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ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

Τα deep belief networks είναι ένας νέος τοµέας στην επιστήµη της πληροφορικής, ο οποίος έχει 
αναπτυχθεί αρκετά τα τελευταία χρόνια και συνεχίζει να αναπτύσσετε σταδιακά µε ραγδαία, 
σηµαντικά, καινοτόµα και πολύ χρήσιµα αποτελέσµατα για τους επιστήµονες. Εκτός από τον 
κλάδο της πληροφορικής έχει αντίκτυπο και σε άλλους κλάδους όπως αυτός της ιατρικής, της 
µόρφωσης, των τεχνών και γενικώς ολόκληρης της καθηµερινότητας µας. Η σωστή αξιοποίηση 
των  αποτελεσµάτων αυτών βοηθά όλους τους κλάδους να αναπτυχθούν, να βελτιωθούν και να 
προοδεύσουν.  

 Αυτή η διπλωµατική διατριβή µπορεί να απαντήσει σε βάθος στα ακόλουθα ερωτήµατα. 

• Τι είναι η αναγνώριση προτύπου; 

• Γιατί είναι σηµαντική και ποιες είναι οι χρήσης της αναγνώρισης προτύπου; 

• Ποιές οι διαφορές µεταξύ των 3 κατηγοριών µάθησης (learning). Supervised, 

Unsupervised και Semi-supervised learning 

• Τι είναι τα deep belief networks; 

• Ποιές είναι οι ιδιότητες τους; 
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• Τι είναι τα modular deep belief networks; 

• Ποιός είναι ο τρόπος λειτουργίας τους, τι σκοπούς εξυπηρετούν και ποιες οι διαφορές 

τους σε σχέση µε τα απλά deep belief networks; 

 Specifically, in the first chapter we provide a general introduction on the pattern 
recognition and its evolution through time and we mention most of the areas (character 
recognition, computer - aided diagnosis, data mining, etc) in which the results of pattern 
recognition have brought great progress or are able to bring in the future. We also analyze the 
categories of learning, such as supervised, unsupervised and semi-supervised learning, as well 
as the educational methods used by each of these methods.  

 In the second chapter, in which we are now entering the main part of the thesis we try to 
make the reader understand the meaning of deep belief networks and their use, giving some 
specific definitions and analyzing their properties. 

 In the last chapter, we analyze another separate category of deep belief networks, the 
so-called modular deep belief networks which are able not to forget features, elements and data 
that have been taught in the past without having losses when new data is entered in place the 
previous ones. We analyze the operation of these networks compared to simple deep belief 
networks and through some experiments that have been conducted and some appropriate 
figures, we give the reader the opportunity to understand their meaning and function completely.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 : ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗ ΜΑΘΗΣΗ  

1.1 Γιατί είναι σηµαντική η αναγνώριση προτύπου 

Η αναγνώριση προτύπου είναι η επιστηµονική θεωρία της οποίας ο στόχος είναι η κατάταξη των 
αντικειµένων  σε κατηγορίες ή κλάσεις. Αυτά τα αντικείµενα µπορεί να είναι είτε εικόνες ή 
κυµατοµορφές σηµάτων ή οτιδήποτε είδος µετρήσεων τα οποία πρέπει να κατηγοριοποιηθούν. 
Αυτά τα αντικείµενα είναι γνωστά µε τον όρο πρότυπα. Η αναγνώριση προτύπου είναι γνώστη 
από το µακρινό παρελθόν αλλά πριν από το 1960 χρησιµοποιούταν κυρίως για θεωρητική 
έρευνα στον τοµέα της στατιστικής. Η έλευση της επιστήµης της πληροφορικής και κατ' 
επέκταση η δηµιουργία των ηλεκτρονικών υπολογιστών αύξησε τις απαιτήσεις για πρακτικές 
εφαρµογές στην αναγνώριση προτύπων, οι οποίες µε τη σειρά τους δηµιούργησαν νέες 
απαιτήσεις για περαιτέρω θεωρητική εξέλιξη. Καθώς η κοινωνία εξελισσόταν από την 
βιοµηχανική στην µεταβιοµηχανική φάση της, η αυτοµατοποίηση στην βιοµηχανική παραγωγή 
και η ανάγκη για τον έλεγχο, τον χειρισµό, την ανάκτηση αλλά και την βελτίωση της 
πληροφορίας γίνετε όλο και πιο σηµαντική. Αυτή λοιπόν η τάση µέσω της αναγνώρισης 
προτύπου οδήγησε στη δηµιουργία των σηµερινών, υψηλού επιπέδου, τεχνολογικών 
εφαρµογών και έρευνας. 

 Ο τοµέας της µηχανικής όρασης είναι µια περιοχή στην οποία η αναγνώριση προτύπου 
έχει πολλή µεγάλη σηµασία. Ένα σύστηµα µηχανικής όρασης αποθανατίζει εικόνες µέσω 
φωτογραφικής µηχανής και τις αναλύει µε σκοπό να είναι σε θέση να περιγράψει τι απεικονίζετε 
στην καθεµία απ’ αυτές. Μια τυπική εφαρµογή ενός τέτοιου συστήµατος εµφανίζεται στην 
µεταποιητική βιοµηχανία είτε για αυτόµατη οπτική επιθεώρηση, είτε για αυτοµατοποίηση στην 
γραµµή παραγωγής. Στην επιθεώρηση για παράδειγµα σε ένα εργοστάσιο παραγωγής, τα 
αντικείµενα κατά την παραγωγή τους περνάνε µέσω µετακινούµενων µεταγωγέων από τον 
σταθµό επιθεωρήσεως στον οποίο βρίσκονται κάµερες µέσω των οποίων γίνετε έλεγχος για την 
ποιότητά τους. Έτσι οι εικόνες που καταγράφουν οι κάµερες πρέπει να αναλυθούν απευθείας 
και το σύστηµα αναγνώρισης προτύπων θα κατατάξει τα αντικείµενα στις κλάσεις που πρέπει, 
δηλαδή σε ελαττωµατική ή µη ελαττωµατική κλάση. Ελέγχεται δηλαδή εάν τα αντικείµενα είναι 
ελαττωµατικά και χρειάζονται επιδιόρθωση ή απόσυρση, ή αν είναι έτοιµα προκειµένου να 
προωθηθούν στην αγορά.     

  Η αναγνώριση χαρακτήρα (είτε γράµµατος, είτε αριθµού) είναι άλλος ένας σηµαντικός 
τοµέας της αναγνώρισης προτύπου µε κύριο µέληµα στην αυτοµατοποίηση και στον έλεγχο της 
πληροφορίας. Τα οπτικά συστήµατα αναγνώρισης χαρακτήρων είναι ήδη διαθέσιµα και πάνω 
κάτω γνωστά στον καθένα µας. Ένα τέτοιου είδους σύστηµα διαθέτει µία µπρος-πίσω συσκευή  
η οποία αποτελείται από µια πηγής φωτός, ένα φακό σάρωσης , ένα έγγραφο µεταφοράς και 
έναν ανιχνευτή. Το αποτέλεσµα µέσω του ανιχνευτή µεταφράζεται ανάλογα µε την ένταση του 
φωτός που προκύπτει, σε αριθµούς και σχηµατίζεται ένας πίνακας εικόνων. Στη συνέχεια 
εφαρµόζεται µια σειρά από τεχνικές επεξεργασίας εικόνας που οδηγούν στην κατάτµηση των 
γραµµών και των χαρακτήρων. Η αναγνώριση προτύπου µε τη σειρά της αναλαµβάνει να 
αναγνωρίσει τους χαρακτήρες, δηλαδή να κατατάξει τον καθένα απ' αυτούς στην σωστή κλάση 
γράµµατος, αριθµού και στίξης. Η αποθήκευση του αναγνωρισµένου πλέον εγγράφου έχει 
διπλάσια πλεονεκτήµατα σε σχέση µε την αποθήκευση τις σαρωµένης εικόνας. Πρώτον, 
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υπάρχει η δυνατότητα να γίνει περαιτέρω ηλεκτρονική επεξεργασία αν αυτό κριθεί απαραίτητο 
µέσω ενός επεξεργαστή λέξεων και δεύτερον είναι πολύ περισσότερο αποδοτικό να 
αποθηκεύονται χαρακτήρες ASCII απ' ότι µία εικόνα. Εκτός από συστήµατα αναγνώρισης 
τυπωµένων χαρακτήρων υπάρχει µεγάλο ενδιαφέρον στα συστήµατα που αναγνωρίζουν τον 
γραφικό χαρακτήρα. ∆ηλαδή χαρακτήρες που είναι γραµµένοι στο χέρι. Μία κλασσική εφαρµογή 
τέτοιου είδους συστήµατος είναι το µηχάνηµα ανάγνωσης τραπεζικών επιταγών. Το µηχάνηµα 
αυτό πρέπει να είναι σε θέση να αναγνωρίζει τα ποσά µέσω των ψηφίων και των στοιχείων και 
να τα ταιριάζει µεταξύ τους. Επιπλέον θα µπορούσε να ελέγχει κατά πόσο ο δικαιούχος 
αντιστοιχεί στο λογαριασµό στον οποίο γίνεται η πίστωση. Καταλαβαίνουµε λοιπόν ότι αν οι 
µισές και µόνο τραπεζικές  επιταγές ήταν σε θέση να ελεγχθούν από ένα τέτοιο µηχάνηµα τότε 
πολύς κόπος ανθρώπινης εργασίας θα µπορούσε να αποφευχθεί.  

 Μια άλλη πολλή σηµαντική εφαρµογή της αναγνώρισης προτύπου είναι τα  διαγνωστικά 
υπολογιστικά συστήµατα που έχουν σαν στόχο να βοηθήσουν την επιστήµη της ιατρικής 
κάνοντας αυτόµατες διαγνώσεις. Η τελική όµως διάγνωση θα γίνεται πάντοτε απ' τους 
κατάλληλους γιατρούς. Κάποια τέτοια συστήµατα είναι ήδη σε εφαρµογή και χρησιµοποιούνται 
µε επιτυχία για ιατροφαρµακευτικούς σκοπούς όπως οι ακτίνες Χ, εικόνες τοµογράφου, εικόνες 
υπέρηχου, ηλεκτροκαρδιογραφήµατα, κ.λπ. Η ανάγκη για τα διαγνωστικά αυτά υπολογιστικά 
συστήµατα πηγάζει από το γεγονός ότι τα ιατρικά δεδοµένα όπως οι εξετάσεις ή τα 
αποτελέσµατα των εξετάσεων είναι συχνά δύσκολα στην ερµηνεία τους και η ορθή ερµηνεία 
τους εξαρτάται σε πολύ µεγάλο βαθµό από της ικανότητες του εκάστοτε γιατρού. Ας πάρουµε 
για παράδειγµα την εξέταση της µαστογραφίας µέσω ακτινών Χ που γίνεται για τον εντοπισµό 
του καρκίνου του µαστού. Ενώ αυτού του είδους η εξέταση είναι µέχρι σήµερα η καλύτερη 
µέθοδος για τον εντοπισµό του καρκίνου, ένα ποσοστό της τάξης του 10 µε 30 επί της εκατό 
των γυναικών που έχουν προσβληθεί απ' αυτήν την ασθένεια και υποβάλλονται στις εξετάσεις 
αυτές έχουν αρνητικό αποτέλεσµα. ∆ηλαδή οι εξετάσεις τους δείχνουν ότι δεν έχουν 
προσβληθεί. Σε περίπου δύο τρίτα των περιπτώσεων αυτών µε λανθασµένα αποτελέσµατα, ο 
ακτινολόγος απέτυχε στο να εντοπίσει τον καρκίνο ο οποίος ήταν εµφανής αναδροµικά. Κάτι 
τέτοιο µπορεί να οφείλεται στην κακή ποιότητα της εικόνας των αποτελεσµάτων 
(ακτινογραφίας), στην κακή όραση του γιατρού, ή στην λεπτή φύση των αποτελεσµάτων. Το 
ποσοστό διόρθωσης των αποτελεσµάτων µπορεί να βελτιωθεί µέσω ενός δεύτερου ελέγχου 
από κάποιον άλλον ακτινολόγο. Έτσι λοιπόν µπορεί να εφαρµοστεί η αναγνώριση προτύπου 
δηµιουργώντας ένα σύστηµα αναγνώρισης έτσι ώστε αυτό να βοηθάει τους ακτινολόγους µε µια 
δεύτερη γνώµη αφού πρώτα ελέγξει τα αποτελέσµατα των εκάστοτε εξετάσεων. 

 Ένας τοµέας στον οποίο γίνεται µεγάλη έρευνα για ανάπτυξη είναι η αναγνώριση της 
οµιλίας. Η οµιλία είναι το πιο φυσικό µέσω µε το οποίο οι άνθρωποι επικοινωνούν, 
συνεννοούνται και ανταλλάσουν πληροφορίες. Έτσι λοιπόν η δηµιουργία τέτοιων έξυπνων 
συστηµάτων αποτελεί µακροχρόνιο στόχο εδώ και πολλά χρόνια. Οι εφαρµογές τέτοιου είδους 
συστηµάτων είναι πάρα πολλές. Μπορούν για παράδειγµα να χρησιµοποιηθούν για να 
βελτιώσουν την αποδοτικότητα σε ένα περιβάλλον παραγωγής, να έχουν τον έλεγχο των 
µηχανηµάτων αποµακρυσµένα όταν αυτά βρίσκονται σε χώρο στον οποίο οι συνθήκες εργασίας 
είναι δύσκολες και επίσης να µπορούν να βοηθήσουν άτοµα µε ειδικές ανάγκες έτσι ώστε να 
είναι σε θέση να ελέγχουν µηχανήµατα απλά µιλώντας σε αυτά. Μια µεγάλη προσπάθεια που 
έχει ήδη γίνει και  η οποία είχε πολύ θετικά αποτελέσµατα και µεγάλη επιτυχία είναι η εισαγωγή 
δεδοµένων στους υπολογιστές µέσω ενός µικροφώνου. Οι υπολογιστές αυτοί διαθέτουν το 
κατάλληλο λογισµικό µέσω του οποίου αναγνωρίζετε η φωνή και κατ' επέκταση το 
υπαγορευόµενο κείµενο το οποίο και µεταφράζετε σε χαρακτήρες ASCII οι οποίοι εµφανίζονται 
στην οθόνη του υπολογιστή και µπορούν να αποθηκευτούν στη µνήµη του. Όπως γίνετε 
αντιληπτό το να εισάγουµε δεδοµένα µέσω φωνής σε ένα υπολογιστικό σύστηµα είναι πολύ πιο 
γρήγορο απ' ότι να τα γράφουµε ακόµα και αν αυτό γίνετε από κάποιον επαγγελµατία. Τέλος 
αυτό θα βοηθήσει στην επικοινωνία µε τα άτοµα τα οποία έχουνε  ακουστικά προβλήµατα.  

