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Περίληψη

Ο υπολογισµός µε επίκεντρο τον άνθρωπο είναι ένα αναπτυσσόµενο ερευνητικό πεδίο
που στοχεύει στην κατανόηση της ανθρώπινης συµπεριφοράς και στην ενσωµάτωση των χρη-
στών και του κοινωνικού τους πλαισίου µε τα συστήµατα υπολογιστών. Μία από τις πιο
πρόσφατες και ελκυστικές εφαρµογές σε αυτό το πλαίσιο αποτελεί η ανίχνευση της κίνη-
σης του ανθρώπινου σώµατος χρησιµοποιώντας κινητά τηλέφωνα ή έξυπνες συσκευές για τη
συλλογή πληροφοριών περιβάλλοντος σχετικά µε τις ενέργειες των ανθρώπων. Η ικανότητα
ενός συστήµατος να χρησιµοποιεί όσο το δυνατόν λιγότερους πόρους για την αναγνώριση της
δραστηριότητας ενός χρήστη από ακατέργαστα δεδοµένα είναι αυτό για το οποίο προσπαθούν
πολλοί ερευνητές. Πλέον τέτοιες συσκευές είναι πανταχού παρούσες στην καθηµερινότητα
µας και οι πληροφορίες που αντλούνται µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε αµέτρητες εφαρ-
µογές. Η επιστήµη των Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων ασχολείται µε τέτοια προβλήµατα και
προτείνει λύσεις ϐασισµένες σε σύγχρονες αρχιτεκτονικές Αναδροµικών δικτύων.

Στόχος της διπλωµατικής εργασίας είναι η εύρεση αρχιτεκτονικών οι οποίες να καλύπτουν
το πρόβληµα της ταξινόµησης των δραστηριοτήτων καθώς επίσης και η ανάλυση και η επε-
ξεργασία ακολουθιακών δεδοµένων.

Λέξεις Κλειδιά

Νευρωνικά ∆ίκτυα, Ακολουθιακά δεδοµένα, Χρονοσειρές, Αισθητήρες, HAR, smartpho-
ne, RNN, TCN, GRU, LSTM
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Abstract

Human-centered computing is an emerging research field that aims to understand
human behavior and integrate users and their social context with computer systems.
One of the most recent, challenging and appealing applications in this framework consists
in sensing human body motion using smartphones to gather context information about
people actions. The ability for a system to use as few resources as possible to recognize
a user’s activity from raw data is what many researchers are striving for. Smart devices
are ubiquitous in our daily lives and they provide information which could be used in
countless applications. The field of Deep Neural Networks deals with such applications
and suggests solutions based on modern recurrent neural networks.

This diploma thesis aims to find architectures that should cover the classification
problem of human action recognition as well as the analysis and processing of sequential
data.

Keywords

Neural Networks, Sequential data, Time-series, Smartphone, HAR, RNN, GRU, LSTM,
TCN
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Μ έχρι πρόσφατα, σχεδόν κάθε πρόγραµµα µε το οποίο αλληλεπιδρούσαµε, απο-
τελούταν από κώδικα, γραµµένο από µηχανικούς λογισµικού και στηριγµένο σε

κάποιες πρώτες αρχές. Ας πούµε ότι ϑέλουµε να δηµιουργήσουµε µια εφαρµογή για τη δια-
χείριση µιας πλατφόρµας ηλεκτρονικού εµπορίου. Αφού κάτσουµε πίσω από έναν πίνακα
για µερικές ώρες για να σκεφτούµε το πρόβληµα, ϑα καταλήξουµε σε µια λύση για την δεδο-
µένη εργασίας που να µοιάζει κάπως έτσι : οι χρήστες ϑα αλληλεπιδρούν µε την εφαρµογή
µας µέσω µιας διεπαφής που εκτελείται σε ένα πρόγραµµα περιήγησης ιστού ή εφαρµογή
για κινητά, η εφαρµογή µας ϑα αλληλεπιδρά µε µια µηχανή ϐάσης δεδοµένων εµπορικής
ποιότητας για να παρακολουθεί την κατάσταση κάθε χρήστη και να διατηρεί αρχεία ιστορι-
κών συναλλαγών και τέλος στο επίκεντρο της εφαρµογής µας, ϑα υπάρχει η επιχειρησιακή
λογική (ή ο εγκέφαλος της εφαρµογής µας) που ϑα αναφέρει µεθοδικά τις κατάλληλες ενέρ-
γειες που πρέπει να ακολουθήσει το πρόγραµµά µας σε κάθε πιθανή περίσταση.

Για να δηµιουργήσουµε τον εγκέφαλο της εφαρµογής µας, ϑα πρέπει να περάσουµε από
κάθε πιθανή γωνιακή υπόθεση που αναµένουµε να συναντήσουµε, επινοώντας κατάλληλους
κανόνες. Η ικανότητά µας αυτή να σχεδιάζουµε αυτοµατοποιηµένα συστήµατα από τις
πρώτες αρχές που οδηγούν σε λειτουργικά προϊόντα και συστήµατα, είναι ένα αξιοσηµείωτο
γνωστικό επίτευγµα και όταν είµαστε σε ϑέση να επινοήσουµε λύσεις που λειτουργούν 100%,
δεν πρέπει να χρησιµοποιούµε µηχανική µάθηση.

Ευτυχώς για την αναπτυσσόµενη κοινότητα των επιστηµόνων µηχανικής µάθησης, πολ-
λές εργασίες που ϑα ϑέλαµε να αυτοµατοποιήσουµε δεν υποκλίνονται τόσο εύκολα στην αν-
ϑρώπινη εφευρετικότητα. Ας ϕανταστούµε να καθόµασταν πάλι πίσω από τον αρχικό πίνακα
µε τα πιο έξυπνα µυαλά που γνωρίζουµε, αλλά αυτή τη ϕορά να αντιµετωπίζαµε ένα πρόβλη-
µα της µορφής: ¨Γράψτε ένα πρόγραµµα που προβλέπει τον αυριανό καιρό µε δεδοµένα
γεωγραφικές πληροφορίες και δορυφορικές εικόνες¨. Σε αυτή την περίπτωση, ακόµη και η
ελίτ των προγραµµατιστών δεν µπορούν να κωδικοποιήσουν λύσεις ϐασισµένοι στις πρώτες
αρχές που δίνονται. Αυτό µπορεί να οφείλεται σε πολλούς και διαφόρους λόγους. Μερικές
ϕορές το πρόγραµµα που ψάχνουµε ακολουθεί ένα µοτίβο που αλλάζει µε την πάροδο του
χρόνου και χρειαζόµαστε τα προγράµµατα µας να προσαρµοστούν. Σε άλλες περιπτώσεις,
οι σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων του προβλήµατος µας µπορεί να είναι πολύ περίπλοκες,
απαιτώντας χιλιάδες ή εκατοµµύρια υπολογισµούς που είναι πέρα από τη συνειδητή κατα-
νόησή µας. Τέτοιου είδους προβλήµατα επιλύονται µε αλγόριθµους και τεχνικές µηχανικής
µάθησης.
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Η µηχανική µάθηση είναι η µελέτη ισχυρών τεχνικών που µπορούν να µάθουν από
την εµπειρία. Καθώς ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης συσσωρεύει περισσότερη εµπειρία,
συνήθως µε τη µορφή δεδοµένων παρατήρησης ή αλληλεπιδράσεων µε ένα περιβάλλον, η
απόδοσή του ϐελτιώνεται.

Αντιπαραβάλλοντας τις εφαρµογές που ϐρίσκει η µηχανική µάθηση µε την πλατφόρµα
ηλεκτρονικού εµπορίου, η οποία λειτουργεί σύµφωνα µε την ίδια επιχειρησιακή λογική,
ανεξάρτητα από το πόση εµπειρία συγκεντρώνεται, συνειδητοποιούµε ότι ϐασισµένοι στις
τεχνικές της µηχανικής µάθησης µπορούµε να δηµιουργήσουµε χρήσιµες εφαρµογές που
ϑα ϐελτιώσουν ακόµα περισσότερο τις καθηµερινές µας συνήθειες.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Το ϐασικό Ϲήτηµα που ϑα µελετήσουµε στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής είναι πως
µέσω των τεχνικών της ϐαθιάς µάθησης µπορούµε να αναλύσουµε χρονικές ακολουθίες.
Στόχος αυτής της ανάλυσης είναι να µπορέσουµε να κατηγοριοποιήσουµε αυτές τις χρονικές
ακολουθίες.

Η µελέτη αυτή χρησιµοποιήθηκε για την ταξινόµηση ανθρώπινων δραστηριοτήτων. Πιο
συγκεκριµένα, έχοντας σαν δεδοµένα εισόδου τιµές από συγκεκριµένους αισθητήρες από
smartphones µέσα σε δεδοµένα χρονικά παράθυρα, χρησιµοποιήσαµε διάφορα ϐαθιά νευ-
ϱωνικά δίκτυα, προκειµένου να ταξινοµηθούν 6 ανθρώπινες δραστηριότητες. Σκοπός δεν
είναι µόνο η εύρεση ενός ϐέλτιστου µοντέλου ταξινόµησης για το παρόν πρόβληµα, αλλά και
η κατανόηση των διαχρονικών και διαδεδοµένων ϐαθιών νευρωνικών δικτύων.

Για να κατανοήσουµε την ανθρώπινη συµπεριφορά και να προβλέψουµε τις ανθρώπινες
κινήσεις, η έρευνα για την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας (HAR), χρησιµοποι-
ώντας αισθητήρες σε συσκευές που κρατιούνται στο χέρι και ϕορητές συσκευές, έχει ενταθεί.
Η ικανότητα ενός συστήµατος να χρησιµοποιεί όσο το δυνατόν λιγότερους πόρους για να
αναγνωρίσει τη δραστηριότητα ενός χρήστη από ακατέργαστα δεδοµένα είναι αυτό για το
οποίο προσπαθούν πολλοί ερευνητές. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε σε αυτή
την διπλωµατική αρχικά µοντελοποιήθηκε από αλγόριθµους µηχανικής µάθησης το 2012
στην µελέτη που έγινε από τους Davide Anguita et al [20]. Αυτή η µέθοδος προσαρµόζει το
πρότυπο ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (SVM) και αξιοποιεί την αριθµητική σταθερού σηµείου
για υπολογιστική µείωση κόστους, µε ακρίβεια προβλέψεων ίση µε 89%.Σε πιο πρόσφατη
δηµοσίευση [21], προτάθηκε ένα υβριδικό µοντέλο (CNN + LSTM) για να προσεγγίσει αυτό
το πρόβληµα ταξινόµησης. Αυτή η προσέγγιση σηµειώνει 92% ακρίβεια στις ταξινοµήσεις
της.

Η ανάλυση και µερική οπτικοποίηση ακολουθιακών δεδοµένων είναι επίσης ένα ϑέµα
που µελετήθηκε στην παρούσα διπλωµατική. Η ανάλυση που έγινε ϐασίστηκε στα χαρα-
κτηριστικά του συνόλου δεδοµένων µας και στόχευε στη ϐαθύτερη κατανόηση του σύνολου
καθώς και στην ευκολότερη µοντελοποίηση του.

Τέλος, πραγµατοποιήθηκαν αρκετά πειράµατα πάνω στο σύνολο δεδοµένων προκειµένου
να ϐρεθεί η ϐέλτιστη αρχιτεκτονική για το παρόν πρόβληµα. Επιπλέον, στόχος των πειρα-
µάτων είναι και η µελέτη διαφόρων αρχιτεκτονικών µε σκοπό την σύγκριση τους και τον
εντοπισµό των ποιοτικών τους διαφορών.
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1.2 Οργάνωση του τόµου

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε πέντε κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρητι-
κό υπόβαθρο των ϐασικών χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε τις χρονοσειρές καθώς επίσης
και οι στατιστικοί ορισµοί που χρησιµοποιούνται για την ανάλυση των χρονοσειρών. Στο Κε-
ϕάλαιο 3 αρχικά περιγράφονται τα απλά αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα (RNNs) και οι πιο
διαδεδοµένες παραλλαγές τους και στη συνέχεια περιγράφονται οι υβριδικές αρχιτεκτονικές
και τα δίκτυα TCN. Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η ανάλυση και η περιγραφή του συνόλου
δεδοµένων και παρατίθενται σχετικά διαγράµµατα. Τέλος, η περιγραφή της υλοποίησης µε
την ανάλυση των ϐασικών αρχιτεκτονικών και τις λεπτοµέρειες σχετικά µε τις πλατφόρµες
και τα προγραµµατιστικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν δίνονται στο Κεφάλαιο 5.
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Κεφάλαιο 2

Χρονοσειρές

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η έννοια της χρονοσειράς και τα ποιοτικά χαρακτη-
ϱιστικά της. Επιπλέον, αναφέρονται κάποιοι ορισµοί χρήσιµοι για την στατιστική

ανάλυση των χρονοσειρών.

2.1 Εισαγωγή στις χρονοσειρές

Ως χρονοσειρά ορίζουµε ένα σύνολο διαδοχικών παρατηρήσεων Yt µε τιµές που αντι-
προσωπεύουν κάποιο ϕυσικό µέγεθος, οι οποίες έχουν καταγραφεί σε µια χρονική περίοδο.
Αυτές οι παρατηρήσεις καταγράφονται είτε για ένα ολόκληρο χρονικό διάστηµα, είτε για ένα
τυχαίο κοµµάτι του διαστήµατος αυτού, είτε για µεµονωµένα χρονικά σηµεία. Επιπλέον, οι
παρατηρήσεις µπορεί να λαµβάνονται µε συνέχεια, όπως η καταγραφή της ϑερµοκρασίας ή
µε διακριτό τρόπο όπως ο αριθµός της επισκεψιµότητας ενός µουσείου. Στα πλαίσια της πα-
ϱούσας εργασίας, ϑα ασχοληθούµε µε διακριτές παρατηρήσεις, οι οποίες έγιναν σε σταθερά
χρονικά διαστήµατα µήκους 2,56 δευτερολέπτων. Μαθηµατικά µπορούµε να ορίσουµε µια
χρονοσειρά ως την σειρά Yt , για µια συνεχή χρονική διάρκεια, δηλαδή (Yt)t=0,±1,±2,..., όπου
υπάρχουν παρατηρήσεις µόνο για τις χρονικές στιγµές t = 1, ., n. ΄Ετσι παρατηρούµε τα
(Y1, ..., Yn) ή (Yt), t ∈ Z, (Z = ...,0,1, ..). Μπορούµε να αναφερθούµε στον δείκτη t του Yt , ως
τον χρόνο και να ϑεωρήσουµε το Yt , ως την κατάσταση ή την έξοδος ενός στοχαστικού συ-
στήµατος τη χρονική στιγµή t. Η ερµηνεία του δείκτη t ως τον χρόνο που πραγµατοποιείται
µια παρατήρηση δεν επηρεάζει τη µαθηµατική επεξεργασία της χρονοσειράς, η οποία ασχο-
λείται κυρίως µε την κοινή κατανοµή των µεταβλητών, όµως αυτή η διάταξη των µεταβλητών
στο χρόνο είναι συνήθως πολύ σηµαντική [22].

2.1.1 Ανάλυση χρονοσειρών

Η ανάλυση χρονοσειρών είναι µια προσέγγιση για την ανάλυση δεδοµένων χρονοσειρών
µε σκοπό την εξαγωγή σηµαντικών χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα τους και τη δηµιουργία
άλλων χρήσιµων πληροφοριών που χρησιµοποιούνται από διάφορες επιχειρήσεις σε πολλές
εφαρµογές.

Η ανάλυση χρονικών ακολουθιών ϐοηθά στην κατανόηση των χρονικών προτύπων ενός
συνόλου µετρικών σηµείων δεδοµένων, το οποία ϑεωρούνται κρίσιµης σηµασίας για πολλές
επιχειρήσεις. Οι τεχνικές πρόβλεψης χρονοσειρών ϑα µπορούσαν να απαντήσουν σε επι-
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χειρηµατικές ερωτήσεις, όπως για παράδειγµα για το πόση επισκεψιµότητα περιµένετε στο
ηλεκτρονικό σας κατάστηµα ή για το πόσα προϊόντα ϑα πωληθούν τον επόµενο µήνα. ΄Ολα
αυτά αποτελούν σηµαντικά προβλήµατα χρονικών σειρών για επίλυση. Ο ϐασικός στόχος
της ανάλυσης των χρονικών σειρών είναι συνήθως ο προσδιορισµός ενός µοντέλου το οποίο
ϑα περιγράφει το πρότυπο της χρονικής σειράς και ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για
πρόβλεψη.

2.2 Ποιοτικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Η ορθή µελέτη µιας χρονοσειράς πραγµατοποιείται µέσω της επισκόπησής της στο πεδίο
του χρόνου. Για την κατανόηση των ϐασικών χαρακτηριστικών των χρονοσειρών, µπορούµε
να αναλύσουµε τη χρονοσειρά στα ϐασικά της στοιχεία τα οποία είναι : η τάση, η κυκλι-
κότητα, η εποχικότητα, όπως και οι ασυνέχειες (οι οποίες αποτελούν υποσύνολο των µη
κανονικών διακυµάνσεων) [23].

Τάση (trend)

Ως τάση ορίζεται η µακροπρόθεσµη µεταβολή του µέσου επιπέδου των τιµών µιας χρονο-
σειράς. Εστιάζοντας παραπάνω στον όρο µακροπρόθεσµη µεταβολή, για τον επιτυχή προσ-
διορισµό της τάσης χρειάζεται να υπάρχει επαρκής αριθµός παρατηρήσεων, καθώς επίσης
και να έχει οριστεί κατάλληλα το µήκος της περιόδου µέσα στην οποία ϑα µελετηθεί η τάση.
Η τάση µπορεί να χαρακτηριστεί ως ανοδική, πτωτική ή µηδενική/σταθερή, ενώ σε κάθε
περίπτωση αποτελεί µια γενική απεικόνιση της χρονοσειράς. Με άλλα λόγια, παρατηρείται
µια τάση όταν υπάρχει µια αυξανόµενη ή µειούµενη κλίση στις χρονοσειρές. Για παράδειγ-
µα, όταν ϐγαίνει στην αγορά κάποιο νέο κινητό, µετατρέπεται σε τάση για λίγο (ανοδική) και
µετά οι πωλήσεις του πέφτουν και σταδιακά εξαφανίζεται (πτωτική). Στο σχήµα 2.1, παρου-
σιάζεται µια χρονοσειρά, η οποία παρουσιάζει ξεκάθαρη ανοδική τάση.

Σχήµα 2.1: Γραφική παράσταση χρονοσειράς µε ανοδική τάση/κλίση [1]

2.2.1 Κυκλικότητα (cycle)

Η κυκλικότητα περιγράφεται σαν µια κυµατοειδής µεταβολή (ανοδική ή πτωτική), η
οποία εµφανίζεται σε περιόδους και συνήθως οφείλεται σε εξωτερικούς παράγοντες. Αυτή η
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2.2 Ποιοτικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

κυκλική συµπεριφορά, µπορεί να µεταφερθεί µε την πάροδο του χρόνου επειδή ο χρόνος
µεταξύ των περιόδων δεν είναι ακριβής. Για παράδειγµα, η χρηµατιστηριακή αγορά τείνει να
κάνει κύκλους µεταξύ περιόδων υψηλών και χαµηλών τιµών, αλλά δεν υπάρχει καθορισµένος
χρόνος µεταξύ αυτών των διακυµάνσεων. Στο σχήµα 2.2, απεικονίζονται οι µηνιαίες πωλήσεις
κατοικιών την περίοδο 1975 µε 1995 όπου µπορούµε να παρατηρήσουµε ένα κυκλικό µοτίβο
να επαναλαµβάνεται ανά 5ετία.

Σχήµα 2.2: Οι µηνιαίες πωλήσεις κατοικιών [2]

2.2.2 Εποχικότητα (seasonality)

Η εποχικότητα µπορεί να οριστεί ως µια περιοδική διακύµανση που έχει σταθερό µήκος
µικρότερο του ενός έτους. Η συγκεκριµένη διακύµανση είναι άµεσα κατανοητή και προ-
ϐλέψιµη, αφού επαναλαµβάνεται µε το ίδιο µοτίβο σε σχέση µε το χρόνο, γεγονός που την
κάνει εύκολα εξηγήσιµη. Η κύρια διαφορά µεταξύ εποχικής και κυκλικής συµπεριφοράς
έχει να κάνει µε το πόσο τακτική είναι η περίοδος αλλαγής. Μια εποχιακή συµπεριφορά
είναι αυστηρά τακτική, πράγµα που σηµαίνει ότι υπάρχει ένα ακριβές χρονικό διάστηµα µε-
ταξύ των κορυφών και των γωνιών των δεδοµένων. Για παράδειγµα, η ϑερµοκρασία ϑεωρείται
ότι ϑα έχει εποχιακή συµπεριφορά καθώς είναι πιθανό η πιο κρύα µέρα του έτους και η πιο
Ϲεστή µέρα του έτους να µετακινηθούν χρονικά, αλλά δεν πρόκειται να δούµε ποτέ µια µε-
τατόπιση µε την πάροδο του χρόνου τέτοια ώστε τελικά ο χειµώνας να έρχεται τον Ιούνιο στο
ϐόρειο ηµισφαίριο. Στο σχήµα 2.3, απεικονίζεται η µηναία παραγωγή γάλατος ανά αγελάδα
από τον Ιανουάριο του 62 εως τον ∆εκέµβρη του 75, όπου γίνεται ϕανερή η εποχικότητα που
χαρακτηρίζει την συγκεκριµένη χρονοσειρά.

2.2.3 Ασυνέχειες

Οι ασυνέχειες, εµφανίζονται στην γραφική παράσταση µιας χρονοσειράς ως απότοµες
αλλαγές και είναι πιθανό να έχουν µόνιµο ή και παροδικό χαρακτήρα. Οι παροδικές α-
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Σχήµα 2.3: Η µηναία παραγωγή γάλατος ανά αγελάδα [3]

συνέχειες, οι οποίες χαρακτηρίζονται και ως outliers, έχουν πάντα µικρή χρονική διάρκεια
και ϑεωρείται ότι αποτελούν µια ασυνήθιστη παρατήρηση, η οποία ταυτίζεται µε κάποιο ε-
ξαιρετικό γεγονός. Από την άλλη µεριά, οι ασυνέχειες µε µόνιµο χαρακτήρα, γνωστές και
ως (level-shifts), έχουν την µορφή µιας απότοµης αλλαγής στο µέσο επίπεδο των τιµών της
χρονοσειράς. Στο σχήµα 2.4, ϕαίνεται ένα παράδειγµα παροδικής ασυνέχειας (a) και ένα
µόνιµης ασυνέχειας (b).

Σχήµα 2.4: Παραδείγµατα χρονοσειρών µε ασυνεχή συµπεριφορά [4]

Προκειµένου να κατανοήσουµε και να µελετήσουµε καλύτερα µια χρονοσειρά, χρειάζε-
ται να εξάγουµε τα παραπάνω χαρακτηριστικά. Για να το πετύχουµε αυτό χρησιµοποιούµε
µαθηµατικές σχέσεις για την αποµόνωσή τους. Θα µπορούσαµε να διατυπώσουµε µια χρο-
νοσειρά ως µια συνάρτηση των ϐασικών αυτών χαρακτηριστικών της, η οποία στην γλώσσα
των µαθηµατικών ϑα έχει την εξής µορφή :

Yt = f (St , Tt , Ct , Rt). (2.1)

,όπου:
Yt = η παρατήρηση κατά το χρονικό ϐήµα t
St = η συνιστώσα της εποχικότητας κατά το χρονικό ϐήµα t
Tt = η συνιστώσα της τάσης κατά το χρονικό ϐήµα t
Ct = η συνιστώσα του κύκλου κατά το χρονικό ϐήµα t
Rt = η συνιστώσα της τυχαιότητας κατά το χρονικό ϐήµα t
για t = 0, 1, ....

Υπάρχουν αρκετές συναρτησιακές µορφές για την αντιστοίχιση των χαρακτηριστικών της
χρονοσειράς σε µια χρονική περίοδο t. Μια από τις πιο διαδεδοµένες µορφές είναι η προ-
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σθετική µε την οποία η συνάρτηση 2.1 να παίρνει την µορφή :

Yt = St + Tt + Ct + Rt . (2.2)

και η πολλαπλασιαστική :

Yt = St ∗ Tt ∗ Ct ∗ Rt . (2.3)

2.3 Στατιστική ανάλυση χρονοσειρών

Η στατιστική ανάλυση των χρονοσειρών παρέχει µεθόδους µε τις οποίες µπορούν να
υπολογιστούν ϐασικά στατιστικά χαρακτηριστικά για µια χρονοσειρά Y µε µέγεθος n πα-
ϱατηρήσεων. Αυτό ϐοηθάει στην επιλογή σωστών και αποτελεσµατικών µεθόδων πρόβλεψης
για την δεδοµένη χρονοσειρά. Τα κυριότερα στατιστικά χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς
παρουσιάζονται παρακάτω.

2.3.1 Μέση τιµή (Average)

Ως µέση τιµή ορίζεται ο γραµµικός µέσος όρος των τιµών όλων των παρατηρήσεων της
χρονοσειράς και καθορίζει το µέσο επίπεδο που κυµαίνονται οι πραγµατικές τιµές της. Η
µέση τιµή µπορεί να υπολογιστεί ως :

E =

∑N
i=1 Yi
N

(2.4)

2.3.2 Τυπική απόκλιση (Standard Deviation)

Εµφανίζεται και ως διασπορά καθώς αποτελεί έναν δείκτη του ϐαθµού διασποράς των
παρατηρήσεων γύρω από την µέση τιµή. Η χαµηλή τυπική απόκλιση σηµαίνει ότι τα δεδο-
µένα συγκεντρώνονται γύρω από το µέσο όρο και η υψηλή τυπική απόκλιση δείχνει ότι τα
δεδοµένα είναι πιο εκτεταµένα. Μαθηµατικά υπολογίζεται από τον τύπο :

σ =

√∑N
i=1(Yi − E)2

N
(2.5)

2.3.3 ∆ιακύµανση (Variance)

∆ιακύµανση (Variance) εκφράζεται ως το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης και είναι ένας
τρόπος για να δείξουµε πώς τα δεδοµένα διασκορπίζονται ή διαδίδονται.

