναι πολύ ετερόκλητα µεταξύ τους(που όπως αναφέραµε παραπάνω είναι από τις
βασικές επιδιώξεις της µετα-µάθησης).

4.2 Προκλήσεις στη µάθηση µε λίγα δεδοµένα

Στις περισσότερες εφαρµογές της µετα-µάθησης µε λίγα δεδοµένα (25) το σενάριο
του κάθε προβλήµατος περιλαµβάνει ένα πρόβληµα ταξινόµησης µε πολλές διαφορε-
τικές κλάσεις στις οποίες ο αριθµός των δεδοµένων στην εκπαίδευση του µοντέλου
για την κάθε κλάση είναι ο ίδιος. Αυτός είναι ένας πάρα πολύ αυστηρός περιορισµός
σε ένα πραγµατικό σενάριο. Στην πραγµατικότητα τα παραδείγµατα που υπάρχουν
για διαφορετικά υπο-προβλήµατα ενός προβλήµατος µπορεί να διαφέρουν (ανισσοροπία
προβληµάτων) και τα παραδείγµατα για τις κλάσεις ενός προβλήµατος µπορεί να δι-
αφέρουν πολύ από κλάση σε κλάση (ανισσοροπία κλάσεων). Για παράδειγµα για ένα
πρόβληµα µπορεί να έρθει ένα νέο υποπρόβληµα που έχει προκύψει από διαφορετική
κατανοµή από αυτή που έχει εκπαιδευτεί το µοντέλο. Παραθέτουµε παρακάτω µία
είκονα που περιγράφει αυτή ακριβώς την περίπτωση (25).

Ακόµα σε ένα ρεαλιστικό σενάριο, η µετα-µάθηση που µπορούµε να αντλήσουµε από
διαφορετικά προβλήµατα απέχει πάρα πολύ (25).Είναι µια λογική συνέπεια και αφορά
τον ορισµό και τη δοµή του κάθε προβλήµατος. ΄Ενα πρόβληµα µε πολύ µεγάλο αριθµό
κλάσεων και λίγα δεδοµένα για κάθε κλάση µπορεί να συνεισφέρει έναν αρκετά µεγάλο
όγκο πληροφορίας συνολικά αλλά λιγότερο για την κάθε κλάση ξεχωριστά. Από την
άλλη ένα πρόβληµα µε λίγες κλάσεις και πολλά δεδοµένα για την κάθε κλάση µπορεί
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Σχήµα 12: Μη ισορροπηµένο σύνολο δεδοµένων

να δώσει καλύτερες κατευθύνσεις για τις κλάσεις που έχει. Σε κάποια προβλήµατα
συνηθίζεται να διαφέρει ο αριθµός των παρατηρήσεων ανάλογα µε την κλάση του
προβλήµατος.

Το γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσµα κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης να διαφέρει το
πόσο χρήσιµη είναι η πληροφορία της µετα-µάθησης που συγκεντρώνεται για όλα τα
προβλήµατα µαζί σε σχέση µε την πληροφορία που έχει το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά
από το δικό του σετ δεδοµένων εκπαίδευσης. Προβλήµατα µε µικρό αριθµό δεδοµένων
εκπαίδευσης ή προβλήµατα που εκπαιδεύονται στο επίπεδο µετα-εκπαίδευσης, βασίζον-
ται κυρίως στη µετα-µάθηση που αποκτούν σε σχέση µε άλλα προβλήµατα που έχουν
µια κατανοµή στα δεδοµένα τους ή έχουν µεγαλύτερο αριθµό δεδοµένων εκπαίδευσης.
Τέτοια προβλήµατα µε µεγάλο αριθµό δεδοµένων εκπαίδευσης θα έχουν ένα καλύτερο
αποτέλεσµα όταν εκπαιδεύονται κυρίως στον κύριο µηχανισµό εκπαίδευσης.

Στα προβλήµατα ταξινόµησης πολλών κλάσεων είναι σηµαντικό να γίνει προσπάθεια δι-
αχείρισης της διαδικασίας µάθησης της κάθε κλάσης διαφορετικά για να αντιµετωπιστεί
το πρόβληµα των µη ισορροπηµένων δεδοµένων. Συνεπώς, για να αντιµετωπιστεί
µε βέλτιστο τρόπο η διαδικασία της µετα-µάθησης, λαµβάνοντας υπόψη και τα µη
ισορροπηµένα δεδοµένα, είναι ωφέλιµο να µπορεί να αποφασίζει το µοντέλο πόσο
θα προσαρµόζει την τιµή της κάθε παραµέτρου για την κάθε κλάση, του κάθε ύπο-
πρόβλήµατος, από το σύνολο προβληµάτων της εκπαίδευσης.

΄Ολες αυτές οι αποφάσεις που χρειάζεται να παρθούν σε ένα τέτοιο πρόβληµα οδηγούν
στο συµπέρασµα ότι µπορεί να υπάρχει πολύ µεγάλη αβεβαιότητα πάνω σε αυτές τις
αποφάσεις και στο κατά πόσο είναι σωστές να παρθούν. Οπότε, το παραπάνω πρόβληµα
έχει ένα µεγάλο ποσοστό αβεβαιότητας . Η δοµή ενός Μπεϋζιανού δικτύου βασίζεται
στην ύπαρξη αβεβαιότητας για το µοντέλο που θα κατασκευαστεί, γεγονός που είναι
µια από τις βασικές αρχές στη χρήση της µάθησης µε λίγα δεδοµένα, ειδικότερα και
από τη στιγµή που αρχίζει να χρησιµοποιείται όλο και περισσότερο σε εφαρµογές για
αναγνώριση προσώπου και διαγνώσεις φαρµάκων (25).

Οι περισσότερες µπεϋζιανές προσεγγίσεις της µάθησης µε λίγα δεδοµένα αντιµετωπίζουν
τις παραµέτρους του προβλήµατος σαν τυχαίες µεταβλητές. Αυτές οι τυχαίες µεταβλητές
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ακολοθούν συγκεκριµένες κατανοµές. Οι κατανοµές αυτές σε πολύ σπάνιες περιπτώ-
σεις µπορεί να είναι γνωστές κατανοµές όπως η κανονική κατανοµή ή η οµοιόµορφη
αλλά κάτι τέτοιο είναι δύσκολο να συµβεί σε πραγµατικά προβλήµατα. Αυτό, έχει
σαν αποτέλεσµα να χρησιµοποιούνται κατανοµές που είτε είναι αποτέλεσµα προσεγ-
γιστικών κατανοµών (33), (38) ή διαµορφώνονται µέσω της χρήση πολλαπλών δι-
αφορετικών βαρών για το ίδιο δείγµα (39), (50). Αυτές οι κατανοµές προσπαθούν να
προσεγγίσουν την συµπεριφορά της παραµέτρου και να την κατατάξουν σε κάποια από
τις γνωστές κατανοµές. Η πρακτική των προσεγγιστικών κατανοµών αντιµετωπίζει
προβλήµατα στις εκτων υστέρων κατανοµές. Σε µια τέτοια προσέγγιση οι εκ των
υστέρων κατανοµές περιορίζονται πολύ στην εκφραστικότητα τους µε αποτέλεσµα να
δίνουν κατανοµές µε λίγη πληροφορία. Το αποτέλεσµα σε αυτή την περίπτωση είναι
να µην γίνονται µεγάλες αλλαγές στις παραµέτρους του προβλήµατος ανάλογα µε το
σετ δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί.

Η τεχνική της χρήση πολλαπλών διαφορετικών βαρών είναι πολύ αργή υπολογιστικά

και κοστοβάρα όσο αναφορά τον αποθηκευτικό χώρο. ΄Οµως, στην περίπτωση χρήσης
εκ των προτέρων κατανοµών που να έχουν σηµασία στο χώρο ενός προβλήµατος,
είναι γνωστό ότι θα αντιµετωπιστούν δυσκολίες λόγω των περίπλοκων σχέσων µεταξύ
των βαρών και των συναρτήσεων που υπάρχουν σε ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο (39).
Με αυτή την πρακτική θα γίνει πιο εύκολη η αντιµετώπιση του προβλήµατος που θα
υπήρχε αν επιλεγόταν µια προσεγγιστική κατανοµή που δεν θα επέτρεπε την αντίστοιχη
ελευθερία στην επιλογή της κατανοµής ανάλογα µε το υπόπροβληµα που θα έρθει
αντιµέτωπη.

Η βασική τεχνική που θα χρησιµοποιηθεί στη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία θα
είναι ένα δίκτυο Μπεϋζιανής µετα-µάθησης, το οποίο θα αναφέρεται ως Μπεϋζιανή
προσαρµοσµένη µετα-µάθηση (Bayesian TAML ή (Task-Adaptive Meta-Learning) το
οποίο µαθαίνει τις κατανοµές των παραµέτρων για τις µεταβλητές του προβλήµατος και
προσπαθεί να ισορροπήσει το αντίκτυπο της µετα-µάθησης και της βασικής µάθησης
του κάθε προβλήµατος στα δεδοµένα του.

Το όνοµα αυτού του δικτύου οφείλεται στην αλλαγή των παραµέτρων ανάλογα µε το
σετ δεδοµένων του προβλήµατος. Στην αρχή λοιπόν της µετα-εκπαίδευσης παίρνουµε
µια πρώτη αναπαράσταση για το κάθε πρόβληµα. Αυτή η πρώτη αναπαράσταση γίνε-
ται µέσω της εκµάθησης της κατανοµής του σύνολο δεδοµένων και µερικών βασικών
χαρακτηριστικών όπως της µέσης τιµής, της διασποράς και τον αριθµό των δεδοµένων
που υπάρχουν για την κάθε κλάση. Μετά από αυτή την εκµάθηση, η διαδικασία επικεν-
τρώνεται στην εκµάθηση τριών σηµαντικών παραµέτρων του δικτύου (25):

1) πολλαπλασιαστής ρυθµού µάθησης: Ο συγκεκριµένος πολλαπλασιαστής θα εξαρτά-
ται από την κάθε κλάση. Η κάθε κλάση θα έχει διαφορετικό πολλαπλασιαστή έτσι
ώστε σε κάποιες περιπτώσεις να είναι πολύ πιο κοντά στην πληροφορία που υπάρχει
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από τη µετα-µάθηση και σε άλλες περιπτώσεις να µπορεί να παρεκκλίνει γρηγορότερα
από την αρχική πληροφορία.

2) ποσοστό µάθησης: που εξαρτάται από την κλάση, το οποίο αποφασίζει πόσες πληρο-
φορίες θα χρησιµοποιηθούν από κάθε κλάση, γιατί µπορεί τα µεγέθη των κλάσεων
να διαφέρουν πολύ µεταξύ τους ακόµα και στο ποσοστό που βρίσκονται µέσα στα
προβλήµατα.

3) ΄Ενας διαµορφωτής που εξαρτάται από τις αρχικές παραµέτρους και κλάσεις του κάθε
προβλήµατος. Σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα µπορεί να µην υπάρχει καθόλου µία
κλάση του προβλήµατος για αυτό θα πρέπει να υπάρχει κάποια τροποποίηση στα συγ-
κεκριµένα προβλήµατα σε σχέση µε την αρχική κατανοµή. Αν για όλα τα προβλήµατα
υπάρχει η ίδια κατανοµή τότε θα υπάρχει µεγάλη ασυµφωνία µε τα επιµέρους δεδοµένα
που θα έχει το κάθε πρόβληµα.

Αυτές οι τρεις παράµετροι στις οποίες θα αναφερθούµε και στην συνέχεια θα είναι η
κύρια διαφορά της Μπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης που θα αναπτυχθούν σε
σχέση µε άλλες τεχνικές που θα γίνει αντιπαραβολή. Οι συγκεκριµένες παράµετροι θα
αντιµετωπιστούν σαν τυχαίες µεταβλητές και θα υπολογίζονται για το κάθε πρόβληµα
ξεχωριστά. Αυτές οι παράµετροι θα είναι ένας από τους λόγους που η Μπεϋζιανή
προσαρµοσµένη µετα-µάθηση είναι κατάλληλη για προβλήµατα που εµφανίζεται ανισορ-
ροπία στα δεδοµένα.