 Η εξόρυξη δεδοµένων  και η ανάκτηση πληροφοριών στις βάσεις δεδοµένων είναι ένας 
άλλος τοµέας της αναγνώρισης προτύπου. Η εξόρυξη δεδοµένων παρουσιάζει µεγάλο 
ενδιαφέρον σε µία ευρεία κλίµακα εφαρµογών όπως στην ιατρική, στην βιολογία, στην 
οικονοµία, στην διαχείριση των επιχειρήσεων, στην επιστήµη αλλά και στην βελτίωση της 
µουσικής και των εικόνων. Η δηµοτικότητα της τείνει να αυξάνεται ολοένα και περισσότερο από 
το γεγονός της αυξηµένης απαίτησης για ανάκτηση πληροφοριών και την µετατροπή τους σε 
γνώση. Επιπλέον οι πληροφορίες αυτές υπάρχουν σε τεράστιες ποσότητες δεδοµένων σε 
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διαφορετικές µορφές όπως κείµενο, εικόνα, ήχος και βίντεο, αποθηκευµένες σε πολλά 
διαφορετικά µέρη ανά τον κόσµο. Ο παραδοσιακός τρόπος αναζήτησης της πληροφορίας µέσα 
σε βάσεις δεδοµένων ήταν το µοντέλο στο οποίο  η ανάκτηση αντικειµένου στηρίχτηκε στην 
περιγραφή λέξεων κλειδιά και µεταγενέστερα στο ταίριασµα συγκεκριµένων λέξεων. Ωστόσο, 
αυτού του είδους η αναζήτηση προϋποθέτει ότι υπάρχουν ήδη κάποια συγκεκριµένα σχόλια στις 
αποθηκευµένες πληροφορίες τα οποία έχουν γίνει από κάποιον άνθρωπο, όπως για 
παράδειγµα τον προγραµµατιστή της βάσης, µε σκοπό την ευκολότερη εύρεση των ζητούµενων 
πληροφοριών. Αυτού του είδους η εργασία αν και είναι εφικτή όταν το σύνολο των 
αποθηκευµένων δεδοµένων - πληροφοριών είναι µικρό,  είναι πολλή χρονοβόρα και θεωρείται 
ανέφικτη όταν η ποσότητα των αποθηκευµένων πληροφοριών είναι αρκετά µεγάλη. Επιπλέον, η 
τοποθέτηση σχολίων στα δεδοµένα γίνεται περισσότερο προβληµατική όταν οι αποθηκευµένες 
πληροφορίες είναι ευρέως κατανεµηµένες και κοινόχρηστες σε ανοµοιογενής τοποθεσίες και 
χρήστες. Τα συστήµατα ανάκτησης της πληροφορίας µε βάση το περιεχόµενο γίνονται ολοένα 
και πιο δηµοφιλή στο ευρύ κοινό όταν η πληροφορία ζητείται µε βάση την οµοιότητα µεταξύ 
ενός αντικειµένου το οποίο βρίσκεται στο σύστηµα και άλλα αντικείµενα που είναι 
αποθηκευµένα σε διαφορετικές τοποθεσίες ανά τον κόσµο. Σε ένα σύστηµα εικόνας ανάκτησης 
της πληροφορίας µε βάση το περιεχόµενο (CBIR), µια εικόνα παρουσιάζεται σε µία συσκευή 
εισόδου όπως είναι ο σαρωτής. Το σύστηµα αυτό επιστρέφει παρόµοιες εικόνες µε βάση 
µετρούµενη υπογραφή η οποία µπορεί να κωδικοποιεί για παράδειγµα πληροφορίες που 
σχετίζονται µε το χρώµα το σχήµα και την υφή. Σε ένα τέτοιου είδους σύστηµα που σχετίζεται 
όµως µε τη µουσική, ένα µουσικό κοµµάτι ή ένα µέρος αυτού, παρουσιάζεται σε ένα µικρόφωνο 
(συσκευή εισόδου) και το σύστηµα αυτό δίνει σαν αποτέλεσµα στον χρήστη παρόµοια µουσικά 
κοµµάτια. Στην περίπτωση αυτή η οµοιότητα βασίζεται πάνω σε συγκεκριµένα στοιχεία τα οποία 
χαρακτηρίζουν ένα µουσικό κοµµάτι όπως ο ρυθµός της µουσικής ή το µέτρο της.  

 Η εξόρυξη στην βιοϊατρική και στην ανάλυση των δεδοµένων του DNA έχει σηµειώσει 
τεράστια άνθηση από τα µέσα της δεκαετίας του 90. Όλες οι DNA αλληλουχίες περιέχουν 
τέσσερα βασικά δοµικά στοιχεία τα οποία ονοµάζονται νουκλεοτίδια. Αυτά είναι η αδενίνη 
(adenine, A), η κυτοσίνη (cytosine, C), η γουανίνη (guanine, G) και η θυµίνη (thymine, T). Αυτά 
τα τέσσερα στοιχεία συνδυάζονται µεταξύ τους προκειµένου να δηµιουργήσουν µακρές 
ακολουθίες - αλληλουχίες σε µορφή διπλωµένης σκάλας. Τα γονίδια αποτελούνται από 
εκατοντάδες νουκλεοτίδια τοποθετηµένα σε συγκεκριµένη σειρά. Κάθε συγκεκριµένη γονιδιακή 
αλληλουχία σχετίζεται µε συγκεκριµένες ασθένειες και παίζει πάρα πολύ σηµαντικό ρόλο στην 
ιατρική και κατ' επέκταση στην παραγωγή συγκεκριµένων φαρµάκων. Για το σκοπό αυτό, η 
αναγνώριση προτύπου είναι ένας τοµέας κλειδί µε σκοπό τη δηµιουργία εργαλείων για την 
αναζήτηση οµοιοτήτων και συγκρίσεων µεταξύ των πολλών DNA αλληλουχιών. Τέτοιες 
διαφορές µεταξύ υγειών και µολυσµένων ιστών είναι πολύ σηµαντικές για την επιστήµη της 
ιατρικής έτσι ώστε να είναι σε θέση να εντοπίσει και να αναγνωρίσει βασικές και κρίσιµες 
διαφορές µεταξύ αυτών των δύο κλάσεων.  

 Τα προηγούµενα είναι µόλις πέντε παραδείγµατα µέσα από µια πολλή µεγάλη κλίµακα 
πιθανών εφαρµογών. Τυπικά αναφέρουµε την αναγνώριση δακτυλικών αποτυπωµάτων. την 
αυθεντικότητα της υπογραφής, την ανάκτηση κειµένου, και την αναγνώριση προσώπου και 
χεριών. Οι τελευταίες αυτές εφαρµογές έχουν προσελκύσει µεγάλο ενδιαφέρον για επενδύσεις 
και έρευνα σε µια προσπάθεια να διευκολύνουν την αλληλεπίδραση µεταξύ ανθρώπου και 
υπολογιστή και να ενισχύσουν περαιτέρω το ρόλο του υπολογιστή στην αυτοµατοποίηση που 
αφορά δουλειές γραφείου, στην αυτόµατη εξατοµίκευση του εκάστοτε περιβάλλοντος και ούτω 
καθεξής.  

1.2 Χαρακτηριστικά, ∆ιανύσµατα χαρακτηριστικών και 

Ταξινοµητές    

Για αρχή ας προσοµοιώσουµε ένα απλό πρόβληµα το οποίο µιµείται την ταξινόµηση µιας 
εικόνας που σχετίζεται µε την επιστήµη της ιατρικής. Το σχήµα 1.1 απεικονίζει δύο εικόνες κάθε 
µία απ' τις οποίες περιέχει µία ξεχωριστή περιοχή. Οι δύο αυτές περιοχές είναι οπτικά 
διαφορετικές. Το σχήµα 1.1α απεικονίζει µία καλοήθη περίπτωση ασθένειας, κλάσης Α, σε 
αντίθεση µε το σχήµα 1.1β το οποίο απεικονίζει µία κακοήθη περίπτωση, πχ καρκίνος, κλάσης 
Β.                    
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Σχήµα 1.1 εικόνων που αντιστοιχούν (a) στην κλάση Α και (b) στην κλάση Β 

 

 

 
Σχήµα 1.2 Μέση τιµή έναντι τυπικής απόκλισης κλάσης Α(ο) και Β(+). Η ευθεία γραµµή ξεχωρίζει τις 
2 κλάσεις. 

 Το πρώτο βήµα, είναι να αναγνωρίσουµε τις µετρήσιµες ποσότητες που καθιστούν 
αυτές τις δύο περιοχές διαφορετικές την µία από την άλλη. Το σχήµα 1.2 απεικονίζει ένα 
διάγραµµα της µέσης τιµής της έντασης σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος έναντι της αντίστοιχης 
τυπικής απόκλισης γύρω απ' αυτή τη µέση τιµή. Κάθε σηµείο αντιστοιχεί και σε µία διαφορετική 
εικόνα που περιέχονται στην διαθέσιµη βάση δεδοµένων µέσα στην οποία είναι αποθηκευµένες 
όλες οι εικόνες. Αποδεικνύεται ότι τα πρότυπα της κλάσης A εξαπλώνονται σε µία διαφορετική 
περιοχή σε σχέση µε αυτά της κλάσης B. Η ευθεία γραµµή χρησιµοποιείται για να διαχωρίσει τις 
δύο αυτές κλάσεις. Ας υποθέσουµε τώρα ότι µας δίνεται µία καινούργια εικόνα παρόµοια µε τις 
προηγούµενες αλλά δεν µπορούµε να ξεχωρίσουµε σε ποιά κλάση αυτή ανήκει. Είναι λογικό να 
πούµε ότι πρώτα θα µετρήσουµε τη µέση τιµή της έντασης και την τυπική απόκλιση στην 
περιοχή που µας ενδιαφέρει και έτσι θα βρούµε και θα σχεδιάσουµε το σηµείο που ανήκει το 
αντίστοιχο σηµείο. Αυτό φαίνεται από τον αστερίσκο (*) στο σχήµα 1.2. Έτσι καταλαβαίνουµε ότι 
είναι πιο πιθανό το άγνωστο αυτό πρότυπο να ανήκει στην κλάση A παρά στην κλάση B.  

 Η προηγούµενη τεχνητή διαδικασία της ταξινόµησης περιγράφει το σκεπτικό που 
χρησιµοποιείται σε µία µεγάλη κατηγορία των προβληµάτων της αναγνώρισης προτύπου. Οι 
µετρήσεις που γίνονται για την ταξινόµηση, η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση σ' αυτήν την 
περίπτωση είναι γνωστά ως χαρακτηριστικά (features). Στην πιο γενική περίπτωση 
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χρησιµοποίησης l χαρακτηριστικών  , i = 1, 2, . . ., l και σχηµατίζουν διάνυσµα 
χαρακτηριστικών  

 

x = [  

 

όπου το T υποδηλώνει τη µεταφορά. Καθένα από τα διανύσµατα χαρακτηριστικών προσδιορίζει 
ένα και µοναδικό πρότυπο (αντικείµενο).   

 Η ευθεία γραµµή του σχήµατος 1.2 είναι γνωστή µε τον όρο γραµµή απόφασης και 
παριστάνει τον ταξινοµητή  του οποίου ο ρόλος είναι να χωρίζει τον χώρο των χαρακτηριστικών 
σε περιφέρειες που αντιστοιχούν είτε στην κλάση Α είτε στην κλάση Β. Εάν ένα µελλοντικό 
διάνυσµα x, το οποίο αντιστοιχεί σε ένα άγνωστο πρότυπο, βρεθεί στην περιοχή της κλάσης Α 
τότε ταξινοµείται σαν κλάση Α, αλλιώς σαν κλάση Β. Αυτό βέβαια δεν σηµαίνει απαραίτητα ότι η 
απόφαση αυτή είναι και η σωστή. Αν δεν είναι σωστή τότε έχει προκύψει µία λανθασµένη 
ταξινόµηση. Για να σχεδιάσουµε την ευθεία γραµµή του σχήµατος 1.2 εκµεταλλευόµαστε το 
γεγονός ότι ήδη γνωρίζουµε τις σωστές ετικέτες (κλάση A, κλάση B) για κάθε σηµείο του 
σχήµατος. Τα πρότυπα (διανύσµατα χαρακτηριστικών) των οποίων η σωστή κλάση είναι ήδη 
γνωστή και τα οποία χρησιµοποιούνται για το σχεδιασµό του ταξινοµητή είναι γνωστά σαν 
εκπαιδευτικά πρότυπα ή σαν εκπαιδευτικά διανύσµατα χαρακτηριστικών.  

