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Περίληψη 

 

 

Στα πλαίσια της παρούσας διδακτορικής διατριβής εξετάζεται η χρήση µεθόδων Τεχνητής 

Νοηµοσύνης (ΤΝ) για την ανάπτυξη και βελτιστοποίηση συστηµάτων υποστήριξης κλινικών 

αποφάσεων θεραπευτικής και διαγνωστικής φύσης. 

Στο πρώτο µέρος της διατριβής περιγράφονται δύο συστήµατα που αφορούν στην 

υποστήριξη αποφάσεων σχετικά µε τη θεραπευτική αγωγή ασθενών που πάσχουν από 

διαβήτη Τύπου 1 (ινσουλινο-εξαρτώµενων ασθενών). Το πρώτο σύστηµα αναφέρεται στον 

προσδιορισµό του βέλτιστου σχήµατος (συνδυασµού τύπων και χρονικού σχήµατος λήψης) 

ινσουλίνης και της κατάλληλης δοσολογίας ινσουλίνης, έτσι ώστε η συγκέντρωση της 

γλυκόζης αίµατος του ασθενούς να παραµένει εντός φυσιολογικών ορίων. Το σύστηµα, το 

οποίο αποτελείται από δύο επάλληλα Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆) πρόσθιας τροφοδότησης, 

χρησιµοποιεί πληροφορία από µια βάση δεδοµένων διαβητικών ασθενών και παρέχει 

συµβουλή για το 24-ώρο σχήµα και τις δόσεις ινσουλίνης, που πρέπει να ληφθούν από τον 

ασθενή. Αποδείχτηκε ότι η απόδοση του συστήµατος στον προσδιορισµό του σχήµατος 

ινσουλίνης είναι ικανοποιητική, ενώ για τη ρύθµιση της δόσης ινσουλίνης είναι απαραίτητη η 

χρήση εξατοµικευµένων δεδοµένων. Η απαίτηση αυτή λαµβάνεται υπόψη κατά τη σχεδίαση 

και ανάπτυξη ενός πρωτότυπου εξατοµικευµένου συστήµατος υποστήριξης της αγωγής 

ασθενών που πάσχουν από διαβήτη Τύπου 1, το οποίο βασίζεται στο συνδυασµό 

διαµερισµατικών µοντέλων µε τεχνικές Ν∆. Το σύστηµα χρησιµοποιεί αποκλειστικά 
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καταγραφές (µετρήσεις γλυκόζης αίµατος, λαµβανόµενη ινσουλίνη, υδατάνθρακες γεύµατος) 

του συγκεκριµένου ασθενή για τον οποίο προορίζεται και πραγµατοποιεί βραχυπρόθεσµη 

πρόβλεψη της συγκέντρωσης της γλυκόζης αίµατος. Παράλληλα παρέχει τη δυνατότητα 

ρύθµισης της δόσης της ινσουλίνης, ώστε να εξασφαλίζεται η αποφυγή έντονων µεταβολικών 

καταστάσεων (υπογλυκαιµίας, υπεργλυκαιµίας). 

Το δεύτερο µέρος της διατριβής αναφέρεται στην υποβοήθηση της διάγνωσης εστιακών 

ηπατικών βλαβών από εικόνες Αξονικής Τοµογραφίας (ΑΤ), µε σκοπό τη µείωση των 

άσκοπων βιοψιών. Ως είσοδος στο σύστηµα χρησιµοποιούνται περιοχές ενδιαφέροντος (υγιές 

παρέγχυµα, κύστη, αιµαγγείωµα, ηπατοκυτταρικός καρκίνος) που έχουν επιλεγεί από ειδικό 

ακτινολόγο σε εικόνες ΑΤ χωρίς έγχυση σκιαγραφικού. Το σύστηµα αποτελείται από δύο 

βαθµίδες: τη βαθµίδα εξαγωγής χαρακτηριστικών και τη βαθµίδα ταξινόµησης. Κάθε µία από 

τις περιοχές ενδιαφέροντος εφαρµόζεται στη βαθµίδα εξαγωγής χαρακτηριστικών για τον 

υπολογισµό ενός συνόλου 48 χαρακτηριστικών υφής, τα οποία σε συνδυασµό µε τη µέση 

γκρίζα στάθµη, αποτελούν την είσοδο της βαθµίδας ταξινόµησης. Για την ανάπτυξη της 

βαθµίδας ταξινόµησης ελέγχθηκαν και συγκρίθηκαν διάφορες αρχιτεκτονικές Ν∆. Ως 

βέλτιστη επιλογή αποδείχτηκε η χρήση τριών Ν∆ τοποθετηµένων σε σειρά. Επειδή το αρχικό 

πλήθος των χαρακτηριστικών είναι µεγάλο, πραγµατοποιήθηκε µείωση της διάστασης του 

αρχικού διανύσµατος των χαρακτηριστικών µε διάφορες ευρετικές και στατιστικές τεχνικές. 

Η τελική µορφή του συστήµατος υποστήριξης διάγνωσης ενσωµατώθηκε στο ολοκληρωµένο 

λογισµικό «∆ιάγνωση», το οποίο στοχεύει στην αύξηση της διαχειριστικής και διαγνωστικής 

ικανότητας εικόνων ΑΤ. 

Τέλος, στα πλαίσια της παρούσας διδακτορικής διατριβής αναπτύχθηκε ένας υβριδικός 

αλγόριθµος εκπαίδευσης Ν∆, ο οποίος αυτοµατοποιεί τη διαδικασία βελτιστοποίησης της 

αρχιτεκτονικής του Ν∆ και των παραµέτρων εκπαίδευσής του. Ο αλγόριθµος βασίζεται στη 

συνδυασµένη χρήση γενετικών αλγορίθµων, για την εύρεση της περιοχής του ολικού 

ελαχίστου, και του αλγορίθµου της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και 

µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης, για τον ακριβή προσδιορισµό του ολικού ελαχίστου. Η 

εφαρµογή του υβριδικού αλγορίθµου σε τρία προβλήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, 

όχι µόνο απλοποίησε τη διαδικασία προσδιορισµού της αρχιτεκτονικής του Ν∆ και των 

παραµέτρων εκπαίδευσής του, αλλά βελτίωσε και την απόδοση των συστηµάτων. 



Abstract 

 

 

In the present PhD Thesis, clinical decision support systems are designed and developed 

based on Artificial Intelligence (AI) techniques. Furthermore, a Neural Network (NN) 

optimization algorithm is suggested and applied to optimize the architecture of NN-based 

clinical decision support systems. 

In the first part on this Thesis, the problem of computer support in the treatment of Type 1 

diabetes patients is addressed and two systems are proposed. The first system refers to insulin 

regime and dose adjustment for Type 1 diabetes patients, and it is based on the use of two 

sequentially placed feedforward NNs trained with the back-propagation algorithm. The 

system performance with respect to insulin regime recommendation is excellent, while its 

performance in adjusting the insulin dosage has to be further improved. To this end, a patient-

specific system is proposed to simulate the glucose metabolism by combining the use of 

compartmental models with NN techniques. This system is able to make short-term 

predictions about the blood glucose levels, and to advice on the appropriate insulin dose in 

order to avoid dangerous metabolic states (hypoglycemia and hyperglycemia). 

The second part of this Thesis refers to computer-aided diagnosis of focal liver lesions from 

Computed Tomography (CT) images, in order to assist clinicians in diagnosis, and to reduce 

the number of required invasive procedures (biopsies). Regions of Interest (ROIs) taken from 

non-enhanced CT images of normal liver, hepatic cysts, hemangiomas, and hepatocellular 
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carcinomas, have been used as input to the system, which consists of two modules: the feature 

extraction and the classification modules. The feature extraction module calculates the 

average gray level and 48 texture characteristics, which are derived from the spatial gray-level 

co-occurrence matrices, obtained from the ROIs. The features are applied to the classification 

module, which, in its final design, consists of three sequentially placed feed-forward NNs. 

The first NN classifies into normal or pathological liver region. The pathological liver regions 

are characterized by the second NN as “cyst” or “other disease”. The third NN classifies 

“other disease” into “hemangioma” or “hepatocellular carcinoma”. In order to decide on the 

optimal architecture of the classification module, different NN-based configurations have 

been tested and compared in detail, while also various feature selection techniques have been 

applied to each NN. The comparative assessment of several dimensionality reduction methods 

has shown that genetic algorithms result in lower dimension feature vectors and improved 

classification performance. 

Finally, a hybrid NN training algorithm is suggested, able to automatically define the NN 

architecture and self-tune its internal training parameters. The algorithm is based on the 

combined use of a genetic algorithm, in order to locate a starting point close to the optimal 

solution, and back-propagation with momentum and adaptive learning rate, to determine the 

optimal solution with local search. The application of the algorithm in three clinical decision 

support problems has shown that the hybrid training method results in not only refinement of 

the NN configuration and internal training parameters, but also enhancement of its 

performance. 
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Στα πλαίσια αυτής της διδακτορικής διατριβής αναπτύχθηκαν συστήµατα υποστήριξης 

κλινικών αποφάσεων µε χρήση µεθόδων Τεχνητής Νοηµοσύνης (ΤΝ). Η ΤΝ είναι ο κλάδος 

που µελετάει τον τρόπο µε τον οποίο οι ηλεκτρονικοί υπολογιστές θα µπορούσαν να 

εκτελέσουν ενέργειες, τις οποίες, προς το παρόν, οι άνθρωποι εκτελούν καλύτερα. Ο όρος ΤΝ 

χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά το 1956 στα πλαίσια ενός συνεδρίου, ενώ µέχρι το 1980 

αποτελούσε αποκλειστικά ερευνητικό αντικείµενο. Σήµερα ο τοµέας της ΤΝ εξακολουθεί να 

αποτελεί ανοιχτό πεδίο έρευνας µε ολοένα αυξανόµενο εύρος εφαρµογών. 

Ιδιαίτερο είναι το ενδιαφέρον στον τοµέα της ιατρικής πληροφορικής, κυρίως για την 

ανάπτυξη συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, είτε αυτά αφορούν στη διάγνωση 

ή στη βελτιστοποίηση θεραπευτικών σχηµάτων. Οι βασικές αρχές των εν λόγω συστηµάτων 

αποτελούν το αντικείµενο του Κεφαλαίου I. Η ολοένα αυξανόµενη χρήση των συστηµάτων 

υποστήριξης κλινικών αποφάσεων είναι αποτέλεσµα των εξελίξεων στον τοµέα της 

πληροφορικής, καθώς και της ανάπτυξης νέων αποδοτικών µεθόδων ΤΝ. Οι µέθοδοι ΤΝ 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ανάπτυξη πολύπλοκων συστηµάτων, τα οποία δεν 

µπορούν να υλοποιηθούν µε χρήση κλασικών αλγοριθµικών µεθοδολογιών. Αυτή η 

ικανότητα προέρχεται από τη δυνατότητα της ΤΝ να αναπαραστήσει πληροφορία, ακόµη και 

αποσπασµατική, να εξάγει γνώση από αυτή και να καταλήξει σε συµπεράσµατα. 
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Ένα από τα πιο ισχυρά εργαλεία της ΤΝ για την ανάπτυξη πολύπλοκων µη γραµµικών 

συστηµάτων είναι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ή απλά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆). Οι 

θεµελιώδεις αρχές των Ν∆ παρουσιάζονται στο Κεφάλαιο II. Στα πλαίσια της παρούσας 

διδακτορικής διατριβής διερευνήθηκε η χρήση των Ν∆ για την ανάπτυξη συστηµάτων 

υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Συγκεκριµένα, αναπτύχθηκαν συστήµατα που αφορούν 

στην υποστήριξη της θεραπευτικής αγωγής διαβητικών Τύπου 1, καθώς και στην υποστήριξη 

της διάγνωσης εστιακών ηπατικών αλλοιώσεων από εικόνες αξονικής τοµογραφίας. 

Στο Κεφάλαιο III εξετάζεται η δυνατότητα χρησιµοποίησης Ν∆ για την ανάπτυξη ενός 

γενικευµένου συστήµατος προσδιορισµού του βέλτιστου σχήµατος και της δόσης ινσουλίνης 

που πρέπει να ληφθεί από ένα διαβητικό Τύπου 1 (ινσουλινο-εξαρτώµενο διαβητικό). Στο 

Κεφάλαιο IV εξετάζεται η δυνατότητα µοντελοποίησης του µεταβολισµού της γλυκόζης 

διαβητικών Τύπου 1, µε αµιγές µοντέλο Ν∆, καθώς και υβριδικό µοντέλο που βασίζεται στο 

συνδυασµό Ν∆ µε διαµερισµατικά µοντέλα. Τα προτεινόµενα µοντέλα είναι εξατοµικευµένα 

και αξιοποιούν καταγραφές που σηµειώνονται στα ηµερολόγια των διαβητικών Τύπου 1. Οι 

καταγραφές αφορούν στην ώρα µέτρησης και στην τιµή της συγκέντρωσης γλυκόζης 

αίµατος, στις διατροφικές συνήθειες και στις χορηγούµενες δόσεις ινσουλίνης. Σκοπός της 

µοντελοποίησης του µεταβολισµού της γλυκόζης είναι η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των 

επιπέδων της γλυκόζης στο αίµα επιτρέποντας την έγκαιρη προειδοποίηση για επικείµενες 

επικίνδυνες µεταβολικές καταστάσεις, όπως η υπεργλυκαιµία και η υπογλυκαιµία. Η 

δυνατότητα πρόβλεψης των επιπέδων της γλυκόζης αποκτά ιδιαίτερο ενδιαφέρον δεδοµένου 

ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εύρεση του είδους και της δόσης ινσουλίνης που 

εξασφαλίζει µεταβολή της συγκέντρωσης της γλυκόζης αίµατος εντός φυσιολογικών ορίων. 

Στο Κεφάλαιο V παρουσιάζεται ένα σύστηµα που αφορά στην ταξινόµηση εστιακών 

ηπατικών εξεργασιών από εικόνες αξονικής τοµογραφίας µε σκοπό τόσο τη διευκόλυνση του 

ιατρού κατά τη διαγνωστική διαδικασία, όσο και τη µείωση του αριθµού των άσκοπων 

βιοψιών για επιβεβαίωση της διάγνωσης. Η είσοδος του συστήµατος είναι επιλεγµένες 

περιοχές ενδιαφέροντος από υγιή ηπατικό ιστό, ηπατική κύστη, αιµαγγείωµα ή 

ηπατοκυτταρικό καρκίνο. Το σύστηµα αποτελείται από δύο βαθµίδες: τη βαθµίδα εξαγωγής 

χαρακτηριστικών και τη βαθµίδα ταξινόµησης. Στη βαθµίδα εξαγωγής χαρακτηριστικών 

υπολογίζονται χαρακτηριστικά υφής, ενώ στη βαθµίδα ταξινόµησης πραγµατοποιείται 

αναγνώριση της περιοχής ενδιαφέροντος. Για την ανάπτυξη της βαθµίδας ταξινόµησης 

υλοποιήθηκαν και συγκρίθηκαν διάφορες αρχιτεκτονικές Ν∆. Παράλληλα, εξετάστηκε η 

δυνατότητα βελτίωσης της απόδοσης του συστήµατος και µείωσης του απαιτούµενου 

υπολογιστικού χρόνου µέσω µείωσης της διάστασης του αρχικού διανύσµατος των 

χαρακτηριστικών µεγεθών. Το προτεινόµενο σύστηµα υποστήριξης διάγνωσης έχει ενταχθεί 

στο ολοκληρωµένο σύστηµα λογισµικού «∆ιάγνωση» (Παράρτηµα) που στοχεύει στη 
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βελτίωση των διαγνωστικών και διαχειριστικών δυνατοτήτων εικόνων αξονικής 

τοµογραφίας. 

Αν και η χρήση των Ν∆ για την ανάπτυξη συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων 

αποδείχτηκε επιτυχής, η διαδικασία του προσδιορισµού της βέλτιστης αρχιτεκτονικής και των 

παραµέτρων εκπαίδευσης, προκειµένου να αντιµετωπιστούν προβλήµατα σχετικά µε 

εγκλωβισµό σε τοπικά ελάχιστα και τη µη ικανοποιητική γενίκευση, αποδείχτηκε χρονοβόρα. 

Για την αντιµετώπιση των προβληµάτων αυτών προτείνεται στο Κεφάλαιο VI µια υβριδική 

µέθοδος εκπαίδευσης των πολυεπίπεδων Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης. Η µέθοδος, η οποία 

βασίζεται στους γενετικούς αλγορίθµους και στον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος χρησιµοποιήθηκε για την εύρεση τόσο της αρχιτεκτονικής, όσο και εσωτερικών 

παραµέτρων εκπαίδευσης του Ν∆. Η υβριδική µέθοδος εφαρµόστηκε σε τρία προβλήµατα 

υποστήριξης κλινικών αποφάσεων: διάγνωση κακοήθειας στο µαστό, πρόβλεψη προδιάθεσης 

εµφάνισης διαβήτη Τύπου 1 και ταξινόµηση εστιακών ηπατικών αλλοιώσεων. 

Τέλος, στο Κεφάλαιο VII αναφέρονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από την παρούσα 

ερευνητική εργασία. Παρουσιάζονται οι επεκτάσεις, οι βελτιώσεις καθώς και οι προοπτικές 

των συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων που αναπτύχθηκαν στα πλαίσια της 

διδακτορικής διατριβής. 
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Κεφάλαιο I 

Υποστήριξη Κλινικών Αποφάσεων µε τη Βοήθεια Υπολογιστή 

 

Τα συστήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων αποτελούν έναν από τους ταχύτερα 

εξελισσόµενους τοµείς της ιατρικής πληροφορικής. Στο παρόν κεφάλαιο περιγράφεται 

σύντοµα ο τρόπος µε τον οποίο τα συστήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων 

εντάσσονται στην ευρύτερη περιοχή της ιατρικής πληροφορικής, καθώς και η εξάρτησή τους 

από τις γενικότερες εξελίξεις στην τεχνολογία υπολογιστών. Επίσης, παρουσιάζονται οι 

βασικές αρχές των συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων, οι µεθοδολογίες ανάπτυξης, καθώς 

και οι εφαρµογές τους στην κλινική πράξη. 

I.1 Ιατρική Πληροφορική και Υποστήριξη Κλινικών Αποφάσεων 

Ο όρος ιατρική πληροφορική εµφανίστηκε για πρώτη φορά στα µέσα της δεκαετίας του ’70 

από τη γαλλική έκφραση informatique médicale. Για τον ορισµό της ιατρικής πληροφορικής 

έχουν διατυπωθεί διάφορες απόψεις. Συγκεκριµένα, κατά τον E.H. Shortliffe [1] 

«Η επιστήµη της ιατρικής πληροφορίας είναι η επιστήµη που χρησιµοποιεί αναλυτικά εργαλεία 

… για την ανάπτυξη διαδικασιών (αλγορίθµων) για διαχείριση, έλεγχο, λήψη αποφάσεων και 

επιστηµονική ανάλυση της ιατρικής γνώσης». 

ενώ κατά τον Van Bemmel [2] 
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«Η ιατρική πληροφορική περιλαµβάνει τα θεωρητικά και πρακτικά αποτελέσµατα της 

επεξεργασίας της πληροφορίας και των επικοινωνιών, τα οποία βασίζονται στη γνώση και την 

εµπειρία που προέρχονται από τις διαδικασίες της ιατρικής και γενικά των υπηρεσιών υγείας». 

Συνοπτικά, ως ιατρική πληροφορική ορίζεται η ανάπτυξη και εκτίµηση µεθόδων και 

συστηµάτων για συλλογή (acquisition), επεξεργασία (processing) και ερµηνεία (interpretation) 

δεδοµένων από ασθενείς σε συνδυασµό µε τη γνώση που προέρχεται από την επιστηµονική 

έρευνα σε διάφορους τοµείς όπως είναι η ιατρική/βιολογία, τα µαθηµατικά, τα συστήµατα 

πληροφοριών, η επιστήµη υπολογιστών, η στατιστική, η ανάλυση και υποστήριξη 

αποφάσεων, τα οικονοµικά, η ψυχολογία κ.λπ.. 

Ι.1.1 Κύκλος ∆ιάγνωσης-Θεραπείας 

Στην ιατρική η αντιµετώπιση οποιασδήποτε ασθένειας βασίζεται στην αλληλουχία: 

παρατήρηση, αιτιολόγηση-διάγνωση, δράση-θεραπεία. Οι παραπάνω διαδικασίες δοµούν τον 

κύκλο ∆ιάγνωσης–Θεραπείας [3] που παρουσιάζεται στο Σχήµα I.1. Συγκεκριµένα ο ιατρός, 

προκειµένου να καταλήξει στη διάγνωση και στη συνέχεια να χορηγήσει την απαραίτητη 

θεραπευτική αγωγή, συλλέγει πληροφορίες για τον ασθενή -ιστορικό, αποτελέσµατα 

φυσιολογικών, εργαστηριακών ή/και απεικονιστικών εξετάσεων κ.λπ.- τις οποίες συνδυάζει 

µε την εµπειρία του, µε πληροφορίες από τη βιβλιογραφία ή άλλες πηγές, καθώς και µε τη 

συνολική εικόνα του ασθενή. Το αποτέλεσµα της επεξεργασίας των παραπάνω 

πληροφοριών/παρατηρήσεων αποτελεί τµήµα της διαδικασίας λήψης απόφασης, και συνιστά 

τη διάγνωση. Στη συνέχεια, ανάλογα µε τη διάγνωση πραγµατοποιείται σχεδιασµός 

θεραπευτικής αγωγής. Όταν ολοκληρωθεί η διαδικασία σχεδιασµού θεραπευτικής αγωγής 

συνιστάται στον ασθενή κατάλληλη θεραπεία. Ανάλογα µε το αποτέλεσµα 

 

 

Σχήµα Ι.1. Ο κύκλος ∆ιάγνωσης - Θεραπείας 

∆εδοµένα 
Πληροφορίες / 
Παρατηρήσεις 

Θεραπεία ∆ιάγνωση 
Σχεδιασµός 

Συλλογή ∆εδοµένων: 
- Ιστορικό ασθενή 
- Κλινική εξέταση 
- Εργαστηριακές 
εξετάσεις 

- κ.λπ. 

Λήψη Απόφασης Ασθενής 
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της θεραπείας, ο κύκλος µπορεί να επανεκτελεστεί µία ή περισσότερες φορές. 

Η αξιοπιστία των διαδικασιών του κύκλου ∆ιάγνωσης-Θεραπείας ενισχύεται από τις εξελίξεις 

της πληροφορικής και των Ηλεκτρονικών Υπολογιστών (Η/Υ). 

Ένα µοντέλο της εφαρµογής της πληροφορικής και γενικά των Η/Υ στην ιατρική δίνεται στο 

Σχήµα I.2. Το µοντέλο αποτελείται από έξι επίπεδα, καθένα από τα οποία αντιστοιχεί σε 

διαφορετικό είδος εφαρµογών, αυξανόµενης πολυπλοκότητας και εξάρτησης από το χρήστη 

[3]. Συγκεκριµένα: 

Επίπεδο 1 – Επικοινωνίες και Τηλεµατική: Οι Η/Υ και τα δίκτυα επικοινωνιών 

χρησιµοποιούνται για τη συλλογή και τη µεταφορά δεδοµένων σχετικών µε τον ασθενή 

(τηλεµατική). Οι διαδικασίες του Επιπέδου 1 αναφέρονται στην επεξεργασία, κωδικοποίηση, 

µεταφορά, αποκωδικοποίηση και στη συνέχεια παρουσίαση των δεδοµένων στο χρήστη ή σε 

άλλη µονάδα επεξεργασίας. 

Επίπεδο 2 – Αποθήκευση και Ανάκτηση: Οι διαδικασίες του Επιπέδου 2 αναφέρονται στην 

αποθήκευση και ανάκτηση πληροφοριών από µεγάλες Βάσεις ∆εδοµένων (Β∆). Η κύρια 

δυσκολία στις ιατρικές Β∆ είναι η ανάγκη διαχείρισης µεγάλου όγκου πολλών διαφορετικού 

τύπου αποθηκευµένων δεδοµένων. Τα δεδοµένα αφορούν τόσο στο λογιστήριο του 

νοσοκοµείου και τη διαχείριση ιατρικού εξοπλισµού, όσο και στα δεδοµένα ασθενών (π.χ. 

δηµογραφικά στοιχεία ασθενών, αποτελέσµατα εργαστηριακών εξετάσεων, εικόνες από  
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διάφορα απεικονιστικά συστήµατα, οικονοµικά στοιχεία κ.λπ.). Τα δεδοµένα αυτά πρέπει να 

διασυνδέονται µε τρόπο ώστε η ανάκτησή τους να ικανοποιεί τις πολλές διαφορετικές 

χρήσεις τους (από ιατρούς, νοσηλευτικό προσωπικό, ασφαλιστικά ταµεία, λογιστήριο, 

προµήθειες κ.λπ.). 

Επίπεδο 3 – Αυτοµατοποίηση και Επεξεργασία: Οι διαδικασίες αυτού του επιπέδου 

αναφέρονται στην αυτοµατοποίηση των διαδικασιών λήψης και επεξεργασίας δεδοµένων. 

Χαρακτηριστικές εφαρµογές του συγκεκριµένου επιπέδου είναι η αυτοµατοποίηση της 

διαδικασίας επεξεργασίας δειγµάτων αίµατος και η οπτικοποίηση της πληροφορίας που 

προέρχεται από απεικονιστικά συστήµατα. Στο Επίπεδο 3 τα δεδοµένα, είτε ως είσοδοι ή ως 

έξοδοι, συνήθως σχετίζονται µε τα δύο προηγούµενα επίπεδα (Επίπεδα 1 και 2) καθώς και µε 

τη «Συλλογή ∆εδοµένων» στον κύκλο ∆ιάγνωσης-Θεραπείας του Σχήµατος I.1. 

Επίπεδο 4 – Συστήµατα Υποστήριξης ∆ιαγνωστικών Αποφάσεων: Στόχος των διαδικασιών του 

Επιπέδου 4 είναι η κωδικοποίηση της ιατρικής πληροφορίας και η αξιοποίησή της για την 

ανάπτυξη συστηµάτων υποστήριξης αποφάσεων που ενισχύουν τον ιατρό κατά τη 

διαγνωστική διαδικασία. Τα συστήµατα αυτά αντιστοιχούν στη «Λήψη Απόφασης» του 

Κύκλου ∆ιάγνωσης-Θεραπείας του Σχήµατος I.1. 

Επίπεδο 5 – Συστήµατα Υποστήριξης Θεραπευτικών Αποφάσεων: Στόχος των διαδικασιών του 

Επιπέδου 5 είναι η υποστήριξη του ιατρού στην επιλογή του βέλτιστου θεραπευτικού 

σχήµατος (φαρµακευτική αγωγή, δίαιτα, ακτινοθεραπεία κ.λπ.). Είναι φανερό ότι τα 

συστήµατα του Επιπέδου 5 αποτελούν «συνέχεια» αυτών του Επιπέδου 4, ενώ οι είσοδοί τους 

µπορούν να προέρχονται από όλα τα προηγούµενα επίπεδα. Το Επίπεδο 5 σχετίζεται µε το 

«Σχεδιασµό» του κύκλου ∆ιάγνωσης-Θεραπείας του Σχήµατος I.1. 

Επίπεδο 6 – Έρευνα και Ανάπτυξη: Το Επίπεδο 6 αφορά στο σύνολο των ερευνητικών 

εργασιών που πραγµατοποιούνται προκειµένου να αναπτυχθούν πρότυπα υπολογιστικά 

συστήµατα που να καλύπτουν όλα τα προηγούµενα επίπεδα (Επίπεδα 1-5). 

Στις επόµενες παραγράφους παρουσιάζονται οι θεµελιώδεις αρχές για την ανάπτυξη 

συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, είτε αυτά αφορούν στην υποβοήθηση της 

διάγνωσης (Επίπεδο 4) ή στην υποστήριξη αποφάσεων θεραπευτικού χαρακτήρα (Επίπεδο 5). 

I.2 Συστήµατα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων 

Οι εξελίξεις στους τοµείς των υπολογιστών και της Τεχνητής Νοηµοσύνης (ΤΝ) έχουν 

επιτρέψει την ανάπτυξη υπολογιστικών συστηµάτων µε σκοπό την υποβοήθηση κλινικών 

αποφάσεων διαγνωστικού ή θεραπευτικού χαρακτήρα µε βάση εξατοµικευµένα δεδοµένα του 

ασθενούς [4], [5]. Τα συστήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων είναι συµβουλευτικά 

συστήµατα, τα οποία χρησιµοποιούν µαθηµατικά εργαλεία προσοµοίωσης, µεθόδους 
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επεξεργασίας ιατρικών δεδοµένων και µεθόδους ΤΝ για την κωδικοποίηση της διαθέσιµης 

γνώσης και για την επίλυση σύνθετων προβληµάτων που προκύπτουν στην κλινική πράξη 

[6]. Έχει αναπτυχθεί ένα πλήθος τέτοιων συστηµάτων που καλύπτουν ευρύ φάσµα 

εφαρµογών, από την υποβοήθηση της διάγνωσης, έως τη µοντελοποίηση της πιθανότητας 

εµφάνισης διαφόρων ασθενειών ή της αποτελεσµατικότητας διαφόρων θεραπευτικών 

σχηµάτων, µε χρήση τόσο των δεδοµένων του ασθενή, όσο και παραγόντων επικινδυνότητας 

και αποτελεσµατικότητας των διαθέσιµων θεραπευτικών σχηµάτων, όπως αυτοί είναι 

αποθηκευµένοι σε Β∆ και ηλεκτρονικές βιβλιοθήκες ιατρικής γνώσης. 

Για τη διάγνωση µιας ασθένειας ο ιατρός στηρίζεται, στις περισσότερες περιπτώσεις, στο 

ιστορικό και την κλινική εικόνα του ασθενούς, στην οπτική εξέταση των απεικονιστικών 

εξετάσεων στο διαφανοσκόπιο ή στην οθόνη ενός υπολογιστικού συστήµατος, καθώς και στα 

αποτελέσµατα εργαστηριακών εξετάσεων. Υπάρχουν όµως περιπτώσεις, που η επιβεβαίωση 

της διάγνωσης είναι ιδιαίτερα δύσκολη απαιτώντας υψηλή εξειδίκευση και εµπειρία, ή ακόµη 

και εφαρµογή επεµβατικών µεθοδολογιών (βιοψία). Αυτό γίνεται κατανοητό, αν θεωρήσουµε 

την περίπτωση διάγνωσης µε βάση απεικονιστικές εξετάσεις (αξονική ή µαγνητική 

τοµογραφία, υπερηχοτοµογραφία κ.λπ.), όπου είναι πιθανή η εσφαλµένη διάγνωση είτε 

εξαιτίας επικάλυψης ύποπτων παθολογικών οντοτήτων από την παρουσία ανατοµικών 

δοµών, ή λόγω εικόνων χαµηλής ποιότητας, ως αποτέλεσµα θορύβου ή/και χαµηλής 

αντίθεσης µεταξύ γειτονικών δοµών ή ακόµη και εξαιτίας παρουσίας παρόµοιων 

χαρακτηριστικών τόσο στις παθολογικές, όσο και στις φυσιολογικές δοµές. Τα Συστήµατα 

Υποστήριξης ∆ιάγνωσης (ΣΥ∆) ενισχύουν τη διαγνωστική δυνατότητα των ιατρών και 

µειώνουν το χρόνο που απαιτείται για ορθή διάγνωση. 

Τα πρώτα ΣΥ∆ αναπτύχθηκαν στις αρχές της δεκαετίας του ’50 και βασίστηκαν σε κανόνες 

παραγωγής [7] και σε πλαίσια αποφάσεων (frames) [8]. Στη συνέχεια αναπτύχθηκαν πιο 

πολύπλοκα συστήµατα, όπως τα λεγόµενα συστήµατα «µαυροπίνακα» (blackboard systems) 

[8] για την εξαγωγή της απόφασης και ακολούθησαν τα µοντέλα βασισµένα στον κανόνα του 

Bayes [9] και τα τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆) [10]. Τα τελευταία χρόνια έχουν 

υλοποιηθεί διάφορα ΣΥ∆ προκειµένου να αντιµετωπίσουν µέρος από την πλειάδα των 

διαγνωστικών προβληµάτων. Τα περισσότερα από τα ΣΥ∆ είτε αφορούν σε βιοσήµατα, όπως 

ηλεκτροκαρδιογράφηµα (ΗΚΓ) [11], [12] [13], ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (ΗΕΓ) [14], [15] 

κ.λπ., ή σε εικόνες προερχόµενες από απεικονιστικά συστήµατα, όπως ακτινογραφία [16], 

[17], µαγνητική [18], [19] ή αξονική [20], [21], [22] τοµογραφία, υπερηχοτοµογραφία [23], 

[24], [25] κ.λπ.. 

Κατά τη θεραπευτική προσέγγιση η επιλογή του καταλληλότερου για συγκεκριµένο ασθενή 

θεραπευτικού σχήµατος είναι µια πολύπλοκη διαδικασία που εξαρτάται κυρίως από την 

εµπειρία του ιατρού και βασίζεται σε πληροφορία σχετική µε προηγούµενη εφαρµογή 
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«παρόµοιου» θεραπευτικού σχήµατος σε ασθενή µε «παρόµοια» κλινική εικόνα. Συνήθως, η 

διαδικασία επιλογής θεραπευτικού σχήµατος εµπλουτίζεται µε χρήση απλών στατιστικών 

εργαλείων που εφαρµόζονται σε εµπειρικά δεδοµένα. Γενικά, η κλασική διαδικασία λήψης 

αποφάσεων για τη θεραπεία βασίζεται σε τρέχουσα και παρελθούσα πληροφορία σχετική µε 

τον ασθενή και την ασθένειά του, ενώ δεν είναι διαθέσιµη οποιαδήποτε πληροφορία ή 

πρόβλεψη σχετικά µε την πιθανή εξέλιξη του ασθενούς. Οι σύγχρονες εξελίξεις σε υλισµικό 

και λογισµικό επιτρέπουν πλέον την ανάπτυξη σύνθετων Συστηµάτων Υποστήριξης 

Θεραπείας (ΣΥΘ), τα οποία κάνοντας χρήση εξελιγµένων τεχνικών προσοµοίωσης και 

θεωρητικών µοντέλων αξιοποιούν διαθέσιµα δεδοµένα και οδηγούν σε βελτιστοποίηση και 

εξατοµίκευση της θεραπευτικής αγωγής που µπορεί να συνίσταται σε εφαρµογή κατάλληλης 

δίαιτας, φαρµακευτικού σχήµατος ή ακόµη και ακτινοθεραπευτικού σχήµατος. Τα ΣΥΘ που 

αναπτύσσονται βασίζονται σε προσοµοιώσεις, οι οποίες παρέχουν (α) ολοκληρωµένη κλινική 

εποπτεία, µέσω ποσοτικοποίησης των κυριότερων µεταβλητών που σχετίζονται µε την 

απόδοση του εξεταζόµενου θεραπευτικού σχήµατος και (β) δυνατότητα πραγµατοποίησης 

ικανοποιητικού πλήθους δοκιµών για την εύρεση του βέλτιστου, για το συγκεκριµένο 

ασθενή, θεραπευτικού σχήµατος. 

Επιπλέον, ενδιαφέρον παρουσιάζει η ανάπτυξη συστηµάτων εκτίµησης του κινδύνου 

προσβολής από ασθένειες ή την πρόγνωση ασθενειών. Τα συστήµατα αυτά βοηθούν 

σηµαντικά στην πρόληψη ή τη θεραπευτική αντιµετώπιση ασθενειών. Στην περίπτωση 

συστηµάτων πρόβλεψης του κινδύνου προσβολής από κάποια ασθένεια χρησιµοποιείται ένα 

σύνολο χαρακτηριστικών µε βάση το οποίο εκτιµάται αν κάποιο άτοµο ανήκει σε οµάδα 

υψηλού κινδύνου για την εµφάνιση της ασθένειας. Στην περίπτωση πρόγνωσης ασθενειών 

προβλέπεται η µελλοντική εξέλιξη µιας ασθένειας (π.χ. εµφάνιση µεταστατικού όγκου, 

εµφάνιση νεφροπάθειας σε διαβητικούς κ.λπ.) και στη συνέχεια προσδιορίζεται εκείνο το 

θεραπευτικό σχήµα που θα αποτρέψει ή θα καθυστερήσει τις ανεπιθύµητες συνέπειες της 

νόσου. Τα συστήµατα αυτά έχουν χρησιµοποιηθεί κυρίως σε ογκολογικές προβλέψεις 

επιτρέποντας την καλύτερη διαχείριση των ασθενών. Έτσι έχουν αναπτυχθεί συστήµατα 

αποτίµησης της εξέλιξης καρκίνου του προστάτη [26], καθώς και της εξέλιξης καρκίνου του 

µαστού [26], [27]. 

I.2.1 Συστήµατα Υποστήριξης ∆ιάγνωσης 

Τα ΣΥ∆ αποσκοπούν τόσο στη βελτίωση της ικανότητας ανίχνευσης παθολογικών 

ευρηµάτων σε ιατρικές εξετάσεις, όσο και στην υποβοήθηση της αξιολόγησης παθολογικών 

ευρηµάτων κατά τη διαγνωστική διαδικασία. 

Στη γενική περίπτωση, ένα ΣΥ∆ έχει τη δοµή που παρουσιάζεται στο Σχήµα Ι.3. 

Συγκεκριµένα, αποτελείται από τέσσερα υποσυστήµατα 
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• το υποσύστηµα προεπεξεργασίας δεδοµένων, 

• το υποσύστηµα προσδιορισµού περιοχών ενδιαφέροντος, 

• το υποσύστηµα εξαγωγής και επιλογής χαρακτηριστικών µεγεθών και 

• το υποσύστηµα ταξινόµησης 

Υποσύστηµα Προεπεξεργασίας ∆εδοµένων 

Το υποσύστηµα προεπεξεργασίας έχει ως στόχο τη βελτίωση της ποιότητας των δεδοµένων 

µε εφαρµογή κατάλληλων διαδικασιών για την ανάσχεση του θορύβου (εφαρµογή φίλτρων 

µέσης τιµής, ενδιάµεσης τιµής κ.λπ.), την επαναδειγµατοληψία (γραµµική παρεµβολή, 

παρεµβολή µε χρήση splines κ.λπ.) και την ενίσχυση της αντίθεσης (εξισορρόπηση 

ιστογράµµατος, χρήση µετασχηµατισµού κυµατιδίου κ.λπ.) στην περίπτωση εικόνων [6]. 

Υποσύστηµα Ορισµού Περιοχών Ενδιαφέροντος 

Το υποσύστηµα ορισµού περιοχών ενδιαφέροντος αναφέρεται συνήθως στον εντοπισµό 

πιθανών παθολογικών ευρηµάτων. Συγκεκριµένα, στην περίπτωση βιοσηµάτων εντοπίζονται 

τα τµήµατα του καταγεγραµµένου σήµατος που σχετίζονται µε πιθανή παθολογία, ενώ στην 

περίπτωση ιατρικών εικόνων εντοπίζονται περιοχές που ενδεχοµένως αντιστοιχούν σε βλάβη 

(π.χ όγκο, κύστη). Ο ορισµός περιοχών ενδιαφέροντος µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε χρήση 
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ηµι-αυτόµατων µεθοδολογιών, όπου ο χρήστης ορίζει την πιθανή παθολογική περιοχή ή 

αυτόµατων µεθοδολογιών, όπου οι ύποπτες περιοχές προσδιορίζονται µε κατάλληλες τεχνικές 

ψηφιακής επεξεργασίας σηµάτων ή εικόνων [6], [16], [28], [29]. 

