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Περίληψη

Αντικείµενο της εργασίας είναι η µελέτη και η εφαρµογή αλγορίθµων για την
παρακολούθηση, πρόβλεψη και ενίσχυση του συστήµατος συστάσεων προϊόντων που
προτείνονται στους χρήστες µίας διαδικτυακής πλατφόρµας κοινωνικής δικτύωσης και
διαµοιρασµού φωτογραφιών. Για τον σκοπό αυτόν, προτείνεται µία ολοκληρωµένη πρόταση
ενίσχυσης του συστήµατος συστάσεων µέσω της ανίχνευσης αντικειµένων στις εικόνες
των χρηστών. Η πρόταση ακολουθεί τεχνικές ανάπτυξης λογισµικού βάσει δεδοµένων
περιλαµβάνοντας µεταξύ άλλων τη δηµιουργία κεντρικής αποθήκης δεδοµένων, λήψη
αποφάσεων βάσει δεδοµένων, δοκιµές α/β και αυτοµατοποιηµένες αναφορές. Συγκεκριµένα,
εξετάζονται αλγόριθµοι ανάλυσης και πρόβλεψης χρονοσειρών και χρησιµοποιείται ο
αλγόριθµος Prophet για την παρακολούθηση και εκτίµηση των µελλοντικών τιµών του
συνόλου των επιλεχθέντων συστάσεων. Στη συνέχεια, µελετώνται διάφοροι αλγόριθµοι
στατιστικής µάθησης και η χρήση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων για την ανίχνευση
κλάσεων αντικειµένων στις εικόνες των χρηστών η οποία πραγµατοποιείται µε τον αλγόριθµο
YOLOv3. Τέλος, εκτελείται δοκιµή α/β µε τη χρήση του εργαλείου Google OptimizeTM

(Google LLC, Mountain View, US-CA) για τον έλεγχο της υπόθεσης ότι η χρήση της
αυτόµατης επισήµανσης των εικόνων µέσω της ανίχνευσης αντικειµένων µπορεί να βελτιώσει
τις επιλογές των διαφηµιζόµενων προϊόντων (συστάσεων). Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η
αυτόµατη επισήµανση εικόνων χρηστών, µε τις γενικές κλάσεις ανιχνευθέντων αντικειµένων,
οδηγεί σε αξιοσηµείωτη βελτίωση της αποτελεσµατικότητας του συστήµατος παραγωγής
συστάσεων σχετικών προϊόντων.

Γλωσσάριο

Ανάπτυξη Βάσει Δεδοµένων, Πρόβλεψη Χρονοσειρών, Μηχανική ΄Οραση, Ανίχνευση
Αντικειµένων, Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNN)
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Abstract

The purpose of this project is the review and implementation of algorithms to monitor,
predict and enhance the recommendation system of products proposed to users of an online
social networking and photo sharing platform. To this end, a comprehensive proposal to
strengthen the recommendation system through object detection in user images is proposed.
The proposal follows data-based software development techniques including, among others,
the creation of a central data warehouse, data-driven decision-making, a/b testing and
automated reporting. In particular, time series analysis and prediction algorithms are
examined and the Prophet algorithm is used to monitor and estimate the future values of
the selected recommendations. Subsequently, a/b testing is performed using the Google
OptimizeTM tool to confirm the assessment that using auto-tagging images through
object detection can improve the selection of advertised products (recommendations).
Finally, various algorithms for statistical learning are being reviewed along with the use
of convolutional neural networks to detect object classes in user images performed with
the YOLOv3 algorithm. The results show that automatic tagging of user images, with the
general classes of detected objects, leads to a significant improvement in the efficiency of
the product recommendation system.

Keywords

Data-Driven Development, Time Series Forecasting, Computer Vision, Object Detection,
Convolutional Neural Networks (CNN)
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Summary

In a period of abundant content, it is increasingly difficult to find the information that
is potentially desired. In this context, it is vital for internet based companies, which
usually provide this abundance of content, to be able to serve users with the right content
with personalized recommendations or other sophisticated solutions. The development
of recommendation systems, although a field dominated by computer scientists and
mathematicians, is also a field that needs the contribution of socio-economic sciences
[25] as recommendation systems are the ones converting users’ preferences into forecasts of
their future preferences, shopping, interests.

This is especially important for e-commerce companies, but it is also very useful for
users who have to search for their personal preferences among a huge number of products
[16, 80]. This is especially clear for web companies that have a wealth of content (products,
images, news, etc.) and are trying to take advantage of the long tail of their content. In
the sense of "long tail", these are considered items that are not at the top of the list of
users’ interests, but because of their large number they can generate significant profits for
companies [1, 2].

The purpose of this project is to propose a mechanism for providing valid
recommendations to members of an online community. By providing users with an easier
path for potentially desired products, it is expected to increase some of the company’s
core metrics such as more product clicks, more page views, or increased comments and
frequency of user traffic.

In more detail, and in the context of the above, the project is structured as follows.
Chapter 1 describes the data set, the corporate logic and the scope of the work. In Chapter
2, some basic concepts of time series are first developed, and then various time series
analysis and forecasting algorithms are examined. To develop the system of monitoring
and predicting the time series of users’ choices, the Prophet method was used, in particular
its implementation in the programming language R. For the implementation on the web
platform of the object detection and classification, YOLOv3 was selected for its high
accuracy in real-time execution. Having made a hypothesis that the use of automatic
tagging of images can improve the number of advertised products being selected by users,
it was considered appropriate to carry out an a/b test to prove it. Chapter 3 describes
key elements of online a/b testing and uses Google’s OptimizeTM optimization platform to
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run the test. Chapter 4 discusses various object detection algorithms using convolutional
neural networks.
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µου στην εταιρεία, που επέδειξαν την υποµονή και ικανοποίησαν κάθε µου επιθυµία κατά
της διάρκεια της συγγραφής της.

Τέλος, ευχαριστώ τους φίλους και την οικογένειά µου για την υποστήριξή τους σε αυτήν
την προσπάθεια.
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Πρόλογος

Στην περίοδο αφθονίας περιεχοµένου, η αποτελεσµατική εύρεση των δυνητικά επιθυµητών
πληροφοριών καθίσταται συνεχώς δυσχερέστερη. Σε αυτό το πλαίσιο, είναι ζωτικής
σηµασίας για τις εταιρείες µε βάση το διαδίκτυο, που παρέχουν συνήθως αυτήν την
αφθονία περιεχοµένου, να βρίσκονται σε θέση να εξυπηρετούν τους χρήστες µε το σωστό
περιεχόµενο µε εξατοµικευµένες συστάσεις ή άλλες εκλεπτυσµένες λύσεις. Η ανάπτυξη των
συστηµάτων συστάσεων, παρ’ ότι αποτελεί κύρια πεδίο της επιστήµης των υπολογιστών και
των µαθηµατικών, αποτελεί επίσης πεδίο σηµαντικής συµβολής των κοινωνικοοικονοµικών
επιστηµών [25], καθώς τα συστήµατα συστάσεων είναι τα εργαλεία, τα οποία µετατρέπουν
τις προτιµήσεις των χρηστών σε προβλέψεις των µελλοντικών προτιµήσεων, αγορών,
συµφερόντων τους.
Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό για τα έσοδα των εταιρειών που βρίσκονται στον χώρο

του ηλεκτρονικού εµπορίου, αλλά είναι επίσης πολύ χρήσιµο και για τους χρήστες, οι οποίοι
καλούνται να αναζητήσουν για τις προσωπικές τους προτιµήσεις ανάµεσα σε έναν τεράστιο
αριθµό προϊόντων [16, 80]. Αυτό είναι ιδιαίτερα σαφές για τις διαδικτυακές εταιρείες που
διαθέτουν αφθονία περιεχοµένου (όπως προϊόντα, εικόνες ή ειδήσεις) και προσπαθούν να
επωφεληθούν από τη "µακριά ουρά" (long tail) του περιεχοµένου τους. “Μακριά ουρά”
θεωρούνται τα στοιχεία εκείνα που δεν βρίσκονται στην κορυφή της λίστας των ενδιαφερόντων

των χρηστών, αλλά λόγω του µεγάλου αριθµού τους µπορούν να αποφέρουν σηµαντικά κέρδη
για τις εταιρείες [1, 2].
Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι να προτείνει έναν µηχανισµό για την παροχή

έγκυρων συστάσεων στα µέλη µίας διαδικτυακής κοινότητας. Παρέχοντας στους χρήστες
ένα ευκολότερο µονοπάτι για τα δυνητικά επιθυµητά προϊόντα, αναµένεται να οδηγήσει στη
βελτίωση της εµπειρίας χρήστη και ως συνέπεια, σε αύξηση κάποιων εκ των βασικών µετρικών
της εταιρείας, όπως περισσότερες επικροτήσεις (clicks) σε προϊόντα, περισσότερες προβολές
σελίδων ή αύξηση των σχολίων και της επισκεψιµότητας των χρηστών.
Αναλυτικότερα, για την επίτευξη του παραπάνω σκοπού, η εργασία αναπτύσσεται ως εξής.

Στο κεφάλαιο 1 περιγράφεται το σύνολο δεδοµένων, η εταιρική λογική και το αντικείµενο
της εργασίας. Στο κεφάλαιο 2, αρχικά, αναπτύσσονται οι βασικές έννοιες των χρονοσειρών
και στη συνέχεια, εξετάζονται διάφοροι αλγόριθµοι ανάλυσης και πρόβλεψης χρονοσειρών.
Για την ανάπτυξη του συστήµατος παρακολούθησης και πρόβλεψης της χρονοσειράς των
επιλογών των χρηστών, χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος Prophet και συγκεκριµένα η υλοποίηση
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της στη γλώσσα προγραµµατισµού R. Στο κεφάλαιο 3 εξετάζονται διάφοροι αλγόριθµοι
ανίχνευσης αντικειµένων µε τη χρήση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων. Για την εφαρµογή
της ανίχνευσης αντικειµένων και των κλάσεων τους στη διαδικτυακή πλατφόρµα επιλέχθηκε
το YOLOv3 για τη µεγάλη του ακρίβεια σε πραγµατικούς χρόνους εκτέλεσης. Στο κεφάλαιο
4, ακολουθώντας τη διατύπωση της υπόθεσης ότι η χρήση της αυτόµατης επισήµανσης
των εικόνων µπορεί να βελτιώσει τις επιλογές των διαφηµιζόµενων προϊόντων από τους
χρήστες, πραγµατοποιήθηκε ο έλεγχος της υπόθεσης µε την εφαρµογή µίας δοκιµής α/β.
Περιγράφονται βασικά στοιχεία των δοκιµών α/β στο διαδίκτυο και χρησιµοποιείται η
πλατφόρµα βελτιστοποίησης της GoogleTM, Google OptimizeTM

για την εκτέλεση της

δοκιµής.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Σκοπός εργασίας

Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η παρουσίαση πρότασης προς µία πλατφόρµα
διαδικτυακής διαφήµισης, σχετική µε τη διακόσµηση εσωτερικών χώρων, για την αυτόµατη
επισήµανση εικόνων χρηστών µε στόχο την αύξηση των επιτυχηµένων συστάσεων που
εµφανίζονται ως συνιστώµενα προϊόντα σχετικών µε τις εικόνες (Εικόνα 1.1). Η χρήση
ετικετών στις εικόνες χρηστών επιτρέπει στον µηχανισµό παραγωγής συστάσεων να
παράξει συστάσεις προϊόντων µε την ίδια ή παρόµοια επισήµανση. Ωστόσο, συχνά η
χρήση των ετικετών παραλείπεται από τους χρήστες, µε αποτέλεσµα ο µηχανισµός να
καθίσταται άχρηστος και να επιστρέφει τυχαία προϊόντα προς σύσταση. Ως µηχανισµός,
αναφέρεται το κοµµάτι εκείνο του php κώδικα που αναλαµβάνει να επιστρέψει έναν πίνακα
προτεινόµενων προϊόντων σχετικών µε την εικόνα του χρήστη. Για την εύρεση των

ετικετών των εικόνων, µελετήθηκαν οι τελευταίες εξελίξεις στον επιστηµονικό τοµέα της
µηχανικής όρασης και συγκεκριµένα η χρήση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων µε σκοπό
την εύρεση των αντικειµένων που εντοπίζονται µέσα στην εικόνα. Για την καταγραφή
και απεικόνιση της εξέλιξης του ρυθµού επιλογής των προτεινόµενων προϊόντων από τους
χρήστες, αξιοποιήθηκαν τεχνικές πρόβλεψης χρονοσειρών και συγκεκριµένα αναπτύχθηκε
ένα πρόγραµµα στη γλώσσα R µε τη χρήση της βιβλιοθήκης Prophet της FacebookTM Core
Data Science Team (Facebook, Inc., Menlo Park, US-CA) [27]. Για τον έλεγχο της υπόθεσης
ότι οι αυτόµατες ετικέτες θα οδηγήσουν σε αύξηση της επιλογής συστάσεων, διενεργήθηκε
δοκιµή α/β µε τη χρήση του εργαλείου Google OptimizeTM (Google LLC, Mountain View,
US-CA) [38]. Τέλος, παρουσιάζονται ιδέες για τη βελτίωση αλλά και επέκταση της παρούσας
πρότασης.

1.2 Εταιρική λογική

Το αντικείµενο της εταιρείας είναι µία διαδικτυακή πλατφόρµα, υλοποιηµένη
σε DrupalTMhttps://www.overleaf.com/project/5ddeb15bccd664000197e65f
CMShttps://www.overleaf.com/project/5ddeb15bccd664000197e65f [24], της µεγαλύτερης
γερµανόφωνης κοινότητας στο διαδίκτυο σχετικά µε τη διακόσµηση εσωτερικού χώρου
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(interior design). Ο σκοπός του κοινοτικού αυτού ιστοτόπου είναι να διευκολύνει και να να
ενθαρρύνει την ανάπτυξη ενός κοινωνικού δικτύου, καθώς και την επικοινωνία εντός αυτού
του δικτύου, σχετικά µε οτιδήποτε αφορά στη διακόσµηση και διαρρύθµιση ενός σπιτιού.
Τα µέλη του ιστοτόπου εκθέτουν φωτογραφίες µε τις προσωπικές τους επιλογές για την
διακόσµηση των σπιτιών τους και ανταλλάσσουν απόψεις για όλες τις πτυχές της ζωής στο
σπίτι. Ο ιστότοπος περιστρέφεται γύρω από ιδέες και εµπνεύσεις πραγµατικής ζωής για
όλα τα σηµαντικά θέµατα σχεδίασης, είτε αυτά αφορούν στον σχεδιασµό ενός ολόκληρου
διαµερίσµατος, είτε αφορούν στην αναζήτηση νέων ιδεών διακόσµησης. Τα µέλη µπορούν
να ανεβάσουν φωτογραφίες από το σπίτι τους, να εµπνεύσουν τους άλλους µε τις ιδέες τους
ή να θέσουν µία ερώτηση. Η εταιρεία έχει επίσης παρουσία σε µεγάλα κοινωνικά δίκτυα
όπως το FacebookTM, το InstagramTM (της Facebook, Inc. επίσης) και το PinterestTM

(Pinterest Inc., San Francisco, US-CA).
΄Οσον αφορά στις εικόνες χρηστών, οι ενέργειες που µπορεί να κάνει ένας χρήστης στην

πλατφόρµα είναι οι εξής:

• Να µεταφορτώσει µία εικόνα,

– να την επισηµάνει µε τυχόν προκαθορισµένες ετικέτες,

– να τη συνδέσει µε τυχόν εµπορικά σήµατα ή προϊόντα που υπάρχουν στη
φωτογραφία,

– να προσθέσει µία σύντοµη περιγραφή της εικόνας.

• Να επισηµάνει ως "αγαπηµένη" µία εικόνα άλλου χρήστη.

• Να σχολιάσει µία εικόνα.

Εκτός των εικόνων που µεταφορτώνουν οι χρήστες, η εταιρεία συνεργάζεται επίσης µε
πολλά καταστήµατα και φιλοξενεί προϊόντα από µία µεγάλη γκάµα εµπορικών σηµάτων που
εκτίθενται σε διάφορα τµήµατα του ιστoτόπου. ΄Οσον αφορά στα ετειθέµενα προϊόντα, οι
ενέργειες που µπορεί να κάνει ένας χρήστης στην πλατφόρµα είναι οι εξής:

• Να περιηγηθεί στον τοµέα προϊόντων µε εκατοντάδες χιλιάδες προϊόντα.

• Ο χρήστης δεν µπορεί να αγοράσει το προϊόν απευθείας από την πλατφόρµα αλλά
επιλέγοντας ένα από αυτά ανακατευθύνεται σε ένα από τα πολλά συνεργαζόµενα
ηλεκτρονικά καταστήµατα που πουλούν το συγκεκριµένο προϊόν διαδικτυακά.

• Να επισηµάνει ως "αγαπηµένο" ένα προϊόν.

Επιπλέον, ο χρήστης µπορεί να προβεί σε ενέργειες που αφορούν άµεσα άλλους χρήστες
όπως:
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Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
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• Να "ακολουθήσει" άλλους χρήστες, έτσι ώστε να µπορεί να έχει µία εξατοµικευµένη
ροή για τις εικόνες του.

• Να προσθέσει εικόνες άλλων σε προσωπικά άλµπουµ.

• Να επικοινωνήσει µε άλλον χρήστη µε προσωπικό µήνυµα.

1.3 Σύνολο δεδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων περιλαµβάνει 293.622 εικόνες χρηστών και 1.153.727 εικόνες
προϊόντων (τελευταία ενηµέρωση 19 Νοεµβρίου 2019) καθώς και µία χρονοσειρά µε το σύνολο
των επικροτήσεων (clicks) σε διαφηµιζόµενα προϊόντα ανά εβδοµάδα, από τον Ιανουάριο του
2015 έως τον Νοέµβριο του 2019. Το σύνολο δεδοµένων παρήχθη απευθείας από τη βάση
δεδοµένων της πλατφόρµας µέσω ερωτηµάτων SQL και κατόπιν συµφωνίας µε την εταιρεία.
Το σύνολο δεδοµένων παραχωρήθηκε µόνο για την υλοποίηση αυτής της συγκεκριµένης
εργασίας και δεν είναι διαθέσιµο για χρήση για άλλο σκοπό. Το σύνολο δεδοµένων ή άλλες
πληροφορίες σχετικά µε την πλατφόρµα δεν χρησιµοποιήθηκαν ποτέ σε άλλες ερευνητικές ή
εµπορικές εφαρµογές.
Οι βασικοί δείκτες απόδοσης της εταιρείας είναι έξι:

• αριθµός επισκέψεων (visits)

• προβολές σελίδων (pageviews)

• αριθµός µεταφορτωµένων εικόνων (image uploads)

• αριθµός επικροτήσεων (clicks) σε διαφηµιζόµενα προϊόντα (shopclicks)

• αριθµός επισήµανσης εικόνων ως αγαπηµένων (likes)

• αριθµός σχολίων (comments)

Δεδοµένου ότι η εταιρεία µέχρι πρότινος παρήγαγε και αντλούσε δεδοµένα από διάφορες
πηγές και διαδικτυακά εργαλεία σε όλο το φάσµα του web development κρίθηκε αναγκαίο
να αντληθούν αυτά τα δεδοµένα σε ένα κοινό τόπο (data warehouse) µε σκοπό την
αξιοποίηση τους για τη λήψη αποφάσεων. Η απόφαση έγινε µε γνώµονα τη δηµιουργία ενός
αρχιτεκτονικού µοντέλου για τη ροή δεδοµένων από διάφορες πηγές προς ένα ενοποιηµένο
περιβάλλον υποστήριξης αποφάσεων. Το πλήθος των δεδοµένων από τα διάφορα εν χρήσει
εργαλεία που αποφασίστηκε να αντληθούν παρουσιάζονται συνοπτικά παρακάτω:
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Google AnalyticsTM

Visitor Page Views, Visit’s Duration, Pages/Visit, Bounce Rate
Page Load Time
Sources and
Behavior

GoogleTM, Direct, PinterestTM, FacebookTM, Email

SEO GoogleTM Visits, Pages per Session, Bounce Rate, /wohnen
visits, /shop visits

Shopping Clicks ImagePage Clicks, ProductPage Clicks, Categories
Conversion Rate, Banner Clicks, ArticleInline clicks,
TermPage Clicks

Device Categories Mobile visits, Desktop visits, Tablet visits, Proportions

New Relic TM

Page Load Time

DrupalTM

Conversions
Flags User2Node, User2User
CTR views / node / week, product’s clicks, uids, IPs, User Agents
History uids, nids, timestamp
Social media connected accounts
User Activity logins, registers
User Location
Comments
New Images
New Registrations
Shopclicks

SistrixTM

Score

Μέσα κοινωνικής δικτύωσης

Δεδοµένα µέσων κοινωνικής δικτύωσης όπως τάσεις και εξελίξεις αγοράς

Για την άντλησή τους χρησιµοποιήθηκαν τα APIs των εργαλείων (όπου αυτά
ήταν διαθέσιµα) µε τη χρήση γλωσσών δέσµης ενεργειών (scripting languages) και
προγραµµατιστικών γλωσσών. Δεδοµένου ότι κάποια από τα εργαλεία διατηρούν τα δεδοµένα
για ορισµένο µόνο χρονικό διάστηµα, η µετακίνησή τους σε µία κοινή και “ιδιόκτητη” βάση
δεδοµένων δίνει επιπλέον το πλεονέκτηµα της χρήσης όλου του πλήθους των δεδοµένων
για µελλοντική επεξεργασία. ΄Οπως γίνεται αντιληπτό και από τον πίνακα που παρατέθηκε
παραπάνω το µεγαλύτερο πλήθος δεδοµένων βρισκόταν ήδη εντός του CMS DrupalTM

σε µία
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Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
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γνωστή και λειτουργική δοµή και έτσι θεωρήθηκε λογικό να µεταφερθούν και τα υπόλοιπα
δεδοµένα εντός του DrupalTM, κάτι που βοηθάει στην εξαγωγή συµπερασµάτων και την
άµεση χρήση τους στη διαδικτυακή πλατφόρµα.

Εικόνα 1.1: Στιγµιότυπο ενός µέρους µίας σελίδας φωτογραφίας εσωτερικού χώρου από έναν χρήστη
της διαδικτυακής πλατφόρµας, όπου φαίνονται οι συστάσεις προϊόντων κάτω από την εικόνα.
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Κεφάλαιο 2

Σύστηµα παρακολούθησης και πρόβλεψης των
επιτυχηµένων συστάσεων

Για την παρακολούθηση αλλά και αξιολόγηση του εβδοµαδιαίου αριθµού των επιλεγµένων
προϊόντων υπήρχε η ανάγκη για ένα εργαλείο παρακολούθησης της πορείας τους µε ένα απλό
σύστηµα πρόβλεψης των άµεσων µελλοντικών τιµών και ο εντοπισµός κάποιων περιπτώσεων
ακραίων τιµών. Για τον σκοπό αυτόν χρησιµοποιήθηκε η συνολική εβδοµαδιαία καταµέτρηση
της επιλογής από τους χρήστες ενός συνιστώµενου προϊόντος από το 2015 έως τον Νοέµβριο
του 2019. Το σύνολο αυτών των δεδοµένων αποτελεί µία χρονοσειρά, καθώς εκφράζει την
εξέλιξη των τιµών µίας µεταβλητής κατά τη διάρκεια ίσων διαδοχικών χρονικών περιόδων.
Ειδικότερα, µία χρονοσειρά είναι µία ακολουθία από δεδοµένα καταγεγραµµένα στην πορεία
του χρόνου. Για τα δεδοµένα από χρονοσειρές, η σειρά παίζει ρόλο. Συγκεκριµένα, οι τιµές
σε µία χρονοσειρά εκφράζουν µία εξάρτηση από τον χρόνο. Εποµένως αν αλλάξουµε τη
σειρά µίας χρονοσειράς, αλλάζουµε και τη σηµασία των δεδοµένων.

µία άλλη κατηγορία που µπορούν να καταταχθούν οι χρονοσειρές είναι µε βάση τον
τρόπο προσδιορισµού των µελλοντικών δεδοµένων, δηλαδή µε βάση τη σχέση των διαδοχικών
παρατηρήσεων που τις απαρτίζουν. ΄Οταν οι παρατηρήσεις δεν είναι ανεξάρτητες µεταξύ
τους, τότε οι µελλοντικές τιµές µπορούν να προσδιοριστούν από τις προηγούµενες. ΄Ενα
τέτοιο σύστηµα ονοµάζεται ντετερµινιστικό. Ωστόσο, στις περισσότερες χρονοσειρές στον
πραγµατικό κόσµο, οι µελλοντικές τιµές καθορίζονται µερικώς από το παρελθόν, επειδή
εµπλέκεται και ο “τυχαίος παράγοντας”, άρα σε αυτήν την περίπτωση έχουµε τις λεγόµενες
στοχαστικές χρονοσειρές.

Μαθηµατικά µία χρονοσειρά ορίζεται από τις τιµές Y1, Y2, ... κάποιας µεταβλητής Y
(παραδείγµατος χάρη θερµοκρασία ή τιµή κλεισίµατος µετοχής) κατά τις χρονικές στιγµές
t1, t2, .... Εποµένως το Y είναι µία συνάρτηση του t, και αυτό συµβολίζεται ως Y = F (t). Η
γραφική παράσταση της συνάρτησης Y = F (t) παρουσιάζει την εξέλιξη της µεταβλητής Y
στον χρόνο.
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2.1 Ανάλυση χρονοσειρών

Οι χρονοσειρές περιλαµβάνουν τις παρελθοντικές τιµές µίας µεταβλητής σε διαδοχικές
καταστάσεις στον χρόνο. ΄Ετσι, µπορούν να αναλυθούν ώστε να βγουν συµπεράσµατα
για τη συµπεριφορά της µεταβλητής. Η πληροφορία που εσωκλείουν οι παρελθοντικές
τιµές της µεταβλητής µπορεί να οδηγήσει στην πρόβλεψη της ακολουθίας των µελλοντικών
παρατηρήσεων. Η µελέτη του γραφήµατος µίας χρονοσειράς οδηγεί στην αναγνώριση των
βασικών ποιοτικών χαρακτηριστικών της, τα οποία είναι η βασική της στάθµη, η τάση, η
εποχικότητα, η κυκλικότητα και η τυχαιότητα. Αυτά τα χαρακτηριστικά παίζουν καθοριστικό
ρόλο στη µετέπειτα πορεία της διαδικασίας παραγωγής προβλέψεων.

Η τάση µπορεί να είναι ανοδική, φθίνουσα ή µηδενική και δηλώνει τη µακροπρόθεσµη
µεταβολή του µέσου επιπέδου των τιµών της χρονοσειράς. Εάν µία χρονοσειρά εµφανίζει
µία θετική µακροπρόθεσµη κλίση µε την πάροδο του χρόνου, έχει ανοδική τάση. Αν αντίθετα,
περιγράφει µία γενική αρνητική κλίση, έχει πτωτική τάση. Η γενική τάση µπορεί επίσης να
αλλάξει κατεύθυνση. Μπορεί να υπάρχει τάση προς τα άνω ή τάση προς τα κάτω. Τέλος, µία
σταθερή ή οριζόντια τάση ορίζει µία χρονοσειρά χωρίς θετικά ή αρνητικά µακροπρόθεσµα
µοτίβα.

Η εποχικότητα είναι ένα µοτίβο διακύµανσης των τιµών της χρονοσειράς που προκαλείται
από συµβάντα που σχετίζονται µε κάποια συγκεκριµένη χρονική περίοδο και εµφανίζονται
περιοδικά (όπως η εποχή του χρόνου, ο µηνιαίος κύκλος ή η ώρα της ηµέρας). Η εποχικότητα
έχει πάντα σταθερή συχνότητα. Δηλαδή, η έναρξη και η λήξη ενός εποχικού µοτίβου είναι
χρονικά σταθερές.

Η κυκλικότητα είναι ένα χαρακτηριστικό παρόµοιο µε την εποχικότητα, µε τη διαφορά ότι
η περιοδικότητα και η διάρκεια κύκλου δεν εµφανίζουν σταθερότητα. Τα κυκλικά πρότυπα
δεν είναι επαναλαµβανόµενα. Πιο συγκεκριµένα, η κυκλικότητα εµφανίζεται κατά περιόδους,
το µήκος των οποίων συνήθως ξεπερνά το ένα έτος, και χαρακτηρίζεται ως µία κυµατοειδή
µεταβολή λόγω εξωτερικών παραγόντων που συνήθως είναι δύσκολο να προβλεφθούν.

Οι τυχαίες κινήσεις (ή αλλιώς ακανόνιστες διακυµάνσεις) αποτελούν τον υπολειπόµενο
παράγοντα αν αποµονωθούν οι τρεις πρώτοι παράγοντες. Συνήθως παρουσιάζονται ως
σποραδικές, ακανόνιστες κινήσεις λόγω τυχαίων παραγόντων και γεγονότων.

Οι τυχαίες κινήσεις επηρεάζουν τις τιµές των χρονοσειρών κατά ένα τυχαίο και µη
συστηµατικό τρόπο, ο οποίος δεν µπορεί να προσδιοριστεί. Οι ασυνέχειες αποτελούν
υποσύνολο των ακανόνιστων διακυµάνσεων και είναι οι αποµονωµένες και απότοµες
αλλαγές που παρατηρούνται σε µία χρονοσειρά. Ανάλογα µε το αν έχουν περιοδική ή
µόνιµη συµπεριφορά, χωρίζονται σε outliers και σε level-shifts, αντίστοιχα. Οι outliers
αντιπροσωπεύουν ασυνήθιστες παρατηρήσεις που οφείλονται σε τυχαία ή απρόβλεπτα

γεγονότα ενώ οι level-shifts αποτελούν τις απότοµες αλλαγές στο µέσο επίπεδο των
χρονοσειρών.
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Σε µία συγκεκριµένη χρονοσειρά είναι δυνατόν να µην συνυπάρχουν και οι τέσσερις
συνιστώσες αλλά µόνο κάποιες από αυτές. Η ανάλυση χρονοσειρών συνίσταται στην

περιγραφή (εν γένει µε µαθηµατικό τρόπο) των συνιστωσών κινήσεων που υπάρχουν.
Για την ανάλυση των χρονοσειρών χρησιµοποιούµε τους ακόλουθους συµβολισµούς:
Yt = Πραγµατική τιµή της χρονοσειράς
Tt = Τάση
St = Εποχικότητα
Ct = Κυκλικότητα
It = Τυχαίες κινήσεις
όπου t = 1, 2, 3..., n
Η εξέταση των στοιχείων αυτών γίνεται σύµφωνα µε κάποιο µαθηµατικό υπόδειγµα που

φανερώνει τον τρόπο µε τον οποίο οι παρατηρήσεις της χρονοσειράς προσδιορίζονται από
τις συνιστώσες της χρονοσειράς. Τα χρησιµοποιούµενα υποδείγµατα είναι το αθροιστικό
µοντέλο (additive model) και το πολλαπλασιαστικό µοντέλο (multiplicative model).
Στο αθροιστικό µοντέλο οι πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς για κάθε περίοδο

θεωρούνται ως το άθροισµα των τεσσάρων συνιστωσών και όλες οι συνιστώσες είναι
εκφρασµένες στην ίδια µονάδα µέτρησης µε εκείνη των παρατηρήσεων της χρονοσειράς:

Yt = Tt + St + Ct + It (2.1)

Αντίθετα στο πολλαπλασιαστικό µοντέλο οι πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς
προσδιορίζονται από το γινόµενο των τεσσάρων συνιστωσών. Σε αυτήν την περίπτωση µόνο
η τάση είναι εκφρασµένη στην ίδια µονάδα µέτρησης µε εκείνη της χρονοσειράς Yt ενώ τα
στοιχεία Ct , St και It είναι δείκτες ανεξάρτητοι από µονάδες µέτρησης:

Yt = TtStCtIt (2.2)

2.2 Πρόβλεψη χρονοσειρών

Η πρόβλεψη χρονοσειρών είναι η χρήση στατιστικών µεθόδων για την πρόβλεψη της
µελλοντικής συµπεριφοράς βασισµένη σε ιστορικά δεδοµένα. Πολλές εταιρείες εξερευνούν
πλέον την πρόβλεψη χρονοσειρών ως ένα µέσο για τη λήψη καλύτερων επιχειρηµατικών
αποφάσεων. Η πρόβλεψη χρονοσειρών έχει συνήθως δύο στόχους. Πρώτον, ο προσδιορισµός
των προτύπων που εξηγούν τη συµπεριφορά των χρονοσειρών. Δεύτερον, η χρήση αυτών
των προτύπων για την πρόβλεψη νέων τιµών.
Η διαδικασία πρόβλεψης αποτελείται από πέντε βασικά βήµατα [65]. Το πρώτο βήµα

για την παραγωγή προβλέψεων είναι να καθοριστεί πλήρως η φύση του προβλήµατος και
η χρησιµότητα των προβλέψεων. Το επόµενο βήµα είναι η συλλογή όλων των ιστορικών
στοιχείων που χαρακτηρίζουν το πρόβληµα, καθώς και η συλλογή όλων των δεδοµένων
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κάποιου άλλου συστήµατος που µπορεί έµµεσα να βοηθήσει στον χαρακτηρισµό του
κύριου προβλήµατος. Το τρίτο βήµα είναι η ανάλυση της χρονοσειράς που δηµιουργείται
από τα ιστορικά δεδοµένα, δηλαδή η µελέτη του γραφήµατος της χρονοσειράς, ώστε να
αναγνωριστούν ορισµένα βασικά χαρακτηριστικά της, όπως τα ποιοτικά χαρακτηριστικά
ή η µορφή της. Με αυτόν τον τρόπο θα είναι ξεκάθαρο αν υπάρχει σηµαντική τάση,
εποχικότητα, κυκλικότητα ή ορισµένες ασυνήθιστες τιµές. Σε αυτό το βήµα µπορεί να
γίνει και η αποµόνωση των εποχικών ή άλλων συνιστωσών για την περαιτέρω µελέτη. Η
επιλογή της κατάλληλης µεθόδου πρόβλεψης αποτελεί το επόµενο βήµα που αποτελεί και
ένα διαρκώς µελετούµενο ερευνητικό αντικείµενο. Οι βασικοί παράγοντες που καθορίζουν
την επιλογή της µεθόδου είναι τα διαθέσιµα στοιχεία, ο σκοπός πρόβλεψης, η περίοδος και
ο ορίζοντας πρόβλεψης, το κόστος της µεθόδου, η ζητούµενη ακρίβεια, η απλότητα και
ευκολία εφαρµογής ή γενικότερα το κόστος της µεθόδου. Το πέµπτο και τελευταίο στάδιο
της διαδικασίας πρόβλεψης είναι η χρήση και η αξιολόγηση των µοντέλων που επιλέχθηκαν
να χρησιµοποιηθούν.
Η πρόβλεψη χρονοσειρών έχει µία πλούσια οικογένεια αλγορίθµων. Κάθε ένας τους

παίρνει µία διαφορετική υπόθεση για να προβλέψει νέες τιµές. Για την επιλογή της κατάλληλης
µεθόδου χρησιµοποιούνται τα κριτήρια αξιολόγησης των µεθόδων προβλέψεων. Τα κριτήρια
αυτά βασίζονται στις τιµές των αποκλίσεων των προβλεπόµενων τιµών από τις αντίστοιχες
πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς.
Για µία µεταβλητή Y , η απόκλιση της προβλεπόµενης τιµής Υ̂t από την αντίστοιχη

πραγµατική τιµή Yt για την περίοδο t, όπου t = 1, 2, 3, ..., n, ονοµάζεται σφάλµα πρόβλεψης
(forecast error), συµβολίζεται µε et και ορίζεται ως:

et = Yt − Υ̂t (2.3)

Η παραπάνω σχέση εκφράζει για κάθε περίοδο t τη διαφορά µεταξύ της πραγµατικής τιµής
Yt και της αντίστοιχης προβλεπόµενης τιµής Υ̂t που προήλθε από τη µέθοδο πρόβλεψης που
χρησιµοποιήθηκε. Το σφάλµα της πρόβλεψης είναι ουσιαστικά η διαφορά της πραγµατικής
τιµής από την προβλεπόµενη. Εποµένως, για να προσδιορίσουµε την αξιοπιστία µίας
συγκεκριµένης µεθόδου πρόβλεψης, θα πρέπει να µελετήσουµε τη διαχρονική συµπεριφορά
των τιµών των σφαλµάτων της πρόβλεψης.

2.3 Αξιολόγηση προβλέψεων

Για την αξιολόγηση της προβλεπτικής ικανότητας των αλγορίθµων έχουν προταθεί διάφορα
κριτήρια. Τα κριτήρια αυτά µπορεί να είναι εξαρτώµενα από την κλίµακα και τον τύπο των
τιµών της χρονοσειράς ή µπορούν να εκφράζονται ποσοστιαία και να είναι απαλλαγµένα
από την όποια µονάδα µέτρησης των τιµών της χρονοσειράς [15]. Τα δύο περισσότερο
χρησιµοποιούµενα κλιµακο-εξαρτώµενα µέτρα είναι τα απόλυτα σφάλµατα και τα τετραγωνικά
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σφάλµατα. Λόγω της εξάρτησής τους από την κλίµακα και µονάδα µέτρησης του σφάλµατος,
et, δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν για σύγκριση µεταξύ χρονοσειρών που εµπλέκουν
διαφορετικούς τύπους τιµών. Τα ποσοστιαία σφάλµατα δίνονται ως pt = 100 ∗ et/yt. ΄Εχουν
το πλεονέκτηµα να είναι απαλλαγµένα από τη µονάδα µέτρησης της τιµής της χρονοσειράς
και συχνά χρησιµοποιούνται για να αξιολογήσουν τις επιδόσεις των αλγορίθµων πρόβλεψης
εφαρµοσµένα σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Το πιο διαδεδοµένο κριτήριο σε αυτήν
την κατηγορία είναι το µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα που εξετάζει τη συµπεριφορά
της απόλυτης τιµής του σφάλµατος της πρόβλεψης σε σχέση µε την πραγµατική τιµή της
χρονοσειράς.