4.3 Εφαρµογές της µετα-µάθησης

Η µετα-µάθηση είναι ένας σύγχρονος τρόπος µάθησης µοντέλων,ωπου είναι χρήσιµος
για προβλήµατα µε λίγα δεδοµένα. Το µοντέλο που κατασκευάζεται, εκπαιδεύεται
σε µια κατανοµή από προβλήµατα και αυτή η εκπαίδευση επιτυγχάνεται µε µεθόδους
που είναι βασισµένες είτε στη µνήµη, είτε στη µετρική, είτε στη βελτιστοποίηση των
παραµέτρων του µοντέλου(29). Μέθοδοι οι οποίες βασίζονται στη µνήµη του µοντέλου
αποθηκεύουν τα δεδοµένα κάθε κλάσης µαζί και στην συνέχεια τα χρησιµοποιούν σε
κάθε πρόβληµα ξεχωριστά όπως αναφέρει (18).

Μέθοδοι οι οποίες βασίζονται στη µετρική, αναφέρθηκαν και στο προηγούµενο κε-
φάλαιο µερικές τέτοιες περιπτώσεις και τι κάνει η κάθε µέθοδος ξεχωριστά, έχουν ως
στόχο να ορίσουν την απόσταση µεταξύ των παρατηρήσεων. Στην συνέχεια , αυτές
οι µέθοδοι ορίζουν την απόσταση της κάθε παρατήρησης από το πρωτότυπο της κάθε
κλάσης που έχουν δηµιουργήσει. Η απόσταση της κάθε παρατήρησης από το κάθε
πρωτότυπο της κάθε κλάσης είναι ο ταξινοµητής του προβλήµατος. Τα δεδοµένα ταξ-
ινοµούνται στην κλάση από την οποία η κάθε παρατήρηση έχει τη µικρότερη απόσταση
από το πρωτότυπο της συγκεκριµένης κλάσης (9), (10).

H τρίτη κατηγορία από µεθόδους που χρησιµοποιούνται στη µετα-µάθηση βασίζεται
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στη βελτιστοποίηση παραµέτρων του προβλήµατος. Το δίκτυο έχει παραµέτρους οι
οποίες είναι ικανές µετά από έναν αριθµό βηµάτων κλίσης να είναι προσεγγιστικά οι
βέλτιστες για όλη την κατανοµή προβληµάτων που αφορά το συνολικότερο πρόβληµα
(15). Η τρίτη κατηγορία είναι και η βασική που θα χρησιµοποιηθεί στην συγκεκριµένη
εργασία και θα συγκριθεί µε τις υπόλοιπες µεθόδους. Στη µετα-µάθηση σε διαφορε-
τικά πεδία προτείνεται µια βελτιωµένη έκδοση της (13). Στην συγκεκριµένη εργασία
έγινε προσπάθεια να παρατηρηθεί αν το µοντέλο θα έχει καλύτερα αποτελέσµατα,
µεταβάλοντας το ποσοστό εκµάθησης (learning rate) ανάλογα µε το πρόβληµα της δι-
αδικασίας. Η µετα-µαθηση σε διαφορετικά πεδία µε µεταβαλλόµενο ποσοστό εκµάθησης
θα είναι ένα από τα τρία µοντέλα που θα χρησιµοποιηθεί.

4.4 Τα προβλήµατα της µετα-Μάθησης σε διαφορετικά
πεδία

Η µετα-Μάθηση σε διαφορετικά πεδία είναι χρήσιµη σε πολλά διαφορετικά προβλήµατα,
αλλά αντιµετωπίζει µερικούς περιορισµούς από την αρχιτεκτονική της. Στη συγ-
κεκριµένη εργασία θα γίνει χρήση της προσέγγισης του (15). Αρχικά υποθέτουµε την
κατανοµή ενός προβλήµατος p(τ) από το σύνολο των προβληµάτων της διαδικασίας,
η οποία γεννά τυχαία δεδοµένα εκπαίδευσης Xτ , Y τ

και τυχαία δεδοµένα ελέγχου
X̃τ , Ỹ τ . Στην συνέχεια, ο στόχος της µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία είναι να
δηµιουργήσει µετα-γνώση για όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας και να δηµιουργήσει
πολλές παραµέτρους. Θα γίναι αναφορά σε µία παράµετρο θ η οποία να µπορεί να
γενικεύει ανεξάρτητα από την κατανοµή του κάθε προβλήµατος έτσι ώστε να είναι
εύκολο να δίνευαι το επόµενο βήµα αυτής της παραµέτρου για το κάθε πρόβληµα ξε-
χωριστά που θα οδηγήσει στη βέλτιστη λύση µετά από ένα ή και περισσότερα βήµατα.
Ο τύπος στον οποίο βασίζεται ο (15) είναι ο παρακάτω:

min
θ

∑
i

L(θ − α∇θL(θ,D〉), D̃〉)

όπου στο συγκεκριµένο τύπο το α είναι το βήµα που µειώνεται το εµπειρικό λάθος L.
Ακόµα µέσω της µετα-µάθησης το θ µπορεί να µειώσει το εµπειρικό λάθος L έστω
και αν ο αριθµός των δεδοµένων είναι πάρα πολύ µικρός.

Ο παραπάνω τύπος εµφανίζει το πρώτο βήµα της διαδικασίας αλλά αυτή η διαδικασία
ακολουθείται επαναληπτικά µέχρι να βρεθεί το ελάχιστο για την παράµετρο θ. Η
συγκεκριµένη διαδικασία γίνεται για όλες τις παραµέτρους ενός τέτοιου µοντέλου όπου
τα βήµατα κλίσης που θα χρειαστούν για την κάθε παράµετρο µπορεί να διαφέρουν
µεταξύ τους. Παρόλο της χρησιµότητας τους τα δίκτυα µετα-µάθησης σε διαφορετικά
πεδία έχουν τους παρακάτω περιορισµούς, που δεν τους επιτρέπουν να αντιµετωπίζουν
σύνολο προβληµάτων που έχουν διαφορετικό αριθµό δεδοµένων στις κλάσεις ενός
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προβλήµατος, είτε σε όλα τα προβλήµατα µιας διαδικασίας µετα-µάθησης, είτε όταν
µερικές κλάσεις δεν υπάρχουν καθόλου σε µερικά προβλήµατα της διαδικασίας (25):

1) Ανισσοροπία κλάσεων. Τα Δίκτυα µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία δεν µπορούν
να αντιµετωπίσουν την ανισορροπία των κλάσεων σε κάθε πρόβληµα ξεχωριστά. Σε
περιπτώσεις, που σε ένα πρόβληµα µια κλάση έχει µεγάλο αριθµό δεδοµένων εκ-
παίδευσης φαίνεται ότι κατά τη διάρκεια των βηµάτων κλίσης του κάθε προβλήµατος
ξεχωριστά, εκπαιδεύεται κυρίως σε αυτή την κλάση οπότε έχει πολύ χαµηλά ποσοστά
επιτυχίας στις άλλες κλάσεις. Αυτή η ανισορροπία δεν θα µπορούσε να αντιµετωπιστεί
αφού όπως είδαµε παραπάνω στην κατασκευή των βέλτιστων παραµέτρων θ δεν υπ-
άρχει καµία διαφοροποίηση ανάλογα µε το πόσες παρατηρήσεις έχει κάθε κλάση ενός
συγκεκριµένου προβλήµατος.

2) Ανισσοροπία δεδοµένων µεταξύ των προβληµάτων. Τα συγκεκριµένα Δίκτυα έχουν
ένα δεδοµένο αριθµό βηµάτων κλίσης ο οποίος είναι ο ίδιος για όλα τα προβλήµατα της
διαδικασίας της µετα-µάθησης. Το γεγονός αυτό περιορίζει τη διαδικασία ώστε να µη
µπορεί το δίκτυο να µάθει περισσότερο από κάποιο πρόβληµα της διαδικασίας αναλογικά
µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης που υπάρχουν για το συγκεκριµένο πρόβληµα. Αυτό
το πρόβληµα θα µπορούσε να αντιµετωπιστεί µε την προσθήκη κάποιων βαρών στην
παραπάνω διαδικασία κάτι που δεν είναι εµφωλευµένο στη διαδικασία των µοντέλων
της µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία.

3) Κλάσεις που δεν υπάρχουν σε κάποια προβλήµατα. Ενώ θεωρητικά µπορούν να
αντιµετωπίσουν τις συγκεκριµένες περιπτώσεις, φαίνεται ότι η αντιµετώπιση που έχουν
σε κλάσεις που δεν υπάρχουν σε κάποια προβλήµατα της διαδικασίας είναι τελείως
διαφορετική από τις κλάσεις που υπάρχουν σε όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας.
Ακόµα µια παράµετρος, η οποία παίρνει πληροφορία από προβλήµατα που δεν έχουν
την συγκεκριµένη κλάση σίγουρα θα είναι λιγότερο σηµαντική για την εκπαίδευση
αυτής της κλάσης όταν µάλιστα την αντιµετωπίζει µε τον ίδιο τρόπο όπως κλάσεις που
προϋπήρχαν στην κατανοµή των προβληµάτων.

Αυτοί οι τρεις λόγοι είναι και οι βασικοί λόγοι που θα χρησιµοποηθεί στην συγ-
κεκριµένη διπλωµατική εργασία σαν βασική τεχνική η προσαρµοσµένη µετα-µάθηση.
Θα αναπτυχθούν και µοντέλα που θα αφορούν τη µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία για
να συγκριθούν τα αποτελέσµατα τους σε πιο ρεαλιστικά προβλήµατα. Η µετα-µάθηση
σε διαφορετικά πεδία είναι µια πάρα πολυ καλή τεχνική µε πολλά πλεονεκτήµατα και
πολλές εφαρµογές όπως αναφέθηκε και στο Κεφάλαιο 3, το µειονέκτηµα της είναι
όµως οτι δεν είναι κατασκευασµένη για να αντιµετωπίζει ανοµοιογενή προβλήµατα
τόσο µεταξύ τους όσο και µεταξύ των κλάσεων του καθενός ξεχωριστά.
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4.5 Προσαρµοσµένη Μετα-µάθηση

Σε αυτή την παράγραφο θα γίνει αναφορά σε έναν από τους αλγορίθµους που θα
εκπαιδευτούν στη συνέχεια. Ο στόχος να εκπαιδεύσεις ένα µοναδικό µετα-εκπαιδευτή
ο οποίος να δουλεύει καλά συγχρόνως για µια κατανοµή προβληµάτων είναι πάρα πολύ
δύσκολο να επιτευχθεί ειδικά όταν τα προβλήµατα διαφέρουν πολύ µεταξύ τους. Μια
τέτοια στόχευση µπορεί να οδηγήσει το µοντέλο να βρει κάποιες βέλτιστες λύσεις για
µερικά από τα προβλήµατα της κατανοµής και στα υπόλοιπα να απέχει πάρα πολύ από
τη βέλτιστη λύση.

Αυτό το πρόβληµα οδήγησε ώστε να αναπτυχθούν πολλές προσεγγίσεις στις οποίες
δηµιουργήθηκαν µοντέλα προσαρµοσµένης µετα-µάθησης (31). Μια σηµαντική πρό-
ταση έγινε από (32). Στην συγκεκριµένη εργασία πρότειναν τη δηµιουργία πολλών
παραµέτρων που εκπαιδευόνταν για το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά και για την κάθε
κλάση ξεχωριστά.Μια πρόταση που δουλεύει αρκετά καλά αφού το µοντέλο εξιδεικεύε-
ται και στο κάθε πρόβληµα ξεχωριστά αλλά και στην κάθε κλάση ακόµα και αν ανήκει
σε ένα µόνο πρόβληµα. Απλά η συγκεκριµένη διαδικασία χρειάζεται πολλά προβλήµατα
µε λίγα δεδοµένα για να µπορεί να γενικεύση καλύτερα (32). ΄Αλλες προτάσεις επικεν-
τρώνονται στη δηµιουργία παραµέτρων για το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά χωρίς να
συµπεριλαµβάνουν την πιθανότητα της ανισορροπίας των κλάσεων σε ένα πρόβληµα
(39).