2.3.4 Συνδιακύµανση (Covariance)

Η συνδιακύµανση για δύο διακριτές τυχαίες µεταβλητές X και Y , προσφέρει ένα µέτρο
συσχέτισης µεταξύ τους, µε αποτέλεσµα να καθορίζει το αν οι µεταβλητές µεταβάλλονται α-
νάλογα (ϑετική συνδιακύµανση), αντιστρόφως ανάλογα (αρνητική συνδιακύµανση), ή αν οι
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µεταβλητές είναι εντελώς ασυσχέτιστες µεταξύ τους (µηδενική συνδιακύµανση). Η συνδια-
κύµανση δείχνει εποµένως την τάση στη γραµµική σχέση µεταξύ των µεταβλητών. Μπορεί
να υπολογιστεί από τον τύπο :

Conv(X, Y ) =

∑N
i=1(Xi − Ex )(Yi − EY )

N
(2.6)

2.3.5 Συντελεστής αυτοσυσχέτισης (Autocorrelation Coefficient)

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης αποτελεί χαρακτηριστικό ένδειξης της συσχέτισης µεταξύ
των παρατηρήσεων της ίδιας µεταβλητής µε χρονική υστέρηση k περιόδων. Οι τιµές του
συντελεστή αυτοσυσχέτισης κυµαίνονται στο διάστηµα µεταξύ [-1, 1]. ΄Οσο πιο κοντά στο 1
είναι η τιµή του συντελεστή σηµαίνει οτι υπάρχει ϑετική συσχέτιση µεταξύ των παρατηρήσεων
µε χρονική υστέρηση k, ενώ όσο πιο κοντά στο -1 είναι σηµαίνει οτι η συσχέτιση είναι
αρνητική. Η τιµή του συντελεστή αυτοσυσχέτισης αποδεικνύεται εξαιρετικά χρήσιµη στον
προσδιορισµό της εποχιακής συµπεριφοράς µιας σειράς παρατηρήσεων. Ο µαθηµατικός
τύπος υπολογισµού του συντελεστή αυτοσυσχέτισης είναι :

ρk =

∑N
i=1+k(Xi − Ex )(Yi − EY )∑N

i=1(Yi − Ey)2
(2.7)
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνικά ∆ίκτυα

Στο κεφάλαιο αυτό αρχικά γίνεται µια εισαγωγή στα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα
καθώς και µια αναφορά στα κύρια προβλήµατα που αυτά πραγµατεύονται. Στην συ-

νέχεια, γίνεται µια αναλυτική περιγραφή των αρχιτεκτονικών στις οποίες είναι ϐασισµένη
η εργασία. Βασικές γνώσεις Νευρωνικών ∆ικτύων όπως γραµµική/softmax παλινδρόµηση,
συνάρτηση απωλειών, αλγόριθµός gradient descent, αλγόριθµος back-propagation, Multi-
layer Perceptron και συναρτήσεις ενεργοποίησης ϑεωρούνται γνωστές.

3.1 Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

3.1.1 Εισαγωγή στα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Αναδροµικά Νευρωνικα ∆ίκτυα (Recurrent Neural Networks), αποτελούν την ϐάση της
εργασίας, καθώς γύρω από αυτά πραγµατοποιήθηκαν διάφορα πειράµατα. Για να γίνει πιο
κατανοητό το Ϲητούµενο της συγκεκριµένης εργασίας και ο τρόπος µε τον οποίο συνδέεται
µε τις αντίστοιχες επιλογές αρχιτεκτονικών, είναι απαραίτητο να αναφερθούν οι ϐασικές
κατηγορίες προβληµάτων που επιλύονται µε Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα.

• Ταξινόµηση Ακολουθίας
Η ταξινόµηση ακολουθίας είναι ένα πρόβληµα µοντελοποίησης όπου δέχεται ως είσοδο
κάποια ακολουθία δεδοµένων και το έργο της είναι να προβλέψει µια κατηγορία για
την ακολουθία αυτή.
Γνωστά πεδία : Ταξινόµηση ϐίντεο, Ταξινόµηση συναισθηµάτων.

• Επισήµανση Ακολουθίας
Η επισήµανση ακολουθίας είναι ένα πρόβληµα µοντελοποίησης όπου δέχεται ως είσοδο
κάποια ακολουθία δεδοµένων και στόχος της είναι να προβλέψει µια κατηγορία για
κάθε µία τιµή της ακολουθίας εισόδου.
Γνωστά πεδία : Επισήµανση κοµµατιών προφορικού/γραπτού λόγου.

• ∆ηµιουργία Ακολουθίας
Η επισήµανση ακολουθίας είναι ένα πρόβληµα µοντελοποίησης όπου δέχεται ως είσοδο
κάποια ακολουθία δεδοµένων και στόχος της είναι να δηµιουργήσει µια ακολουθία
εξόδου.
Γνωστά πεδία : Μηχανική µετάφραση και µεταγλώττιση.
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Το πρόβληµα που εξετάζεται στα πλαίσια της παρούσας εργασίας ανήκει στην πρώτη κα-
τηγορία. Συγκεκριµένα, ο στόχος είναι η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας από
ακολουθιακά δεδοµένα, αποτελούµενα από µετρήσεις σε 128 διαδοχικές χρονικές στιγµές.
Παρόµοιες εργασίες έχουν παραχθεί στο Εργαστήριο Συστηµάτων Τεχνητής Νοηµοσύνης και
Μάθησης του ΕΜΠ που αφορούν στην ανάλυση ανθρώπινης κίνησης [24], [25], [26], [27],
[28].

Παρακάτω ϑα γίνει µία ϑεωρητική περιγραφή όλων των αρχιτεκτονικών που χρησιµο-
ποιούνται για κάθε ένα από τα πειράµατα.

3.1.2 Απλά Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Απλά Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (RNNs) είναι µία ειδική κατηγορία νευρωνικών
δικτύων που διαχειρίζονται µε µεγάλη αποτελεσµατικότητα ακολουθιακά δεδοµένα, καθώς
διαθέτουν µία µεταβλητή κατάστασης που ονοµάζεται Κρυφή Κατάσταση (Hidden State) και
η οποία τους επιτρέπει να αποθηκεύουν πληροφορία από το παρελθόν (δηλαδή πληροφορίες
από δεδοµένα που έχουν συναντήσει νωρίτερα). Με αυτό τον τρόπο, µπορούν να εκµεταλλευ-
τούν την πληροφορία του παρελθόντος και µαζί µε τις πιο πρόσφατες εισόδους να καθορίσουν
την επόµενη έξοδο. Λόγω της σειριακής επεξεργασίας δεδοµένων ϑεωρούνται κατάλληλα για
την επεξεργασία χρονοσειρών και άλλων ακολουθιακών δεδοµένων [29]. Επιπλέον, έχει α-
ποδειχθεί ότι αποδίδουν σε περιπτώσεις όπως η αναγνώριση γραφής ή η αναγνώριση οµιλίας
[30].

Αξίζει να αναφερθεί η διαφορά µεταξύ των Hidden State και Hidden Layer που ήδη
γνωρίζουµε από τα MLP. Τα δεύτερα είναι στρώσεις του δικτύου που δεν είναι ορατές από την
διαδροµή της είσοδο προς την έξοδο, ενώ τα πρώτα είναι καταστάσεις που αποτελούν οι ίδιες
τις εισόδους του δικτύου σε ό,τι κάνουµε σε ένα δεδοµένο ϐήµα και µπορούν να υπολογιστούν
µόνο κοιτάζοντας δεδοµένα σε προηγούµενα ϐήµατα, χρησιµοποιώντας πληροφορία από το
παρελθόν. Παρακάτω ϕαίνεται σχηµατικά η διαφορά τους.

(αʹ) Hidden Layer (ϐʹ) Hidden State

Σχήµα 3.1: ∆ιαφορά µεταξύ Hidden Layer και Hidden State [5]

Για να αναλύσουµε την αρχιτεκτονική των RNNs ϑα χρησιµοποιήσουµε ένα παράδειγµα
γλωσσικού µοντέλου, προκειµένου να την κατανοήσουµε την σπουδαιότητά της. Για ένα
τέτοιο µοντέλο αντιστοιχίζουµε τα κειµενικά δεδοµένα σε tokens, όπου αυτά τα tokens µπο-
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ϱούν να ϑεωρηθούν ως µια ακολουθία διακριτών παρατηρήσεων, όπως λέξεις ή χαρακτήρες.
Υποθέτουµε ότι τα tokens σε µια κειµενική ακολουθία µήκους T είναι x1, x2, .., xT , στόχος
του γλωσσικού µοντέλου είναι η εκτίµηση της από κοινού πιθανότητας της ακολουθίας, η
οποία εφαρµόζοντας τους κανόνες της Θεωρίας Πιθανοτήτων υπολογίζεται από την 3.1.

P(x1, x2, .., xT ) =

T∏
t=1

P(xt |x1, .., xt − 1). (3.1)

΄Ενα παράδειγµα υπολογισµού της πιθανότητας µιας κειµενικής ακολουθίας µε τέσσερις
λέξεις ϕαίνεται παρακάτω στην 3.2.

P(deep, learning, is, fun) = P(deep)P(learning|deep)P(is|deep, learning)P(fun|deep, learning, is).
(3.2)

Προκειµένου να υπολογίσουµε το γλωσσικό µοντέλο, πρέπει να υπολογίσουµε την πιθανότη-
τα των λέξεων και την υπό συνθήκη πιθανότητα µιας λέξης δεδοµένης των προηγούµενων
λέξεων. Αυτές οι πιθανότητες είναι ουσιαστικά οι παράµετροι του γλωσσικού µοντέλου.

Εάν εφαρµόσουµε τα µοντέλα Markov στο γλωσσικό µοντέλο οδηγούµαστε σε έναν αριθµό
προσεγγίσεων του µοντέλου. Σηµειώνεται ότι µεγαλύτερος ϐαθµός n στα µοντέλο Markov
αντιστοιχεί σε µεγαλύτερες εξαρτήσεις 3.3, 3.4.

P(x1, x2, x3, x4) = P(x1)P(x2|x1)P(x3|x2)P(x4|x3). (3.3)

P(x1, x2, x3, x4) = P(x1)P(x2|x1)P(x3|x1, x2)P(x4|x2, x3). (3.4)

Ωστόσο, µε την αύξηση του ϐαθµού n, έχουµε εκθετική αύξηση των παραµέτρων του µο-
ντέλου. Ως εκ τούτου, ϑα ήταν προτιµότερο να χρησιµοποιήσουµε ένα ελαφρώς λανθάνον
µοντέλο που ϑα κάνει την εξής προσέγγιση:

P(xt |xt−1, .., x1) ≈ P(xt |ht−1). (3.5)

Η ht−1 ϑεωρείτε κρυµµένη µεταβλητή και έχει αποθηκευµένη πληροφορία από τα t − 1
προηγούµενα ϐήµατα. Αυτή η παράµετρος ϑα ταυτιστεί µε την Κρυφή Κατάσταση που
αναφέρθηκε στην αρχή αυτής της ενότητας και για κάθε ϐήµα t ϑα υπολογίζεται µε ϐάση την
παρούσα είσοδο xt και την προηγούµενη Κρυφή Κατάσταση ht−1 (3.6). Η Κρυφή Κατάσταση
ht είναι αυτή που εµπεριέχει όλη την πληροφορία που έχουµε δει έως τη χρονική στιγµή t.

ht = f (xt , ht−1). (3.6)

Παρατηρούµε ότι για κατάλληλα ορισµένη συνάρτηση f , στο γλωσσικό µοντέλο αναιρείται η
προσέγγιση 3.5.

Ας υποθέσουµε µια δέσµη της εισόδου, Xt ∈ Rnxd (batch-size) για την χρονική στιγµή t.
Πιο αναλυτικά, για µια δέσµη της εισόδου µε n δείγµατα ακολουθίας, κάθε σειρά του πίνακα
Xt αντιστοιχεί σε ένα δείγµα για τη χρονική στιγµή t της ακολουθίας. Κατόπιν, συµβολίζουµε
ως Ht ∈ Rnxh την κρυφή µεταβλητή για το χρονικό ϐήµα t.

Σε αντίθεση µε τα MLPs στα RNNs η προηγούµενη κρυφή κατάσταση ή η κρυφή κα-
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τάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος, Ht−1 παραµένει αποθηκευµένη και επιπλέον
εισάγεται ένας πίνακας ϐαρών Whh ∈ R

hxh , ο οποίος περιγράφει πως οι κρυφές µεταβλητές
από τα προηγούµενα χρονικά ϐήµατα ϑα χρησιµοποιηθούν στο παρόν χρονικό ϐήµα. Πιο
συγκεκριµένα, ο υπολογισµός της κρυφής κατάστασης του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος κα-
ϑορίζεται τόσο από την είσοδο του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος όσο και από την κρυφή
κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος ως εξής :

Ht = φ(XtWxh + Ht−1Whh + bh). (3.7)

Συγκριτικά µε την εξίσωση ενός Hidden Layer παρατηρούµε ότι υπάρχει ένας πρόσθετος
όρος, οHt−1Whh . Ο όρος αυτός συνδέει τις κρυφές καταστάσειςHt καιHt−1 µεταξύ γειτονικών
χρονικών ϐηµάτων αναδροµικά. Συνεπώς η ιστορικότητα της πληροφορίας των ακολουθιών
εισόδου διατηρείται έως το τρέχον ϐήµα σε ικανοποιητικό ϐαθµό. Αυτός είναι και ο λόγος
που η µεταβλητή H ονοµάζεται κρυφή κατάσταση και τα νευρωνικά δίκτυα που µε τέτοιες
κρυφές καταστάσεις Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα.
Γενικά υπάρχουν αρκετοί τρόποι για να κατασκευαστούν Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα,
κάποιοι ϑα αναλυθούν και στο πλαίσιο της τρέχουσας διπλωµατικής εργασίας. Τα δίκτυα
όµως που η κρυφή τους κατάσταση ορίζεται από την σχέση 3.7 είναι τα Απλά Νευρωνικά
∆ίκτυα. Για κάθε χρονικό ϐήµα t, η έξοδος του RNN υπολογίζεται µε παρόµοιο τρόπο µε του
MLP από την σχέση 3.8.

Ot = HtWhq + bq. (3.8)

Οι παράµετροι ενός Απλού RNN συµπεριλαµβάνουν τα ϐάρη Wxh ∈ R
dxh ,Whh ∈ R

hxh , και
τον όρο bias bh ∈ R1xh της κρυφής κατάστασης, καθώς και τα ϐάρη Whq ∈ R

hxq, και τον όρο
bias bq ∈ R1xq του εξωτερικού στρώµατος. Αξίζει να σηµειωθεί ότι ακόµη και σε διαφορετικά
χρονικά ϐήµατα, τα RNNs χρησιµοποιούν πάντα αυτές τις παραµέτρους µοντέλου. Επο-
µένως, το κόστος παραµετροποίησης ενός RNN δεν αυξάνεται καθώς αυξάνεται ο αριθµός
των ϐηµάτων χρόνου.

Σχήµα 3.2: Απλό Αναδροµικό Νευρωνικό ∆ίκτυο µε κρυφή κατάσταση [6].

Στο σχήµα 3.2 απεικονίζεται η υπολογιστική λογική ενός Απλού RNN σε τρία διαδοχικά
χρονικά ϐήµατα. Σε κάθε χρονικό ϐήµα, η έξοδος του Hidden State µπορεί να υπολογιστεί
ως εξής : ι) συνενώνοντας (concatenation) την είσοδο Xt της τρέχουσας χρονικής στιγµής t
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και την κρυφή κατάσταση στο προηγούµενο ϐήµα Ht−1 και ιι) τροφοδοτώντας το αποτέλεσµα
της συνένωσης σε ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (fully-connected layer) µε συνάρτηση
ενεργοποίησης φ. Η έξοδος ενός τέτοιου πλήρους συνδεδεµένου επιπέδου είναι η κρυφή
κατάσταση Ht του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος t.
Στη συνένωση των Xt και Ht−1 συµµετείχαν οι µήτρες ϐαρών Wxh και Whh καθώς και ο όρος
bias bh , όπως ορίζει η εξίσωση 3.7. Επιπλέον, η κρυφή κατάσταση του τρέχοντος ϐήµατος
t, Ht , ϑα συµµετάσχει στον υπολογισµό της κρυφής κατάστασης Ht+1 του επόµενου ϐήµατος
t + 1. Τέλος, ϑα τροφοδοτηθεί στο πλήρως συνδεδεµένο στρώµα εξόδου για να υπολογιστεί
η έξοδος Ot για αυτήν τη χρονική στιγµή t.

3.1.3 Αλγόριθµος Back Propagation ∆ιαµέσω χρόνου (BPTT)

Η εκπαίδευση των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων RNNs γίνεται µέσω του αλγόριθµου
Back Propagation διαµέσω χρόνου (Back Propagation through time- BPTT [31]), ο οποίος
είναι µια παραλλαγή του αλγορίθµου Back Propagation [32] που αποτελεί τον αλγόριθµο
εκπαίδευσης για τα MLP δίκτυα.
Για την παρουσίαση του αλγορίθµου εκπαίδευσης των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων,
για λόγους απλοποίησης ϑα παραλείψουµε τους όρους bias. Για κάθε χρονικό ϐήµα t,
ϑεωρούµε ένα διάνυσµα εισόδου και την αντίστοιχη ετικέτα να είναι xt ∈ Rd καθώς και yt .
Εποµένως, η κρυφή κατάσταση ht ∈ Rh και η έξοδος ot ∈ Rq υπολογίζονται ως εξής :

ht = Whxxt +Whhht−1, (3.9)

ot = Wqhht , (3.10)

όπου Whx ∈ R
hxd, Whh ∈ R

hnh και Wqht ∈ R
qxh είναι οι παράµετροι των ϐαρών.

Συµβολίζουµε µε l(ot , yt) την απώλεια (loss) για ένα συγκεκριµένο χρονικό ϐήµα t, δηλαδή
την διαφορά της εξόδου ot και της ετικέτας yt . Εποµένως, η συνολική συνάρτηση απωλειών
(loss function) για T χρονικά ϐήµατα από την αρχή της ακολουθίας εισόδου είναι :

L =
1
T

T∑
t=1

l(ot , yt). (3.11)

Προκειµένου να απεικονιστεί η εξάρτηση µεταξύ των µεταβλητών µοντέλου και των παρα-
µέτρων κατά τον υπολογισµό του RNN, µπορούµε να σχεδιάσουµε ένα υπολογιστικό γράφη-
µα για το µοντέλο, όπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.3. Φαίνεται ξεκάθαρα ότι ο υπολογισµός της
κρυφή· κατάστασης στο τρίτο χρονικό ϐήµα, h3, εξαρτάται από τις παραµέτρους των ϐαρών
Whx , Whh , την κρυφή κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος h2 και την τρέχουσα
είσοδο x3.
Σηµειώνουµε ότι οι παράµετροι του µοντέλου είναιWhx ,Whh καιWqh . Γενικά, η εκπαίδευση
αυτού του µοντέλου απαιτεί τον υπολογισµό της κλίσης της συνάρτησης απωλειών ως προς
αυτές τις παραµέτρους, δηλαδή ∂L/∂Whx , ∂L/∂Whh και ∂L/∂Wqh . Οι εξαρτήσεις µεταξύ των
µεγεθών µπορούν να ϐρεθούν διασχίζοντας το γράφηµα του σχήµατος 3.3 προς την αντίθετη
κατεύθυνση των ϐελών, αποθηκεύοντας τις εκάστοτε παραγώγους.
Λόγω τως διαφορετικών διαστάσεων των πινάκων και των διανυσµάτων, ϑα χρησιµοποιηθεί
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Σχήµα 3.3: Υπολογιστικό γράφηµα που αναδεικνύει τις εξαρτήσεις για ένα µοντέλο RNN
σε τρία χρονικά ϐήµατα. Τα πλαίσια αντιπροσωπεύουν µεταβλητές (όχι σκιασµένα) ή παρα-
µέτρους (σκιασµένα) και οι κύκλοι αντιπροσωπεύουν τελεστές πράξεων [7].

ο τελεστής prod για τον πολλαπλασιασµό τους, όπου αυτό απαιτείται µε ϐάση τον κανόνα
αλυσίδας. Υποθέτουµε ότι έχουµε τις συναρτήσεις Y = f(X) και Z = g(Y), όπου οι είσοδοι και
οι έξοδοι X, Y, Z είναι τανυστές αυθαίρετων διαστάσεων. Η χρήση του τελεστή prod εµπερι-
κλείει όλες τις απαραίτητες ενέργειες που ϑα πρέπει να γίνουν στους τανυστές-ορίσµατα X,
Y, Z, όπως η αντιστροφή και η εναλλαγή ϑέσης των εισόδων. Παρακάτω ϕαίνεται ο κανόνας
της αλυσίδας για τις συναρτήσεις που υποθέσαµε.

∂Z

∂X
= prod(

∂Z

∂Y
,
∂Y

∂X
). (3.12)

Επιστρέφοντας στην ανάλυση µας, η διαφόριση της συνάρτησης απωλειών ως προς την
έξοδο ot του µοντέλου για κάποιο δεδοµένη χρονική στιγµή t δίνεται από την σχέση 3.13

∂L

∂ot
=
∂l(ot , yt)
T∂Y

∈ Rq. (3.13)

Βασιζόµενοι στην αρχιτεκτονική του δικτύου 3.3 ξέρουµε ότι η συνάρτηση L εξαρτάται
από το Wqh µέσω των εξόδων o1, ..., oT . Εποµένως, υπολογίσουµε την κλίση της συνάρτησης
απωλειών ως προς τα ϐάρη Wqh στο επίπεδο εξόδου, ∂L/∂Wqh ∈ R

qxh , χρησιµοποιώντας το
κανόνα της αλυσίδας.

∂L

∂Wqh
=

T∑
t=1

prod(
∂L

∂ot
,
∂ot
∂Wqh

) =

T∑
t=1

∂L

∂ot
hTt . (3.14)

Στην συνέχεια, από την εικόνα 3.3 ϕαίνεται πως στο τελευταίο χρονικό ϐήµα T η συ-
νάρτηση απωλειών εξαρτάται από την κρυφή κατάσταση hT µόνο µέσω της oT . Εποµένως η
κλίση ∂L/∂hT ∈ Rh µπορεί να υπολογιστεί εύκολα εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας.

∂L

∂hT
= prod(

∂L

∂oT
,
∂oT
∂hT

) = W T
qh
∂L

∂oT
hTt . (3.15)

Για κάθε άλλο χρονικό ϐήµα t < T , η συνολική συνάρτηση L εξαρτάται από την κρυφή
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κατάσταση ht µέσω και της επόµενης κρυφής κατάστασης ht+1 και της ot . Εφαρµόζοντας
ξανά τον κανόνα της αλυσίδας για τον υπολογισµό της κλίσης ∂L/∂ht ∈ Rh σε κάθε χρονικό
ϐήµα t < T , µπορεί αναδροµικά να υπολογιστεί από τον την σχέση 3.16.

∂L

∂ht
= prod(

∂L

∂ht+1
,
∂ht+1

∂ht
) + prod(

∂L

∂ot
,
∂ot
∂ht

) = W T
hh

∂L

∂ht+1
+W T

qh
∂L

∂ot
. (3.16)

Ξεδιπλώνοντας την προηγούµενη αναδροµική σχέση 3.16 για οποιοδήποτε χρονικό ϐήµα
1 ≤ t ≤ T µπορούµε να πάρουµε:

∂L

∂ht
=

T∑
i=t

(W T
hh)T−iW T

qh
∂L

∂oT+t−i
. (3.17)

Τέλος, στο σχήµα 3.3 ϕαίνονται η εξάρτηση της συνάρτησης απωλειών από τις παρα-
µέτρους του µοντέλου Whx και Whh στο κρυφό επίπεδο, µέσω των κρυφών καταστάσεων
h1, ..., hT . Για τον υπολογισµό της κλίσης της L ως προς αυτές τις παραµέτρους, ∂L/∂Whx ∈ R

hxd

και ∂L/∂Whh ∈ R
hxh εφαρµόζουµε για µια ακόµη ϕορά τον κανόνα της αλυσίδας και προ-

κύπτει :
∂L

∂Whx
=

T∑
t=1

prod(
∂L

∂ht
,
∂L

∂Whx
) =

T∑
t=1

∂L

∂ht
xTt . (3.18)

∂L

∂Whh
=

T∑
t=1

prod(
∂L

∂ht
,
∂L

∂Whh
) =

T∑
t=1

∂L

∂ht
hTt−1. (3.19)

όπου η ποσότητα ∂L/∂ht υπολογίζεται επαναληπτικά από τις σχέσεις 3.16 και 3.17. Αυτή η
ποσότητα είναι και ο ϐασικός παράγοντας που επηρεάζει την αριθµητική σταθερότητα.

Παρόλο που ο αλγόριθµος Back Propagation διαµέσω χρόνου είναι αρκετά χρονοβόρος
και περίπλοκος έχει ένα ϑετικό σηµείο. Αποθηκεύει τις ενδιάµεσες µεταβλητές του αλ-
γορίθµου µε τη σειρά υπολογισµού τους για να αποφεύγονται οι αχρείαστοι επιπρόσθετοι
υπολογισµοί, όπως για παράδειγµα αποθηκεύει την ∂L/∂ht που χρησιµοποιείται στους υπο-
λογισµούς των 3.18, 3.19, επιταχύνοντας σηµαντικά τον χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου.

3.1.4 Αδυναµίες Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων

Ο αλγόριθµο εκπαίδευσης των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων που µελετήσαµε στην
προηγούµενη ενότητα έχει κάποια τρωτά σηµεία [33]. Από την σχέση 3.18 είναι ϕανερά
κάποια προβλήµατα κατά την εκπαίδευση του δικτύου, καθώς όταν οι ακολουθίες εισόδου
του µοντέλου έχουν µεγάλο µήκος, τότε οδηγούµαστε δυνητικά σε πολύ µεγάλες δυνάµεις
τουW T

hh . Οι ιδιότιµές αυτής της µήτρας που είναι µικρότερες από 1 µετά από αλλεπάλληλες
αναδροµές εξαφανίζονται, ενώ οι ιδιότιµές µεγαλύτερες του 1 αποκλίνουν. ΄Ετσι, οδηγούµα-
στε σε αριθµητική αστάθεια, το οποίο εκδηλώνεται είτε υπό τη µορφή εξαφανιζόµενων είτε
υπό τη µορφή εκρηγνυόµενων κλίσεων (παραγώγων) καθώς αυξάνονται οι επαναλήψεις. Αυ-
τό σηµαίνει, ότι οι κλίσεις (παράγωγοι) κατά την εκτέλεση του αλγορίθµου εκρήγνυνται σε
πολύ µεγάλες τιµές ή εξαφανίζονται σε πολύ µικρές.
Αποτέλεσµα αυτού, είναι ότι τα πρώτα στάδια ενός δικτύου αποτελούµενο από n στρώσεις
ϑα έχουν είτε πολύ µικρές ανανεώσεις στα ϐάρη τους και άρα δεν ϑα εκπαιδεύονται ικανο-
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Σχήµα 3.4: Εικονική αναπαράσταση της ϐραχυπρόθεσµης µνήµης των RNNs [5]

ποιητικά είτε πολύ µεγάλες, µε συνέπεια το δίκτυο να ϕτάσει σε σηµείο κορεσµού και να
σταµατήσει την εκπαίδευσή του. Το πρόβληµα αυτό είναι γνωστό στο πεδίο των Νευρωνικών
∆ικτύων µε το όνοµα α Εξαφάνιση ή ΄Εκρηξη της παραγώγου (Vanishing/Exploding gradi-
ent Problem) [34]. Η ύπαρξη αυτού του προβλήµατος οφείλεται στην ϕύση των αλγορίθµων
εκπαίδευσης της Κατάβασης Πλαγιάς (Gradient Descent) και του Back Propagation.

