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Περίληψη

Η αναγνώριση εγκεφαλικών παθήσεων είναι Ϲωτικής σηµασίας για την κατανόηση και την
αντιµετώπιση των αλλαγών που επηρεάζουν την ανθρώπινη συνείδηση και συµπεριφορά. Η
κανονιστική µοντελοποίηση αποτελεί µια επαναστατική προσέγγιση σε αυτή την προσπάθεια,
επιτρέποντας την ανίχνευση παθολογιών µέσω της σύγκρισης µε πρότυπα ϕυσιολογικής ε-
γκεφαλικής λειτουργίας. Η χρήση τεχνητής νοηµοσύνης και µηχανικής µάθησης, ειδικά
αυτοκωδικοποιητών, ϐελτιώνει σηµαντικά την ακρίβεια και την αποδοτικότητα αυτής της τε-
χνικής. Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία, αναπτύχθηκαν δύο µοντέλα κανονιστικής µοντελο-
ποίησης : ένα ϐασισµένο σε αρχιτεκτονική αυτοκωδικοποιητή και ένα σε αυτοκωδικοποιητή
µεταβολών. Τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν χρησιµοποιώντας ένα σύνολο υγιών ατόµων από το
UK Biobank. Μετά τη γραµµική διόρθωση για εξάλειψη συσχετίσεων των χαρακτηριστικών
από µεταβλητές που δε σχετίζονται µε το υπό µελέτη πρόβληµα και την z-score κανονικο-
ποίηση των δεδοµένων, δηµιουργήθηκε ένα κανονιστικό πρότυπο ϐάσει των υγιών ατόµων.
Στη συνέχεια, τα µοντέλα εφαρµόστηκαν σε ηµισυνθετικά δεδοµένα µε προσοµοιωµένη α-
τροφία για την αξιολόγηση των αποκλίσεων µέσω του σφάλµατος ανακατασκευής. Επιπλέον,
τα µοντέλα δοκιµάστηκαν στο σύνολο δεδοµένων ADNI, το οποίο περιλαµβάνει άτοµα µε
ϕυσιολογική γνωστική ικανότητα, ήπια γνωστική διαταρραχή και νόσο του Alzheimer. Τα
αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα µοντέλα αυτά µπορούν να διακρίνουν αποτελεσµατικά µεταξύ
υγιών και παθολογικών εγκεφαλικών καταστάσεων, ανοίγοντας νέους δρόµους για την έγκαι-
ϱη διάγνωση και ϑεραπεία εγκεφαλικών παθήσεων. Ακόµη µπορεί να επιτύχει ταξινόµηση
των παθήσεων απαιτώντας ελάχιστα επισηµασµένα δεδοµένα για την εκπαίδευση, προσφέρο-
ντας σηµαντικά πλεονεκτήµατα έναντι των παραδοσιακών µεθόδων που απαιτούν εκτεταµένα
επισηµασµένα σύνολα δεδοµένων.

Λέξεις Κλειδιά

Αυτοκωδικοποιητές, Αυτοκωδικοποιητές Μεταβολών, Κανονιστική Μοντελοποίηση, Νευ-
ϱοεκφυλιστικές Παθήσεις, ΄Ηπια Γνωστική ∆ιαταραχή, Νόσος του Alzeheimer, Ατροφία, Ε-
γκέφαλος, Μηχανική Μάθηση, Νευρωνικά ∆ίκτυα, Υπολογιστική Νευροεπιστήµη
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Abstract

Detecting brain disorders is critical to understanding and managing changes that
affect human consciousness and behavior. Normative modeling offers a breakthrough
approach by enabling the detection of pathologies through comparison with normal brain
functional patterns. The integration of artificial intelligence and machine learning, in
particular autoencoders, greatly enhances the accuracy and efficiency of this technique.
This thesis presents the development of two normative modeling frameworks: one using
an autoencoder architecture and the other using a variational autoencoder. These models
were trained on data from healthy individuals in the UK Biobank. After adjustment
for confounders using linear regression and standard scaling, a normative pattern was
established. The normative pattern was based on healthy subjects. The models were
then tested on semi-synthetic data with simulated atrophy to assess deviations using
reconstruction error. Furthermore, the models were evaluated on the ADNI dataset,
which includes individuals with normal cognitive function, mild cognitive impairment, and
Alzheimer’s disease. The results showed that these models can effectively discriminate
between healthy and pathological brain states, paving the way for early diagnosis and
treatment of brain disorders. In addition, the models can classify diseases with minimal
labeled data for training, providing significant advantages over traditional methods that
require extensive labeled datasets.

Keywords

Normative Modeling, Autoencoders, Variational Autoencoders, Mild Cognitive Impair-
ment, Alzheimer’s disease, Computational Neuroscience, Atrophy, Brain, Neurodegener-
ative Diseases, Machine Learning
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ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ

4.1 Σχηµατική απεικόνιση των ϐηµάτων της κανονονιστικής µοντελοποίησης. A) Η
κανονιστική µοντελοποίηση είναι παρόµοια µε τη χρήση πινάκων ανάπτυξης
στην παιδιατρική ιατρική, εκτός από το ότι η συµβατική µεταβλητή απόκρι-
σης (π.χ. ύψος ή ϐάρος) αντικαθίσταται από µια ποσοτική ϐιολογική µέτρηση
(π.χ. ογκος συγκεκριµένων περιοχών του εγκεφάλου). Οι µεταβλητές (ηλικία
και ϕύλο) µπορούν επίσης να αντικατασταθούν από κλινικά σχετικές µετα-
ϐλητές. Η κανονιστική µοντελοποίηση παρέχει στατιστική συµπερασµατολο-
γία στο επίπεδο κάθε ατόµου σε σχέση µε το κανονιστικό µοντέλο (κόκκινη
ϕιγούρα). B) Συνολική επισκόπηση της κανονιστικής µοντελοποίησης. Μετά
την επιλογή της οµάδας αναφοράς και των µεταβλητών, εκτιµάται το κανο-
νιστικό µοντέλο, το οποίο στη συνέχεια επικυρώνεται εκτός δείγµατος σε νέες
µεταβλητές απόκρισης και συγκατανεµηµένες µεταβλητές (y∗ και x∗, αντίστοι-
χα). Τέλος, το εκτιµώµενο µοντέλο µπορεί να εφαρµοστεί σε µια στοχευµένη
κλινική οµάδα. C) Τα κανονιστικά µοντέλα µπορούν επίσης να εκτιµηθο-
ύν για την αντίθετη αντιστοίχιση, όπου τα εγκεφαλικά µέτρα επιλέγονται ως
συγκατανεµηµένες µεταβλητές και η ηλικία ή άλλες µεταβλητές επιλέγονται
ως µεταβλητές απόκρισης. D) Μια κοινή διαµόρφωση για την κανονιστική
µοντελοποίηση δεδοµένων νευροαπεικόνισης, όπου εκτιµάται ένα ξεχωριστό
κανονιστικό µοντέλο για κάθε δειγµατοληπτικό σηµείο του εγκεφάλου µπορεί
να περιγραφεί από ένα σύνολο συναρτήσεων (y = f (x)) που προβλέπουν τις
νευροβιολογικές µεταβλητές απόκρισης (y) από τις κλινικές συγκατανεµηµένες
µεταβλητές (covariates) (x). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ο εγκέφαλος αποτελεί το πιο περίπλοκο και µυστηριώδες όργανο του ανθρώπινου σώµα-
τος, το κέντρο της συνείδησης, της σκέψης, και της αντίληψης. Είναι το όργανο µέσω του
οποίου αντιλαµβανόµαστε, επεξεργαζόµαστε και αλληλεπιδρούµε µε τον κόσµο γύρω µας. Οι
λειτουργίες του εγκεφάλου καθορίζουν όχι µόνο τις ϕυσιολογικές µας λειτουργίες, αλλά και
τον τρόπο που αισθανόµαστε, σκεφτόµαστε και συµπεριφερόµαστε. Αυτή η πολυπλοκότητα
καθιστά την κατανόηση των εγκεφαλικών παθήσεων µια από τις µεγαλύτερες προκλήσεις
στη σύγχρονη επιστήµη. Η ϕιλοσοφική διάσταση αυτής της προσέγγισης έγκειται στο γεγο-
νός ότι, µελετώντας τον εγκέφαλο και τις παθήσεις του, ουσιαστικά µελετάµε τον εαυτό µας
και την ίδια την ύπαρξή µας. Η ικανότητά µας να αναγνωρίζουµε και να αντιµετωπίζουµε
ανωµαλίες στη λειτουργία του εγκεφάλου δεν είναι µόνο ένα επιστηµονικό επίτευγµα, αλλά
και µια ϐαθιά ανθρώπινη ανάγκη να κατανοήσουµε και να προστατεύσουµε την ουσία της
ύπαρξής µας.

Συνεπώς, µελέτη των εγκεφαλικών παθήσεων αποτελεί έναν από τους σηµαντικότερους
τοµείς της νευροεπιστήµης και της ϐιοϊατρικής τεχνολογίας. Οι κλασικές διαγνωστικές µέθο-
δοι συχνά ϐασίζονται σε παρατηρήσιµα συµπτώµατα και γνωστικά τεστ, τα οποία µπορεί να
οδηγήσουν σε καθυστερηµένη διάγνωση. Αυτός ο περιορισµός υπογραµµίζει την ανάγκη για
νέες προσεγγίσεις που επιτρέπουν την έγκαιρη ανίχνευση των παθολογιών του εγκεφάλου.
Η κανονιστική µοντελοποίηση (normative modeling) προσφέρει µια καινοτόµο προσέγγι-
ση για την κατανόηση των αποκλίσεων στη λειτουργία του εγκεφάλου. ∆ηµιουργώντας ένα
πρότυπο αναφοράς της ϕυσιολογικής λειτουργίας, µπορούµε να αναγνωρίσουµε αλλοιώσεις
που µπορεί να υποδηλώνουν την παρουσία παθολογιών πολύ πριν αυτές γίνουν εµφανείς
µέσω κλινικών συµπτωµάτων. Αυτή η δυνατότητα έχει τεράστια σηµασία, καθώς η έγκαιρη
ανίχνευση των εγκεφαλικών παθήσεων επιτρέπει την πρώιµη παρέµβαση και τη δυνατότητα
επιβράδυνσης ή ακόµα και αναστροφής της εξέλιξης της νόσου.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, εξετάστηκε η εφαρµογή της κανονιστικής µοντε-
λοποίησης σε νευροαπεικονιστικά δεδοµένα µε τη χρήση δύο µοντέλων: ένα ϐασισµένο σε
αρχιτεκτονική αυτοκωδικοποιητή και ένα σε αρχιτεκτονική αυτοκωδικοποιητή µεταβολών.
Τα µοντέλα αυτά εφαρµόστηκαν σε δεδοµένα από τα σύνολα δεδοµένων UK Biobank και
ADNI για την ανίχνευση νευροεκφυλιστικών παθήσεων και ταξινόµησή τους. Σε πρώτη ϕάση
αναλύεται το απαιτούµενο ϑεωρητικό υπόβαθρο που αφορά τον εγκέφαλο, τις νευροαπει-
κονιστικές τεχνικές και τις τεχνικές και αλγορίθµους µηχανικής µάθησης που ϑα χρησιµο-
ποιηθούν στην εργασία. Στη συνέχεια, αφού γίνει µια εκτενής παρουσίαση του πλαισίου
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της κανονιστικής µοντελοποίησης, περιγράφονται οι µέθοδοι και αναπτύσσονται τα µοντέλα.
Τέλος, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα µαζί µε τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από τη
συνολική πορεία της εργασίας.
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Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Εγκέφαλος και Νευροαπεικονιστικές Τεχνικές

Ο εγκέφαλος, το πιο περίπλοκο όργανο του ανθρώπινου σώµατος, ελέγχει κάθε σκέψη,
συναίσθηµα και κίνηση. Η κατανόηση της δοµής και της λειτουργίας του εγκεφάλου α-
ποτελεί ϑεµελιώδη στόχο της επιστήµης. Παράλληλα, η ατροφία στον ανθρώπινο εγκέφαλο
ορίζεται ως η µείωση του όγκου υποπεριοχών του εγκεφάλου που συχνά σχετίζεται µε γνω-
σιακές λειτουργίες και η µελέτη της απαιτεί κατανόηση των ϑεµελιωδών αρχών ανατοµίας
του ανθρώπινου εγκεφάλου. Για το σκοπό αυτό, παρουσιάζονται ακολούθως οι ϐασικές
ανατοµικές δοµές του εγκεφάλου.

2.1 Ανατοµία του Εγκεφάλου

Ο εγκέφαλος είναι ένα από τα πιο σηµαντικά όργανα του ανθρώπινου σώµατος και έχει
κρίσιµο ϱόλο στη λειτουργία του. Είναι το κέντρο του νευρικού συστήµατος, ελέγχει και
συντονίζει πολλές σύνθετες διεργασίες που επηρεάζουν την ανθρώπινη συµπεριφορά και τις
απαραίτητες για την επιβίωση λειτουργίες. Αποτελείται από τον εγκέφαλο, την παρεγκεφα-
λίδα και το στέλεχος του εγκεφάλου.

Εγκέφαλος (Cerebrum). Ο εγκέφαλος (υπερεγκεφαλικός ή µπροστινός τοµέας του ε-
γκεφάλου) αποτελείται από το δεξί και το αριστερό ηµισφαίριο. Πιο συγκεκριµένα, τα ε-
γκεφαλικά ηµισφαίρια αποτελούνται από ένα εξωτερικό στρώµα (ϕαιά ουσία) που περιέχει
κυτταρικά σώµατα, ένα εσωτερικό στρώµα (λευκή ουσία) που αποτελείται από νευρικές ίνες,
και τις κοιλίες που είναι γεµάτες µε εγκεφαλονωτιαίο υγρό. Αυτή η περιοχή του εγκεφάλου
είναι υπεύθυνη για πολλές λειτουργίες, όπως η επεξεργασία πληροφοριών, ο έλεγχος των
αισθήσεων, η µνήµη και η λήψη αποφάσεων. Ως το µεγαλύτερο τµήµα του εγκεφάλου,
τα εγκεφαλικά ηµισφαίρια εκκινούν και συντονίζουν την κίνηση και επιτρέπουν την οµι-
λία, τη λογική, την επίλυση προβληµάτων, τα συναισθήµατα και τη µάθηση. Η λειτουργία
τους συνδέεται µε την όραση, την ακοή, την αφή και τις άλλες αισθήσεις. Επιπρόσθετα,
τα εγκεφαλικά ηµισφαίρια µπορούν να χωριστούν σε τέσσερις λοβούς, οι οποίοι αναλύονται
παρακάτω:

1. Μετωπιαίος (Frontal): Είναι υπεύθυνος για τη λήψη αποφάσεων, τον έλεγχο της συ-
µπεριφοράς και της κίνησης του σώµατος.

2. Ινιακός (Occipital): Ασχολείται µε την αντίληψη και την επεξεργασία οπτικών ερεθι-
σµάτων.
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3. Βρεγµατικός (Parietal): Είναι υπεύθυνος για την αντίληψη της γλώσσας, την όραση,
την αφή, την κιναισθησία και τη µνήµη ερεθισµάτων.

4. Κροταφικός (Temporal): Ασχολείται µε την κατανόηση της γλώσσας, την ακοή, τη
µνήµη και την οργάνωση πληροφοριών. Επίσης, περιλαµβάνει τρεις έλικες : την κα-
τώτερη, τη µέση και την ανώτερη κροταφική έλικα. Η κατώτερη κροταφική έλικα
σχετίζεται µε την αναγνώριση προσώπων και σκηνικών, καθώς και την αναγνώριση
αριθµών και λέξεων. Η ατρακτοειδής έλικα, που ϐρίσκεται στην επιφάνεια του κροτα-
ϕικού και του ινιακού λοβού σχετίζεται µε την αναγνώριση αντικειµένων, την ανάγνωση
και την αντίληψη προσώπων.

Εγκεφαλικό στέλεχος (Brain stem). Το εγκεφαλικό στέλεχος (µέση γραµµή ή µέση του
εγκεφάλου) περιλαµβάνει τον µέσο εγκέφαλο, τη γέφυρα (pons) και τον µυελό. Είναι υ-
πεύθυνο για τις παρακάτω αυτόµατες λειτουργίες : κίνηση των µατιών και του στόµατος,
αναµετάδοση αισθητηριακών µηνυµάτων (όπως Ϲέστη και πόνος), πείνα, συνείδηση, ανα-
πνοές, καρδιακή λειτουργία, ϑερµοκρασία σώµατος, ακούσιες µυϊκές κινήσεις, ϕτέρνισµα,
ϐήχας, εµετός και κατάποση.

Παρεγκεφαλίδα (Cerebellum). Η παρεγκεφαλίδα (infratentorial ή πίσω µέρος του εγκε-
ϕάλου) ϐρίσκεται στο πίσω µέρος του κεφαλιού. Η λειτουργία της είναι να συντονίζει τις
εκούσιες µυϊκές κινήσεις και να διατηρεί τη στάση του σώµατος και την ισορροπία.

΄Ολες οι παραπάνω περιοχές παρουσιάζονται σχηµατικά στην ακόλουθη εικόνα:

Σχήµα 2.1: Ανατοµία του Εγκεφάλου
[1]

Εντός του εγκεφάλου, υπάρχουν ορισµένες περιοχές που συγκεντρώνουν περισσότερο
ενδιαφέρον λόγω της σηµασίας τους στη γνωστική λειτουργία. Οι σηµαντικότερες αναλύονται
στη συνέχεια :
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• Ιππόκαµπος (Hippocampus): Βρίσκεται στο µέσο κροταφικό λοβό και έχει κεντρικό
ϱόλο στη λειτουργία της µνήµης, κυρίως στην αποθήκευση των αναµνήσεων. Παράλ-
ληλα, τα πολύπλοκα κυκλώµατά του και οι αλληλεπιδράσεις του µε άλλες περιοχές
του εγκεφάλου συνεισφέρουν στη µάθηση και στον προσανατολισµό.

• Αµυγδαλή (Amygdala): Βρίσκεται στον κροταφικό λοβό, έχει σχήµα αµυγδάλου και η
λειτουργία της είναι κοβµική για την αξιολόγηση και την απόδοση συναισθηµατικής
σηµασίας σε ερεθίσµατα, στο ϕόβο, στην κοινωνική συµπεριφορά και στην ερµηνεία
των εκφράσεων του προσώπου.

• Θάλαµος (Thalamus): Βρίσκεται στο κέντρο του εγκεφάλου και αναµεταδίδει οπτικές,
ακουστικές και άλλες αισθητηριακές εισροές πληροφορίας. Επιπλέον, συµµετέχει στην
προσοχή, στη διέγερση και στη συνείδηση, µε τη ϱύθµιση της ϱοής των πληροφοριών
σε ολόκληρο τον εγκέφαλο.