Μια ακόµα ενδιαφέρουσα τεχνική που έχει χρησιµοποιηθεί από (35) είναι να χωρίστουν
τα βάρη του δικτύου σε δύο κατηγορίες βαρών, στα βάρη του δικτύου που αφορούν ένα
συγκεκριµένο πρόβληµα και στα βάρη του δικτύου που αφορούν όλα τα προβλήµατα
της διαδικασίας. Μια τέτοια τεχνική έχει τα πλεονεκτήµατα της γιατί µπορεί και να
εξιδεικεύσει στο κάθε πρόβληµα και στα χαρακτηριστικά του και να βρει τη βέλτιστη
λύση για εκείνο αλλά και να γενικεύσει αφού υπάρχουν πολλά βάρη που αφορούν όλη

την κατανοµή των προβληµάτων.

Απλά σε µια τέτοια διαδικασία δεν είναι σαφές πως µπορεί να αλλάξει ανάλογα µε το
πρόβληµα η σηµασία της συνολικής µάθησης σε σχέση µε τη µάθηση µόνο από τα
δεδοµένα του προβλήµατος. Οπότε αντιµετωπίζεται η πληροφορία που παίρνει το κάθε
πρόβληµα από τη µετα-µάθηση και από την εξιδεικευµένη µάθηση για το κάθε πρόβληµα
σαν δύο συνισταµένες που θα συνεισφέρουν για το κάθε πρόβληµα µε τον ίδιο τρόπο.
Αυτή είναι και η βασική διαφορά µε την οπτική της Προσαρµοσµένης Μετα-Μάθησης
που θα χρησιµοποιηθεί που συνεχίζει να θεωρεί αυτές τις δύο πηγές πληροφορίας
(µετα-µάθηση, εξιδεικευµένη µάθηση) ως τις συνισταµένες της εκπαίδευσης για το
κάθε πρόβληµα, αλλά µπορεί να διαφέρει η επίδραση τους ανάλογα µε το πρόβληµα που
είναι προς αντιµετώπιση.

Μια ακόµα πιο κοντινή οπτική σε αυτή που θα παρουσιαστεί στην συνέχεια εµφανίζεται
στην εργασία του (15). Στη συγκερικένη εργασία αναφέρονται σε µοντέλα µετα-
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µάθησης σε διαφορετικά πεδία και παροµοιάζουν τις αλλαγές των βηµάτων κλίσης της
κάθε παραµέτρου στο κάθε πρόβληµα ως µια εκ των υστέρων κατανοµή συµπερασµάτων
για την κάθε παράµετρο ξεχωριστά.Με αυτή την παροµοίωση, θεωρείται η συµπεριφορά
µιας παραµέτρου ανάλογα µε τα βήµατα κλίσης της, οτι συµπεριφέραι σαν τυχαία
µεταβλητή σε ένα Μπευζιανό περιβάλλον (15).

Σε ένα στοχαστικό περιβάλλον αναφέρεται και η δηµοσίευση του (38). Η συγκεκριµένη
δουλειά αντιµετωπίζει τις παραµέτρους του προβλήµατος σαν τυχαίες µεταβλητές χωρίς
να εισάγει ένα Μπευζιανό περιβάλλον. Οι παράµετροι που είναι τυχαίες µεταβλητές
είναι εκείνες που αφορούν το κάθε υποπρόβληµα της κατανοµής ξεχωριστά και όχι
παραµέτρους που είναι κοινές για όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας. ΄Ολες αυτές οι
προσπάθειες έχουν ως στόχο να αντιµετωπίσουν την αβεβαιότητα που δηµιουργείται
κατά την εκκίνηση ενός προβλήµατος µε λίγα δεδοµένα.

Αρχικά ο στόχος µας σε αυτή την εργασία είναι να αντιµετωπιστούν τα προβλήµατα
της ανισσοροπίας των κλάσεων, των προβληµάτων και των προβληµάτων που µπορεί
να περιέχουν κλάσεις οι οποίες δεν υπήρχαν εώς τώρα. Αυτή η αντιµετώπιση κα-
θιστά απαραίτητη τη χρήση της προσαρµοσµένης µετα-µάθησης. Η προσαρµοσµένη
µετα-µάθηση (Task Adaptive Meta Learning) βασίζεται όπως αναφέρθηκε και προ-
ηγουµένως στη µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία, οπότε ακολουθεί την αρχιτεκτονική
τους αλλά θα χρησιµοποιηθούν τρεις διαφορετικές παραµέτρους ωτ , γτ , zτ για να
λυθούν τα προβλήµατα που αναφέρθηκαν παραπάνω.

Η πρώτη τυχαία µεταβλητή που θα χρησιµοποιηθεί είναι η ωτ για να αντιµετωπιστεί
το πρόβληµα της ανισσοροπίας των κλάσεων. Η πρώτη αλλαγή που πρέπει να γίνει
αφορά το ποσοστό εκµάθησης (learning rate) για το βήµα κλίσης της κάθε κλάσης
του προβλήµατος σε κάθε βήµα βελτιστοποίησης όλης της διαδικασίας. Πιο συγ-
κεκριµένα, για κάθε κλάση c = 1, ...., C, δηµιουργείται και ένα συγκεκριµένο διάνυσµα
ωτ = (ωτ1 , ...., ω

τ
C) ∈ [0, 1]C τα οποία θα πολλαπλασιάζονται µε το συγκεκριµένο βήµα

κλίσης ∇θL(θ,Dc) για την κάθε κλάση όπου Dc είναι ο αριθµός παρατηρήσεων για την
κλάση c. Η εξαγωγή των παραµέτρων ωτc έχει γίνει µέσω µίας softmax συνάρτησης
και αναµένεται ότι θα είναι µεγάλες για τις µικρές κλάσεις του προβληµατός έτσι ώστε
να προσµετρόνται περισσότερο σε κάθε βήµα σύγκλισης των παραµέτρων.

Το αποτέλεσµα αυτό θα έχει να έρχονται σε µια ισορροπία οι κλάσεις του προβλήµατος,
ανεξαρτήτως των δεδοµένων που υπάρχουν αρχικά. Συνεπώς, η παράµετρος ωτ θα
είναι διαφορετική για την κάθε κλάση ενός προβλήµατος και θα αφορά την αρχική
διαδικασία εκπαίδευσης του κάθε προβλήµατος ξεχωριστά. ΄Αρα, αν µια κλάση υπάρχει
σε παραπάνω προβλήµατα η τιµή του ωτ θα έχει να κάνει µόνο µε τον αριθµό των
παρατηρήσεων που εκπροσωπούνται από την συγκεκριµένη κλάση στο συγκεκριµένο
πρόβληµα. ΄Ετσι η ίδια κλάση σε διαφορετικά προβλήµατα θα έχει και διαφορετικές
τιµές του ωτ .
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Στο επόµενο επίπεδο της µάθησης θα εισαχθεί τυχαία µεταβλητή για το δεύτερο
πρόβληµα που πρέπει να αντιµετωπιστεί, που είναι η ανισσοροπία δεδοµένων µεταξύ
των προβληµάτων. Για να ελεχθεί αυτό το πρόβληµα θα δηµιουργηθεί για το κάθε
πρόβληµα της διαδικασίας ένας διαφορετικός πολλαπλασιαστής γτ = (γτ1 , ...., γ

τ
C) ∈

[0,∞)L, όπου για το κάθε επίπεδο του δικτύου ισχύει l = 1, ...., L έτσι ώστε το
ποσοστό εκµάθησης να µετατρέπεται σε γτ1α, ...., γτLα . Ο πολλαπλασιαστής γτ θα να
είναι µεγάλος για τα µεγάλα προβλήµατα της διαδικασίας και να είναι µικρότερος για
τα µικρά προβλήµατα της διαδικασίας.

Αυτή η προσθήκη θα βοηθήσει έτσι ώστε τα µικρότερα προβλήµατα να επηρεάζονται
περισσότερο από τη µετα-µάθηση της διαδικασίας σε κάθε επίπεδο του δικτύου αφού
οι αλλαγές τους θα επηρεάζονται περισσότερο από το βήµα κλίσης α . Για να µειωθεί
η διαφορά µεταξύ µεγάλων και µικρών προβληµάτων της διαδικασίας θα οριστεί ο
συγκεκριµένος πολλαπλασιαστής γτ µέσω µιας εκθετικής συνάρτησης. Οπότε αυτός
ο πολλαπλασιαστής θα επιτρέπει στα µεγάλα προβλήµατα να φεύγουν πιο γρήγορα από
την αρχική τιµή της παραµέτρτου θ και έτσι να χρησιµοποιείτε παραπάνω η πληροφορία
τους για την εκπαίδευση τους.

Για να αντιµετωπισττεί το πρόβληµα το ότι µερικές κλάσεις δεν υπάρχουν σε κάποια
προβλήµατα θα χρησιµοποιηθεί η παρακάτω διαδικασία. Κατασκευάζεται µία παράµετρο
zτ που διαµορφώνει την αρχική παράµετρο θ για το κάθε πρόβληµα. Το zτ κατασκευάζε-
ται έτσι ώστε να µπορεί να αλλάξει το αρχικό σηµείο εκκίνησης για το θ γιατί τα
προβλήµατα που δεν εµπεριέχουν καθόλου κάποιες κλάσεις µπορούν να επηρεαστούν
πάρα πολύ από την αρχική θέση του θ η οποία θα ήταν ίδια για όλα τα προβλήµατα. Πιο
συγκεκριµένα θα χρησιµοποιηθεί για τα βάρη του συννελικτικού δικτύου zτ = 1 + z̃τ

και για τα biases zτ = z̃τ ,τα οποία αλλάζουν την παράµετρο θ κατά τον ακόλουθο
τρόπο: θ0 ← θ ◦ zτ για τα βάρη και θ0 ← θ + zτ για την κλίση όπου το θ0 συµβολίζει
την νέα τιµή της παραµέτρου µετά από τη διόρθωση του zτ . Θα συµβολίζεται αυτή η
πράξη ως θ0 ← θ ◦ zτ (31), (40).

΄Αρα συνοψίζοντας, βάζοντας και τις τρεις αυτές παραµέτρους µπορούν να γραφτούν
οι παρακάτω ορισµοί για να αναπτυχθεί το πλαίσιο στο οποίο στηρίζονται οι αλλαγές,
για να καλυφθούν τα τρία προβλήµατα ισορροπίας των δεδοµένων σε ένα πρόβληµα:

θ0 ← θ ◦ zτ

θk = θk−1 − γτ ◦ α ◦
∑
∇θL(θk−1,Dc)

k = 1, ...., K

όπου το α είναι ο πολλαπλασιαστής για το βήµα κλίσης για κάθε διαφορετικό πρόβληµα
(41) της διαδικασίας και το θk είναι διαφορετικό για το κάθε πρόβληµα της διαδικασίας.
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4.6 Μπεϋζιανή Προσαρµοσµένη Μετα-µάθηση

΄Εγινε αναφορά σε αλγορίθµους προσαρµοσµένης µετα-µάθησης και ορίστηκε ο τρόπος
λειτουργίας τους που βασίζεται στις τρεις παραµέτρους που χρειάζονται για να ισορ-
ροπήσουν τα δεδοµένα του προβλήµατος. Το επόµενο βήµα είναι να γίνει ανάλυση για
τους αλγορίθµους της µπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης. Η κύρια διαφορά
µε τους προηγούµενους αλγορίθµους, είναι ότι θα γίνει ο ορισµός τριών καινούργιων
παραµέτρων ω̃τc , γ̃τ , z̃τ ως τυχαίες µεταβλητές που η κάθε µία από αυτές θα ακολου-
θεί συγκεκριµένη κατανοµή. Επίσης αυτό το δίκτυο θα χρησιµοποιηθεί στα πειράµατα
που θα αναφερθούν στη συνέχεια.