Τα αναδροµικά δίκτυα λόγω του Vanishing Gradient Problem χαρακτηρίζονται και ως
δίκτυα ϐραχυπρόθεσµης µνήµης (short-term memory). Θα προσπαθήσουµε να δώσουµε
µια σχηµατική ερµηνεία του όρου αυτού. Υποθέστε ότι ϑέλουµε να εκπαιδεύσουµε ένα απλό
αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο (RNN), προκειµένου να µπορεί να απαντήσει στην ερώτηση
¨Τι ώρα είναι·¨ ("What time is it?"), σχήµα 3.4.
Από το σχήµα ϕαίνεται πως η πληροφορία από προηγούµενες λέξεις/ χρονικές στιγµές τρο-
ϕοδοτείται κωδικοποιηµένη µέσω των κρυφών καταστάσεων στις επόµενες χρονικές στιγµές.
Η πληροφορία αυτή απεικονίζεται µε διαφορετικό χρώµα για κάθε λέξη. Συνεπώς , ϕαίνεται
στο τελικό ϐήµα ότι το RNN έχει κωδικοποιήσει πληροφορίες από όλες τις λέξεις των προη-
γούµενων ϐηµάτων. Παρόλα αυτά, στο παράδειγµα µας 3.4 στο τελικό ϐήµα, πληροφορία
από τις λέξεις "What" και "time" σχεδόν δεν υπάρχει/ έχει ξεχαστεί. Αυτό γίνεται ακόµα πιο
έντονο όσο ο αριθµός των ϐηµάτων αυξάνεται καθώς όλο και περισσότερες πληροφορίες ¨ξε-
χνιούνται¨. Για αυτό το λόγο, τα RNNs χαρακτηρίζονται και ως short-term memory δίκτυα.

3.2 Επεκτάσεις των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων

Στην προηγούµενη ενότητα εισαγάγαµε τα ϐασικά των Απλών Αναδροµικών Νευρωνι-
κών ∆ικτύων τα οποία µπορούν να διαχειριστούν ακολουθιακά δεδοµένα. Επιπροσθέτως,
έγινε αναφορά και στα τρωτά τους σηµεία όπου και ϕανερώθηκε η ανάγκη επέκταση τους.
Λύση σε αυτό το πρόβληµα προτάθηκε πρώτη ϕορά από τους Sepp Hochreiter και Jürgen
Schmidhuber µε την ανάπτυξη ενός επεκταµένου RNN που ονοµάστηκε δίκτυο Μακράς
Βραχυπρόθεσµης Μνήµης,(Long Short-term Memory-LSTM Neural Network).

Παρακάτω σε αυτή την ενότητα ϑα εισαγάγουµε δύο από τα πιο ευρέως χρησιµοποιούµε-
να δίκτυα και επεκτάσεις των απλών RNNs, συγκεκριµένα τις Φραγµένες Αναδροµικές Μο-

36 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2 Επεκτάσεις των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων

νάδες (Gated Recurrent Unit-GRU) και τα ∆ίκτυα Μακροχρόνιας Βραχυπρόθεσµης Μνήµης
(LSTM). Οι συγκεκριµένες επεκτάσεις υιοθετούνται συχνά σε σύγχρονα επαναλαµβανόµενα
δίκτυα.

3.2.1 Φραγµένα Αναδροµικά ∆ίκτυα - GRUs

Η ϐασική διάκριση µεταξύ των GRUs και των RNNs είναι ότι τα πρώτα υποστηρίζουν
έναν πολυπλοκότερο µηχανισµό πύλης στο δικό τους Hidden State. ΄Ενας τέτοιος ειδικός
µηχανισµός δίνει στα δίκτυα την δυνατότητα να µαθαίνουν πότε πρέπει να ενηµερώνεται
(update) µια κρυφή κατάσταση και επίσης πότε πρέπει να γίνεται επαναφορά (reset). Αυτός
ο µηχανισµός διευθετεί τις αδυναµίες των απλών RNNs καθώς το δίκτυο ϑα µπορεί να µάθει
εάν το πρώτο στοιχείο της ακολουθίας εισόδου έχει µεγάλη σηµασία να µην ενηµερώνει
την κρυφή του κατάσταση µετά την πρώτη παρατήρηση. Οµοίως, ϑα µάθει να παραλείπει
άσχετες προσωρινές παρατηρήσεις [35].

Στην πράξη, τα GRUs προτάθηκαν πρώτη ϕορά το 2014 από τους Cho, et al [36]. Πα-
ϱακάτω ϑα εξηγηθεί µε λεπτοµέρεια η χρήση και η συµβολή των δύο πυλών του δικτύου
(update και reset) ώστε να γίνει κατανοητή η αποτελεσµατικότητα και η υπεροχή των GRUs
έναντι των απλών RNNs.
Πρακτικά αυτές οι δύο πύλες αποτελούν δύο διανύσµατα τα οποία αποφασίζουν για την
πληροφορία που χρειάζεται να περάσει στην έξοδο. Η ιδιότητα αυτών των διανυσµάτων να
µπορούν να συµπεριληφθούν στην ϕάση της εκπαίδευση κάνει τα GRUs αποτελεσµατικά
καθώς κρατούν πληροφορίες για αρκετό χρόνο, ενώ ταυτόχρονα αφαιρούν πληροφορίες που
ϑεωρούνται άσχετες µε την πρόβλεψη.

Για να εξηγήσουµε τα µαθηµατικά πίσω από αυτή την διαδικασία, ϑα εξετάσουµε µια
απλή µονάδα (single unit) του συγκεκριµένου αναδροµικού δικτύου.

Σχήµα 3.5: Αναδροµικό Νευρωνικό ∆ίκτυο µε GRUs µονάδες [8]

Παράκατω απεικονίζεται µε πιο πολύ λεπτοµέρεια µια GRU µονάδα, πάνω στην οποία ϑα
στηριχτεί η ανάλυσή µας 3.6, 3.5.
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(αʹ)

]

Σχήµα 3.6: Αναλυτική σχηµατική απεικόνιση µιας GRU µονάδας [8]

Πύλη Ενηµέρωσης (update gate)

Για αρχή ϑα υπολογίσουµε την έξοδο της πύλης ενηµέρωσης zt για ένα συγκεκριµένο
χρονικό ϐήµα t χρησιµοποιώντας τον ακόλουθο τύπο.

zt = σ(W zXt + U zht−1) (3.20)

Από την σχέση 3.20 παρατηρούµε ότι η είσοδος την χρονική στιγµή t µε την είσοδο της στην
GRU µονάδα πολλαπλασιάζεται µε τα δικά της ϐάρη W z. Επιπλέον και η κρυφή κατάσταση
ht−1 που ϕέρει πληροφορία από τις προηγούµενες t − 1 µονάδες GRU πολλαπλασιάζεται µε
τα δικά της ϐάρη εκπαίδευσης U z. Στην συνέχεια, τα δύο αυτά γινόµενα αθροίζονται και
στο άθροισµα τους εφαρµόζεται µια sigmoid συνάρτηση ενεργοποίησης (σχήµα 3.11) και το
αποτέλεσµα πλέον κινείται στο εύρος από 0 µέχρι 1.
Η πύλη ενηµέρωσης update gate ϐοηθάει το µοντέλο να καθορίσει πόση από την προη-
γούµενη πληροφορία (από τα προηγούµενα χρονικά ϐήµατα) χρειάζεται να περαστεί για τα
µελλοντικά. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό καθώς το µοντέλο µπορεί να αποφασίσει να κρατήσει
όλη την προηγούµενη πληροφορία και να εξαλείψει τον κίνδυνο για vanishing gradient.

Σχήµα 3.7: Σχηµατική απεικόνιση της πύλης ενηµέρωσης [8]

38 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2 Επεκτάσεις των Αναδροµικών Νευρωνικών ∆ικτύων

Πύλη επαναφοράς (reset gate)

Σε αντίθεση µε την πύλη ενηµέρωσης η πύλη επαναφοράς καθορίζει πόση από την πλη-
ϱοφορία του παρελθόντος µπορεί να ξεχαστεί από τα µοντέλο.
Ο τύπος υπολογισµού είναι ο ίδιος µε την update gate, το µόνο που αλλάζει είναι τα ϐάρη
και η χρησιµότητα της πύλης. Στο σχήµα παρακάτω ϕαίνεται που ϐρίσκεται η πύλη επανα-
ϕοράς.

rt = σ(W rXt + U rht−1) (3.21)

Σχήµα 3.8: Σχηµατική απεικόνιση της πύλης επαναφοράς [8]

Τρέχον περιεχόµενο µνήµης (Current Memory Content)

Για να ολοκληρωθεί η παρουσίαση των GRUs χρειάζεται να εισαγάγουµε ένα νέο περιε-
χόµενο µνήµης, το οποίο ϑα εκµεταλλευτεί το αποτέλεσµα της πύλης επαναφοράς έτσι ώστε
να αποθηκεύσει σχετική πληροφορία από το παρελθόν.
Ο τύπος υπολογισµού του τρέχοντος περιεχόµενου µνήµης είναι ο ακόλουθος.

h′t = tanh(WXt + rt � Uht−1) (3.22)

Από τον τύπο 3.22 ϐλέπουµε ότι ο όρος που καθορίζει ποια πληροφορία από το παρελθόν
δεν χρειάζεται να διατηρηθεί είναι ο rt � Uht−1. ΄Ετσι γίνεται ϕανερή η συµβολή της πύλης
επαναφοράς στο τελικό αποτέλεσµα.

Σχήµα 3.9: Σχηµατική απεικόνιση για Current Memory Content [8]
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Κρυφή Κατάσταση

Για την ολοκλήρωση της παρουσίασης των GRUs ορίζουµε τον τρόπο µε τον οποίο υπο-
λογίζεται η κρυφή κατάσταση για το τρέχον χρονικό ϐήµα.

ht = zt � ht−1 + (1 − zt) � h′t (3.23)

Στο σηµείο αυτό η πύλη ενηµέρωσης ϑα καθορίσει τι ϑα κρατήσει από το current memory
context h′(t) και τα προηγούµενα ϐήµατα (h(t-1)).
΄Οταν η πύλη ενηµέρωσης zt είναι κοντά στο 1, διατηρούµε απλώς την παλιά κατάσταση. Σε
αυτήν την περίπτωση, οι πληροφορίες από το xt ουσιαστικά αγνοούνται, παρακάµπτοντας
έτσι το ϐήµα t στην αλυσίδα εξάρτησης της πληροφορίας. Αντιθέτως, όποτε η zt είναι κοντά
στο 0, η νέα κρυφή κατάσταση Ht πλησιάζει πιο πολύ στην h′t . Κατά αυτόν τον τρόπο, η
αρχιτεκτονική της µονάδας GRU µας ϐοηθά να αντιµετωπίσουµε το πρόβληµα της εξαφάνι-
σης παραγώγου που συναντάται στα απλά RNN, αλλά και να συγκρατήσουµε καλύτερα τις
αλληλοεξαρτήσεις ακολουθιών µε µεγάλες αποστάσεις χρονικών ϐηµάτων.

Σχήµα 3.10: Σχηµατική απεικόνιση για Hidden State [8]

Με προσεκτική εκπαίδευση τα GRUs µπορούν να λύσουν αρκετά πολύπλοκα προβλήµα-
τα. Μερικά παραδείγµατα είναι της πρόγνωση πρόβλεψης της εξέλιξης των ασθενειών [37]
και των προβλέψεων χρηµατιστηρίου [38].

3.2.2 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης - LSTM

Η πρόκληση για την αντιµετώπιση της µακροπρόθεσµης διατήρησης πληροφοριών και
της ϐραχυπρόθεσµης παράκαµψης εισόδων υπήρχε για µεγάλο χρονικό διάστηµα. Μία από
τις πρώτες προσεγγίσεις για να αντιµετωπιστεί αυτό ήταν η µακροπρόθεσµη µνήµη (LSTM),
η οποία προτάθηκε από τους Hochreiter και Schmidhuber [39]. Μοιράζεται πολλές από τις
ιδιότητες των GRUs. Είναι ενδιαφέρον ότι τα LSTM έχουν ελαφρώς πιο πολύπλοκο σχεδιασµό
από τα GRU, αλλά προηγούνται των GRUs σχεδόν δύο δεκαετίες [40].

Η κύρια ιδέα των LSTM είναι το κελί µνήµης (cell state) και οι διάφορες πύλες του. Το
πρώτο µπορούµε να το σκεφτούµε σαν τον ¨αυτοκινητόδροµο¨ που µεταφέρει σχετικές πλη-
ϱοφορίες µέσα στην διαδοχική αλυσίδα του δικτύου. Μπορούµε να το σκεφτόµαστε και σαν
την ¨µνήµη¨ του δικτύου. Μέσω αυτού, πληροφορίες από αρχικά χρονικά στάδια µπορούν να
ϕτάσουν σε µετέπειτα χρονικά στάδια, µειώνοντας έτσι τις επιπτώσεις της ϐραχυπρόθεσµης
µνήµης (short-term memory). Καθώς το κελί µνήµης (cell state) διανύει το ταξίδι του στις
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χρονικές στιγµές, οι πληροφορίες εισάγονται ή αφαιρούνται από το κελί µνήµης (cell state)
µέσω των πυλών. Οι πύλες, και στην περίπτωση των LSTMs, είναι διαφορετικά νευρωνικά
δίκτυα που αποφασίζουν σε ποιες πληροφορίες ϑα επιτρέψουν να µπουν στο κελί µνήµης
(cell state) και σε ποιες όχι. Επιπλέον, µπορούν να µάθουν ποιες πληροφορίες είναι σχετικές
ώστε να ξεχαστούν ή να διατηρηθούν κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης (training).
Οι πύλες χρησιµοποιούν για συνάρτηση ενεργοποίησης την sigmoid (σχήµα 3.11). Αυτό
είναι ϐολικό καθώς το δίκτυο µαθαίνει ποια δεδοµένα είναι σχετικά όποτε τα κρατάει καθώς
πολλαπλασιάζεται µε 1 (έξοδος συνάρτησης ενεργοποίησης) ή τα ξεχνάει πολλαπλασιάζοντας
µε 0 αντίστοιχα. Παρακάτω ακολουθεί µια σύντοµη περιγραφή των πυλών από τις οποίες
ένα LSTM δίκτυο αποτελείται.

Σχήµα 3.11: Η απεικόνιση της sigmoid function και η µαθηµατική αναπαράσταση [9]

Πύλη Λήθης (Forgot Gate)

Είναι η πρώτη πύλη που έχουµε. Αυτή η πύλη αποφασίζει ποια πληροφορία πρέπει να
¨πεταχτεί¨ και ποια να διατηρηθεί. Πληροφορίες από την προηγούµενη κρυφή κατάσταση
(hidden state) και το παρούσα είσοδο περνάνε µέσα από την συνάρτηση ενεργοποίησης
sigmoid. ΄Οσο πιο κοντά στο 0 είναι η έξοδος της sigmoid τόσο περισσότερο πρέπει να
αγνοήσουµε αυτή την πληροφορία, ενώ όσο πιο κοντά στο 1 πρέπει να την κρατήσουµε. Στο
παρακάτω, σχήµα απεικονίζεται σχηµατικά και µαθηµατικά η συγκεκριµένη πύλη.

Σχήµα 3.12: Σχηµατική απεικόνιση για Forgot Gate και η µαθηµατική αναπαράσταση [10]

Πύλη Εισόδου (Input Gate)

Στην συνέχεια, ϑέλουµε να αποφασίσουµε ποια νέα πληροφορία ϑέλουµε να κρατήσουµε
στο κελί µνήµης (cell state). Αυτή η διαδικασία χωρίζεται σε δύο διακριτά µέρη. Αρχικά
τον ϱόλο αυτόν αναλαµβάνει η πύλη εισόδου, µέσω της οποίας περνάµε την παρούσα είσοδο
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και τη προηγούµενη κρυφή κατάσταση (hidden state) από την συνάρτηση ενεργοποίησης
sigmoid, έτσι ώστε η έξοδος να διαχωρίζει τις σηµαντικές πληροφορίες για να ενηµερωθούν (0
οι πιο ασήµαντες, 1 οι σηµαντικές), it . Κατόπιν, περνάµε τις ίδιες εισόδους από µια συνάρ-
τηση ενεργοποίησης tanh και δηµιουργούµε ένα νέο διάνυσµα Ct t µε τις υποψήφιες νέες
τιµές που µπορούν να προστεθούν στην παρούσα κατάσταση. Η γραφική και µαθηµατική
απεικόνιση των παραπάνω ϐρίσκεται στο σχήµα 3.13.

Σχήµα 3.13: Σχηµατική απεικόνιση για Input Gate και η µαθηµατική αναπαράσταση [10]

Κελί Μνήµης (Cell State)

Τέλος, το µόνο που µένει είναι η ενηµέρωση του κελιού µνήµης (cell state). Σε αυτό
το ϐήµα απορρίπτουµε µη σχετικές πληροφορίες του παρελθόντος και προσθέτουµε πλη-
ϱοφορίες όπως είχε αποφασιστεί από τα προηγούµενα ϐήµατα. Αυτό επιτυγχάνεται µε τον
πολλαπλασιασµό του προηγούµενου κελιού µνήµης (cell state) µε την έξοδο του forget gate,
έτσι αγνοούνται όσες τιµές πολλαπλασιάζονται µε τιµές κοντά στο 0. Στην συνέχεια, υπολο-
γίζεται η πρόσθεση µε την έξοδο του input gate και έτσι ενηµερώνεται το κελί µνήµης (cell
state) µε τις καινούριες τιµές που είναι σχετικές.

Σχήµα 3.14: Σχηµατική απεικόνιση για Cell State και η µαθηµατική αναπαράσταση [10]

Πύλη Εξόδου (Output Gate)

Η πύλη εξόδου είναι η τελευταία πύλη και αποφασίζει ποια ϑα είναι η επόµενη κρυφή
κατάσταση (hidden state). Αρχικά, περνάµε την παρούσα είσοδο και την προηγούµενη
κρυφή κατάσταση από µια sigmoid συνάρτηση ενεργοποίησης. Στην συνέχεια, περνάµε
το καινούργιο κελί µνήµης (cell state) από µια συνάρτηση ενεργοποίησης tanh. Τέλος,
πολλαπλασιάζουµε την έξοδο της συνάρτησης ενεργοποίησης tanh µε αυτή της sigmoid ώστε
να αποφασίσουµε τι πληροφορίες ϑα µεταφέρει η κρυφή κατάσταση. Τέλος, το καινούριο
κελί µνήµης και η κρυφή κατάσταση προωθούνται στο επόµενο χρονικό ϐήµα.
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Σχήµα 3.15: Σχηµατική απεικόνιση για Hidden State και η µαθηµατική αναπαράσταση [10]

Τα δίκτυα LSTM αποτέλεσαν ϐασικό κορµό για την δηµιουργία διάφορων παραλλαγών,
µε µια από τις πιο γνωστές να είναι τα δίκτυα GRU που έχουν περιγραφθεί σε προηγούµενο
κεφάλαιο. Αρκετά διαδεδοµένες παραλλαγές είναι τα Depth Gated RNNs [41] και αυτή που
προτάθηκε από τους Gers και Schmidhuber το 2000 [42].
Οι Greff, et al [43] σε σχετική έρευνα µελέτησαν και σύγκριναν διαδεδοµένες παραλλαγές
των LSTM και ϐρήκαν ότι οι αποδόσεις τους είναι σχεδόν ίδιες. Αντίστοιχη έρευνα πραγµα-
τοποίησαν και οι Jozefowicz, et al. [44] σύγκριναν πάνω από δέκα χιλιάδες αρχιτεκτονικές
Αναδροµικών ∆ικτύων, ϐρίσκοντας ότι κάποιες από αυτές αποδίδουν καλύτερα σε συγκεκρι-
µένες εργασίες.

3.3 Υβριδικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

΄Οπως έχουµε αναφέρει, στόχος της παρούσας εργασίας είναι η ανάδειξη µοντέλων που
µπορούν να επιλύσουν προβλήµατα ταξινόµησης χρονοσειρών. Τα αναδροµικά νευρωνικά
δίκτυα αποτελούν την ϐάση για την επίλυση προβληµάτων τέτοιας ϕύσεως, εξαιτίας τόσο
της προσθήκης της διάστασης του χρόνου κατά την επίλυση του προβλήµατος, όσο και της
ικανότητας τους να αποθηκεύουν πληροφορία από προηγούµενες χρονικές στιγµές µε σκοπό
να την αξιοποιήσουν για ϐελτιωµένη απόδοση. Με απλά λόγια, ϑα χαρακτηρίζαµε τα RNNs
ως τα καταλληλότερα δίκτυα για να ‘κρατούν’ χρονική πληροφορία.

Παρόλα αυτά στα πλαίσια της διπλωµατικής µας ανάλυσης ϑα ϑέλαµε να προτείνουµε
λίγο πιο ιδιαίτερες αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων για την αντιµετώπιση προβληµάτων
ταξινόµησης χρονοσειρών. Τα µοντέλα αυτά τα ονοµάζουµε Υβριδικά Νευρωνικά ∆ίκτυα
(HNNs) [45] και αποτελούνται από τα αναδροµικά δίκτυα και από µία άλλη εξίσου διαδεδο-
µένη κατηγορία νευρωνικών δικτύων, τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα CNNs [46].

Ωστόσο, σκοπός της παρούσας εργασία δεν είναι η λεπτοµερής µελέτη των CNNs. Για
αυτό το λόγο ϑα γίνει µία σύντοµη παρουσίαση τους και ϑα εστιάσουµε στο πως µπορο-
ύν να συνδυαστούν µε τα RNNs. Σκοπός µας είναι να καταφέρουµε να καταλήξουµε σε
αρχιτεκτονικές που να καλύπτουν σε ικανοποιητικό ϐαθµό το πρόβληµα µας.

Στο Εργαστήριο Συστηµάτων Τεχνητής Νοηµοσύνης και Μάθησης του ΕΜΠ έχουν εφαρ-
µοστεί µοντέλα CNN-RNN µε µονάδες LSTMs, GRUs, σε πολλές εφαρµογές υπολογιστικής
όρασης [47], [48], [49], [50], ιατρικής διάγνωσης [51], [52], [53], [54], ανάλυσης χρονοσειρών
για ανίχνευση ϐλαβών [55] ή πρόβλεψης της παραγωγής [56].
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3.3.1 Εισαγωγή στα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται εισαγωγή στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), µια
ευρέως διαδεδοµένη κατηγορία νευρωνικών δικτύων. Οι αρχιτεκτονικές που ϐασίζονται στα
CNNs είναι πλέον πανταχού παρούσες στον τοµέα της όρασης υπολογιστών και έχουν γίνει
τόσο κυρίαρχες που σχεδόν κανείς σήµερα δεν ϑα µπορούσε να αναπτύξει µια εµπορική
εφαρµογή ή να συµµετάσχει σε διαγωνισµό που σχετίζεται µε την αναγνώριση εικόνας, την
ανίχνευση αντικειµένων ή τη σηµασιολογική τµηµατοποίηση, χωρίς να ϐασίζεται σε αυτήν
την προσέγγιση.

Τα σύγχρονα CNNs, όπως ονοµάζονται στη γλώσσα των Νευρωνικών ∆ικτύων, οφείλουν
το σχεδιασµό τους σε εµπνεύσεις από τη ϐιολογία, τη ϑεωρία των οµάδων και σε µια υγιή
δόση πειραµατικού µαστορέµατος. Εκτός από την αποτελεσµατικότητα του δείγµατος στην
επίτευξη µοντέλων υψηλής ακρίβειας προβλέψεων, τα CNNs τείνουν να είναι υπολογιστι-
κά αποδοτικά, τόσο επειδή απαιτούν λιγότερες παραµέτρους από τις πλήρως συνδεδεµένες
αρχιτεκτονικές (Fully Connected Layers) όσο και επειδή οι συνελίξεις είναι εύκολο να πα-
ϱαλληλιστούν µεταξύ των πυρήνων GPU. Κατά συνέπεια, οι µελετητές συχνά εφαρµόζουν τα
CNNs όποτε είναι δυνατόν, και όλο και περισσότερο εµφανίζονται ως αξιόπιστοι ανταγωνιστές
ακόµη και σε εργασίες µε µονοδιάστατη δοµή ακολουθίας, όπως ανάλυση ήχου, κειµένου
και χρονοσειρών, όπου συµβατικά χρησιµοποιούνται επαναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα.
Ορισµένες έξυπνες προσαρµογές των CNNs τα έφεραν επίσης σε επαφή µε δεδοµένα δοµη-
µένα σε γραφήµατα και συστήµατα προτάσεων [57].

Σύµφωνα µε τις απαιτήσεις της παρούσας διπλωµατικής ϑα ασχοληθούµε µε τα µο-
νοδιάστατα CNNs καθώς, όπως αναφέρθηκε είναι αξιόπιστα σε εργασίες χρονοσειρών και
ακολουθιών. Παρόλα αυτά χρήσιµη κρίνεται για την κατανόηση των τεχνολογιών που χρησι-
µοποιήθηκαν, µια γενικότερη περιγραφή της έννοιας και της λειτουργίας των Συνελικτικών
Νευρωνικών ∆ικτύων.

Συνελικτικό Επίπεδο (Convolutional Layer)

Η λειτουργία ενός συνελικτικού επιπέδου, όπως ϕανερώνει το όνοµα του, στηρίζεται στην
έννοια της συνέλιξης. Η συνέλιξη έχει ταυτιστεί στο πεδίο των Νευρωνικών µε την συνέλιξη
εικόνων, καθώς εκεί ϐρίσκουν την κύρια εφαρµογή τους τα CNNs.