Υποσύστηµα Εξαγωγής και Επιλογής Χαρακτηριστικών Μεγεθών 

Ο όρος «χαρακτηριστικά µεγέθη» χρησιµοποιείται για να υποδηλώσει ένα σύνολο (διάνυσµα) 

ποσοτικών δεικτών που εξάγονται ύστερα από κατάλληλη επεξεργασία των δεδοµένων του 

ασθενή (βιοσηµάτων, απεικονιστικών και άλλων εργαστηριακών εξετάσεων, ιστορικού), µε 

στόχο την αξιόπιστη διάκριση µεταξύ παθολογικών και φυσιολογικών οντοτήτων ή το 

χαρακτηρισµό µιας παθολογικής οντότητας (π.χ. καλοήθης ή κακοήθης όγκος). Τα 

χαρακτηριστικά αυτά µπορεί να προέρχονται από µετασχηµατισµούς των καταγεγραµµένων 

βιοσηµάτων (µετασχηµατισµός κυµατιδίου), από χαρακτηριστικά µέσης χρωµατικής 

πυκνότητας ή υφής εικόνων, γεωµετρικά χαρακτηριστικά κ.λπ.. 

Συχνά, είναι απαραίτητη η µείωση της διάστασης του διανύσµατος των χαρακτηριστικών που 

έχουν εξαχθεί από τα δεδοµένα του ασθενούς [30]. Η επιλογή των πιο εύρωστων 

χαρακτηριστικών αποσκοπεί αφενός στη µεγιστοποίηση της ακρίβειας ταξινόµησης και 

αφετέρου στην ελαχιστοποίηση της πολυπλοκότητας του συστήµατος. 

Επειδή η εξέταση όλων των πιθανών συνδυασµών των χαρακτηριστικών µεγεθών 

(εξαντλητική αναζήτηση) είναι υπολογιστικά απαγορευτική ακόµη και για µικρό πλήθος 

χαρακτηριστικών, έχουν αναπτυχθεί ευρετικές µέθοδοι αναζήτησης για την επιλογή των πιο 

εύρωστων χαρακτηριστικών. Οι ευρετικές µέθοδοι εξισορροπούν την υπολογιστική 

πολυπλοκότητα µε την ακρίβεια της ταξινόµησης. Συνήθως, για την επιλογή του διανύσµατος 

των χαρακτηριστικών µεγεθών ακολουθούνται οι εξής διαδικασίες: 

• ∆ιαδικασία παραγωγής ενός υποψηφίου υποσυνόλου χαρακτηριστικών µεγεθών. 

• Αποτίµηση της καταλληλότητας του υποψηφίου υποσυνόλου µε βάση κάποια συνάρτηση 

(συνάρτηση αποτίµησης). 

• Τερµατισµός διαδικασίας ύστερα από ικανοποίηση προεπιλεγµένου κριτηρίου. 

• ∆ιαδικασία επιβεβαίωσης της εγκυρότητας του επιλεγµένου υποσυνόλου 

χαρακτηριστικών µεγεθών. 

Υποσύστηµα Ταξινόµησης 

Ο ρόλος του υποσυστήµατος ταξινόµησης αφορά στην απόφαση για την ένταξη των 

διανυσµάτων χαρακτηριστικών µεγεθών που εµφανίζονται στην είσοδό του σε µια 
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κατηγορία-κλάση, επιλέγοντας από ένα προκαθορισµένο πλήθος κατηγοριών-κλάσεων 

ενδιαφέροντος. 

Η ανάπτυξη και υλοποίηση του υποσυστήµατος ταξινόµησης µπορεί να βασίζεται σε χρήση 

µεθόδων εκµάθησης µε επίβλεψη (supervised training) ή χωρίς επίβλεψη (unsupervised 

training). 

Κατά την εκµάθηση µε επίβλεψη θεωρείται ένα σύνολο χαρακτηριστικών διανυσµάτων, 

γνωστό ως σύνολο εκπαίδευσης, για κάθε διάνυσµα του οποίου είναι εκ των προτέρων 

γνωστή η κατηγορία στην οποία ανήκει. Τα διανύσµατα του συνόλου εκπαίδευσης 

χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του ταξινοµητή, ο οποίος στη συνέχεια είναι σε θέση 

να κατατάξει κάθε νέο χαρακτηριστικό διάνυσµα σε µία από τις διαθέσιµες κατηγορίες. Οι 

ταξινοµητές µε επίβλεψη που συνήθως χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη των ΣΥ∆ είναι 

ταξινοµητές που βασίζονται στον κανόνα του Bayes, ταξινοµητές πλησιέστερου γείτονα, 

δέντρα αποφάσεων και Ν∆ [23], [25], [30]. Στους ταξινοµητές που βασίζονται στον κανόνα 

του Bayes, κάθε χαρακτηριστικό ανήκει σε εκείνη την κατηγορία µε τη µέγιστη 

υπολογισµένη εκ των υστέρων πιθανότητα, στους ταξινοµητές πλησιέστερου γείτονα τα 

χαρακτηριστικά ταξινοµούνται στις κατηγορίες ανάλογα µε τη σχετική οµοιότητά τους, ενώ 

στα δέντρα αποφάσεων η ταξινόµηση είναι το αποτέλεσµα επιλογής από µια σειρά 

εναλλακτικών λογικών βηµάτων που αναπαρίστανται µε µορφή κόµβων και κλάδων. Μια 

από τις πιο δηµοφιλείς µεθόδους ταξινόµησης µε επίβλεψη βασίζεται στη χρήση τεχνητών 

Ν∆. Τα Ν∆ αποτελούν προσοµοίωση του τρόπου µε τον οποίο το νευρικό σύστηµα 

επεξεργάζεται πληροφορίες και γενικά χρησιµοποιούνται σε προβλήµατα που δεν µπορούν 

να περιγραφούν µε κανόνες ή µαθηµατικούς τύπους. Ο τρόπος χρήσης και εφαρµογής των 

Ν∆ σε προβλήµατα ταξινόµησης µε επίβλεψη παρουσιάζεται στα Κεφάλαια ΙΙ, V και VI. 

Κατά την εκµάθηση χωρίς επίβλεψη, η οποία αναφέρεται και ως οµαδοποίηση (clustering), 

είναι διαθέσιµο κάποιο σύνολο χαρακτηριστικών διανυσµάτων, για τα οποία όµως δεν είναι 

γνωστό εκ των προτέρων σε ποια κατηγορία ανήκουν. Σε αυτή την περίπτωση, η κατάταξη 

των διανυσµάτων στις κατηγορίες ενδιαφέροντος γίνεται αυτόµατα κατά τη δόµηση του 

ταξινοµητή. Στη συνέχεια, όπως και πριν, κάθε νέο χαρακτηριστικό διάνυσµα κατατάσσεται 

σε µία από τις κατηγορίες. Χαρακτηριστικοί ταξινοµητές χωρίς επίβλεψη για την ανάπτυξη 

ΣΥ∆ είναι οι ταξινοµητές c-µέσων (c-means), ασαφών c-µέσων (fuzzy c-means) [31], [32], 

τα Ν∆ αυτοδιοργάνωσης χάρτη [33], η ιεραρχική οµαδοποίηση [34], η οµαδοποίηση µε 

χρήση γενετικών αλγορίθµων [35] κ.λπ.. 

Ι.2.2. Συστήµατα Υποστήριξης Θεραπείας 

Στη γενική του µορφή, ένα ΣΥΘ βασίζεται στη συνδυασµένη χρήση διαθέσιµης πληροφορίας  
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Ιστοπαθολογικά, 
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Προσοµοίωσης 

Ιατρικές Β∆ 

Αξιολόγηση αποτελέσµατος 
προσοµοίωσης 

 

Σχήµα Ι.4. Γενικευµένη δοµή συστήµατος υποστήριξης θεραπείας 

 

και µοντέλων προσοµοίωσης, όπως φαίνεται στο Σχήµα Ι.4. Συγκεκριµένα, εξατοµικευµένα 

δεδοµένα για τον ασθενή (εξετάσεις, ιστορικό, κλινική εικόνα) εισάγονται από τον ιατρό- 

χρήστη σε κατάλληλο µοντέλο προσοµοίωσης σε συνδυασµό µε πληροφορίες σχετικές µε την 

ασθένεια, οι οποίες προκύπτουν ύστερα από αναζήτηση σε κατάλληλες Β∆ και ιατρικές 

βιβλιοθήκες. Στη συνέχεια εκτελείται η προσοµοίωση, η έξοδος της οποίας είναι η πρόβλεψη 

της απόκρισης του ασθενή στο συγκεκριµένο θεραπευτικό σχήµα. Αν το εκτιµούµενο 

θεραπευτικό αποτέλεσµα κριθεί από τον ιατρό ικανοποιητικό το θεραπευτικό σχήµα 

εφαρµόζεται στον ασθενή, ενώ στην αντίθετη περίπτωση η προσοµοίωση θα πρέπει να 

επανεκτελεστεί, για άλλο σχήµα, µε πιθανή εισαγωγή επιπλέον πληροφορίας. 

Η χρήση ΣΥΘ έχει προταθεί για την εύρεση του βέλτιστου σχήµατος και δόσης ινσουλίνης 

σε διαβητικούς Τύπου 1 [36], για το σχεδιασµό ακτινοθεραπείας [37], [38], [39] κ.λπ.. Τα 

ΣΥΘ βασίζονται στη χρήση µοντέλων προσοµοίωσης των βιολογικών και φυσιολογικών 

διαδικασιών ή/και στοχαστική ανάλυση διαθέσιµων δεδοµένων. Ευρύτερα 

χρησιµοποιούµενες µεθοδολογίες είναι τα ∆ιαµερισµατικά Μοντέλα (∆Μ) και τα Ν∆ [40], τα 

οποία χρησιµοποιήθηκαν και στα πλαίσια της παρούσας διατριβής (Κεφάλαια ΙΙI και IV), 

καθώς και τα πιθανοτικά δίκτυα. 

Μοντέλα Προσοµοίωσης Φυσιολογικών Συστηµάτων µε Χρήση ∆ιαµερισµατικών Μοντέλων 

Τα ∆Μ περιγράφουν µια ειδική κατηγορία δυναµικών συστηµάτων, δηλαδή συστηµάτων που 

εξελίσσονται µε το χρόνο [40], [41], [42]. Τα ∆Μ χρησιµοποιούνται κυρίως για τη µελέτη της 

κινητικής ουσιών σε φυσιολογικά συστήµατα. Οι ουσίες αυτές µπορεί να είναι είτε εξωγενείς  
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Σχήµα Ι.5. Μοντέλο τριών διαµερισµάτων. Η µελετούµενη ουσία εισέρχεται στο διαµέρισµα (3) και εξέρχεται από το 

διαµέρισµα (2) προς το εξωτερικό περιβάλλον. Ανταλλαγή ουσίας έχουµε µεταξύ των διαµερισµάτων (3)-(1) και (1)-

(2). Η ανταλλαγή παριστάνεται µε βέλη. Το διαµέρισµα (1) είναι προσπελάσιµο. Αυτό συµβολίζεται µε το µεγάλο 

βέλος (είσοδος ελέγχου) και τη διακεκοµµένη γραµµή (µετρήσεις) 

 

(φάρµακα ή ουσίες επισήµανσης) ή ενδογενείς (ορµόνες κ.λπ.). Τα ∆Μ περιγράφουν 

διαδικασίες παραγωγής, κατανοµής, µεταφοράς, χρησιµοποίησης των ουσιών αυτών, καθώς 

και µηχανισµούς αλληλεπίδρασης µε, και ελέγχου από, άλλες ουσίες. Ως διαµέρισµα 

(compartment) ορίζεται η ποσότητα µιας ουσίας, η οποία συµπεριφέρεται σα να είναι καλά 

αναµεµειγµένη και κινητικά οµοιογενής. Ένα ∆Μ (compartmental model) αποτελείται από 

πεπερασµένο αριθµό διαµερισµάτων µε καθορισµένο τρόπο σύνδεσης µεταξύ τους. Οι 

συνδέσεις των διαµερισµάτων αντιπροσωπεύουν τη ροή ουσίας από ένα διαµέρισµα σε άλλο, 

η οποία θεωρείται ότι εξαρτάται γραµµικά ή µη γραµµικά από τη µάζα ή τη συγκέντρωση της 

ουσίας στο διαµέρισµα-αφετηρία. 

Στη συνέχεια ορίζονται οι έννοιες της καλής ανάµιξης και της κινητικής οµοιογένειας. Καλή 

ανάµιξη σηµαίνει ότι αν ληφθούν δύο δείγµατα από ένα διαµέρισµα την ίδια χρονική στιγµή, 

τότε θα µετρηθεί η ίδια συγκέντρωση της ουσίας που µελετάται και άρα τα δείγµατα θα είναι 

το ίδιο αντιπροσωπευτικά. Εποµένως η έννοια της καλής ανάµιξης αντιστοιχεί στην 

οµοιογένεια της πληροφορίας που περιέχεται σε κάθε απλό διαµέρισµα. Κινητική 

οµοιογένεια σηµαίνει ότι κάθε σωµατίδιο στο διαµέρισµα έχει την ίδια πιθανότητα να 

ακολουθήσει τις οδούς για εγκατάλειψη του διαµερίσµατος, δηλαδή να εισέλθει σε 

µεταβολικές διαδικασίες που σχετίζονται µε µεταφορά ή χρησιµοποίηση. 

Η έννοια του διαµερίσµατος, δηλαδή κατανεµηµένη ουσία µε συναφή χαρακτηριστικά σε 

οµοιογενείς συλλογές που συµπεριφέρονται µε τον ίδιο τρόπο, επιτρέπει τη µοντελοποίηση 

ενός πολύπλοκου φυσιολογικού συστήµατος µε τη βοήθεια ενός πεπερασµένου αριθµού 

διαµερισµάτων και µεταβολικών οδών. Ο αριθµός των απαιτούµενων διαµερισµάτων 

εξαρτάται από το σύστηµα που µελετάται και το πείραµα που πραγµατοποιείται. Τα ∆Μ 

προσφέρουν βαθύτερη κατανόηση της δοµής των συστηµάτων που προσοµοιώνουν, ενώ η 

3 1 2 
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ακρίβειά τους εξαρτάται από τις υποθέσεις που ενσωµατώνονται κατά τη δόµησή τους. Ένα 

παράδειγµα ∆Μ εικονίζεται στο Σχήµα Ι.5, όπου για την αναπαράσταση των διαµερισµάτων 

χρησιµοποιούνται οι κύκλοι, ενώ για τις συνδέσεις τα βέλη. 

Τα αµιγή ∆Μ αποτελούν κατηγορία µοντέλων που περιγράφουν διαδικασίες οι οποίες δεν 

εµπλέκουν ενεργό ορµονικό έλεγχο, δηλαδή διαδικασίες που ρυθµίζονται µόνο από τη 

χηµική, αποθηκευτική και µεταφορική διαδικασία. Γενικά, τέτοια µοντέλα περιγράφουν 

µεταβολικές διαδικασίες στις οποίες η ροή ουσίας από το ένα διαµέρισµα στο άλλο µπορεί να 

θεωρηθεί ότι εξαρτάται γραµµικά ή µη γραµµικά από τη µάζα ή τη συγκέντρωση του υλικού 

µόνο στο διαµέρισµα-αφετηρία. 

Η διατύπωση των µαθηµατικών εξισώσεων για τα αµιγή ∆Μ πραγµατοποιείται σε δύο 

στάδια: Στο πρώτο στάδιο διατυπώνονται οι εξισώσεις για τη µεταβολή της µάζας κάθε 

διαµερίσµατος, οι οποίες αποτελούνται από όρους που περιγράφουν ροή ουσίας σε αυτό και 

ροή από αυτό σε άλλους χώρους. Η µορφή των εξισώσεων που περιγράφουν τη δυναµική του 

i-διαµερίσµατος ενός συστήµατος n διαµερισµάτων είναι 
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όπου 

iQ : η ποσότητα της ουσίας στο διαµέρισµα i  

ijR : η ροή ουσίας στο διαµέρισµα i  από το διαµέρισµα j  εξαρτώµενη µόνο από την 

αντίστοιχη ποσότητα στο διαµέρισµα-αφετηρία jQ  

jiR : η ροή ουσίας από το διαµέρισµα i  στο διαµέρισµα j  εξαρτώµενη µόνο από την 

αντίστοιχη ποσότητα στο διαµέρισµα iQ  

0iR : η είσοδος ουσίας στο διαµέρισµα i  από το εξωτερικό περιβάλλον 

iR0 :  η έξοδος ουσίας από το διαµέρισµα i  στο εξωτερικό περιβάλλον 

Το δεύτερο στάδιο απαιτεί τον προσδιορισµό της λειτουργικής εξάρτησης κάθε παραµέτρου 

ροής. Η φύση αυτής της εξάρτησης µπορεί να είναι γραµµική ή µη, και η τιµή της 

παραµέτρου µπορεί να προέρχεται είτε από a priori γνώση ή µετά από παραµετρική εκτίµηση 

[41]. Η πιο συχνή µορφή εξάρτησης είναι η γραµµική εξάρτηση και η εξάρτηση 

κατωφλίου/κορεσµού, η οποία περιλαµβάνει τη µορφή Michaelis-Menten και τη σιγµοειδή. Η 

µαθηµατική περιγραφή τους δίνεται στη συνέχεια: 

Γραµµική εξάρτηση: Η γραµµική εξάρτηση υπολογίζεται από τη σχέση 

 jijij QkR =  (Ι.2) 
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Σχήµα Ι.6. Γραφική αναπαράσταση της λειτουργικής εξάρτησης της ροής ijR  προς το διαµέρισµα i : (α) γραµµική 

εξάρτηση, (β) δυναµική Michaelis-Menten και (γ) σιγµοειδής εξάρτηση 

 

όπου ijk  είναι σταθερά που καθορίζει τον κλασµατικό συντελεστή µεταφοράς και προσδιορίζει 

το ρυθµό της µεταφοράς ουσίας στο διαµέρισµα i  από το διαµέρισµα j  (Σχήµα Ι.6α). 

∆υναµική Michaelis-Menten: Η δυναµική Michaelis-Menten δίνεται από τη σχέση 
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όπου ija  είναι η µέγιστη τιµή (τιµή κορεσµού) της ροής ijR  και ijb είναι η τιµή της 

ποσότητας jQ , στην οποία η ijR  είναι ίση µε το µισό της µέγιστης τιµής της (Σχήµα Ι.6β). Η 

σιγµοειδής περιγράφεται στη συνέχεια, µε τρόπο γενικό που επιτρέπει και την ενσωµάτωση 

ορµονικού ελέγχου. 
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Τα µοντέλα φυσιολογικών συστηµάτων, όπως του µεταβολικού συστήµατος, τα οποία, εκτός 

από χηµικές αντιδράσεις, αποθήκευση και µεταφορά, περιλαµβάνουν ενεργό έλεγχο (π.χ. από 

ορµόνες ή από το νευρικό σύστηµα) είναι γνωστά ως µοντέλα συστηµάτων ελέγχου. 

Η µαθηµατική αναπαράσταση ενός συστήµατος ελέγχου απαιτεί, όπως και στην περίπτωση 

των αµιγών ∆Μ, δύο κατηγορίες εξισώσεων. Η πρώτη περιλαµβάνει τις εξισώσεις ισοζυγίου 

µάζας για κάθε διαµέρισµα µε όρους ροής ουσίας από και προς αυτό. Η γενική µορφή µιας 

τέτοιας εξίσωσης για ένα µοντέλο n  διαµερισµάτων είναι: 
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όπου 

iQ : η ποσότητα ουσίας στο διαµέρισµα i  

ijR : η ροή ουσίας στο διαµέρισµα i  από το διαµέρισµα j  

:jiR  η ροή ουσίας από το διαµέρισµα i  στο διαµέρισµα j  

0iR : η είσοδος ουσίας στο διαµέρισµα i  από το εξωτερικό περιβάλλον 

iR0 : η έξοδος ουσίας από το διαµέρισµα i  στο εξωτερικό περιβάλλον 

και οι παραπάνω ποσότητες είναι µη-αρνητικές. 

Η δεύτερη κατηγορία εξισώσεων εκφράζει την εξάρτηση κάθε ροής από τις µεταβλητές του 

συστήµατος. Γενικά, η ροή ουσίας εξαρτάται από την ποσότητα ή τη συγκέντρωση της 

ουσίας στο διαµέρισµα-αφετηρία, ενώ µπορεί ακόµη να εξαρτάται από την ποσότητα ή τη 

συγκέντρωση σε ένα ή περισσότερα διαµερίσµατα ελέγχου, 

 ,...),;( bajijij QQQRR =  (Ι.5) 

όπου ,..., ba QQ  είναι οι µεταβλητές ελέγχου της ροής ijR . Η παραπάνω περιγραφή µπορεί να 

γενικευτεί και να συµπεριλάβει την εξάρτηση των ροών από µεταβλητές που δεν περιέχονται 

στο ∆Μ όπως η θερµοκρασία, η πίεση κ.λπ.. Γενικά, τέτοιες εξαρτήσεις είναι µη γραµµικές, 

ενώ η φύση και οι τιµές τους λαµβάνονται είτε από a priori γνώση ή από µεθόδους 

προσδιορισµού παραµέτρων [41]. Ακολουθεί η µαθηµατική διατύπωση της σιγµοειδούς 

εξάρτησης. 

Σιγµοειδής Εξάρτηση: Η σιγµοειδής εξάρτηση (Σχήµα I.6γ) δίνεται από τη σχέση 

 )](tanh[ 00 jjijijijij QQbaRR −+=  (ΙΙ.6) 

όπου 
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 2/)(0 ijlijhij RRR +=  

 ,...),( bahijh QQfR =  

 ,...),( balijl QQfR =  

 2/)( ijlijhij RRa −=  

 ijijQQ
j

ij ba
dQ
dR

jj
== 0

 

Αυτός ο τύπος εξάρτησης ισχύει και στην περίπτωση των αµιγών ∆Μ, µε τη διαφορά ότι οι 

παράµετροι ijhR  και ijlR  είναι σταθερές. Η σιγµοειδής εξάρτηση χρησιµοποιείται ευρέως στη 

µοντελοποίηση διαδικασιών ελεγχόµενων από ένζυµα. 

Τα ∆Μ έχουν χρησιµοποιηθεί για τη µοντελοποίηση της φαρµακοκινητικής σκευασµάτων 

χηµειοθεραπείας, καθώς και για τη µελέτη της φαρµακοδυναµικής των λευκών αιµοσφαιρίων 

ύστερα από τη χορήγηση σκευασµάτων χηµειοθεραπείας [43]. Επίσης τα ∆Μ αποτελούν τη 

βάση για την ανάπτυξη συστηµάτων µελέτης της κινητικής αναισθητικών µέσων που 

χορηγούνται ενδοφλεβίως [44]. Ιδιαίτερα εκτεταµένη είναι η χρήση των ∆Μ στη 

µοντελοποίηση µεταβολικών διαδικασιών όπως είναι η µελέτη της κινητικής της 

ενδοκυττάριας θειαµίνης στον εντερικό ιστό [45], της ινσουλίνης και της γλυκόζης κατά την 

τυπική ενδοφλέβια δοκιµασία ανοχής στη γλυκόζη [46] ή ο µεταβολισµός της λευκίνης [47] 

κ.λπ.. Επίσης, τα ∆Μ έχουν χρησιµοποιηθεί για τη µελέτη της διαταραχής του HIV κατά την 

αντιρετροϊκή θεραπεία [48] µέσω προσοµοίωσης της αλληλεπίδρασης του HIV µε τα +4CD  

Τ-κύτταρα. Τα ∆Μ έχουν χρησιµοποιηθεί και για τη µοντελοποίηση των δενδριτών των 

παρεγκεφαλιδικών νευρώνων του Purkinje του κεντρικού νευρικού συστήµατος µε σκοπό τη 

µελέτη της επίδρασης των καναλιών 2+Ca  και +K  [49]. 

Μοντέλα Προσοµοίωσης Φυσιολογικών Συστηµάτων µε Χρήση Τεχνητής Νοηµοσύνης 

Η ΤΝ παρέχει ένα ισχυρό εργαλείο για την προσοµοίωση φυσιολογικών και βιολογικών 

συστηµάτων µέσω της χρήσης Ν∆. Οι βασικές αρχές των Ν∆, οι κυριότερες τοπολογίες, οι 

µέθοδοι εκπαίδευσης και η εφαρµογή τους στη βιοϊατρική παρουσιάζονται αναλυτικά στο 

Κεφάλαιο ΙΙ. Τα Ν∆ µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την προσοµοίωση πολύπλοκων 

συστηµάτων, όπως είναι τα φυσιολογικά συστήµατα. Η εκτεταµένη χρήση τους στην 

προσοµοίωση µη γραµµικών συστηµάτων οφείλεται στην ικανότητά τους να εξάγουν 

πληροφορία κρυµµένη στα δεδοµένα του προβλήµατος, αλλά και στη δυνατότητά τους να 

προσεγγίζουν µε ακρίβεια οποιαδήποτε συνάρτηση πολλών µεταβλητών [10]. Έτσι, τα Ν∆ 

έχουν χρησιµοποιηθεί για τη µελέτη του µεταβολισµού της γλυκόζης σε διαβητικούς Τύπου 1 

[50], καθώς και για τη µελέτη της φαρµοκοκινητικής διαφόρων σκευασµάτων [51]. Επίσης, 
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τα Ν∆ έχουν εφαρµοστεί για τον προσδιορισµό της κατάλληλης δόσης φαρµάκων, όπως στην 

περίπτωση προσδιορισµού της δόση κυκλοσπορίνης µετά από µεταµόσχευση νεφρών [52], 

της δόσης αντιβιοτικού (tobramycin) στην περίπτωση παιδιών µε κυστική ίνωση, καθώς και 

στην περίπτωση ασθενών µε αιµατολογικές-ογκολογικές παθήσεις [53]. 

Τα Πιθανοτικά ∆ίκτυα (Π∆) ή δίκτυα του Bayes αποτελούν µια µέθοδο ΤΝ που έχει 

αποδειχθεί ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη διαχείριση προβληµάτων που 

χαρακτηρίζονται από αβεβαιότητες και αυξηµένη πολυπλοκότητα. Τα Π∆ βασίζονται στην 

συνδυασµένη χρήση της θεωρίας των γράφων και της θεωρίας των πιθανοτήτων [54], [55]. 

Τα Π∆ αποτελούν ειδική περίπτωση γράφων γνωστών ως προσανατολισµένων µη κυκλικών 

γράφων και για την αναπαράστασή τους χρησιµοποιούνται κόµβοι και τόξα. Αυτό σηµαίνει 

ότι όλα τα τόξα του γράφου είναι προσανατολισµένα, δηλαδή δείχνουν προς συγκεκριµένη 

διεύθυνση, ενώ απουσιάζουν κύκλοι, δηλαδή η πληροφορία δεν µπορεί να ξεκινά από έναν 

κόµβο να ταξιδεύει σε ένα σύνολο προσανατολισµένων τόξων κατά τη σωστή διεύθυνση και 

να επιστρέφει στον αρχικό κόµβο. Στο Σχήµα Ι.7 φαίνεται ένα Π∆. Το σύνολο των τόξων του 

είναι )},(),,{( CBABE = , ενώ είναι φανερό ότι πρόκειται για προσανατολισµένο µη κυκλικό 

γράφο αφού (α) δεν υπάρχουν µη προσανατολισµένα τόξα και (β) δεν υπάρχουν κύκλοι. 

Εκτός από τη δοµή του γράφου, είναι απαραίτητο να προσδιοριστούν και οι παράµετροι του 

µοντέλου. Η θεωρία των πιθανοτήτων αποτελεί για τα Π∆ το µέσο µε το οποίο συνδέονται – 

αλληλεπιδρούν τα διάφορα τµήµατα του δικτύου. Τα Π∆ βασίζονται στον κανόνα του Bays. 

Ορίζουµε ως a priori (εκ τω προτέρων) πιθανότητα, την πιθανότητα P  να συµβεί ένα γεγονός 

X , για παράδειγµα η πιθανότητα να αρρωστήσει κάποιος από µία ασθένεια χωρίς να έχει 

γίνει κάποια εξέταση για επιβεβαίωση της πάθησης ή να λαµβάνεται υπόψη κάποιο 

σύµπτωµα. Η a posteriori (εκ των υστέρων) πιθανότητα δείχνει την πιθανότητα να συµβεί το 

γεγονός X  όταν έχει συµβεί το γεγονός Y , συµβολίζεται δε ως )/( YXP . Η a posteriori 

 

 

Σχήµα I.7. Απλή µορφή πιθανοτικού δικτύου 
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πιθανότητα υπολογίζεται χρησιµοποιώντας τον κανόνα του Bayes, σύµφωνα µε τον οποίο 

 

∑
=

⋅
= n

k
kk

ii
i

XPXYP

XYPXPYXP

1

)]()/([

)/()()/(  (I.7) 

όπου )/( iXYP  είναι η δεσµευµένη πιθανότητα και εκφράζει την πιθανότητα να συµβεί το Y  

όταν ισχύουν τα iX , k  το πλήθος των γεγονότων, )( iXP  η a priori πιθανότητα να συµβεί 

το iX  και )/( YXP i  η πιθανότητα να συµβεί το γεγονός iX  δεδοµένου του γεγονότος Y . Η 

Σχέση Ι.7, όταν 1=k , γράφεται 

 
)(

)/()()/(
YP

XYPXPYXP ⋅
=  (I.8) 

Στην περίπτωση του Π∆, για κάθε κόµβο δηµιουργείται ένας πίνακας, στον οποίο 

παρουσιάζονται οι διαφορετικές τιµές πιθανοτήτων που µπορεί να λάβει ένας κόµβος 

ανάλογα µε τους διαφορετικούς συνδυασµούς τιµών των κόµβων που καταλήγουν σε αυτόν. 

Όταν ολοκληρωθεί ο σχεδιασµός του Π∆ και ο υπολογισµός των πινάκων πιθανοτήτων 

ακολουθούν οι διαδικασίες 

• εξαγωγής συµπερασµάτων, κατά την οποία εξάγονται συµπεράσµατα για κρυµµένες 

καταστάσεις του συστήµατος µε βάση αποσπασµατικές παρατηρήσεις που συχνά 

περιέχουν θόρυβο 

• εκπαίδευσης, στην οποία εκτιµούνται παράµετροι του µοντέλου 

• λήψης αποφάσεων, στην οποία ελέγχεται η απόκριση του συστήµατος σε νέες εισόδους 

Τα Π∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη συστηµάτων υποστήριξης της επιλογής 

βέλτιστου αντιβιοτικού για την αντιµετώπιση µικροβιακής λοίµωξης (E.coli και Klebsiella), 

ενώ ταυτόχρονα προβλέπουν την εξέλιξη της λοίµωξης [56]. Οι είσοδοι του συστήµατος είναι 

τόσο πληροφορίες από διάφορους τοµείς, όπως ανατοµία, φαρµακολογία και κλινική ιατρική 

σχετικές µε τις συγκεκριµένες λοιµώξεις και τον ασθενή, όσο και πληροφορίες σχετικές µε 

άλλες κλινικές περιπτώσεις προερχόµενες από Β∆, εξειδικευµένους επιστήµονες και τη 

βιβλιογραφία. Επιπλέον, τα Π∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη ενός µοντέλου 

πρόβλεψης των επιπέδων γλυκόζης αίµατος σε διαβητικούς ασθενείς µε σκοπό την εύρεση 

της βέλτιστης δόσης ινσουλίνης [57]. 

Οι εξελίξεις στο λογισµικό και το υλισµικό των Η/Υ έχουν επιτρέψει την ολοένα αυξανόµενη 

εφαρµογή των µεθόδων ΤΝ στη µοντελοποίηση φυσιολογικών συστηµάτων και συνεπώς 

στην ανάπτυξη πιο αποδοτικών και αξιόπιστων συστηµάτων υποστήριξης κλινικών 

αποφάσεων.  
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Κεφάλαιο IΙ 

Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι η παρουσίαση των γενικών αρχών των τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων, τα οποία χρησιµοποιούνται στα επόµενα κεφάλαια για την ανάπτυξη 

συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Συγκεκριµένα, γίνεται µια σύντοµη 

εισαγωγή στις θεµελιώδεις έννοιες και τις κατηγορίες των νευρωνικών δικτύων. Ακολουθούν 

τα χαρακτηριστικά και οι ιδιότητές τους, καθώς και οι τοµείς εφαρµογής τους στη βιοϊατρική 

τεχνολογία. Βαρύτητα δίνεται στα πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεύονται µε τον 

αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος. Αναλύεται ο αλγόριθµος καθώς και οι 

τροποποιηµένες µορφές του. 

ΙI.1 Γενική Περιγραφή Νευρωνικών ∆ικτύων 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ή απλά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆) προέρχονται από την 

προσπάθεια προσοµοίωσης του τρόπου λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου και 

γενικότερα του νευρικού συστήµατος. Τα Ν∆ είναι παράλληλοι κατανεµηµένοι επεξεργαστές 

αποτελούµενοι από απλές µονάδες επεξεργασίας, που έχουν τη δυνατότητα αποθήκευσης 

«γνώσης» προερχόµενης από την εµπειρία µέσω διαδικασίας εκπαίδευσης [1]. 

Η απλή µονάδα επεξεργασίας ενός Ν∆ είναι γνωστή ως τεχνητός νευρώνας (neuron) (Σχήµα 

II.1). Ο κάθε νευρώνας j  του Ν∆ είναι µια σύναψη των εισόδων του. Όταν µιλάµε για  
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Σχήµα ΙI.1. Βασική µορφή του κόµβου σε ένα Ν∆ 

 

σύναψη αναφερόµαστε στην άθροιση των γινοµένων των ix  εισόδων 1,...,1 −= Ni  µε 

συντελεστές βάρους jiw . Η σύναψη σε ένα Ν∆ είναι εντελώς ανάλογη µε τη βιολογική 

σύναψη των φυσικών νευρώνων. Οι είσοδοι µπορεί να είναι κάποια εξωτερικά σήµατα, ή οι 

έξοδοι από άλλους νευρώνες. Στο σηµείο αυτό θα πρέπει να αναφέρουµε την ύπαρξη µιας 

επιπλέον εισόδου b , που είναι γνωστή ως πόλωση (bias), και χρησιµοποιείται προκειµένου 

να αυξήσει ή να µειώσει το αποτέλεσµα της σύναψης ενός νευρώνα ανάλογα µε το αν αυτό 

είναι θετικό ή αρνητικό. Στη συνέχεια, το άθροισµα των εισόδων µε τα αντίστοιχα βάρη 

µετασχηµατίζεται από µια γραµµική ή µη γραµµική συνάρτηση µετασχηµατισµού f  

σύµφωνα µε τη σχέση 
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Οι νευρώνες σε ένα Ν∆ είναι οργανωµένοι σε επίπεδα (layers). Τα εξωτερικά σήµατα 

εφαρµόζονται στους νευρώνες του επιπέδου εισόδου (input layer). Οι έξοδοι των νευρώνων 

του επιπέδου εισόδου µεταφέρουν τις πληροφορίες τους στους νευρώνες των ενδιάµεσων ή 

κρυµµένων επιπέδων (hidden layers), οι οποίοι δεν έχουν άµεση σχέση µε το περιβάλλον. 

Τέλος, οι νευρώνες του επιπέδου εξόδου (output layer) ενηµερώνουν το χρήστη για την έξοδο 

του Ν∆. Όταν καθένας από τους νευρώνες ενός επιπέδου συνδέεται µε όλους τους νευρώνες 

του επόµενου επιπέδου, τότε το Ν∆ είναι πλήρως συνδεδεµένο (fully connected), αλλιώς είναι 

µερικώς συνδεδεµένο (partially connected). 
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ΙI.1.1 Τύποι Νευρωνικών ∆ικτύων 

Τα Ν∆ διακρίνονται σε διάφορες κατηγορίες ανάλογα (α) µε την τοπολογία και τη 

συνδεσµολογία των νευρώνων, και (β) το χρησιµοποιούµενο αλγόριθµο εκπαίδευσης. Η 

επιλογή του κατάλληλου Ν∆ εξαρτάται από τον τύπο του µελετούµενου προβλήµατος [2], 

[3]. 

Τοπολογίες Νευρωνικών ∆ικτύων 

Τα Ν∆ ως προς τον τρόπο σύνδεσης των νευρώνων διακρίνονται σε δύο µεγάλες κατηγορίες 

(Σχήµα II.2): στα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed-forward) και στα δίκτυα 

ανατροφοδότησης (recurrent). Στα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης τα σήµατα µεταφέρονται 

προς µία µόνο κατεύθυνση και συγκεκριµένα από το επίπεδο εισόδου προς το επίπεδο εξόδου 

(Σχήµα II.2α). Αν δεν υπάρχει κάποιο ενδιάµεσο επίπεδο αναφερόµαστε σε Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης ενός επιπέδου (single layer feed-forward), ενώ στην περίπτωση ενός ή 

περισσότερων ενδιάµεσων επιπέδων αναφερόµαστε σε πολυεπίπεδα Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης (multilayer feed-forward). Στα Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης δεν επιτρέπονται 

αναδράσεις, δηλαδή η έξοδος ενός νευρώνα να αποτελεί την είσοδο σε νευρώνα του ίδιου ή 

προηγούµενου επιπέδου. Αντίθετα, στην περίπτωση των Ν∆ ανατροφοδότησης οι αναδράσεις 

επιτρέπονται και συνεπώς τα σήµατα µπορούν να µεταφέρονται και προς τις δύο 

κατευθύνσεις, όπως φαίνεται και από το Σχήµα II.2β. Τα Ν∆ ανατροφοδότησης µπορούν,  

 

 

(α)       (β) 

Σχήµα II.2. Βασική µορφή Ν∆ (α) πρόσθιας τροφοδότησης και (β) ανατροφοδότησης 
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εντελώς αντίστοιχα µε τα Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης, να αποτελούνται από ένα ή 

περισσότερα ενδιάµεσα επίπεδα. 

Αλγόριθµοι Εκπαίδευσης 

Ανάλογα µε τον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλονται οι συντελεστές βάρους ενός Ν∆ 

προκειµένου να βρεθεί η βέλτιστη τιµή τους, διακρίνονται τρεις βασικές µορφές εκπαίδευσης 

[4]: η εκπαίδευση µε επίβλεψη (supervised training), η εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη 

(unsupervised training) και η υβριδική εκπαίδευση (hybrid training). Στην εκπαίδευση µε 

επίβλεψη οι είσοδοι εφαρµόζονται στο Ν∆ ταυτόχρονα µε τη σωστή έξοδο και τα βάρη 

µεταβάλλονται µε τέτοιον τρόπο ώστε να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά µεταξύ της εξόδου του 

Ν∆ και της επιθυµητής εξόδου. Ο πιο δηµοφιλής αλγόριθµος εκπαίδευσης για τα Ν∆ αυτής 

της κατηγορίας είναι ο αλγόριθµος όπισθεν διάδοσης σφάλµατος (back-propagation) [2]. H 

ενισχυµένη εκπαίδευση (reinforcement training) είναι ειδική περίπτωση της εκπαίδευσης µε 

επίβλεψη. Στην ενισχυµένη εκπαίδευση ή εκπαίδευση µε ηµι-επίβλεψη, εφαρµόζεται στο Ν∆, 

αντί για τη σωστή έξοδο, ένας χαρακτηρισµός σχετικός µε την απόδοσή του («καλή» ή 

«κακή») και τα βάρη µεταβάλλονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί η πιθανότητα «κακού» 

χαρακτηρισµού του Ν∆. Στην εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη η επιθυµητή έξοδος δεν είναι 

γνωστή. Εφαρµόζεται στο Ν∆ ένα σύνολο από εισόδους-χαρακτηριστικά και στη συνέχεια το 

Ν∆ «αφήνεται» να φτάσει σε σταθερή κατάσταση, στην οποία τα δεδοµένα ταξινοµούνται σε 

κατηγορίες ανάλογα µε τη σχετική τους οµοιότητα. Τέλος, στην υβριδική εκπαίδευση, ένα 

µέρος των βαρών ανανεώνεται µε εκπαίδευση µε επίβλεψη, ενώ ένα άλλο µε εκπαίδευση 

χωρίς επίβλεψη. Συνήθως η εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη εφαρµόζεται στα πρώτα επίπεδα 

νευρώνων, έτσι ώστε τα δεδοµένα να οµαδοποιηθούν ανάλογα µε τη σχετική οµοιότητά τους, 

ενώ σε επόµενα επίπεδα νευρώνων εφαρµόζεται ο αλγόριθµος της όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος, έτσι ώστε οι οµάδες που προέκυψαν να συσχετισθούν µε την επιθυµητή έξοδο. 