2.3.1 Διάστηµα εµπιστοσύνης

Γύρω από την προβλεπόµενη τιµή µπορεί να διατυπωθεί ένα διάστηµα εµπιστοσύνης µε βάση
τη διακύµανση του σφάλµατος πρόβλεψης. Αν παραστήσουµε µε σ2

τη διακύµανση του
σφάλµατος πρόβλεψης, το 1−α διάστηµα εµπιστοσύνης για την αληθινή τιµή της χρονοσειράς
ύστερα από h περιόδους, είναι:

ŶT+h − zα/2 ∗ σh ≤ YT+h ≤ ŶT+h + zα/2 ∗ σh (2.4)

H διακύµανση είναι συνάρτηση της διακύµανσης του όρου et, η τιµή του οποίου είναι
άγνωστη. Οπότε και πρέπει να γίνει εκτίµησή του από το άθροισµα των τετραγώνων των
σφαλµάτων:

σ̂2 =
∑
ε̂2

T − p− q
(2.5)

Το διάστηµα εµπιστοσύνης της πρόβλεψης είναι ένα καλό µέτρο αξιολόγησης της
πρόβλεψης το οποίο µας δείχνει την ακρίβεια της πρόβλεψης.

2.3.2 Μέσο απόλυτο σφάλµα

Το µέσο απόλυτο σφάλµα (Mean Absolute Error, MAE) ή µέση απόλυτη απόκλιση (Mean
Absolute Deviation, MAD) ορίζεται ως το άθροισµα των απόλυτων τιµών του σφάλµατος
της πρόβλεψης διαιρούµενο µε τον αριθµό των περιόδων n, στις οποίες έγιναν προβλέψεις,
δηλαδή:

MAD = 1
n

n∑
t=1
|Yt − Ŷt| =

1
n

n∑
t=1
|et| (2.6)

Το µέσο απόλυτο σφάλµα εκφράζει τη µέση τιµή των απόλυτων αποκλίσεων των
προβλεπόµενων τιµών της χρονοσειράς από τις αντίστοιχες πραγµατικές. H µονάδα µέτρησης
του είναι η ίδια µε εκείνη των τιµών της χρονοσειράς γεγονός που βοηθάει στην ερµηνεία του.
Το γεγονός αυτό καθιστά το κριτήριο διαδεδοµένο όταν συγκρίνονται µεταξύ τους µέθοδοι,
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εφαρµοσµένοι σε ίδια χρονοσειρά ή σε διάφορες χρονοσειρές µε τον ίδιο τύπο µονάδων. Στον
υπολογισµό του λαµβάνονται υπόψη µόνο οι απόλυτες τιµές των σφαλµάτων καθιστώντας
το ανεξάρτητο από θετικές (υπερεκτίµηση) ή αρνητικές τιµές (υποεκτίµηση). Επιπλέον,
βασίζεται στην υπόθεση ότι η σοβαρότητα του σφάλµατος ή το κόστος που δηµιουργείται
από το σφάλµα της πρόβλεψης σχετίζεται γραµµικά µε το µέγεθος του σφάλµατος.

2.3.3 Μέσο σφάλµα τετραγώνου

Το µέσο σφάλµα τετραγώνου (Mean Square Error, MSE) ορίζεται ως το άθροισµα των
τετραγώνων των σφαλµάτων διαιρούµενο µε τον αριθµό των χρονικών περιόδων n, στις
οποίες έγιναν προβλέψεις, δηλαδή:

MSE = 1
n

n∑
t=1

(Yt − Ŷt)2 = 1
n

n∑
t=1

e2
t (2.7)

Το MSE είναι η µέση τιµή των τετραγώνων των αποκλίσεων των προβλεπόµενων τιµών
της χρονοσειράς από τις αντίστοιχες πραγµατικές. Η µονάδα µέτρησης του MSE είναι
εκφρασµένη στη µονάδα µέτρησης των τιµών των παρατηρήσεων, υψωµένη στο τετράγωνο.
Συνήθως, χρησιµοποιούµε τη θετική τιµή της τετραγωνικής του ρίζας, που ονοµάζεται
τετραγωνική ρίζα µέσου σφάλµατος τετραγώνου RMSE (Root Mean Squared Error):

RMSE =
√
MSE =

√√√√ 1
n

n∑
t=1

e2
t (2.8)

Το RMSE εκφράζεται στην ίδια µονάδα µέτρησης µε εκείνη των τιµών της χρονοσειράς.
Η ύπαρξη προβλέψεων που απέχουν πολύ από τις αντίστοιχες πραγµατικές τιµές γίνεται
πολύ περισσότερο αισθητή µε το κριτήριο MSE από ότι µε το κριτήριο MAD, επειδή οι
τιµές των σφαλµάτων της πρόβλεψης υψώνονται στο τετράγωνο. Συνεπώς το κριτήριο
MSE είναι στατιστικά περισσότερο αξιόπιστο από το κριτήριο MAD και χρησιµοποιείται
συχνότερα για την επιλογή της ‘κατάλληλης’ µεθόδου πρόβλεψης. Μία µέθοδος πρόβλεψης
που ελαχιστοποιεί το ΜΑΕ οδηγεί σε προβλέψεις για τη διάµεσο ενώ µία µέθοδος πρόβλεψης
που ελαχιστοποιεί το RMSE θα οδηγήσει σε προβλέψεις για τη µέση τιµή. Εποµένως, το
RMSE χρησιµοποιείται ευρέως παρότι είναι πιο δύσκολη η ερµηνεία του.

MAE = mean(|et|) (2.9)

RMSE =
√
mean(e2

t ) (2.10)

2.3.4 Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα

Το µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) εξετάζει τη
συµπεριφορά της απόλυτης τιµής του σφάλµατος της πρόβλεψης σε σχέση µε την πραγµατική
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τιµή της χρονοσειράς. Ορίζεται ως το άθροισµα των απόλυτων τιµών των σφαλµάτων της
πρόβλεψης προς τις αντίστοιχες πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς διαιρούµενο µε τον
αριθµό των χρονικών περιόδων n, στις οποίες έγιναν προβλέψεις, δηλαδή:

MAPE = 1
n

n∑
t=1

|Yt − Ŷt|
Yt

= 1
n

n∑
t=1

|et|
Yt

(2.11)

MAPE = mean(|pt|) (2.12)

Το κριτήριο αυτό είναι απαλλαγµένο από µονάδες µέτρησης και χρησιµοποιείται για να
συγκρίνει την ακρίβεια µίας ή περισσοτέρων µεθόδων προβλέψεων και για περισσότερες από
µία χρονοσειρές.

2.3.5 Μέσο ποσοστιαίο σφάλµα

Το µέσο ποσοστιαίο σφάλµα (Mean Percentage Error, MPE) είναι βασισµένο σε ποσοστά
σφαλµάτων και έχει το µειονέκτηµα να έχει τιµή άπειρη ή απροσδιόριστη όταν το yt = 0
για οποιοδήποτε t στο χρονικό διάστηµα ενδιαφέροντος. Επιπλέον έχει ακραία µεγάλες
τιµές όταν το yt πλησιάζει στο 0. Επιπλέον, ένα ακόµα µειονέκτηµα είναι ότι υποθέτει
ότι οι µετρήσεις της χρονοσειράς έχουν ένα σηµασιολογικό µηδέν. Χρησιµοποιείται για
τον προσδιορισµό της µεροληψίας της µεθόδου πρόβλεψης, δηλαδή αν οι προβλεπόµενες
τιµές είναι συστηµατικά µεγαλύτερες ή µικρότερες από τις αντίστοιχες πραγµατικές.
Αναµφισβήτητα όσο πιο κοντά στο µηδέν είναι η τιµή του MPE, τόσο πιο αµερόληπτη και
καλή είναι η µέθοδος πρόβλεψης που χρησιµοποιήθηκε. Αντίθετα, µεγάλες απόλυτες τιµές
του MPE φανερώνουν µεγάλη µεροληψία της µεθόδου [43].

MPE = 1
n

n∑
t=1

Yt − Ŷt
Yt

= 1
n

n∑
t=1

et
Yt

(2.13)

2.4 Μέθοδοι πρόβλεψης

Στη συνέχεια αναλύονται κάποιοι διαδεδοµένοι µέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών [10, 14, 47].

2.4.1 Μέθοδος Naive

Η απλοϊκή µέθοδος (Naive), αποτελεί την απλούστερη στατιστική µέθοδο, καθώς θεωρεί ότι
η πρόβλεψη για την κάθε χρονική περίοδο t ισούται µε την τιµή της προηγούµενης περιόδου
t−1 των δεδοµένων, δηλαδή υποθέτει ότι το επόµενο συµβάν θα είναι ίσο µε το πιο πρόσφατο.

ŷt+1 = yt (2.14)

ή πιο γενικά:
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Ŷ (t+ h|t) = Y (t) (2.15)

Εικόνα 2.1: Παράδειγµα πρόβλεψης χρονοσειράς µε την απλοϊκή µέθοδο (Naive) [47].

Τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου είναι η απλότητα και το χαµηλό κόστος υλοποίησης και
επεξεργασίας της.
Ωστόσο, µε τέτοιες απλές µεθόδους, σίγουρα δεν εκτιµάται µία ακριβής πρόβλεψη. Ως

εκ τούτου, η χρήση τους στον επαγγελµατικό κόσµο αποφεύγεται καθώς οι προβλέψεις
συνήθως αποκλίνουν αρκετά των πραγµατικών τιµών. Αυτό συµβαίνει διότι οι µέθοδοι αυτές
δεν λαµβάνουν υπόψη πολλές διακυµάνσεις που συνήθως υπάρχουν σε δεδοµένα χρονοσειρών.
Η µέθοδος είναι αποδοτική όταν ο µέσος όρος, η τάση ή τα εποχικά φαινόµενα είναι σταθερά
και η τυχαιότητα είναι µικρή. Οι µέθοδοι πρόβλεψης συνήθως εκµεταλλεύονται τα µοτίβα
των χρονοσειρών για να παράγουν αξιόπιστες προβλέψεις. Παρ’ όλ’ αυτά, η απλοϊκή µέθοδος
συνήθως χρησιµοποιείται ως σηµείο αναφοράς απόδοσης άλλων πιο πολύπλοκων µεθόδων.

2.4.2 Μέθοδος Seasonal Naive

Η µέθοδος Seasonal Naive είναι µία τροποποίηση της απλοϊκής µεθόδου, καθώς λαµβάνει
υπόψη την εποχικότητα των δεδοµένων. Θεωρώντας ότι η χρονοσειρά έχει µία εποχική
συνιστώσα και ότι η περίοδος της εποχικότητας είναι Τ, οι προβλέψεις που δίνονται από το
SNaive model είναι:
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Ŷ (t+ h|t) = Y (t+ h− T ) (2.16)

Εποµένως οι προβλέψεις για τα επόµενα Τ χρονικά βήµατα είναι ίσα µε τα προηγούµενα
Τ βήµατα. Για παράδειγµα, αν το Τ ισούται µε ένα έτος, τότε, η πρόβλεψη για µία τιµή
του επόµενου χρόνου ισούται όχι µε την τελευταία παρατήρηση, αλλά µε την αντίστοιχη
παρατήρηση (χρονική στιγµή) του προηγούµενου χρόνου. Η µέθοδος αυτή αν και µπορεί να
ανιχνεύσει την εποχικότητα δεν λαµβάνει υπόψη την τάση της χρονοσειράς και ως εκ τούτου
συχνά χρησιµοποιείται ως µοντέλο αναφοράς για τη σύγκριση µε άλλες µεθόδους.

2.4.3 Μέθοδοι εξοµάλυνσης

Οι µέθοδοι εξοµάλυνσης (smoothing methods) είναι τεχνικές στις οποίες η δηµιουργία
των προβλέψεων προέρχεται από την εξοµάλυνση της διαχρονικής εξέλιξης των τιµών της
χρονοσειράς, ώστε να αναγνωριστεί καλύτερα ο τρόπος συµπεριφοράς της στην πορεία του
χρόνου. Οι µέθοδοι αυτές µπορούν να προσδιορίσουν τις µελλοντικές τιµές βασισµένες στις
διαθέσιµες παρατηρήσεις αλλά ανεξάρτητα της σχέσης που µπορεί να έχει η µεταβλητή µε
άλλες.
Αρχικά θα αναπτύξουµε τη µέθοδο του απλού κινητού µέσου m-περιόδων, σύµφωνα µε

την οποία η πρόβλεψη είναι ο αριθµητικός µέσος όρος των m πιο πρόσφατων παρατηρήσεων
της χρονοσειράς. Στη συνέχεια θα παρουσιάσουµε τη µέθοδο της απλής εκθετικής
εξοµάλυνσης σύµφωνα µε την οποία, η πρόβλεψη είναι ένας σταθµισµένος µέσος όρος των
παρατηρήσεων της χρονοσειράς, οι οποίες όσο πιο πρόσφατες είναι, έχουν και µεγαλύτερη
βαρύτητα. ΄Επειτα θα περιγράψουµε τις µεθόδους του διπλού κινητού µέσου, της διπλής
εκθετικής εξοµάλυνσης του Brown και του Holt, οι οποίες χρησιµοποιούνται όταν οι
παρατηρήσεις της χρονοσειράς εµφανίζουν τάση. Οι τρεις αυτές µέθοδοι, σε αντίθεση
µε τις δύο προηγούµενες, µας δίνουν τη δυνατότητα να διενεργήσουµε προβλέψεις για
περισσότερες από µία µελλοντικές περιόδους. Τέλος, θα αναλύσουµε τη µέθοδο Winters, η
οποία εφαρµόζεται όταν στις παρατηρήσεις της χρονοσειράς υπάρχουν τα στοιχεία της τάσης
και της εποχικότητας. Στόχος όλων αυτών των µεθόδων εξοµάλυνσης είναι η αναγνώριση
του τρόπου δηµιουργίας των παρατηρήσεων της χρονοσειράς, ώστε να πραγµατοποιηθούν οι
καλύτερες δυνατές προβλέψεις.

2.4.4 Απλός κινητός µέσος

Η µέθοδος αυτή θεωρεί ότι οι πιο πρόσφατες παρατηρήσεις της χρονοσειράς είναι οι πιο
αντιπροσωπευτικές για την πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών. Χρησιµοποιεί ως πρόβλεψη
την τιµή του αριθµητικού µέσου όρου των m πρόσφατων παρατηρήσεων της χρονοσειράς. Η
τιµή του µέσου όρου αναπροσαρµόζεται µε την είσοδο κάθε νέας παρατήρησης και για αυτό
η µέθοδος φέρει την ονοµασία κινητός µέσος.
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Οι προβλέψεις µίας χρονοσειράς Yt, για t = 1, 2, ..., n, δηµιουργούνται µε τη µέθοδο του
απλού κινητού µέσου ως εξής:

Ŷt+1 = 1
m

m∑
j=1

Yt−j+1 = 1
m

(Yt + Yt−1 + ...+ Yt−m+1) = Ŷt + Yt
m
− Yt−m

m
(2.17)

όπου Ŷt+1 είναι η πρόβλεψη για την περίοδο (t+ 1) και m ο αριθµός των περιόδων που
χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό της τιµής του µέσου όρου.

Εικόνα 2.2: Παράδειγµα πρόβλεψης χρονοσειράς µε τη µέθοδο Average, που αποτελεί υποπερίπτωση
της µεθόδου απλού κινητού µέσου [47].

Για m = 1 η πρόβλεψη της επόµενης περιόδου είναι ίση µε την πραγµατική τιµή της
προηγούµενης περιόδου

Yt+1 = Yt (2.18)

Για m = n ίσο µε το σύνολο όλων των παρατηρήσεων η µέθοδος υποθέτει ότι ένα
µελλοντικό γεγονός περιγράφεται καλύτερα από τον µέσο όρο όλων των γεγονότων του
παρελθόντος και εποµένως επιστρέφει τον συνολικό µέσο όρο (Average method).

ŷx+1 = 1
x

x∑
i

= yi (2.19)

Μία βελτιωµένη έκδοση της Μεθόδου Απλού Κινητού Μέσου είναι η Μέθοδος
Σταθµισµένου Κινητού Μέσου. Στη µέθοδο Απλού Κινητού Μέσου, σταθµίζουµε εξίσου
τις m τελευταίες παρατηρήσεις του παρελθόντος. Μπορούµε όµως να αντιµετωπίσουµε
καταστάσεις όπου κάθε παρατήρηση από το παρελθόν επηρεάζει την πρόβλεψη µε διαφορετικό
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Εικόνα 2.3: Παράδειγµα πρόβλεψης χρονοσειράς µε τη µέθοδο απλού κινητού µέσου [47].

τρόπο. Μία τέτοια τεχνική, η οποία ζυγίζει διαφορετικά τις παρελθοντικές παρατηρήσεις,
ονοµάζεται Μέθοδος Σταθµισµένου Κινητού Μέσου.

ŷi = 1
m

(w1 ∗ yi−1 + w2 ∗ yi−2 + w3 ∗ yi−3 + ...+ wm ∗ yi−m) (2.20)

2.4.5 Απλή εκθετική εξοµάλυνση

Στη µέθοδο της απλής εκθετικής εξοµάλυνσης (simple exponential smoothing), η πρόβλεψη
είναι ένας σταθµισµένος µέσος όρος των παρατηρήσεων της χρονοσειράς, οι οποίες όσο πιο
πρόσφατες είναι έχουν και µεγαλύτερη βαρύτητα. Σε αντίθεση µε τη µέθοδο του απλού
κινητού µέσου, η απλή εκθετική εξοµάλυνση προσπαθεί να δώσει διαφορετική βαρύτητα
σε κάθε παρατήρηση ανάλογα µε το πόσο αυτή απέχει από την προβλεπόµενη περίοδο.
Συγκεκριµένα, η µέθοδος δίνει µεγαλύτερη βαρύτητα στις πιο πρόσφατες παρατηρήσεις, από
ότι στις αποµακρυσµένες. Για να το πετύχει αυτό χρησιµοποιεί ως τιµή πρόβλεψης έναν
σταθµισµένο µέσο όρο των παρατηρήσεων της χρονοσειράς.

Ŷt+1 = αYt + α(1− a)Yt−1 + α(1− α)2Yt−2 + ... (2.21)

όπου η παράµετρος α ονοµάζεται σταθερά εξοµάλυνσης (smoothing constant) και
λαµβάνει τιµές µεταξύ 0 και 1 δηλαδή
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0 ≤ α ≤ 1 (2.22)

Η σχέση µπορεί να γραφεί µε την αναδροµική της µορφή ως εξής:

Ŷt+1 = αYt + (1− α)Ŷt (2.23)

΄Οσο πιο µεγάλη είναι η τιµή της παραµέτρου α, τόσο µεγαλύτερη βαρύτητα δίνεται στις
πιο πρόσφατες παρατηρήσεις και πολύ µικρή έως µηδαµινή βαρύτητα στις πιο αποµακρυσµένες.
Μπορεί να παρατηρηθεί ότι όταν α = 0, τότε η κάθε πρόβλεψη ισούται µε το αρχικό επίπεδο
και όταν α = 1, τότε το µοντέλο ταυτίζεται µε την απλοϊκή µέθοδο. Το συγκεκριµένο
µοντέλο υποθέτει ότι τα δεδοµένα χαρακτηρίζονται από σταθερό µέσο όρο και κατ’ επέκταση
από απουσία τάσης. Χρησιµοποιείται κυρίως σε χρονοσειρές που παρουσιάζουν υψηλή
τυχαιότητα ή θόρυβο.

2.4.6 Διπλός κινητός µέσος

Η µέθοδος διπλού κινητού µέσου (double moving average) επιτρέπει στην πρόβλεψη να λάβει
υπόψη την όποια ανοδική ή πτωτική πορεία που µπορεί να εκφράζει κάποια γραµµική τάση.
Για την πρόβλεψή της, η µέθοδος υπολογίζει από τον απλό κινητό µέσο έναν δεύτερο κινητό
µέσο ενώ στη διαµόρφωση των προβλέψεων λαµβάνεται υπόψη και η γραµµική τάση. Για τον
λόγο αυτόν η µέθοδος ονοµάζεται πολύ συχνά και µέθοδος του γραµµικού κινητού µέσου
(linear moving average). Η εφαρµογή της µεθόδου του διπλού κινητού µέσου βασίζεται στην
ακόλουθη διαδικασία:

i. Υπολογίζεται ο απλός κινητός µέσος m-περιόδων, Mt, ως:

Mt+1 = 1
m

m∑
j=1

Yt−j+1 (2.24)

ii. Υπολογίζεται ο διπλός κινητός µέσος m-περιόδων, M ′t , ως:

M ′t+1 = 1
m

m∑
j=1

Mt−j+1 (2.25)

iii. Υπολογίζεται η διαφορά αt ως:

αt = 2Mt −M ′t (2.26)

iv. Υπολογίζεται ο παράγοντας προσαρµογής για την τάση, bt, ως:

bt = 2
m− 1(Mt −M ′t) (2.27)
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v. Υπολογίζεται η πρόβλεψη Ŷt+h για την h µελλοντική περίοδο ως:

Ŷt+h = αt + hbt (2.28)

όπου h είναι ένας ακέραιος θετικός αριθµός.

Η µέθοδος αυτή, σε αντίθεση µε τις δύο προηγούµενες µεθόδους προβλέψεων που
παρουσιάσαµε, µπορεί για h > 1 να χρησιµοποιηθεί για τη διενέργεια προβλέψεων για
περισσότερες από µία µελλοντικές περιόδους, ενώ για h = 1 δίνει την πρόβλεψη για την
επόµενη περίοδο. Βέβαια, η χρήση της προϋποθέτει την ύπαρξη µεγαλύτερου αριθµού
παρατηρήσεων, ιδιαίτερα µάλιστα όταν η τιµή του m είναι σχετικά µεγάλη.

2.4.7 Διπλή εκθετική εξοµάλυνση

Η διπλή εκθετική εξοµάλυνση ή µέθοδος Brown [11] είναι µία ακόµα µέθοδος που επιχειρεί
να προβλέψει τις µελλοντικές παρατηρήσεις µίας χρονοσειράς λαµβάνοντας υπόψη την όποια
τάση αυτή η χρονοσειρά µπορεί να διαθέτει. Η βασική φιλοσοφία της µεθόδου αυτής
είναι παραπλήσια µε εκείνη της µεθόδου του διπλού κινητού µέσου, µε την έννοια ότι
η εξοµάλυνση των παρατηρήσεων της χρονοσειράς γίνεται δύο φορές, και στη συνέχεια
λαµβάνεται υπόψη και η όποια τάση της χρονοσειράς. Η εφαρµογή της µεθόδου της διπλής
εκθετικής εξοµάλυνσης στηρίζεται στην ακόλουθη διαδικασία:

i. Εξοµαλύνονται οι αρχικές παρατηρήσεις της χρονοσειράς µε τη µέθοδο της απλής
εκθετικής εξοµάλυνσης ως ακολούθως:

At = αYt + (1− α)At−1 (2.29)

όπου α είναι η σταθερά εξοµάλυνσης, για 0 ≤ α ≤ 1, At οι εξοµαλυνθείσες τιµές της
χρονοσειράς που προκύπτουν από την πρώτη εξοµάλυνση, για t = 2, 3, ..., n, ενώ για
t = 1 ορίζεται ως αρχική συνθήκη A1 = Y1.

ii. Εξοµαλύνονται οι εξοµαλυνθείσες τιµές At της χρονοσειράς µε τη µέθοδο της απλής
εκθετικής εξοµάλυνσης ως ακολούθως:

A′t = αAt + (1− α)A′t−1 (2.30)

όπου A′t είναι οι εξοµαλυνθείσες τιµές της χρονοσειράς που προκύπτουν από τη δεύτερη
εξοµάλυνση, για t = 2, 3, ...,m ενώ για t = 1, A′1 = A1.

iii. Υπολογίζεται η διαφορά αt ως:

αt = 2At −A′t (2.31)

45



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Αλέξανδρος Μ. Σούσος

iv. Υπολογίζεται ο παράγοντας προσαρµογής για την τάση, bt, ως:

bt = α

1− α(At −A′t) (2.32)

v. Υπολογίζεται η πρόβλεψη Ŷt+h για την h µελλοντική περίοδο ως:

Ŷt+h = αt + hbt (2.33)

όπου h είναι ένας ακέραιος θετικός αριθµός.

Η µέθοδος αυτή µπορεί να εφαρµοστεί για τη διαµόρφωση προβλέψεων για περισσότερες
από µία µελλοντικές περιόδους σε αντίθεση µε τη µέθοδο της απλής εκθετικής εξοµάλυνσης,
η οποία παρέχει προβλέψεις µόνο για την επόµενη χρονική περίοδο. Η τιµή της σταθεράς
εξοµάλυνσης επιλέγεται έτσι ώστε να ελαχιστοποιεί το κριτήριο MSE ή άλλο κριτήριο.
Σηµειώνουµε ότι ο αριθµός των παρατηρήσεων που απαιτούνται για την εφαρµογή της
µεθόδου αυτής είναι αρκετά µικρότερος από τον αντίστοιχο αριθµό της µεθόδου του διπλού
κινητού µέσου.

2.4.8 Εκθετική εξοµάλυνση µε προσαρµογή στην τάση

Η εκθετική εξοµάλυνση µε προσαρµογή στην τάση (exponential smoothing adjusted for
trend ή µέθοδος Holt [44] καθώς εισήχθη από τον Holt το 1957), αποτελεί µία επέκταση
του µοντέλου απλής εκθετικής εξοµάλυνσης και είναι και αυτή µία µέθοδος ικανή να
εντοπίσει την τάση στις παρατηρήσεις της χρονοσειράς. Χρησιµοποιείται σε χρονοσειρές
που χαρακτηρίζονται από τη συνιστώσα της τάσης και καθώς η συνιστώσα αυτή παρατηρείται

συχνά στα δεδοµένα, είναι συνήθως πιο αποτελεσµατική µέθοδος από την απλή εκθετική
εξοµάλυνση. Η µέθοδος, σε αντίθεση µε τη µέθοδο της διπλής εξοµάλυνσης έχει δύο
παραµέτρους, την παράµετρο α για την εξοµάλυνση των τιµών της χρονοσειράς και την
παράµετρο β για την εξοµάλυνση της τάσης. Η εφαρµογή της µεθόδου Holt βασίζεται στην
ακόλουθη διαδικασία:

i. Η εξοµάλυνση των τιµών της χρονοσειράς γίνεται µε την ακόλουθη σχέση:

At = αYt + (1− α)(At−1 + Tt−1) (2.34)

όπου α είναι η σταθερά για την εξοµάλυνση των τιµών της χρονοσειράς, για 0 ≤ α ≤ 1,
At οι εξοµαλυνθείσες τιµές της χρονοσειράς, για t = 2, 3, ..., n, ενώ για t = 1 ορίζεται
ως αρχική συνθήκη A1 = Y1.

ii. Η εξοµάλυνση της τάσης γίνεται ως εξής:

Tt = β(At −At−1) + (1− β)Tt−1 (2.35)
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όπου β, για 0 ≤ β ≤ 1, είναι η σταθερά για την εξοµάλυνση της τάσης, Tt οι
εξοµαλυνθείσες τιµές της τάσης, για t = 2, 3, ..., n ενώ για t = 1 ορίζεται ως αρχική
συνθήκη T1 = 0.

iii. Η πρόβλεψη Ŷt+h για την h µελλοντική περίοδο προσδιορίζεται ως:

Ŷt+h = At + hTt (2.36)

όπου h = 1, 2, 3, ...

Οι τιµές των παραµέτρων α, β επιλέγονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιούν την τιµή κάποιου
κριτηρίου (όπως MSE). Οι συντελεστές εξοµάλυνσης παίρνουν τιµές στο διάστηµα [0, 1].
Εδώ είναι σηµαντικό να επισηµανθεί ότι η βέλτιστη τιµή του συντελεστή της βάσης α είναι
µεγαλύτερη από τη βέλτιστη τιµή του συντελεστή της τάσης β και ο λόγος είναι ότι η
τιµή της βάσης είναι συνήθως πολύ µεγαλύτερη από την τιµή της τάσης. Στην πράξη, η
µέθοδος Holt προτιµάται έναντι της µεθόδου Brown διότι παρέχει καλύτερα αποτελέσµατα.
Η εφαρµογή των δύο µεθόδων έχει δείξει ότι µε τη µέθοδο Holt γίνεται καλύτερη εκτίµηση
των τιµών της τάσης από ότι µε τη µέθοδο Brown που είναι πολύ ευαίσθητη στις τυχαίες
διακυµάνσεις της χρονοσειράς. Αυτό συµβαίνει διότι µε τη µέθοδο Holt οι τιµές της τάσης
εξοµαλύνονται απευθείας ενώ µε τη µέθοδο Brown η τάση προσδιορίζεται από τον παράγοντα
bt αφού προηγουµένως εξοµαλυνθούν δύο φορές οι τιµές της χρονοσειράς.

2.4.9 Εκθετική εξοµάλυνση µε προσαρµογή στην τάση και την
εποχικότητα

Η εκθετική εξοµάλυνση µε προσαρµογή στην τάση και την εποχικότητα εφαρµόζεται σε
χρονοσειρές όπου παρατηρούνται εποχικές διακυµάνσεις, οι οποίες επαναλαµβάνονται ανά
σταθερά χρονικά διαστήµατα µε την ίδια ή περίπου ίδια µορφή. Για την εξέταση της

εποχικότητας χρησιµοποιούνται µέθοδοι εξοµάλυνσης οι οποίες τη λαµβάνουν άµεσα υπόψη.
Οι µέθοδοι αυτές µειώνουν το σφάλµα της πρόβλεψης σε τέτοιες χρονοσειρές, παρέχοντας
έτσι καλύτερες προβλέψεις. Η εκθετική εξοµάλυνση µε προσαρµογή στην τάση και στην
εποχικότητα (µέθοδος Winters [98]), αποτελεί επέκταση της µεθόδου Holt και φέρει τρεις
παραµέτρους, α, β και γ, οι οποίες χρησιµοποιούνται για την εξοµάλυνση των τιµών της
χρονοσειράς, της τάσης και της εποχικότητας αντίστοιχα. Για τον λόγο αυτόν χρησιµοποιεί
µία επιπλέον σχέση από τη µέθοδο Holt για την εξοµάλυνση της εποχικότητας. Η εφαρµογή
της µεθόδου Winters στηρίζεται στην ακόλουθη διαδικασία:

i. Η εξοµάλυνση των τιµών της χρονοσειράς γίνεται µε την ακόλουθη σχέση:

At = α
Yt
St−L

+ (1− α)(At−1 + Tt−1) (2.37)

όπου α είναι η σταθερά για την εξοµάλυνση των τιµών της χρονοσειράς, για 0 ≤ α ≤ 1,
At οι εξοµαλυνθείσες τιµές της χρονοσειράς, ενώ St είναι ο εποχικός συντελεστής
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της περιόδου t και L η περιοδικότητα της εποχικότητας, δηλαδή L = 12 για µηνιαία
δεδοµένα, L = 4 για τριµηνιαία δεδοµένα και ούτω καθεξής.

ii. Η εξοµάλυνση της τάσης γίνεται όπως και στη µέθοδο Holt, δηλαδή ως εξής:

Tt = β(At −At−1) + (1− β)Tt−1 (2.38)

όπου β, για 0 ≤ β ≤ 1, είναι η σταθερά για την εξοµάλυνση της τάσης ενώ Tt οι

εξοµαλυνθείσες τιµές της τάσης.

iii. Η εξοµάλυνση της εποχικότητας γίνεται ως ακολούθως:

St = γ
Yt
At

+ (1− γ)St−L (2.39)

όπου γ, για 0 ≤ γ ≤ 1, είναι η σταθερά για την εξοµάλυνση της εποχικότητας.

iv. Η πρόβλεψη Ŷt+h για τις h µελλοντικές περιόδους του πρώτου έτους προσδιορίζεται
ως:

Ŷt+h = (At + hTi)St+h−L (2.40)

όπου h = 1, 2, ..., L και για τις h µελλοντικές περιόδους του δεύτερου έτους από τη
σχέση:

Ŷt+h = (At + hTi)St+h−2L (2.41)

για h = L+ 1, L+ 2, ..., 2L και ούτω καθεξής.

Οι αρχικές συνθήκες των σχέσεων υπολογίζονται µε τον ακόλουθο τρόπο:

a. Για t = 1, 2, ..., L− 1 δεν προσδιορίζονται οι τιµές At, ενώ για t = L το AL

ορίζεται ως:

AL = Y1 + Y2 + ...+ YL
L

(2.42)

b. Για t = 1, 2, ..., L− 1 δεν προσδιορίζονται οι τιµές Tt, ενώ για t = L, τίθεται
TL = 0.

c. Για t = 1, 2, ..., L οι τιµές των εποχικών συντελεστών St υπολογίζονται ως εξής:

St = Yt
AL

(2.43)

΄Οταν προσδιοριστούν οι παραπάνω αρχικές τιµές για το πρώτο έτος, η µέθοδος Winters,
σύµφωνα µε την παραπάνω διαδικασία, µπορεί να προβλέψει τις µελλοντικές τιµές της
χρονοσειράς για περισσότερες από µία περιόδους. Οι τιµές των παραµέτρων α, β και γ
επιλέγονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιούν κάποιο κριτήριο αξιολόγησης προβλέψεων.
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2.4.10 Μέθοδοι διάσπασης χρονοσειρών

Οι µέθοδοι διάσπασης χρονοσειρών χρησιµοποιούνται επιπρόσθετα σε κάποιο µοντέλο
πρόβλεψης. Τα µοτίβα µίας χρονοσειράς µπορούν να διακριθούν σε τέσσερα κύρια είδη,
τα οποία ονοµάζονται συνιστώσες της χρονοσειράς. Αυτές είναι οι συνιστώσες της τάσης,
της εποχικότητας, της κυκλικότητας και της τυχαιότητας. Η διάσπαση χρονοσειρών (time
series decomposition) στηρίζεται στην υπόθεση ότι οι τιµές µίας χρονοσειράς σχηµατίζονται
από τις παραπάνω συνιστώσες που τη συνθέτουν. Για τη δηµιουργία των προβλέψεων µε τη
µέθοδο αυτή, η χρονοσειρά διασπάται στις ανωτέρω τέσσερις συνιστώσες και προσδιορίζεται
η επιρροή που έχει καθεµία από αυτές στη διαµόρφωση των τιµών της µεταβλητής.

Yt = Tt + St + Ct + It (2.44)

όπου Tt είναι η συνιστώσα της τάσης, St είναι η εποχική συνιστώσα, Ct η συνιστώσα της
κυκλικότητας και It είναι η συνιστώσα των υπολοίπων.

Εικόνα 2.4: Οι συνιστώσες µίας χρονοσειράς όπως προκύπτουν από τη µέθοδο διάσπασης χρονοσειρών
[47].

Υπάρχουν διάφορες τεχνικές για να επιτευχθεί µία τέτοια αποσύνθεση [47]. Μία απλή
µέθοδος που δείχνει πως η αποσύνθεση της χρονοσειράς µπορεί να βοηθήσει στην πρόβλεψη
των µελλοντικών τιµών της είναι η εξής:

i. Αποσύνθεση της χρονοσειράς µε κάποια τεχνική αποσύνθεσης (όπως STL [18]): Yt =
Tt + St + It.
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ii. Υπολογισµός της συνιστώσας εποχικότητας Yt − St. Χρήση ενός µοντέλου για την
πρόβλεψη της συνιστώσας εποχικότητας.

iii. Προσθήκη των προβλέψεων της εποχικής συνιστώσας στις προβλέψεις της χρονοσειράς
της τάσης της χρονοσειράς.