Στο πεδίο της όρασης υπολογιστών και πιο συγκεκριµένα στης επεξεργασίας εικόνας,
χρησιµοποιούµε τους όρους του πυρήνα (kernel) ή ϕίλτρου (filter). Ως πυρήνας µπορεί
να οριστεί ένα παράθυρο καθορισµένης διάστασης n x n ίδιου ϐάθους µε την εικόνα (για
παράδειγµα 3 σε περίπτωση RBG εικόνας). Οι έννοιες του πυρήνα, του ϕίλτρου και του
ϐάθους µπορούν να γενικευτούν και σε άλλα δεδοµένα εκτός από εικόνες. Παρόλα αυτά
επιλέγουµε να εξηγήσουµε την λειτουργία των CNNs πάνω σε δεδοµένα -εικόνες για την
καλύτερη κατανόησή τους.
Ο µαθηµατικός ορισµός της διακριτής συνέλιξης µονοδιάστατων σηµάτων δίνεται από την
ακόλουθη σχέση:

(f ∗ g)[n] = f [n] ∗ g[n] =

∞∑
m=−∞

f [m]g[n −m], (3.24)

όπου f, g µονοδιάστατα διακριτά σήµατα.
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Κατά αντίστοιχο τρόπο ορίζεται και η συνέλιξη των δισδιάστατων διακριτών σηµάτων µιας
εικόνας f µε έναν πυρήνα g ως εξής :

(f ∗ g)[x, y] = f [x, y] ∗ g[x, y] =

∞∑
n1=−∞

∞∑
n2=−∞

f [n1, n2]g[x − n1, y − n2] (3.25)

Από την σχέση 3.25 καταλαβαίνουµε ότι τα στοιχεία του πυρήνα πολλαπλασιάζονται µε
τα στοιχεία της εισόδου (pixels) σε κάθε περιοχή και τα αποτελέσµατα τους τοποθετούνται
στην κατάλληλη ϑέση στον πίνακα εξόδου. Η έξοδος κάθε τέτοιας πράξης ονοµάζεται χάρτης
ενεργοποίησης (activation map) ή χάρτης χαρακτηριστικών (feature map), καθώς η τιµή του
χάρτη σε κάθε ϑέση εκφράζει την πιθανότητα µε την οποία το επιθυµητό χαρακτηριστικό
ϐρίσκεται σε αυτή την περιοχή της αρχικής εικόνας.

Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζεται σχηµατικά η πράξη της συνέλιξης έχοντας ένα πα-
ϱάδειγµα δεδοµένων εισόδου και πυρήνα, υπολογίζεται η έξοδος, χάρτης χαρακτηριστικών
(feature map).

Σχήµα 3.16: Σχηµατική απεικόνιση του υπολογισµού της συνέλειξης [11]

Τα ϐάρη του πυρήνα αποτελούν εκπαιδεύσιµες παραµέτρους του δικτύου. Σύµφωνα µε
τον τυπικό ορισµό της διακριτής συνέλιξης εικόνων, ο πυρήνας ολισθαίνει µόνο ένα χωρικό
ϐήµα σε κάθε µετακίνησή του, στην πράξη όµως το ϐήµα ολίσθησης που χρησιµοποιείται
(stride) µπορεί να είναι και µεγαλύτερο, ϑα αναφερθούµε πιο αναλυτικά σε αυτό παρακάτω.
Ακόµη, συνήθως ϑέλουµε ως έξοδο πολλαπλούς χάρτες χαρακτηριστικών καθώς ϑέλουµε
να εξάγουµε αρκετά χαρακτηριστικά από µια εικόνα. Για τον λόγο αυτό χρησιµοποιούνται
πάνω από ένας πυρήνας ανά συνελικτικό επίπεδο, έχοντας ως αποτέλεσµα η έξοδος του
κάθε συνελικτικού επιπέδου να είναι µία τρισδιάστατη "εικόνα" µεγάλου ϐάθους, το οποίο
αποτελείται από διαφορετικούς χάρτες ενεργοποίησης.

Επίπεδο Ενεργοποίησης (Activation Layer)

Τα περισσότερα συστήµατα που προσεγγίζει ένα CNN είναι πραγµατικά συστήµατα, και
συνεπώς η συµπεριφορά τους δεν είναι γραµµική. Εποµένως χρειάζεται να εισάγουµε µη-
γραµµικότητα στο δίκτυο µας. Για αυτόν τον λόγο, ένα επίπεδο ενεργοποίησης ακολουθεί το
κάθε συνελικτικό επίπεδο, το οποίο εφαρµόζει στη έξοδό του µία συνάρτηση ενεργοποίησης
ϕ. Η πιο διαδεδοµένη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η Rectified Linear Unit (ReLU) και
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δίνεται από την σχέση:
φ(x) = max(0, x) (3.26)

΄Εχει αποδειχθεί ότι η συγκεκριµένη συνάρτηση επιταχύνει την διαδικασία εκπαίδευσης του
δικτύου, απλοποιώντας το backpropagation.

Επίπεδο Υποδειγµατοληψίας (Pooling Layer)

Τα επίπεδα υποδειγµατοληψίας σκοπεύουν στην µείωση των διαστάσεων των χαρτών ε-
νεργοποίησης που προκύπτουν από τα συνελικτικά επίπεδα. Πρακτικά, χωρίζουν τον χάρτη
σε µη επικαλυπτόµενα µεταξύ τους τµήµατα και για κάθε ένα από αυτά επιλέγουν µία αντι-
προσωπευτική τιµή. Στην πιο συνηθισµένη εφαρµογή τους η τιµή αυτή υπολογίζεται ως το
µέγιστο (υποδειγµατοληψία µεγίστου - max pooling), αλλά µπορεί να χρησιµοποιηθεί και ο
µέσος όρος (υποδειγµατοληψία µέσου όρου) ή και τυχαία επιλογή (στοχαστική υποδειγµα-
τοληψία).

Πέρα από την µείωση των παραµέτρων και άρα την ϐελτίωση της ταχύτητας εκπαίδευ-
σης, η ύπαρξη του επιπέδου υποδειγµατοληψίας ελαχιστοποιεί και την πιθανότητα υπερεκ-
παίδευσης του δικτύου. Αντίστοιχη της υποδειγµατοληψίας µεγίστου που έχει αποδειχθεί
σηµαντικά χρήσιµη είναι η υποδειγµατοληψία µέσου (average pooling).

Σχήµα 3.17: Σχηµατική απεικόνιση του υπολογισµού της υποδειγµατοληψίας µεγίστου [12]

Επίπεδο Κανονικοποίησης Παρτίδας (Batch Normalization Layer)

Γενικά, τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούνται από διαδοχικά επίπεδα συνελίξε-
ων, µε την έξοδο του κάθε επιπέδου να αποτελεί την είσοδο του επόµενου. Η δοµή αυτή, στις
περιπτώσεις Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων µε πολλά διαδοχικά επίπεδα, συχνά οδηγεί
σε ένα ϕαινόµενο που ονοµάζεται ”internal covariate shift”, κατά το οποίο η προσαρµογή
των παραµέτρων του δικτύου κατά την εκπαίδευση προκαλεί αλλαγή στην κατανοµή των
ενεργοποιήσεων των διαφόρων επιπέδων (συνήθως των τελευταίων).

Για να αποφευχθεί αυτό το ϕαινοµένο, συνήθως προσθέτουµε επίπεδα κανονικοποίησης
παρτίδας, τα οποία εξασφαλίζουν την κανονικοποίηση των δεδοµένων κάθε παρτίδας (batch)
σε κάθε επίπεδο. Η κανονικοποίηση γίνεται µε χρήση των στατιστικών χαρακτηριστικών του
υποσυνόλου, ώστε ο µέσος όρος να ισούται µε 0 και η διακύµανση να είναι µοναδιαία.
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Γέµισµα και Βήµα (Padding και Stride)

Εν γένει η έξοδος ενός συνελικτικού επιπέδου καθορίζεται από τις διαστάσεις της εισόδου
και τις διαστάσεις του πυρήνα. ΄Εστω ότι η εικόνα στην είσοδο του συνελικτικού επιπέδου έχει
διαστάσεις (nhXnw) και ο πυρήνας (khXkw), τότε σύµφωνα µε όσα περιγράψαµε η έξοδος ϑα
έχει διαστάσεις (nh − kh + 1Xnw − kw + 1).

Σε αρκετές περιπτώσεις, ενσωµατώνουµε τεχνικές, συµπεριλαµβανοµένης των padding
και slide, που επηρεάζουν το µέγεθος της εξόδου. Ως κίνητρο, για την χρήση τέτοιων τεχνικών
σηµειώνεται, ότι δεδοµένου ότι οι πυρήνες έχουν γενικά πλάτος και ύψος µεγαλύτερο από 1,
µετά την εφαρµογή πολλών διαδοχικών συνελικτικών επιπέδων, τείνουµε να τελειώσουµε µε
εξόδους πολύ µικρότερες από τις εισόδους µας. Τέτοιου είδους προβλήµατα τα διαχειρίζεται
πολύ καλά η εφαρµογή padding στις εικόνες εισόδου.

Σε άλλες περιπτώσεις, µπορεί να ϑέλουµε να µειώσουµε δραστικά τη διάσταση εισόδου,
π.χ., αν ϑεωρήσουµε ότι η αρχική ανάλυση εισόδου είναι δυσκίνητη. Η χρήση slides είναι
µια δηµοφιλής τεχνική που µπορεί να ϐοηθήσει σε αυτές τις περιπτώσεις.

΄Οπως περιεγράφηκε παραπάνω, ένα δύσκολο ϑέµα κατά την εφαρµογή των συνελικτικών
επιπέδων είναι ότι τείνουµε να χάνουµε pixel στην περίµετρο της εικόνας µας. ∆εδοµένου
ότι χρησιµοποιούµε συνήθως µικρούς πυρήνες, για κάθε δεδοµένη συνέλιξη, µπορεί να
χάσουµε µόνο µερικά εικονοστοιχεία, αλλά αυτό µπορεί να αθροιστεί καθώς εφαρµόζουµε
πολλά διαδοχικά στρώµατα. Μια απλή λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι να προσθέσουµε
επιπλέον εικονοστοιχεία padding γύρω από το όριο της εικόνας εισόδου µας, αυξάνοντας
έτσι το πραγµατικό µέγεθος της εικόνας. Τυπικά ϑέτουµε την τιµή των έξτρα εικονοστοιχείων
στο 0. ΄Εστω ότι προσθέτουµε ένα σύνολο ph σειρών γεµίσµατος (περίπου το µισό από πάνω
και το µισό από κάτω) και ένα σύνολο από τις στήλες pw γεµίσµατος (περίπου το µισό στα
αριστερά και τα µισά στα δεξιά), το σχήµα εξόδου ϑα είναι (nh −kh +ph +1Xnw−kw+pw+1)

Σχήµα 3.18: Παράδειγµα υπολογισµού συνέλικτικου επιπέδου µε τεχνική γεµίσµατος. [13]

Κατά τον υπολογισµό της συνέλιξης, ξεκινάµε µε το παράθυρο συνέλιξης στην επάνω
αριστερή γωνία του τανυστή εισόδου και, στη συνέχεια, το σύρουµε σε όλες τις ϑέσεις τόσο
προς τα κάτω όσο και προς τα δεξιά. Στο επεξηγηµατικό παράδειγµα του συνελικτικού επι-
πέδου, προεπιλέξαµε την ολίσθηση ενός στοιχείου τη ϕορά. Ωστόσο, µερικές ϕορές, είτε για
υπολογιστική αποδοτικότητα είτε επειδή ϑέλουµε να κάνουµε δειγµατοληψία, µετακινούµε
το παράθυρό µας περισσότερα από ένα στοιχεία κάθε ϕορά, παραλείποντας τις ενδιάµεσες
ϑέσεις.
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Αναφερόµαστε στον αριθµό των στοιχείων των γραµµών και στηλών που ολισθαίνει το
παράθυρο της συνέλιξης σε κάθε συνελικτικό ϐήµα, ως ϐήµα (slide). Μέχρι στιγµής, έχουµε
χρησιµοποιήσει ϐήµατα 1, τόσο για ύψος όσο και για πλάτος. Μερικές ϕορές, µπορε-
ί να ϑέλουµε να χρησιµοποιήσουµε µεγαλύτερο ϐήµα. Το 3.24 δείχνει µια δισδιάστατη
λειτουργία συνέλιξης µε ένα ϐήµα 3 κάθετα και 2 οριζόντια. Το σχήµα εξόδου ϑα είναι
((nh − kh + ph + 1)/shX (nw − kw + pw + 1)/sw)

Σχήµα 3.19: Παράδειγµα υπολογισµού συνέλικτικου επιπέδου µε οριζόντιο ϐήµα 2 και κάθετο
3. [13]

3.3.2 Συνελικτικά ∆ίκτυα Μιας ∆ιάστασης (1D CNNs)

Παρόλο που τα συνελικτικά δίκτυα αναπτύχθηκαν για προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων,
όπου τα µοντέλα µάθαιναν µια εσωτερική αναπαράσταση µιας δισδιάστατης εισόδου, µπορεί
να αξιοποιηθούν και από µια αντίστοιχη διαδικασία για διαδοχικά δεδοµένα, όπως έχουµε
ήδη αναφέρει.

Σε αυτή την περίπτωση εφαρµόζονται τα µονοδιάστατα συνελικτικά δίκτυα. Στο πρόβλη-
µα που καλούµαστε να επιλύσουµε στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας τα
δεδοµένα από το επιταχυνσιόµετρο (accelerometer) και το γυροσκόπιο (gyroscope) δίνουν
είσοδο στο µοντέλο µας αυτής της µορφής. Συνεπώς, το µοντέλο µαθαίνει να εξάγει χα-
ϱακτηριστικά από µια αλληλουχία παρατηρήσεων και πως να τα αντιστοιχεί σε εσωτερικά
χαρακτηριστικά για τους διαφόρους τύπους ανθρώπινων δραστηριοτήτων.

΄Ενα µονοδιάστατο συνελικτικό δίκτυο λαµβάνει ως είσοδο έναν τρισδιάστατο τανυστή και
έχει ως έξοδο επίσης ένα τρισδιάστατο τανυστή. Η διαστάσεις της εισόδου έχουν την µορφή
(batch size, input length, input channels) ενώ της εξόδου αντίστοιχα (batch size, output
length, output channels). Για να κατανοήσουµε τον τρόπο που ένα απλό µονοδιάστατο
συνελικτικό στρώµα µετατρέπει τα δεδοµένα εισόδου σε εξόδου ϑα µελετήσουµε ένα στοιχείο
από την παρτίδα (batch). Προφανώς η ίδια διαδικασία ακολουθείτε και για κάθε στοιχείο
της παρτίδας. ΄Ας ξεκινήσουµε µε την πιο απλή περίπτωση που τα κανάλια εισόδου είναι ίδια
µε αυτά της εξόδου (input channels = output channels) και ίσα µε 1. Η εικόνα 3.20 δείχνει
πως υπολογίζεται ένα στοιχείο του τανυστή εξόδου, µε ϐάση ένα στοιχείο από την παρτίδα
εισόδου.

΄Οπως µπορούµε να δούµε για τον υπολογισµό ενός στοιχείου της εξόδου, εξετάζουµε µια
σειρά διαδοχικών στοιχείων εισόδου µήκους ίσου µε το µέγεθος πυρήνα (kernel size). Στο
συγκεκριµένο παράδειγµα έχουµε επιλέξει µέγεθος πυρήνα ίσο µε 3. Για να αποκτήσουµε
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Σχήµα 3.20: Υπολογισµός συνέλιξης για 1D-CNN µε input channels = output channels = 1
[14]

την έξοδο χρειάζεται να υπολογίσουµε το εσωτερικό γινόµενο της υποακολουθίας (σκιασµένα
τετράγωνα) της εισόδου µε το διάνυσµα του πυρήνα που περιέχει τα ϐάρη εκπαίδευσης και
έχουν το ίδιο µήκος. Για να υπολογίσουµε το επόµενο στοιχείο της εξόδου εφαρµόζουµε
την ίδια διαδικασία µε πριν, µε την διαφορά ότι µετακινούµε το παράθυρο του πυρήνα µια
ϑέση δεξιότερα ή όσες ϑέσεις καθορίζονται από το kernel stride. Αξίζει να σηµειωθεί ότι το
ίδιο σύνολο ϐαρών εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό κάθε εξόδου στο ίδιο
στρώµα του µονοδιάστατου συνελικτικού δικτύου.

Ας επικεντρωθούµε τώρα στην περίπτωση που έχουµε πολλαπλά κανάλια εισόδου (input
size > 1). Σε αυτή την περίπτωση η διαδικασία που περιγράφθηκε παραπάνω επαναλαµβάνε-
ται για κάθε κανάλι, αλλά αυτή την ϕορά µε διαφορετικό πυρήνα σε κάθε κανάλι. Συνεπώς,
τα ϐάρη εκπαίδευσης του πυρήνα είναι ίσα µε το γινόµενο του µεγέθους του πυρήνα µε τον
αριθµό των καναλιών εισόδου. Το τελικό στοιχείο εξόδου, σε αυτή την περίπτωση, ϑα υπολο-
γίζεται ως το άθροισµα των επιµέρους εσωτερικών γινοµένων µιας υποακολουθίας εισόδου µε
τα ϐάρη του πυρήνα για κάθε κανάλι εισόδου. Στο παρακάτω σχήµα ϕαίνεται ένα παράδειγ-
µα υπολογισµού ενός στοιχείου της εξόδου, ενώ η είσοδος έχει δύο κανάλια. Επιπλέον, αντί
για µονοδιάστατα διανύσµατα πυρήνα ϑεωρούµε ένα πίνακα πυρήνα δύο διαστάσεων (kernel
size, input channels).
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Σχήµα 3.21: Υπολογισµός συνέλιξης για 1D-CNN µε input channels > 1 [14]

Στην περίπτωση τώρα που τόσο τα κανάλια της εισόδου όσο και της εξόδου είναι περισ-
σότερα από 1, η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται µε διαφορετικό πίνακα πυρήνα για
κάθε κανάλι εξόδου. Αυτό συµβαίνει γιατί σε κάθε κανάλι εξόδου επιθυµούµε να ϕιλτράρου-
µε διαφορετικά χαρακτηριστικά της εισόδου. Συνεπώς, τα ϐάρη του πυρήνα ή αλλιώς τα
ϐάρη εκπαίδευσης ϑα είναι ίσα µε το γινόµενο του µεγέθους του πυρήνα µε τον αριθµό των
καναλιών εισόδου και εξόδου (kernel size * input channels * output channels).

3.3.3 Επίπεδο Εγκατάλειψης

΄Ενα ακόµη επίπεδο που χρησιµοποιείται συχνά στις σύγχρονες αρχιτεκτονικές είναι το
επίπεδο εγκατάλειψης. Το επίπεδο εγκατάλειψης µπορεί να ακολουθεί οποιοδήποτε επίπεδο
εκ των Συνελικτικών ή Αναδροµικών νευρωνικών δικτύων.

Πιο συγκεκριµένα όταν εφαρµόζουµε εγκατάλειψη σε ένα κρυφό επίπεδο πρακτικά µη-
δενίζουµε κάθε κρυφή µονάδα µε πιθανότητα p και το αποτέλεσµα µπορεί να ϑεωρηθεί ως
ένα δίκτυο που περιέχει µόνο ένα υποσύνολο των αρχικών νευρώνων. Στο σχήµα 3.22, τα
h2 και h5 αφαιρούνται. Κατά συνέπεια, ο υπολογισµός των εξόδων δεν εξαρτάται πλέον από
το h2 ή το h5 και η αντίστοιχη κλίση τους εξαφανίζεται επίσης όταν εκτελείται αντίστρο-
ϕη αναπαραγωγή. Με αυτόν τον τρόπο, ο υπολογισµός του επιπέδου εξόδου δεν µπορεί
να εξαρτάται υπερβολικά από κανένα στοιχείο του h1,. . . , h5 και συνεπώς λειτουργεί σαν
αποτρεπτικός παράγοντας για την υπερεκπαίδευση του δικτύου µας.

3.3.4 Ζεύξη Επαναληπτικών και Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων (CNN-

RNNs)

Σε αυτή την παράγραφο ϑα συνδυάσουµε τα συνελικτικά δίκτυα µε τα επαναληπτικά των
ενοτήτων 3.2 και 3.3.1. Ο συνδυασµός των CNN µε τα RNN ενδείκνυται για την αντιµετώπιση
προβληµάτων ταξινόµησης ακολουθιών, όπου τα δεδοµένα είναι στη µορφή χωρικών εικόνων
και ϐίντεο. Θα µπορούσαµε να πούµε, ότι συνδυάζοντας αυτές τις δύο αρχιτεκτονικές έχουµε
τη δυνατότητα τόσο να εξάγουµε τα σηµαντικότερα από τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων

50 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.3 Υβριδικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σχήµα 3.22: Κρυµένο επίπεδο πριν και µετά το επίπεδο εγκατάλειψης [15]

µας, όσο και να αξιοποιήσουµε αυτά σε µία χρονική σειρά διατηρώντας την όποια πληροφο-
ϱία χρειαζόµαστε από το παρελθόν. Σε αυτή την εργασία παρουσιάζουµε έναν τρόπο µε τον
οποίο µπορούµε να ενώσουµε αυτές τις 2 κατηγορίες νευρωνικών δικτύων. Ο τρόπος είναι
η απλή τοποθέτηση για αρχή του συνελικτικού δικτύου (για το ϕιλτράρισµα των σηµαντι-
κότερων χαρακτηριστικών των δεδοµένων εισόδου) και εν συνεχεία επαναληπτικού δικτύου
που ϑα διαχειριστεί αυτά τα χαρακτηριστικά ως χρονική ακολουθία (και όχι το σύνολο των
δεδοµένων όπως ένα απλό RNN).

Αυτή η αρχιτεκτονική αναφερόταν αρχικά ως µακροπρόθεσµο επαναλαµβανόµενο δίκτυο
µετατροπής ή µοντέλο LRCN, αν και ϑα χρησιµοποιήσουµε το πιο γενικό όνοµα "CNN RNN"
για να αναφερθούµε σε RNNs που χρησιµοποιούν ένα CNN ως εµπρόσθιο µέρος [58].

Η αρχιτεκτονική αυτή είναι αρκετά απλή καθώς απλώς τοποθετεί σε σειρά τα δύο πολύ
γνωστά µας είδη δικτύων. Το µόνο που αξίζει να προσέξουµε είναι ότι το κοµµάτι της εξόδου
του πρώτου δικτύου αποτελεί την είσοδο για το δεύτερο. Τα CNN-RNNs αναπτύχθηκαν
για προβλήµατα πρόβλεψης οπτικών χρονικών σειρών και για την εφαρµογή δηµιουργίας
περιγραφής κειµένου από ακολουθίες εικόνων (π.χ. ϐίντεο). Συγκεκριµένα, τα προβλήµατα:

• Αναγνώριση ∆ραστηριότητας
∆ηµιουργία κειµενικής περιγραφής µιας δραστηριότητας από µια ακολουθία εικόνων.

• Περιγραφή εικόνας
∆ηµιουργία κειµενικής περιγραφής από µια απλή εικόνα.

• Περιγραφή Βίντεο
∆ηµιουργία κειµενικής περιγραφής από µια ακολουθία εικόνων.

• Επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας
Αναγνώριση οµιλίας ή πρόβλεψη χρονοσειρών όπου το CNN εξάγει χαρακτηριστικά και
το RNN επεξεργάζεται τα δεδοµένα [59].

΄Αλλα προβλήµατα που αντιµετωπίζονται επιτυχώς µε CNN-RNNs είναι η εκµάθηση της
τάσης στις χρονοσειρές [60] και η πρόβλεψη απόδοσης παραγωγής [61].

Η δοµή των CNN-RNNs που χρησιµοποιείται στην παρούσα διπλωµατική αποτελείται από
3 ανεξάρτητα κοµµάτια, το CNN µοντέλο, το RNN µοντέλο , και το πλήρως διασυνδεδεµένο
(Dense) στρώµα εξόδου. Σηµειώνεται ότι ως επαναληπτικό δίκτυο µπορεί να χρησιµοποιηθεί
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οποιαδήποτε από τις αρχιτεκτονικές που έχουµε περιγράψει στις ενότητες 3.1 και 3.2. Το
παρακάτω σχήµα δείχνει πως αυτά τα κοµµάτια συνδέονται µεταξύ τους.

Σχήµα 3.23: ∆οµή CNN-RNNs

3.4 Χρονικά Συνελικτικά ∆ίκτυα (Temporal Convolutional Net-

work)

Μέχρι πρόσφατα, το ϑέµα της µοντελοποίησης ακολουθιακών δεδοµένων στα πλαίσια της
ϐαθιάς µάθησης σχετιζόταν σε µεγάλο ϐαθµό µε επαναλαµβανόµενες αρχιτεκτονικές νευρω-
νικών δικτύων όπως τα LSTMs και τα GRUs. ΄Οµως οι Bai et al. [62] προτείνουν ότι αυτός
ο τρόπος σκέψης είναι απαρχαιωµένος και ότι τα συνελικτικά δίκτυα πρέπει να λαµβάνονται
υπόψη ως ένας από τους κύριους υποψηφίους κατά τη µοντελοποίηση διαδοχικών δεδο-
µένων. Ακόµη, ήταν σε ϑέση να δείξουν ότι τα συνελικτικά δίκτυα µπορούν να επιτύχουν
καλύτερη απόδοση από τα RNNs σε πολλές εργασίες/προβλήµατα, αποφεύγοντας τα κοινά
µειονεκτήµατα των αναδροµικών µοντέλων, όπως το πρόβληµα της έκρηξης/εξαφάνισης της
κλίσης ή η έλλειψη διατήρησης µνήµης. Επιπλέον, η χρήση ενός συνελικτικού δικτύου
αντί ενός αναδροµικού µπορεί να οδηγήσει σε ϐελτιώσεις απόδοσης καθώς επιτρέπει τον
παράλληλο υπολογισµό των εξόδων. Η αρχιτεκτονική που προτείνουν ονοµάζεται Temporal
Convolutional Network (TCN) και ϑα εξηγηθεί στην παρούσα ενότητα.

΄Ενα TCN, συντοµογραφία του Temporal Convolutional Network δηλαδή Χρονικό Συνε-
λικτικό δίκτυο, αποτελείται από διασταλµένα (dilated), αιτιολογικά (causal) 1D συνελικτικά
στρώµατα µε τα ίδια µήκη εισόδου και εξόδου. Οι παρακάτω υποενότητες αναλύουν λεπτο-
µερώς τι σηµαίνουν στην πραγµατικότητα αυτοί οι όροι.