ΙI.1.2 Χαρακτηριστικά Νευρωνικών ∆ικτύων 

Η ισχύς των Ν∆ προέρχεται κυρίως από την ικανότητά τους να εκπαιδεύονται και να 

επεξεργάζονται παράλληλα πληροφορίες. Άµεση συνέπεια της ικανότητας εκπαίδευσης είναι 

η ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή η ικανότητα να παράγουν «λογικές» εξόδους, για εισόδους 

που δε συµπεριλαµβάνονταν στα δεδοµένα εκπαίδευσης. 

Γενικά, τα Ν∆ εφαρµόζονται σε µη-γραµµικά προβλήµατα που δεν µπορούν εύκολα να 

περιγραφούν µε κανόνες ή µαθηµατικούς τύπους. Η εκτεταµένη χρήση των Ν∆ σε τέτοιου 

είδους προβλήµατα οφείλεται στη µη απαίτηση a priori υποθέσεων για τη στατιστική των 

χρησιµοποιούµενων δεδοµένων, αλλά και στη δυνατότητα εξαγωγής κρυµµένης πληροφορίας 

από αυτά, κάτι που δεν µπορεί να γίνει εύκολα µε τις συνήθεις στατιστικές µεθόδους. Ένα 
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άλλο χαρακτηριστικό των Ν∆ είναι η ανοχή τους σε σφάλµατα, γεγονός που οφείλεται στο 

µεγάλο αριθµό νευρώνων από τον οποίο αποτελούνται. Έτσι, βλάβη σε έναν ή περισσότερους 

νευρώνες δεν επηρεάζει αισθητά τη συνολική απόδοση του Ν∆ [1]. Επιπλέον, η δυνατότητα 

που υπάρχει για Very Large Scale Integration (VLSI) υλοποίηση των Ν∆ τα καθιστά ένα 

ισχυρό εργαλείο, αφού ακόµη και σύνθετες µορφές Ν∆ µπορούν µε τη µορφή 

ολοκληρωµένου κυκλώµατος να χρησιµοποιηθούν σε πραγµατικού χρόνου εφαρµογές µε 

σχετικά χαµηλό κόστος [1]. 

Πρέπει πάντως να τονιστεί ότι τα Ν∆ δεν είναι η πανάκεια για την επίλυση όλων των 

προβληµάτων. Η χρήση τους δεν ενδείκνυται σε περιπτώσεις στις οποίες υπάρχουν 

µαθηµατικές ή αλγοριθµικές µέθοδοι επίλυσης, εξαιτίας της χρονοβόρας διαδικασίας 

επιλογής του κατάλληλου Ν∆, επιλογής και επεξεργασίας των διανυσµάτων εκπαίδευσης, 

καθώς και της εκπαίδευσης του Ν∆. Στα παραπάνω µειονεκτήµατα των Ν∆ θα πρέπει να 

προστεθεί η δυσκολία εξήγησης του γιατί το Ν∆ φτάνει σε µία συγκεκριµένη λύση και όχι σε 

κάποια άλλη. 

Ωστόσο η εφαρµογή των Ν∆ έχει δώσει αξιόπιστα αποτελέσµατα σε πολλές επιστηµονικές 

περιοχές, κυρίως στον τοµέα της αναγνώρισης και ταξινόµησης προτύπων [4], [5], σε 

πολύπλοκα προβλήµατα στα οποία οι κλασικές στατιστικές µέθοδοι δεν έχουν δώσει 

αποτελέσµατα µεγάλης ακρίβειας. Ενδιαφέρουσες εφαρµογές τους αφορούν στην 

αναγνώριση γραφής (OCRs) [6], [7], αναγνώριση προσώπων [8], [9], ανάλυση και 

αναγνώριση φωνής [10], µετατροπή κειµένου σε φωνή [11], ταξινόµηση Synthetic Aperture 

Radar (SAR) εικόνων [12]. Τα Ν∆ µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη βελτιστοποίηση 

διαδικασιών ελέγχου, που αφορούν είτε στην παραγωγή [13], ή στην ανάπτυξη συστηµάτων 

ελέγχου π.χ. αεροσκαφών [14], για συµπίεση εικόνων [15] και για αναζήτηση σε µεγάλες 

βάσεις δεδοµένων µε σκοπό την εξόρυξη χρήσιµης πληροφορίας [16], [17]. Τα τελευταία 

χρόνια τα Ν∆ χρησιµοποιούνται και ως εργαλεία βραχυπρόθεσµων και µακροπρόθεσµων 

προβλέψεων σε χρηµατιστηριακές εφαρµογές [18], [19], µετεωρολογικά φαινόµενα [20] 

κ.λπ.. Ο κατάλογος µε τις εφαρµογές είναι πάρα πολύ µεγάλος µε προφανείς τάσεις 

επέκτασης σε όλο το επιστηµονικό φάσµα, κυρίως εξαιτίας της δυνατότητας των Ν∆ να 

εκπαιδεύονται και να «µαθαίνουν» µέσα από την εµπειρία. Στις παραπάνω εφαρµογές τα Ν∆ 

χρησιµοποιούνται είτε αυτόνοµα, ή σε συνδυασµό µε άλλες τεχνικές. Η επιλογή της 

αρχιτεκτονικής του Ν∆ καθώς και του αλγόριθµου εκπαίδευσης αν και εξαρτάται από το 

είδος της εφαρµογής, εντούτοις δεν προσδιορίζεται από συγκεκριµένο κανόνα. 

Βιβλιογραφικά, τα πιο δηµοφιλή Ν∆ είναι τα πολυεπίπεδα Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης 

εκπαιδευµένα µε επίβλεψη και συγκεκριµένα µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος. 
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ΙI.1.3 Εφαρµογές Νευρωνικών ∆ικτύων στη Βιοϊατρική 

Τα Ν∆ έχουν αποδειχτεί χρήσιµη και αποτελεσµατική επιλογή για την ανάπτυξη συστηµάτων 

αναγνώρισης, επεξεργασίας και ανάλυσης δισδιάστατων ή τρισδιάστατων βιοϊατρικών 

σηµάτων, µιας και οι επιδόσεις τους είναι καλύτερες συγκριτικά µε τις αντίστοιχες κλασικές 

µεθόδους, καθώς και σε προβλήµατα βιολογικών συστηµάτων, τα οποία χαρακτηρίζονται 

από έντονη παρουσία θορύβου και µεγάλη µεταβλητότητα προερχόµενη από εσωτερικούς 

µηχανισµούς και µη προβλεπόµενες εξωγενείς διεγέρσεις. 

Πιο συγκεκριµένα, τα Ν∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για την αναγνώριση και ταξινόµηση 

ηλεκτροκαρδιογραφικών (ΗΚΓ) σηµάτων, δίνοντας πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα σε σχέση µε 

τις κλασικές µεθόδους ταξινόµησης [21], [22], [23]. Η υλοποίηση αυτοµατοποιηµένων 

συστηµάτων αξιόπιστης ανίχνευσης και ταξινόµησης ΗΚΓ σε πραγµατικό χρόνο είναι 

ιδιαίτερα κρίσιµη σε χώρους όπως οι µονάδες εντατικής θεραπείας ή τα ασθενοφόρα [24]. 

Βιοσήµατα προερχόµενα από καταγραφές ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος (ΗΕΓ) έχουν 

αναλυθεί µε χρήση Ν∆, όχι µόνο για την πρώιµη ανίχνευση διαταραχών της οµαλής 

εγκεφαλικής λειτουργίας [25], αλλά και για την ανάπτυξη επικοινωνιακών συστηµάτων 

προκειµένου να διευκολυνθούν άτοµα µε κινητικά προβλήµατα [26], [27]. Αντίστοιχα, η 

ανάλυση καταγραφών από ηλεκτροµυογράφηµα (ΗΜΓ) µε χρήση Ν∆ έχει χρησιµοποιηθεί 

για το διαχωρισµό των ατόµων σε υγιή και σε άτοµα µε νευροµυϊκές ασθένειες [28]. 

Στον τοµέα της επεξεργασίας και ανάλυσης ιατρικών εικόνων που λαµβάνονται από 

αξονικούς τοµογράφους (CT), τοµογράφους µαγνητικού συντονισµού (MRI) και 

τοµογράφους εκποµπής ποζιτρονίων (PET), τα Ν∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για την αποµόνωση 

[29], [30], [31], [32] και ταξινόµηση δοµών ενδιαφέροντος [29], [33], [34], µε στόχο την 

έγκαιρη, αξιόπιστη και κατά το δυνατό λιγότερο επεµβατική διάγνωση. Παράλληλα, η χρήση 

των Ν∆ έχει ενισχύσει τη διαγνωστική αξία των ενδοσκοπικών τεχνικών, µιας και επιτρέπει 

την πραγµατικού χρόνου ανίχνευση καρκινικών βλαβών σε εικόνες video που λαµβάνονται 

κατά τη διάρκεια της κολονοσκόπησης [35]. 

Περιπτώσεις καρκίνων όπως οι δερµατικοί έχει αποδειχτεί ότι ταξινοµούνται µε µεγαλύτερη 

αξιοπιστία (97.7%) µε χρήση γενετικών αλγορίθµων και Ν∆, σε σχέση µε την κλινική 

αξιοπιστία των δερµατολόγων, που είναι της τάξης του 85% [36]. Επίσης, συστήµατα 

υποστήριξης διάγνωσης βασισµένα σε Ν∆ και εικόνες µαστογραφίας [37], [38], ή υπερήχου 

[39] όχι µόνο έδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε τις στατιστικές µεθόδους, αλλά 

θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν και για την επιβεβαίωση της διάγνωσης, λειτουργώντας 

ως «δεύτερη γνώµη». 

Τα Ν∆ στη βιοϊατρική τεχνολογία µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως εργαλεία 

µοντελοποίησης φυσιολογικών φαινοµένων για την εκπαίδευση ασθενών, όπως είναι οι 
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διαβητικοί [39], για την ανάπτυξη συστηµάτων µη επεµβατικού προσδιορισµού µεγεθών, 

όπως είναι η συγκέντρωση της γλυκόζης [41] και το οξυγόνο αίµατος [42], καθώς και για την 

προσοµοίωση της φαρµακοκινητικής ουσιών [43] µε στόχο τη µείωση του αριθµού των in 

vivo πειραµάτων. Η δυναµική παρακολούθηση και ο έλεγχος τόσο της χορηγούµενης δόσης 

αναισθητικού, όσο και της εξέλιξης της αναισθησίας κατά τη διάρκεια χειρουργικών 

επεµβάσεων µπορεί να γίνει χρησιµοποιώντας Ν∆ [44]. Τα τελευταία χρόνια τα Ν∆ 

εφαρµόζονται και για τη διαχείριση του µεγάλου όγκου πληροφοριών που υπάρχει στις 

ιατρικές βάσεις δεδοµένων [17], καθώς και για την εξαγωγή πληροφορίας είτε από δεδοµένα 

ασθενών που περιέχονται σε ηλεκτρονικούς φακέλους, ή από καταγραφές γενετικού υλικού 

[45], [46]. 

Η χρήση των Ν∆ στη βιοϊατρική τεχνολογία αυξάνει την ικανότητα ακριβούς και έγκαιρης 

λήψης κλινικών αποφάσεων, µειώνοντας την ανάγκη για επιβεβαίωσή τους µε επιπλέον 

εξετάσεις (εργαστηριακές, επεµβατικές π.χ. βιοψία κ.λπ.). Παράλληλα, η χρήση Ν∆ για την 

υλοποίηση υποστηρικτικών διαγνωστικών συστηµάτων παρέχει το πλεονέκτηµα 

ελαχιστοποίησης της επίδραση παραγόντων, όπως είναι η ανθρώπινη κόπωση, η 

συναισθηµατική φόρτιση και η υποκειµενικότητα του ιατρού, ενώ η ικανότητά τους για 

ταχεία αναγνώριση της χρήσιµης πληροφορίας, ανάλυση καταστάσεων και πραγµατικού 

χρόνου υποβοήθησης της διάγνωσης µειώνουν το χρόνο αναµονής για τη λήψη 

αποτελεσµάτων, µειώνοντας κατά συνέπεια και την ψυχολογική επιβάρυνση των ασθενών. 

ΙI.2 Αλγόριθµος Όπισθεν ∆ιάδοσης Σφάλµατος 

Ο πιο δηµοφιλής τρόπος εκπαίδευσης των πολυεπίπεδων Ν∆ πρόσθιας ανατροφοδότησης 

είναι ο αλγόριθµος της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος, ο οποίος παρουσιάστηκε το 1986 [47]. 

Ένα πολυεπίπεδο Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης αποτελείται από ένα επίπεδο εισόδου, στο 

οποίο εφαρµόζονται τα p  διανύσµατα ενός συνόλου εκπαίδευσης, ένα ή περισσότερα 

ενδιάµεσα επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου. Συνήθως κάθε νευρώνας του επιπέδου εισόδου ή 

ενός ενδιάµεσου επιπέδου συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του επόµενου επιπέδου. Η 

πληροφορία από το επίπεδο εισόδου µεταφέρεται στους νευρώνες του ενδιάµεσου επιπέδου ή 

των ενδιάµεσων επιπέδων και από εκεί στο επίπεδο εξόδου. Η τιµή εξόδου του j -νευρώνα 

δίνεται από τη σχέση 

 )( pjpj ufo =  (II.2) 

όπου 
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f  είναι η συνάρτηση µεταφοράς, jb  είναι ο συντελεστής πόλωσης του j -νευρώνα, jiw  

είναι το βάρος που χαρακτηρίζει τη σύνδεση του i -νευρώνα µε τον j -νευρώνα και pix  η 

είσοδος του j -νευρώνα. Το άθροισµα στην Εξ. (II.3) αναφέρεται σε όλους τους νευρώνες i  

που µεταφέρουν σήµα στον j -νευρώνα. 

Η διαδικασία εκπαίδευσης, δεδοµένου του συνόλου εκπαίδευσης, ξεκινά µε τυχαίες τιµές για 

τους συντελεστές βαρύτητας jiw . Μετά τον υπολογισµό της εξόδου του Ν∆ ελαχιστοποιείται 

η ακόλουθη συνάρτηση σφάλµατος 
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όπου pmy  η πραγµατική τιµή εξόδου του p  διανύσµατος του συνόλου εκπαίδευσης από τον 

m  νευρώνα του επιπέδου εξόδου και pmo  η υπολογισµένη τιµή εξόδου του p  διανύσµατος 

του συνόλου εκπαίδευσης από τον m  νευρώνα του επιπέδου εξόδου, ενώ M  είναι το πλήθος 

των νευρώνων του επιπέδου εξόδου. Το συνολικό σφάλµα δίνεται από το άθροισµα των 

σφαλµάτων που υπολογίζονται από την (II.4), δηλαδή 
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Η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης σφάλµατος γίνεται µε τη µέθοδο απότοµης καθόδου 

(gradient steepest descent) [3], [47]. Η εφαρµογή της µεθόδου έγκειται στη µεταβολή των 

βαρών µε τέτοιο τρόπο, ώστε να ελαχιστοποιηθεί το σφάλµα µεταξύ της πραγµατικής και της 

υπολογισµένης από το Ν∆ εξόδου. Έτσι, οι συντελεστές jiw  και jb  ανανεώνονται σύµφωνα 

µε τις σχέσεις 
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όπου η  είναι ο ρυθµός εκµάθησης (learning rate) και pjδ  είναι το λεγόµενο σήµα σφάλµατος, 

το οποίο προσδιορίζεται ως 
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Το άθροισµα για ένα νευρώνα ενδιάµεσου επιπέδου µεταφέρεται σε όλους τους νευρώνες του 

επόµενου επιπέδου. Ο παραπάνω αλγόριθµος είναι γνωστός ως αλγόριθµος όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος, αφού το σφάλµα εξόδου διαδίδεται από το επίπεδο εξόδου µέσω των ενδιάµεσων 

επιπέδων προς την είσοδο. 

Ο αλγόριθµος της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µπορεί να εφαρµοστεί µε δύο τρόπους σε ένα 

σύνολο εκπαίδευσης. Ο ένας τρόπος, γνωστός και ως on-line εκπαίδευση, ανανεώνει τα βάρη 

κάθε φορά που εφαρµόζεται στο Ν∆ ένα νέο διάνυσµα του συνόλου εκπαίδευσης. Ο άλλος 

τρόπος εκπαίδευσης, γνωστός και ως batch εκπαίδευση, ανανεώνει τα βάρη µετά την 

εφαρµογή p  διανυσµάτων του συνόλου εκπαίδευσης, που µπορεί να είναι όλο το σύνολο 

εκπαίδευσης ή ένα υποσύνολό του. Η περίοδος µε την οποία ανανεώνονται τα βάρη 

ονοµάζεται επανάληψη ή εποχή (epoch). Κάθε ένας από τους προαναφερθέντες τρόπους 

εκπαίδευσης έχει πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα. Συγκεκριµένα, στην on-line εκπαίδευση 

η ανανέωση των βαρών ανά εφαρµοζόµενο διάνυσµα καθιστά την αναζήτηση στο χώρο των 

βαρών στοχαστική, που σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος είναι δύσκολο να εγκλωβιστεί σε κάποιο 

τοπικό ελάχιστο (local minimum). Η on-line εκπαίδευση προτιµάται στις hardware 

υλοποιήσεις Ν∆, όπου υπάρχουν περιορισµοί στη διαθεσιµότητα πόρων αποθήκευσης. Στην 

batch εκπαίδευση το διάνυσµα της κλίσης (gradient) υπολογίζεται µε µεγαλύτερη ακρίβεια 

και ο αλγόριθµος µπορεί να συγκλίνει σε κάποιο ελάχιστο, αλλά ύστερα από µεγαλύτερο 

χρόνο εκπαίδευσης. 

ΙI.2.1 Συνάρτηση Μεταφοράς 

Από τη σχέση (II.8) για τον προσδιορισµό του σήµατος σφάλµατος pjδ  είναι προφανές ότι 

για τη συνάρτηση µεταφοράς f  πρέπει να ορίζεται η παράγωγος, δηλαδή να είναι 

διαφορίσιµη. Η πιο συχνά χρησιµοποιούµενη συνάρτηση µεταφοράς για την εκπαίδευση των 

Ν∆ µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος, είναι η σιγµοειδής εφαπτοµενική. Η 

συνάρτηση αυτή είναι µια µονότονη συνεχής συνάρτηση που παίρνει τιµές µεταξύ 0 και 1 

(Σχήµα II.3α) και δίνεται από τη σχέση 

 )1/(1)( axexf −+= , µε 0>a , +∞<<∞− x  (II.9) 

Η παράγωγός της δίνεται από τη σχέση 

 )](1)[()( xfxafxf −=′  (II.10) 

Μια άλλη ευρύτατα χρησιµοποιούµενη συνάρτηση µεταφοράς είναι η υπερβολική 

εφαπτοµενική συνάρτηση, της οποίας η πιο συχνή µορφή είναι 

 )/()()( axaxaxax eeeexf −+−+ +−= , µε 0>a , +∞<<∞− x  (II.11) 
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Σχήµα II.3. (α) Σιγµοειδής εφαπτοµενική συνάρτηση µεταφοράς (β) Υπερβολική εφαπτοµενική συνάρτηση 

µεταφοράς. Ο σχεδιασµός των συναρτήσεων µεταφοράς έγινε για α=5 (Εξισώσεις ΙΙ.9 και ΙΙ.11) 

 

Η υπερβολική εφαπτοµενική συνάρτηση παίρνει τιµές µεταξύ –1 και 1 (Σχήµα II.3β) και η 

παράγωγός της δίνεται από τη σχέση 

 )](1[
2

)( 2 xfaxf −=′  (II.12) 

Στις περισσότερες περιπτώσεις η ακριβής µορφή της συνάρτησης µεταφοράς έχει µικρή 

επίδραση στην απόδοση του Ν∆, αλλά µεγάλη στην ταχύτητα εκπαίδευσής του [48]. 

ΙI.2.2 Τροποποιηµένες Μορφές του Αλγορίθµου Όπισθεν ∆ιάδοσης Σφάλµατος 

Ο αλγόριθµος όπισθεν διάδοσης σφάλµατος είναι ευαίσθητος στην τιµή του ρυθµού 

εκµάθησης η , που δόθηκε στις σχέσεις (ΙΙ.6) και (ΙΙ.7). Ο ρυθµός εκµάθησης καθορίζει το 

µέγεθος της µεταβολής των συντελεστών βάρους σε κάθε εποχή. Έτσι, όσο πιο µικρή η τιµή 

του, τόσο µικρότερες θα είναι οι µεταβολές των βαρών και πιο οµαλή η πορεία της σύγκλισης 

στο χώρο των βαρών. Αυτή η «βελτίωση» όµως, συνεπάγεται προφανή αύξηση του χρόνου 

εκπαίδευσης. Η επιλογή µιας µεγάλης τιµής ρυθµού εκµάθησης, αν και επιταχύνει την 

εκπαίδευση, µπορεί να καταλήξει σε ασταθές Ν∆. Ένας τρόπος για βελτίωση της ταχύτητας 

σύγκλισης του αλγορίθµου της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος είναι η προσθήκη ενός όρου 

ορµής (momentum), οπότε η Εξ. (ΙIΙ.6) γίνεται 

 )1()( −∆⋅+⋅⋅=∆ nwaonw pjipipjpji δη  (ΙI.13) 

όπου ]1,0[∈a  είναι η ορµή και n  είναι ο αριθµός των εποχών. Η ενσωµάτωση της ορµής όχι 

µόνο αυξάνει την ταχύτητα σύγκλισης, αλλά και προλαµβάνει τον εγκλωβισµό του 

αλγορίθµου σε τοπικό ελάχιστο [47]. Γενικά, όταν η τιµή του ρυθµού εκµάθησης τείνει στο 0, 
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τότε η τιµή της ορµής πρέπει να τείνει στο 1, έτσι ώστε να αυξάνεται η ταχύτητα σύγκλισης 

του αλγορίθµου χωρίς να µειώνεται η ευστάθειά του, και αντιστρόφως. Η επιλογή τόσο του 

συντελεστή ορµής, όσο και του ρυθµού εκµάθησης, είναι εµπειρική και δεν υπάρχουν 

βέλτιστες τιµές για όλα τα προβλήµατα [49], [50]. 

Προκειµένου να αυξηθεί η ταχύτητα σύγκλισης έχει προταθεί η χρήση µεταβλητού ρυθµού 

εκµάθησης [51], [52], [53], [54]. Πιο συγκεκριµένα, η εκπαίδευση ξεκινά µε µια «ασφαλή» 

τιµή ρυθµού εκµάθησης (π.χ. µικρή) και µεταβάλλεται ανάλογα µε τη συµπεριφορά του Ν∆. 

Η γενική ιδέα [51] µιας από τις πιο δηµοφιλείς µεθόδους µεταβολής του ρυθµού εκµάθησης 

είναι ότι αν κατά την εκπαίδευση η µήτρα βαρών οδηγεί σε µικρότερο σφάλµα, τότε ο ρυθµός 

εκµάθησης αυξάνεται ( 1, >×= incinc ηη ). Στην περίπτωση που οδηγεί σε µεγαλύτερο 

σφάλµα, ο ρυθµός εκµάθησης µειώνεται ( 1, <×= decdec ηη ). Τέλος, στην περίπτωση που 

η µήτρα βαρών δεν οδηγεί σε µεταβολή της τιµής σφάλµατος, οι συντελεστές βαρύτητας και 

πόλωσης διατηρούνται, η ορµή γίνεται 0 και το βήµα επαναλαµβάνεται. 

ΙI.2.3 Αρχικοποίηση Βαρών 

Έχει αποδειχτεί ότι η ταχύτητα αλλά και η ποιότητα σύγκλισης του αλγορίθµου όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος εξαρτώνται από τα αρχικά βάρη. Για το λόγο αυτό πραγµατοποιείται 

αρχικοποίηση της µήτρας βαρών είτε µε τυχαία αρχικά βάρη, ή χρησιµοποιώντας ως αρχικά 

βάρη τις προσεγγιστικές λύσεις που προκύπτουν από άλλες τεχνικές µοντελοποίησης όπως 

είναι η µέθοδος πρωτευουσών συνιστωσών [55], ο ταξινοµητής κοντινότερου γείτονα [56] 

κ.λπ. µε σκοπό τόσο τη µείωση του απαιτούµενου χρόνου εκπαίδευσης, όσο και τη µείωση 

της πιθανότητας σύγκλισης σε κάποιο τοπικό ελάχιστο (µη τυχαία αρχικοποίηση). 

Στην τυχαία αρχικοποίηση τα αρχικά βάρη παίρνουν «µικρές» τυχαίες τιµές. Το «τυχαίες» 

είναι απαραίτητο προκειµένου να µην υπάρχουν συµµετρίες, δηλαδή κάθε νευρώνας να 

επεξεργάζεται διαφορετικές συναρτήσεις. Στην αντίθετη περίπτωση η απόκριση όλων των 

νευρώνων του ίδιου επίπέδου θα ήταν παρόµοια, το συγκεκριµένο επίπεδο θα 

συµπεριφερόταν σαν να αποτελείται ουσιαστικά από ένα νευρώνα, µε αποτέλεσµα η 

πληροφορία για το σφάλµα να είναι παρόµοια και συνεπώς η µεταβολή των βαρών κατά τη 

διάρκεια της εκπαίδευσης θα ήταν δύσκολη. Η επιλογή «µικρών» τιµών αρχικοποίησης των 

βαρών είναι απαραίτητη προκειµένου να αποφεύγεται η µετάβαση των σιγµοειδών 

συναρτήσεων σε κόρο. Μεγάλα βάρη µπορούν να ενισχύσουν µια µεσαίου µεγέθους είσοδο 

παράγοντας πολύ µεγάλες τιµές για τα αθροίσµατα της σχέσης (ΙI.3) που σηµαίνει πολύ 

µεγάλη είσοδο για τους νευρώνες του επόµενου επιπέδου. Αυτό θα έχει ως συνέπεια οι 

νευρώνες να κινηθούν σε επίπεδες επιφάνειες κοντά στο σηµείο εκκίνησης ή να 

εγκλωβιστούν σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Από την άλλη, οι τιµές των βαρών δεν επιτρέπεται 
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να είναι πάρα πολύ µικρές, γιατί αυτό σηµαίνει πολύ µικρή τιµή για το σήµα σφάλµατος )(δ  

επιδρώντας στην ταχύτητα εκπαίδευσης. Για την τυχαία αρχικοποίηση των βαρών έχουν 

αναπτυχθεί διάφορες µεθοδολογίες οι περισσότερες από τις οποίες αναφέρονται στο εύρος 

των αρχικών τιµών [57], [58], [59]. 

Στη µη τυχαία αρχικοποίηση, το Ν∆ ξεκινά από µια σχετικά καλή λύση και ο αλγόριθµος της 

όπισθεν διάδοσης σφάλµατος χρησιµοποιείται στη συνέχεια για την εύρεση της βέλτιστης 

λύσης. Με τον τρόπο αυτό µειώνεται ο απαιτούµενος χρόνος εκπαίδευσης προκειµένου το 

σύστηµα να συγκλίνει στο πραγµατικό ολικό ελάχιστο και όχι σε κάποιο τοπικό. 

ΙI.3 Πρακτικά Προβλήµατα σε Νευρωνικά ∆ίκτυα Εκπαιδευµένα µε τον 

Αλγόριθµο της Όπισθεν ∆ιάδοσης Σφάλµατος 

Στη βιβλιογραφία υπάρχει µεγάλη ποικιλία τύπων Ν∆ καθώς και αντίστοιχων αλγορίθµων 

εκπαίδευσης. Η καταλληλότητα ενός τύπου Ν∆ εξαρτάται από το είδος του υπό επίλυση 

προβλήµατος καθώς και από την απόδοση των Ν∆ σε αντίστοιχες εφαρµογές. Ο αλγόριθµος 

της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος έχει χρησιµοποιηθεί ευρύτατα τόσο σε προβλήµατα 

προσοµοιώσεων µε στόχο την πρόβλεψη (Κεφάλαια ΙΙI και ΙV), όσο και σε προβλήµατα 

ταξινόµησης (Κεφάλαια V και VI). Για την µεγιστοποίηση της απόδοσης και της ικανότητας 

γενίκευσης των χρησιµοποιούµενων Ν∆ είναι απαραίτητη η: 

• επιλογή κατάλληλου κριτηρίου τερµατισµού εκπαίδευσης, 

• κατάλληλη επιλογή των συνόλων που θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση, τον 

έλεγχο και τη γενίκευση του Ν∆, 

• αναπαράσταση του διανύσµατος εισόδου του Ν∆, 

• εύρεση του βέλτιστου πλήθους κρυµµένων επιπέδων και του αντίστοιχου αριθµού 

νευρώνων, 

• εύρεση κατάλληλων συναρτήσεων µεταφοράς, 

• εύρεση βέλτιστων τιµών για την ορµή και το ρυθµό εκµάθησης 

Για την ικανοποίηση των παραπάνω δεν υπάρχουν συγκεκριµένοι κανόνες, µε αποτέλεσµα να 

απαιτείται χρόνος εξαιτίας πολλών επαναλήψεων της διαδικασίας εκπαίδευσης του Ν∆ και 

ελέγχου των αποτελεσµάτων. 

ΙI.3.1 Τερµατισµός Εκπαίδευσης 

Η εκπαίδευση των πολυεπίπεδων Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης µε τον αλγόριθµο της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος συνεχίζεται, συνήθως, µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο από τα ακόλουθα 
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κριτήρια [1], [48]: 

• Η τιµή της συνάρτησης σφάλµατος να είναι µικρότερη από µία προκαθορισµένη τιµή. 

• Να έχει εκτελεστεί προκαθορισµένος αριθµός επαναλήψεων χωρίς υποχρεωτικά να έχει 

βρεθεί κάποιο ελάχιστο. 

• Η µεταβολή της συνάρτησης σφάλµατος να είναι µικρότερη από µια προκαθορισµένη 

τιµή ή µηδέν (σε περίπτωση ολικού ελάχιστου). 

• Ο ρυθµός µεταβολής του σφάλµατος ανά επανάληψη να είναι πολύ µικρός. 

Τα παραπάνω κριτήρια έχουν το µειονέκτηµα ότι από τη µία εξαρτώνται αποκλειστικά από 

τις παραµέτρους του Ν∆ και από την άλλη δε λαµβάνουν υπόψη τον παράγοντα γενίκευσης 

του Ν∆, δηλαδή την ικανότητά του να ανταποκρίνεται αξιόπιστα σε νέα δεδοµένα που δεν 

έχουν χρησιµοποιηθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. 

Προκειµένου να ελέγχεται και να βελτιώνεται η ικανότητα γενίκευσης των Ν∆ συνήθως 

χρησιµοποιείται η µέθοδος του έγκαιρου τερµατισµού (early stopping) [60]. Για την 

υλοποίηση της µεθόδου απαιτούνται δύο φάσεις: η φάση εκπαίδευσης (training phase) και η 

φάση γενίκευσης (testing phase). Στη φάση εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται συνήθως δύο 

σύνολα δεδοµένων, το σύνολο εκπαίδευσης (training set) και το σύνολο επαλήθευσης 

(validation set), ενώ στη φάση γενίκευσης χρησιµοποιείται το σύνολο γενίκευσης (testing set). 

Το Ν∆ εκπαιδεύεται µε τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης και η διαδικασία της 

εκπαίδευσης ολοκληρώνεται όταν µεγιστοποιηθεί η απόδοση του Ν∆ στο σύνολο 

επαλήθευσης, οπότε οι βέλτιστες τιµές για τις µήτρες των βαρών και των πολώσεων 

αποθηκεύονται για να χρησιµοποιηθούν στη φάση γενίκευσης. Στη φάση γενίκευσης οι 

είσοδοι στο Ν∆ είναι τα δεδοµένα του συνόλου γενίκευσης, ενώ η προκύπτουσα έξοδος δίνει 

µια εκτίµηση για την ικανότητα του Ν∆ να ανταποκρίνεται σε νέα άγνωστα δεδοµένα. Μια 

άλλη ευρέως χρησιµοποιούµενη µέθοδος, προκειµένου να εκτιµηθεί η ικανότητα γενίκευσης 

του Ν∆, είναι η µέθοδος της διεπικύρωσης (cross-validation) [61], γενική περίπτωση της 

οποίας είναι η k διεπικύρωση. Η µέθοδος της k διεπικύρωσης, όπως και η µέθοδος του 

έγκαιρου τερµατισµού, πραγµατοποιείται σε δύο φάσεις. Αρχικά τα δεδοµένα της φάσης 

εκπαίδευσης διαιρούνται σε k υποσύνολα ίδιας διάστασης. Το Ν∆ εκπαιδεύεται k φορές 

χρησιµοποιώντας ως σύνολο εκπαίδευσης τα k-1 υποσύνολα δεδοµένων, ενώ το k υποσύνολο 

δεδοµένων, διαφορετικό κάθε φορά, χρησιµοποιείται ως σύνολο επαλήθευσης. Η ικανότητα 

γενίκευσης του Ν∆ ελέγχεται στα δεδοµένα του συνόλου επαλήθευσης και προκύπτει ως ο 

µέσος όρος της απόδοσης του Ν∆ µετά το πέρας των k εκπαιδεύσεων. Το κύριο µειονέκτηµα 

αυτής της µεθόδου είναι το υψηλό υπολογιστικό κόστος, µιας και κάθε Ν∆ πρέπει να 

εκπαιδευτεί k φορές. 
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ΙI.3.2 Επιλογή Συνόλου Εκπαίδευσης, Επαλήθευσης και Γενίκευσης 

Η απόδοση και η ικανότητα γενίκευσης ενός Ν∆ εξαρτώνται άµεσα από την ποσότητα και 

την ποιότητα των δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευσή του. Το σύνολο 

εκπαίδευσης θα πρέπει να είναι αντιπροσωπευτικό των διαφορετικών προτύπων που 

χαρακτηρίζουν το προς επίλυση πρόβληµα. Η απόκριση ενός εκπαιδευµένου Ν∆ είναι πάρα 

πολύ καλή σε δεδοµένα παραπλήσια αυτών που χρησιµοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια 

εκπαίδευσής του (παρεµβολή-interpolation), ενώ δεν ισχύει το ίδιο σε περιπτώσεις ακραίες σε 

σχέση µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης (υπερβολή-extrapolation). Αυτό καθιστά προφανή την 

απαίτηση για δεδοµένα εκπαίδευσης που καλύπτουν όσο το δυνατό µεγαλύτερο εύρος 

πιθανών διαφορετικών τιµών, έτσι ώστε να µειώνεται η πιθανότητα παρουσίασης ακραίων 

περιπτώσεων. Επίσης, τα διάφορα πρότυπα θα πρέπει να εκπροσωπούνται µε παρόµοια 

ποσοστά στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης. 

ΙI.3.3 Αρχιτεκτονική Νευρωνικού ∆ικτύου 

Η αρχιτεκτονική ενός Ν∆ περιλαµβάνει τον αριθµό των επιπέδων και το πλήθος νευρώνων 

από τους οποίους αποτελείται καθένα από τα επίπεδα. Η επιλογή των νευρώνων του επιπέδου 

εισόδου εξαρτάται από το πλήθος των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται για το προς 

επίλυση πρόβληµα, ενώ οι νευρώνες του επιπέδου εξόδου προσδιορίζονται, συνήθως 

απευθείας, από το πρόβληµα. Αντίθετα, ο προσδιορισµός του µεγέθους του Ν∆, δηλαδή η 

επιλογή του αριθµού των ενδιάµεσων επιπέδων και του αριθµού των νευρώνων από τους 

οποίους αποτελούνται, παρουσιάζει δυσκολίες, µιας και συνδέεται µε την απόδοση του Ν∆. 

Συγκεκριµένα, Ν∆ µικρού µεγέθους µπορεί να αποτύχει σε σύνθετο πρόβληµα, ενώ µεγάλο 

Ν∆ έχει χρονοβόρα εκπαίδευση, απαιτεί µεγάλο αριθµό δεδοµένων και παρουσιάζει 

πρόβληµα γενίκευσης. 

Το πλήθος των ενδιάµεσων επιπέδων «αντιστοιχεί» στην πολυπλοκότητα του προβλήµατος. 

Ένα ενδιάµεσο επίπεδο δηµιουργεί µια υπερεπιφάνεια, ενώ δύο ενδιάµεσα επίπεδα 

συνδυάζουν τις υπερεπιφάνειες για τη δηµιουργία κυρτών περιοχών απόφασης. Στην πράξη 

δε χρησιµοποιούνται σχεδόν ποτέ περισσότερα από δύο ενδιάµεσα επίπεδα, αφού αυτά είναι 

αρκετά για τη δηµιουργία περιοχών ταξινόµησης οποιασδήποτε µορφής [62]. Ωστόσο, έχει 

δειχτεί ότι Ν∆ µε ένα ενδιάµεσο επίπεδο είναι ικανό να αναπαραστήσει οποιαδήποτε συνεχή 

συνάρτηση πολλών µεταβλητών [63], [64]. 

Ο βέλτιστος αριθµός των νευρώνων που πρέπει να χρησιµοποιηθούν εξαρτάται από το 

πρόβληµα, το µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης και το επιλεγέν Ν∆. Υπάρχουν διάφοροι 

ευρετικοί κανόνες, όπως του Kolmogorov [62], σύµφωνα µε τον οποίο το κατώτατο όριο 

χρησιµοποιούµενων ενδιάµεσων νευρώνων είναι 2, ενώ το ανώτατο 2 N +1, όπου N  ο 
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αριθµός δεδοµένων του διανύσµατος εισόδου, ενώ ο πιο πιθανός αριθµός νευρώνων είναι 

MN ⋅ , όπου M  ο αριθµός των νευρώνων του επιπέδου εξόδου [48], ή το 75% του 

αριθµού των νευρώνων του επιπέδου εισόδου [65]. Ανεξάρτητα από τους παραπάνω κανόνες, 

οι οποίοι δίνουν µια «αίσθηση» για την τάξη µεγέθους των ενδιάµεσων νευρώνων που πρέπει 

να χρησιµοποιηθούν, στην πράξη εκτελούνται συνεχείς εκπαιδεύσεις του Ν∆ για διαφορετικό 

αριθµό ενδιάµεσων νευρώνων και επιλέγεται εκείνος που ικανοποιεί µε καλύτερο τρόπο το 

κριτήριο τερµατισµού της εκπαίδευσης. Πρέπει να σηµειωθεί ότι έχουν αναπτυχθεί διάφορες 

µέθοδοι βελτιστοποίησης της διαδικασίας εύρεσης βέλτιστου αριθµού νευρώνων (Κεφάλαιο 

VI). Οι µέθοδοι αυτές βασίζονται στην αυτόµατη προσαρµογή του πλήθους των νευρώνων 

κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του Ν∆. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι την εύρεση 

της βέλτιστης λύσης του υπό µελέτη προβλήµατος. Υπάρχουν µέθοδοι που ξεκινούν την 

εκπαίδευση µε µικρό αριθµό νευρώνων και συνεχίζουν προσθέτοντας επιπλέον νευρώνες 

(µέθοδοι ανάπτυξης – constructive methods), ανάλογα µε τη συµπεριφορά του κριτηρίου 

τερµατισµού [66], ή αντίστροφα ξεκινούν από µεγάλο αριθµό νευρώνων και 

χρησιµοποιώντας µεθοδολογίες περιορισµού νευρώνων (pruning methods) βρίσκουν το 

βέλτιστο αριθµό τους [67]. 