• Υποθάλαµος (Ypothalamus): Βρίσκεται κάτω από τον ϑάλαµο και αποτελεί Ϲωτικό
σύνδεσµο µεταξύ του νευρικού συστήµατος και του ενδοκρινικού συστήµατος. Συµ-
ϐάλει σηµαντικά στη ϱύθµιση ϐασικών σωµατικών λειτουργιών, όπως η ϑερµοκρασία
του σώµατος, η πείνα, η δίψα και ο ύπνος, ενώ λειτουργεί ως κύριος ϱυθµιστής του
ενδοκρινικού συστήµατος ελέγχοντας την απελευθέρωση ορµονών από την υπόφυση.
Ακόµη, συµµετέχει στις συναισθηµατικές αντιδράσεις και στην έκφραση συµπεριφο-
ϱών που σχετίζονται µε την επιβίωση, την αναπαραγωγή και το στρες, ενώ συµβάλλει
στη διατήρηση της οµοιόστασης και συντονίζει διάφορες ϕυσιολογικές διεργασίες σε
ολόκληρο το σώµα.

• Βασικά γάγγλια (Basal ganglia): Βρίσκονται ϐαθιά µέσα στα εγκεφαλικά ηµισφαίρια
και είναι ένα περίπλοκο δίκτυο. Ο ϱόλος του είναι καίριος για τον κινητικό έλεγχο, τη
µάθηση µε ϐάση την ανταµοιβή και τη διαµόρφωση των εκούσιων κινήσεων. Η νόσος
του Parkinson και η νόσος του Huntington, οφείλονται σε πιθανή δυσλειτουργία των
ϐασικών γαγγλίων.

• Επίφυση (Pineal gland): Είναι ένας µικρός ενδοκρινής αδένας που ϐρίσκεται ϐαθιά
µέσα στον εγκέφαλο και είναι γνωστός για την παραγωγή µελατονίνης, µιας ορµόνης
που εµπλέκεται στη ϱύθµιση των κύκλων ύπνου-αφύπνισης. Είναι πολύ σηµαντικός
για τη διατήρηση του εσωτερικού ϱολογιού του σώµατος και τον συντονισµό διαφόρων
ϕυσιολογικών διεργασιών. Επιπρόσθετα, η επίφυση έχει συνδεθεί µε τη ϱύθµιση της
διάθεσης και τη διαµόρφωση των αναπαραγωγικών λειτουργιών.

• Υπόφυση (Pituitary gland): Βρίσκεται στη ϐάση του εγκεφάλου και συνδέεται µε τον
υποθάλαµο µέσω ενός λεπτού στελέχους που ονοµάζεται υποφυσιακός µίσχος. ΄Εχει
πολύ µικρό µέγεθος και ασκεί έλεγχο στο ενδοκρινικό σύστηµα του σώµατος. Χω-
ϱισµένη σε δύο κύρια µέρη, την πρόσθια και την οπίσθια υπόφυση, απελευθερώνει
πολυάριθµες ορµόνες που ϱυθµίζουν την ανάπτυξη, τον µεταβολισµό, την αναπαρα-
γωγή, την αντίδραση στο στρες και άλλες Ϲωτικές λειτουργίες. Συµβάλει ακόµα στη
ϱύθµιση και στο συντονισµό της δραστηριότητας διαφόρων οργάνων και αδένων σε όλο
το σώµα µέσω της ορµονικής της επίδρασης.
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΄Ολες οι παραπάνω υποπεριοχές παρουσιάζονται σχηµατικά στην ακόλουθη εικόνα:

Σχήµα 2.2: Κύριες Περιοχές εντός του Εγκεφάλου
[2]

2.2 Γήρανση του Εγκεφάλου

Η γήρανση προκαλεί αλλαγές στο µέγεθος του εγκεφάλου, την αγγείωση και τη γνω-
στική λειτουργία. Ο εγκέφαλος συρρικνώνεται µε την πάροδο της ηλικίας και υπάρχουν
αλλαγές σε όλα τα επίπεδα, από τα µόρια µέχρι τη µορφολογία. Η συχνότητα εµφάνισης
εγκεφαλικών επεισοδίων, λευκών αλλοιώσεων της ύλης και άνοιας αυξάνεται επίσης µε την
ηλικία, όπως και το επίπεδο της µνηµονικής εξασθένησης, και υπάρχουν αλλαγές στα ε-
πίπεδα των νευροδιαβιβαστών και των ορµονών. Οι επιπτώσεις της γήρανσης στον εγκέφαλο
και τη γνωστική λειτουργία είναι εκτεταµένες και έχουν πολλαπλές αιτιολογίες. Η ϐιολογική
γήρανση δεν συνδέεται απόλυτα µε τη χρονολογική γήρανση και µπορεί να είναι δυνατό
να επιβραδύνουµε τη ϐιολογική γήρανση και ακόµη και να µειώσουµε την πιθανότητα να
υποφέρουµε από ασθένειες που σχετίζονται µε την ηλικία, όπως η άνοια [3]. ΄Εχει διαπι-
στωθεί ευρέως ότι ο όγκος και/ή το ϐάρος του εγκεφάλου µειώνεται µε την ηλικία µε ϱυθµό
περίπου 5% ανά δεκαετία µετά την ηλικία των 40 ετών, µε τον πραγµατικό ϱυθµό µείωσης
να αυξάνεται µε την ηλικία, ιδιαίτερα µετά τα 70 έτη[4, 5]. Οι αλλαγές στον εγκέφαλο δεν
συµβαίνουν στον ίδιο ϐαθµό σε όλες τις περιοχές του εγκεφάλου. Ο προµετωπιαίος ϕλοι-
ός επηρεάζεται περισσότερο. Ο κροταφικός λοβός, ο σκώληκας της παρεγκεφαλίδας, τα
ηµισφαίρια της παρεγκεφαλίδας και ο ιππόκαµπος επίσης µειώνονται σε όγκο. Ο ινιακός
ϕλοιός είναι ο λιγότερο επηρεασµένος. Το εύρηµα ότι ο προµετωπιαίος ϕλοιός είναι ο πε-
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ϱισσότερο επηρεασµένος και ο ινιακός ο λιγότερο, ταιριάζει µε τις γνωστικές αλλαγές που
παρατηρούνται στη γήρανση, αν και ορισµένες µελέτες επίσης υποδεικνύουν ότι η γήρανση
έχει τη µεγαλύτερη επίδραση στον ιππόκαµπο. Το ϐιολογικό ϕύλο επίσης έχει σηµασία, µε
τους µετωπιαίους και τους κροταφικούς λοβούς να επηρεάζονται περισσότερο στους άνδρες
σε σύγκριση µε τους ιπποκάµπους και τους ϐρεγµατικούς λοβούς στις γυναίκες. Τέλος, ο
ϱυθµός µείωσης του όγκου του εγκεφάλου µπορεί να αυξάνεται µε την ηλικία, ιδιαίτερα
µετά τα 70 έτη, αν και δεν υπάρχει επαρκής αριθµός µελετών για την εξαγωγή ασφαλούς
συµπεράσµατος. Λόγω των ατοµικών διαφορών που παρατηρούνται στην ανάπτυξη και τη
γήρανση του εγκεφάλου, η χαρτογράφηση της δοµής µε τη λειτουργία και η αλλαγή λόγω
γήρανσης είναι µια περίπλοκη εργασία, ωστόσο υπάρχουν µελέτες που δείχνουν συνδέσεις
µεταξύ όγκου και νευροψυχολογικής λειτουργίας[3]. Είναι σαφές ότι ο εγκέφαλος αλλάζει
µε την αύξηση της χρονολογικής ηλικίας, ωστόσο, λιγότερο σαφής είναι ο ϱυθµός αλλαγής,
η ϐιολογική ηλικία του εγκεφάλου και οι εµπλεκόµενες διεργασίες. Είναι επίσης σηµαντικό
να ληφθούν υπόψη οι περιορισµοί στις µελέτες για τη γήρανση του εγκεφάλου. Πολλές
µελέτες είναι διεπιστηµονικές, έχουν µικρό αριθµό συµµετεχόντων µε µεγάλη χρονολογική
ηλικία, δεν ελέγχουν τους παράγοντες κινδύνου ή τους προστατευτικούς παράγοντες και
δεν λαµβάνουν υπόψη την εκπαίδευση που µπορεί να ϐελτιώσει την απόδοση στα γνωστικά
τεστ. Πρέπει να ϑυµόµαστε ότι οι εγκέφαλοι µιας ηλικιωµένης οµάδας µπορεί να δείχνουν
αποτελέσµατα επηρεασµένοι από άλλες περιβαλλοντικές επιδράσεις, όπως για παράδειγµα,
έλλειψη τροφίµων υψηλής ενέργειας κατά την ανάπτυξη. Είναι επίσης εξαιρετικά δύσκολο
να διαχωριστούν και να µετρηθούν µεµονωµένες γνωστικές διαδικασίες για να κατανοηθούν
πλήρως οι αλλαγές[4]. Συνεπώς, είναι σαφές ότι η κατανόησή µας για τον γηράσκοντα ε-
γκέφαλο συνεχίζει να αναπτύσσεται αλλά απαιτεί ακόµη πολλή έρευνα η πλήρης κατανόηση
των λειτουργιών του εγκεφάλου κατά τη γήρανση[6, 7]. Κρίνεται σκόπιµο για την πορεία της
εργασίας να γίνει ειδική αναφορά σε δύο καταστάσεις που επηρεάζουν τη γνωστική λειτουρ-
γία. Ο λόγος για την ήπια γνωστική διαταραχή και τη νόσο του Alzheimer που αναλύονται
πιο διεξοδικά παρακάτω:

• ΄Ηπια Γνωστική ∆ιαταραχή (ΗΓ∆, Mild Cognitive Impairment - MCI): Αποτελεί µια
πάθηση που χαρακτηρίζεται από εξασθένηση των γνωστικών ικανοτήτων, η οποία υ-
περβαίνει τις ϕυσιολογικές αλλαγές που σχετίζονται µε την ηλικία, όχι όµως στο ϐαθµό
που απαιτείται προκειµένου να διαγνωσθεί ως άνοια. Είναι δηλαδή µια µεταβατική
κατάσταση µεταξύ των γνωστικών αλλαγών µιας ϕυσιολογικής γήρανσης και της σοβα-
ϱότερης νοητικής εξασθένισης που σχετίζεται µε την άνοια.

• Νόσος του Alzheimer: Η νόσος του Alzheimer (Alzheimer’s Disease - AD) είναι ο πιο
κοινός τύπος άνοιας. Αποτελεί µια προοδευτική νευροεκφυλιστική διαταραχή που
οδηγεί σε απώλεια µνήµης και γνωσιακή έκπτωση. Τα συµπτώµατα σε πρώιµο στάδιο
περιλαµβάνουν διαταραχή της ϐραχυπρόθεσµης µνήµης και ελλείµµατα στη γνωστική
ικανότητα.

Εποπτικά, τόσο η νόσος Alzheimer όσο και η ήπια γνωστική διαταραχή επηρεάζουν τον ιπ-
πόκαµπο και την περιοχή του ενδορρινικού ϕλοιού νωρίς στην πορεία τους. Στην πρώτη πε-
ϱίπτωση, καθώς προχωρά η νόσος, οδηγεί σε εκτεταµένη ατροφία που επηρεάζει πολλαπλές

∆ιπλωµατική Εργασία 23



Κεφάλαιο 2. Εγκέφαλος και Νευροαπεικονιστικές Τεχνικές

περιοχές του εγκεφαλικού ϕλοιού, συµπεριλαµβανοµένων των κροταφικών και ϐρεγµατικών
λοβών και του προµετωπιαίου ϕλοιού. Αντίθετα, η ΗΓ∆ χαρακτηρίζεται από ηπιότερες και
πιο τοπικές αλλαγές στον εγκέφαλο, που συχνά λειτουργούν ως πρώιµος δείκτης πιθανής
εξέλιξης σε νόσο Alzheimer[8, 9].

2.3 Νευροαπεικονιστικές Τεχνικές

Οι νευροαπεικονιστικές µέθοδοι είναι ένα σύνολο τεχνικών που επιτρέπουν την απει-
κόνιση της δοµής και της λειτουργίας του εγκεφάλου, µη επεµβατικά. Χρησιµοποιώντας
διάφορες ϕυσικές αρχές, όπως µαγνητικά πεδία, ϱαδιοκύµατα και ϱαδιενεργά ισότοπα, αυ-
τές οι µέθοδοι παρέχουν πολύτιµες πληροφορίες για την ανατοµία, την αιµατική ϱοή, τη
µεταβολική δραστηριότητα και τη νευρωνική δραστηριότητα του εγκεφάλου. Γίνεται εύκο-
λα κατανοητό ότι οι νευροαπεικονιστικές µέθοδοι ϐρίσκουν εφαρµογή σε ένα ευρύ ϕάσµα
επιστηµονικών και κλινικών πεδίων, όπως: νευρολογία (διάγνωση και παρακολούθηση νευ-
ϱολογικών διαταραχών, όπως όγκων, νευροεκφυλιστικών παθήσεων κ.α.), ψυχολογία (µελέτη
της γνωστικής λειτουργίας, της µνήµης, της µάθησης, της γλώσσας και της λήψης αποφάσε-
ων) και ψυχιατρική (µελέτη ψυχικών διαταραχών, όπως η κατάθλιψη, η αγχώθης διαταραχή
και η σχιζοφρένεια) [10, 11]. Παρακάτω γίνεται µια ανασκόποηση των ϐασικότερων τεχνικών
που χρησιµοποιούνται ευρέως αυτή τη στιγµή, ενώ δίνεται έµφαση στη Μαγνητική Τοµο-
γραφία (Magnetic Resonance Imaging ή MRI) που σχετίζεται και µε τις µεθόδους που ϑα
υλοποιηθούν στην παρούσα εργασία. Είναι δυνατό να γίνει κατηγοριοποίση των µεθόδων
αυτών σε δύο κατηγορίες : δοµικές, που παρέχουν πληροφορίες για τη δοµή της υπό εξέτα-
ση περιοχής και λειτουργικές, που παρέχουν πληροφορίες για τη λειτουργία της υπό εξέταση
περιοχής. Οι κυριότερες δοµικές µέθοδοι είναι :

• ∆οµική Μαγνητική Τοµογραφία (ή δοµική Απεικόνιση Μαγνητικού συνοντισµού -
structural Magnetic Resonance Imaging, sMRI): Χρησιµοποιεί ισχυρά µαγνητικά πε-
δία και ϱαδιοκύµατα για να παράγει λεπτοµερείς εικόνες της δοµής του εγκεφάλου. Η
µαγνητική τοµογραφία µπορεί να απεικονίσει τον εγκέφαλο, το νωτιαίο µυελό, τα νεύρα
και άλλους µαλακούς ιστούς µε µεγάλη λεπτοµέρεια και να ϐοηθήσει στην ανίσχνευση
όγκων, αγγειακών ϐλαβών, αλλοιώσεων, ϕλεγµονών και άλλων παθολογικών αλλαγών
[1, 12]. Πιο συγκεκριµένα, ο εξεταζόµενος τοποθετείται µέσα σε έναν ισχυρό µαγνήτη
που ευθυγραµµίζει τα πρωτόνια στους υπό εξέταση ιστούς, στη συνέχεια παλµοί ϱαδιο-
κυµάτων σε συγκεκριµένες συχνότητες προκαλούν την απορρόφηση ενέργειας από τα
ευθυγραµµισµένα πρωτόνια. ΄Οταν σταµατούν τα ϱαδιοκύµατα, τα πρωτόνια απελευθε-
ϱώνουν την αποροφούµενη ενέργεια µε διαφορετικούς ϱυθµούς ανάλογα µε τον τύπου
του ιστού. Ουσιαστικά, αυτή η διαδικασία χαλάρωσης είναι αυτό που µετράται στη δο-
µική µαγνητική τοµογραφία. Η ανίχνευση του σήµατος γίνεται µε πηνία στον σαρωτή
που ανιχνεύουν τα αδύναµα σήµατα που εκπέµπουν τα χαλαρά πρωτόνια. Τέλος, ένας
υπολογιστής αναλύει αυτά τα σήµατα και δηµιουργεί λεπτοµερείς εικόνες που δια-
κρίνουν τους ιστούς µε ϐάση τις διαφορετικές ιδιότητες χαλάρωσής τους. Για το σκοπό
αυτό, χρησιµοποιούνται διαφορετικές ακολουθίες, ώστε να τονιστούν συγκεκριµένες
ιδιότητες των ιστών ϐάσει του τρόπου που χαλαρώνουν τα πρωτόνια σε αυτούς τους ι-
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στούς. ∆ύο από τις πιο κοινές ακολουθίες είναι η Τ1-σταθµισµένη (T1-weighted - T1W)
ακολουθία και η Τ2-σταθµισµένη (T2-weighted - T2W) ακολουθία. Πιο συγκεκριµένα,
η Τ1-σταθµισµένη ακολουθία επικεντρώνεται σε ιστούς µε σύντοµους χρόνους χαλάρω-
σης Τ1, οι οποίοι εµφανίζονται ϕωτεινοί στην εικόνα. Τέτοια παραδείγµατα ιστών είναι
το λίπος, ο µυελός των οστών και κοιλότητες γεµάτες υγρό (ΕΝΥ - εγκεφαλονωτιαίο
υγρό). Για αυτό και οι Τ1-σταθµισµένες ακολουθίες χρησιµοποιούνται συνήθως για
την απεικόνιση της ανατοµίας του εγκεφάλου, όγκων (που συχνά εµφανίζονται ϕωτει-
νότεροι από τον περιβάλλοντα ιστό) ή αιµοραγίας µέσα στον εγκέφαλο. Αντίστοιχα, η
Τ2-σταθµισµένη ακολουθία επικεντρώνεται σε ιστούς µε µαγάλους σχετικά χρόνους
χαλάρωσης Τ2, και τώρα αυτοί οι ιστοί εµφανίζονται ϕωτεινότεροι στην εικόνα. Τέτοια
παραδείγµατα ιστών είναι η ϕαιά ουσία και η λευκή ουσία, η οποία εµφανίζεται ε-
λαφρώς ϕωτεινότερη από την ϕαιά ουσία στην T2W. Για αυτό και οι Τ2-σταθµισµένες
ακολουθίες χρησιµοποιούνται συνήθως για την απεικόνιση ανώµαλων υγρών συλλο-
γών (όπως οιδήµατα), ϕλεγµονοδών αλλοιώσεων και ορισµένων τύπων όγκων. Γίνεται
κατανοητό λοιπόν, ότι η επιλογή της κατάλληλης ακολουθίας για την απεικόνιση είναι
κρίσιµη για την εξαγωγή ορθού συµπεράσµατος και εξαρτάται από τις συγκεκριµένες
πληροφορίες που αναζητά ο ιατρός. Για παράδειγµα, µια Τ1-σταθµισµένη ακολου-
ϑία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον εντοπισµό ενός όγκου, ενώ µια Τ2-σταθµισµένη
ακολουθία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αξιολόγηση της Ϲηµιάς στους περιβάλ-
λοντες ιστούς που προκαλείται από τον όγκο. Αξίζει να σηµειωθεί ότι υπάρχουν κι
άλλες ακολουθίες δοµικής µαγνητικής τοµογραφίας που δίνουν έµφαση σε διαφορε-
τικές ιδιότητες των ιστών, καθώς και συνδυασµός αυτών, όπως ακόµα και ότι µπορούν
να εγχυθούν παράγοντες αντίθεσης για την ενίσχυση συγκεκριµένων χαρακτηριστικών
στην εικόνα, αλλά η εκτενής ανάλυση όλων αυτών των τεχνικών ξεφεύγει από το πλα-
ίσιο της παρούσας εργασίας [13]. Παρακάτω παρουσιάζεται µια δοµική µαγνητική
τοµογραφία µε Τ1-σταθµισµένη ακολουθία και µε Τ2-σταθµισµένη ακολουθία, αλλά
στη συγκεκριµένη περίπτωση η ϕωτεινότητα και η αντίθεση καθορορίζεται κυρίως από
την T2.