3.4.1 Αιτιώδης συνέλιξη (Causal Convolution)

Για να είναι αιτιώδης ή αιτιολογική µια συνελικτική στρώση, ϑα πρέπει για κάθε i του
συνόλου (0,. . . , µήκος εισόδου - 1) το στοιχείο i της ακολουθίας εξόδου να µπορεί να εξαρ-
τάται µόνο από τα στοιχεία της ακολουθίας εισόδου µε δείκτες (0,. . . , i). Με άλλα λόγια,
ένα στοιχείο στην ακολουθία εξόδου πρέπει να εξαρτάται µόνο από στοιχεία που έρχονται
πριν από αυτό στην ακολουθία εισόδου. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως τα µήκη της
εισόδου και της εξόδου ϑα πρέπει να είναι ίδια. Για να διασφαλίσουµε ότι ένας τανυστής
εξόδου έχει το ίδιο µήκος µε τον τανυστή εισόδου, πρέπει να εφαρµόσουµε µηδενικό γέµι-
σµα (zero-padding). Εάν εφαρµόσουµε µηδενικό γέµισµα µόνο στην αριστερή πλευρά του
τανυστή εισόδου, τότε ϑα διασφαλιστεί και η αιτιώδης συνέλιξη. Για να το καταλάβουµε αυτό
καλύτερα, ας λάβουµε υπόψη µας το δεξιότερο (τελευταίο) στοιχείο της εξόδου. Αν ϑέσουµε
ως δεδοµένο ότι δεν υπάρχει γέµισµα (padding) στη δεξιά πλευρά της ακολουθίας εισόδου,
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το τελευταίο στοιχείο από το οποίο εξαρτάται είναι το τελευταίο στοιχείο της εισόδου. Τώρα
ας εξετάσουµε το δεύτερο από το τελευταίος στοιχείο της ακολουθίας εξόδου. Το παράθυρο
του πυρήνα µετατοπίζεται προς τα αριστερά κατά ένα σε σύγκριση µε το τελευταίο στοιχείο
εξόδου, πράγµα που σηµαίνει ότι η τελευταία εξάρτησή του στην ακολουθία εισόδου είναι
το δεύτερο από το τελευταίος στοιχείο της ακολουθίας εισόδου. Ακολουθώντας επαγωγικά
την ίδια διαδικασία συµπεραίνουµε ότι για κάθε στοιχείο της ακολουθίας εξόδου, η τελευ-
ταία εξάρτησή του στην ακολουθία εισόδου έχει τον ίδιο δείκτη µε το ίδιο. Στο σχήµα 3.24
ϕαίνεται ένα παράδειγµα µήκος είσοδου 4 και µέγεθος πυρήνα 3.

Σχήµα 3.24: Παράδειγµα Causal Convolution [16]

Αν δεν υπήρχε γέµισµα στα αριστερά ϑα παρατηρούσαµε από τον υπολογισµό του πρώτου
στοιχείου εξόδου ότι χρειάστηκε να λάβουµε υπόψιν µας το δεύτερο και το τρίτο στοιχείο της
εισόδου εποµένως σε µια τέτοια περίπτωση δεν ϑα ίσχυε η αιτιολογική συνέλιξη όπως την
ορίσαµε στην αρχή της υποενότητας αυτής. Συνεπώς, µπορούµε να καταλήξουµε στο συ-
µπέρασµα ότι το γέµισµα που απαιτείται στα αριστερά δεν ϑα πρέπει να έχει µήκος µικρότερο
ή ίσο µε το µέγεθος του πυρήνα - 1 έτσι ώστε να ικανοποιείτε η αιτιολογική συνέλιξη.

Σηµειώστε ότι πρόκειται ουσιαστικά για την ίδια αρχιτεκτονική µε το νευρωνικό δίκτυο
χρονικής καθυστέρησης που προτάθηκε πριν από σχεδόν 30 χρόνια από τους Waibel et al
(1989) [63].

΄Ενα σηµαντικό µειονέκτηµα αυτού του ϐασικού σχεδιασµού είναι ότι για να επιτύχουµε
µε αποτελεσµατικότητα να επεξεργαζόµαστε χρονοσειρές µεγάλου µήκους, χρειαζόµαστε ένα
εξαιρετικά ϐαθύ δίκτυο ή πολύ µεγάλα ϕίλτρα/µεγέθη πυρήνα, κανένα από τα οποία δεν
ήταν ιδιαίτερα εφικτό κατά την πρώτη εισαγωγή των µεθόδων. ΄Ετσι, στην επόµενη υποε-
νότητα, περιγράφουµε πώς µπορούν να ενσωµατωθούν τεχνικές από σύγχρονες συνελικτικές
αρχιτεκτονικές σε ένα TCN για να επιτρέψουν τόσο την ύπαρξη πολύ ϐαθιών δικτύων όσο και
την επεξεργασία χρονοσειρών µεγάλου µήκους.

3.4.2 ∆ιαστολή (Dilation)

΄Ενα επιθυµητό ποιοτικά χαρακτηριστικό ενός µοντέλου πρόβλεψης είναι η τιµή µιας
συγκεκριµένης καταχώρισης στην έξοδο να εξαρτάται από όλες τις προηγούµενες καταχω-
ϱήσεις της εισόδου, δηλαδή όλες τις καταχωρήσεις που έχουν έναν δείκτη µικρότερο ή ίσο
µε τον εαυτό του. Αυτό επιτυγχάνεται όταν το δεκτικό πεδίο, που σηµαίνει το σύνολο των

∆ιπλωµατική Εργασία 53



Κεφάλαιο 3. Νευρωνικά ∆ίκτυα

καταχωρήσεων της αρχικής εισόδου που επηρεάζουν µια συγκεκριµένη τιµή της εξόδου,
έχει µέγεθος ίσο µε το µέγεθος της εισόδου. Αυτό το ονοµάζουµε επίσης και «πλήρη κάλυψη
ιστορικού». ΄Οπως είδαµε και προηγουµένως ένα απλό µονοδιάστατο συνελικτικό επίπεδο
κάνει το κάθε στοιχείο της εξόδου να επηρεάζεται από τα στοιχεία της εισόδου που έχουν
δείκτη µικρότερο ή ίσο µε το µέγεθος πυρήνα . Για παράδειγµα, εάν έχουµε ένα µέγεθος
πυρήνα 3, το 5ο στοιχείο στην έξοδο ϑα εξαρτηθεί από τα στοιχεία 3, 4 και 5 της εισόδου.
Αυτή η προσέγγιση διευρύνεται όταν στοιβάζουµε πολλά επίπεδα το ένα πάνω στο άλλο.

Μπορούµε να γενικεύσουµε τον υπολογισµό του δεκτικού πεδίου (r) για ένα δίκτυο µε n
µονοδιάστατα συνελικτικά δίκτυα και µέγεθος πυρήνα σε κάθε ένα από αυτά ίσο µε k ώς:

r = 1 + n ∗ (k − 1) (3.27)

Για να υπολογίσουµε πόσα επίπεδα χρειάζονται για πλήρη κάλυψη, µπορούµε να ϑέσου-
µε το µέγεθος του δεκτικού πεδίου να είναι ίσο µε το µέγεθος της εισόδου (l) και να λύσουµε
ως προς τον αριθµό των επιπέδων n (πρέπει να στρογγυλοποιήσουµε σε περίπτωση µη α-
κέραιων τιµών):

n =
l − 1
k − 1

(3.28)

Αυτό σηµαίνει ότι, δεδοµένου ενός σταθερού µεγέθους πυρήνα, ο αριθµός των επιπέδων
που απαιτούνται για πλήρη κάλυψη ιστορικού είναι γραµµικός συνδυασµός του µήκους του
τανυστή εισόδου, πράγµα που ϑα οδηγήσει σε δίκτυα που γίνονται πολύ ϐαθιά πολύ γρήγο-
ϱα, οδηγώντας σε µοντέλα µε πολύ µεγάλο αριθµό παραµέτρων που χρειάζονται περισσότερο
χρόνο για να εκπαιδευτούν. Επιπλέον, ένας µεγάλος αριθµός επιπέδων έχει αποδειχθεί ότι
οδηγεί σε προβλήµατα που σχετίζονται µε την κλίση της συνάρτησης απωλειών όπως έκρηξης
κλίσης. ΄Ενας τρόπος αύξησης του µεγέθους του δεκτικού πεδίου διατηρώντας παράλληλα
τον αριθµό των επιπέδων σχετικά µικρό είναι η εισαγωγή της διαστολής (dilation) στο συνε-
λικτικό δίκτυο.

Η διαστολή στο πλαίσιο ενός συνελικτικού επιπέδου αναφέρεται στην απόσταση µεταξύ
των στοιχείων της ακολουθίας εισόδου που χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό µιας κα-
ταχώρισης της ακολουθίας εξόδου. ΄Ετσι, ένα συµβατικό συνελικτικό επίπεδο ϑα µπορούσε
να ϑεωρηθεί ως 1-διασταλµένο επίπεδο, αφού τα στοιχεία εισόδου που χρησιµοποιούνται
για τον υπολογισµό µιας τιµής εξόδου είναι γειτονικά. Σε αυτή την περίπτωση, ένα επίπεδο
µε διαστολή d και µε µέγεθος πυρήνα k έχει ένα δεκτικό πεδίο που εκτείνεται σε µήκος
1 + d ∗ (k − 1) για ένα στοιχείο της εξόδου. Εάν το d είναι σταθερό, τότε ϑα εξακολουθεί
να απαιτείται ένας γραµµικός συνδυασµός στο µήκος του τανυστή εισόδου από συνελικτικά
επίπεδα n για να επιτευχθεί πλήρης κάλυψη δεκτικού πεδίου. Αν χρησιµοποιήσουµε την
διαστολή µε έναν τέτοιο τρόπο καταφέρνουµε απλώς να µειώσουµε τον αριθµό n.

Αυτό το πρόβληµα µπορεί να αντιµετωπιστεί αυξάνοντας την τιµή του d εκθετικά καθώς
ανεβαίνουµε στα στοιβαγµένα συνελικτικά επίπεδα/στρώµατα. Για αυτό, επιλέγουµε έναν
ακέραιο σταθερό ως ϐάση διαστολής (dilation base) που ϑα µας επιτρέψει να υπολογίσουµε
τη διαστολή d ενός συγκεκριµένου επιπέδου σε συνάρτηση µε τον αριθµό των επιπέδων
κάτω από αυτό, i, ως d = bi . Το παρακάτω σχήµα δείχνει ένα δίκτυο µε µήκος εισόδου
10, µέγεθος πυρήνα 3 και ϐάση διαστολής 2, το οποίο έχει ως αποτέλεσµα 3 διασταλµένα
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συνελικτικά επίπεδα για πλήρη κάλυψη.

Σχήµα 3.25: ∆ίκτυο µε διασταλµένα συνελικτικά στρώµατα µε πλήρη κάλυψη [14]

Στο παραπάνω σχήµα παρουσιάζεται µόνο η συµβολή των στοιχείων της εισόδου που επη-
ϱεάζουν την τελευταία τιµή της εξόδου. Οµοίως, εµφανίζονται µόνο τα µηδενικά γεµίσµατα
(zero-padding) που είναι απαραίτητα για τον υπολογισµό της τελευταίας τιµής εξόδου. Σα-
ϕώς, η τελευταία τιµή εξόδου εξαρτάται από όλο το σύνολο της εισόδου. Στην πραγµατικότη-
τα, δεδοµένων των υπερπαραµέτρων, ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ένα µήκος εισόδου
έως 15, διατηρώντας παράλληλα την πλήρη κάλυψη του δεκτικού πεδίου. Σε γενικές γραµ-
µές, κάθε επιπρόσθετο επίπεδο/στρώµα προσθέτει µια τιµή ίση µε d ∗ (k − 1) στο τρέχον
πλάτος του δεκτικού πεδίου, όπου η διαστολή d υπολογίζεται ως d = bi , µε το i να αντιπρο-
σωπεύει τον αριθµό των επιπέδων κάτω από το νέο µας επίπεδο. Κατά συνέπεια, το πλάτος
του δεκτικού πεδίου w ενός TCN µε εκθετική διαστολή µε ϐάση b, µέγεθος πυρήνα k και
αριθµό στρωµάτων n δίνεται από την σχέση:

w = 1 +

n−1∑
i=0

(k − 1) ∗ bi = 1 + (k − 1)
bn − 1
b − 1

(3.29)

Παρόλα αυτά ιδιαίτερη προσοχή απαιτείται στην επιλογή των υπερπαραµέτρων της ϐάσης
διαστολής (b) και του µεγέθους του πυρήνα (k) καθώς από αυτές εξαρτάται αν το δεκτικό πεδίο
ϑα έχει ¨τρύπες¨. Παρόλο που στο παράδειγµα µας το δεκτικό πεδίο µπορεί να καλύψει
εύρος µεγαλύτερο από το µήκος εισόδου αν το µέγεθος πυρήνα δεν είναι µεγαλύτερο ή ίσο
από την ϐάση διαστολής τότε υπάρχει ο κίνδυνος ένα σηµείο εξόδου να µην εξαρτάται από
όλα τα προηγούµενα στοιχεία εισόδου. ΄Ενα τέτοιο παράδειγµα εµφανίζεται στο σχήµα 3.29.

Λαµβάνοντας υπόψη αυτές τις παρατηρήσεις, µπορούµε να υπολογίσουµε πόσα επίπεδα
χρειάζεται το δίκτυό µας για πλήρη κάλυψη ιστορικού. ∆εδοµένου ενός µεγέθους πυρήνα
(k), ϐάσης διαστολής (b), όπου k ≥ b και µήκους εισόδου (l), η ακόλουθη ανισότητα πρέπει
να ισχύει για πλήρη κάλυψη ιστορικού:

1 + (k − 1)
bn − 1
b − 1

≥ l (3.30)

Λύνοντας πλέον ως προς τον αριθµό των επιπέδων που απαιτούνται για την πλήρη κάλυ-
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Σχήµα 3.26: ∆ίκτυο µε διασταλµένα συνελικτικά στρώµατα µε ΄τρύπες΄ [14]

ψη και επιλέγοντας τον µικρότερο (ανισότητα 3.30) παρατηρούµε ότι πλέον ο αριθµός των
επιπέδων που απαιτούνται δεν είναι γραµµικός συνδυασµός του µήκους εισόδου, αλλά λο-
γαριθµικός. Αυτό αποτελεί σηµαντική ϐελτίωση, η οποία µπορεί να επιτευχθεί χωρίς να
ϑυσιάζεται η δεκτική κάλυψη πεδίου.

logb(
(l − 1)(b − 1)

(k − 1)
+ 1) (3.31)

Τώρα το µόνο που αποµένει να καθοριστεί είναι ο αριθµός των µηδενικών στοιχείων
γεµίσµατος που απαιτούνται σε κάθε επίπεδο. Λαµβάνοντας υπόψη µια ϐάση διαστολής b,
ένα µέγεθος πυρήνα k και έναν αριθµό επιπέδων i κάτω από το τρέχον επίπεδο µας, τότε
ο αριθµός των καταχωρήσεων µηδενικής γέµισης p που απαιτούνται για το τρέχον επίπεδο
υπολογίζονται ως εξής :

p = bi ∗ (k − 1) (3.32)

3.4.3 Υπολειµµατικά µπλοκ (Residual Blocks)

Παραπάνω περιγράφθηκαν οι ιδιότητες που αρκεί να έχει η ϐασική αρχιτεκτονική των
Χρονικών Συνελικτικών διτύων (TCN). Οι Bai et al. [62] προτείνουν µερικές προσθήκες σε
αυτή την ϐασική αρχιτεκτονική για ϐελτιωµένη απόδοση, οι οποίες ϑα συζητηθούν σε αυτήν
την υποενότητα. Οι προσθήκες αυτές είναι οι υπολειµµατικές συνδέσεις και οι λειτουργίες
κανονικοποίησης και ενεργοποίησης.

Η µεγαλύτερη τροποποίηση που κάνουµε στο προηγούµενο ϐασικό µοντέλο είναι να
αλλάξουµε το ϑεµελιώδες δοµικό στοιχείο του µοντέλου από ένα απλό µονοδιάστατο αιτιακό
συνελικτικό επίπεδο σε ένα υπολειµµατικό µπλοκ που αποτελείται από 2 επίπεδα µε τον ίδιο
συντελεστή διαστολής και µια υπολειµµατική σύνδεση 3.28.

Η έξοδος των δύο συνελικτικών επιπέδων ϑα προστεθεί στην είσοδο του υπολειµµατικού
µπλοκ για να παραχθεί η είσοδος για το επόµενο µπλοκ. Για όλα τα εσωτερικά µπλοκ του δι-
κτύου, δηλαδή για όλα εκτός από το πρώτο και το τελευταίο, τα πλάτη των καναλιών εισόδου
και εξόδου είναι τα ίδια, γνωστά και ως αριθµός ϕίλτρων. ∆εδοµένου ότι το πρώτο συνελι-
κτικό επίπεδο του πρώτου υπολειµµατικού µπλοκ και το δεύτερο συνελικτικό επίπεδο του
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3.4 Χρονικά Συνελικτικά ∆ίκτυα (Temporal Convolutional Network)

Σχήµα 3.27: ΄Ενα αιτιατό µονοδιάστατο συνελικτικό επίπεδο πριν την αλλαγή [14]

Σχήµα 3.28: ΄Ενα υπολειµµατικό µπλοκ µετά την αλλαγή [14]

τελευταίου υπολειµµατικού µπλοκ µπορεί να έχουν διαφορετικά πλάτη καναλιών εισόδου
και εξόδου, το πλάτος του υπολειµµατικού τανυστή µπορεί να χρειαστεί να ϱυθµιστεί, κάτι
που γίνεται µε τη χρήση ενός συνελικτικού επιπέδου διαστάσεων 1 × 1.

Αυτή η αλλαγή επηρεάζει τον υπολογισµό του ελάχιστου αριθµού απαιτούµενων επι-
πέδων για πλήρη κάλυψη. Τώρα πρέπει να σκεφτούµε πόσα υπολειµµατικά µπλοκ είναι
απαραίτητα για να επιτευχθεί πλήρης κάλυψη του πεδίου εισόδου. Η προσθήκη ενός υπο-
λειµµατικού µπλοκ σε ένα TCN προσθέτει διπλάσιο πλάτος δεκτικού πεδίου από ότι όταν
προσθέτουµε ένα ϐασικό αιτιολογικό επίπεδο, αφού περιλαµβάνει 2 τέτοια επίπεδα. ΄Ετσι,
το συνολικό µέγεθος του δεκτικού πεδίου r ενός TCN µε ϐάση διαστολής b, µέγεθος πυρήνα
k µε k ≥ b και αριθµό υπολειπόµενων µπλοκ n µπορεί να υπολογιστεί ως

r = 1 +

n−1∑
i=0

2(k − 1) ∗ bi = 1 + 2(k − 1)
bn − 1
b − 1

(3.33)

όπου οδηγεί αντίστοιχα σε ελάχιστο αριθµό υπολειµµατικών µπλοκ n που απαιτούνται
για πλήρη κάλυψη ίσο µε :

n = logb(
(l − 1)(b − 1)

2(k − 1)
+ 1) (3.34)

Για να καταστήσουµε το TCN µας κάτι παραπάνω από ένα υπερβολικά περίπλοκο µοντέλο
γραµµικής παλινδρόµησης, οι συναρτήσεις ενεργοποίησης πρέπει να προστεθούν πάνω από
τα συνελικτικά επίπεδα για να εισαχθούν µη γραµµικότητες. Οι ενεργοποιήσεις µε την
συνάρτηση ReLU προστίθενται στα υπολειµµατικά µπλοκ µετά από και τα δύο συνελικτικά
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επίπεδα.
Για την οµαλοποίηση της εισόδου των κρυφών επιπέδων (που αντισταθµίζει το πρόβληµα

της εκτόξευσής κλίσης µεταξύ άλλων), η κανονικοποίηση ϐάρους (weight normalization)
εφαρµόζεται σε κάθε συνελικτικό επίπεδο.

Προκειµένου να αποφευχθεί η υπερεκπαίδευση, η εγκατάλειψη εισάγεται µέσω ενός
επιπέδου εγκατάλειψης (Dropout Layer) µετά από κάθε συνελικτικό επίπεδο σε κάθε υπο-
λειµµατικό µπλοκ.

Η παρακάτω εικόνα δείχνει το τελικό µοντέλο TCN µε l ίσο µε το µήκος εισόδου, k ίσο
µε µέγεθος πυρήνα, b ίσο µε ϐάση διαστολής, k ≥ b και µε ελάχιστο αριθµό υπολειπόµενων
µπλοκ για πλήρη κάλυψη ιστορικού n, όπου το n µπορεί να υπολογιστεί από τις άλλες τιµές
όπως εξηγείται παραπάνω.

Σχήµα 3.29: Τελικό TCN µοντέλο [14]
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Περιγραφή και Ανάλυση δεδοµένων

Σ το παρόν κεφάλαιο, ϑα ασχοληθούµε εκτενώς µε την ανάλυση των δεδοµένα που ϑα
χρησιµοποιηθούν για την δηµιουργία των µοντέλων µηχανικής µάθησης. Πιο συγκε-

κριµένα, ϑα αναφερθούµε στα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, τον τρόπο συλλογής τους, τις
ιδιοµορφίες τους αλλά και τον τρόπο επεξεργασίας τους, για την µετατροπή τους σε µορφή
κατάλληλη για την εφαρµογή µεθόδων µηχανικής µάθησης. Τα δεδοµένα που ελέγχθη-
καν είναι δεδοµένα από αισθητήρες smartphone, που όπως αναφέραµε στην εισαγωγή είναι
καίριας σηµασίας για τον προγραµµατισµό πολλών εφαρµογών.

Για την επεξεργασία των δεδοµένων, χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα προγραµµατισµού
Python και για την οπτικοποίηση τους χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη Matplotlib [64], η ο-
ποία είναι ϐασισµένη σε πίνακες NumPy [65] και σχεδιασµένη να λειτουργεί µε την ευρύτερη
στοίβα SciPy [66].

4.1 Περιγραφή Συνόλου ∆εδοµένων

Αδιαµφισβήτητα, ο σηµαντικότερος παράγοντας κατά την εκπαίδευση µοντέλων επιβλε-
πόµενης µάθησης (supervised learning) είναι η συγκέντρωση των κατάλληλων δεδοµένων σε
συνδυασµό µε την σωστή προεπεξεργασία τους. Το πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινων
δραστηριοτήτων είναι µια ανθρωποκεντρική εφαρµογή. Τα smartphones δηµιουργούν νέες
ερευνητικές ευκαιρίες για τέτοιου είδους εφαρµογές καθώς ο χρήστης είναι µια πλούσια
πηγή πληροφοριών και το τηλέφωνο είναι ένα εξαιρετικό εργαλείο ανίχνευσης.

Για τις ανάγκες της διπλωµατικής επιλέχθηκε ένα τυπικό σύνολο δεδοµένων αναγνώρι-
σης ανθρώπινης δραστηριότητας, όπως είναι το «Activity Recognition Using Smart Phones
Dataset» που διατίθεται από το 2012. Στις επόµενες ενότητες ϑα παρουσιαστεί η διαδικασία-
/µεθοδολογία εξαγωγής δεδοµένων του συγκεκριµένου dataset, η επεξεργασία των σηµάτων
και η αντιστοίχιση των χαρακτηριστικών.

4.1.1 Μεθοδολογία

΄Ενα σύνολο πειραµάτων πραγµατοποιήθηκε, ούτως ώστε να αποκτηθεί το σύνολο δεδο-
µένων που χρησιµοποιήθηκε (HAR Dataset). Μια οµάδα εθελοντών, των οποίων οι ηλικίες
κυµαίνονταν µεταξύ των 19 και 48 ετών επιλέχθηκαν για αυτή την εργασία. Οι οδηγίες
που κλήθηκε ο κάθε εθελοντής να ακολουθήσει ήταν να πραγµατοποιήσει ένα πρωτόκολλο
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από δραστηριότητες ενώ ϕόραγε στην µέση του ένα κινητό Samsung Galaxy S II. Οι έξι
επιλεγµένες δραστηριότητες καθηµερινής Ϲωής (Activities of Daily Living-ADL) ήταν ¨Στέκο-
µαι¨, ¨Κάθοµαι¨, ¨Ξαπλώνω¨, ¨Περπατάω¨, ¨Περπατάω προς τα κάτω¨ και ¨Περπατάω προς
τα πάνω¨.

Κάθε εθελοντής/υποκείµενο εκτέλεσε το πρωτόκολλο δραστηριοτήτων δύο ϕορές, την
πρώτη µε το κινητό τοποθετηµένο στην αριστερή πλευρά της Ϲώνης και την δεύτερη ϕορά το
τοποθετούσε σε όποια ϑέση προτιµούσε ή τον ϐόλευε περισσότερο. Επιπλέον, υπήρχε ένας
διαχωρισµός των 5 δευτερολέπτων µεταξύ των δραστηριοτήτων, κατά τα οποία τα υποκείµενα
ξεκουράζονταν. Οι δραστηριότητες αυτές πραγµατοποιήθηκαν σε συνθήκες εργαστηρίου,
παρόλα αυτά Ϲητήθηκε από τους εθελοντές να εκτελέσουν τις δραστηριότητες µε όποια σει-
ϱά ϑέλουν, προκειµένου να παραχθεί ένα ¨φυσικό¨ σύνολο δεδοµένων. Στον πίνακα του
σχήµατος 4.1 παρουσιάζονται οι λεπτοµέρειες του πρωτοκόλλου δραστηριοτήτων.

∆εδοµένου ότι οι εθελοντές ήταν διαφόρων ηλικιών και της τυχαιότητας στην σειρά που
εκτελέσαν τις δραστηριότητες µπορούµε ϑεωρήσουµε ότι το σύνολο δεδοµένων µας είναι
ικανοποιητικά αντιπροσωπευτικό.

Σχήµα 4.1: Λεπτοµέρειες του πρωτοκόλλου δραστηριοτήτων [17]

4.1.2 Επεξεργασία Σηµάτων

Από την διαδικασία που περιγράφθηκε παραπάνω συλλέχθηκαν τριαξονικά σήµατα για
την γραµµική επιτάχυνση και την γωνιακή ταχύτητα των υποκειµένων από το επιταχυν-
σόµετρο και το γυροσκόπιο του κινητού, µε ϱυθµό δειγµατοληψίας 50Hz. Αυτά τα σήµατα
έχουν προεπεξεργαστεί ώστε να µειωθεί ο ϑόρυβος µε ένα µέσο ϕίλτρο και ενα 3ου ϐαθµού
low-pass Buterworth ϕίλτρο µε συχνότητα αποκοπής 20Hz. Ο ϱυθµός δειγµατοληψίας ε-
παρκούσε για να πιάσει την κίνηση του ανθρώπινου σώµατος, καθώς το 99% της ενέργειας
του περιέχεται κάτω απο τα 15Hz [67].