ΙI.3.4 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων 

Τα διανύσµατα εισόδου πριν εφαρµοστούν στους νευρώνες του επιπέδου εισόδου πρέπει να 

υποστούν προεπεξεργασία για την αποφυγή µετάβασης στον κόρο µετά το µετασχηµατισµό 

τους από τις µη-γραµµικές συναρτήσεις µεταφοράς των νευρώνων. Συνήθως τα δεδοµένα 

εισόδου κανονικοποιούνται, έτσι ώστε η µέση τιµή τους, συνολικά στο σύνολο εκπαίδευσης, 

να είναι ίση µε µηδέν και η τυπική απόκλιση ίση µε ένα. Με αυτόν τον τρόπο αποφεύγεται ο 

κόρος και όλοι οι συντελεστές βάρους «µαθαίνουν» µε την ίδια περίπου ταχύτητα. 

Εναλλακτικά, τα δεδοµένα µπορούν να κανονικοποιηθούν από 0 έως 1 ή –1 έως 1 ανάλογα 

µε το αν η χρησιµοποιούµενη συνάρτηση µετασχηµατισµού είναι η σιγµοειδής εφαπτοµενική 

ή η υπερβολική, αντίστοιχα. Τέλος, για την επιτάχυνση του αλγόριθµου της όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος θα πρέπει οι µεταβλητές του διανύσµατος εισόδου να είναι ασυσχέτιστες, κάτι 

που µπορεί να επιτευχθεί µε διάφορες µεθοδολογίες µείωσης της διάστασης του διανύσµατος 

εισόδου σε ένα Ν∆. Ιδανικά, θα έπρεπε να εξεταστούν όλοι οι N2  διαφορετικοί συνδυασµοί 

των N  µεταβλητών του διανύσµατος εισόδου και να επιλεγούν εκείνες οι µεταβλητές που 

ικανοποιούν µε βέλτιστο τρόπο κάποια συνάρτηση ποιότητας που µπορεί να είναι είτε το 

κριτήριο τερµατισµού του Ν∆ ή κάποιο µέτρο απόστασης, πληροφορίας, εξάρτησης κ.λπ.. 

Επειδή, η συγκεκριµένη µέθοδος έχει µεγάλο υπολογιστικό κόστος ακόµη και για σχετικά 

µικρό πλήθος µεταβλητών συνήθως χρησιµοποιούνται τεχνικές, οι οποίες βασίζονται σε 
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ευρετικές µεθόδους επιλογής, οι οποίες επιχειρούν να εξισορροπήσουν την υπολογιστική 

πολυπλοκότητα µε την ικανοποίηση της συνάρτησης ποιότητας [68], [69]. 
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Κεφάλαιο III 

Ανάπτυξη Συστήµατος Προσδιορισµού Βέλτιστου Σχήµατος και 

∆όσης Ινσουλίνης για ∆ιαβητικούς Τύπου 1 

 

Στα πλαίσια του παρόντος κεφαλαίου παρουσιάζεται ένα σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων 

θεραπευτικού χαρακτήρα βασισµένο σε µεθόδους νευρωνικών δικτύων. Το σύστηµα 

χρησιµοποιείται για τον προσδιορισµό του βέλτιστου σχήµατος (τύπου ή συνδυασµού τύπων 

και συχνότητας λήψης ινσουλίνης), καθώς και της ακριβούς δόσης ινσουλίνης σε διαβητικούς 

Τύπου 1. Η εκτίµηση βασίζεται στην αξιοποίηση των καταγραφών που σηµειώνονται στα 

ηµερολόγια των διαβητικών Τύπου 1 και αφορούν στο χρόνο µέτρησης και την τιµή της 

µετρούµενης συγκέντρωσης της γλυκόζης αίµατος, τις λαµβανόµενες δόσεις ινσουλίνης και 

την εµφάνιση υπογλυκαιµικών φαινοµένων. 

IΙΙ.1 Σακχαρώδης ∆ιαβήτης 

Ο Σακχαρώδης ∆ιαβήτης (Diabetes Mellitus) ή απλά διαβήτης, οφείλεται σε διαταραχή του 

µεταβολισµού των σακχάρων, τα οποία εισάγονται στον οργανισµό µέσω της διατροφής. Η 

διαταραχή του µεταβολισµού των σακχάρων είναι αποτέλεσµα της µικρής παραγωγής ή µη 

ικανοποιητικής δράσης της πεπτιδικής ορµόνης ινσουλίνης που παράγεται στο πάγκρεας από 

τα β-κύτταρα, τα οποία είναι οργανωµένα µαζί µε άλλους κυτταρικούς τύπους σε νησίδες, τις 

λεγόµενες νησίδες του Langerhans. Ο διαβήτης, σύµφωνα µε την Παγκόσµια Οργάνωση 

Υγείας – ΠΟΥ (World Health Organization – WHO), διακρίνεται σε δύο µορφές. Στο διαβήτη 

Τύπου 1 ή ινσουλινο-εξαρτώµενο, όπου δεν υπάρχει έκκριση της ορµόνης ινσουλίνης, και στο 
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διαβήτη Τύπου 2, ή µη ινσουλινο-εξαρτώµενο, όπου δεν υπάρχει φυσιολογική έκκριση της 

ορµόνης ινσουλίνης. 

H ∆ιεθνής Οµοσπονδία ∆ιαβητικών – ∆Ο∆ (International Diabetes Federation –IDF) εκτιµά 

ότι ο αριθµός των διαβητικών ασθενών ξεπερνά τους 151.000.000 παγκοσµίως, από τους 

οποίους τουλάχιστον 15.000.000 άτοµα πάσχουν από διαβήτη Τύπου 1, και τουλάχιστον 

140.000.000 άτοµα από διαβήτη Τύπου 2. Σύµφωνα µε τον ΠΟΥ, ο αριθµός των διαβητικών 

παρουσιάζει αυξητικές τάσεις και το 2025 αναµένεται να ξεπεράσει τα 300.000.000 

διαβητικών. 

Τα παραπάνω µεγέθη αποκτούν ακόµη µεγαλύτερη βαρύτητα δεδοµένου ότι ο διαβήτης, 

προκαλεί εκτεταµένες διαταραχές και βλάβες στον οργανισµό µε µακροχρόνιες συνέπειες 

στην οµαλή λειτουργία του. Έχει αποδειχτεί ότι σχετίζεται µε νεφρική ανεπάρκεια, βαθµιαία 

µείωση της όρασης, προβλήµατα στο κυκλοφορικό σύστηµα, κυρίως λόγω 

αρτηριοσκληρώσεων που µε τη σειρά τους προκαλούν εµφράγµατα και καρδιοπάθειες, και 

τέλος µε διαταραχές του νευροφυτικού συστήµατος, µε συνέπειες κυρίως στο πεπτικό και το 

ουροποιητικό σύστηµα [1]. Όλες αυτές οι επιπλοκές µπορούν να προληφθούν µέσω τακτικού 

γλυκαιµικού ελέγχου. Ο γλυκαιµικός έλεγχος αναφέρεται στη µέτρηση της συγκέντρωσης της 

γλυκόζης αίµατος ανά τακτά διαστήµατα κατά τη διάρκεια της µέρας, έτσι ώστε να είναι 

δυνατή η παρακολούθηση των επιπέδων της γλυκόζης στο αίµα και η συχνότητα µε την 

οποία βρίσκονται εκτός φυσιολογικών τιµών (70-110 mg/dl ή 3.92-6.16 mmol/lt). Το 

πρόβληµα διατήρησης των επιπέδων της γλυκόζης αίµατος σε φυσιολογικές τιµές είναι 

ιδιαίτερα έντονο στους διαβητικούς Τύπου 1 όπου πρέπει να ελέγχονται όλες οι παράµετροι 

που επιδρούν στο µεταβολισµό της γλυκόζης. Οι παράµετροι είναι τόσο εξωγενείς, όπως η 
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Σχήµα III.1. Καταγραφές συγκέντρωσης γλυκόζης αίµατος διαβητικού Τύπου 1 για περίοδο 69 ηµερών (1656 ώρες) 
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λαµβανόµενη ινσουλίνη, η δίαιτα, η άσκηση, το άγχος και οι προηγούµενες θεραπευτικές 

αγωγές, όσο και ενδογενείς εξαιτίας της λειτουργίας του ήπατος, του εγκεφάλου, των µυών, 

των νεφρών και του εντέρου. Ο έλεγχος όλων αυτών των παραµέτρων είναι ιδιαίτερα 

δύσκολος εξαιτίας του πολύπλοκου µηχανισµού αλληλεπίδρασής τους, αλλά και του συνεχώς 

µεταβαλλόµενου και µη προβλέψιµου χαρακτήρα µεταβολών της γλυκόζης αίµατος κατά τη 

διάρκεια της ηµέρας (Σχήµα IΙΙ.1). Αποτέλεσµα των παραπάνω αδυναµιών είναι να µην 

υπάρχει κάποιος αντικειµενικός κανόνας για την αγωγή που πρέπει να ακολουθήσει ένας 

διαβητικός Τύπου 1, προκειµένου η συγκέντρωση της γλυκόζης να διατηρείται εντός 

φυσιολογικών ορίων [2]. 

Για τη διατήρηση της γλυκόζης αίµατος σε φυσιολογικά επίπεδα και γενικότερα για την 

οµαλοποίηση του µεταβολισµού της γλυκόζης στους διαβητικούς Τύπου 1, συνιστάται η 

εξωγενώς χορηγούµενη ινσουλίνη είτε σε ενέσιµη µορφή ή µέσω αντλιών ινσουλίνης. Ο 

διαβητικός Τύπου 1 προκειµένου να κάνει όσο το δυνατόν πιο φυσιολογική ζωή πρέπει να 

ακολουθεί «εντατική θεραπεία» (“intensive therapy”) ρυθµίζοντας τη λαµβανόµενη 

ινσουλίνη σύµφωνα µε το καθηµερινό πρόγραµµα δίαιτας και άθλησης µέσω τακτικών (4-7 

φορές την ηµέρα) µετρήσεων των επιπέδων γλυκόζης αίµατος. Η λαµβανόµενη ινσουλίνη 

µπορεί να είναι ένας τύπος ινσουλίνης ή συνδυασµός τύπων ινσουλίνης. Ο συνδυασµός 

τύπων ινσουλίνης, καθώς και το χρονικό σχήµα λήψης τους συνιστούν το σχήµα ινσουλίνης. 

Ανεξάρτητα από τον τρόπο λήψης (ένεση, αντλία) της ινσουλίνης υπάρχουν τέσσερις 

εµπορικά διαθέσιµοι τύποι: 

• Η Εξαιρετικά Ταχείας ∆ράσης (ΕΤ∆) ινσουλίνη. Κατά τη λήψη ΕΤ∆ ινσουλίνης (Ultra-

short-acting insulin ή lispro) η µέγιστη τιµή της παρουσιάζεται εντός µίας ώρας, ενώ η 

διάρκεια δράσης της, ανάλογα µε τη λαµβανόµενη δόση, είναι περίπου 3-4 ώρες. 

Χρησιµοποιείται τόσο σε σχήµατα ενέσιµης ινσουλίνης, όσο και σε αντλίες έγχυσης 

ινσουλίνης. 

• Η Ταχείας ∆ράσης (Τ∆) ινσουλίνη. Η ινσουλίνη Τ∆ (short-acting insulin ή regular) 

αρχίζει να δρα 30 λεπτά µετά την υποδόρια χορήγησή της και η επίδρασή της διαρκεί 5-7 

ώρες. Είναι προφανές ότι η δράση της ινσουλίνης εξαρτάται από το µέγεθος της 

λαµβανόµενης δόσης. Η Τ∆ ινσουλίνη αποτελεί την πιο ευρέως χρησιµοποιούµενη 

ινσουλίνη τόσο κατά την υποδόρια λήψη της σε ενέσιµη µορφή, όσο και κατά τη χρήση 

αντλίας έγχυσης ινσουλίνης. Επιπλέον, είναι το µοναδικό είδος ινσουλίνης που µπορεί να 

χορηγηθεί και ενδοφλεβίως, συνήθως µετά από χειρουργική επέµβαση ή κατά τη διάρκεια 

οξείας λοίµωξης. 

• Η Ενδιάµεσης ∆ράσης (Ε∆) και Βραδείας ∆ράσης (Β∆) ινσουλίνη. Η Ε∆ ινσουλίνη (NPH 

ή lente) αρχίζει να δρα 2 ώρες µετά τη λήψη, ενώ η µέγιστη τιµή της εµφανίζεται και 
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διατηρείται για χρονικό διάστηµα 8-10 ωρών. Η ινσουλίνη Ε∆ χορηγείται συνήθως σε 

συνδυασµό µε ΕΤ∆ ή Τ∆ ινσουλίνη. Η ινσουλίνη Β∆ (ultra-lente) εµφανίζει και διατηρεί 

τη µέγιστη τιµή της για χρονικό διάστηµα 12-16 ώρες, ενώ δρα για περισσότερες από 24 

ώρες. Τις περισσότερες φορές χορηγείται µόνη της σε δύο δόσεις ή µία το βράδυ πριν τον 

ύπνο. 

Συνήθως κατά τη χορήγηση ενέσιµης ινσουλίνης, τα ακολουθούµενα σχήµατα είναι είτε 

έτοιµο µίγµα Τ∆ και Ε∆ ινσουλίνης ή σχήµα πολλαπλών δόσεων συνδυασµού ΕΤ∆ ή Τ∆ µε 

κάποιον από τους τύπους Ε∆ ή Β∆ ινσουλίνης. Τα πιο δηµοφιλή σχήµατα ινσουλίνης 

περιλαµβάνουν πολλαπλές δόσεις ινσουλίνης Τ∆ ή Ε∆ καθώς και συνδυασµό τους. 

Ιδανικά ένας διαβητικός Τύπου 1, κυρίως µέσω της λαµβανόµενης ινσουλίνης, καλείται να 

υποκαταστήσει την απουσία του εσωτερικού ρυθµιστικού µηχανισµού µεταβολισµού της 

γλυκόζης, στόχος που προφανώς δεν µπορεί να επιτευχθεί, µε αποτέλεσµα η συχνότητα µε 

την οποία τα επίπεδα της γλυκόζης στο αίµα βρίσκονται εκτός φυσιολογικών τιµών να είναι 

µεγάλη. 

Στο Σχήµα IΙΙ.2 παρουσιάζεται ένα απλοποιηµένο µοντέλο του µεταβολισµού της γλυκόζης. 

Σε αυτό το µοντέλο λαµβάνονται υπόψη οι επιδράσεις εξαιτίας της λειτουργίας του 

γαστρεντερικού σωλήνα, του ήπατος, των νεφρών και του µυϊκού συστήµατος [3], [4], [5]. 

Συγκεκριµένα, στο γαστρεντερικό σωλήνα διασπώνται σε γλυκόζη οι περισσότεροι από τους 

υδατάνθρακες που εισέρχονται στον οργανισµό µέσω της διατροφής. Η προκύπτουσα 

γλυκόζη εισάγεται στην κυκλοφορία του αίµατος, µέσω της απορρόφησής της από το έντερο. 

Το ήπαρ παίζει σηµαντικό ρόλο στη ρύθµιση της συγκέντρωσης γλυκόζης στο αίµα 

(οµοιόσταση γλυκόζης). Συγκεκριµένα στο ήπαρ, όταν η συγκέντρωση της γλυκόζης στο 

αίµα είναι αυξηµένη, πραγµατοποιείται µε τη βοήθεια της ινσουλίνης εναπόθεσή της µε τη 

µορφή γλυκογόνου (συµπλέγµατος σακχάρων). Στην περίπτωση που δηµιουργηθούν 

συνθήκες υπογλυκαιµίας, δηλαδή αν η συγκέντρωση γλυκόζης στο αίµα πέσει κάτω από τα 

φυσιολογικά επίπεδα, το γλυκογόνο διασπάται απελευθερώνοντας γλυκόζη στο αίµα. Πηγή 

ενέργειας για τους µύες είναι η γλυκόζη αίµατος καθώς και τα λιπαρά οξέα. Η γλυκόζη 

χρησιµοποιείται από το µυϊκό ιστό όταν υπάρχει έντονη σωµατική άσκηση, καθώς και 

αµέσως µετά το φαγητό. Η εναπόθεση της γλυκόζης στα µυϊκά κύτταρα είναι ινσουλινο-

εξαρτώµενη, αφού για να καταστεί η µεµβράνη της µυϊκής ίνας διαπερατή στη γλυκόζη θα 

πρέπει προηγουµένως να διεγερθεί από την παρουσία της ινσουλίνης στο αίµα. Αντίθετα, 

ινσουλινο-ανεξάρτητη είναι η χρησιµοποίηση της γλυκόζης αίµατος από τα κύτταρα του 

εγκεφάλου και τα ερυθροκύτταρα, για τα οποία η γλυκόζη είναι η αποκλειστική πηγή 

ενέργειας, µιας και αυτά χαρακτηρίζονται από διαπερατότητα στη γλυκόζη. Στους νεφρούς 

όπου το αίµα υποβάλλεται σε µηχανικό φιλτράρισµα, οι περιττές ουσίες αποµακρύνονται, 
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Σχήµα III.2. Ένα απλοποιηµένο µοντέλο του µεταβολισµού της γλυκόζης. Τα βέλη αντιστοιχούν στη µεταφορά 

γλυκόζης. Με Ι+ και Ι- συµβολίζεται η µεταφορά γλυκόζης, η οποία ενισχύεται ή παρεµποδίζεται αντίστοιχα από την 

ινσουλίνη στο πλάσµα αίµατος 

 

ενώ κάποιες άλλες όπως η γλυκόζη επαναρροφούνται σχεδόν ολοκληρωτικά, οπότε στα υγιή 

άτοµα δεν ανιχνεύεται γλυκόζη στα ούρα. Σε παθολογικές καταστάσεις, όπως είναι ο 

σακχαρώδης διαβήτης, η γλυκόζη δεν επαναρροφάται πλήρως µε αποτέλεσµα την ανίχνευσή 

της στα ούρα. 

Το διάγραµµα του Σχήµατος IΙΙ.2, αν και παρέχει µια εποπτική εικόνα των βασικών οργάνων 

που αλληλεπιδρούν στη διαµόρφωση της συγκέντρωσης της γλυκόζης στο αίµα, ωστόσο δε 

δίνει πληροφορίες για τη δυναµική τους συµπεριφορά. 

IΙΙ.2 Συστήµατα Υποστήριξης Αγωγής ∆ιαβητικών Τύπου 1 

Τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει σηµαντικές ερευνητικές προσπάθειες για την ανάπτυξη 

συστηµάτων υποστήριξης που θα διευκολύνουν τόσο τους διαβητικούς Τύπου 1 να 

διαχειριστούν τα επίπεδα της γλυκόζης στο αίµα τους, όσο και τους ιατρούς να κατανοήσουν 

το µεταβολισµό των διαβητικών ασθενών τους [6], [7], [8], [9]. Τα συστήµατα αυτά 

διακρίνονται σε δύο κατηγορίες [10]: στα συστήµατα ηµέρας (day-by-day) και στα συστήµατα 

επίσκεψης (visit-by-visit). 

Ι+

Αίµα Ήπαρ Νεφροί

Ινσουλινο-ανεξάρτητη 

Χρήση Γλυκόζης 

Ινσουλινο-εξαρτώµενη 

Χρήση Γλυκόζης 

Γαστρεντερικός Σωλήνας 

Ούρα 

∆ιατροφή

Ι+

Ι- 

Εγκέφαλος, ερυθροκύτταρα Μύες (άσκηση) 
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• Τα συστήµατα ηµέρας είναι προσανατολισµένα στην υποστήριξη των διαβητικών 

ασθενών για την καθηµερινή παρακολούθηση του διαβήτη, παρέχοντας συµβουλή 

σχετικά µε την επόµενη δόση της ινσουλίνης µε βάση τρέχουσα πληροφορία σχετική µε 

τη συγκέντρωση της γλυκόζης αίµατος και των παραγόντων που την επηρεάζουν 

(υδατάνθρακες, παρελθούσες δόσεις ινσουλίνης, άσκηση, άγχος κ.λπ.). 

• Τα συστήµατα επίσκεψης εστιάζονται στην υποστήριξη του θεράποντα ιατρού για την 

αποτίµηση της κατάστασης του ασθενή του. Η αποτίµηση πραγµατοποιείται κάθε φορά 

που ο διαβητικός επισκέπτεται τον ιατρό του. Τα συστήµατα αυτά υποβοηθούν τον ιατρό 

στη ρύθµιση του θεραπευτικού σχήµατος, δηλαδή στη ρύθµιση της συνολικής ηµερήσιας 

δόσης ινσουλίνης, της συχνότητας λήψης της, καθώς και του τύπου ή συνδυασµού τύπων 

ινσουλίνης, µε βάση δεδοµένα ανταπόκρισης από τον ασθενή (καταγραφές γλυκόζης, 

δίαιτα, υπογλυκαιµικά και υπεργλυκαιµικά επεισόδια κ.λπ.). 

Τα συστήµατα αυτά µπορούν να αποθηκεύουν και να παρουσιάζουν µε εποπτικό τρόπο 

πληροφορίες σχετικά µε µετρηθείσες συγκεντρώσεις γλυκόζης αίµατος, δίαιτες και 

ακολουθούµενα σχήµατα ινσουλίνης, φυσική άσκηση και/ή άλλες ασθένειες. Η 

αποτελεσµατικότητα αυτών των συστηµάτων µπορεί να ενισχυθεί µε την ενσωµάτωση 

µοντέλου προσοµοίωσης του µεταβολισµού της γλυκόζης, έτσι ώστε να είναι δυνατή η 

βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των επιπέδων της γλυκόζης αίµατος, η εκτίµηση της επίδρασης 

των καθηµερινών συνηθειών στον τρόπο µεταβολής της γλυκόζης αίµατος, καθώς και η 

υποστήριξη αποφάσεων σχετικά µε τον κατάλληλο χρόνο λήψης και την ακριβή δόση της 

ενέσιµης ινσουλίνης. Για την ικανοποίηση των παραπάνω έχουν αναπτυχθεί διάφορα 

Συστήµατα Υποστήριξης Θεραπείας (ΣΥΘ), τα οποία βασίζονται σε Έµπειρα Συστήµατα 

(ΕΣ), ανάλυση χρονοσειρών, Μαθηµατικά Μοντέλα (ΜΜ) και αιτιατά πιθανοτικά δίκτυα. 

Συγκεκριµένα, ΕΣ βασισµένα σε a priori γνώση προερχόµενη από εξειδικευµένους ιατρούς, 

χρησιµοποιούνται είτε για τον προσδιορισµό του βέλτιστου σχήµατος ινσουλίνης [11], ή για 

την εύρεση τόσο του βέλτιστου σχήµατος, όσο και των απαραίτητων δόσεων ινσουλίνης [12]. 

Η ανάλυση χρονοσειρών από ένα προσαρµοστικό µοντέλο αυτοπαλλίνδροµων εξωγενών 

εισόδων (Auto-Regressive eXogenous inputs -ARX) έχει προταθεί για την εκτίµηση της 

επόµενης δόσης της ινσουλίνης µε βάση την τρέχουσα συγκέντρωση γλυκόζης αίµατος και 

ένα προκαθορισµένο πρωτόκολλο λήψης ινσουλίνης [13]. Το ίδιο µοντέλο µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί εναλλακτικά και για την πρόβλεψη των επιπέδων της γλυκόζης αίµατος στην 

επόµενη µέτρηση. 

Για την υποστήριξη των διαβητικών Τύπου 1 έχουν αναπτυχθεί συστήµατα που βασίζονται 

στην προσοµοίωση του µεταβολικού συστήµατος γλυκόζης/ινσουλίνης. Ένα 

φαρµακοκινητικό µοντέλο για την προσοµοίωση της ινσουλίνης πλάσµατος και της 

δυναµικής της γλυκόζης ύστερα από χορήγηση ενέσιµης ινσουλίνης, έχει προταθεί για την 
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πρόβλεψη της γλυκόζης στο πλάσµα και τη µελέτη της επίδρασης του λαµβανόµενου 

σχήµατος και της δόσης ινσουλίνης [14]. Το συγκεκριµένο φαρµακοκινητικό µοντέλο 

βελτιώθηκε λαµβάνοντας υπόψη την απορρόφηση των υδατανθράκων που περιέχονται στα 

γεύµατα [15]. Το τελικό φυσιολογικό µοντέλο, γνωστό και ως AIDA, αν και αποτελεί ένα 

από τα πιο δηµοφιλή µοντέλα αλληλεπίδρασης ινσουλίνης-γλυκόζης για διαβητικούς Τύπου 

1, δεν µπορεί να ενταχθεί στην καθηµερινή ζωή των διαβητικών εξαιτίας της αδυναµίας του 

να χειριστεί τις αβεβαιότητες των παραγόντων που σχετίζονται µε τη διαµόρφωση των 

επιπέδων της γλυκόζης αίµατος. Για την αντιµετώπιση αυτών των αβεβαιοτήτων έχει 

προταθεί η χρήση πιθανοτικών δικτύων [16], τόσο για την ωριαία πρόβλεψη των επιπέδων 

γλυκόζης αίµατος, όσο και για τη συνιστώµενη δόση ινσουλίνης. Τα αποτελέσµατα του εν 

λόγω µοντέλου έδειξαν ότι η συγκεκριµένη προσέγγιση µπορεί να εντοπίσει και να 

προβλέψει υπογλυκαιµικά επεισόδια κατά τη διάρκεια της νύχτας [17]. 

Τα προαναφερθέντα συστήµατα υποστήριξης δεν έτυχαν ευρείας αποδοχής από τους 

διαβητικούς ασθενείς, εξαιτίας του µικρού πλήθους παραγόντων, σχετικών µε το 

µεταβολισµό της γλυκόζης, που λαµβάνουν υπόψη, καθώς και εξαιτίας της αδυναµίας τους 

για ακριβή εξατοµικευµένη προσοµοίωση των µεταβολικών διαδικασιών. Προκειµένου να 

αντιµετωπιστούν οι παραπάνω αδυναµίες, έχει προταθεί η ανάπτυξη συστηµάτων 

υποστήριξης µε χρησιµοποίηση Νευρωνικών ∆ικτύων (Ν∆). Τα Ν∆, όπως αναλύθηκε και στο 

Κεφάλαιο II, αποτελούν ένα ισχυρό εργαλείο για τη διαχείριση µη-γραµµικών, 

πολυµεταβλητών στοχαστικών φαινοµένων, τα οποία δεν µπορούν να περιγραφούν µε 

κανόνες ή µαθηµατικούς τύπους [18], [19], [20]. Τα τελευταία χρόνια τα Ν∆ έχουν 

χρησιµοποιηθεί επιτυχώς για τον προσδιορισµό της δόσης διαφόρων φαρµακευτικών 

σχηµάτων [21], [22]. Επειδή τόσο η προσοµοίωση του µεταβολισµού των διαβητικών, όσο 

και η εύρεση του κατάλληλου σχήµατος ινσουλίνης σε διαβητικούς Τύπου 1 ανήκει στην εν 

λόγω κατηγορία φαινοµένων, έχει προταθεί η χρήση των Ν∆ σε αυτά τα προβλήµατα. Έτσι 

τα Ν∆ έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη ελεγκτή [23], [24], ώστε να επιτυγχάνεται ο 

έλεγχος κλειστού βρόχου γλυκόζης κατά την έγχυση ινσουλίνης από αντλία, µε βάση 

υποδόριες µετρήσεις γλυκόζης. Ακόµη τα Ν∆ έχουν χρησιµοποιηθεί και για την ανάπτυξη 

συστηµάτων υποστήριξης των διαβητικών Τύπου 1 είτε για την εύρεση του βέλτιστου 

θεραπευτικού σχήµατος [25], [26] ή για τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των επιπέδων της 

γλυκόζης στο αίµα [27], [28], [29]. Συγκεκριµένα, είσοδοι σχετικές µε το χρόνο λήψης και 

τον τύπο ινσουλίνης, το χρόνο πραγµατοποίησης γεύµατος και τους περιεχόµενους 

υδατάνθρακες, την άσκηση, τα επίπεδα της γλυκόζης αίµατος και έκτακτα γεγονότα, όπως 

άγχος, εγκυµοσύνη κ.λπ. αποτελούν την είσοδο ενός Ν∆, του οποίου η έξοδος παρέχει 

πρόβλεψη για τα επακόλουθα επίπεδα της γλυκόζης στο αίµα µε ικανοποιητική ακρίβεια 

[27]. Η συγκριτική µελέτη διαφορετικών αρχιτεκτονικών Ν∆ για τη βραχυπρόθεσµη 
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πρόβλεψη των επιπέδων της γλυκόζης στο αίµα έδειξε την καταλληλότητα των Ν∆ για την 

προσοµοίωση του µεταβολισµού της γλυκόζης [28]. Τέλος, έχει προταθεί ένα υβριδικό 

σύστηµα, το οποίο συνδυάζει τη µέθοδο πρωτευουσών συνιστωσών µε ένα Ν∆ προκειµένου 

να προβλέψει τα επίπεδα της γλυκόζης αίµατος σε διαβητικό Τύπου 1 [29]. Τα αποτελέσµατα 

του υβριδικού συστήµατος έδωσαν συντελεστή συσχέτισης ίσο µε 0.76 µεταξύ 

καταγεγραµµένων και εκτιµούµενων από το σύστηµα επιπέδων γλυκόζης. 

Για την υποβοήθηση αποφάσεων που αφορούν στον προσδιορισµό του βέλτιστου σχήµατος 

ινσουλίνης για διαβητικούς Τύπου 1, στα πλαίσια αυτής της διατριβής, αναπτύχθηκε ένα 

Σύστηµα Υποστήριξης Θεραπείας (ΣΥΘ) βασισµένο σε µεθόδους Ν∆. Το σύστηµα 

περιγράφεται αναλυτικά στην Ενότητα III.3, ενώ στην Ενότητα III.4 δίνονται τα 

αποτελέσµατα από την εφαρµογή του συστήµατος. Τέλος, στην Ενότητα III.5 

παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από τη χρήση του προτεινόµενου ΣΥΘ. 

IΙΙ.3 Σύστηµα Προσδιορισµού Βέλτιστου Σχήµατος και ∆όσης Ινσουλίνης 

Το προτεινόµενο ΣΥΘ αποσκοπεί στον προσδιορισµό του σχήµατος και της ακριβούς δόσης 

ενέσιµης ινσουλίνης που πρέπει να λάβει ένας διαβητικός Τύπου 1, προκειµένου τα επίπεδα 

της γλυκόζης να διατηρηθούν εντός των φυσιολογικών ορίων. Η δοµή του συστήµατος 

παρουσιάζεται στο Σχήµα III.3. Το σύστηµα αποτελείται από δύο βαθµίδες: τη βαθµίδα 

προσδιορισµού σχήµατος ινσουλίνης και τη βαθµίδα εκτίµησης δόσεων ινσουλίνης. Καθεµία 

από τις δύο βαθµίδες υλοποιείται από ένα Ν∆. Η έξοδος της πρώτης βαθµίδας είναι η 

εκτίµηση του σχήµατος ινσουλίνης για το επόµενο 24ώρο. Η έξοδος εφαρµόζεται στο Ν∆ της 

δεύτερης βαθµίδας για τον προσδιορισµό των δόσεων ινσουλίνης του συγκεκριµένου 

σχήµατος. 

III.3.1 ∆εδοµένα 

Για την υλοποίηση του συστήµατος χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από 21 διαβητικούς 

ασθενείς Τύπου 1. Τα δεδοµένα διατέθηκαν από το “Spring Symposium on Artificial 

Intelligence in Medicine”, που πραγµατοποιήθηκε το 1994 στην Ουάσινγκτον των ΗΠΑ [30]. 

Οι διαβητικοί ασθενείς ακολουθούν σχήµατα πολλαπλών δόσεων ενέσιµης ινσουλίνης. Τα 

δεδοµένα περιλαµβάνουν πληροφορίες σχετικά µε τα επίπεδα γλυκόζης στο αίµα (mg/dl), 

που προκύπτουν από το δάχτυλο του χεριού µε χρήση επεµβατικής διάταξης, σε 

συγκεκριµένες στιγµές κατά τη διάρκεια της ηµέρας (πρωί, µεσηµέρι, βράδυ και πριν τον 

ύπνο), τη λαµβανόµενη ινσουλίνη (U), που είναι είτε ΤΑ ή Ε∆ ή συνδυασµός τους, καθώς και 

πιθανά υπογλυκαιµικά συµπτώµατα. Καθένας από τους ασθενείς καταγράφει τα επίπεδα της 

γλυκόζης αίµατος και τις λαµβανόµενες δόσεις ινσουλίνης για 15 ηµέρες τουλάχιστον. Για τις 
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Σχήµα ΙII.3. Σύστηµα δύο Ν∆ (Ν∆1 και Ν∆2). Η έξοδος του Ν∆1 παρέχει εκτίµηση για το σχήµα της ινσουλίνης, 

ενώ η έξοδος του Ν∆2 υπολογίζει τις αντίστοιχες δόσεις ινσουλίνης 

 

ανάγκες του προβλήµατος λήφθηκαν υπόψη τα έξι πιο δηµοφιλή σχήµατα πολλαπλών 

δόσεων ινσουλίνης που βασίζονται στη χορήγηση Τ∆ ινσουλίνης, Ε∆ ινσουλίνης ή/και 

συνδυασµού τους (Τ∆+Ε∆). Τα χρησιµοποιούµενα σχήµατα δίνονται στον Πίνακα ΙII.1, ενώ 

τα βασικά στατιστικά χαρακτηριστικά των διαβητικών ασθενών παρουσιάζονται στον Πίνακα 

III.2. 

III.3.2 Περιγραφή Συστήµατος 

Για την υλοποίηση καθεµιάς από τις βαθµίδες του συστήµατος προσδιορισµού σχήµατος και 

δόσης ινσουλίνης χρησιµοποιούνται Ν∆ (Ν∆1, Ν∆2) τριών επιπέδων πρόσθιας 

τροφοδότησης, τα οποία περιγράφονται στις επόµενες παραγράφους. 

Βαθµίδα Προσδιορισµού Σχήµατος Ινσουλίνης 

Στη βαθµίδα προσδιορισµού σχήµατος ινσουλίνης εκτιµούνται οι τύποι ινσουλίνης και η 
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Πίνακας ΙΙΙ.1. Τα έξι σχήµατα ινσουλίνης (συνδυασµοί ινσουλίνης ταχείας (Τ∆) και ενδιάµεσης δράσης (Ε∆)) 

 
ππ 

(πριν το πρωινό) 

πµ 

(πριν το µεσηµεριανό) 

πβ 

(πριν το βραδυνό) 

πυ 

(πριν τον ύπνο) 

Σχήµα 0 Τ∆+Ε∆ - Τ∆+Ε∆ - 

Σχήµα 1 Τ∆ Τ∆ Τ∆ Τ∆ 

Σχήµα 2 Τ∆+Ε∆ Τ∆ Τ∆ - 

Σχήµα 3 Τ∆ Τ∆ Τ∆ E∆ 

Σχήµα 4 Τ∆ Τ∆ Τ∆ Τ∆+Ε∆ 

Σχήµα 5 E∆ - - - 

 

Πίνακας ΙΙΙ.2. Μέσες Τιµές (MT), Τυπικές Αποκλίσεις (ΤΑ) και εύρος τιµών  των χαρακτηριστικών των διαβητικών 

ασθενών Τύπου 1 που χρησιµοποιήθηκαν κατά την ανάπτυξη του συστήµατος προσδιορισµού σχήµατος και δόσης 

ινσουλίνης 

 ΜΤ ± ΤΑ Εύρος 

Συγκέντρωση γλυκόζης )/( dlmg /ασθενή 162.65 ± 63.71 28-450 

Τ∆ ινσουλίνη )(U /ασθενή 6.71 ± 2.27 1-22 

Ε∆ ινσουλίνη )(U /ασθενή 17.86 ± 2.07 1-40 

Υπογλυκαιµικά συµπτώµατα/ασθενή 3 - 

 

συχνότητα λήψης τους κατά τη διάρκεια της ηµέρας, έτσι ώστε τα επίπεδα γλυκόζης του 

διαβητικού να µεταβάλλονται εντός των επιτρεπτών ορίων. Το Ν∆ (Ν∆1) που 

χρησιµοποιείται για την υλοποίηση της βαθµίδας αυτής αποτελείται από το επίπεδο εισόδου, 

ένα ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εισόδου περιλαµβάνει 11 νευρώνες 

που αντιστοιχούν στα επίπεδα γλυκόζης του ασθενή (µετρήσεις πριν το πρωινό, µεσηµεριανό, 

βραδινό και πριν τον ύπνο) και τις δόσεις ινσουλίνης (Τ∆ είτε Ε∆ ή συνδυασµός τους) που 

ελήφθησαν το προηγούµενο 24ώρο. Οι είσοδοι που αναφέρονται στις µετρήσεις γλυκόζης και 

στις καταγραφές ινσουλίνης κανονικοποιούνται στο διάστηµα µεταξύ 0 και 1. Πιθανά 

µηδενικά στα δεδοµένα αντιστοιχούν σε απουσία µέτρησης γλυκόζης ή λήψης ινσουλίνης. Το 

ενδιάµεσο επίπεδο αποτελείται από αριθµό νευρώνων που µεταβάλλεται από 2 έως 20. Ο 

κατάλληλος αριθµός νευρώνων προσδιορίζεται ύστερα από διαδικασία δοκιµής-ελέγχου 
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Πίνακας ΙΙΙ.3. Κωδικοποίηση νευρώνων επιπέδου εξόδου του Ν∆1 

Σχήµα Ινσουλίνης Έξοδος Ν∆1 

0 1 0 0 0 0 0 

1 0 1 0 0 0 0 

2 0 0 1 0 0 0 

3 0 0 0 1 0 0 

4 0 0 0 0 1 0 

5 0 0 0 0 0 1 

 

σφάλµατος. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από έξι νευρώνες, η κωδικοποίηση των οποίων 

δίνεται στον Πίνακα IΙΙ.3. Η συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιήθηκε τόσο για το 

ενδιάµεσο επίπεδο, όσο και για το επίπεδο εξόδου είναι η σιγµοειδής εφαπτοµενική. 

Βαθµίδα Προσδιορισµού ∆όσης Ινσουλίνης 

Το Ν∆2 αποτελείται από τρία επίπεδα: επίπεδο εισόδου, ενδιάµεσο επίπεδο και επίπεδο 

εξόδου. Το επίπεδο εισόδου του Ν∆2 αποτελείται από έξι νευρώνες που αντιστοιχούν σε 

µετρήσεις γλυκόζης (πριν το πρωινό, µεσηµεριανό, βραδινό και πριν τον ύπνο), 

παρατηρούµενα υπογλυκαιµικά συµπτώµατα (0: αρνητικό, 1: θετικό) και στο σχήµα 

ινσουλίνης, όπως αυτό προσδιορίζεται µετασχηµατίζοντας την κωδικοποιηµένη έξοδο του 

Ν∆1 σε δεκαδικό αριθµό (0 έως 5). Τα δεδοµένα εισόδου του Ν∆2 ακολούθησαν την ίδια 

κανονικοποίηση µε τα δεδοµένα που εφαρµόστηκαν στο Ν∆1. 

Το πλήθος νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου προσδιορίζεται όπως και στην περίπτωση του 

Ν∆1 µε διαδικασία δοκιµής-ελέγχου σφάλµατος. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από επτά (7) 

νευρώνες που αντιστοιχούν σε: δόσεις ινσουλίνης Τ∆ και Ε∆ (ππ_Τ∆, ππ_Ε∆) πριν το 

πρωινό, Τ∆ (πµ_Τ∆) πριν το µεσηµεριανό, Τ∆ και Ε∆ (πβ_Τ∆, πβ_Ε∆) πριν το βραδινό, Τ∆ 

και Ε∆ (πυ_Τ∆, πυ_Ε∆) πριν τον ύπνο. Οι συναρτήσεις µετασχηµατισµού που 

χρησιµοποιήθηκαν είναι η υπερβολική εφαπτοµενική για το ενδιάµεσο επίπεδο και η 

σιγµοειδής εφαπτοµενική για το επίπεδο εξόδου. 

Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων 

Για την εκπαίδευση των Ν∆ χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος της όπισθεν διάδοσης 

σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης, που παρουσιάστηκε στo 

Κεφάλαιο II. Τα Ν∆ που υλοποιήθηκαν για τις ανάγκες του ΣΥΘ (Ν∆1, Ν∆2) είναι πλήρως 
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συνδεδεµένα, µε µήτρες βαρών να παίρνουν τυχαίες αρχικές τιµές στην περιοχή ]1,1[ +− . Οι 

αρχικές τιµές του ρυθµού εκµάθησης επιλέγονται ίσες µε 0.1, 0.01 και 0.001, ενώ ο 

συντελεστής ορµής µεταβάλλεται µε βήµα 0.01 από 0.8 έως 0.99. Προκειµένου να ελεγχθεί 

τόσο η ικανότητα εκπαίδευσης των Ν∆, όσο και η ικανότητα γενίκευσης σε νέες άγνωστες 

καταγραφές διαβητικών Τύπου 1, δηµιουργήθηκαν δύο σύνολα δεδοµένων: το σύνολο 

εκπαίδευσης και το σύνολο γενίκευσης. Κάθε Ν∆ εκπαιδεύεται µε τα δεδοµένα του συνόλου 

εκπαίδευσης για 10000 επαναλήψεις, ενώ τα αποτελέσµατα αποθηκεύονται και ελέγχονται 

ανά 1000 επαναλήψεις. Η διαδικασία εκπαίδευσης τερµατίζεται όταν δεν υπάρχει σηµαντική 

µεταβολή στην τιµή του Μέσου Τετραγωνικού Σφάλµατος (ΜΤΣ) µεταξύ επιθυµητής και 

υπολογισθείσας από το Ν∆ εξόδου. Στο σηµείο αυτό αποθηκεύονται οι µήτρες βάρους και 

πόλωσης του συνόλου εκπαίδευσης και ελέγχεται η απόδοση του Ν∆ στο σύνολο γενίκευσης. 

IΙΙ.4 Αποτελέσµατα 

Για την ανάπτυξη του συστήµατος προσδιορισµού του σχήµατος και της δόσης ινσουλίνης 

για το επόµενο 24ώρο χρησιµοποιήθηκαν οι καταγραφές του προηγούµενου 24ώρου 

διαβητικών Τύπου 1 ασθενών. Οι ασθενείς ταξινοµήθηκαν ανάλογα µε το ακολουθούµενο 

σχήµα ινσουλίνης. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα το διαχωρισµό των διαβητικών σε 34 οµάδες. 

Από τις 34 οµάδες, οι 20 χρησιµοποιήθηκαν για το σύνολο εκπαίδευσης και οι υπόλοιπες 14 

για το σύνολο γενίκευσης. Η κατανοµή των σχηµάτων ινσουλίνης στα δύο σύνολα έγινε έτσι 

ώστε κάθε κατηγορία να εκπροσωπείται περίπου κατά 60% στο σύνολο εκπαίδευσης και 40% 

στο σύνολο γενίκευσης. Το ιστόγραµµα που προκύπτει από την ταξινόµηση των ασθενών 

ανάλογα µε το σχήµα ινσουλίνης, καθώς και τα αντίστοιχα ιστογράµµατα των συνόλων 

εκπαίδευσης και γενίκευσης δίνονται στο Σχήµα IΙΙ.4. Η Μέση Τιµή (ΜΤ), η Τυπική 

Απόκλιση (ΤΑ) και το εύρος τιµών των συγκεντρώσεων γλυκόζης αίµατος και των δόσεων 

ινσουλίνης για τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης και τα δεδοµένα του συνόλου 

γενίκευσης δίνονται στον Πίνακα III.4. 

Για την εκπαίδευση καθενός από τα Ν∆1 και Ν∆2 χρησιµοποιούνται τα δεδοµένα του 

συνόλου εκπαίδευσης, ενώ η απόδοσή τους ελέγχεται µε τα δεδοµένα του συνόλου 

γενίκευσης. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η απόδοση του Ν∆1 είναι ιδιαίτερα ικανοποιητική. 

Η επιτυχία για την εκτίµηση του σχήµατος της ινσουλίνης είναι 100% για το σύνολο 

εκπαίδευσης και 94% για το σύνολο γενίκευσης. 
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Σχήµα IΙΙ.4. Κατανοµή σχηµάτων ινσουλίνης: (α) σύνολο ασθενών, (β) σύνολο εκπαίδευσης αποτελούµενο από 20 

διαφορετικές περιπτώσεις και (γ) σύνολο γενίκευσης αποτελούµενο από 14 περιπτώσεις 

 

Πίνακας ΙΙΙ.4. Μέση Τιµή (ΜΤ), Τυπική Απόκλιση (ΤΑ) και εύρος τιµών των δεδοµένων των διαβητικών ασθενών 

που σχηµατίζουν τα σύνολα εκπαίδευσης και γενίκευσης 

 Σύνολο εκπαίδευσης Σύνολο γενίκευσης 

 ΜΤ ± ΤΑ Εύρος ΜΤ ± ΤΑ Εύρος 

Επίπεδα γλυκόζης )/( dlmg /ασθενή 169.8 ± 76.6 28-450 157.6 ± 66.7 28-450 

Τ∆ ινσουλίνη )(U /ασθενή 9.0 ± 4.4 1-22 6.3 ± 3.4 1-21 

Ε∆ ινσουλίνη )(U /ασθενή 20.6 ± 12.0 1-40 18.7 ± 5.6 6-28 
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Για την απόδοση του Ν∆2 υπολογίζονται η ΜΤ, η ΤΑ και ο συντελεστής συσχέτισης )(r  

µεταξύ της πραγµατικής και της προσδιορισµένης από το Ν∆ δόσης ινσουλίνης για καθένα 

από τα σύνολα εκπαίδευσης και γενίκευσης [31]. Για την αξιολόγηση της σηµαντικότητας 

της ΜΤ και του συντελεστή συσχέτισης εφαρµόστηκε το δίπλευρο t-κριτήριο του Student, 

ενώ το F-κριτήριο χρησιµοποιήθηκε προκειµένου να αξιολογηθεί η σηµαντικότητα της ΤΑ. 

Για όλους τους ελέγχους το επίπεδο σηµαντικότητας )(P  θωρήθηκε ίσο µε 0.05. 

Τα αποτελέσµατα της σύγκρισης πραγµατικής και εκτιµούµενης, από το Ν∆2, δόσης 

ινσουλίνης δίνονται στον Πίνακα IΙΙ.5. Από τους ελέγχους του επιπέδου σηµαντικότητας 

παρατηρείται ότι οι εκτιµήσεις για την κατάλληλη δόση ινσουλίνης είναι εκτός του 95% 

διαστήµατος εµπιστοσύνης, κάτι που σηµαίνει ότι ο προσδιορισµός των δόσεων ινσουλίνης 

σε συγκεκριµένες ώρες κατά τη διάρκεια της ηµέρας δεν είναι ικανοποιητικός. Επιπρόσθετα, 

το Ν∆2 δεν καταφέρνει να εκτιµήσει τη δόση της Ε∆ ινσουλίνης πριν το βραδινό φαγητό 

τόσο για το σύνολο εκπαίδευσης, όσο και για το σύνολο γενίκευσης. Αυτό δικαιολογείται 

εξαιτίας της µικρής πληροφορίας που υπάρχει στη χρησιµοποιούµενη βάση δεδοµένων 

σχετικά µε τη συγκεκριµένη δόση, η οποία εµφανίζεται µόνο στο Σχήµα 0, για την οποία 

υπάρχουν µόνον 50 καταγραφές σε σύνολο 755 δεδοµένων ινσουλίνης στο σύνολο 

εκπαίδευσης. 

Η ανάλυση των αποτελεσµάτων έδειξε ότι η απόδοση για συγκεκριµένο ασθενή είναι 

καλύτερη, αν ένα υποσύνολο των δεδοµένων του χρησιµοποιηθεί στο σύνολο εκπαίδευσης 

του Ν∆. Με βάση τη συγκεκριµένη παρατήρηση το Ν∆2 επανεκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας 

τα δεδοµένα 47 ηµερών ενός ασθενή, ο οποίος ακολουθεί είτε το σχήµα 0 ή το σχήµα 5. Τα 

δεδοµένα των 35 πρώτων ηµερών χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του Ν∆, ενώ τα 

δεδοµένα των υπόλοιπων ηµερών για το σύνολο γενίκευσης. Η απόδοση του Ν∆1 ήταν 100% 

τόσο για το σύνολο εκπαίδευσης, όσο και για το σύνολο γενίκευσης. Στον Πίνακα IΙΙ.6 

δίνονται οι συντελεστές συσχέτισης µεταξύ πραγµατικών και εκτιµούµενων από το Ν∆2 

δόσεων ινσουλίνης. Από τον Πίνακα IΙΙ.6 είναι φανερό πως υπάρχει ουσιαστική βελτίωση 

στον προσδιορισµό των δόσεων ινσουλίνης σε σχέση µε τα αποτελέσµατα που 

παρουσιάστηκαν στον Πίνακα IΙΙ.5. 

Η απόδοση του Ν∆2 όταν εκπαιδεύεται µε τα δεδοµένα πολλών διαβητικών είναι χαµηλή 

εξαιτίας της µη εξατοµικευµένης πληροφορίας, όπως το φύλο, η ηλικία, η διάρκεια της 

νόσου, οι λαµβανόµενοι µε τα γεύµατα υδατάνθρακες, η φυσική άσκηση κ.λπ.. Εποµένως, η 

απουσία αυτής της πληροφορίας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, έχει ως συνέπεια τη µη 

ικανοποιητική εκτίµηση των δόσεων ινσουλίνης κατά τη φάση γενίκευσης του συστήµατος. 

Ωστόσο, στην περίπτωση εκπαίδευσης µε τα δεδοµένα ενός µόνο ασθενή, η απόδοση 
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Πίνακας ΙII.5. Μέση Τιµή (MT), Τυπική Απόκλιση (ΤΑ) και συντελεστής συσχέτισης ( 05.0<P ) µεταξύ πραγµατικής 

και εκτιµούµενης από το Ν∆2 δόσης ινσουλίνης µέσα στο 24ώρο. Η εκπαίδευση και ο έλεγχος πραγµατοποιήθηκαν 

χρησιµοποιώντας τα σύνολα δεδοµένων του Σχήµατος ΙΙΙ.4 

 

 
MT ± TA 

πραγµατικής δόσης 
ινσουλίνης )(U  

MT ± TA 
εκτιµούµενης δόσης 
ινσουλίνης )(U  

Συντελεστής 
συσχέτισης )(r  

ππ_Τ∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 8 ±  5 8 ±  3 0.61 

Σύνολο γενίκευσης 6 ±  4 8 ±  3 0.65 

ππ_Ε∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 17 ±  15 18 ±  13 0.86 

Σύνολο γενίκευσης 14 ±  8 22 ±  10 0.90 

πµ_Τ∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 5 ±  4 5 ±  3 0.82 

Σύνολο γενίκευσης 4 ±  3 5 ±  3 0.57 

πβ_Τ∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 10 ±  5 10 ±  4 0.82 

Σύνολο γενίκευσης 6 ±  4 9 ±  4 0.61 

πβ_Ε∆    

Σύνολο εκπαίδευσης - - - 

Σύνολο γενίκευσης - - - 

πυ_Τ∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 2 ±  5 2 ±  4 0.91 

Σύνολο γενίκευσης 0 ±  1 1 ±  3 0.67 

πυ_Ε∆    

Σύνολο εκπαίδευσης 1 ±  3 1 ±  2 0.84 

Σύνολο γενίκευσης 0 ±  1 0 ±  1 0.73 

 

Πίνακας ΙII.6. Συντελεστής συσχέτισης ( 05.0<P ) µεταξύ πραγµατικής και εκτιµούµενης δόσης ινσουλίνης για 

συγκεκριµένο διαβητικό Τύπου 1 που ακολουθεί τα σχήµατα 0 και 5. Η εκπαίδευση του Ν∆2 βασίστηκε στα δεδοµένα 

του συγκεκριµένου ασθενή 

 ππ_Τ∆ ππ_Ε∆ πµ_Τ∆ πβ_Τ∆ πβ_Ε∆ πυ_Τ∆ πυ_Ε∆ 

Σύνολο εκπαίδευσης 0.78 0.92  0.95 0.93   

Σύνολο γενίκευσης 0.78 0.98  0.93 0.95   
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βελτιώνεται σηµαντικά µιας και το Ν∆ είναι σε θέση να εξάγει πληροφορία για το 

συγκεκριµένο ασθενή που εµπεριέχεται στα δεδοµένα. 

IΙΙ.5 Συµπεράσµατα 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε ένα σύστηµα προσδιορισµού του σχήµατος και της δόσης 

ινσουλίνης το επόµενο 24ώρο µε βάση προηγούµενες καταγραφές για διαβητικούς Τύπου 1. 

Το σύστηµα αποτελείται από δύο Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης. Από τα αποτελέσµατα φάνηκε 

ότι η απόδοση του προτεινόµενου συστήµατος Ν∆ εξαρτάται από τα δεδοµένα που 

χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευσή του. Έτσι η ικανότητα ενός συστήµατος για αξιόπιστο 

προσδιορισµό σχήµατος και δόσης ινσουλίνης για έναν ασθενή µπορεί να βελτιωθεί αν 

χρησιµοποιηθούν προηγούµενα δεδοµένα του συγκεκριµένου ασθενή. Ενδεχοµένως η χρήση 

κατάλληλων µαθηµατικών µοντέλων για το µεταβολισµό της γλυκόζης να βελτιώσει την 

ικανότητα του συστήµατος στον προσδιορισµό της δόσης ινσουλίνης. Επίσης, η απόδοση και 

η ικανότητα του συστήµατος για γενίκευση µπορούν να βελτιωθούν αν χρησιµοποιηθεί 

επιπλέον πληροφορία για άλλες σηµαντικές παραµέτρους όπως είναι το φύλο του ασθενή, η 

ηλικία, η διάρκεια της νόσου, η φυσική δραστηριότητα, η δίαιτα, το άγχος, άλλες ασθένειες 

κ.λπ.. Τέλος, επιβεβαιώθηκε ότι οι µέθοδοι τεχνητής νοηµοσύνης µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την προσοµοίωση πολύπλοκων µηχανισµών όπως το µεταβολικό 

σύστηµα γλυκόζης-ινσουλίνης. 
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Κεφάλαιο IV 

Ανάπτυξη Συστήµατος Πρόβλεψης Επιπέδων Γλυκόζης Αίµατος και 

Εκτίµησης ∆όσης Ινσουλίνης για ∆ιαβητικούς Τύπου 1 

 

Αντικείµενο του παρόντος κεφαλαίου είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος το οποίο βασίζεται 

στη συνδυασµένη χρήση διαµερισµατικών µοντέλων και νευρωνικών δικτύων προκειµένου 

να προβλεφθούν τα επίπεδα γλυκόζης αίµατος σε διαβητικούς Τύπου 1, καθώς και η 

απαραίτητη δόση ινσουλίνης. Το σύστηµα µπορεί να λειτουργεί σε δύο καταστάσεις: στην 

κατάσταση πρόβλεψης και στην κατάσταση συµβουλής. Στην κατάσταση πρόβλεψης 

πραγµατοποιεί βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη, µε χρήση µοντέλου µεταβολισµού της γλυκόζης, 

της µεταβολής της συγκέντρωσης γλυκόζης αίµατος ως συνέπεια της λαµβανόµενης 

ινσουλίνης και των λαµβανόµενων µε τα γεύµατα υδατανθράκων. Στην κατάσταση 

συµβουλής υπολογίζεται µε επαναληπτική διαδικασία η δόση της ινσουλίνης που θα 

εξασφαλίσει µεταβολή της γλυκόζης αίµατος εντός φυσιολογικών τιµών για διάστηµα 6-8 

ωρών. Για την υλοποίηση του συστήµατος αξιοποιούνται οι καταγραφές που σηµειώνονται 

στα ηµερολόγια των διαβητικών Τύπου 1 και αφορούν σε µετρήσεις γλυκόζης αίµατος, δόση 

και είδος λαµβανόµενης ινσουλίνης, υδατάνθρακες γεύµατος καθώς και αντίστοιχες 

πληροφορίες για τις χρονικές στιγµές πραγµατοποίησής τους. 

IV.1 Εισαγωγή 

Όπως αναφέρθηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο, προκειµένου να αντιµετωπιστούν οι 

συνέπειες από το διαβήτη, ιδιαίτερα στην περίπτωση διαβήτη Τύπου 1, είναι απαραίτητος ο 

γλυκαιµικός έλεγχος, καθώς και η εξωγενής χορήγηση ινσουλίνης είτε σε ενέσιµη µορφή ή 
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µέσω αντλιών έγχυσης ινσουλίνης. Στο Κεφάλαιο III παρουσιάστηκε ένα σύστηµα 

υποστήριξης διαβητικών Τύπου 1, το οποίο ουσιαστικά αποτελεί συνδυασµό των 

συστηµάτων ηµέρας και επίσκεψης, αφού πραγµατοποιεί εκτιµήσεις τόσο για το σχήµα, όσο 

και για τη δόση της ινσουλίνης. Το σύστηµα βασίστηκε σε µεθόδους Νευρωνικών ∆ικτύων 

(Ν∆). Η εφαρµογή του συστήµατος έδειξε ότι αν και ο προσδιορισµός του σχήµατος είναι 

δυνατός, η εκτίµηση της δόσης ινσουλίνης είναι ικανοποιητική µόνο στην περίπτωση 

αξιοποίησης εξατοµικευµένης πληροφορίας. 

Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος, αλλά και για την ενίσχυση του 

διαβητικού µέσω παρακολούθησης της επίδρασης των γευµάτων και της λαµβανόµενης 

ινσουλίνης στη µεταβολή των επιπέδων της γλυκόζης αίµατος, αναπτύχθηκε ένα σύστηµα, το 

οποίο βασίζεται στην προσοµοίωση του µεταβολικού συστήµατος γλυκόζης/ινσουλίνης µε τη 

συνδυασµένη χρήση ∆ιαµερισµατικών Μοντέλων (∆Μ) και Ν∆. Το Σύστηµα Πρόβλεψης 

Γλυκόζης (ΣΠΓ) που αναπτύχθηκε µπορεί να λειτουργεί σε δύο καταστάσεις: την κατάσταση 

πρόβλεψης και την κατάσταση συµβουλής. Στην κατάσταση πρόβλεψης, τα δεδοµένα που 

είναι αποθηκευµένα στο ηµερολόγιο ενός διαβητικού Τύπου 1 και περιλαµβάνουν 

πληροφορίες σχετικά µε τα επίπεδα γλυκόζης αίµατος, τη λήψη ινσουλίνης και περιγραφή 

των λαµβανόµενων γευµάτων, εφαρµόζονται στο σύστηµα µε σκοπό τη βραχυπρόθεσµη 

πρόβλεψη του προφίλ της γλυκόζης αίµατος. Η επίδραση των γευµάτων στην είσοδο της 

γλυκόζης στο αίµα εξαιτίας της απορρόφησής της από το έντερο, καθώς και η επίδραση της 

ενέσιµης ινσουλίνης στη συγκέντρωση ινσουλίνης στο πλάσµα του αίµατος, εκτιµούνται µε 

τη χρήση κατάλληλων ∆Μ, ενώ στη συνέχεια το Ν∆ προβλέπει τη συγκέντρωση γλυκόζης 

αίµατος µε βάση προηγούµενες συγκεντρώσεις γλυκόζης και τις εκτιµήσεις των ∆Μ. Στην 

κατάσταση συµβουλής το σύστηµα παρέχει στον ασθενή συµβουλή σχετικά µε τη βέλτιστη 

δόση ινσουλίνης, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο κίνδυνος για πολύ χαµηλές ή υψηλές 

συγκεντρώσεις γλυκόζης αίµατος. 

Η δοµή του Κεφαλαίου IV περιγράφεται στη συνέχεια. Στην Ενότητα ΙV.2 περιγράφεται µε 

λεπτοµέρειες η σχεδίαση του συστήµατος, ενώ τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του στα 

δεδοµένα δύο διαβητικών ασθενών Τύπου 1 παρουσιάζονται στην Ενότητα ΙV.4. Τέλος, στην 

Ενότητα ΙV.5 παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα από τη χρησιµοποίηση του συστήµατος για 

την πρόβλεψη των επιπέδων γλυκόζης αίµατος και την επιλογή της κατάλληλης δόσης 

ινσουλίνης για διαβητικούς Τύπου 1. 

IV.2 Περιγραφή Συστήµατος 

Το γενικό διάγραµµα του ΣΠΓ δίνεται στο Σχήµα ΙV.1. Το σύστηµα αποτελείται από δύο 

βαθµίδες: τη βαθµίδα Μαθηµατικού Μοντέλου (ΜΜ) και τη βαθµίδα Ν∆. Οι καταγραφές  
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Σχήµα ΙV.1. Γενικό διάγραµµα του προτεινόµενου Συστήµατος Πρόβλεψης Γλυκόζης (ΣΠΓ) 

 

από το ηµερολόγιο ενός διαβητικού αποτελούν την είσοδο του συστήµατος. Η βαθµίδα ΜΜ 

αποτελείται από δύο ∆ιαµερισµατικά Μοντέλα (∆Μ), τα οποία εκτιµούν τη συγκέντρωση της 

ινσουλίνης στο πλάσµα του αίµατος και την απορρόφηση της γλυκόζης από το έντερο, ως 

αποτέλεσµα της λαµβανόµενης ινσουλίνης και των γευµάτων, αντίστοιχα. Οι έξοδοι της 

βαθµίδας ΜΜ καθώς και πρόσφατες καταγραφές γλυκόζης αίµατος εφαρµόζονται στη 

βαθµίδα Ν∆ µε σκοπό τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των επιπέδων γλυκόζης στο αίµα. 

IV.2.1 ∆εδοµένα 

Για την ανάπτυξη του ΣΠΓ χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα που περιέχονται στο ηµερολόγιο 

δύο διαβητικών ασθενών Τύπου 1. Τα δεδοµένα περιλαµβάνουν πληροφορίες σχετικές µε (α) 

το χρόνο λήψης, τον τύπο και τη δόση της ενέσιµης ινσουλίνης -Ταχείας ∆ράσης (Τ∆) και 

Ενδιάµεσης ∆ράσης (Ε∆)- (β) το χρόνο γεύµατος και τους περιεχόµενους υδατάνθρακες 

)(CH  σε gr  ή µονάδες υδατανθράκων σύµφωνα µε την κωδικοποίηση που δίνεται στον 

Πίνακα IV.1 και (γ) τα επίπεδα της γλυκόζης αίµατος σε dlmg /  ύστερα από επεµβατική 

µέτρηση ανά τακτά χρονικά διαστήµατα κατά τη διάρκεια της ηµέρας (πρωί, µεσηµέρι, 

βράδυ, πριν τον ύπνο). Η απουσία µιας καταγραφής, π.χ. ληφθείσας ινσουλίνης, γεύµατος 

και/ή µέτρησης γλυκόζης αίµατος εκφράζεται µε µηδέν στην αντίστοιχη είσοδο. Η 

στατιστική των µετρήσεων συγκέντρωσης γλυκόζης αίµατος δίνεται στον Πίνακα ΙV.2. 
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Πίνακας ΙV.1. Κωδικοποίηση για την περιγραφή µονάδων υδατανθράκων που περιέχονται στα ληφθέντα γεύµατα 

Μονάδες Υδατανθράκων Περιεχόµενοι Υδατάνθρακες (gr) 

1 <16 

2 ~32 

3 ~48 

4 ~64 

5 ~80 

6 >>80 

 

Πίνακας ΙV.2. Στατιστική των καταγραφών Γλυκόζης Αίµατος (ΓΑ), όπου ΜΤ είναι η µέση τιµή της συγκέντρωσης 

ΓΑ, ενώ ΤΑ, max και min είναι αντίστοιχα η τυπική απόκλιση, η µέγιστη και η ελάχιστη τιµή ΓΑ. Τα ΥΠΟ και ΥΠΕΡ 

αντιστοιχούν σε υπογλυκαιµικές (ΓΑ<70mg/dl) και υπεργλυκαιµικές µετρήσεις (ΓΑ>110mg/dl) 

 Μετρήσεις Γλυκόζης Αίµατος (mg/dl) 

 ∆ιαβητικός 1 (∆1) ∆ιαβητικός 2 (∆2) 

ΜΤ ± ΤΑ 157 ±  62 132 ± 60 

max 354 280 

min 23 41 

# ΥΠO 24 σε σύνολο 310 µετρήσεων 22 σε σύνολο 176 µετρήσεων 

# ΥΠΕΡ 244 σε σύνολο 310 µετρήσεων 98 σε σύνολο 176 µετρήσεων 

 

IV.2.2 Μεθοδολογία 

Το προτεινόµενο ΣΠΓ περιγράφεται στις επόµενες παραγράφους. Παράλληλα ελέγχθηκε, για 

λόγους σύγκρισης, η ικανότητα ενός Ν∆ (Απλό-Ν∆) που τροφοδοτείται µε τις καταγραφές 

του διαβητικού Τύπου 1, προσοµοιώνοντας το µεταβολισµό γλυκόζης/ινσουλίνης, να 

προβλέψει τα επίπεδα γλυκόζης αίµατος.  

IV.2.2.1 Σύστηµα Πρόβλεψης Γλυκόζης 

Στο προτεινόµενο ΣΠΓ η βαθµίδα ΜΜ αποτελείται από δύο ∆Μ (∆Μ-Ι, ∆Μ-Γ). Τα ∆Μ, οι 

βασικές αρχές των οποίων παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο Ι, αποτελούν κατηγορία ΜΜ και 



Κεφάλαιο IV: Ανάπτυξη Συστήµατος Πρόβλεψης Επιπέδων Γλυκόζης Αίµατος και ∆όσης Ινσουλίνης για ∆ιαβητικούς Τύπου 1 

 

97

χρησιµοποιούνται για τη µοντελοποίηση πολύπλοκων δυναµικών συστηµάτων, όπως είναι τα 

φυσιολογικά συστήµατα. 

Το πρώτο ∆Μ (∆Μ-Ι) του προτεινόµενου συστήµατος εκτιµά τη συγκέντρωση της ινσουλίνης 

πλάσµατος σαν αποτέλεσµα της λήψης ινσουλίνης, ενώ το δεύτερο ∆Μ (∆Μ-Γ) εκτιµά την 

ποσότητα της γλυκόζης που εισέρχεται στο αίµα σαν αποτέλεσµα της απορρόφησής της από 

το έντερο χρησιµοποιώντας πληροφορία σχετικά µε τους περιεχόµενους στο γεύµα 

υδατάνθρακες. Καθένα από τα δύο ∆Μ περιγράφεται στη συνέχεια. 

∆ιαµερισµατικό Μοντέλο της Κινητικής Ινσουλίνης (∆Μ-Ι): Στο ∆Μ προσοµοίωσης της 

κινητικής της ινσουλίνης (∆Μ-Ι) θεωρούµε ότι η ινσουλίνη I  )/( ltmU  στο πλάσµα αίµατος 

αποτελεί ανεξάρτητο διαµέρισµα και η µεταβολή της δίνεται από τη σχέση [1], [2] 

 Ik
V
I

dt
dI

e
i

abs −=  (ΙV.1) 

όπου ek  )( 1−h  είναι η πρώτης τάξης σταθερά µείωσης της ινσουλίνης από το διαµέρισµα, 

ίση µε 5.4 1−h  [3], absI  ( hU / ) είναι ο ρυθµός απορρόφησης της ινσουλίνης από το πλάσµα 

αίµατος και iV  )(lt  είναι ο όγκος κατανοµής της ινσουλίνης, ο οποίος είναι ίσος µε 94.9 lt 

για έναν άνδρα βάρους Kgr70  [3]. Ο ρυθµός απορρόφησης της ινσουλίνης από το πλάσµα 

αίµατος µετά τη χορήγηση D  )(U  ινσουλίνης δίνεται από τη σχέση 

 2
50

50

)(
)( ss

ss

abs tTt
DTts

tI
+

⋅⋅⋅
=  (ΙV.2) 

όπου t  είναι ο χρόνος που µεσολαβεί από τη στιγµή της ένεσης, s  είναι µια σταθερά µε τιµή 

που προσδιορίζεται από τα χαρακτηριστικά της απορροφούµενης ινσουλίνης και 50T  είναι ο 

χρόνος στον οποίο το 50% της δόσης D έχει απορροφηθεί. Η εξάρτηση του χρόνου 50T  από 

τη δόση δίνεται από τη γραµµική σχέση 

 baDT +=50  (ΙV.3) 

όπου a  και b  είναι σταθερές. Οι τιµές των παραµέτρων a , b  και s  ανάλογα µε το είδος της 

λαµβανόµενης ινσουλίνης δίνονται στον Πίνακα ΙV.3 [4], [5]. Στην περίπτωση που το 

ακολουθούµενο σχήµα ινσουλίνης περιλαµβάνει πολλαπλές δόσεις ινσουλίνης, η συνολική 

τιµή της absI  προκύπτει από την άθροιση της επίδρασης των επιµέρους δόσεων ινσουλίνης. 

Από τα παραπάνω είναι προφανές ότι η είσοδος του ∆Μ-Ι είναι ο χρόνος λήψης, το είδος και 

η δόση της λαµβανόµενης ινσουλίνης. Επιλύοντας τη διαφορική εξίσωση (ΙV.1) λαµβάνουµε  
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Πίνακας ΙV.3. Οι τιµές των παραµέτρων ba,  και s  που χαρακτηρίζουν της απορρόφηση της ινσουλίνης Ταχείας 

∆ράσης (Τ∆) και της ινσουλίνης Ενδιάµεσης ∆ράσης (Ε∆) 

 ΤΑ Ε∆ 

s  2.0 2.0 

)/( Uha  0.05 0.18 

)(hb  1.7 4.9 
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Σχήµα ΙV.2. Τυπικές καµπύλες ινσουλίνης πλάσµατος µετά τη χορήγηση 10U ινσουλίνης Ταχείας ∆ράσης (Τ∆) ή 

ινσουλίνης Ενδιάµεσης ∆ράσης (Ε∆) 

 

την καµπύλη συγκέντρωσης της ινσουλίνης στο πλάσµα αίµατος µετά την εξωγενή χορήγηση 

ινσουλίνης. Στο Σχήµα ΙV.2 παρουσιάζεται η εκτιµούµενη καµπύλη της ινσουλίνης 

πλάσµατος συναρτήσει του χρόνου ύστερα από τη χορήγηση 10U Τ∆ ή Ε∆ ινσουλίνης τη 

χρονική στιγµή 0=t . Ο υπολογισµός έγινε µε επίλυση της διαφορικής εξίσωσης V.1 µε 

βήµα 15min. 

Στο σηµείο αυτό πρέπει να επισηµανθεί ότι το συγκεκριµένο µοντέλο αποδίδει µε τον 

καλύτερο τρόπο την υποδόρια απορρόφηση της ινσουλίνης, ενώ αποτελεί το µοναδικό 

µοντέλο που µπορεί να διαχειριστεί ινσουλίνη Τ∆, Ε∆ και βραδείας δράσης [6]. 

∆ιαµερισµατικό Μοντέλο Απορρόφησης Γλυκόζης από το Έντερο: Στo ∆Μ για την 

απορρόφηση γλυκόζης από το έντερο (∆Μ-Γ) περιγράφεται ο τρόπος µε τον οποίο η γλυκόζη 
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που εισάγεται στον οργανισµό µέσω της διατροφής καταλήγει στο αίµα, εξαιτίας της 

απορρόφησής της από το έντερο. Η ποσότητα των υδατανθράκων που περιέχονται στα 

γεύµατα αντιστοιχούν σε ισοδύναµα γλυκόζης, οπότε η ποσότητα της γλυκόζης σε mmol  

υπολογίζεται ως MBCH /)1000( ⋅  mmol  γλυκόζης, όπου 180=MB  είναι το µοριακό βάρος 

της γλυκόζης. Έτσι για παράδειγµα γεύµα gr32  υδατανθράκων αντιστοιχεί σε gr32  

ισοδύναµων γλυκόζης που είναι ίσα µε mmol)180/100032( ⋅  γλυκόζης. Η ποσότητα της 

γλυκόζης στο έντερο gutG  µετά από ένα γεύµα δίνεται από τη σχέση [2], [7] 

 gutgabsempt
gut GkG

dt
dG

−=  (ΙV.5) 

όπου 11 −= hk gabs  [7] είναι ο σταθερός ρυθµός απορρόφησης της γλυκόζης από το έντερο στη 

συστηµατική κυκλοφορία και )/( hmgGempt  είναι ο ρυθµός κένωσης των γαστρικών υγρών. 

Η διάρκεια geTmax , κατά την οποία ο ρυθµός γαστρικής κένωσης είναι σταθερός, µέγιστος και 

ίσος µε 120max =geV  hmmol / , εξαρτάται από τους περιεχόµενους στο λαµβανόµενο γεύµα 

υδατάνθρακες CH  που πλέον αντιστοιχούν σε mmol  γλυκόζης και δίνεται από τη σχέση 

 
ge

gedesgeascge
ge V

TTVCH
T

max

max
max

)( +⋅−
=  (ΙV.6) 

όπου )(hT geasc  και )(hT gedes  είναι αντίστοιχα οι χρόνοι για την άνοδο και κάθοδο της 

καµπύλης γαστρικής κένωσης, οι οποίοι έχουν σταθερές τιµές ίσες µε 30min (0.5h) (Σχήµα 

ΙV.3α). 

Ωστόσο, για µικρές ποσότητες υδατανθράκων )10( gr<  δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι 

τιµές αυτές, µιας και ο χρόνος δεν είναι αρκετός για να φτάσει σε πλατό η καµπύλη των 

γαστρικών υγρών. Στην περίπτωση αυτή οι χρόνοι geascT  και gedesT  υπολογίζονται από τη 

σχέση 

 
ge

gedesgeasc V
CHTT

max

2 ⋅
==  (ΙV.7) 

που προσεγγιστικά έχουν την τριγωνική µορφή που δίνεται στο Σχήµα ΙV.3β. 

Η Σχέση (ΙV.7) χρησιµοποιείται µόνο στην περίπτωση που η ποσότητα των υδατανθράκων 

είναι κάτω από µια οριακή τιµή critCH , η οποία προσδιορίζεται ως εξής 

 
2

)( max gedesgeascge
crit

VTT
CH

⋅+
=  (ΙV.8) 
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(α) 

 

(β) 
 

Σχήµα ΙV.3. Ρυθµός γαστρικής κένωσης )( empG  συναρτήσει του χρόνου για γεύµα που περιέχει ποσότητα 

υδατανθράκων (α) gr10≥  και (β) gr10<  

 

Ο ρυθµός της γαστρικής κένωσης emptG , για γεύµα που περιέχει CH mmol υδατανθράκων 

µεγαλύτερο ή ίσο από την critCH , προσδιορίζεται ως συνάρτηση του χρόνου t  από τη στιγµή 

της λήψης του γεύµατος από τις σχέσεις 
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Σχήµα ΙV.4. Χαρακτηριστικές καµπύλες εισόδου γλυκόζης στο αίµα εξαιτίας της απορρόφησης από το έντερο µετά 

τη λήψη γευµάτων µε διαφορετικές ποσότητες υδατανθράκων 

 

Πλέον είναι δυνατός ο υπολογισµός της gutG  µέσω επίλυσης της διαφορικής εξίσωσης 

(ΙV.5). Στη συνέχεια µπορεί να προσδιοριστεί η γλυκόζη που εισέρχεται στο πλάσµα του 

αίµατος εξαιτίας της απορρόφησής της από τα εντερικά τοιχώµατα, από τη σχέση 

 gutgabsin GkG ⋅=  (ΙV.10) 

Εποµένως, το µοντέλο απορρόφησης γλυκόζης από το έντερο δέχεται ως είσοδο το χρόνο 

πραγµατοποίησης του γεύµατος και την περιγραφή του και εκτιµά την ποσότητα της 

γλυκόζης που εισέρχεται στο αίµα εξαιτίας της απορρόφησής της από το έντερο. ∆ηλαδή, 

όπως και στο µοντέλο κινητικής της ινσουλίνης, έχουµε µετάβαση από τη διακριτή 

περιγραφή του γεύµατος στη συνεχή περιγραφή της επίδρασής του στο µεταβολισµό της 

γλυκόζης. 

Στο Σχήµα ΙV.4 παρουσιάζονται χαρακτηριστικές καµπύλες εισόδου γλυκόζης στο αίµα 

εξαιτίας της απορρόφησής της από το έντερο για γεύµατα µε διαφορετικές ποσότητες 

υδατανθράκων. Ο υπολογισµός έγινε µε επίλυση της διαφορικής εξίσωσης ΙV.10 µε βήµα 

15min. 

Μοντέλο Κινητικής Γλυκόζης µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων: Προκειµένου να υπολογιστούν 

τα επίπεδα της γλυκόζης )/( dlmgG  στο αίµα τη χρονική στιγµή t , το µοντέλο κινητικής της 

γλυκόζης δέχεται τρεις κατηγορίες εισόδων: (α) προηγούµενες καταγραφές συγκεντρώσεων 

γλυκόζης αίµατος, (β) περιγραφή της επίδρασης της λαµβανόµενης ινσουλίνης και (γ) 
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περιγραφή της επίδρασης του λαµβανόµενου γεύµατος. Οι τρεις τύποι εισόδου εφαρµόζονται 

στη βαθµίδα Ν∆, όπου µετασχηµατίζονται από τη µη-γραµµική σχέση 

 ),,,()( 21inmeas IIGGftG =  (ΙV.11) 

όπου measG  αντιστοιχεί είτε στην πιο πρόσφατη ή στις δύο πιο πρόσφατες µετρήσεις 

συγκέντρωσης γλυκόζης αίµατος, },,,{
4321 ttin,ttin,ttin,ttin,in GGGGG −−−−=  είναι διάνυσµα 

που περιγράφει την επίδραση των γευµάτων στα χρονικά παράθυρα itt −  µε 4,..,1=i , 

},{
321 tt1,tt1,tt1,1 IIII ′−′−′−= ,  είναι διάνυσµα που περιγράφει την επίδραση της λήψης Τ∆ 

ινσουλίνης στα χρονικά παράθυρα itt ′−  µε 3,2,1=i  και 
1tt2,2 II ′′−=  είναι διάνυσµα που 

περιγράφει την επίδραση της λήψης Ε∆ ινσουλίνης στο χρονικό παράθυρο 1tt ′′− . Τα 

στοιχεία των διανυσµάτων inG , 1I  και 2I  συνίστανται είτε από το άθροισµα )(sum  των 

προβλέψεων στο αντίστοιχο χρονικό παράθυρο ή από τη µέση τιµή )(MT  και την τυπική 

απόκλιση )(TA  ή από το συνδυασµό ),,( TAMTsum  των προβλέψεων στο αντίστοιχο χρονικό 

παράθυρο. Τα χρησιµοποιούµενα χρονικά παράθυρα (Σχήµα ΙV.5) έχουν επιλεγεί από 

εξειδικευµένους ιατρούς [8]. Αν σε ένα χρονικό παράθυρο πραγµατοποιούνται περισσότερα 

από ένα γεγονότα της ίδιας κατηγορίας, τότε λαµβάνεται υπόψη η συνδυασµένη επίδραση 

των γεγονότων. 