Σχήµα 2.3: ∆οµική Μαγνητική Τοµογραφία µε Τ1-σταθµισµένη και Τ2-σταθµισµένη ακολουθία
[14]
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• Υπολογιστική Τοµογραφία (Computed Tomography - CT): Χρησιµοποιεί ακτίνες Χ για
να παράγει εικόνες τοµών του εγκεφάλου. Ο εξεταζόµενος περνάει µέσα από έναν δα-
κτύλιο που εκπέµπει ακτίνες Χ, οι οποίες διαπερνούν το σώµα. Η πυκνότητα των ιστών
επηρεάζει την απορρόφηση των ακτίνων Χ, καθώς τα οστά απορροφούν περισσότερες
ακτίνες Χ από τους µαλακούς ιστούς. Στον δακτύλιο υπάρχουν ακόµη ανιχνευτές που
λαµβάνουν τις ακτίνες Χ που έχουν περάσει από το σώµα. ∆ηµιουργεί τρισδιάστατες
εικόνες (3D), δίνοντας ογκοµετρική απεικόνιση [15]. Χρησιµοποιείται για διάγνωση
ενός ευρέως ϕάσµατος ιατρικών καταστάσεων, όπως: καρκίνος, εσωτερικά τραύµατα,
µολύνσεις, αγγειακές παθήσεις και νευρολογικές διαταραχές. Παρά την ταχύτητα της
διαδικασίας και τη δυνατότητα απεικόνισης οποιουδήποτε µέρους του σώµατος, έχει
το ϐασικό µειονέκτηµα ότι προϋποθέτει έκθεση σε ακτινοβολία, οπότε δε συνίσταται σε
όλες τις περιπτώσεις (όπως για παράδειγµα σε έγκυες γυναίκες ή άτοµα µε αλλεργία
στα σκιαγραφικά).

• Ακτινογραφία Κρανίου: Χρησιµοποιεί ακτίνες Χ για να παράγει µια απλή εικόνα του
κρανίου. Η διαδικασία είναι παρόµοια µε την υπολογισιτκή τοµογραφία, όµως σε
αυτή την περίπτωση τοποθετείται ένας σωλήνας ακτινοβόλησης σε µια συγκεκριµένη
ϑέση και ο ανιχνευτής καταγράφει τις ακτίνες Χ που έχουν περάσει από το κρανίο, για
αυτό και η απεικόνιση γίνεται στις δύο διαστάσεις. Η ακτινογραφία κρανίου µπορεί
να ανιχνεύσει τυχόν ανωµαλίες στα οστά του κρανίου, όπως κατάγµατα ή όγκους.

Ενώ, οι κυριότερες λειτουργικές µέθοδοι είναι :

• Λειτουργική Μαγνητική Τοµογραφία (ή λειτουργική Απεικόνιση Μαγνητικού συνοντι-
σµού, functional Magnetic Resonance Imaging - fMRI): Βασίζεται στην ανίχνευση των
µεταβολών στην αιµατική ϱοή που σχετίζονται µε την νευρωνική δραστηριότητα. ΄Οταν
µια περιοχή του εγκεφάλου ενεργοποιείται, αυξάνεται η ϱοή του αίµατος σε αυτήν
την περιοχή. Η fMRI µετρά αυτές τις µεταβολές στην ϱοή του αίµατος, επιτρέποντας
την δηµιουργία χαρτών που απεικονίζουν ποιες περιοχές του εγκεφάλου ενεργοποιο-
ύνται κατά την εκτέλεση µιας συγκεκριµένης εργασίας ή την ϐίωση ενός ερεθίσµατος.
Λειτουργεί µε την µέτρηση των µαγνητικών πεδίων που παράγονται από τα άτοµα υδρο-
γόνου στο αίµα. ΄Οταν εκτίθεται σε ένα ισχυρό µαγνητικό πεδίο, τα άτοµα υδρογόνου
ευθυγραµµίζονται. ΄Οταν έπειτα εφαρµόζεται ένας ϱαδιοσυχνοτικός (RF) παλµός, τα
άτοµα υδρογόνου απορροφούν ενέργεια και αλλάζουν ευθυγράµµιση. Η ενέργεια που
απελευθερώνουν καθώς επιστρέφουν στην αρχική τους ευθυγράµµιση ανιχνεύεται από
τον σαρωτή fMRI και χρησιµοποιείται για την δηµιουργία εικόνων. Χρησιµοποιείται
για τη χαρτογραφηση της εγκεφαλικής λειτουργίας, τη µελέτη της γνωστικής λειτουρ-
γίας, τη διάγνωση νευρολογικών διαταραχών, αλλά και τον προεγχειρητικό σχεδιασµό,
καθώς µπορεί να ϐοηθήσει έναν χειρούργο να εντοπίσει τις περιοχές του εγκεφάλου
που πρέπει να αποφύγει κατά τη διάρκεια της επέµβασης [16].

• Ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (ΗΕΓ - Electroencephalography, EEG): Καταγράφει την
ηλεκτρική δραστηριότητα του εγκεφάλου. Αρχικά, τοποθετούνται σε συγκεκριµένες
ϑέσεις στο τριχωτό της κεφαλής µεταλλικά ηλεκτρόδια, όπου καθένα καταγράφει την
ηλεκτρική δραστηριότητα των νευρώνων στην περιοχή του εγκεφάλου που ϐρίσκεται
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κάτω από αυτό. Τα ηλεκτρόδια λαµβάνουν τα ηλεκτρικά σήµατα από τους νευρώνες
και τα µεταδίδουν σε έναν ενισχυτή, όπου ενισχύονται τα αδύναµα σήµατα και στέλ-
νονται σε έναν υπολογιστή για ανάλυση και ερµηνεία. Χρησιµοποιείται για ανίχνευση
διαφόρων νευρολογικών διαταραχών, όπως επιληψία, διαταραχές ύπνου, εγκαφαλικά
επεισόδια, ϕλεγµονές εγκεφάλου και νευροεκφυλιστικές ασθένειες (συµπεριλαµβανο-
µένης της νόσου του ALzheimer). [17]

• Μαγνητοεγκεφαλογράφηµα (ΜΕΓ - Magnetoencephalography, MEG): Καταγράφει τη
µαγνητική δραστηριότητα του εγκεφάλου µε υψηλή χρονική και χωρική ανάλυση.
Χρησιµοποιείται για να µελετήσει τη λειτουργία του εγκεφάλου σε πραγµατικό χρόνο,
προσφέροντας πολύτιµες πληροφορίες για τον εντοπισµό των νευρωνικών δικτύων που
εµπλέκονται σε διάφορες νοητικές λειτουργίες. Βασίζεται στην ανίχενυση των εξαιρε-
τικά αδύναµων µαγνητικών πεδίων που παράγονται από τους νευρώνες κατά την ηλε-
κτρική τους δραστηριότητα. Αυτά τα πεδία µετρώνται από ειδικούς αισθητήρες, τους
SQUID (Superconducting Quantum Interference Devices) που συλλέγουν και επεξερ-
γάζονται τα δεδοµένα για να µετατραπούν σε τρισδιάστατες εικόνες που απεικονίζουν
την κατανοµή της µαγνητικής δραστηριότητας στον εγκέφαλο. Αξίζει να τονιστεί ότι το
µαγνητοεγκεφαλογράφηµα έχει εξαιρετική χρονική ανάλυση, επιτρέποντας την παρα-
κολούθηση της εγκεφαλικής δραστηριότητας µε χιλιοστά του δευτερολέπτου. Παρέχει
χρήσιµες πληροφορίες για τη λειτουργική αρχιτεκτονική του εγκεφάλου που σχετίζεται
µε την αισθητηριακή και γνωστική επεξεργασία, συµπεριλαµβανοµένων της γλώσσας,
της µνήµης, της προσοχής και της αντίληψης [18].

• Υπολογιστική τοµογραφία εκποµπής µονού ϕωτονίου (Single-Photon Emission Com-
puted Tomography, SPECT) και Τοµογραφία εκποµπής ποζιτρονίων (Positron Emis-
sion Tomography, PET): Αποτελούν µεθόδους πυρηνικής ιατρικής που επιτρέπουν
την απεικόνιση της µεταβολικής δραστηριότητας και της αιµάτωσης του εγκεφάλου,
προσφέροντας πολύτιµες πληροφορίες για την κατανόηση και τη διάγνωση διαφόρων
νευρολογικών διαταραχών. Λειτουργούν µε παρόµοιο τρόπο, καθώς αρχικά ένας ϱα-
διενεργός ιχνηθέτης (διαφορετικός για κάθε µέθοδο) εγχέεται στην κυκλοφορία του
αίµατος. Ο ιχνηθέτης αυτός αποδοµείται και κατανέµεται στον εγκέφαλο. Στην πε-
ϱίπτωση της εκποµπής µονού ϕωτονίου, η εξειδικευµένη κάµερα SPECT περιστρέφεται
γύρω από το κεφάλι του εξεταζόµενου καταγράφοντας τις ακτινοβολίες που εκπέµπο-
νται από τον ιχνηθέτη, ενώ στην περίπτωση εκποµπής ποζιτρονίου οι καµερες PET
ανιχνεύουν τα ϕωτόνια γάµµα που παράγονται από τη σύγκρουση των ποζιτρονίων
µε τα ηλεκτρόνια στον εγκέφαλο. ΄Ετσι σχηµατίζονται και στις δύο περιπτώσεις οι ει-
κόνες που δείχνουν την κατανοµή του ιχνηθέτη στον εγκέφαλο και χρησιµοποιούνται
για διάγνωση επιληψίας και εγκεφαλικών επεισοδίων, αξιολόγηση άνιας και νόσου
Alzheimer, καθώς και έλεγχο όγκων και µεταστάσεων στον εγκέφαλο [19, 20].
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Η δοµική µαγνητική τοµογραφία έχει ϐοηθήσει σηµαντικά στη διάγνωση της νόσου
Alzheimer. Πιο συγκεκριµένα, οι εικόνες µε Τ1-σταθµισµένες ακολουθίες µπορούν να απει-
κονίσουν αλλαγές στον όγκο και τη µορφολογία του εγκεφάλου, όπως είναι η ϕλοιική ατροφία
και η διεύρυνση των κοιλιών [21]. Ακόµη, µέσω αυτών µπορεί να ανιχνευτούν ατροφία στον
ιππόκαµπο και αλλαγές στον ενδορρινικό ϕλοιό που αποτελούν ϐασικά χαρακτηριστικά της
νόσου του Alzheimer. Ο ιππόκαµπος εµφανίζεται συνήθως ως µια ξεχωριστή δοµή εντός του
έσω κροταφικού λοβού. Η ατροφία του ιππόκαµπου, που χαρακτηρίζεται από µείωση του
όγκου και απώλεια δοµικής ακεραιότητας, µπορεί να εκτιµηθεί οπτικά σε T1-σταθµισµένες
εικόνες, όπως και αλλαγές στον ενδορρινικό ϕλοιό, ο οποίος είναι στενά συνδεδεµένος µε τον
ιππόκαµπο και εµπλέκεται στην επεξεργασία της µνήµης. Αυτές οι αλλαγές είναι ενδεικτικές
της νευροεκφύλισης και µπορούν να ϐοηθήσουν στη διάγνωση, αλλα και τη σταδιοποίηση
της νόσου. Στις εικόνες µε Τ2-σταθµισµένες ακολουθίες ο ιππόκαµπος και ο ενδορρινικός
ϕλοιός µπορεί να εµφανίζονται υπερεντοπισµένοι εάν υπάρχουν περιοχές ϐλάβης στον ιστό,
όπως ατροφία. Αν και οι T2-σταθµισµένες εικόνες ενδέχεται να µην παρέχουν το ίδιο επίπεδο
αντίθεσης και ανατοµικής λεπτοµέρειας µε τις T1-σταθµισµένες, ϑεωρούνται αξιόλογες για
την ανίχνευση ανωµαλιών στον εγκεφαλικό ιστό [22].

28 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 3

Μηχανική Μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning) αποτελεί υποκλάδο της Τεχνητής Νοηµοσύνης
(Artificial Intelligence) και ασχολείται µε την κατασκευή µοντέλων που υλοποιούν συγκεκρι-
µένους αλγόριθµους, χρησιµοποιώντας πειραµατικά δεδοµένα µε σκοπό την εξαγωγή χρήσι-
µων προβλέψεων ή συµπερασµάτων [23]. Σύµφωνα µε τον ορισµό του Mitchell [24]: «Ενα
πρόγραµµα υπολογιστή λέγεται ότι µαθαίνει από την εµπειρία Ε ως προς κάποια κλάση
εργασιών Τ και µέτρο απόδοσης Ρ, αν η απόδοσή του σε εργασίες από το Τ, όπως µετριέται
από το Ρ, ϐελτιώνεται µέσω της εµπειρίας Ε».

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης χωρίζονται σε τρεις µεγάλες κατηγορίες : Επιβλε-
πόµενη Μάθηση (Supervised Learning), Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learn-
ing) και Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning).

3.1 Είδη Μηχανικής Μάθησης

3.1.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning)

Στην επιβλεπόµενη µάθηση χρησιµοποιούνται σύνολα δεδοµένων, τα οποία περιέχουν
ένα σύνολο δεδοµένων εισόδου Χ και ένα σύνολο δεδοµένων εξόδου y. Το Χ αποτελείται
από ένα σύνολο χαρακτηριστικών (features) για κάθε δείγµα, ενώ το y αποτελείται από
συγκεκριµένες ετικέτες (labels). Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης σκοπός είναι το µοντέλο
να µάθει τη συνάρτηση f που αντιστοιχίζει ϐέλτιστα τα δεδοµένα εισόδου Χ µε τις αντίστοιχες
ετικέτες y.

X → y ή y = f (X ) (3.1)

Στη συνέχεια, στη διαδικασία αξιολόγησης, το µοντέλο αναθέτει µόνο του τις ετικέτες
ϐασιζόµενο στο σύνολο των χαρατηριστικών κάθε δείγµατος. Ο απώτερος σκοπός είναι το
µοντέλο να αποκτήσει την ικανότητα να αναθέτει σωστές ετικέτες σε νέα, άγνωστα δεδοµένα,
για τα οποία δεν έχουν οριστεί ακόµα ετικέτες [25]. Χαρακτηριστικό παράδειγµα επιβλεπόµε-
νης µάθησης είναι το πρόβληµα της ταξινόµησης (classification), στο οποίο τα δεδοµένα ενός
αρχικού συνόλου ανήκουν σε δύο ή περισσότερες κλάσεις που καθορίζονται από τις ετικέτες
τους. Το µοντέλο ταξινοµητή πρέπει αφού εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο δεδοµένων (training
set) να προβλέψει την κλάση ενός διαφορετικού συνόλου δεδοµένων (σύνολο εξέτασης- test
set) µε ϐάση τα χαρακτηριστικά του, όπου το σύνολο εκπαίδευσης µαζί µε το σύνολο εξέτα-
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σης, συνθέτουν το αρχικό σύνολο δεδοµένων. Ακόµη ένα παράδειγµα είναι το πρόβληµα της
παλινδρόµησης (regression), η οποία αφορά την έρευνα της συσχέτισης συσχέτισης µεταξύ
µίας εξαρτώµενης µεταβλητής και µιας ή περισσότερων ανεξάρτητων µεταβλητών. Σκοπός
είναι να εκχωρηθούν δεδοµένα σε µία πραγµατική µεταβλητή πρόβλεψης. Είναι παρόµοιο
πρόβληµα µε την ταξινόµηση, όµως στην παλινδρόµηση η µεταβλητή πρόβλεψης είναι συνε-
χής και όχι κατηγορική.

Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine - SVM)

΄Ενας ευρέως χρησιµοποιούµενος αλγόριθµος για προβλήµατα ταξινόµησης και παλιν-
δρόµησης είναι οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης που στοχεύουν να ϐρουν το ϐέλτιστο
υπερεπίπεδο που µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ διαφορετικών κλάσεων σε ένα σύνο-
λο δεδοµένων. Το περιθώριο ορίζεται ως η απόσταση µεταξύ του υπερεπιπέδου και των
πλησιέστερων σηµείων δεδοµένων από κάθε κλάση, τα οποία καλούνται διανύσµατα υπο-
στήριξης (support vectors). Πιο συγκεκριµένα, δοθέντος ενός συνόλου δεδοµένων εκπα-
ίδευσης (xi , yi)}ni=1 , όπου το xi ∈ R

d αντιπροσωπεύει τα διανύσµατα των χαρακτηριστικών
και yi ∈ {−1, 1} ο στόχος των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης είναι να ϐρουν ένα υπε-
ϱεπίπεδο οριζόµενο από την εξίσωση: w · x + b = 0, όπου w είναι το διάνυσµα των ϐαρών
και b ο όρος µετατόπισης. Το υπερεπίπεδο διαχωρίζει τα δεδοµένα σε δύο ή περισσότερες
κλάσεις. Αξίζει να αναφερθεί ότι για τον χειρισµό µη-γραµµικά διαχωρίσιµων δεδοµένων
χρησιµοποποιούνται συναρτήσεις πυρήνα για να χαρτογραφηθούν τα δεδοµένα εισόδου σε
έναν χώρο υψηλότερης διάστασης, όπου είναι δυνατός ένας γραµµικός διαχωρισµός. ΄Ενα
τέτοιο παράδειγµα συνάρτησης πυρήνα είναι ο γραµµικός πυρήνας : K(xi , xj) = xi · xj [26].