 Έχοντας πλέον αποσαφηνίσει τους ορισµούς και τις σχέσεις µεταξύ τους, παραθέτουµε 
παρακάτω τα βασικά ερωτήµατα που µπορεί να προκύψουν σε ένα πρόβληµα που αφορά την 
διαδικασία της ταξινόµησης.  

• Πως δηµιουργούνται τα χαρακτηριστικά; Στο προηγούµενο παράδειγµα 
χρησιµοποιήσαµε την µέση τιµή και την τυπική απόκλιση επειδή γνωρίζαµε ήδη πως 
είχανε δηµιουργηθεί οι εικόνες. Στην πράξη όµως ο τρόπος διαφέρει και δεν είναι τόσο 
προφανής. Εξαρτάται από το πρόβληµα και αφορά το στάδιο παραγωγής των 
χαρακτηριστικών για το σχεδιασµό ενός συστήµατος ταξινόµησης που εκτελεί το έργο 
της αναγνώρισης του προτύπου.  

• Ποιός είναι ο καλύτερος αριθµός των χαρακτηριστικών l που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν; Και αυτό επίσης είναι ένα πολύ σηµαντικό πρόβληµα και αφορά το 
στάδιο της επιλογής των χαρακτηριστικών του συστήµατος ταξινόµησης. Στην πράξη 
χρησιµοποιείται ένας πολύ µεγαλύτερος αριθµός χαρακτηριστικών απ' τον αναγκαίο, και 
στο τέλος υιοθετούνται τα καλύτερα και αντιπροσωπευτικότερα εξ' αυτών.  

• Έχοντας υιοθετήσει τα κατάλληλα χαρακτηριστικά για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα, 
πώς µπορούµε να σχεδιάσουµε τον ταξινοµητή; Στο προηγούµενο παράδειγµα η ευθεία 
γραµµή σχεδιάστηκε εµπειρικά απλά για να ικανοποιεί το µάτι. Στην πράξη όµως δεν 
µπορεί να συµβαίνει κάτι τέτοιο και η ευθεία πρέπει να σχεδιάζετε µε το βέλτιστο δυνατό 
τρόπο σε σχέση µε τα αντίστοιχα κριτήρια ποιότητας. Επίσης, προβλήµατα για τα οποία 
ένας γραµµικός ταξινοµητής (ευθεία γραµµή ή υπερεπίπεδο στο διαστάσεων l χώρο) 
µπορεί να οδηγήσει σε αποδεκτή απόδοση δεν είναι συνηθισµένα. Σε γενικές γραµµές 
οι επιφάνειες που χωρίζουν το χώρο σε ποικίλες περιοχές κατηγοριών είναι µη 
γραµµικές.  

• Τέλος, µόλις ο ταξινοµητής σχεδιαστεί πως µπορεί κάποιος να αξιολογήσει την 
απόδοση του ταξινοµητή αυτού; Αυτό σηµαίνει ποιό είναι το ποσοστό σφάλµατος του 
ταξινοµητή. Αυτό είναι το έργο που αναλαµβάνει να διεκπεραιώσει το σύστηµα σταδίων 
αξιολόγησης.   

 Το σχήµα 1.3 δείχνει τα πολλαπλά στάδια που ακολουθούνται για το σχεδιασµό ενός 
συστήµατος ταξινοµητή. όπως γίνεται προφανές από τα βελάκια ανατροφοδότησης, αυτά τα 
στάδια δεν είναι ανεξάρτητα το ένα απ' το άλλο. Αντιθέτως, είναι αλληλένδετα και ανάλογα από 
τα αποτελέσµατα, µπορεί να χρειαστεί να ξανασχεδιαστούν τα προηγούµενα στάδια έτσι ώστε 
να βελτιωθεί η συνολική απόδοση. Επιπλέον, υπάρχουν κάποιες µέθοδοι οι οποίες συνδυάζουν 
τα στάδια αυτά, όπως για παράδειγµα η επιλογή των χαρακτηριστικών και το στάδιο σχεδίασης 
του ταξινοµητή, σε ένα κοινό πρόβληµα βελτιστοποίησης. 
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Σχήµα 1.3 Τα βασικά στάδια για το σχεδιασµό ενός συστήµατος ταξινόµησης 

1.3 Επιτηρούµενη, µη-επιτηρούµενη και ηµιεπιτηρούµενη µάθηση      

Στο παράδειγµα του σχήµατος 1.1 υποθέσαµε ότι το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης ήταν 
ήδη διαθέσιµο και ο ταξινοµητής σχεδιάστηκε µε βάση την αξιοποίηση των δεδοµένων αυτών. 
Συµπεραίνουµε λοιπόν, ότι οι πληροφορίες είναι γνωστές εκ των προτέρων και η περίπτωση 
αυτή ονοµάζεται επιτηρούµενη αναγνώριση προτύπου ή αναγνώριση προτύπου υπό επιτήρηση  
ή στο πιο γενικό πλαίσιο της µηχανικής µάθησης σαν επιτηρούµενη µάθηση. Ωστόσο, αυτή δεν 
είναι η µοναδική περίπτωση που µπορεί να εµφανιστεί, καθώς υπάρχει και άλλος τύπος 
προβληµάτων της αναγνώρισης προτύπου κατά τον οποίο τα δεδοµένα εκπαίδευσης των ήδη 
γνωστών ετικετών κλάσης  δεν είναι διαθέσιµα. Σε αυτή την περίπτωση, µας δίνετε ένα ζευγάρι 
διανυσµάτων χαρακτηριστικών x και ο στόχος µας είναι να ξεχωρίσουµε τις υποκείµενες 
οµοιότητες και να οµαδοποιήσουµε τα παρόµοια ή ίδια διανύσµατα. Αυτή η περίπτωση είναι 
γνωστή σαν αναγνώριση προτύπου χωρίς επιτήρηση ή µάθηση χωρίς επιτήρηση ή 
οµαδοποίηση. Τέτοια προβλήµατα προκύπτουν καθηµερινά σε πολλές εφαρµογές στις 
κοινωνικές επιστήµες και στην µηχανική, όπως η τηλεπισκόπηση, η κατάτµηση εικόνας και η 
κωδικοποίηση της εικόνας ή της οµιλίας. Παρακάτω αναλύουµε δύο τέτοιου είδους προβλήµατα.   

 Στην πολυφασµατική τηλεσκόπιση, η ηλεκτροµαγνητική ενέργεια που προέρχεται από 
την επιφάνεια της γης µετριέται από σαρωτές - αισθητήρες που βρίσκονται πάνω σε έναν 
δορυφόρο, ένα αεροσκάφος ή ένα διαστηµικό σταθµό. Αυτή η ενέργεια µπορεί να αντανακλά 
ηλιακή ενέργεια ή το ανακλώµενο µέρος της ενέργειας που µεταδίδεται απ' το όχηµα έτσι ώστε 
να εντοπίζεται η επιφάνεια της γης. Οι σαρωτές είναι ευαίσθητοι σε µια σειρά από 
συγκεκριµένες ζώνες µήκους κύµατος της ηλεκτροµαγνητικής ακτινοβολίας. Οι διαφορετικές 
ιδιότητες της επιφάνειας της γης συµβάλλουν στην αντανάκλαση της ενέργειας στις διάφορες 
ζώνες. Για παράδειγµα στο ορατό υπέρυθρο φάσµα ιδιοτήτων όπως το ορυκτό του εδάφους 
αλλά και η υγρασία του, η καθίζηση των υδάτων και η περιεκτικότητα σε υγρασία της βλάστησης 
είναι οι κύριοι παράγοντας για την ενέργεια που ανακλάται. Σε αντίθεση µ' αυτό, στο θερµικό 
άκρο του υπέρυθρου φάσµατος η θερµοχωρητικότητα και οι θερµικές ιδιότητες της επιφάνειας 
και κάτω απ' αυτήν είναι τα χαρακτηριστικά που συµβάλουν στην ανάκλαση της ενέργειας. Έτσι, 
κάθε ζώνη µετρά διαφορετικές ιδιότητες του ιδίου τµήµατος της επιφάνειας της γης. Με αυτό τον 
τρόπο µπορούν να δηµιουργηθούν εικόνες της επιφάνειας της γης οι οποίες αντιστοιχούν στην 
χωροταξική κατανοµή της ανακλώµενης ενέργειας σε κάθε ζώνη. Ο στόχος είναι πλέον να γίνει 
κατάλληλη εκµετάλλευση και διαχείριση των πληροφοριών αυτών έτσι ώστε να µπορούµε πλέον 
να αναγνωρίσουµε ποικίλους τρόπους εδαφοκάλυψης, δηλαδή οικοδοµηµένα οικόπεδα, 
αγροτική γη, δάση, καµένα εδάφη, νερό και µολυσµένες καλλιέργειες. Για το σκοπό αυτό, 
σχηµατίζεται ένα χαρακτηριστικό διάνυσµα x για κάθε κελί από την αισθητή επιφάνεια της γης. 

Τα χαρακτηριστικά  του διανύσµατος είναι οι αντίστοιχες εντάσεις pixel της 
εικόνας στις διάφορες φασµατικές ζώνες. Στην πράξη όµως, ο αριθµός των φασµατικών ζωνών 
ποικίλει.  

 Ένας αλγόριθµος οµαδοποίησης µπορεί να δηµιουργηθεί έτσι ώστε να εµφανίζει τα 
γκρουπ στα οποία τα χαρακτηριστικά διανύσµατα οµαδοποιούνται στον χαρακτηριστικό χώρο 
διαστάσεων. Θέµατα τα οποία αντιστοιχούν στον ίδιο τύπο εδαφοκάλυψης, όπως για 
παράδειγµα το νερό, αναµένεται να οµαδοποιηθούν µαζί και να σχηµατίσουν τα 
προαναφερθέντα γκρουπ. Μόλις αυτό πραγµατοποιηθεί, ο αναλυτής είναι πλέον σε θέση να 
αναγνωρίσει τον τύπο της κάθε οµαδοποιηµένης οµάδας βοηθούµενος από ένα δείγµα από το 
κάθε γκρουπ µε τα διαθέσιµα στοιχεία του εδάφους όπως χάρτες ή επισκέψεις. Το σχήµα 1.4 
απεικονίζει τη διαδικασία αυτή. 
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Σχήµα 1.4 (a) ∆ιάφοροι τύποι εδάφους και (b) οµαδοποίηση των αντίστοιχων χαρακτηριστικών για 
την πολυφασµατική απεικόνιση µε δύο ζώνες 

Η οµαδοποίηση χρησιµοποιείται επιπλέον ευρέως στις κοινωνικές επιστήµες προκειµένου να 
µελετήσει και να συσχετίσει την έρευνα και τα στατιστικά δεδοµένα και να αντλήσει χρήσιµα 
συµπεράσµατα, τα οποία στην πορεία θα οδηγήσουν στις ορθές ενέργειες. Ας καταφύγουµε σε 
ένα απλό παράδειγµα υποθέτοντας ότι ενδιαφερόµαστε να µελετήσουµε κατά πόσο υπάρχει µια 
οποιαδήποτε σχέση µεταξύ του ακαθάριστου προϊόντος µιας χώρας και το επίπεδο των 
αναλφάβητων ανθρώπων από τη µία πλευρά , και το ποσοστό θνησιµότητας των παιδιών από 
την άλλη. Στην περίπτωση αυτή κάθε χώρα αναπαριστάται από ένα τρισδιάστατο 
χαρακτηριστικό διάνυσµα του οποίου οι συντεταγµένες είναι οι δείκτες µέτρησης των 
ποσοτήτων ενδιαφέροντος. Ένας αλγόριθµος οµαδοποίησης µε τη σειρά του θα εµφανίσει ένα 
µάλλον µικρό σύµπλεγµα που αντιστοιχεί σε χώρες που εµφανίζουν χαµηλό ποσοστό 
ακαθάριστου προϊόντος, υψηλά επίπεδα αναλφαβητισµού και υψηλό ποσοστό θνησιµότητας 
των παιδιών εκφραζόµενο ως ποσοστό του πληθυσµού. 

 Ένα µείζον θέµα στην αναγνώριση προτύπου χωρίς επιτήρηση είναι αυτό του ορισµού 
της οµοιότητας µεταξύ δύο χαρακτηριστικών διανυσµάτων και η επιλογή του κατάλληλου µέτρου 
για αυτό. Ένα άλλο σηµαντικό ζήτηµα είναι η επιλογή ενός συστήµατος αλγορίθµου (algorithm 
scheme) το οποίο θα οµαδοποιήσει τα διανύσµατα µε βάση την οµοιότητα του επιλεχθέντος 
µέτρου που αναφέραµε προηγουµένως. Σε γενικές γραµµές διαφορετικά συστήµατα 
αλγορίθµων µπορούν να οδηγήσουν σε διαφορετικά αποτελέσµατα, τα οποία ο εκάστοτε ειδικός 
πρέπει να ερµηνεύσει σωστά.  