Το σήµα επιτάχυνσης, το οποίο έχει συστατικά της ϐαρύτητας και της κίνησης του σώµα-
τος, διαχωρίστηκε χρησιµοποιώντας ένα άλλο ϕίλτρο χαµηλής διέλευσης Butterworth στην
επιτάχυνση του σώµατος και τη ϐαρύτητα. Η ϐαρυτική δύναµη ϑεωρείται ότι έχει µόνο συ-
στατικά χαµηλής συχνότητας, εποµένως διαπιστώθηκε από τα πειράµατα ότι τα 0.3 Hz ήταν
η ϐέλτιστη γωνιακή συχνότητα για ένα σταθερό σήµα ϐαρύτητας.

Επιπρόσθετα χρονικά σήµατα ελήφθησαν µε υπολογισµό από τα τριαξονικά σήµατα του
ευκλείδειου µεγέθους και των παραγώγων χρόνου (τράνταγµα da/dt και γωνιακή επιτάχυνση
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dw/dt). Στη συνέχεια, τα σήµατα χρόνου συλλέχθηκαν σε συρόµενα παράθυρα σταθερού
πλάτους ίσο µε 2,56 sec και επικαλύπτονται µεταξύ τους κατά 50%, εποµένως :

• Η ταχύτητα ενός µέσου ατόµου που περπατά κυµαίνεται σε [90, 130] ϐήµατα/λεπτό
[68], δηλαδή τουλάχιστον 1,5 ϐήµατα/δευτερόλεπτο.

• Τουλάχιστον ένας πλήρης κύκλος ϐάδισης (δύο ϐήµατα) παρουσιάζεται σε κάθε δείγµα
παραθύρου.

• ΄Ατοµα µε ϐραδύτερο ϱυθµό όπως οι ηλικιωµένοι και τα άτοµα µε ειδικές ανάγκες ϑα
πρέπει επίσης να επωφεληθούν από αυτή τη µέθοδο, καθώς έχει προταθεί µια ελάχιστη
ταχύτητα ίση µε το 50% του µέσου ανθρώπινου ϱυθµού.

• Τα σήµατα αντιστοιχίζονται επίσης στον τοµέα των συχνοτήτων µέσω ενός Fast Fourier
Transform (FFT), ϐελτιστοποιηµένου για ισχύ δύο διανυσµάτων (2,56 δευτερόλεπτα ×
50Hz = 128 κύκλοι)

΄Ετσι, µε τη µέθοδο αυτή λήφθηκαν συνολικά 17 σήµατα, τα οποία παρατίθενται στον
πίνακα του σχήµατος 4.2.

Σχήµα 4.2: Σήµατα πεδίου χρόνου και συχνότητας που λαµβάνονται από τους αισθητήρες
smartphone [17]

4.1.3 Αντιστοίχιση χαρακτηριστικών

Από κάθε παράθυρο δειγµατοληψίας που περιγράφηκε παραπάνω, ελήφθη ένα διάνυ-
σµα χαρακτηριστικών. Για τη αντιστοίχιση των χαρακτηριστικών χρησιµοποιήθηκαν τυπικά
µέτρα στη ϐιβλιογραφία HAR [69], όπως ο µέσος όρος, ο συσχετισµός, η περιοχή µεγέθους
σήµατος (SMA) και οι συντελεστές αυτοανάπτυξης [70]. ΄Ενα νέο σύνολο χαρακτηριστικών
χρησιµοποιήθηκε επίσης για τη ϐελτίωση της µαθησιακής απόδοσης, συµπεριλαµβανοµένης
της ενέργειας των διαφορετικών Ϲωνών συχνοτήτων, της κλίσης της συχνότητας και της γω-
νίας µεταξύ των διανυσµάτων (π.χ. µέση επιτάχυνση σώµατος και διάνυσµα y). Ο πίνακας
στο σχήµα 4.3 περιέχει τη λίστα µε όλα τα µέτρα που εφαρµόζονται στον τοµέα χρόνου και
συχνότητας σήµατα.

Συνολικά εξήχθησαν 561 χαρακτηριστικά για να περιγράψουν κάθε παράθυρο δραστη-
ϱιότητας. Προκειµένου να διευκολυνθεί η αξιολόγηση της απόδοσης, το σύνολο δεδοµένων
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έχει επίσης χωριστεί τυχαία σε δύο ανεξάρτητα σύνολα, όπου το 70% των δεδοµένων επι-
λέχθηκαν για εκπαίδευση και το υπόλοιπο 30% για δοκιµές. Το σύνολο δεδοµένων ανα-
γνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας έχει διατεθεί για δηµόσια χρήση και παρουσιάζεται
ως ακατέργαστα σήµατα αδρανειακών αισθητήρων και επίσης ως διανύσµατα χαρακτηριστι-
κών για κάθε µοτίβο. ΄Εχει υποβληθεί ως Αναγνώριση Ανθρώπινης ∆ραστηριότητας µε τη
χρήση συνόλου δεδοµένων Smartphones στο αποθετήριο UCI Machine Learning Repository
[71].

Σχήµα 4.3: Λίστα µετρικών για τον υπολογισµό διανυσµάτων χαρακτηριστικών. [17]

4.2 Ανάλυση και Οπτικοποίηση ∆εδοµένων

Στο παρόν κεφάλαιο ϑα γίνει ανάλυση και µερική οπτικοποίηση του συνόλου δεδοµένων
που περιγράφθηκε παραπάνω. Στόχος είναι η ϐαθύτερη κατανόηση των δεδοµένων και των
αναγκών τους προκειµένου να προταθούν κατάλληλα µοντέλα πρόβλεψης.

Τα ακατέργαστα δεδοµένα δεν είναι διαθέσιµα. Αντί αυτών, είναι διαθέσιµη µια προ-
επεξεργασµένη µορφή τους όπως ακριβώς περιγράφθηκε στην υποενότητα ¨Επεξεργασία
σηµάτων¨. Θα εστιάσουµε την προσοχή µας σε αυτά τα σήµατα καθώς αυτό είναι πιο εν-
διαφέρον για την ανάπτυξη µοντέλων µηχανικής εκµάθησης που µπορούν να µάθουν µια
κατάλληλη αναπαράσταση, αντί να χρησιµοποιούν τη συγκεκριµένη περιοχή εστιασµένων
χαρακτηριστικών όπως αυτά που προέκυψαν απο την αντιστοίχιση χαρακτηριστικών. Μια
επιθεώρηση ενός αρχείου δεδοµένων ϕανερώνει ότι οι στήλες διαχωρίζονται από το κενό
διάστηµα και οι τιµές ϕαίνεται να κλιµακώνονται στο εύρος [-1, 1].

4.2.1 Ισορροπία ∆ραστηριοτήτων

΄Ενας καλός πρώτος έλεγχος του συνόλου δεδοµένων είναι η ισορροπία των κλάσεων
κάθε δραστηριότητας. ΄Εχοντας ως δεδοµένο ότι 30 υποκείµενα εκτέλεσαν και τις 6 δρα-
στηριότητες δύο ϕορές αναµένουµε ότι το σύνολο δεδοµένων µας ϑα είναι ισορροπηµένο.
Αυτό ϐοηθάει στην µοντελοποίηση του. Στο σχήµα 4.4 ϕαίνονται τα ποσοστά κάθε κατη-
γορίας δραστηριοτήτων. ∆εδοµένου ότι το σύνολο εκπαίδευσης και το σύνολο επαλήθευσης
ήταν ήδη προεπιλεγµένα µε αντίστοιχα ποσοστά 70-30% επί του συνόλου των δεδοµένων
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κρίθηκε σκόπιµο να µελετηθεί η ισορροπία των κλάσεων και στα δύο αυτά σύνολα, καθώς
µεγάλη απόκλιση στην διανοµή των δειγµάτων από το ένα σύνολο στο άλλο ϑα µπορούσε να
δηµιουργήσει πρόβληµα στην εκπαίδευση των µοντέλων µας.

Σηµειώνεται ότι η αρίθµηση των δραστηριοτήτων είναι µε την σειρά: Περπάτηµα(1), Περ-
πάτηµα προς τα πάνω(2), Περπάτηµα προς τα κάτω(3), Κάθοµαι(4), Στέκοµαι(5), Ξαπλώνω(6).

Σχήµα 4.4: Η ισορροπία των κλάσεων των δραστηριοτήτων του dataset µας

΄Οπως ϕαίνεται από το σχήµα τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης όσο και επαλήθευσης τα
ποσοστά κάθε κλάσης είναι αρκετά κοντινά. Η µέγιστη διαφορά εντοπίζεται στο σύνολο εκ-
παίδευσης µεταξύ της δραστηριότητας Περπάτηµα προς τα κάτω(3) και Ξαπλώνω(6), που
είναι της τάξεως του 5,7%. Αυτό όµως δικαιολογείται καθώς η δραστηριότητα 3 κατέχει
3-6% λιγότερα δείγµατα και επί του συνόλου των δεδοµένων. Επιπλέον, η δραστηριότητα
Περπάτηµα προς τα πάνω(2) ϕαίνεται να εµφανίζει λιγότερα δείγµατα από τις άλλες, ενώ οι
δραστηριότητες Στέκοµαι(5) και Ξαπλώνω(6) ϕαίνεται να έχουν πιο πολλά δείγµατα από όλες
τις άλλες (περίπου 2%).

Σε κάθε περίπτωση το σύνολο δεδοµένων µας κρίνεται ισορροπηµένο και δεν απαιτείται
καµία περαιτέρω ενέργεια εξισορρόπησης του µε σκοπό την καλύτερη µοντελοποίησή του.

4.2.2 Χρονική σειρά δεδοµένων ανά Υποκείµενο

∆ουλεύοντας µε χρονικά ακολουθιακά δεδοµένα, ένας ακόµη έλεγχος που µπορούµε να
κάνουµε είναι να δηµιουργήσουµε µια γραφική µε τα ακατέργαστα δεδοµένα. Θυµίζουµε
ότι, τα ακατέργαστα δεδοµένα αποτελούνται από χρονικά παράθυρα για κάθε χαρακτηριστι-
κό, µε αλληλεπικάλυψη 50% µεταξύ τους. Τα χαρακτηριστικά στην περίπτωση µας είναι τα
τριαξονικά δεδοµένα για την συνολική επιτάχυνση, την επιτάχυνση σώµατος και την γωνιακή
ταχύτητα, δηλαδή έχουµε συνολικά 9 χαρακτηριστικά.
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Για να µπορέσουµε να δηµιουργήσουµε τα ακατέργαστα δεδοµένα, ϑα πρέπει πρώτα να
αντιστοιχίσουµε τα δεδοµένα µας στους εθελοντές/υποκείµενα. Κατόπιν, εύκολα ανακτο-
ύµε τα δεδοµένα ενός συγκεκριµένου υποκειµένου, στηριζόµενοι στην προηγούµενη αντι-
στοίχιση. Επειδή, τα δεδοµένα αποτελούνται από παράθυρα µε επικάλυψη, µπορούµε να
γράψουµε µια συνάρτηση για να αφαιρέσουµε αυτήν την επικάλυψη και να ενώσουµε τα πα-
ϱάθυρα που αφορούν έναν συγκεκριµένο εθελοντή, δηµιουργώντας µία µεγάλη ακολουθία
που µπορεί να σχεδιαστεί απευθείας ως γραφική παράσταση γραµµής.

Μπορούµε να σχεδιάσουµε καθεµία από τις εννέα µεταβλητές για ένα υποκείµενο µε
τη σειρά και µια τελική γραφική παράσταση για το επίπεδο δραστηριότητας. Κάθε σειρά
ϑα έχει τον ίδιο αριθµό χρονικών ϐηµάτων (µήκος άξονα x), εποµένως, µπορεί να είναι
χρήσιµο να δηµιουργηθεί ένα υποσχέδιο για κάθε µεταβλητή και να ευθυγραµµιστούν όλα
τα γραφήµατα κάθετα, ώστε να συγκρίνουµε την κίνηση σε κάθε µεταβλητή.

Παρακάτω στο σχήµα 4.5 ϕαίνεται ένα παράδειγµα γραφικής παράστασης για το υποκε-
ίµενο 0.

Σχήµα 4.5: Γραφική παράσταση χρονικής σειράς δεδοµένων ενός υποκειµένου

Παρατηρούµε ότι για τις δραστηριότητες που περιέχουν κίνηση (1-3) υπάρχουν έντονες
διακυµάνσεις στις τιµές που καταγράφθηκαν, ενώ αντίθετα για τις υπόλοιπες δραστηριότητες
(4-6) οι γραφικές παρουσιάζουν κάποια στατικότητα. Ακόµη, παρατηρούµε ότι το κάθε
υποκείµενο εκτελεί δύο ϕορές κάθε δραστηριότητα, ενώ κάποιες ακόµα παραπάνω ϕορές.
Εποµένως, για έναν εθελοντή δεν µπορούµε να κάνουµε υποθέσεις για το πόσες και ποιες
δραστηριότητες έκανε, καθώς και µε τι σειρά τις έκανε.

Μπορούµε επίσης να δούµε κάποια σχετικά µεγάλη κίνηση για κάποιες στάσιµες δρα-
στηριότητες, όπως η δραστηριότητα 6. Είναι πιθανό αυτά να είναι ακραία στοιχεία ή να
σχετίζονται µε µεταβάσεις δραστηριοτήτων. Μπορεί να είναι δυνατόν να εξοµαλυνθούν ή να
αφαιρεθούν αυτές οι παρατηρήσεις ως ακραίες τιµές.

Παρατηρούµε ακόµη, µεγάλη οµοιότητα στις εννέα µεταβλητές. Αυτό µας οδηγεί στο
συµπέρασµα ότι είναι πολύ πιθανό να απαιτείται ένα υποσύνολο αυτών των µεταβλητών για
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την ανάπτυξη ενός µοντέλου πρόβλεψης.
Παρόµοια εικόνα έχουµε και για άλλους εθελοντές. Για παράδειγµά για τον εθελοντή

19 παρατηρούµε 4.6 παρατηρούµε ότι τα δεδοµένα κατά την εκτέλεση της δραστηριότητας
6 είναι πιο εξοµαλυµένα καθώς επίσης παρατηρούµε και µια κανονικότητα στην σειρά που
πραγµατοποιήθηκαν οι δραστηριότητες από τον συγκεκριµένο εθελοντή.

Σχήµα 4.6: Γραφική παράσταση χρονικής σειράς δεδοµένων ενός δεύτερου υποκειµένου

4.2.3 Ιστογράµµατα ανά Υποκείµενο

΄Ενα ιστόγραµµα είναι ένα εξαιρετικό εργαλείο για την γρήγορη εκτίµηση µιας κατανοµής
πιθανότητας που γίνεται εύκολα κατανοητή από σχεδόν οποιοδήποτε κοινό. Η Python προ-
σφέρει πληθώρα διαφορετικών επιλογών για την κατασκευή και τη σχεδίαση ιστογραµµάτων.
Οι περισσότεροι άνθρωποι γνωρίζουν ένα ιστόγραµµα από τη γραφική του αναπαράσταση,
το οποίο είναι παρόµοιο µε ένα γράφηµα ϱάβδων [72].

Γενικά χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα των κινήσεων ενός υποκειµένου για να προβλέψουµε
τις πράξεις άλλων. Αυτό σηµαίνει ότι πρέπει να υπάρχει κανονικότητα µεταξύ των κινησια-
κών δεδοµένων ενός υποκειµένου µε τα υπόλοιπα. Γνωρίζουµε ήδη ότι τα δεδοµένα έχουν
κλιµακωθεί µεταξύ των τιµών στο [-1, 1], πιθανών ανά υποκείµενο, εποµένως αναµένουµε τα
πλάτη για τις συγκεκριµένες κινήσεις/δραστηριότητες να είναι παρόµοια.

Επιπλέον, αναµένουµε ότι και η κατανοµή των κινησιακών δεδοµένων ϑα είναι παρόµοια
καθώς τα υποκείµενα εκτελούσαν τις ίδιες ενέργειες/δραστηριότητες.

Μπορούµε να το ελέγξουµε αυτό σχεδιάζοντας και συγκρίνοντας τα ιστογράµµατα των
δεδοµένων κίνησης µεταξύ των υποκειµένων. Μια χρήσιµη προσέγγιση ϑα ήταν να δηµιουρ-
γήσουµε ένα σχέδιο ανά υποκείµενο και να σχεδιάσουµε και τους τρεις άξονες (x, y, z, µε
µπλε, πορτοκαλί και κίτρινο χρώµα αντίστοιχα) ενός αισθητήρα δεδοµένων (π.χ. συνολική
επιτάχυνση) και στη συνέχεια να το επαναλάβουµε για πολλά υποκείµενα. Τα γραφήµατα
µπορούν να τροποποιηθούν ώστε να χρησιµοποιούν τον ίδιο άξονα και να ευθυγραµµίζο-
νται οριζόντια, έτσι ώστε να µπορούν να συγκριθούν οι κατανοµές για κάθε µεταβλητή στα
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υποκείµενα.

Συνολική επιτάχυνση

Στο σχήµα 4.7 ϕαίνεται το ιστόγραµµα και για τους 3 άξονες, ανά υποκείµενο για τα
κινησιακά δεδοµένα της συνολικής επιτάχυνσης από το επιταχυνσόµετρο.

Σχήµα 4.7: Ιστόγραµµα συνολικής επιτάχυνσης για 10 υποκείµενα

Μπορούµε να δούµε ότι η κατανοµή για έναν δεδοµένο άξονα εµφανίζεται να µοιάζει µε
Gaussian µε µεγάλες ξεχωριστές οµάδες δεδοµένων.

Επιπλέον, µπορούµε να δούµε µερικές από τις κατανοµές να ευθυγραµµίζονται (π.χ.
κύριες οµάδες στη µέση περίπου 0,0), υποδηλώνοντας ότι µπορεί να υπάρχει κάποια συ-
νέχεια των δεδοµένων κίνησης µεταξύ των υποκειµένων, τουλάχιστον για αυτά τα δεδοµένα.
Κάτι τέτοιο ϑα ϐοηθούµε πολύ στην µοντελοποίηση των δεδοµένων µας.

Επιτάχυνση σώµατος

Στο σχήµα 4.8 ϕαίνεται το ιστόγραµµα και για τους 3 άξονες, ανά υποκείµενο για τα
κινησιακά δεδοµένα της επιτάχυνσης σώµατος.

Εδώ µπορούµε να δούµε όλα τα δεδοµένα συγκεντρωµένα γύρω στο 0,0 σε άξονα εντός
ενός υποκειµένου και µεταξύ των υποκειµένων. Αυτό υποδηλώνει ότι ίσως τα δεδοµένα
ήταν κεντραρισµένα (µηδενικό µέσο όρο). Αυτή η ισχυρή συνέπεια µεταξύ των υποκειµένων
µπορεί να ϐοηθήσει στη µοντελοποίηση και µπορεί να υποδηλώνει ότι οι διαφορές µεταξύ
των υποκειµένων στα συνολικά δεδοµένα επιτάχυνσης µπορεί να µην είναι τόσο χρήσιµες.

Γωνιακή ταχύτητα

Στο σχήµα 4.9 ϕαίνεται το ιστόγραµµα και για τους 3 άξονες, ανά υποκείµενο για τα
κινησιακά δεδοµένα της γωνιακής ταχύτητας από το γυροσκόπιο.

Βλέπουµε µεγάλη πιθανότητα κατανοµής Gauss για κάθε άξονα σε κάθε υποκείµενο
µε επίκεντρο το (0,0). Οι κατανοµές είναι λίγο ευρύτερες και δείχνουν να έχουν πιο παχιά
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Σχήµα 4.8: Ιστόγραµµα επιτάχυνσης σώµατος για 10 υποκείµενα

Σχήµα 4.9: Ιστόγραµµα για το δεδοµένα από το γυροσκόπιο για 10 υποκείµενα

ουρά, αλλά αυτό είναι ένα ενθαρρυντικό εύρηµα για µοντελοποίηση δεδοµένων κίνησης σε
διάφορα υποκείµενα.

4.2.4 Ιστογράµµατα ανά δραστηριότητα

Κάτι ακόµη που µας ενδιαφέρει στα πλαίσια της ανάλυσης των δεδοµένων και στην
προσπάθεια µοντελοποιήσής τους, είναι να κάνουµε διακρίσεις µεταξύ δραστηριοτήτων µε
ϐάση τα κινησιακά δεδοµένα.

Η απλούστερη περίπτωση για µελέτη της διάκριση µεταξύ δραστηριοτήτων για ένα µόνο
υποκείµενο. Μπορούµε να το πετύχουµε αυτό, δηµιουργώντας ένα γράφηµα ιστογράµµα-
τος ανά δραστηριότητα, µε τους τρεις άξονες ενός δεδοµένου τύπου/αισθητήρα δεδοµένων
σε κάθε γράφηµα. Και πάλι, τα γραφήµατα µπορούν να διευθετηθούν οριζόντια για να συ-
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γκρίνουν την κατανοµή κάθε άξονα δεδοµένων ανά δραστηριότητα. Θα περιµέναµε να δούµε
διαφορές στις κατανοµές σε δραστηριότητες.

Παρακάτω, παρατίθενται τα ιστογράµµατα για ένα τυχαίο υποκείµενο (12) για κάθε έναν
αισθητήρα δεδοµένων.

Συνολική επιτάχυνση

Σχήµα 4.10: Ιστόγραµµα ανά δραστηριότητα για την συνολική επιτάχυνση ενός υποκειµένου

Μπορούµε να δούµε από το σχήµα 4.10 ότι κάθε δραστηριότητα έχει διαφορετική κατανο-
µή δεδοµένων, µε σηµαντική διαφορά µεταξύ των δραστηριοτήτων µεγάλης κίνησης (πρώτες
τρεις δραστηριότητες) µε τις στάσιµες δραστηριότητες (τρεις τελευταίες δραστηριότητες). Οι
κατανοµές δεδοµένων για τις τρεις πρώτες δραστηριότητες ϕαίνονται Gaussian µε ίσως δια-
ϕορετικά µέσα και τυπικές αποκλίσεις. Ενώ οι κατανοµές για τις τελευταίες δραστηριότητες
ϕαίνονται πολυτροπικές (δηλαδή µε πολλαπλές κορυφές).

Η διαφορά που παρατηρείται µεταξύ των κατανοµών των δραστηριοτήτων µεγάλης κίνη-
σης και των στατικών περιµένουµε ότι είναι ένα χαρακτηριστικό κοµβικής σηµασίας στην
ορθή πρόβλεψη των στατικών ή µη δραστηριοτήτων από τα µοντέλα µας.

Επιτάχυνση σώµατος

Στο σχήµα 4.11, µπορούµε να δούµε περισσότερες παρόµοιες κατανοµές µεταξύ των
δραστηριοτήτων µεταξύ των εν κινήσει έναντι των στατικών δραστηριοτήτων. Τα δεδοµένα
ϕαίνονται διτροπικά στην περίπτωση των δραστηριοτήτων εν κινήσει και ίσως Gaussian ή
εκθετικά στην περίπτωση των στάσιµων δραστηριοτήτων.

Το µοτίβο που ϐλέπουµε µε τις συνολικές κατανοµές επιτάχυνσης έναντι των κατανο-
µές επιτάχυνσης σώµατος ανά δραστηριότητα αντικατοπτρίζει αυτό που ϐλέπουµε µε τους
ίδιους τύπους/αισθητήριων δεδοµένων σε υποκείµενα στην προηγούµενη ενότητα. ΄Ισως τα
συνολικά δεδοµένα επιτάχυνσης να είναι το κλειδί για τη διάκριση των δραστηριοτήτων.
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Σχήµα 4.11: Ιστόγραµµα ανά δραστηριότητα για την επιτάχυνση σώµατος ενός υποκειµένου

Γωνιακή ταχύτητα

Σχήµα 4.12: Ιστόγραµµα ανά δραστηριότητα για την γωνιακή ταχύτητα ενός υποκειµένου

Οι γραφικές του σχήµατος 4.12 ϕαίνεται να έχουν παρόµοιο µοτίβο µε τα δεδοµένα
επιτάχυνσης σώµατος, παρόλο που δείχνει ίσως κατανοµές τύπου Gauss µε πιο παχιά ουρά
αντί για διτροπικές κατανοµές για τις δραστηριότητες εν κινήσει.

4.2.5 ∆ιάρκεια δραστηριοτήτων

Μια τελευταία περιοχή εξερεύνησης είναι πόσο χρόνο απαιτεί η κάθε δραστηριότητα.
∆εδοµένου, ότι το σύνολο δεδοµένων µας είναι ισορροπηµένο περιµένουµε να υπάρχει ισορ-
ϱοπία για ένα υποκείµενο κατά την διάρκεια της καταγραφής των κινήσεων του.
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Αυτό το επιβεβαιώνουµε υπολογίζοντας πόσο πολύ (σε δείγµατα/χρονικά παράθυρα) ξο-
δεύει το κάθε υποκείµενο για κάθε δραστηριότητα. ΄Ενας εύχρηστος τρόπος να προβάλλουµε
αυτά τα δεδοµένα είναι να συνοψίσουµε τις κατανοµές ως boxplot.

Τα boxplots είναι ένας τυποποιηµένος τρόπος εµφάνισης της κατανοµής δεδοµένων µε
ϐάση µια περίληψη πέντε αριθµών («ελάχιστο», πρώτο τεταρτηµόριο (Q1), µέσο, τρίτο τεταρ-
τηµόριο (Q3) και «µέγιστο»). Οι πέντε αυτοί αριθµοί ορίζονται ως εξής :

• Μέσο: Η µέση τιµή του συνόλου δεδοµένων.

• Πρώτο τεταρτηµόριο(Q1): Η µέση τιµή µεταξύ της µικρότερης τιµής και του µέσου.

• Τρίτο τεταρτηµόριο(Q3): Η µέση τιµή µεταξύ της µεγαλύτερης τιµής και του µέσου.

• Ελάχιστο : Ορίζεται από την σχέση Q1 − 1.5 ∗ IQR, όπου IQR η απόσταση µεταξύ Q3
και Q1.

• Μέγιστο : Ορίζεται από την σχέση Q3 + 1.5 ∗ IQR, όπου IQR η απόσταση µεταξύ Q3
και Q1.

Σχηµατικά αυτά απεικονίζονται στο σχήµα 4.13

Σχήµα 4.13: Παράδειγµα boxplot [18].

Στην περίπτωση µας που ϑέλουµε να µελετήσουµε την διάρκεια των δραστηριοτήτων
ένας ϐολικός τρόπος, όπως αναφέραµε, είναι να συνοψίσουµε τις κατανοµές ως boxplot που
εµφανίζουν τη µέση (γραµµή), το µεσαίο 50% (πλαίσιο), τη γενική έκταση των δεδοµένων ως
το διατµηµατικό εύρος (τα µουστάκια) και τις ακραίες τιµές (ως τελείες).
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Σχήµα 4.14: Boxplot για την διάρκεια των δραστηριοτήτων ανά υποκείµενο στο training set.

