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Περίληψη 

 
Σκοπός της συγκεκριµένης εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος, το οποίο µε 
αυτοµατοποιηµένες διαδικασίες, θα µπορεί να ανακτά εικόνες µε βάση τη θεµατική 
ενότητα στην οποία ανήκουν. Το εργαλείο ουσιαστικά εξάγει γνώση από το σύνολο των 
χαρακτηριστικών των εικόνων και των αξιολογήσεων των χρηστών, την οποία 
χρησιµοποιεί για την απόδοση τιµών στις εικόνες, µε αυτόµατο και αποδοτικό τρόπο. 
 Το πρόγραµµα, για την εκπαίδευση του αλγόριθµου µάθησης, βασίζεται στις αρχές της 
µηχανικής µάθησης και πιο συγκεκριµένα στις αρχές της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. 
Κατά την εκπαίδευση του αλγόριθµου µάθησης χρησιµοποιεί το σύνολο των εικόνων, 
βαθµολογηµένων και µη. 
Από αυτό το σύνολο το εργαλείο εξάγει τα χαµηλού επιπέδου χαρακτηριστικά των 
εικόνων, τα οποία αποτελούν µέρος του συνόλου εκπαίδευσης. Πιο συγκεκριµένα εξάγει 
τους καθολικούς οπτικούς περιγραφείς MPEG-7 για κάθε εικόνα. Τα χαρακτηριστικά που 
εξάγονται, είναι αυτά που σχετίζονται µε το χρώµα και την υφή των εικόνων.  
Το εργαλείο χρησιµοποιεί σαν αλγόριθµο µάθησης τον Transductive Support Vector 
Machine (TSVM). Ο αλγόριθµος µάθησης αποτελεί επέκταση του SVM αλγόριθµου και 
ακολουθεί τις αρχές της µεταγωγικής µάθησης. Σε αντίθεση µε τους αλγόριθµους 
επαγωγικής µάθησης, ο αλγόριθµος δεν εξάγει µια γενικευµένη συνάρτηση απόφασης, 
αλλά υπολογίζει τις τιµές για τα παραδείγµατα του συνόλου δοκιµής.  
Στην ανάπτυξη του εργαλείου χρησιµοποιήθηκε η υλοποίηση του SVM, το SVM Light, το 
οποίο χρησιµοποιεί µια µορφή τοπικής µάθησης για την λύση των προβληµάτων 
βελτιστοποίησης. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract 

 

 

The main objective of this paper is the development of a software system which has the 
ability to retrieve images based on their content, in an automated way. The software tool 
extracts knowledge from the images’ features and the users’ ratings. This knowledge is 
used to rank the images in an automated and efficient manner. 
The learning algorithm of the software tool is based on the principles of the machine 
learning and more specifically on the principles of the semi-supervised learning. The 
system makes use of both labeled and unlabeled data for the training purposes. 
The software tool extracts the low-level description characterizations of the set of images 
that consists a part of the training set. Particularly extract MPEG-7 global visual 
descriptions from associated visual content of images. The extracted description 
characterizations measure the color and the texture of the given images. 
The software tool makes use of Transductive Support Vector Machine (TSVM) as the 
learning algorithm. The TSVMs extend SVMs and they follow the principles of 
transduction learning.  
While regular SVMs try to induce a general decision function for a learning task, this 
algorithm takes into account a particular test set. The software tool makes use of SVM 
light, an implementation of SVM, which proceeds by solving a sequence of optimization 
problems using a form of local search. 
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1. Εισαγωγή 

 
Στη σηµερινή εποχή, λόγω της ραγδαίας ανάπτυξης της τεχνολογίας, κατακλυζόµαστε 
καθηµερινά, από έναν, ολοένα και αυξανόµενο, όγκο δεδοµένων. ∆εν είναι τυχαίο ότι η 
σηµερινή εποχή χαρακτηρίζεται και ως εποχή της πληροφορίας. Στην καθηµερινότητα του ο 
άνθρωπος, πλέον, θα πρέπει να είναι σε θέση, να διαχειρίζεται αυτόν τον τεράστιο όγκο 
δεδοµένων, και να τον φιλτράρει ώστε να κρατάει ότι είναι σηµαντικό για αυτόν.  

 Ένα από τα πιο σηµαντικά στοιχήµατα της επιστήµης, και της επιστήµης της πληροφορικής 
ειδικότερα, είναι να µπορέσει να αξιοποιήσει αυτή την πληθώρα δεδοµένων. Για την πρόοδο της 
επιστήµης είναι πολύ σηµαντικό να µπορέσουµε να επεξεργαστούµε τα δεδοµένα που έχουµε 
στη διάθεση µας, και τα οποία προέρχονται από ένα φάσµα πηγών. Αυτό το φάσµα είναι αρκετά 
ευρύ και περιλαµβάνει όχι µόνο διάφορους επιστηµονικούς κλάδους, όπως βιολογία και φυσική, 
αλλά και  πολλές πτυχές της καθηµερινότητας, όπως πληροφορίες που προέρχονται από τις 
χρηµατιστηριακές αγορές. 

Η µηχανική µάθηση είναι ο κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης, ο οποίος ασχολείται µε τη 
δηµιουργία και τη µελέτη των συστηµάτων, τα οποία µπορούν να αποκτήσουν γνώση µέσω της 
επεξεργασίας δεδοµένων. Η ανάλυση δεδοµένων µπορεί να οδηγήσει στην ανακάλυψη της 
ύπαρξης πολύπλοκων µοτίβων στη ροή των δεδοµένων, γνώση ιδιαίτερα σηµαντική για την 
επεξεργασία τους. Απώτερος  σκοπός της µηχανικής µάθησης είναι η πραγµατοποίηση 
ανθρώπινων εργασιών από αυτοµατοποιηµένα συστήµατα, χωρίς την ανάγκη ύπαρξης ή 
επίβλεψης από τον άνθρωπο. Ένα παράδειγµα είναι ένα σύστηµα µηχανικής µάθησης, το οποίο 
µετά από το στάδιο της εκπαίδευσης, είναι ικανό να κατατάσσει έγγραφα µε βάση το θέµα του 
περιεχόµενου τους. Τα αυτοµατοποιηµένα συστήµατα όχι µόνο µπορούν να εκτελέσουν τις 
εργασίες χωρίς την ύπαρξη του ανθρώπινου παράγοντα, αλλά έχουν την ικανότητα να τις 
εκτελούν και µε πολύ µεγαλύτερη ταχύτητα, και σε πολλές περιπτώσεις µε µεγαλύτερη 
αποτελεσµατικότητα, από ότι ένας άνθρωπος. 

Ένα από τα επικρατέστερα είδη µηχανικής µάθησης, είναι η εκπαίδευση των 
αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων µέσω παραδειγµάτων, δηλαδή δεδοµένων µε τιµές. 
Υπάρχουν δύο διαφορετικές τάσεις για αυτό το είδος της µηχανικής µάθησης, η επιτηρούµενη 
και η µη επιτηρούµενη µάθηση. Η κύρια  διαφορά τους έγκειται στο γεγονός ότι στην 
επιτηρούµενη µάθηση έχουµε παραδείγµατα, τα οποία όλα έχουν τιµή, ενώ στην µη 
επιτηρούµενη δεν έχουµε γνώση για την τιµή κανενός δεδοµένου. Στην πρώτη περίπτωση 
αξιολογούµε τη λύση, στην οποία καταλήγει το σύστηµα, µέσω της διαφοράς των εκτιµήσεων 
του συστήµατος για τις τιµές των δεδοµένων από τις πραγµατικές τιµές. Στη δεύτερη περίπτωση 
δεν υπάρχει αντίστοιχη αξιολόγηση για τα αποτελέσµατα του συστήµατος, αφού τα 
παραδείγµατα που επεξεργάζεται δεν έχουν τιµές. 

Τα τελευταία χρόνια µια νέα τάση έχει επικρατήσει στην έρευνα της επιστήµης της µηχανικής 
µάθησης, η ηµι-επιτηρούµενη µάθηση. Σαν σύλληψη βρίσκεται ανάµεσα στη φιλοσοφία της 
επιτηρούµενης και της µη επιτηρούµενης µάθησης. Τα συστήµατα ηµι-επιτηρούµενης µάθησης, 
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, κάνουν χρήση και των δύο ειδών δεδοµένων. Σε πολλές 
περιπτώσεις, έχουµε στη διάθεση µας δεδοµένα χωρίς τιµή, τα οποία µπορούµε να 
χρησιµοποιήσουµε για την επίτευξη µεγαλύτερης ακρίβειας στην εκπαίδευση του συστήµατος. 
Συνήθως το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από µικρό αριθµό δεδοµένων µε τιµή, και από 
µεγάλο αριθµό δεδοµένων χωρίς τιµή. Εκτός από το θεωρητικό ενδιαφέρον που έχει η ηµι-
επιτηρούµενη µάθηση σαν ελπιδοφόρα νέα τάση στην µηχανική µάθηση, έχει και καθαρά 
πρακτικό ενδιαφέρον. Τα δεδοµένα µε τιµή είναι συνήθως δύσκολο και σπάνιο να βρεθούν, και 
η απόκτηση τους είναι στις περισσότερες των περιπτώσεων, ακριβής διαδικασία. Η ηµι-
επιτηρούµενη µάθηση, αξιοποιώντας δεδοµένα χωρίς τιµή, αποτελεί µια εξαιρετική λύση σε 
πολλές εφαρµογές. 
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Η µηχανική µάθηση µπορεί να χωριστεί σε δύο κατηγορίες, το µοντέλο επαγωγικής 
µάθησης (inductive learning) και το µοντέλο µεταγωγικής µάθησης (transductive learning). 
Σκοπός του επαγωγικού µοντέλου είναι ο υπολογισµός, µε βάση τα δεδοµένα εκπαίδευσης, 
µιας γενικευµένης συνάρτησης, η οποία να µπορεί να υπολογίζει την τιµή όλων των 
παραδειγµάτων από το πεδίο των δεδοµένων. Αντίθετα η µεταγωγική µάθηση δέχεται σαν 
είσοδο δυο σύνολα δεδοµένων, το σύνολο εκπαίδευσης και το σύνολο δοκιµής, και σκοπός του 
είναι η εύρεση των τιµών του συνόλου δοκιµής. Η µεταγωγική µάθηση βασίζεται στην αρχή του 
Vapnik, σύµφωνα µε την οποία, κατά την επίλυση ενός προβλήµατος, πρέπει να αποφεύγεται η 
λύση ενός πιο γενικού προβλήµατος σαν ενδιάµεσο βήµα της λύσης του. Οι αλγόριθµοι που 
υλοποιούν αυτήν την κατεύθυνση, δεν προσπαθούν να καταλήξουν σε µια γενική θεωρία για το 
πεδίο των δεδοµένων, αλλά σκοπός τους είναι, χρησιµοποιώντας την γνώση που απέκτησαν 
από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, να δώσουν τιµές στα σηµεία του συνόλου δοκιµής. 

Η παρούσα εργασία θα κάνει χρήση του αλγόριθµου Transductive Support Vector Machine 
(TSVM). Το TSVM αποτελεί επέκταση του αλγόριθµου Support Vector Machine (SVM), και 
ανήκει στην κατηγορία αλγόριθµων ηµι-επιτηρούµενης µάθησης και βασίζεται στις αρχές της 
µεταγωγικής µάθησης. Ο αλγόριθµος SVM αποτελεί αλγόριθµο επιτηρούµενης µάθησης και 
κάνει χρήση µόνο των παραδειγµάτων, δηλαδή δεδοµένων που έχουν τιµή. Το TSVM, σε 
αντίθεση µε το SVM, χρησιµοποιεί τις πληροφορίες που του παρέχουν τα δεδοµένα, χωρίς τιµή. 
Σαν σύνολο εκπαίδευσης δέχεται το σύνολο των δεδοµένων, δηλαδή των παραδειγµάτων και 
των δεδοµένων χωρίς τιµή.  

Σκοπός της εργασίας είναι η δηµιουργία ενός συστήµατος αυτοµατοποιηµένης ανάκτησης 
εικόνων µε βάση το περιεχόµενο τους. Η ανάκτηση των εικόνων πραγµατοποιείται µε την 
αξιοποίηση τεχνικών ηµι-επιτηρούµενης µηχανικής µάθησης. Το σύστηµα αρχικά και αφού του 
προµηθεύσουµε τις εικόνες  προς επεξεργασία, θα κάνει εξαγωγή των χαρακτηριστικών τους, 
τα οποία θα αποθηκεύει σε µορφή διανύσµατος. Στη συνέχεια θα δίνει τη δυνατότητα σε 
χρήστες να βαθµολογούν τις εικόνες αυτές, µε γνώµονα τη θεµατική ενότητα που έχουν 
επιλέξει.  Οι εικόνες, στην πρώτη φάση της βαθµολόγησης, εµφανίζονται µε τυχαία σειρά στο 
χρήστη. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών και οι αντίστοιχες βαθµολογίες των χρηστών, θα 
αποτελούν τα παραδείγµατα µε τιµή του συνόλου εκπαίδευσης. Αυτά τα παραδείγµατα σε 
συνδυασµό µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εικόνων που δεν έχουν βαθµολογηθεί, θα 
χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του συστήµατος µας.  

Στη συνέχεια υπολογίζονται και εξάγονται τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου µηχανικής 
µάθησης για το σύνολο των εικόνων, που δεν έχει βαθµολογηθεί από τους χρήστες και ανήκουν 
στο επιλεγµένο θέµα. Τα αποτελέσµατα αυτά αναπαριστώνται µε τη µορφή γραφικής 
παράστασης. Ακόµα το σύστηµα θα εµφανίζει στο χρήστη το ποσοστό εικόνων, που έχει 
ανακτήσει σωστά ο αλγόριθµος από την αναζητούµενη θεµατική ενότητα. Από τη δεύτερη φάση 
βαθµολόγησης των εικόνων και µετά, οι εικόνες θα εµφανίζονται στο χρήστη µε βάση τη 
βαθµολογία που έχουν λάβει από τον αλγόριθµο, από την προηγούµενη βαθµολόγηση. Με 
αυτόν τον τρόπο θα εµφανίζονται στον χρήστη οι εικόνες αυτές, που είναι πιο πιθανό να 
ανήκουν στο επιλεγµένο θέµα. Στο τέλος της κάθε βαθµολόγησης, θα υπάρχει η δυνατότητα της 
επιπλέον εκπαίδευσης του συστήµατος, προσθέτοντας τα νέα δεδοµένα και στη συνέχεια, της 
προβολής των νέων αποτελεσµάτων, καθώς και του νέου ποσοστού επιτυχίας ανάκτησης των 
εικόνων από  την αναζητούµενη κλάση. 
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2.  Μηχανική  Μάθηση 

Η µηχανική µάθηση είναι ένα πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης, η οποία αφορά αλγορίθµους 
που επιτρέπουν σε αυτοµατοποιηµένα συστήµατα να αποκτούν εµπειρική «γνώση». Οι 
υπολογιστές µπορούν να αποκτήσουν γνώση µέσα από παραδείγµατα, εξάγοντας 
χαρακτηριστικά. Σηµαντικός σκοπός της µηχανικής µάθησης είναι να µπορεί να µαθαίνει να 
αναγνωρίζει πολύπλοκα µοτίβα και να κάνει έξυπνες επιλογές βασιζόµενες στα δεδοµένα. Το 
πρόβληµα έγκειται στο γεγονός ότι οι πιθανές συµπεριφορές σε όλα τα πιθανά δεδοµένα, είναι 
τόσες πολλές που είναι αδύνατο να καλυφθούν από ένα σύνολο δεδοµένων παραδειγµάτων. 
Για αυτό το λόγο θα πρέπει το αυτοµατοποιηµένο σύστηµα να µπορεί να βγάζει γενικά 
συµπεράσµατα από τα παραδείγµατα που του δίνουµε, ώστε να µπορεί να έχει χρήσιµα 
αποτελέσµατα σε νέες περιπτώσεις.  

2.1 Ορισµός 

Η µηχανική µάθηση είναι ένας από τους πιο σηµαντικούς τοµείς έρευνας της Τεχνητής 
Νοηµοσύνης. Στόχος της είναι η δηµιουργία συστηµάτων που να µπορούν συνεχώς να 
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βελτιώνουν την απόδοση τους σε ένα συγκεκριµένο έργο που επιτελούν, χρησιµοποιώντας την 
εµπειρία που αποκοµίζουν κατά την εκτέλεση της εργασίας. 

Με τον όρο εξόρυξη γνώσης (data mining) αναφερόµαστε στην χρήση µεθόδων µηχανικής 
µάθησης σε µεγάλο όγκο δεδοµένων. Αρχικά το πρόβληµα που αντιµετώπιζαν οι ερευνητές 
ήταν η έλλειψη δεδοµένων εκπαίδευσης. Πλέον αυτό το πρόβληµα δεν υφίσταται και το κυρίως 
πρόβληµα έχει µετατεθεί στη διαχείριση του µεγάλου όγκου δεδοµένων εκπαίδευσης από τους 
αλγόριθµους της µηχανικής µάθησης. 

Η εξόρυξη γνώσης πρόβλεψης αναφέρεται σε δύο µεθόδους, την ταξινόµηση 
(classification) και την παλινδρόµηση (regression). Και στις δύο τεχνικές ο στόχος είναι η 
πρόβλεψη µιας τιµής (label) από τις γνωστές τιµές άλλων µεταβλητών.  

Η µηχανική µάθηση προσφέρει πολλά πλεονεκτήµατα, που την καθιστούν αρκετά πιο 
δηµοφιλή. Μερικά από αυτά τα πλεονεκτήµατα είναι ο ολοένα και περισσότερο αυξανόµενος 
όγκος δεδοµένων προς επεξεργασία, οι περιορισµοί που υπάρχουν σε πολλά πεδία όσον 
αφορά τις δυνατότητες της ανθρώπινης ανάλυσης και φυσικά το σαφώς χαµηλότερο κόστος 
που προσφέρει η εκµάθηση ενός αυτοµατοποιηµένου συστήµατος σε σχέση µε την εκπαίδευση 
ενός συνόλου ειδικών. 

Η µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται σε πολλά και διαφορετικά πεδία. Μερικά από αυτά είναι η 
ταξινόµηση, η ταυτοποίηση και η αναγνώριση προτύπου. 

2.2  Μη Επιτηρούµενη και Επιτηρούµενη Μάθηση 

Υπάρχουν δύο θεµελιωδώς διαφορετικοί τύποι µηχανικής µάθησης: η Μη Επιτηρούµενη 
Μάθηση (Unsupervised Learning) και η Επιτηρούµενη Μάθηση (Supervised Learning).  

2.2.1 Μη Επιτηρούµενη Μάθηση 

Η µη επιτηρούµενη µάθηση ή µάθηση χωρίς επίβλεψη, αναφέρεται στο πρόβληµα της 
εύρεσης της δοµής σε ένα σύνολο δεδοµένων, χωρίς να γνωρίζουµε τις επιθυµητές εξόδους. Σε 
πιο τυπική µορφή θεωρούµε ότι στην µη επιτηρούµενη µάθηση έχουµε ένα σύνολο  

),..,,( 21 nxxxX =
 από n, παραδείγµατα ή σηµεία, όπου 

Xxi ∈  για όλα τα }.,...,1{][ nni =∈  

Πιο βολική θεώρηση είναι να θεωρήσουµε την πίνακα µε διαστάσεις (n x d):  

 

T

ni

T

ixX ][)( ∈= , 

 

όπου περιέχει όλα τα δεδοµένα σαν σειρές. 

Τυπικά σε αυτές τις περιπτώσεις υποθέτουµε ότι αυτά τα σηµεία είναι ανεξάρτητα  
κατανεµηµένα από µια κοινή διανοµή στον χώρο Χ. Σκοπός µας είναι η εύρεση µιας δοµής στα 
δεδοµένα Χ, η οποία θα µπορεί να µας είναι χρήσιµη. Συχνά θεωρείται ότι το θεµελιώδες 
πρόβληµα της µη επιτηρούµενης µάθησης είναι ο υπολογισµός της πυκνότητας που παρήγαγε 
το Χ. Εφόσον για το σύνολο δεδοµένων που δίνονται στον υπολογιστή σαν παράδειγµα δεν 
έχουµε τις σωστές εξόδους, δεν υπάρχει κριτήριο λάθους για την πιθανή λύση. 

2.2.2 Επιτηρούµενη Μάθηση 

Η επιτηρούµενη µάθηση ή µάθηση µε επίβλεψη, αναφέρεται στο πρόβληµα εύρεσης µιας 
συνάρτησης από ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, για τα οποία γνωρίζουµε τις εξόδους 
τους. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι ένα σύνολο παραδειγµάτων. Στην επιτηρούµενη µάθηση 
κάθε παράδειγµα είναι ένα ζεύγος το οποίο αποτελείται από το αντικείµενο εισόδου, τυπικά ένα 
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διάνυσµα, και από την επιθυµητή  τιµή εξόδου. Έστω τα ζεύγη εισόδου ),( ii yx , τότε τα 

Yyi ∈ καλούνται οι ετικέτες ή τιµές των παραδειγµάτων xi. Αν οι τιµές είναι αριθµοί τότε το 

][)( Ni
T

iyy ∈=  , είναι το διάνυσµα των τιµών. Όπως και στην µη επιτηρούµενη µάθηση, έχουµε 

ως δεδοµένο ότι τα ζεύγη εισόδου ανεξάρτητα κατανεµηµένα από µια διανοµή στον χώρο X x Y. 
Η εργασία της επιτηρούµενης µάθησης µπορεί να αξιολογηθεί άµεσα, αφού η χαρτογράφηση 
µπορεί να εκτιµηθεί µέσω της απόδοσης στις προβλέψεις της στα παραδείγµατα δοκιµής. Όταν 

ℜ=y  ή 
dy ℜ= , δηλαδή όταν τα οι τιµές ανήκουν στον χώρο των πραγµατικών αριθµών και 

είναι συνεχόµενα, τότε η εργασία της επιτηρούµενης µάθησης λέγεται regression.  Στην 
επιτηρούµενη µάθηση µπορούµε να έχουµε άµεση αξιολόγηση για τα σηµεία εξόδου, αφού τα 
γνωρίζουµε από τα παραδείγµατα.  

Υπάρχουν δύο οικογένειες αλγορίθµων για την επιτηρούµενη µάθηση: οι Γεννητικοί 
αλγόριθµοι και οι διακρίνοντες αλγόριθµοι. Οι γεννητικοί αλγόριθµοι προσπαθούν να 

µοντελοποιήσουν την πυκνότητα των κλάσεων )|( yxp  µε βάση κάποια διαδικασία µη 

επιτηρούµενης µάθησης. Εφαρµόζοντας το θεώρηµα του Bayes µπορούµε να εξάγουµε την 
πυκνότητα πρόβλεψης, η οποία είναι: 

 

∫
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Το ),()(*)|( yxpypyxp =  αποτελεί  την από κοινού πυκνότητα τω δεδοµένων, από την 

οποία υπολογίζονται τα ζευγάρια ),( ii yx . 