 Η ηµιεπιτηρούµενη µάθηση ή ηµιεπιτηρούµενη αναγνώριση προτύπου για το 
σχεδιασµό ενός συστήµατος οµαδοποίησης έχει τους ιδίους στόχους όπως και η επιτηρούµενη 
µάθηση, ωστόσο τώρα, ο σχεδιαστής έχει στη διάθεσή του ένα ζευγάρι προτύπων άγνωστου 
κλάσης καταγωγής, εκτός από τα εκπαιδευτικά πρότυπα των οποίων η πραγµατική κλάση είναι 
ήδη γνωστή. Συνήθως αναφερόµαστε στα προηγούµενα σαν µη ταξινοµηµένα δεδοµένα, ενώ 
στα τελευταία σαν ταξινοµηµένα δεδοµένα. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η ανάκτηση επιπρόσθετων 
πληροφοριών από τα µη ταξινοµηµένα δείγµατα, µπορεί να αποδειχθεί χρήσιµη βελτιώνοντας 
το σχεδιασµό του συστήµατος. Η ηµιεπιτηρούµενη µάθηση χρησιµοποιεί επίσης την 
οµαδοποίηση των δεδοµένων. Στην περίπτωση αυτή, τα ταξινοµηµένα δεδοµένα 
χρησιµοποιούνται σαν περιορισµοί υπό την µορφή must-links και cannot-links. Με άλλα λόγια, 
το ζήτηµα της οµαδοποίησης περιορίζεται στο να αναθέτει συγκεκριµένα ζητήµατα στην ίδια 
οµάδα ή να αποκλείει συγκεκριµένα ζητήµατα από το να ανατεθούν στην ίδια οµάδα. Από αυτή 
την άποψη, η ηµιεπιτηρούµενη µάθηση παρέχει µια προγενέστερη γνώση την οποία ο 
αλγόριθµος οµαδοποίησης πρέπει να ακολουθήσει.    
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1.4 Εκπαιδευτικές µέθοδοι  για επιτηρούµενη µάθηση 

Ο τρόπος που δουλεύουν οι αλγόριθµοι κατά την µάθηση µε επιτήρηση είναι ο παρακάτω. 

Λαµβάνοντας υπόψη µια σειρά από παραδείγµατα εκπαίδευσης της µορφής { (  ) , . . . , 

( ) } ένας αλγόριθµος µάθησης επιδιώκει την λειτουργία βαθµολόγησης, g : X → Y, όπου 
το Χ είναι χώρος εισόδου και το Υ ο χώρος εξόδου. Η λειτουργία g είναι ένα στοιχείο πιθανών 
λειτουργιών G, που συνήθως ονοµάζονται υποθετικοί χώροι (hypothesis space). Είναι βολικό 
κάποιες φορές να αναπαριστούµε το g χρησιµοποιώντας µία λειτουργία βαθµολόγησης 

 f : X * Y →R, τέτοια ώστε το g να ορίζεται ως η επιστροφή της τιµής του y που επιστρέφει την 
υψηλότερη βαθµολογία  

g (x) = argmax  

                 y 

  Έστω ότι το F υποδηλώνει το χώρο των λειτουργιών βαθµολόγησης. Παρόλο που η G 
και η F µπορεί να είναι οποιοιδήποτε χώροι της λειτουργίας, πολλοί αλγόριθµοι εκµάθησης  
είναι µοντέλα πιθανοτήτων, στα οποία η g παίρνει τη µορφή ενός υποθετικού µοντέλου 
πιθανοτήτων g(x)= P(x|y), ή η f παίρνει τη µορφή ενός κοινού µοντέλου πιθανοτήτων f(x,y)= P 
(x,y). 

 Υπάρχουν δύο βασικές εκπαιδευτικές τεχνικές - µέθοδοι για την επιλογή της f ή της g. Η 
εµπειρική ελαχιστοποίησης του κινδύνου  και η διαρθρωτική ελαχιστοποίησης του κινδύνου. Η 
πρώτη ψάχνει την λειτουργία  που ταιριάζει καλύτερα στα εκπαιδευτικά δεδοµένα. Η δεύτερη, 
περιέχει µια λειτουργία ποινής) η οποία ελέγχει την κλίση / διακύµανση των µειονεκτηµάτων.          

 Και στης δύο αυτές περιπτώσεις θεωρούµε ότι το σύνολο της εκπαίδευσης αποτελείται 

από ένα δείγµα ανεξάρτητων και πανοµοιότυπων κατανεµηµένων ζευγών ( ). Προκειµένου 
να καταλάβουµε πόσο καλά µία function ταιριάζει µε τα εκπαιδευτικά δεδοµένα ορίζουµε µια 

συνάρτηση απώλειας L:X*Y→R≥0. Για παράδειγµα ( ), η απώλεια για την πρόβλεψη της 

τιµής  είναι L( ). Το ρίσκο R(g) της συνάρτησης g ορίζετε ως η αναµενόµενη απώλεια του 
g. Αυτό µπορεί να υπολογιστεί µέσω των εκπαιδευτικών δεδοµένων από την παρακάτω σχέση.  

 

1.4.1 Εµπειρική ελαχιστοποίησης του κινδύνου 

Κατά την εµπειρική ελαχιστοποίησης του κινδύνου, ο αλγόριθµος της επιτηρούµενης µάθησης 
αναζητά την διαδικασία g η οποία ελαχιστοποιεί το ρίσκο R(g). Ως εκ τούτου, ένας αλγόριθµος 
επιτηρούµενης µάθησης µπορεί να δηµιουργηθεί εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο 
βελτιστοποίησης για να βρει το g.  

Όταν η G περιέχει πολλές υποψήφιες διαδικασίες ή όταν το σύνολο εκπαίδευσης δεν είναι 
αρκετά µεγάλο, η τεχνική της εµπειρικής ελαχιστοποίησης του κινδύνου οδηγεί σε υψηλή 
διακύµανση και σε περιττές γενικεύσεις. Έτσι ο αλγόριθµος µάθησης αποστηθίζει τα 
εκπαιδευτικά παραδείγµατα χωρίς σωστή γενίκευση. Αυτό ονοµάζεται υπερπροσαρµογή.   

1.4.2 ∆ιαρθρωτική ελαχιστοποίησης του κινδύνου  

Η τεχνική της διαρθρωτικής ελαχιστοποίησης του κινδύνου αποσκοπεί στην πρόληψη της 
υπερπροσαρµογής, που αναφέραµε παραπάνω, ενσωµατώνοντας µία ποινή τακτοποίησης σε 



Μεταπτυχιακή διατριβή Ράµµος ∆ηµήτριος 

16 

Deep belief networks 

ότι αφορά την βελτιστοποίηση. Η ποινή αυτή µπορεί να θεωρηθεί ως εφαρµογή µιας φόρµας 
που προτιµά τις απλούστερες λειτουργίες σε σχέση µε τις πιο πολύπλοκες.  

Υπάρχει µία ευρεία ποικιλία ποινών η οποία αντιστοιχεί στους διαφορετικούς ορισµούς της 
πολυπλοκότητας. Για παράδειγµα, ας αναλογιστούµε της περίπτωση κατά την οποία η 
διαδικασία g αποτελεί µία γραµµική διαδικασία  της µορφής  

 
    

 Μια δηµοφιλής ποινή τέτοιου είδους, είναι η  η οποία είναι η ευκλείδεια νόρµα των 
βαρών υψωµένη στο τετράγωνο, γνωστή και σαν L2 νόρµα. Η ποινή συµβολίζεται σαν C(g).  

Το πρόβληµα της βελτιστοποίησης για την επιτηρούµενη µάθηση είναι να εντοπίσει την 
συνάρτηση g η οποία ελαχιστοποιεί την παρακάτω σχέση.  

J (g)=  + λC(g) 

 Η παράµετρος λ ελέγχει την κλίση - διακύµανση των µειονεκτηµάτων που αναφέραµε 
παραπάνω. Όταν το λ=0, τότε στην τεχνική της εµπειρικής ελαχιστοποίησης του κινδύνου 
έχουµε υψηλή διακύµανση και χαµηλή κλίση. Στην περίπτωση τώρα όπου το λ είναι µεγάλο, τα 
αποτελέσµατα είναι αντίθετα. ∆ηλαδή, η διακύµανση είναι χαµηλή αλλά η κλίση υψηλή. 

 Η ποινή της πολυπλοκότητας έχει µία Bayesian ερµηνεία όπως και ο αρνητικός 

λογάριθµος πιθανότητας του g, - , στην περίπτωση που το J(g) είναι η µεταγενέστερη 
πιθανότητα του g.  

1.5 Εκπαιδευτικές µέθοδοι για ηµιεπιτηρούµενη µάθηση 

1.5.1 Γενετικά µοντέλα  

Η προσέγγιση του γενετικό µοντέλου για στατιστική µάθηση, επιδιώκει πρώτα να υπολογίσει την 
κατανοµή των σηµείων των δεδοµένων που ανήκουν στην κάθε κλάση µέσω της πιθανότητας 
p(x|y). Η πιθανότητα p(y|x), όπου ένα ήδη γνωστό σηµείο x έχει y ετικέτα, είναι ανάλογη µε την 
p(x|y)p(y) βάση του θεωρήµατος του Bayes. Η ηµιεπιτηρούµενη µάθηση µε γενετικά µοντέλα 
µπορεί να θεωρηθεί  είτε σαν µία επέκταση της επιτηρούµενης µάθησης (ταξινόµηση συν 
πληροφορίες για την p(x)) ή σαν προέκταση της µη επιτηρούµενης µάθησης (οµαδοποίηση 
(clustering) συν κάποιες ετικέτες).  

 Τα γενετικά µοντέλα υποθέτουν ότι οι κατανοµές λαµβάνουν κάποια συγκεκριµένη 
µορφή p(x|y,θ) παραµετροποιήσιµη από το διάνυσµα θ. Αν αυτές οι υποθέσεις δεν είναι σωστές 
τότε τα µη ταξινοµηµένα δεδοµένα µπορεί να µειώσουν την ακρίβεια της λύσης σε σχέση µε τα 
συµπεράσµατα θα λαµβάναµε από τα ταξινοµηµένα δεδοµένα. Ωστόσο, αν οι υποθέσεις αυτές 
είναι σωστές, τότε τα µη ταξινοµηµένα δεδοµένα αναγκαστικά βελτιώνουν την απόδοση.  

 Τα µη ταξινοµηµένα δεδοµένα κατανέµονται σύµφωνα µε ένα µίγµα διανοµών 
επιµέρους κλάσεων. Προκειµένου να µάθουµε το µίγµα αυτό, των αταξινόµητων δεδοµένων, 
πρέπει να γίνει κατανοητό ότι διαφορετικές παράµετροι πρέπει να παράγουν διαφορετικές 
αθροιζόµενες κατανοµές. Οι Γκαουσιανές κατανοµές χρησιµοποιούνται συνήθως στα γενετικά 
µοντέλα. Η παραµετροποιηµένη συλλογική κατανοµή µπορεί να γραφτεί ως εξής. p(x,y|θ)= 
p(y|θ)p(x|y,θ). Κάθε παράµετρος διανύσµατος θ, σχετίζεται µε µία διαδικασία απόφασης  
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                y 

  

  Η παράµετρος στη συνέχεια επιλέγεται µε βάση τόσο τα ταξινοµηµένα όσο και τα µη 
ταξινοµηµένα δεδοµένα, σταθµισµένα από το λ:   

 

 

 argmax (  

                     θ 

 

1.5.2 Μέθοδοι βασισµένοι σε γραφήµατα  

Οι µέθοδοι αυτοί για την ηµιεπιτηρούµενη µάθηση χρησιµοποιούν γραφικές αναπαραστάσεις 
των δεδοµένων, µε έναν κόµβο για κάθε ταξινοµηµένο ή αταξινόµητο παράδειγµα δεδοµένων. 
Κάθε γράφηµα µπορεί να δηµιουργηθεί χρησιµοποιώντας την κύρια γνώση ή όµοια 
παραδείγµατα. ∆ύο κλασσικές µέθοδοι είναι η σύνδεση του εκάστοτε σηµείου δεδοµένων µε τα 

κοντινότερα γειτονικά του k ή σε παραδείγµατα στα οποία απέχουν απόσταση ε. Το βάρος  

του κάθε άκρου µεταξύ του  και του  ορίζετε ως  . 

1.5.3 Μέθοδοι εύρεσης  

Κάποιες µέθοδοι που χρησιµοποιούνται στην ηµιεπιτηρούµενη µάθηση δεν είναι άρρηκτα 
συνδεδεµένες ως προς τη µάθηση τόσο από τα ταξινοµηµένα όσο και από τα µη ταξινοµηµένα 
δεδοµένα, αλλά χρησιµοποιούν µόνο τα αταξινόµητα δεδοµένα µέσα σε ένα πλαίσιο 

επιτηρούµενης µάθησης. Για παράδειγµα, τα ταξινοµηµένα και αταξινόµητα δεδοµένα , . . . , 

 µπορούν να ενηµερώσουν µία επιλογή αναπαράστασης, µια µετρική επιλογή ή τον 
πυρήνα  για τα δεδοµένα σε µη επιτηρούµενο πρώτο βήµα. Στη συνέχεια χρησιµοποιείται η 
επιτηρούµενη µάθηση µόνο για τα ταξινοµηµένα δεδοµένα.  

 Η µέθοδος της αυτό-εκπαίδευσης είναι µια τέτοια µέθοδος για την ηµιεπιτηρούµενη 
µάθηση. Πρώτα χρησιµοποιείται ένας αλγόριθµος επιτηρούµενης µάθησης για να επιλέξει έναν 
ταξινοµητή ο οποίος βασίζετε µόνο στα ταξινοµηµένα δεδοµένα. Αµέσως µετά ο ταξινοµητής 



Μεταπτυχιακή διατριβή Ράµµος ∆ηµήτριος 

18 

Deep belief networks 

αυτός εφαρµόζεται στα αταξινόµητα δεδοµένα για να δηµιουργήσει ακόµη περισσότερα 
ταξινοµηµένα παραδείγµατα σαν δεδοµένα εισόδου για κάποιο άλλο πρόβληµα επιτηρούµενης 
µάθησης.   