Μετρική Αξιολόγησης ταξινοµητών AUC-ROC

Η µετρική AUC-ROC σηµαίνει Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve
και αποτελεί ένα µέτρο απόδοσης για προβλήµατα ταξινόµησης για διάφορες επιλογές κα-
τωφλίων, δείχνοντας την ικανότητα διάκρισης των κλάσεων από το µοντέλο. Η ROC είναι µια
καµπύλη πιθανοτήτων και το AUC αντιπροσωπεύει τον ϐαθµό διαχωρισιµότητας. Πιο συ-
γκεκριµένα, η καµπύλη ROC είναι ένα γραφικό διάγραµµα που απεικονίζει την ικανότητα
διαχωρισµού ενός συστήµατος δυαδικής ταξινόµησης καθώς ποικίλλει το κατώφλι διαχω-
ϱισµού του. Η καµπύλη δηµιουργείται µε την αποτύπωση του ποσοστού αληθώς ϑετικών
(True Positive Rate - TPR) έναντι του ποσοστού ψευδώς ϑετικών (False Positive Rate - FPR)
σε διαφορετικές ϱυθµίσεις κατωφλίων. Το ποσοστό αληθώς ϑετικών, καλείται και ευαισθη-
σία (recall), είναι ο λόγος των σωστά προβλεπόµενων ϑετικών παρατηρήσεων προς όλες τις
παρατηρήσεις στην πραγµατική κλάση και δίνεται από την ακόλουθη σχέση:

TPR =
Αληθώς Θετικά

Αληθώς Θετικά +Ψευδώς Αρνητικά

Ενώ, το ποσοστό των ψευδώς ϑετικών είναι ο λόγος των λανθασµένα προβλεπόµενων ϑετικών
παρατηρήσεων προς όλες τις παρατηρήσεις στην πραγµατική αρνητική κλάση και δίνεται
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από την ακόλουθη σχέση:

FPR =
Ψευδώς Θετικά

Ψευδώς Θετικά + Αληθώς Αρνητικά

Η περιοχή κάτω από την καµπύλη (AUC) παρέχει ένα συνολικό µέτρο απόδοσης σε όλα
τα δυνατά κατώφλια ταξινόµησης. Κυµαίνεται µεταξύ των τιµών 0 και 1, ενώ όταν AUC = 1,
το µοντέλο επιτυγχάνει την ιδανική ταξινόµηση [27]. Παρακάτω απεικονίζεται και σχηµατικά
προς υποβοήθηση κατανόησης :

Σχήµα 3.1: Καµπύλη ROC για αποδοτικούς και µη αποδοτικούς ταξινοµητές
[28]

3.1.2 Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning)

Σε αντίθεση µε την προηγούµενη κατηγορία, η µη επιβλεπόµενη µάθηση δεν χρησιµο-
ποιεί Ϲεύγη τιµών εισόδου-εξόδου. Ο στόχος της είναι να αναγνωριστούν µοτίβα (patterns)
που ενδεχοµένως κρύβονται στα δεδοµένα εισόδου, χωρίς την ανατροφοδότηση από τιµές ε-
ξόδου. Το πρόβληµα της συσταδοποίησης (clustering) αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγµα
µη επιβλεπόµενης µάθησης. Σε αυτό το πρόβληµα ουσιαστικά σκοπός είναι η οµαδοποίηση
των δεδοµένων εισόδου, δηµιουργώντας οµάδες των οποίων τα µέλη είναι «παρόµοια» το ένα
µε το άλλο, αλλά διαφέρουν σηµαντικά από τα µέλη των άλλων οµάδων [25].

3.1.3 Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Η ενισχυτική µάθηση διαφέρει από τις προηγούµενες κατηγορίες, καθώς εστιάζει στη
λήψη ϐέλτιστων αποφάσεων. Τα µοντέλα ενισχυτικής µάθησης περιέχουν έναν πράκτορα
(agent), ο οποίος αλληλεπιδρά µε ένα περιβάλλον (environment). Ο πράκτορας λαµβάνει
κάποια παρατήρηση (observation) από το περιβάλλον, εκτελεί µια ενέργεια και, στη συ-
νέχεια, λαµβάνει µια ανταµοιβή (reward) από το περιβάλλον. Αυτή η διαδικασία συνεχίζεται
επαναληπτικά. Η συµπεριφορά του πράκτορα διέπεται από µια πολιτική (policy), η οποία
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είναι µια συνάρτηση που αντιστοιχίζει τις παρατηρήσεις του περιβάλλοντος σε ενέργειες. Ο
στόχος του αλγορίθµου ενισχυτικής µάθησης είναι να παράγει µια καλή πολιτική [29].

3.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα - ΤΝ∆

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆) ή Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆) είναι ένας τύπος αλγορίθ-
µου µηχανικής µάθησης εµπνευσµένος από τη λειτουργία του εγκεφάλου. Σύµφωνα µε έναν
ορισµό που δόθηκε από τον Haykin [30], «ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένας µαζικά παράλλη-
λος κατανεµηµένος επεξεργαστής αποτελούµενος από απλές µονάδες επεξεργασίας που έχει
µια ϕυσική προδιάθεση να αποθηκεύει εµπειρική γνώση και να την καθιστά διαθέσιµη για
χρήση και µοιάζει µε τον εγκέφαλο σε δύο σηµεία : (α) η γνώση αποκτάται από το δίκτυο από
το περιβάλλον του µέσω µιας διαδικασίας µάθησης και (ϐ) οι ισχύς των συνδέσεων µεταξύ
νευρώνων, γνωστές ως συνάψεις, χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση της αποκτηθείσας
γνώσης».

3.2.1 Νευρώνας (Perceptron)

Το ϐασικότερο δοµικό στοιχείο των Νευρωνικών ∆ικτύων είναι ο µεµονωµένος τεχνητός
νευρώνας (Perceptron), επίσης γνωστός ως κόµβος ή µονάδα. Είναι το µαθηµατικό µο-
ντέλο ενός ϐιολογικού νευρώνα, ϐασισµένο στην ιδέα του Perceptron από τον Rosenblatt
[31]. ΄Ενας τεχνητός και ένας ϐιολογικός νευρώνας παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα σε
αντιδιαστολή.

Σχήµα 3.2: Βιολογικό (αριστερά) και µαθηµατικό (δεξιά) µοντέλο ενός νευρώνα
[32]

Κάθε νευρώνας έχει έναν αριθµό εισόδων που συµβολίζονται µε xi , οι οποίες πολλαπλα-
σιάζονται µε τα αντίστοιχα ϐάρη wi και µετά προστίθενται στην πόλωση (bias) b. Το τελικό
άθροισµα τροφοδοτείται ως είσοδος σε µια συνάρτηση ενεργοποίησης f και δεδοµένου του
αποτελέσµατος του αθροίσµατος, η f αποκρίνεται 0 ή 1, δηλαδή ο νευρώνας είναι ενεργός ή
ανενεργός, αντίστοιχα. Το µοντέλο του ενός νευρώνα δίνεται από την ακόλουθη µαθηµατική
εξίσωση:

y = f (
n∑

i=1
xiwi + b) (3.2)
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΄Οπως είναι σαφές από τη µαθηµατική εξίσωση, ο µονοεπίπεδος Perceptron ταξινοµητής
µπορεί να µάθει µόνο γραµµικές συναρτήσεις. Εποµένως, για να µπορεί να έχει καλά
αποτελέσµατα σε ένα πρόβληµα ταξινόµησης δεδοµένων από δύο κλάσεις, πρέπει να υπάρχει
γραµµική διαχωρισιµότητα µεταξύ των δύο κλάσεων.

3.2.2 Πολυεπίπεδα Νευρωνικά ∆ίκτυα (MultiLayer Perceptron - MLP)

Ο πολυεπίπεδος Perceptron ταξινοµητής, σε αντίθεση µε τον µονοεπίπεδο, µπορεί να
µάθει ακόµα και µη-γραµµικές συναρτήσεις. ΄Ενας MLP περιέχει πολλούς νευρώνες (κόµ-
ϐους) κατανεµηµένους σε στρώµατα (layers). Οι νευρώνες γειτωνικών στρωµάτων συνδέονται
µεταξύ τους µε ακµές. Γενικά, ένας MLP ταξινοµητής έχει ένα επίπεδο εισόδου (input layer),
ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα (hidden layers) και ένα επίπεδο εξόδου (output layer),
όπως ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα:

Σχήµα 3.3: Αρχιτεκτονική ϐαθέος πολυεπίπεδου νευρωνικού δικτύου
[33]

Συνάρτηση Ενεργοποίησης (Activation function)

Ο σκοπός της συνάρτησης ενεργοποίσης είναι να εισάγει µη-γραµµικότητα στην έξοδο
του νευρώνα. Αυτό είναι σηµαντικό γιατί τα περισσότερα πραγµατικά δεδοµένα είναι µη
γραµµικά και είναι επιθυµητό οι νευρώνες να µπορούν να µάθουν µη-γραµµικές αναπαρα-
στάσεις. Κάθε συνάρτηση ενεργοποίησης παίρνει έναν µόνο αριθµό ως είσοδο και εφαρµόζει
µια συγκεκριµένη µαθηµατική διαδικασία σε αυτόν [34]. Παρακάτω παρουσιάζονται οι συ-
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νηθέστερες συναρτήσεις ενεργοποίησης, κάποιες από τις οποίες χρησιµοποιούνται και στην
παρούσα εργασία στα υλοποιούµενα µοντέλα.

• Συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU (ανορθωτής ή Rectified Linear Unit): Θέτει ως κα-
τώφλι ενεργοποίησης το 0. ∆ηλαδή, όποια τιµή είναι µεγαλύτερη του µηδενός ενεργο-
ποιεί τον νευρώνα. ∆ίνεται από την παρακάτω σχέση:

f (x) = max(0, x) (3.3)

Η συγκεκριµένη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι από τις πλέον ευρέως χρησιµοποι-
ούµενες, καθώς, αφού πραγµατοποιεί µόνο µια σύγκριση, απλοποιεί τους υπολογι-
σµούς. Παρουσιάζεται σχηµατικά παρακάτω:

Σχήµα 3.4: Συνάρτηση Ενεργοποίησης ReLU
[35]

• Σιγµοειδής συνάρτηση (Sigmoid function): Θέτει τις τιµές εισόδου στο εύρος µεταξύ 0
και 1, σύµφωνα µε την παρακάτω σχέση:

f (x) = 1/(1 + e−x ) (3.4)

Η συγκεκριµένη συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιείται συχνά όταν είναι επιθυ-
µητό να ανατεθεί µία πιθανότητα στην είσοδο, όπως για παράδειγµα στο πρόβληµα
ταξινόµησης (classification) σε δύο κατηγορίες. Ωστόσο, δεδοµένου ότι οι έξοδοι της
σιγµοειδούς συνάρτησης ϐρίσκονται µεταξύ 0 και 1, υπάρχει το ϱίσκο να προκύψει
το πρόβληµα της εξαφανιζόµενης κλίσης (Vanishing Gradient) [36], δηλαδή ο ϱυθµός
µάθησης του νευρωνικού δικτύου να είναι πολύ αργός επειδή οι κλίσεις που µετα-
ϕέρονται πίσω στις αρχικές στρώσεις, µε τον αλγόριθιµο της οπισθοδιάδοσης, γίνονται
ασήµαντες. Παρουσιάζεται σχηµατικά παρακάτω:
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Σχήµα 3.5: Συνάρτηση Ενεργοποίησης Sigmoid
[37]

• Συνάρτηση ενεργοποίησης SeLU (Scaled Exponential Linear Unit): Είναι παρόµοιας
λογικής µε την ReLU, όµως δίνεται από την παρακάτω σχέση:

SELU(x) = λ

 x αν x > 0
α(ex − 1) αν x ≤ 0

, οπου λ ≈ 1.0507 και α ≈ 1.67326 (3.5)

Η SELU µπορεί να διατηρεί τις τιµές εξόδου κανονικοποιηµένες, δηλαδή να έχουν
µέση τιµή κοντά στο µηδέν και σταθερή διακύµανση. Αυτό ϐοηθά στη σταθερότητα της
εκπαίδευσης και µπορεί να µειώσει την ανάγκη για άλλες µορφές κανονικοποίησης
(όπως το Batch Normalization). Οι ιδιότητες αυτοκανονικοποίησης της συνάρτησης
SELU σηµαίνουν ότι οι αποκρίσεις των νευρώνων τείνουν να παραµένουν µέσα σε ένα
επιθυµητό εύρος, ϐοηθώντας στην αποφυγή του προβλήµατος vanishing/exploding
gradients [38]. Αυτό καθιστά τη συγκεκριµένη συνάρτηση ιδανική για ϐαθιά νευρω-
νικά δίκτυα και είναι και ο λόγος που επιλέχτηκε ως συνάρτηση ενεργοποίησης των
νευρώνων κρυφών επιπέδων των µοντέλων που αναπτύσσονται στο πρακτικό µέρος της
εργασίας. Παρουσιάζεται σχηµατικά παρακάτω:

Σχήµα 3.6: Συνάρτηση Ενεργοποίησης SELU
[39]
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Συνάρτηση Κόστους ή Σφάλµατος (Cost function)

Για να υπολογιστεί το σφάλµα ενός νευρωνικού δικτύου κατά τη διάρκεια της διαδικα-
σίας ϐελτιστοποίησης πρέπει να επιλεχθεί µια συγκεκριµένη συνάρτηση. Η συνάρτηση που
ϑέλουµε να ελαχιστοποιήσουµε ή να µεγιστοποιήσουµε ονοµάζεται αντικειµενική συνάρτηση
(objective function) ή κριτήριο (criterion). ΄Οταν γίνεται ελαχιστοποίηση της συγκεκριµένης
συνάρτησης καλείται ακόµα συνάρτηση κόστους, συνάρτηση απώλειας ή συνάρτηση σφάλµα-
τος. Οι συναρτήσεις κόστους χρησιµοποιούνται συνήθως για να αξιολογήσουν την απόδοση
των νευρωνικών δικτύων. Μία αρκετά συνηθισµένη συνάρτηση κόστους που ϑα χρησιµο-
ποιηθεί για την αξιολόγηση και των µοντέλων στο πρακτικό µέρος, είναι το µέσο απόλυτο
σφάλµα (Mean Absolute Error - MAE) που υπολογίζει τη µέση τιµή της απόλυτης τιµής της
διαφοράς της πραγµατικής τιµής από την τιµή που προέβλεψε το µοντέλο και δίνεται από
την ακόλουθη σχέση:

J(θ) =
1
n

n∑
i=1
|Yi − Pi |, (3.6)

όπου Yi είναι η πραγµατική τιµή και Pi είναι η προβλεπόµενη τιµή για ένα στιγµιότυπο i,
και θ είναι το διάνυσµα παραµέτρων του µοντέλου[40].

Εκπαίδευση νευρωνικού δικτύου - Κανονικοποίηση (Regularization)

΄Ενα πρόβληµα που εµφανίζεται αρκετά συχνά κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης ενός
νευρωνικού δικτύου είναι το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής (overfitting). Αυτό συµβαίνει
όταν η συνάρτηση που ϐελτιστοποιείται προσαρµόζεται υπερβολικά στα δεδοµένα εκπαίδευ-
σης, ακόµη και στον ενδεχόµενο ϑόρυβο που περιέχουν, οπότε έτσι χάνει τη δυνατότητα να
γενικεύει καλά σε νέα δεδοµένα. Το πρόβληµα υπερπροσαρµογής παρουσιάζεται σχηµατικά
παρακάτω προς διευκόλυνση κατανόησης :

Σχήµα 3.7: Προσαρµογή συνάρτησης στα δεδοµένα εκπαίδευσης
[41]
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Η υπερπροσαρµογή µπορεί να συµβεί όταν το µοντέλο είναι πολύ σύνθετο ή όταν το σύνο-
λο δεδοµένων είναι πολύ µικρό για την πολυπλοκότητα του µοντέλου και/ή περιέχει άσχετη
πληροφορία. ΄Ενας τρόπος για να υπερκεραστεί το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής είναι
µέσω του Regularization, δηλαδή εισάγοντας µία ποινή (penalty) για την πολυπλοκότητα.

θ̂ = arg min
θ

L(θ) = arg min
θ
−

1
N

N∑
i=1

L(f (xi ; θ), yi) + λR(θ) (3.7)

Στην παραπάνω εξίσωση, η υπερπαράµετρος λ εξαρτάται από το πρόβληµα και ο όρος
Regularization R(θ) υπολογίζει τις νόρµες του διανύσµατος παραµέτρων θ. ∆ύο ευρέως
χρησιµοποιούµενες νόρµες είναι οι L1 και L2, οι οποίες περιγράφονται από τις ακόλουθες
εξισώσεις :

RL1(W ) = ∥W ∥1 =
∑
i,j

∣∣∣W[i,j]
∣∣∣ (3.8)

RL2(W ) = ∥W ∥2
2 =
∑
i,j

(
W[i,j]
)2

(3.9)

Το κύριο αποτέλεσµα της L2-Κανονικοποίησης είναι να συρρικνώνει τους συντελεστές
προς το µηδέν, αλλά, αντίθετα µε την L1-Κανονικοποίηση, δεν τους ϑέτει σε µηδέν. Αυτή
η συρρίκωνση ϐοηθάει στη µείωση της πολυπλοκότητας του µοντέλου και στην πρόληψη
της υπερεκπαίδευσης, ειδικά σε καταστάσεις όπου τα δεδοµένα έχουν υψηλά συσχετισµένα
χαρακτηριστικά. Με την τιµωρία του µεγέθους των συντελεστών, εξασφαλίζεται ότι το µοντέλο
δεν εξαρτάται υπερβολικά από κάποιο µοναδικό χαρακτηριστικό, διατηρώντας έτσι µια ισορ-
ϱοπία στη συµβολή όλων των χαρακτηριστικών. ΄Αλλοι τρόποι για κανονικοποίηση είναι µία
τεχνική που ονοµάζεται Dropout [42], κατά την οποία απενεργοποιούνται τυχαία µερικοί
νευρώνες στο δίκτυο ή η τεχνική της πρόωρης διακοπής (Early Stopping) [25], κατά την
οποία η διαδικασία µάθησης τερµατίζει ακαριαία µόλις το σφάλµα στο σύνολο επαλήθευσης
(validation set) σταµατήσει να µειώνεται.

Για να εκπαιδευτεί ένα νευρωνικό δίκτυο πρέπει να λυθεί το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
της εξίσωσης 3.7. Μια αποδοτική µέθοδος είναι ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης (Backprop-
agation), όπου οι παράγωγοι υπολογίζονται συστηµατικά και αποδοτικά µε τον κανόνα της
αλυσίδας [34].

3.2.3 Αυτοκωδικοποιητές - Autoencoders (AE)

Η ιδέα πίσω από τους αυτοκωδικοποιητές είναι να δηµιουργηθεί µια αρχιτεκτονική νευ-
ϱωνικού δικτύου µε µια στένωση (bottleneck) που ϑα εξασφαλίζει µία αναπαράσταση των
αρχικών δεδοµένων σε χώρο χαµηλότερων διαστάσεων. Υπάρχουν αρκετά είδη αυτοκωδι-
κοποιητών, όπως: απλοί αυτοκωδικοποιητές (Vanilla Autoencoders), Αυτοκωδικοποιητές
µεταβολών (Variational Autoencoders), Αυτοκωδικοποιητές ανταγωνισµού (Adversarial Au-
toencoders), Συνελικτικοί Αυτοκωδικοποιητές (Convolutional Autoencoders), Αραιοί Αυτο-
κωδικοποιητές (Sparse Autoencoders), κ.α. ΄Οµως, για τους σκοπούς της παρούσας εργα-
σίας ϑα γίνει εκτενής ανάλυση µόνο των δύο πρώτων ειδών. Γενικά οι αυτοκωδικοποιητές
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χρησιµοποιούνται σε προβλήµατα αποθορυβοποίησης (denoising), παραγωγής δεδοµένων
(generation) και ανίχευσης ανωµαλιών (anomaly detection) που αφορά και το ϑέµα της
παρούσας εργασίας.