Αντίθετα οι µέθοδοι διάκρισης δεν προσπαθούν να υπολογίσουν πως η τιµή ix  έχει 

παραχθεί, αλλά επικεντρώνονται στον υπολογισµό της τιµής ).|( xyp  Ο αλγόριθµος support 

vector machine (SVM), ο οποίος αποτελεί τη βάση του transductive support vector machine 
(ΤSVM), αλγόριθµο ηµι-επιτηρούµενης µάθησης και µε τον οποίο θα ασχοληθούµε στην 
εργασία, αποτελεί µέθοδο διάκρισης. Οι αλγόριθµοι αυτοί µάλιστα, δεν προσπαθούν να 

υπολογίσουν την τιµή του )|( xyp , αλλά προσπαθούν να υπολογίσουν αν οι τιµές που παίρνει 

είναι µεγαλύτερες ή µικρότερες από 0,5. Το γεγονός εάν τα µοντέλα διάκρισης είναι πιο κοντά 
στη φιλοσοφία της επιτηρούµενης µάθησης και για αυτό πιο αποτελεσµατικά στην πράξη, είναι 
ακόµα υπό αµφισβήτηση.  

2.3 Ηµι-Επιτηρούµενη Μάθηση 

Η Hµι–Eπιτηρούµενη Mάθηση (Semi-supervised learning – SSL), βρίσκεται σαν 
φιλοσοφία ανάµεσα στην επιτηρούµενη και την µη επιτηρούµενη µάθηση. Η ηµι–επιτηρούµενη 
µάθηση γίνεται χρήση για εκπαίδευση και των δύο τύπων δεδοµένων, και αυτών που έχουν τιµή 
(labeled data)  και αυτών που δεν έχουν (unlabeled data). Συνήθως στην ηµι-επιτηρούµενη 
µάθηση ο όγκος των δεδοµένων µε τιµή είναι σηµαντικά µικρότερος από τον αντίστοιχο των 
δεδοµένων που δεν έχουν. 

 Έτσι συνδυάζονται οι διαφορετικές φιλοσοφίες της µη επιτηρούµενης και της επιτηρούµενης 
µάθησης, όπου η πρώτη έχει δεν περιέχει δεδοµένα µε τιµή και η δεύτερη δεν περιέχει 
δεδοµένα χωρίς τιµή. Σύµφωνα µε τις έρευνες ότι ο συνδυασµός των δύο τύπων δεδοµένων 
συνήθως έχει καλύτερα αποτελέσµατα στη µηχανική µάθηση. Η επιλογή των δεδοµένων που 
έχουν τιµή για εκπαίδευση του συστήµατος έχει µεγάλη σηµασία για το αποτέλεσµα της 
µάθησης. 
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 Η εύρεση δεδοµένων µε τιµή είναι δύσκολη και χρονοβόρα διαδικασία, και επίσης έχει υψηλό 
κόστος, αφού την εύρεση τους αναλαµβάνουν συνήθως άτοµα µε πείρα. Αντίθετα τα απλά 
δεδοµένα είναι πιο εύκολο να βρεθούν. Το αρνητικό µε τα δεδοµένα χωρίς τιµή είναι ότι έχουν 
περιορισµένους τρόπους χρήσης. Για αυτό το λόγο η ηµι-επιτηρούµενη µάθηση χρησιµοποιεί 
πάντα µεγάλο αριθµό τέτοιων δεδοµένων, µε σκοπό να φτιάξει καλύτερους ταξινοµητές. 
Εξαιτίας του γεγονότος ότι η ηµι-επιτηρούµενη µάθηση απαιτεί λιγότερη ανάµιξη του 
ανθρώπινου παράγοντα και έχει µεγαλύτερη ακρίβεια στα αποτελέσµατα, έχει προσελκύσει 
µεγάλο ενδιαφέρον τόσο στην πράξη όσο και στην θεωρία. Επίσης έχει µεγάλο ενδιαφέρον 
τόσο ως µοντέλο µηχανική µάθησης όσο και ως µοντέλο για ανθρώπινη µάθηση. 

 

2.3.1 Ιστορία της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης 

Η ιδέα της χρησιµοποίησης δεδοµένων που δεν έχουν τιµή για τον σκοπό της ταξινόµησης, 
χρησιµοποιήθηκε πρώτη φορά στον αλγόριθµο Αυτό-Εκπαίδευσης (Self-Training). Ο 
αλγόριθµος αυτός χρησιµοποιεί επαναληπτικά µια επιτηρούµενη µέθοδο. Στην αρχή η 
εκπαίδευση γίνεται µόνο στα δεδοµένα µε τιµή. Σε κάθε επανάληψη χαρακτηρίζει ένα µέρος των 
δεδοµένων, που είναι ακόµα χωρίς τιµή, σύµφωνα µε την παρούσα συνάρτηση απόφασης. Τότε 
η επιτηρούµενη µέθοδος επανεκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας και τα νέα δεδοµένα µε τιµή, σαν 
δεδοµένα εκπαίδευσης. 

Ο αλγόριθµος αυτό-εκπαίδευσης έχει σηµαντικό µειονέκτηµα ότι η απόδοση του αλγόριθµου 
εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την επιτηρούµενη µέθοδο που χρησιµοποιεί. Με λάθος επιλογή 
επιτηρούµενης µεθόδου µπορεί να µην έχουµε κανένα κέρδος από την χρησιµοποίηση 
δεδοµένων χωρίς τιµή. Υπάρχουν και περιπτώσεις που δεν µπορούµε να  γνωρίζουµε ακριβώς 
την αποτελεσµατικότητα του αλγόριθµου αυτό-εκπαίδευσης. 

Ακόµα πιο κοντά στην ιδέα της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης είναι η µεταγωγική µέθοδος από 
τον Vapnik. Σε αντίθεση µε την επαγωγική, δεν συνάγει µια συνάρτηση απόφασης, αλλά 
υπολογίζει τις ετικέτες µόνο των δεδοµένων δοκιµής. 

Σηµαντικές εξελίξεις έγιναν στη δεκαετία του 1970, όπου ανέκυψε το πρόβληµα εύρεσης του 
κανόνα γραµµικής διάκρισης Fisher (Fisher linear discriminant) σε δεδοµένα χωρίς τιµή. 
Αφορούσε στην περίπτωση που η πυκνότητα κάθε κλάσης είναι Gaussian. Η πιθανότητα του 
µοντέλου αυξάνεται µε τη χρήση δεδοµένων µε και χωρίς τιµή, και τη χρήση ενός 
επαναληπτικού αλγόριθµου expectation-maximization (EM). Μετέπειτα η ύπαρξη µια 
συνιστώσας για κάθε κλάση επεκτάθηκε σε πολλαπλές συνιστώσες για κάθε κλάση. 

Το ενδιαφέρον για την ηµι-επιτηρούµενη µάθηση αυξήθηκε στη δεκαετία του 1990, κυρίως 
λόγω των εφαρµογών σε προβλήµατα φυσιολογικής γλώσσας και ταξινόµησης κειµένου. Ο 
πρώτος που χρησιµοποίησε επίσηµα τον όρο “ηµι-επιτηρούµενης µάθησης“ για ταξινόµηση µε 
χρήση δεδοµένων µε και χωρίς ετικέτα, ήταν ο Merz το 1992. Ο όρος έχει χρησιµοποιηθεί ξανά 
για διαφορετικό σκοπό όµως.  

2.3.2 ∆εδοµένα χωρίς τιµή. 

Η ηµι-επιτηρούµενη µάθηση βασίζεται στην αξιοποίηση των δεδοµένων χωρίς τιµή για την 
επίτευξη µεγαλύτερης ακρίβειας στις προβλέψεις, σε σχέση µε την επιτηρούµενη µάθηση. Αυτό 
επιτυγχάνεται µε την προϋπόθεση πάντα ότι ο διαµοιρασµός των παραδειγµάτων, τα οποία τα 
δεδοµένα χωρίς τιµή θα βοηθήσουν να αποσαφηνίσουµε, να είναι σχετικά µε το πρόβληµα 
ταξινόµησης.  
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Εικόνα 2.1 

Μετατόπιση του ορίου απόφασης µε την χρησιµοποίηση των δεδοµένων χωρίς τιµή. 

 

Σε µαθηµατική βάση, µπορούµε να πούµε ότι η γνώση του p(x), που κερδίζουµε µέσω των 
δεδοµένων χωρίς τιµή, θα πρέπει να φέρει πληροφορία, η οποία θα είναι χρήσιµη στο 
αποτέλεσµα του p(x|y). Αν δεν συµβαίνει αυτό, τότε δεν θα υπάρχει διαφορά στην ακρίβεια σε 
σχέση µε την επιτηρούµενη µάθηση, η οποία δεν χρησιµοποιεί καθόλου δεδοµένα µε ετικέτα. 
Υπάρχει ακόµα το ενδεχόµενο η χρήση δεδοµένων χωρίς τιµή να έχει τα αντίθετα από τα 
επιθυµητά αποτελέσµατα, και να µειώσουν την ακρίβεια πρόβλεψης.  

Με τη χρήση δεδοµένων χωρίς τιµή µπορεί να καταφέρνουµε να µειώνουµε την ανθρώπινη 
ανάµιξη, αλλά δεν είναι σίγουρο ότι µειώνουµε και την εργασία που απαιτείται από τον ειδικό. 
Αυτό συµβαίνει γιατί απαιτείται µεγαλύτερη προσπάθεια για τον σχεδιασµό των µοντέλων, των 
λειτουργιών και γενικά του συστήµατος ήµι-επιτηρούµενης µάθησης που θέλουµε να 
υλοποιήσουµε. Αυτός ο σχεδιασµός αποτελεί σηµαντικής σηµασίας για το αποτέλεσµα της 
µηχανικής µάθησης. 

Ακόµα τα απλά δεδοµένα δεν είναι πάντα σίγουρο ότι θα έχουν τα αποτελέσµατα που 
αναµένουµε. Χρησιµοποιώντας ότι το βέλτιστο µοντέλο υπόθεσης για το πρόβληµα µας µπορεί 
να έχει σαν αποτέλεσµα την µείωση της αποδοτικότητας του ταξινοµητή. Παραδείγµατος χάρη 
υπάρχουν µέθοδοι ηµι-επιτηρούµενης µάθησης που θεωρούν ότι το όριο απόφασης πρέπει να 
αποφεύγουν περιοχές µε υψηλό p(x). Έτσι χρησιµοποιώντας τέτοιες µεθόδους  σε πρόβληµα µε 
δύο Gaussian κατανοµές, που υπερκαλύπτουν η µία την άλλη, το όριο απόφασης θα περνά 
από την πυκνότερη περιοχή, και το αποτέλεσµα θα είναι να έχουµε πολύ χαµηλή απόδοση. 
Αντίθετα χρησιµοποιώντας την µια άλλη ηµι-επιτηρούµενη µέθοδο, την ΕΜ, θα είχαµε λύσει 
πολύ πιο εύκολα το πρόβληµα.  

Όπως είδαµε και παραπάνω η εύρεση της καταλληλότερης µεθόδου δεν είναι πάντα τόσο 
εύκολη διαδικασία και αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα ζητήµατα της ηµι-επιτηρούµενης 
µεθόδου. Εξαιτίας του γεγονότος ότι τα δεδοµένα µε ετικέτα είναι δυσεύρετα, οι µέθοδοι που 
χρησιµοποιούµε κάνουν ισχυρές εικασίες µοντέλων. Ιδανικά θα πρέπει να επιλέγουµε την 
µέθοδο, της οποίας οι εικασίες να ταιριάζουν µε τη δοµή του προβλήµατος. ∆υστυχώς τις 
περισσότερες φορές κάτι τέτοιο θεωρείται δύσκολο στην πράξη. Υπάρχουν όµως κάποιοι 
γενικοί κανόνες για την επιλογή της κατάλληλης µεθόδου, όπως στην περίπτωση που οι κλάσεις 
σχηµατίζουν συστάδες δεδοµένων και τότε θα ήταν σωστό να χρησιµοποιήσουµε την µέθοδο 
ΕΜ. 
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2.3.3 Παραδείγµατα  

Η µηχανική µάθηση βασίζεται στα πρότυπα της µάθησης των ανθρώπων. Φαίνεται ακόµα, ότι 
ο ανθρώπινος τρόπος σκέψης σε πολλές περιπτώσεις έχει τις ίδιες αρχές µε αυτές της ηµι-
επιτηρούµενης µάθησης.  

Παράδειγµα, όπου οι άνθρωποι εφαρµόζουν την ηµι-επιτηρούµενη µάθηση, είναι ο τρόπος 
που τα βρέφη, συσχετίζουν τα αντικείµενα µε τις λέξεις. Όταν θέλουν να συσχετίσουν ένα 
αντικείµενο µε µια λέξη, και έχουν ακούσει µια λέξη πολλές φορές, η σύνδεση θα είναι πιο 
δυνατή. Αυτές οι περιπτώσεις αποτελούν τα unlabeled δεδοµένα στην ηµι-επιτηρούµενη 
µάθηση, αφού ακούει την λέξη χωρίς να δει το αντικείµενο. Αν το βρέφος δεν έχει ακούσει τη 
συγκεκριµένη λέξη προηγουµένως, τότε η σύνδεση είναι πιο αδύνατη. 

Ένα άλλο παράδειγµα είναι η δυνατότητα των ανθρώπων να αναγνωρίσουν ένα πρόσωπο, 
έχοντας το δει αρχικά µόνο την προβολή του από δύο γωνίες.  

Ο άνθρωπος έχει τη δυνατότητα να καταλάβει, βλέποντας µια σειρά από υπόλοιπες προβολές 
του προσώπου, να οι προβολές αυτές ανήκουν στο ίδιο πρόσωπο. Η σειρά αυτών των 
προβολών αποτελούν τα unlabeled δεδοµένα στον τρόπο µάθησης του ανθρώπου. 

2.4 Επεξεργασία δεδοµένων 

Κατά τη διάρκεια της συλλογής των δεδοµένων για το σύστηµα µας, θα πρέπει να δοθεί 
ιδιαίτερη σηµασία στην ορθότητα των στιγµιότυπων του συνόλου εκπαίδευσης. Αυτό που 
πρέπει να προσεχθεί είναι η ύπαρξη σφαλµάτων στις τιµές των χαρακτηριστικών στα 
στιγµιότυπα. Το φαινόµενο αυτό ονοµάζεται θόρυβος (noise).  

Ο θόρυβος µπορεί να οφείλεται στο γεγονός ότι τα δεδοµένα τα συλλέξαµε από πειραµατικές 
µετρήσεις. Είναι συχνό φαινόµενο γενικά όταν επεµβαίνει ανθρώπινος παράγοντας. Όταν 
έχουµε εκτεταµένο θόρυβο στα δεδοµένα µας, µπορεί ο αλγόριθµος µάθησης να µην επιλέξει 
την βέλτιστη λύση για το σύστηµα. 

Ένα άλλο φαινόµενο που µπορεί να αποπροσανατολίσει το σύστηµα κατά τη διάρκεια της 
εκπαίδευσης, είναι η απουσία τιµών από τα στιγµιότυπα. Σε αυτήν την περίπτωση λείπουν από 
κάποια στιγµιότυπα µερικά χαρακτηριστικά. Για να αντιµετωπίσουµε το πρόβληµα της απουσίας 
τιµών θα πρέπει να εκτελέσουµε µερικές από τις παρακάτω ενέργειες : 

 

• Να διαγράψουµε τα δεδοµένα που δεν έχουν όλα τα χαρακτηριστικά. 

• Να αντικαταστήσουµε τα χαρακτηριστικά που λείπουν µε την µέση τιµή του αντίστοιχου 
χαρακτηριστικού. 

• Να  αντικαταστήσουµε τα χαρακτηριστικά που λείπουν µε την µέση τιµή του αντίστοιχου 
χαρακτηριστικού των στιγµιότυπων της ίδιας κλάσης. 

• Τέλος µπορούµε να αντικαταστήσουµε τα χαρακτηριστικά που λείπουν µε τους 
διάφορους πιθανούς συνδυασµών. Θα µπορούσαµε να επιλέξουµε τους συνδυασµούς 
που προέρχονται από τα στιγµιότυπα της ίδιας κλάσης µόνο. 

 

Σε πολλές περιπτώσεις για να έχουµε καλύτερη απόδοση στο σύστηµα µάθησης είναι 
προτιµότερο να κάνουµε διακριτοποίηση των συνεχών µεταβλητών. Η διακριτοποίηση γίνεται µε 
τους παρακάτω τρόπους: 
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• Με κατάτµηση του διαστήµατος τιµών µιας µεταβλητής σε διαστήµατα ίσου µεγέθους. 

• Με κατάτµηση του διαστήµατος τιµών µιας µεταβλητής σε διαστήµατα, τα οποία να 
περιέχουν ίσο αριθµό περιπτώσεων. 

• Με την µέθοδο MDL, σύµφωνα µε την οποία επιλέγουµε συνέχεια τα σηµεία περικοπής 
του διαστήµατος τιµών µιας µεταβλητής, τα οποία ελαχιστοποιούν την εντροπία. Η 
διαδικασία σταµατάει όταν ικανοποιηθεί ένα συγκεκριµένο κριτήριο, το οποίο βασίζεται 
στο κριτήριο ελαχίστου µήκους περιγραφής. 

2.5 Αξιώµατα Ηµι-Επιτηρούµενης Μάθησης 

Η ηµι-επιτηρούµενη µάθηση χρησιµοποιεί τα δεδοµένα χωρίς τιµή, για να τροποποιήσει την 
υπόθεση που απέκτησε το σύστηµα από τα δεδοµένα µε τιµή. Στις µεθόδους, που 
αναπαριστούν τις υποθέσεις µε πιθανότητες, τα απλά δεδοµένα δίνονται από τον τύπο p(x) και 
η υπόθεση από τον τύπο p(y|x). Είναι εύκολο να διαπιστώσουµε αν η πιθανότητα p(x) των 
δεδοµένων χωρίς τιµή, επηρεάζει την πιθανότητα p(y|x). 

Για να έχει νόηµα η χρήση της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης θα πρέπει να ισχύουν 
συγκεκριµένα αξιώµατα. Ακόµα και η επιτηρούµενη µάθηση βασίζεται σε αξιώµατα. Ένα από τα 
πιο γνωστά αξιώµατα είναι το Αξίωµα Οµαλότητας της Επιτηρούµενης Μάθησης 
(Smoothness Assumption of Supervised Learning) , του οποίου ο ορισµός είναι ο εξής: 

 

Αν δύο σηµεία x1, x2 είναι κοντά, τότε και οι αντίστοιχες τους έξοδοι y1, y2 θα πρέπει επίσης 
να είναι κοντά. 

 

Είναι εµφανές ότι χωρίς τέτοιες βασικές υποθέσεις θα ήταν αδύνατο να βγάλουµε γενικά 
συµπεράσµατα από ένα πεπερασµένο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης σε ένα µεγάλο αριθµό 
άγνωστων δεδοµένων δοκιµής. 

2.5.1 Το Αξίωµα Οµαλότητας της Ηµι-Επιτηρούµενης Μάθησης 

 

Το προηγούµενο αξίωµα οµαλότητας για την επιτηρούµενη µάθηση γενικεύεται για την ηµι-
επιτηρούµενη µάθηση. Εκτός από το αξίωµα ότι οι έξοδοι θα πρέπει να µεταβάλλονται οµαλά, 
ανάλογα µε τη θέση της εισόδου, πρέπει να λαµβάνουµε υπόψη και την πυκνότητα των 
εισόδων. Η λογική του αξιώµατος είναι ότι η συνάρτηση εξόδου είναι πιο οµαλή σε σηµεία µε 
υψηλή πυκνότητα, παρά σε σηµεία µε χαµηλή.   

 

 Αξίωµα οµαλότητας της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης: Αν δύο σηµεία x1, x2 σε περιοχή 
υψηλής πυκνότητας είναι κοντά, τότε επίσης κοντά θα είναι και τα αντίστοιχα σηµεία εξόδου y1, 
y2. 

 

Μεταβατικά αυτό το αξίωµα δηλώνει ακόµα ότι αν δύο σηµεία είναι ενωµένα από ένα 
µονοπάτι υψηλής πυκνότητας, δηλαδή αν ανήκουν στην ίδια συστάδα, τότε τα σηµεία εξόδου 
τους είναι πιθανό να είναι κοντά. Αντιστρόφως, αν δύο σηµεία χωρίζονται από µια περιοχή 
χαµηλής πυκνότητας, τότε τα σηµεία εξόδου τους δεν είναι ανάγκη να είναι κοντά.  
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2.5.2 Το Αξίωµα των Συστάδων 

Ένα από τα πρώτα αξιώµατα της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης είναι το αξίωµα των συστάδων. 
Το αξίωµα αυτό βασίζεται στην παραδοχή ότι τα σηµεία της κάθε κλάσης τείνουν να 
σχηµατίζουν µια συστάδα. Τότε τα σηµεία χωρίς τιµή µπορούν να βοηθήσουν στην εύρεση των 
ορίων κάθε συστάδας µε µεγαλύτερη ακρίβεια. Μπορούµε έτσι να τρέξουµε έναν αλγόριθµο 
συσταδοποίησης και να χρησιµοποιήσουµε τα δεδοµένα µε ετικέτα για να ορίσουµε σε κάθε 
συστάδα µια κλάση. Ο ορισµός του αξιώµατος είναι ο εξής: 

 

Το αξίωµα των συστάδων: Αν τα σηµεία ανήκουν στην ίδια συστάδα, είναι πιθανό να ανήκουν 
και στην ίδια κλάση. 

 

Το αξίωµα αυτό, αν λάβουµε υπόψη τον ορισµό καθαυτό των κλάσεων, θεωρείται λογικό, 
αφού  σε µια περιοχή υπάρχουν συνεχόµενα πολλά αντικείµενα, το πιο πιθανό είναι να µην 
ανήκουν σε διαφορετικές κλάσεις. Το αξίωµα των συστάδων δεν ισχύει αντίστροφα, δηλαδή δεν 
δηλώνει ότι κάθε κλάση απεικονίζεται σαν µια συµπαγής συστάδα, αλλά ότι συνήθως δεν 
παρατηρείται µία συστάδα να αποτελείται από αντικείµενα διαφορετικών κλάσεων. 