 Τέλος η συν-εκπαίδευση είναι η επέκταση της αυτό-εκπαίδευσης που µόλις αναφέραµε, 
κατά την οποία (συν-εκπαίδευση) πολλαπλοί ταξινοµητές εκπαιδεύονται σε διαφορετικά 
ζευγάρια  χαρακτηριστικών και δηµιουργούν ο ένας για τον άλλο ταξινοµηµένα παραδείγµατα.   
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ΜΕΡΟΣ Β : ΚΥΡΙΟ ΜΕΡΟΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 : ∆ΙΚΤΥΑ ΒΑΘΙΑΣ ΠΙΣΤΗΣ (DBNs) 

2.1 Εισαγωγή 

Τα δίκτυα βαθιάς πίστης (deep belief networks, DBNs) είναι διαδεδοµένα για την εκµάθηση 
συµπαγών αναπαραστάσεων  δεδοµένων υψηλής διάστασης. Ωστόσο, οι περισσότερες 
προσεγγίσεις µέχρι στιγµής βασίζονται στην ύπαρξη ενός µοναδικού σετ εκπαίδευσης. Εάν 
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όµως η κατανοµή των σχετικών χαρακτηριστικών αλλάξει κατά τη διάρκεια των µεταγενέστερων 
σταδίων εκπαίδευσης τότε τα χαρακτηριστικά τα οποία έχει ήδη αποστηθίσει σε προγενέστερα 
στάδια ξεχνιούνται σταδιακά. Συχνά είναι επιθυµητό για τους αλγορίθµους εκµάθησης να 
διατηρούν τα δεδοµένα που έχουν ήδη αφοµοιώσει, ακόµα και όταν η κατανοµή εισόδου  
αλλάξει. Στο κεφάλαιο αυτό θα έχουµε την ευκαιρία να αναλύσουµε περαιτέρω τα δίκτυα βαθιάς 
πίστης, τις ιδιότητές τους, τη χρήση τους και να αναφερθούµε στις εφαρµογές τους. Στο 
επόµενο κεφάλαιο αναλύουµε κυρίως τα MDBN δηλαδή τα µη επιβλεπόµενα κυκλωµατικά 
δίκτυα βαθιάς πίστης (unsupervised modular DBN)  µέσω των οποίων το πρόβληµα της 
διατήρησης της αφοµοίωσης που αναφέραµε παραπάνω αντιµετωπίζεται. Τα δίκτυα αυτά 
αποτελούνται από ένα αριθµό κυκλωµάτων τα οποία είναι εκπαιδευµένα µόνο πάνω σε 
δείγµατα που µπορούν να ανακατασκευάσουν.       

 Τα δίκτυα βαθιάς πίστης (deep belief networks) είναι πιθανολογικά γενετικά µοντέλα 
που αποτελούνται από πολλαπλά επίπεδα-στρώµατα στοχαστικών και κρυµµένων µεταβλητών. 
Οι κρυµµένες µεταβλητές έχουν συνήθως δυαδικές τιµές οι οποίες συνήθως ονοµάζονται 
κρυµµένες µονάδες ή ανιχνευτές χαρακτηριστικών. Τα πρώτα δύο επίπεδα έχουν µη-
κατευθυνόµενες συµµετρικές συνδέσεις µεταξύ τους και δηµιουργούν µία συσχετιστική µνήµη. 
Τα χαµηλότερα στρώµατα λαµβάνουν κατευθυνόµενες συνδέσεις από το επίπεδο που βρίσκεται 
από πάνω τους. Η κατάσταση των µονάδων στα χαµηλότερα επίπεδα αντιπροσωπεύει ένα 
διάνυσµα δεδοµένων. 

 Οι δύο πιο σηµαντικές ιδιότητες των δικτύων βαθιάς πίστης είναι οι παρακάτω. 
 

• Η διαδικασία επίπεδο µε επίπεδο  είναι πολλή αποδοτική, καθώς έτσι τα γενετικά βάρη 
καθορίζουν τον τρόπο µε τον οποίο οι µεταβλητές σε ένα επίπεδο εξαρτώνται από τις 
µεταβλητές που βρίσκονται στο πάνω ακριβώς επίπεδο.  

• Μετά την εκµάθηση, οι τιµές των άγνωστων µεταβλητών µπορούν να δηµιουργηθούν µε 
ένα απλό πέρασµα από το κατώτερο στο ανώτερο επίπεδο, που ξεκινάει µε ένα 
διάνυσµα χαρακτηριστικών στο κατώτερο επίπεδο και χρησιµοποιεί τα γενετικά βάρη µε 
την αντίθετη κατεύθυνση.    

 

 Τα δίκτυα βαθιάς πίστης (deep belief networks) µαθαίνουν ένα επίπεδο τη φορά, µε 
επεξεργασία των τιµών των κρυµµένων µεταβλητών σε ένα στρώµα, όταν έχουν δηµιουργηθεί 
από δεδοµένα, όπως τα δεδοµένα για την εκπαίδευση του επόµενου επιπέδου. Αυτή η 
αποδοτική και άπληστη µέθοδος µάθησης µπορεί να υιοθετηθεί ή να συνδυαστεί µε άλλες 
διαδικασίες µάθησης που τελειοποιούν όλα τα βάρη για να βελτιώσουν την γενετική ή την 
διακριτική απόδοση ολόκληρου του δικτύου.  

 Η διακριτική τελειοποίηση µπορεί να επιτευχθεί προσθέτοντας ένα τελικό επίπεδο 
µεταβλητών το οποίο αντιπροσωπεύει τις επιθυµητές εξόδους-αποτελέσµατα και χρησιµοποίει 
την τεχνική της ανάστροφης διάδοσης (backpropagation) για τα παραγόµενα λάθη. Η τεχνική 
αυτή χρησιµοποιείται κυρίως από τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Το δίκτυο εκπαιδεύετε µέσω 
των πολλών εισόδων (εισαγωγή πολλών δεδοµένων) και έτσι προκύπτουν τα επιθυµητά 
αποτελέσµατα, τρόπος δηλαδή παρόµοιος µε εκείνον όπου ένα µικρό παιδί µαθαίνει να 
αναγνωρίζει ένα σκύλο µέσα από παραδείγµατα στα οποία περιέχονται σκύλοι. Όταν σε δίκτυα 
µε πολλά κρυµµένα επίπεδα εφαρµόζονται πολύ-δοµηµένα δεδοµένα εισόδου, όπως είναι οι 
εικόνες, τότε η τεχνική της ανάστροφης διάδοσης δουλεύει πολύ καλύτερα εάν οι ανιχνευτές 
χαρακτηριστικών στα κρυµµένα επίπεδα αρχικοποιούνται µε το να εκπαιδευτούν πάνω σε ένα 
δίκτυο βαθιάς πίστης, το οποίο µοντελοποιεί τη δοµή των δεδοµένων εισόδου (Hinton & 
Salakhutdinov, 2006).    

2.2 ∆ίκτυα βαθιάς πίστης σε σχέση µε τα απλά κυκλώµατα 

µάθησης 

Ένα δίκτυο βαθιάς πίστης (deep belief network) µπορεί να θεωρηθεί σαν µία σύνθεση απλών 
µαθησιακών κυκλωµάτων καθένα απ' τα οποία είναι τύπου µηχανής Boltzmann και περιέχει ένα 
επίπεδο ορατών µονάδων που αναπαριστούν τα δεδοµένα και ένα επίπεδο κρυφών µονάδων οι 
οποίες µαθαίνουν να αναπαριστούν χαρακτηριστικά τα οποία καταλαµβάνουν συσχετίσεις 
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υψηλότερης τάξης-σηµασίας στα δεδοµένα. Τα δύο αυτά επίπεδα συνδέονται µεταξύ τους µέσω 
ενός πίνακα συµµετρικά σταθµισµένων συνδέσεων, W και δεν υπάρχουν καθόλου συνδέσεις 
µέσα στα επίπεδα αυτά. Λαµβάνοντας υπόψη ένα διάνυσµα δραστηριοτήτων v για τις ορατές 
µονάδες, οι κρυφές µονάδες είναι όλες ανεξάρτητες υπό κάποιους όρους και έτσι είναι εύκολο 
να πάρουµε για δείγµα ένα διάνυσµα h, από την µεταγενέστερη παραγοντική κατανοµή µέσω 
των κρυφών διανυσµάτων, p(h|v,W). Είναι επίσης εύκολο να πάρουµε ως δείγµα από τη σχέση 
p(v|h,W). Ξεκινώντας µε ένα φανερό διάνυσµα δεδοµένων στις φανερές µονάδες και 
εναλλάσσοντας το αρκετές φορές µεταξύ των δειγµατικών σχέσεων p(h|v,W) και p(v|h,W), είναι 
αρκετά εύκολο να λάβουµε ένα εκπαιδευτικό σήµα ή ένα σήµα εκµάθησης. Αυτό το σήµα είναι 
απλώς η διαφορά µεταξύ των ζευγών συσχετίσεων των ορατών και των κρυφών µονάδων κατά 
την έναρξη και τη λήξη της δειγµατοληψίας.   

2.3 Η θεωρητική τεκµηρίωση της µαθησιακής διαδικασίας 

Η βασική ιδέα πίσω από τα δίκτυα βαθιάς πίστης είναι ότι τα βάρη W τα οποία µαθαίνονται από 
µία µηχανή Boltzmann, προσδιορίζουν τόσο την p(v|h,W) όσο και την προγενέστερη κατανοµή 
µέσω των κρυφών διανυσµάτων p(h|W) και έτσι η πιθανότητα της δηµιουργίας ενός φανερού 

διανύσµατος v µπορεί να γραφτεί ως εξής:  p(v) =  

2.4 ∆ίκτυα βαθιάς πίστης µε άλλου τύπου µεταβλητές 

Τα δίκτυα βαθιάς πίστης συνήθως χρησιµοποιούν µία λογική συνάρτηση για τα βάρη εισόδου 
που προέρχονται από τα κατώτερα ή τα ανώτερα επίπεδα  για να καθορίσουν την πιθανότητα 
κατά την οποία µία δυαδική µεταβλητή έχει τιµή 1 όταν πραγµατοποιείται πέρασµα από το 
ανώτερο στο κατώτερο επίπεδο ή από το κατώτερο στο ανώτερο, όπως αναφέρθηκε στην αρχή 
του κεφαλαίου. Παρ' όλα αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν και άλλα είδη µεταβλητών στις 
οποίες εφαρµόζεται εξίσου το µεταβλητό όριο, υπό τον όρο ότι οι µεταβλητές αυτές ανήκουν 
στην εκθετική οικογένεια µεταβλητών.  

2.5 Εφαρµογές των δικτύων βαθιάς πίστης 

Τα δίκτυα βαθιάς πίστης χρησιµοποιούνται για την δηµιουργία και αναγνώριση εικόνων, βίντεο 
και για την κίνηση-σύλληψη δεδοµένων. Εάν ο αριθµός των µονάδων στο υψηλότερο επίπεδο-
στρώµα είναι µικρός, τότε τα δίκτυα αυτά εκτελούν µη γραµµική µείωση διαστάσεων και 
µπορούν να µάθουν µικρούς δυαδικούς κώδικες οι οποίοι επιτρέπουν πολλή γρήγορη ανάκτηση 
εγγράφων και εικόνων.      

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 : ΚΥΚΛΩΜΑΤΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ ΒΑΘΙΑΣ ΠΙΣΤΗΣ 

ΑΦΟΜΟΙΩΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

3.1 Εισαγωγή 

Τα δίκτυα βαθιάς πίστης (DBNs) είναι νευρωνικά δίκτυα τα οποία αποτελούνται από µία στοίβα 
επιπέδων της µηχανής Boltzmann τα οποία εκπαιδεύονται ένα τη φορά, µέσω της µάθησης 
χωρίς επιτήρηση µε σκοπό να προκαλέσουν την αύξηση των αφηρηµένων αναπαραστάσεων 
στις εισόδους των ακόλουθων στρωµάτων. Αυτού του είδους η εκπαίδευση, δηλαδή εκπαίδευση 
από στρώµα σε στρώµα ή από επίπεδο σε επίπεδο, διευκολύνει την µάθηση µε επιτήρηση  των 
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δικτύων τα οποία είναι καταρχήν περισσότερο αποδοτικά στην εκµάθηση συµπαγών 
αναπαραστάσεων δεδοµένων υψηλής διάστασης, παρά ρηχών αρχιτεκτονικών, αλλά είναι 
επίσης εµφανώς δύσκολο να εκπαιδευτούν µε παραδοσιακές µεθόδους κλίσης.  

 Τα δίκτυα βαθιάς πίστης µπορούν να γίνουν ιδιαιτέρως χρήσιµα σαν αισθητικοί προ-
επεξεργαστές για τους µαθητευόµενους - έξυπνους πράκτορες οι οποίοι αλληλεπιδρούν µε ένα 
περιβάλλον το οποίο απαιτεί εκµάθηση πολύπλοκων αντιστοιχίσεων λειτουργιών από εισροές - 
εισόδους  υψηλών διαστάσεων. Αυτοί οι χώροι εισόδου συνήθως είναι ενσωµατωµένοι µέσα σε 
ένα µεγάλο χώρο κατάστασης όπου η κατανοµή εισόδου µπορεί να ποικίλει ευρέως µεταξύ των 
περιοχών. Αντί να δηµιουργήσουµε ένα µονολιθικό σετ εκπαίδευσης καλύπτοντας όλα τα 
ενδεχόµενα, είναι προτιµότερο και αποδοτικότερο να εκπαιδεύσουµε έναν έξυπνο πράκτορα 
σταδιακά ώστε να µπορεί να βασιστεί σ' αυτά που έµαθε προηγουµένως. Αυτό το παράδειγµα 
συνεχούς µάθησης απαιτεί οι υποκείµενοι αλγόριθµοι µάθησης να υποστηρίζουν την κράτηση - 
αποθήκευση - µνήµη της εκπαίδευσης που έχει λάβει χώρα νωρίτερα. Ωστόσο, στη συνεχή 
µάθηση - εκπαίδευση, όπου τα στατιστικά των δεδοµένων εκπαίδευσης αλλάζουν µε την 
πάροδο του χρόνου, τα δίκτυα βαθιάς πίστης σταδιακά ξεχνούν τις προηγούµενες 
αναπαραστάσεις που έχουν ήδη διδαχθεί, καθώς νέα πρότυπα εισόδου αντικαθιστούν εκείνα τα 
πρότυπα που γίνονται πλέον λιγότερο πιθανά.  