Vanilla Autoencoders (AE) - απλοί Αυτοκωδικοποιητές

Στη µηχανική µάθηση, η µείωση διαστατικότητας (dimensionality reduction) είναι η
διαδικασία της µείωσης του αριθµού των χαρακτηριστικών (features) που περιγράφουν ορι-
σµένα δεδοµένα. Αυτή η διαδικασία πραγµατοποιείται είτε µε επιλογή (ορισµένα µόνο χα-
ϱακτηριστικά επιλέγονται), είτε µε εξαγωγή (ένας νέος µειωµένος αριθµός χαρακτηριστικών
δηµιουργείται µε ϐάση τα παλιά). Με ϐάση τη χρησιµοποιούµενη ορολογία, κωδικοποίηση
(encoding) είναι η διαδικασία κατά την οποία παράγονται τα νέα χαρακτηριστικά µε ϐάση
τα παλιά (µε επιλογή ή µε εξαγωγή), και αποκωδικοποίηση (decoding) η αντίστροφη διαδι-
κασία. Η τυπική αρχιτεκτονική των αυτοκωδικοποιητών αποτελείται από έναν κωδικοποιητή
(encoder), εστω fφ που συµπιέζει (compress) τελικά τα αναπριστώµενα δεδοµένα σε ένα λαν-
ϑάνοντα χώρο χαµηλότερης διάστασης (latent space) z και τον αποκωδικοποιητή (decoder)
gθ που εκτελεί ακτιβώς την αντίστροφη διαδικασία. Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι αυτή η
διαδικασία µπορεί να έχει απώλειες πληροφορίας, ενώ απεικονίζεται παρακάτω σχηµατικά:

Σχήµα 3.8: Απεικόνιση διαδικασίας Αυτοκωδικοποιητή
[43]

Κατά τη διάρκεια αυτής της διαδικασίας στόχος είναι να υπάρχει όσο το δυνατόν λιγότε-
ϱη απώλεια πληροφορίας. ∆ηλαδή, αναζητείται το Ϲευγάρι κωδικοποιητή - αποκωδικοποι-
ητή, το οποίο ϑα κρατάει τη µέγιστη πληροφορία κατά την κωδικοποίηση και, έτσι ϑα έχει
το µικρότερο σφάλµα ανακατασκευής (Reconstruction Error) κατά την αποκωδικοποίηση.
Συµβολίζοντας µε E και D τις οικογένειες κωδικοποιητών και αποκωδικοποιητών αντίστοιχα,
το πρόβληµα µείωσης διαστατικότητας γράφεται :

(e∗, d∗) = arg min
(e,d)∈E×D

ϸ(x, d(e(x))) (3.10)

όπου ϸ(x, d(e(x))) είναι το σφάλµα ανακατασκευής µεταξύ των δεδοµένων εισόδου x και
των δεδοµένων εξόδου d(e(x)). Αξίζει, ωστόσο να τονιστεί ότι για να µπορέσει ένα µοντέλο
να µάθει την αναπαράσταση χαµηλότερης διάστασης των δεδοµένων πρέπει να υπάρχουν
εξαρτήσεις µεταξύ χαρακητριστικών των δεδοµένων. Στην ακόλουθη εικόνα, παριστάνεται µια
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αρχιτεκτονική ενός ϐαθέος αυτοκωδικοποιτητή προς διευκόλυνση κατανόησης και σύγκριση
µε το πρόβληµα µείωσης διαστατικότητας που αναλύθηκε προηγουµένως :

Σχήµα 3.9: Απεικόνιση τυπικής αρχιτεκτονικής ϐαθέος αυτοκωδικοποιητή
[44]

Σε αυτό το σηµείο κρίνεται σκόπιµο να γίνει µία αναφορά σε µια ευρέως διαδεδοµένη τε-
χνική που χρησιµοποιείται για µείωση διαστατικότητας και ονοµάζεται Ανάλυση Κύριων Συ-
νιστωσών (Principal Components Analysis - PCA) [45], καθώς και µια σύγκρισή της µε τους
κωδικοποιητές. Η ϐασική διαφορά είναι ότι η τεχνική PCA µπορεί να µάθει µόνο γραµµικές
αναπαραστάσεις, ενώ από την άλλη οι κωδικοποιητές µπορούν να µάθουν πολυπλοκότερες
συσχετίσεις δεδοµένων. ∆ηλαδή, αν για τον κωδικοποιητή επιλεγούν µόνο γραµµικές συναρ-
τήσεις ενεργοποίησης των νευρώνων, τότε αναζητείται ο καλύτερος γραµµικός υποχώρος για
να προβληθούν (project) τα δεδοµένα µε τη λιγότερη δυνατή χαµένη πληροφορία, όπως ακρι-
ϐώς και στην ανάλυση κύριων συνιστωσών. Η µόνη διαφοροποίηση είναι ότι στην περίπτωση
του κωδικοποιητή τα νεά δινύσµατα χαρακτηριστικών που προκύπτουν δεν είναι απαραίτητο
να είναι ορθοκανονικά. Το µεγάλο πλεονέκτηµα όµως, των κωδικοποιητών είναι η εκµάθηση
µη γραµµικών εξαρτήσεων µε την επιλογή µη γραµµικών συναρτήσεων ενεργοποίησης. Ειδι-
κότερα, όσο µεγαλύτερο ϐάθος (depth) έχει η αρχιτεκτονική του µοντέλου τόσο περισσότερο
µπορεί να επιτύχει υψηλή µείωση διαστατικότητας, διατηρώντας το σφάλµα ανακατασκευής
χαµηλό. Ωστόσο, αξίζει να σηµειωθεί ότι µία σηµαντική µείωση διαστατικότητας επιφέρει
το τίµηµα της έλειψης της ερµηνευσιµότητας και δυνατότητας εκµετάλευσης της δοµής του
latent space (lack of regularity). Αυτό είναι σηµαντικό πρόβληµα, γιατί σε κάποιες εργα-
σίες ο στόχος δεν είναι να µειωθεί µόνο η διάσταση των δεδοµένων, αλλά απαιτείται και η
διατήρηση της δοµής και της κρίσιµης πληροφορίας τµήµατος των δεδοµένων εισόδου. Ε-
ποµένως, η επιλογή του µεγέθους του λανθάνοντα χώρου είναι κρίσιµη. Αν συµβολιστούν x

τα δεδοµένα εισόδου και x̂ τα δεδοµένα εξόδου, και χρησιµοποιηθεί ως συνάρτηση κόστους
η συνάρτηση Μέσο Απόλυτο Σφάλµα (MAE), τότε κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης Ϲητείται
η ελαχιστοποίηση της ποσότητας :
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|x̂ − x | ή
∣∣∣fφ (gθ (x)) − x

∣∣∣ (3.11)

Επειδή ο κωδικοποιητής και ο αποκωδικοποιητής, ουσιαστικά αποτελούν δίκτυα MLP, η
εκπαίδευση ϑα γίνει µε τον αλγόριθµο της προς τα πίσω διάδοσης, αλλά πρέπει να χρησιµο-
ποιηθεί µια τεχνική regularization για να αποφευχθεί το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής
στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Περισσότερες λεπτοµέρειες ϑα αναλυθούν στην παράγραφο της
υλοποίησης του αυτοκωδικοποιητή.

Variational Autoencoders (VAE) - Αυτοκωδικοποιητές µεταβολών

Η ιδέα για τους αυτοκωδικοποιητές µεταβολών προήλθε για να δοθεί λύση σε ένα πρόβλη-
µα που αντιµετωπίζουν οι απλοί αυτοκωδικοποιητές. ΄Ενας αυτοκωδικοποιητής κωδικοποιεί
τα δεδοµένα εισόδου σε λανθάνοντα χώρο µε τον πιο αποδοτικό τρόπο για να τα αναπα-
ϱαγάγει. ∆ηλαδή, ο κωδικοποιητής µαθαίνει µια «συνάρτηση» που παίρνει ένα διάνυσµα
µεγέθους n και παράγει ένα διάνυσµα µεγέθους m (όπου m < n, ϑεωρείται ότι ο λανθάνο-
ντας χώρος έχει διάσταση m) που ο αποκωδικοποιητής µπορεί εύκολα να χρησιµοποιήσει για
να αναπαραγάγει το αρχικό διάνυσµα εισόδου. ∆ηλαδή, ακόµη και αν δύο σηµεία δεδοµένων
είναι πολύ παρόµοια, ο κωδικοποιητής µπορεί να επιλέξει να τα τοποθετήσει σχετικά µακριά
το ένα από το άλλο στον λανθάνοντα χώρο αν αυτό ελαχιστοποιεί το σφάλµα ανακατασκευής.
Το αποτέλεσµα της συνάρτησης του κωδικοποιητή σε µια τέτοια αρχιτεκτονική δηµιουργεί
έναν λανθάνοντα χώρο που είναι πολύ διακριτός και συχνά µοιάζει µε υπερεκπαιδευµένο
µοντέλο. Ως αποτέλεσµα, αν και ένας AE µπορεί να σχηµατίσει έναν λανθάνοντα χώρο που
του επιτρέπει να είναι πολύ ακριβής στην εργασία του, δεν είναι δυνατό να γίνουν υποθέσεις
για την κατανοµή και την τοπολογία του λανθάνοντος χώρου που δηµιουργεί ή για το πώς
είναι οργανωµένα τα δεδοµένα εκεί. Από την άλλη, σε έναν αυτοκωδικοποιητή µεταβολών
(VAE), ο κωδικοποιητής µαθαίνει επίσης µια συνάρτηση που παίρνει ως είσοδο ένα διάνυ-
σµα µεγέθους n. Ωστόσο, αντί να µαθαίνει πώς να παράγει ένα λανθάνον διάνυσµα που
ο αποκωδικοποιητής µπορεί να αναπαραγάγει, όπως κάνουν οι απλοί αυτοκωδικοποιητές,
µαθαίνει να παράγει δύο διανύσµατα (µεγέθους m) που αντιπροσωπεύουν τις παραµέτρους
(µέση τιµή και τυπική απόκλιση) µιας κατανοµής από την οποία δειγµατοληπτείται το λαν-
ϑάνον διάνυσµα και το οποίο ο αποκωδικοποιητής µπορεί να µετατρέψει ξανά στο αρχικό
διάνυσµα εισόδου. ΄Ετσι, ο λανθάνων χώρος ενός VAE, ουσιαστικά, δειγµατοληπτείται α-
πό µια κατανοµή που µαθαίνει ο κωδικοποιητής για κάθε λανθάνον χαρακτηριστικό [46].
Παρουσιάζεται σχηµατικά η αρχιτεκτονική του στο ακόλουθο σχήµα:

40 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2.3 Αυτοκωδικοποιητές - Autoencoders (AE)

Σχήµα 3.10: Απεικόνιση τυπικής αρχιτεκτονικής Variational Autoencoder, όπου µ: η µέση
τιµή και σ: η τυπική απόκλιση της κατανοµής από την οποία δειγµατοληπτείται το λανθάνον
διάνυσµα και ϸ: µια επιπλέον είσοδος που χρησιµοποιείται για την αναπαράστη του λανθάνοντα
χώρου z

[47]

΄Ενα ακόµη σηµαντικό σηµείο που αξίζει να τονιστεί είναι ότι ένας VAE χρησιµοποιεί
µια συνάρτηση απώλειας που αποτελείται από δύο συνιστώσες : µία συνιστώσα απώλειας
ανακατασκευής, που αναγκάζει τον κωδικοποιητή να παράγει λανθάνοντα χαρακτηριστικά
που ελαχιστοποιούν την απώλεια ανακατασκευής (όπως ο AE) και µία συνιστώσα απώλειας
KL (Kullback-Leibler), που αναγκάζει την κατανοµή που παράγεται από τον κωδικοποιητή να
είναι παρόµοια µε την εκ των προτέρων πιθανότητα του διανύσµατος εισόδου, που ϑεωρείται
κανονική, και συνεπώς ωθεί τον λανθάνοντα χώρο προς την κανονικότητα. Ως αποτέλεσµα, ο
λανθάνων χώρος που δηµιουργείται τείνει προς την κανονικότητα. Επειδή ο κωδικοποιητής
ϱυθµίζεται για να παράγει κανονικές κατανοµές και το λανθάνον διάνυσµα δειγµατοληπτείται
από µια κανονική κατανοµή, ο λανθάνων χώρος ϑα είναι πιο συνεχής και οµαλός [46].

Παρακάτω, για λόγους πληρότητας, γίνεται µια πιο µαθηµατική ανάλυση του τρόπου
λειτουργίας του VAE, χωρίς να είναι απαραίτητη για την κατανόηση των υπολοίπων ή της
εργασίας. Οι VAEs υποθέτουν ότι η είσοδος x ∈ X παράγεται σύµφωνα µε την ακόλου-
ϑη διαδικασία παραγωγής: z ∼ pθ∗(z) και x ∼ pθ∗(x |z), µε dim(z) ≪ dim(x). Με άλλα
λόγια, οι VAEs υποθέτουν ότι το διανυσµα εισόδου x µοντελοποιείται ως συνάρτηση ενός µη
παρατηρούµενου τυχαίου διανύσµατος z χαµηλότερης διαστατικότητας.

Ο στόχος του VAE είναι η εκτίµηση των παραµέτρων θ∗ εφαρµόζοντας στα δεδοµένα τη
µέθοδο µέγιστης πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood Estimation, MLE) [48], δηλαδή,

θ̂ = arg max
θ∈Θ

pθ(x) (3.12)

Ο υπολογισµός της µέγιστης πιθανοφάνειας απαιτεί την επίλυση της εξίσωσης

pθ(x) =
∫

pθ(x |z)pθ(z) dz, (3.13)

η οποία συχνά είναι ανεπίλυτη. Ωστόσο, στην πράξη, για τις περισσότερες τιµές του z,
pθ(x |z) ≈ 0, δηλαδή αυτά τα z παρέχουν ελάχιστη συµβολή στον υπολογισµό του pθ(x).
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Για αυτόν τον λόγο, η κύρια ιδέα πίσω από τον VAE είναι η δειγµατοληψία τιµών του z

που είναι πιθανό να έχουν παραχθεί από την x, και εν συνεχεία, ο υπολογισµός του pθ(x)
µόνο από αυτά. Ωστόσο, για να γίνει αυτό, πρέπει να υπολογίσουµε την εκ των υστέρων
κατανοµή pφ(z|x), η οποία επίσης είναι ανεπίλυτη. Για αυτόν τον λόγο, οι VAEs ϐασίζονται
στο variational inference που επιτρέπει την προσέγγιση της ανεπίλυτης εκ των υστέρων
κατανοµής µέσω της qφ(z|x). Για να γίνει η προσέγγιση εφικτή, υποτίθεται ότι η qφ ακολουθεί
µια συγκεκριµένη οικογένεια παραµετρικών κατανοµών, συνήθως µια Γκαουσιανή κατανοµή
µε µηδενική µέση τιµή και µοναδιαία διασπορά. Η εγγύτητα (closeness) µεταξύ qφ(z|x) και
της πραγµατικής εκ των υστέρων κατανοµής pθ(z|x) εξασφαλίζεται µέσω της ελαχιστοποίησης
της απόκλισης Kullback-Leibler (KL), η οποία µπορεί να γραφτεί ως :

KL(qφ(z|x)∥pθ(z|x)) = Eqφ(z|x)
[
log qφ(z|x) − log pθ(x, z)

]
+ log pθ(x). (3.14)

Μετά από κάποιες αναδιατάξεις της εξίσωσης 3.14, είναι δυνατό να προκύψει το λεγόµενο
Evidence Lower Bound (ELBO), το οποίο ορίζει τη συνάρτηση στόχου που προσπαθεί να
µεγιστοποιήσει ένας VAE:

log pθ(x) ≥ Eqφ(z|x)
[
log pθ(x |z)

]
− � · ΚΛ(qφ(z|x)∥pθ(z)) = L(x; θ, φ). (3.15)

Η εξίσωση αυτή µπορεί να ερµηνευτεί ως ένα σφάλµα ανακατασκευής (πρώτος όρος), συν
την λεγόµενη απώλεια KL (δεύτερος όρος), η οποία λειτουργεί ως όρος κανονικοποίησης.
Η υπερπαράµετερος � ϱυθµίζει σε ποιον από τους δύο όρους ϑα δοθεί µεγαλύτερο ϐάρος
(trade-off). Ο αυτοκωδικοποιητής είναι έτοιµος όταν οι qφ και pθ παραµετροποιούνται από
δύο (ϐαθιά) νευρωνικά δίκτυα, δηλαδή τον κωδικοποιητή fφ και τον αποκωδικοποιητή gθ,
αντίστοιχα. Οι παράµετροι των fφ και gθ ϐελτιστοποιούνται µε τη µέθοδο stochastic gradient
descent [49] µε τη συνεισφορά του reparameterization trick [50], το οποίο επιτρέπει τον
υπολογισµό του gradient ως προς φ. Προς το σκοπό αυτό, δεδοµένου ενός διανύσµατος
εισόδου x, το δίκτυο κωδικοποιητή παρέχει τις παραµέτρους που ορίζουν την πιθανότητα
κατανοµής πάνω στα z που είναι πιθανό να παράγουν την x, δηλαδή, qφ(z|x). Αυτή η
Γκαουσιανή κατανοµή ορίζεται από τις δύο εξόδους του κωδικοποιητή, δηλαδή τη µέση
τιµή µφ(x) και τον πίνακα διαγώνιας συνδιακύµανσης (diagonal co-variance matrix) Σφ(x).
Η δειγµατοληψία πάνω σε αυτή την κατανοµή πραγµατοποιείται µέσω µιας επιπρόσθετης
εισόδου ϸ, η οποία επιτρέπει την αναπαράσταση z = µφ(x)+ϸ⊙Σφ(x), όπου µε ⊙ συµβολίζεται
το γινόµενο Hadamard [51].
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Κεφάλαιο 4

Κανονιστική Μοντελοποίηση - Normative Mod-

eling

Η κανονιστική µοντελοποίηση είναι µία καινοτόµος στατιστικη µέθοδος που χρησιµο-
ποιείται για την κατανόηση των ατοµικών διαφορών εντός ενός πληθυσµού µε την καθιέρωση
του τι ϑεωρείται τυπικό ή κανονιστικό. Με αυτή την προσέγγιση χαρτογραφούνται οι σχέσεις
µεταξύ διάφορων ϐιολογικών, ψυχολογικών και συµπεριφορικών µετρήσεων, δηµιουργώντας
ένα πρότυπο αναφοράς της ϕυσιολογικής λειτουργίας σε διάφορες ηλικιακές οµάδες και δη-
µογραφικά στοιχεία. Συγκρίνοντας τα δεδοµένα των ατόµων µε αυτά τα καθιερωµένα πρότυ-
πα, καθίσταται δυνατός ο εντοπισµός αποκλίσεων που µπορεί να υποδεικνύουν υποκείµενες
παθολογίες ή άτυπα αναπτυξιακά πρότυπα. Αυτή η µέθοδος έχει ϐοηθήσει σηµαντικά στη
µελέτη εγκεφαλικών νόσων, προσφέροντας ϐαθύτερες γνώσεις για καταστάσεις όπως η νόσος
Alzheimer, η σχιζοφρένεια και οι διαταραχές του ϕάσµατος του αυτισµού.