Στο µπεϋζιανό πλαίσιο είναι πολύ εύκολο να εισαχθεί η τυχαιότητα στις εκ των υστέρων
κατανοµές αυτών των παραµέτρων. Λόγω αυτής της ευκολίας δίνεται η δυνατότητα να
φτιαχτεί πιο συγκροτηµένη πληροφορία για αυτές τις παραµέτρους µε την τυχαιότητα
που µπορεί να εισαχθεί στις εκ των υστέρων κατανοµές. Για τον ορισµό αυτών των
παραµέτρων σύµφωνα µε τους όρους της Μπεϋζιανής Στατιστικής θα ακολουθηθεί η
παρακάτω διαδικασία.

Αρχικά θα πρέπει να οριστεί για τα δεφοµένα οτι Xτ = xTn και Y
τ = yTn για το σύνολο

εκπαίδευσης όπου n = 1, ...., Nτ , και Xτ = xTm και Y
τ = yTm για το σύνολο που θα

ελεγχθούν τα δεδοµένα όπου m = 1, ....,Mτ . Θα οριστεί ώς ϕτ η συλλογή των
τριών παραµέτρων ω̃τc , γ̃τ , z̃τ . Για το κάθε πρόβληµα της διαδικασίας Θα ακολου-
θηθεί ο παρακάτω ορισµός για τον προσδιορισµό των τριών παραµέτρων που έχουν
δηµιουργηθεί (15), (38):

p(Ỹ τ , Ỹ τ , ϕ̃τ |X̃τ , X̃τ ; θ) = p(ϕτ )
Nτ∏
i=1

p(yτn, |xτn, ϕτ ; θ)
Mτ∏
i=1

p(yτm, |xτm, ϕτ ; θ)

Αρχικά, ο παραπάνω τύπος αφορά το ίδιο θ για όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας.
Οπότε, η Μπεϋζιανή Προσαρµοσµένη µετα-Μάθηση που θα χρησιµοποιηθεί είναι βα-
σισµένη στη µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία συνδυασµένη µε τις τρεις παραµέτρους
που θα δηµιουργηθούν για να µπορέσουν να αντιµετωπιστούν προβλήµατα ανισορ-
ροπίας δεδοµένων. Αυτές οι παράµετροι θα αντιµετωπιστούν ως τυχαίες µεταβλητές σε
ένα Μπεϋζιανό Περιβάλλον. Στην συνέχεια θα γίνει αναφορά στο πως θα δηµιουργηθούν
αυτές οι τρεις παράµετροι και σε τι στοιχεία του σετ δεδοµένων θα βασιστούν για να
παραχθούν. Ακόµα σηµαντικό ρολο παίζει και η σειρά µε την οποία θα δηµιουργηθούν.
Αφού για παράδειγµα η παράµετρος για την ανισορροπία των κλάσεων σε κάθε πρόβληµα
ξεχωριστά θα δηµιουργηθεί σε προγενέστερο χρόνο από οτι οι άλλες δύο παράµετροι.
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4.7 Το Στοχαστικό πλαίσιο των τριών παραµέτρν

Στην προηγούµενη ενότητα παρουσιάστηκε ο τύπος µε τον οποίο θα υπολογίζονται οι
τρεις στοχαστικές παράµετροι της διαδικασίας. Ο στόχος της µάθησης για το κάθε
πρόβληµα τ της διαδικασίας είναι η µεγιστοποίηση της δεσµευµένης λογαριθµικής πι-
θανοφάνειας, για τα δεδοµένα εκπαίδευσης Dτ και για τα δεδοµένα ελέγχου D̃τ :
p(Ỹ τ , Ỹ τ |X̃τ , X̃τ ; θ). Ο υπολογισµός αυτός θα δώσει την κατάλληλη τιµή για την κάθε
µια από τις παραµέτρους του προβλήµατος για την καλύτερη απόδοση του µοντέλου.
Οι τρεις παράµετροι που έχουν δηµιουργηθεί ω̃τ , γ̃τ , z̃τ θα υπολογίζονται στο ίδιο
δίκτυο για να µειώνεται το υπολογιστικό κόστος.

Στην συνέχεια, σύµφωνα µε την (27), αφαιρείται η συσχέτιση που υπάρχει στο σύνολο
ελέγχου D̃τ για την εκ των υστέρων κατανοµή, έτσι ώστε οι δύο διαδικασίες να δι-
αφέρουν σαφώς. Η µία είναι για τη διαδικασία της µετα-µάθησης που αφορά σε όλο το
σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης και η άλλη που αφορά το µετα-έλεγχο όπου δεν
είναι γνωστές οι τιµές των κλάσεων των παρατηρήσεων των δεδοµένων ελέγχου. Η
τελική µορφή της εκ των υστέρων κατανοµής είναι q(ϕτ |Dτ ;ψ), όπου για την κάθε µια
από τις τρεις στοχαστικές παραµέτρους η κατανοµή τους µπορεί να είναι διαφορετική.

Οπως αναφέρθηκε και στις προηγούµενες ενότητες σηµαντικό ρόλο στη µετα-µάθηση
σε διαφορετικά πεδία διαδραµατίζει και το βήµα κλίσης. Το βήµα κλίσης είναι υπ-
εύθυνο για την αποµάκρυνση της παραµέτρου από την αρχική της τιµή. Στη Μπεϋζιανή
προσαρµοσµένη µετα-µάθηση που θα χρησιµοποιηθεί ο (25) έχει ορίσει το βήµα κλίσης.
Θα παρατεθεί το κατώτερο όριο αλλαγής του βήµατος κλίσης που χρειάζεται για τη
διαδικασία µετα-µάθησης του προβλήµατος:

Lτθ,ψ =
Nτ +Mτ

Mτ

Mτ∑
m=1

Eq(ϕτ |Dτ ;ψ)[log p(ỹτm|x̃τm, ϕτs ; θ)]−KL[q(ϕτ |Dτ ;ψ)|p(ϕτ )]

.

Γίνεται η υπόθεση, οτι η εκ των υστέρων κατανοµή q(ϕτ |Dτ ;ψ) µπορεί να απεικονίσει
όλες τις παραµέτρους του προβλήµατος και για όλες τις διαστάσεις τους:

q(ϕτ |Dτ ;ψ) = p(ϕτ )
∏
c

q(ω̃τc , |Dτ ;ψ)
∏
l

q(γ̃τl , |D
τ ;ψ)

∏
i

q(z̃τi , |Dτ ;ψ)

.

Για την κάθε κλάση του προβλήµατος η εκ των υστέρων κατανοµή q(ϕτ |Dτ ;ψ) ακολου-
θεί Γκαουσιανή κανονική κατανοµή µε εκπαιδευµένη µέση τιµή και διασπορά. Ακόµα
η εκ των προτέρων κατανοµή p(ϕτ ) ακολουθεί κανονική κατανοµή N(0, 1) και η KL
απόκλιση έχει την ακόλουθη µορφή από την (28). Η τελική µορφή της πληροφορίας
της µετα-µάθησης µετά από διαδιακασία Monte-Carlo (MC) είναι η ακόλουθη:

50



ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΜΕΤΑΜΑΘΗΣΗΣ ΣΕ ΛΙΓΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ

min
θ,ψ

1

Mτ

Mτ∑
m=1

1

S

S∑
i=1

− log p(ỹτm|x̃τm, ϕτs ; θ) +
1

Nτ +Mτ

KL[q(ϕτ |Dτ ;ψ)|p(ϕτ )]

.

όπου ϕτs ≈ q(ϕτ |Dτ ;ψ), αυτος ορισµός της ϕτ βοηθάει στο να έχουµε µια πιο σαφή
εκτίµηση για τη συνάρτηση (28).

p(ỹτ∗ |x̃τ∗; θ) = Eq[p(ỹ
τ
∗ |x̃τ∗, ϕτ ; θ)] ≈

1

S

S∑
i=1

p(ỹτ∗ |x̃τ∗, ϕτs ; θ)

.

ϕτs ≈ q(ϕτ |Dτ ;ψ)

.

Μια εναλλακτική µορφή της µέσης τιµής για να είναι πιο εύκολος ο υπολογισµός της
θα παρατεθεί στην επόµενη ισότητα, αφού θα χρειάζεται να υπολοζίσουµε τη µέση
τιµή µόνο της συνάρτησης ϕτ .

Eq[p(ỹ
τ
∗ |x̃τ∗, ϕτ ; θ)] ≈ p(ỹτ∗ |x̃τ∗, Eq[ϕτ ]; θ)

.

Σχήµα 13: µετα-εκπαίδευση, µετα-έλεγχος
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4.8 Κωδικοποίση των Δεδοµένων

Στο συγκεκριµένο πρόβληµα θα συµµετέχουν πολλά σετ δεδοµένων µε διαφορετική
πληροφορία το κάθε ένα. Ο βασικός στόχος από τη στιγµή που φτιάχνεται στο µοντέλο
µια καινούργια κατανοµή q(ϕτ |Dτ ;ψ) για κάποιες παραµέτρους του είναι ο τρόπος που
θα οριστεί το σετ εκπαίδευσης των δεδοµένων έτσι ώστε η πληροφορία που θα παίρνει
η κατανοµή της κάθε παραµέτρου να µην είναι τετριµµένη (? ). Γεγονός που θα
οδηγούσε ένα µοντέλο Μπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης να µην έχει ουσία
αφού οι παράµετροι που ορίζει σαν τυχαίες µεταβλητές δεν θα άλλαζαν καθόλου και
θα επανέρχοταν σε ένα µοντέλο απλώς προσαρµοσµένης µετα-µάθησης.

Αρχικά, για να επιτευχθεί αυτός ο σκοπός πρέπει η διαδικασία µάθησης να περιλαµβάνει
όλη την απαιτούµενη πληροφορία από το σετ δεδοµένων. Συνοψίζοντας τις τρεις
βασικές διαφορές που πρέπει να αντιµετωπιστούν στο πρόβληµα που έχει τεθεί : ανισορ-
ροπία κλάσεων, ανισορροπία προβληµάτων, κλάσεις που δεν υπάρχουν στην κατανοµή
των προβληµάτων. Πολύ γνωστές τεχνικές που χρησιµοποιούνται είναι το άθροισµα
(Sum-Pooling) (36) και o µέσος όρος (Mean-Pooling) (37). Στην πρώτη περίπτωση,
το άθροισµα (Sum-Pooling) χρησιµοποιοείται σαν ένας κωδικοποιητής του συνόλου,
όπου το κάθε παράδειγµα του σετ δεδοµένων αθροίζεται ανάλογα µε το φίλτρο που
χρησιµοποιείται και δίνεται σαν αποτέλεσµα το άθροισµα αυτών των στοιχείων για να
παραχθεί ένα καινούργιο σετ δεδοµένων που θα εµπεριέχει όλη την αρχική πληροφορία
σε πιο συµπηκνωµένη µορφή. Στην περίπτωση του (Mean-Pooling) γίνεται ακριβώς η
ίδια διαδικασία κωδικοποίησης, µόνο που σε αυτή την περίπτωση, από τα δεδοµένα που
χρησιµοποιεί ο κωδικοποιητής προκύπτει σαν αποτέλεσµα ο µέσος όρος τους, ανάλογα
και πάλι µε τα φίλτρα που έχουν χρησιµοποιηθεί. Συµπερασµατικά, από το άθροισµα
(Sum-Pooling) προκύπτουν νέα στοιχεία που περιέχουν το άθροισµα των χαρακτηρισ-
τικών της εικόνας που χρησιµοποιούνται ενώ στο µέσο όρο (Mean-Pooling) τα νέα
στοιχεία χρησιµοποιούν το µέσο όρο. ΄Αρα τα δεδοµένα του προβλήµατος δέχονται
κάποιους µετασχηµατισµούς έτσι ώστε ο κωδικοποιητής να αποκτήσει περισσότερη
πληροφορία.

Οι συγκεκριµένες µέθοδοι ενώ χρησιµοποιούνται σε πάρα πολλές εφαρµογές (36), (37)
στην συγκεκριµένη περίπτωση δεν µπορεί να είναι πολύ χρήσιµες. Στη διαδικασία που
θα ακολουθηθεί τα δεδοµένα του προβλήµατος ανήκουν σε ένα σύνολο από σύνολα
κλάσεων, αφού υπάρχουν πολλά διαφορετικά προβλήµατα µε πολλές διαφορετικές κλά-
σεις που κάποιες µπορεί να εµφανίζονται µόνο σε ένα πρόβληµα και άλλες σε όλα τα
προβλήµατα τις διαδικασίας.