 Μια πιθανή θεραπεία στο πρόβληµα αυτό, δηλαδή στην απώλεια της µνήµης είναι η 
διαίρεση-διαχωρισµός ενός µονολιθικού δικτύου σε ειδικά - έµπειρα κυκλώµατα, καθένα απ' τα 
οποία ειδικεύεται σε ένα υποσύνολο του συνόλου. Σε µια τέτοια (συνολική) προσέγγιση τα 
έµπειρα κυκλώµατα εκπαιδεύονται στο να βελτιώσουν την απόδοσή τους µόνο σε 
δευτερεύουσες εργασίες στις οποίες η απόδοσή τους είναι ήδη αρκετά καλή, αγνοώντας τις 
δευτερεύουσες εργασίες άλλων τέτοιων έµπειρων κυκλωµάτων και ως εκ τούτου προστατεύουν 
τα δικά τους βάρη από τη φθορά που µπορεί να προκληθεί από άσχετα πρότυπα εισόδου.  

 Αυτό το κεφάλαιο περιγράφει τα λεγόµενα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (modular 
DBNs, M-DBNs), µια δηλαδή εκπαιδευτική µέθοδο χωρίς επιτήρηση µε σκοπό να επιτευχθεί η 
εκπαίδευση των ειδικών DBN κυκλωµάτων (expert DBN modules) έτσι ώστε να αποφευχθεί 
τυχόν απώλεια µνήµης, σε περίπτωση που γίνει κάποια αλλαγή στη βάση δεδοµένων, η οποία 
µπορεί να χαρακτηριστεί ως καταστροφική. Τα M-DBNs χρησιµοποιούν ένα σύστηµα - σχέδιο 
µάθησης  µε βάση το οποίο κάθε κύκλωµα ενηµερώνεται σε αντιστοιχία µε τα δείγµατα τα οποία 
ανακατασκευάζει καλύτερα. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι αυτές οι 
τροποποιήσεις στα αρχικά δίκτυα βαθιάς πίστης είναι επαρκής για να διευκολύνουν την 
ειδίκευση των κυκλωµάτων και να αποτρέψουν την απώλεια µνήµης των ήδη γνωστών 
χαρακτηριστικών και ιδιοτήτων σε περιπτώσεις κατά τις οποίες τα στατιστικά και τα 
αποτελέσµατα των δεδοµένων εκπαίδευσης αλλάζουν συνεχώς µε την πάροδο του χρόνου.  

 

3.2 Κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης  

3.2.1 ∆ίκτυα βαθιάς πίστης 

Τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (modular deep belief networks) και κατ' επέκταση η 
δηµιουργία και η λειτουργία τους βασίζεται πάνω στα απλά δίκτυα βαθιάς πίστης τα οποία 
αποτελούνται από µια στοίβα από κλειστές - περιορισµένες µηχανές Boltzmann (RBMs), Σχήµα 
3.1(a). Κάθε RBM έχει ένα στρώµα - επίπεδο εισόδου το οποίο είναι και το φανερό επίπεδο και 
ένα κρυφό επίπεδο στοχαστικών δυαδικών µονάδων. Το φανερό και το κρυφό επίπεδο 
ενώνονται µεταξύ τους µέσω ενός πίνακα βαρών  και δεν υπάρχει καµία σύνδεση µεταξύ των 
µονάδων που βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο. Η διάδοση του σήµατος µπορεί να συµβεί µε δύο 
τρόπους. Ο πρώτος τρόπος είναι η αναγνώριση, όπου οι ορατές ενεργοποιήσεις µεταδίδονται 
στις κρυφές µονάδες. Ο δεύτερος τρόπος είναι η ανοικοδόµηση, επαναδηµιουργία όπου οι 
κρυφές ενεργοποιήσεις µεταδίδονται στις ορατές µονάδες. Ο ίδιος ο πίνακας βαρών 
χρησιµοποιείται και για την αναγνώριση και για την επαναδηµιουργία. Ελαχιστοποιώντας τη 
διαφορά µεταξύ της αρχικής εισόδου και της επαναδηµιουργίας της (πχ σφάλµα 
ανοικοδόµησης) µέσω µιας διαδικασίας που ονοµάζεται αντιπαραβολική απόκλιση τα βάρη 
µπορούν να εκπαιδευτούν ώστε να παράγουν τα πρότυπα εισόδου τα οποία παρουσιάζονται σε 
µια κλειστή µηχανή Boltzmann µε υψηλή πιθανότητα.  
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 Στα δίκτυα βαθιάς πίστης (DBNs) τα µεταγενέστερα επίπεδα συνήθως είναι πιο µικρά 
σε µέγεθος για να υποχρεώνουν το δίκτυο να µαθαίνει και να κατανοεί ευκολότερα όλο και πιο 
συµπαγείς αναπαραστάσεις των εισόδων του. Αυτή η εκπαιδευτική διαδικασία κάποιες φορές 
συµβαίνει περισσότερο για την βελτιστοποίηση πρόσθετων όρων, όπως είναι η L1 και η L2 
νόρµες του πίνακα βαρών ή οι αναφορές στους περιορισµούς των µονάδων ενεργοποίησης. Τα 
βάρη  αρχικοποιούνται από µια κανονική κατανοµή µηδενικής σηµασίας και µικρής τυπικής 
απόκλισης.  

 

 
Σχήµα 3.1 Αρχιτεκτονικές δικτύων: (a) Μονολιθικό DBN, (b) modular M-DBN. Και οι 2 
αρχιτεκτονικές έχουν κοινά τα πρώτα στρώµατα (γκρι κουτιά). 

 

3.2.2 Κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης που δεν ξεχνούν 

Τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (modular deep belief networks,M-DBNs) αποτελούνται 
από ένα σύνολο DBN κυκλωµάτων τα οποία λαµβάνουν όλα το ίδιο πρότυπο εισόδου (Σχήµα 
3.1b). Τα κυκλώµατα µεταδίδουν τα δεδοµένα εισόδου µέσω όλων των επιπέδων και από το 
τελευταίο επίπεδο πάλι πίσω µέσω του δικτύου έτσι ώστε να επαναδηµιουργηθούν δεδοµένα 
εισόδου. Στη συνέχεια, υπολογίζεται το σφάλµα επαναδηµιουργίας (reconstruction error) για 
κάθε κύκλωµα στην είσοδό του, και µόνο το κύκλωµα µε το σφάλµα επαναδηµιουργίας 
εκπαιδεύεται, ένα επίπεδο τη φορά για ένα µικρό αριθµό κύκλων. Αυτή η διαδικασία 
επαναλαµβάνεται αρκετές φορές µέχρις ότου να ικανοποιηθούν κάποια προκαθορισµένα 
κριτήρια.  

 Αυτή η διαδικασία εκπαίδευσης διευκολύνει την εξειδίκευση και αποτρέπει την απώλεια 
µνήµης µε τους τρείς παρακάτω τρόπους. Πρώτον τα κυκλώµατα δεν ειδικεύονται σε δείγµατα 
τα οποία ανατίθενται περιστασιακά σε διαφορετικούς - µεταγενέστερους κύκλους. ∆εύτερον ένα 
κύκλωµα εκσυγχρονίζετε µόνο εάν εξειδικεύεται σε χαρακτηριστικά παρόµοια µε ένα 
ικανοποιητικό αριθµό δειγµάτων. Τέλος ένα κύκλωµα σταµατάει να ενηµερώνεται - 
εκσυγχρονίζεται εάν τα δείγµατα στα οποία εξειδικεύεται, αφαιρεθούν - αποσπαστούν από τα 
εκπαιδευτικά δεδοµένα.   

 Τα M-DBNs µπορούν να αποτελούνται από εντελώς ξεχωριστά DBNs ή κάποια 
κατώτερα στρώµατα - επίπεδα µπορούν να διαµοιραστούν µεταξύ των κυκλωµάτων (Σχήµα 
3.1b). Ο διαµοιρασµός των στρωµάτων αυτών µεταξύ των κυκλωµάτων µπορεί να µειώσει 
αισθητά τις υπολογιστικές προσπάθειες, ειδικά σε εργασίες όπου όλα τα πρώτα στρώµατα 
εκπαιδεύονται στο να κατανοήσουν χαρακτηριστικά τα οποία βρίσκονται σε πολύ αρχικό στάδιο 
και είναι παρόντα σε όλα τα δείγµατα. Ο διαχωρισµός ενός δικτύου βαθιάς πίστης σε 
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κυκλώµατα µπορεί να γίνει όσες φορές χρειάζεται σε διαφορετικά στρώµατα. Το σφάλµα 
επαναδηµιουργίας, που αναφέρθηκε προηγουµένως, στο πρώτο επίπεδο των κυκλωµάτων (το 
οποίο όµως δεν είναι και απαραίτητα το επίπεδο εισόδου όλου του δικτύου) καθορίζει ποίο 
κύκλωµα θα εκπαιδευτεί.  

3.2.3 Μέθοδοι εκπαίδευσης 

Έχουν προταθεί και άλλες µέθοδοι µε σκοπό την σωστή και γρήγορη εκπαίδευση των 
κυκλωµατικών δικτύων βαθιάς πίστης (modular deep belief networks) οι οποίες συνήθως 
βασίζονται στις τροποποιηµένες ενηµερώσεις εξοµοιώσεων των βαρών που λαµβάνουν υπόψη 
το σφάλµα επαναδηµιουργίας. Μια τέτοια µέθοδος έχει δείξει ότι κάποια µείγµατα auto-
κωδικοποιητών είναι σε θέση να ξεχωρίσουν µεταξύ διαφορετικών χειρόγραφων κατηγοριών 
ψηφίων. Μια άλλη µέθοδος χρησιµοποιεί το σφάλµα επαναδηµιουργίας των auto-
κωδικοποιητών των κυκλωµάτων στις ενηµερώσεις των βαρών για να αναγκάσει την παραγωγή 
- έξοδο ενός τουλάχιστον κυκλώµατος να ταιριάζει µε την είσοδο  αλλά και για να αναγκάσει τα 
υπόλοιπα κυκλώµατα να αυξήσουν το σφάλµα  µεταξύ της εισόδου και της εξόδου. Τέλος µια 
άλλη µέθοδος απέδειξε την επιτυχή εξειδίκευση των κυκλωµατικών δικτύων βαθιάς πίστης 
(modular deep belief networks) σε περιορισµένα και ολιγοδιάστατα δεδοµένα.   

 Σε σύγκριση µε τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης που παρουσιάζονται εδώ, αυτές 
οι µέθοδοι είναι πιο περίπλοκες, περιλαµβάνουν πρόσθετες ρυθµιζόµενες παραµέτρους και 
χρησιµοποιούνται κυρίως για να αποδείξουν την εξειδίκευση των κυκλωµάτων ή για να 
επιτύχουν αύξηση της αποδοτικότητας σε σταθερές βάσεις δεδοµένων. Οι περισσότερες 
προσεγγίσεις των δικτύων αυτών εφαρµόζουν την µέθοδο του ανταγωνισµού  για να 
ενηµερώσουν τα βάρη  σε όλα τα κυκλώµατα παρά απ' το να ενηµερώσουν το καλύτερο 
κύκλωµα. Μολονότι, η ενηµέρωση όλων των κυκλωµάτων για κάθε δείγµα µπορεί να οδηγήσει 
σε γρηγορότερη αλλά και καλύτερη εξειδίκευση, το υπολογιστικό κόστος είναι αρκετά µεγάλο και 
επίσης κάνει το δίκτυο επιρρεπή στην απώλεια µνήµης. Προκειµένου να αποτραπεί η απώλεια 
µνήµης, οι ενηµερώσεις των κυκλωµάτων πρέπει να είναι πραγµατικά τοπικές. Ωστόσο, η 
ενηµέρωση ενός κυκλώµατος για κάθε δείγµα είναι απαραίτητη, αλλά όχι και επαρκής στο να 
αποτρέψει την απώλεια της µνήµης καθώς ακόµη και ένα µόνο δείγµα µπορεί να προκαλέσει 
αναπροσαρµογή σε ολόκληρο το κύκλωµα στην περίπτωση κατά  την οποία η κλάση στην οποία 
ειδικεύεται το κύκλωµα αυτό, παύει να υφίσταται.  

 Μία άλλη παρόµοια µέθοδος που αποτρέπει την απώλεια µνήµης είναι η χρήση 
ξεχωριστών κυκλωµάτων για την βραχυπρόθεσµη αλλά και την µακροπρόθεσµη µνήµη. Σ' 
αυτήν την προσέγγιση οι πρόσφατες πληροφορίες µεταφέρονται αργά στην µακροπρόθεσµη 
µνήµη µε τη βοήθεια των λεγόµενων ψευδοπροτύπων. Τα ψευδοπρότυπα αυτά είναι κυρίως 
ζευγάρια εισερχοµένων και εξερχοµένων δεδοµένων για τυχαία πρότυπα εισόδου. Τα 
κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης µοιάζουν µε αυτές τις προσεγγίσεις σε κάποιο βαθµό, καθώς 
αποθηκεύουν δείγµατα για έναν εκπαιδευτικό κύκλο στην βραχυπρόθεσµη µνήµη, καθορίζουν 
κάποιες ιδιότητες της κατανοµής του δείγµατος και χρησιµοποιούν τις ιδιότητες αυτές για να 
εκπαιδεύσουν τα κυκλώµατα.  