Το αξίωµα συστάδων µπορεί να θεωρηθεί σαν µια ειδική περίπτωση του αξιώµατος 
οµαλότητας της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης, δεδοµένου του γεγονότος ότι οι συστάδες 
µπορούν να θεωρηθούν σαν σύνολο σηµείων, που µπορούν να ενωθούν από κοντές καµπύλες, 
οι οποίες βρίσκονται µόνο σε περιοχές υψηλής πυκνότητας. Το αξίωµα µπορεί να οριστεί και µε 
διαφορετικό  ισοδύναµο τρόπο: 

 

∆ιαχωρισµός µικρής πυκνότητας: Το όριο απόφασης πρέπει να βρίσκεται σε περιοχή 
χαµηλής πυκνότητας.  

 

Αν το όριο απόφασης βρίσκεται σε περιοχή υψηλής πυκνότητας τότε θα χωρίσει µια συστάδα 
σε δύο διαφορετικές κλάσεις. Ακόµα για πολλά αντικείµενα διαφορετικών κλάσεων στην ίδια 
συστάδα θα χρειαστεί το όριο απόφασης να κόψει την συστάδα, δηλαδή να περάσει µέσω 
υψηλής πυκνότητας περιοχή. Παρόλο που οι δύο ορισµοί είναι ισοδύναµοι, παράγουν 
διαφορετικούς αλγόριθµους.  

2.5.3 Το Αξίωµα Μanifold 

Ο ορισµός του αξιώµατος: 

 

Το αξίωµα manifold: Τα δεδοµένα πολλαπλών διαστάσεων προβάλλονται σε manifold λίγων 
διαστάσεων. 

 

Ένα συχνό πρόβληµα των στατιστικών µεθόδων και των αλγόριθµων µάθησης είναι η κατάρα 
της διστακτικότητας. Βασίζεται στο γεγονός ότι η ένταση αυξάνεται εκθετικά µε την αύξηση των 
διαστάσεων, και ότι αυξάνονται εκθετικά ο αριθµός των παραδειγµάτων που χρειάζεται για 
στατιστικές εργασίες. Αν όµως τα δεδοµένα µπορούν να προβληθούν σε manifold µε λίγες 
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διαστάσεις, τότε ο αλγόριθµος µάθησης µπορεί να λειτουργήσει στο διάστηµα της αντίστοιχης 
διάστασης, αποφεύγοντας έτσι την κατάρα της διστακτικότητας.  

Η χρησιµοποίηση manifold µπορεί να θεωρηθεί σαν υλοποίηση του αξιώµατος οµαλότητας 
της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. Τέτοιοι αλγόριθµοι χρησιµοποιούν το manifold για τον 
υπολογισµό γεωδαιτικών αποστάσεων. Αν θεωρήσουµε το manifold σαν προσέγγιση των 
περιοχών µε υψηλή πυκνότητα, τότε το αξίωµα οµαλότητας της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης 
ουσιαστικά περιορίζεται στο κανονικό αξίωµα οµαλότητας της επιτηρούµενης µάθησης 
εφαρµοσµένο πάνω στο manifold. 

2.6 Μεταγωγική Μέθοδος  

Σύµφωνα µε τη φιλοσοφία που πρόβαλε ο Vapnik, τα προβλήµατα που έχουν πολλές 
διαστάσεις θα πρέπει να ακολουθούν την αρχή του Vapnik. Σύµφωνα µε αυτήν την αρχή, όταν 
προσπαθούµε ένα επιλύσουµε ένα πρόβληµα, δεν θα πρέπει να  επιλύουµε ένα µεγαλύτερο 
σαν ενδιάµεσο βήµα.  

Ως παράδειγµα µπορούµε να πάρουµε την περίπτωση της επιτηρούµενης µάθησης, όπου 
σκοπός µας είναι η πρόβλεψη των τιµών y ενός συνόλου αντικειµένων x. Τα γενικευµένα 
µοντέλα υπολογίζουν την πυκνότητα του x, σαν ένα ενδιάµεσο βήµα, ενώ οι µέθοδοι διάκρισης 
υπολογίζουν κατευθείαν τις ετικέτες. 

Στις περιπτώσεις που απαιτείται να προβλέψουµε τις ετικέτες ενός συγκεκριµένου συνόλου 
δοκιµής, η Μεταγωγική Μέθοδος  (Transductive Method) µπορεί να θεωρηθεί πιο άµεση από 
την Επαγωγική Μέθοδο (Inductive Method). Ενώ η επαγωγική µέθοδος καταλήγει σε µια 
συνάρτηση για την εύρεση τιµών σε όλο το πεδίο Χ, και σύµφωνα µε την οποία υπολογίζει 
µετέπειτα τις τιµές των συγκεκριµένων σηµείων που µας ενδιαφέρουν, η µεταγωγική µέθοδος 
υπολογίζει απευθείας τις τιµές µόνο για το σύνολο δοκιµής που µας ενδιαφέρει. 

Οι µεταγωγικοί αλγόριθµοι µπορούν να έχουν καλύτερα αποτελέσµατα από τους επαγωγικούς 
αλγόριθµους που έχουν εκπαιδευτεί στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Η διαφορά στην απόδοση των 
δύο αλγορίθµων µπορεί να βασίζεται στο γεγονός ότι η µεταγωγική µέθοδος ακολουθεί την 
αρχή του Vapnik πιο πιστά από την επαγωγική. Ένας ακόµα λόγος είναι ότι ο µεταγωγικός 
αλγόριθµος χρησιµοποιεί προς όφελος του τα δεδοµένα, για τα οποία δεν έχουµε τιµή, µε τρόπο 
παρόµοιο των αλγόριθµων ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. 

2.7 Ταξινόµηση 

Στο εργαλείο που αναπτύξαµε θα έχουµε ένα σύνολο εικόνων  στις οποίες θα αποδίδονται 
διακριτές τιµές. Αυτές οι τιµές αποτελούν τις βαθµολογίες των εικόνων. Η κάθε εικόνα θα 
βαθµολογείται µε βάση τη σχέση του περιεχόµενου της µε ένα συγκεκριµένο θέµα, το οποίο 
εµείς επιλέγουµε κάθε φορά. Οι βαθµολογίες αυτές αποτελούν τις τιµές των παραδειγµάτων 
µας. Επειδή οι βαθµολογίες έχουν διακριτές τιµές, οι εικόνες µας θα παίρνουν τιµές από ένα 
πεπερασµένο σύνολο. Αυτού του είδους η µάθηση, µε την οποία θα ασχοληθούµε στο 
πρόγραµµα µας, λέγεται ταξινόµηση. 

Η ταξινόµηση θεωρείται εργασία κυρίως της επιτηρούµενης µάθησης. Για να εκπαιδεύσεις 
έναν ταξινοµητή, χρειάζεται ένα σύνολο εκπαίδευσης που τους αντιστοιχούν τιµές. Τα  δεδοµένα 
µε τιµές όµως είναι ακριβά και δύσκολο να βρεθούν, γιατί συνήθως χρειάζονται να τα 
βαθµολογούν άνθρωποι, οι οποίοι πρέπει να έχουν την απαιτούµενη πείρα. Μερικά 
παραδείγµατα συνόλων δεδοµένων µε τιµή είναι: 
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• Φωνητική αναγνώριση. Η ακριβής µεταγραφή οµιλίας σε φωνητικό επίπεδο είναι 
υπερβολικά αργή διαδικασία και απαιτεί εξειδικευµένο προσωπικό. Η διαδικασία 
µπορεί να έχει 400 φορές µεγαλύτερη διάρκεια από τον χρόνο της οµιλίας καθεαυτό. 
Ακόµα το πρόβληµα είναι ακόµα µεγαλύτερο όταν έχουµε να κάνουµε µε ξένες 
γλώσσες ή µε τοπικούς διαλέκτους, όπου η εύρεση ειδικών είναι πιο δύσκολη 
διαδικασία. 

• Κατηγοριοποίηση κειµένου. Σε αυτήν την κατηγορία εµπίπτουν πολλές περιπτώσεις, 
όπως η κατηγοριοποίηση των µηνυµάτων του χρήστη, προτεινόµενα άρθρα από το 
ιντερνέτ και ‘ξεκαθάρισµα’ των ηλεκτρονικών µηνυµάτων. Είναι µια διαδικασία που 
ουσιαστικά είναι αδύνατο να γίνει από τον µέσο χρήστη καθηµερινά, ο οποίος µπορεί 
να έχει πλήθος µηνυµάτων και άρθρων. 

• Επιτήρηση µέσω βίντεο. Η αναγνώριση ανθρώπων µέσα από κάµερες ασφαλείας και 
φωτογραφίες απαιτεί µεγάλη χρονική διάρκεια και πλήθος  προσωπικού. 

• Πρόβλεψη δοµής των πρωτεϊνών. Αυτή η διαδικασία µπορεί να διαρκέσει και µήνες 
και να απαιτεί εργαστηριακή δουλειά υψηλού κόστους από ειδικούς επιστήµονες για 
την εξακρίβωση της 3D δοµής µόνο µίας πρωτεΐνης.   

• Ταξινόµηση εικόνων και βίντεο. Με την ταξινόµηση εικόνων είναι το θέµα της 
εργασίας. Η αναγνώριση  των θεµάτων του περιεχοµένου των εικόνων και βίντεο είναι 
µια διαδικασία χρονοβόρα και απαιτεί την ενασχόληση πολλών ατόµων για τον 
χαρακτηρισµό του multimedia περιεχοµένου. 

 

2.7.1 Ορισµός 

Στην ταξινόµηση αντιµετωπίζουµε ένα πρόβληµα µε N κλάσεις: C1, C2, …, Cn. Επίσης κάθε 
στιγµιότυπο του προβλήµατος έχει m χαρακτηριστικά. Ακόµα έχουµε ένα σύνολο εκπαίδευσης, 
το οποίο είναι ένα σύνολο στιγµιότυπων του προβλήµατος και για τα οποία γνωρίζουµε εξαρχής 
σε ποια κλάση ανήκουν. 

Το ζητούµενο της ταξινόµησης είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου για την ταξινόµηση των νέων 
άγνωστων στιγµιότυπων. Όταν αναφερόµαστε στην ταξινόµηση εννοούµε την αντιστοίχηση 
ενός στιγµιότυπου σε µια από τις προκαθορισµένες κλάσεις. 

Για να έχουµε επιτυχηµένη ταξινόµηση θα πρέπει: 

 

• Να υπάρχει σαφής καθορισµός των κλάσεων του προβλήµατος, οι οποίες πρέπει να 
είναι καθορισµένες και να µην µεταβάλλονται κατά τη διάρκεια της ταξινόµησης. 

• Τα στιγµιότυπα που θα ταξινοµήσουµε πρέπει να είναι αντιπροσωπευτικά του 
προβλήµατος. 

 

Μια υπόθεση h θεωρείται πως υπερταιριάζει µε το στιγµιότυπα του συνόλου εκπαίδευσης, αν 
υπάρχει µια άλλη υπόθεση h’, η οποία να έχει µεγαλύτερο σφάλµα από την h για το σύνολο 
εκπαίδευσης, αλλά ταυτόχρονα να έχει µικρότερο σφάλµα για το σύνολο των στιγµιότυπων. 
∆ηλαδή η h’ να αποτελεί καλύτερη προσέγγιση του πραγµατικού µοντέλου από την h. 

Ένα σύστηµα έχει κλάση που να υπερταιριάζει µε τα στιγµιότυπα του συνόλου εκπαίδευσης, 
όταν το µοντέλο έχει µεγάλο αριθµό παραµέτρων. Το γεγονός αυτό καθιστά πιο δύσκολη την 
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εργασία του συστήµατος στην κατασκευή πολύπλοκων µοντέλων. Ακόµα ένας λόγος είναι να 
µην έχει γίνει κατάλληλη επιλογή των χαρακτηριστικών των στιγµιότυπων. Τέλος, σηµαντικό 
ρόλο στην εµφάνιση του φαινοµένου αυτού, παίζει και ο θόρυβος που µπορεί να περιέχεται στα 
δεδοµένα. 
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3. Μεταγωγική Μάθηση 

3.1 Εισαγωγή 

Με τον όρο µεταγωγική µέθοδο χαρακτηρίζουµε, στην λογική, το συλλογισµό όπου από 
συγκεκριµένες υποθέσεις  καταλήγουµε σε συγκεκριµένες υποθέσεις. Στην µηχανική µάθηση 
αυτό µεταφράζεται σαν συλλογισµός από τις υποθέσεις εκπαίδευσης σε αυτές της δοκιµής. 
Αντίθετα η επαγωγική µέθοδος είναι ο συλλογισµός από τις ειδικές υποθέσεις καταλήγουµε στις 
γενικές.  

Υπάρχουν πολλές περιπτώσεις όπου εφαρµόζοντας την επαγωγική µέθοδο, δεν έχουµε τα 
αναµενόµενα αποτελέσµατα, που θα είχαµε αν εφαρµόζαµε την µεταγωγική. Πιο συγκεκριµένα, 
χρησιµοποιώντας την επαγωγική µέθοδο να µην µπορούµε να καταλήξουµε σε γενικές 
προβλέψεις, δηλαδή να εξάγουµε έναν γενικό κανόνα από τις ειδικές υποθέσεις που έχουµε στη 
διάθεση µας, και να καταλήγουµε σε προβλέψεις χρησιµοποιώντας την µεταγωγική µέθοδο. Το 
µειονέκτηµά της µεταγωγικής µεθόδου είναι ότι σε πολλές περιπτώσεις παρατηρούµε να έχουµε 
προβλέψεις ασυνεπείς. Αυτό συµβαίνει εξαιτίας του γεγονότος ότι η µεταγωγική µέθοδος 
βασίζεται περισσότερο στις αρχικές προβλέψεις. 

Στην µηχανική µάθηση, όπως έχουµε αναφέρει, την µεταγωγική µέθοδο την εισήγαγε ο 
Vladimir Vapnik στη δεκαετία του 1990. Η πεποίθηση του ήταν ότι η µεταγωγική µέθοδος είναι 
προτιµότερη από την επαγωγική, για το γεγονός ότι η επαγωγική απαιτεί τη λύση ενός πιο 
γενικού προβλήµατος, για να µπορέσει να λύσει στη συνέχεια ένα πρόβληµα συγκεκριµένου 
τύπου. Πίστευε δηλαδή, ότι στην προσπάθεια λύσης ενός συγκεκριµένου προβλήµατος, πρέπει 
να αποφεύγεται η λύση ενός πιο γενικού προβλήµατος, σαν ενδιάµεσο βήµα της λύσης του, και 
ότι πρέπει κάποιος να επικεντρώνεται στην εύρεση των αποτελεσµάτων που χρειάζεται για το 
συγκεκριµένο πρόβληµα. 

   Εκτός της αποφυγής του πιο περίπλοκου ενδιάµεσου βήµατος, η µεταγωγική µέθοδος 
µπορεί να εξάγει τα επιθυµητά αποτελέσµατα σε περιπτώσεις όπου δεν µπορεί η µεταγωγική. 
Ένα τέτοιο παράδειγµα είναι η περίπτωση της δυαδικής ταξινόµησης. Στην περίπτωση αυτή τα 
παραδείγµατα εισόδου τείνουν να συγκεντρώνονται σε δύο συστάδες. Στη δυαδική ταξινόµηση 
χρησιµοποιώντας ένα µεγάλο σύνολο παραδειγµάτων εισόδου, µπορούµε να βρούµε τις δύο 
αυτές συστάδες, και έτσι να έχουµε µια πιο σαφή εικόνα για τα δεδοµένα µε τιµή. Αυτές οι 
προβλέψεις δεν θα µπορούσαν να εξαχθούν αν χρησιµοποιούσαµε ένα επαγωγικό µοντέλο, το 
οποίο θα προσπαθούσε να εξάγει µια συνάρτηση, βασισµένο µόνο στις περιπτώσεις των 
δεδοµένων δοκιµής. 

Τέλος η µεταγωγική µέθοδος, σε αντίθεση µε την επαγωγική, έχει την ικανότητα να υπολογίζει 
αποτελέσµατα µε προσέγγιση. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου ο ακριβής υπολογισµός των 
αποτελεσµάτων είναι µη επιθυµητός, όπως στις περιπτώσεις που απαιτείται µεγάλος 
υπολογιστική δύναµη ή στις περιπτώσεις που απαιτείται µεγάλος χρόνος υπολογισµού. Σε 
αυτές τις περιπτώσεις µπορούµε µε την µεταγωγική µέθοδο να υπολογίσουµε προσεγγιστικά τα 
αποτελέσµατα, στον βαθµό που µας ικανοποιούν για τους υπολογισµούς µας. 
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3.2 Μεταγωγική Mάθηση 

3.2.1 Κεντρική Ιδέα της Μεταγωγικής Μάθησης 

Η βασική ιδέα της Mεταγωγικής Mάθησης (Transductive Learning) είναι ότι σε αντίθεση µε 
την Επαγωγική Μάθηση (Inductive Learning), προβλέψεις γίνονται µόνο για τον ορισµένο 
αριθµό των δεδοµένων εκπαίδευσης. Ο αλγόριθµος µάθησης µε αυτόν τον τρόπο µπορεί να 
χρησιµοποιήσει τις πληροφορίες που του παρέχουν τα σηµεία δοκιµής (data points) για την 
επίλυση του προβλήµατος της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. Οι Transductive Support Vector 
Machines (TSVM) υλοποιούν την ιδέα του Transductive learning, περιλαµβάνοντας στους 
υπολογισµούς του ορίου απόφασης το σύνολο των δεδοµένων, δηλαδή τα δεδοµένα που έχουν 
τιµή, καθώς και αυτά που δεν έχουν. Αντίθετα το απλό Transductive Learning Machine 
(SVM),  λαµβάνει υπόψη του κατά τον υπολογισµό του ορίου απόφασης µόνο τα δεδοµένα για 
τα οποία έχουµε τιµή. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα όπου µπορεί να βρει εφαρµογή το inductive learning είναι η 
κατάταξη ενός αριθµού εγγράφων σε κατάλληλα και σε ακατάλληλα, σε σχέση µε ένα θέµα που 
έχουµε επιλέξει. Αρχικά ο χρήστης αξιολογεί έναν αριθµό εγγράφων, και στη συνέχεια αυτό το 
δείγµα θα χρησιµοποιηθεί σαν σύνολο εκπαίδευσης για το πρόβληµα κατάταξης κειµένου µε 
δυο τιµές. Ο στόχος είναι η εύρεση ενός κανόνα, ο οποίος θα ταξινοµεί σωστά τα έγγραφα µε 
βάση τη συνάφεια τους ως προς το θέµα που έχουµε θέσει. 

Αντίστοιχα θέµατα µπορούν να αντιµετωπιστούν και σαν προβλήµατα επιτηρούµενης 
µάθησης. Όµως υπάρχουν δύο σηµαντικές διαφορές που διαφοροποιούν το παράδειγµα µας 
από τα κλασικά προβλήµατα του inductive learning. 

Σε αντίθεση µε το inductive learning, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης δεν χρειάζεται αναγκαία να 
µάθει έναν γενικό κανόνα, που θα ισχύει για όλα τα σηµεία του χώρου. Αντιθέτως το µόνο που 
χρειάζεται είναι να µπορεί να προβλέψει µε ακρίβεια τις τιµές για έναν συγκεκριµένο αριθµό 
παραδειγµάτων. Ακόµα τα παραδείγµατα της δοκιµής είναι γνωστά εκ των προτέρων, γεγονός 
που επιτρέπει να µπορούν να παρατηρηθούν από τον αλγόριθµο µάθησης κατά τη διάρκεια της 
εκπαίδευσης. Αυτό επιτρέπει στον αλγόριθµο µάθησης να εκµεταλλευθεί όποια πληροφορία 
προσφέρει η τοποθεσία των παραδειγµάτων δοκιµής. 

Για αυτούς τους λόγους το Transductive learning θεωρείται ειδική περίπτωση ηµι-
επιτηρούµενης µάθησης, αφού επιτρέπει τον αλγόριθµο εκµάθησης να χρησιµοποιήσει τα 
παραδείγµατα χωρίς τιµή από το σύνολο δοκιµής.  

3.2.2  Ορισµός 

Θεωρώντας όλα τα έγγραφα που έχουµε στην βάση δεδοµένων µας σαν ένα σύνολο 
παραδειγµάτων, τότε µπορούµε να τα αναπαραστήσουµε ως: 

 

},...,2,1{ nS =  

 

Όπου n είναι το σύνολο των παραδειγµάτων. Καθένα από τα n παραδείγµατα αποτελεί ένα 
έγγραφο, και παριστάνεται σαν ένα διάνυσµα. Το κάθε διάνυσµα που ανήκει στο σύνολο των 
παραδειγµάτων έχει d διαστάσεις, που αναπαριστούν τις ιδιότητες των εγγράφων. Το σύνολο 
αυτών των διανυσµάτων το ονοµάζουµε Χ και έχει την εξής µορφή: 

 

),...,,( 21 nxxxX =  
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Τα labels αντίστοιχα ανήκουν στο σύνολο Υ και παράγονται ανεξάρτητα σύµφωνα µε µια 
κατανοµή P, και έχουν την µορφή: 

 

),...,,( 21 nyyyY =  

 

Στο παράδειγµα µας οι τιµές των παραδειγµάτων παίρνουν δύο µόνο τιµές: -1 και +1. Σαν 
σύνολο εκπαίδευσης µπορούµε να επιλέξουµε ένα υποσύνολο παραδειγµάτων και τα υπόλοιπα 
παραδείγµατα να τα χρησιµοποιήσουµε σαν σύνολο δοκιµής, έτσι ώστε να έχουµε  

 

traintest SSS \=  

 

Σε αντίθεση µε τους inductive αλγόριθµους εκµάθησης, οι οποίοι κατά τα διάρκεια 
εκπαίδευσης έχουν πρόσβαση µόνο στα δεδοµένα που έχουν δεδοµένα, οι Transductive 
αλγόριθµοι χρησιµοποιούν επιπλέον και τα  δεδοµένα χωρίς τιµή. Έτσι ένας inductive 

αλγόριθµος χρησιµοποιεί τα σύνολα Xtrain , Ytrain  και Ytest για να παράγει προβλέψεις για 

τα labels των παραδειγµάτων δοκιµής. Τις προβλέψεις τις συµβολίζουµε µε: 

 

),...,,( **

2

*

1

*

utest yyyY = , 

 

Όπου u ο αριθµός των παραδειγµάτων του συνόλου δοκιµής. 

 Σκοπός του αλγόριθµου είναι να ελαττώσει το κλάσµα των λανθασµένων προβλέψεων για τα 
labels αυτά. Έτσι έχουµε τον τύπο: 

 

),(1/
1

)( *

0

*

ii

iEStet

testtest yy
u

YErr ∑= δ  

 

Όπου το 
*

iy
 αποτελεί την πρόβλεψη για το παράδειγµα xi , το οποίο ανήκει στο σύνολο 

δοκιµής. Στην περίπτωση που η πρόβλεψη του αλγόριθµου εκµάθησης είναι σωστή, τότε θα 
έχουµε δ0/1 (a, b) ίσο µε το µηδέν. Αν είναι λάθος η πρόβλεψη τότε θα είναι ίσο µε το ένα. 