Σε κατανοµές προβληµάτων που ύπαρχει διαφορά στα παραδείγµατα της κάθε κλάσης
του κάθε προβλήµατος και στην συνέχεια διαφορές µεταξύ των προβληµάτων, χρειάζε-
ται µια διαδικασία η οποία πρώτα θα ασχολείται εσωτερικά µε το κάθε πρόβληµα
της κατανοµής και θα προσπαθεί να επιδρά στην ανισορροπία των κλάσεων και στην
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συνέχεια θα αντιµετωπίζει την ανισορροπία που υπάρχει µεταξύ των προβληµάτων.
΄Ενας ακόµα περιορισµός που υπάρχει στο µέσο όρο (Mean-Pooling) είναι, το τι
στοιχεία χρησιµοποιεί για να περιγράψει ένα πρόβληµα, αφού δεν µπορεί να αναγν-
ωρίσει τον αριθµό των στοιχείων σε κάθε πρόβληµα. Αυτή η αδυναµία µπορεί να το
οδηγήσει σε πολύ χαµηλότερες επιδόσεις σε περιπτώσεις που ο αριθµός των δεδοµένων
σε κάθε πρόβληµα της διαδικασίας µπορεί να διαφέρει. Οπότε ο κωδικοποιητής που
πρέπει να χρησιµοποιηθεί στο συγκεκριµένο πρόβληµα πρέπει να µπορεί να δώσει ιερ-
αρχικά την πληροφορία αρχικά για το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά και στη συνέχεια για
το κάθε πρόβληµα σε σχέση µε τα άλλα προβλήµατα.

Σύµφωνα µε αυτούς τους περιορισµούς στην συγκεκριµένη εργασία θα χρησιµοποιηθεί
ένας κωδικοποιητής δύο επιπέδων για τα δεδοµένα. Ο συγκεκριµένος κωδικοποιητής
πρώτα κωδικοποιεί το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά σαν ένα σύνολο και στη συνέχεια
στο δεύτερο επίπεδο βλέπει τη διαδικασία ως ένα σύνολο προβληµάτων και προσπαθεί
εκεί να αντιµετωπίσει τις ανισσοροπίες που υπάρχουν µεταξύ των προβληµάτων. Η
πρώτη πληροφορία που εισάγεται για το κάθε σετ δεοµένων του προβλήµατος στον
κωδικοποιητή είναι ο αριθµός των στοιχείων της κάθε κλάσης του κάθε προβλήµατος.
Αυτός ο αριθµός όµως δεν είναι ικανός για να περιγράψει από µόνος του την κατανοµή
ενός προβλήµατος. Για παράδειγµα µπορεί να υπάρχει µια κλάση η οποία να έχει πάρα
πολλές εγγραφές αλλά όλες αυτές οι εγγραφές να µην διαφέρουν σχεδόν καθόλου ή
ακόµα και να είναι ακριβώς οι ίδιες εγγραφές.

Σε µια τέτοια περίπτωση θα υπήρχε από τον κωδικοποιητή µια υπερεκτίµηση της
πληροφορίας, αφού θα βασιζόταν στον αριθµό των δεδοµένων της κλάσης ή σε αν-
τίθετη περίπτωση µε λίγα δεδοµένα που θα διέφεραν αρκετά µεταξύ τους θα υπήρχε
µια υποεκτίµηση της πληροφορίας. Συνεπώς, για να χρησιµοποιήσει ο κωδικοποιητής
ακόµα περισσότερη πληροφορία για το σετ δεδοµένων θα εισαχθεί η µέση τιµή και
η διασπορά των δεδοµένων για την κάθε κλάση του κάθε προβλήµατος. Στο πρώτο
επίπεδο κωδικοποίησης αυτά αφορούν την κάθε κλάση του προβλήµατος και γίνεται µια
κωδικοποίηση ως προς τις κλάσεις του κάθε προβλήµατος, όπου αυτή η κωδικοποίηση
βοηθά στην δηµιουργία της παραµέτρου ω̃τ που είναι υπεύθυνη για το µέγεθος της
κάθε κλάσης του κάθε προβλήµατος και βοηθάει στο πρόβληµα της ανισορροπίας των
κλάσεων σε ένα πρόβληµα.

Στο δεύτερο επίπεδο κωδικοποίησης ακολουθείται µια παρόµοια διαδικασία για το
σύνολο του συνόλου των προβληµάτων, όπου εδώ το κάθε πρόβληµα αντιµετωπίζεται
ακριβώς όπως η κάθε κλάση στο προηγούµενο επίπεδο. Αρχικά, παίρνουµε τον αριθµό
των παρατηρήσεων, τη µέση τιµή και την διασπορά του κάθε προβλήµατος ξεχωριστά.
Ο κωδικοποιητής χρησιµοποιεί αυτή την πληροφορία για να εξάγει συµπεράσµατα για
το κάθε πρόβληµα σε σχέση µε τα άλλα προβλήµατα και να µπορεί να δηµιουργήσει
τις παραµέτρους γ̃τ , z̃τ .
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Βασιµένοι σε αυτή την ιδέα οι (25), ορίσαν την παρακάτω διαδικασία η οποία απότελείται
από δύο επίπεδα κωδικοποίησης όπως αναφέρθηκε και νωρίτερα. Ονοµάσαν αυτή την
διαδικασία στατιστική µελέτη ( Statistics Pooling) η οποία χρησιµοποιεί τα στατιστικά
στοιχεία του αριθµού των δεδοµένων, της µέσης τιµής και της διασποράς όπως φαίνεται
παρακάτω και στα δύο επίπεδα:

vτ = StatisticsPooling(NN2(sc)) , sc = StatisticsPooling(NN1(x)x∈Xτ
c
)

για τις κλάσεις του προβλήµατος c = 1, ...., C. Xτ
c είναι τα στοιχεία της κλάσης c στο

πρόβληµα τ. Τα δίκτυαNN1, NN2 είναι νευρωνικά δίκτυα που έχουν παραµετροποιηθεί
από το ψ . Το διάνυσµα vτ εν τέλει περικλύει όλη την πληροφορία για τα δεδοµένα του
αντίστοιχου προβλήµατος. Επίσης οι τυχαίες µεταβλητές ωτ1 , ...., ωτC δηµιουργούνται
από τις s1, ...., sC και οι τυχαίες µεταβλητές γτ , zτ που αφορούν το κάθε πρόβληµα
ξεχωριστά δηµιουργούνται από το vτ .

;

Σχήµα 14: Κωδικοποίση Δεδοµένων
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5 Πειράµατα

5.1 Εισαγωγή

Στόχος της συγκεκριµένης εργασίας είναι η προσπάθεια αντιµετώπισης ρεαλιστικών
προβληµάτων χρησιµοποιώντας τεχνικές βασισµένες στη µετα-µάθηση. Βασιζόµενοι
στην εργασία του (25) θα αναπτυχθούν τεχνικές µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία,
τεχνικές µετα-µάθησης µε µεταβαλλόµενο ποσoστό µάθησης (learning rate) και η
µέθοδος της µπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης. Θα αναπτυχθούν µοντέλα
εκπαίδευσης και θα ελεχθούν από δεδοµένα ελέγχου. Το σύνολο των δεδοµένων
αποτελείται από εννέα διαφορετικά σετ δεδοµένων µε πολλές διαφορέτικες κλάσεις, για
να µπορεί να αναπαρασταθεί η ετερόκλητη πληροφορία που χρειάζεται σε ένα τέτοιο
πρόβληµα. Θα ακολουθήθει η διαδικασία που χρησιµοποιήθηκε από τον (25).

Αρχικά η µελέτη χωρίζεται σε τρία διαφορετικά πειράµατα. Κάθε πείραµα θα περ-
ιλαµβάνει διαφορετικά σετ δεδοµένων. Στα πρώτα δύο πειράµατα θα υπάρχουν δυο
σετ δεδοµένων ένα κυρίως που θα χρησιµοποιηθεί για το σετ εκπαίδευσης και ένα που
θα χρησιµοποιηθεί περισσότερο για το σετ ελέγχου. Στο τρίτο πείραµα θα υπάρχει
ένα πρόβληµα µε πολλά σετ δεδοµένων, πέντε τον αριθµό, εκ των οποίων τα τρία
χρησιµοποιούνται σαν σετ εκπαίδευσης.

Τα µοντέλα που θα αναπτυχθούν και στα τρία πειράµατα βασίζονται στην ίδια αρχιτεκ-
τονική. Η αρχιτεκτονική και των τριών µοντέλων είναι βασισµένη στη διαδικασία που
ακολουθεί ο (15). Το πρώτο µοντέλο που είναι η µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία
ακολουθεί ακριβώς τις ίδιες τεχνικές. Το επόµενο µοντέλο έχει να κάνει µε τις αλλαγές
που µπορούν να γίνουν στο ποσοστό µάθησης κάτα την διαδικασία εκπαίδευσης των
παραµέτρων. Το τρίτο κάνει χρήση της µπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης.

5.2 Μοντέλα που θα συγκριθούν

Οι τεχνικές που θα ακολουθήθουν στην συγκεκριµένη εργασία είναι τρεις. Η πρώτη
τεχνική την οποία θα χρησιµοποιηθεί και στα τρία παραδείγµατα είναι η µετα-µάθηση σε
διαφορετικά πεδία. Θα χρησιµοποιηθεί η µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία σύµφωνα
µε την προσέγγιση του (15).

Στη µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία έχει γίνει εκτενή αναφορά σε προηγούµενα
κεφάλαια και για την ικανότητα της να µπορεί να αντιµετωπίζει κατανοµές προβληµάτων
µε πολύ διαφορετική πληροφορία µεταξύ των σετ δεδοµένων ή και µεταξύ των κλάσεων
ενός σετ δεδοµένων. Στα πρώτα δύο πειράµατα το µοντέλο θα εκπαιδευτεί σε ένα
σετ δεδοµένων που θα έχει πολλές διαφορετικές κλάσεις και στο τρίτο πείραµα θα
εκπαιδευτεί σε τρία διαφορετικά σετ δεδοµένων. Αυτό που θα αξιολογηθεί είναι η
ικανότητα ενός τέτοιου µοντέλου να µπορεί µέσω των παραµέτρων του να αναπαριστά
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την πληροφορία σε πολύ διαφορετικές κλάσεις στα πρώτα δύο πειράµατα και σε πολύ
διαφορετικά προβλήµατα στο τρίτο πείραµα.

Η µετα-µάθηση µε µεταβαλλόµενο ποσοστό µάθησης είναι η δεύτερη τεχνική που θα
ακολουθηθεί. Η αρχιτετκτονική της είναι παρόµοια µε την µετα-µαθηση σε διαφορε-
τικά πεδία. Η κύρια διαφορά τους εντοπίζεται στο ποσοστό µάθησης. Στην συγ-
κεκριµένη µέθοδο το ποσοστό µάθησης µπορεί να διαφέρει µεταξύ των προβληµάτων
της κατανοµής. Συνεπώς, θα γίνει η αντίστοιχη παρατήρηση στα αποτελέσµατα των
πειραµάτων αν η συγκεκριµένη δυνατότητα παίζει ρόλο στην καλύτερη απόδοση του
µοντέλου.

H τρίτη µέθοδος είναι η Μπεϋζιανή προσαρµοσµένη µετα-µάθηση. Η βασική διαδικασία
που ακολουθεί το µοντέλο είναι η ίδια µε την µετα-µάθηση σε διαφορετικά πεδία. Οι
διαφορές εντοπίζονται, αρχικά, στο ποσοστό µάθησης το οποίο µπορεί να µεταβάλλεται
ανάλογα µε το πρόβληµα. Η δεύτερη διαφορά που είναι το κύριο αντικείµενο της ερ-
γασίας, είναι η ύπαρξη τριών παραµέτρων που αντιµετωπίζονται ως τυχαίες µεταβλητές.