3.3 Πειράµατα 

Εκτελέσαµε κάποια πειράµατα για να µελετήσουµε την ικανότητα των κυκλωµατικών δικτύων 
βαθιάς πίστης (modular deep belief networks) να ειδικεύονται  και να διατηρούν τις δεξιότητες, 
τις οποίες έχουν ήδη διδαχθεί, πάνω σε διάφορες τεχνικές αναγνώρισης χειρόγραφων ψηφίων 
και τις συγκρίνουµε µε µια µη κυκλωµατική (non-modular) αρχιτεκτονική, όπως είναι τα απλά 
δίκτυα βαθιάς πίστης (deep belief networks), συγκρίσιµου µεγέθους. Το σχήµα 3.1 απεικονίζει 
τις δύο συγκρίσιµες αρχιτεκτονικές που χρησιµοποιήθηκαν για την επίτευξη των πειραµάτων. 
Τόσο τα δίκτυα βαθιάς πίστης όσο και τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης έχουν τα ίδια 
πρώτα επίπεδα αλλά διαφέρουν στα εναποµείναντα ανώτερα επίπεδα. Ενώ τα ανώτερα αυτά 
επίπεδα στα δίκτυα βαθιάς πίστης είναι εντελώς συνδεδεµένα µεταξύ τους, όπως ακριβώς 
συµβαίνει και µε τα κατώτερα, τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης διαθέτουν ένα ζευγάρι 
ξεχωριστών µικρότερων ανώτερων επιπέδων για κάθε ένα από τα κυκλώµατα τους. Τα 
ανώτερα επίπεδα των δικτύων βαθιάς πίστης είναι µεγέθους τέτοιου ώστε ο συνολικός αριθµός 
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των βαρών στα δύο αυτά δίκτυα να είναι περίπου ίσος και το τελικό µέγεθος του επιπέδου να 
είναι ίσο µε τα σε συνδυασµό τελικά µεγέθους επίπεδα των κυκλωµάτων.  

 Όλα αυτά τα πειράµατα χρησιµοποιούν το MNIST σύνολο δεδοµένων το οποίο περιέχει 
70000, 28 * 28 pixel images χειρόγραφων ψηφίων 0-9. Προκειµένου να µειώσουµε τον 
υπολογιστικό χρόνο και να απλοποιήσουµε την παρουσίαση των αποτελεσµάτων, τα πειράµατα 

περιορίστηκαν στα ψηφία 0 έως 5, δηλαδή τα  της συνολικής βάσης δεδοµένων. 
Ακολουθώντας την κοινή πρακτική 10000 εικόνες χρησιµοποιήθηκαν για δοκιµή.  

 Τόσο τα DBN όσο και τα M-DBN χρησιµοποίησαν τέσσερα κοινά στρώµατα τα οποία 
είχαν µέγεθος 1000 - 500 - 500 - 100. Αυτά τα κοινά στρώµατα εκπαιδεύτηκαν αρχικά για 50 
κύκλους (epochs) στο εκπαιδευτικό σύνολο δεδοµένων MNIST και µετά σταµατήσανε - 
παγώσανε, κάτι το οποίο µείωσε τον υπολογιστικό χρόνο, καθώς τα µεταγενέστερα στρώµατα 
δεν χρειάστηκε να προσαρµοστούν στις επικείµενες αλλαγές στα κοινά βάρη.  

 Τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα 

αποτελούνταν από 10 κυκλώµατα  (  = 10) µε όλο και περισσότερο µικρότερα επάνω 
στρώµατα µεγέθους 70 - 40 - 20 - 10 - 4 - 1. Οι ενηµερώσεις των βαρών και τα σφάλµατα 
επαναδηµιουργίας για τα δίκτυα αυτά υπολογίστηκαν και εφαρµόστηκαν σε minibatches 

µεγέθους 100  , παράγοντας ένα modular minibatch µεγέθους 100 στην περίπτωση που τα 

δείγµατα κατανεµηθούν ισάξια σε όλα τα κυκλώµατα. Ο ρυθµός µάθησης  του κάθε 

κυκλώµατος Μ ορίστηκε αναλογικά ως προς τα δείγµατα  τα οποία το module M 
επανακατασκεύασε καλύτερα. 

            

 

 

 Ο καθολικός ρυθµός µάθησης ορίστηκε ως 0.1 και ο κυκλωµατικός (modular) ρυθµός 

µάθησης  δεν επιτρέπεται να γίνει µεγαλύτερος από τον α. Αν το κλάσµα των καλύτερων 

επαναδηµιουργηµένων δειγµάτων από ένα κύκλωµα είναι µικρότερο από  τότε το 
κύκλωµα δεν εκπαιδεύεται 

 Τα  µη κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (non-modular DBNs) έχουν τον ίδιο αριθµό 
στρωµάτων όπως και τα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης, τον ίδιο περίπου αριθµό βαρών και 
ένα τελικό στρώµα ίδιου µεγέθους µε τα σε συνδυασµό µεγέθη του τελικού στρώµατος των 
κυκλωµατικών δικτύων βαθιάς πίστης. Για παράδειγµα ένα κυκλωµατικό δίκτυο βαθιάς πίστης 
το οποίο διαθέτει 10 κυκλώµατα µε ανώτερα στρώµατα µεγέθους 70 - 40 - 20 - 10 - 4 - 
1(108440 weights), συγκρίθηκε µε ένα δίκτυο βαθιάς πίστης µε ανώτερα στρώµατα µεγέθους 
314 - 179 - 90 - 45 - 18 - 10 (108756 weights). Να σηµειωθεί ότι ένα µεγάλο µέρος των  βαρών 
του κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς πίστης (≈ 70%) βρίσκεται µεταξύ του τελευταίου κοινού 
στρώµατος και των πρώτων στρωµάτων του κυκλώµατος. Το δίκτυο βαθιάς πίστης 
χρησιµοποίησε ένα minibatch µεγέθους 100 και ρυθµό µάθησης 0.1. Για µια δίκαιη σύγκριση µε 
την κυκλωµατική προσέγγιση, κάθε στρώµα δικτύου βαθιάς πίστης εκπαιδεύτηκε για 10 
διαδοχικούς κύκλους πριν γίνει εκπαίδευση στο επόµενο στρώµα.  

 Για να ελέγξουµε το βαθµό στον οποίο τα κυκλώµατα ειδικεύονται σε µια κλάση 
ψηφίων, υπολογίσαµε ένα δείκτη εξειδίκευσης για κάθε κύκλωµα Μ από τον παρακάτω τύπο.  

 
 

όπου το  είναι το κλάσµα των δειγµάτων της κλάσης ψηφίου i = 0 . . . 5 τα οποία 
επανακατασκευάστηκαν καλύτερα από το κύκλωµα Μ. Όσο ψηλότερος είναι ο δείκτης τόσο πιο 
πολύ ένα κύκλωµα προτιµάει µία συγκεκριµένη κλάση ψηφίου. Ο µέσος δείκτης εξειδίκευσης 
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δείχνει το βαθµό στον οποίο τα κυκλώµατα υπερφορτώνονται και κατά πόσο ένα κυκλωµατικό 
δίκτυο βαθιάς πίστης εξειδικεύεται σαν σύνολο. Ο µέσος όρος εξειδίκευσης του δείκτη µε τιµή 1 
συνεπάγεται ότι κάθε κύκλωµα εξειδικεύεται σε µία ακριβώς τάξη ψηφίου, ενώ µία τιµή 
εξειδίκευσης µικρότερη του 1 συνεπάγεται ότι ένα ή περισσότερα κυκλώµατα εξειδικεύονται σε 
παραπάνω από µία κλάση ψηφίου.  

 Προκειµένου να καθοριστεί η χρησιµότητα των αναπαραστάσεων οι οποίες µαθεύτηκαν 
κατά τη διάρκεια των πειραµάτων, µια µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης (support vector 
machine, SVM) εκπαιδευόταν κάθε 10 κύκλους  για να κατατάξει τα ψηφία 0 - 5, µε βάση τις M-

DBN και DBN αναπαραστάσεις του τελικού στρώµατος από το MNIST test set. Τα  από 
το MNIST test set χρησιµοποιήθηκαν για να εκπαιδεύσουν την SVM. Η αποδοτικότητα της 

ταξινόµησης µετρήθηκε ως το κλάσµα των σωστά ταξινοµηµένων δειγµάτων  ως προς το 

εναποµείναν  του test dataset.  

3.3.1 Εξειδίκευση κυκλωµάτων 

Σε πρώτη φάση ερευνούµε την ικανότητα του κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς πίστης (Μ-DBN) να 
εξειδικεύει τα κυκλώµατα του σε διαφορετικές κλάσεις ψηφίων. Το σχήµα 3.2 απεικονίζει την 
αναλογία των ψηφίων που έχουν επανακατασκευαστεί καλύτερα από το κάθε κύκλωµα κατά την 
διάρκεια πολλών σταδίων της εκπαίδευσης.  

 

 

 
Σχήµα 3.2 Η αναλογία των καλύτερων επαναδηµιουργηµένων δειγµάτων ανά κύκλωµα και η 
κλάση ψηφίου κατά τη διάρκεια διαφορετικών σταδίων εκπαίδευσης: αµέσως µετά την τυχαία 
αρχικοποίηση βαρών (αριστερά), µετά από έναν εκπαιδευτικό κύκλο (κέντρο) και µετά από 100 
εκπαιδευτικούς κύκλους (δεξιά). 
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 Αρχικά τα κυκλώµατα δεν επιδεικνύουν προφανείς προτιµήσεις ψηφίων, αλλά µετά από 
έναν εκπαιδευτικό κύκλο κάποια από αυτά έχουν ήδη εξειδικευτεί σε µία ή δύο κλάσεις ψηφίων. 
Προφανώς, οι µικρές αρχικές διαφορές στην κατανοµή των ψηφίων ως προς τα κυκλώµατα 
είναι επαρκείς για να καθορίσουν την εξειδίκευση του εκάστοτε κυκλώµατος. Ωστόσο κάποια 
από αυτά ειδικεύονται σε περισσότερες από µία (συνήθως δύο) κλάσεις ψηφίων, πχ το 
κύκλωµα 1 µετά από έναν κύκλο. Στα περισσότερα άλλωστε πειράµατα συνήθως φαίνεται ότι 
υπάρχει ένα κύκλωµα το οποίο ειδικεύεται τόσο στο ψηφίο 3 όσο και στο 5. Συνήθως πολλές 
δεκάδες κύκλων χρειάζονταν για περαιτέρω διαχωρισµό και παρ' όλα αυτά ο πλήρης 
διαχωρισµός αυτών των κλάσεων ψηφίων δεν ήταν πάντα επιτυχής, πχ τα κυκλώµατα 5 και 6 
µετά από 100 κύκλους. Ενώ αυτό µπορεί να αποτελέσει πρόβληµα για κάποιες συγκεκριµένες 
δραστηριότητες στις οποίες τα ψηφία αυτά δεν είναι πάντα διαθέσιµα στα εκπαιδευτικά 
δεδοµένα, την ίδια στιγµή η απόδοση του ταξινοµητή ανάγνωσης δεν επηρεάζεται από τους 
χαµηλότερους δείκτες ειδίκευσης µεταξύ ψηφίων τα οποία βασίζονται στις αναπαραστάσεις του 
τελικού στρώµατος των µη ειδικευµένων κυκλωµάτων. 

 Τα πορίσµατα αυτά φανερώνουν ότι τα κυκλώµατα ειδικεύονται σε δύο στάδια. Το 
πρώτο αφορά την ταχεία προσαρµογή προς µια συγκεκριµένη κλάση στους πρώτους κύκλους. 
∆εύτερον, αργή απώλεια µνήµης των κλάσεων οι οποίες είναι λιγότερο συχνά αφιερωµένες σε 
ένα κύκλωµα στην περίπτωση που η αρχική ειδίκευση του κυκλώµατος δεν ήταν πλήρως 
επιτυχηµένη. Εάν τα δείγµατα από πολλαπλές κλάσεις εκχωρούνται σε ένα µόνο κύκλωµα, τότε 
το κύκλωµα αυτό θα συντονιστεί τελικά προς την κλάση που έχει τα περισσότερα δείγµατα για 
αυτό το κύκλωµα. Αν ωστόσο δεν υπάρχουν κυκλώµατα τα οποία να ειδικεύονται σε µία από τις 
πολλαπλές κλάσεις που ένα κύκλωµα επανακατασκευάζει καλύτερα, καµία περαιτέρω ειδίκευση 
δεν θα συµβεί. Για παράδειγµα, εάν τα ψηφία 1, 3 και 5 παρέχονται σε τρία κυκλώµατα, δύο 
από τα κυκλώµατα αυτά µπορεί αρχικά να ειδικεύονται στο ψηφίο 1 ενώ το τρίτο να ειδικεύεται 
και στα δύο άλλα ψηφία, δηλαδή στο 3 και στο 5. Αυτό σηµαίνει ότι δεν υπάρχουν αρκετά 
κυκλώµατα που κάνουν τις ίδιες διακρίσεις που µπορούν να κάνουν οι άνθρωποι και δείχνει ότι  
κάποιες πτυχές του προβλήµατος αυτού πρέπει να είναι γνωστές εκ των προτέρων 
προκειµένου να επιτευχθεί η βέλτιστη λύση του. Η αύξηση του αριθµού των κυκλωµάτων (πάνω 
από 20) βελτιώνει την εξειδίκευση αλλά όπως αναφέρθηκε και παραπάνω το µείζον ζήτηµα 
στην περίπτωση µας δεν είναι η επίτευξη της απόλυτης αποδοτικότητας αλλά η ικανότητα των  
κυκλωµατικών δικτύων βαθιάς πίστης (modular deep belief networks) να εξειδικεύονται και να 
µην ξεχνάνε, δηλαδή να µην έχουν απώλειες µνήµης. 