Από τον ορισµό του Transductive learning µπορεί κάποιος να υποθέσει ότι αποτελεί 
παραλλαγή του inductive learning, αφού µπορούµε να εξάγουµε έναν κανόνα κατάταξης, µια 
συνάρτηση, από τα παραδείγµατα εκπαίδευσης και να τον εφαρµόσουµε στα παραδείγµατα 
δοκιµής για να κάνουµε τους υπολογισµούς. Η εγγενής διαφορά όµως αυτών των δύο 
αλγορίθµων είναι ότι το Transductive λαµβάνει υπόψη του τις πληροφορίες που του παρέχουν 
τα δεδοµένα δοκιµής, ενώ το inductive learning όχι. 

Στο transductive learning έχουµε το πλεονέκτηµα ότι ο αριθµός των τιµών των προβλέψεων 
για τα παραδείγµατα µας είναι πεπερασµένος, αφού πεπερασµένος είναι και ο αριθµός των 
παραδειγµάτων µας. Έτσι το υποθετικό διάστηµα Η ενός transductive learner είναι αναγκαστικά 
πεπερασµένο. Μπορούµε να οικοδοµήσουµε το Η σε µια ένθετη κατασκευή: 

 

nHHH }1,1{...21 +−=⊂⊂⊂  

 

Η κατασκευή θα πρέπει να έχει τέτοια µορφή ώστε αν στο σύνολο S, ο αλγόριθµος προβλέψει 
τα σωστά labels ή οι προβλέψεις περιέχουν λίγα λάθη, τότε το εύρος των τιµών θα περιέχεται 
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σε ένα υποθετικό διάστηµα µικρής πληθικότητας. Αυτή η δόµηση του υποθετικού διαστήµατος 
H, µπορεί να επιτευχθεί χρησιµοποιώντας γενικευµένα όρια σφάλµατος από τη θεωρία 
στατιστικής εκµάθησης. Για την περίπτωση που αναζητούµε µια υπόθεση µε µικρό σφάλµα 
εκπαίδευσης είναι πιθανό να βρούµε άνω όριο για το σφάλµα δοκιµής. Το σφάλµα εκπαίδευσης: 

 

∑=
iEStrain

iitraintest yy
l

YErr ),(
1

)( *

1/0

* δ , 

 

όπου l είναι ο αριθµός των παραδειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης. Με πιθανότητα 1-n,µ 
έχουµε το όριο για το σφάλµα δοκιµής: 

 

),|,|,,()()( ** nHiulYErrYErr traintraintest Ω+≤  

 

όπου το διάστηµα Ω εξαρτάται από τον αριθµό των παραδειγµάτων του συνόλου 
εκπαίδευσης, τον αριθµό των παραδειγµάτων του συνόλου δοκιµής και από την πληθικότητα 
|Hi|. Όσο µικρότερη είναι η |Hi|, τόσο µικρότερη είναι η παρέκκλιση ανάµεσα στα σφάλµατα της 
εκπαίδευσης και της δοκιµής. 

∆ιασφαλίζοντας ανώτατο όριο µπορούµε να είµαστε σίγουροι ότι θα υπάρχει ακριβής 
πρόβλεψη για τα labels των παραδειγµάτων δοκιµής. Έτσι σε αντίθεση µε το inductive learning, 
το transductive learning έχει τη δυνατότητα να χρησιµοποιήσει προηγούµενη γνώση που 
µπορούµε να έχουµε σχετικά µε τη σχέση της γεωµετρίας του συνόλου X = (x1, x2, …, xn)  και 
την αντίστοιχη της κατανοµής P(y1, y2, …,yn). Στις περιπτώσεις όπου ισχύει υπάρχει µια τέτοια 
γνώση, έχουµε τη δυνατότητα να ελαττώσουµε τον αριθµό των παραδειγµάτων εκπαίδευσης 
που είναι αναγκαία για να έχουµε την επιθυµητή ακρίβεια προβλέψεων. 

3.2.3 Μεταγωγικοί Αλγόριθµοι 

Θεωρούµε Μεταγωγικούς Αλγόριθµους (Transductive Algorithms) τους αλγόριθµους 
εκµάθησης αυτούς, οι οποίοι ενεργούν µέσα στα πλαίσια ενός µεταγωγικού µοντέλου. ∆ηλαδή 
είναι οι αλγόριθµοι αυτοί που λαµβάνουν ένα σύνολο εκπαίδευσης µε τιµές και ένα σύνολο 
δοκιµών και έχουν σαν σκοπό την εύρεση των τιµών για το σύνολο δοκιµών. 

Όπως γίνεται αντιληπτό ο ορισµός αυτός είναι πολύ γενικός, καθώς µπορεί να ισχύει σε 
αλγόριθµους επιτηρούµενης µάθησης, όσο και σε αλγόριθµους ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. 
Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αλγόριθµο επιτηρούµενης µάθησης στο σύνολο εκπαίδευσης 
και να εξάγουµε µια υπόθεση, µε την οποία θα δώσουµε τιµές στα απλά δεδοµένα. Ακόµα 
µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αλγόριθµο ηµι-επιτηρούµενης µάθησης στα δεδοµένα 
εκπαίδευσης και στα δεδοµένα δοκιµής, να εξάγουµε πάλι µια συνάρτηση και να δώσουµε τιµές 
στα δεδοµένα δοκιµής. Και οι δύο αλγόριθµοι παράγουν µια γενική υπόθεση, σύµφωνα µε την 
οποία υπολογίζουν τις τιµές των δεδοµένων δοκιµής. Το ενδιαφέρον το δικό µας όµως, 
εστιάζεται στο γεγονός ότι οι αλγόριθµοι µάθησης να είναι γνήσια transductive, δηλαδή να 
µπορεί παράγει υπόθεση η οποία θα µπορεί να υπολογίσει τα τιµών των δεδοµένων δοκιµής 
και µόνο. 

Οι µεταγωγικοί αλγόριθµοι µπορούν να χωριστούν σε δύο γενικές κατηγορίες: στους 
αλγόριθµους που αναθέτουν διακριτές τιµές σε απλά σηµεία, και σε εκείνους που αναθέτουν 
συνεχείς τιµές. Η πρώτη κατηγορία αλγορίθµων τείνουν να προέρχονται από έναν αλγόριθµο 
συσταδοποίησης, προσθέτοντας µερική επιτήρηση. Αυτοί οι αλγόριθµοι µε τη σειρά τους 
χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: σε αυτούς που συγκεντρώνουν σε συστάδες µε τη µέθοδο του 
διαχωρισµού, και σε αυτούς που συγκεντρώνουν σε συστάδες µε τη µέθοδο της συσσώρευσης. 
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Η δεύτερη κατηγορία αλγορίθµων συνήθως προέρχονται από  αλγόριθµους  µάθησης manifold, 
προσθέτοντας µερική επιτήρηση. 

3.3 Μεταγωγική και Επαγωγική Μάθηση 

3.3.1 ∆ιαφορές Μεταγωγικής και Επαγωγικής Μάθησης 

Η µεταγωγική µάθηση έχει ως εκ φύσεως να εκτελέσει πιο εύκολο έργο από την επαγωγική 
µάθηση. Σκοπός της είναι η εκµετάλλευση  της επιπλέον πληροφορίας που περιέχεται στα 
δεδοµένα χωρίς τιµή και να την προσθέσει στην πληροφορία που έχουµε ήδη από τα δεδοµένα 
µε τιµή του συνόλου εκπαίδευσης. 

Στην επαγωγική µάθηση βρίσκουµε τη συνάρτηση αυτή, η οποία θα µπορεί να κάνει 
προβλέψεις για όλο το πεδίο τιµών.  Αντίθετα την µεταγωγική µάθηση, την απασχολεί µόνο η 
πρόβλεψη των τιµών της συνάρτησης για τα σηµεία δοκιµής που µας ενδιαφέρουν. Το 
πρόβληµα αυτό αποτελεί ευκολότερο στόχο, αφού η λύση ενός επαγωγικού προβλήµατος 
περιέχει και τη λύση ενός µεταγωγικού, αξιολογώντας τη συνάρτηση για τα δοθέντα δεδοµένα 
δοκιµής, ενώ δεν συµβαίνει το αντίστροφο. 

Η µεταγωγική µάθηση λειτουργεί καλύτερα γιατί το σύνολο δοκιµής µπορεί να δώσει 
παραγοντοποίηση της κλάσης της συνάρτησης. Στην περίπτωση που έχουµε δύο συναρτήσεις 
ισοδύναµες, συναρτήσεις δηλαδή που δεν µπορούν να διαχωριστούν βασιζόµενες σε 
παραδείγµατα του συνόλου εκπαίδευσης ή δοκιµής, τότε είναι αρκετό να χρησιµοποιήσουµε 
µόνο µια συνάρτηση αντιπροσωπευτική της κάθε ισοδύναµης κλάσης και καµία άλλη. Η κλάση 
συναρτήσεων είναι πεπερασµένη και για αυτό µπορούµε να έχουµε ένα γενικευµένο όριο 
λάθους.  

Στην ηµι-επιτηρούµενη µάθηση κάθε σηµείο χωρίς τιµή µας δίνει πληροφορίες στην κατανοµή 
P(x).  Αν το σηµείο θα είναι χρήσιµο εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την κατανοµή. Αν 
παραδείγµατος χάρη η κατανοµή ικανοποιεί το αξίωµα της ηµι-επιτηρούµενης οµαλότητας, τότε 
ακόµα και ένα µόνο σηµείο µπορεί να µας δώσει πληροφορίες. Ένας τρόπος, που ένα σηµείο 
µπορεί να επηρεάσει το αποτέλεσµα της ηµι-επιτηρούµενης µάθησης, είναι ότι αλλάζει την 
πυκνότητα των σηµείων, στην περιοχή που βρίσκεται, και για αυτό επηρεάζει την απόφαση µας 
που θα θέσουµε οµαλότητα στον χώρο. Με άµεση συνέπεια να επηρεάζει τις προβλέψεις µας 
για τα αποτελέσµατα των σηµείων δοκιµής. 

   Στην µεταγωγική µάθηση, όσα περισσότερα σηµεία δοκιµής έχουµε στη διάθεση µας, τόσο 
περισσότερο πλησιάζουµε στην επαγωγική µάθηση, γιατί θα έχουµε να προβλέψουµε τα 
αποτελέσµατα για ένα σύνολο σηµείων το οποίο σταδιακά θα καλύπτει όλο τον χώρο. 

Η επαγωγική µάθηση είναι χρήσιµη για δύο διαφορετικούς λόγους. Ο πρώτος λόγος είναι ότι 
τα όρια είναι πιο σφιχτά από τα αντίστοιχα της επαγωγικής µάθησης. Ο δεύτερος είναι 
µετρώντας το µέγεθος των ισοδύναµων κλάσεων είναι µια ευκαιρία για να αλλάξουµε τη σειρά 
στην κατασκευή των κλάσεων των συναρτήσεων, ενέργεια που είναι κοντά στους στόχους της 
ηµι-επιτηρούµενης µάθησης. 

Οι µεταγωγικοί αλγόριθµοι µπορούν ακόµα να επιλεχθούν για υπολογιστικούς λόγους. Για 
παράδειγµα η Bayesan committee machine, που τα αποτελέσµατα της είναι επέκταση ενός 
συνόλου βασικών συναρτήσεων. Για λόγους υπολογισµού, µόνο συναρτήσεις που 
επικεντρώνονται σε σηµεία του συνόλου δοκιµής λαµβάνονται υπόψη. 

Οι graph-based αλγόριθµοι µπορούν να ερµηνευθούν και σαν ηµι-επιτηρούµενοι και σαν 
µεταγωγικοί αλγόριθµοι. Οι graph-based αλγόριθµοι είναι µεταγωγικοί γιατί δεν µπορούµε να 
κάνουµε πρόβλεψη για ένα σηµείο το οποίο δεν ανήκει στο σύνολο δοκιµής. Αν 
συµπεριλάβουµε ένα τέτοιο σηµείο στο γράφηµα µπορεί να έχει και αρνητικές συνέπειες, αφού 
µπορεί να µας παρέχει πληροφορίες παραπλανητικές όσον αφορά την κατανοµή P(x). Στην 
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µεταγωγική µάθηση τα σηµεία δοκιµής θα πρέπει να προέρχονται από την κατανοµή P(x), ή 
τουλάχιστόν από µια κατανοµή σχετική µε τη P(x). 

3.3.2 Πλεονεκτήµατα Μεταγωγικής Μεθόδου 

Τα πλεονεκτήµατα της µεταγωγικής µεθόδου σε σχέση µε την επαγωγική, µπορούµε να τα 
παρατηρήσουµε καλύτερα στην περίπτωση, όπου µας δίνεται ένα σύνολο σηµείων και πρέπει 
να προβλέψουµε τις τιµές όλων των σηµείων. Τα σηµεία που έχουν τιµές ανήκουν σε τρεις 
κλάσεις. 

 

 

 

 

Εικόνα 3.1 

Σηµεία που ανήκουν σε κλάσεις 

 

Αν θελήσουµε να λύσουµε το πρόβληµα µε την επαγωγική µέθοδο, τότε θα πρέπει να 
εκπαιδεύσουµε ένα αλγόριθµο επιτηρούµενης µάθησης για να προβλέψουµε τιµές. Συνήθως 
όµως, σε περιπτώσεις όπως αυτό το πρόβληµα, τα δεδοµένα µε τιµή είναι πολύ λιγότερα από 
αυτά που δεν έχουν, και έτσι ο αλγόριθµος επιτηρούµενης µάθησης θα έχει πολύ λίγα σηµεία να 
χρησιµοποιήσει για να παράγει το µοντέλο πρόβλεψης. Ειδικά σε περιπτώσεις που τα δεδοµένα 
µε τιµή είναι αρκετά περιορισµένα, είναι σχεδόν αδύνατο ο αλγόριθµος να καταφέρει να 
καταλήξει σε µοντέλο, το οποίο να αντιλαµβάνεται τη δοµή αυτών των δεδοµένων. Για 
παράδειγµα, αν χρησιµοποιηθεί ο αλγόριθµος του κοντινότερου-γείτονα, τότε σηµεία που 
βρίσκονται κοντά σε σηµεία άλλης κλάσης, θα ταξινοµηθούν σαν τέτοια, ενώ µπορεί να ανήκουν 
εµφανώς σε µια συστάδα, η οποία απαρτίζεται από σηµεία άλλης κλάσης. 

Αν εφαρµόσουµε µεταγωγική µέθοδο θα έχουµε το πλεονέκτηµα ότι θα λαµβάνουµε υπόψη 
µας το σύνολο των δεδοµένων, δηλαδή και των δύο ειδών σηµείων. Σε αυτήν την περίπτωση, 
µεταγωγικοί αλγόριθµοι θα µπορούν να δίνουν τιµές στα σηµεία, σύµφωνα µε τη συστάδα στην 
οποία ανήκουν. 
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Το βασικό πλεονέκτηµα, λοιπόν, της µεταγωγικής µεθόδου, είναι ότι µπορεί να κάνει 
καλύτερες προβλέψεις, έχοντας στη διάθεση της λιγότερα  δεδοµένα µε τιµή. Ένα µειονέκτηµά 
της είναι όµως ότι εξ ορισµού δεν µπορεί να δηµιουργήσει ένα γενικό µοντέλο πρόβλεψης. Αν 
στο σύνολο δεδοµένων προσθέσουµε ένα νέο σηµείο, τότε ο µεταγωγικός αλγόριθµος θα 
πρέπει να εκτελεστεί από την αρχή, για συµπεριλάβει στα δεδοµένα εισόδου και το νέο σηµείο. 
Αυτή η διαδικασία είναι φυσικά µη  αποδοτική στις περιπτώσεις όπου τα δεδοµένα εισόδου 
έρχονται στη διάθεσή µας σταδιακά ή σειριακά. Ακόµα ο υπολογισµός για νέα σηµεία, µπορεί να 
έχει σαν αποτέλεσµα να αλλάξουν οι υπολογισµοί για τις τιµές των αρχικών σηµείων. Αντίθετα 
µε τις επαγωγικές µεθόδους µπορούµε να υπολογίσουµε τις τιµές νέων σηµείων άµεσα, 
χρησιµοποιώντας το ήδη υπολογισµένο µοντέλο προβλέψεων. 

3.4 Μεταγωγική και Ηµι-Επιτηρούµενη Μάθηση 

 

Στην κοινότητα της  µηχανικής µάθησης υπάρχει µια σύγχηση, όσον αφορά τους ορισµούς και 
τις διαφορές της Μεταγωγικής µάθησης και της Ηµι-Επιτηρούµενης µάθησης. Πολλές φορές 
µάλιστα, οι ορισµοί της µεταγωγικής και ηµι-επιτηρούµενης µάθησης ταυτίζονται. Το κοινό τους 
σηµείο είναι το γεγονός ότι και οι δύο χρησιµοποιούν τα παραδείγµατα που δεν έχουν τιµή, για 
την εξαγωγή αποτελεσµάτων. Οι µεταγωγικοί µέθοδοι είναι πάντα και µέθοδοι ηµι-
επιτηρούµενης µάθησης. Χρησιµοποιούν πληροφορία, η οποία περιέχεται στα δεδοµένα 
δοκιµής.  

Τα αρχικά µοντέλα της Επιτηρούµενης  και Ηµι-Επιτηρούµενης Μάθησης είναι από τη φύση 
τους επαγωγικά. Στην επιτηρούµενη µάθηση το σύνολο εκπαίδευσης περιέχει µόνο δεδοµένα, 
στα οποία έχουν ανατεθεί τιµές, οπότε µας ενδιαφέρει µόνο η απόδοση του αλγόριθµου στα 
δεδοµένα δοκιµής. Στην ηµι-επιτηρούµενη µάθηση το σύνολο εκπαίδευσης περιέχει και 
δεδοµένα χωρίς τιµή. Από τα δεδοµένα χωρίς τιµή µπορούµε να βγάλουµε επιπλέον 
πληροφορίες για το σύνολο δεδοµένων µας. Για αυτόν τον λόγο  προτιµάται η χρήση ηµι-
επιτηρούµενης µάθησης, όταν θέλουµε να εφαρµόσουµε µεταγωγική µοντέλο. 

Τα µοντέλα ηµι-επιτηρούµενης µάθησης, ανάλογα τον στόχο τους, χωρίζονται σε δύο 
κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία έχει σαν στόχο την πρόβλεψη των τιµών σε δεδοµένα δοκιµής. 
Η δεύτερη κατηγορία έχει σαν στόχο την πρόβλεψη των τιµών των απλών δεδοµένων στο 
σύνολο εκπαίδευσης. Την πρώτη κατηγορία την ονοµάζουµε Επαγωγική ηµι-επιτηρούµενη 
µάθηση, ενώ τη δεύτερη Μεταγωγική ηµι-επιτηρούµενη µάθηση. 
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4. Transductive Support Vector Machine 

4.1 Εισαγωγή 

Η βασική ιδέα του Transductive Support Vector Machine (TSVM) έγκειται στο γεγονός ότι 
χρησιµοποιεί τις πληροφορίες που παρέχουν τα δεδοµένα χωρίς τιµές, για τον υπολογισµό του 
ορίου απόφασης. Σκοπός του αλγόριθµου είναι να βρει το όριο απόφασης που να έχει την 
µέγιστη απόσταση ανάµεσα στα πιο κοντινά σηµεία των κλάσεων, που χωρίζει. Το αρχικό 
Support Vector Machine (SVM),  έκανε χρήση µόνο των δεδοµένων µε τιµές για τον 
υπολογισµό του µέγιστου περιθωρίου ανάµεσα στο όριο απόφασης και τα σηµεία των κλάσεων.  
Με την χρήση των πληροφοριών που µας παρέχουν τα απλά δεδοµένα, µπορούµε να 
διαπιστώσουµε ότι υπάρχουν περιπτώσεις όπου το όριο απόφασης του SVM, διέρχεται από 
περιοχές υψηλής πυκνότητας. Γεγονός το οποίο δεν είναι επιθυµητό, αφού σκοπός είναι το όριο 
απόφασης να διέρχεται από περιοχές χαµηλής πυκνότητας. Με την χρήση του TSVM 
βρίσκουµε νέο όριο απόφασης όπου θα διαχωρίζει και τα δύο είδη δεδοµένων, όπως φαίνεται 
στην Εικόνα 4.1. 

 

 

  

Εικόνα 4.1. 
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4.2 Support Vector Machine 

4.2.1 Κεντρική Ιδέα  

Τα Support Vector Machine (SVM) αποτελούν µοντέλα της επιτηρούµενης µάθησης, µε 
αλγόριθµους µάθησης, οι οποίοι είναι σχεδιασµένοι για να αναλύουν δεδοµένα και να 
αναγνωρίζουν πρότυπα, και χρησιµοποιούνται κυρίως για ταξινόµηση και για παλινδρόµηση. Το 
βασικό µοντέλο του SVM παίρνει σαν είσοδο ένα σύνολο δεδοµένων και προβλέπει, για κάθε 
στοιχείο εισόδου σε ποια κλάση ανήκει. ∆ίνοντας του ένα σύνολο δεδοµένων, για τα οποία 
έχουµε τις τιµές τους, για εκπαίδευση, ένας SVM αλγόριθµος  κατασκευάζει ένα µοντέλο το 
οποίο αναθέτει τις τιµές στα νέα δεδοµένα, δηλαδή τα αντιστοιχεί στην κλάση στην οποία 
ανήκουν. 

Το SVM µοντέλο αποτελεί µια αναπαράσταση των παραδειγµάτων εισόδου, σαν ένα σύνολο 
από σηµεία στον χώρο, και τα αναπαριστά µε τέτοιο τρόπο, ώστε τα παραδείγµατα που 
ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες να χωρίζονται από ένα περιθώριο. Σκοπός του SVM 
µοντέλου είναι το κενό αυτό, να είναι όσο το δυνατόν πιο πλατύ. Τα νέα παραδείγµατα 
απεικονίζονται στον ίδιο χώρο και το SVM προβλέπει σε ποια κατηγορία ανήκει, βασισµένο σε 
ποια πλευρά του κενού ανήκει. 

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζεται το όριο απόφασης σαν ευθεία γραµµή. Με το όριο 
απόφασης αντιστοιχούµε τα στοιχεία εισόδου σύµφωνα µε την κλάση στην οποία ανήκουν. Το  
περιθώριο του ορίου απόφασης απεικονίζεται µε διακεκοµµένες γραµµές και διέρχονται από τα 
σηµεία της κάθε συστάδας που είναι πιο κοντά στο όριο απόφασης. Σκοπός του SVM είναι η 
µεγιστοποίηση αυτού του περιθωρίου. 