4.1 Περιγραφή Μεθόδου

Η υλοποίηση της κανονιστικής µοντελοποίησης µπορεί να χωριστεί σε κάποια κρίσιµα
ϐήµατα. Αρχικά, γίνεται επιλογή του δείγµατος αναφοράς, δηλαδή επιλέγεται ένα αντι-
προσωπευτικό δείγµα του πληθυσµού, το οποίο περιλαµβάνει ένα ευρύ ϕάσµα ηλικιακών
οµάδων και δηµογραφικών στοιχείων. Στη συνέχεια γίνεται αναγνώριση των µεταβλητών και
των χαρακτηριστικών, συµπεριλαµβανοµένων των δεδοµένων νευροαπεικόνισης, των σκορ
γνωστικής απόδοσης, των γενετικών πληροφοριών και άλλων ϐιολογικών δεικτών, ανάλογα
την περίπτωση, και εκτιµάται το στατιστικό µοντέλο. Στο ϐήµα αυτό, χρησιµοποιούνται συ-
νήθως προηγµένες στατιστικές τεχνικές, για τις οποίες γίνεται µια ανασκόπηση στη συνέχεια
του κεφαλαίου. ΄Επειτα, το µοντέλο δοκιµάζεται και επικυρώνεται για να διασφαλιστεί η
ακρίβειά του στην αναπαράσταση της κανονιστικής λειτουργίας, και τέλος εφαρµόζεται σε
κλινικούς πληθυσµούς για τον εντοπισµό και την ποσοτικοποίηση των αποκλίσεων από τα
κανονιστικά πρότυπα σε ατοµικό επίπεδο [52].

Παρακάτω απεικονίζεται και σχηµατικά η µέθοδος µαζί µε την εξήγηση του κάθε ϐήµατος
για πλήρη κατανόηση:
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Σχήµα 4.1: Σχηµατική απεικόνιση των ϐηµάτων της κανονονιστικής µοντελοποίησης. A) Η
κανονιστική µοντελοποίηση είναι παρόµοια µε τη χρήση πινάκων ανάπτυξης στην παιδιατρική
ιατρική, εκτός από το ότι η συµβατική µεταβλητή απόκρισης (π.χ. ύψος ή ϐάρος) αντικαθίσταται
από µια ποσοτική ϐιολογική µέτρηση (π.χ. ογκος συγκεκριµένων περιοχών του εγκεφάλου). Οι
µεταβλητές (ηλικία και ϕύλο) µπορούν επίσης να αντικατασταθούν από κλινικά σχετικές µε-
ταβλητές. Η κανονιστική µοντελοποίηση παρέχει στατιστική συµπερασµατολογία στο επίπεδο
κάθε ατόµου σε σχέση µε το κανονιστικό µοντέλο (κόκκινη ϕιγούρα). B) Συνολική επισκόπηση
της κανονιστικής µοντελοποίησης. Μετά την επιλογή της οµάδας αναφοράς και των µεταβλη-
τών, εκτιµάται το κανονιστικό µοντέλο, το οποίο στη συνέχεια επικυρώνεται εκτός δείγµατος
σε νέες µεταβλητές απόκρισης και συγκατανεµηµένες µεταβλητές (y∗ και x∗, αντίστοιχα).
Τέλος, το εκτιµώµενο µοντέλο µπορεί να εφαρµοστεί σε µια στοχευµένη κλινική οµάδα. C)
Τα κανονιστικά µοντέλα µπορούν επίσης να εκτιµηθούν για την αντίθετη αντιστοίχιση, όπου τα
εγκεφαλικά µέτρα επιλέγονται ως συγκατανεµηµένες µεταβλητές και η ηλικία ή άλλες µετα-
ϐλητές επιλέγονται ως µεταβλητές απόκρισης. D) Μια κοινή διαµόρφωση για την κανονιστική
µοντελοποίηση δεδοµένων νευροαπεικόνισης, όπου εκτιµάται ένα ξεχωριστό κανονιστικό µο-
ντέλο για κάθε δειγµατοληπτικό σηµείο του εγκεφάλου µπορεί να περιγραφεί από ένα σύνολο
συναρτήσεων (y = f (x)) που προβλέπουν τις νευροβιολογικές µεταβλητές απόκρισης (y) από
τις κλινικές συγκατανεµηµένες µεταβλητές (covariates) (x ).

[52]

Οι κυριότερες στατιστικές και υπολογιστικές τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την υ-
λοποίηση του κανονιστικού προτύπου είναι οι ακόλουθες :
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4.2 Πλεονεκτήµατα και Προκλήσεις

• Ιεραρχικά Γραµµικά Μοντέλα (Hierarchical Linear Models - HLM): Αυτά τα µοντέλα
λαµβάνουν υπόψη δοµές δεδοµένων µε ενσωµατωµένες µετρήσεις, όπως επαναλαµβα-
νόµενες µετρήσεις εντός των ατόµων, γεγονός που τα καθιστά ιδανικά για διαχρονικές
µελέτες [53].

• Πολυωνυµική Παλινδρόµηση (Polynomial Regression): Αυτή η τεχνική µπορεί να κα-
ταγράψει µη γραµµικές σχέσεις µεταξύ των µεταβλητών και είναι χρήσιµη για τη µο-
ντελοποίηση πολύπλοκων αναπτυξιακών τροχιών (trajectories) [54].

• Παλινδρόµηση ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Regression - SVR): Αυ-
τή η µέθοδος είναι αποτελεσµατική για δεδοµένα υψηλής διάστασης και µπορεί να
διαχειριστεί µη γραµµικές σχέσεις χαρτογραφώντας τις εισόδους σε χώρους υψηλών
διαστάσεων [55].

• Παλινδρόµηση Γκαουσιανής ∆ιαδικασίας (Gaussian Process Regression - GPR): Αυτή
η τεχνική είναι πολύτιµη για την πρόβλεψη µε µικρή ποσότητα δεδοµένων, καθώς είναι
ευέλικτη και ικανή να παρέχει εκτιµήσεις αβεβαιότητας [56].

• Ιεραρχική Μπεϋζιανή Παλινδρόµηση (Hierarchical Bayesian Regression - HBR): Α-
ποτελεί µια πιο προχωρηµένη στατιστική τεχνική, καθώς συνδυάζει την ιδέα των ιεραρ-
χικών µοντέλων µε τη µπεϋζιανή στατιστική, επιτρέποντας την ενσωµάτωση πρόσθετων
πληροφοριών και προτύπων προς αποδοχή ή απόρριψη στα επίπεδα ανάλυσης. Ε-
ϕαρµόζεται κυρίως σε µελέτες που οι δεδοµένες πληροφορίες ή οι προσδοκίες για τα
µοντέλα µπορούν να ενσωµατωθούν σε ιεραρχικά επίπεδα, επιτρέποντας την ανίχνευση
και την προσαρµογή σε πιο σύνθετες στατιστικές δοµές [57].

• Αυτοκωδικοποιητές : Είναι µοντέλα µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται όλο
και συχνότερα σε προβλήµατα κανονιστικής µοντελοποίησης εξαιτίας της ικανότητάς
τους να αναπαριστούν αποδοτικά τα δεδοµένα. Αναλύονται διεξοδικά στην επόµενη
ενότητα.

4.2 Πλεονεκτήµατα και Προκλήσεις

Η κανονιστική µοντελοποίηση ϑεωρείται επαναστατική µέθοδος επειδή µετατοπίζει το
παράδειγµα από τις παραδοσιακές διαγνωστικές µεθόδους σε µια πιο εξατοµικευµένη προ-
σέγγιση. Αντί να ϐασίζεται σε µέσους όρους οµάδας (group averages), που µπορεί να
αποκρύπτουν ατοµικές διαφορές (individual variation), η κανονιστική µοντελοποίηση ε-
πικεντρώνεται στις µοναδικές αποκλίσεις του κάθε ατόµου από τα καθιερωµένα πρότυπα.
Αυτή η µέθοδος παρέχει µια πιο εξατοµικευµένη κατανόηση των ψυχικών και νευρολογικών
διαταραχών, επιτρέποντας την έγκαιρη και πιο ακριβή διάγνωση. Ακόµη, η κανονιστική
µοντελοποίηση εξελίσσεται συνεχώς µε την εισαγωγή νέων τεχνολογιών και µεθοδολογιών.
Η ανάπτυξη πιο ακριβών και προσαρµοσµένων µοντέλων έχει ϐελτιώσει την κατανόηση των
νευροαναπτυξιακών διαταραχών και των ψυχικών ασθενειών. Η χρήση µεγάλων δεδοµένων
(big data) και η προοδευτική ενσωµάτωση της τεχνητής νοηµοσύνης έχουν διαδραµατίσει
σηµαντικό ϱόλο σε αυτή την εξέλιξη. Συγκεκριµένα, οι µέθοδοι της ϐαθιάς µάθησης (deep
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learning) επιτρέπουν την ανάλυση πολυδιάστατων και ετερογενών δεδοµένων, διευκολύνο-
ντας τη δηµιουργία πιο λεπτοµερών και ακριβών προγνωστικών µοντέλων. Επιπλέον, ενσω-
µατώνοντας ένα ευρύ ϕάσµα πηγών δεδοµένων, συµπεριλαµβανοµένων των γενετικών και
περιβαλλοντικών παραγόντων, η κανονιστική µοντελοποίηση προσφέρει µια ολιστική άποψη
των παραγόντων που συµβάλλουν στις εγκεφαλικές νόσους. Αυτή η ολοκληρωµένη προσέγ-
γιση διευκολύνει την ανάπτυξη στοχευµένων παρεµβάσεων προσαρµοσµένων στις συγκεκρι-
µένες ανάγκες κάθε ασθενούς. Πιο συγκεκριµένα, η νόσος του Alzheimer, όπως αναφέρθηκε
ήδη, είναι µια προοδευτική νευροεκφυλιστική διαταραχή που χαρακτηρίζεται από γνωστική
παρακµή και απώλεια µνήµης. Οι παραδοσιακές διαγνωστικές µέθοδοι συχνά ϐασίζονται
σε παρατηρήσιµα συµπτώµατα και γνωστικά τεστ, τα οποία µπορούν να οδηγήσουν σε κα-
ϑυστερηµένη διάγνωση. Η κανονιστική µοντελοποίηση, ωστόσο, επιτρέπει την αναγνώριση
λεπτών αποκλίσεων στη δοµή και λειτουργία του εγκεφάλου πολύ πριν εµφανιστούν τα κλι-
νικά συµπτώµατα. Για παράδειγµα, συγκρίνοντας τα ατοµικά δεδοµένα νευροαπεικόνισης
µε τα κανονιστικά µοντέλα γήρανσης του εγκεφάλου, οι ερευνητές µπορούν να εντοπίσουν
άτυπα πρότυπα ατροφίας σε περιοχές, όπως ο ιππόκαµπος και ο ενδορρινικός ϕλοιός. Αυ-
τή η έγκαιρη ανίχνευση είναι κρίσιµη για έγκαιρη παρέµβαση, πιθανώς επιβραδύνοντας
την εξέλιξη της νόσου µέσω πρώιµων ϑεραπευτικών στρατηγικών [52, 58]. Με παρόµοιο
τρόπο, η µέθοδος της κανονιστικής µοντελοποίησης µπορεί να εφαρµοστεί για ανίχνευση
Σχιζοφρένειας ή ∆ιαταραχών του ϕάσµατος του Αυτισµού [59, 60].

Παρά τις σηµαντικές προόδους, η κανονιστική µοντελοποίηση αντιµετωπίζει ακόµα προ-
κλήσεις. Η πολυπλοκότητα των ανθρώπινων εγκεφάλων και οι ποικίλοι παράγοντες που επη-
ϱεάζουν την ανάπτυξη και τη λειτουργία τους καθιστούν την ακριβή µοντελοποίηση δύσκολη.
Επίσης, η ανάγκη για µεγάλες και ποικίλες ϐάσεις δεδοµένων είναι κρίσιµη για την ακρίβεια
και την ικανότητα των µοντέλων. Επιπλέον, η ηθική και η προστασία της ιδιωτικότητας των
δεδοµένων είναι σηµαντικές προκλήσεις που πρέπει να αντιµετωπιστούν. Η χρήση προσω-
πικών δεδοµένων για τη δηµιουργία κανονιστικών µοντέλων πρέπει να γίνεται µε προσοχή,
εξασφαλίζοντας την ανωνυµία και την ασφάλεια των δεδοµένων. Ωστόσο, οι προοπτικές για το
µέλλον είναι ενθαρρυντικές. Με την περαιτέρω πρόοδο στις τεχνολογίες νευροαπεικόνισης,
τη ϐελτίωση των υπολογιστικών µοντέλων και την ενσωµάτωση νέων τεχνικών ανάλυσης δεδο-
µένων, η κανονιστική µοντελοποίηση αναµένεται να γίνει ακόµη πιο ακριβής και αποδοτική.
Αυτή η εξέλιξη ϑα διευκολύνει την έγκαιρη διάγνωση και την ανάπτυξη πιο στοχευµένων και
εξατοµικευµένων ϑεραπειών για τις νευρολογικές και ψυχικές διαταραχές [52].

Συµπερασµατικά, η κανονιστική µοντελοποίηση είναι ένα σηµαντικό εργαλείο για τον
τοµέα της νευροεπιστήµης, ιδιαίτερα στη µελέτη και τη ϑεραπεία των εγκεφαλικών νόσων,
όπως η νόσος Alzheimer. Με την µετατόπιση της εστίασης από τις οµαδικές ταξινοµήσεις
συµπτωµάτων στις ατοµικές αποκλίσεις από την κανονιστική λειτουργία, αυτή η προσέγγιση
προσφέρει µια πιο λεπτοµερή και εξατοµικευµένη κατανόηση των ψυχικών και νευροαναπτυ-
ξιακών διαταραχών. Καθώς προοδεύουν οι νευροαπεικονιστικές και υπολογιστικές τεχνικές
και µε την ενσωµάτωση της µηχανικής µάθησης και της τεχνητής νοηµοσύνης αναµένεται
να ϐελτιωθεί περαιτέρω η ακρίβεια των µοντέλων επιτρέποντας την εφαρµογή τους σε µε-
γαλύτερους και διαφορετικούς πληθυσµούς. Αυτή η πρόοδος ϑα διευκολύνει την έγκαιρη
και πιο ακριβή διάγνωση, προσφέροντας καλύτερα στοχευµένες παρεµβάσεις και, τελικά,
ϐελτιωµένα ερευνητικά αποτελέσµατα και κατ΄ επέκταση πιο εξατοµικευµένες ϑεραπείες για
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4.2 Πλεονεκτήµατα και Προκλήσεις

τα άτοµα µε εγκεφαλικές νόσους.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 5

Υλικό και Μέθοδοι

5.1 Εισαγωγή

Οι αυτοκωδικοποιητές, όπως αναφέρθηκε, χρησιµοποιούνται όλο και περισσότερο στην
κανονιστική µοντελοποίηση λόγω της ικανότητάς τους να µαθαίνουν αποδοτικές αναπαρα-
στάσεις των δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα, οι αυτοκωδικοποιητές µπορούν να εκπαιδευτούν
σε υγιείς πληθυσµούς για να µάθουν τα κανονιστικά πρότυπα απεικονιστικών, κλινικών,
γνωστικών ή άλλου τύπου δεδοµένων. Μόλις εκπαιδευτεί το µοντέλο, µπορεί στη συνέχεια
να εφαρµοστεί σε δεδοµένα άλλων πληθυσµών για να εντοπίσει αποκλίσεις τους απο τα συ-
γκεκριµένα πρότυπα. Το σφάλµα ανακατασκευής - διαφορά µεταξύ των δεδοµένων εισόδου
και των ανακατασκευασµένων δεδοµένων - που ποσοτικοποιεί πόσο αποκλίνει η πρόβλεψη
από την πραγµατική τιµή, ερµηνεύεται ως η απόκλιση ενός ατόµου από τον κανόνα. Ου-
σιαστικά, η παρούσα ενότητα ϐασίζεται στο ακόλουθο σκεπτικό : Γίνονται δύο πειράµατα.
Στο πρώτο, χρησιµοποιείται ένα σύνολο ηµι-συνθετικών δεδοµένων, ϐασισµένο σε ένα σύνο-
λο γνωσιακά υγιών ατόµων από το UK Biobank [61], στο οποίο έχει προσοµοιωθεί ατροφία
σε συγκεκριµένες περιοχές και στόχος των υλοποιηµένων µοντέλων είναι να καταφέρουν
να αναγνωρίσουν τις περιοχές αυτές. Παράλληα, έγινε και ϐελτιστοποίση των τιµών των
υπερπαραµέτρων των µοντέλων αυτοκωδικοποιητών που χρησιµοποιήθηκαν για την κανονι-
στική µοντελοποίηση. Στο δεύτερο, χρησιµοποιείται και ένα ακόµη σύνολο δεδοµένων, το
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [62], µε σκοπό να εξεταστούν τα τελικά
µοντέλα του πρώτου πειράµατος σε πραγµατικά δεδοµένα για την ανίχνευση νευροεκφυλιστι-
κών παθήσεων και την ταξινόµησή τους. Πρέπει να αναφερθεί ότι όλα τα σύνολα δεδοµένων
ϐρίσκονται σε µορφή πίνακα (tabular data) και ότι η γλώσσα προγραµµατισµού που έγιναν
οι προσοµοιώσεις είναι η Python 3.9.

5.2 Πείραµα Ι : Ανίχευση προσοµοιωµένης ατροφίας σε ηµι-

συνθετικά δεδοµένα

5.2.1 Περιγραφή ∆εδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων UK Biobank που χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα µελέτη περι-
λαµβάνει µόνο υγιή άτοµα και τις ακόλουθες µεταβλητές :

• Ηλικία (Age): Αυτή η στήλη αντιπροσωπεύει την ηλικία κάθε υποκειµένου (subject)
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κατά τη στιγµή της συλλογής δεδοµένων, οπότε αυτή η µεταβλητή επιτρέπει τη διε-
ϱεύνηση της επίδρασης της ηλικίας στον µετρούµενο όγκο περιοχών του εγκεφάλου.
΄Ολα τα υποκείµενα ϐρίσκονται µεταξύ των ηλικιών 44 και 55.

• Φύλο (Sex): Αυτή η στήλη αντιπροσωπεύει το ϐιολογικό ϕύλο κάθε υποκειµένου.

• Συνολικός ενδοκρανιακός όγκος (Intracranial volume - ICV): Αυτή η στήλη αντιπρο-
σωπεύει τον συνολικό ενδοκρανιακό όγκο κάθε υποκειµένου και έχει άµεση συσχέτιση
µε το ϕύλο και τις µετρούµενες τιµές των περιοχών ενδιαφέροντος.