Παρατηρούµε στο σχήµα 4.14 ότι οι στατικές δραστηριότητες ξοδεύουν περισσότερο
χρόνο συγκριτικά µε τις υπόλοιπες. Επίσης, παρατηρούµε ότι η τρίτη κατά σειρά δρα-
στηριότητα κρατάει τον λιγότερο χρόνο.

Η διαφορά στις κατανοµές των δραστηριοτήτων δεν είναι µεγάλη, γεγονός που υποδη-
λώνει µικρή ανάγκη περικοπής των δραστηριοτήτων µεγαλύτερης διάρκειας ή υπερβολικής
δειγµατοληψίας των δραστηριοτήτων κίνησης.

Στο σχήµα 4.15 παρουσιάζεται το αντίστοιχο boxplot για την διάρκεια των δραστηριο-
τήτων ανά υποκείµενο στο σύνολο επαλήθευσης. Τα αποτελέσµατα είναι ενθαρρυντικά καθώς
υποδηλώνουν ότι πράγµατι το σύνολο επαλήθευσης και εκπαίδευσης είναι λογικά αντιπρο-
σωπευτικά του συνόλου του συνόλου δεδοµένων.

Σχήµα 4.15: Boxplot για την διάρκεια των δραστηριοτήτων ανά υποκείµενο στο test set.
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Κεφάλαιο 5

Εφαρµογή µεθόδων ταξινόµησης και αποτελέσµα-

τα

Σ ε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιαστούν οι αρχιτεκτονικές και τα αποτελέσµατα των
αλγορίθµων µηχανικής µάθησης για την ταξινόµηση των ανθρώπινων δραστηριοτήτων

του συνόλου δεδοµένων που περιγράφθηκε ήδη. Πιο συγκεκριµένα, ϑα χρησιµοποιηθούν τα
3 είδη των Αναδροµικών νευρωνικών δικτύων που περιγράφθηκαν σε προηγούµενη ενότητα
3.1 RNNs, LSTMs, GRUs, η υβριδική αρχιτεκτονική CNN + RNN και τα TCN νευρωνικά
δίκτυα.

5.1 Αρχιτεκτονική Αναδροµικών ∆ικτύων

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται οι ϐασικές αρχιτεκτονικές που στηρίζονται στα ανα-
δροµικά νευρωνικά δίκτυα.

5.1.1 Επίπεδο αναδροµικού νευρωνικού δικτύου

Το πρώτο επίπεδο της αρχιτεκτονικής µας είναι το αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο. Πραγ-
µατοποιήθηκαν 3 πειράµατα µε την συγκεκριµένη αρχιτεκτονική µε διαφορετικό αναδροµι-
κό νευρωνικό δίκτυο στο πρώτο επίπεδο κάθε ϕορά (RNNs, LSTMs, GRUs). Σηµειώνουµε,
ότι πραγµατοποιήθηκε πείραµα και µε το νευρωνικό δίκτυο TCN σε αυτή τη ϑέση.

Οι ϐασικές παράµετροι των αναδροµικών νευρωνικών δικτύων είναι ο αριθµός των διαφο-
ϱετικών αναδροµικών µονάδων που αποτελούνται καθώς και το διάνυσµα εισόδου που στην
περίπτωση µας είναι ίσο µε [αριθµός χρονικών ϐηµάτων, αριθµός χαρακτηριστικών].

5.1.2 Επίπεδο εγκατάλειψης

Το επόµενο επίπεδο που ακολουθεί στην συγκεκριµένη αρχιτεκτονική είναι το επίπεδο
εγκατάλειψης. Το συγκεκριµένο επίπεδο περιγραφέται αναλυτικά στην ενότητα 3.3.3.

Ως παράµετρο το παρόν επίπεδο δέχεται ένα αριθµό, ο οποίος αναπαριστά την πιθανότητα
p µε την οποία µηδενίζεται κάθε κρυφή µονάδα.
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5.1.3 Πυκνό Επίπεδο

Στην περίπτωση των δικτύων ταξινόµησης, η έξοδος των προηγούµενων επιπέδων ανα-
διατάσσεται σε διάνυσµα (flatten) (αν η έξοδος των προηγούµενων επιπέδων δεν είναι µονο-
διάστατη) και δίνεται ως είσοδος σε ένα σύνολο πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων, το οποίο
αναλαµβάνει την τελική ταξινόµηση των αρχικών χαρακτηριστικών. Τα επίπεδα αυτά συ-
νήθως χρησιµοποιούν σαν συνάρτηση ενεργοποίησης τη ReLU, µε εξαίρεση το τελευταίο το
οποίο χρησιµοποιεί την SoftMax:

σ(x)i =
exp(xi)∑
j exp(xj)

(5.1)

Για την συγκεκριµένη αρχιτεκτονική δεν χρειαστήκαµε επίπεδο flatten ενώ ταυτόχρονα
προσθέτουµε δύο πυκνά (fully connected) επίπεδα, το πρώτο µε ReLU ως συνάρτηση ενερ-
γοποίησης και το δεύτερο µε SoftMax για την τελική ταξινόµηση του δικτύου µε τις σχετικές
παραµέτρους.

5.1.4 Φόρτωση δεδοµένων

΄Οπως έχει ήδη περιγραφθεί υπάρχουν τρεις κύριοι τύποι σηµάτων στα ακατέργαστα δε-
δοµένα: ολική επιτάχυνση, επιτάχυνση σώµατος και γυροσκόπιο σώµατος. Το καθένα έχει 3
άξονες δεδοµένων. Αυτό σηµαίνει ότι υπάρχουν συνολικά εννέα µεταβλητές για κάθε χρονικό
ϐήµα. Επιπλέον, κάθε σειρά δεδοµένων έχει χωριστεί σε αλληλεπικαλυπτόµενα παράθυρα
δεδοµένων 2,56 δευτερολέπτων, ή 128 χρονικά ϐήµατα. Αυτά τα παράθυρα δεδοµένων α-
ντιστοιχούν στα παράθυρα των σχεδιασµένων χαρακτηριστικών (σειρών) στην προηγούµενη
ενότητα. Αυτό σηµαίνει ότι µια σειρά δεδοµένων έχει (128 * 9) ή 1.152 στοιχεία.

Τα σήµατα είναι αποθηκευµένα σε έναν αρχικό ϕάκελο του συνόλου δεδοµένων µας, µέσα
στους υποφακέλους εκπαίδευσης και δοκιµών. Κάθε άξονας, κάθε σήµατος αποθηκεύεται σε
ξεχωριστό αρχείο, πράγµα που σηµαίνει ότι καθένα από τα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης
και δοκιµών έχει εννέα αρχεία εισόδου για ϕόρτωση και ένα αρχείο εξόδου για ϕόρτωση.
Μπορούµε να οµαδοποιήσουµε τη ϕόρτωση αυτών των αρχείων σε οµάδες, δεδοµένης της
συνεπούς δοµής του αρχικού ϕακέλου του συνόλου δεδοµένων µας και των συµβάσεων
ονοµατοδοσίας αρχείων.

Τα δεδοµένα εισόδου είναι σε µορφή CSV όπου οι στήλες χωρίζονται µε κενό χώρο. Μπο-
ϱούµε να ϕορτώσουµε όλα τα δεδοµένα για µια δεδοµένη οµάδα (εκπαίδευσης ή δοκιµής) σε
έναν τρισδιάστατο πίνακα NumPy, όπου οι διαστάσεις του πίνακα είναι [δείγµατα, χρονικά
ϐήµατα, χαρακτηριστικά]. Για να γίνει πιο ξεκάθαρο, υπάρχουν 128 χρονικά ϐήµατα και
εννέα χαρακτηριστικά, όπου ο αριθµός των δειγµάτων είναι ο αριθµός των γραµµών σε κάθε
αρχείο δεδοµένων ακατέργαστου σήµατος.

Τα δεδοµένα εξόδου ορίζονται ως ακέραιοι µε τον αριθµό κλάσης. Πρέπει να µετα-
τρέψουµε αυτούς τους ακέραιους κλάσης σε τέτοια µορφή έτσι ώστε τα δεδοµένα µας να
είναι κατάλληλα για την προσαρµογή ενός µοντέλου ταξινόµησης πολλαπλών κατηγοριών
νευρωνικών δικτύων. Η µορφή αυτή είναι τα one-hot διανύσµατα τα οποία έχουν µήκος όσο
ο µέγιστος ακέραιος κλάσης και έχουν 1 µόνο στην ϑέση που υποδεικνύει αυτός ο ακέραιος
και 0 στις υπόλοιπες ϑέσεις.

76 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.2 Υβριδική Αρχιτεκτονική

Εφόσον ϕορτώσουµε τα δεδοµένα µας, είµαστε έτοιµοι να τα περάσουµε ως είσοδο στο
πρώτο επίπεδο της αρχιτεκτονικής µας.

5.2 Υβριδική Αρχιτεκτονική

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται τα επίπεδα της αρχιτεκτονικής που επιλέχθηκε
ώστε να υλοποιηθεί η ϑεωρητική υβριδική αρχιτεκτονική, όπως αυτή περιγράφθηκε στην
ενότητα 3.3, έτσι ώστε να καλύπτονται οι ανάγκες του προβλήµατος µας.

5.2.1 Φόρτωση δεδοµένων

∆εδοµένου ότι σε αυτό το µοντέλο στα πρώτα επίπεδα ϑα υπάρχουν συνελικτικά στρώµατα
η προσέγγιση που κάναµε για τα δεδοµένα εισόδου είναι να χωρίσουµε κάθε παράθυρο 128
ϐηµάτων σε δευτερεύοντα ϐήµατα για την επεξεργασία τους µέσω των µοντέλων CNNs. Για
παράδειγµα, τα 128 χρονικά ϐήµατα σε κάθε παράθυρο µπορούν να χωριστούν σε τέσσερις
υποδιαιρέσεις των 32 χρονικών ϐηµάτων.

5.2.2 Κατανοµή Χρόνου

Πριν ξεκινήσουµε να παραθέτουµε τα διάφορα επίπεδα της αρχιτεκτονικής µας σκόπιµη
κρίνεται η παρουσίαση των επιπέδων µε κατανοµή χρόνου.

Αυτά αποτελούν µια τεχνική που επιτρέπει την εφαρµογή ενός επιπέδου σε κάθε χρονικό
κοµµάτι µιας εισόδου.

Κάθε είσοδος ϑα πρέπει να είναι τουλάχιστον τρισδιάστατη και η πρώτη διάσταση της
πρώτης εισόδου ϑα ϑεωρείται ότι είναι η χρονική διάσταση. Για παράδειγµα, αν εξετάζαµε µια
παρτίδα 32 δειγµάτων ϐίντεο, όπου κάθε δείγµα είναι µια εικόνα RGB 128x128 pixels σε 10
χρονικά ϐήµατα τότε το σχήµα εισόδου παρτίδας είναι (32, 10, 128, 128, 3). Στην συνέχεια,
µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε το επίπεδο µε κατανοµή χρόνου/Time Distributed για να
εφαρµόσουµε το ίδιο επίπεδο Conv2D σε καθένα από τα 10 χρονικά ϐήµατα, ανεξάρτητα. Στο
σχήµα 5.1 ϕαίνεται ένα παράδειγµα αρχιτεκτονικής που δέχεται ως είσοδο κάποια δείγµατα
ϐίντεο τα οποία επεξεργάζονται µε συνελικτικά δίκτυα, µέσω επιπέδων µε κατανοµή χρόνου
πριν µπουν ως είσοδο σε κάποιο αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο (LSTM).

Σχήµα 5.1: Αρχιτεκτονική µε Time Distributed επίπεδα [19]
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Στην περίπτωση µας οι διαστάσεις του επιπέδου µε κατανοµή χρόνου/Time Distributed
ϑα είναι (αριθµός δειγµάτων, 4, 32, 9) και αντί για Conv2D χρησιµοποιούνται µονοδιάστατα
συνελικτικά δύκτυα, όπως έχουν ήδη περιγραφθεί.

5.2.3 Υπόλοιπα επίπεδα

Σε αυτή την ενότητα ϑα γίνει µια σύντοµη περιγραφή για τα επίπεδα της αρχιτεκτονι-
κής στα οποία εφαρµόζεται το επίπεδο κατανοµής χρόνο καθώς και για τα επίπεδα που τα
ακολουθούν.

Μονοδιάστατα συνελικτικά

΄Οπως ήδη αναφέρθηκε τα πρώτα χρονικά κατανεµηµένα επίπεδα είναι µονοδιάστατα συ-
νελικτικά επίπεδα προκειµένου να εξαγάγουµε τα χαρακτηριστικά κάθε χρονικού ϐήµατος.
Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν δύο τέτοια επίπεδα.

Επίπεδο Εγκατάλειψης

Τα δύο συνελικτικά επίπεδα ακολουθεί ένα επίπεδο εγκατάλειψης προκειµένου να α-
ποφευχθεί η υπερεκπαίδευση του δικτύου καθώς και να απαλειφθούν πιθανώς περιττές
πληροφορίες.

Μονοδιάστατο επίπεδο µέγιστης δειγµατοληψίας

Το συγκεκριµένο επίπεδο υποδειγµαληπτεί την έξοδο των προηγούµενων επιπέδων πα-
ίρνοντας τη µέγιστη τιµή σε ένα χωρικό παράθυρο συγκεκριµένου µεγέθους που εµείς επι-
λέγουµε. Για περισσότερες λεπτοµέρειες για αυτό το επίπεδο µπορείτε να δείτε στο 3.3.1

Επίπεδο Αναδιάταξης

Αυτό το επίπεδο αναδιατάζει την είσοδο σε κατάλληλη µορφή ώστε να µπορεί να αποτε-
λέσει είσοδο σε ένα αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο. Η είσοδος που δέχεται αυτό το επίπεδο
είναι της µορφής (αριθµός δειγµάτων, χρονικά ϐήµατα, χαρακτηριστικά, αριθµός καναλι-
ών εξόδου), ενώ η έξοδος που δίνει είναι της µορφής (αριθµός δειγµάτων, χρονικά ϐήµατα,
χαρακτηριστικά * αριθµός καναλιών εξόδου).

Αναδροµικό επίπεδο και επίπεδα ταξινόµησης

Τα επίπεδα που ακολουθούν τα παραπάνω δεν είναι πλέον χρονικά κατανεµηµένα. Πα-
ϱουσιάζουν την ίδια ακριβώς αρχιτεκτονική µε την αρχιτεκτονική αναδροµικών νευρωνικών
δικτύων που περιγράφθηκε προηγουµένως στην ίδια ενότητα.

Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκε ένα αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο (RNN, GRU,
LSTM) ή ένα δίκτυο TCN. Κατόπιν, ένα επίπεδο εγκατάλειψης και τέλος δύο πυκνά επίπεδα
προκειµένου να επιτευχθεί η ταξινόµηση του παρόντος δείγµατος.
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5.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα

5.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα

5.3.1 Εφαρµογή RNN νευρωνικού δικτύου

Η πρώτη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων
RNN. Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data)
και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως έχουν χωριστεί από το σύνολο δεδοµένων µας.

Το νευρωνικό δίκτυο RNN, έχει αρκετές παραµέτρους που πρέπει να προσδιοριστούν
πριν γίνει η εκπαίδευση του. Κάποιες από αυτές είναι, το πόσα επίπεδα RNN ϑα χρησι-
µοποιήσουµε, πόσες µονάδες ϑα έχει το κάθε επίπεδο, η συνάρτηση ενεργοποίησης του,
αλλά και το αν το νευρωνικό δίκτυο ϑα επιστρέφει µια τιµή για κάθε χρονική στιγµή (return
sequence = True) ή αν ϑα επιστρέφει µόνο την τελική τιµή της τελευταίας χρονικής στιγµής
(return sequence = False). Ακόµα, για την εκπαίδευση του µοντέλου ϑα πρέπει να οριστεί
ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης αλλά και το batch size, δηλαδή µετά από κάθε πόσα πακέτα
δεδοµένων µορφής (batch size, timesteps, features) ϑα ανανεώνονται οι κλίσεις (gradients).
Για τον καθορισµό των υπερπαραµέτρων του µοντέλου έγιναν δοκιµές σε ένα τµήµα των δε-
δοµένων για την επιλογή των ϐέλτιστων και χρησιµοποιήθηκε η τεχνική της διασταυρωµένη
επικύρωση (cross-validation). Οι παράµετροι που ελέγχθηκαν ϕαίνονται στον 5.1.

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 25

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

rnn units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.1: Πίνακας υπερπαραµέτρων RNN αρχιτεκτονικής

Οι ϐέλτιστες υπερπαράµετροι οδήγησαν την συγκεκριµένη αρχιτεκτονική σε σκορ α-
κρίβειας (accuracy) 80.83%. Πιο αναλυτικά στον πίνακα 5.2 ϕαίνεται ο πίνακας σύγχυσης
(confusion matrix) ο οποίος δείχνει αναλυτικά τις ταξινοµήσεις που έγιναν καθώς µπορούν
να ϕανούν και οι αστοχίες του δικτύου.

Οι περισσότερες αστοχίες του δικτύου µας παρατηρούνται µεταξύ των δραστηριοτήτων 1
και 2 καθώς το 37% των δραστηριοτήτων της κατηγορίας 1 ταξινοµήθηκαν στην κατηγορία
2. Μια ακόµη αδυναµία του δικτύου εντοπίζεται στην ταξινόµηση των δραστηριοτήτων 4 και
5 όπου 176 εγγραφές της δραστηριότητας 4 ταξινοµήθηκαν ως δραστηριότητα 5.

5.3.2 Εφαρµογή GRU νευρωνικού δικτύου

Η δεύτερη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων
GRU.Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data)
και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως ακριβώς και προηγουµένως.

Προκειµένου να πετύχουµε τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα για την εκπαίδευση ενός GRU
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1 2 3 4 5 6

313 30 0 12 10 0

176 364 14 1 0 2

7 72 399 2 0 24

0 0 0 300 26 1

0 0 7 176 496 0

0 5 0 0 0 510

Πίνακας 5.2: Πίνακας σύγχυσης RNN αρχιτεκτονικής

δικτύου και κατ΄ επέκταση όλης της αρχιτεκτονικής που υλοποιήσαµε χρειάστηκε να µετα-
ϐάλουµε αρκετές παραµέτρους. Οι ϐασικές παράµετροι που σχετίζονται µε την διαδικασία
εκπαίδευσης που µεταβάλαµε είναι ο αριθµός των εποχών (epochs), το µέγεθος παρτίδας
(batch size), η συνάρτηση σφάλµατος που χρησιµοποιείται κατά τον αλγόριθµο back propa-
gation καθώς και ο ϐελτιστοποιητής (optimizer) που χρησιµοποιήθηκε. Επιπλέον, πειραµα-
τιστήκαµε και µε τον ϱυθµό εγκατάλειψης (dropout rate) στο επίπεδο εγκατάλειψης καθώς
και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης τόσο στο επίπεδο του αναδροµικού δικτύου (GRU) όσο
και στα πυκνά επίπεδα (Dense layers). Τέλος, δοκιµάστηκαν κάποιες τιµές και για τον α-
ϱιθµό των µονάδων του GRU δικτύου ώστε να επιλεχτεί ο ϐέλτιστος αριθµός. Στο πίνακα 5.3
παρουσιάζονται αναλυτικά οι τιµές που δοκιµάστηκαν καθώς και αυτές που οδήγησαν σε
καλύτερα αποτελέσµατα σύµφωνα µε την µετρική ακρίβειας (accuracy).

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 25

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

gru units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.3: Πίνακας υπερπαραµέτρων GRU αρχιτεκτονικής

Παρατηρούµε ότι για τις ϐέλτιστες παραµέτρους σηµειώνεται ακρίβεια 92,8% στην τα-
ξινόµηση των δραστηριοτήτων. Αυτή η αύξηση ϑα µπορούσε να δικαιολογηθεί από την
αδυναµία µακροπρόθεσµης µνήµης των απλών αναδροµικών δικτύων (RNNs) όπως έχει ε-
ξηγηθεί αναλυτικά στο κεφάλαιο της ϑεωρίας. Τα χρονικά ϐήµατα που δέχεται σαν είσοδο
το αναδροµικό µας δίκτυο είναι 128 συνεπώς ϕαίνεται το GRU να µπορεί να ανταποκριθεί
καλύτερα στις απαιτήσεις των δεδοµένων. Ακόµη, παρατηρούµε ότι το δίκτυο GRU απαιτεί
περισσότερες εποχές από το απλό αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο για να εκπαιδευτεί και να
µπορέσει να δώσει µεγαλύτερη ακρίβεια.

Στον πίνακα σύγχυσης 5.4 ϕαίνονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έκανε το µοντέλο
µας. Παρατηρούµε ότι το µοντέλο µας ϐελτιώνει δραµατικά τις σωστές ταξινοµήσεις για την
δραστηριότητα 2 ϕτάνοντας σε ακρίβεια προβλέψεων σχεδόν 100% η οποία παρουσιάζει α-
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ύξηση 27% από το προηγούµενο µοντέλο. Αντίστοιχη ϐελτίωση στην ακρίβεια προβλέψεων
παρουσιάζεται και για την δραστηριότητα 1 όπου είναι 29% ϐελτιωµένη συγκριτικά µε την
προηγούµενη αρχιτεκτονική µε τις όποιες αστοχίες να οφείλονται στην πρόβλεψη των δρα-
στηριότητας 2 και 3. Η δραστηριότητα 3 παρουσιάζει και αυτή ακρίβεια προβλέψεων σχεδόν
100% όπως ακριβώς και η δραστηριότητα 2.

Για τις στατικές δραστηριότητες (4-6) πετυχαίνουµε µεγαλύτερη ακρίβεια συγκριτικά µε
την προηγούµενη αρχιτεκτονική, παρόλα αυτά ϕαίνεται να υπάρχουν ακόµη περιθώρια ϐελ-
τίωσης στην ταξινόµηση µεταξύ των δραστηριοτήτων 4 και 5. Πιο συγκεκριµένα, το 24%
της δραστηριότητας 4 ταξινοµείται στην 5. Επιπλέον, παρατηρούµε ότι η δραστηριότητα 6
προβλέπεται µε απόλυτη επιτυχία καθώς κανένα δείγµα του συνόλου δεδοµένων µας ταξινο-
µήθηκε λανθασµένα σε άλλη δραστηριότητα και µόλις 1 δείγµα ταξινοµήθηκε λανθασµένα
σε αυτή την δραστηριότητα. Τέλος, αξίζει να σηµειώσουµε ότι εάν το πρόβληµα που µας εν-
διέφερε ήταν ο διαχωρισµός των δραστηριοτήτων σε στατικές ή µη δραστηριότητες το µοντέλο
µας ϑα ήταν ιδανικό µε ϐάση τα αποτελέσµατα του πίνακα 5.4.

1 2 3 4 5 6

457 4 6 0 0 0

29 464 5 8 1 0

10 3 409 0 0 0

0 0 0 389 50 0

0 0 0 93 481 0

0 0 0 1 0 537

Πίνακας 5.4: Πίνακας σύγχυσης GRU αρχιτεκτονικής

5.3.3 Εφαρµογή LSTM νευρωνικών δικτύων

Η επόµενη µέθοδος που εφαρµόστηκε για την ταξινόµηση των δραστηριοτήτων ήταν µέσω
αναδροµικών δικτύων LSTM.

Οι παράµετροι που προσδιορίστηκαν για την παρούσα αρχιτεκτονική είναι ίδιες µε την
προηγούµενη και αναγράφονται στον πίνακα 5.5 καθώς τα δίκτυα GRU και LSTM χρησιµο-
ποιούνται ακριβώς µε τον ίδιο τρόπο.

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 25

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.5: Πίνακας υπερπαραµέτρων LSTM αρχιτεκτονικής

Παρατηρούµε ότι για τις ϐέλτιστες παραµέτρους σηµειώνεται ακρίβεια 92.6%. Η επίδοση
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της παρούσας αρχιτεκτονικής είναι παρόµοια µε της αρχιτεκτονικής µε GRU αναδροµικό
νεωρωνικό δίκτυο. Αυτό είναι κάτι που αναµέναµε, σύµφωνα µε την ϑεωρία, να δούµε
καθώς τα GRUs αποτελούν απλοποιηµένη παραλλαγή των LSTMs.

Στον πίνακα σύγχυσης 5.6 ϕαίνονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έκανε το µοντέλο
µας. Συγκριτικά µε τις ταξινοµήσεις που έκανε το µοντέλο µε το RNN ισχύουν αντίστοιχες
παρατηρήσεις όπως µε το µοντέλο µε το GRU. Συγκριτικά µε τον πίνακα όµως 5.4 πα-
ϱατηρούµε ότι το παρόν µοντέλο εµφανίζεται µε ακόµα πιο ϐελτιωµένες ταξινοµήσεις στις
δραστηριότητες 1-3 καθώς η ακρίβεια για κάθε µια από αυτές είναι για την πρώτη 95%,
την δεύτερη 99,7% και για την τρίτη 99,5%. Παρόλα αυτά στις στατικές δραστηριότητες
υπάρχουν πιο πολλές αστοχίες τόσο για την 4 όσο και για την 5.

1 2 3 4 5 6

471 0 2 1 1 0

16 470 0 1 1 0

9 1 418 0 0 0

0 0 0 372 68 0

0 0 0 117 462 0

0 0 0 0 0 537

Πίνακας 5.6: Πίνακας σύγχυσης LSTM αρχιτεκτονικής

5.3.4 Εφαρµογή TCN νευρωνικών δικτύων

Η τέταρτη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων
TCN.Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data)
και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως ακριβώς και προηγουµένως.

Προκειµένου να πετύχουµε τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα για την εκπαίδευση της αρχιτεκτο-
νικής µας χρειάστηκε να ελέγξουµε αρκετές υπερπαραµέτρους, τόσο καθοριστικές για την
εκπαίδευση του µοντέλου µας όσο και για καθένα στρώµα. Οι ϐασικές υπερπαράµετροι που
σχετίζονται µε την διαδικασία εκπαίδευσης είναι οι ίδιες και µε τα προηγούµενα πειράµατα.
Για το TCN επίπεδο µελετήσαµε την παράµετρο use skip connectios, η οποία καθορίζει αν
ϑα έχουµε σύνδεση µεταξύ της εισόδου ενός υπολειµµατικού µπλοκ µε την έξοδο του και
το µέγεθος πυρήνα που χρησιµοποιούν τα επίπεδα των µονοδιάστατων CNNs. Ακόµη, ελέγ-
χθηκε ο αριθµός των ϕίλτρων (nb size) που χρησιµοποιήθηκε από τα επίπεδα των CNNs (η
αντίστοιχη παράµετρος στα LSTMs είναι η unit). ΄Αλλη µια παράµετρος είναι η παράµετρος
του γεµίσµατός (padding) που καθορίζει αν ϑα είναι το γέµισµα αιτιώδης όπως στην ϑεωρη-
τική υλοποίηση ή όχι. Τέλος, πειραµατιστήκαµε και µε τον ϱυθµό εγκατάλειψης (dropout
rate) στο επίπεδο εγκατάλειψης καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης τόσο στο επίπεδο
του TCN όσο και στα πυκνά επίπεδα(Dense layers). Στο πίνακα 5.7 παρουσιάζονται αναλυ-
τικά οι τιµές που δοκιµάστηκαν καθώς και αυτές που οδήγησαν σε καλύτερα αποτελέσµατα
σύµφωνα µε την µετρική ακρίβειας (accuracy).