 

 
Εικόνα 4.2. 

 

Το µοντέλο SVM ανήκει τυπικά στους γραµµικούς δυαδικούς ταξινοµητές, δηλαδή να 
ταξινοµεί τα στοιχεία εισόδου σε  δύο κλάσεις. Γενικά όµως έχουµε τη δυνατότητα να εκτελούµε 
και µη γραµµικές ταξινοµήσεις, χρησιµοποιώντας το λεγόµενο «kernel trick», σύµφωνα µε το 
οποίο µπορούµε να απεικονίσουµε τα στοιχεία εισόδου σε διαστήµατα πολλών διαστάσεων. 
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4.2.2 Ορισµός 

Για πιο εύκολη ανάλυση του SVM υποθέτουµε ότι έχουµε δύο κλάσεις, η µία παίρνει τιµές -1 
και η άλλη +1. Ακόµα υποθέτουµε ότι το όριο απόφασης είναι γραµµικό στο χώρο R

D
. Το όριο 

απόφασης θα δίνεται από τον τύπο: 

 

}0|{ =+ bxwx T
, 

 

όπου το w ανήκει στον χώρο R
D 
και είναι η παράµετρος που ορίζει την κλίση και την κλίµακα του 

ορίου απόφασης, και όπου το b  ανήκει στον χώρο R. Το όριο απόφασης είναι πάντα κάθετο 
στο διάνυσµα w. 

 

 

 

 

Εικόνα 4.3 

 

 

Το όριο απόφασης χωρίζει τον χώρο σε δύο µέρη. Για την εύρεση του ορίου απόφασης 

ορίζουµε τη συνάρτηση b+xw=f(x) T
και ψάχνουµε τις τιµές για 0=f(x) . Στο ένα µέρος του 

χώρου η συνάρτηση έχει τιµές µεγαλύτερες του µηδέν, ενώ για το άλλο µέρος θα έχει τιµές 
µικρότερες του µηδέν. Ορίζουµε ως signed distance την απόσταση ενός σηµείου δεδοµένων ως 

προς το όριο απόφασης µε τον τύπο wxyf /)( . 

 Το signed distance είναι θετικό στην θετική πλευρά και αρνητικό στην αρνητική. 

Υποθέτουµε ότι υπάρχει τουλάχιστον µία ευθεία γραµµή, η οποία να αποτελεί το όριο 
απόφασης, και η οποία να χωρίζει τα labeled data ώστε να βρίσκονται στην σωστή µεριά του 
ορίου απόφασης.  Το περιθώριο σε αυτήν την περίπτωση, από το όριο απόφασης στο 
κοντινότερο σηµείο δίνεται από τον τύπο: 
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Σκοπός µας είναι η εύρεση ενός ορίου απόφασης που να µεγιστοποιεί το γεωµετρικό 
περιθώριο. Έτσι για να βρούµε το µέγιστο περιθώριο θα πρέπει να βρούµε τα µέγιστα w και b, 
για τα οποία θα ισχύει ο παραπάνω τύπος.  

Με µετατροπές µπορούµε να καταλήξουµε στον παρακάτω πρόγραµµα, στο οποίο είναι πιο 
εύκολο να το βελτιστοποιήσουµε: 

 

2

,
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bw
, 

 

1)( ≥+ bxwy i
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Στην περίπτωση που το όριο απόφασης δεν είναι γραµµικό, ο τύπος είναι ο εξής: 
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όπου ξi  είναι οι µεταβλητές χαλαρότητας, το ποσό χαλαρότητας για κάθε παράδειγµα.  Το 
άθροισµα τους αποτελεί το συνολικό ποσό χαλαρότητας, και σκοπός µας είναι να το 
ελαχιστοποιήσουµε µαζί µε το τετράγωνο ||w||

2
. Το βάρος λ ισορροπεί τους δύο αυτούς 

στόχους. Αυτό το πρόγραµµα προσπαθεί να βρει τους την µέγιστη απόσταση του περιθωρίου, 
αλλά επιτρέπει σε µερικά σηµεία του συνόλου εκπαίδευσης να είναι στην λάθος πλευρά από το 
όριο απόφασης.  

4.3 Transductive Support Vector Machine (TSVM)  

4.3.1 Κεντρική Ιδέα  

Τα Transductive support vector machines (TSVM) βασίζονται στην ιδέα της µεταγωγικής 
µάθησης, δηλαδή οι προβλέψεις για τις τιµές να γίνονται µόνο για τα σηµεία του συνόλου 
δοκιµής (test points). Τα TSVM υλοποιούν την ιδέα περιλαµβάνοντας τα δεδοµένα, για τα οποία 
δεν έχουµε τιµές, στον υπολογισµό του περιθωρίου. 

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζεται, µε διακεκοµµένη γραµµή, το όριο απόφασης για το 
απλό SVM, όπου δεν λαµβάνονται υπόψη τα απλά δεδοµένα, αλλά µόνο τα παραδείγµατα µε 
τιµές. 
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Εικόνα 4.4 

 

Στην παρακάτω εικόνα εµφανίζονται τα περιθώρια των που σχηµατίζει το σύνολο των 
δεδοµένων. Τα όρια των περιθωρίων διέρχονται από τα σηµεία των συστάδων που είναι πιο 
κοντά στο όριο απόφασης. 

 

 

 

Εικόνα 4.5 

 

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζεται το όριο απόφασης του TSVM µε ευθεία γραµµή, ενώ το 
όριο απόφασης του απλού SVM απεικονίζεται µε διακεκοµµένες γραµµές. Όπως παρατηρούµε, 
µε την χρήση των  απλών δεδοµένων στον υπολογισµό του περιθωρίου, έχουµε περισσότερη 
πληροφορία για τη δοµή των δεδοµένων µας, και έτσι το όριο απόφασης µπορεί να είναι πιο 
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συγκεκριµένο. Με την προϋπόθεση πάντα ότι οι κλάσεις των δεδοµένων είναι διαχωρισµένες σε 
επαρκή βαθµό. 

 

 

 

Εικόνα 4.6 

 

4.3.2 Ορισµός 

Τα TSVM θεωρούν µια συγκεκριµένη σχέση ανάµεσα στο σύνολο διανυσµάτων των 
παραδειγµάτων Χ = (x1, x2, …, xn), όπου xi E R

d
,  και τη διανοµή των τιµών P(y1, y2, …, yn). 

Σύµφωνα µε την αρχή  της επαγωγικής µάθησης, τα σηµεία που µας ενδιαφέρουν και θα 
αναλύσουµε είναι πεπερασµένα σε αριθµό, οπότε και οι υποθετικές τιµές των τιµών θα είναι και 
αυτές πεπερασµένες σε αριθµό. Τα TSVM κατασκευάζουν µια δοµή στον υποθετικό χώρο H, η 
οποία βασίζεται στο περιθώριο των υπερεπίπεδων: 

 

ii

T

i bxwy ξ−≥+ 1)(  

 

όλων των σηµείων του συνόλου των παραδειγµάτων, δηλαδή περιλαµβάνοντας τα διανύσµατα 
εκπαίδευσης και δοκιµής.  

Το περιθώριο ενός υπερεπιπέδου του X = (x1, x2, …, xn)  είναι η ελάχιστη απόσταση του ορίου 
απόφασης από το πιο κοντινό διάνυσµα στο σύνολο X.  
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Το στοιχείο δοµής Hρ περιέχει όλες τις τιµές των σηµείων του συνόλου Χ, τα οποία µπορούν 
να επιτευχθούν µε τους ταξινοµητές υπερεπιπέδου  

 

}*{)( bxwsignxh i += , 
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οι οποίοι έχουν περιθώριο µεγαλύτερο του ρ στο σύνολο Χ. Ο υπολογισµός των τιµών 
εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το µέγεθος του περιθωρίου. Όταν µεγαλώνει το περιθώριο, 
τότε ο αριθµός των πιθανών συνόλων τιµών για τα σηµεία του συνόλου Χ, µικραίνει.  

Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζεται ο ρόλος που παίζει το µέγεθος του περιθωρίου των 
υπερεπιπέδων, στην ανάθεση των τιµών. Τα παραδείγµατα απεικονίζονται µε τελείες, ενώ το 
περιθώριο των υπερεπιπέδων απεικονίζεται µε τη γκρι περιοχή. Βλέπουµε από τα σχήµατα ότι 
όταν έχουµε µικρά περιθώριο έχουµε µεγαλύτερο αριθµό πιθανών τιµών. Αντίθετα όταν 
αυξάνουµε το κατώφλι ρ του περιθωρίου, τότε ο αριθµός των πιθανών τιµών µειώνεται. 

 

      

 

 

Εικόνα 4.7 

 

Στην περίπτωση του TSVM, όπου λαµβάνουµε υπόψη και τα παραδείγµατα µε τιµές. Στο 
παρακάτω σχήµα απεικονίζουµε το αποτέλεσµα µε τη χρήση παραδειγµάτων στα οποία έχουµε 
αναθέσει τιµές. Τα θετικά και αρνητικά παραδείγµατα απεικονίζονται µε το σύµβολο + και -, 
αντίστοιχα. Η διακεκοµµένη γραµµή είναι η λύση του απλού SVM, το οποίο όπως έχουµε 
αναφέρει, βρίσκει το όριο διαχωρισµού µε βάση το υπερεπίπεδο, το οποίο διαχωρίζει τα 
δεδοµένα εκπαίδευσης µε το µεγαλύτερο περιθώριο. Η συνεχής γραµµή δείχνει το αποτέλεσµα 
του TSVM. Το όριο διαχωρισµού σε αυτή τη περίπτωση βασίζεται στην ανάθεση τιµών, η οποία 
έχει µηδενικό σφάλµα εκπαίδευσης και το µεγαλύτερο περιθώριο, στο οποίο λαµβάνεται υπόψη 
τα διανύσµατα της εκπαίδευσης και της δοκιµής. Το TSVM επιλέγει τη λύση, στην οποία τα label 
να είναι σε ευθυγράµµιση µε τη δοµή των συστάδων, τόσο στα παραδείγµατα εκπαίδευσης, όσο 
και στα παραδείγµατα δοκιµής. 
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Εικόνα 4.8 

 

Είναι εύκολο να φανταστεί κανείς ότι άµα βασιστούµε, για τον υπολογισµό των labels, 
πρωτίστως στο περιθώριο που πρέπει να έχει το όριο απόφασης από τα σηµεία του 
παραδείγµατος, τότε δίνεται προτεραιότητα σε τιµές που ανήκουν σε διακριτές συστάδες, των 
οποίων το όριο απόφασης περνάει από υψηλής πυκνότητας περιοχές. Το µέγεθος του 
περιθωρίου ρ µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον έλεγχο της πληθικότητας του αντίστοιχου 
συνόλου τιµών Ηρ . Το παρακάτω θεώρηµα του Vapnik παρέχει ανώτατο όριο στον αριθµό των 
τιµών |Ηρ|, που µπορούν να επιτευχθούν µε υπερεπίπεδα, τα οποία έχουν περιθώριο 
τουλάχιστον ρ: 

 

Για οποιοδήποτε n διανύσµατα x1, …, xn E R
d 
, τα οποία περιέχονται σε σφαίρα µε διάµετρο R, 

ο αριθµός |Ηρ| των πιθανών δυαδικών labels y1, …, yn E { -1, +1} , τα οποία προκύπτουν από 
τους υπερεπίπεδους ταξινοµητές h(x) = sign {x * w + b} , µε περιθωρίο τουλάχιστον ρ,  
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)1(ln +
+

≤Η d

kn
d

eρ   , 

 

1
2

2

+=
ρ
R

d  

 

Ο αριθµός των δυνατών συνόλων τιµών |Ηρ|, δεν εξαρτάται αναγκαστικά από τον αριθµό των 
διαστάσεων του συνόλου των σηµείων. Το TSVM ταξινοµεί όλα τα σύνολα τιµών µε βάση το 
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περιθώριο ρ στο Χ. Για την ειδική περίπτωση που απαιτείται µηδενικό λάθος εκπαίδευσης, 
βελτιστοποίηση του ορίου απόφασης σηµαίνει  την εύρεση του συνόλου τµών µε το µεγαλύτερο 
περιθώριο σε όλο το σύνολο των διανυσµάτων.  

4.3.3 Τεχνικές Βελτιστοποίησης 

Το παραπάνω πρόβληµα αποτελεί το Πρόβληµα Βελτιστοποίησης (Οptimization Ρroblem 
– OP). 

 

Το πρόβληµα βελτιστοποίησης έχει σαν αντικείµενο την ελαχιστοποίηση του συνόλου: 
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το οποίο πρέπει να υπακούει στους παρακάτω περιορισµούς: 
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Η λύση του προβλήµατος αυτού είναι η εύρεση των τιµών αυτών των δεδοµένων δοκιµής, για 
τις οποίες το υπερεπίπεδο, το οποίο διαχωρίζει τα δεδοµένα εκπαίδευσης και δοκιµής, έχει το 
µέγιστο περιθώριο. Το απλό SVM υπολογίζει ένα υπερεπίπεδο µε µέγιστο περιθώριο, 
λαµβάνοντας όµως υπόψη µόνο τα δεδοµένα εκπαίδευσης και όχι τα δεδοµένα δοκιµής στους 
υπολογισµούς του.  

Ένας τρόπος για να αποφύγουµε περίπλοκες λύσεις στην πρόβλεψη των τιµών ενός συνόλου 
δεδοµένων είναι η Τοπική Μάθηση (Local Learning). Η ιδέα της τοπικής µάθησης είναι ότι 
δοθέντος ενός σηµείου δοκιµής, µια σωστή προσέγγιση είναι να επικεντρωθούµε στα σηµεία 
εκπαίδευσης, τα οποία βρίσκονται σε κοντινή ακτίνα από αυτό το σηµείο, να κατασκευάσουµε 
έναν τοπικό κανόνα απόφασης, και να προβλέψουµε την τιµή του σηµείου σύµφωνα µε αυτόν 
µόνο τον κανόνα. Η ιδέα της τοπικής µάθησης µπορεί να βρίσκεται και στην υλοποίηση του 
TSVM. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε σαν απλά σηµεία, σηµεία από το σύνολο δοκιµής, αντί 
να επιλέξουµε τυχαία σηµεία, και έτσι θα έχουµε το πλεονέκτηµα ότι ο αλγόριθµος θα εστιάζεται 
στις  περιοχές του χώρου όπου είναι σηµαντικό να είναι ακριβής για τους υπολογισµούς µας. 

Τα µοντέλα SVM και TSVM είναι µη πιθανολογικά µοντέλα. Έτσι δεν αποτελούν µοντέλα 
σχεδιασµένα για να υπολογίζουν την µεταγενέστερη (a posteriori) πιθανότητα p(y|x), κατά τη 
διάρκεια της ταξινόµησης. Στην µηχανική µάθηση υπάρχουν πολλά άλλα µοντέλα, τα οποία 
υπολογίζουν την πιθανότητα p(y|x) από τα  δεδοµένα µε τιµές του συνόλου εκπαίδευσης για την 
ταξινόµηση.  

4.4 Μειονεκτήµατα 

Στο µοντέλο TSVM παίρνουµε σαν βασική υπόθεση, ότι θεωρούµε τις κλάσεις ότι είναι καλά 
χωρισµένες. Σε αυτή τη περίπτωση το όριο απόφασης τοποθετείται σε περιοχή µε χαµηλή 
πυκνότητα, και έτσι δεν περνάει µέσα από περιοχή µε µεγάλη πυκνότητα δεδοµένων χωρίς 
τιµή. 
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Στην περίπτωση που οι κλάσεις δεν είναι καλά διαχωρισµένες, υπάρχει πρόβληµα στην 
απόδοση του µοντέλου TSVM. Στη συνέχεια θα παρουσιάσουµε ένα σενάριο το οποίο 
υποδεικνύει την αδυναµία αυτή του TSVM.  Η διανοµή p(x) του παραδείγµατος µας είναι ενιαία 
και σχηµατίζει έναν δίσκο. Το δίσκο τον διαπερνάει ένα κενό, το οποίο περνάει από τα σηµεία 
όπου το y = - x. Στις περιοχές αυτές η πυκνότητα είναι ίση µε το µηδέν. Στο παράδειγµα µας 
όµως, το όριο που διαχωρίζει τις κλάσεις είναι η διαγώνιος όπου ισχύει y = x. Οπότε έχουµε να 
κάνουµε µε µια περίπτωση όπου οι κλάσεις δεν είναι καλά διαχωρισµένες, ακόµα και αν τα 
δεδοµένα σχηµατίζουν εµφανείς συστάδες. Είναι εµφανές ότι το όριο απόφασης δεν βρίσκεται 
στο περιθώριο όπου υπάρχει µικρή πυκνότητα. 

Σε αυτή την περίπτωση υπάρχουν δύο ενδεχόµενα. Στο πρώτο ενδεχόµενο, αν τα  δεδοµένα 
µε τιµή εµφανίζονται στην ίδια µεριά από τα το κενό, τότε το µοντέλο TSVM στην προσπάθεια 
του να βρει το κενό ανάµεσα στις δύο κλάσεις, µπορεί να λάβει υπόψη του µικρά κενά που 
υπάρχουν ανάµεσα στα απλά δεδοµένα. Το όριο απόφασης σε αυτό το ενδεχόµενο θα είναι 
χειρότερο από αυτό του απλού SVM, το οποίο δεν λαµβάνει καθόλου υπόψη του τα δεδοµένα 
χωρίς τιµή, αλλά τουλάχιστον θα προσεγγίζει το πραγµατικό όριο απόφασης. 

 

 

 

 

Εικόνα 4.9 

 

Τα δεδοµένα χωρίς τιµή αναπαριστώνται στην εικόνα µε τις πράσινες κουκίδες. Το θετικό 
δεδοµένο µε το σύµβολο “o” και το αρνητικό µε το σύµβολο “x”. Το πραγµατικό όριο απόφασης 
µε τη λεπτή διακεκοµµένη γραµµή, το όριο απόφασης του SVM µε την ευθεία, και το όριο 
απόφασης του TSVM µε την πιο χοντρή διακεκοµµένη γραµµή. Στο σχήµα µπορούµε να δούµε 
ότι αν και εσφαλµένο, το όριο απόφασης του TSVM προσεγγίζει ως ένα σηµείο το πραγµατικό 
όριο απόφασης. 

Το ενδεχόµενο, όπου και το αποτέλεσµα του TSVM απέχει αρκετά από το ορθό αποτέλεσµα, 
πραγµατοποιείται όταν τα δεδοµένα µε τιµές  δεν βρίσκονται στην ίδια µεριά του κενού. Τότε το 
TSVM θα προτιµήσει σαν όριο απόφασης το κενό ανάµεσα στα δεδοµένα χωρίς τιµή σαν όριο 
απόφασης, µε αποτέλεσµα να έχουµε προβλέψεις µε µεγάλο σφάλµα. Ειδικά στην περίπτωση 
του παραδείγµατός µας, ο ταξινοµητής θα κάνει λάθος στις µισές προβλέψεις του. 
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Εικόνα 4.10 

 

Στο σχήµα παρατηρούµε το µέγεθος του σφάλµατος του TSVM στο ενδεχόµενο όπου τα 
παραδείγµατα µε τιµή βρίσκονται εκατέρωθεν του κενού στα δεδοµένα χωρίς τιµή. Το όριο 
απόφασης του TSVM είναι ακριβώς κάθετο στο πραγµατικό όριο απόφασης, µε αποτέλεσµα ο 
ταξινοµητής να έχει µεγάλο ποσοστό λάθους στις προβλέψεις του. 
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5. Περιγραφή Υλοποίησης του Συστήµατος  

 

Σκοπός της εργασίας είναι η δηµιουργία ενός συστήµατος, το οποίο θα µπορεί να ανακτά 
εικόνες από ένα σύνολο εικόνων, µε βάση το περιεχόµενο τους. Για κάθε µία από τις εικόνες 
που έχουµε στη διάθεσή µας, θα εξάγουµε ένα σύνολο οπτικών, χαµηλού επιπέδου, 
χαρακτηριστικών τους.  Αυτά τα σύνολα χαρακτηριστικών θα τα αξιοποιήσουµε για την 
εκπαίδευση ενός TSVM αλγορίθµου, ο οποίος θα έχει σκοπό την ταξινόµηση των εικόνων µε 
βάση το κύριο θέµα τους.  

5.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών 

Για την αναπαράσταση των χαρακτηριστικών χαµηλού επιπέδου από τις εικόνες, επιλέγουµε 
τους MPEG-7 οπτικούς περιγραφείς. Το standard MPEG-7, επικεντρώνεται στην περιγραφή του 
multimedia περιεχοµένου, προσφέροντας ένα σύνολο περιγραφέων χαµηλού επιπέδου. Για τον 
σκοπό αυτό χρησιµοποιήσαµε την εφαρµογή VDE, η οποία ειδικεύεται στην εξαγωγή οπτικών 
περιγραφέων από το οπτικό περιεχόµενο εικόνων. Η εφαρµογή VDE εξάγει τα χαρακτηριστικά 
των εικόνων σε µορφή διανύσµατος. 

Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών χαµηλού επιπέδου από τις εικόνες, επιλέξαµε να εξάγουµε 
περιγραφείς από το σύνολο της εικόνας. Τα χαρακτηριστικά που επιλέγουµε να εξάγουµε είναι 
αυτά που σχετίζονται µε το χρώµα και την υφή των εικόνων. Πιο συγκεκριµένα έχουµε 
χρησιµοποιήσει MPEG-7 περιγραφείς χρώµατος και υφής εικόνας για να πιάσουµε τα χαµηλού 
επιπέδου χαρακτηριστικά των εικόνων.  

Οι περιγραφείς που χρησιµοποιήσαµε για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών είναι ο 
Dominant Color Layout Descriptor (CLD) και ο Edge Histogram Descriptor (EHD).  

Ο Color Layout Descriptor είναι ένας MPEG-7 οπτικός περιγραφέας, σχεδιασµένος για να 
παριστάνει την χωρική διανοµή του χρώµατος στο διάστηµα χρώµατος YCbCr. Η εικόνα, από 
την οποία εξάγουµε τα χαρακτηριστικά της, διαιρείται σε 8 x 8 = 64 τετράγωνα και το µέσο 
χρώµα του κάθε τετραγώνου υπολογίζεται σαν το αντιπροσωπευτικό χρώµα του. Ως DCT 
µετατροπή εκτελείται πάνω στις σειρές των αντιπροσωπευτικών χρωµάτων και επιλέγονται 
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µερικά χαµηλής συχνότητας συντελεστές. Ο CLD τελικά διαµορφώνεται µετά τον κβαντισµό των 
εναποµεινάντων συντελεστών. 