2.4.11 Μέθοδος (S)ARIMA

Τα ολοκληρωµένα αυτοπαλίνδροµα υποδείγµατα κινητού µέσου όρου (Αutoregressive
Integrated Moving Average) είναι στοχαστικά µαθηµατικά µοντέλα τα οποία

χρησιµοποιούνται για την περιγραφή, ανάλυση και πρόβλεψη της διαχρονικής εξέλιξης κάποιου
φυσικού µεγέθους που εξαρτάται από µη ντετερµινιστικούς παράγοντες. Χρησιµοποιούνται
για προβλέψεις των µελλοντικών τιµών, λαµβάνοντας υπόψη τις παρελθοντικές τιµές και µε
ικανότητα µοντελοποίησης µεγάλου εύρους δεδοµένων εποχικότητας. Για να εφαρµοστούν
σε µία χρονοσειρά, πρέπει να είναι στάσιµη και διακριτή. Τα στοχαστικά µοντέλα
περιλαµβάνουν τον τυχαίο παράγοντα (τυχαίο σφάλµα ή σφάλµα πρόβλεψης), τις τιµές του
µεγέθους οι οποίες εµφανίζονται σε προηγούµενες χρονικές στιγµές και ίσως κάποιους
άλλους στοχαστικούς παράγοντες. Το υπόδειγµα που προκύπτει είναι ένας γραµµικός
συνδυασµός των παραπάνω ποσοτήτων ενώ ο εντοπισµός των τιµών των τριών αυτών
παραγόντων µπορεί να προσεγγιστεί αποτελεσµατικά. Οι Box-Jenkins [102] πρότειναν µία
οικογένεια αλγεβρικών υποδειγµάτων πρόβλεψης από τα οποία επιλέγεται το πιο κατάλληλο
για την πρόβλεψη µίας χρονοσειράς. Σε αυτά τα υποδείγµατα, οι προβλέψεις στηρίζονται
στις προηγούµενες χρονικά τιµές της χρονοσειράς και στα πρότυπα συµπεριφοράς που
εµφανίζει η χρονοσειρά. Τα µοντέλα πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης περιγράφονται
από την εξίσωση:

Y = b0 + b1X1 + b2X2 + ...+ bpXp + e (2.45)

όπου Y η εξαρτηµένη µεταβλητή και X1, X2, ..., Xp οι ανεξάρτητες µεταβλητές. Η εξίσωση:

Yt = b0 + b1Yt−1 + b2Yt−2+, , ,+bpYt−p + et (2.46)

είναι µία εξίσωση πολλαπλής παλινδρόµησης µε τη διαφορά ότι οι ανεξάρτητες µεταβλητές
είναι τιµές της χρονοσειράς σε προηγούµενες χρονικές περιόδους. Το παραπάνω υπόδειγµα
ονοµάζεται αυτοπαλίνδροµο υπόδειγµα (AutoRegression model) και συµβολίζεται AR(p).
Εδώ θεωρείται πως η µία τιµή της χρονοσειράς είναι εξαρτώµενη από τις προηγούµενες τιµές
µε κάποια καθυστέρηση (lag) p. Συνεπώς τα υποδείγµατα AR εκφράζουν το Υt σαν γραµµική
συνάρτηση των p παρελθουσών πραγµατικών τιµών του Υt. Επίσης η εξίσωση:

Yt = b0 + et − b1et−1 − b2et−2 − ...− bqet−q (2.47)

είναι µία εξίσωση πολλαπλής παλινδρόµησης µε τη διαφορά ότι οι ανεξάρτητες µεταβλητές
είναι τιµές των σφαλµάτων προηγούµενων χρονικών περιόδων (διαφορά προβλεφθείσας τιµής
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από την πραγµατική). Το παραπάνω υπόδειγµα ονοµάζεται υπόδειγµα κινητού µέσου όρου
(Moving Average) και συµβολίζεται ΜΑ(q). Συνεπώς τα υποδείγµατα ΜΑ εκφράζουν
το Υt σαν γραµµικό συνδυασµό παρελθόντων σφαλµάτων πρόβλεψης. Τα αυτοπαλίνδροµα
υποδείγµατα AR(p) µπορούν να συνδυαστούν αποτελεσµατικά µε τα υποδείγµατα κινητού
µέσου όρου MA(q) και να σχηµατίσουν µία χρήσιµη οµάδα υποδειγµάτων χρονοσειρών
τα οποία ονοµάζονται αυτοπαλίνδροµα υποδείγµατα κινητού µέσου όρου (AutoRegressive
Moving Average models) και συµβολίζονται ARMA(p,q). Τα υποδείγµατα αυτά µπορούν
να χρησιµοποιηθούν µόνο για σταθερές (στάσιµες) χρονοσειρές. Wστόσο µπορούν να
επεκταθούν και σε µη σταθερές (µη στάσιµες) χρονοσειρές µε τη χρήση της µεθόδου της
διαφόρισης. Σε αυτήν την περίπτωση ονοµάζονται ολοκληρωµένα αυτοπαλίνδροµα µοντέλα
κινητού µέσου όρου (AutoRegressive Integrated Moving Average models) και συµβολίζονται
ως ARIMA(p,d,q) όπου p είναι η τάξη του αυτοπαλίνδροµου υποδείγµατος, d η τάξη της
διαφόρισης για την επίτευξη σταθερότητας (µετατροπή της χρονοσειράς σε στάσιµη) και q
η τάξη του κινητού µέσου όρου υποδείγµατος. Το µοντέλο λευκού θορύβου (white noise)
εκφράζεται ως ARIMA(0,0,0) ενώ το µοντέλο τυχαίου περιπάτου ως ARIMA(0,1,0). Τα
συγκεκριµένα µοντέλα έχουν µελετηθεί εκτεταµένα από τους Box και Jenkins [102], οι
οποίοι έχουν προτείνει µία µεγάλη οµάδα αλγεβρικών µοντέλων πρόβλεψης, όπου αναλόγως
της χρονοσειράς εφαρµόζεται και το κατάλληλο µοντέλο ώστε να βελτιστοποιείται η τελική
πρόβλεψη. H µέθοδος που ακολουθείται για την ανάλυση χρονοσειρών µε τη µέθοδο ARIMA
περιλαµβάνει τέσσερα στάδια:

i. Ταυτοποίηση υποδείγµατος

ii. Εκτίµηση υποδείγµατος

iii. Διαγνωστικός έλεγχος υποδείγµατος

iv. Πρόβλεψη χρονοσειράς

Η ταυτοποίηση του υποδείγµατος πραγµατοποιείται µε την εξέταση των αυτοσυσχετίσεων
και των µερικών αυτοσυσχετίσεων των ακατέργαστων δεδοµένων. Μέσω της διαδικασίας
αυτής ελέγχουµε αν η χρονοσειρά είναι τυχαία, στάσιµη, αν εµφανίζει κάποιο πρότυπο
τάσης ή κάποιο εποχικό πρότυπο. Εάν η χρονοσειρά δεν είναι στάσιµη τότε η χρονοσειρά
διαφορίζεται µέχρις ότου να αποκτήσει σταθερότητα και στη συνέχεια παράγονται νέα
διαγράµµατα αυτοσυσχετίσεων και µερικών αυτοσυσχετίσεων. Από αυτά τα διαγράµµατα
δείχνουν εάν υπάρχει κάποιο πρότυπο τάσης ή κάποιο εποχικό µοτίβο. Μέσα από αυτήν τη
διαδικασία παράγεται ένα δοκιµαστικό υπόδειγµα ARIMA. Ουσιαστικά σε αυτό το στάδιο
περιλαµβάνεται ο καθορισµός του αριθµού d (η τάξη διαφόρισης που χρησιµοποιείται για
τη µετατροπή µίας διαδικασίας σε στάσιµη σε περίπτωση που δεν είναι), του αριθµού p
(τάξη της αυτοπαλίνδροµης διαδικασίας AR) και του αριθµού q (τάξη της διαδικασίας κινητού
µέσου MA). Η εκτίµηση του υποδείγµατος περιλαµβάνει την εκτίµηση των παραµέτρων
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ϕ, θ που ορίζουν το υπόδειγµα ARIMA οι οποίοι ελαχιστοποιούν το MSE. Η διαδικασία
επαναλαµβάνεται όπου οι τελικές τιµές των εκτιµήσεων των παραµέτρων είναι σηµαντικά
διαφορετικές από τις αρχικές τιµές της διαδικασίας εκτίµησης. Συνήθως οι εκτιµήσεις
συγκλίνουν σε µία άριστη τιµή για τις παραµέτρους µετά από σχετικά µικρό αριθµό
επαναλήψεων. Σε αυτό το στάδιο πραγµατοποιείται ο καθορισµός των p παραµέτρων της
αυτοπαλίνδροµης διαδικασίας και των q παραµέτρων της διαδικασίας κινητού µέσου. Επίσης
εκτελείται έλεγχος της τάξεως συγκρίνοντας το υπόδειγµα ARIMA µε άλλο µεγαλύτερης
τάξεως (κριτήρια AIC, SBC). Ο διαγνωστικός έλεγχος του υποδείγµατος πραγµατοποιείται
για τον έλεγχο της καταλληλότητας του υποδείγµατος. Για να ελέγξουµε την καταλληλότητα
του υποδείγµατος κατασκευάζουµε το διάγραµµα των αυτοσυσχετίσεων των καταλοίπων
της χρονοσειράς. Εάν οι συντελεστές αυτοσυσχέτισης δεν είναι στατιστικά σηµαντικοί
(βρίσκονται µέσα στα όρια των δύο σίγµα) τότε το υπόδειγµα κρίνεται επαρκές. ΄Ενας
δεύτερος έλεγχος για την επάρκεια του υποδείγµατος είναι ο έλεγχος Ljung-Box (Q test).
Το κριτήριο ελέγχου είναι:

Q = n(n+ 2)
k∑
i

ri
2

n− k
(2.48)

όπου n είναι το µήκος της χρονοσειράς, k είναι οι πρώτες k αυτοσυσχετίσεις που έχουν
ελεγχθεί, p είναι η τάξη της διαδικασίας AR, q είναι η τάξη της διαδικασίας MA και r
είναι ο εκτιµηµένος συντελεστής αυτοσυσχέτισης του i-οστού κατάλοιπου όρου. Εάν η
υπολογισθείσα τιµή του Q είναι µικρότερη από το X2

για k− p− q βαθµούς ελευθερίας τότε
το υπόδειγµα θεωρείται επαρκές. ΄Ενα κριτήριο για την επιλογή του καλύτερου υποδείγµατος
είναι το Akaike’s Information Criterion ή AIC. Αν m = p+ q + P +Q είναι το πλήθος των

όρων τότε επιλέγουµε τις τιµές p, q, P,Q που ελαχιστοποιούν το AIC. Χρησιµοποιούνται
επίσης παρόµοια κριτήρια όπως είναι τα BIC (Bayesian Information Criterion) και FPE
(Final Prediction Error). Αφού επιλέξουµε το καλύτερο υπόδειγµα που περιγράφει τη
χρονοσειρά το χρησιµοποιούµε για την πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών της χρονοσειράς.
΄Ολες οι µελλοντικές προβλέψεις της χρονοσειράς βασίζονται µόνο σε τιµές του Yt που
έχουν προβλεφθεί εφόσον οι µελλοντικές τιµές του et είναι άγνωστες. Εάν το υπόδειγµα
περιγράφει µε ορθό τρόπο τη χρονοσειρά και δίνει προβλέψεις οι οποίες αποκλίνουν ελάχιστα
από τις πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς τότε υιοθετείται ως υπόδειγµα πρόβλεψης της
χρονοσειράς. Σε αντίθετη περίπτωση επαναλαµβάνεται η ίδια διαδικασία από την αρχή. Στη
συνέχεια ακολουθούν κάποιες εφαρµογές ανάλυσης χρονοσειρών µε τη µέθοδο ARIMA.

2.4.12 Μέθοδος TBATS

Η µέθοδος TBATS είναι ένα µοντέλο βασισµένο στη µέθοδο της εκθετικής εξοµάλυνσης.
Χρησιµοποιεί έναν συνδυασµό µεταξύ όρων Fourier, το µοντέλο χώρου καταστάσεων
των µεθόδων εκθετικής εξοµάλυνσης και τον µετασχηµατισµό Box-Cox µε έναν τελείως
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Εικόνα 2.5: Παράδειγµα πρόβλεψης χρονοσειράς µε τη µέθοδο SARIMA [47].

αυτοµατοποιηµένο τρόπο. Ο µετασχηµατισµός Box-Cox δηµιουργήθηκε από τους Box και
Cox [9] και είναι ικανός να αντιµετωπίσει µη γραµµικά δεδοµένα. Σε συνδυασµό µε το
µοντέλο ARMA (AutoRegressive Moving Average model), µπορούν να δηµιουργήσουν
ανεξαρτησία µεταξύ των δεδοµένων µίας χρονοσειράς. ΄Επειτα, το 2011 οι De Livera,
Hyndman, Snyder [63] παρουσίασαν µία εναλλακτική µέθοδο, ώστε να παράγουν προβλέψεις
για πολύπλοκες εποχικές χρονοσειρές και απέδειξαν ότι είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική. Αυτή
η µέθοδος είναι γνωστή ως BATS (exponential smoothing state space model with Box-Cox
transformation, ARMA errors, Trend and Seasonal components). Ωστόσο, η µέθοδος
BATS δεν ήταν αποδοτική όταν η εποχικότητα είχε µεγαλύτερη συχνότητα και ήταν ιδιαίτερα
πολύπλοκη. Οπότε το 2011, προτάθηκε η µέθοδος TBATS (Trigonometric exponential
smoothing state space model with Box-Cox transformation, ARMA errors, Trend and
Seasonal components), όπου η τριγωνοµετρική έκφραση της εποχικότητας µπορεί να δώσει
στη χρονοσειρά την ευελιξία να αντιµετωπίζει σύνθετες εποχικότητες και επίσης µειώνει
τις παραµέτρους του µοντέλου όταν η συχνότητα είναι πολύ υψηλή. Επιπροσθέτως, η
TBATS είναι ικανή να χειρίζεται µη ακέραιες εποχικές συχνότητες και τα ληφθέντα δεδοµένα
δε χρειάζονται κανονικοποίηση, συγκριτικά µε την BATS. Οι παράµετροι εφαρµογής της
µεθόδου είναι οι ω, p, q, φ, (m1, k1)...(mj, kj), όπου ω είναι η παράµετρος Box-Cox, φ η
παράµετρος απόσβεσης (damping parameter), p, q είναι οι παράµετροι του ARMA,m1...mj οι

εποχικές περίοδοι που χρησιµοποιούνται στο µοντέλο και k1...kj οι αντίστοιχοι όροι Fourier.

2.4.13 Μέθοδος Prophet

Η µέθοδος Prophet [88] δηµιουργήθηκε από την οµάδα FacebookTM Core Data Science
(Facebook Inc., Menlo Park, US-CA), είναι µία µέθοδος πρόβλεψης που επιτρέπει πολλαπλές
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εποχικότητες και έχει υλοποιηθεί σε πακέτα στις γλώσσες R [89] και Python. Η παρατήρηση
ότι η παραγωγή αξιόπιστων προβλέψεων στον επαγγελµατικό τοµέα απαιτεί εξειδικευµένο
και έµπειρο προσωπικό, οδήγησε τους συγγραφείς στη δηµιουργία της µεθόδου. Το

κίνητρό τους ήταν να κάνουν εφικτή την πρόβλεψη χρονοσειρών στον επαγγελµατικό κόσµο
από προσωπικό, όχι απαραίτητα εξειδικευµένο στην ανάλυση και πρόβλεψη χρονοσειρών.
Η µέθοδος Prophet επιτυγχάνει να προβλέψει µε επιτυχία τις εποχικές επιδράσεις που
προκαλούνται από την ανθρώπινη συµπεριφορά (για παράδειγµα εβδοµαδιαίοι, µηνιαίοι και
ετήσιοι κύκλοι, δηµόσιες αργίες και άλλες ειδικές συνθήκες). Επιπλέον, µπορεί να ανιχνεύσει
αλλαγές στην τάση που προκαλούνται από δραστηριότητα της αγοράς (όπως η εισαγωγή
ενός νέου προϊόντος ή ενός νέου καταστήµατος). ΄Ενα πλεονέκτηµα της µεθόδου είναι
και η διαχείριση των ακραίων και των τιµών που πιθανώς απουσιάζουν από τις µετρήσεις
της χρονοσειράς. Οι συγγραφείς υποστηρίζουν ότι ακόµα και µε τις προεπιλεγµένες
ρυθµίσεις του πακέτου, παράγονται προβλέψεις µεγάλης ακρίβειας. ΄Οπως και τα αθροιστικά
γενικευµένα µοντέλα (GAM), το Prophet προσπαθεί να µοντελοποιήσει τη χρονοσειρά µε
διάφορες γραµµικές και µη γραµµικές συναρτήσεις του χρόνου. Η εποχικότητα του µοντέλου
ως συστατικό πρόσθετης ύλης είναι η ίδια η προσέγγιση που λαµβάνεται µε την εκθετική
εξοµάλυνση. Η διαµόρφωση GAM έχει το πλεονέκτηµα ότι αποσυντίθεται εύκολα και µπορεί
να υιοθετήσει νέους παράγοντες αν χρειαστεί, όπως για παράδειγµα όταν αναγνωριστεί µία
νέα πηγή εποχικότητας.
Το πακέτο Prophet έχει αρκετές εύκολα ερµηνεύσιµες παραµέτρους που επιτρέπουν τη

βελτίωση της ποιότητας του µοντέλου πρόβλεψης. Οι παράµετροι αυτοί είναι κατανοητοί
ακόµα και από µη ειδικό προσωπικό. Το σχετικό άρθρο [88], τιτλοφορείται ως Πρόβλεψη
σε Κλίµακα ("Forecasting at Scale"), χωρίς ωστόσο ο όρος “σε κλίµακα” να αναφέρεται,
ως συνήθως, στην αντιµετώπιση υπολογιστικών προβληµάτων ή προβληµάτων υποδοµής.
Σύµφωνα µε τους συγγραφείς το Prophet µπορεί να κλιµακωθεί σε τρεις τοµείς:

i. Προσβασιµότητα σε ένα ευρύ ακροατήριο αναλυτών χωρίς εξειδίκευση στις
χρονοσειρές.

ii. Εφαρµογή σε ένα ευρύ φάσµα διαφόρων προβληµάτων πρόβλεψης.

iii. Αυτόµατη αξιολόγηση επιδόσεων για ένα µεγάλο αριθµό προβλέψεων και επισήµανση
προβληµάτων της ανάλυσης, εάν αυτά υπάρξουν.

Συγκεκριµένα, το Prophet εισάγει την έννοια του “analyst-in-the-loop” σύµφωνα µε
την οποία το Prophet ξεκινά µε τη µοντελοποίηση µίας χρονοσειράς χρησιµοποιώντας τις
παραµέτρους του αναλυτή, παράγει προβλέψεις και στη συνέχεια τις αξιολογεί. Αν ανιχνεύσει
κάποιο πρόβληµα στη διαδικασία ή κακή απόδοση το Prophet φέρνει στην επιφάνεια το
πρόβληµα ενηµερώνοντας τον αναλυτή ώστε να προβεί σε αλλαγές στη ρύθµιση του µοντέλου
σύµφωνα µε τις αξιολογήσεις.
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Εικόνα 2.6: Η Analyst-in-the-loop προσέγγιση του Prophet [89].

Στον πυρήνα του το Prophet είναι ένα αθροιστικό µοντέλο (additive regression model)
και η διαδικασία χρησιµοποιεί ένα µοντέλο αποδιαµόρφωσης χρονοσειράς µε τρία βασικά
στοιχεία του µοντέλου: τάση, εποχικότητα και διακοπές.

Στην απλούστερη µορφή του:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + ε(t) (2.49)

Οι όροι g(t), s(t) και h(t) αντιστοιχούν στην τάση, την εποχικότητα και τις αργίες. Ο
τελευταίος ε(t) είναι ο όρος των σφαλµάτων. Η εφαρµογή του µοντέλου προσεγγίζεται ως
µία άσκηση προσαρµογής καµπύλης και εποµένως δεν λαµβάνει ρητά υπόψη τη δοµή της
χρονικής εξάρτησης στα δεδοµένα. Αυτό επιτρέπει επίσης να υπάρχουν παρατηρήσεις µε
ακανόνιστη απόσταση µεταξύ τους.

Υπάρχουν δύο επιλογές για τη µοντελοποίηση της τάσης. Η µία επιλογή χρησιµοποιεί
ένα µη γραµµικό, αυξητικό µοντέλο µε κορεσµό (Saturating Growth model), ενώ η άλλη
χρησιµοποιεί ένα γραµµικό µοντέλο (Piecewise Linear model). Η µοντελοποίηση της
εποχικότητας βασίζεται σε σειρές Fourier.

Τάση. Το g(t) µοντελοποιεί την τάση που περιγράφει µακροχρόνιες αυξήσεις ή µειώσεις
των τιµών στα δεδοµένα. Το Prophet, όπως και αναφέρθηκε, προσφέρει δύο µοντέλα για
τη µοντελοποίηση της τάσης. Η επιλογή του ενός ή του άλλου εξαρτάται από τον τύπο του
προβλήµατος πρόβλεψης.

Το µη γραµµικό, αυξητικό µοντέλο µε κορεσµό εκφράζεται στη µορφή του λογιστικού
αυξητικού µοντέλου: [64]:
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g(t) = C

1 + e−k(t−m) (2.50)

όπου

C είναι η φέρουσα χωρητικότητα (η µέγιστη τιµή της καµπύλης)
k είναι ο ρυθµός αύξησης (που εκφράζει το πόσο απότοµη είναι η καµπύλη)
m είναι µία παράµετρος αντιστάθµισης (η χ-τιµή του σιγµοειδούς σηµείου)

Εικόνα 2.7: Λογιστική συνάρτηση ή λογιστική καµπύλη [64]

Η λογιστική συνάρτηση επιτρέπει τη µη γραµµική µοντελοποίηση της αύξησης των
τιµών της χρονοσειράς σε συνάρτηση µε τον κορεσµό που επέρχεται όσο προσεγγίζεται
η µέγιστη τιµή, δηλαδή όταν ο ρυθµός αύξησης των τιµών µειώνεται όσο αυξάνονται οι τιµές.
Στην πραγµατικότητα οι παράµετροι C και k δεν είναι απαραίτητα σταθεροί και µπορούν
να µεταβάλλονται στον χρόνο. Το πακέτο Prophet υποστηρίζει τόσο την αυτόµατη όσο
και τη µη αυτόµατη ρύθµισή τους αν αυτό κριθεί αναγκαίο. Το πακέτο µπορεί να επιλέξει
υποψήφια σηµεία αλλαγών της τάσης µοντελοποιώντας τα παρεχόµενα ιστορικά δεδοµένα.
Από προεπιλογή το Prophet χρησιµοποιεί ένα γραµµικό µοντέλο για την πρόβλεψη της τάσης.
Κατά την πρόβλεψη της τάσης, υπάρχει συνήθως κάποιο µέγιστο επιτεύξιµο σηµείο, όπως
το συνολικό µέγεθος της αγοράς ή το συνολικό µέγεθος του πληθυσµού. Αυτό ονοµάζεται
φέρουσα ικανότητα ή φέρουσα χωρητικότητα και η πρόβλεψη επιδέχεται κορεσµό σε αυτό
το σηµείο. Το Prophet επιτρέπει επίσης τη δηµιουργία προβλέψεων της τάσης µε τη χρήση
ενός λογιστικού αυξητικού µοντέλου, µε συγκεκριµένη φέρουσα ικανότητα. Η λογιστική
συνάρτηση έχει ένα νοητό ελάχιστο ίσο µε το 0 και η πρόβλεψη θα κορεστεί στο 0 µε τον
ίδιο τρόπο που υφίσταται τον κορεσµό στη φέρουσα χωρητικότητα. Είναι επίσης δυνατό
να καθοριστεί ένα διαφορετικό ελάχιστο κορεσµού. Επίσης, το Prophet επιτρέπει στους
αναλυτές να ορίσουν µε µη αυτόµατο τρόπο τα σηµεία αλλαγής τάσης και τις τιµές της
φέρουσας χωρητικότητας για διαφορετικά χρονικά σηµεία. Για παράδειγµα, οι αναλυτές
ενδέχεται να έχουν γνώση σχετικά µε ηµεροµηνίες προηγούµενων γεγονότων που επηρέασαν
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εµφανώς µερικούς βασικούς µετρικούς δείκτες. Ωστόσο, από προεπιλογή, το Prophet θα
εντοπίσει αυτόµατα αυτά τα σηµεία αλλαγής και θα επιτρέψει στην τάση να προσαρµοστεί
κατάλληλα. Οι κατακόρυφες γραµµές στο σχήµα 2.8 δείχνουν πού έχουν τοποθετηθεί τα
πιθανά σηµεία αλλαγής.

Εικόνα 2.8: Προεπιλεγµένα πιθανά σηµεία αλλαγής τάσης της µεθόδου Prophet [27].

Εάν η διαµέριση και τα σηµεία αλλαγής είναι γνωστά, τότε εφαρµόζεται η γραµµική
παλινδρόµηση ανεξάρτητα σε κάθε ένα κοµµάτι της διαµέρισης. Εάν η διαµέριση δεν είναι
γνωστή, τότε χρησιµοποιείται το άθροισµα των τετραγωνικών εκτιµήσεων των σφαλµάτων
(Sum of Squares Estimate of Errors [78]) για τη βέλτιστη επιλογή των σηµείων αλλαγής.
Το δεύτερο µοντέλο για την προσαρµογή της τάσης είναι απλό γραµµικό µοντέλο [72] µε

σταθερό ρυθµό αύξησης. Χρησιµοποιείται για χρονοσειρές που δεν παρουσιάζουν κορεσµό
στον ρυθµό αύξησης των τιµών τους.
Εποχικότητα. Η συνιστώσα της εποχικότητας s(t) εκφράζει περιοδικές αλλαγές

εξαιτίας εβδοµαδιαίων ή/και ετήσιων εποχικών κύκλων και µοντελοποιείται µε το µερικό
άθροισµα σειρών Fourier. Στην παρακάτω εικόνα µπορεί να γίνει αντιληπτό πως ένα µερικό
άθροισµα Fourier µπορεί να προσεγγίσει ένα περιοδικό σήµα.
Οι επιδράσεις της εποχικότητας προσεγγίζονται από την ακόλουθη συνάρτηση:

s(t) =
N∑
n=1

(αncos(
2πnt
P

) + βnsin(2πnt
P

)) (2.51)

όπου,
P είναι η περίοδος (365.25 για ετήσια δεδοµένα και 7 για εβδοµαδιαία δεδοµένα).
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Εικόνα 2.9: Τα πρώτα τέσσερα αθροίσµατα της σειράς Fourier για την προσέγγιση ενός τετραγωνικού
κύµατος.
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Οι παράµετροι [(α1, β1)..(αN , βN )] πρέπει να εκτιµηθούν για ένα δεδοµένο N ώστε να
µοντελοποιήσουν την εποχικότητα. Η τάξη της σειράς Fourier N , καθορίζει το αν οι αλλαγές
µε υψηλή συχνότητα επιτρέπεται να συµπεριληφθούν στο µοντέλο. Είναι µία παράµετρος
δηλαδή που ρυθµίζει το πόσο γρήγορες µπορούν να είναι οι αλλαγές της εποχικότητας. Για
µία χρονοσειρά που ο αναλυτής θεωρεί ότι οι διακυµάνσεις υψηλής συχνότητας είναι απλά
θόρυβος και δεν θα πρέπει να περιληφθούν στη µοντελοποίηση, αρκεί µία χαµηλή τιµή για
την παράµετρο N . Εάν όχι, τότε µία υψηλή τιµή της παραµέτρου N , θα προσπαθήσει να
µοντελοποιήσει και τις διακυµάνσεις αυτές.
Η προεπιλεγµένη τάξη Fourier, που χρησιµοποιεί το Prophet για ετήσιες εποχικότητες

είναι 10, όπου παράγεται η προσαρµογή που απεικονίζεται στην Εικόνα 2.10. ΄Οταν η
εποχικότητα είναι λιγότερο “οµαλή” και περιλαµβάνει αλλαγές υψηλής συχνότητας, η αύξηση
της τάξης N σε 20, προκαλεί την προσαρµογή που φαίνεται στην Εικόνα 2.11. Η αύξηση
του αριθµού τάξης Fourier, επιτρέπει τη µοντελοποίηση συντοµότερων κύκλων εποχικότητας,
ωστόσο µπορεί να οδηγήσει σε υπερτροφοδότηση του µοντέλου.

Εικόνα 2.10: Προσαρµογή εποχικότητας για τη δοθείσα χρονοσειρά µε τάξη Fourier Ν = 10 στη
µέθοδο Prophet.

Το Prophet, από προεπιλογή χρησιµοποιεί το αθροιστικό µοντέλο για τη µοντελοποίηση
των εποχικοτήτων, δηλαδή η επίδραση της εποχικότητας αθροίζεται στην τάση για να εξαχθεί
η πρόβλεψη. Εάν η εποχικότητα δεν είναι ένας σταθερός αθροιστικός παράγοντας, αλλά
µεγαλώνει µε την τάση, τότε πρέπει να χρησιµοποιηθεί το πολλαπλασιαστικό µοντέλο. Το
Prophet δίνει επίσης τη δυνατότητα στον χρήστη να ορίσει εξατοµικευµένες εποχικότητες.
Αργίες και συµβάντα. Η συνιστώσα h(t) µοντελοποιεί την επίδραση των αργιών,
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Εικόνα 2.11: Προσαρµογή εποχικότητας για τη δοθείσα χρονοσειρά µε τάξη Fourier Ν = 20 στη
µέθοδο Prophet.

εορτών, σηµαντικών ηµεροµηνιών, µεγάλων γεγονότων, δηλαδή προβλέψιµες ακανόνιστες
ηµέρες του χρόνου όπου συνήθως παρατηρούνται αιχµές. Για την εκµετάλλευση αυτής της
συνιστώσας, µία λίστα µε τις ηµεροµηνίες αυτές (παρελθοντικές και µελλοντικές) πρέπει να
παρασχεθούν από τον χρήση. Σε αυτήν την περίπτωση το Prophet δηµιουργεί ένα “παράθυρο”
γύρω από αυτές τις µέρες που εξετάζεται και µοντελοποιείται ξεχωριστά υπολογίζοντας
ειδικές παραµέτρους για αυτές τις µέρες.

Σφάλµατα. Ο όρος σφάλµατος ε αντανακλά την πληροφορία που δεν µπορεί να
συµπεριληφθεί στο µοντέλο. Συνήθως µοντελοποιείται ως θόρυβος µε κανονική κατανοµή
(κανονικός θόρυβος).

Διαστήµατα Αβεβαιότητας. Το Prophet από προεπιλογή επιστρέφει διαστήµατα
αβεβαιότητας για την πρόβλεψη Ŷ . Πίσω από τα διαστήµατα αβεβαιότητας υπάρχουν διάφορες
σηµαντικές εικασίες. Υπάρχουν τρεις σειρές αβεβαιότητας στην πρόβλεψη, αβεβαιότητα στην
τάση, αβεβαιότητα στην εποχικότητα και ο επιπλέον θόρυβος παρατήρησης. Η µεγαλύτερη
πηγή αβεβαιότητας για την πρόβλεψη είναι οι πιθανές µελλοντικές αλλαγές στην τάση. Το
Prophet είναι ικανό να τις ανιχνεύσει και να τις προσαρµόσει. Είναι αδύνατο βέβαια να
γνωρίζει κανείς εκ των προτέρων τι αλλαγές τάσης θα συµβούν στο µέλλον, έτσι η πιο
λογική αντιµετώπιση είναι να υποτεθεί ότι το µέλλον θα έχει παρόµοιες αλλαγές τάσης µε
το παρελθόν. Συγκεκριµένα, το Prophet υποθέτει ότι η µέση συχνότητα και σηµαντικότητα
αλλαγών της τάσης στο µέλλον, θα είναι όµοιες µε τις αλλαγές που παρατηρούνται στο
παρελθόν.

60



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
µε σκοπό τη βελτίωση του συστήµατος συστάσεων σχετικών προϊόντων

Η αβεβαιότητα στην πρόβλεψη της τάσης εκτιµάται σύµφωνα µε την παραδοχή ότι
υπάρχουν S σηµεία αλλαγής σε ένα ιστορικό T σηµείων, κάθε ένα από τα οποία έχει ρυθµό
αλλαγής δj ∼ Laplace(0, τ). To τ (rate scale parameter) υπολογίζεται ως εκτίµηση της
µέγιστης πιθανοφάνειάς του:

λ = 1
S

S∑
j=1
|δj | (2.52)

Τα µελλοντικά σηµεία αλλαγής τάσης επιλέγονται τυχαία µε τέτοιο τρόπο ώστε η µέση
συχνότητα για τα σηµεία αλλαγής να ταιριάζει µε αυτήν του παρελθόντος.
Γενικά, η διαδικασία που ακολουθείται είναι η εξής:

• Χρήση των προσαρµοσµένων µεγεθών αλλαγών τάσης για την εκτίµηση της
παραµέτρου Laplace Rate Scale.

• Υπολογισµός του µέσου ρυθµού εµφάνισης των σηµείων αλλαγής στο παρελθόν.

• Επιλογή του αριθµού των µελλοντικών σηµείων αλλαγής τάσης από τη διωνυµική
κατανοµή µε ρυθµό ίσο µε το µέσο ρυθµό εµφάνισης των σηµείων αλλαγής από το
προηγούµενο βήµα.

• Για κάθε ένα από τα σηµεία αλλαγής τάσης, επιλέγεται ένα µέγεθος αλλαγής τάσης
από την κατανοµή Laplace του πρώτου βήµατος.

Η ανωτέρω διαδικασία επαναλαµβάνεται πολλές φορές (1000 από προεπιλογή) και
υπολογίζονται τα διαστήµατα που περιλαµβάνουν το 80% των τιµών.
Ο ρόλος των σηµείων αλλαγής τάσης πριν την πρόβλεψη είναι σηµαντικός. Μειώνοντας

τα σηµεία αλλαγής τάσης θα µειωθεί και το πλήθος των µεγεθών αλλαγής τάσης που θα
προσαρµοστούν στο µοντέλο. Τα διαστήµατα αβεβαιότητας είναι ένας χρήσιµος δείκτης
για το επίπεδο της αβεβαιότητας και ειδικά ένας δείκτης για την υπερτροφοδότηση του

µοντέλου. ΄Οσο το τ (ουσιαστικά η µέση τιµή των απόλυτων τιµών των αλλαγών, παράµετρος
"changepoint_prior_scale" στο Prophet) αυξάνεται, το µοντέλο έχει µεγαλύτερη ευελιξία
στο να προσαρµοστεί στο παρελθόν, µειώνοντας έτσι τα σφάλµατα στην παρατηρούµενη
χρονοσειρά. Ωστόσο, όταν αυτή η ευελιξία επεκταθεί στις µελλοντικές προβλέψεις θα
οδηγήσει σε µεγαλύτερα διαστήµατα αβεβαιότητας. Από προεπιλογή το Prophet υπολογίζει
την αβεβαιότητα µόνο για την τάση και τον θόρυβο παρατήρησης και όχι για την εποχικότητα.

2.5 Εφαρµογή µε τη µέθοδο Prophet

Για την ανάπτυξη του συστήµατος παρακολούθησης και πρόβλεψης της χρονοσειράς των
επιλογών των χρηστών, χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος Prophet και συγκεκριµένα η υλοποίηση
της στη γλώσσα προγραµµατισµού R [89]. Οι συγγραφείς της µεθόδου [88] αξιολόγησαν και
συνέκριναν τη µέθοδό τους µε άλλες βασικές µεθόδους χρησιµοποιώντας το κριτήριο του
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Μέσου Απόλυτου Ποσοστιαίου Σφάλµατος (MAPE). Το Prophet παρουσίασε σηµαντικά
χαµηλότερο σφάλµα πρόβλεψης από τα άλλα µοντέλα. Τα αποτελέσµατα συνοψίζονται στην
Εικόνα 2.12.

Εικόνα 2.12: Σύγκριση σφαλµάτων πρόβλεψης των µεθόδων auto.ARIMA, εκθετικής εξοµάλυνσης,
Prophet, sNaive και ΤBATS. Οι προβλέψεις µε τη µέθοδο Prophet είχαν σηµαντικά χαµηλότερο
σφάλµα πρόβλεψης από τις άλλες αυτοµατοποιηµένες µεθόδους πρόβλεψης [89].

Επιπρόσθετα, ένας λόγος που επιλέχθηκε το Prophet ήταν η ευκολία παραµετροποίησης
του, η ικανότητα δηλαδή που δίνει σε προγραµµατιστές µε διαφορετικές καταβολές και
ειδίκευση να µπορούν να ρυθµίζουν τις παραµέτρους της µεθόδου όταν η αυτόµατη πρόβλεψη
δεν παράγει ένα ικανοποιητικό αποτέλεσµα. Η ρύθµιση των παραµέτρων στις µεθόδους που
προαναφέρθηκαν προϋποθέτει την πλήρη κατανόηση του τρόπου µε τον οποίο λειτουργούν τα
υποκείµενα µοντέλα χρονοσειρών. Για παράδειγµα, οι πρώτοι παράµετροι που θα χρειαστεί
να ρυθµιστούν στην αυτοµατοποιηµένη µέθοδο ARIMA είναι η µέγιστη τάξη διαφόρισης,
οι παράµετροι της αυτοπαλινδρόµησης και οι παράµετροι του κινητού µέσου. Μία τέτοια
ειδίκευση στην ανάλυση χρονοσειρών δεν συναντάται εύκολα στο προσωπικό µίας εταιρείας
διαδικτύου και ένας τυπικός προγραµµατιστής δεν ξέρει συνήθως πως να προσαρµόσει αυτές
τις παραµέτρους. Το πακέτο Prophet παρέχει παραµέτρους που είναι εύκολο να κατανοηθούν
και να ρυθµιστούν, ακόµα και από µη εξειδικευµένο προσωπικό, για την αντιµετώπιση
πληθώρας σεναρίων στον επαγγελµατικό κόσµο.
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Εικόνα 2.13: Μέτρηση της απόδοσης του Prophet µε το κριτήριο αξιολόγησης MAPE στη δοθείσα
χρονοσειρά, σύµφωνα µε τον εσωτερικό διαγνωστικό έλεγχο του Prophet.

Εικόνα 2.14: Η χρονοσειρά των εβδοµαδιαίων συνόλων επιλογών προτάσεων από τους χρήστες
("shopclicks").
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Στην Εικόνα 2.14 απεικονίζεται η παρατηρούµενη χρονοσειρά. Στη συνέχεια, για
την εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης στη χρονοσειρά, το µοντέλο παραµετροποιήθηκε
χρησιµοποιώντας γραµµικό µοντέλο ανάπτυξης της τάσης, αφήνοντας τον αριθµό και τη θέση
αλλαγής τάσης προς αυτόµατο υπολογισµό και ορίζοντας προσαρµογή ετήσιας εποχικότητας
µε τάξη σειρών Fourier ίση µε 10. Στην Εικόνα 2.18 απεικονίζεται η πρόβλεψη της
χρονοσειράς σε ένα διαδραστικό διάγραµµα όπου απεικονίζονται οι τιµές των πραγµατικών και
των προβλεπόµενων τιµών µαζί µε τα διαστήµατα αβεβαιότητας που υπολογίζει το µοντέλο.
Στις Εικόνες 2.16 και 2.17 διαφαίνονται οι ετήσιοι εποχικοί κύκλοι µε πιο έντονη παρουσία
την πτώση των τιµών της χρονοσειράς την περίοδο των εορτών (Χριστουγέννων, Πάσχα)
αλλά και την πτώση κατά τους θερινούς µήνες όπου η καλοκαιρία επιτρέπει τις υπαίθριες
δραστηριότητες και µειώνει το ενδιαφέρον της κοινότητας για τη διακόσµηση εσωτερικών
χώρων. Στην Εικόνα 2.13 παρουσιάζεται η αξιολόγηση του προβλεπτικού µηχανισµού µέσω
του υπολογισµού του µέσου απόλυτου ποσοστιαίου σφάλµατος. Στις Εικόνες 2.15, 2.16 και
2.17 παρουσιάζονται οι δύο κύριες συνιστώσες που συνθέτουν το µοντέλο πρόβλεψης στην
παρούσα εφαρµογή, η τάση και η εποχικότητα.

Εικόνα 2.15: Aπεικόνιση της τάσης της δοθείσας χρονοσειράς όπως ανιχνεύτηκε από το Prophet.

Εικόνα 2.16: Απεικόνιση της ετήσιας εποχικότητας της δοθείσας χρονοσειράς όπως ανιχνεύτηκε
από το Prophet (στο διάστηµα Ιούνιος-Μάιος).