Οι συγκεκριµένες παράµετροι αλλάζουν τον τρόπο που κατασκευάζονται οι υπόλοιπες
παράµετροι του προβλήµατος. Αυτή η αλλαγή γίνεται βασιζόµενη σε τρεις συνιστώτες.
Αρχικά, στο µέγεθος της κάθε κλάσης του κάθε προβλήµατος. Στην συνέχεια, στην
διαφορά των δεδοµένων του κάθε προβλήµατος σε σχέση µε τα άλλα προβλήµατα της
διαδικασίας. Η τρίτη συνιστώσα που επιδρά στην συγκεκριµένη αλλαγή είναι η ύπαρξη
µιας κλάσης µόνο σε ένα πρόβληµα από όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας.

Στα κεφάλαια των πειραµάτων θα γίνει εκτενής αναφορά στις τιµές που επιλέχθηκαν
για την κάθε παράµετρο, στον αριθµό των δεδοµένων που εκπαιδεύτηκαν, καθώς και
στον αριθµό των δεδοµένων που υπάρχουν στα σετ ελέγχου. Τα δύο πρώτα πειράµατα
περιέχουν ένα σετ δεδοµένων εκπαίδευσης ενώ το τρίτο θα περιέχει τρία διαφορετικά
σετ εκπαίδευσης. Συνεπώς, τα πρώτα δύο ανήκουν στην κατηγορία προβληµάτων ενος
σετ εκπαίδευσης(Any-shot classification) ενώ το τρίτο στην κατηγορία πολλαπλών σετ
εκπαίδευσης(Multi-dataset classification)

5.3 Σύνολα Δεδοµένων

Τα Σύνολα Δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν αφορούν πολύ διαφορετικά πεδία.
Στο σύνολο τους είναι εννέα διαφορετικά σετ δεδοµένων εκ των οποίων τα πέντε θα
χρησιµοποιηθούν και για την εκπαίδευση του µοντέλου ενώ τα υπόλοιπα τέσσερα θα
χρησιµοποιηθούν µόνο στα σετ ελέγχου.

Στα τρία πειράµατα που θα πραγµατοποιηθούν θα χρησιµοποιηθεί κατά σειρά στο
πρώτο πείραµα δύο σετ δεδοµένων όπου µόνο το ένα θα είναι για να εκπαιδευτούν
τα µοντέλα. Στο δεύτερο πείραµα, δύο σετ δεδοµένων όπου και πάλι µόνο το ένα
σετ δεδοµένων θα αφορά την εκπαίδευση του δεύτερου πειράµατος. Τέλος, στο τρίτο
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πείραµα θα χρησιµοποιηθούν τα υπόλοιπα πέντε σετ δεδοµένων εκ των οποίων µόνο
τα τρία θα αξιοποιηθούν για την εκπαίδευση του µοντέλου. Για να γίνει ο έλεγχος
των αποτελεσµάτων των µοντέλων θα χρησιµοποιηθούν και τα εννέα σετ δεδοµένων.
Στο πρώτο και το δεύτερο πείραµα και τα δύο σετ δεδοµένων που τα αφορούν και
στο τρίτο πείραµα και τα πέντε σετ δεδοµένων που περιλαµβάνονται στη συγκεκριµένη
διαδικασία.

Στο πρώτο από τα τρία πειράµατα θα χρησιµοποιηθεί ένα πάρα πολύ γνωστό σετ
δεδοµένων για τέτοια προβλήµατα το CIFAR 100 (42). Το συγκεκριµένο σετ δεδοµένων
πήρε το όνοµα του από το Ινστιτούτο ΄Ερευνας του Καναδά ( Canadian Institute for
Advanced Research) και αποτελείται από 60000 διαφορετικές εικόνες. Αρχικά, το
σετ δεδοµένων αποτελείται από 20 υπερκλάσεις όπου η κάθε υπερκλάση εµπεριέχει
πέντε κλάσεις. Οπότε στο σύνολο υπάρχουν στο σετ δεδοµένων 100 κλάσεις µε 600
παρατηρήσεις στην κάθε κλάση. Το αντικείµενο της κλαθε κλάσης είναι µια εικόνα
32*32 pixels. Ο διαχωρισµός των δεδοµένων που θα ακολουθηθεί είναι 64 κλάσεις
για το σετ εκπαίδευσης, 16 κλάσεις για το σετ επικύρωσης και 20 κλάσεις για το σετ
ελέγχου.

Τα δεδοµένα αυτού του προβλήµατος αν και στο πρώτο πείραµα θα χρησιµοποιηθούν
µόνο αυτά για να εκπαιδευτούν τα µοντέλα παρουσιάζουν αρκετό ενδιαφερόν ως προς
την πληροφορία που διαθέτουν. ΄Οπως αναφέρθηκε και νωρίτερα οι κλάσεις του σετ
δεδοµένων είναι 100. Αυτές οι κλάσεις χωρίζονται σε 20 υπερκλάσεις οι οποίες έχουν
εικόνες που ανήκουν σε µια οικογένεια αντικειµένων τις περισσότερες φορές. Κάποιες
από τις οικογένειες αντικειµένων είναι ψάρια και θαλάσσια θηλαστικά ενώ άλλες εί-
ναι ηλεκτρικές συσκευές , οχήµατα ή ακόµα φρούτα και λαχανικά. Το γεγονός αυτό
έχει σαν αποτέλεσµα από µόνο του το σετ δεδοµένων να δίνει την δυνατότητα στο
µοντέλο να αποκτά πολύ διαφορετική πληροφορία και µέσα από αυτή να προσπαθεί να
εξάγει συµπεράσµατα για εικόνες που µπορεί να ανήκουν σε πολύ διαφορετικές κλάσεις.
Συνεπώς ακόµα και σε αυτή την περίπτωση που τα µοντέλα θα εκπαιδευτούν µόνο σε
ένα πρόβληµα ,η πληροφορία είναι τόσο διαφορετική που καθιστά πολύ δύσκολη την
ταξινόµηση τόσο διαφορετικών εικόνων.

Το δεύτερο σετ δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί στο πρώτο πείραµα είναι από (43).
Το συγκεκριµένο σετ δεδοµένων ονοµάζεται SVHN ( Street View House Numbers)
και χρησιµοποιείται σε πολλές περιπτώσεις σαν σετ ελέγχου για σετ δεδοµένων όπως
το CIFAR 10 και το CIFAR 100. Τα δεδοµένα του είναι 26.032 έγχρωµες εικόνες
που απεικονίζουν µονοψήφιους αριθµούς από το 0 εώς στο 9 οι οποίοι απεικονίζονται
σε έγχρωµες εικόνες 32*32 pixels. Στην ίδια ακριβώς µορφή µε το σετ εκπαίδευσης.
Αυτά τα δύο σετ δεδοµένων θα περιλαµβάνονται στο πρώτο πείραµα.

Στο δεύτερο πείραµα θα χρησιµοποιηθούν δύο σετ δεδοµένων ακριβώς όπως στο
πρώτο. Το πρώτο σετ δεδοµένων θα έιναι ένα υποσύνολο του Imagenet από (9).
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Το συγκεκριµένο σετ δεδοµένων είναι πολύ γνωστό και χρησιµοποιείται ευρέως σε
προβλήµατα µάθησης µε λίγα δεδοµένα. Το αρχικό σετ δεδοµένων αποτελείται από
150 χιλιάδες εικόνες οι οποίες ανήκουν σε 1000 διαφορετικές κλάσεις. Αυτες οι κλά-
σεις µπορεί να διαφέρουν πολύ µεταξύ τους και ως επί το πλείστον αφορούν εικόνες
από ζώα ή φυτά.

Το υποσύνολο που θα χρησιµοποιηθεί θα αποτελείται από 60000 παραδείγµατα όπου
όπως και στο προηγούµενο πείραµα θα παρθούν 100 κλασεις και 600 παραδείγµατα για
την κάθε κλάση όπως έκανε ο (9). Οι συγκεκριµένες εικόνες έχουν µετασχηµατιστεί
σε διαστάσεις 84*84. Ο διαχωρισµος για το σετ δεδοµένων θα γίνει µε τον ίδιο τρόπο
ακριβώς όπως και µε το CIFAR σετ δεδοµένων του πρώτου πειράµατος. Ο διαχωρισµός
των δεδοµένων που θα ακολουθηθεί είναι 64 κλάσεις για το σετ εκπαίδευσης, 16
κλάσεις για το σετ επικύρωσης και 20 κλάσεις για το σετ ελέγχου. Το δεύτερο σετ
δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί είναι το σετ δεδοµένων CUB. Τα δεδοµένα αυτά
περιλαµβάνουν 11.788 εικόνες από 200 διαφορετικά είδη πτηνών. Οι εικόνες και του
συγκεκριµένου σετ δεδοµένων έχουν µετασχηµατιστεί για να έχουν διαστάσεις 84*84.

Το τρίτο πείραµα θα αποτελείται από 5 διαφορετικά σετ δεδοµένων εκ των οποίων τα
τρία θα συνεισφέρουν στην εκπαίδευση και τον έλεγχο των µοντέλων ενώ τα υπόλοιπα
δύο θα συνεισφέρουν µόνο στον έλεγχο των δεδοµένων. Το πρώτο σετ δεδοµένων που
θα χρησιµοποιηθεί στην διαδικασία της εκπαίδευσης είναι το Aircraft από (44). Το σετ
δεδοµένων περιέχει 102 διαφορετικού είδους αεροσκάση και για την κάθε κατηγορία
αεροσκάφους 100 διαφορετικές εικόνες. Οι φωτογραφίες έχουν κοπεί κατάλληλα έτσι
ώστε να µην περιλαµβάνουν άλλα αεροσκάφη είτε από που προέρχεται η κάθε εικόνα.
Ο διαχωρισµός των κλάσεων που θα ακολουθηθεί είναι 70 κλάσεις για το σετ εκ-
παίδευσης, 15 κλάσεις για το σετ επικύρωσης και 15 κλάσεις για το σετ ελέγχου.

Το επόµενο σετ δεδοµένων µε το οποίο εκπαιδεύονται τα µοντέλα στο τρίτο πείραµα
είναι το Quick Draw. Είναι ένα σύνολο δεδοµένων που αποτελείται από 50 εκατοµµύρια
σκίτσα 345 διαφορετικών κλάσεων. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα θα κατανεµηθούν οι
κλάσεις σε 241 για τα σετ εκπαίδευσης, 52 κλάσεις για το σετ επικύρωσης και τις άλλες
52 κλασεις για το σετ ελέγχου. Η κάθε µία από τις κλάσεις θα έχει 200 παραδείγµατα.
Αυτή ακριβώς την διαδικασία για αυτό το υπόσυνολο του σετ δεδοµένων ακολούθησε
ο (46). Αυτό το σύνολο δεδοµένων αν κάποιος παρατηρήσει τις εικόνες είναι ένα
πάρα πολύ δύσκολο πρόβληµα ακόµα και αν το µοντέλο εκπαιδευόνταν πάνω µόνο στο
συγκεκριµένο πρόβληµα. Αφού ενω διαθέτει πάρα πολλές κατηγορίες, οι εικόνες δεν
διαφέρουν αρκετά µεταξύ τους και κάνει ακόµα δυσκολότερη την ταξινόµηση µέσα σε
345 διαφορετικές κλάσεις.

Το τελευταίο σετ δεδοµένων που θα εκπαιδεύτει στο τρίτο πείραµα αποτελείται από φω-
τογραφίες µε διαφορετικά είδη λουλουδιών. Θα ακολουθηθεί η κατανοµή φωτογραφιών
και η διαδικασία που ακολούθησε η (47). Τα δεδοµένα αποτελούνται από 102 διαφορε-
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τικά είδη λουλουδιών. Το κάθε είδος λουλουδιού συνεπώς και η κάθε κατηγορία που
θα πρέπει να το ταξινοµήσει το µοντέλο έχει από 40 εώς 258 εικόνες. Οι κατηγορίες
για το σετ εκπαίδευσης, για το σετ επικύρωσης και για το σετ ελέγχου είναι 71, 16 και
15 αντίστοιχα. Τα τρία σετ δεδοµένων που επιλέγονται για να εκπαιδευτούν και στα
τρία διαφορετικά µοντέλα είναι τελείως διαφορετικά.

Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα τα µοντέλα να µπορούν να συγκρατήσουν πολύ διαφορετική
πληροφορία στο επίπεδο της µετα-µάθησης η οποία θα δείξει πόσο χρήσιµη θα είναι,
στην περίπτωση που δεν θα µπορεί να αλλάξει ανάλογα µε την κλάση και το πρόβληµα
η κάθε παράµετρος του µοντέλου, στις πρώτες δύο περιπτώσεις (µετα-µάθηση σε δι-
αφορετικά πεδία, µετα-µάθηση µε µεταβαλλόµενο ποσοστό εκµάθησης) άλλα και στην
περίπτωση της µπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης που υπάρχει η δυνατότητα
της προσαρµογής των παραµέτρων των µοντέλων ανάλογα µε τα χαρακτηριστικά του
κάθε προβλήµατος και της κάθε κλάσης.

Το πρώτο σύνολο δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί µόνο για το σετ ελέγχου του
τρίτου πειράµατατος λέγεται Traffic Signs και αφορά πινακίδες σήµανσης. Το σύνολο
δεδοµένων χρησιµοποιείται µε την ίδια µορφή µε (48). Στο σύνολο του αποτελείται
από 43 διαφορετικά είδη πινακίδων και η κάθε διαφορετική κατηγορία αποτελείται από
900 παραδείγµατα. To τελευταίο σετ δεδοµένων που αφορά το τρίτο πείραµα αφορά
διαφορετικές κατηγορίες ρούχων και ονοµάζεται Fashion-MNIST. Τα δεδοµένα θα
έχουν ακριβώς την ίδια µορφή όπως στην εργασία (49). Στο σύνολο τους τα δεδοµένα
περιλαµβάνουν 10 διαφορετικές κατηγορίες και η κάθε κατηγορία έχει από 1000 δι-
αφορετικά παραδείγµατα.

5.4 Κατασκευή Πειραµάτων

Η διαδικασία κατασκευής των µοντέλων διέπεται πάντα από κάποιες συγκεκριµένες αρ-
χικές συνθήκες.Τα τρία πειράµατα στήθηκαν µε παρόµοιες αρχικές συνθήκες και για
τα τρία µοντέλα. Η αρχιτεκτονική και των τριών µοντέλων βασίζεται σε 4 µπλόκ Συνε-
λικτικών Νευρωνικών Δικτύων. Το κάθε ένα από αυτά αποτελείται από 32 κανάλια. Σε
όλα τα µοντέλα ακολουθείται οµαλοποίηση των τιµών των δεδοµέων ( batch normal-
ization) σύµφωνα µε (15). Επίσης πραγµατοποείται πρόωρη διακοπή (early stopping)
σε όλα τα µοντέλα και για όλα τα πειράµατα της διαδικασίας. Ακόµα, ο αριθµός
βηµάτων κλίσης για όλα τα µοντέλα είναι 5 κατά την διάρκεια της µετα-µάθησης και
10 στον µετα-έλεγχο των µοντέλων.

΄Ενα σηµαντικό κοµµάτι αυτής της διαδικασίας είναι η παροµοίωση του προβλήµατος
µε ρεαλιστικά δεδοµένα για να είναι πιο δύσκολη η επιτυχία των µοντέλων που θα
δοκιµαστούν. Στην προηγούµενη ενότητα αναφέρθηκαν τα σετ των δεδοµένων που
θα χρησιµοποιηθούν, καθώς και το µέγεθος και ο αριθµός των κλάσεων που διαθέτει
το καθένα. Στα πρώτα δύο προβλήµατα υπάρχει µόνο ένα σετ δεδοµένων εκπαίδευσης
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ενώ στο τρίτο υπάρχουν τρία διαφορετικά σετ εκπαίδευσης. Το ζήτηµα είναι πως θα
επιτευχθεί η ανισορροπία µεταξύ των κλάσεων και των προβληµάτων της διαδικασίας,
από την στιγµή µάλιστα που στα δύο πρώτα προβλήµατα όλες οι κλάσεις του σετ
εκπαίδευσης περιέχουν τον ίδιο αριθµό δεδοµένων. Για την επίτευξη αυτής της ανισορ-
ροπίας θα ακολουθηθεί η παρακάτω διαδικασία.

Το πρώτο βήµα για να δηµιουργηθεί µια κατανοµή προβληµάτων p(τ) θα είναι να
επιλεχθούν τυχαία C = 5 κλάσεις από το σύνολο των κλάσεων του σετ εκπαίδευσης.
Στην συνέχεια µε πιθανότητα p = 0.5, ο αριθµός των παραδειγµάτων για την κάθε
µια από τις πέντε κλάσεις θα δίνεται από Nc ∼ Unif(1, 50) ανεξάρτητα για το ποια
κλάση αναφέρεται έτσι ώστε να δηµιουργηθεί η ανισορροπία δεδοµένων µεταξύ των
κλάσεων του προβλήµατος. Με την άλλη πιθανότητα pc = 0.5 και πάλι ο αριθµός των
παραδειγµάτων για την κάθε κλάση θα δίνεται από Nc ∼ Unif(1, 50) αλλά σε αυτή
την περίπτωση αφορά όλες τις κλάσεις έτσι ώστε να δηµιουγηθεί αυτή την φορά η
ανισορροπία των δεδοµένων µεταξύ των προβληµάτων της διαδικασίας. Ο αριθµός των
δεδοµένων ελέγχου για την κάθε κλάση θα είναι 15.

Με αυτή την διαδικασία κάθε ένα από τα πειράµατα θα προσπαθεί να προσεγγίζει
ένα πρόβληµα ρεαλιστικών συνθηκών. Τα υπό προβλήµατα που θα αντιµετωπίζει το
µοντέλο θα χωρίζονται ανά 100 επαναλήψεις. Συνεπώς, το µοντέλο θα εκπαιδεύεται
στις πρώτες 100 επαναλήψεις στην πρώτη περίπτωση µε 5 κλάσεις µε διαφορετικό
αριθµό δεδοµένων. Στην δεύτερη περίπτωση, ο αριθµός των δεδοµένων για τις 5
αυτές κλάσεις θα είναι διαφορετικός. Οπότε µεταξύ αυτών των δύο προβληµάτων θα
υπάρχει διαφορά στο µέγεθος τους και στο πρώτο πρόβληµα θα υπάρχει διαφορα και
µεταξύ των παραδειγµάτων της κάθε κλάσης. Με αυτό τον τρόπο θα επιτυγχάνεται η
ανισορροπία δεδοµένων µεταξύ των κλάσεων ενός προβλήµατος αλλά και µεταξύ των
προβληµάτων της διαδικασίας.

Τα τρία πειράµατα ακολουθούν κάποιες ακόµα αρχικές συνθήκες. Η πρώτη αφορά το
µοντέλο της µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία και πιο συγκεκριµένα το βήµα κλίσης
του µοντέλου. Στο πρώτο πείραµα που αφορά τα δεδοµένα για το CIFAR 100 το βήµα
κλίσης α θα είναι ίσο µε 0.5 και στο δεύτερο πείραµα για ένα υποσύνολο δεδοµένων
του miniImageNet το βήµα κλίσης θα είναι ίσο µε 0.1 . Το βήµα κλίσης εξετάστηκε
για τις παρακάτω τιµές α ∈ (0.01, 0.05, 0.1, 0.5).

Η εκπαίδευση των µοντέλων για το πρώτο πείραµα, εγινε για 50 χιλιάδες επαναλήψεις
µε το µέγεθος της οµαδοποίησης (meta-batch size) να είναι ίσο µε 4 . Ακόµα, το
ποσοστό µάθησης (outer learning rate) θα είναι ίσο µε 0.001 για όλα τα µοντέλα. Το
δεύτερο πείραµα αντίστοιχα, έγινε για 80 χιλιάδες επαναλήψεις µε µέγεθος οµαδοποίησης
4 και ποσοστό µάθησης ίσο µε 0.0001 για όλα τα µοντέλα.

Tο τρίτο σετ δεδοµένων θα είναι ένα υποσύνολο των δεδοµένων που αναφέραµε νωρίτερα
για το τρίτο πείραµα. Αρχικά έγινε αλλαγή στο µέγεθος των εικόνων για να είναι όλες
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32*32 pixels. Σε αυτό το πείραµα, το µοντέλο της µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία
θα έχει βήµα κλίσης α ίσο µε 0.5. Ακόµα, θα τρέξει για 60 χιλιάδες επαναλήψεις µε
µέγεθος οµαδοποίησης 3 και ποσοστό µάθησης ίσο µε 0.001 για όλα τα µοντέλα.

5.5 Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα των τριών πειραµάτων απεικονίζονται παρακάτω σε τέσσερις διαφορε-
τικούς πίνακες. Αρχικά στον πρώτο πίνακα εµφανίζονται τα αποτελέσµατα των δύο
πρώτων πειραµάτων και στα τρία µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν. Αυτός ο πίνακας
αφορά τρεις επαναλήψεις της διαδικασίας ελέγχου όπου η κάθε διαδικασία αποτελείται

από 3000 επεισόδια. Στους πίνακες τα αποτελέσµατα που παραθέτονται είναι η µέση
τιµή αυτών των τριών επαναλήψεων µε 0.95 διαστήµατα εµπιστοσύνης

Στην πρώτη γραµµή βρίσκεται το µοντέλο της µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία,
στην δεύτερη γραµµή το µοντέλο µετα-µάθησης σε διαφορετικά πεδία µε µεταβαλλόµενο
ποσοστό µάθησης και στην τρίτη γραµµή το µοντέλο της Μπευζιανής προσαρµοσµένης
µετα-µάθησης. Οι δύο πρώτες στήλες του πίνακα αναφέρονται στα αποτελέσµατα των
δύο σετ δεδοµένων του πρώτου πειράµατος. Το πρώτο σετ CIFAR 100 που συµµετείχε
,στην διαδικασία εκπαίδευσης και ελέγχου, και το δεύτερο σετ δεδοµένων SVHN που
συµµετείχε µόνο στην διαδικασία ελέγχου του πρώτου πειράµατος. Αντίστοιχα, στην
τρίτη και τέταρτη στήλη βρίσκονται τα αποτελέσµατα του miniImageNet και του CUB
που αφορούν το δεύτερο πείραµα της διαδικασίας. Το πρώτο βρίσκεται στο σετ εκ-
παίδευσης και στο σετ ελέγχου ενώ το δεύτερο µόνο στο σετ ελέγχου.

To βασικό συµπέρασµα που απεικονίζεται στον πρώτο πίνακα είναι οτι η Μπεϋζιανή
προσαρµοσµένη µετα-µάθηση πετυχαίνει καλύτερα αποτελέσµατα ταξινόµησης σε όλα
τα σετ δεδοµένων. Μάλιστα, στα σετ δεδοµένων ελέγχου φαίνεται τα αποτελέσµατα
της να έχουν µεγαλύτερη διαφορά από τα άλλα δύο µοντέλα. Αυτή η διαφορά είναι
λογική από την στιγµή που τα µοντέλα στα σετ δεδοµένων που χρησιµοποιούνται
µόνο για εκπαίδευση έρχονται αντιµέτωπα µε κλάσεις δεδοµένων που δεν έχουν εκ-
παιδευτεί οπότε είναι πολύ δύσκολο να φτάσουν στα επίπεδα επιτυχίας της Μπεϋζιανής

προσαρµοσµένης µετα-µάθησης.