• Περιοχές ενδιαφέροντος του εγκεφάλου (Regions of Interest - ROIs): Αυτές οι στήλες
περιέχουν τις µετρήσεις των περιφερειακών όγκων του εγκεφάλου που αντλήθηκαν
από Τ1-σταθµισµένες εικόνες µαγνητικής τοµογραφίας.

Προσοµοίωση Ατροφίας

Το αρχικό σύνολο δεδοµένων περιέχει 4517 άτοµα. Από αυτά επιλέχθηκαν τα µισά µε
«τυχαίο» τρόπο (συνάρτηση dataframe.sample της ϐιβλιοθήκης pandas) και το σύνολο δεδο-
µένων χωρίστηκε σε δύο µέρη. Το πρώτο µέρος (σύνολο εκπαίδευσης) χρησιµοποιήθηκε για
την εκπαίδευση των µοντέλων και στο δεύτερο (σύνολο εξέτασης) προσοµοιώθηκε ατροφία
σε περιοχές που ανήκουν στους λοβούς : µετωπιαίος, ινιακός, κροταφικός και ϐρεγµατικός.
Η ατροφία προσοµοιώθηκε ως εξής : Επιλέχθηκαν 450 άτοµα για κάθε είδος ατροφίας. Το
προσοµοιωµένο ποσοστό ατροφίας σε κάθε όγκο είναι τυχαίο, δειγµατοληπτηµένο από µια
κανονική κατανοµή µεταξύ των τιµών 0.85 και 1, όπου η τιµή 0.85 σηµαινει οτι ο εναπο-
µείναν ογκος ειναι το 85% του αρχικου, συνεπως απώλεια 15%. Σκοπός ήταν να γίνει µια
προσοµοίωση πραγµατικής ατροφίας για να οριστούν οι παράµετροι και οι υπερπαράµε-
τροι του αυτοκωδικοποιητή που ϑα χρησιµοποιηθεί για την κανονιστική µοντελοποίηση των
πραγµατικών δεδοµένων παρακάτω.

5.2.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Κατά τη ϕάση της προεπεξεργασίας των δεδοµένων πρέπει να εξαλειφθούν πιθανές συ-
σχετίσεις των χαρακτηριστικών µε µεταβλητές που δε σχετίζονται µε το υπο µελετη προβληµα
(εδώ τον νευροεκφυλισµό), όπως ο συνολικός ενδοκρανιακός όγκος (άρα και το ϕύλο) και η
ηλικία. Για το σκοπό αυτό εφαρµόστηκε γραµµική διόρθωση στις µεταβλητές αυτές (adjust-
ment for confounders with linear regression [63]). Η ηλικία δεν επηρέαζε τις συγκεκριµένες
µετρήσεις, όπως ϑα ϕανεί και σχηµατικά παρακάτω, οπότε εφαρµόστηκε γραµµική διόρθω-
ση µόνο για την στήλη του ενδοκρανιακού όγκου που καλύπτει και τις διαφορές λόγω ϕύλου.
΄Επειτα, εφαρµόστηκε κανονικοποίηση z-score, ώστε οι κατανοµές των όγκων όλων των πε-
ϱιοχών (ROIs) να έχουν µέση τιµή 0 και τυπική απόκλιση 1. [64].

Γραµµική ∆ιόρθωση

Από το πρώτο µέρος του συνόλου δεδοµένων (χωρίς την προσοµοιωµένη ατροφία) επι-
λέχθηκε ως ανεξάρτητη µεταβλητή X ο συνολικός ενδοκρανιακός όγκος (DLICV-baseline)
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και ως εξαρτηµένη µεταβλητή Yj, η τιµή της εκάστοτε περιοχής ενδιαφέροντος j. Οπότε για
κάθε περιοχή ενδιαφέροντος j, κάθε υποκειµένου i ισχύει :

Yi,j = bi,j
0 + bi,j

1 Xi + ϸi,j (5.1)

όπου οι όροι b0 και b1 προσδιορίζονται από την µέθοδο της γραµµικής παλινδρόµησης
(linear regression) [65]. Ο όρος σφάλµατος ϸi,j, γνωστός και ως residual αποτυπώνει τη
διακύµανση της Yi,j που δεν εξαρτάται από τους παράγοντες Xi . Συνεπώς, για να εξαλειφθεί
η εξάρτηση της κάθε µέτρησης περιοχής ενδιαφέροντος Yi,j από τον αντίστοιχο συνολικό
όγκο του εγκεφάλου Xj, αντικαθιστούµε στο σύνολο δεδοµένων τις τιµές των µετρήσεων µε
τις τιµές των αντίστοιχων residuals ei,j για κάθε περιοχή ενδιαφέροντος j, κάθε υποκειµένου i.
Παρακάτω παρουσιάζεται και σχηµατικά η γραµµική διόρθωση για το σύνολο εκπαίδευσης :

Σχήµα 5.1: UK Biobank: Ε-
ξάρτηση όγκου ιππόκαµπου
από την ηλικία. ∆ε χρειάζε-
ται διόρθωση.

Σχήµα 5.2: UK Biobank: Ε-
ξάρτηση όγκου ιππόκαµπου
από τον ενδοκρανιακό όγκο
πριν τη διόρθωση.

Σχήµα 5.3: UK Biobank: Ε-
ξάρτηση όγκου ιππόκαµπου
από τον ενδοκρανιακό όγκο
µετά τη διόρθωση.

Εφαρµόστηκαν τα µοντέλα της εξίσωσης 5.1 και στο σύνολο εξέτασης (µε την προσοµοιω-
µένη ατροφία) µε τις ίδιες όµως τιµές των παραµέτρων bi,j

0 και bi,j
1 για να υπάρχει συνέπεια

στα δύο σύνολα δεδοµένων. ∆ηλαδή, τα µοντέλα της εξίσωσης 5.1 προσαρµόστηκαν (fit) µόνο
στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και εφαρµόστηκαν και στα δύο σύνολα.

Κανονικοποίηση z-score - Standard Scaling

Αρχικά, υπολογίζεται η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση για κάθε χαρακτηριστικό.
΄Επειτα, κάθε τιµή χαρακτηριστικών µετασχηµατίζεται µε ϐάση την παρακάτω σχέση:

z =
X − µ

σ
(5.2)

οπου: X : η αρχική τιµή, µ: η µέση τιµή των τιµών του ίδιου χαρακτηριστικού, σ: η τυπική
απόκλιση των τιµών του ίδιου χαρακτηριστικού και z: η τελική κανονικοποιηµένη τιµή. Η
συγκεκριµένη κανονικοποίηση διευκολύνει τη συγκρισιµότητα των µεταβλητών, αφαιρώντας
τις διακυµάνσεις που προκύπτουν από διαφορετικές κλίµακες ή µονάδες µέτρησης. Πρέπει
να τονιστεί ότι και τώρα ο τύπος της 5.2 προσαρµόστηκε στο σύνολο εκπαίδευσης και στη
συνέχεια εφαρµόστηκε και στο σύνολο εξέτασης µε τις ίδιες τιµές µ και σ. Για τον σκοπό
αυτό χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση StandardScaler της ϐιβλιοθήκης scikit-learn.
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5.2.3 Ανάπτυξη Μοντέλων

Αρχικά αναπτύχθηκε ένας αυτοκωδικοποιητής (AE) και µετά από πειραµατισµό στις τιµές
των υπερπαραµέτρων του µοντέλου, τελικά αυτό αποτελείται από έναν κωδικοποιητή κι έναν
αποκωδικοποητή µε δύο κρυµµένα επίπεδα ο καθένας και τον λανθάνοντα χώρο (latent
space), µε αριθµό νευρώνων ανά επίπεδο: 100, 64 και 32, αντίστοιχα. Προφανώς, τα
επίπεδα εισόδου και εξόδου έχουν 119 νευρώνες, όσα και τα χαρακτηριστικά του συνόλου
δεδοµένων. Ως συνάρτηση ενεργοποίησης κάθε επιπέδου επιλέχθηκε η SELU, εκτός από
τους νευρώνες του επιπέδου εξόδου που επιλέχθηκε η γραµµική (ή ταυτοτική, επιστρέφει την
είσοδο χωρίς αλλαγές). Επιπλέον, για να ϐελτιωθεί η ικανότητα γενίκευσης του µοντέλου,
εφαρµόστηκε L2-κανονικοποίηση (παράµετρος κανονικοποίησης = 1 ×10−3). Το µοντέλο
εκπαιδεύτηκε για 20 εποχές, µε µέγεθος batch 16 και ϐελτιστοποιητή Adam [66], ενώ ως
συνάρτηση κόστους επιλέχθηκε το µέσο απόλυτο σφάλµα.

Επειδή, όµως σκοπός ήταν να γίνει µια γενικότερη µελέτη στη µέθοδο της κανονιστικής
µοντελοποίησης µε αυτοκωδικοποιητές αναπτύχθηκε και ένα δεύτερο µοντέλο ϐασισµένο
στην αρχιτεκτονική των VAE. Χρησιµοποιήθηκαν παρόµοιες τιµές υπερπαραµέτρων µε αυτές
του AE, µε την επιπρόσθετη υπερπαράµετρο � να έχει επιλεγεί ίση µε 1, αλλά και ως
συνάρτηση κόστους χρησιµοποιήθηκε µία συνάρτηση της µορφής της εξίσωσης 3.15 που
αναλύθηκε στο ϑεωρητικό µέρος και λαµβάνει υπόψη την απόκλιση KL. Αξίζει να αναφερθεί
ότι τα µοντέλα αναπτύχθηκαν µέσω του Keras API [67] της Python και για την εύρεση των
καλύτερων υπερπαραµέτρων των µοντέλων χρησιµοποιήθηκε το πλαίσιο ϐελτιστοποίησης
Optuna [68] µε επιλογή της µεθόδου Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [69] για
την εύρεση των τελικών τιµών. Παρακάτω παρουσιάζονται οι καµπύλες µάθησης των δύο
µοντέλων:

Σχήµα 5.4: Καµπύλη µάθησης AE Σχήµα 5.5: Καµπύλη µάθησης VAE
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5.3 Πείραµα ΙΙ : Ανίχνευση ατροφίας όγκων εξαιτίας νευροεκφυλιστικών παθήσεων και ταξινόµησή τους

5.3 Πείραµα ΙΙ : Ανίχνευση ατροφίας όγκων εξαιτίας νευροεκ-

ϕυλιστικών παθήσεων και ταξινόµησή τους

5.3.1 Περιγραφή ∆εδοµένων

Σε αυτό το πείραµα, χρησιµοποιείται εκ νέου και το σύνολο δεδοµένων UK-Biobank,
το οποίο όµως σχολιάστηκε προηγουµένως, οπότε τώρα ϑα περιγραφεί µόνο το ADNI. Το
σύνολο δεδοµένων ADNI λοιπόν περιλαµβάνει υγιή άτοµα, ατοµα µε MCI και άτοµα µε νόσο
Alzheimer και τις ίδιες µεταβλητές µε το UK-Biobank, µε τις ακόλουθες διαφοροποιήσεις :

• Ηλικία (Age): ΄Ολα τα άτοµα ϐρίσκονται µεταξύ των ηλικιών 54 και 91.

• ∆ιάγνωση (Diagnosis): Αυτή η στήλη αντιπροσωπεύει τον χαρακτηρισµό του ατόµου.
Οπότε, αυτή η κατηγορική µεταβλητή παίρνει τις τιµές CN για τα υγιή άτοµα, MCI για
τα άτοµα µε ήπια γνωστική διαταραχή και AD για τα άτοµα µε νόσο Alzheimer.

5.3.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Σε αυτό το πείραµα, ουσιαστικά χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα του UK-Biobank για την
εκπαίδευση του µοντέλου και τα δεδοµένα του ADNI για την εξέταση των αποτελεσµάτων.
΄Οµως, για να έχει νόηµα αυτή η διαδικασία πρέπει τα δεδοµένα να είναι συνεπή µεταξύ
τους. Για το σκοπό αυτό, έγινε ξανά εφαρµογή των τεχνικών του προηγούµενου πειράµατος
µε µικρές τροποποιήσεις που αναφέρονται παρακάτω. Επιπλέον, πρωτού εφαρµοστούν οι
ακόλουθες τεχνικές έγινε διαχωρισµός των δεδοµένων ADNI σε χαρακτηριστικά και ετικέτες
(στήλη που αφορά τη διάγνωση) και οι ακόλουθες τεχνικές εφαρµόστηκαν στα χαρακτηρι-
στικά.

Γραµµική ∆ιόρθωση

Στο σύνολο δεδοµένων UK Biobank εφαρµόστηκε ακριβώς η ίδια διαδικασία µε το προη-
γούµενο πείραµα, µόνο που τώρα το σύνολο των δεδοµένων ήταν υγιή άτοµα, δεν προσοµοι-
ώθηκε κάποια ατροφία. Για το σύνολο δεδοµένων ADNI έπρεπε να εξαλειφθούν οι συσχε-
τίσεις των µετρήσεων των χαρακτηριστικών µε τις µεταβλητές του συνολικού ενδοκρανιακού
όγκου (άρα και του ϕύλου) και της ηλικίας. Οπότε εφαρµόστηκε γραµµική διόρθωση συ-
µπεριλαµβάνοντας και την ηλικία στις ανεξάρτητες µεταβλητές της εξίσωσης 5.1. Τα µοντέλα
προσαρµόστηκαν µόνο στα υγιή άτοµα και εφαρµόστηκαν σε ολόκληρο το σύνολο ADNI µε
τις ίδιες τιµές παραµέτρων για λόγους συνέπειας των δεδοµένων.

Παρακάτω παρουσιάζεται και σχηµατικά η γραµµική διόρθωση για το σύνολο των υγιών
ατόµων, και στη συνέχεια για το σύνολο των υπολοίπων ατόµων:
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Σχήµα 5.6: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία πριν τη διόρθω-
ση (CN)

Σχήµα 5.7: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία µετά τη διόρθω-
ση (CN)

Σχήµα 5.8: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από τον συνολικό ενδοκρανια-
κό όγκο πριν τη διόρθωση (CN)

Σχήµα 5.9: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από τον συνολικό ενδοκρανια-
κό όγκο µετά τη διόρθωση (CN)

Σχήµα 5.10: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία πριν τη διόρθω-
ση (MCI, AD)

Σχήµα 5.11: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία µετά τη διόρθω-
ση (MCI, AD)
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5.3.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Σχήµα 5.12: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από τον συνολικό ενδοκρανια-
κό όγκο πριν τη διόρθωση (MCI, AD)

Σχήµα 5.13: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από τον συνολικό ενδοκρανια-
κό όγκο µετά τη διόρθωση (MCI, AD)

Κανονικοποίηση z-score - Standard Scaling

Εφαρµόστηκε κανονικοποίηση z-score στο σύνολο δεδοµένων UK Biobank απ΄ όπου
υπολογίστηκαν και οι παράµετροι µέση τιµή µ και τυπική απόκλιση σ. Στη συνέχεια, εφαρ-
µόστηκε και στο σύνολο δεδοµένων ADNI µε τις ίδιες τιµές παραµέτρων µ και σ για να είναι
συνεπή τα δεδοµένα. Για τον σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκε ξανά η συνάρτηση Standard-
Scaler της ϐιβλιοθήκης scikit-learn. Παρακάτω παρατίθεται η τιµή του ιππόκαµπου πριν
και µετά την κανονικοποίηση z-score:

Σχήµα 5.14: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία πριν την κανο-
νικοποίηση z-score

Σχήµα 5.15: ADNI: Εξάρτηση όγκου ιπ-
πόκαµπου από την ηλικία µετά την κανο-
νικοποίηση z-score
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΄Οπως γίνεται αντιληπτό από τα παραπάνω διαγράµµατα, µε αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνε-
ται τα δεδοµένα να ανήκουν όλα σε µια συγκρίσιµη κλίµακα.

5.3.3 Εφαρµογή Μοντέλων

Τα µοντέλα (AE και VAE) εκπαιδεύτηκαν στο σύνολο δεδοµένων του UK Biobank για
30 και 80 εποχές αντίστοιχα, και εφαρµόστηκαν στο ADNI για να µελετηθεί η συµπεριφορά
τους και να εξαχθούν σηµαντικές πληροφορίες για τις µεταβολές του όγκου διάφορων πε-
ϱιοχών ενδιαφέροντος εξαιτίας της ήπιας γνωστικής διαταραχής ή της νόσου Alzheimer. Στη
συνέχεια, σχηµατίστηκαν τρία υποσύνολα δεδοµένων του ADNI που περιείχαν τις οµάδες
του αρχικού ανά δύο. ∆ηλαδή, ένα που περιείχε άτοµα CN και MCI, ένα άλλο CN και AD
και ένα τελευταίο µε MCI και AD. Σε αυτά και το αρχικό, χρησιµοποιήθηκαν τα µοντέλα AE
και VAE ως «ταξινοµητές» µε ϐάση το µέσο σφάλµα ανακατασκευής όπως ϑα οριστεί στην
επόµενη ενότητα (χωρίς να χρησιµοποιηθούν οι ετικέτες των δεδοµένων). Τέλος, χρησιµοποι-
ήθηκε και ένας ταξινοµητής µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (Support Vector Machine -
SVM) που εφαρµόστηκε στα ίδια σύνολα δεδοµένων (µε τη χρησιµοποίηση των ετικετών των
δεδοµένων για την εκπαίδευσή του) για να γίνει σύγκριση των αποτελεσµάτων.
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Κεφάλαιο 6

Παρουσίαση Αποτελεσµάτων

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται αρχικά τα αποτελέσµατα που προέξυψαν από τα δύο
πειράµατα που αναλύθηκαν στην προηγούµενη ενότητα και έπειτα ακολουθεί ο σχολιασµός
τους. Για λόγους καλύτερης συνοχής, τα αποτελέσµατα έχουν χωριστεί ανά πείραµα, όπως
και στην περιγραφή των µεθόδων, και ακολουθεί ο σχολιασµός.

6.1 Μετρικές

Η µετρική που χρησιµοποιήθηκε για την απόδοση των µοντέλων αυτοκωδικοποιητών
είναι το σφάλµα ανακατασκευής, το οποίο ορίστηκε ως :

Reconstruction error = ypredicted − yactual (6.1)

όπου: yactual αντιπροσωπεύει την πραγµατική τιµή και είσοδο των µοντέλων και ypredicted την
έξοδο και πρόλβεψη των µοντέλων. Ο λόγος που δεν χρησιµοποιήθηκε η απόλυτη τιµή της
διαφοράς ypredicted −yactual είναι ότι µελετάται µόνο η ϕαιά ουσία που έχει συρρικνωθεί εξαι-
τίας της προσοµοιωµένης ατροφίας ή του νευροεκφυλισµού (MCI ή Alzheimer) αντίστοιχα,
ανάλογα το πείραµα. Για τον ίδιο λόγο τέθηκαν µηδέν οι αρνητικές τιµές του Reconstruction
error ώστε να µη ληφθεί υπόψη το σφάλµα του µοντέλου.