Είναι ενδιαφέρον να παρατηρήσουµε τις θετικές αιχµές που εντοπίζονται στα τέλη του
χειµώνα του 2019 και τις αρνητικές αιχµές που εντοπίζονται στα µέσα της άνοιξης του 2019
(επισηµασµένες περιοχές Α και Β στην Εικόνα 2.20). Η εξήγηση για τις θετικές αιχµές
είναι δύο άρθρα (ένα σχετικό µε προϊόντα IKEATM (IKEA, Delft, NL) που συγκέντρωσε
4100 επικροτήσεις (clicks) και 14000 επισκέψεις σε µία εβδοµάδα και ένα σχετικό µε την
πασχαλινή διακόσµηση των σπιτιών) που γράφτηκαν εκείνη την περίοδο και προκάλεσαν
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Εικόνα 2.17: Απεικόνιση της ετήσιας εποχικότητας της δοθείσας χρονοσειράς όπως ανιχνεύτηκε
από το Prophet (στο διάστηµα Ιανουάριος-Δεκέµβριος).

αυξηµένη επισκεψιµότητα σε συνδυασµό µε µία αύξηση της κίνησης µέσω PinterestTM

(Pinterest Inc., San Francisco, US-CA) κατά 20% µέσω προωθητικών ενεργειών. Επιπλέον το
νέο εβδοµαδιαίο newsletter προσέλκυσε στην πλατφόρµα 240 χρήστες εκείνη την εβδοµάδα,
περίπου πέντε µε έξι φορές περισσότερους από τον εβδοµαδιαίο µέσο όρο. Οι αρνητικές
αιχµές που παρουσιάζονται στα µέσα της άνοιξης και συνεχίζονται και µέχρι τα τέλη της
οφείλονται στον αξιοσηµείωτα αλλά και απρόσµενα καλό καιρό που επικράτησε στην Γερµανία
το διάστηµα εκείνο, µε τις γιορτές του Πάσχα να περιλαµβάνονται σε αυτό. Επιπρόσθετα,
µία αλλαγή στη διαδικτυακή πλατφόρµα, η οποία έπληξε άµεσα τη διαθεσιµότητα των
προβαλλόµενων προϊόντων αλλά και την κίνηση στον ιστότοπο, την προερχόµενη από την
GoogleTM (Google LLC, Mountain View, US-CA), η οποία υποχώρησε κατά 14%, χωρίς
κάποια αλλαγή στον αλγόριθµό της, οδήγησε στην κατακρήµνιση των τιµών της χρονοσειράς
για µερικές εβδοµάδες.
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Εικόνα 2.18: Πρόβλεψη της δοθείσας χρονοσειράς σε ένα διαδραστικό διάγραµµα όπου απεικονίζονται
οι τιµές των πραγµατικών και των προβλεπόµενων τιµών µαζί µε τα διαστήµατα αβεβαιότητας που
υπολογίζει το µοντέλο.
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Εικόνα 2.19: Η πρόβλεψη της χρονοσειράς των shopclicks για τους επόµενους δύο µήνες (8
εβδοµάδες) από το Prophet.
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Εικόνα 2.20: Επισήµανση δύο περιοχών στην έξοδο του Prophet που υπάρχουν έντονες ακραίες
τιµές. (A) υποεκτίµηση, (B) υπερεκτίµηση
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Κεφάλαιο 3

Ανίχνευση αντικειµένων στις εικόνες χρηστών

Η ανίχνευση αντικειµένων είναι ένα πεδίο της µηχανικής όρασης. Κύριο αντικείµενό της
είναι η ανίχνευση αντικειµένων συγκεκριµένων κλάσεων µέσα σε µία εικόνα ή βίντεο καθώς
και ο εντοπισµός της θέσης τους µέσα στην εικόνα.

3.1 Μηχανική όραση

Η µηχανική όραση ασχολείται µε την αυτόµατη εξαγωγή, ανάλυση και κατανόηση χρήσιµων
πληροφοριών από µία µόνο εικόνα ή µία ακολουθία εικόνων. Περιλαµβάνει την ανάπτυξη µίας
θεωρητικής και αλγοριθµικής βάσης για την αυτόµατη οπτική κατανόηση. Ως επιστηµονικός
κλάδος, η όραση υπολογιστή ασχολείται µε τη θεωρία που σχετίζεται µε τα τεχνητά
συστήµατα που εξάγουν πληροφορίες από εικόνες. Τα δεδοµένα εικόνας µπορούν να λάβουν
πολλές µορφές, όπως ακολουθίες βίντεο, προβολές από πολλές κάµερες ή πολυδιάστατα
δεδοµένα από έναν ιατρικό σαρωτή. Ως τεχνολογικός κλάδος, η όραση υπολογιστή επιδιώκει
να εφαρµόσει τις σχετικές θεωρίες και µοντέλα για την κατασκευή συστηµάτων ηλεκτρονικής
όρασης.
Τα παραδείγµατα εφαρµογών ηλεκτρονικής όρασης στον πραγµατικό κόσµο πληθαίνουν

όλο και περισσότερο. Μερικά από αυτά είναι τα εξής:

• Συστήµατα αυτόµατης επιθεώρησης, όπως σε εγκαταστάσεις παραγωγής

• Υποβοήθηση ανθρώπων σε εργασίες αναγνώρισης, όπως αναγνώριση ειδών [95]

• Διαδικασίες ελέγχου, όπως βιοµηχανικά ροµπότ

• Ανίχνευση συµβάντων, όπως οπτική παρακολούθηση ή καταµέτρηση ατόµων

• Αλληλεπίδραση, όπως είσοδος σε µία συσκευή αλληλεπίδρασης µεταξύ υπολογιστή και
ανθρώπου

• Μοντελοποίηση αντικειµένων ή και περιβάλλοντος, όπως ανάλυση ιατρικών εικόνων ή
τοπογραφικών µοντέλων

• Πλοήγηση, όπως σε αυτόνοµο όχηµα ή κινητό ροµπότ
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• Οργάνωση πληροφοριών, όπως δηµιουργία ευρετηρίου βάσης δεδοµένων εικόνων

• Υποστήριξη της δηµιουργίας οπτικών εφέ στην παραγωγή κινηµατογραφικών ταινιών

• Παρακολούθηση

• Ανίχνευση και µέτρηση οργανισµών στις βιολογικές επιστήµες [12]

Η οργάνωση ενός συστήµατος ηλεκτρονικής όρασης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την
εφαρµογή. Ορισµένα συστήµατα είναι αυτόνοµες εφαρµογές που επιλύουν ένα συγκεκριµένο
πρόβληµα µέτρησης ή ανίχνευσης, ενώ άλλα αποτελούν ένα υποσύστηµα ενός µεγαλύτερου
σχεδίου, το οποίο για παράδειγµα περιλαµβάνει, επίσης, υποσυστήµατα για τον έλεγχο
µηχανικών ενεργοποιητών, προγραµµατισµού, βάσεων δεδοµένων και µηχανικών διεπαφών.
Η συγκεκριµένη υλοποίηση ενός συστήµατος υπολογιστικής όρασης εξαρτάται επίσης από το
αν η λειτουργικότητά του είναι προκαθορισµένη ή το αν κάποιο µέρος του θα έχει δυνατότητα
µάθησης ή δυνατότητα τροποποίησης κατά τη λειτουργία. Πολλές λειτουργίες είναι µοναδικές
για την κάθε εφαρµογή. Υπάρχουν, ωστόσο, και τυπικές λειτουργίες που βρίσκονται στα
περισσότερα συστήµατα οράσεως υπολογιστών.

• Απόκτηση εικόνας - Μία ψηφιακή εικόνα παράγεται από έναν ή περισσότερους
αισθητήρες εικόνας, οι οποίοι, εκτός από τους διάφορους τύπους φωτοευαίσθητων
φωτογραφικών αισθητήρων, περιλαµβάνουν αισθητήρες εύρους πεδίου, συσκευές
τοµογραφίας, ραδιοεντοπιστής ή/και κάµερες υπερήχων. Ανάλογα µε τον τύπο του
αισθητήρα, τα δεδοµένα εικόνας που προκύπτουν είναι µία συνηθισµένη εικόνα δύο
διαστάσεων, ένας τρισδιάστατος όγκος ή µία ακολουθία εικόνων. Οι τιµές των
µεµονωµένων εικονοστοιχείων αντιστοιχούν συνήθως στην ένταση φωτός σε µία ή
περισσότερες φασµατικές ζώνες (µονόχρωµες ή πολύχρωµες εικόνες), αλλά µπορούν
επίσης να σχετίζονται και µε διάφορες µετρήσεις, όπως βάθος, απορρόφηση ή ανάκλαση
ηχητικών ή ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων ή πυρηνικού µαγνητικού συντονισµού [22].

• Προεπεξεργασία - Προτού µία µέθοδος ηλεκτρονικής όρασης δύναται να
εφαρµοστεί στα δεδοµένα εικόνας προκειµένου να εξαχθεί κάποια συγκεκριµένη
πληροφορία, είναι συνήθως απαραίτητη η επεξεργασία των δεδοµένων προκειµένου
να διασφαλιστεί ότι ικανοποιούν τις προϋποθέσεις που απαιτούνται από τη µέθοδο.
Παραδείγµατα αποτελούν:

Επαναδειγµατοληψία για τη διασφάλιση ότι το σύστηµα συντεταγµένων εικόνας
είναι σωστό.

Μείωση θορύβου για να διασφαλιστεί ότι ο θόρυβος του αισθητήρα δεν εισάγει

ψευδείς πληροφορίες.

Βελτίωση αντίθεσης για να διασφαλιστεί η ανίχνευση σχετικών πληροφοριών.
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Κλιµάκωση της αναπαράστασης για τη βελτίωση των δοµών εικόνας σε τοπικά
κατάλληλες κλίµακες.

• Εξαγωγή χαρακτηριστικών - Τα χαρακτηριστικά της εικόνας εξάγονται σε
διάφορα επίπεδα πολυπλοκότητας [22]. Τυπικά παραδείγµατα τέτοιων χαρακτηριστικών
είναι:

Γραµµές, άκρες και ακµές.

Τοπικά σηµεία ενδιαφέροντος όπως γωνίες, κηλίδες ή σηµεία.

Πιο περίπλοκα χαρακτηριστικά µπορεί να σχετίζονται µε την υφή, το σχήµα ή την
κίνηση.

• Ανίχνευση / τµηµατοποίηση - Σε κάποιο σηµείο της επεξεργασίας λαµβάνεται
απόφαση σχετικά µε το ποια σηµεία ή περιοχές της εικόνας είναι κατάλληλα για
περαιτέρω επεξεργασία [22]. Ως παραδείγµατα:

Επιλογή ενός συγκεκριµένου συνόλου σηµείων ενδιαφέροντος.

Τµηµατοποίηση µίας ή πολλαπλών περιοχών εικόνας που περιέχουν ένα
συγκεκριµένο αντικείµενο ενδιαφέροντος.

Τµηµατοποίηση εικόνας σε αρχιτεκτονική ένθετων σκηνών (spatial-taxon scene
hierarchy) που περιλαµβάνει προσκήνιο, οµάδες αντικειµένων, µεµονωµένα αντικείµενα
ή προεξέχοντα µέρη αντικειµένου [5].

Τµηµατοποίηση ενός ή και πολλαπλών καρέ βίντεο [62].

• Επεξεργασία σε υψηλό επίπεδο - Σε αυτό το βήµα η είσοδος είναι τυπικά
ένα µικρό σύνολο δεδοµένων, για παράδειγµα ένα σύνολο σηµείων ή µία περιοχή
εικόνας που υποτίθεται ότι περιέχει ένα συγκεκριµένο αντικείµενο [22]. Η υπόλοιπη
επεξεργασία αφορά, για παράδειγµα:

Επαλήθευση ότι τα δεδοµένα ικανοποιούν τις προϋποθέσεις που ορίζονται από το
µοντέλο και την εκάστοτε εφαρµογή.

Εκτίµηση παραµέτρων ειδικών της εφαρµογής, όπως η παρουσίαση αντικειµένου ή
το µέγεθος αντικειµένου.

Αναγνώριση εικόνας - ταξινόµηση ενός ανιχνευθέντος αντικειµένου σε
διαφορετικές κατηγορίες.

Σύγκριση και συνδυασµός δύο διαφορετικών προβολών του ίδιου αντικειµένου.

• Λήψη αποφάσεων - Λήψη της τελικής απόφασης [22], για παράδειγµα:

Θετικό ή αρνητικό στις εφαρµογές αυτόµατης επιθεώρησης.

Αντιστοιχία ή µη σε εφαρµογές αναγνώρισης.
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Σήµανση για περαιτέρω εξέταση από εξειδικευµένο προσωπικό κυρίως σε
εφαρµογές που άπτονται θέµατα ιατρικά, στρατιωτικά, ασφάλειας και αναγνώρισης.

3.2 Πεδία της µηχανικής όρασης

Το κλασικό πρόβληµα στην όραση υπολογιστή και τη µηχανική όραση είναι το να
προσδιοριστεί αν τα δεδοµένα εικόνας περιέχουν ή όχι κάποιο συγκεκριµένο αντικείµενο,
χαρακτηριστικό ή δραστηριότητα. Συνοπτικά, τα κυριότερα αντικείµενα της µηχανικής
όρασης είναι τα εξής:
Ταξινόµηση εικόνας. Η ταξινόµηση εικόνας αφορά την αντιστοίχιση ετικέτας σε µία

εικόνα ή φωτογραφία. Το πρόβληµα αυτό αναφέρεται επίσης και ως “ταξινόµηση αντικειµένου”
και ίσως πιο γενικά ως “αναγνώριση εικόνας”.
Ταξινόµηση εικόνας µε εντοπισµό. Η ταξινόµηση εικόνας µε εντοπισµό

περιλαµβάνει την αντιστοίχιση µίας ετικέτας κλάσης σε µία εικόνα και την εµφάνιση της
θέσης του αντικειµένου στην εικόνα µε ένα πλαίσιο οριοθέτησης (σχεδιάζοντας ένα πλαίσιο
γύρω από το αντικείµενο).

Εικόνα 3.1: Παράδειγµα χειρόγραφων ψηφίων από το σύνολο δεδοµένων MNIST [100].

Ανίχνευση αντικειµένων. Ανίχνευση (ή αναγνώριση) αντικειµένων είναι η εργασία
της ταξινόµησης εικόνων µε εντοπισµό αλλά για όλα τα αντικείµενα που µπορεί να
περιέχονται σε µία εικόνα. Η ανίχνευση αντικειµένων είναι µία τεχνολογία πληροφορικής
που σχετίζεται µε την υπολογιστική όραση και την επεξεργασία εικόνας και ασχολείται
µε την αναγνώριση σηµασιολογικών αντικειµένων µίας συγκεκριµένης κλάσης (όπως
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άνθρωποι, κτίρια ή αυτοκίνητα) σε ψηφιακές εικόνες και βίντεο. Καλά ερευνηµένοι τοµείς
αναγνώρισης αντικειµένων περιλαµβάνουν αναγνώριση προσώπου και αναγνώριση πεζών.
Η ανίχνευση αντικειµένων έχει εφαρµογές σε πολλούς τοµείς της υπολογιστικής όρασης,
συµπεριλαµβανοµένης της ανάκτησης εικόνων και της βιντεοεπιτήρησης.

Το YOLO είναι η πλέον σύγχρονη λύση για γρήγορη ανίχνευση αντικειµένων σε
πραγµατικό χρόνο στις εικόνες.

Εικόνα 3.2: Παράδειγµα ανίχνευσης εικόνας µε τον αλγόριθµο YOLO στο σύνολο δεδοµένων COCO
[75].

Κατάτµηση εικόνας. Η κατάτµηση (ή τµηµατοποίηση ή κατακερµατισµός) εικόνας
ή σηµασιολογική κατάτµηση είναι η εργασία ανίχνευσης αντικειµένων όπου σχεδιάζεται το
περίγραµµα του κάθε αντικειµένου που ανιχνεύεται στην εικόνα. Η κατάτµηση εικόνων είναι
ένα γενικότερο πρόβληµα τµηµατοποίησης του συνόλου της εικόνας.

Σε αντίθεση µε την ανίχνευση αντικειµένων που περιλαµβάνει τη χρήση ενός πλαισίου
οριοθέτησης για τον προσδιορισµό των αντικειµένων, η κατάτµηση εικόνας προσδιορίζει τα
συγκεκριµένα εικονοστοιχεία της εικόνας που ανήκουν στο αντικείµενο.

Μεταφορά τεχνοτροπίας εικόνας. Μεταφορά τεχνοτροπίας είναι η εργασία της
εκµάθησης της τεχνοτροπίας από µία ή περισσότερες εικόνες και της εφαρµογής αυτής σε µία
νέα εικόνα. Αυτή η εργασία µπορεί να θεωρηθεί ως ένας τύπος εφαρµογής φωτογραφικού
φίλτρου σε µία εικόνα. Παράδειγµα αποτελεί η εφαρµογή της τεχνοτροπίας συγκεκριµένων
διάσηµων έργων τέχνης σε νέες εικόνες [35].

Χρωµατισµός εικόνας. Ο χρωµατισµός εικόνας αφορά τη µετατροπή µίας εικόνας
από την κλίµακα του γκρι σε µία πλήρη έγχρωµη εικόνα. Αυτή η εργασία µπορεί επίσης
να θεωρηθεί ως ένας τύπος φωτογραφικού φίλτρου. Παραδείγµατα περιλαµβάνουν τον
χρωµατισµό παλιών ασπρόµαυρων φωτογραφιών και ταινιών.
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Εικόνα 3.3: Παράδειγµα κατάτµησης εικόνας µε τη χρήση του αλγορίθµου Mask R-CNN [41].

Εικόνα 3.4: Παράδειγµα µεταφοράς τεχνοτροπίας εικόνας [32].
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Εικόνα 3.5: Παραδείγµατα από τον χρωµατισµό εικόνας [104].

Ανακατασκευή εικόνας. Η ανακατασκευή (ή αποκατάσταση) εικόνων είναι η
εργασία της πλήρωσης ελλιπών ή φθαρµένων τµηµάτων µίας εικόνας. Παραδείγµατα
περιλαµβάνουν την ανακατασκευή (αποκατάσταση) παλαιών, κατεστραµµένων φωτογραφιών
και ταινιών. Ο στόχος της αποκατάστασης εικόνας είναι κυρίως η αποµάκρυνση του θορύβου
(όπως θόρυβος αισθητήρα ή κίνησης) από τις εικόνες. Η απλούστερη δυνατή προσέγγιση για
την αποµάκρυνση του θορύβου είναι διάφοροι τύποι φίλτρων όπως φίλτρα χαµηλής διέλευσης
ή µεσαία φίλτρα. Οι πιο εξελιγµένες µέθοδοι υποθέτουν ένα µοντέλο της εµφάνισης των
τοπικών δοµών εικόνας, για να τις διακρίνουν από τον θόρυβο. Αρχικά αναλύοντας τα
δεδοµένα εικόνας σε σχέση µε τις τοπικές δοµές εικόνας, όπως γραµµές ή ακµές, και στη
συνέχεια ελέγχοντας το φιλτράρισµα µε βάση τις τοπικές πληροφορίες από το βήµα της
ανάλυσης, λαµβάνεται συνήθως ένα καλύτερο επίπεδο αποµάκρυνσης θορύβου σε σύγκριση
µε τις απλούστερες προσεγγίσεις.

Αναδηµιουργία σκηνής. Λαµβάνοντας υπόψη µία ή περισσότερες εικόνες µίας
σκηνής, η αναδηµιουργία σκηνής στοχεύει στον υπολογισµό ενός τρισδιάστατου µοντέλου
της. Στην απλούστερη περίπτωση, το µοντέλο µπορεί να είναι ένα σύνολο τρισδιάστατων
σηµείων. Πιο εξελιγµένες µέθοδοι παράγουν ένα πλήρες τρισδιάστατο µοντέλο επιφανειών.
Η εµφάνιση της τρισδιάστατης απεικόνισης που δεν απαιτεί κίνηση ή σάρωση και οι σχετικοί
αλγόριθµοι επεξεργασίας επιτρέπουν την ταχεία πρόοδο σε αυτό το πεδίο. Η ανίχνευση σε
τρεις διαστάσεις µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την απόκτηση τρισδιάστατων εικόνων από
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πολλές γωνίες [84].
Εικόνα επαυξηµένης ανάλυσης (Image Super-Resolution). Η εικόνα

επαυξηµένης ανάλυσης είναι η δηµιουργία µίας νέας έκδοσης µίας εικόνας µε µεγαλύτερη
ανάλυση και λεπτοµέρεια από την αρχική εικόνα. Συχνά τα µοντέλα που αναπτύσσονται για
την επαυξηµένη ανάλυση µπορούν να χρησιµοποιηθούν και για την αποκατάσταση εικόνας
καθώς επιλύουν σχετικά προβλήµατα.
Σύνθεση εικόνας. Η σύνθεση εικόνας είναι η δηµιουργία στοχοθετηµένων

τροποποιήσεων υφιστάµενων εικόνων ή εντελώς νέων εικόνων. Αυτός είναι ένας πολύ ευρύς
και µε ραγδαία εξέλιξη τοµέας. Μπορεί να περιλαµβάνει µικρές τροποποιήσεις εικόνας και
βίντεο, όπως για παράδειγµα:

• Αλλαγή του στυλ ενός αντικειµένου σε µία σκηνή.

• Προσθήκη ενός αντικειµένου σε µία σκηνή.

• Προσθήκη προσώπου σε µία σκηνή.

Μπορεί επίσης να περιλαµβάνει τη δηµιουργία εντελώς νέων εικόνων, όπως η δηµιουργία
προσώπων, δωµατίων ή ρούχων (µε τη χρήση Generative Adversarial Networks, GAN).

Προβλήµατα παραγωγής κειµένου από εικόνα και εικόνας από κείµενο.
Αυτά περιλαµβάνουν συνήθως τη σύνθεση εικόνων από κείµενο αλλά και την παραγωγή
κειµένου (όπως περιγραφή εικόνων) από εικόνες. Αξιοσηµείωτα παραδείγµατα µετατροπής
εικόνας σε κείµενο και κειµένου σε εικόνα:

• Υποτιτλισµός εικόνας: Δηµιουργία κειµενικής περιγραφής µίας εικόνας (Show and
Tell: A Neural Image Caption Generator, 2014 [93]).

• Περιγραφή εικόνας: Δηµιουργία µίας κειµενικής περιγραφής του κάθε αντικειµένου σε
µία εικόνα καθώς και των ενεργειών που τυχόν απεικονίζονται σε µία εικόνα (Deep
Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions, 2015 [49]).

• Μετατροπή κειµένου σε εικόνα: Σύνθεση µίας εικόνας στη βάση ενός περιγραφικού
κειµένου (AttnGAN: Fine-Grained Text to Image Generation with Attentional
Generative Adversarial Networks, 2017 [99]).

Πρόσθετα προβλήµατα. Παρακάτω περιγράφονται ορισµένα επιπλέον εξειδικευµένα
προβλήµατα υπολογιστικής όρασης.

• Ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχοµένου - εύρεση όλων των εικόνων σε ένα ευρύτερο
σύνολο εικόνων που έχουν ένα συγκεκριµένο περιεχόµενο. Το περιεχόµενο µπορεί
να προσδιοριστεί µε διάφορους τρόπους, για παράδειγµα όσον αφορά στην οµοιότητα
σε σχέση µε µία εικόνα στόχου (εύρεση όλων των εικόνων των παρόµοιων µε την
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εικόνα Χ) ή µε όρους κριτηρίων αναζήτησης υψηλού επιπέδου που δίνονται ως εισαγωγή
κειµένου (όπως εύρεση όλων των εικόνων που περιέχουν πολλά σπίτια, έχουν ληφθεί
κατά τη διάρκεια του χειµώνα, και δεν περιέχουν αυτοκίνητα).

• Υπολογισµός θέσης - εκτίµηση της θέσης ή του προσανατολισµού ενός συγκεκριµένου
αντικειµένου σε σχέση µε την κάµερα. ΄Ενα παράδειγµα εφαρµογής αυτής της
τεχνικής θα ήταν η παροχή βοήθειας σε έναν ροµποτικό βραχίονα στην ανάκτηση
αντικειµένων από έναν ιµάντα µεταφοράς γραµµής συναρµολόγησης ή η λήψη µερών
της συναρµολόγησης από ένα κουτί.

• Οπτική αναγνώριση χαρακτήρων (OCR) - αναγνώριση χαρακτήρων σε εικόνες
τυπωµένου ή χειρόγραφου κειµένου, συνήθως µε σκοπό την κωδικοποίηση του
κειµένου σε µορφή περισσότερο επιδεκτική επεξεργασίας ή ευρετηρίασης (όπως ASCII).

• Ανάγνωση δισδιάστατου κώδικα - όπως πίνακες δεδοµένων και κώδικες QR.

• Αναγνώριση προσώπου.

• Τεχνολογία αναγνώρισης σχήµατος (SRT).

Επί του παρόντος, οι καλύτεροι αλγόριθµοι για τέτοιες εργασίες βασίζονται στη
βαθιά µάθηση και συγκεκριµένα σε συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα. Mία απεικόνιση των
δυνατοτήτων τους δίνεται από το ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge.
Ο διαγωνισµός αυτός αποτελεί ένα σηµείο αναφοράς στην ταξινόµηση και ανίχνευση
αντικειµένων, µε εκατοµµύρια εικόνες και εκατοντάδες τάξεις αντικειµένων. Η απόδοση των
συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, στις δοκιµές ImageNet, προσοµοιάζει πλέον αυτήν των
ανθρώπων [79]. Οι καλύτεροι αλγόριθµοι εξακολουθούν να δυσκολεύονται µε αντικείµενα
που είναι µικρά ή λεπτά. ΄Εχουν επίσης προβλήµατα µε εικόνες που έχουν παραµορφωθεί
µε φίλτρα (ένα όλο και συχνότερο φαινόµενο µε τις σύγχρονες ψηφιακές φωτογραφικές
µηχανές). Αντίθετα, τέτοιου είδους εικόνες σπάνια δυσκολεύουν τον άνθρωπο. Οι άνθρωποι,
ωστόσο, τείνουν να έχουν προβλήµατα µε άλλα θέµατα. Για παράδειγµα, δεν είναι καλοί στην
ταξινόµηση αντικειµένων σε λεπτοµερείς κλάσεις, όπως συγκεκριµένη φυλή σκύλου ή είδος
πουλιού, που τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα χειρίζονται σχετικά εύκολα.

3.3 Βαθιά µάθηση

Η βαθιά µάθηση (deep learning) [51] είναι ένα πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης που
εστιάζει στη δηµιουργία µοντέλων µεγάλων νευρωνικών δικτύων ικανών στην ακριβή
εξαγωγή συµπερασµάτων βασισµένων σε δεδοµένα. Η βαθιά µάθηση ενδείκνυται ιδιαίτερα
σε περιπτώσεις όπου τα δεδοµένα είναι πολύπλοκα και όπου είναι διαθέσιµα µεγάλα σύνολα
δεδοµένων.
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΄Ενας αλγόριθµος µηχανικής µάθησης είναι µία διαδικασία αναζήτησης σχεδιασµένης να
επιλέγει την καλύτερη συνάρτηση, από ένα σύνολο πιθανών συναρτήσεων, ώστε να εκφράσει
τις σχέσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών ενός συνόλου δεδοµένων.
Η µηχανική µάθηση περιλαµβάνει µία διαδικασία εκπαίδευσης. Κατά τη διάρκεια της

εκπαίδευσης, ένας αλγόριθµος µηχανικής µάθησης επεξεργάζεται ένα σύνολο δεδοµένων
και επιλέγει τη συνάρτηση που καλύτερα αναπαριστά τα µοτίβα στα δεδοµένα. Η εξαγόµενη
συνάρτηση θα κωδικοποιηθεί σε ένα υπολογιστικό πρόγραµµα. Η κωδικοποιηµένη συνάρτηση
είναι γνωστή ως µοντέλο, και η ανάλυση των δεδοµένων ώστε να εξαχθεί η συνάρτηση συχνά
αναφέρεται ως εκπαίδευση του µοντέλου.
Στο πλαίσιο της βαθιάς µάθησης, η εξαγόµενη συνάρτηση από ένα σύνολο δεδοµένων

κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης αναπαρίσταται ως ένα µοντέλο νευρωνικού δικτύου
και αντιστρόφως ένα µοντέλο νευρωνικού δικτύου κωδικοποιεί µία συνάρτηση ως ένα
υπολογιστικό πρόγραµµα. Ο όρος βαθιά µάθηση περιγράφει µία οικογένεια από µοντέλα
νευρωνικών δικτύων που έχουν πολλαπλά επίπεδα από προγράµµατα επεξεργασίας απλών
πληροφοριών, γνωστά ως νευρώνες.

3.4 Νευρωνικά δίκτυα

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα υπολογιστικό µοντέλο εµπνευσµένο από τη δοµή του
ανθρώπινου εγκεφάλου. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από έναν τεράστιο αριθµό
νευρικών κυττάρων, ονοµαζόµενα νευρώνες.
Οι νευρώνες έχουν µία απλή δοµή τριών µερών που αποτελείται από: ένα κυτταρικό

σώµα, ένα σύνολο ινών που ονοµάζονται δενδρίτες και µία ενιαία µακρά ίνα που ονοµάζεται
άξονας. Το σχήµα 3.6 απεικονίζει τη δοµή ενός νευρώνα και πως αυτός συνδέεται µε άλλους
νευρώνες του εγκεφάλου. Οι δενδρίτες και ο άξονας συνδέονται µε το κυτταρικό σώµα
και οι δενδρίτες ενός νευρώνα συνδέονται µε τους άξονες άλλων νευρώνων. Οι δενδρίτες
λειτουργούν ως κανάλια εισόδου στον νευρώνα και λαµβάνουν σήµατα που αποστέλλονται
από άλλους νευρώνες µέσω των αξόνων τους. Ο άξονας λειτουργεί ως κανάλι εξόδου ενός
νευρώνα και έτσι οι άλλοι νευρώνες, των οποίων οι δενδρίτες συνδέονται µε τον άξονα,
δέχονται τα σήµατα που στέλνονται κατά µήκος του άξονα ως είσοδο.
Η λειτουργία των νευρώνων είναι απλή. Εάν τα εισερχόµενα ερεθίσµατα είναι αρκετά

ισχυρά, ο νευρώνας µεταδίδει έναν ηλεκτρικό παλµό, που ονοµάζεται δυναµικό δράσης, κατά
µήκος του άξονά του στους άλλους νευρώνες που είναι συνδεδεµένοι µε αυτόν. Συνεπώς,
ένας νευρώνας λειτουργεί σαν ένας διακόπτης, ο οποίος δέχεται ένα σύνολο εισόδων και είτε
εξάγει ένα δυναµικό δράσης είτε όχι.
΄Ενα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από ένα δίκτυο µονάδων επεξεργασίας

απλών πληροφοριών, ονοµαζόµενων νευρώνων. Η δύναµη των νευρωνικών δικτύων να
αναπαραστήσουν σύνθετες διασυνδέσεις δεν είναι το αποτέλεσµα περίπλοκων µαθηµατικών
µοντέλων αλλά κυρίως προκύπτει από τις αλληλεπιδράσεις ενός µεγάλου συνόλου απλών
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Εικόνα 3.6: Δοµή ενός νευρώνα του εγκεφάλου [48].

νευρώνων.

H Εικόνα 3.7 απεικονίζει τη δοµή ενός νευρωνικού δικτύου. Είναι συνήθης η απεικόνιση
των νευρώνων ενός νευρωνικού δικτύου οργανωµένων σε επίπεδα. Το εικονιζόµενο δίκτυο
έχει πέντε επίπεδα: ένα επίπεδο εισόδου, τρία κρυφά επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου. ΄Ενα
κρυφό επίπεδο είναι απλά ένα επίπεδο που δεν είναι ούτε η είσοδος ούτε η έξοδος. Τα
δίκτυα βαθιάς µάθησης είναι νευρωνικά δίκτυα που έχουν πολλά κρυφά επίπεδα νευρώνων.
Ο ελάχιστος αριθµός κρυφών επιπέδων που απαιτείται ώστε να θεωρούνται βαθιά είναι
δύο. Ωστόσο, τα περισσότερα δίκτυα βαθιάς µάθησης έχουν πολλά περισσότερα από δύο
κρυφά επίπεδα. Το σηµαντικό σηµείο είναι ότι το βάθος ενός δικτύου µετράται ως ο
αριθµός των κρυφών επιπέδων συν το επίπεδο εξόδου. Στην Εικόνα 3.7, τα τετράγωνα
στο επίπεδο εισόδου αντιπροσωπεύουν περιοχές στη µνήµη που χρησιµοποιούνται για την
υποδοχή εισόδων στο δίκτυο. Αυτές οι περιοχές µπορούν να θεωρηθούν ως αισθητικοί
νευρώνες. Στους νευρώνες αυτούς δεν πραγµατοποιείται επεξεργασία πληροφοριών και η
έξοδος καθενός από αυτούς τους αισθητικούς νευρώνες είναι απλώς η τιµή των δεδοµένων
των αποθηκευµένων στη θέση µνήµης. Οι κύκλοι στο σχήµα απεικονίζουν τους νευρώνες
επεξεργασίας πληροφοριών στο δίκτυο. Κάθε ένας από αυτούς τους νευρώνες δέχεται ένα
σύνολο αριθµητικών τιµών ως είσοδο και τις αντιστοιχίζει σε µία µόνο τιµή εξόδου. Κάθε
είσοδος σε ένα νευρώνα επεξεργασίας είναι είτε η έξοδος ενός αισθητικού νευρώνα είτε η

έξοδος ενός άλλου νευρώνα επεξεργασίας.

Τα βέλη στην Εικόνα 3.7 απεικονίζουν τον τρόπο ροής της πληροφορίας µέσω του δικτύου
από την έξοδο ενός νευρώνα στην είσοδο ενός άλλου νευρώνα. Κάθε σύνδεση σε ένα
δίκτυο συνδέει δύο νευρώνες και κάθε σύνδεση έχει κατεύθυνση, πράγµα που σηµαίνει ότι οι
πληροφορίες που µεταφέρονται κατά µήκος µίας σύνδεσης ρέουν µόνο προς µία κατεύθυνση.
Κάθε µία από τις συνδέσεις σε ένα δίκτυο έχει ένα βάρος συσχετισµένο µε αυτό. Το βάρος
µίας σύνδεσης είναι απλά ένας αριθµός, αλλά αυτά τα βάρη είναι πολύ σηµαντικά. Το βάρος
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Εικόνα 3.7: Τοπολογική απεικόνιση ενός απλού νευρωνικού δικτύου [51].

µίας σύνδεσης επηρεάζει το πώς ένας νευρώνας επεξεργάζεται τις πληροφορίες που λαµβάνει
κατά τη σύνδεση και στην πραγµατικότητα, η κατάρτιση ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου,
ουσιαστικά, σχετίζεται µε την αναζήτηση για το καλύτερο (ή βέλτιστο) σύνολο βαρών.
΄Ενας νευρώνας υλοποιεί επίσης µία διαδικασία δύο σταδίων για την αντιστοίχιση των

εισόδων σε µία έξοδο. Το πρώτο στάδιο επεξεργασίας περιλαµβάνει τον υπολογισµό ενός
σταθµισµένου αθροίσµατος των εισόδων στον νευρώνα. Στη συνέχεια, το αποτέλεσµα
του υπολογισµού του σταθµισµένου αθροίσµατος διαβιβάζεται σε ένα δεύτερο στάδιο που
αντιστοιχίζει τα αποτελέσµατα του αθροίσµατος στην τελική τιµή εξόδου του νευρώνα. ΄Οταν
σχεδιάζουµε έναν νευρώνα, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε πολλούς διαφορετικούς τύπους
συναρτήσεων για αυτό το δεύτερο στάδιο ή την επεξεργασία.
Τυπικά η τιµή εξόδου ενός νευρώνα είναι γνωστή ως η τιµή ενεργοποίησής του, έτσι αυτό

το δεύτερο στάδιο στο οποίο αντιστοιχίζεται το αποτέλεσµα του σταθµισµένου αθροίσµατος
στην τιµή ενεργοποίησης του νευρώνα, είναι γνωστό ως λειτουργία ενεργοποίησης. H Εικόνα
3.8 απεικονίζει πώς αυτά τα στάδια επεξεργασίας αντικατοπτρίζονται στη δοµή ενός τεχνητού
νευρώνα. Στην Εικόνα 3.8, το σύµβολο Σ αντιπροσωπεύει τον υπολογισµό του σταθµισµένου
συνόλου και το σύµβολο f αντιπροσωπεύει τη συνάρτηση ενεργοποίησης που επεξεργάζεται
το σταθµισµένο άθροισµα και παράγει την έξοδο από τον νευρώνα.
Ο νευρώνας στην Εικόνα 3.8 λαµβάνει n εισόδους σε n διαφορετικές συνδέσεις εισόδου και

κάθε σύνδεση έχει ένα συσχετισµένο βάρος. Ο υπολογισµός του σταθµισµένου αθροίσµατος
ενέχει τον πολλαπλασιασµό των εισόδων µε τα αντίστοιχα βάρη και την άθροιση των τιµών
που προκύπτουν. Μαθηµατικά ο υπολογισµός αυτός γράφεται ως εξής:

z = (x1 × w1) + (x2 × w2) + ...+ (xn × wn) (3.1)
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Εικόνα 3.8: Μαθηµατικό µοντέλο λειτουργίας του τεχνητού νευρώνα [48].