Ο Edge Histogram Descriptor (EHD) συλλαµβάνει την χωρική διανοµή των ακρών. Ο EHD 
διαιρεί την εικόνα σε 4 x 4 µικρότερες εικόνες και έτσι η διανοµή των ακρών για κάθε µικρότερη 
εικόνα µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα ιστόγραµµα. Για να παραχθεί ένα ιστόγραµµα, οι 
άκρες στις µικρότερες εικόνες κατηγοριοποιούνται σε πέντε τύπους: σε κάθετες, οριζόντιες, 
διαγώνιες 45 µοιρών, διαγώνιες 135 µοιρών και σε χωρίς κατεύθυνση άκρες. Για κάθε µικρότερη 
εικόνα που διαιρείται η αρχική εικόνα, χρειάζονται πέντε ιστογράµµατα. Αφού κάθε εικόνα 
αποτελείται από 16 µικρότερες, τότε για κάθε εικόνα θα χρειαζόµαστε 80 ιστογράµµατα.  

Καθένας από τους περιγραφείς που επιλέξαµε να εξάγουµε, θα αποτελείται από ένα διάνυσµα 
µε προκαθορισµένες διαστάσεις, εκτός της περίπτωσης του Dominant Color Descriptor, το 
οποίο θα αποτελείται από τις τιµές και το ποσοστό του επικρατέστερου χρώµατος. Για να 
έχουµε µια µοναδική περιγραφή για κάθε εικόνα της συλλογής µας, τα διανύσµατα των 
περιγραφέων συγχωνεύονται σε ένα διάνυσµα.  

Η µορφή των διανυσµάτων θα είναι η εξής: 

 

RrrEHDrCLDrff iiiii ∃∀== )],(),([)(  

 

Η εξαγωγή των χαµηλού επιπέδου περιγραφέων πραγµατοποιείται µε τη χρήση της 
εφαρµογής Visual Descriptor Extraction (VDE). Αυτή η εφαρµογή χρησιµοποιείται για να 
εξάγει τους MPEG-7 περιγραφείς, της επιλογής µας, από τις εικόνες που έχουµε επιλέξει. Η 
ανάπτυξη της εφαρµογής VDE έχει βασιστεί στο eXperimentation Model του MPEG-7, 
χρησιµοποιώντας τους αλγόριθµους εξαγωγής του.  

Για την καλύτερη οργάνωση του προγράµµατος µας, επιλέξαµε να υπάρχει ένας  χρήστης, ο 
οποίος θα έχει αυξηµένες αρµοδιότητες σε σχέση µε τους υπόλοιπους χρήστες, και ο οποίος θα 
είναι επιφορτισµένος µε τον ρόλο του administrator. Με αυτόν τον τρόπο, οι χρήστες θα έχουν 
διακριτούς ρόλους και συγκεκριµένα δικαιώµατα, όσον αφορά τις ενέργειες που µπορούν να 
εκτελέσουν. 

5.2  Χρήση του προγράµµατος 

Η είσοδος των χρηστών στο πρόγραµµα θα γίνεται µε την είσοδο του ονόµατος του χρήστη 
(username) και του συνθηµατικού του (password) , που θα τους έχουν δοθεί. Φυσικά το όνοµα 
του χρήστη θα είναι πάντα µοναδικό, για να µπορούν να διακριθούν οι χρήστες. Η είσοδος στο 
πρόγραµµα θα έχει αυτήν την µορφή: 
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Εικόνα 5.1. 

 

5.2.1 Ενέργειες του χρήστη administrator 

Ο χρήστης που θα εκτελεί χρέη administrator, θα έχει τη δυνατότητα να επιλέγει τις εικόνες 
που θα αποτελέσουν το σύνολο δεδοµένων του συστήµατός µας. Ακόµα θα έχει τη δυνατότητα 
να διαχειρίζεται τους χρήστες στο σύστηµα, δηµιουργώντας νέους, δίνοντας τους το όνοµα τους, 
το username και το αντίστοιχο password. Ακόµα θα έχει τη δυνατότητα να τους διαγράψει. Η 
φόρµα της σελίδας του administrator θα έχει την εξής µορφή: 
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Εικόνα 5.2. 

 

Η λίστα στα δεξιά θα δείχνει τα ονόµατα όλων των χρηστών. Τα πεδία κάτω αριστερά 
χρησιµοποιούνται για την εισαγωγή του ονόµατος, του username και του password του νέου 
χρήστη. Όταν ο administrator προσθέσει νέο χρήστη, τότε το πρόγραµµα  τον προσθέτει στη 
βάση δεδοµένων στον πίνακα που περιέχει τους χρήστες. Ο admin θα έχει τη δυνατότητα να 
διαγράψει τον χρήστη και τα στοιχεία του στη συνέχεια, αν επιθυµεί. 

Η επιλογή των εικόνων γίνεται από το κουµπί “Select New Pictures”, µε το οποίο θα 
µπορούµε να περιηγούµαστε στα αρχεία του υπολογιστή και να επιλέγουµε τον φάκελο, ο 
οποίος θα περιέχει τις εικόνες που θέλουµε να προσθέσουµε στο σύστηµα. Αφού σκοπός µας 
είναι να µπορεί το σύστηµα να κατατάσσει ένα σύνολο εικόνων σε συγκεκριµένα κλάση, 
ανάλογα µε το θέµα που απεικονίζουν, επιλέξαµε να οργανώσουµε τις εικόνες σε φακέλους 
ανάλογα µε το θέµα τους. Παραδείγµατος χάρη στον φάκελο µε το όνοµα “Landscapes”, θα 
έχουµε αποθηκεύσει όλες τις εικόνες που θα έχουν κύριο θέµα την απεικόνιση τοπίων. Έτσι 
πετυχαίνουµε να έχουµε µια πιο εύκολη και γρήγορη διαχείριση των εικόνων και των θεµάτων. 

Όταν ο χρήστης, που έχει τον ρόλο του administrator, επιλέξει τον φάκελο µε τις εικόνες, τότε 
το πρόγραµµα θα επεξεργαστεί τις εικόνες και τα στοιχεία τους  και µετά θα τα αποθηκεύσει στη 
βάση δεδοµένων µας. Στην αρχή το πρόγραµµα θα µετονοµάσει κάθε εικόνα, δίνοντας της 
µοναδικό όνοµα, ώστε να µην υπάρξουν εικόνες µε την ίδια ονοµασία, αλλά και για να είναι πιο 
εύκολη η διαχείριση των δεδοµένων µας, από τη στιγµή που το σύνολο των εικόνων θα είναι 
αρκετά µεγάλο. Η ονοµασία της κάθε εικόνας θα αποτελείται από το όνοµα του φακέλου στον 
οποίο ανήκει και το έναν αύξοντα αριθµό. Υπενθυµίζουµε ότι η ονοµασία του φακέλου θα είναι 
και το υψηλού επιπέδου θέµα των εικόνων που περιέχει.  
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Μετά την µετονοµασία των εικόνων το πρόγραµµα θα χρησιµοποιεί την εφαρµογή  VDE, για 
την εξαγωγή των χαρακτηριστικών χαµηλού επιπέδου από το σύνολο των εικόνων. Επιλέγουµε 
τα στοιχεία εξόδου της εφαρµογής να είσαι σε µορφή απλού κειµένου και να σώζονται σε αρχεία 
κειµένου (.txt). Όταν τελειώσει η διαδικασία θα έχουν παραχθεί τόσα αρχεία κειµένου όσα και οι 
εικόνες. Αυτά τα αρχεία θα περιέχουν τα χαρακτηριστικά της κάθε εικόνας σε µορφή 
διανύσµατος.  

Στη συνέχεια το πρόγραµµα θα αποθηκεύει τα θέµατα σε έναν πίνακα στη βάση δεδοµένων 
µας. Αυτός ο πίνακας θα περιέχει το σύνολο των θεµάτων, από την οποία οι χρήστες αργότερα 
θα καλούνται να επιλέξουν το θέµα µε το οποίο θα κατατάσσουν τις εικόνες. 

Στο τέλος το πρόγραµµα θα καταχωρεί τα παραπάνω δεδοµένα σε έναν πίνακα στη βάση 
δεδοµένων, ο οποίος θα περιέχει τα στοιχεία των εικόνων. Πιο συγκεκριµένα ο πίνακας θα 
περιέχει τα ακόλουθα πεδία: 

 

-     Code, ο µοναδικός κωδικός της εικόνας, 

• Name, το όνοµα της εικόνας, 

• Path, η τοποθεσία της εικόνας στον υπολογιστή, 

• Concept, το βασικό θέµα που περιγράφει την εικόνα και 

• Vector, το διάνυσµα µε τα χαρακτηριστικά της εικόνας. 

 

Για να προσθέσουµε τα χαρακτηριστικά των εικόνων στη βάση δεδοµένων, επεξεργαζόµαστε 
τα αρχεία κειµένου που παρήχθησαν µε την εκτέλεση της εφαρµογής VDE, και αποθηκεύουµε 
τα διανύσµατα που περιέχουν στη βάση δεδοµένων, και πιο συγκεκριµένα στο πεδίο Vector. 

Ο administrator θα έχει επίσης την επιλογή να επιλέγει την προβολή των αποτελεσµάτων του 
συστήµατος. Πατώντας το κουµπί “Go To Results” θα του εµφανίζεται µια λίστα µε το σύνολο 
των χρηστών, που έχουν δώσει βαθµολογίες, και µια λίστα µε τις θεµατικές ενότητες που έχουν 
επιλέξει αυτοί οι χρήστες. Επιλέγοντας τον χρήστη και τη θεµατική ενότητα,  θα εµφανίζονται οι 
προβλέψεις του συστήµατος για το σύνολο των εικόνων, που δεν έχει βαθµολογήσει ο χρήστης, 
καθώς και το σφάλµα των αποτελεσµάτων. Τα αποτελέσµατα εµφανίζονται µε τη µορφή 
διαγραµµάτων.  

5.2.2 Ενέργειες των χρηστών 

Οι χρήστες για να εισέλθουν στο πρόγραµµα θα πρέπει να δώσουν το username και το 
password τους. Η σελίδα του χρήστη έχει την εξής µορφή: 
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Εικόνα 5.3. 

 

 

Η λίστα κάτω δεξιά περιέχει όλα τα υψηλού επιπέδου θέµατα, στα οποία έχουµε κατατάξει τις 
εικόνες µας. Ο χρήστης θα επιλέγει σε κάθε session το θέµα µε το οποίο θα βαθµολογεί τις 
εικόνες. Στην παραπάνω εικόνα έχει επιλέξει το θέµα “Cats”, οπότε θα βαθµολογήσει τις εικόνες 
µε βάση αυτό το θέµα.  

Οι εικόνες προβάλλονται στον χρήστη σε τυχαία σειρά και χωρίς να του παρουσιάζονται οι 
ονοµασίες τους. Ο χρήστης µπορεί να βαθµολογεί την κάθε εικόνα µε βάση µια κλίµακα από το 
ένα ως το πέντε. Θα βαθµολογεί τις εικόνες ως προς τη συνάφεια τους ως προς το θέµα που 
έχει επιλέξει για το συγκεκριµένο session. 
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Εικόνα 5.4. 

 

 

Όπως βλέπουµε στην παραπάνω εικόνα, ο χρήστης έχει επιλέξει το γενικό θέµα “Trees”  για 
να βαθµολογήσει τις εικόνες. Αριστερά από τις φωτογραφίες φαίνεται το όνοµα του θέµατος που 
έχει επιλέξει. ∆εξιά από τις εικόνες είναι η λίστα µε την οποία ο χρήστης θα βαθµολογεί τις 
φωτογραφίες. Με το κουµπί “Next” θα µπορεί να περιηγείται στις εικόνες που έχουµε 
αποθηκεύσει στη βάση δεδοµένων. Στο πρώτο session τα θέµατα των εικόνων, όπως και οι 
εικόνες, θα εναλλάσσονται µε τυχαία σειρά, προσπαθώντας έτσι να κάνουµε πιο αντικειµενική 
την κρίση του χρήστη. 

Ο χρήστης θα έχει τη δυνατότητα να διακόψει το session και να το συνεχίσει άλλη χρονική 
στιγµή. Ακόµα το πρόγραµµα αποθηκεύει τις προηγούµενες επιλογές του. Έτσι όταν προβάλλει 
εικόνα που ήδη έχει βαθµολογήσει, θα του παρουσιάζεται η προηγούµενη βαθµολογία. Τότε θα 
έχει τη δυνατότητα να αλλάξει την προηγούµενη βαθµολογία εάν το επιθυµεί. 

Το σύστηµα αλλάζει τον τρόπο περιήγησης των εικόνων µετά την πρώτη εκπαίδευση του 
αλγόριθµου µηχανικής µάθησης και της εξαγωγής των πρώτων αποτελεσµάτων. Το πρόγραµµα 
πλέον θα εµφανίζει µόνο τις εικόνες, οι οποίες δεν έχουν βαθµολογηθεί από τον χρήστη κατά τη 
διάρκεια των προηγούµενων session. Οι εικόνες δεν θα εµφανίζονται σε τυχαία σειρά, όπως 
στο πρώτο session, αλλά µε βάση τις προβλέψεις του αλγόριθµου. ∆ηλαδή θα εµφανίζονται οι 
εικόνες µε τη µεγαλύτερη προς τη µικρότερη βαθµολογία που τους έχει προσδώσει το σύστηµα 
µε βάση τη συνάφειά τους ως προς το επιλεγµένο θέµα. Με αυτόν τον τρόπο θα εµφανίζονται 
στον χρήστη οι εικόνες, οι οποίες το πιο πιθανό να ανήκουν στην θεµατική ενότητα που έχει 
επιλέξει.  

Οι βαθµολογίες των χρηστών τις αποθηκεύουµε στον πίνακα “UsersImages” στην βάση 
δεδοµένων. Πιο αναλυτικά ο πίνακας αποτελείται από τα εξής πεδία: 

 

-     Code, ο µοναδικός κωδικός, 
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• User, ο χρήστης που έβαλε την βαθµολογία, 

• Image, η εικόνα, 

• Ranking, η βαθµολογία και 

• Concept, το γενικό θέµα µε βάση το οποίο βαθµολόγησε ο χρήστης. 

 

 

Η βάση δεδοµένων του προγράµµατός µας παρουσιάζεται στην παρακάτω εικόνα: 

 

 

 

 

Εικόνα 5.5 

 

 

5.3 Εκπαίδευση του αλγόριθµου 

Βασικός σκοπός του προγράµµατος είναι η εκπαίδευση ενός συστήµατος ηµι-επιτηρούµενης 
µάθησης, για την κατάταξη εικόνων σε υψηλού επιπέδου θέµατα. Για το σύστηµα µας επιλέξαµε 
τον αλγόριθµο Transductive Support Vector Machine (TSVM). Ο TSVM ανήκει στην κατηγορία 
των αλγόριθµων ηµι-επιτηρούµενης µάθησης, οι οποίοι προσπαθούν να υλοποιήσουν την 
θεωρία διαχωρισµού σε περιοχές χαµηλής πυκνότητας, αποφεύγοντας να τοποθετήσουν τα 
όρια απόφασης σε περιοχές που περιέχουν unlabeled σηµεία.  

Η διαφορά του TSVM σε σχέση µε το απλό SVM είναι ότι στον υπολογισµό του περιθωρίου 
περιλαµβάνει, εκτός από τα σηµεία εκπαίδευσης, και τα σηµεία δοκιµής.  Έτσι η µεγιστοποίηση 
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του περιθωρίου γίνεται υπολογίζοντας την απόσταση του ορίου απόφασης σε σχέση, όχι µόνο 
των labeled δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης, αλλά και σε σχέση µε τα unlabeled δεδοµένα 
του συνόλου δοκιµής. 

Οι χρήστες βαθµολογούν τις εικόνες µε βάση τη σχετικότητα τους µε το επιλεγµένο θέµα. Οι 
εικόνες που έχουν βαθµολογηθεί από τους χρήστες τις χρησιµοποιούµε σαν σύνολο 
εκπαίδευσης, και θα αποτελούν τα labeled δεδοµένα του συστήµατος µας. Σαν labels των 
παραδειγµάτων θέτουµε τα τις βαθµολογίες των χρηστών. Στόχος µας είναι να εκπαιδεύσουµε 
το σύστηµα κατάλληλα ώστε να µπορεί να βαθµολογήσει πετυχηµένα τις υπόλοιπες εικόνες 
που υπάρχουν στη βάση δεδοµένων. Με αυτόν τον τρόπο να τις κατατάξει δηλαδή, στα θέµατα 
υψηλού επιπέδου σύµφωνα µε τη σχετικότητα τους ως προς τα θέµατα αυτά. 

 Όπως έχουµε αναφέρει το TSVM περιλαµβάνει στους υπολογισµούς τους, εκτός από τα 
labeled και τα unlabeled δεδοµένα. Έτσι θα αξιοποιήσει κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης και 
τις πληροφορίες που του παρέχουν οι εικόνες που δεν έχουν βαθµολογηθεί από τους χρήστες, 
δηλαδή τα δεδοµένα αυτά τα οποία δεν έχουν label και τα οποία θα αποτελέσουν το σύνολο 
δοκιµής του αλγορίθµου. Αυτό επιτρέπει στον αλγόριθµο µάθησης να εκµεταλλευθεί πλήρως 
όλα τα δεδοµένα που µπορεί από τις εικόνες που βρίσκονται στη βάση δεδοµένων. Ακόµα 
πρέπει να σηµειώσουµε ότι δεν µας ενδιαφέρει απαραιτήτως να βρούµε ένα γενικό κανόνα για 
την κατάταξη εικόνων σε γενικά θέµατα, αλλά πρωτίστως βασικός µας σκοπός είναι η 
επιτυχηµένη βαθµολόγηση των εικόνων που αποτελούν το δείγµα δοκιµής µας. 

5.4 Υλοποίηση Αλγόριθµου 

Στο πρόγραµµα µας για την υλοποίηση του TSVM αλγόριθµου, επιλέξαµε να 
χρησιµοποιήσουµε τον αλγόριθµο SVM-light. Ο SVM-light είναι ένας βελτιστοποιηµένος 
αλγόριθµος, ο οποίος αποτελεί µια πρόταση για το πρόβληµα της βελτιστοποίησης του TSVM. 
Ο αλγόριθµος SVM-light εκτελεί ενός είδους τοπική αναζήτηση (local search) στις 
συντεταγµένες των σηµείων, ξεκινώντας από τις αρχικές τιµές των σηµείων. 

Από θέµα αποτελέσµατος, ο αλγόριθµος που υλοποιείται στον TSVM-light δεν παράγει 
σίγουρα µια καθολική βελτιστοποιηµένη λύση, αλλά µπορεί να διαχειριστεί µε επιτυχία σύνολα 
δοκιµών µεγέθους µέχρι 100.000 παραδείγµατα. Όπως είναι κατανοητό, για το σκοπό και το 
µέγεθος του προγράµµατος µας, τα µεγέθη αυτά µας καλύπτουν πλήρως.  

Για την υλοποίηση του αλγόριθµου στο πρόγραµµά µας, επιλέξαµε την έκδοση  SVM-light 
6.01, το οποίο είναι επέκταση του πακέτου SVM-light και το οποίο είναι  υλοποιηµένο σε 
περιβάλλον Matlab. Για την λειτουργία του προγράµµατος θα πρέπει να γίνει αρχικά 
εγκατάσταση των κωδικών της βιβλιοθήκης στο περιβάλλον του Matlab. Τα βήµατα που πρέπει 
να ακολουθήσουµε είναι τα εξής: 

 

• Θα πρέπει µέσα από το command window του Matlab να δώσουµε την εντολή “mex –
setup”. Στη συνέχεια το Matlab θα µας προβάλλει τους διαθέσιµους compiler, και υπό την 
προϋπόθεση ότι έχουµε εγκαταστηµένο το περιβάλλον του Visual Studio, επιλέγουµε τον 
compiler “Microsoft Visual C++ 2010”. 

• Στη συνέχεια τοποθετούµε στο directory του Matlab τον κώδικα της βιβλιοθήκης του SVM-
light 6.01 και µετά προσθέτουµε το path της βιβλιοθήκης µε την εντολή “addpath”, π.χ. 
addpath('c:/matlab/svm_mex601’). 

• Στο τέλος για να κάνουµε compile τον κώδικα εκτελούµε τη συνάρτηση “compilemex.m”, 
που βρίσκεται στο φάκελο του svm_mex601. 
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Εικόνα 5.6 

 

Για να µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε το περιβάλλον του Matlab από το πρόγραµµα µας, 
θα πρέπει να µπορούµε να ενσωµατώσουµε κώδικα Matlab µέσα σε C# κώδικα. Για να το 
πετύχουµε αυτό χρησιµοποιούµε τη µέθοδο, όπου χρησιµοποιούµε το Matlab σαν 
αυτοµατοποιηµένο server µέσα από τον κώδικα C#, χρησιµοποιούµε το engine interface µέσω 
της COM αυτοµατοποίησης. Αυτή η µέθοδος µας δίνει τη δυνατότητα να έχουµε debug από τo 
C# πρόγραµµά µας. 

Η διαδικασία που ακολουθήσαµε είναι η εξής: 

 

Στο Visual Studio προσθέσαµε τις παρακάτω αναφορές στο πρόγραµµα µας: 

α. Την αναφορά στο Matlab Application Type Library (MLApp), το οποίο είναι 
COM αντικείµενο και αποτελεί µέρος του πυρήνα του Matlab. Το path της 
αναφοράς είναι: matlabroot/bin/win32/mlapp.tlb. 

 

β. Την αναφορά στο MathWorks, .NET MWArray API (MWArray), το οποίο είναι 
.NET assembly και είναι µέρος του Builder για το .NET. Το path της αναφοράς 
είναι: matlabroot/bin/win32/MWArray.dll. 

 

Στο Visual Studio για να προσθέσουµε αναφορές στο πρόγραµµα µας, επιλέγουµε τον 
φάκελο “References” που βρίσκεται στον κατάλογο στο πρόγραµµα µας, και επιλέγουµε την 
εντολή “Add Reference”. 
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Εικόνα 5.7 

 

 

Στη συνέχεια επιλέγουµε την “Browse” καρτέλα και επιλέγουµε τα αρχεία που αναφέραµε 
προηγουµένως στις αντίστοιχες διευθύνσεις τους: 
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Εικόνα 5.8 

 

5.5 Εκτέλεση Αλγόριθµου 

Οι χρήστες βαθµολογώντας τις εικόνες, όπως έχουµε ήδη πει, συνεισφέρουν στο σύστηµα 
τιµές για τα δεδοµένα µας. Τα δεδοµένα αυτά τα αποθηκεύουµε στη βάση δεδοµένων µας για 
να µπορούµε να τα αξιοποιήσουµε αργότερα σαν το σύνολο εκπαίδευσης του TSVM 
αλγόριθµου. Έτσι όταν οι χρήστες βαθµολογήσουν τόσες εικόνες, ώστε να θεωρήσουµε ότι 
έχουµε ικανοποιητικό δείγµα καλούµε τον αλγόριθµο TSVM για την εξαγωγή των 
αποτελεσµάτων. 