Στη Σχέση (ΙV.11) µε f  περιγράφεται ο µη-γραµµικός µετασχηµατισµός των δεδοµένων 

εξαιτίας της χρήσης ενός Ν∆. Το χρησιµοποιούµενο Ν∆ είναι ένα Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης, το οποίο εκπαιδεύτηκε µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφαλµάτων 

µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης [9], [10]. Το Ν∆ είναι πλήρως 

συνδεδεµένο, ενώ αποτελείται από το επίπεδο εισόδου, ένα ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο  

 

 

Σχήµα ΙV.5. Χρησιµοποιούµενα χρονικά παράθυρα για την οµαδοποίηση των καταγραφών σχετικά µε τα γεύµατα 

και τις λαµβανόµενες µονάδες και τύπους ινσουλίνης 
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εξόδου. Ο αριθµός των νευρώνων εισόδου εξαρτάται από το πλήθος των προηγούµενων 

µετρήσεων γλυκόζης, την περιγραφή της επίδρασης προηγούµενων δόσεων ινσουλίνης και 

την επίδραση προηγούµενων γευµάτων. Συγκεκριµένα εξετάζονται οι ακόλουθες έξι 

περιπτώσεις για το Επίπεδο Εισόδου (ΕΕ1-ΕΕ6): 

• ΕΕ1: Αποτελείται από εννιά νευρώνες εισόδου από τους οποίους ένας αντιστοιχεί στην 

προηγούµενη µέτρηση γλυκόζης αίµατος, τέσσερις στο sum  της επίδρασης των 

γευµάτων, τρεις στο sum  της επίδρασης της Τ∆ ινσουλίνης και ένας στο sum  της 

επίδρασης της Ε∆ ινσουλίνης, στα αντίστοιχα χρονικά διαστήµατα. 

• ΕΕ2: Αποτελείται από δέκα νευρώνες εισόδου. Το ΕΕ2 είναι ίδιο µε το ΕΕ1 µε την 

διαφορά ότι λαµβάνονται υπόψη δύο προηγούµενες µετρήσεις γλυκόζης. 

• ΕΕ3: Αποτελείται από 17 νευρώνες εισόδου από τους οποίους ένας αντιστοιχεί στην 

προηγούµενη µέτρηση γλυκόζης αίµατος, οκτώ στο ),( TAMT  της επίδρασης των 

γευµάτων, έξι στο ),( TAMT  της επίδρασης της Τ∆ ινσουλίνης και δύο στο ),( TAMT  

της επίδρασης της Ε∆ ινσουλίνης, στα αντίστοιχα χρονικά διαστήµατα. 

• ΕΕ4: Αποτελείται από 18 νευρώνες εισόδου. Το ΕΕ4 είναι ίδιο µε το ΕΕ3 µε την 

διαφορά ότι λαµβάνονται υπόψη δύο προηγούµενες µετρήσεις γλυκόζης. 

• ΕΕ5: Αποτελείται από 25 νευρώνες εισόδου από τους οποίους ένας αντιστοιχεί στην 

προηγούµενη µέτρηση γλυκόζης αίµατος, 12 στο ),,( TAMTsum  της επίδρασης των 

γευµάτων, εννιά στο ),,( TAMTsum  της επίδρασης της Τ∆ ινσουλίνης και τρεις στο 

),,( TAMTsum  της επίδρασης της Ε∆ ινσουλίνης, στα αντίστοιχα χρονικά διαστήµατα. 

• ΕΕ6: Αποτελείται από 26 νευρώνες εισόδου. Το ΕΕ6 είναι ίδιο µε το ΕΕ5 µε την 

διαφορά ότι λαµβάνονται υπόψη δύο προηγούµενες µετρήσεις γλυκόζης. 

Το ενδιάµεσο επίπεδο του Ν∆ αποτελείται από µεταβλητό αριθµό νευρώνων που κυµαίνεται 

από 3 έως 25. Τέλος, το επίπεδο εξόδου αποτελείται από ένα νευρώνα, η απόκριση του 

οποίου προσδιορίζει τα επίπεδα της γλυκόζης στο αίµα. Οι τιµές των αρχικών βαρών 

επιλέγονται τυχαία στο διάστηµα ]1,1[ +− . Επειδή τόσο για το ενδιάµεσο επίπεδο, όσο και 

για το επίπεδο εξόδου χρησιµοποιήθηκε η υπερβολική εφαπτοµενική συνάρτηση, οι 

µεταβλητές του διανύσµατος εισόδου κανονικοποιήθηκαν στο εύρος ]1,1[ +− . Ο βέλτιστος 

αριθµός νευρώνων, η αρχική τιµή του ρυθµού εκµάθησης, καθώς και ο συντελεστής ορµής 

προσδιορίζονται χρησιµοποιώντας διαδικασία δοκιµής-ελέγχου σφάλµατος, η οποία 

επαναλαµβάνεται µέχρις ότου µεγιστοποιηθεί η απόδοση του Ν∆. 

Προκειµένου να αντιµετωπιστούν προβλήµατα υπερεκπαίδευσης και µη ικανοποιητικής 

γενίκευσης, χρησιµοποιούνται τρία σύνολα δεδοµένων: εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 
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γενίκευσης, µε ποσοστιαία κατανοµή του συνόλου των δεδοµένων σε αυτά ίση µε 80%, 10% 

και 10%, αντίστοιχα. Η εκπαίδευση του Ν∆ πραγµατοποιείται µε τα δεδοµένα του συνόλου 

εκπαίδευσης για 3000 επαναλήψεις και τερµατίζεται όταν ελαχιστοποιηθεί η τιµή του 

σφάλµατος πρόβλεψης στα δεδοµένα του συνόλου επαλήθευσης, η οποία υπολογίζεται ανά 

500 επαναλήψεις. Η ικανότητα γενίκευσης του Ν∆ ελέγχεται χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα 

του συνόλου γενίκευσης, το οποίο αποτελείται από δείγµατα που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί 

κατά την εκπαίδευση του Ν∆. 

Για τον έλεγχο της απόδοσης του Ν∆ χρησιµοποιείται η Ρίζα του Μέσου Τετραγωνικού 

Σφάλµατος - ΡΜΤΣ (Root Mean Squared Error - RMSE), η οποία υπολογίζεται από τη σχέση 
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 (ΙV.12) 

όπου jmeasG ,  είναι η καταγεγραµµένη τιµή της συγκέντρωσης γλυκόζης αίµατος τη χρονική 

στιγµή j , jpG ,  είναι η αντίστοιχη προσδιορισµένη από το Ν∆ συγκέντρωση γλυκόζης 

αίµατος την ίδια χρονική στιγµή και N  είναι το πλήθος καταγραφών γλυκόζης. 

IV.2.2.2  Απλό Νευρωνικό ∆ίκτυο 

Προκειµένου να αξιολογηθεί η απόδοση του ΣΠΓ οι καταγραφές του διαβητικού ασθενή 

εφαρµόζονται σε ένα Ν∆ (Απλό-Ν∆) πρόσθιας τροφοδότησης, το οποίο εκπαιδεύτηκε 

αντίστοιχα µε το Ν∆ που χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση της κινητικής της γλυκόζης 

στο ΣΠΓ. Το Απλό-Ν∆ είναι πλήρως συνδεδεµένο και αποτελείται από επίπεδο εισόδου, ένα 

ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εισόδου αποτελείται είτε από τέσσερις 

νευρώνες (Απλό-Ν∆1), που αντιστοιχούν στην προηγούµενη συγκέντρωση γλυκόζης 

αίµατος, στη δόση Τ∆ ινσουλίνης, στη δόση Ε∆ ινσουλίνης και στους λαµβανόµενους 

υδατάνθρακες ή από οκτώ νευρώνες (Απλό-Ν∆2) που αντιστοιχούν στην προηγούµενη 

µέτρηση γλυκόζης αίµατος, τρεις στο sum  των δόσεων Τ∆ ινσουλίνης, ένας στο sum  των 

δόσεων Ε∆ ινσουλίνης και τέσσερις στο sum  των υδατανθράκων που περιέχονται στα 

γεύµατα, στα αντίστοιχα χρονικά διαστήµατα του Σχήµατος IV.5. Το ενδιάµεσο επίπεδο 

αποτελείται από µεταβλητό αριθµό νευρώνων στο εύρος 2-20, ενώ το επίπεδο εξόδου από 

έναν νευρώνα, η έξοδος του οποίου αντιστοιχεί στη βραχυπρόθεσµη εκτίµηση των επιπέδων 

της γλυκόζης αίµατος. Η εκπαίδευση του Απλού-Ν∆ πραγµατοποιήθηκε για τυχαία αρχικά 

βάρη στο διάστηµα ]1,1[ +− , ενώ στο ίδιο εύρος τιµών κανονικοποιήθηκαν και τα 

διανύσµατα του επιπέδου εισόδου. Για την εύρεση της βέλτιστης αρχιτεκτονικής του Απλού-

Ν∆ ακολουθήθηκε διαδικασία αντίστοιχη µε αυτή του Ν∆ του ΣΠΓ. 
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IV.3 Αποτελέσµατα 

Από τα διαθέσιµα δεδοµένα των δύο διαβητικών Τύπου 1, τα δεδοµένα του πρώτου ασθενή 

(∆1) χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία και τον έλεγχο του ΣΠΓ, ενώ αυτά του δεύτερου 

ασθενή (∆2) χρησιµοποιήθηκαν για τη συνολική αποτίµηση του συστήµατος. Για τα 

δεδοµένα κάθε διαβητικού δηµιουργήθηκαν τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 

γενίκευσης που παρουσιάζονται στον Πίνακα ΙV.4. 

Στη συνέχεια, χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του ∆1 εκτιµάται από τη βαθµίδα ΜΜ η 

επίδραση της λήψης ινσουλίνης και των υδατανθράκων του γεύµατος στη συγκέντρωση 

ινσουλίνης και γλυκόζης αίµατος αντίστοιχα, ενώ διερευνάται η αρχιτεκτονική του επιπέδου 

εισόδου (πιθανές µορφές του επιπέδου εισόδου ΕΕ1-ΕΕ6), που µεγιστοποιεί την απόδοση του 

ΣΠΓ για τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των επιπέδων γλυκόζης αίµατος. Στη συνέχεια 

ελέγχεται η λειτουργία του ΣΠΓ στην κατάσταση συµβουλής. Ακολουθεί αποτίµηση της 

απόδοσης του συστήµατος χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του ασθενή ∆2. 

IV.3.1 Κατάσταση Πρόβλεψης 

Στον Πίνακα ΙV.5 παρουσιάζεται η ΡΜΤΣ, η Μέση Απόλυτη ∆ιαφορά (ΜΑ∆) και η 

αντίστοιχη ΤΑ µεταξύ καταγεγραµµένων από τον ασθενή ∆1 και εκτιµούµενων από το ΣΠΓ 

συγκεντρώσεων γλυκόζης αίµατος στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης 

ύστερα από την εφαρµογή των διαφορετικών παραµέτρων εισόδου του Ν∆ (ΕΕ1-ΕΕ6). 

Από τον Πίνακα ΙV.5 διαπιστώνεται ότι η χρησιµοποίηση είτε της πιο πρόσφατης ή των δύο 

πιο πρόσφατων καταγραφών για τη συγκέντρωση της γλυκόζης αίµατος σε συνδυασµό µε τον 

υπολογισµό του αθροίσµατος )(sum  για την εκτίµηση της επίδρασης της ινσουλίνης και των 

υδατανθράκων στα αντίστοιχα χρονικά παράθυρα εξασφαλίζει βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη 

επιπέδων γλυκόζης αίµατος µε µικρή τιµή για τη ΡΜΤΣ. Οι τιµές των ΡΜΤΣ στην περίπτωση 

χρήσης της ΕΕ1 ως διανύσµατος εισόδου προκύπτουν για Ν∆ αποτελούµενο από 19 

ενδιάµεσους νευρώνες, συντελεστή ορµής ίσο µε 0.9 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης 

ίση µε 0.01, ενώ στην περίπτωση χρήσης του ΕΕ2 το αντίστοιχο Ν∆ αποτελείται από 24 

ενδιάµεσους νευρώνες, συντελεστή ορµής ίσο µε 0.5 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης 

ίσο µε 0.01. Επειδή η εφαρµογή του ΕΕ1 στο Ν∆ µοντελοποίησης κινητικής της γλυκόζης 

καταλήγει συνολικά (για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης) σε παρόµοια 

αποτελέσµατα µε αυτά της εφαρµογής του ΕΕ2, αλλά σε Ν∆ απλούστερης αρχιτεκτονικής 

τόσο για το επίπεδο εισόδου, όσο και για το ενδιάµεσο επίπεδο τελικά επιλέγεται η χρήση του 

διανύσµατος ΕΕ1 για την πρόβλεψη των επιπέδων γλυκόζης αίµατος. 

Όπως προαναφέρθηκε προκειµένου να αξιολογηθεί η ικανότητα πρόβλεψης των επιπέδων 

γλυκόζης αίµατος, τα διαθέσιµα δεδοµένα του ∆1 εφαρµόστηκαν σε ένα Ν∆ (Απλό-Ν∆) µε 
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Πίνακας ΙV.4. Κατανοµή των καταγραφών των δύο διαβητικών ασθενών (∆1, ∆2) στα σύνολα εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και γενίκευσης 

 Σύνολο Εκπαίδευσης Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

 # Ηµερών ΜΤ ± ΤΑ # Ηµερών ΜΤ ± ΤΑ # Ηµερών ΜΤ ± ΤΑ 

∆1 55 160 ±  64 7 145 ±  51 7 147 ±  46 

∆2 36 130 ±  59 4 123 ±  59 4 156 ±  69 

 

Πίνακας ΙV.5. Η Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Σφάλµατος (ΡΜΤΣ), η Μέση Απόλυτη Τιµή (ΜΑΤ) και η αντίστοιχη 

Τυπική Απόκλιση (ΤΑ) µεταξύ καταγεγραµµένων και εκτιµούµενων επιπέδων γλυκόζης αίµατος για τα σύνολα 

εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης χρησιµοποιώντας τις παραµέτρους των ΕΕ1-ΕΕ6 του ΣΠΓ 

 Σύνολο Εκπαίδευσης Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

ΕΕ1    

ΡΜΤΣ 39.2 52.9 46.4 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 30.1 ±  25.1 42.4 ±  32.2 37.9 ±  27.3 

ΕΕ2    

ΡΜΤΣ 52.8 48.9 39.1 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 41.9 ±  32.3 40.3 ±  28.3 29.8 ±  25.8 

ΕΕ3    

ΡΜΤΣ 35.9 58.0 48.0 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 26.4 ±  24.4 49.7 ±  30.5 40.9 ±  25.6 

ΕΕ4    

ΡΜΤΣ 36.1 55.5 53.1 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 27.3 ±  23.7 41.6 ±  37.4 44.3 ±  29.9 

ΕΕ5    

ΡΜΤΣ 35.2 54.8 55.4 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 26.3 ±  23.4 48.7 ±  25.7 44.8 ±  33.4 

ΕΕ6    

ΡΜΤΣ 34.3 55.2 77.9 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 26.5 ±  21.8 40.8 ±  37.9 66.2 ±  41.9 
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Πίνακας ΙV.6. Η Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Σφάλµατος (ΡΜΤΣ), η Μέση Απόλυτη Τιµή (ΜΑΤ) και η αντίστοιχη 

Τυπική Απόκλιση (ΤΑ) µεταξύ καταγεγραµµένων και εκτιµούµενων επιπέδων γλυκόζης αίµατος για τα σύνολα 

εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, όπως προκύπτουν από το Απλό-Ν∆ (Απλό-Ν∆1 και Απλό-Ν∆2) 

 Σύνολο Εκπαίδευσης Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

Απλό-Ν∆1    

ΡΜΤΣ 48.1 60.0 57.5 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 38.5 ±  28.9 48.7 ±  41.4 46.3 ±  34.7 

Απλό-Ν∆2    

ΡΜΤΣ 45.5 61.8 49.4 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 35.3 ±  28.8 47.6 ±  40.2 38.9 ±  31.0 
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Σχήµα ΙV.6. Απόλυτες διαφορές µεταξύ µετρούµενων και εκτιµούµενων επιπέδων γλυκόζης αίµατος για τα σύνολα 

(α) επαλήθευσης και (β) γενίκευσης του Απλού-Ν∆, καθώς και για τα σύνολα (γ) επαλήθευσης και (δ) γενίκευσης του 

ΣΠΓ. Τα δεδοµένα προέρχονται από τον ασθενή ∆1 
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Σχήµα ΙV.7. Γραφική αναπαράσταση των εκτιµούµενων επιπέδων γλυκόζης από το Απλό-Ν∆ και το ΣΠΓ, καθώς 

και των µετρούµενων επιπέδων γλυκόζης για τα δεδοµένα του συνόλου γενίκευσης του ∆1 

 

δύο τρόπους (Απλό-Ν∆1 και Απλό-Ν∆2) καταλήγοντας στα ποσοστά πρόβλεψης του Πίνακα 

IV.6. 

Από τον Πίνακα IV.6 φαίνεται ότι η καλύτερη απόδοση επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας το 

Απλό-Ν∆2 στο οποίο εφαρµόζεται η προηγούµενη µέτρηση γλυκόζης αίµατος σε συνδυασµό 

µε τα αθροίσµατα )(sum  των δόσεων ινσουλίνης και υδατανθράκων στα αντίστοιχα χρονικά 

παράθυρα. Το αποτέλεσµα της πρόβλεψης επιτεύχθηκε για Ν∆ µε 18 ενδιάµεσους νευρώνες, 

αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.1 και συντελεστή ορµής ίσο µε 0.99. 

Στο Σχήµα ΙV.6 έχουν σχεδιαστεί οι απόλυτες διαφορές µεταξύ εκτιµούµενων και 

µετρούµενων επιπέδων γλυκόζης αίµατος ως συνάρτηση των µετρούµενων επιπέδων 

γλυκόζης αίµατος για τα δεδοµένα των συνόλων επαλήθευσης και γενίκευσης τόσο του 

Απλού-Ν∆, όσο και του ΣΠΓ. Αξίζει να επισηµανθεί ότι τα σηµεία που βρίσκονται εκτός του 

διαστήµατος εµπιστοσύνης 95% αντιστοιχούν σε 65% των συνολικών προβλέψεων 

(επαλήθευσης, γενίκευσης) από το ΣΠΓ και σε 67% των συνολικών προβλέψεων από το 

Απλό-Ν∆2. Αυτό σηµαίνει ότι το πλήθος των ακραίων εκτιµήσεων είναι µεγαλύτερο για τα 

σύνολα δεδοµένων επαλήθευσης και γενίκευσης στην περίπτωση του Απλού-Ν∆2 σε σχέση 

µε το ΣΠΓ κάτι που είναι συνέπεια της µικρότερης τιµής της ΜΑΤ για τα αντίστοιχα σύνολα. 

Η παρατήρηση αυτή ενισχύει την άποψη ότι το ΣΠΓ είναι καταλληλότερο σε σχέση µε το 

Απλό-Ν∆2 για την προσοµοίωση του µεταβολισµού της γλυκόζης. Για την περίπτωση του 

ασθενή ∆1 το ΣΠΓ προέβλεψε το σύνολο των υπεργλυκαιµικών (228/244) γεγονότων και 

σηµαντικό αριθµό υπογλυκαιµικών (10/24) γεγονότων. 
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Τέλος, στο Σχήµα ΙV.7 παρουσιάζονται οι µετρούµενες και οι εκτιµούµενες συγκεντρώσεις 

για τα επίπεδα της γλυκόζης αίµατος ως συνάρτηση του χρόνου για τα δεδοµένα του συνόλου 

γενίκευσης του Απλού-Ν∆2 και του ΣΠΓ. 

IV.3.2 Κατάσταση Συµβουλής 

Έχοντας ολοκληρώσει το σχεδιασµό των βαθµίδων ΜΜ και Ν∆, το ΣΠΓ µπορεί να  
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Σχήµα ΙV.8. Οι µετρούµενες συγκεντρώσεις γλυκόζης συµβολίζονται µε ♦, ενώ οι υπολογισµένες από το µοντέλο µε 

×  ή ○. Η ινσουλίνη Τ∆ συµβολίζεται µε λευκή στήλη, ενώ µε µαύρη στήλη συµβολίζεται η ινσουλίνη Ε∆. Στο σχήµα 

(α) φαίνονται οι δόσεις ινσουλίνης που λαµβάνει ο ασθενής και το αντίστοιχο προφίλ γλυκόζης, ενώ στο σχήµα (β) 

φαίνονται οι τροποποιηµένες, από το σύστηµα, δόσεις ινσουλίνης καθώς και το προφίλ της γλυκόζης µε τις 

καταγεγραµµένες (♦) και τις τροποποιηµένες δόσεις ινσουλίνης (○) 
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Πίνακας ΙV.7. Η Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Σφάλµατος (ΡΜΤΣ), η Μέση Απόλυτη Τιµή (ΜΑΤ) και η αντίστοιχη 

Τυπική Απόκλιση (ΤΑ) µεταξύ καταγεγραµµένων και εκτιµούµενων επιπέδων γλυκόζης αίµατος για τα σύνολα 

εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, όπως προκύπτουν από το ΣΠΓ και το Απλό-Ν∆ για τα δεδοµένα του ∆2 

  Σύνολο Εκπαίδευσης Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

ΡΜΤΣ 43.9 48.7 42.2 ΣΠΓ 

ΜΑΤ ±  ΤΑ 30.6 ±  23.8 32.3 ±  22.3  35.0 ±  28.9 

ΡΜΤΣ 52.1 66.7 59.4 Απλό-Ν∆ 

 ΜΑΤ ±  ΤΑ 41.7 ±  31.4 51.8 ±  26.4 41.1 ±  32.1 

 

χρησιµοποιηθεί στην κατάσταση συµβουλής, στην οποία προτείνονται µεταβολές στη 

θεραπεία της ινσουλίνης. Οι µεταβολές έχουν ως στόχο την ελαχιστοποίηση του κινδύνου 

εµφάνισης υπογλυκαιµικού ή υπεργλυκαιµικού επεισοδίου. Για το σκοπό αυτό είναι δυνατή η 

εφαρµογή στην είσοδο του συστήµατος εναλλακτικών συνδυασµών ινσουλίνης και η 

αξιολόγηση της παραγόµενης εξόδου (πρόβλεψης για τη συγκέντρωση γλυκόζης αίµατος) µε 

βάση τα φυσιολογικά όρια της γλυκόζης αίµατος. Συγκεκριµένα, κάθε φορά που το ΣΠΓ 

προβλέπει υπογλυκαιµία ή υπεργλυκαιµία, η δόση της ινσουλίνης τροποποιείται έτσι ώστε η 

βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη της συγκέντρωσής της να είναι εντός επιτρεπτών ορίων. Η 

διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι ότου επιτευχθούν φυσιολογικά επίπεδα γλυκόζης αίµατος.  

Στο Σχήµα ΙV.8 φαίνεται η επίδραση της επιλογής συνδυασµού δόσεων ινσουλίνης στο 

προφίλ γλυκόζης για τα δεδοµένα της τελευταίας ηµέρας του συνόλου γενίκευσης του ασθενή 

∆1. Συγκεκριµένα, στο Σχήµα ΙV.8α παρουσιάζεται η πρόβλεψη του συστήµατος για τα 

επίπεδα της γλυκόζης στο αίµα, καθώς και οι αντίστοιχες µετρήσεις γλυκόζης που 

περιέχονται στο ηµερολόγιο του ασθενή ∆1 ύστερα από τη χορήγηση ινσουλίνης Τ∆, Ε∆, 

καθώς και συνδυασµού τους. Στο Σχήµα ΙV.8β παρουσιάζονται οι προβλέψεις γλυκόζης του 

συστήµατος για λήψη δόσης ινσουλίνης σύµφωνα µε τις καταγραφές του διαβητικού. Επειδή 

µε τη συγκεκριµένη δοσολογία ινσουλίνης παρουσιάζονται επικίνδυνες µεταβολικές 

καταστάσεις, το σύστηµα προτείνει την τροποποίηση των δόσεων ινσουλίνης, κάτι που έχει 

ως αποτέλεσµα πιο οµαλές µεταβολές στο προφίλ της γλυκόζης και πιο κοντά στις 

φυσιολογικές της τιµές. 

IV.3.3 Αποτίµηση Συστήµατος 

Στη συνέχεια προκειµένου να αποτιµηθεί η απόδοση της τελικής µορφής του ΣΠΓ, τα 

δεδοµένα του ∆2 χρησιµοποιήθηκαν ως είσοδος του συστήµατος. Για λόγους συγκριτικούς τα 

δεδοµένα εφαρµόστηκαν και στην τελική µορφή του Απλού-Ν∆ (Απλό-Ν∆2). Για το 
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σχεδιασµό των Ν∆, από τα οποία αποτελούνται τα δύο συστήµατα, ακολουθήθηκε διαδικασία 

εκπαίδευσης αντίστοιχη µε αυτή που εφαρµόστηκε κατά τη χρήση των δεδοµένων του ∆1. Τα 

αποτελέσµατα που προέκυψαν για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης 

δίνονται στο Πίνακα ΙV.7. Τα αποτελέσµατα αυτά επιτεύχθηκαν χρησιµοποιώντας στην 

περίπτωση του ΣΠΓ ένα Ν∆ µε τέσσερις ενδιάµεσους νευρώνες, τιµή συντελεστή ορµής ίση 

µε 0.90 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.01, ενώ στην περίπτωση του Απλού-

Ν∆ για τρεις ενδιάµεσους νευρώνες, τιµή συντελεστή ορµής ίση µε 0.99 και αρχική τιµή 

συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.001. 

Από τα αποτελέσµατα του Πίνακα ΙV.7 διαπιστώνεται ότι το ΣΠΓ µπορεί να εκτιµήσει 

ικανοποιητικά τα βραχυπρόθεσµα επίπεδα γλυκόζης αίµατος και µε µεγαλύτερη αξιοπιστία 

σε σχέση µε το Απλό-Ν∆. 

IV.4 Συµπεράσµατα 

Από τα πειραµατικά αποτελέσµατα προέκυψε ότι το ΣΠΓ µε χρήση της πιο πρόσφατης 

µέτρησης της συγκέντρωσης γλυκόζης, καθώς και των αθροισµάτων των επιδράσεων των 

υδατανθράκων και της ινσουλίνης για τη βαθµίδα Ν∆ παρέχει περισσότερο ακριβείς 

προβλέψεις για τα επίπεδα γλυκόζης αίµατος σε σχέση µε το Απλό-Ν∆ ως προς τη ΡΜΤΣ και 

τη ΜΑΤ. Στο σηµείο αυτό πρέπει να επισηµανθεί το γεγονός ότι τόσο στην περίπτωση του 

ΣΠΓ, όσο και στην περίπτωση του Απλού-Ν∆, η απόδοση στην πρόβλεψη της γλυκόζης 

αίµατος βελτιώνονται µε τη χρησιµοποίηση αθροισµάτων σε καθορισµένα χρονικά 

παράθυρα. 

Επιπλέον, η απόδοση του ΣΠΓ έδειξε ότι ο συνδυασµός ∆Μ και Ν∆ µπορεί να προσοµοιώσει 

ικανοποιητικά το µεταβολισµό της γλυκόζης και να προβλέψει βραχυπρόθεσµα τα επίπεδα 

της γλυκόζης αίµατος µε βελτιωµένη ακρίβεια σε σχέση µε το Απλό-Ν∆. Στο σηµείο αυτό θα 

πρέπει να επισηµανθεί ότι η ΤΑ της πρόβλεψης των επιπέδων γλυκόζης αίµατος 

χρησιµοποιώντας το ΣΠΓ είναι της τάξης των 27.3mg/dl (Πίνακας ΙV.5) και της τάξης των 

31mg/dl για το Απλό-Ν∆ (Πίνακας ΙV.6 και Πίνακας ΙV.7). Αυτό σηµαίνει ότι και για τα δύο 

συστήµατα (Απλό-Ν∆, ΣΠΓ) οι τιµές των σφαλµάτων είναι βελτιωµένες σε σχέση µε τον 

εγγενή θόρυβο του ασθενή που είναι 54mg/dl. Ο θόρυβος αυτός υπολογίστηκε παρατηρώντας 

τη µεταβλητότητα των επιπέδων γλυκόζης αίµατος ενός διαβητικού ασθενή σε διαφορετικές 

ηµέρες µε παρόµοιες δίαιτες, ληφθείσες δόσεις ινσουλίνης και δραστηριότητες [12]. 

Επιπρόσθετα, η τιµή της ΤΑ όπως υπολογίζεται από το ΣΠΓ είναι µικρότερη από αυτή του 

Απλού-Ν∆. 

Τα παραπάνω συµπεράσµατα επιβεβαιώθηκαν χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα ενός ακόµη 

ασθενή (∆2). Στο σηµείο αυτό θα πρέπει να επισηµανθεί ότι στην περίπτωση του ∆2 οι 

προβλέψεις επιπέδων γλυκόζης είναι καλύτερες, τόσο για το Απλό-Ν∆, όσο και το ΣΠΓ σε 
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σχέση µε αυτές του ∆1. Αυτό εξηγείται από το γεγονός ότι ο µεταβολισµός του ∆2 φαίνεται 

πιο οµαλός σε σχέση µε αυτόν του ∆1 (Πίνακες V.2 και V.3). 

Αν και το προτεινόµενο ΣΠΓ ελέγχθηκε µε τα δεδοµένα δύο διαβητικών Τύπου 1, θα πρέπει 

να αξιολογηθεί περαιτέρω µε δεδοµένα περισσότερων διαβητικών ασθενών. Ακόµη πρέπει να 

επισηµανθεί ότι επειδή το ΣΠΓ είναι εξατοµικευµένο, πριν την χρήση του από κάποιον 

ασθενή θα πρέπει να επανεκπαιδευτεί µε δεδοµένα του συγκεκριµένου ασθενή. 

Οι επιδόσεις που επιτεύχθηκαν χρησιµοποιώντας Ν∆ και ειδικά το ΣΠΓ είναι συγκρίσιµες και 

σχετικά βελτιωµένες σε σχέση µε τις αντίστοιχες τιµές που δίνονται στη βιβλιογραφία για την 

ΡΜΤΣ, την ΜΑ∆ και την ΤΑ. Συγκεκριµένα η ΡΜΤΣ στην περίπτωση χρήσης ∆Μ για την 

προσοµοίωση του µεταβολισµού γλυκόζης/ινσουλίνης κυµαίνεται από 14.3mg/dl έως 

82.1mg/dl σε σύνολο τριάντα ασθενών [13], ενώ η ΜΑΤ στην περίπτωση χρήσης 

Πιθανοτικών ∆ικτύων (Π∆) για την πρόβλεψη της γλυκόζης αίµατος διαβητικών Τύπου 1 

είναι 58.9mg/dl [14]. 

Η ενσωµάτωση πληροφορίας σχετικής µε τη σωµατική δραστηριότητα του ασθενή και η 

χρησιµοποίησή της από το ΣΠΓ προσθέτοντας ένα επιπλέον ∆Μ αναµένεται ότι θα βελτιώσει 

σηµαντικά την απόδοση του προτεινόµενου συστήµατος. 

Ενδιαφέρον παρουσιάζει και η µελέτη της δυνατότητας προσαρµογής των παραµέτρων του 

∆Μ κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης του Ν∆. Όπως προαναφέρθηκε, στο ∆Μ έχουν 

χρησιµοποιηθεί τιµές για τις παραµέτρους ek , s , a , b  και gabsk  που έχουν προσδιοριστεί 

για ενήλικο άνδρα βάρους 70Kgr. Εποµένως, η χρήση τιµών προσαρµοσµένων στα δεδοµένα 

συγκεκριµένου ασθενή είναι πιθανό να βελτιώσει την απόδοση του ΣΠΓ. 

Από τα παραπάνω είναι προφανές ότι συστήµατα πρόβλεψης και υποστήριξης θεραπευτικών 

αποφάσεων για διαβητικούς Τύπου 1 όχι µόνο δίνουν µια εικόνα στους ασθενείς σχετικά µε 

τον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλονται τα επίπεδα της γλυκόζης κατά τη διάρκεια της 

ηµέρας, αλλά παρέχουν ένα επιπλέον συµβουλευτικό εργαλείο για τη ρύθµιση της δόσης 

ινσουλίνης που πρέπει να λάβουν. Η δυνατότητα αυτή επιτρέπει την ανάπτυξη 

ολοκληρωµένων συστηµάτων που ενισχύουν την προσπάθεια αναβάθµισης της ποιότητας 

ζωής των διαβητικών Τύπου 1. 

Συγκεκριµένα το προτεινόµενο ΣΠΓ µπορεί να αποτελέσει τµήµα ενός ολοκληρωµένου 

συστήµατος έξυπνης διαχείρισης του διαβήτη Τύπου 1. Έτσι το ΣΠΓ µε ορισµένες 

τροποποιήσεις µπορεί να ενσωµατωθεί σε σύστηµα που συνδυάζει: αντλία έγχυσης 

ινσουλίνης, διάταξη µέτρησης επιπέδων γλυκόζης στο αίµα και τηλεπικοινωνιακό τµήµα που 

βασίζεται σε τεχνολογίες ασύρµατης και κινητής επικοινωνίας. Οι καταγραφές συγκέντρωσης 

γλυκόζης αίµατος από µετρητική διάταξη, σε συνδυασµό µε πληροφορίες σχετικά µε τον 

ασθενή (ηλικία, φύλο, βάρος κ.λπ.) καθώς και τις συνήθειές του (διατροφικές συνήθειες, 
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άθληση κ.λπ.) θα αποτελούν την είσοδο του συστήµατος εκτίµησης των παραµέτρων έγχυσης 

ινσουλίνης της αντλίας. Αν η εκτίµηση είναι εκτός προϋπολογισµένων ορίων, 

χαρακτηριστικών για κάθε ασθενή, τότε θα αποστέλλεται κατάλληλη πληροφορία/ 

ειδοποίηση, χρησιµοποιώντας το επικοινωνιακό τµήµα του συστήµατος, σε ιατρικό κέντρο, 

όπου εξειδικευµένος ιατρός θα την αξιολογεί και θα ενηµερώνει τον ασθενή αν κρίνεται 

απαραίτητη ή όχι η µεταβολή των παραµέτρων της αντλίας ινσουλίνης.  

Τέλος, το προτεινόµενο ΣΠΓ µπορεί να χρησιµοποιηθεί από το ιατρικό προσωπικό ως 

εκπαιδευτικό εργαλείο, αφού παρέχει τη δυνατότητα ελέγχου, στον ηλεκτρονικό υπολογιστή, 

της επίδρασης των διαφόρων σχηµάτων ινσουλίνης στα επίπεδα της γλυκόζης αίµατος, αλλά 

και των υπολοίπων παραγόντων που συνεισφέρουν στη διαµόρφωση του προφίλ της. 
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Κεφάλαιο V 

Ανάπτυξη Συστήµατος Ταξινόµησης Εστιακών Βλαβών Ήπατος από 

Εικόνες Αξονικής Τοµογραφίας 

 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται ένα υποστηρικτικό σύστηµα διάγνωσης για την 

ταξινόµηση εστιακών ηπατικών βλαβών από εικόνες Αξονικής Τοµογραφίας (ΑΤ). Η είσοδος 

στο σύστηµα είναι ηπατικές περιοχές, οι οποίες ορίζονται από ειδικό ακτινοδιαγνωστή στην 

ΑΤ και αντιστοιχούν σε υγιές παρέγχυµα, ηπατική κύστη, αιµαγγείωµα και ηπατοκυτταρικό 

καρκίνο. Το σύστηµα αποτελείται από δύο βαθµίδες: τη βαθµίδα εξαγωγής χαρακτηριστικών 

και τη βαθµίδα ταξινόµησης. Η βαθµίδα εξαγωγής χαρακτηριστικών υπολογίζει 49 

χαρακτηριστικά για κάθε επιλεγµένη περιοχή ενδιαφέροντος, από τα οποία 48 είναι 

χαρακτηριστικά υφής που προέρχονται από τους πίνακες χωρικής εξάρτησης γκρίζας 

στάθµης, ενώ το ένα προέρχεται από τον υπολογισµό της µέσης γκρίζας στάθµης. Για την 

ανάπτυξη της βαθµίδας ταξινόµησης υλοποιήθηκαν και συγκρίθηκαν διάφορες 

αρχιτεκτονικές Νευρωνικών ∆ικτύων (Ν∆). Επιπλέον, ελέγχθηκε η δυνατότητα µείωσης της 

διάστασης του αρχικού διανύσµατος των χαρακτηριστικών µεγεθών µε στόχο τη βελτίωση 

της απόδοσης της βαθµίδας ταξινόµησης και τη µείωση του απαιτούµενου υπολογιστικού 

χρόνου. 

V.1 Εισαγωγή 

Η επανάσταση στις απεικονιστικές τεχνικές τα τελευταία χρόνια δηµιούργησε ένα µεγάλο 

εύρος επιλογών στους κλινικούς ιατρούς για τη διαγνωστική προσπέλαση και αντιµετώπιση 

ηπατικών βλαβών. Πιο συγκεκριµένα, η εξέλιξη των υπερηχογραφικών συστηµάτων 
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(Ultrasonography – US), των αξονικών τοµογράφων (Computed Tomography – CT) και των 

µαγνητικών τοµογράφων (Magnetic Resonance Imaging – MRI), έχει οδηγήσει σε βελτίωση 

της ικανότητας ανίχνευσης και χαρακτηρισµού των ηπατικών βλαβών περιορίζοντας έτσι όσο 

το δυνατό περισσότερο τις επεµβατικές µεθόδους [1], [2]. 

Εντούτοις, ο πιο αξιόπιστος τρόπος για τη διάγνωση των ηπατικών αλλοιώσεων (εστιακών ή 

διάχυτων) είναι η βιοψία, µια επεµβατική τεχνική που γενικά αποφεύγεται και 

πραγµατοποιείται µόνο όταν είναι απολύτως αναγκαία. Για την αποφυγή των άσκοπων 

βιοψιών, οι ιατροί µπορούν να εκµεταλλευτούν µε αντικειµενικό τρόπο την παρεχόµενη 

πληροφορία (π.χ. υφή µιας περιοχής ενδιαφέροντος), από τα διάφορα απεικονιστικά 

συστήµατα προκειµένου να διευκολυνθούν στην τελική τους διάγνωση. Τα τελευταία χρόνια 

οι εξελίξεις στους τοµείς επεξεργασίας ιατρικής εικόνας [3] και τεχνητής νοηµοσύνης [4] 

έδωσαν τη δυνατότητα στους ερευνητές να αναπτύξουν Συστήµατα Υποστήριξης ∆ιάγνωσης 

(ΣΥ∆) [5], τα οποία βασίζονται στην εξαγωγή πρόσθετης και αντικειµενικής πληροφορίας 

από τα χαρακτηριστικά (features) της παρεχόµενης εικόνας. Τα χαρακτηριστικά αυτά 

προκύπτουν από τις χωρικές σχέσεις και τη στατιστική των εικονοστοιχείων (pixels) της 

εικόνας, ανεξάρτητα από τη στάθµη της φωτεινότητας, το σχήµα και την υποκειµενική κρίση 

του παρατηρητή. Στη συνέχεια τα χαρακτηριστικά αυτά µπορούν τα αποτελέσουν την είσοδο 

ενός ταξινοµητή που αναλαµβάνει το χαρακτηρισµό των βλαβών. 