Ο υπολογισµός αυτός µπορεί επίσης να γραφτεί σε πιο συµπαγή µαθηµατική µορφή ως:

z =
n∑
i=1

xi × wi (3.2)

Το δεύτερο στάδιο της επεξεργασίας µέσα σε ένα νευρώνα είναι η µεταβίβαση του
αποτελέσµατος του σταθµισµένου αθροίσµατος, της z τιµής, µέσω µίας συνάρτησης
ενεργοποίησης. Οι εικόνες που ακολουθούν εµφανίζουν σχηµατικά µία σειρά πιθανών
συναρτήσεων ενεργοποίησης. Η Εικόνα 3.9 ορίζει µία συνάρτηση ενεργοποίησης κατωφλίου.
Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης κατωφλίου ήταν κοινές στην αρχική έρευνα νευρωνικών

δικτύων. Οι Εικόνες 3.12 και 3.11 απεικονίζουν τη λογιστική συνάρτηση και τη συνάρτηση
tanh. Οι µονάδες που έκαναν χρήση αυτών των λειτουργιών ενεργοποίησης ήταν δηµοφιλείς
σε δίκτυα µέχρι πολύ πρόσφατα. Η Εικόνα 3.10 εµφανίζει το γράφηµα συνάρτησης
ενεργοποίησης ανόρθωσης (ή θετικής γραµµικής συνάρτησης). Αυτή η συνάρτηση

ενεργοποίησης είναι πολύ δηµοφιλής στα σύγχρονα δίκτυα βαθιάς µάθησης. Το 2011 µάλιστα
αποδείχθηκε ότι η συνάρτηση ενεργοποίησης ανόρθωσης επιτρέπει καλύτερη εκµάθηση σε
βαθιά δίκτυα [35].
Οι εξισώσεις των αναφερόµενων συναρτήσεων είναι οι εξής:

• threshold(z) =

1 z ≥ 0

0 z < 0

• logistic(z) = σ(z) = 1
1+e−z
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• tanh(z) = ez−e−z

ez+e−z

• rectifier(z) = max(0, z) =

0 z ≤ 0

z z > 0

Εικόνα 3.9: Συνάρτηση ενεργοποίησης µε
κατώφλι.

Εικόνα 3.10: Συνάρτηση ενεργοποίησης
RELU.

Εικόνα 3.11: Συνάρτηση ενεργοποίησης
tanh.

Εικόνα 3.12: Συνάρτηση ενεργοποίησης
logistic.

Οι Εικόνες 3.11 και 3.12 δείχνουν ότι ούτε η συνάρτηση tanh ούτε η logistic είναι
γραµµικές συναρτήσεις. ΄Ολες µάλιστα οι συναρτήσεις ενεργοποίησης εφαρµόζουν µη
γραµµική αντιστοίχιση στην έξοδο του σταθµισµένου αθροίσµατος. Στην πραγµατικότητα,
είναι η εισαγωγή µη γραµµικής αντιστοίχισης στην επεξεργασία ενός νευρώνα που είναι και
ο λόγος για τον οποίο χρησιµοποιούνται οι συναρτήσεις ενεργοποίησης.
Η συνέπεια αυτού είναι ότι εάν όλοι οι νευρώνες εντός ενός δικτύου περιορίζονταν σε

γραµµικές αντιστοιχίσεις το συνολικό δίκτυο θα περιοριζόταν σε µία γραµµική αντιστοίχιση
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από τις εισόδους στις εξόδους. Ωστόσο, πολλές από τις σχέσεις στον κόσµο που
ενδεχοµένως πρέπει να µοντελοποιηθούν είναι µη γραµµικές, και αν αυτή η µοντελοποίηση
γίνει χρησιµοποιώντας ένα γραµµικό µοντέλο, τότε το µοντέλο θα είναι πολύ ανακριβές.

Καταρχήν, η χρήση οποιασδήποτε µη γραµµικής συνάρτησης ως συνάρτησης
ενεργοποίησης δίνει τη δυνατότητα σε ένα νευρωνικό δίκτυο να µάθει µία µη γραµµική
αντιστοίχιση από τις εισόδους στις εξόδους. Ωστόσο, οι περισσότερες από τις συναρτήσεις
ενεργοποίησης που απεικονίζονται στις Εικόνες 3.9, 3.11, 3.12 και 3.10 έχουν ωραίες
µαθηµατικές ιδιότητες που είναι χρήσιµες κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου
και αυτό είναι που τις καθιστά δηµοφιλείς στην έρευνα αυτών των δικτύων.

Το γεγονός ότι η εισαγωγή µη γραµµικότητας στην επεξεργασία των νευρώνων επιτρέπει
στο δίκτυο να µάθει µία µη γραµµική αντιστοίχιση µεταξύ των εισόδων και των εξόδων είναι
άλλη µία έκφανση του γεγονότος ότι η συνολική συµπεριφορά του δικτύου προκύπτει από τις
αλληλεπιδράσεις της επεξεργασίας που πραγµατοποιείται από τους µεµονωµένους νευρώνες
µέσα στο δίκτυο. Τα νευρωνικά δίκτυα λύνουν προβλήµατα χρησιµοποιώντας µία στρατηγική
διαίρεσης και κατάκτησης. Καθένας από τους νευρώνες σε ένα δίκτυο επιλύει ένα στοιχείο
του µεγαλύτερου προβλήµατος και το συνολικό πρόβληµα επιλύεται συνδυάζοντας αυτές τις
λύσεις.

Μέσα σε ένα νευρωνικό δίκτυο, ορισµένοι νευρώνες µπορεί να χρησιµοποιούν
διαφορετικές συναρτήσεις ενεργοποίησης από άλλους νευρώνες στο δίκτυο. Γενικά ωστόσο,
όλοι οι νευρώνες εντός ενός δεδοµένου επιπέδου ενός δικτύου θα είναι του ίδιου τύπου
(όλοι θα χρησιµοποιούν την ίδια συνάρτηση ενεργοποίησης). Οι νευρώνες οι αναφερόµενοι
και ως µονάδες διακρίνονται µε βάση τη συνάρτηση ενεργοποίησης ως µονάδες κατωφλίου,
λογιστικές µονάδες και ανορθωµένες γραµµικές µονάδες (Rectified Linear Units, ReLUs).
Ως µονάδες κατωφλίου ονοµάζονται οι νευρώνες που χρησιµοποιούν µία συνάρτηση
ενεργοποίησης κατωφλίου. Οι µονάδες που χρησιµοποιούν µία λογιστική συνάρτηση
ενεργοποίησης είναι γνωστές ως λογιστικές µονάδες και οι νευρώνες που χρησιµοποιούν την
ανορθωµένη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης είναι γνωστές ως ReLUs. Για παράδειγµα,
ένα δίκτυο µπορεί να έχει ένα επίπεδο ReLU συνδεδεµένο σε ένα επίπεδο λογιστικών µονάδων.
Η απόφαση σχετικά µε το ποιες συναρτήσεις ενεργοποίησης θα χρησιµοποιηθούν στους
νευρώνες σε ένα δίκτυο λαµβάνεται από τον υπεύθυνο δεδοµένων που σχεδιάζει το δίκτυο.
Για να ληφθεί αυτή η απόφαση, ένας υπεύθυνος δεδοµένων µπορεί να εκτελέσει µία σειρά
πειραµάτων για να ελέγξει ποιες συναρτήσεις ενεργοποίησης δίνουν την καλύτερη απόδοση
σε ένα σύνολο δεδοµένων.

Τα στοιχεία ενός νευρωνικού δικτύου που έχουν ρυθµιστεί προσωπικά από τον υπεύθυνο
δεδοµένων πριν από τη διαδικασία µάθησης ονοµάζονται υπερπαράµετροι (hyperparameters).
Ο όρος υπερπαράµετρος (hyperparameter) χρησιµοποιείται για να περιγράψει τα ρυθµιζόµενα
µε µη αυτόµατο τρόπο µέρη ενός µοντέλου, ώστε να διαφοροποιηθούν από τις παραµέτρους
του µοντέλου που ορίζονται αυτόµατα από τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης κατά τη
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διάρκεια της εκπαίδευσης. Οι παράµετροι ενός νευρωνικού δικτύου είναι τα βάρη που
χρησιµοποιούνται στους υπολογισµούς του σταθµισµένου συνόλου των νευρώνων του
δικτύου.

Υπάρχει ένας σηµαντικός αριθµός τρόπων µε τους οποίους ένα σύνολο νευρώνων µπορεί
να συνδεθεί µαζί. Για παράδειγµα οι νευρώνες οργανώνονται σε επίπεδα και κάθε νευρώνας
σε ένα επίπεδο µπορεί να συνδέεται άµεσα µε όλους τους νευρώνες στο επόµενο επίπεδο
του δικτύου. Αυτά τα δίκτυα είναι γνωστά ως δίκτυα feedforward επειδή δεν υπάρχουν
βρόχοι στις συνδέσεις του δικτύου. ΄Ολες οι συνδέσεις έχουν κατεύθυνση από την είσοδο
προς την έξοδο. Επιπλέον, συνδέονται πλήρως, επειδή κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους
τους νευρώνες στο επόµενο επίπεδο. Είναι δυνατός και συχνά χρήσιµος ο σχεδιασµός
και η εκπαίδευση δικτύων που δεν είναι feedforward ή/και δικτύων που δεν είναι πλήρως
συνδεδεµένα. ΄Οταν γίνεται σωστά, η προσαρµογή της αρχιτεκτονικής των δικτύων µπορεί να
γίνει κατανοητή ως η ενσωµάτωση στην αρχιτεκτονική του δικτύου, πληροφοριών σχετικά µε
τις ιδιότητες του προβλήµατος που το δίκτυο προσπαθεί να µάθει να µοντελοποιεί. ΄Ενα πολύ
επιτυχηµένο παράδειγµα ενσωµάτωσης εξειδικευµένης γνώσης ενός πεδίου σε ένα δίκτυο είναι
ο σχεδιασµός των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (CNN) για την ανίχνευση αντικειµένων
σε εικόνες.

Αν και βελτιωµένες µέθοδοι αρχικοποίησης των βαρών και νέες συναρτήσεις
ενεργοποίησης έχουν συµβάλει στην ανάπτυξη της βαθιάς µάθησης, τα τελευταία χρόνια
οι δύο πιο σηµαντικοί παράγοντες που εξελίσσουν τη βαθιά µάθηση είναι η επιτάχυνση
της ισχύος των υπολογιστών και η τεράστια αύξηση µεγέθους των συνόλων δεδοµένων.
Από υπολογιστική άποψη, σηµαντική εξέλιξη για τη βαθιά µάθηση σηµειώθηκε στα τέλη
της δεκαετίας του 2000 µε την εκτεταµένη χρήση γραφικών µονάδων επεξεργασίας (GPUs)
για την επιτάχυνση της εκπαίδευσης των δικτύων. ΄Ενα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να γίνει
κατανοητό ως µία ακολουθία πολλαπλασιασµών πινάκων σε συνδυασµό µε µη γραµµικές
συναρτήσεις ενεργοποίησης, και οι GPUs είναι βελτιστοποιηµένες για πολύ γρήγορο
πολλαπλασιασµό πινάκων. Κατά συνέπεια οι GPUs είναι ιδανικό υλικό για να επιταχύνει την
κατάρτιση νευρωνικών δικτύων και η χρήση τους έχει συµβάλλει σηµαντικά στην ανάπτυξη
του πεδίου.

Ωστόσο, ακόµη και µε αυτούς τους ισχυρότερους επεξεργαστές υπολογιστών, η βαθιά
µάθηση δεν θα ήταν εφικτή εάν δεν υπήρχαν επίσης µαζικά σύνολα δεδοµένων. Η ανάπτυξη
του Διαδικτύου και των διαφόρων κοινωνικών µέσων, ο πολλαπλασιασµός των “έξυπνων”
τηλεφώνων και των αισθητήρων του «διαδικτύου των πραγµάτων» είχε ως αποτέλεσµα τη
σηµαντική αύξηση της ποσότητας δεδοµένων. Αυτή η αύξηση των δεδοµένων ήταν εξαιρετικά
σηµαντική για τη βαθιά µάθηση επειδή τα µοντέλα νευρωνικών δικτύων κλιµακώνονται
καλύτερα µε περισσότερα δεδοµένα (και στην πραγµατικότητα µπορεί να δυσκολεύονται µε
µικρότερα σύνολα δεδοµένων).

Αυτό µε τη σειρά του οδήγησε στην ανάγκη για νέα (πιο πολύπλοκα) υπολογιστικά
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µοντέλα προκειµένου να παραδοθούν αυτές οι νέες εφαρµογές. Ακολούθως, ο συνδυασµός
µεγάλων δεδοµένων και πιο περίπλοκων αλγορίθµων απαιτεί γρηγορότερο υλικό για
να καταστεί δυνατή η διαχείριση του απαραίτητου υπολογιστικού φόρτου εργασίας.
H Εικόνα 3.13 απεικονίζει τον “κύκλο” µεταξύ µεγάλων δεδοµένων, αλγοριθµικών
βελτιώσεων (παραδείγµατος χάρη καλύτερη αρχικοποίηση βαρών ή ReLUs), και ισχυρότερων
υπολογιστικών επιδόσεων.

Εικόνα 3.13: Ο “κύκλος” µεταξύ µεγάλων δεδοµένων, αλγοριθµικών βελτιώσεων, και ισχυρότερων
υπολογιστικών επιδόσεων [51].

3.5 Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

Στη δεκαετία του 1960, οι Hubel και Wiesel πραγµατοποίησαν µία σειρά πειραµάτων
στον οπτικό φλοιό των γατών [45], [46]. Στα τέλη της δεκαετίας του 1970 και στις
αρχές της δεκαετίας του 1980, ο Kunihiko Fukushima εµπνεύστηκε από την ανάλυση του
οπτικού φλοιού των γατών από τους Hubel και Wiesel και ανέπτυξε µία αρχιτεκτονική
νευρωνικών δικτύων για την αναγνώριση οπτικών µοτίβων που ονοµάστηκε neocognitron
(Fukushima 1980). Ο σχεδιασµός του neocognitron βασίστηκε στην παρατήρηση ότι
ένα δίκτυο αναγνώρισης εικόνων θα πρέπει να είναι σε θέση να αναγνωρίζει εάν υπάρχει

ένα οπτικό χαρακτηριστικό σε µία εικόνα ανεξάρτητα από την τοποθεσία του στην εικόνα
(spatially invariant visual feature detection). Το 1989, ο LeCun ανέπτυξε την αρχιτεκτονική
συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (Convolutional Neural Networks, CNN) ειδικά για την
επεξεργασία εικόνας [57]. Η αρχιτεκτονική CNN µοιράστηκε πολλά από τα χαρακτηριστικά
σχεδιασµού που βρέθηκαν στο neocognitron. Ωστόσο, ο LeCun έδειξε πώς αυτοί οι τύποι
δικτύων θα µπορούσαν να εκπαιδεύονται χρησιµοποιώντας οπισθοδιάδοση (backpropagation).
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Τα CNN έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά επιτυχηµένα στην επεξεργασία εικόνων και σε άλλες
εργασίες. ΄Ενα ιδιαίτερα διάσηµο CNN είναι το δίκτυο AlexNet, το οποίο κέρδισε το
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) το 2012 [55]. Ο στόχος του
διαγωνισµού ILSVRC, όπως αναφέρθηκε και νωρίτερα, είναι ο εντοπισµός αντικειµένων σε
φωτογραφίες. Η επιτυχία του AlexNet στον διαγωνισµό ILSVRC δηµιούργησε ενθουσιασµό
για τα CNN και σε συνέχεια του AlexNet πολλές άλλες αρχιτεκτονικές βασισµένες σε CNN
έχουν κερδίσει τον διαγωνισµό (Εικόνες 3.14, 3.15). Τα CNN παραµένουν ένας από τους
πιο δηµοφιλείς τύπους βαθιών νευρωνικών δικτύων.

Εικόνα 3.14: Στο ραβδόγραµµα απεικονίζεται το σφάλµα ταξινόµησης για τις νικήτριες οµάδες του
διαγωνισµού ImageNet για τα χρόνια 2010 έως 2017. Από το 2012 και έπειτα τα CNNs κυριαρχούν
στις υλοποιήσεις που κερδίζουν τον διαγωνισµό [71].

Η προσαρµογή της δοµής ενός δικτύου στα ειδικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων ενός
πεδίου µπορεί να µειώσει τον χρόνο εκπαίδευσης του δικτύου και να βελτιώσει την ακρίβεια
του δικτύου. Η προσαρµογή µπορεί να γίνει µε διάφορους τρόπους, όπως περιορισµός των
συνδέσεων µεταξύ νευρώνων σε γειτονικά επίπεδα (αντί των πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων),
διαµοιρασµός των βαρών µεταξύ των νευρώνων ή εισαγωγή συνδέσεων µε αντίστροφη
ροή (backward) στο δίκτυο. Η προσαρµογή µε αυτούς τους τρόπους αντιστοιχεί στην
“εµφύτευση” της γνώσης του πεδίου στο δίκτυο. Μία άλλη, συναφής, οπτική είναι ότι
βοηθά το δίκτυο περιορίζοντας το σύνολο των πιθανών συναρτήσεων που µπορεί να µάθει,
καθοδηγώντας µε αυτόν τον τρόπο το δίκτυο να βρει µία χρήσιµη λύση. Δεν είναι πάντοτε
σαφές πώς να ταιριάξει µία δοµή δικτύου σε έναν τοµέα, αλλά για ορισµένους τοµείς όπου
τα δεδοµένα έχουν µία πολύ τακτική δοµή (παραδείγµατος χάρη διαδοχικά δεδοµένα όπως

86



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
µε σκοπό τη βελτίωση του συστήµατος συστάσεων σχετικών προϊόντων

Εικόνα 3.15: Στο ραβδόγραµµα απεικονίζεται το σφάλµα τοποθέτησης για τις νικήτριες οµάδες του
διαγωνισµού ImageNet (έτη 2010-2017) [71].

κείµενο ή δεδοµένα σε πλέγµα όπως εικόνες) υπάρχουν γνωστές αρχιτεκτονικές δικτύου που
έχουν αποδειχθεί επιτυχείς.
Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) σχεδιάστηκαν για εργασίες αναγνώρισης

εικόνας και αρχικά εφαρµόστηκαν στην πρόκληση της αναγνώρισης χειρόγραφων ψηφίων [31],
[57]. Ο βασικός σχεδιαστικός στόχος των CNNs ήταν να δηµιουργηθεί ένα δίκτυο όπου οι
νευρώνες στο αρχικό επίπεδο του δικτύου θα εξάγουν τα τοπικά οπτικά χαρακτηριστικά και οι

νευρώνες σε επόµενα επίπεδα θα συνδυάζουν αυτά τα χαρακτηριστικά για να σχηµατίσουν πιο
πολύπλοκα χαρακτηριστικά. ΄Ενα τοπικό οπτικό χαρακτηριστικό είναι ένα χαρακτηριστικό του
οποίου η έκταση περιορίζεται σε ένα µικρό κοµµάτι, ένα σύνολο γειτονικών εικονοστοιχείων,
µίας εικόνας. Για παράδειγµα, όταν εφαρµόζονται στην εργασία αναγνώρισης προσώπου,
οι νευρώνες στα αρχικά επίπεδα ενός CNN µαθαίνουν να ενεργοποιούνται σε απλά
τοπικά χαρακτηριστικά (όπως γραµµές σε συγκεκριµένη γωνία ή τµήµατα καµπυλών),
νευρώνες βαθύτερα στο δίκτυο συνδυάζουν αυτά τα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου
σε χαρακτηριστικά που αντιπροσωπεύουν µέρη του σώµατος (όπως µάτια ή µύτη) και οι
νευρώνες στα τελικά επίπεδα του δικτύου συνδυάζουν τις προηγούµενες ενεργοποιήσεις
ώστε να αναγνωρίσουν συνολικά τα πρόσωπα σε µία εικόνα. Χρησιµοποιώντας αυτήν
την προσέγγιση, ο θεµελιώδης στόχος στην αναγνώριση εικόνων είναι η εκµάθηση των
λειτουργιών ανίχνευσης χαρακτηριστικών που µπορούν µε ακρίβεια να αναγνωρίσουν την
παρουσία ή την απουσία τοπικών οπτικών χαρακτηριστικών σε µία εικόνα. Η διαδικασία
της µάθησης βρίσκεται στον πυρήνα των νευρωνικών δικτύων και επιτυγχάνεται µε την
αναζήτηση της κατάλληλης δέσµης βαρών για τις συνδέσεις στο δίκτυο. Τα CNNs µαθαίνουν
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τις λειτουργίες ανίχνευσης χαρακτηριστικών για τοπικά οπτικά χαρακτηριστικά µε αυτόν
τον τρόπο. Ωστόσο, µία σχετική πρόκληση είναι ο σχεδιασµός της αρχιτεκτονικής του
δικτύου, ώστε το δίκτυο να εντοπίσει την παρουσία ενός τοπικού οπτικού χαρακτηριστικού
σε µία εικόνα ανεξάρτητα από το πού βρίσκεται στην εικόνα (translation invariant). Για
παράδειγµα, ένα σύστηµα αναγνώρισης προσώπου θα πρέπει να είναι σε θέση να αναγνωρίζει
τη µορφή ενός µατιού σε µία εικόνα είτε το µάτι βρίσκεται στο κέντρο της εικόνας είτε
στην πάνω δεξιά γωνία της εικόνας. Αυτή η ανάγκη αποτελεί πρωταρχική σχεδιαστική
αρχή των CNNs για την επεξεργασία εικόνων [57]. Είναι δυνατό να σχεδιαστεί ένα

δίκτυο αναγνώρισης χαρακτηριστικών ανεξαρτήτως του πού αυτά εµφανίζονται στην εικόνα
(translation invariant), δηµιουργώντας ένα σύνολο νευρώνων που µοιράζονται τα ίδια βάρη
και έχοντας οργανωθεί έτσι ώστε κάθε νευρώνας να επιθεωρεί ένα διαφορετικό τµήµα της
εικόνας, και συνολικά τα ληφθέντα από τους νευρώνες πεδία να καλύπτουν ολόκληρη την
εικόνα.

Το σενάριο της αναζήτησης µίας εικόνας σε ένα σκοτεινό δωµάτιο µε έναν φακό που
έχει µία στενή δέσµη χρησιµοποιείται µερικές φορές για να εξηγήσει πώς ένα CNN ψάχνει
µία εικόνα για τοπικά χαρακτηριστικά. Σε κάθε στιγµή µπορείτε να τοποθετήσετε τον φακό
σε µία περιοχή της εικόνας και να επιθεωρήσετε αυτήν την τοπική περιοχή. Σε αυτό το
µεταφορικό σενάριο, η περιοχή της εικόνας που φωτίζεται από τον φακό ανά πάσα στιγµή
είναι ισοδύναµη µε το λαµβανόµενο πεδίο ενός µόνο νευρώνα και έτσι η εστίαση του φακού σε
µία θέση ισοδυναµεί µε την εφαρµογή της λειτουργίας ανίχνευσης χαρακτηριστικών σε αυτήν
την τοπική περιοχή. Η διαδικασία της διαδοχικής εστίασης σε µία εικόνα και η εφαρµογή
σε κάθε θέση εστίασης της ίδιας συνάρτησης είναι η ουσία της συνέλιξης µίας συνάρτησης
σε µία εικόνα. Μέσα σε ένα CNN, αυτή η διαδοχική αναζήτηση σε µία εικόνα υλοποιείται
χρησιµοποιώντας ένα σύνολο νευρώνων που µοιράζονται βάρη και των οποίων η ένωση των
δεκτικών πεδίων καλύπτει ολόκληρη την εικόνα.

H Εικόνα 3.17 απεικονίζει τα διαφορετικά στάδια επεξεργασίας που βρίσκονται συχνά
σε ένα CNN. Ο πίνακας 6 x 6 που βρίσκεται στα αριστερά του σχήµατος αντιπροσωπεύει
την εικόνα που είναι η είσοδος στο CNN. Ο πίνακας 4 x 4 που βρίσκεται ακριβώς δεξιά
της εισόδου αντιπροσωπεύει ένα επίπεδο νευρώνων που µαζί ερευνούν ολόκληρη την εικόνα
για την παρουσία ενός συγκεκριµένου τοπικού χαρακτηριστικού. Κάθε νευρώνας σε αυτό το
επίπεδο συνδέεται µε ένα διαφορετικό 3 x 3 πεδίο υποδοχής (περιοχή) στην εικόνα και όλοι
οι νευρώνες εφαρµόζουν τον ίδιο πίνακα βαρών στις εισόδους τους.

Το πεδίο υποδοχής του νευρώνα [0,0] (πάνω αριστερά) στο πρώτο αυτό επίπεδο συνέλιξης
σηµειώνεται µε το γκρι τετράγωνο που καλύπτει µία περιοχή 3 x 3 στο πάνω αριστερό
µέρος της εικόνας εισόδου. Τα διακεκοµµένα βέλη από κάθε µία από τις θέσεις αυτής της
γκρίζας περιοχής αντιπροσωπεύουν τις εισόδους στον νευρώνα [0,0]. Το πεδίο υποδοχής του
γειτονικού νευρώνα [0,1] υποδεικνύεται από το τετράγωνο 3 x 3, το έντονα περιγεγραµµένο
στην εικόνα εισόδου. Παρατηρήστε ότι τα δεκτικά πεδία αυτών των δύο νευρώνων
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επικαλύπτονται. Το ποσό επικάλυψης των δεκτικών πεδίων ελέγχεται από µία υπερπαράµετρο
που ονοµάζεται µήκος του βήµατος (stride length). Σε αυτήν την περίπτωση, το µήκος
του βήµατος είναι ένα, το οποίο σηµαίνει ότι κάθε µετακίνηση στο επίπεδο, αντιστοιχεί σε
ανάλογη µετατόπιση του δεκτικού από τον νευρώνα πεδίου. Εάν η τιµή της υπερπαραµέτρου
για το µήκος βήµατος αυξηθεί, το ποσό επικάλυψης µεταξύ των δεκτικών πεδίων µειώνεται.

Τα δεκτικά πεδία και των δύο αυτών νευρώνων ([0,0] και [0,1]) είναι πίνακες των τιµών
των εικονοστοιχείων και τα βάρη που χρησιµοποιούνται από αυτούς τους νευρώνες είναι
επίσης πίνακες. Στη µηχανική όραση, ο πίνακας των βαρών που εφαρµόζεται σε µία είσοδο
είναι γνωστός ως πυρήνας (ή µάσκα συνέλιξης). Η λειτουργία της διαδοχικής διέλευσης
ενός πυρήνα σε µία εικόνα και σε κάθε τοπική περιοχή, η στάθµιση κάθε εισόδου και
η πρόσθεση του αποτελέσµατος στους τοπικούς γείτονές της, είναι γνωστή ως συνέλιξη.
Παρατηρήστε ότι µία λειτουργία συνέλιξης δεν περιλαµβάνει µία µη γραµµική συνάρτηση
ενεργοποίησης (αυτό εφαρµόζεται σε µεταγενέστερο στάδιο της επεξεργασίας). Ο πυρήνας
ορίζει τη λειτουργία ανίχνευσης χαρακτηριστικών που εφαρµόζουν όλοι οι νευρώνες στη
συνέλιξη. Η συνέλιξη ενός πυρήνα σε µία εικόνα ισοδυναµεί µε τη διέλευση ενός τοπικού
ανιχνευτή οπτικών χαρακτηριστικών στην εικόνα και την καταγραφή όλων των θέσεων της

εικόνας όπου το ζητούµενο οπτικό χαρακτηριστικό ήταν παρών. Το αποτέλεσµα από αυτήν
τη διαδικασία είναι ένας χάρτης όλων των τοποθεσιών της εικόνας όπου εµφανίστηκε το
σχετικό οπτικό χαρακτηριστικό. Για τον λόγο αυτόν, η έξοδος µίας διαδικασίας συνέλιξης
είναι γνωστή και ως χάρτης χαρακτηριστικών. ΄Οπως σηµειώθηκε παραπάνω, η λειτουργία
συνέλιξης δεν περιλαµβάνει µία µη γραµµική λειτουργία ενεργοποίησης (περιλαµβάνει µόνο
ένα σταθµισµένο άθροισµα των εισόδων).

Συνεπώς, είναι τυπικό να εφαρµόζεται µία λειτουργία µη γραµµικότητας σε έναν χάρτη
χαρακτηριστικών. Συχνά, αυτό γίνεται µε την εφαρµογή ReLU σε κάθε θέση ενός

χάρτη χαρακτηριστικών. Η ανορθωµένη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης ορίζεται ως:
rectifier(z) = max(0, z). Περνώντας µία ανορθωµένη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης
πάνω από έναν χάρτη χαρακτηριστικών απλά αλλάζει όλες τις αρνητικές τιµές σε 0. Στην
Εικόνα 3.17, η διαδικασία ενηµέρωσης ενός χάρτη χαρακτηριστικών µε την εφαρµογή µίας
ανορθωµένης γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης σε κάθε ένα από τα στοιχεία του,
αναπαρίσταται από το επίπεδο επισηµασµένο ως “nonlinearity”.

Τα CNNs συχνά απορρίπτουν τις πληροφορίες τοποθεσίας, ευνοώντας τη γενίκευση της
ικανότητας του δικτύου να κάνει ταξινόµηση εικόνων (image classification). Συνήθως, αυτό
επιτυγχάνεται µε τη µείωση της δειγµατοληψίας του ενηµερωµένου χάρτη χαρακτηριστικών
χρησιµοποιώντας ένα επίπεδο οµαδοποίησης (pooling). Η οµαδοποίηση είναι παρόµοια µε
τη λειτουργία συνέλιξης που περιγράφεται παραπάνω, καθώς η οµαδοποίηση ενέχει την
επανειληµµένη εφαρµογή της ίδιας συνάρτησης σε έναν χώρο εισόδου. Για την οµαδοποίηση,
ο χώρος εισόδου είναι συχνά ένας χάρτης χαρακτηριστικών των οποίων τα στοιχεία έχουν

ενηµερωθεί χρησιµοποιώντας µία συνάρτηση ReLU.
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Εικόνα 3.16: Βήµα (stride) και περιθώριο (padding) σε δισδιάστατα CNNs [81].
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Χρησιµοποιούνται διάφορες συναρτήσεις οµαδοποίησης µε πιο κοινή την max pooling, η
οποία επιστρέφει τη µέγιστη τιµή οποιασδήποτε από τις εισόδους της. Ο υπολογισµός της
µέσης τιµής των εισόδων χρησιµοποιείται επίσης ως συνάρτηση οµαδοποίησης.

Η ακολουθία λειτουργιών της εφαρµογής µίας συνέλιξης, ακολουθούµενη από την
εφαρµογή µίας µη γραµµικής συνάρτησης στον χάρτη χαρακτηριστικών και στη συνέχεια
τη µείωση της δειγµατοληψίας, χρησιµοποιώντας τη λειτουργία οµαδοποίησης, είναι σχετικά
τυπική στα περισσότερα CNNs. Συχνά αυτές οι τρεις λειτουργίες θεωρούνται από κοινού ότι
ορίζουν ένα συνελικτικό επίπεδο σε ένα δίκτυο.

Με αυτόν τον τρόπο, ένα CNN υποστηρίζει την ανίχνευση οπτικών χαρακτηριστικών
ανεξαρτήτως θέσης. Ωστόσο, αυτό έχει τον περιορισµό ότι η συνέλιξη µπορεί να
αναγνωρίσει µόνο έναν τύπο χαρακτηριστικού. Τα CNN γενικεύουν πέρα από ένα

χαρακτηριστικό, εκπαιδεύοντας παράλληλα πολλαπλά επίπεδα συνέλιξης (ή φίλτρα), µε κάθε
φίλτρο να χρησιµοποιεί έναν µοναδικό πυρήνα για τη λειτουργία ανίχνευσης χαρακτηριστικών.
Επισηµαίνεται ότι το επίπεδο συνέλιξης στην Εικόνα 3.17 απεικονίζει ένα µόνο φίλτρο.

Οι έξοδοι πολλαπλών φίλτρων µπορούν να ενσωµατωθούν µε διάφορους τρόπους. ΄Ενας
τρόπος για την ενσωµάτωση πληροφοριών από διαφορετικά φίλτρα είναι ο συνδυασµός των
χαρτών χαρακτηριστικών, που δηµιουργούνται από τα ξεχωριστά φίλτρα, σε έναν ενιαίο
χάρτη πολλαπλών φίλτρων. Αυτός ο χάρτης πολλαπλών φίλτρων εισάγεται στη συνέχεια σε
ένα επόµενο συνελικτικό επίπεδο. ΄Ενας άλλος τρόπος για την ενσωµάτωση πληροφοριών
από διαφορετικά φίλτρα είναι η χρησιµοποίηση ενός πυκνά συνδεδεµένου επιπέδου νευρώνων.
Το τελικό επίπεδο στην Εικόνα 3.17 απεικονίζει ένα πυκνό επίπεδο. Αυτό το πυκνό επίπεδο
λειτουργεί µε τον ίδιο τρόπο όπως ένα τυπικό επίπεδο σε ένα πλήρως συνδεδεµένο feedforward
δίκτυο. Κάθε νευρώνας στο πυκνό επίπεδο συνδέεται µε όλα τα στοιχεία που εξάγονται από
κάθε ένα από τα φίλτρα και κάθε νευρώνας µαθαίνει ένα σύνολο βαρών, µοναδικό για αυτόν,
που εφαρµόζει στις εισόδους.

Εικόνα 3.17: Απεικονίσεις των διαφόρων σταδίων επεξεργασίας σε ένα συνελικτικό επίπεδο [51].

91



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Αλέξανδρος Μ. Σούσος

Το AlexNet CNN [55], το οποίο κέρδισε το 2012 τον διαγωνισµό ILSVRC, είχε πέντε
συνελικτικά επίπεδα, ακολουθούµενα από τρία πυκνά επίπεδα. Το πρώτο επίπεδο συνέλιξης
είχε ενενήντα έξι διαφορετικούς πυρήνες (ή φίλτρα) και περιλάµβανε µία λειτουργία µη
γραµµικότητας ReLU και λειτουργία οµαδοποίησης. Το δεύτερο επίπεδο συνέλιξης είχε
256 πυρήνες και περιλάµβανε επίσης λειτουργίες µη γραµµικότητας ReLU και οµαδοποίησης.
Το τρίτο, το τέταρτο και το πέµπτο συνελικτικό επίπεδο δεν περιελάµβαναν στάδιο µη
γραµµικότητας ή οµαδοποίησης και είχαν 384, 384 και 256 πυρήνες, αντίστοιχα. Ακολούθως
του πέµπτου συνελικτικού επιπέδου, το δίκτυο είχε τρία πυκνά επίπεδα µε 4096 νευρώνες το
καθένα. Συνολικά, το AlexNet είχε εξήντα εκατοµµύρια βάρη και 650.000 νευρώνες. Αν και
τα εξήντα εκατοµµύρια βάρη είναι ένας µεγάλος αριθµός, το γεγονός ότι πολλοί από τους
νευρώνες µοιράζονταν τα βάρη µείωνε στην ουσία τον αριθµό των βαρών στο δίκτυο. Αυτή η
µείωση του αριθµού των απαιτούµενων βαρών είναι ένα από τα πλεονεκτήµατα των δικτύων
CNN. Το 2015, η Microsoft Research (Microsoft Corporation, Redmond, US-WA) ανέπτυξε
ένα δίκτυο CNN µε την ονοµασία ResNet, το οποίο κέρδισε τον διαγωνισµό ILSVRC 2015
[40]. Η αρχιτεκτονική ResNet επέκτεινε την τυπική αρχιτεκτονική του CNN χρησιµοποιώντας
συνδέσεις παράκαµψης (skip-connections). Μία σύνδεση παράκαµψης παίρνει την έξοδο από
ένα επίπεδο στο δίκτυο και την τροφοδοτεί κατευθείαν σε ένα επίπεδο που µπορεί να είναι πολύ
βαθύτερα στο δίκτυο. Χρησιµοποιώντας συνδέσεις παράκαµψης, είναι δυνατή η εκπαίδευση
πολύ βαθιών δικτύων. Το µοντέλο ResNet µάλιστα, που αναπτύχθηκε από την Microsoft
Research, είχε βάθος 152 επιπέδων.

3.6 Ανίχνευση αντικειµένων µε συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

Τα πλαίσια των µεθόδων ανίχνευσης γενικών αντικειµένων µπορούν να κατηγοριοποιηθούν
κυρίως σε δύο τύπους (Εικόνα 3.18). Ο ένας ακολουθεί την παραδοσιακή διαδικασία

ανίχνευσης αντικειµένων, δηµιουργώντας αρχικά προτάσεις περιοχών (region proposals)
θέσης των αντικειµένων και στη συνέχεια ταξινοµώντας κάθε πρόταση σε διαφορετικές
κατηγορίες αντικειµένων. Οι τεχνικές που βασίζονται στις προτάσεις περιοχών, µία διαδικασία
δύο σταδίων, ταιριάζουν σε κάποιο βαθµό µε τον µηχανισµό προσοχής του ανθρώπινου
εγκεφάλου, ο οποίος αφού πρώτα σαρώσει το περιβάλλον, επικεντρώνεται στις περιοχές
που παρουσιάζουν ενδιαφέρον. Ο άλλος τύπος χειρίζεται την ανίχνευση αντικειµένων ως
πρόβληµα παλινδρόµησης ή ταξινόµησης, υιοθετώντας ένα ενιαίο πλαίσιο για την επίτευξη
τελικών αποτελεσµάτων (κατηγορίες και τοποθεσίες) άµεσα.
Οι µέθοδοι που βασίζονται στις προτάσεις περιοχών [34] περιλαµβάνουν κυρίως τις

SPP-net [39], Fast R-CNN [33], Faster R-CNN [77], R-FCN [20], FPN [60] and Mask
R-CNN [41]. Οι µέθοδοι παλινδρόµησης / ταξινόµησης περιλαµβάνουν τις MultiBox [26],
AttentionNet [101], G-CNN [67], YOLO [75], SSD [61], YOLOv2 [74], DSSD [29] and
DSOD [82].
Μέτρα αξιολόγησης. Το πρόβληµα της ανίχνευσης αντικειµένων είναι ένα πρόβληµα
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Εικόνα 3.18: Δύο τύποι προσεγγίσεων για την ανίχνευση αντικειµένων µε χρήση CNN [105].