Το δικαίωµα για την εκπαίδευση του αλγόριθµου και της εξαγωγής των αποτελεσµάτων του 
προγράµµατος µας, το έχουµε αναθέσει στο χρήστη administrator, ο οποίος θα µπορεί να 
διαχειρίζεται τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα των υπόλοιπων χρηστών. Το σύνολο 
εκπαίδευσης του αλγόριθµου είναι το σύνολο των εικόνων, µαζί µε τις βαθµολογίες όσων 
εικόνων έχουν βαθµολογηθεί από τους χρήστες, ενώ το σύνολο δοκιµής αποτελείται µόνο από 
τις εικόνες που δεν έχουν βαθµολογηθεί. 

Για να εκπαιδεύσουµε τον αλγόριθµο TSVM µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, καλούµε τον 
αλγόριθµο SVM-light. Για να το πετύχουµε αυτό θα πρέπει ήδη να έχουµε κάνει σύνδεση του 
κώδικα µας µε το Matlab, ώστε να µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τις εντολές της βιβλιοθήκης 
του αλγόριθµου. Εκτελούµε την εντολή ‘svmlearn’ µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και τις 
παραµέτρους που επιθυµούµε. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης θα πρέπει να είναι σε µορφή δύο 
πινάκων. Ο ένας πίνακας θα περιέχει τα χαρακτηριστικά των εικόνων τα οποία αποτελούν ένα 
διάνυσµα για κάθε πίνακα, ενώ ο άλλος πίνακας θα περιέχει τις βαθµολογίες των εικόνων, 
δηλαδή τις τιµές. 
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Η εντολή ‘svmlearn’ µας επιστρέφει την Matlab µεταβλητή ‘model’, η οποία περιέχει τα 
διανύσµατα υποστήριξης και τις τιµές, οι οποίες υπολογίστηκαν κατά τις διαδικασίες 
βελτιστοποίησης. Χρησιµοποιώντας τη µεταβλητή αυτή και τα σύνολο δοκιµής, µπορούµε 
πάρουµε σαν αποτέλεσµα το ποσοστό λάθους και τις τιµές πρόβλεψης. Όπως το σύνολο 
εκπαίδευσης, έτσι το σύνολο δοκιµής θα πρέπει να αποτελείται από δυο πίνακες. Ο πρώτος 
πίνακας θα περιέχει το σύνολο των χαρακτηριστικών των εικόνων που δεν έχουν βαθµολογηθεί, 
ενώ ο δεύτερος θα περιέχει τυχαίες τιµές για τις βαθµολογίες των εικόνων. Η συνάρτηση που 
χρησιµοποιούµε για να εφαρµόσουµε το µοντέλο στο σύνολο δοκιµής είναι η ‘svmclassify’, και 
παίρνει σαν ορίσµατα τους δυο πίνακες του συνόλου δοκιµής και την µεταβλητή ‘Model’.  

5.6 Εµφάνιση Αποτελεσµάτων 

Ο χρήστης administrator έχει τη πρόσβαση στη φόρµα όπου θα εµφανίζονται τα 
αποτελέσµατα του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης. Στη φόρµα αυτή ο χρήστης έχει τη 
δυνατότητα να επιλέξει το session για το οποίο θέλει να δει τα αποτελέσµατα. Μπορεί µέσω 
λιστών να επιλέξει τις βαθµολογίες που έχει δώσει ένας συγκεκριµένος χρήστης και για τη 
θεµατική ενότητα σύµφωνα µε την οποία έχει βαθµολογήσει. Η διάταξη της φόρµας 
παρουσιάζεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

 

 

Εικόνα 5.9 

 

Στη συγκεκριµένη περίπτωση ο administrator έχει επιλέξει να επεξεργαστεί τις βαθµολογίες 
του χρήστη “User1” για τη θεµατική ενότητα “Desert”. Με το κουµπί “Show Results” γίνεται 
κλήση του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης, το οποίο επεξεργάζεται τα σύνολο εκπαίδευσης του 
και επιστρέφει τις προβλέψεις για το σύνολο δοκιµής. 

Το πρόγραµµα επιστρέφει πόσες εικόνες κατάφερε να ανακτήσει στο σύνολο των εικόνων της 
αναζητούµενης κλάσης, καθώς και το ποσοστό επιτυχίας. Σαν σύνολο εικόνων της επιλεγµένης 
κλάσης θεωρούµε τις εικόνες που ανήκουν στη συγκεκριµένη κλάση και δεν έχουν 
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βαθµολογηθεί από τον χρήστη κατά τη διάρκεια των προηγουµένων session. Στην εικόνα 5.9 
βλέπουµε ότι το πρόγραµµα έχει καταφέρει να ανακτήσει 32 από τις 71 εικόνες, που ανήκουν 
στην αναζητούµενη θεµατική ενότητα. Ακόµα το ποσοστό επιτυχίας είναι 45%.  

Τα αποτελέσµατα εµφανίζονται µε τη µορφή γραφικών παραστάσεων, όπου απεικονίζονται οι 
προβλέψεις του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης για τις εικόνες που ανήκουν στην 
αναζητούµενη θεµατική ενότητα. Οι εικόνες στη γραφική παράσταση θα έχουν διαφορετικό 
χρώµα, ανάλογα µε την επιτυχηµένη ανάκτηση τους, ώστε να έχουµε καλύτερη απεικόνιση των 
αποτελεσµάτων του αλγόριθµου. Οι εικόνες όπου ανακτήσει σωστά ο αλγόριθµος, 
απεικονίζονται µε µπλε χρώµα, ενώ οι εικόνες που δεν έχει ανακτήσει θα εµφανίζονται µε 
κόκκινο.  

 

 

 

Εικόνα 5.10 

 

 

 

6. Πειραµατική Ανάλυση 

 

Αντικείµενο της πτυχιακής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος για την ανάκτηση 
εικόνων µε βάση το θεµατικό περιεχόµενο τους. Τα πιο σηµαντικά κοµµάτια του συστήµατος για 
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την αξιολόγηση των εικόνων, είναι η αντιπροσώπευση τους από τα αντίστοιχα διανύσµατα 
χαρακτηριστικών, καθώς και η τεχνική σύστασης που θα χρησιµοποιηθεί.  

Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών των εικόνων χρησιµοποιήσαµε τον αλγόριθµο Visual 
Descriptor Extraction (VDE), ο οποίος εξάγει τους οπτικούς περιγραφείς MPEG-7. Το σύνολο 
των χαρακτηριστικών αυτών το τροποποιήσαµε σε µορφή διανυσµάτων για να είναι δυνατή η 
µετέπειτα επεξεργασία τους. Αποφασίστηκε από τις εικόνες να γίνει εξαγωγή της καθολικής 
περιγραφής τους, ώστε να γίνει αξιολόγηση του γενικού θέµατος τους. 

6.1 Επιλογή Εικόνων 

Το αρχικό βήµα για τη διεξαγωγή του πειράµατος µας, είναι η επιλογή των εικόνων. Οι εικόνες 
θα αποτελέσουν το σύνολο δεδοµένων, πάνω στο οποίο θα εφαρµόσουµε το πρόγραµµα µας 
και θα εξάγουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα. Το εργαλείο θα επεξεργαστεί κατάλληλα τα 
χαρακτηριστικά των εικόνων αυτών, και σε συνάρτηση µε τη βαθµολόγηση των χρηστών θα 
εξάγει τα αντίστοιχα αποτελέσµατα.  

Για το  πείραµα µας αποφασίσαµε το σύνολο των εικόνων να αποτελείται από εικόνες γενικού 
θέµατος. Κάναµε αυτή την επιλογή κυρίως, γιατί έχουµε επιλέξει να εξάγουµε τα χαρακτηριστικά 
της καθολικής περιγραφής των εικόνων. Κατά δεύτερον προτιµήσαµε τις εικόνες γενικού 
θέµατος, γιατί αυτές περιέχουν πιο καθαρά και διακριτά µεταξύ τους θέµατα. Αυτό το γεγονός 
διευκολύνει τους χρήστες όσον αφορά την βαθµολόγηση των εικόνων. Ακόµα µε την επιλογή 
εικόνων γενικού θέµατος, προµηθεύουµε τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης µε δεδοµένα, τα 
οποία θα τον βοηθήσουν να εξάγει καλύτερα πειραµατικά αποτελέσµατα και να καταστήσει την 
βαθµολόγηση των εικόνων πιο εύκολη. Από αυτά τα πειραµατικά αποτελέσµατα µπορούµε να 
βγάλουµε πιο ξεκάθαρα συµπεράσµατα κατά την πειραµατική ανάλυση, αφού οι τιµές των 
αποτελεσµάτων θα είναι πιο διακριτές και θα έχουν µεγαλύτερες διαφορές µεταξύ τους. 

Για τη διεξαγωγή του πειράµατος επιλέξαµε έξι κατηγορίες θεµάτων. Προτιµήθηκαν θέµατα τα 
οποία είναι άµεσα αναγνωρίσιµα και καθαρά διακριτά µεταξύ τους, για τους λόγους που 
αναφέραµε προηγουµένως. Έτσι, ανάµεσα στα άλλα θέµατα, έχουµε επιλέξει σαν θέµατα των 
εικόνων τον ωκεανό και την έρηµο. Αυτά τα θέµατα έχουν χαρακτηριστικά τα οποία µπορούµε 
εύκολα να διαχωρίσουµε σαν χρήστες, αλλά και διευκολύνουν τον αλγόριθµο να εξάγει πιο 
σωστά αποτελέσµατα. Για παράδειγµα οι εικόνες που έχουν σαν θέµα τον ωκεανό, έχουν σαν 
κύριο χαρακτηριστικό ότι κυριαρχεί σχεδόν στο σύνολο της εικόνας το χρώµα µπλε, ενώ στις 
εικόνες που έχουν θέµα την έρηµο κυριαρχεί το κίτρινο χρώµα.  

Ακόµα οι εικόνες που επιλέξαµε, και ανήκουν στο ίδιο θέµα, προσπαθήσαµε να έχουν όσο τον 
δυνατόν µεγαλύτερη συνάφεια µεταξύ τους. Για παράδειγµα ένα θέµα που επιλέξαµε είναι τα 
ανθρώπινα πρόσωπα. Σε αυτήν την κατηγορία επιλέξαµε εικόνες στις οποίες τα πρόσωπα 
καλύπτουν όλο το κάδρο, ενώ προσπαθήσαµε στις εικόνες αυτές να φαίνεται κυρίως η 
µπροστινή όψη των προσώπων και όχι η πλαϊνή. Με αυτόν τον τρόπο οι εικόνες που ανήκουν 
στο ίδιο θέµα µοιράζονται πολλά κοινά χαρακτηριστικά και θα αποτελούν πιο σωστά δεδοµένα 
επεξεργασίας για τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης. 

Μια άλλη παράµετρος, µε την οποία επιλέξαµε τις φωτογραφίες, είναι αυτές να περιέχουν την 
πλειονότητα των στοιχείων που χαρακτηρίζουν το αντίστοιχο θέµα. Στο βαθµό φυσικά που κάτι 
τέτοιο είναι εφικτό. Γενικά προσπαθήσαµε οι εικόνες να περιέχουν στο µεγαλύτερο µέρος της 
φωτογραφίας και ευκρινώς το αντίστοιχο θέµα. Για παράδειγµα στις εικόνες µε θεµατική ενότητα 
τα ανθρώπινα πρόσωπα, επιλέξαµε παραδείγµατα στα οποία το πρόσωπο διακρίνεται καθαρά 
και χωρίς οπτικά εµπόδια. ∆ηλαδή δεν συµπεριλάβαµε εικόνες στις οποίες η περιοχή των 
µατιών κρύβεται από µαύρα γυαλιά ή δεν είναι εµφανές το κάτω µέρος του προσώπου. Ο λόγος 
είναι ότι τέτοια χαρακτηριστικά είναι κρίσιµα για την ταξινόµηση των εικόνων στα θέµατα τους. Ο 
αλγόριθµος θα “αναζητεί” τέτοια κρίσιµα χαρακτηριστικά για να αναγνωρίσει τις εικόνες µε βάση 
το θέµα τους. Παρέχοντας στο σύστηµα ορθά δεδοµένα, αυξάνουµε τις πιθανότητες τα 
πειραµατικά αποτελέσµατα να έχουν µικρότερο σφάλµα. 
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Για λόγους συνέπειας και καλύτερης παρουσίασης επιλέξαµε εικόνες µε την ίδια ανάλυση και 
της ίδιας συµπίεσης. Όλες οι εικόνες, τις οποίες θα βαθµολογούν οι χρήστες, έχουν διαστάσεις 
800x600 pixel. Ακόµα για τεχνικούς λόγους, όλες οι εικόνες είναι της µορφής JPEG. Με αυτή την 
µέθοδο συµπίεσης καταφέρνουµε να έχουµε µεγάλο πλήθος εικόνων µε σχετικά µικρό µέγεθος 
στον χώρο µνήµης. Είναι δεδοµένο ότι είναι προτιµητέο το πλήθος των εικόνων να είναι αρκετά 
µεγάλο για την καλύτερη λειτουργία του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης. Ακόµα προτιµούµε τις 
εικόνες µε περιορισµένο µέγεθος για να είναι πιο οµαλή η περιήγηση και η βαθµολόγηση από 
τους χρήστες, και να µην παρατηρούνται καθυστερήσεις στο φόρτωµα των εικόνων.  

6.2 ∆εδοµένα Εισόδου 

Το πρόγραµµα µας, όπως έχουµε αναφέρει, δίνει τη δυνατότητα στο χρήστη administrator να 
επεξεργαστεί τις βαθµολογίες που έχουν καταχωρήσει οι υπόλοιποι χρήστες. Ο administrator 
µπορεί να πλοηγηθεί στη φόρµα του προγράµµατος, όπου εµφανίζονται τα αποτελέσµατα, και 
να επιλέξει τις τιµές που έχει δώσει ο κάθε χρήστης στις εικόνες, µε βάση κάθε φορά τη 
θεµατική ενότητα που έχει επιλέξει. Όπως είναι φυσικό για κάθε χρήστη εµφανίζονται µόνο τα 
θέµατα σύµφωνα µε τα οποία έχει δώσει βαθµολογίες.  

Όταν ο administrator επιλέξει το χρήστη και τη θεµατική ενότητα, σύµφωνα µε την οποία έχει 
βαθµολογήσει τις εικόνες, µπορεί να δει τα αποτελέσµατα του συστήµατος πατώντας το 
αντίστοιχο κουµπί. Το σύστηµα τότε επεξεργάζεται αυτά τα δεδοµένα εισόδου και επιστρέφει 
στο χρήστη τους υπολογισµούς του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης για τον συγκεκριµένο 
χρήστη και τη συγκεκριµένη θεµατική ενότητα. 

 Ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούµε για το πρόγραµµα µας  είναι ο 
Transductive Support Vector Machine (TSVM). Τα δεδοµένα που προµηθεύουµε το σύστηµα 
είναι δύο ζευγάρια. Το πρώτο είναι ο πίνακας εκπαίδευσης και το διάνυσµα εκπαίδευσης. Ο 
πίνακας περιέχει τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εικόνων, ενώ το διάνυσµα τις αντίστοιχες 
βαθµολογίες τους, δηλαδή τα label τους. Το άλλο ζευγάρι είναι ο πίνακας  και το διάνυσµα 
δοκιµής. 

Κατά τη διαδικασία της βαθµολόγησης οι χρήστες βαθµολογούν τις εικόνες σε κλίµακα από 1 
εώς 5. Τις τιµές αυτές τις µετατρέπουµε κατάλληλα για το διάνυσµα εκπαίδευσης, στο οποίο οι 
τιµές κυµαίνονται από το -2 µέχρι το +2.  Αποφασίσαµε αυτήν την µετατροπή για να είναι τα 
πειραµατικά αποτελέσµατα πιο ευδιάκριτα για µας. Έτσι, για τις εικόνες που δεν έχουν σχέση µε 
τη θεµατική ενότητα, θα έχουν αρνητικές τιµές, ενώ αντίστοιχα οι εικόνες που ανήκουν στη 
θεµατική ενότητα θα έχουν θετικό πρόσηµο οι τιµές τους. Με αυτόν τον τρόπο όταν θα 
επεξεργαζόµαστε συνολικά τα αποτελέσµατα θα έχουµε µια πιο ευκρινή εικόνα για το σύνολο 
των αποτελεσµάτων. 

Ο αλγόριθµος TSVM είναι transductive, γεγονός που σηµαίνει ότι για την κατάταξη των 
εικόνων από το σύστηµα, θα πρέπει ο πίνακας εκπαίδευσης να περιέχει τα διανύσµατα 
χαρακτηριστικών όλων των εικόνων, και όχι µόνο αυτών που έχουν βαθµολογηθεί, όπως 
συµβαίνει στον αλγόριθµο inductive SVM. Το διάνυσµα εκπαίδευσης θα περιέχει, αντίστοιχα, 
τιµές για όλες τις εικόνες. Αφού οι τιµές στο διάνυσµα εκπαίδευσης κυµαίνονται από το -2 µέχρι 
το 2, αποφασίσαµε να προσδώσουµε στις εικόνες που δεν έχουν βαθµολογηθεί, την τιµή µηδέν, 
δηλαδή το µέσο της κλίµακας βαθµολόγησης. Ο πίνακας για την δοκιµή του αλγόριθµου 
µηχανικής µάθησης θα περιέχει τα διανύσµατα χαρακτηριστικών για όλες τις εικόνες, που δεν 
έχουν βαθµολογηθεί. Το αντίστοιχο διάνυσµα τιµών αποφασίσαµε να έχει τιµές µηδέν. 

6.3 Εκτέλεση Αλγορίθµου 

Ο αλγόριθµος αποτελείται από δύο µέρη. Τη διαδικασία µάθησης (svmlearn) και τη διαδικασία 
κατάταξης (svmclassify).  Η διαδικασία ταξινόµησης µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να 
εφαρµοστεί το µοντέλο µάθησης σε νέα παραδείγµατα. Στο πρόγραµµα µας εφαρµόσαµε τον 
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αλγόριθµο στη διαδικασία µάθησης µε την παράµετρο Gamma στο 0.3 και την παράµετρο ορίου 
λάθους στο 0.5. Η εντολή θα έχει την µορφή: 

 

model = svmlearn(Χ, Υ,' -g 0.3 -c 0.5'); 

 

όπου X,Y ο πίνακας και το διάνυσµα εκπαίδευσης αντίστοιχα. 

Αυτή η εντολή δηµιουργεί µια νέα µεταβλητή Matlab. Αυτή η δοµή περιέχει όλα τα διανύσµατα 
υποστήριξης, καθώς και όλες τις τιµές που έχουν υπολογιστεί από τις διαδικασίες 
βελτιστοποίησης.  

Στη συνέχεια το πρόγραµµα καλεί την εντολη 'svmclassify' για τη διαδικασία ταξινόµησης. Η 
εντολή αυτή παίρνει ορίσµατα τον πίνακα και το διάνυσµα δοκιµής, καθώς και τη µεταβλητή 
model, που παράχθηκε από την προηγούµενη εντολή svmlearn. Η εντολή έχει τη µορφή: 

 

[err, predictions] = svmclassify(Χt,Υt,model); 

 

όπου Xt, Υt ο πίνακας και το διάνυσµα δοκιµής αντίστοιχα. 

Η εντολή 'svmclassify' επιστρέφει δύο αποτελέσµατα. Επιστρέφει το διάνυσµα µε τα 
αποτελέσµατα των υπολογισµών για τον πίνακα δοκιµής, ο οποίος περιέχει τα διανύσµατα των 
χαρακτηριστικών για τις εικόνες που θέλουµε να βαθµολογήσει το σύστηµα, και το µέσο σφάλµα 
των αποτελεσµάτων αυτών σε σχέση µε το διάνυσµα δοκιµής, το οποίο περιέχει τιµές που 
έχουµε σε αυτές τις εικόνες. 

6.4 Πειραµατικά Αποτελέσµατα 

Καθώς το δείγµα των εικόνων, που χρησιµοποιούµε για τη διαδικασία της εκπαίδευσης και τη 
διαδικασία ανάκτησης, είναι αρκετά µεγάλο, για την καλύτερη ανάλυση των αποτελεσµάτων 
αναπαριστούµε τα αποτελέσµατα, που λάβαµε από τον αλγόριθµο TSVM, σε γραφικές 
παραστάσεις. O αριθµός των εικόνων είναι τέτοιος, ώστε θα ήταν δύσκολο να µπορέσουµε να 
µελετήσουµε τα αποτελέσµατα χωρίς τη βοήθεια γραφηµάτων. 

Τα αποτελέσµατα που λάβαµε κατά την πειραµατική δοκιµή του προγράµµατος µας κρίνονται 
θετικά. Στην πλειονότητα τους οι προβλέψεις του προγράµµατος µας για τη θεµατική ενότητα 
στην οποία ανήκουν οι εικόνες που επεξεργάζεται, παρατηρούµε ότι είναι  στη σωστή 
κατεύθυνση.  Έτσι για τις περισσότερες εικόνες, οι οποίες ανήκουν στη θεµατική ενότητα για την 
οποία βαθµολόγησε ο χρήστης, το πρόγραµµα τις έχει ανακτήσει σωστά. Αντίστοιχα για τις 
εικόνες, οι οποίες δεν ανήκουν σε αυτήν την ενότητα, το πρόγραµµα τους έχει προσδώσει 
αρνητικές τιµές.  

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζονται οι τιµές των προβλέψεων του αλγόριθµου, για το θέµα 
“Desert”.  
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Εικόνα 6.1 

 

 

 

Στην παρακάτω εικόνα για το ίδιο θέµα, προβάλλονται οι προβλέψεις για τις εικόνες, οι οποίες 
δεν ανήκουν σε αυτό το θέµα: 
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Εικόνα 6.2 

 

Από τις δύο αυτές γραφικές παραστάσεις παρατηρούµε ότι το πρόγραµµα µας, πράγµατι 
κάνει προβλέψεις, που στο σύνολο τους, είναι σωστές. Τα σφάλµατα στη διαδικασία ανάκτησης 
είναι σχετικά λίγα σε αριθµό, σε σχέση µε το σύνολο των εικόνων. 