Στην περίπτωση του ήπατος έχει ακολουθηθεί αυτή η µεθοδολογία κυρίως σε εικόνες 

υπερήχου, και σε µικρότερη κλίµακα σε εικόνες ΑΤ, για τον εντοπισµό αιµαγγειωµάτων και 

ηπατοκυτταρικού καρκίνου (ΗΚΚ). Συγκεκριµένα, έχει προταθεί στην [6], χρήση της 

κλασµατικής διάστασης ως χαρακτηριστικού σε συνδυασµό µε έναν ταξινοµητή ασαφών c-

µέσων µε σκοπό την ταξινόµηση ηπατικών περιοχών από εικόνες υπερήχου Β-σάρωσης σε 

τρεις κατηγορίες: υγιές παρέγχυµα, αιµαγγείωµα και ηπάτωµα. Το ποσοστό ορθής 

ταξινόµησης ήταν ίσο µε 85.7%. Επιπλέον χαρακτηριστικά που προκύπτουν από το φάσµα 

ισχύος Fourier και από διανύσµατα κλασµατικών χαρακτηριστικών πολλαπλής ανάλυσης 

(multiresolution fractal characteristics), χρησιµοποιούνται σε συνδυασµό µε έναν ταξινοµητή 

Bayes για την ταξινόµηση υπερηχογραφηµάτων ήπατος σε υγιές παρέγχυµα, ηπάτωµα και 

κιρρωτικό παρέγχυµα [7]. Τα ποσοστά ορθής ταξινόµησης ήταν της τάξης του 90%. Για την 

ταξινόµηση ηπατικού ιστού από εικόνες υπερήχου σε υγιή, λιπώδη και κιρρωτικό, έχουν 

χρησιµοποιηθεί χαρακτηριστικά στατιστικής πρώτης και δεύτερης τάξης, χαρακτηριστικά 

σχετικά µε οπισθοσκέδαση και εξασθένιση, καθώς και ο συντελεστής οπισθοσκέδασης [8]. 

Το σύνολο των χαρακτηριστικών εφαρµόστηκε τόσο σε στατιστικούς ταξινοµητές, όσο και 

σε ταξινοµητές Ν∆. Τα βέλτιστα ποσοστά ταξινόµησης (93.3%), προέκυψαν 

χρησιµοποιώντας Ν∆ µε εισόδους λειτουργικών συνδέσµων (functional links) και ένα 

ενδιάµεσο επίπεδο. Επιπρόσθετα, η χρήση επτά χαρακτηριστικών στατιστικής πρώτης και 
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δευτέρας τάξης που εφαρµόζονται σε ταξινοµητή Ν∆, οδήγησε σε 100% ορθή ταξινόµηση 

εικόνων ήπατος από υπερηχοτοµογραφία Β-σάρωσης. Η εφαρµογή διανύσµατος 

χαρακτηριστικών που υπολογίζονται από πίνακες χωρικής εξάρτησης γκρίζας στάθµης (gray-

tone spatial-dependency matrices, SGLD), στατιστικούς πίνακες, καθώς και από κλασµατικές 

διαστάσεις, σε πιθανοτικό Ν∆, οδήγησε σε ποσοστό 82% ορθής ταξινόµησης 

υπερηχογραφικών εικόνων υγιούς παρεγχύµατος, παρεγχύµατος µε ηπατίτιδα και κιρρωτικού 

παρεγχύµατος [10]. Χαρακτηριστικά υφής που προκύπτουν από κυµατικούς 

µετασχηµατισµούς υπερηχογραφικών εικόνων ήπατος έχουν χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό 

µε πιθανοτικό Ν∆ για την ταξινόµηση του ηπατικού παρεγχύµατος σε υγιές παρέγχυµα, 

παρέγχυµα µε ηπατίτιδα και κιρρωτικό παρέγχυµα [11], οδηγώντας σε ποσοστά ορθής 

ταξινόµησης της τάξης του 88%. Επιπλέον εικόνες ΑΤ έχουν χρησιµοποιηθεί για τη διάκριση 

µεταξύ: ηπατώµατος και αιµαγγειώµατος. Τα χαρακτηριστικά που υπολογίστηκαν από τους 

πίνακες SGLD εφαρµόστηκαν σε ένα πιθανοτικό Ν∆, καταλήγοντας σε 83% απόδοση ως 

προς την ταξινόµηση [12]. 

Από τα παραπάνω είναι προφανές, ότι οι περισσότερες προσπάθειες για την ανάπτυξη ΣΥ∆ 

ηπατικών βλαβών, χρησιµοποιούν εικόνες υπερήχου. Συνήθως, από τις εικόνες αυτές 

εξάγονται χαρακτηριστικά υφής, τα οποία τροφοδοτούν κάποιο ταξινοµητή βασισµένο σε 

Ν∆, ενώ συνολικά το πρόβληµα περιορίζεται σε δύο ή τρεις κατηγορίες ηπατικής βλάβης. 

Επιπλέον, δεν έχουν γίνει συστηµατικές µελέτες για τη δυνατότητα επέκτασης τέτοιων 

συστηµάτων σε περισσότερες κατηγορίες βλαβών, µε ταυτόχρονη διατήρηση των υψηλών 

ποσοστών ταξινόµησης, καθώς και για τη δυνατότητα συνολικής απλοποίησης του 

προβλήµατος περιορίζοντας τον αριθµό των χαρακτηριστικών που εξάγονται από τα 

απεικονιστικά συστήµατα σε εκείνα που παρέχουν την πιο χρήσιµη πληροφορία. 

Στο κεφάλαιο αυτό προτείνεται ένα σύστηµα αυτόµατης εύρεσης χαρακτηριστικών και 

ταξινόµησης εστιακών ηπατικών βλαβών από εικόνες ΑΤ. Το προτεινόµενο ΣΥ∆ αποτελείται 

από δύο κύριες βαθµίδες, όπως εικονίζεται στο Σχήµα V.1. 

Η πρώτη βαθµίδα δέχεται ως είσοδο επιλεγµένες περιοχές ενδιαφέροντος του ήπατος από 

εικόνες ΑΤ, όπως αυτές καθορίζονται από το χρήστη-ιατρό. Στη συνέχεια, τα δεδοµένα αυτά 

υφίστανται κατάλληλη επεξεργασία για την εξαγωγή συγκεκριµένων χαρακτηριστικών 

µεγεθών της περιοχής ενδιαφέροντος, τα οποία εµπεριέχουν χρήσιµη πληροφορία της 

περιοχής σε συµπυκνωµένη µορφή. Αυτά τα χαρακτηριστικά µεγέθη αποτελούν την είσοδο 

της δεύτερης βαθµίδας, η οποία είναι ο ταξινοµητής. Ο ταξινοµητής κατατάσσει αυτόµατα τις 

περιοχές ενδιαφέροντος µε βάση τα χαρακτηριστικά τους µεγέθη σε κάποια από τις 

προκαθορισµένες κατηγορίες ενδιαφέροντος, µε τη µικρότερη δυνατή πιθανότητα 

εσφαλµένης ταξινόµησης. Οι κατηγορίες ηπατικών περιοχών ενδιαφέροντος που έχουν 
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Σχήµα V.1. Σχηµατικό διάγραµµα υποστηρικτικού συστήµατος διάγνωσης ηπατικών βλαβών 

 

θεωρηθεί είναι: 

• Υγιές παρέγχυµα (Κ1) 

• Κύστη (Κ2) 

• Αιµαγγείωµα (Κ3) 

• Ηπατοκυτταρικός Καρκίνος (Κ4) 

Συνεπώς, µε βάση την ένδειξη του συστήµατος, είναι δυνατή η υποστήριξη της διαφορικής 

διάγνωσης αυτών των κατηγοριών ηπατικών περιοχών ενδιαφέροντος από εικόνες ΑΤ. 

Το παρόν κεφάλαιο οργανώνεται στις ακόλουθες ενότητες: Στην Ενότητα V.2 περιγράφεται η 

δοµή του προτεινόµενου ΣΥ∆ και συγκεκριµένα τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν, τα 

χαρακτηριστικά που προσδιορίστηκαν και οι ταξινοµητές που υλοποιήθηκαν. Στην Ενότητα 

V.3 παρουσιάζονται οι µεθοδολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για τη µείωση των 

χαρακτηριστικών που εφαρµόζονται στον ταξινοµητή. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν µε 

χρήση των κλινικών δεδοµένων παρέχονται στην Ενότητα V.4, στην οποία και παρουσιάζεται 

η τελική µορφή του ΣΥ∆. Τέλος, στην Ενότητα V.5 παρουσιάζονται σχόλια και 

συµπεράσµατα από την εφαρµογή τόσο των µεθόδων εύρεσης και µείωσης των 

χαρακτηριστικών, όσο και της ταξινόµησης των συγκεκριµένων ηπατικών βλαβών. 

V.2 Περιγραφή Συστήµατος 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του ΣΥ∆, καθώς και η µεθοδολογία 

που ακολουθήθηκε για την ανάπτυξή του, αναλύονται στις επόµενες παραγράφους. 

 

Βαθµίδα Επιλογής 
Χαρακτηριστικών 

Βαθµίδα 
Ταξινόµησης 

Κατηγορία 
Ηπατικού 
Παρεγχύµατος 

Ηπατικές 
Εικόνες από ΑΤ 

Περιοχή 
Ενδιαφέροντος 
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V.2.1 ∆εδοµένα 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για τη σχεδίαση και αξιολόγηση του συστήµατος είναι 

εικόνες ΑΤ χωρίς έγχυση σκιαγραφικού στο «ηπατικό παράθυρο», µε εύρος 150HU και 

κεντρική τιµή +60HU, που ελήφθησαν τόσο από υγιή άτοµα, όσο και από ασθενείς. Τα 

δεδοµένα προήλθαν από το τµήµα Ακτινοδιαγνωστικής του Ευγενιδείου Θεραπευτηρίου, 

χρησιµοποιώντας ένα σαρωτή Philips CT LX µε ανάλυση 512x512 εικονοστοιχείων. 

Η επιλογή και σχεδίαση των περιοχών ενδιαφέροντος έγινε από ειδικευµένο 

ακτινοδιαγνωστή. Συνολικά µελετήθηκαν 147 περιοχές ΑΤ, 19 από τις οποίες αντιστοιχούν 

σε κύστη, 28 σε αιµαγγείωµα, 24 σε ΗΚΚ και 76 σε υγιές παρέγχυµα. Για τις περιοχές που 

µελετήθηκαν είχε τεθεί προηγουµένως ακριβής διάγνωση από έµπειρο ακτινοδιαγνωστή µε 

βάση κλινικό πρωτόκολλο που περιελάµβανε µετρήσεις πυκνότητας, ενδοφλέβια χορήγηση 

ιωδιούχου σκιαγραφικής ουσίας και διαδερµική κατευθυνόµενη υπό ΑΤ βιοψία, ανάλογα µε 

τον τύπο της βλάβης [13]. Το πρωτόκολλο που ακολουθήθηκε για τη διερεύνηση µε ΑΤ των 

εστιακών αλλοιώσεων του ηπατικού παρεγχύµατος, παρουσιάζεται στη συνέχεια. 

• Όλοι οι ασθενείς υποβλήθηκαν σε ΑΤ άνω κοιλίας τόσο για επιβεβαίωση της βλάβης και 

συλλογή σχετικών µε αυτή στοιχείων, όσο και για εκτίµηση της κατάστασης του ήπατος 

(ύπαρξη ηπατοµεγαλίας, κιρρώσεως κ.λπ.). Συγκεκριµένα, µε εγκάρσιες τοµές πάχους 10 

χιλιοστών σαρώθηκε η περιοχή από τους θόλους του διαφράγµατος µέχρι τους κάτω 

πόλους των νεφρών και η εξέταση συµπληρώθηκε µε σάρωση της ίδιας περιοχής µετά 

την ταχεία ενδοφλέβια χορήγηση ιωδιούχου σκιαγραφικής ουσίας για µελέτη της 

φαρµακοκινητικής συµπεριφοράς της βλάβης και περαιτέρω χαρακτηρισµό της. Στο 

σταθµό εργασίας του ΑΤ καθορίστηκαν από έµπειρο ακτινοδιαγνωστή το πλήθος και το 

περίγραµµα των βλαβών, ενώ µε το λογισµικό του ΑΤ µετρήθηκε η πυκνότητά τους. 

Γενικά, οι ασθενείς που παρουσιάζουν την τριάδα ηπατική κίρρωση, a-

fetoprotein>400ng/ml, και εστιακή βλάβη θεωρείται βέβαιο σύµφωνα µε µελέτες 

µεγάλων σειρών ότι έχουν αναπτύξει ΗΚΚ [14], [15], [16]. Επίσης, οι υπόπυκνες 

αλλοιώσεις µε µετρήσεις πυκνότητας σε διάφορα σηµεία της ίδιας βλάβης µεταξύ –10 

έως +10HU, οι οποίες δεν ενισχύονται µετά την ενδοφλέβια χορήγηση του σκιαγραφικού 

µέσου, είναι απόλυτα συµβατές µε απλές κύστεις ήπατος. Οι ασθενείς των παραπάνω δυο 

κατηγοριών θεωρήθηκαν διαγνωσµένοι και δεν ακολούθησαν το υπόλοιπο πρωτόκολλο 

για την ταυτοποίηση της βλάβης. 

• Οι υπόλοιποι ασθενείς, υποβλήθηκαν σε διαδερµική κατευθυνόµενη υπό ΑΤ βιοψία µε 

λεπτή βελόνη της ευκολότερα προσπελάσιµης εστίας (αν οι βλάβες είναι περισσότερες 

από µία) και τα ιστοτεµαχίδια στάλθηκαν για παθολογοανατοµική µελέτη. Η 

προσπελασιµότητα της βλάβης αφορά στο µέγεθος και στην εντόπιση αυτής. 
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Η διάγνωση της ΑΤ των ασθενών που µελετήθηκαν, καθώς και τα αποτελέσµατα της 

ιστολογικής µελέτης καταχωρήθηκαν στο φάκελο του ασθενούς µαζί µε το υπόλοιπο 

ιστορικό του. 

• Οι ασθενείς του πρωτοκόλλου χωρίστηκαν τελικά σε τρεις οµάδες: 

- ασθενείς µε θετική ιστολογική διάγνωση για ΗΚΚ ή που εµφανίζουν την τριάδα 

ηπατική κίρρωση, a-fetoprotein>400ng/ml, και εστιακή βλάβη 

- ασθενείς µε θετική ιστολογική διάγνωση για αιµαγγείωµα 

- ασθενείς µε µετρήσεις πυκνότητας σε διάφορα σηµεία της ίδιας βλάβης µεταξύ  

-10 και +10 UH που αντιστοιχούν σε απλές κύστεις 

V.2.2 Βαθµίδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών 

Για κάθε µία από τις περιοχές ενδιαφέροντος υπολογίζεται ένα 49-διάστατο διάνυσµα 

χαρακτηριστικών, το οποίο αποτελείται από τη µέση γκρίζα στάθµη της περιοχής 

ενδιαφέροντος και 48 χαρακτηριστικά υφής. Μια από τις πιο πλήρεις και εύχρηστες µεθόδους 

για την εξαγωγή εύρωστων χαρακτηριστικών υφής από εικόνες βασίζεται στη χρησιµοποίηση 

των χωρικών σχέσεων µεταξύ των εικονοστοιχείων [17], [18]. Η µεθοδολογία στηρίζεται 

στην παραδοχή ότι η πληροφορία υφής µπορεί να καθοριστεί επαρκώς από τους SGLD 

πίνακες, οι οποίοι υπολογίζονται για συγκεκριµένες διευθύνσεις και αποστάσεις µεταξύ των 

εικονοστοιχείων. Οι SGLD πίνακες µπορούν να γίνουν κατανοητοί ως δισδιάστατα 

ιστογράµµατα των σχετικών συχνοτήτων ijP  µε τις οποίες εµφανίζονται στην εικόνα δύο 

εικονοστοιχεία ),( lkx  και ),( nmx  µε γκρίζα στάθµη ilkI =),(  και jnmI =),(  αντίστοιχα, 

που απέχουν απόσταση d  µεταξύ τους κατά µήκος µιας γραµµής σάρωσης (scan line) υπό 

γωνία θ . Οι συχνότητες αυτές αποτελούν συνάρτηση τόσο της απόστασης d  µεταξύ των 

γειτονικών εικονοστοιχείων, όσο και της γωνίας θ . Από τους πίνακες αυτούς µπορεί να 

εξαχθεί στη συνέχεια µια πληθώρα χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά που 

χρησιµοποιούνται από το προτεινόµενο ΣΥ∆ είναι τα παρακάτω: 

Γωνιακή Ροπή 2ης Τάξης (Angular Second Moment-Uniformity of Energy) 
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Αντίθεση (Contrast) 
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Συσχέτιση (Correlation) 
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Άθροισµα Τετραγώνων (Sum of Squares - Variance) 
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Ροπή Αντίστροφης ∆ιαφοράς (Inverse Difference Moment) 
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Εντροπία (Entropy) 
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Οµογένεια (Homogeneity) 
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Τάση Συσσωµάτωσης (Cluster Tendency) 
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όπου µ  και σ  είναι αντίστοιχα η µέση τιµή και η διασπορά του πίνακα SGLD. Στις 

παραπάνω σχέσεις µε gN  συµβολίζεται το πλήθος των διακριτών γκρίζων σταθµών της 

εικόνας, ενώ το ijP  αντιστοιχεί στο ),( ji  στοιχείο του πίνακα SGLD. 

Οι SGLD πίνακες (άρα και τα χαρακτηριστικά µεγέθη) εξαρτώνται τόσο από την απόσταση 

d  µεταξύ των εικονοστοιχείων, όσο και από τη γωνία θ ( °<≤° 1800 θ ). Στην προκειµένη 

περίπτωση τα χαρακτηριστικά υπολογίστηκαν για αποστάσεις 1, 2, 4, 6, 8 και 12 

εικονοστοιχείων στις οριζόντιες και κατακόρυφες διευθύνσεις και για αποστάσεις 12 ≅ , 

222 ≅ , 423 ≅ , 624 ≅ , 826 ≅  και 1228 ≅  εικονοστοιχείων στη διαγώνια 

διεύθυνση [19]. Για κάθε µία από αυτές τις αποστάσεις η τιµή κάθε χαρακτηριστικού 

υπολογίστηκε ως ο µέσος όρος των τιµών που προκύπτουν για τις γωνίες 0o, 45o, 90o, και 

135o. Με τον τρόπο αυτό υπολογίζονται 48 συνολικά χαρακτηριστικά υφής. Για καθεµιά από 

τις περιοχές ενδιαφέροντος, εκτός από τα 48 χαρακτηριστικά υφής υπολογίζεται και η µέση 

γκρίζα στάθµη. 
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V.2.3 Βαθµίδα Ταξινόµησης 

Για την ανάπτυξη της βαθµίδας ταξινόµησης (Σχήµα V.1) χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές Ν∆, 

µιας και έχουν την ικανότητα να εξάγουν πληροφορία που είναι κρυµµένη µέσα στα 

δεδοµένα του προβλήµατος [20]. Προκειµένου να εξασφαλιστεί η καλύτερη δυνατή απόδοση 

στην ταξινόµηση, υλοποιήθηκαν δύο ταξινοµητές βασισµένοι σε δύο διαφορετικές 

αρχιτεκτονικές Ν∆, οι οποίες αναλύονται στις επόµενες παραγράφους. 

Ταξινοµητής 1 

Η πρώτη αρχιτεκτονική που υλοποιήθηκε αποτελείται από ένα Ν∆, του οποίου η µορφή 

φαίνεται στο Σχήµα V.2. Το Ν∆ είναι πλήρως συνδεδεµένο και αποτελείται από το επίπεδο 

εισόδου, ένα ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από 2 

νευρώνες. Η κωδικοποίηση που χρησιµοποιήθηκε για το επίπεδο εξόδου δίνεται στον Πίνακα 

V.1. 

Για την εκπαίδευση του Ν∆ χρησιµοποιήθηκε ο τροποποιηµένος αλγόριθµος της όπισθεν 

διάδοσης σφαλµάτων µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης, που 

παρουσιάστηκε στo Κεφάλαιο II. Τα αρχικά βάρη των νευρώνων έχουν τυχαίες τιµές στην 

περιοχή ]0.1,0.1[− . Χρησιµοποιώντας τον ευρετικό κανόνα ότι το πλήθος των απαιτούµενων 

νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου δίνεται από τη σχέση mn , όπου n  ο αριθµός των 

νευρώνων του επιπέδου εισόδου και m  ο αριθµός των νευρώνων του επιπέδου εξόδου, 

προέκυψε ότι ο βέλτιστος αριθµός νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου είναι περίπου 10. Για 

το λόγο αυτό δοκιµάστηκαν διαφορετικές αρχιτεκτονικές Ν∆ µε νευρώνες ενδιάµεσου 

 

 

Σχήµα V.2. Αρχιτεκτονική Ταξινοµητή 1 
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Πίνακας V.1. Περιγραφή καταστάσεων εξόδου του Ν∆ του Ταξινοµητή 1. Το επίπεδο εξόδου του Ν∆ αποτελείται 

από 2 νευρώνες 

Κατηγορία Έξοδος 1 Έξοδος 2 

Υγιές παρέγχυµα 1 1 

Κύστη 0 0 

Αιµαγγείωµα 0 1 

ΗΚΚ 1 0 

 

επιπέδου να µεταβάλλονται από 2, που είναι το κάτω επιτρεπτό όριο (αριθµός νευρώνων 

ενδιάµεσου επιπέδου ίσος µε τον αριθµό νευρώνων του επιπέδου εξόδου) [21], έως 20, µε 

αρχικό ρυθµό εκµάθησης 0.1, 0.01 και 0.001, και µε συντελεστή ορµής να µεταβάλλεται από 

0.55 έως 0.99 µε βήµα 0.05. 

Η υπερβολική και η σιγµοειδής εφαπτοµενική συνάρτηση χρησιµοποιήθηκαν ως συναρτήσεις 

µεταφοράς για το ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου, αντίστοιχα. Σύµφωνα µε τα 

παραπάνω, κάθε διάνυσµα εισόδου κανονικοποιήθηκε µεταξύ των τιµών –1.0 και 1.0, µε 

βάση τη σχέση 

 0.1
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)(2
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=

xx
xxxnorm  (V.9) 

όπου maxx  και minx  η µέγιστη και η ελάχιστη τιµή µεταξύ των συνιστωσών κάθε 

διανύσµατος εισόδου αντίστοιχα. Η χρήση της σιγµοειδούς εφαπτοµενικής συνάρτησης στο 

επίπεδο εξόδου έχει ως αποτέλεσµα οι τιµές των νευρώνων εξόδου να είναι στο διάνυσµα 

[0.0, +1.0]. Κάθε τιµή µικρότερη από +0.5 αντιστοιχεί σε 0, ενώ κάθε τιµή µεγαλύτερη από 

+0.5 αντιστοιχεί σε 1. 

Το Ν∆ εκπαιδεύτηκε µε τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης, µέχρις ότου να 

µεγιστοποιηθεί η απόδοσή του στο σύνολο επαλήθευσης. Για το σηµείο µεγιστοποίησης της 

απόδοσης αποθηκεύονται οι µήτρες βάρους και πόλωσης του συνόλου εκπαίδευσης και 

ελέγχεται η απόδοση του Ν∆ στο σύνολο γενίκευσης. Κάθε Ν∆ εκπαιδεύεται για 5000 

επαναλήψεις, ενώ τα αποτελέσµατα αποθηκεύονται ανά 1000 επαναλήψεις. 

Ταξινοµητής 2 

Η δεύτερη αρχιτεκτονική που χρησιµοποιήθηκε για την υλοποίηση της βαθµίδας 

ταξινόµησης αποτελείται από τρία Ν∆ πολλαπλών επιπέδων (Ν∆1-Ν∆3) σε σειρά και η 

αρχιτεκτονική της δίνεται στο Σχήµα V.3. Ουσιαστικά πρόκειται για οργάνωση του  
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Σχήµα V.3. Αρχιτεκτονική Ταξινοµητή 2 

 

συστήµατος ταξινόµησης σε υποσυστήµατα, αρχιτεκτονική που προσοµοιάζει περισσότερο 

µε τα βιολογικά νευρικά συστήµατα, στα οποία διαδοχικές βαθµίδες φυσιολογικών νευρώνων 

οργανώνονται µε ιεραρχικό τρόπο, πραγµατοποιώντας σταδιακά συνθετότερες εργασίες. 

Πιο συγκεκριµένα, το Ν∆1 ταξινοµεί την περιοχή ενδιαφέροντος σε υγιές παρέγχυµα 

(Έξοδος 0) ή βλάβη (Έξοδος 1). Αν η υποψήφια περιοχή αντιστοιχεί σε υγιές παρέγχυµα, η 

διαδικασία τερµατίζεται. Αν όχι, τότε ενεργοποιείται το Ν∆2 το οποίο ταξινοµεί την 

παθολογική περιοχή σε κύστη (Έξοδος 0) ή άλλη βλάβη (Έξοδος 1). Αν η έξοδος του Ν∆2 

είναι 0 η διαδικασία τερµατίζεται, ενώ στην περίπτωση που διαγνώσει κάποια άλλη βλάβη 

ενεργοποιείται το Ν∆3 για διάγνωση αιµαγγειώµατος (Έξοδος 0), ή ΗΚΚ (Έξοδος 1). 

Νευρωνικό ∆ίκτυο 1 (Ν∆1): Όπως ήδη αναφέρθηκε, το Ν∆1 χαρακτηρίζει τις περιοχές 

ενδιαφέροντος σε υγιείς ή παθολογικές. Το Ν∆1 αποτελείται από το επίπεδο εισόδου, ένα 

ενδιάµεσο επίπεδο µε διάφορους αριθµούς νευρώνων και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο 

εξόδου αποτελείται από ένα νευρώνα. Ανάλογα µε το αν η έξοδος του νευρώνα είναι ενεργή 

ή όχι, το Ν∆1 αποφαίνεται αν η περιοχή ενδιαφέροντος της ΑΤ αντιστοιχεί σε παθολογικό ή 
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υγιές παρέγχυµα, αντίστοιχα. Τα αρχικά βάρη έχουν τυχαίες τιµές από –1.0 έως 1.0. Οι 

συναρτήσεις µετασχηµατισµού που χρησιµοποιήθηκαν είναι η υπερβολική για το ενδιάµεσο 

επίπεδο και η σιγµοειδής για το επίπεδο εξόδου. Τα δεδοµένα εισόδου κανονικοποιήθηκαν, 

µε τρόπο όµοιο µε αυτό που χρησιµοποιήθηκε στον Ταξινοµητή 1. 

Για την εκπαίδευση του Ν∆ χρησιµοποιήθηκε ο τροποποιηµένος αλγόριθµος της όπισθεν 

διάδοσης σφαλµάτων µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης ορµής [20] 

[22]. Για την εύρεση της βέλτιστης αρχιτεκτονικής ακολουθήθηκε µεθοδολογία αντίστοιχη µε 

αυτή που περιγράφηκε για την εκπαίδευση του Ν∆ του Ταξινοµητή 1. 

Νευρωνικό ∆ίκτυο 2 (Ν∆2): Το Ν∆2 ταξινοµεί την ηπατική βλάβη σε κύστη ή άλλη βλάβη. 

Πρόκειται για ένα Ν∆ ενός ενδιάµεσου επιπέδου. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από ένα 

νευρώνα. Αν η έξοδος είναι 0, η περιοχή ενδιαφέροντος αντιστοιχεί σε κύστη, ενώ αν είναι 1 

σε άλλη βλάβη. Η δοµή του Ν∆, η κανονικοποίηση των δεδοµένων εισόδου, οι συναρτήσεις 

µετασχηµατισµού, ο αλγόριθµος και ο τρόπος εκπαίδευσης είναι ίδιος µε αυτό που 

περιγράφηκε για το Ν∆1. 

Νευρωνικό ∆ίκτυο 3 (Ν∆3): Τέλος, το Ν∆3 ταξινοµεί την περιοχή ενδιαφέροντος σε 

αιµαγγείωµα ή ΗΚΚ. Το Ν∆3 αποτελείται από ένα ενδιάµεσο επίπεδο µεταβλητού αριθµού 

νευρώνων και από επίπεδο εξόδου ενός νευρώνα. Για τη δοµή του Ν∆3, την κανονικοποίηση 

των δεδοµένων εισόδου, τις συναρτήσεις µετασχηµατισµού, τον αλγόριθµο και τον τρόπο 

εκπαίδευσης ισχύουν τα ίδια µε αυτά που αναφέρθηκαν για τα Ν∆1 και Ν∆2. 

V.3 Μείωση ∆ιάστασης ∆ιανύσµατος Χαρακτηριστικών 

Σε πολλές εφαρµογές ταξινόµησης ιατρικών εικόνων [23] παρατηρείται το φαινόµενο ο 

αριθµός των διαθέσιµων χαρακτηριστικών να είναι ιδιαίτερα υψηλός. Κάτι τέτοιο µπορεί να 

οδηγήσει όχι µόνο σε αυξηµένο υπολογιστικό κόστος και σε δυσκολίες στην αναπαράσταση 

και οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων, αλλά ενίοτε και σε πιθανά σφάλµατα κατά την 

ταξινόµηση [24]. Για τη µείωση της διάστασης των χαρακτηριστικών χρησιµοποιούνται δύο 

µεθοδολογίες: η εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature extraction) και η επιλογή 

χαρακτηριστικών (feature selection) [24]. Ο όρος εξαγωγή χαρακτηριστικών αναφέρεται σε 

αλγορίθµους µετασχηµατισµού του αρχικού συνόλου δεδοµένων σε ένα νέο σύνολο 

µικρότερης διάστασης, ενώ ο όρος επιλογή χαρακτηριστικών αναφέρεται σε αλγορίθµους που 

επιλέγουν το «καλύτερο» υποσύνολο του αρχικού διανύσµατος χαρακτηριστικών. Η επιλογή 

της καταλληλότερης από τις δύο µεθοδολογίες εξαρτάται από το είδος της εφαρµογής και τα 

διαθέσιµα δεδοµένα. Για τις ανάγκες του παρόντος προβλήµατος αναπτύχθηκαν και 

συγκρίθηκαν τόσο µεθοδολογίες εξαγωγής, όσο και µεθοδολογίες επιλογής χαρακτηριστικών. 

 



  Ανάπτυξη Συστηµάτων Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων µε Χρήση Μεθόδων Τεχνητής Νοηµοσύνης 

 

126 

V.3.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών 

Στις µεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών προσδιορίζεται ο κατάλληλος υποχώρος 

διάστασης m  (είτε µε γραµµικό ή µε µη γραµµικό τρόπο) του αρχικού χώρου 

χαρακτηριστικών διάστασης b  )( bm ≤ . Ο πιο διαδεδοµένος γραµµικός µετασχηµατισµός 

είναι η Μέθοδος Πρωτευουσών Συνιστωσών – ΜΠΣ (Principal Component Analysis-PCA) 

[24]. Στη ΜΠΣ υπολογίζονται τα m  µεγαλύτερα ιδιοδιανύσµατα της bb ×  µήτρας 

µεταβλητότητας των −b διάστατων χαρακτηριστικών. Ο γραµµικός µετασχηµατισµός είναι 

 XHY =  (V.10) 

όπου X  είναι η αρχική µήτρα των χαρακτηριστικών, διαστάσεων bn × , H  είναι η mb ×  

µήτρα του γραµµικού µετασχηµατισµού, οι στήλες της οποίας είναι τα ιδιοδιανύσµατα, και 

Y  είναι η προκύπτουσα mn ×  µήτρα των χαρακτηριστικών. Η ΜΠΣ χρησιµοποιεί τα πιο 

σηµαντικά χαρακτηριστικά, δηλαδή αυτά των οποίων τα ιδιοδιανύσµατα έχουν τις 

µεγαλύτερες ιδιοτιµές, και προσδιορίζει µε ακρίβεια τα νέα δεδοµένα χρησιµοποιώντας ως 

κριτήριο την ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος ανακατασκευής 

 
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ −=

2
X̂XEJ  (V.11) 

όπου E  είναι η µέση ή αναµενόµενη τιµή, ενώ X̂  είναι η ανακατασκευή (σύνθεση) της 

αρχικής µήτρας X  από την Y , δηλαδή HXHX T=ˆ . 

V.3.2 Επιλογή Χαρακτηριστικών πριν τον Ταξινοµητή 

Οι περισσότερες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών πριν τον ταξινοµητή είναι ευρετικές 

τεχνικές που βασίζονται είτε σε ντετερµινιστικούς αλγορίθµους, όπως είναι η Μέθοδος της 

Πρόσθιας Επιλογής (ΜΠΕ) χαρακτηριστικών, ή σε στοχαστικές µεθοδολογίες, όπως είναι οι 

Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ). Η επιλογή των χαρακτηριστικών γίνεται βάσει ενός κριτηρίου 

γνωστού ως συνάρτηση ποιότητας (fitness function), το οποίο ελέγχει πόσο κατάλληλο είναι 

το επιλεγέν υποσύνολο χαρακτηριστικών για το υπό επίλυση πρόβληµα. 

Για τις ανάγκες του συγκεκριµένου προβλήµατος επιλέχθηκε ως συνάρτηση ποιότητας η 

τετραγωνική απόσταση Mahalanobis 2
Md  µεταξύ του πληθυσµού των κατηγοριών που 

διακρίνει το κάθε Ν∆. Η απόσταση Mahalanobis προκύπτει από την ευκλείδεια απόσταση 

και, για την περίπτωση δύο κατηγοριών, υπολογίζεται από τη σχέση 

 )()( 21
1

21
2 mmΣmm −−= −T
Md  (V.12) 
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όπου 21 ,mm  είναι τα µέσα διανύσµατα του πληθυσµού των κατηγοριών, 1−Σ  είναι η 

αντίστροφη της µήτρας συµµεταβλητότητας Σ , ενώ ο δείκτης T συµβολίζει την αναστροφή 

πινάκων. Επειδή οι πληθυσµοί δεν έχουν υποχρεωτικά την ίδια συµµεταβλητότητα, η Σ 

αντικαθίσταται από τη )2/(])1()1[( 212211 −+−+− nnnn SS , όπου 1S  και 2S  είναι οι 

συµµεταβλητότητες, ενώ 21 , nn  αντιστοιχούν στον αριθµό δειγµάτων που περιέχονται σε 

κάθε κατηγορία. Η απόσταση Mahalanobis, αν και χρησιµοποιείται συνήθως σε πληθυσµούς 

µε κανονική κατανοµή, είναι αποδεκτή και για µη κανονικούς πληθυσµούς, ενώ αποτελεί µια 

από τις πιο χρήσιµες αποστάσεις [25], [26]. 

Η απόσταση Mahalanobis χρησιµοποιήθηκε για δύο διαφορετικές µεθοδολογίες µείωσης της 

διάστασης του διανύσµατος των χαρακτηριστικών: τη ΜΠΕ και τους ΓΑ. 

Μέθοδος Πρόσθιας Επιλογής Χαρακτηριστικών 

Η ΜΠΕ είναι µια ευρετική µέθοδος που αναζητά στο χώρο των λύσεων εκείνη που 

µεγιστοποιεί την τιµή της συνάρτησης ποιότητας [24]. Ο ψευδοκώδικας της µεθόδου είναι: 

Ξεκίνα µε ένα κενό υποσύνολο χαρακτηριστικών 

{ 

Πρόσθεσε στο υποσύνολο χαρακτηριστικών εκείνο το χαρακτηριστικό 

που µεγιστοποιεί τη συνάρτηση ποιότητας 

Πρόσθεσε εκείνο το χαρακτηριστικό που σε συνδυασµό µε το πρώτο 

δίνει καλύτερη τιµή για τη συνάρτηση ποιότητας 

Αν δεν ικανοποιείται το κριτήριο τερµατισµού επανάλαβε τη διαδικασία 

} 

Τα κριτήρια τερµατισµού ποικίλουν. Στην προκειµένη περίπτωση, η ΜΠΕ χαρακτηριστικών 

τερµατίζεται όταν επιλεγεί διάνυσµα χαρακτηριστικών συγκεκριµένης διάστασης. 

Γενετικοί Αλγόριθµοι 

Η ανάπτυξη των ΓΑ ξεκίνησε στη δεκαετία του 1960 µε σκοπό την αυστηρή εξήγηση των 

προσαρµοστικών και αναπαραγωγικών διαδικασιών των φυσικών συστηµάτων, όπως αυτές 

διατυπώθηκαν από το ∆αρβίνο, προκειµένου να σχεδιαστούν τεχνητά συστήµατα που 

διέπονται από µηχανισµούς προσαρµογής και αναπαραγωγής ανάλογες των φυσικών 

συστηµάτων [27], [28]. Η χρήση των ΓΑ για επιλογή χαρακτηριστικών προτάθηκε το 1989 

[29]. Από τότε όλο και περισσότεροι ερευνητές χρησιµοποιούν στις µελέτες τους ΓΑ για να 

επιτύχουν µείωση της διάστασης του διανύσµατος χαρακτηριστικών µε διάφορες 

παραλλαγές, όπως η ταυτόχρονη εισαγωγή και επιλογή χαρακτηριστικών [30], ή η επιλογή 

χαρακτηριστικών, η εξαγωγή χαρακτηριστικών και η εκπαίδευση του ταξινοµητή [31]. 
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Αρχικά δηµιουργείται ένας τυχαίος πληθυσµός από συµβολοσειρές ή χρωµοσώµατα (strings ή 

chromosomes) δυαδικών ψηφίων που αντιστοιχούν σε πιθανές λύσεις του υπό µελέτη 

προβλήµατος. Στη συνέχεια ακολουθεί η διαδικασία της επιλογής (selection ή reproduction), 

κατά την οποία επιλέγονται γονείς σύµφωνα µε µια συνάρτηση που βασίζεται στη σχετική 

ποιότητα των χρωµοσωµάτων του πληθυσµού. Αυτό σηµαίνει ότι οι γονείς µε την καλύτερη 

ποιότητα ως προς µια συνάρτηση γνωστή µε το όνοµα συνάρτηση ποιότητας, έχουν 

περισσότερες πιθανότητες να επιλεγούν ως γονείς. Όσο καλύτερη είναι η ποιότητα ενός 

χρωµοσώµατος, τόσο αυξάνεται η πιθανότητα να επιλεγεί περισσότερες φορές ως γονέας. 

Όταν ολοκληρωθεί η επιλογή των γονέων αναπαράγονται παιδιά µέσω µιας διαδικασίας 

γνωστής ως διασταύρωση (crossover), στην οποία ουσιαστικά γίνεται ανάµιξη του γενετικού 

υλικού των γονέων. Στη συνέχεια είναι πιθανό να γίνουν µεταλλάξεις (mutation) στα παιδιά 

σύµφωνα µε κάποια πιθανότητα µετάλλαξης, έτσι ώστε να εξασφαλιστεί ότι θα υπάρχει 

ποικιλία χρωµοσωµάτων. Η µετάλλαξη αναφέρεται στην αλλαγή της τιµής κάποιου bit στο 

χρωµόσωµα. Τέλος, γίνεται αντικατάσταση των γονέων του αρχικού πληθυσµού από τα 

παιδιά, δηµιουργώντας έτσι µια νέα γενιά (generation). Η διαδικασία συνεχίζεται για πολλές 

γενιές, µέχρι ότου η µέθοδος να συγκλίνει στη βέλτιστη λύση. Ο ΓΑ που υλοποιήθηκε για τις 

ανάγκες του συγκεκριµένου προβλήµατος αναπαριστάται περιληπτικά στον ακόλουθο 

ψευδοκώδικα: 

Αρχικοποίηση πληθυσµού µε n τυχαία χρωµοσώµατα, 

While (δεν ικανοποιείται συνθήκη τερµατισµού) 

{ 

Υπολογισµός της συνάρτησης ποιότητας για καθένα από τα n χρωµοσώµατα 

Επιλογή n/2 ζευγών χρωµοσωµάτων από τον πληθυσµό 

∆ιασταύρωση των επιλεγµένων χρωµοσωµάτων µε πιθανότητα διασταύρωσης cP  

Αλλαγή τιµών bits ενός χρωµοσώµατος µε πιθανότητα µετάλλαξης mP  

Ανανέωση πληθυσµού 

Υπολογισµός τιµών συνάρτησης ποιότητας στο νέο πληθυσµό και αποθήκευση 

καλύτερου αποτελέσµατος  

} 

Για την επιλογή των χρωµοσωµάτων χρησιµοποιήθηκε η ελιτιστική µέθοδος [27], η οποία 

αποδείχτηκε καλύτερη κατά τη διάρκεια πειραµάτων από τη µέθοδο του «µεροληπτικού» 

τροχού της τύχης (roulette-wheel) [27]. Οι παράµετροι του ΓΑ, δηλαδή το µέγεθος του 

πληθυσµού n, η πιθανότητα διασταύρωσης cP , η πιθανότητα µετάλλαξης mP  και ο αριθµός 

των γενεών GN , υπολογίστηκαν ύστερα από σειρά δοκιµών και οι τιµές τους δίνονται στον 

Πίνακα V.2. 
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Πίνακας V.2. Παράµετροι του Γενετικού Αλγορίθµου 

Πληθυσµός ( n ) 200 

Πιθανότητα διασταύρωσης )( cP  0.8 

Πιθανότητα µετάλλαξης )( mP  0.008 

Αριθµός γενεών )( GN  256 

 

Η κωδικοποίηση που χρησιµοποιήθηκε για το χρωµόσωµα ήταν µια 49-bit δυαδική µάσκα, 

κάθε bit της οποίας αντιστοιχεί και σε ένα χαρακτηριστικό. Αν το bit έχει τιµή 0 σηµαίνει ότι 

το συγκεκριµένο χαρακτηριστικό δε λαµβάνεται υπόψη, ενώ αν έχει τιµή 1 ότι επιλέγεται. 