παλινδρόµησης και ταξινόµησης. Πρώτα, για να αξιολογήσουµε την ακρίβεια της τοποθεσίας
των προβλεπόµενων πλαισίων πρέπει να αφαιρεθούν τα πλαίσια µε χαµηλή εµπιστοσύνη
(συνήθως τα µοντέλα παράγουν πολύ περισσότερα πλαίσια από ότι τα πραγµατικά αντικείµενα
στην εικόνα). Στη συνέχεια γίνεται χρήση της Intersection over Union (IoU) περιοχής, που
είναι µία τιµή µεταξύ 0 και 1. Η περιοχή αυτή αντιστοιχεί στην επικαλυπτόµενη περιοχή
µεταξύ του προβλεπόµενου πλαισίου και του πραγµατικού πλαισίου του αντικειµένου. ΄Οσο
υψηλότερο είναι το IoU, τόσο καλύτερη είναι η προβλεπόµενη θέση του πλαισίου για ένα
δεδοµένο αντικείµενο. Συνήθως, περιλαµβάνονται µόνο όσα προτεινόµενα πλαίσια έχουν ένα
IoU µεγαλύτερο από κάποιο προκαθορισµένο κατώφλι.

Εικόνα 3.19: Μία γραφική αναπαράσταση του ορισµού του IoU [54].

Τα τελευταία χρόνια, η πιο συχνά χρησιµοποιούµενη αξιολόγηση για την ικανότητα
ταξινόµησης των ανιχνευτών αντικειµένων είναι η Μέση Ακρίβεια (Average Precision, AP).
Το AP είναι η µέση ακρίβεια στη δυαδική ταξινόµηση και συνήθως αξιολογείται ανά κλάση
αντικειµένου. Για να συγκρίνουµε την απόδοση σε όλες τις κατηγορίες αντικειµένων, η µέση
τιµή AP (mean Average Precision, mAP) υπολογίζεται για όλες τις κατηγορίες αντικειµένων
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και χρησιµοποιείται συνήθως ως η τελική µέτρηση της απόδοσης. Αυτή είναι ένας αριθµός
από 0 έως 100 και όσο ψηλότερη είναι η τιµή τόσο καλύτερη η ακρίβεια. Κάθε προτεινόµενο
πλαίσιο οριοθέτησης έχει µία σχετική βαθµολογία (πιθανότητα του πλαισίου να περιέχει ένα
αντικείµενο). Με βάση τις προβλέψεις υπολογίζεται µία καµπύλη Precision-Recall (PR)
για κάθε κατηγορία, µεταβάλλοντας το κατώτατο επιτρεπόµενο όριο βαθµολογίας. Η µέση
ακρίβεια (AP) είναι η περιοχή που περικλείεται από την καµπύλη PR. Πρώτα υπολογίζεται το
AP για κάθε κλάση και στη συνέχεια υπολογίζεται κατά µέσο όρο για τις διάφορες κατηγορίες
(mAP).
Η βαθµολογία mAP υπολογίζεται συνήθως για ένα σταθερό IoU. Το mAP που βασίζεται

σε 0.5 IoU (mAP@0.5) έχει γίνει το καθιερωµένο µετρικό για τα προβλήµατα ανίχνευσης
αντικειµένων.
Παρακάτω παρατίθενται τα βασικά στοιχεία τεσσάρων βασικών τεχνικών ανίχνευσης

αντικειµένων µε τη χρήση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων βασισµένων στις προτάσεις
περιοχών θέσης αντικειµένου (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN) και συνελικτικών
δικτύων µονής λήψης (YOLO).

3.6.1 R-CNN

Ο αλγόριθµος R-CNN δηµιουργήθηκε το 2014 από τον R. Girshick et al. [34]. Από τότε,
η ανίχνευση αντικειµένων άρχισε να εξελίσσεται µε µία άνευ προηγουµένου ταχύτητα. Το
µοντέλο R-CNN συνδυάζει τη µέθοδο επιλεκτικής αναζήτησης για την εύρεση προτάσεων
περιοχής και τη βαθιά µάθηση των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων για την εύρεση της
κλάσης του αντικειµένου στις περιοχές αυτές. Το R-CNN υιοθετεί τη µέθοδο επιλεκτικής
αναζήτησης (selective search) για τη δηµιουργία δύο χιλιάδων προτάσεων θέσης αντικειµένου
για κάθε εικόνα [91]. Η µέθοδος βασίζεται σε µία απλή, από κάτω προς τα πάνω, οµαδοποίηση
και επιτυγχάνει να παρέχει, γρήγορα, ακριβή υποψήφια πλαίσια αντικειµένων, µειώνοντας τον
χώρο αναζήτησης στην ανίχνευση αντικειµένων [28, 23].
Οι περιοχές αυτές, αφού ανασχηµατιστούν σε ένα σταθερό µέγεθος εικόνας (το

µέγεθος που απαιτείται από το CNN), δίνονται ως είσοδος σε ένα CNN για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών από αυτές και συγκεκριµένα ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών 4096
διαστάσεων. Στη συνέχεια ο χάρτης των χαρακτηριστικών δίνεται ως είσοδος στα πλήρως
συνδεδεµένα επίπεδα (fully connected layers) του νευρωνικού δικτύου για την ταξινόµηση
που αντικειµένου και την εύρεση του περιγεγραµµένου του πλαισίου. Για την πρόβλεψη
της παρουσίας ενός αντικειµένου µέσα σε µία περιοχή, αλλά και για την πρόβλεψη της
κλάσης του, το διάνυσµα των χαρακτηριστικών τροφοδοτείται σε πολλαπλούς ταξινοµητές
για να υπολογιστεί η πιθανότητα να ανήκουν σε κάθε κατηγορία. Κάθε µία από αυτές τις
κλάσεις έχει έναν ταξινοµητή SVM εκπαιδευµένο να συµπεράνει µία πιθανότητα για την
ανίχνευση του αντικειµένου για ένα δεδοµένο διάνυσµα χαρακτηριστικών. Αυτό το διάνυσµα
τροφοδοτεί επίσης έναν γραµµικό παλινδροµητή (linear regressor) για να προσαρµόσει τα

94



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
µε σκοπό τη βελτίωση του συστήµατος συστάσεων σχετικών προϊόντων

πλαίσια οριοθέτησης για µία πρόταση περιοχής και έτσι να µειώσει τα σφάλµατα εντοπισµού.
Η Εικόνα 3.20 απεικονίζει το διάγραµµα ροής του R-CNN που αναλύεται σε τρία στάδια.

Εικόνα 3.20: To διάγραµµα ροής του αλγορίθµου R-CNN αποτελείται από τρία στάδια: (1) εξαγωγή
προτάσεων θέσης αντικειµένου, (2) υπολογισµός χαρακτηριστικών για κάθε πρόταση µε τη χρήση
CNN, και (3) ταξινόµηση κάθε περιοχής σε εξειδικευµένες κλάσεις µε γραµµικούς ταξινοµητές SVM
[34].

Προτάσεις περιοχών θέσης αντικειµένου. Υπάρχουν πολλές διαφορετικές
προσεγγίσεις για τη δηµιουργία προτάσεων θέσης αντικειµένου. Το R-CNN χρησιµοποιεί τον
αλγόριθµο επιλεκτικής αναζήτησης (selective search) (Εικόνα 3.21). Η επιλεκτική αναζήτηση
είναι µία προσέγγιση που προσπαθεί να οµαδοποιήσει τα εικονοστοιχεία και να δηµιουργήσει
προτάσεις µε βάση τις δηµιουργούµενες οµάδες.
΄Αλλες προσεγγίσεις χρησιµοποιούν πιο πολύπλοκα οπτικά χαρακτηριστικά που εξάγονται

από την εικόνα για να προτείνουν περιοχές (παραδείγµατος χάρη µε βάση τα χαρακτηριστικά
από ένα µοντέλο βαθιάς µάθησης) ή υιοθετούν µία brute-force προσέγγιση παραγωγής
περιοχών (όπως sliding window). Αυτές οι περιοχές δηµιουργούνται χωρίς να λαµβάνονται
υπόψη τα χαρακτηριστικά εικόνας.
΄Ενα σηµαντικός συµβιβασµός που γίνεται µε την παραγωγή προτάσεων περιοχής είναι

ο αριθµός των περιοχών έναντι της υπολογιστικής πολυπλοκότητας. ΄Οσο περισσότερες
περιοχές προταθούν, τόσο πιο πιθανό θα είναι να βρεθεί το υπό ανίχνευση αντικείµενο. Από
την άλλη πλευρά, εάν παραχθούν όλες οι πιθανές προτάσεις σε µία εικόνα, δεν θα είναι δυνατή
η εκτέλεση των ανιχνευτών αντικειµένων σε έναν λογικό χρόνο (σίγουρα όχι σε πραγµατικό
χρόνο). Σε ορισµένες περιπτώσεις, είναι πιθανό να χρησιµοποιηθούν πληροφορίες που
αφορούν συγκεκριµένα προβλήµατα, για να µειωθεί ο αριθµός των προτεινόµενων περιοχών.

Εξαγωγή χαρακτηριστικών βασισµένη στα συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα. Σε αυτό το στάδιο, κάθε προτεινόµενη περιοχή αλλάζει κλίµακα και περικόπτεται
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Εικόνα 3.21: Εφαρµογή του αλγορίθµου Selective Search [91]. Πάνω: απεικόνιση του αποτελέσµατος
της κατάτµησης (segmentation) του αλγορίθµου. Κάτω: απεικόνιση των προτάσεων περιοχών θέσης
του αλγορίθµου.

σε µία σταθερή ανάλυση [55], η οποία εισάγεται στο CNN για να εξάγει χαρακτηριστικά
4096 διαστάσεων ως τελική αναπαράσταση. Λόγω της µεγάλης ικανότητας µάθησης και της
ιεραρχικής δοµής των CNN, µπορεί να επιτευχθεί µία υψηλού επιπέδου, σηµασιολογική και
ισχυρή αναπαράσταση χαρακτηριστικών για κάθε πρόταση περιοχής.

Ο στόχος της εξαγωγής χαρακτηριστικών είναι ουσιαστικά η µετατροπή µίας εικόνας
µεταβλητού µεγέθους σε ένα σταθερό σύνολο οπτικών χαρακτηριστικών. Τα µοντέλα
ταξινόµησης εικόνων τυπικά κατασκευάζονται χρησιµοποιώντας ισχυρές µεθόδους εξαγωγής
οπτικών χαρακτηριστικών. Είτε βασίζονται σε παραδοσιακές µεθόδους υπολογιστικής
όρασης (όπως προσεγγίσεις µε βάση κάποιο φίλτρο ή µέθοδο ιστογράµµατος) είτε σε
βαθιές µεθόδους µάθησης, ο στόχος είναι η εξαγωγή χαρακτηριστικών από την εικόνα
εισόδου, τέτοιων που να είναι αντιπροσωπευτικά για το εκάστοτε πρόβληµα, και η χρήση
των χαρακτηριστικών για τον καθορισµό της κλάσης της εικόνας. Στο πλαίσιο ανίχνευσης
αντικειµένων, χρησιµοποιούνται συνήθως τυποποιηµένα µοντέλα ταξινόµησης εικόνων για να
εξαγάγουν οπτικά χαρακτηριστικά. Προκειµένου όµως να βελτιωθούν τα µοντέλα πρόβλεψης,
συχνά δοκιµάζονται διάφορα µοντέλα ταξινόµησης.

Ταξινόµηση και εντοπισµός. Τα διάφορα προτεινόµενα πλαίσια θέσης
αντικειµένων, βαθµολογούνται µε κάποια τιµή, χρησιµοποιώντας τους προ-εκπαιδευµένους
γραµµικούς ταξινοµητές SVM για πολλαπλές κλάσεις. Οι βαθµολογηµένες περιοχές στη
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συνέχεια ρυθµίζονται µε παλινδρόµηση (bounding-box regression) και φιλτράρονται µε τον
Non-Maximum Suppression (NMS) αλγόριθµο για να παράξουν τα τελικά πλαίσια θέσης
αντικειµένων.
Η γενική ιδέα του NMS είναι να µειωθεί ο αριθµός των ανιχνεύσεων σε µία εικόνα στον

πραγµατικό αριθµό αντικειµένων που υπάρχουν. Αν το αντικείµενο στο πλαίσιο είναι αρκετά
µεγάλο και έχουν δηµιουργηθεί περισσότερες από 2000 προτάσεις αντικειµένων, είναι πολύ
πιθανό ότι µερικές από αυτές θα έχουν σηµαντική αλληλεπικάλυψη µεταξύ τους και µε το
αντικείµενο.

Εικόνα 3.22: Οπτική απεικόνιση της γενικής ιδέας της µείωσης του αριθµού ανιχνεύσεων σε µία
εικόνα µε την εφαρµογή του αλγορίθµου Non-Maximum Suppression (NMS) [73].

Ο αλγόριθµος NMS παίρνει ως είσοδο µία λίστα προτεινόµενων πλαισίων Β, τους
αντίστοιχους βαθµούς εµπιστοσύνης S και ένα κατώφλι επικαλύψεως N και δίνει ως έξοδο
µία νέα φιλτραρισµένη λίστα προτεινόµενων πλαισίων D. Ο αλγόριθµος µπορεί να συνοψιστεί
ως:

• Επιλογή της πρότασης µε την υψηλότερη βαθµολογία εµπιστοσύνης, αφαίρεση από τη
λίστα B και προσθήκη της στην τελική λίστα προτάσεων D (αρχικά η D είναι άδεια).

• Σύγκριση της επιλεγµένες πρότασης µε όλες τις προτάσεις. Υπολογισµός της τιµής
του IoU της παρούσας πρότασης προς κάθε άλλη πρόταση. Εάν η τιµή IoU είναι
µεγαλύτερη από το κατώτατο όριο Ν, η πρόταση αφαιρείται από τη λίστα Β.

• ΄Επειτα, επιλέγεται η πρόταση µε την υψηλότερη εµπιστοσύνη από τις υπόλοιπες
προτάσεις στη λίστα Β, αφαιρείται από αυτήν και προστίθεται στη λίστα D.

• Υπολογισµός της τιµής του IoU της παρούσας πρότασης προς κάθε άλλη πρόταση της
λίστας Β και εξάλειψη των πλαισίων που έχουν υψηλότερο IoU από το όριο.

• Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται έως ότου δεν υπάρχουν άλλες προτάσεις στη λίστα
Β.
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Παρά τις βελτιώσεις του αλγορίθµου σε σχέση µε τις παραδοσιακές µεθόδους και τη
σηµασία της εισαγωγής του CNN για την ανίχνευση αντικειµένων στην πράξη, εξακολουθεί
να έχει ορισµένα µειονεκτήµατα.

• Λόγω της ύπαρξης του πλήρως συνδεδεµένου επιπέδου, το CNN απαιτεί µία εικόνα
εισόδου σταθερού µεγέθους (για παράδειγµα 227x227), η οποία οδηγεί άµεσα στον
επανυπολογισµό ολόκληρου του CNN για κάθε αξιολογηµένη περιοχή, κάτι που έχει
ως αποτέλεσµα µεγάλους χρόνους εκπαίδευσης.

• Η εκπαίδευση των R-CNN είναι µία διαδικασία πολλών σταδίων. Αρχικά, το συνελικτικό
νευρωνικό δίκτυο ρυθµίζεται και εισάγονται σε αυτό οι προτάσεις περιοχών. Στη
συνέχεια, ο ταξινοµητής Softmax που εκπαιδεύτηκε από τη ρύθµιση, αντικαθίσταται
από έναν SVM ταξινοµητή για την ταξινόµηση των χαρακτηριστικών που εξήχθησαν
από το συνελικτικό δίκτυο. Τέλος, ρυθµίζονται (µε παλινδρόµηση) τα πλαίσια των
προτεινόµενων περιοχών.

• Η εκπαίδευση είναι δαπανηρή σε χώρο και χρόνο. Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται
από τις διάφορες προτάσεις περιοχής αποθηκεύονται στον δίσκο. Θα χρειαστεί πολύς
χρόνος για την επεξεργασία ενός σχετικά µικρού εκπαιδευτικού συνόλου σε πολύ βαθιά
δίκτυα (όπως για παράδειγµα το VGG16) ενώ ταυτόχρονα απαιτείται µεγάλη µνήµη
αποθήκευσης για το σύνολο αυτών των χαρακτηριστικών.

• Αν και η επιλεκτική αναζήτηση µπορεί να δηµιουργήσει προτάσεις περιοχών µε
σχετικά υψηλές ανακλήσεις, οι περισσότερες προτάσεις περιοχής που έχουν ληφθεί
εξακολουθούν να είναι περιττές και αυτή η διαδικασία είναι χρονοβόρα (περίπου δύο
δευτερόλεπτα για να εξαχθούν 2000 προτάσεις περιοχής).

3.6.2 Fast R-CNN

Το νευρωνικό δίκτυο Fast R-CNN, που αναπτύχθηκε το 2015 από τους R. Girschick και
συνεργάτες [33], επιλύει το πρόβληµα των R-CNN εφαρµόζοντας τη µέθοδο εξαγωγής
χαρακτηριστικών απευθείας στην αρχική εικόνα. Παράλληλα, µε χρήση µίας µεθόδου
παραγωγής προτεινόµενων περιοχών ενδιαφέροντος, εξάγονται οι περιοχές που συνδυάζονται
µε τον χάρτη χαρακτηριστικών της εικόνας. Το αποτέλεσµα είναι η παραγωγή των χαρτών
χαρακτηριστικών όλων των περιοχών ενδιαφέροντος σε µόλις δύο βήµατα. Οι χάρτες αυτοί
υπόκεινται πρώτα σε µία τεχνική που ονοµάζεται οµαδοποίηση περιοχών ενδιαφέροντος
(Regions of Interest (RoI) pooling) για να αποκτήσουν ίσες διαστάσεις και στη συνέχεια
δίνονται ως είσοδος στα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα του νευρωνικού δικτύου για την
ταξινόµηση και την εύρεση του πλαισίου. Το Fast R-CNN, ακολουθώντας την παραπάνω
διαδικασία, αποφεύγει την εφαρµογή της συνάρτησης εξαγωγής χαρακτηριστικών για κάθε

98



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
µε σκοπό τη βελτίωση του συστήµατος συστάσεων σχετικών προϊόντων

περιοχή ενδιαφέροντος µε αποτέλεσµα ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης της µεθόδου για την
ανίχνευση του αντικειµένου να ελαττώνεται σηµαντικά.

Ο στόχος του Fast R-CNN είναι να µειώσει τον χρόνο που σχετίζεται µε τον µεγάλο
αριθµό µοντέλων που είναι απαραίτητα για την ανάλυση όλων των προτάσεων περιοχής. ΄Ενα
κύριο CNN µε πολλαπλά συνελικτικά στρώµατα παίρνει ολόκληρη την εικόνα ως είσοδο
αντί να χρησιµοποιεί CNN για κάθε πρόταση περιοχής (R-CNN). Οι περιοχές ενδιαφέροντος
ανιχνεύονται µε τη µέθοδο επιλεκτικής αναζήτησης που εφαρµόζεται στους παραγόµενους
χάρτες χαρακτηριστικών. Το µέγεθος χαρτών χαρακτηριστικών µειώνεται χρησιµοποιώντας
ένα επίπεδο RoI pooling για την απόκτηση έγκυρων περιοχών ενδιαφέροντος µε σταθερό
ύψος και πλάτος ως υπερπαραµέτρους. Κάθε περιοχή ενδιαφέροντος τροφοδοτείται

στα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα δηµιουργώντας ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών. Το

διάνυσµα χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη του παρατηρούµενου αντικειµένου µε έναν
ταξινοµητή Softmax ενώ ένας γραµµικός παλινδροµητής αναλαµβάνει την προσαρµογή των
προτεινόµενων πλαισίων θέσης αντικειµένων. Τα καλύτερα Fast R-CNNs έχουν επιτύχει
αξιοσηµείωτα αποτελέσµατα για τα σύνολα δεδοµένων δοκιµής PASCAL VOC (mAp 68.8
%), PASCAL VOC 2010 (mAp 70.0 %) και PASCAL VOC 2012 (mAp 68.4 %).

Εικόνα 3.23: Ολόκληρη η εικόνα τροφοδοτεί ένα µοντέλο CNN για την ανίχνευση των περιοχών
ενδιαφέροντος στους χάρτες χαρακτηριστικών. Κάθε περιοχή χωρίζεται χρησιµοποιώντας ένα επίπεδο
οµαδοποίησης περιοχών ενδιαφέροντος (RoI Pooling) και τροφοδοτεί πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα.
Στη συνέχεια, χρησιµοποιείται ένας ταξινοµητής Softmax για την ταξινόµηση του αντικειµένου και
ένας γραµµικός παλινδροµητής για την προσαρµογή των συντεταγµένων του πλαισίου θέσης του
αντικειµένου [33].
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Η αρχιτεκτονική του Fast R-CNN παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.24. Αρχικά, συνελικτικά
επίπεδα επεξεργάζονται όλη την εικόνα και παράγουν χάρτες χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια,
εξάγεται ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών σταθερού µήκους για κάθε πρόταση περιοχής
µέσω ενός επιπέδου οµαδοποίησης περιοχών ενδιαφέροντος. Ακολούθως, κάθε διάνυσµα
χαρακτηριστικών τροφοδοτείται σε µία ακολουθία πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων πριν τελικά
διακλαδωθεί σε δύο επίπεδα εξόδου. Το ένα επίπεδο είναι υπεύθυνο για την ταξινόµηση του
αντικειµένου ενώ το άλλο επίπεδο αναλαµβάνει τον βελτιωµένο επανακαθορισµό της θέσης
των προτεινόµενων πλαισίων.

Εικόνα 3.24: H αρχιτεκτονική του Fast R-CNN [33].

3.6.3 Faster R-CNN

Το νευρωνικό δίκτυο Faster R-CNN δηµοσιεύτηκε το 2016 και αποτελεί µετεξέλιξη του
R-CNN και του Fast R-CNN [77]. ΄Οπως προαναφέρθηκε, στο πεδίο της ανίχνευσης
αντικειµένων, σε αντίθεση µε την απλή ταξινόµηση, απαιτείται και χωρικός εντοπισµός
του εκάστοτε αντικειµένου στην εικόνα. Ως εκ τούτου, οι παραδοσιακές αρχιτεκτονικές
των συνελικτικών δικτύων, που καταλήγουν σε πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα µε αριθµό
ίσο µε τις υποψήφιες κλάσεις, δεν µπορούσαν να εφαρµοστούν αυτούσιες, αφού ο αριθµός
των υποψήφιων περιοχών και αντικειµένων δεν είναι σταθερός και µπορεί να ποικίλλει από
εικόνα σε εικόνα. Στην πρώτη εκδοχή του Faster R-CNN, δηλαδή το R-CNN, η λύση
στο πρόβληµα ήταν ο περιορισµός των υποψήφιων περιοχών ενδιαφέροντος σε δύο χιλιάδες
ανά εικόνα. Η επιλογή των περιοχών αυτών γινόταν µέσω του αλγορίθµου επιλεκτικής
αναζήτησης και ήταν εξαιρετικά χρονοβόρα. Η προσέγγιση που ακολουθήθηκε στο Fast
R-CNN είναι ελαφρώς διαφορετική, µε το σύστηµα αντί να τροφοδοτεί τις υποψήφιες περιοχές
ενδιαφέροντος στο δίκτυο, να παρέχει ολόκληρη την εικόνα εισόδου µε στόχο την κατασκευή
ενός χάρτη χαρακτηριστικών, αξιοποιώντας τις ιδιότητες της συνέλιξης. Χρησιµοποιώντας
πάλι τη µέθοδο επιλεκτικής αναζήτησης στον χάρτη χαρακτηριστικών, εξάγονται οι περιοχές
ενδιαφέροντος οι οποίες επανασχεδιάζονται σε σταθερό µέγεθος για να τροφοδοτηθούν στα
επόµενα επίπεδα της αρχιτεκτονικής. Μέσω αυτής της βελτίωσης ο χρόνος εκπαίδευσης
περιορίστηκε αισθητά, ωστόσο η διαδικασία εξαγωγής και περιορισµού του αριθµού των
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περιοχών ενδιαφέροντος εξακολουθούσε να καταλαµβάνει µεγάλο µέρος της. Η δυσκαµψία
στην εκπαίδευση του δικτύου οφείλεται σε µεγάλο βαθµό στον αλγόριθµο επιλεκτικής
αναζήτησης για την επιλογή των υποψήφιων περιοχών. Η εξάλειψη αυτού του προβλήµατος
γίνεται µε τον αλγόριθµο Faster R-CNN, όπου ο ρόλος του αλγορίθµου επιλεκτικής
αναζήτησης επιτυγχάνεται µε τη χρήση ενός νέου δικτύου, του Region Proposal Network
(RPN) [77]. Το RPN ενεργεί µε σχεδόν µηδενικό "κόστος" διανέµοντας χαρακτηριστικά
ολόκληρης της εικόνας στο δίκτυο ανίχνευσης αντικειµένων. Το RPN παίρνει µία εικόνα
αυθαίρετου µεγέθους για να παράξει ένα σύνολο από προτάσεις αντικειµένων, όντας υπεύθυνο
για την επιλογή των υποψηφίων περιοχών. Μετά την εξαγωγή του χάρτη χαρακτηριστικών,
το RPN καλείται να εντοπίσει τις περιοχές. Σε αντίθεση µε την επιλεκτική αναζήτηση,
που αποτελεί µία ντετερµινιστική διαδικασία που δεν επιδέχεται µάθηση, το RPN είναι ένα
υποδίκτυο που επιδέχεται συνεχιζόµενης εκπαίδευσης. Βασικό εργαλείο στο έργο αυτό
αποτελούν τα λεγόµενα anchor boxes, τα οποία είναι πλαίσια διαφορετικών διαστάσεων που
εξετάζονται σε κάθε θέση. Το RPN ακολουθεί την τεχνική του κυλιόµενου παραθύρου
(sliding window) καθώς σε κάθε περιοχή του χάρτη χαρακτηριστικών εξετάζει όλα τα
anchor boxes και τα βαθµολογεί ως υποψήφιες περιοχές. Ουσιαστικά αποτελεί συνδυασµό
δύο βασικών τεχνικών: πρώτον, της εξαγωγής διαφορετικών χαρτών χαρακτηριστικών για
διαφορετικές διαστάσεις των εικόνων (πιο πλήρεις λύσεις αλλά χρονοβόρες), και δεύτερον, της
χρήσης διαφορετικών φίλτρων που διατρέχουν την εικόνα µέσω της τεχνικής του κυλιόµενου
παραθύρου.

Εικόνα 3.25: Το RPN στο Faster R-CNN. Τα προκαθορισµένα k anchor boxes συνελίσσονται µε
κάθε παράθυρο ολίσθησης για να παράγουν διανύσµατα σταθερού µήκους, που λαµβάνονται από τα
επίπεδα cls και reg, για να αποκτήσουν αντίστοιχες εξόδους [77].

Στόχος του RPN είναι να αποφανθεί αν σε ένα υποψήφιο anchor box περιλαµβάνεται
αντικείµενο ή όχι. Αντικείµενο θεωρείται ότι υπάρχει όταν η υποψήφια περιοχή εξασφαλίζει
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ένα όριο IoU σε σχέση µε τα αληθινά όρια (IoU > 0.7 θετικά δείγµατα, IoU < 0.3
αρνητικά, τα υπόλοιπα δεν συνεισφέρουν). Eπειδή αρκετές περιοχές είναι επικαλυπτόµενες,
χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Non-Maximum Suppression (NMS) για να περιοριστούν οι
υποψήφιες περιοχές.

Στον αλγόριθµο Fast R-CNN το CNN λαµβάνει ως είσοδο ολόκληρη την εικόνα και
παράγει χάρτες χαρακτηριστικών (Εικόνα 3.25). ΄Ενα παράθυρο µεγέθους 3 x 3 ολισθαίνει
σε όλους τους χάρτες χαρακτηριστικών και εξάγει ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών το οποίο
συνδέεται µε δύο πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Το ένα είναι υπεύθυνο για την προσαρµογή
των προτεινόµενων πλαισίων και το άλλο για την ταξινόµηση του πλαισίου. Οι προτάσεις
περιοχών προτείνονται από τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Καθορίζεται αρχικά το µέγιστο
των περιοχών k, οπότε η έξοδος του επιπέδου παλινδρόµησης έχει µέγεθος 4k (συντεταγµένες
των πλαισίων, ύψος και πλάτος) και η έξοδος του επιπέδου ταξινόµησης έχει µέγεθος 2k
(για την ανίχνευση ενός αντικειµένου ή όχι στο πλαίσιο). Οι k προτάσεις περιοχών που
ανιχνεύονται από το συρόµενο παράθυρο καλούνται άγκυρες. Αυτές οι άγκυρες και οι
χάρτες χαρακτηριστικών που υπολογίζονται από το αρχικό µοντέλο CNN, τροφοδοτούνται
στη συνέχεια σε ένα µοντέλο Fast R-CNN.

Αφού ολοκληρωθεί η διαδικασία επιλογής υποψήφιων περιοχών, το υπόλοιπο δίκτυο
παραµένει παρόµοιο µε το Fast R-CNN. Δηλαδή, η συνάρτηση σφάλµατος προσοµοιάζει
αυτήν που χρησιµοποιείται στο Fast R-CNN και οφείλει να λαµβάνει υπόψη τόσο την
ύπαρξη αντικειµένου όσο και τις συντεταγµένες των ορίων κάθε πλαισίου. Η διαδικασία
εκπαίδευσης είναι η ακόλουθη. Πρώτα εκπαιδεύεται το δίκτυο RPN και οι προτάσεις
τροφοδοτούνται στο κυρίως δίκτυο το οποίο επίσης εκπαιδεύεται. Στη συνέχεια, µε ένα
µοντέλο θετικής ανατροφοδότησης έχουµε επανάληψη της εκπαίδευσης του RPN δικτύου
µε βάση το δίκτυο που εκπαιδεύτηκε µόλις, διατηρώντας σταθερά τα συνελικτικά επίπεδα τα
οποία πλέον είναι κοινά στα δύο επιµέρους δίκτυα. Τέλος, το κυρίως δίκτυο εκπαιδεύεται
εκ νέου χρησιµοποιώντας τα νέα βάρη, διατηρώντας επίσης σταθερά τα συνελικτικά επίπεδα.
Αρχικά, το Faster R-CNN χρησιµοποίησε ως κεντρικό δίκτυο υποστήριξης το VGG-16 [77,
83] το οποίο έχει 13 κοινά συνελικτικά επίπεδα. Πλέον, µε την ανάπτυξη και διάδοση των
GPUs και τη δυνατότητα βαθύτερων δικτύων, το Faster R-CNN µπορεί να υλοποιηθεί µε
χρήση δικτύων ResNet-50 και ResNet-101 [40] για ακόµα καλύτερα αποτελέσµατα.

Χρησιµοποιώντας το RPN για την αποφυγή της µεθόδου επιλεκτικής αναζήτησης,
επιταχύνονται οι διαδικασίες εκπαίδευσης και δοκιµών, καθιστώντας το Faster R-CNN έως
και 34 φορές ταχύτερο από το Fast R-CNN. Με την πρόταση του Faster R-CNN, οι
αρχιτεκτονικές των CNN για την ανίχνευση αντικειµένων µε βάση τις προτάσεις περιοχών
µπορούν να εκπαιδευτούν ενιαία από την αρχή ως το τέλος. Επίσης, επιτυγχάνεται
δυνατότητα επεξεργασίας 5 FPS (Frames Per Second) σε µία GPU. Το RPN χρησιµοποιεί ένα
προεκπαιδευµένο στο σύνολο δεδοµένων ImageNet µοντέλο για ταξινόµηση και ρυθµίζεται
περαιτέρω στο σύνολο δεδοµένων PASCAL VOC. Στη συνέχεια, οι προκύπτουσες προτάσεις
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Εικόνα 3.26: Η αρχιτεκτονική του Faster R-CNN. Ολόκληρη η εικόνα τροφοδοτεί ένα CNN για
την παραγωγή anchor boxes ως προτάσεις περιοχών αντικειµένου µαζί µε τον αντίστοιχο βαθµό
εµπιστοσύνης για την παρουσία αντικειµένου. Λαµβάνονται ως είσοδος οι χάρτες χαρακτηριστικών
και οι προτάσεις περιοχής, και για κάθε πλαίσιο παράγονται οι πιθανότητες για την ύπαρξη ενός
αντικειµένου και ρυθµίζεται διορθωτικά η θέση του πλαισίου [77].
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Εικόνα 3.27: Καθορισµός προτάσεων περιοχών αντικειµένου στην αρχιτεκτονική Faster R-CNN. Η
προκαθορισµένη επιλογή είναι η χρήση 9 anchor boxes, τριών σχηµάτων σε διαφορετικές διαστάσεις
τα οποία εξετάζονται σε κάθε θέση του χάρτη χαρακτηριστικών. Ο αριθµός αυτός µπορεί να αλλάξει
ανάλογα µε τις απαιτήσεις του κάθε προβλήµατος[77].
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περιοχών µε άγκυρες χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του Fast R-CNN σε µία
επαναληπτική διαδικασία. Ο αλγόριθµος Faster R-CNN παρουσίασε βαθµολογία mAP 78,8%
για το σύνολο δεδοµένων PASCAL VOC και 75,9% στο σύνολο δεδοµένων PASCAL VOC
2012.

3.6.4 YOLO

Οι ανιχνευτές που βασίζονται σε προτάσεις περιοχών εικόνας είναι αρκετά ακριβείς αλλά ο

χρόνος εκτέλεσής τους συνεχίζει να είναι υψηλός. ΄Ενας τρόπος για να βελτιωθεί ο χρόνος
εκτέλεσης της µεθόδου είναι η µείωση του χρόνου που απαιτείται για την επεξεργασία και
εξαγωγή αποτελέσµατος από κάθε περιοχή ενδιαφέροντος. Συγκεκριµένα, µε τους ανιχνευτές
µονής λήψης (Single Shot Detectors, SSDs) µπορεί να εξαχθεί η κλάση και η θέση ενός
αντικειµένου κατευθείαν από τον χάρτη χαρακτηριστικών της εικόνας. Με αυτόν τον τρόπο
παρακάµπτονται τα βήµατα της παραγωγής και επεξεργασίας των περιοχών ενδιαφέροντος,
ελαττώνοντας σηµαντικά τον χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου.

Διαδεδοµένο ανιχνευτή µονής λήψης αποτελεί ο YOLO, ο οποίος χρησιµοποιεί το
νευρωνικό δίκτυο DarkNet [75] για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών, ακολουθούµενο
από συνελικτικά επίπεδα. Το δίκτυο αυτό προτάθηκε ως µία λύση για το πρόβληµα της
ανίχνευσης αντικειµένων σε πραγµατικό χρόνο διατηρώντας όσο το δυνατόν µεγαλύτερη
µέση ακρίβεια.

Εικόνα 3.28: Το ενοποιηµένο µοντέλο ανίχνευσης αντικειµένων του YOLO[75].

105



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Αλέξανδρος Μ. Σούσος

Επειδή η επεξεργασία εισόδου γίνεται µία φορά, η αρχιτεκτονική του νευρωνικού
δικτύου αποτελείται από επίπεδα συνέλιξης, υπο-δειγµατοληψίας και τέλος, από δύο ολικά
συνδεδεµένα επίπεδα. Τα επίπεδα αυτά είναι συνδεδεµένα σε σειρά. H αναγνώριση της κλάσης
του αντικειµένου αλλά και του περιβλήµατός του γίνεται την ίδια χρονική στιγµή. Η εικόνα
εισόδου διαιρείται σε ένα πλέγµα SxS (Εικόνα 3.29). Αν το κέντρο ενός αντικειµένου
πέσει σε ένα κελί του πλέγµατος, αυτό το κελί είναι υπεύθυνο για την ανίχνευση αυτού του
αντικειµένου. Κάθε κελί προβλέπει τα πλαίσια οριοθέτησης Β και τον βαθµό εµπιστοσύνης
για αυτά τα πλαίσια. Ο βαθµός εµπιστοσύνης αντανακλά τη βεβαιότητα του µοντέλου για
την παρουσία οποιουδήποτε αντικειµένου στο πλαίσιο, P(Object).

Εικόνα 3.29: Χωρισµός της εικόνας σε πλέγµα σύµφωνα µε τον αλγόριθµο YOLO (S = 13) [75].

Κάθε πλαίσιο οριοθέτησης αποτελείται από πέντε προβλέψεις: x, y, w, h, και εµπιστοσύνη.
Οι συντεταγµένες (x, y) αντιπροσωπεύουν το κέντρο του πλαισίου σε σχέση µε τα όρια του
κελιού του δικτύου. Το πλάτος w και το ύψος h προβλέπονται σε σχέση µε ολόκληρη την
εικόνα. Η εµπιστοσύνη αντιπροσωπεύει την τιµή IοU µεταξύ του προβλεπόµενου πλαισίου
και του πραγµατικού πλαισίου του αντικειµένου. Κάθε κελί προβλέπει, επίσης, πιθανότητες
κλάσης υπό όρους, P(Class|Object). Η έξοδος του δικτύου για συνολικό αριθµό κλάσεων
ίσο µε 20, B = 2 και S = 7, παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.30.

΄Οπως παρατηρούµε το µέγεθος της εξόδου ισούται µε: 7x7x(2x5 + 20) = 1470.

Το µοντέλο αποτελείται από 24 συνελικτικά στρώµατα ακολουθούµενα από δύο πλήρως
συνδεδεµένα στρώµατα. Τα επικαλυπτόµενα στρώµατα εναλλαγής 1 x 1 µειώνουν τον χώρο
των χαρακτηριστικών από τα προηγούµενα επίπεδα.

Στην Εικόνα 3.31 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του δικτύου.
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Εικόνα 3.30: Η έξοδος του δικτύου του YOLO για B = 20 κλάσεις και S = 7 [75].