Για την παρούσα αρχιτεκτονική µε τις ϐέλτιστες παραµέτρους παρατηρούµε ακρίβεια
93,35%, µεγαλύτερη από όλες τις προηγούµενες. Παρόλο που η εσωτερική δοµή ενός
TCN διαφέρει εντελώς από αυτή των GRU, LSTM παρατηρούµε ότι οι επιδόσεις είναι πολύ
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Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 25

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’tanh’

kernel size 3, 5 3

use skip connections True, False True

padding causal, same causal

nb size 64, 128 64

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

Πίνακας 5.7: Πίνακας υπερπαραµέτρων TCN αρχιτεκτονικής

κοντινές. Αυτό δείχνει ότι για το παρόν πρόβληµα και τα δύο είδη νευρωνικών δικτύων
επεξεργάζονται εξίσου ικανοποιητικά τα δεδοµένα των χρονικών ακολουθιών µας.

Στον πίνακα σύγχυσης 5.8 ϕαίνονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έκανε το µοντέλο
µας. Για τις εν κινήσει δραστηριότητες παρατηρούµε παρόµοια αποτελέσµατα µε τα προη-
γούµενα δύο µοντέλα. Το µόνο που ϑα µπορούσαµε να σηµειώσουµε σαν ΄παρατήρηση είναι
ότι όλες οι άστοχες ταξινόµησης τόσο των δραστηριοτήτων 1 και 2 είναι γιατί προβλέπονται ως
3. Για τις στατικές δραστηριότητες παρατηρούµε ότι παρόλο που η ακρίβεια ταξινόµησης για
την δραστηριότητα 4 είναι µεγαλύτερη συγκριτικά µε τον 5.6, διαισθητικά οι αστοχίες που
συµβαίνουν είναι µεγαλύτερες καθώς ταξινοµούνται δραστηριότητες της κατηγορίας ΄Κάθο-
µαι΄ ως ΄Περπάτηµα προς τα επάνω΄. Για της δραστηριότητες 5 και 6 ισχύουν τα ίδια που
σχολιάστηκαν για τα προηγούµενα µοντέλα.

1 2 3 4 5 6

479 1 0 0 1 0

2 454 0 22 0 0

15 16 420 0 0 0

0 0 0 391 61 0

0 0 0 73 470 0

0 0 0 5 0 537

Πίνακας 5.8: Πίνακας σύγχυσης TCN αρχιτεκτονικής

5.3.5 Εφαρµογή CNN + RNN αρχιτεκτονικής

Στις παρακάτω υποενότητες παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα για τις υβρι-
δικές αρχιτεκτονικές. Η πρώτη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε για τα υβριδικά
µοντέλα ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων CNN(s) + RNN(s). Για την εκπαίδευσή τους
χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και τα δεδοµένα ελέγχου (test
data) όπως ακριβώς και προηγουµένως.

Με στόχο την εύρεση των ϐέλτιστών παραµέτρων για την επίτευξη της ϐέλτιστης λει-
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τουργίας του µοντέλου µας χρειάστηκε να ελέγξουµε αρκετές παραµέτρους, οι οποίες είναι
τόσο καθοριστικές για την εκπαίδευση του µοντέλου µας όσο και για την λειτουργία των
δικτύων των CNNs και των RNNs που χρησιµοποιήθηκαν. Οι ϐασικές υπερπαράµετροι που
σχετίζονται µε την διαδικασία εκπαίδευσης είναι οι ίδιες και µε τα προηγούµενα πειράµα-
τα. Οι υπερπαράµετροι που σχετίζονται µε την λειτουργία των συνελικτικών δικτύων και
δοκιµάστηκαν στα πλαίσια των πειραµάτων είναι ο αριθµός των ϕίλτρων των συνελεκτικών
επιπέδων (filters) και το µέγεθος του πυρήνα (kernel size). Για τα απλά αναδροµικά νευρω-
νικά δίκτυα ελέγχθηκαν οι ίδιες υπερπαράµετροι µε την απλή RNN αρχιτεκτονική. Τέλος,
πειραµατιστήκαµε και µε τον ϱυθµό εγκατάλειψης (dropout rate) στο επίπεδο εγκατάλει-
ψης καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης σε όλα τα επίπεδα της αρχιτεκτονικής µας.
Αναλυτικά οι τιµές που δοκιµαστήκαν καθώς και οι ϐέλτιστες τιµές ϕαίνονται στον πίνακα
5.9.

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 50

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

kernel size 3, 5 3, 5

filters 32, 64, 128 32

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

rnn units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.9: Πίνακας υπερπαραµέτρων CNN+RNN αρχιτεκτονικής

Για τις ϐέλτιστες τιµές των υπερπαραµέτρων σηµειώθηκε ακρίβεια στις ταξινοµήσεις ίση
µε 92,2%. Παρατηρούµε ότι η υβριδική αρχιτεκτονική υπερισχύει σε επιδόσεις της απλής
RNN αρχιτεκτονικής η οποία είχε σκόρ ακρίβειας µόλις 80,83%. Προκειµένου να χρησιµο-
ποιήσουµε την υβριδική αρχιτεκτονική, χρειάστηκε να τροποποιήσουµε τα δεδοµένα εισόδου
µας ανά δείγµα, από 128 χρονικά ϐήµατα σε 4 υποακολουθίες των 32 χρονικών ϐηµάτων.
Αυτό ϕαίνεται να έπαιξε καθοριστικό ϱόλο στην επίδοση του µοντέλου, καθώς πλέον το RNN
δεν υπέφερε από ϐραχυπρόθεσµη µνήµη αφού τα χρονικά ϐήµατα που χρειάζονταν να επε-
ξεργαστεί ήταν µειωµένα.

Στον πίνακα 5.10 ϕαίνονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έκανε το µοντέλο µας. Για
όλες τις δραστηριότητες παρατηρούµε αντίστοιχα αποτελέσµατα όπως και µε τις 3 προη-
γούµενες αρχιτεκτονικές. Το µόνο που αξίζει να σηµειώσουµε είναι ότι το µοντέλο µας
συγκριτικά µε τα προηγούµενα σηµειώνει περισσότερες αστοχίες στην ταξινόµηση των στα-
τικών δραστηριοτήτων καθώς τις ταξινοµεί ως ΄Περπάτηµα προς τα επάνω΄. Μια αντίστοιχη
αδυναµία είχε ϕανερώσει και η αρχιτεκτονική TCN.

5.3.6 Εφαρµογή CNN + GRU αρχιτεκτονικής

Η δεύτερη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε για τα υβριδικά µοντέλα ήταν µέσω
των νευρωνικών δικτύων CNN(s) + GRU(s). Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα
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1 2 3 4 5 6

468 2 0 0 0 0

2 445 5 9 1 27

26 23 417 0 0 0

0 0 0 417 93 0

0 0 0 72 439 0

0 1 0 0 0 537

Πίνακας 5.10: Πίνακας σύγχυσης CNN + RNN αρχιτεκτονικής

δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως ακριβώς
και προηγουµένως.

Προκειµένου να πετύχουµε τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα για την εκπαίδευση της αρχιτε-
κτονικής µας χρειάστηκε να ελέγξουµε αρκετές υπερπαραµέτους, τόσο καθοριστικές για την
εκπαίδευση του µοντέλου µας όσο και για καθένα επίπεδο. Οι ϐασικές υπερπαράµετροι που
σχετίζονται µε την διαδικασία εκπαίδευσης είναι οι ίδιες και µε τα προηγούµενα πειράµατα.
Για το GRU επίπεδο µελετήσαµε τις ίδιες παραµέτρους µε την απλή GRU αρχιτεκτονική,
δηλαδή τον αριθµό των µονάδων GRU (units). Ακόµη, ελέγχθηκε ο αριθµός των ϕίλτρων
(filters) που χρησιµοποιήθηκε από τα επίπεδα των CNNs καθώς και το µέγεθός του πυ-
ϱήνα (kernel size). Τέλος, πειραµατιστήκαµε και µε τον ϱυθµό εγκατάλειψης (dropout rate)
στο επίπεδο εγκατάλειψης καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης σε όλα τα επίπεδα της
αρχιτεκτονικής µας. Αναλυτικά οι τιµές που δοκιµαστήκαν καθώς και οι ϐέλτιστες τιµές
ϕαίνονται στον πίνακα 5.11.

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 50

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

kernel size 3, 5 3, 5

filters 32, 64, 128 32

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.2

gru units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.11: Πίνακας υπερπαραµέτρων CNN+GRU αρχιτεκτονικής

Με τις ϐέλτιστες παραµέτρους το µοντέλο µας σηµείωσε σκορ ακρίβειας 93,28%. Το σκόρ
που σηµειώθηκε είναι κοντινό µε αυτό του προηγούµενου υβριδικού µοντέλου. Από αυτή
την παρατήρηση ϑα µπορούσαµε να συµπεράνουµε ότι η αλλαγή στον τρόπο που δίνουµε
τα δεδοµένα στο µοντέλο µας και η µείωση πρακτικά των χρονικών ϐηµάτων που επεξερ-
γάζεται το εκάστοτε αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο, οδηγεί σε υψηλή ακρίβεια ταξινόµησης,
ανεξαρτήτου αν το αναδροµικό δίκτυο ϑα είναι RNN ή όχι.

Στον πίνακα σύγχυσης 5.12 παρουσιάζονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έγιναν από
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το µοντέλο µας. Συγκριτικά µε την αρχιτεκτονική µε το απλό GRU δίκτυο 5.4 παρατηρούµε
αντίστοιχα αποτελέσµατα, µε κάποιες δραστηριότητες να ταξινοµούνται καλύτερα από το
υβριδικό µοντέλο, όπως η 1, και µε άλλες καλύτερα από το απλό, όπως η 2. Σε κάθε
περίπτωση τα συνολικά αποτελέσµατα είναι παρόµοια.

1 2 3 4 5 6

478 13 2 0 1 0

0 435 0 3 0 0

18 23 418 1 0 0

0 0 0 383 33 0

0 0 0 99 498 0

0 0 0 5 0 537

Πίνακας 5.12: Πίνακας σύγχυσης CNN + GRU αρχιτεκτονικής

5.3.7 Εφαρµογή CNN+LSTM αρχιτεκτονικής

Η τρίτη µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε για τα υβριδικά µοντέλα ήταν µέσω των
νευρωνικών δικτύων CNN(s) + LSTM(s). Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα
δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως ακριβώς
και προηγουµένως.

Για την ϐέλτιστη εφαρµογή της παρούσας αρχιτεκτονικής ϑα χρειαστεί πάλι να ελέγξου-
µε ορισµένες υπερπαραµέτρους. Οι υπερπαράµετροι που σχετίζονται µε την διαδικασία της
εκπαίδευσης είναι οι ίδιες µε όλα τα προηγούµενα πειράµατα. Οι παράµετροι που σχετίζο-
νται µε το LSTM επίπεδο είναι οι ίδιες, δηλαδή ο αριθµός των αναδροµικών µονάδων που
χρησιµοποιούνται (units). Επιπλέον, ελέγχθηκε ο αριθµός των ϕίλτρων(filters) που χρησιµο-
ποιήθηκαν από τα επίπεδα των CNNs καθώς και το µέγεθός του πυρήνα (kernel size).Τέλος,
πειραµατιστήκαµε και µε τον ϱυθµό εγκατάλειψης (dropout rate) στο επίπεδο εγκατάλει-
ψης καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης σε όλα τα επίπεδα της αρχιτεκτονικής µας.
Αναλυτικά οι τιµές που δοκιµαστήκαν καθώς και οι ϐέλτιστες τιµές ϕαίνονται στον πίνακα
5.13

Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 50

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’poisson’

activatin ’ReLU’, ’tanh’ ’ReLU’

kernel size 3, 5 3

filters 32, 64, 128 128

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.2

units 64, 128, 256 128

Πίνακας 5.13: Πίνακας υπερπαραµέτρων CNN+LSTM αρχιτεκτονικής
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Χρησιµοποιώντας τις ϐέλτιστες τιµές των υπερπαραµέτρων το µοντέλο µας σηµειώνει
σκορ ακρίβειας ίσο µε 92,97%. Και για αυτό το µοντέλο η συγκεκριµένη µετρική κυµαίνεται
στα ίδια επίπεδα. Σηµειώνουµε ότι τόσο στο παρόν µοντέλο, όσο και στο προηγούµενο
(CNN + GRU) ο ϱυθµός εγκατάλειψης είναι 0.2, ενώ στα περισσότερα πειράµατα ήταν 0.5.
Αυτό δηλώνει την ανάγκη του υβριδικού δικτύου να µεταφέρει µεταξύ των στρωµάτων ακόµα
περισσότερες πληροφορίες, συγκριτικά µε τα απλά µοντέλα.

Στον πίνακα σύγχυσης 5.14 ϕαίνονται αναλυτικά οι ταξινοµήσεις που έγιναν από το µο-
ντέλο µας. Οι περισσότερες αστοχίες του εντοπίζονται στα ίδια σηµεία µε όλα τα µοντέλα,
δηλαδή µικρή αδυναµία σωστής ταξινόµησης των δραστηριοτήτων 1 και 2 καθώς ταξινοµο-
ύνται ως δραστηριότητα 3, καθώς και µια σύγχυση µεταξύ των δραστηριοτήτων 4 και 5.

1 2 3 4 5 6

469 6 3 0 0 0

2 441 0 3 0 0

25 24 417 0 0 0

0 0 0 388 44 0

0 0 0 94 488 0

0 0 0 6 0 537

Πίνακας 5.14: Πίνακας σύγχυσης CNN + LSTM αρχιτεκτονικής

5.3.8 Εφαρµογή CNN+TCN αρχιτεκτονικής

Η τελευταία µέθοδος ταξινόµησης που εφαρµόστηκε στα πλαίσια της παρούσας διπλωµα-
τικής εργασίας ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων CNN(s) + TCN.Για την εκπαίδευσή τους
χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και τα δεδοµένα ελέγχου (test
data) όπως ακριβώς και προηγουµένως.

Προκειµένου να εκπαιδεύσουµε το µοντέλο µας να ταξινοµεί τις 6 δραστηριότητες, χρει-
άστηκε να εξετάσουµε αρκετές από τις υπερπαραµέτρους τόσο των νευρωνικών επιπέδων της
αρχιτεκτονικής µας, όσο και της διαδικασίες εκπαίδευσης. Για το δεύτερο οι υπερπαράµετροι
που µελετήθηκαν είναι ο αριθµός των εποχών (epochs), το µέγεθος παρτίδας (batch size), η
συνάρτηση σφάλµατος (loss) και ο ϐελτιστοποιητής (optimizer). Για το επίπεδο εγκατάλει-
ψης µελετήθηκε η υπερπαράµετρος του ϱυθµού εγκατάλειψης (dropout rate). Επιπλέον ,
µελετήθηκαν δύο συναρτήσεις ενεργοποίησης σε όλα τα επίπεδα της αρχιτεκτονικής µας,
όπου απαιτούταν. Ακόµη, ελέγχθηκε ο αριθµός των ϕίλτρων(filters) που χρησιµοποιήθη-
κε από τα επίπεδα των CNNs καθώς και το µέγεθός του πυρήνα (kernel size). Τέλος, για
το TCN επίπεδο µελετήσαµε την παράµετρο use skip connectios, η οποία καθορίζει αν ϑα
έχουµε σύνδεση µεταξύ της εισόδου ενός υπολειµµατικού µπλοκ µε την έξοδο του και το
µέγεθος πυρήνα που χρησιµοποιούν τα επίπεδα των µονοδιάστατων CNNs. Ακόµη, ελέγ-
χθηκε ο αριθµός των ϕίλτρων (nb size) που χρησιµοποιήθηκε από τα επίπεδα των CNNs (η
αντίστοιχη παράµετρος στα LSTMs είναι η unit). ΄Αλλη µια παράµετρος είναι η παράµετρος
του γεµίσµατος (padding) που καθορίζει αν ϑα είναι το γέµισµα αιτιώδης όπως στην ϑεωρη-
τική υλοποίηση ή όχι. Αναλυτικά οι τιµές που δοκιµαστήκαν καθώς και οι ϐέλτιστες τιµές
ϕαίνονται στον πίνακα 5.15.
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Υπερπαράµετροι Εναλλακτικές Βέλτιστες

batch size 16, 32, 64 64

epochs 25, 50 25

optimizer ’Adam’, ’SGD’ ’Adam’

loss ’binary crossentropy’, ’categorical crossentropy’, ’poisson’ ’categorical crossentropy’

activation ’ReLU’, ’tanh’ ’tanh’

kernel size (TCN) 3, 5 3

use skip connections True, False True

padding causal, same same

nb size 64, 128 64

dropout rate 0.2, 0.5, 0.8 0.5

kernel size (CNN) 3, 5 3

filters (CNN) 32, 64, 128 64

Πίνακας 5.15: Πίνακας υπερπαραµέτρων CNN + TCN αρχιτεκτονικής

Θέτοντας τις τιµές των παραµέτρων ίσες µε τις ϐέλτιστες τιµές που προέκυψαν, πετυχα-
ίνουµε ακρίβεια ταξινοµήσεων ίση µε 92.3%. Αυτή η επίδοση είναι κοντινή µε την αντίστοιχη
του απλού TCN νευρωνικού δικτύου αλλά υπολείπεται ελαφρώς αυτής. Η εφαρµογή των
µονοδιάστατων CNNs για ανάλυση χρονοσειρών αποτελεί την ϐάση και για την εσωτερική
αρχιτεκτονική των TCN νευρωνικών δικτύων, εποµένως είναι λογικό να µην υπάρχουν µε-
γάλες αποκλίσεις στην συµπεριφορά αυτών των δικτύων. Επιπλέον, σηµειώνουµε ότι και οι
4 υβριδικές αρχιτεκτονικές πετυχαίνουν πολύ κοντινές επιδόσεις.

Στον πίνακα 5.16 καταγράφονται αναλυτικά όλες οι ταξινοµήσεις που έγιναν, για όλες
τις δραστηριότητες. Για µια ακόµη ϕορά, η εικόνα των ταξινοµήσεων είναι αρκετά παρόµοια.
Για τις εν κινήσει δραστηριότητες παρατηρούµε ότι τόσο η δραστηριότητα 1 (περπάτηµα), όσο
και η 2 (περπάτηµα προς τα επάνω), ταξινοµούνται ορισµένες ϕορές ως 3 (περπάτηµα προς τα
κάτω), πράγµα το οποίο έχει παρατηρηθεί σε όλα τα µοντέλα µας. Επίσης, σηµειώνεται µια
µικρή αδυναµία στον καθορισµό µεταξύ των δραστηριοτήτων 4 και 5. Τέλος, σηµειώνουµε
ότι το υβριδικό µοντέλο µε TCN πετυχαίνει καλύτερη ταξινόµηση µεταξύ των στατικών και
µη δραστηριοτήτων, σε σύγκριση µε το απλό µοντέλο.

1 2 3 4 5 6

466 2 0 0 0 0

2 442 0 1 1 0

28 27 418 0 0 0

0 0 1 417 91 0

0 0 0 67 440 0

0 0 0 6 0 537

Πίνακας 5.16: Πίνακας σύγχυσης CNN + TCN αρχιτεκτονικής
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Σύνοψη και συµπεράσµατα

Στόχο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας αποτελεί η ανάλυση χρονικών ακολουθιών
για την ταξινόµηση των ανθρώπινων δραστηριοτήτων.

Για την επίλυση αυτού του προβλήµατος χρησιµοποιήθηκε το UCI HAR σύνολο δεδο-
µένων το οποίο αποτελείται από 7352 δείγµατα στο σύνολο εκπαίδευσης του και από 2947
στο σύνολο επαλήθευσης. Αρχικά ελέγχθηκε η ισορροπία και των δύο συνόλων, η οποία
λόγω του τρόπου δηµιουργίας των δεδοµένων υπήρχε. Κατόπιν, από τα χρονικά παράθυρα
των δειγµάτων σχεδιάσαµε γραφικές παραστάσεις για κάθε εθελοντή που εκτέλεσε τις δρα-
στηριότητες. Με αυτό τον τρόπο εντοπίστηκαν ορισµένα ποιοτικά χαρακτηριστικά των δρα-
στηριοτήτων καθώς και ορισµένες οµοιότητες και διαφορές µεταξύ τους. Στην συνέχεια της
ανάλυσής µας δηµιουργήσαµε ιστογράµµατα για κάθε αισθητήρα µε σκοπό να εντοπίσου-
µε τις κατανοµές των δεδοµένων για όλες τις δραστηριότητες ανά εθελοντή, προκειµένου να
ελέγξουµε την οµοιοµορφία και την συνέπεια του συνόλου δεδοµένων µας. Ιστογράµµατα
έγιναν και ανά δραστηριότητα ανά εθελοντή καθώς το πρόβληµα που ασχοληθήκαµε είναι
πρόβληµα ταξινόµησης και για την µοντελοποίηση του είναι απαραίτητο να υπάρχει διάκρι-
ση µεταξύ των δραστηριοτήτων. Τέλος, ελέγχθηκε η διάρκεια της κάθε δραστηριότητας µέσω
Boxplot. Τα συµπεράσµατα της ανάλυσης του συνόλου δεδοµένων ήταν αρκετά ενθαρρυντι-
κά για την µοντελοποίηση του καθώς δεν ϕάνηκαν να υπήρχε ούτε ανισορροπία µεταξύ των
δραστηριοτήτων, ούτε ανοµοιοµορφία µεταξύ των κατανοµών στα ιστογράµµατα. Επιπλέον,
ϕάνηκε ότι κάθε χαρακτηριστικό κάθε αισθητήρα προσδιόριζε διαφορετικά χαρακτηριστικά
τα οποία συµβάλουν στο να καθοριστεί µοναδικά κάθε δραστηριότητα. Εποµένως, το σύνολο
δεδοµένων µας ϕάνηκε αρκετά πλήρες χωρίς περιττές πληροφορίες ή ακραίες τιµές.

Μετά την ανάλυση δεδοµένων, ακολούθησε το πειραµατικό κοµµάτι της διπλωµατικής.
Αρχικά περιγράφθηκαν οι ϐασικές αρχιτεκτονικές που χρησιµοποιήθηκαν για την ταξινόµη-
ση των δραστηριοτήτων, η αρχιτεκτονική των αναδροµικών δικτύων και η υβριδική αρχιτε-
κτονική. Κατόπιν, δοκιµάστηκαν τα νευρωνικά δίκτυα RNN, GRU, LSTM µέσω της πρώτης
αρχιτεκτονικής καθώς και τα χρονικά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (TCN). Μέσω της δεύτε-
ϱης αρχιτεκτονικής έγινε πάντρεµα όλων των παραπάνω νευρωνικών µε µονοδιάστατα CNNs.
΄Ολα τους είχαν την δυνατότητα ταξινόµησης υψηλής ακρίβειας µε το πιο αποδοτικό να είναι
το νευρωνικό δίκτυο TCN, ωστόσο χωρίς να διαφοροποιείται σηµαντικά από τα υπόλοιπα
µοντέλα. Ευδιάκριτη διαφοροποίηση παρατηρήθηκε στην ακρίβεια των ταξινοµήσεων µόνο
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µε το RNN νευρωνικό δίκτυο που ϕάνηκε να υπολείπεται των υπολοίπων. Αυτό οφειλόταν
στην αδυναµία των RNNs να αποθηκεύουν στην µνήµη τους πληροφορίες από µεγάλες σε
µήκος χρονοσειρές.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το σύστηµα που αναπτύχθηκε στο πλαίσιο αυτής της διπλωµατικής εργασίας ϑα µπο-
ϱούσε να ϐελτιωθεί και να επεκταθεί περαιτέρω, τουλάχιστον ως προς δύο κατευθύνσεις.
Συγκεκριµένα, αναφέρονται τα ακόλουθα:

• Επιπλέον προετοιµασίας των δεδοµένων. Μερικά παραδείγµατα δοκιµών που πιθανόν
να ϐοηθήσουν στην µοντελοποίηση του συνόλου δεδοµένων µπορεί να είναι : κανονι-
κοποίηση (normalization) και προτυποποίηση (standardization) των δεδοµένων ανά
και κατά εθελοντή. Ακόµη, µπορεί να δοκιµαστεί και κάποιος αλγόριθµός επιλογής
χαρακτηριστικών

• Εξερεύνηση άλλων νευρωνικών δικτύων που επεξεργάζονται χρονοσειρές. Τέτοια δίκτυα
µπορεί να είναι το WaveNet και το Prophet.

Τέλος, η εργασία της ταξινόµηση των ανθρώπινων δραστηριοτήτων µπορεί να ϐρει εφαρ-
µογή σε πολλές χρήσιµες εφαρµογές. ΄Ενα ενδιαφέρον παράδειγµα µπορεί να είναι σε οίκους
ϕροντίδας ηλικιωµένων όπου σε περίπτωση πτώσης ηλικιωµένου να µπορεί να σταλεί σήµα
ϐοήθειας. Ακόµη, η ταξινόµηση ϑα µπορούσε να είναι και σε στατικές και µη δραστηριότητες
καθώς και σε δραστηριότητες που χρειάζονται να είσαι όρθιος ή καθιστός.

Αξίζει να γίνει αναφορά ότι τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης των ανθρώπινων δραστη-
ϱιοτήτων µπορούν να παίξουν σηµαντικό ϱόλο από την δηµιουργία στατιστικών ανά ηλικιακή
οµάδα ή γεωγραφική περιοχή που να δείχνουν πόσο έντονοι είναι οι ϱυθµοί Ϲωής της καθη-
µερινότητας, µέχρι και στην εξιχνίαση εγκληµάτων, ελέγχοντας αν η περιγραφή του δράστη
είναι σύµφωνη µε τις δραστηριότητες που έχει καταγραφεί να κάνει από κάποια smart συ-
σκευή που είχε πάνω του.
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