6.2 Αποτελέσµατα

6.2.1 Πείραµα Ι : Ανίχευση προσοµοιωµένης ατροφίας σε ηµι-συνθετικά δε-

δοµένα

Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα ανά µοντέλο. Στο καθένα από τα ακόλουθα
διαγράµµατα αποκεινόνιζεται το σφάλµα ανακατασκευής µίας συγκεκριµένης περιοχής εν-
διαφέροντος σε σχέση µε το είδος ατροφίας (δηλαδή σε ποιον λοβό) που έχει προσοµοιωθεί.
Επιλέχθηκε τα αποτελέσµατα να παρουσιαστούν σε διάγραµµα ϐιολιού (violin plot) γιατί
εκτός από το εύρος των τιµών παρέχει πληροφορία και για την κατονοµή τους, αφού χρη-
σιµοποιεί καµπύλες πυκνότητας (density curves). Το πλάτος της κάθε καµπύλης εκφράζει
µια εκτίµηση της συχνότητας εµφάνισης της αντίστοιχης τιµής [70]. Παρουσιάζονται δύο
περιοχές από κάθε λοβό που έχει προσοµοιωθεί ατροφία.
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(αʹ) AE: Μετωπιαίος (Frontal) (ϐʹ) AE: Μετωπιαίος (Frontal)

(γʹ) AE: Ινιακός (Occipital) (δʹ) AE: Ινιακός (Occipital)

(εʹ) AE: Κροταφικός (Temporal) (ϛʹ) AE: Κροταφικός (Temporal)

(Ϲʹ) AE: Βρεγµατικός (Parietal) (ηʹ) AE: Βρεγµατικός (Parietal)

Σχήµα 6.1: Σφάλµα ανακατασκευής αυτοκωδικοποιητή για περιοχές στους τεσσερις εγκεφα-
λικούς λοβούς
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6.2.1 Πείραµα Ι : Ανίχευση προσοµοιωµένης ατροφίας σε ηµι-συνθετικά δεδοµένα

(αʹ) VAE: Μετωπιαίος (Frontal) (ϐʹ) VAE: Μετωπιαίος (Frontal)

(γʹ) VAE: Ινιακός (Occipital) (δʹ) VAE: Ινιακός (Occipital)

(εʹ) VAE: Κροταφικός (Temporal) (ϛʹ) VAE: Κροταφικός (Temporal)

(Ϲʹ) VAE: Βρεγµατικός (Parietal) (ηʹ) VAE: Βρεγµατικός (Parietal)

Σχήµα 6.2: Σφάλµα ανακατασκευής αυτοκωδικοποιητή µεταβολών (VAE) για περιοχές στους
τεσσερις εγκεφαλικούς λοβούς
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Επιπρόσθετα παροσιάζεται σε πίνακα η µέση τιµή των σφαλµάτων ανακατασκευής του
αυτοκωδικοποιητή και του αυτοκωδικοποιητή µεταβολών ανά εξεταζόµενο λοβό για κάθε
είδος ατροφίας.

Είδος προσοµοιωµένης ατροφίας Μετωπιαίος Ινιακός Κροταφικός Βρεγµατικός

Μετωπιαίου λοβού 0.3471 0.2434 0.2420 0.2360
Ινιακού λοβού 0.2555 0.3596 0.2535 0.2473
Κροταφικού λοβού 0.2500 0.2518 0.4475 0.2452
Βρεγµατικού λοβού 0.2599 0.2437 0.2811 0.4053
χωρίς ατροφία 0.2651 0.2566 0.2785 0.2717

Πίνακας 6.1: Μέσο σφάλµα ανακατασκευής για τον αυτοκωδικοποιητή

Είδος προσοµοιωµένης ατροφίας Μετωπιαίος Ινιακός Κροταφικός Βρεγµατικός

Μετωπιαίου λοβού 0.7279 0.4031 0.3983 0.3913
Ινιακού λοβού 0.3938 0.7126 0.3942 0.3958
Κροταφικού λοβού 0.3834 0.3896 0.7785 0.3955
Βρεγµατικού λοβού 0.3927 0.4012 0.3972 0.7518
χωρίς ατροφία 0.3870 0.3919 0.3937 0.3908

Πίνακας 6.2: Μέσο σφάλµα ανακατασκευής για τον αυτοκωδικοποιητή µεταβολών

6.2.2 Πείραµα ΙΙ : Ανίχνευση ατροφίας όγκων εξαιτίας νευροεκφυλιστικών

παθήσεων και ταξινόµησή τους

Χρησιµοποιήθηκε κι εδώ η ίδια µετρική Reconstruction error όπως ορίστηκε στην εξίσω-
ση 6.1, καθώς µελετάται µόνο η ϕαιά ουσία που µε τον νευροεκφυλισµό ατροφεί. Τέθηκαν
ξανά τα αρνητικά αποτελέσµατα του σφάλµατος ανακατασκευής µηδέν για να µη ληφθεί
υπόψη το σφάλµα του µοντέλου. Για την ταξινόµηση χρησιµοποιήθηκε η µετρική AUC-ROC
που σηµαίνει Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve που αναλύθηκε στο
ϑεωρητικό µέρος. Αξίζει να σηµειωθεί ότι χρησιµοποιήθηκε το ίδιο σύνολο εξέτασης σε όλα
τα µοντέλα, το οποίο περιείχε ίσο αριθµό ατόµων από κάθε κλάση.

Πρώτα παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα εντοπισµού ανά µοντέλο σε διαγράµµατα ϐιο-
λιού. Στο κάθε διάγραµµα αποκεινόνιζεται το σφάλµα ανακατασκευής µίας συγκεκριµένης
περιοχής ενδιαφέροντος σε σχέση µε την κατηγορία πάθησης. Παρουσιάζονται δύο περιοχές
που µε ϐάση τη ϑεωρία επηρεάζονται περισσότερο από τον νευροεκφυλισµό, και δύο ακόµη.
Στην περιγραφή κάθε σχήµατος αναφέρεται το όνοµα κάθε περιοχής ενδιαφέροντος της ο-
ποίας το σφάλµα ανακατασκευής απεικονίζεται στο αντίστοιχο διάγραµµα. Ακολουθούν τα
αποτελέσµατα της ταξινόµησης.
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(αʹ) AE: Σφάλµα Ανακατασκευής της ενδορινικής πε-
ϱιοχής (Α)

(ϐʹ) AE: Σφάλµα Ανακατασκευής του ιππόκαµπου (Α)

(γʹ) AE: Σφάλµα Ανακατασκευής της µέσης ινιακής
έλικας (Α)

(δʹ) AE: Σφάλµα Ανακατασκευής της µέσης κροταφι-
κής έλικας (Α)

Σχήµα 6.3: (Σφάλµα ανακατασκευής από αυτοκωδικοποιητή (AE)
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(αʹ) VAE: Σφάλµα Ανακατασκευής της ενδορινικής
περιοχής (Α)

(ϐʹ) VAE: Σφάλµα Ανακατασκευής του ιππόκαµπου
(Α)

(γʹ) VAE: Σφάλµα Ανακατασκευής της µέσης ινιακής
έλικας (Α)

(δʹ) VAE: Σφάλµα Ανακατασκευής της µέσης κροτα-
ϕικής έλικας (Α)

Σχήµα 6.4: Σφάλφµα ανακατασκευής από αυτοκωδικοποιητή µεταβολών(VAE)
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Κλάσεις διαχωρισµού / Μοντέλο AE VAE SVM

CN - MCI 0.6560 0.6797 0.6918
CN - AD 0.8321 0.8502 0.8910
MCI - AD 0.7191 0.7239 0.7450

CN - (MCI, AD) 0.7310 0.7146 0.7399
MCI - (CN, AD) 0.5451 0.5358 0.5449
AD - (CN, MCI) 0.7844 0.7803 0.8036

Πίνακας 6.3: Συγκεντρωτικός Πίνακας Αποτελεσµάτων ταξινόµησης (AUC-ROC)
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6.3 Σχολιασµός

Από τα διαγράµµατα των αποτελεσµάτων του πειράµατος Ι ϕαίνεται ότι στις περιοχές που
έχει προσοµοιωθεί ατροφία η κατανοµή των σφαλµάτων ανακατασκευής συµπεριλαµβάνει
µεγαλύτερες τιµές. Αυτό επιβεβαιώνεται και από τα δεδοµένα σε µορφή πίνακα, αφού το
µέσο σφάλµα ανακατασκευής στις περιοχές που έχει προσοµοιωθεί ατροφία είναι σηµαντι-
κά µεγαλύτερο και για τα δύο µοντέλα. Αυτό σηµαίνει πως τα µοντέλα που αναπτύχθηκαν
έχουν την αναµενόµενη συµπεριφορά µε ϐάση τη ϑεωρία. Ακόµα, παρατηρούνται λίγο πιο
ευκρινείς διαφορές στη σύγκριση των σφαλµάτων ανακατασκευής µε τον αυτοκωδικοποιη-
τή µεταβολών συγκριτικά µε τον απλό αυτοκωδικοποιητή. Αυτό ενδέχεται να οφείλεται στο
γεγονός ότι ο αυτοκωδικοποιητής µεταβολών διατηρεί µια «κανονική» δοµή στον λανθάνο-
ντα χώρο. Συνεπώς, αναµένεται να έχει ελαφρώς καλύτερα αποτελέσµατα διαχωρισιµότητας
και στο πείραµα ΙΙ. Από τα διαγράµµατα των αποτελεσµάτων στο πείραµα ΙΙ αυτή η υπόθε-
ση επιβεβαιώνεται. Πράγµατι, συγκρίνοντας τα αντίστοιχα διαγράµµατα των ίδιων περιοχών
παρατηρείται µια πιο εµφανής διαφορά στις κατανοµές των νευροεκφυλιστικών παθήσεων
µε τους αυτοκωδικοποιητές µεταβολών. Ωστόσο, αξίζει να τονιστεί ότι και τα δύο µοντέλα
πετυχαίνουν αρκετά εµφανείς διαφορές. Στο πρόβληµα της ταξινόµησης παρατηρείται ότι
ο αυτοκωδικοποιητής µεταβολών αποδίδει λίγο καλύτερα από τον απλό αυτοκωδικοποιητή
τις περισσότερες ϕορές, µε µικρές διαφορές στα αποτελέσµατά τους. Σε επίπεδο δυαδικής
ταξινόµησης συγκρίνονται και µε ένα µοντέλο µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης και τα
αποτελέσµατα είναι παρόµοια, µε το SVM να πετυχαίνει ελαφρώς καλύτερη επίδοση. ΄Οταν
γίνεται ταξινόµηση µε τρεις κλάσεις µε την τακτική «ένας εναντίων των υπόλοιπων», παρατη-
ϱείται ικανοποιητικός διαχωρισµός των ατόµων µε νόσο Alzheimer. Αυτό είναι αναµενόµενο
µε ϐάση τα διαγράµµατα καθώς, οι υποοµάδες των υγιών ατόµων και των ατόµων µε ήπια
γνωστική διαταραχή εµφανίζουν παρόµοιες κατανοµές συγκριτικά µε τα άτοµα που έχουν
διαγνωσθεί µε νόσο Alzheimer που οι τιµές των αντίστοιχων σφαλµάτων ανακατασκευής είναι
σαφώς µεγαλύτερες.
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Σύνοψη και Συµπεράσµατα

Στην παρούσα εργασία µελετήθηκε η τεχνική της κανονιστικής µοντελοποίησης σε νευρο-
απεικονιστικά δεδοµένα. Για το σκοπό αυτό αναπτύχηθηκαν δύο µοντέλα, το ένα ϐασίστηκε
σε αρχιτεκτονική αυτοκωδικοποιητή και το άλλο σε αρχιτεκτονική αυτοκωδικοποιητή µε-
ταβολών. Συγκεκριµένα, εκτελέστηκαν δύο πειράµατα. Στο πρώτο χρησιµοποιήθηκαν ηµι-
συνθετικά δεδοµένα µε ϐάση το σύνολο δεδοµένων UK Biobank στα οποία είχε προσοµοιωθεί
ατροφία συγκεκριµένου τύπου σε περιοχές ενιαφέροντος του εγκεφάλου για να υπάρχει ε-
ποπτεία των αποτελεσµάτων των µοντέλων. Αφού αφαιρέθηκε η συσχέτιση των µετρήσεων
των όγκων των περιοχών ενδιαφέροντος από τον συνολικό όγκο εγκεφάλου κάθε υποκει-
µένου µέσω γραµµικής διόρθωσης και έγινε κανονικοποίηση z-score, δηµιουργήθηκε ένα
κανονιστικό πρότυπο µε ϐάση τα υγιή δεδοµένα και µετά ϑέτοντας ως είσοδο στα µοντέλα
τα δεδοµένα που είχε προσοµοιωθεί ατροφία µελετήθηκε το πως και κατά πόσο διαφέρουν
µε ϐάση το σφάλµα ανακατασκευής από το αναµενόµενο πρότυπο. Στο δεύτερο πείραµα,
χρησιµοποιήθηκαν και δεδοµένα από το σύνολο δεδοµένων ADNI, στο οποίο περιέχονται
τρεις κατηγορίες δεδοµένων: άτοµα µε ϕυσιολογική γνωστική ικανότητα (υγιή), άτοµα µε
ήπια γνωστική διαταραχή και άτοµα που έχουν διαγνωσθεί µε νόσο Alzheimer. Αφού έγινε η
εκπαίδευση των µοντέλων µε ϐάση το σύνολο δεδοµένων UK Biobank ώστε να κατασκευαστεί
το κανονιστικό πρότυπο µε ϐάση τον υγιή πληθυσµό, έγινε στο ADNI γραµµική διόρθωση
για τις µεταβλητές του συνολικού ενδοκρανιακού όγκου και της ηλικίας, και έπειτα κα-
νονικοποίηση z-score µε ϐάση τις παραµέτρους του UK Biobank για λόγους συνέπειας των
δεδοµένων. Τα µοντέλα εφαρµόστηκαν για να µελετηθεί πώς και πόσο διαφέρουν οι περιοχές
που επηρεάζονται από τις νευροεκφυλιστικές παθήσεις από το πρότυπο αναφοράς. Τέλος,
τα µοντέλα που αναπτύχθηκαν χρησιµοποιήθηκαν για την ταξινόµηση των υποκειµένων στις
αντίστοιχες κατηγορίες νευροεκφυλιστικών ασθενειών µε ϐάση το σφάλµα ανακατασκευής
τους. Τα αποτελέσµατά τους είναι παρόµοια µε κλασικούς ταξινοµητές µε τη µόνη διαφο-
ϱά ότι τα συγκεκριµένα µοντέλα δεν απαιτούν ετικέτες για την εκπαίδευσή τους. ∆ηλαδή,
µπορούν να εκπαιδευτούν σε ένα σύνολο υγιών ατόµων για να οριστεί το πρότυπο αναφοράς
και µετά µπορούν να εφαρµοστούν σε διαφορετικό σύνολο δεδοµένων και για διαφορετικές
παθήσεις. Απαιτούν µόνο έναν πολύ µικρό αριθµό ετικετών για να διαχωριστεί µια οµάδα
υγιών ατόµων που ϑα χρησιµοποιηθεί για γραµµική διόρθωση στο στάδιο της προεπεξερ-
γασίας, σε αντίθεση µε τους κλασικούς ταξινοµητές που απαιτούν χαρακτηρισµό όλων των
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δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης.
Εν κατακλείδι, λοιπόν, υπό αυτό το πρίσµα η κανονιστική µοντελοποίηση ανοίγει ένα

νέο δρόµο στην µελέτη των εγκεφαλικών παθήσεων, και όχι µόνο, καθώς τα δεδοµένα υγιών
πληθυσµών είναι πολύ πιο άµεσα και εύκολα διαθέσιµα από τα δεδοµένα ασθενών για τη
µελέτη συγκεκριµένων παθήσεων. Ακόµη, η συγκεκριµένη διαδικασία παρέχει και δυνα-
τότητα εποπτείας και ελέγχου της λειτουργίας και των αποτελεσµάτων των µοντέλων, γεγονός
που είναι απαραίτητο στην ϐιοϊατρική τεχνολογία.

7.2 Μελλοντικές Προεκτάσεις

Η κανονιστική µοντελοποίηση µε χρήση αυτοκωδικοποιητών και αυτοκωδικοποιητών µε-
ταβολών έχει σηµαντικές µελλοντικές προοπτικές, ιδιαίτερα στην εφαρµογή της στη µελέτη
εγκεφαλικών παθήσεων µέσω voxel δεδοµένων [71]. Η ενσωµάτωση λεπτοµερών δεδοµένων
voxel µπορεί να προσφέρει µια µελέτη υψηλής ανάλυσης της εγκεφαλικής δοµής, επιτρέπο-
ντας τον ακριβή εντοπισµό και την ποσοτικοποίηση των νευροεκφυλιστικών διαταραχών από
τα πρώιµα στάδια. Επιπλέον, η χρήση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (Convolutional
Neural Networks, CNNs) σε συνδυασµό µε δεδοµένα voxel µπορεί να ενισχύσει την εξαγωγή
χαρακτηριστικών, καθιστώντας τη διαδικασία πιο αποδοτική και ακριβή (accurate). Τα συ-
νελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι ιδανικά για την επεξεργασία δεδοµένων εικόνας, όπως τα
voxel-based δεδοµένα, επιτρέποντας την ανάλυση σύνθετων χωρικών σχέσεων στον εγκέφαλο.

Επιπρόσθετα, οι τεχνικές αυτές µπορούν να εφαρµοστούν σε λειτουργικές µαγνητικές
τοµογραφίες (fMRI) για τη µελέτη της εγκεφαλικής δραστηριότητας σε πραγµατικό χρόνο.
Η κανονιστική µοντελοποίηση µπορεί να ϐοηθήσει στην κατανόηση των αποκλίσεων στη
νευρική δραστηριότητα σε διάφορες ψυχιατρικές και νευρολογικές διαταραχές, παρέχοντας
µια ϐάση για την ανάπτυξη νέων ϑεραπευτικών προσεγγίσεων. Η ικανότητα να κατασκευα-
στούν κανονιστικά πρότυπα από δεδοµένα υγιών πληθυσµών και να εφαρµοστούν αυτά τα
πρότυπα σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων και παθήσεις, χωρίς την ανάγκη εκτεταµένης
επισήµανσης των δεδοµένων, προσφέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα στην ιατρική έρευνα.

Τέλος, η κανονιστική µοντελοποίηση µπορεί να επεκταθεί για την παρακολούθηση της
πορείας των νευροεκφυλιστικών ασθενειών και την αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των
ϑεραπευτικών παρεµβάσεων σε εξατοµικευµένο επίπεδο. Αυτή η τεχνική µπορεί να εφαρ-
µοστεί όχι µόνο στη νευροεπιστήµη, αλλά και σε άλλους τοµείς της ιατρικής έρευνας. Η
προοπτική εποπτείας και ελέγχου της λειτουργίας και των αποτελεσµάτων των µοντέλων κα-
ϑιστά αυτή την τεχνική ιδανική για τη ϐιοϊατρική τεχνολογία, παρέχοντας αξιόπιστα και
επαναλήψιµα αποτελέσµατα που µπορούν να καθοδηγήσουν την κλινική πρακτική και την
έρευνα.
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