Αυτή η διαφορά οφείλεται κυρίως στην ύπαρξη των τριών αυτών τυχαίων µεταβλητών
που προσαρµόζουν το µοντέλο ανάλογα µε την κλάση και το πρόβληµα που ανήκουν τα
δεδοµένα. Ακόµα, είναι εύκολο να παρατηρηθεί οτι η αλλαγή του ποσοστού µάθησης
στο δεύτερο µοντέλο δηλαδή, η δυνατότητα που δίνει για µεταβαλλόµενο ποσοστό
µάθησης δίνει καλύτερα αποτελέσµατα σε όλα τα προβλήµατα. Το συµπέρασµα που
µπορεί να αναχθεί από αυτό τον πίνακα είναι, οτι µε την προσαρµογή του σετ δεδοµένων
σε ένα ρεαλιστικό πρόβληµα τα αποτελέσµατα της Μπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-
µάθησης δίνουν µια αύξηση στο ποσοστό ταξινόµησης περίπου στο 5%.
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Το συµπέρασµα που προκύπτει ακόµα είναι οτι το σετ ελέγχου του πρώτου πειράµατος
έχει τα χειρότερα αποτελέσµατα από όλα τα σετ δεδοµένων. Το γεγονός αυτό µπορεί
να οφείλεται στην διαφορά που έχει µε το σετ εκπαίδευσης. Ακόµα στο δεύτερο πείραµα
το σετ ελέγχου που χρησιµοποιείται είναι ένα σετ που επιλέγεται πολύ συχνα για
έλεγχο µοντέλων που έχουν σαν σετ εκπαίδευσης ένα υποσύνολο του miniImagenet.

Σχήµα 15: Αποτελέσµατα Πρώτου και Δεύτερου Πειράµατος µετά από τρία τρεξίµατα
από 3000 επεισόδια ελέγχου

Ο δεύτερος πίνακας απεικονίζει τα αποτελέσµατα του τρίτου πειράµατος για τις 3
επαναλήψεις των 3000 επισοδίων. Οι τρείς γραµµές απεικονίζουν ακριβώς όπως και
στον προηγούµενο πίνακα τα τρία µοντέλα. Οι τρείς πρώτες στήλες του πίνακα απεικονί-
ζουν τα αποτελέσµατα των σετ δεδοµένων που χρησιµοποιούνται και στο σετ εκ-
παίδευσης ενώ οι δύο τελευταίες τα αποτελέσµατα των σετ δεδοµένων που βρίσκονται
µόνο στο σέτ ελέγχου.

Τα αποτελέσµατα του τρίτου πειράµατος δείχνουν οτι η Μπεϋζιανή προσαρµοσµένη
µετα-µάθηση δίνει πολύ καλύτερα αποτελέσµατα από τα άλλα δύο µοντέλα. Σε κάποια
από τα σετ δεδοµένων η διαφορά στα ποσοστά επιτυχίας φτάνουν στο 8%. Σε αυτό
το πρόβληµα τα µοντέλα έρχονται πάλι αντιµέτωπα µε την ανισορροπία των κλάσεων
και την ανισορροπία των υποπροβληµάτων της διαδικασίας. Το γεγονός όµως οτι αυτή
τη φορά εκπαιδευέται το µοντέλο σε ακόµα περισσότερες κλάσεις, µε µεγαλύτερες δι-
αφορές αφού προέρχονται από τρία διαφορετικά σετ δεδοµένων, οδηγεί στο συµπέρασµα
οτι είναι λογική η διαφορά της επιτυχίας της ταξινόµησης µεταξύ των τριών µοντέλων.

Γενικότερα από τα αποτελέσµατα όλων των µοντέλων σε όλα τα σετ δεδοµένων
µπορεί να εξαχθεί το συµπέρασµα οτι είναι πιο δύσκολη η ταξινόµηση µεταξύ των
συκεκριµένων κλάσεων των µοντέλων και ειδικότερα στην περίπτωση του σετ δεδοµένων
που αποτελείται από 108 διαφορετικούς τύπους αεροσκαφών. Μια ακόµα παρατήρηση
που µπορεί να γίνει είναι ότι σε αυτή την περίπτωση το µεταβαλλόµενο ποσοστό
µάθησης που υπάρχει στο µοντέλο που βρίσκεται στην δεύτερη γραµµή του πίνακα
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δεν αλλάζει πολύ τα αποτελέσµατα στα σετ δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν µόνο
για τον έλεγχο των δεδοµένων.

Σχήµα 16: Αποτελέσµατα Τρίτου Πειράµατος µετά από τρία τρεξίµατα από 3000
επεισόδια ελέγχου

Oι δύο επόµενοι πίνακες αφορούν την επανάληψη των τριών προηγούµενων πειραµάτων
αυτή την φορά µε µόνο 1000 επεισόδια. Στους πίνακες τα αποτελέσµατα που παραθέ-
τονται είναι τα αποτελέσµατα του κάθε µοντέλου µε 0.95 διαστήµατα εµπιστοσύνης.

Ο πρώτος πίνακας αφορά τα δύο πρώτα πειράµατα και ο δεύτερος πίνακας το τελευ-
ταίο πείραµα. Τα συµπεράσµατα που µπορούν να βγούν είναι παρόµοια µε τους παρα-
πάνω δύο πίνακες γεγονός που δέιχνει οτι ακόµα και σε πολύ λιγότερα επεισόδια
ελέγχου η Μπεϋζιανή προσαρµοσµένη µετα-µάθηση έχει πολύ καλύτερα ποσοστά ταξ-
ινόµησης των κλάσεων σε σχέση µε τα δύο άλλα µοντέλα. Αυτή η διαφορά οφείλεται
κυρίως στις τυχαίες µεταβλητές που έχουν εισαχθεί στο µοντέλο και έχουν παίξει
ρόλο στην προσαρµογή των παραµέτρων ανάλογα µε την κλάση και το πρόβληµα της
διαδικασίας, αλλά και όπως θα δούµε στα Συµπεράσµατα και στον τρόπο κωδικοποίησης
των δεδοµένων.

Σχήµα 17: Αποτελέσµατα Πρώτου και Δεύτερου Πειράµατος µετά από 1000 επεισόδια
ελέγχου
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Σχήµα 18: Αποτελέσµατα Τρίτου Πειράµατος µετά από 1000 επεισόδια ελέγχου

5.6 Συµπεράσµατα

Στην συγκερκιµένη ενότητα µετά τα αποτελέσµατα που αποτυπώθηκαν στους πίνακες
ταξινόµησης, θα γίνει εξάγωγη συµπερασµάτων για τα παραπάνω αποτελέσµατα. Αρ-
χικά η Μπεϋζιανή προσαρµοσµένη µετα-µάθηση φαίνεται να τα πηγαίνει καλύτερα από
τα άλλα δύο µοντέλα και στα εννέα σετ δεδοµένων. Αυτό το αποτέλεσµα δεν αλλάζει
ούτε όταν υπάρχουν λίγοτερα δεδοµένα ελέγχου. Κάτα την διάρκεια της διαδικασίας
για να αποτυπωθεί το πρόβληµα σε ρεαλιστικές συνθήκες χρησιµοποιήθηκε αυτή η
µέθοδος µε τον αριθµό των δεδοµένων για την κάθε κλάση στην όποια εκπαιδεύεται
το µοντέλο. ΄Οπως γίνεται αντιληπτό στον παρακάτω πίνακα, επιλέγονται πέντε κλά-
σεις εκ των οποίων τα δεδοµένα της κάθε µιας µε πιθανότητα 50% επιλέγονται από
µια οµοιόµορφη κατανοµή από τιµές 1 εώς 50 και µε την υπόλοιπη πιθανότητα και οι
πέντες κλάσεις έχουν την ίδια τιµή δεδοµένων, όπου πάλι αυτή η τιµή είναι µια τιµή
από την οµοίοµορφη κατανοµή από 1 εώς 50.

Ο πίνακας δείχνει τις τιµές της παραµέτρου ω για τις διάφορες τιµές των κλάσεων από
την οµοιόµορφη κατανοµή. Για µεγαλύτερες τιµές δεδοµένων από την οµοιόµορφη
κατανοµή το ω παίρνει και µικρότερες τιµές. Ακόµα για ίδιο αριθµό δεδοµένων µεταξύ
των κλάσεων το ω παίρνει ίδιες τιµές. Αυτές οι αλλαγές στις τιµές του ω εµφανίζονται
µόνο στο τρίτο µοντέλο που υπάρχουν αυτές οι τυχαίες µεταβλητές που επηρεάζουν
την τιµή των παραµέτρων του µοντέλου. Συνεπώς η επιρροή που ασκούν στο µοντέλο
είναι σίγουρα θετική και φαίνεται να χρειάζεται η προσθήκη τους.

Μιά ακόµα παρατήρηση που µπορούµε να κάνουµε είναι οτι η τιµή της ω εξαρτάται
όχι µόνο από τον αριθµό των δεδοµένων κάθε κλάσης, αλλά από τον αριθµό τους
σε σχέση µέ των αριθµό όλων των δεδοµένων που εµφανίζονται στο κάθε πρόβληµα
της διαδικασίας. Αυτό φαίνεται στον πίνακα, όπου για την τρίτη κλάση υπάρχει ο
ίδιος αριθµός δεδοµένων στο πρόβληµα 9 και στο πρόβληµα 5, αλλά η τιµή του ω
είναι διαφορετικη για την τρίτη κλάση στις δύο αυτές περιπτώσεις. Συµπερασµατικά
λοιπόν η τιµή του ω εξαρτάται από τα δεδοµένα της κλάσης δεδοµένου του αριθµού
των δεδοµένων του προβλήµατος.

Ο δεύτερος πίνακας αφορά την τυχαία µεταβλητή γ του προβλήµατος. Η τυχαία
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Σχήµα 19: Οι τιµές που παίρνει η παράµετρος ω για την ανισορροπία των προβληµάτων

µεταβλητή γ προσαρµόζεται σύµφωνα µε την θεωρία µε το µέγεθός των δεδοµένων που
υπάρχουν σε κάθε πρόβληµα και είναι µεγαλύτερη όσο µικρότερος είναι ο αριθµός των
δεδοµένων. Αυτή η διαφορά έγκειται στο ότι προσπαθεί σε προβλήµατα που ο αριθµός
των δεδοµένων είναι µικρότερος να διαδραµατίσει µεγαλύτερο ρόλο στην εκµάθηση
των δεδοµένων η µετα-µάθηση και όχι εκµάθηση των δεδοµένων από το συγκεκριµένο
πρόβληµα αφού έχει µικρότερο αριθµό δεδοµένων από άλλα προβλήµατα. Συνεπώς, η
πληροφορία που έχει ένα πρόβληµα µε λιγότερα δεδοµένα είναι µικρότερη.

Σχήµα 20: Οι τιµές που παίρνει η παράµετρος γ για την ανισορροπία των προβληµάτων

65



ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΜΕΤΑΜΑΘΗΣΗΣ ΣΕ ΛΙΓΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ

Ο τελευταίος πίνακας αφορά την διαδικασία κωδικοποίησης που ακολουθήθηκε. Στο
συγκεκριµένο πίνακα απότυπώνεται η σηµασία της δηµιουργίας της στατιστικής µελέτης
(Statistic Pooling). Αρχικά δίνονται τα αποτελέσµατα της Μπεϋζιανής προσαρµοσµένης
µετα-µάθησης µε χρήση µέσου όρου (Mean Pooling) κατά την κωδικοποίηση. Στην
δεύτερη γραµµή φαίνεται η χρήση του µέσου όρου και του αριθµού των δεδοµένων και
στην τρίτη γραµµή η διαδικασία που χρησιµοποιήθηκε.

Με τον όρο ιεραρχική κωδικοποίηση στον πίνακα αναφέρεται η κωδικοποίηση αρχικά

στο κάθε πρόβληµα ξεχωριστά, δηλαδή στον αριθµό των κλάσεων του προβλήµατος
και στον αριθµό των δεδοµένων της κάθε κλάσης του συγκεκριµένου προβλήµατος, και
στην συνέχεια στην κωδικοποίηση για όλα τα προβλήµατα της διαδικασίας µαζί ώστε
να γίνεται διαφορετική κωδικοποίηση ανάλογα µε το πρόβληµα. Το συµπέρασµα που
προκύπτει από τον παρακάτω πείραµα είναι οτι η χρήση της Στατιστικής Μελέτης έιναι
πολύ σηµαντική για την διαδικασία αλλά ίσως ακόµα σηµαντικότερη είναι η κωδικοποίηση
πρώτα ώς προς το κάθε πρόβληµα ξεχωριστά και στην συνέχεια ως πρός τα προβλήµατα
µεταξύ τους.

Σχήµα 21: Τα αποτελέσµατα της Μπεϋζιανής προσαρµοσµένης µετα-µάθησης ανάλογα
µε την κωδικοποίηση
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