Εικόνα 3.31: Παράδειγµα της αρχιτεκτονικής YOLO [34] για εικόνα εισόδου 448 x 448. Το
YOLO έχει 24 συνελικτικά επίπεδα ακολουθούµενα από δύο ολικά συνδεδεµένα επίπεδα. Η χρήση
1 x 1 συνελικτικών επιπέδων επιλέγεται για να µειώσει τον χώρο των χαρακτηριστικών από τα
προηγούµενα επίπεδα [75].
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Ως συναρτήσεις ενεργοποίησης, αντί για τις πλέον διαδεδοµένες ReLU χρησιµοποιείται
µία παραπλήσια µορφή που ονοµάζεται leaky ReLU:

φ(x) =

0, 1x x ≤ 0

x x > 0
(3.3)

Τα αποτελέσµατα αξιολόγησης του YOLO για το σύνολο δεδοµένων VOC 2007 που
απεικονίζονται στην Εικόνα 3.32 δείχνουν ότι το YOLO επιτυγχάνει 63.4% mAP και 45
FPS. Σε σύγκριση µε τα DPM, R-CNN, Fast R-CNN και Faster R-CNN, το YOLO µπορεί
να επιτύχει ανίχνευση αντικειµένων σε πραγµατικό χρόνο µε παρόµοιες τιµές mAP.

Εικόνα 3.32: Αποτελέσµατα mAP και FPS του YOLO για το VOC 2007 [75].

Ο συνδυασµός των YOLO και Fast R-CNN µπορεί να προσδώσει στο µοντέλο αυξηµένη
ακρίβεια, συνδυάζοντας τα πλεονεκτήµατα των επιµέρους µοντέλων. Πράγµατι, µετά τον
συνδυασµό του µοντέλου, επιτυγχάνεται 75,0% mAP το οποίο έχει σχετικά µεγαλύτερη
ακρίβεια σε σύγκριση µε άλλους συνδυασµούς (Εικόνα 3.33).

Εικόνα 3.33: Συνδυασµός µοντέλων ανίχνευσης αντικειµένων για βελτίωση της ακρίβειας [75].

3.6.5 YOLOv2

Η αρχική έκδοση του YOLO [75] παρά τα ενθαρρυντικά και προπαντός γρήγορα
αποτελέσµατα, δυσκολευόταν στην ανίχνευση αντικειµένων που εµφανίζονταν πολλές φορές
σε κάποιο πλαίσιο, ενώ ο καθορισµός των πλαισίων προκαλούσε έναν µεγάλο αριθµό
σφαλµάτων. Αυτοί οι περιορισµοί αντιµετωπίστηκαν στην επόµενη έκδοση του αλγορίθµου,
YOLO9000 (YOLOv2) [74], όπου περιέχει µία σειρά από βελτιώσεις. Η βελτίωση αυτή του
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YOLO µπορεί να εντοπίσει αντικείµενα σε µία εικόνα που ανήκουν σε 9000 διαφορετικές
κατηγορίες. Οι διαδικασίες µάθησης και εντοπισµού γίνονται πιο γρήγορα προσφέροντας
µάλιστα µεγαλύτερη ακρίβεια. Χαρακτηριστική είναι η τιµή 76.8% mAP στα 67 FPS
(Εικόνα 3.34). Ωστόσο, για την επίτευξη αυτών των αποτελεσµάτων, οι συγγραφείς αντί να
επεκτείνουν τις διαστάσεις του δικτύου, προτίµησαν να χρησιµοποιήσουν διάφορες τεχνικές
για τη βελτίωση και τη διευκόλυνση της εκπαίδευσής του.

Εικόνα 3.34: Σύγκριση αποτελεσµάτων mAP και FPS διαφόρων αλγορίθµων ανίχνευσης
αντικειµένων στο PASCAL VOC 2007 Dataset [74].

Η λίστα των βελτιώσεων της έκδοσης YOLOv2 έναντι της πρώτης περιλαµβάνει:

Batch Normalization. Χρησιµοποιείται σε όλα τα επίπεδα σύνθεσης του YOLOv2
και προσφέρει 2% βελτίωση mAP.

Ταξινοµητής υψηλής ανάλυσης. Αφού εκπαιδευτεί σε εικόνες µεγέθους 224x224,
το YOLOv2 χρησιµοποιεί επίσης 448x448 εικόνες για την τελειοποίηση του δικτύου
ταξινόµησης, βελτίωση που προσφέρει 4% αύξηση στο mAP.

Συνελίξεις µε anchor boxes. Το YOLOv2 αφαιρεί όλα τα πλήρως συνδεδεµένα
στρώµατα και χρησιµοποιεί anchor boxes για την πρόβλεψη πλαισίων οριοθέτησης. Επίσης,
αφαιρείται ένα επίπεδο οµαδοποίησης (pooling) για να αυξηθεί η ανάλυση της εξόδου. Χωρίς
τη χρήση των anchor boxes, το ενδιάµεσο µοντέλο πέτυχε 69,5% mAP και 81% ανάκληση.
Με τη χρήση των anchor boxes, λαµβάνεται 69,2% mAP και ανάκληση 88%. Παρόλο που
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το mAP µειώνεται λίγο, η ανάκληση αυξάνεται σε µεγάλο βαθµό.

Συστάδες διαστάσεων. Τα anchor boxes έχουν τη δυνατότητα να προσαρµόζονται
και αυτά στα εκάστοτε αντικείµενα µέσα από τη διαδικασία εκµάθησης. ΄Οµως, µε τυχαία
αρχικοποίηση οι αρχικές συνθήκες των βαρών εντοπισµού δηµιουργούν πρόβληµα για την
εκπαίδευση του συστήµατος. Η χρήση κλασικής ευκλείδειας οµαδοποίησης µε βάση την
απόσταση k-means δεν είναι αρκετά καλή επειδή τα µεγαλύτερα πλαίσια δηµιουργούν
µεγαλύτερα λάθη από τα µικρότερα. Για αυτόν τον λόγο προτείνεται να εφαρµοστεί
πρώτα ένας αλγόριθµος συσταδοποίησης (clustering k-means) στο σύνολο δεδοµένων ώστε
να χρησιµοποιηθούν τα anchor boxes µε τη µεγαλύτερη τιµή IoU. Το δίκτυο αποδίδει
πολύ καλύτερα µε αυτήν την προσέγγιση οδηγώντας σε υψηλότερα IoU. Επειδή υπάρχει
η πιθανότητα ένα αντικείµενο να φέρει υψηλή πιθανότητα σε διαφορετικά anchor boxes,
εφαρµόζεται και εδώ ο αλγόριθµος NMS (Non-Maximum Suppression) για τον περιορισµό
των anchor boxes.

Εξαγωγή χαρακτηριστικών µικρών αντικειµένων. Η έξοδος χαρτών

χαρακτηριστικών 13 × 13 είναι επαρκής για την ανίχνευση µεγάλων αντικειµένων. Για την
καλή ανίχνευση µικρών αντικείµενων, οι χάρτες χαρακτηριστικών 26 × 26 × 512 από τα
προηγούµενα επίπεδα αντιστοιχίζονται σε χάρτη χαρακτηριστικών 13 × 13 × 2048, και στη
συνέχεια συνδυάζονται µε τους αρχικούς χάρτες χαρακτηριστικών 13 × 13 για ανίχνευση.
Με αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται αύξηση 1% στην τιµή της mAP.

WordTree. Πρόσθετα, οι συγγραφείς επιχείρησαν να συνδυάσουν τις κλάσεις από
πολλά σύνολα δεδοµένων για ταξινόµηση και ανίχνευση. Η δυνατότητα εντοπισµού πολλών
κλάσεων οφείλεται στη χρήση ενός δέντρου που εµπεριέχει ιεραρχικά τις κλάσεις αυτές.
Εποµένως, κάθε αντικείµενο έχει πολλές κλάσεις και η τελική του κλάση καθορίζεται από
κάποιο φύλλο του δέντρου. Με αυτόν τον τρόπο, αρκεί να εντοπιστεί ότι το αντικείµενο είναι
ενός τύπου και µετά αναζητείται η σχέση µεταξύ των υποτύπων του ώσπου ο αλγόριθµος
να καταλήξει σε κάποιο φύλλο του δέντρου. Τα σύνολα δεδοµένων που συνδυάστηκαν είναι
το COCO µε 100 χιλιάδες εικόνες και 80 κλάσεις, όπου οι κλάσεις είναι πιο γενικές όπως
"σκύλος" ή "βάρκα", και το ImageNet µε 13 εκατοµµύρια εικόνες, 22 χιλιάδες κλάσεις, όπου
οι κλάσεις είναι πιο συγκεκριµένες όπως "Norfolk terrier", "Yorkshire terrier" ή "Bedlington
terrier", αντί για την γενικότερη κλάση "σκύλος". Οι κλάσεις όπως το "σκύλος" και "Norfolk
terrier" δεν αλληλοαποκλείονται. Για τον συνδυασµό τους χρησιµοποιείται τοWordTree, ένα
ιεραρχικό δέντρο συσχετισµού των κλάσεων και των δύο συνόλων δεδοµένων. Στην Εικόνα
3.35 απεικονίζεται το ιεραρχικό δέντρο που προέκυψε από τον συνδυασµό των δύο συνόλων
δεδοµένων µε την εφαρµογή του WordTree.

Σηµαντική είναι, επίσης, η επίδοση αυτής της βελτιωµένης έκδοσης του YOLO, στην
εφαρµογή του στο σύνολο δεδοµένων COCO (Εικόνα 3.36), όπου γίνεται σαφής η δυνατότητα
του YOLOv2 να αποδώσει σε πραγµατικό χρόνο.
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Εικόνα 3.35: Tο ιεραρχικό δέντρο που προέκυψε από τον συνδυασµό των δύο συνόλων δεδοµένων,
COCO και ImageNet. Με µπλε χρώµα απεικονίζονται οι κλάσεις του COCO και µε κόκκινο χρώµα
οι κλάσεις του ImageNet [74].
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Εικόνα 3.36: Σύγκριση αποτελεσµάτων mAP και GPU Time διαφόρων αλγορίθµων ανίχνευσης
αντικειµένων στο COCO Dataset [59].
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3.6.6 YOLOv3

Το YOLOv3 δεν είναι ταχύτερο από το YOLOv2, προσφέρει όµως µεγαλύτερη ακρίβεια. Στο
YOLOv2 χρησιµοποιήθηκε µία προσαρµοσµένη βαθιά αρχιτεκτονική Darknet-19, ένα αρχικό
δίκτυο 19 επιπέδων, συνοδευόµενο από 11 ακόµη επίπεδα για ανίχνευση αντικειµένων. Με µία
αρχιτεκτονική 30 στρωµάτων, το YOLOv2 συχνά αντιµετώπιζε προβλήµατα µε ανιχνεύσεις
µικρών αντικειµένων. Αυτό αποδόθηκε στην απώλεια των λεπτοµερών χαρακτηριστικών,
καθώς τα επίπεδα περιορίζουν το µέγεθος της εισόδου. Για να αντιµετωπιστεί αυτό, το
YOLOv2 συνδύασε χάρτες χαρακτηριστικών από προηγούµενα επίπεδα για να καταγράψει
χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου. Το YOLOv3 χρησιµοποιεί µία παραλλαγή του Darknet,
η οποία αρχικά έχει εκπαιδευτεί σε 53 επίπεδα στο Imagenet (Εικόνα 3.37). Για τη λειτουργία
της ανίχνευσης, πάνω σε αυτό στοιβάζονται 53 πρόσθετα επίπεδα, δηµιουργώντας µία πλήρως
συνελικτική αρχιτεκτονική 106 επιπέδων. Αυτό προσδίδει στο YOLOv3 µεγαλύτερη ακρίβεια
αλλά ταυτόχρονα συνεπάγεται και µικρότερη ταχύτητα συγκριτικά µε το YOLOv2.
Στην Εικόνα 3.38 απεικονίζεται το διάγραµµα της αρχιτεκτονικής δικτύου του YOLOv3.

Πρόκειται για ένα δίκτυο που υιοθετεί 106 επίπεδα συνέλιξης. Δεν χρησιµοποιεί πλήρως
συνδεδεµένο επίπεδο. Αυτή η δοµή καθιστά δυνατή την αντιµετώπιση εικόνων µε
οποιαδήποτε µεγέθη. Επίσης, δεν χρησιµοποιούνται επίπεδα οµαδοποίησης (pooling). Αντί
αυτών, χρησιµοποιείται ένα συνελικτικό επίπεδο µε βήµα (stride) 2 για να µειώσει το µέγεθος
του χάρτη χαρακτηριστικών. Επιπλέον, η χρήση της δοµής ResNet και η δοµή Feature
Pyramid Network (FPN) αποτελούν κρίσιµα στοιχεία στη βελτίωση της ακρίβειας του
YOLOv3.
Στην Εικόνα 3.38 απεικονίζονται οι τρεις φάσεις της διαδικασίας ανίχνευσης. Κάθε

µία από τις φάσεις χρησιµοποιεί το ένα τρίτο των anchor boxes και διεξάγει ανίχνευση
για διαφορετικά µεγέθη αντικειµένων. Πρώτα γίνεται η ανίχνευση αντικειµένων µεγάλων
διαστάσεων έχοντας τους µικρότερους χάρτες χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια, µε χρήση
αντίστροφης δειγµατοληψίας, οι χάρτες χαρακτηριστικών µεγαλώνουν και στις επόµενες δύο
φάσεις γίνεται η ανίχνευση για αντικείµενα µεσαίων και µικρών διαστάσεων, αντίστοιχα.
Επισηµαίνεται ότι στα πρώτα βήµατα πραγµατοποιούνται προσθέσεις χαρτών για καλύτερη
εκµάθηση.
Τρεις κλίµακες: χειρισµός αντικειµένων διαφορετικών µεγεθών.

Υπάρχει ένα ευρύ φάσµα µεγεθών αντικειµένων στις εικόνες και το δίκτυο πρέπει να είναι
σε θέση να αναγνωρίζει το σύνολο αυτών. Καθώς το δίκτυο πηγαίνει βαθύτερα, ο χάρτης
χαρακτηριστικών του γίνεται όλο και µικρότερος. Δηλαδή, όσο βαθύτερα στο δίκτυο τόσο
πιο δύσκολη η ανίχνευση των µικρότερων αντικειµένων. Είναι καλύτερα να εντοπίζονται τα
αντικείµενα σε διαφορετικούς χάρτες χαρακτηριστικών πριν τα µικρά αντικείµενα καταλήξουν
να εξαφανίζονται. Η ανίχνευση αντικειµένων πραγµατοποιείται σε διαφορετικούς χάρτες
χαρακτηριστικών προκειµένου να εξάγονται διάφορες κλίµακες.
Ωστόσο, τα χαρακτηριστικά είναι απολύτως σχετικά σε διαφορετικό βάθος του δικτύου.
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Εικόνα 3.37: H αρχιτεκτονική του Darknet-53 που χρησιµοποιεί το YOLOv3 [58].

114



Ψηφιακή βιβλιοθήκη Θεόφραστος – Τμήμα Γεωλογίας – Αριστοτέλειο Πανεπιστήμιο Θεσσαλονίκης

Ανάπτυξη συστήµατος αυτόµατης επισήµανσης εικόνων χρηστών διαδικτυακής κοινότητας
µε σκοπό τη βελτίωση του συστήµατος συστάσεων σχετικών προϊόντων

Εικόνα 3.38: H αρχιτεκτονική του YOLOv3 [21].
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Με την αύξηση του βάθους δικτύου, τα χαρακτηριστικά αλλάζουν από χαρακτηριστικά
χαµηλού επιπέδου (όπως άκρες, χρώµατα ή ακατέργαστες θέσεις 2D) σε χαρακτηριστικά
υψηλού επιπέδου (σηµασιολογικά σηµαντικές πληροφορίες όπως σκύλος, γάτα ή αυτοκίνητο).
΄Ετσι, κάνοντας προβλέψεις σε χάρτες χαρακτηριστικών διαφορετικού βάθους, το δίκτυο
είναι σε θέση να κάνει ανίχνευση αντικειµένων πολλών µεγεθών. Στο YOLOv3 αυτό
επιτυγχάνεται µε την ενσωµάτωση µίας FPN δοµής.

ResNet-like δοµή: ένας καλύτερος τρόπος για την κατανόηση

χαρακτηριστικών. Στο YOLOv3, µία δοµή ResNet, που ονοµάζεται Residual Blocks
χρησιµοποιείται για την εκµάθηση χαρακτηριστικών. Τα Residual Blocks αποτελούνται από
διάφορα επίπεδα συνέλιξης και διαδροµές συντόµευσης (shortcut paths). ΄Ενα παράδειγµα
µίας διαδροµής συντόµευσης απεικονίζεται στην Εικόνα 3.39.

Εικόνα 3.39: Παράδειγµα των Residual nets [42].

Το καµπύλο βέλος στα δεξιά της Εικόνας 3.39 αντιπροσωπεύει µία διαδροµή συντόµευσης.
Χωρίς αυτό, το δίκτυο είναι ένα κλασικό δίκτυο CNN, το οποίο µαθαίνει τα χαρακτηριστικά
διαδοχικά σε σειρά. Καθώς το δίκτυο πηγαίνει βαθύτερα, η επιτυχής εξαγωγή των
χαρακτηριστικών γίνεται πιο δύσκολη. Αν όµως προστεθεί η εικονιζόµενη συντόµευση, τα
επίπεδα µέσα στο δίκτυο µαθαίνουν τι πρέπει να προσθέσουν στην παλιά λειτουργία για να
δηµιουργήσουν καλύτερα χαρακτηριστικά. Ως αποτέλεσµα, ένα πολύπλοκο χαρακτηριστικό
H(x) διαµορφώνεται τώρα ως H(x) = F (x) + x, όπου x είναι το παλιό χαρακτηριστικό
που προέρχεται από τη συντόµευση και F (x) είναι η νεοαποκτηθείσα πληροφορία. Αυτό
διευκολύνει το δίκτυο να µάθει τα χαρακτηριστικά, ακόµα και σε βαθύτερα σηµεία του
δικτύου. Αυτή η τεχνική αλλάζει τον στόχο της µάθησης, ο οποίος είναι η εκµάθηση
του συµπληρωµατικού "υπολειµµατικού" που χρησιµοποιείται για να προστεθεί στο παλιό
χαρακτηριστικό, γεγονός που απλοποιεί την πολυπλοκότητα της µάθησης.

Λογιστική παλινδρόµηση για βαθµούς εµπιστοσύνης. Το YOLOv3
προβλέπει µία βαθµολογία εµπιστοσύνης για κάθε πλαίσιο χρησιµοποιώντας λογιστική
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παλινδρόµηση, ενώ τα YOLO και YOLOv2 χρησιµοποιούν το άθροισµα των τετραγωνικών
σφαλµάτων. Η γραµµική παλινδρόµηση της πρόβλεψης αντιστάθµισης οδηγεί σε µείωση του
mAP.
Κατάργηση ταξινόµησης Softmax: ταξινόµηση πολλαπλών κλάσεων. Το

στρώµα Softmax αντικαθίσταται από ένα επίπεδο συνέλιξης 1 x 1 µε λογιστική λειτουργία.
Κατά την πρόβλεψη της εµπιστοσύνης της κλάσης, το YOLOv3 χρησιµοποιεί πολλαπλούς
ανεξάρτητους λογιστικούς ταξινοµητές για κάθε κατηγορία αντί για ένα επίπεδο Softmax.
Αυτό είναι πολύ χρήσιµο, δεδοµένου ότι µία εικόνα µπορεί να έχει πολλαπλές κλάσεις (δεν
είναι όλες οι κλάσεις αµοιβαίως αποκλειόµενες).
Τα αποτελέσµατα του YOLOv3 όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.40 είναι συγκρίσιµα σε

ακρίβεια σε σχέση µε άλλους σύγχρονους αλγόριθµους αναγνωρισµένους ως προς την
απόδοσή τους αλλά µε σηµαντικά υψηλότερη ταχύτητα.

Εικόνα 3.40: Σύγκριση αποτελεσµάτων mAP και ταχύτητας διαφόρων αλγορίθµων ταχείας
ανίχνευσης αντικειµένων [59, 76]

3.7 Εφαρµογή ανίχνευσης αντικειµένων µε το YOLOv3

Για την εφαρµογή την ανίχνευσης αντικειµένων και των κλάσεων τους στη διαδικτυακή
πλατφόρµα επιλέχθηκε το YOLOv3 για τη µεγάλη του ακρίβεια σε πραγµατικούς χρόνους
εκτέλεσης. Εκµεταλλευόµενη την ταχύτητα του αλγορίθµου, η εταιρεία µπορεί να προβεί
σε οποιεσδήποτε ενέργειες τη στιγµή που µία φωτογραφία µεταφορτώνεται, ανάλογα µε
τις ανιχνευµένες σε αυτήν κλάσεις (όπως προτεινόµενες στον χρήστη ετικέτες για τη
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φωτογραφία του σε πραγµατικό χρόνο). Το YOLOv3 µπορεί να ρυθµιστεί για την ανίχνευση
οποιουδήποτε τύπου αντικειµένου. Στην πραγµατικότητα, δίνει τη δυνατότητα ρύθµισης της
αρχιτεκτονικής του νευρωνικού δικτύου µέσω ενός αρχείου παραµετροποίησης (yolov3.cfg).
Αυτό το αρχείο παραµετροποίησης µπορεί να ρυθµίσει τα εξής στοιχεία του δικτύου:

• Αρχιτεκτονικές CNN (επίπεδα και συναρτήσεις ενεργοποίησης)

• Anchor Boxes

• Αριθµός κλάσεων

• Ρυθµός εκµάθησης

• Τεχνική βελτιστοποίησης

• Μέγεθος εικόνας εισόδου

• Κατώτατο όριο βαθµού πιθανότητας

• Μεγέθη παρτίδων

Κάθε παραµετροποίηση έχει και τα αντίστοιχα προκαθορισµένα βάρη. Για την εφαρµογή,
έγινε χρήση των βαρών yolov3.weights σε συνδυασµό µε την πλήρη παραµετροποίηση
yolov3.cfg. Τα βάρη αυτά είναι τα καθορισµένα για το σύνολο των 9000+ κλάσεων του
συνόλου δεδοµένων Open Images [69]. To Open Images είναι ένα σύνολο δεδοµένων
αποτελούµενο από περίπου 9 εκατοµµύρια εικόνες που έχουν επισηµανθεί µε ετικέτες,
περιγράµµατα αντικειµένων και οπτικές σχέσεις. Το σύνολο εκπαίδευσης της έκδοσης v4
περιλαµβάνει 14.6 εκατοµµύρια πλαίσια για 600 κλάσεις αντικειµένων σε 1.74 εκατοµµύρια
εικόνες, καθιστώντας το το µεγαλύτερο υπάρχον σύνολο δεδοµένων µε επισηµάνσεις και
θέσεις αντικειµένων. Τα πλαίσια, ως επί το πλείστον, σχεδιάστηκαν µε µη αυτόµατο τρόπο
από επαγγελµατίες για την εξασφάλιση ακρίβειας και συνέπειας. Οι εικόνες ανήκουν σε ένα
πολύ διαφορετικό φάσµα κατηγοριών και περιέχουν µεταξύ άλλων πολύπλοκες σκηνές µε
πολλά αντικείµενα (8.4 αντικείµενα ανά εικόνα κατά µέσο όρο) [56].
Το Darknet αποτυπώνει τα αντικείµενα που ανιχνεύει, τον βαθµό εµπιστοσύνης και τον

χρόνο ανίχνευσής τους. Από προεπιλογή δεν εµφανίζει απευθείας τις ανιχνεύσεις, αλλά τις
αποθηκεύει σε ένα αρχείο predictions.png.
Εκτελώντας το Darknet µε χρήση της CPU χρειάζονται περίπου 12 µε 30 δευτερόλεπτα

ανά εικόνα. Εάν χρησιµοποιηθεί η έκδοση GPU, η ανίχνευση γίνεται πολύ γρηγορότερα, σε
πραγµατικό χρόνο.
Αλλαγή του ορίου ανίχνευσης. Από προεπιλογή, το YOLO εµφανίζει µόνο

αντικείµενα που έχουν ανιχνευθεί µε βαθµό εµπιστοσύνης 0.25 ή µεγαλύτερο. Η τιµή αυτή
µπορεί να ρυθµιστεί. Αν τεθεί στο 0 τότε θα εµφανίσει όλα τα ανιχνευθέντα αντικείµενα
ανεξαρτήτως βαθµού εµπιστοσύνης. Συνήθως η τιµή αυτή καθορίζεται ανάλογα µε το
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Εικόνα 3.41: Εικόνα χρήστη (Α) της
διαδικτυακής πλατφόρµας.

Εικόνα 3.42: Εικόνα χρήστη (Β) της
διαδικτυακής πλατφόρµας.

πρόβληµα της ανίχνευσης και της απαιτούµενης για αυτό ακρίβειας. Παρατηρείται ότι για τιµή
κατωφλίου εµπιστοσύνης ίσο µε 0.1 εµφανίζονται και κάποιες ψευδώς θετικές ανιχνεύσεις.
Αυξάνοντας το κατώφλι σε µεγαλύτερες τιµές εξαλείφονται οι ψευδώς θετικές ανιχνεύσεις
αλλά και κάποιες αληθώς θετικές µε χαµηλή εµπιστοσύνη. Στην πράξη, χρησιµοποιήθηκε
ένα κατώφλι ίσο µε 0.6, ενώ η περαιτέρω βελτιστοποίηση της τιµής του αποτελεί αντικείµενο
µελλοντικής επέκτασης της παρούσας πρότασης.
Στις Εικόνες 3.43, 3.44, 3.45, 3.46 φαίνεται η εφαρµογή του YOLO σε δύο φωτογραφίες

(Εικόνα 3.41 και 3.42) χρηστών της διαδικτυακής πλατφόρµας για διαφορετικά κατώφλια. Οι
κλάσεις των αντικειµένων που ανιχνεύτηκαν για την Εικόνα 3.41 µε κατώφλι 0.1 είναι οι:

vase: 51% vase: 36% vase: 11%
microwave: 59% microwave: 37% diningtable: 71%
pottedplant: 98% chair: 100% chair: 100%
chair: 100% chair: 100% chair: 98%
chair: 28% bowl: 65% bowl: 27%
spoon: 24% cup: 99% cup: 97%
cup: 86% cup: 62% cup: 61%
cup: 50% cat: 98%

και οι κλάσεις αντικειµένων που ανιχνεύθηκαν στην Εικόνα 3.42 µε κατώφλι 0.1 είναι οι:
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vase: 94% vase: 39% vase: 26%
cup: 17% diningtable: 18% diningtable: 17%
chair: 28% pottedplant: 51% pottedplant: 32%
pottedplant: 26% sofa: 100% cat: 99%
person: 81%

Οι ανιχνευµένες κλάσεις για κατώφλι 0.1 φαίνονται περιγεγραµµένες µε χρωµατιστά
πλαίσια στις Εικόνες 3.43 και 3.44 και για το κατώφλι που τελικώς επιλέχθηκε (0.6) στις
Εικόνες 3.45 και 3.46.

Εικόνα 3.43: Ανίχνευση κλάσεων

αντικειµένων του YOLO µε κατώφλι
0.1 σε φωτογραφία χρήστη της

διαδικτυακής πλατφόρµας.

Εικόνα 3.44: Ανίχνευση κλάσεων

αντικειµένων του YOLO µε κατώφλι
0.1 σε φωτογραφία χρήστη της

διαδικτυακής πλατφόρµας.

Στις Εικόνες 3.47, 3.48 αποτυπώνεται η εκτέλεση του αλγορίθµου. Παρατηρούνται τα
συνελικτικά επίπεδα, τα επίπεδα των residual nets, των downsamples και των upsamples που
ενυπάρχουν στα 106 επίπεδα του Darknet-53, µαζί µε τους αντίστοιχους χρόνους εκτέλεσης
του κάθε επιπέδου.
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Εικόνα 3.45: Ανίχνευση κλάσεων αντικειµένων του YOLO µε κατώφλι 0.6 σε φωτογραφία χρήστη
της διαδικτυακής πλατφόρµας.
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Εικόνα 3.46: Ανίχνευση κλάσεων αντικειµένων του YOLO µε κατώφλι 0.6 σε φωτογραφία χρήστη
της διαδικτυακής πλατφόρµας
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Εικόνα 3.47: Αποτύπωση της εκτέλεσης του αλγορίθµου YOLO σε φωτογραφία χρήστη της

διαδικτυακής πλατφόρµας (Εικόνα 1 από 2). Παρατηρούνται τα συνελικτικά επίπεδα, τα επίπεδα των
residual nets, των downsamples και των upsamples που ενυπάρχουν στα 106 επίπεδα του Darknet-53,
µαζί µε τους χρόνους εκτέλεσης του κάθε επιπέδου.
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Εικόνα 3.48: Αποτύπωση της εκτέλεσης του αλγορίθµου YOLO σε φωτογραφία χρήστη της

διαδικτυακής πλατφόρµας (Εικόνα 2 από 2). Παρατηρούνται τα συνελικτικά επίπεδα, τα επίπεδα των
residual nets, των downsamples και των upsamples που ενυπάρχουν στα 106 επίπεδα του Darknet-53,
µαζί µε τους χρόνους εκτέλεσης του κάθε επιπέδου.
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Κεφάλαιο 4

Δοκιµή α/β

4.1 Εισαγωγή

Μία δοκιµή α/β ή/και δοκιµή α/β/n, είναι ένα τυχαιοποιηµένο πείραµα χρησιµοποιώντας δύο
ή περισσότερες παραλλαγές της ίδιας ιστοσελίδας. Η παραλλαγή Α είναι το πρωτότυπο. Οι
παραλλαγές B έως n περιέχουν ένα ή περισσότερα στοιχεία που έχουν τροποποιηθεί από το
πρωτότυπο (για παράδειγµα ένα διαφορετικού χρώµατος πλαίσιο). Οι παραλλαγές Β έως n
µπορεί να περιέχουν άλλοτε άλλης έκτασης τροποποιήσεις. Μπορεί να αφορούν σε ένα µόνο
στοιχείο µίας µόνο ιστοσελίδας, να περιέχουν πολλαπλές τροποποιήσεις ή να αποτελούν µία
εντελώς διαφορετική ιστοσελίδα.

Οι δοκιµές α/β περιλαµβάνουν το έργο της στατιστικής σύγκρισης των δύο αυτών
εκδόσεων, για να διαπιστωθεί ποια αποδίδει καλύτερα. Στην ιδανική περίπτωση, αυτό
οδηγεί σε περισσότερο πληροφορηµένες λήψεις αποφάσεων και επιτρέπει γρήγορους κύκλους
ανατροφοδότησης και συνεχή βελτίωση. Για τη διεξαγωγή του πειράµατος, δηµιουργείται
αρχικά µία υπόθεση σχετικά µε τη συµπεριφορά των χρηστών (που συχνά βασίζεται σε
ψυχολογικές θεωρίες). Για τον έλεγχο αυτής της υπόθεσης, δηµιουργείται ένα πείραµα,
όπου δοκιµάζεται η τρέχουσα υλοποίηση ("Control") και µία ή περισσότερες παραλλαγές µίας
νέας υλοποίησης (“Treatment”). Πριν ξεκινήσει η δοκιµή, λαµβάνεται µία απόφαση σχετικά
µε τους αντικειµενικούς στόχους που θα αξιολογηθούν κατά το πείραµα.

Οι χρήστες αποκτούν πρόσβαση στον ιστότοπο ή την εφαρµογή και συγκεκριµένα στις
σελίδες µε το υπό δοκιµή χαρακτηριστικό. ΄Επειτα, καθορίζεται ποια έκδοση του πειράµατος
θα προσφερθεί στον χρήστη και αυτή αποτελεί την έκδοση στην οποία θα έχει πρόσβαση

ο χρήστης καθ’ όλη τη διάρκεια του πειράµατος. Συνήθως, τα πειράµατα είναι ενεργά
για χρονική περίοδο τουλάχιστον µία εβδοµάδας και συχνά για µεγαλύτερες περιόδους.
Κατά τη χρονική αυτή περίοδο, τα συµβάντα συµπεριφοράς των χρηστών καταγράφονται και
αποθηκεύονται για στατιστική ανάλυση. Τα αποτελέσµατα αναλύονται και στις περισσότερες
περιπτώσεις η παραλλαγή του πειράµατος µε τις καλύτερες επιδόσεις σταδιακά εφαρµόζεται
στον ιστότοπο, διαθέσιµη για όλους τους χρήστες. Στην Εικόνα 4.1, απεικονίζεται η γενική
δοµή µίας διαδικτυακής δοκιµής α/β.
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4.2 Σχεδιασµός πειραµάτων

Σύµφωνα µε το “Alternatives controlled experiments on the web: survey and practical
guide” (Kohavi et al. 2009) [52], το οποίο παρέχει µία ανασκόπηση πολλών εναλλακτικών
αρχιτεκτονικής δοκιµών α/β, τα τρία κύρια συστατικά ενός πειράµατος αποτελούν ο
αλγόριθµος τυχαιότητας, η µέθοδος ανάθεσης και η ροή των δεδοµένων.

Υπάρχουν αρκετές παράµετροι στον σχεδιασµό ενός πειράµατος µε τις πιο σηµαντικές
να είναι ο υπολογισµός επαρκούς δείγµατος, η επιλογή του κατάλληλου δείγµατος και η
συλλογή των σωστών µετρήσεων.

Μέγεθος Δείγµατος. Το µέγεθος του δείγµατος καθορίζεται από το ποσοστό
των χρηστών που εκτίθενται σε µία εκδοχή του πειράµατος και το χρονικό διάστηµα
εκτέλεσης του πειράµατος. Καθώς ένα πείραµα διαρκεί περισσότερο, όλο και περισσότεροι
επισκέπτες οµαδοποιούνται στις διάφορες εκδοχές του πειράµατος και αυξάνονται τα µεγέθη
δειγµάτων. Οι ερευνητές µπορούν να επιλέξουν το σχετικό ποσοστό των επισκεπτών που θα
οµαδοποιούνται στην πρωτότυπη εκδοχή ή σε κάποια παραλλαγή, αριθµός που σχετίζεται
µε το χρονικό διάστηµα εφαρµογής του πειράµατος. Μία µεθοδολογικά καλή πρακτική
είναι η εφαρµογή του πειράµατος για τουλάχιστον µία εβδοµάδα (για τη καταγραφή ενός
πλήρους εβδοµαδιαίου κύκλου) και κατά περίπτωση επέκταση του πειράµατος για µεγαλύτερα
χρονικά διαστήµατα. ΄Οταν υπάρχουν υπόνοιες ότι η καινοτοµία µιας αλλαγής είναι αυτή που
προκαλεί µία αρχική διαφοροποίηση στον αντικειµενικό στόχο, δηλαδή η αρχική επίδραση
της παραλλαγής δεν είναι η ίδια µε τη µακροπρόθεσµη επίδραση, τότε το πείραµα θα πρέπει
να διεξαχθεί για αρκετό διάστηµα ώστε να εκτιµηθεί το ασυµπτωτικό αποτέλεσµα της
παραλλαγής.

Καταγραφή Παρατηρήσεων. Η σωστή καταγραφή των παρατηρήσεων και των
µετρήσεων (δηλαδή η καταγραφή γεγονότων) είναι κρίσιµη για την επιτυχία του πειράµατος.
΄Οποτε είναι δυνατόν και οικονοµικά εφικτό, θα πρέπει να συγκεντρώνονται όσο το δυνατόν
περισσότερες παρατηρήσεις µπορούν να απαντήσουν πιθανά ζητήµατα ενδιαφέροντος,
είτε σχετίζονται µε τον χρήστη είτε σχετίζονται µε άλλες µεταβλητές παραµέτρους του
πειράµατος.

Κατανοµή δείγµατος - Τυχαιοποίηση (“Bucketing”). Οι χρήστες

κατανέµονται σε οµάδες, που εκτίθενται στις διαφορετικές συνθήκες του πειράµατος. Η βάση
της διαδικασίας κατανοµής είναι ουσιαστικά µία συνάρτηση του τύπουMath.random() > 0.5.
Συχνά, αυτός ο διαχωρισµός είναι 50/50 (ή οµοιόµορφη κατανοµή του δείγµατος µεταξύ των
παραλλαγών), αλλά πολλές φορές η κατανοµή αυτή οφείλει να διαφέρει, όπως για παράδειγµα
να ακολουθεί µία κατανοµή 80/10/10. Μπορεί επίσης να χρησιµοποιηθούν κριτήρια επιλογής
ή/και αποκλεισµού για το ποιοι χρήστες ή ποια περιβάλλοντα (για παράδειγµα έκδοση
περιηγητή ιστού ή συσκευής) µπορούν να συµµετέχουν σε ένα πείραµα ή µία συγκεκριµένη
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οµάδα κατανοµής αυτού. Ορισµένες αλλαγές σε έναν ιστότοπο µπορεί να αφορούν σε όλους
τους χρήστες που επισκέπτονται έναν ιστότοπο (για παράδειγµα µία αλλαγή στην αρχική
σελίδα). Ωστόσο, στην πλειοψηφία των πειραµάτων, η παραλλαγή που εισάγεται αφορά
ουσιαστικά σε ένα υποσύνολο επισκεπτών (για παράδειγµα µία αλλαγή στη διαδικασία
πληρωµής, την οποία ξεκινά µόνο το 10% των επισκεπτών). Σε αυτές τις περιπτώσεις,
είναι καλύτερο να συµπεριλαµβάνεται στο πείραµα µόνο το υποσύνολο του πληθυσµού που
ενδεχοµένως επηρεάστηκε (επισκέφθηκε την συγκεκρµένη σελίδα, για παράδειγµα). Η

σωστή επιλογή δείγµατος µειώνει τη µεταβλητότητα της εκτίµησης του αποτελέσµατος του
πειράµατος, οδηγώντας σε ακριβέστερες εκτιµήσεις και ασφαλέστερα συµπεράσµατα.