Όπως παρατηρούµε και από τις γραφικές παραστάσεις, ενώ ο αλγόριθµος, σε γενικές 
γραµµές, έχει κατατάξει τις εικόνες στις σωστές κλάσεις, οι βαθµολογίες που έχει δώσει 
ποικίλουν στις τιµές τους. Αυτή τη διακύµανση στη βαθµολογία είναι κάτι που πρέπει να τη 
θεωρούµε αναµενόµενη. Αυτό που θεωρείται το πιο σηµαντικό είναι το γεγονός ότι η 
πλειονότητα των εικόνων που ανήκουν στην αναζητούµενη θεµατική ενότητα, έχουν ανακτηθεί 
από το σύστηµα, πράγµα το οποίο αποτελούσε και το σκοπό του προγράµµατός µας. 

Μια πολύ σηµαντική παρατήρηση για τα αποτελέσµατα του προγράµµατος, είναι ότι οι 
βαθµολογίες είναι πιο συνεπείς για τις εικόνες, για τις οποίες δεν ανήκουν στη θεµατική ενότητα 
που βαθµολογείται. Σε αυτές τις εικόνες το πρόγραµµα έχει δώσει, σχεδόν, στο σύνολο τους 
αρνητικές τιµές. Φυσικά υπάρχουν και θετικές τιµές για αυτές τις εικόνες, αλλά σε σχέση µε το 
σύνολο των δειγµάτων είναι ελάχιστες, και ανήκουν στα όρια του στατιστικού σφάλµατος. Αυτές 
οι διαφοροποιήσεις µπορούν να οφείλονται και στις εικόνες του δείγµατος, οι οποίες ενδέχεται 
να µην απεικονίζουν το θέµα καθαρά και µε συνέπεια. Τέλος µπορούν να οφείλονται και σε 
λάθη των βαθµολογιών των δειγµάτων εκπαίδευσης, δηλαδή οι χρήστες να έχουν δώσει 
βαθµολογίες θετικές σε εικόνες, που δεν ανήκουν σε αυτό το θέµα. 

 Αντίθετα παρατηρούµε ότι το πρόγραµµα έχει µεγαλύτερη δυσκολία στη αναγνώριση των 
εικόνων που ανήκουν στη θεµατική ενότητα που έχουµε επιλέξει. Όπως στην προηγούµενη 
περίπτωση, έτσι και σε αυτή, η πλειονότητα των προβλέψεων κινείται σε σωστά πλαίσια, αλλά 
είναι µεγαλύτερος ο αριθµός των δειγµάτων, ο οποίος έχει πάρει αρνητική βαθµολογία. Τα 
αποτελέσµατα αυτά µπορούµε να πούµε ότι ήταν αναµενόµενα, εξαιτίας του γεγονότος ότι και 
εµπειρικά για τον άνθρωπο είναι πιο εύκολο να ξεχωρίσει εικόνες, οι οποίες δεν ανήκουν σε ένα 
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θέµα, παρά να τις κατατάξει σε αυτό. Ακόµα υπάρχει πάντα το ενδεχόµενο, όπως αναφέραµε 
παραπάνω, οι εικόνες του δείγµατος να µην είναι καθαρά αντιπροσωπευτικές του θέµατος ή οι 
αξιολογήσεις των χρηστών να περιέχουν ανθρώπινα σφάλµατα. Σε γενικές γραµµές όµως, τα 
αποτελέσµατα είναι τα επιθυµητά και δείχνουν ότι το πρόγραµµα έχει πάρει τις σωστές 
αποφάσεις για την κατάταξη των εικόνων. 

Στην παρακάτω εικόνα απεικονίζονται οι προβλέψεις του προγράµµατος για το σύνολο των 
εικόνων, των οποίων δεν έχουν βαθµολογηθεί από τους χρήστες. Παρατηρούµε το γεγονός που 
επισηµάνθηκε παραπάνω, ότι δηλαδή οι προβλέψεις είναι πιο συνεπείς για τις εικόνες οι οποίες 
δεν ανήκουν στη θεµατική ενότητα, που έχουµε επιλέξει. 

 

 

 

 

Εικόνα 6.3 

 

 

Μια ακόµα σηµαντική παρατήρηση έχει να κάνει µε τη συµπεριφορά του προγράµµατος σε 
σχέση µε τη φύση του θέµατος. Παρατηρούµε ότι αν το επιλεγµένο θέµα έχει σαφές 
περιεχόµενο, τότε το σφάλµα των προβλέψεων του προγράµµατος είναι µικρότερο, και οι 
βαθµολογίες είναι σε µεγαλύτερο ποσοστό σωστές. Αντίθετα αν το περιεχόµενο του θέµατος 
δεν είναι τόσο συγκεκριµένο, υπάρχουν µεγαλύτερα ποσοστά στις λάθος προβλέψεις. Και σε 
αυτή την περίπτωση η πλειονότητα των προβλέψεων κινούνται στη σωστή κατεύθυνση, αλλά το 
ποσοστό σφάλµατος είναι µεγαλύτερο από το αντίστοιχο των περιπτώσεων όπου το θέµα έχει 
πιο συγκεκριµένο περιεχόµενο. 

 Για παράδειγµα να αναφέρουµε ότι όταν το επιλεγµένο θέµα είναι το “Animals”, παρατηρούµε 
ότι ενώ σε γενικές γραµµές οι προβλέψεις είναι σωστές, υπάρχουν και µεγάλος αριθµός 
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λανθασµένων. Στο θέµα “Ocean” παρατηρούµε ότι υπάρχει µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας στις 
προβλέψεις, από το θέµα “Animals”. Αυτές οι αυξοµειώσεις στις σωστές προβλέψεις είναι 
αναµενόµενες, αφού είναι κατανοητό ότι οι εικόνες µε πιο σαφές και ενιαίο περιεχόµενο είναι πιο 
εύκολο να κατηγοριοποιηθούν, και κατά επέκταση να βαθµολογηθούν σωστά. Αξίζει να 
σηµειωθεί πάντως, ότι όσο αφορά τις προβλέψεις για τις εικόνες που δεν ανήκουν στο σύστηµα, 
το πρόγραµµα έχει σε ίδιο βαθµό επιτυχηµένες προβλέψεις. 

Στο παρακάτω γράφηµα απεικονίζονται οι αποφάσεις για το θέµα “Ocean”.  

 

 

Εικόνα 6.4 

 

Στο παρακάτω γράφηµα απεικονίζονται οι αποφάσεις για το θέµα “Animals”. 
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Εικόνα 6.5 

 

Άλλη µια σηµαντική παρατήρηση είναι ότι το πρόγραµµα έχει σωστή απόδοση στην ανάκτηση 
των εικόνων, ακόµα και στις περιπτώσεις όπου το σύνολο των βαθµολογηµένων εικόνων είναι 
µικρό και ο αλγόριθµος έχει εκπαιδευτεί µόνο µια φορά. Σκοπός της εργασίας είναι η δηµιουργία 
ενός συστήµατος, το οποίο θα υλοποιεί τη διαδικασία σταδιακής βαθµολόγησης των εικόνων. 
Είναι αναµενόµενο λοιπόν, τα αποτελέσµατα στις περιπτώσεις αυτές να έχουν µεγαλύτερη 
απόκλιση από τις πραγµατικές τιµές, σε σχέση µε τις περιπτώσεις, όπου το σύνολο 
εκπαίδευσης είναι µεγαλύτερο και η βαθµολόγηση έχει γίνει σε περισσότερα από ένα στάδια. 
Από αυτό συµπεραίνουµε ότι ο αλγόριθµος έχει καλύτερη απόδοση όταν τον τροφοδοτούµε µε 
µεγάλα σύνολα εκπαίδευσης και φυσικά όταν πραγµατοποιείται σταδιακή βαθµολόγηση των 
εικόνων. Όµως σε γενικές γραµµές ο αλγόριθµος έχει σωστή απόδοση ακόµα και µε µικρό 
δείγµα τιµών, γεγονός που καταδεικνύει τη δύναµη του αλγόριθµου που µπορεί και σε αυτές τις 
περιπτώσεις να παράγει αποτελέσµατα µε µεγάλο ποσοστό επιτυχίας 

 Στην παρακάτω εικόνα εµφανίζονται τα αποτελέσµατα για µια τέτοια πειραµατική µέτρηση, 
όπου ο αριθµός των βαθµολογιών από τους χρήστες είναι µικρότερος σε σχέση µε τα 
προηγούµενα παραδείγµατα και βασίζεται σε µία µόνο εκπαίδευση του αλγόριθµου. 
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Εικόνα 6.6 

 

Παρατηρούµε ότι το πρόγραµµα στην περίπτωση αυτή, ενώ έχει ανακτήσει πολλές εικόνες 
σωστά, δεν έχει την ίδια απόδοση όπως στις προηγούµενες περιπτώσεις. Όπως θα δούµε 
όµως στην επόµενη εικόνα, ο αλγόριθµος έχει πολύ καλύτερη συµπεριφορά για την ταξινόµηση 
των εικόνων, οι οποίες δεν ανήκουν στο επιλεγµένο θέµα. 
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Εικόνα 6.7 

 

Σαν συνολική εικόνα, παρατηρούµε ότι ο αλγόριθµος, σε γενικές γραµµές, ανακτά µε µεγάλο 
ποσοστό επιτυχίας εικόνες που ανήκουν στην αναζητούµενη κλάση. Όπως αναφέραµε 
υπάρχουν και οι περιπτώσεις, όπου κάτω από συγκεκριµένες συνθήκες τα αποτελέσµατα µας 
παρουσιάζουν µεγαλύτερο σφάλµα σε σχέση µε τις υπόλοιπες δοκιµές. Αλλά ακόµα και σε 
αυτές τις περιπτώσεις, η απόδοση του αλγόριθµου κρίνεται  ικανοποιητική.  

6.5 Παράδειγµα Σταδιακής Βαθµολόγησης Εικόνων 

Παρακάτω θα περιγράψουµε τη διαδικασία της σταδιακής βαθµολόγησης των εικόνων, µέσα 
από µια σειρά δοκιµών στο πρόγραµµά µας. Για την πιο αναλυτική περιγραφή των 
αποτελεσµάτων, θα εστιάσουµε σε ένα παράδειγµα, όπου θα επιλέγουµε µια συγκεκριµένη 
θεµατική ενότητα και θα παρουσιάσουµε τα αποτελέσµατα του συστήµατος για όλα τα στάδια 
της διαδικασίας. Σαν θεµατική ενότητα, επιλέξαµε την κλάση  “Desert”, για τον λόγο ότι αποτελεί 
ενότητα, στην οποία παρατηρήσαµε ότι το σύστηµα µας έχει θετική συµπεριφορά.  

Όπως έχουµε αναφέρει στο πρώτο στάδιο του συστήµατος, ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να 
βαθµολογήσει µια σειρά από εικόνες σε κλίµακα από το ένα έως το πέντε, µε βάση το 
περιεχόµενό τους ως προς την επιλεγµένη θεµατική ενότητα. Κατά τη διάρκεια του πρώτου 
session, οι εικόνες εµφανίζονται στον χρήστη σε τυχαία σειρά από το σύνολο των θεµατικών 
ενοτήτων. Στο παράδειγµα µας ο χρήστης βαθµολογεί τις εικόνες ως προς τη συνάφεια τους µε 
την κλάση “Desert”. 

Μετά το πρώτο στάδιο βαθµολόγησης από το χρήστη, καλούµε τον αλγόριθµο µηχανικής 
µάθησης και µας επιστρέφει τις προβλέψεις του για τις εικόνες. Τα πρώτα αποτελέσµατα του 
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συστήµατος εµφανίζονται στην παρακάτω γραφική αναπαράσταση. Συνοπτικά τα 
αποτελέσµατα εµφανίζονται στην παρακάτω εικόνα. 

 

 

 

 

Εικόνα 6.8 

 

Παρατηρούµε  ότι ήδη από το πρώτο session, ο αλγόριθµος έχει υψηλό ποσοστό επιτυχίας. 
Από τις 65 εικόνες που ανήκουν στην κατηγορία  “Desert” και δεν τις έχει βαθµολογήσει ο 
χρήστης, το σύστηµα κατατάσσει τις 32 από αυτές στη σωστή κατηγορία. Το ποσοστό επιτυχίας 
για το συγκεκριµένο session είναι 49%,  ποσοστό αρκετά υψηλό. Οι αναλυτικές προβλέψεις του 
αλγόριθµου για τις εικόνες του επιλεγµένου θέµατος παρουσιάζονται στην παρακάτω γραφική 
παράσταση. Όπως έχουµε αναφέρει µε µπλε χρώµα αναπαριστώνται οι εικόνες που έχει 
ανακτήσει σωστά ο αλγόριθµος, και µε κόκκινο τις εικόνες που δεν έχει ανακτήσει. 
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Εικόνα 6.9 

 

Από το δεύτερο session οι εικόνες θα εµφανίζονται στην χρήστη όχι µε τυχαία σειρά, αλλά µε 
βάση της βαθµολόγησης του αλγόριθµου από το πρώτο session, εµφανίζοντας πρώτες τις 
εικόνες µε τη µεγαλύτερη βαθµολογία. Με αυτόν τον τρόπο είναι πιο πιθανό να παρουσιαστούν 
στον χρήστη εικόνες που πράγµατι ανήκουν στην επιλεγµένη κλάση. Στην παρακάτω εικόνα 
παρουσιάζονται οι τρεις πρώτες εικόνες, που το σύστηµα θεωρεί ότι ανήκουν στην κατηγορία 
“Desert”. 

 

 

 

Εικόνα 6.10 

 

Όπως παρατηρούµε από τις εικόνες το σύστηµα ήδη έχει εκπαιδευτεί σωστά από το πρώτο 
session,  και οι εικόνες που µας παρουσιάζει ανήκουν πράγµατι στο επιλεγµένο θέµα, δηλαδή 
αυτό της ερήµου. 
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Μετά τη δεύτερη περιήγηση του χρήστη στις εικόνες και τη βαθµολόγηση τους, καλούµε ξανά 
τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης και προσθέτουµε στο προηγούµενο σύνολο εκπαίδευσης τις 
νέες τιµές. Αφού ο αλγόριθµος εκπαιδευτεί για δεύτερη φορά µας επιστρέφει τα νέα 
αποτελέσµατα, καθώς και το καινούργιο ποσοστό επιτυχούς ανάκτησης των εικόνων. 

 

 

 

Εικόνα 6.11 

 

Στην παραπάνω εικόνα παρατηρούµε ότι οι προβλέψεις του αλγόριθµου έχουν πολύ υψηλό 
ποσοστό επιτυχίας. Από τις 52 εικόνες που δεν έχει βαθµολογήσει ο χρήστης και ανήκουν στην 
κατηγορία “Desert”, το σύστηµα έχει ανακτήσει τις 41. Σε ποσοστό επιτυχίας το σύστηµα έχει 
ποσοστό ίσο µε 78%. Στην παρακάτω γραφική παράσταση παρουσιάζονται λεπτοµερώς οι 
προβλέψεις του συστήµατος για τις εναποµείναντες εικόνες.  
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Εικόνα 6.12 

 

Είναι εµφανές ότι τα αποτελέσµατα των δοκιµών µας στο συγκεκριµένο παράδειγµα, είναι κάτι 
παραπάνω από ικανοποιητικά. Είναι αξιοσηµείωτο ότι στο παράδειγµα που επιλέξαµε να 
παρουσιάσουµε, το σύστηµα δεν χρειάστηκε πάνω από δυο εκπαιδεύσεις για να φτάσει σε ένα 
πολύ υψηλό ποσοστό επιτυχίας στην ανάκτηση εικόνων, που ανήκουν στην αναζητούµενη 
κλάση. Πρέπει να σηµειώσουµε ότι δεν είχαµε τα ίδια ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε όλες τις 
δοκιµές που εφαρµόσαµε στο πρόγραµµά µας. Άλλωστε ένας λόγος που επιλέξαµε το 
συγκεκριµένο θέµα ήταν το γεγονός, ότι είχαµε παρατηρήσει ότι το σύστηµα µας είχε θετική 
συµπεριφορά µε τη συγκεκριµένη θεµατική ενότητα. Όπως έχουµε αναφέρει και προηγουµένως, 
σε µερικές θεµατικές ενότητες η απόδοση του συστήµατος δεν είναι τόσο καλή. Όµως ακόµα και 
σε αυτές τις περιπτώσεις, σύµφωνα µε τις δοκιµές µας, το ποσοστό επιτυχούς ανάκτησης των 
εικόνων µπορεί να φτάσει σε επιθυµητά επίπεδα. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε την επέκταση 
της διαδικασίας της σταδιακής βαθµολόγησης των εικόνων σε περισσότερα στάδια, από ότι 
στην περίπτωση του παραδείγµατος µας.  
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7. Επίλογος 

 

Στην εργασία ασχοληθήκαµε µε την ανάπτυξη ενός συστήµατος, το οποίο επιχειρεί την 
ανάκτηση εικόνων µε βάση το περιεχόµενό τους, χρησιµοποιώντας τεχνικές ηµι-επιτηρούµενης 
µηχανικής µάθησης. Σκοπός της εργασίας είναι η επιτυχηµένη διαδικασία σταδιακής 
βαθµολόγησης των εικόνων από το σύστηµα σε σχέση µε ένα συγκεκριµένο θέµα, 
εκµεταλλευόµενο την πληροφορία που έχει λάβει από τους χρήστες. Για την εκπαίδευση του 
συστήµατος επιλέξαµε σαν αλγόριθµο µηχανικής µάθησης τον Transductive Semi Vector 
Machine (TSVM) αλγόριθµο. 

H λειτουργία του συστήµατος µπορεί να συνοψιστεί στα παρακάτω βήµατα. Αρχικά επιλέγεται 
το σύνολο των εικόνων,  το οποίο θα αποτελεί τη συλλογή των δεδοµένων εκπαίδευσης και 
δοκιµής του συστήµατος. Το εργαλείο επεξεργάζεται τα δεδοµένα αυτά, σύµφωνα µε τις 
ανάγκες του σκοπού µας. Στη συνέχεια γίνεται εξαγωγή των χρήσιµων µεταβλητών από τη 
συλλογή των δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα το εργαλείο εξάγει τα, χαµηλού επιπέδου, οπτικά 
χαρακτηριστικά τους και τα επεξεργάζεται κατάλληλα, ώστε να µπορούν να αξιοποιηθούν στη 
συνέχεια. Το επόµενο βήµα είναι η συλλογή των παραδειγµάτων µε τιµή, τα οποία θα 
αποτελέσουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης του συστήµατος µας. Η ανάθεση των τιµών αυτών 
πραγµατοποιείται από τους χρήστες του συστήµατος. Οι χρήστες µπορούν να περιηγηθούν στη 
συλλογή των εικόνων και να τις βαθµολογούν, µε βάση τη συνάφεια τους ως προς ένα 
συγκεκριµένο θέµα. Οι τιµές αυτές σε συνδυασµό µε τις µεταβλητές των εικόνων, θα 
αποτελέσουν το συνολικό δείγµα του αλγόριθµου µάθησης. Για την εργασία µας έχουµε επιλέξει 
τον αλγόριθµο Transductive Semi Vector Machine (TSVM).  

Το πρόγραµµα µας  επιστρέφει σαν αποτέλεσµα, τις προβλέψεις του αλγόριθµου για τη 
συλλογή των δεδοµένων που δεν έχουν τιµή, δηλαδή τις εικόνες εκείνες που δεν έχουν 
βαθµολογήσει οι χρήστες και ανήκουν στο ζητούµενο θέµα. Ακόµα θα εµφανίζει στο χρήστη το 
ποσοστό των εικόνων που έχει ανακτήσει σωστά από την αναζητούµενη κλάση. Στις επόµενες 
περιηγήσεις το σύστηµα θα εµφανίζει στους χρήστες µόνο τις εικόνες που δεν έχουν 
βαθµολογήσει. Οι εικόνες αυτές θα εµφανίζονται µε βάση την τιµή που τους έχει προσδώσει ο 
αλγόριθµος, από την µεγαλύτερη στην µικρότερη. Με αυτόν τον τρόπο το σύστηµα θα εµφανίζει 
στους χρήστες τι εικόνες αυτές, που σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα του, είναι πιο πιθανό να 
ανήκουν στο επιλεγµένο θέµα. Στο τέλος κάθε βαθµολόγησης, υπάρχει η δυνατότητα της νέας 
εκπαίδευσης του αλγόριθµου, µε τις νέες βαθµολογίες να  προστίθενται στο σύνολο 
εκπαίδευσης του αλγόριθµου, ο οποίος θα εξάγει τις νέες προβλέψεις για τις βαθµολογίες των 
εικόνων και το νέο ποσοστό επιτυχούς ανάκτησης τους από την αναζητούµενη θεµατική 
ενότητα. 

Σε γενικές γραµµές τα αποτελέσµατα του εργαλείου κρίνονται ικανοποιητικά. Στην αξιολόγηση 
των αποτελεσµάτων του προγράµµατος µας, παρατηρούµε ότι οι τιµές που έχει προσδώσει στη 
συλλογή των δεδοµένων, κινούνται συνολικά προς στη σωστή κατεύθυνση. Το πρόγραµµα 
δηλαδή έχει τη δυνατότητα να βαθµολογεί εικόνες σε σχέση µε µια επιλεγµένη θεµατική ενότητα.  
Το ποσοστό λάθους στην βαθµολόγηση των εικόνων κρίνεται ότι βρίσκεται σε επιθυµητό 
επίπεδο και στην πλειονότητα τους οι προβλέψεις του συστήµατος δεν απέχουν από τις 
πραγµατικές βαθµολογίες των εικόνων. Καταλήγουµε στο συµπέρασµα, από τα αποτελέσµατα 
των πειραµατικών µετρήσεων, ότι το πρόγραµµά µας έχει τη δυνατότητα, µε αυτοµατοποιηµένη 
διαδικασία και αποτελεσµατικό τρόπο, να ανακτά εικόνες µε βάση του περιεχόµενό τους. 

 Παρατηρούµε ότι το ποσοστό λάθους στην ανάκτηση των εικόνων κυµαίνεται ανάλογα µε το 
περιεχόµενο τους και τις βαθµολογίες των χρηστών. Είναι εµφανές ότι ο αλγόριθµος έχει 
καλύτερη συµπεριφορά όταν η συλλογή αποτελείται από εικόνες, όπου το περιεχόµενο τους 
είναι αντιπροσωπευτικό της θεµατικής ενότητας στην οποία ανήκουν. Ακόµα παρατηρούµε ότι οι 
βαθµολογίες των χρηστών, όσον αφορά την ορθότητα και την ακρίβεια τους, επηρεάζουν τις 
προβλέψεις του συστήµατος, γεγονός το οποίο είναι αναµενόµενο, αφού οι βαθµολογίες αυτές 
αποτελούν το σύνολο εκπαίδευσης του αλγόριθµου µηχανικής µάθησης. 
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