3.3.2 Θέµατα - Προβλήµατα µη σταθερών ψηφίων 

Εδώ µελετούµε την ικανότητα των κυκλωµατικών δικτύων βαθιάς πίστης (M-DBNs) να 
διατηρούν τα χαρακτηριστικά τα οποία έχουν ήδη µάθει-διδαχθεί σε δύο προβλήµατα µη 
σταθερών ψηφίων. Το πρώτο αφορά την µετακίνηση των κλάσεων των ψηφίων από τα 
εκπαιδευτικά δεδοµένα και το δεύτερο την αντικατάσταση ενός σετ κλάσεων ψηφίων µε ένα 
άλλο. Κατά τη διαδικασία της µετακίνησης, τα δίκτυα εκπαιδεύονται για 200 κύκλους πάνω στα 
ψηφία 0 - 5 και µετά άλλους 200 µόνο στα ψηφία 0 - 2. Αυτή η διαδικασία ελέγχει την ικανότητα 
των δικτύων να διατηρούν τα χαρακτηριστικά τα οποία έχουν ήδη διδαχθεί, αφότου τα 
χαρακτηριστικά αυτά εξαφανιστούν από τα εκπαιδευτικά δεδοµένα. Κατά τη διαδικασία της 
αντικατάστασης το εκπαιδευτικό ζευγάρι εναλλασσόταν µεταξύ των κλάσεων ψηφίων 0-2 και 3-
5 κάθε 200 κύκλους. Αυτή η διαδικασία τεστάρει κατά πόσο καλά τα δίκτυα διατηρούν τα 
χαρακτηριστικά που έχουν ήδη µάθει-διδαχθεί αµέσως µόλις αυτά εξαφανιστούν από τα 
εκπαιδευτικά δεδοµένα, ενώ ταυτόχρονα µαθαίνουν νέα χαρακτηριστικά. Πέντε διαφορετικά 
αρχικοποιηµένα δίκτυα βαθιάς πίστης (DBNs) και κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (M-DBNs) 
εκπαιδεύτηκαν για κάθε διαδικασία. Όπως περιγράφτηκε και παραπάνω, µια µια µηχανή 
διανυσµάτων υποστήριξης (SVM) εκπαιδεύτηκε ανά 10 κύκλους για να κατατάξει τα ψηφία 0-5 
στον MNIST έλεγχο δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τις αναπαραστάσεις του τελικού στρώµατος.  

 Το σχήµα 3.3 δείχνει την αποδοτικότητα του δικτύου βαθιάς πίστης (DBN) και του 
κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς πίστης (M-DBN) στην διαδικασία της µετακίνησης. Στη σύγκριση 
συµπεριλήφθηκαν επίσης τα αποτελέσµατα για ένα M-DBN που χρησιµοποίησε τον γενικό 

ρυθµό µάθησης για όλα τα κυκλώµατα, αντί για τον συγκεκριµένο ρυθµό µάθησης . Εφόσον 
η έκδοση αυτή χρησιµοποιεί ειδικευµένα κυκλώµατα, αλλά δεν διαθέτει µηχανισµό για να 
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αποτρέψει την απώλεια µνήµης, ονοµάζεται κυκλωµατικό δίκτυο βαθιάς πίστης µε απώλειες 
µνήµης (forgetting M-DBN).  

 

 
Σχήµα 3.3 Αποδοτικότητα του DBN και του M-DBN (αριστερά). Του forgetting M-DBN και του M-
DBN(δεξιά) κατά τη διαδικασία της µετακίνησης. Η εκπαίδευση ξεκινά µε τα ψηφία 0-5 και συνεχίζει 

µε τα ψηφία 0-2 µετά από 200 epoch. Η αποδοτικότητα της ταξινόµησης  και του δείκτη 

εξειδίκευσης  βασίζεται στα ψηφία 0-5 στην MNIST data set. 

 Αρχικά ο ταξινοµητής ανάγνωσης του δικτύου βαθιάς πίστης (DBN) δηµιουργεί την 
καλύτερη ταξινόµηση, αλλά µετά από πολλούς εκατοντάδες κύκλους η αποδοτικότητα πέφτει. 
Στον κύκλο 200, οι κλάσεις 3 έως 5 παύουν να υπάρχουν στα εκπαιδευτικά δεδοµένα και η 
εκπαίδευση συνεχίζεται µόνο µε τις τάξεις 0 έως 2. Λίγο µετά, η απόδοση για το δίκτυο αυτό 
(DBN) έχει πτωτικές τάσεις. Ωστόσο, περίπου το 85% των δειγµάτων παραµένουν ακόµα 
σωστά ταξινοµηµένα από το  δίκτυο βαθιάς πίστης µετά τον διακοσιοστό κύκλο, µολονότι µόνο 
το 50% των ψηφιακών κλάσεων είναι παρόν στα εκπαιδευτικά δεδοµένα. Αυτό συµβαίνει είτε 
γιατί το δίκτυο διατηρεί κάποια από τα χαρακτηριστικά που έχει ήδη µάθει, ή επειδή οι 
αναπαραστάσεις για της εναποµείναντες κλάσεις µπορούν ακόµη να χρησιµοποιηθούν για την 
σωστή ταξινόµηση των κλάσεων που λείπουν. Για να επαληθεύσουµε ποιά υπόθεση από τις 
δύο είναι η σωστή, εκπαιδεύσαµε πέντε δίκτυα βαθιάς πίστης στις κλάσεις 0 ως 2 και 
καθορίσαµε η αποδοτικότητα της ταξινόµησης των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης 
(readout support vector machines) να βασίζεται στις αναπαραστάσεις του τελικού στρώµατος 
για τα ψηφία 0-5 στην MNIST test data. Καταλήξαµε σε ένα παρόµοιο ποσοστό ταξινόµησης της 
τάξεως του 85% όπως δηλαδή για ένα δίκτυο βαθιάς πίστης το οποίο εκπαιδεύτηκε στις κλάσεις 
0-5 και προηγουµένως (σχήµα 3.3). Έτσι το συµπέρασµα είναι ότι το δίκτυο αυτό όντως ξεχνάει 
τα σχετικά χαρακτηριστικά για τα ψηφία που δεν είναι παρόντα στα εκπαιδευτικά δεδοµένα.  

 Αντιθέτως η αποδοτικότητα του ταξινοµητή ανάγνωσης για το κυκλωµατικό δίκτυο 
βαθιάς πίστης (modular deep belief network) δεν µειώθηκε µετά την µετακίνηση των κλάσεων 3-
5. Παρατηρήσαµε ότι η κατανοµή των ψηφίων των κλάσεων 3-5 που έχουν πλέον µετακινηθεί 
σε σχέση µε τα κυκλώµατα δεν άλλαξε, υποδηλώνοντας ότι τα κυκλώµατα αυτά διατηρούν την 
ειδίκευσή τους. Από την άλλη, ο δείκτης ειδίκευσης του κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς πίστης, 
µειώθηκε απότοµα µετά την µετακίνηση των ψηφίων 3-5 από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Καθώς 
η εξειδίκευση των κυκλωµάτων δεν ήταν ποτέ εντελώς τέλεια, τα κυκλώµατα που σε µεγάλο 
βαθµό εξειδικεύονταν στα ψηφία 3-5 ήταν επίσης καλύτερα στην επαναδηµιουργία ενός πολύ 
µικρού αριθµού ψηφίων 0-2. Χωρίς ένα προσαρµοσµένο ποσοστό µάθησης, ο µικρός αριθµός 
των καλύτερα επανακατασκευασµένων δειγµάτων από άλλες κλάσεις τελικά ανάγκασε τα 
κυκλώµατα στο να προσαρµόσουν την εµπειρία τους στις εναποµένουσες κλάσεις του 
κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς. Όπως ακριβώς για το δίκτυο βαθιάς πίστης (DBN), έτσι και  το 
κυκλωµατικό δίκτυο βαθιάς πίστης (M-DBN) "ξέχασε" τα σχετικά χαρακτηριστικά που 
χρειάζονταν για την αναγνώριση των ψηφίων τα οποία δεν είναι πλέον παρόντα στα 
εκπαιδευτικά δεδοµένα, προκαλώντας µείωση στην αποδοτικότητα. 

 Το σχήµα 3.4 δείχνει τα αποτελέσµατα της διαδικασίας της αντικατάστασης. Όπως και 
στη διαδικασία της µετακίνησης, το κυκλωµατικό δίκτυο βαθιάς πίστης (M-DBN) υπερτερεί του 
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δικτύου βαθιάς πίστης (DBN) µετά την αντικατάσταση στις κλάσεις. Ακόµη και µετά από πολλές 
παρουσιάσεις των διαφορετικών σετ, το DBN ξεχνάει ακόµα τα χαρακτηριστικά τα οποία έχει 
ήδη µάθει όταν το σύνολο των δεδοµένων αλλάξει. Ωστόσο, η περιορισµένη εκπαίδευση στης 
κλάσεις 0-2 και 3-5 δεν προκαλεί την ίδια πτώση στην αποδοτικότητα του. Κάποιες φορές ο 
δείκτης εξειδίκευσης του κυκλωµατικού δικτύου βαθιάς πίστης (M-DBN) µειώνεται (όπως για 
παράδειγµα στους 900 κύκλους). Κάτι τέτοιο προκαλείται από µια ανακατανοµή ενός µέρους 
των δειγµάτων σε ένα διαφορετικό κύκλωµα το οποίο τελικά οδηγεί στην καλύτερη 
αποδοτικότητα του ταξινοµητή ανάγνωσης.  

 

 
Σχήµα 3.4 Η αποδοτικότητα του DBN και του M-DBN κατά τη διαδικασία της αντικατάστασης 
ψηφίου 
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ  

Με αυτήν την διατριβή καταφέραµε να κατανοήσουµε αναλυτικά τη σηµασία της αναγνώρισης 
προτύπου και στη συνέχεια τη σηµασία των δικτύων βαθιάς πίστης (deep belief networks, 
DBNs) που είναι και το κύριο θέµα µας, αλλά και µιας υποκατηγορίας τους, τα κυκλωµατικά 
δίκτυα βαθιάς πίστης (modular deep belief networks,M-DBNs) και το πως η λειτουργία τους 
επηρεάζει σε βάθος κάποιους άλλους τοµείς πέραν της πληροφορικής. Η ανάλυση αυτή µας 
έµαθε τους λόγους για τους οποίους είναι σηµαντική η αναγνώριση προτύπου και τους τοµείς 
πάνω στους οποίους βρίσκει απήχηση όπως είναι η εξόρυξη δεδοµένων, η ιατρική και η 
βιοϊατρική. Τέλος µε την χρήση κάποιων εύστοχων παραδειγµάτων και αναλύσεων καταφέραµε 
να εξηγήσουµε στον αναγνώστη τον τρόπο µε τον οποίο επηρεάζονται όλοι αυτοί οι τοµείς από 
την αναγνώριση προτύπου.    

 Στη συνέχεια της διατριβής µας ασχοληθήκαµε µε το κύριο θέµα µας που δεν είναι άλλο 
από τα δίκτυα βαθιάς πίστης (deep belief networks). Αναφερθήκαµε σ' αυτά δίνοντας κάποιους 
ορισµούς και αναλύοντας τις ιδιότητες που αυτά έχουν, προκειµένου ο αναγνώστης µας να είναι 
σε θέση να κατανοήσει πλήρως την ερµηνεία τους καθότι το ζήτηµα αυτό είναι ακόµα αρκετά 
καινούργιο και δεν µπορεί να γίνει εύκολα αντιληπτό απ' τον καθένα. Αναφέραµε επίσης τη 
σχέση των δικτύων αυτών ως προς τα simple learning modules αλλά και στα δίκτυα βαθιάς 
πίστης (deep belief networks) τα οποία διαθέτουν άλλου τύπου µεταβλητές. Κλείνοντας το 
κοµµάτι αυτό κάναµε µια σύντοµη αναφορά σχετικά µε τις εφαρµογές των DBNs.  
 Στο τελευταίο κεφάλαιο της διατριβής µας έγινε εκτενή αναφορά σε µία άλλη κατηγορία 
DBN, τα λεγόµενα κυκλωµατικά δίκτυα βαθιάς πίστης (modular DBNs). Αναλύσαµε τους λόγους 
που χρησιµοποιούνται και φυσικά εξηγήσαµε τι ακριβώς είναι αλλά και τον τρόπο που αυτά 
λειτουργούν. Μέσω κάποιων σχηµάτων που χρησιµοποιήσαµε, αλλά και των πειραµάτων που 
έχουν διεκπεραιωθεί αναλύσαµε τη σχέση τους µε τα δίκτυα βαθιάς πίστης, την αποδοτικότητα 
τους αλλά και κάποια προβλήµατα τα οποία µπορεί να εµφανίσουν.  

  Απ' όλα όσα µελετήσαµε στη διατριβή αυτή καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι τα δίκτυα 
βαθιάς πίστης (deep belief networks) αποτελούν ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι για την επιστήµη 
της πληροφορικής αλλά και για πολλές άλλες επιστήµες. Αυτή τη στιγµή βρίσκονται σε ένα 
πρώιµο στάδιο αλλά µε την κατάλληλη µελέτη και αξιοποίηση τους θα αποτελέσουν σίγουρα ένα 
κορυφαίο µελλοντικό εργαλείο για τους επιστήµονες µέσω του οποίου πολλές λειτουργίες και 
πολλά θέµατα τα οποία αυτή τη στιγµή φαντάζουν µακρινά και δύσκολα θα υλοποιηθούν κάποια 
στιγµή στο µέλλον.  
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