Ανάλυση δεδοµένων - εξαγωγή συµπερασµάτων. Σε συνέχεια της

ολοκλήρωσης του πειράµατος και της συλλογής των καταγεγραµµένων δεδοµένων, ακολουθεί
η κατάλληλη ανάλυσή τους προς εξαγωγή των σχετικών συµπερασµάτων. Συνήθως, και
ανάλογα µε τον προηγούµενο σχεδιασµό του πειράµατος, τα αποτελέσµατα αυτά µπορούν
να χρησιµοποιηθούν για την εξαγωγή αποφάσεων ανά τύπο συσκευής ή τύπο χρηστών,
παίρνοντας τα αντίστοιχα τµήµατα (segmentation) συσκευών και χρηστών που συµµετείχαν
στο πείραµα. Μία κοινή προσέγγιση στην απόφαση του αν µία παραλλαγή είναι καλύτερη
από την πρωτότυπη έκδοση είναι η χρήση παραµετρικών µεθόδων στον στατιστικό έλεγχο
υποθέσεων, θεωρώντας την κατανοµή των δεδοµένων ως κανονική εφόσον το µέγεθος
του δείγµατος είναι ικανό [52]. ΄Οταν η κανονικότητα των δεδοµένων δεν πληρείται,
εναλλακτικές αποτελούν οι µετασχηµατισµοί των δεδοµένων [8] και οι µη παραµετρικές
µέθοδοι ή οι µέθοδοι αναδειγµατοληψίας / µετάθεσης για τον προσδιορισµό του πόσο
ασυνήθιστο είναι το παρατηρούµενο δείγµα κατά τη µηδενική υπόθεση [36]. ΄Οταν διεξάγεται
µία στατιστική δοκιµή για το αν µία παραλλαγή έχει αποτέλεσµα ή όχι (όπως µία δοκιµή
για το αν οι µέσοι όροι των µετρήσεων της παραλλαγής και του πρωτότυπου είναι ίδιοι)
παράγεται η τιµή σηµαντικότητας p-value της στατιστικής δοκιµής. Πιο συγκεκριµένα, η
τιµή σηµαντικότητας p είναι η πιθανότητα να προκύψει ένα αποτέλεσµα ίσο ή περισσότερο
ακραίο από το παρατηρούµενο, υποθέτοντας ότι η µηδενική υπόθεση είναι αληθής [7]. Μία
άλλη εναλλακτική είναι η χρήση του θεωρήµατος του Bayes στον υπολογισµό της εκ των
υστέρων (posterior) ή δεσµευµένης πιθανότητας ότι µία παραλλαγή είχε ένα θετικό αντίκτυπο
έναντι των πιθανοτήτων ότι δεν είχε αντίκτυπο [86].

Διαστήµατα εµπιστοσύνης. Τα περισσότερα συστήµατα αναφοράς εµφανίζουν
το αποτέλεσµα του πειράµατος (πραγµατική και ποσοστιαία αλλαγή) µαζί µε κατάλληλα
διαστήµατα εµπιστοσύνης. Για εύλογα µεγάλα µεγέθη δειγµάτων, που γενικά θεωρούνται
χιλιάδες χρήστες σε κάθε παραλλαγή, οι µέσες τιµές µπορούν να θεωρηθούν ότι ακολουθούν
κανονικές κατανοµές [53].

Μείωση απόκλισης. Η αύξηση του µεγέθους του δείγµατος είναι ένας τρόπος
για τη βελτίωση της εκτίµησης του αποτελέσµατος. Ωστόσο, οι ερευνητές αναζητούν
συνεχώς τρόπους για να αυξήσουν την εµπιστοσύνη των πειραµάτων τους ενώ µειώνουν
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ή δεν αυξάνουν τη διάρκεια των δοκιµών. ΄Ενας τρόπος για να επιτευχθεί αυτό είναι η χρήση
πρόσθετων µεταβλητών όπως χαρακτηριστικά του χρήστη πριν από το πείραµα, δηµογραφικά
στοιχεία, εξοπλισµός και λογισµικό του χρήστη ή ταχύτητα σύνδεσης.

Διαγνωστικοί έλεγχοι και παρακολούθηση. Για την αξιολόγηση της επιτυχίας
ή αποτυχίας µίας νέας έκδοσης θα χρειαστεί επίσης να ληφθούν δεδοµένα σχετικά µε τη
συµπεριφορά των χρηστών στο πείραµα. Τα δεδοµένα αυτά συνήθως περιλαµβάνουν την
καταγραφή συµβάντων και ενεργειών του χρήστη ως µετρήσεις αξιολόγησης του πειράµατος.
Αυτά τα συµβάντα καταγράφονται και διατηρούνται σε µία κεντρική τοποθεσία για µετέπειτα
ανάλυση. Για να διασφαλιστεί ότι τα πειραµατικά αποτελέσµατα είναι αξιόπιστα, κάθε
σύστηµα πειραµατισµού θα πρέπει να έχει ενσωµατωµένα κάποια διαγνωστικά εργαλεία.
Οι αριθµοί των χρηστών σε κάθε παραλλαγή, οι µετρήσεις και τα αποτελέσµατα ενός
πειράµατος µε την πάροδο του χρόνου, είναι µόνο κάποια από τα στοιχεία που θα δώσουν την
ευκαιρία στον ερευνητή να προλάβει έγκαιρα µη αναµενόµενα προβλήµατα ή δυσλειτουργία
του πειράµατος.

Αποµακρυσµένη διαµόρφωση. Η αποµακρυσµένη διαµόρφωση βοηθάει στη
δηµιουργία και διαχείριση πειραµάτων, συνήθως από κάποια εξωτερική πλατφόρµα χωρίς
την άµεση αλλαγή του κώδικα του ιστοτόπου. Στην πλειονότητα των περιπτώσεων, η
ανάπτυξη µίας νέας έκδοσης µίας εφαρµογής είναι µία δυσκίνητη διαδικασία και συχνά, το
προσωπικό που διαχειρίζεται τα πειράµατα δεν είναι οι ίδιοι οι προγραµµατιστές. Ιδανικά, οι
διαχειριστές ή οι προωθητές των προϊόντων µπορούν να διαχειριστούν τη διαµόρφωση ενός ή
περισσοτέρων πειραµάτων µέσω µίας ξεχωριστής διαδικασίας που είναι πιο φιλική προς χρήση
για αυτούς. Εργαλεία όπως το Google OptimizeTM (Google LLC, Mountain View, US-CA)
προσφέρουν έναν οπτικό επεξεργαστή (WYSIWYG) που επιτρέπει την εύκολη σχεδίαση
ενός νέου πειράµατος ακόµα και από µη εξειδικευµένο προσωπικό.

Εικόνα 4.1: Γενική δοµή µίας δοκιµής α/β στο διαδίκτυο.
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4.3 Προσεγγίσεις υλοποίησης

Υπάρχουν πολλές τεχνικές προσεγγίσεις για τη δηµιουργία µίας δοκιµής α/β. Οι περισσότερο
χρησιµοποιούµενες είναι οι εξής:

Εκδόσεις Ελέγχου. Για τη δοκιµή µίας νέας παραλλαγής του ιστοτόπου, µπορεί να
αναπτυχθεί µία νέα έκδοσή του σε ένα διαφορετικό branch από το κύριο branch (master
branch) στο οποίο βρίσκεται από προεπιλογή ο κώδικάς του. Στη συνέχεια, ένα υποσύνολο
χρηστών µπορεί να δροµολογηθεί προς τη νέα έκδοση (sticky sessions). Η εφαρµογή αυτής
της στρατηγικής προϋποθέτει µία καλά διαχειριζόµενη υποδοµή, ειδικά όταν δοκιµάζονται
παράλληλα πολλαπλές δοκιµές, δηλαδή όταν προσφέρονται ταυτόχρονα πολλές διαφορετικές
εκδόσεις του ιστοτόπου. Επιπλέον, απαιτεί τη σωστή κατανοµή των χρηστών στις διάφορες
εκδόσεις του ιστοτόπου, ώστε ο αριθµός τους να είναι επαρκής για αξιόπιστα αποτελέσµατα.
Πλεονέκτηµα αυτής της τεχνικής είναι ότι ένα αποτυχηµένο πείραµα δεν εισάγει ανάγκη για
τεχνικές αλλαγές στον κώδικα του ιστοτόπου, καθώς η αποτυχηµένη έκδοση δεν βρίσκεται
στο master branch και οι υπό δοκιµή αλλαγές απλά διαγράφονται.

Διαχωρισµός διευθύνσεων URL. Με στόχο την αποτροπή προβληµάτων SEO
(Search Engine Optimization), συστήνεται η χρησιµοποίηση διαφορετικών διευθύνσεων
URL για την ανακατεύθυνση των χρηστών σε διαφορετικές παραλλαγές του πειράµατος.
Το πλεονέκτηµα αυτής της προσέγγισης είναι ότι κατά τη διάρκεια του πειράµατος δεν
επηρεάζεται αρνητικά οποιαδήποτε τιµή SEO µίας διεύθυνσης URL.

Πλευρά διακοµιστή. Οι χρήστες οµαδοποιούνται στον διακοµιστή κατά την
πρόσβαση σε µία σελίδα. Στη συνέχεια, ορίζεται ένα cookie για να εξασφαλιστεί ότι ο
χρήστης θα παραµείνει στην ίδια εκδοχή της σελίδας κατά τη διάρκεια του πειράµατος. Καθώς,
µάλιστα, η ιστοσελίδα υλοποιείται στην πλευρά του διακοµιστή, ο αντίκτυπος στην εµπειρία
του χρήστη, αναφορικά µε την απόδοση, είναι αµελητέος.

Πλευρά χρήστη (client-side). Στις περιπτώσεις όπου δεν είναι δυνατή η πρόσβαση
στον διακοµιστή ή απαιτείται µέγιστη ευελιξία, η δοκιµή α/β στην πλευρά του περιηγητή
του χρήστη αποτελεί, επίσης, επιλογή. Σε αυτήν την περίπτωση, αφότου διαµορφωθεί η
πρωτότυπη έκδοση της σελίδας στον περιηγητή του χρήστη, εφαρµόζονται οι όποιες αλλαγές
αντιστοιχούν στην οµάδα του πειράµατος στην οποία έχει περιληφθεί ο χρήστης. Αυτή
η επιλογή βρίσκει εφαρµογή όταν δεν υπάρχει πρόσβαση σε εξειδικευµένο προσωπικό και
γίνεται χρήση εξωτερικών εργαλείων για την εκτέλεση πειραµάτων. Ωστόσο, είναι συχνά η
χειρότερη επιλογή όσον αφορά στην απόδοση, καθώς η εφαρµογή των αλλαγών περιµένει
την προηγηθείσα διαµόρφωση της πρωτότυπης έκδοσης.
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4.4 Υλοποίηση µε την πλατφόρµα βελτιστοποίησης Google
OptimizeTM

Υποθέτοντας ότι η χρήση της αυτόµατης επισήµανσης των εικόνων µπορεί να βελτιώσει
τις επιλογές των διαφηµιζόµενων προϊόντων από τους χρήστες, κρίθηκε σκόπιµο να
πραγµατοποιηθεί µία δοκιµή α/β για να τον έλεγχο της υπόθεσης. Για την εργασία αυτή
χρησιµοποιήθηκε η πλατφόρµα βελτιστοποίησης της GoogleTM, Google OptimizeTM

καθώς

προσφέρει µία σειρά πλεονεκτηµάτων. Συγκεκριµένα, η πλατφόρµα προσφέρει ενσωµάτωση
µε το Google AnalyticsTM (Google LLC, Mountain View, US-CA) για την ανάλυση των
αντικειµενικών στόχων που έχουν οριστεί ως τέτοιοι στο Google AnalyticsTM

και δίνει

τη δυνατότητα δηµιουργίας νέων παραλλαγών που εφαρµόζονται απευθείας στον περιηγητή
του χρήστη. Για τη δυνατότητα αυτή, προσφέρει έναν οπτικό επεξεργαστή της ιστοσελίδας
(WYSIWYG), όπου οι περισσότερες αλλαγές µπορούν να πραγµατοποιηθούν από µη
εξειδικευµένο προσωπικό. Επιπλέον, υποστηρίζει δοκιµές α/β ή πολλαπλών παραλλαγών
και χρησιµοποιεί Bayesian στατιστικές µεθόδους για να µοντελοποιήσει την απόδοση σε
πραγµατικές συνθήκες και να παρέχει ακριβέστερα αποτελέσµατα. Μάλιστα, πραγµατοποιεί
τη στατιστική ανάλυση και επιτρέπει την παρακολούθηση της πορείας του πειράµατος και των
διαφόρων παραλλαγών σε πραγµατικό χρόνο καθ’ όλη τη διάρκεια της διαδικασίας. Επιπλέον,
η πλατφόρµα δίνει τη δυνατότητα στον χρήστη να διαχειρίζεται πολλαπλά πειράµατα που
ενδέχεται να εκτελούνται ταυτόχρονα στον ιστότοπο.

Το Google OptimizeTM
χρησιµοποιεί Bayesian ανάλυση (Bayesian inference) για την

ανάλυση και εξαγωγή αποτελεσµάτων. Η Bayesian ανάλυση είναι µία µέθοδος στατιστικής
ανάλυσης που επιτρέπει στο Google OptimizeTM

να βελτιστοποιεί διαρκώς τα αποτελέσµατά
του όσο λαµβάνονται νέα δεδοµένα. Αν και υπολογιστικά ακριβή, η Bayesian ανάλυση
επιτρέπει τον υπολογισµό πιθανοτήτων απευθείας ώστε να είναι σε θέση να απαντήσει
ερωτήσεις όπως “πόσο πιθανό είναι αυτή η εκδοχή να είναι καλύτερη από την υπάρχουσα;”
ή “πόσο πιθανό είναι αυτή η εκδοχή να είναι η καλύτερη συνολικά;”, οι οποίες είναι
πιο κοντά στην ανθρώπινη σκέψη. Αποφεύγει τα προβλήµατα που σχετίζονται µε τις
προσεγγίσεις ελέγχου υποθέσεων, όπως την κοινή παρανόηση ότι οι τιµές σηµαντικότητας
αντιπροσωπεύουν τις πιθανότητες. Επιπλέον, η χρήση Bayesian στατιστικών µεθόδων
επιτρέπει τον τερµατισµό ενός πειράµατος τη στιγµή που διαπιστωθεί ότι το περιθώριο
απόκτησης νέας γνώσης σε συνέχεια του πειράµατος είναι µικρό. Η προσέγγιση του Google
OptimizeTM µπορεί να ερευνήσει τόσο την απόδοση των συνδυασµών, του ενός απέναντι
στους άλλους, όσο και την απόδοση µίας παραλλαγής σε διάφορους συνδυασµούς. Συνολικά,
είναι δυνατό να ελέγξουµε όλους τους συνδυασµούς, αλλά και να έχουµε αποτελέσµατα πολύ
πιο γρήγορα από µία αντίστοιχη δοκιµή α/β. Επειδή οι Bayesian µέθοδοι υπολογίζουν άµεσα
τη σχετική απόδοση όλων των εκδοχών µαζί και όχι µόνο κατά ζεύγη, οι ερευνητές δεν
χρειάζεται να εκτελούν πολλαπλές συγκρίσεις παραλλαγών για να κατανοήσουν τον τρόπο
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µε τον οποίο ο καθένας είναι πιθανόν να αποδώσει.

Εικόνα 4.2: Απεικόνιση της γενικής ιδέας της χρήσης βήτα κατανοµών για την έκφραση µίας
posterior κατανοµής µε βάση τα νέα δεδοµένα (evidence) και την πρότερη γνώση (prior belief).

Αν και τα ακριβή µοντέλα που χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος της GoogleTM, δεν είναι
γνωστά, το γενικότερο πλαίσιο της Bayesian µεθοδολογίας για τη δοκιµή α/β απεικονίζεται
στην Εικόνα 4.2. Το πρώτο στάδιο οποιασδήποτε bayesian ανάλυσης είναι η κατανόηση και
ο σχεδιασµός της πρότερης γνώσης για τα δεδοµένα. Αυτή η γνώση µοντελοποιείται µε
βήτα κατανοµές Beta(α, β) µε την παράµετρο α να διαµορφώνεται από τις επιτυχίες και την
παράµετρο β από τις αποτυχίες των πειραµάτων σε παρελθοντικά δεδοµένα (Εικόνα 4.3).

Εικόνα 4.3: Παράδειγµα βήτα κατανοµών για διάφορες τιµές των παραµέτρων α, β.

Θεωρούνται δύο όµοιες κατανοµές βήτα Beta(α, β), µία για κάθε παραλλαγή. Αυτές οι
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κατανοµές µοντελοποιούν την πρότερη γνώση και το αντίστοιχο διάστηµα εµπιστοσύνης. Η
γνώση αυτή συνδιαµορφώνεται από διάφορες πηγές όπως προηγούµενες δοκιµές ή δεδοµένα
της αγοράς. Στη συνέχεια, νέοι χρήστες εκτίθενται στις δύο παραλλαγές και οι δύο κατανοµές
αναπροσαρµόζονται µε βάση τα νέα δεδοµένα που εισέρχονται στο πείραµα καθώς οι χρήστες
κατανέµονται στις δύο παραλλαγές και παράγουν δεδοµένα. Σε βάθος χρόνου, µε βάση τις
επιτυχίες (που αυξάνουν τον παράγοντα α) και τις αποτυχίες (που αυξάνουν τον παράγοντα
β) της δοκιµής, οι δύο κατανοµές αναδιαµορφώνονται από τα πραγµατικά δεδοµένα.

BetaA(α+WA, β + LA), (4.1)

BetaB(α+WB, β + LB) (4.2)

Εικόνα 4.4: Παράδειγµα εµφάνισης επικάλυψης µεταξύ των δύο posterior κατανοµών.

Η αναδιαµόρφωση της πρότερης γνώσης από τα πραγµατικά δεδοµένα, οδηγεί στη
δηµιουργία της posterior κατανοµής. Αν υπάρχει επικάλυψη µεταξύ των δύο posterior
κατανοµών (Εικόνα 4.4) (αν δεν είναι επαρκή τα δεδοµένα, ή αν η δοκιµή δεν οδήγησε σε σαφή
αποτελέσµατα), τότε για τη λήψη της απόφασης, πραγµατοποιείται συνήθως µία προσοµοίωση
Monte Carlo. Λαµβάνονται n δείγµατα από την BetaA και την BetaB. Ο αριθµός των
επαναλήψεων στις οποίες το δείγµα XB της κατανοµής Β ήταν µεγαλύτερο από το δείγµα
XA της κατανοµής Α είναι ο αριθµός Bwins. Το ποσοστό, εποµένως, των επαναλήψεων στις
οποίες ισχύει XB > XA είναι Bwins/n. Αν το ποσοστό αυτό είναι για παράδειγµα 98%, αυτό
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σηµαίνει ότι στο 98% των επαναλήψεων η έκδοση Β ήταν καλύτερη από την Α, το οποίο θα
µπορούσε να αντιστοιχηθεί σε έναν έλεγχο υποθέσεων µε µία τιµή p = 0.02 και εποµένως τα
αποτελέσµατα είναι στατιστικά σηµαντικά. ΄Ενα ενδιαφέρον διάγραµµα που µπορεί να γίνει
από τα δείγµατα της προσοµοίωσης Monte Carlo είναι η σχετική βελτίωση που εκτιµάται
για τη µία έκδοση έναντι της άλλης µέσω του ιστογράµµατος της τιµής των B_samples /
A_samples (Εικόνα 4.5).

Εικόνα 4.5: Παράδειγµα διαγράµµατος σχετικής απόδοσης των εκδόσεων Α και Β, µε βάση τα
δείγµατα της προσοµοίωσης Monte Carlo.

Στην πλατφόρµα βελτιστοποίησης της GoogleTM, κάθε παραλλαγή παρέχεται σε
παρόµοιους χρόνους, έτσι ώστε η απόδοσή της να µπορεί να παρατηρηθεί και να µετρηθεί
ανεξάρτητα από άλλους εξωτερικούς παράγοντες. Επίσης, το πείραµα µπορεί να περιοριστεί
σε συγκεκριµένο στοχευµένο κοινό. Η πλατφόρµα καταγράφει τα δεδοµένα απόδοσης για
κάθε παραλλαγή σε σχέση µε έναν αντικειµενικό στόχο και προσδιορίζει την επικρατέστερη.
Πρόσθετα, καθ’ όλη τη διάρκεια του πειράµατος η πλατφόρµα Google OptimizeTM

προσφέρει

διαγνωστικό έλεγχο για τη λειτουργία του πειράµατος και ενηµερώνει τον ερευνητή για τυχόν
δυσλειτουργίες. Επιπλέον, τα δεδοµένα εξάγονται από τους υποκείµενους πίνακες δεδοµένων
του Google AnalyticsTM

στην ολότητά τους και όχι δειγµατοληπτικά.
Το πείραµα εφαρµόστηκε µόνο στις σελίδες των εικόνων χρηστών (targeting rule)

µε καθορισµό της κατανοµής των χρηστών 1:1 για κάθε εκδοχή (traffic allocation). Η
πρωτότυπη εκδοχή των σελίδων των εικόνων χρηστών, δεν έκανε χρήση των ετικετών
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για την παραγωγή συστάσεων, ενώ η παραλλαγµένη εκδοχή χρησιµοποιούσε τις ετικέτες
των αντικειµένων που περιέχονταν στην εικόνα, όπως αυτές εξήχθησαν από το YOLO,
για να παράξει τις συστάσεις προϊόντων κάτω από την εικόνα του χρήστη. Ως πρωτεύων
αντικειµενικός στόχος για την ανάλυση του πειράµατος ορίστηκε ο αριθµός των επιλεγµένων
προϊόντων από τους χρήστες (objective goal). Στις Εικόνες 4.6 έως 4.10 φαίνεται η αναφορά
του εργαλείου Google OptimizeTM

για την έκβαση του πειράµατος.

Εικόνα 4.6: Γενικά στοιχεία και αποτελέσµατα στατιστικής ανάλυσης α/β δοκιµής µε το εργαλείο
Google OptimizeTM.

Η αναφορά δείχνει την τρέχουσα κατάσταση του πειράµατος για τον δεδοµένο
αντικειµενικό στόχο. Στην Εικόνα 4.6 φαίνονται τα αποτελέσµατα για τον αντικειµενικό
στόχο “many shopclicks”, τα οποία αφορούν στις επιλογές των διαφηµιζόµενων προϊόντων
από τους χρήστες. Το Google OptimizeTM

αποφάνθηκε ότι τα δεδοµένα που συνέλεξε
σε διάστηµα 16 ηµερών ήταν αρκετά για να συµπεράνει ότι µία από τις παραλλαγές του
πειράµατος απέδωσε καλύτερα από την πρωτότυπη εκδοχή. Συγκεκριµένα, συµπέρανε ότι η
παραλλαγµένη εκδοχή έχει 99% πιθανότητα να είναι καλύτερη της πρωτότυπης (probability to
beat original) και συνολικά η καλύτερη (probability to be best) δεδοµένου ότι δεν υπήρχαν
άλλες παραλλαγές στη δοκιµή. Αυτό σηµαίνει ότι η δεδοµένη παραλλαγή θα οδηγήσει
σε ένα ποσοστό επίτευξης των αντικειµενικών στόχων που έχουν τεθεί για το πείραµα,
καλύτερο συγκρινόµενο µε αυτό της πρωτότυπης εκδοχής. Συνεπώς, ήταν πλέον ασφαλής
ο τερµατισµός του πειράµατος και προτείνετο η εφαρµογή της παραλλαγµένης εκδοχής για
όλους τους χρήστες (ως προεπιλογή).
Στο αριστερό µέρος της καρτέλας αναφοράς φαίνονται οι συνολικές συνεδρίες των

χρηστών, δηλαδή οι συνολικοί χρήστες που συµµετείχαν στο πείραµα, είτε εκτέθηκαν στην
παραλλαγµένη έκδοση είτε στην πρωτότυπη. Συνολικά καταγράφηκαν 45804 συνεδρίες.
Ο αριθµός της βελτίωσης του µοντέλου (model improvement) 16%-40% αναφέρεται στη
διαφορά του ρυθµού µετατροπής της παραλλαγής και της βάσης (baseline) για τον δεδοµένο
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αντικειµενικό στόχο. Η βελτιστοποίηση χρησιµοποιεί Bayesian ανάλυση για να καθορίσει
τον τρόπο µε τον οποίο οι παραλλαγές θα αποδώσουν στο µέλλον και η βελτίωση που
παρουσιάζεται είναι το Bayesian ισοδύναµο ενός διαστήµατος εµπιστοσύνης.

Εικόνα 4.7: Αποτελέσµατα στατιστικής ανάλυσης του Google OptimizeTM
για τον αντικειµενικό

στόχο "shopclicks".

Εικόνα 4.8: Τα στατιστικά στοιχεία της οµάδας της πρωτότυπης έκδοσης του ιστοτόπου σύµφωνα
µε τη στατιστική ανάλυση του Google OptimizeTM.

Εικόνα 4.9: Τα στατιστικά στοιχεία της οµάδας της παραλλαγµένης έκδοσης του ιστοτόπου σύµφωνα
µε τη στατιστική ανάλυση του Google OptimizeTM.

Κάτω από τα περιγραφικά δεδοµένα και την ανάλυση του πειράµατος, εµφανίζεται το
διάγραµµα που δείχνει τον ρυθµό µετατροπής της παραλλαγµένης έκδοσης σε σύγκριση µε
την πρωτότυπη σε συνάρτηση µε τον χρόνο (Εικόνα 4.10). Στο διάγραµµα απεικονίζονται
οι επιδόσεις των παραλλαγών αναφορικά µε τον αντικειµενικό στόχο. Οι έγχρωµες περιοχές
αντιπροσωπεύουν το εύρος απόδοσης που η πρωτότυπη έκδοση και οι παραλλαγές είναι πιθανό

να έχουν στο 95% του χρόνου. Η γραµµή στη µέση µίας περιοχής δείχνει τη µέση τιµή της
περιοχής. Στην αρχή ενός πειράµατος υπάρχει µεγαλύτερη αβεβαιότητα για την απόδοση κάθε
παραλλαγής, µε αποτέλεσµα µεγαλύτερα διαστήµατα (µεγαλύτερες σκιασµένες περιοχές).
Στην πλειονότητα των περιπτώσεων, το εύρος κάθε παραλλαγής θα περιοριστεί µε την πάροδο
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του χρόνου, καθώς το µοντέλο βελτιστοποίησης λαµβάνει υπόψη περισσότερα δεδοµένα,
επιτρέποντας έτσι τον καλύτερο προσδιορισµό του τρόπου µε τον οποίο η παραλλαγή αποδίδει
έναντι του πρωτότυπου.
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Εικόνα 4.10: Ο ρυθµός µετατροπής (conversion rate) του αντικειµενικού στόχου "shopclicks" της
παραλλαγµένης έκδοσης σε σύγκριση µε την πρωτότυπη στην πορεία του χρόνου σύµφωνα µε τη
στατιστική ανάλυση του Google OptimizeTM.
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Κεφάλαιο 5

Μελλοντικές Επεκτάσεις

΄Οπως υποδείχθηκε από τα αποτελέσµατα της δοκιµής α/β σχετικά µε την εφαρµογή της
ανίχνευσης αντικειµένων στις εικόνες των χρηστών της διαδικτυακής πλατφόρµας, το
σύστηµα παραγωγής προτάσεων προϊόντων βελτιώθηκε (Εικόνα 4.6). Το προτεινόµενο
σύστηµα της παρούσας εργασίας είναι µόνο η αρχή για τη βελτίωση των συστάσεων
σχετικών προϊόντων κάτω από τις εικόνες χρηστών. Οι δυνατότητες για περαιτέρω

βελτίωση του συστήµατος είναι πολλές και στηρίζονται, κυρίως, στις τελευταίες εξελίξεις του
επιστηµονικού τοµέα της µηχανικής όρασης, οι οποίες επιτρέπουν την καλύτερη "κατανόηση"
µίας εικόνας.
Μία προφανής βελτίωση του υπάρχοντος συστήµατος είναι η εκπαίδευση του συστήµατος

σε συγκεκριµένες κλάσεις για την αναγνώριση του συγκεκριµένου µοντέλου των προϊότων
που εµφανίζονται σε µία εικόνα, αντί για τη γενική κλάση του αντικειµένου. Η

εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου µπορεί επίσης να επιτευχθεί για µία πληθώρα άλλων
σηµασιολογικών κατηγοριοποιήσεων, όπως η εξαγωγή κλάσεων που περιγράφουν την υφή
του ανιχνευµένου προϊόντος, την εξαγωγή κλάσεων για την περιγραφή του γενικότερου
σκηνικού που περιγράφει µία εικόνα (για παράδειγµα "σαλόνι" ή "κουζίνα") ή την εξαγωγή
κλάσεων σχετικών µε το στυλ του απεικονιζόµενου δωµατίου (για παράδειγµα "σκανδιναβικό
στυλ"). Παραδείγµατος χάρη, η υφή µπορεί είτε να χρησιµοποιηθεί αυτόνοµα, ως ένα φίλτρο
βοήθειας του χρήστη για την πλοήγηση στον κατάλογο των προϊόντων του ιστοτόπου, είτε να
ενσωµατωθεί στο σύστηµα παραγωγής συστάσεων προϊόντων κάτω από τις εικόνες χρηστών,
φιλτράροντας ουσιαστικά τις τελικές συστάσεις [17, 6, 70, 3].
Για την εκπαίδευση ενός προσαρµοσµένου µοντέλου, απαιτούνται επισηµασµένα δεδοµένα.

Τα επισηµασµένα δεδοµένα στην διαδικασία της ανίχνευσης αντικειµένων είναι εικόνες µε
ορισµένες τις συντεταγµένες του πλαισίου οριοθέτησης του αντικειµένου και την αντίστοιχη
κλάση ταξινόµησης του. Πριν την εκπαίδευση ενός µοντέλου είναι σηµαντικό να κατανοηθούν
σωστά τα σενάρια για τα οποία το µοντέλο θα αναπτυχθεί. Είναι σηµαντικό να διατίθεται ένας
µεγάλος αριθµός αντιπροσωπευτικών εικόνων ανά κατηγορία (ενδεχοµένως και περισσότερες
από 1000 για κάποιες εφαρµογές). Αντιπροσωπευτικές εικόνες σε αυτό το πλαίσιο νοούνται
οι εικόνες που ανταποκρίνονται σε όλο το φάσµα των σεναρίων στο οποίο το µοντέλο θα
χρησιµοποιηθεί. Για παράδειγµα, σε ένα µοντέλο που θα χρησιµοποιηθεί σε αυτοκίνητο για να
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ανιχνεύει τις πινακίδες ή τους φωτεινούς σηµατοδότες των δρόµων, θα πρέπει να υπάρχουν
αντιπροσωπευτικές εικόνες που έχουν ληφθεί σε διάφορες συνθήκες καιρού, φωτεινότητας,
θέσης κάµερας και λοιπές παραµέτρους. Εάν το µοντέλο δεν έχει αρκετά δεδοµένα για να
µάθει τα απαιτούµενα στη χρήση γενικά µοτίβα, δεν θα αποδώσει καλά στην πραγµατική
χρήση. Ο όγκος των επισηµασµένων εικόνων και το κόστος σε ανθρώπινο δυναµικό
για την επισήµανση του απαιτούµενου αριθµού αντιπροσωπευτικών εικόνων αποτελούν
συνήθως περιοριστικούς ή και αποτρεπτικούς παράγοντες για την εκπαίδευση εξειδικευµένων
ανιχνευτών.

Μία ακόµα βελτίωση του συστήµατος, η οποία µπορεί να ενταχθεί, επίσης, στη
βελτίωση της εµπειρίας χρήστη, είναι η δυνατότητα επισήµανσης συγκεκριµένων σηµείων
της εικόνας από τους χρήστες βάσει προτάσεων περιοχών από το σύστηµα ανίχνευσης
αντικειµένων. Η λειτουργία αυτή, µπορεί να προσφέρει στον χρήστη τη δυνατότητα να
σχολιάσει µέσω επισηµάνσεων συγκεκριµένες περιοχές της εικόνας. Σε µεταγενέστερο
χρόνο, οι επισηµάνσεις αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την περαιτέρω εκπαίδευση
ενός συστήµατος µέσω µετάδοσης γνώσης (transfer learning) [90]).

Πρόσθετα, µία µελλοντική επέκταση της παρούσας εργασίας είναι η χρήση των
συνελικτικών νευρωνικών δικτύων σε συνδυασµό µε κάποιον αλγόριθµο εύρεσης οµοιότητας
εικόνων, ώστε το σύστηµα, αναζητώντας στη βάση δεδοµένων της εταιρείας, να προσφέρει
στον χρήστη το πλέον όµοιο προϊόν µε αυτό που εντοπίστηκε από το YOLO. Η αναζήτηση
αυτή µπορεί να επιτευχθεί µε κάποιον αλγόριθµο οµοιότητας εικόνας (όπως Nearest
Neighbour Search [68]). Σκοπό αυτής της πρότασης αποτελεί η εξαγωγή αντικειµένων
επίπλων από µία εικόνα που περιλαµβάνει πολλαπλά αντικείµενα επίπλων και στη συνέχεια
η εύρεση παρόµοιων αντικειµένων στη βάση δεδοµένων της εταιρείας, δηλαδή η ανάκτηση
αντικειµένων εσωτερικού χώρου από τη βάση δεδοµένων, τα οποία µοιράζονται οπτικές
και αισθητικές οµοιότητες µε το απεικονιζόµενο αντικείµενο [97]. ΄Ενα σύστηµα εύρεσης
όµοιων εικόνων συνήθως περιλαµβάνει έναν εξαγωγέα χαρακτηριστικών από τις εικόνες και
έναν αλγόριθµο σύγκρισης απόστασης των διανυσµάτων χαρακτηριστικών [19]. Οι κλάσεις
που εξάγονται από την εφαρµογή του YOLO µπορούν να χρησιµοποιηθούν για επιπρόσθετο
λεξιλογικό έλεγχο οµοιότητας [87] (για παράδειγµα µέσω του αλγορίθµου "bag of words"
[4]). Τα τελικά διανύσµατα χαρακτηριστικών ενός ανιχνευτή αντικειµένων (για παράδειγµα
το προτελευταίο επίπεδο στο CNN του YOLO), µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον
υπολογισµό της οµοιότητας των εικόνων [96, 87]. Η διαδικασία αυτή, της εύρεσης όµοιων
αν όχι των ίδιων ακριβώς προϊόντων, είναι γνωστή ως οπτική αναζήτηση (visual search
[94]). Η οπτική αναζήτηση που συνδυάζει την αξιοποίηση των λεξιλογικών πληροφοριών που
ενδεχοµένως συνοδεύουν τις εικόνες, οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα.

Επιπλέον, περαιτέρω βελτίωση του συστήµατος µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση των
τελευταίων εξελίξεων και σε άλλα πεδία της µηχανικής όρασης. Με τη χρήση CNN
και αναδροµικών νευρωνικών δικτύων (Recurrent Neural Networks, RNN), είναι δυνατή
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η παραγωγή ενός κείµενου που να περιγράφει µία εικόνα. Το κείµενο αυτό µπορεί να
χρησιµοποιηθεί για λόγους προσβασιµότητας (ως αυτόµατα παραγόµενο εναλλακτικό κείµενο
για τις εικόνες της πλατφόρµας) ή και για επιπλέον λεξιλογική ανάλυση για την εύρεση όµοιων
εικόνων. Πρόσθετα, η εξέλιξη στο πεδίο της µεταφοράς τεχνοτροπίας εικόνας επιτρέπει
την αυτόµατη εναλλαγή στυλ ενός δωµατίου, ενδεχοµένως ως φίλτρο στη φωτογραφία του
χρήστη [32, 92]. Επιπρόσθετα, η εισαγωγή και εξέλιξη των Παραγωγικών Αντιπαραθετικών
Δικτύων (Generative Adversarial Networks, GANs) [37, 50] επιτρέπουν, πλέον, την
παραγωγή νέων αληθοφανών µη πραγµατικών εικόνων, βασισµένων στην υπάρχουσα βάση
δεδοµένων και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη σύνθεση εικονικών δωµατίων.
Τέλος, τα συνιστώµενα συστήµατα επιδέχονται περαιτέρω βελτίωσης, βάση όχι µόνο

των χαρακτηριστικών των εικόνων αλλά και των διασυνδέσεων των χρηστών (συστήµατα
συστάσεων collaborative filtering έναντι των content-based). ΄Ενα τέτοιο σύστηµα µπορεί
να οδηγήσει σε εξατοµικευµένες συστάσεις που για να παραχθούν αξιοποιούν την πληροφορία
των συνδέσεων µεταξύ των χρηστών και των προσωπικών τους επιλογών. Για παράδειγµα,
στην περίπτωση της διαδικτυακής πλατφόρµας, ένας χρήστης Α µπορεί να "ακολουθήσει"
άλλους χρήστες, έτσι ώστε να µπορεί να έχει µία εξατοµικευµένη ροή για τις εικόνες τους.
Αυτή η ενέργεια µπορεί να ερµηνευτεί ως το ενδιαφέρον του χρήστη Α για τις στυλιστικές
επιλογές των φωτογραφιών των άλλων χρηστών και εποµένως οι επιλογές των συνδεδεµένων
χρηστών να συνυπολογιστούν στην παραγωγή συστάσεων προς τον χρήστη Α. Επιπρόσθετα,
τα προτεινόµενα προϊόντα έχουν και αυτά κάποιες εσωτερικές διασυνδέσεις ανάλογα µε την
κατηγορία τους, το χρώµα τους, την επωνυµία τους ή οποιοδήποτε άλλο χαρακτηριστικό
µπορεί να εξαχθεί και να χρησιµοποιηθεί ως κριτήριο οµοιότητας µεταξύ των προϊόντων. ΄Ενα
τέτοιο πολύπλοκο σύστηµα µπορεί να αναχθεί σε ένα διµερές δίκτυο, όπου στο ένα επίπεδο
βρίσκονται οι κόµβοι των προϊόντων και στο άλλο επίπεδο οι κόµβοι των χρηστών [13, 66, 85,
30, 103]. Συνδέσεις υπάρχουν τόσο µεταξύ των προϊόντων (οµοιότητα προϊόντων) όσο και
µεταξύ των χρηστών (διασυνδέσεις χρηστών) αλλά και µεταξύ των επιπέδων συµβολίζοντας
τις επιλογές προϊόντων από χρήστες [103].
Οι παραδοχές (για τους κόµβους και τις συνδέσεις του δικτύου) που πρέπει να γίνουν

για τη δηµιουργία ενός τέτοιου πολύπλοκου συστήµατος είναι κρίσιµες για την απόδοση
του συστήµατος και η ρύθµιση του για τη σωστή αξιοποίηση όλων των διαθέσιµων
πληροφοριών, είναι πολύπλοκη, εξειδικευµένη ανά περίπτωση και απαιτεί πολλαπλές δοκιµές
για τη βελτιστοποίησή του.
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