Αν σα συνάρτηση ποιότητας χρησιµοποιείτο η τετραγωνική απόσταση Mahalanobis, χωρίς να 

λαµβάνεται υπόψη το πλήθος των επιλεγµένων χαρακτηριστικών, ο ΓΑ θα παρουσίαζε την 

τάση να επιλέξει µεγάλο πλήθος χαρακτηριστικών, µιας και αυτό οδηγεί συνήθως σε 

µεγαλύτερες τιµές για την απόσταση 2
Md  µεταξύ των κατηγοριών. Γιαυτό το λόγο, 

χρησιµοποιήθηκε µια συνάρτηση ποινής (penalty function) στην περίπτωση που το υποσύνολο 

των χαρακτηριστικών ξεπερνά κάποιο κατώφλι. Σε αυτήν την περίπτωση η τιµή της 

συνάρτησης ποιότητας του χρωµοσώµατος γίνεται ίση µε το 50% της µέσης τιµής της 

συνάρτησης ποιότητας του πληθυσµού. Το συγκεκριµένο χρωµόσωµα δεν «τιµωρείται» µε 

µηδέν ή πολύ χαµηλή τιµή συνάρτησης ποιότητας, έτσι ώστε να µπορεί να διατηρηθεί στον 

πληθυσµό της επόµενης γενιάς προκειµένου να αποφευχθεί απώλεια χρήσιµων γονιδίων 

(alleles), κάτι που θα οδηγούσε σε πρόωρη σύγκλιση. Ο ΓΑ εφαρµόστηκε για τέσσερα 

κατώφλια µεταξύ 4 και 10 χαρακτηριστικών. Τα κατώφλια αυτά επιλέχθηκαν εµπειρικά, 

ύστερα από συγκρίσεις µε τα µεγέθη των υποσυνόλων των χαρακτηριστικών που προέκυψαν 

από τη ΜΠΕ χαρακτηριστικών. 

V.3.3 Επιλογή Χαρακτηριστικών µετά τον Ταξινοµητή 

Η µέθοδος αυτή εφαρµόζεται όταν χρησιµοποιείται ως ταξινοµητής ένα Ν∆ και µάλιστα όταν 

η εκπαίδευσή του έχει ολοκληρωθεί [32]. Ουσιαστικά, είναι εφαρµογή της όπισθεν επιλογής 

χαρακτηριστικών (backward selection) [33] στο διάνυσµα εισόδου του Ν∆, το µέγεθος του 

οποίου µειώνεται κατά ένα σε κάθε βήµα. 

Έστω ότι το Ν∆ αποτελείται από n  νευρώνες εισόδου και είναι εκπαιδευµένο µε L  δεδοµένα 

),...,( 11
l
N

ll xxx −= , όπου Ll ,...,1= . Ο αλγόριθµος επιλογής χαρακτηριστικών αποτελείται από 

τα ακόλουθα βήµατα. 
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1. Αρχικά προσδιορίζεται η είσοδος h , Lh ,...,1=  που πρέπει να εξαιρεθεί. Το κριτήριο για 

την εξαίρεση µιας εισόδου h  είναι η ελαχιστοποίηση της ευκλείδειας νόρµας l
hjh xw , 

όπου jhw  είναι η µήτρα βάρους µεταξύ του νευρώνα h  του επιπέδου εισόδου και του 

νευρώνα j  του ενδιάµεσου επιπέδου. 

2. Μείωση της διάστασης του διανύσµατος εισόδου σηµαίνει ότι πρέπει να καταργηθούν 

όλες οι συνδέσεις που ξεκινούν από το συγκεκριµένο νευρώνα. Αυτό µε τη σειρά του 

σηµαίνει ότι οι εναποµένουσες συνδέσεις, ουσιαστικά οι µήτρες βάρους, πρέπει να 

ανανεωθούν έτσι ώστε να µη µεταβληθεί το σύστηµα του Ν∆. Η µεταβολή κάθε µήτρας 

βαρύτητας, δίνεται από τη σχέση 

 ∑∑
−∈∈

+=
}{

)(
hRi

l
ijiji

Ri

l
iji

jj

xdwxw  (V.34) 

για κάθε νευρώνα j  που ανήκει στο επίπεδο εισόδου και για κάθε χαρακτηριστικό 

εκπαίδευσης l
ix , όπου Ll ,...,1=  και jR  είναι το διάνυσµα εισόδου. Οι ποσότητες jid  

είναι οι παράγοντες που προστίθενται στις µήτρες βάρους jiw . Η (V.34) µετά από απλές 

αλγεβρικές πράξεις γράφεται 

 l
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l
iji xwxd

j
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−∈ }{

 (V.35) 

Λύνοντας το σύστηµα (V.35) µε τη µέθοδο συζυγούς κλίσης (preconditioned conjugate-

gradient - CGPCNE) [34] υπολογίζονται οι συντελεστές jid . 

Ο αλγόριθµος επαναλαµβάνεται µέχρις ότου αρχίσει να µειώνεται η απόδοση του Ν∆. 

V.4 Αποτελέσµατα 

V.4.1 Αποτελέσµατα Ταξινοµητή 1 

Από το σύνολο των 147 περιοχών ενδιαφέροντος, 86 χρησιµοποιήθηκαν ως σύνολο 

εκπαίδευσης, 30 ως σύνολο επαλήθευσης και 31 ως σύνολο γενίκευσης, όπως αναλυτικά 

φαίνεται στον Πίνακα V.3. Ο διαχωρισµός έγινε µε τέτοιον τρόπο, ώστε κάθε κατηγορία να 

εκπροσωπείται µε ποσοστό 60% στο σύνολο εκπαίδευσης, 20% στο σύνολο επαλήθευσης και 

20% στο σύνολο γενίκευσης. 

Για την εκπαίδευση του Ν∆ του Ταξινοµητή 1 πραγµατοποιήθηκαν τρία πειράµατα. Αρχικά η 

εκπαίδευση έγινε χρησιµοποιώντας και τα 49 χαρακτηριστικά. Ωστόσο, κάποια από τα 
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Πίνακας V.3. Κατανοµή περιοχών ενδιαφέροντος για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης του Ν∆ 

του Ταξινοµητή 1 

Κατηγορία 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Κ1 (Υγιές παρέγχυµα) 45 15 16 

Κ2 (Κύστη) 11 4 4 

Κ3 (Αιµαγγείωµα) 16 6 6 

Κ4 (ΗΚΚ) 14 5 5 

ΣΥΝΟΛΑ 86 30 31 

 

χαρακτηριστικά αυτά µπορεί να εξαρτώνται από κάποια άλλα, γεγονός που σηµαίνει ότι 

µπορεί να µειωθεί η διάσταση του αρχικού διανύσµατος. Για το λόγο αυτό το Ν∆ 

επανεκπαιδεύτηκε τόσο µε µειωµένο διάνυσµα εισόδου, όπως αυτό προέκυψε από την 

εφαρµογή της ΜΠΣ, όσο και µε τη µέθοδο µείωσης χαρακτηριστικών µετά τον ταξινοµητή. 

V.4.1.1. Πειράµατα µε Πλήρες Σύνολο Χαρακτηριστικών 

Χρησιµοποιώντας και τα 49 χαρακτηριστικά στο διάνυσµα εισόδου, η βέλτιστη απόδοση 

ταξινόµησης προέκυψε για 7 νευρώνες στο ενδιάµεσο επίπεδο ύστερα από 1000 

επαναλήψεις. Τα αποτελέσµατα αυτής της τοπολογίας παρουσιάζονται στον Πίνακα V.4. 

V.4.1.2. Πειράµατα µε Μειωµένο Σύνολο Χαρακτηριστικών 

Μείωση χαρακτηριστικών µε τη ΜΠΣ: Με τη µέθοδο αυτή υπολογίστηκαν οι ιδιοτιµές του  
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Σχήµα V.5. Μεταβολή της απόδοσης ταξινόµησης του Ν∆ του Ταξινοµητή 1 για τα σύνολα εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και γενίκευσης µειώνοντας µε βήµα 1 το πλήθος συνιστωσών του αρχικού διανύσµατος εισόδου 

 

αρχικού χώρου, οι οποίες δίνονται στο Σχήµα V.4, αφού πρώτα τα δεδοµένα 

κανονικοποιήθηκαν έτσι ώστε να έχουν µηδενική µέση τιµή και µοναδιαία µεταβλητότητα. 

Με βάση την απαίτηση το διάνυσµα εισόδου να µην περιλαµβάνει τις συνιστώσες εκείνες, οι 

οποίες συνεισφέρουν µε ποσοστό λιγότερο από 2% της συνολικής µεταβλητότητας του 

συνόλου των δεδοµένων, καταλήγουµε στην επιλογή τεσσάρων (4) συνιστωσών. Με τη 

χρησιµοποίηση του 4-διάστατου διανύσµατος εισόδου, η βέλτιστη αρχιτεκτονική Ν∆ είναι 

αυτή µε 4 νευρώνες στο επίπεδο εισόδου, 17 στο ενδιάµεσο επίπεδο και 2 στο επίπεδο 

εξόδου. Για την εν λόγω αρχιτεκτονική, τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης δίνονται στον 

Πίνακα V.4. 

Μείωση χαρακτηριστικών µετά τον ταξινοµητή: Για την καλύτερη τοπολογία Ν∆, όπως αυτή 

προέκυψε ύστερα από την εκπαίδευση µε τα 49 χαρακτηριστικά, εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος 

µείωσης διανύσµατος εισόδου µετά τον ταξινοµητή, που περιγράφηκε στην Ενότητα V.3. Η 

απόδοση της ταξινόµησης στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, 

µειώνοντας µε βήµα 1 τα χαρακτηριστικά του διανύσµατος εισόδου, δίνεται στο Σχήµα V.5. 

Επιλέγουµε εκείνον τον αριθµό συνιστωσών του διανύσµατος εισόδου για τον οποίο η 

απόδοση του συνόλου επαλήθευσης διατηρείται. Έτσι, στην προκειµένη περίπτωση, µετά το 

39ο χαρακτηριστικό η απόδοση του ταξινοµητή µειώνεται. Αυτό σηµαίνει πως τα 39 

χαρακτηριστικά είναι αρκετά για να διατηρείται η απόδοση του Ν∆ ή ακόµη και να 

βελτιώνεται. Η απόδοση του Ν∆ µε το νέο µειωµένο σύνολο συνιστωσών δίνεται στον 

Πίνακα V.4. 
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Πίνακας V.4. Αποτελέσµατα ταξινόµησης στο σύνολο επαλήθευσης και στο σύνολο γενίκευσης, εκπαιδεύοντας το 

Ν∆ αρχικά µε το σύνολο των 49 χαρακτηριστικών, ύστερα µε διάνυσµα εισόδου όπως αυτό προκύπτει από τη ΜΠΣ 

και τέλος µε µειωµένο διάνυσµα εισόδου όπως αυτό προκύπτει µετά τον ταξινοµητή 

Μέθοδος 
Πλήθος 

Χαρακτηριστικών 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Σύνολο Χαρακτηριστικών 49 80% (24/30) 74% (23/31) 

ΜΠΣ 4 73% (22/30) 71% (22/31) 

Μείωση από Ν∆ 39 80% (24/30) 77% (24/31) 

 

Πίνακας V.5. Αποτελέσµατα Ταξινοµητή 1 (Ν∆ µε την καλύτερη απόδοση στην ταξινόµηση, για το σύνολο 

επαλήθευσης και το σύνολο γενίκευσης µε χρήση 39 χαρακτηριστικών) 

 Πραγµατική ∆ιάγνωση 

 Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

∆ιάγνωση από Ν∆ Κ1 Κ2 Κ3 Κ4 Κ1 Κ2 Κ3 Κ4 

Κ1 14 0 0 1 16 0 0 0 

Κ2 0 4 0 0 0 4 0 0 

Κ3 1 1 3 1 1 0 2 3 

Κ4 1 1 0 3 3 0 0 2 

 

V.4.1.3. Συνολική Απόδοση Ταξινοµητή 1 

Από τις τρεις µεθοδολογίες εκπαίδευσης του Ταξινοµητή 1 που παρουσιάστηκαν επιλέχθηκε 

εκείνη που παρέχει την καλύτερη απόδοση όσον αφορά στην ταξινόµηση (Πίνακας V.4). 

∆ηλαδή χρησιµοποιείται ο ταξινοµητής µε µειωµένο διάνυσµα εισόδου, όπως αυτό προκύπτει 

µετά την ταξινόµηση από το βέλτιστα εκπαιδευµένο Ν∆ µε το σύνολο των 49 

χαρακτηριστικών. Αναλυτικά η απόδοση του καλύτερου Ν∆ δίνεται στον Πίνακα V.5. Η 

µεθοδολογία αυτή, αν και παρέχει την καλύτερη απόδοση, απαιτεί τον υπολογισµό και των 

49 χαρακτηριστικών, κάτι που σηµαίνει µεγαλύτερο υπολογιστικό χρόνο. 

V.4.2 Αποτελέσµατα Ταξινοµητή 2 

Για την υλοποίηση του Ταξινοµητή 2 χρησιµοποιήθηκαν τρία (3) επάλληλα Ν∆ (Ν∆1, Ν∆2, 

Ν∆3). Καθένα από τα Ν∆ εκπαιδεύτηκε χωριστά. Για το Ν∆1 χρησιµοποιήθηκε το σύνολο 

των 147 περιοχών ενδιαφέροντος, από τις οποίες 76 αντιστοιχούν σε υγιές παρέγχυµα 
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Πίνακας V.6. Κατανοµή του συνόλου των περιοχών ενδιαφέροντος στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 

γενίκευσης των Ν∆ του Ταξινοµητή 2 

  Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Υγιές παρέγχυµα 42 17 17 
Ν∆1 

Βλάβη 41 15 15 

Κύστη 11 4 4 
Ν∆2 

Άλλη βλάβη 30 11 11 

Αιµαγγείωµα 16 6 6 
Ν∆3 

ΗΚΚ 14 5 5 

 

και 71 σε βλάβη. Για το Ν∆2 έγινε χρήση 71 δειγµάτων, από τα οποία 19 αντιστοιχούν σε 

κύστη και 52 σε «άλλη βλάβη». Τέλος, για το Ν∆3 χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο 52 

περιοχών ενδιαφέροντος, 28 από τις οποίες αντιστοιχούν σε αιµαγγείωµα και 24 σε ΗΚΚ. Για 

καθένα από τα Ν∆, το 60% των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε ως σύνολο εκπαίδευσης, το 

20% ως σύνολο επαλήθευσης και το υπόλοιπο 20% ως σύνολο γενίκευσης, όπως αναλυτικά 

φαίνεται και στον Πίνακα V.6. 

Προκειµένου να προσδιορισθούν τα χαρακτηριστικά που εξασφαλίζουν τα υψηλότερα 

ποσοστά ταξινόµησης πραγµατοποιήθηκαν πέντε πειράµατα, τα οποία βασίστηκαν στο 

πλήρες 49-διάστατο διάνυσµα χαρακτηριστικών και σε µειωµένα διανύσµατα, όπως αυτά 

προέκυψαν µε εφαρµογή της ΜΠΣ, της ΜΠΕ, των ΓΑ και της επιλογής χαρακτηριστικών 

µετά τον ταξινοµητή. Στην περίπτωση των µεθόδων ΜΠΕ και ΓΑ το µειωµένο διάνυσµα 

χαρακτηριστικών προσδιορίστηκε σύµφωνα µε την απαίτηση για υποσύνολα 4, 6, 8 και 10 

χαρακτηριστικών, προκειµένου να ικανοποιηθεί η απαίτηση µικρών συνόλων 

χαρακτηριστικών. Τα παραγόµενα διανύσµατα µειωµένης διάστασης χρησιµοποιήθηκαν για 

την εκπαίδευση καθενός από τα Ν∆. 

Μετά το πέρας της εκπαίδευσης είναι δυνατό το ίδιο ποσοστό ταξινόµησης να επιτυγχάνεται 

από διανύσµατα εισόδου µε διαφορετικό πλήθος χαρακτηριστικών. Σε αυτήν την περίπτωση 

λαµβάνεται υπόψη στον τελικό σχεδιασµό του συστήµατος εκείνο το διάνυσµα 

χαρακτηριστικών που εξασφαλίζει µεγαλύτερη απόδοση µε τη µικρότερη διάσταση. Στις 

επόµενες παραγράφους παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3, καθώς 

και η τελική µορφή του Ταξινοµητή 2. 

 



Κεφάλαιο V: Ανάπτυξη Συστήµατος Ταξινόµησης Εστιακών Βλαβών Ήπατος από Εικόνες Αξονικής Τοµογραφίας 

 

135

V.4.2.1. Πειράµατα µε το Πλήρες Σύνολο Χαρακτηριστικών 

Στο πρώτο πείραµα, κάθε Ν∆ εκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας το πλήρες 49-διάστατο 

διάνυσµα χαρακτηριστικών. Τα ποσοστά ορθής ταξινόµησης ήταν 100%, 91%, και 97% για 

τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης του Ν∆1, αντιστοίχως. Για το Ν∆2 τα 

ποσοστά σωστής ταξινόµησης ήταν 100% και για τα τρία σύνολα δεδοµένων, ενώ για το Ν∆3 

ήταν 100%, 91%, και 82% για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, 

αντιστοίχως. Τα παραπάνω ποσοστά επιτεύχθηκαν χρησιµοποιώντας 18 ενδιάµεσους 

νευρώνες για καθένα από τα Ν∆1 και Ν∆2, και 11 ενδιάµεσους νευρώνες για το Ν∆3. 

V.4.2.2. Πειράµατα µε Μειωµένο Σύνολο Χαρακτηριστικών 

Καθένας από τους τρεις ταξινοµητές Ν∆ (Ν∆1-Ν∆3) εκπαιδεύτηκε και µε µειωµένα 

διανύσµατα εισόδων, όπως αυτά προέκυψαν εφαρµόζοντας τη ΜΠΣ, τη ΜΠΕ, τους ΓΑ και 

τη µείωση µετά τον ταξινοµητή. Στην περίπτωση προσδιορισµού των συνόλων εκπαίδευσης 

µε ΜΠΕ και ΓΑ, ως συνάρτηση ποιότητας χρησιµοποιήθηκε το τετράγωνο της απόστασης 

Mahalanobis. 

Μείωση χαρακτηριστικών µε τη ΜΠΣ: Με τη µέθοδο αυτή υπολογίστηκαν οι ιδιοτιµές του 

αρχικού χώρου, αφού πρώτα τα δεδοµένα κανονικοποιήθηκαν έτσι ώστε να έχουν µηδενική 

µέση τιµή και µοναδιαία µεταβλητότητα. Με βάση την απαίτηση το διάνυσµα εισόδου να µην 

περιλαµβάνει τις συνιστώσες εκείνες οι οποίες συνεισφέρουν µε ποσοστό λιγότερο από 2% 

της συνολικής µεταβλητότητας του συνόλου των δεδοµένων, καταλήγουµε στην επιλογή 

τεσσάρων συνιστωσών για το Ν∆1, πέντε για το Ν∆2 και τεσσάρων για το Ν∆3, όπως 

φαίνεται και στο Σχήµα V.6. Τα βέλτιστα ποσοστά ορθής ταξινόµησης, τα οποία δίνονται 

στον Πίνακα V.7, επιτεύχθηκαν χρησιµοποιώντας 12, 4 και 12 ενδιάµεσους νευρώνες για 

καθένα από τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3, αντιστοίχως. 

Πίνακας V.7. Αποτελέσµατα ταξινόµησης στο σύνολο επαλήθευσης και στο σύνολο γενίκευσης µε εφαρµογή της 

ΜΠΣ  

 Πλήθος 

Χαρακτηριστικών 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Ν∆1 4 91% 81% 

Ν∆2 5 100% 100% 

Ν∆3 4 91% 73% 
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Σχήµα V.6. Αποτελέσµατα ΜΠΣ (α) για το Ν∆1, (β) για το Ν∆2 και (γ) για το Ν∆3 
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Μείωση χαρακτηριστικών µε ΜΠΕ: Μείωση της διάστασης του διανύσµατος εισόδου 

πραγµατοποιήθηκε µε τη ΜΠΕ για καθένα από τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3. Η µέγιστη απόδοση 

της ταξινόµησης (97%) για το σύνολο επαλήθευσης του Ν∆1 (Σχήµα V.7) προέκυψε 

χρησιµοποιώντας ένα υποσύνολο τεσσάρων χαρακτηριστικών, το οποίο είχε ως αποτέλεσµα 

100% ποσοστό ορθής ταξινόµησης στο σύνολο γενίκευσης (Σχήµα V.7α, β). Στο Ν∆2 όλα τα 

επιλεγµένα υποσύνολα χαρακτηριστικών οδήγησαν σε ποσοστό 100% ορθής ταξινόµησης, 

τόσο για το σύνολο επαλήθευσης, όσο και για το σύνολο γενίκευσης (Σχήµα V.7γ, δ). Τα 

ποσοστά αυτά για το Ν∆2 ήταν αναµενόµενα, µιας και η διάκριση µεταξύ κύστης και «άλλης 

βλάβης» είναι σχετικά εύκολη. Η απαίτηση για µέγιστη απόδοση στην ταξινόµηση µε όσο το 

δυνατό µικρότερης διάστασης διάνυσµα εισόδου οδήγησε σε ένα Ν∆ τεσσάρων νευρώνων 

εισόδου. Για το Ν∆3 η βέλτιστη απόδοση (91%) στο σύνολο επαλήθευσης (Σχήµα V.7ε) 

επιτεύχθηκε χρησιµοποιώντας δέκα χαρακτηριστικά, µε αποτέλεσµα 91% σωστής 

ταξινόµησης για το σύνολο γενίκευσης (Σχήµα V.7στ). Η αρχιτεκτονικές που εξασφάλισαν 

τα προαναφερθέντα ποσοστά σωστής ταξινόµησης περιλαµβάνουν 17, 4 και 16 ενδιάµεσους 

νευρώνες για τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3, αντιστοίχως. 

Μέθοδος Μείωσης Χαρακτηριστικών µε Χρήση ΓΑ: Όπως προαναφέρθηκε για τη µείωση της 

διάστασης του διανυσµάτων των 49 χαρακτηριστικών χρησιµοποιήθηκαν και οι ΓΑ. Για κάθε 

Ν∆ ο ΓΑ εφαρµόστηκε έτσι ώστε να επιλεγούν υποσύνολα αποτελούµενα από 4, 6, 8 και 10 

χαρακτηριστικά. Επειδή ο ΓΑ είναι στοχαστική µέθοδος µε αποτέλεσµα να µη συγκλίνει 

κάθε φορά στην ίδια λύση, εφαρµόστηκε 50 φορές για κάθε Ν∆ και για κάθε υποσύνολο 

χαρακτηριστικών, για να επιλεγούν τελικά οι πέντε καλύτερες λύσεις ως προς τη συνάρτηση 

ευρωστίας. Στην πλειοψηφία των περιπτώσεων οι καλύτερες λύσεις προέκυπταν µε 

µεγαλύτερη συχνότητα από τις λιγότερο καλές. Στη συνέχεια τα προκύπτοντα υποσύνολα 

χαρακτηριστικών χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των αντίστοιχων Ν∆, σύµφωνα µε 

το πρωτόκολλο εκπαίδευσης που περιγράφηκε στην Ενότητα V.3. Τελικά επιλέχθηκαν εκείνα 

τα διανύσµατα εισόδου των Ν∆ που κατέληξαν στα υψηλότερα ποσοστά σωστής 

ταξινόµησης του ηπατικού παρεγχύµατος. 

Η επιλογή χαρακτηριστικών µε ΓΑ κατέληξε σε ένα 6-διάστατο διάνυσµα εισόδου για το 

Ν∆1, µε ποσοστά ορθής ταξινόµησης 100% τόσο για το σύνολο επαλήθευσης, όσο και για το 

σύνολο γενίκευσης (Σχήµα V.7α, β). Ο ταξινοµητής Ν∆2 που σχετίζεται µε τη διάκριση της 

κύστης από το αιµαγγείωµα και τον ΗΚΚ αποδείχτηκε απλός, µιας και επιτεύχθηκε ποσοστό 

σωστής ταξινόµησης 100% για όλα τα σύνολα δεδοµένων και για όλες τις αρχιτεκτονικές Ν∆ 

που υλοποιήθηκαν (Σχήµα V.7γ, δ). Η εφαρµογή των ΓΑ για τον προσδιορισµό των 

βέλτιστων χαρακτηριστικών στο διάνυσµα εισόδου του Ν∆3 κατέληξε στο ότι 4, 8 και 10  
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      Σύνολα Εκπαίδευσης και Επαλήθευσης                                                    Σύνολα Γενίκευσης 

(α)                                                                                                           (β) 

(γ)                                                                                                           (δ) 

(ε)                                                                                                           (στ) 

 

Σχήµα V.7. Απόδοση ταξινόµησης για τα Ν∆ του Ταξινοµητή 2 συναρτήσει του πλήθους των χαρακτηριστικών που 

επιλέγονται από τη ΜΠΕ χαρακτηριστικών και τους ΓΑ. Οι συνεχείς γραµµές αναπαριστούν το Τετράγωνο της 

Απόστασης Mahalanobis (ΤΑΜ) για τα σύνολα εκπαίδευσης, ενώ οι κατακόρυφες στήλες την απόδοση ταξινόµησης 

για τα σύνολα επαλήθευσης και γενίκευσης των κατηγοριών: (α), (β) υγιές έναντι βλάβης (Ν∆1), (γ), (δ) κύστη έναντι 

άλλης βλάβης (N∆2) και (ε), (στ) αιµαγγείωµα έναντι ΗΚΚ (Ν∆3) 
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Σχήµα V.8. Απόδοση ταξινόµησης κατά τη µείωση της διάστασης του διανύσµατος των χαρακτηριστικών µετά τον 

ταξινοµητή για (α) το Ν∆1, (β) το N∆2 και (γ) το Ν∆3 
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χαρακτηριστικά έχουν µέγιστη απόδοση 91% για το σύνολο επαλήθευσης. Τελικά επιλέχτηκε 

το υποσύνολο των τεσσάρων χαρακτηριστικών, για τα οποία η απόδοση του συνόλου 

γενίκευσης είναι 100% (Σχήµα V.7ε, στ). Το πλήθος των ενδιάµεσων νευρώνων που 

οδήγησαν στα παραπάνω ποσοστά σωστής ταξινόµησης είναι 8, 2 και 10 για καθένα από τα 

Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3, αντιστοίχως. 

Επιλογή Χαρακτηριστικών Μετά τον Ταξινοµητή: Στην καλύτερη τοπολογία Ν∆, όπως αυτή 

προέκυψε ύστερα από την εκπαίδευση καθενός από τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3 µε τα 49 

χαρακτηριστικά, εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος µείωσης διανύσµατος εισόδου µετά τον 

ταξινοµητή. Η απόδοση της ταξινόµησης στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 

γενίκευσης, µειώνοντας µε βήµα 1 τα χαρακτηριστικά του διανύσµατος εισόδου, δίνεται στο 

Σχήµα V.8. Κάθε φορά επιλέγουµε εκείνο το πλήθος συνιστωσών του διανύσµατος εισόδου 

για το οποίο διατηρείται η απόδοση του συνόλου επαλήθευσης. Από το Σχήµα V.8 φαίνεται 

ότι 41 χαρακτηριστικά διατηρούν την απόδοση του Ν∆1 στα 91% για το σύνολο 

επαλήθευσης και 97% για το σύνολο γενίκευσης. Αντίστοιχα, για το Ν∆2 από το Σχήµα V.8β 

φαίνεται ότι η απόδοση στο σύνολο επαλήθευσης διατηρείται µέχρι και το 34ο 

χαρακτηριστικό. Η απόδοση του Ν∆2 µε το νέο µειωµένο σύνολο συνιστωσών είναι 100% 

τόσο για το σύνολο επαλήθευσης, όσο και για το σύνολο γενίκευσης. Από το Σχήµα V.8γ 

φαίνεται ότι για να διατηρηθεί η απόδοση του Ν∆3, το διάνυσµα εισόδου µπορεί να µειωθεί 

µόνο κατά 2 συνιστώσες. Η απόδοση του Ν∆3 στην περίπτωση αυτή είναι 82% για το σύνολο 

επαλήθευσης και 73% για το σύνολο γενίκευσης. 

V.4.2.3. Συνολική Απόδοση Ταξινοµητή 2 

Στην τελική του µορφή, ο Ταξινοµητής 2 αποτελείται από τρία Ν∆: Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3. Η 

απόδοση του Ν∆1 βελτιστοποιήθηκε επιτυγχάνοντας 100% ορθή ταξινόµηση των περιοχών 

ενδιαφέροντος σε υγιές παρέγχυµα και βλάβη τόσο για το σύνολο επαλήθευσης, όσο και για 

το σύνολο γενίκευσης. Η απόδοση αυτή επιτεύχθηκε για διάνυσµα εισόδου αποτελούµενο 

από έξι χαρακτηριστικά, όπως αυτά προέκυψαν µε χρήση ΓΑ. Η βέλτιστη απόδοση για το 

Ν∆3 (91% και 100% για τα σύνολα επαλήθευσης και γενίκευσης, αντιστοίχως) προέκυψε µε 

χρήση τεσσάρων χαρακτηριστικών όπως αυτά εκτιµήθηκαν και πάλι από τους ΓΑ. Τέλος για 

το Ν∆2, όπως προαναφέρθηκε, το πρόβληµα της ταξινόµησης αποδείχθηκε απλό 

εξασφαλίζοντας 100% απόδοση ταξινόµησης για σχεδόν όλα τα υποσύνολα χαρακτηριστικών 

ανεξάρτητα από τη µέθοδο µε την οποία υπολογίστηκαν. Για λόγους όµως ταχύτητας 

υπολογισµού του διανύσµατος εισόδου και απλότητας του ταξινοµητή επιλέγεται το Ν∆ που 

έχει εκπαιδευτεί µε διάνυσµα εισόδου αποτελούµενο από τέσσερις (4) συνιστώσες από τη 

ΜΠΕ χαρακτηριστικών. 
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Πίνακας V.8. Αποτελέσµατα του Ταξινοµητή 2 για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, καθώς και 

η απόδοση στο σύνολο των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν 

 Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Ν∆1 100% 100% 100% 

Ν∆2 100% 100% 100% 

Ν∆3 100% 91% 100% 

Ταξινοµητής 2 100% 97% 100% 

 

Πίνακας V.9. Αποτελέσµατα Ταξινοµητή 2 για το σύνολο επαλήθευσης και το σύνολο γενίκευσης. Ο πίνακας 

περιλαµβάνει την ταξινόµηση των διαφόρων περιπτώσεων που χρησιµοποιήθηκαν στα δύο σύνολα 

 Πραγµατική ∆ιάγνωση 

 Σύνολο Επαλήθευσης Σύνολο Γενίκευσης 

∆ιάγνωση από Ν∆ Κ1 Κ2 Κ3 Κ4 Κ1 Κ2 Κ3 Κ4 

Κ1 17 0 0 0 17 0 0 0 

Κ2 0 4 0 0 0 4 0 0 

Κ3 0 0 6 0 0 0 6 0 

Κ4 0 0 1 4 0 0 0 5 

 

Οι αποδόσεις των Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3 που τελικά επιλέγονται για τη δόµηση του Ταξινοµητή 

2 δίνονται στον Πίνακα V.8. Τέλος, στον Πίνακα V.9 δίνεται η απόδοση του Ταξινοµητή 2 

για τα δεδοµένα του συνόλου επαλήθευσης και γενίκευσης, η συνολική απόδοση του οποίου 

είναι 97%. 

V.4.3 Σύγκριση Αποτελεσµάτων Ταξινοµητή 1 και Ταξινοµητή 2 

Έχοντας ολοκληρώσει την υλοποίηση και πιλοτική δοκιµή του ΣΥ∆, συνάγεται ότι µεταξύ 

των δύο ταξινοµητών προτιµάται ο Ταξινοµητής 2, όπως φαίνεται και από τον Πίνακα V.10, 

στον οποίο παρουσιάζονται οι βέλτιστες των αποδόσεων των δύο ταξινοµητών. 

Τέλος, στον Πίνακα V.11 δίνονται οι συνιστώσες από τις οποίες αποτελείται το διάνυσµα 

εισόδου καθενός από τα Ν∆1, Ν∆2 και Ν∆3 που συνιστούν τον Ταξινοµητή 2. 
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Πίνακας V.10. Σύγκριση αποτελεσµάτων Ταξινοµητή 1 και Ταξινοµητή 2 

 Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Ταξινοµητής 1 93% 80% 77% 

Ταξινοµητής 2 100% 97% 100% 

 

Πίνακας V.11. Χαρακτηριστικά από τα οποία αποτελούνται τα διανύσµατα εισόδου των τριών Ν∆ του Ταξινοµητή 2 

N∆1 N∆2 N∆3 

µέση γκρίζα στάθµη µέση γκρίζα στάθµη corr )1( =d  

corr )1( =d  ent )12( =d  ss )1( =d  

ss )1( =d  ss )2( =d  ent )1( =d  

ent )1( =d  corr )8( =d  cont )4( =d  

ent )2( =d    

clt )4( =d    

 

V.5 Συµπεράσµατα 

Στο παρόν κεφάλαιο περιγράφηκε αναλυτικά ένα Υποστηρικτικό Σύστηµα ∆ιάγνωσης (ΣΥ∆) 

για την ταξινόµηση περιοχών ήπατος από εικόνες ΑΤ χωρίς έγχυση σκιαγραφικού. Το ΣΥ∆ 

κατατάσσει την ηπατική περιοχή ενδιαφέροντος σε µια από τις παρακάτω κατηγορίες 

ηπατικού παρεγχύµατος: υγιές παρέγχυµα (Κ1), κύστη (Κ2), αιµαγγείωµα (Κ3) και 

ηπατοκυτταρικό καρκίνο (Κ4). Παρουσιάστηκε το θεωρητικό υπόβαθρο της µεθοδολογίας, η 

αναλυτική δοµή του συστήµατος και η περιγραφή των σταδίων της επιλογής 

χαρακτηριστικών µεγεθών και της εκπαίδευσης των δύο αρχιτεκτονικών Ν∆ που 

συγκρίθηκαν για τη βαθµίδα του ταξινοµητή. Χρησιµοποιήθηκε το πλήρες σύνολο των 

χαρακτηριστικών µεγεθών, καθώς και υποσύνολα αυτού που προέκυψαν µε εφαρµογή της 

µεθόδου πρωτευουσών συνιστωσών, της µεθόδου πρόσθιας επιλογής, της χρήσης γενετικών 

αλγορίθµων και της επιλογής χαρακτηριστικών µετά την εκπαίδευση των νευρωνικών 

δικτύων. 

Από τη συγκριτική µελέτη των αποτελεσµάτων προέκυψε ότι οι ταξινοµητές µε τη µέγιστη 

απόδοση είναι ο Ταξινοµητής 1 µε µείωση χαρακτηριστικών µετά την εκπαίδευση και ο 
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Ταξινοµητής 2 µε µείωση χαρακτηριστικών µε χρήση γενετικών αλγορίθµων. Και οι δύο 

ταξινοµητές πέτυχαν ιδιαίτερα υψηλές συνολικές αποδόσεις που αγγίζουν τα 80% και 97% 

αντιστοίχως για τα σύνολα επαλήθευσης, όπως προέκυψε από τον Πίνακα V.9. Αυτό µας 

επιτρέπει να καταλήξουµε στο συµπέρασµα ότι η χρήση χαρακτηριστικών από στατιστική 2ας 

τάξης µπορεί να εξάγει κρυµµένη πληροφορία από τις εικόνες, κάτι που δεν είναι δυνατό 

µέσω της στατιστικής 1ης τάξης (π.χ. µέση φωτεινότητα και/ή τυπική απόκλιση της 

παθολογίας) που συνήθως χρησιµοποιείται στην κλινική πράξη. 

Τα ποσοστά ταξινόµησης υποδεικνύουν την τελική επιλογή του Ταξινοµητή 2 στο ΣΥ∆. Η 

απόδοση και η τελική επιλογή του Ταξινοµητή 2 επιβεβαιώνει και την αρχική αντίληψη ότι η 

απλοποίηση του προβλήµατος σε τρία υποπροβλήµατα: διάκριση υγιούς ιστού από 

παθολογικό, διάκριση ηπατικής κύστης από άλλη ηπατική βλάβη και διάκριση 

αιµαγγειώµατος από ηπατοκυτταρικό καρκίνο που είναι και το πιο δύσκολο πρόβληµα, θα 

βελτίωνε το ΣΥ∆, µιας και έτσι θα ήταν πιο κοντά σε αυτό που πραγµατικά συµβαίνει και 

στο νευρικό σύστηµα, δηλαδή στην ιεράρχηση των διαφόρων λειτουργιών από τις πιο απλές 

στις πιο σύνθετες, απλοποιώντας ταυτόχρονα πολύπλοκες λειτουργίες. 

Παρά το γεγονός ότι η διάσταση του συνόλου των δεδοµένων είναι µικρή, µπορούν να 

εξαχθούν ορισµένα χρήσιµα συµπεράσµατα. Η off-line εφαρµογή µεθόδων µείωσης της 

διάστασης των διανυσµάτων εισόδου οδήγησε σε µείωση της πολυπλοκότητας του 

ταξινοµητή και βελτίωση της απόδοσής του. Από τη σύγκριση των διαφόρων µεθοδολογιών 

µείωσης χαρακτηριστικών προέκυψε ότι οι ΓΑ εξασφάλισαν υψηλότερη απόδοση τόσο ως 

προς το τετράγωνο της απόστασης Mahalanobis (σε σχέση µε τη ΜΠΕ χαρακτηριστικών), 

όσο και ως προς το ποσοστό ορθής ταξινόµησης. Ακολουθεί η ΜΠΕ, η ΜΠΣ και τέλος η 

µείωση χαρακτηριστικών µετά τον ταξινοµητή. 

Εποµένως, η χρήση στοχαστικών µεθόδων, όπως είναι οι ΓΑ, µπορεί να παρέχει βελτιωµένες 

λύσεις σε σχέση µε αυτές που δίνουν ευρέως χρησιµοποιούµενες ντετερµινιστικές µέθοδοι 

όπως είναι η ΜΠΕ χαρακτηριστικών, όταν ο χώρος των χαρακτηριστικών είναι σχετικά 

πολύπλοκος. Ο απαιτούµενος χρόνος για το σχεδιασµό και την εύρεση των παραµέτρων του 

ΓΑ θεωρείται ότι δεν έχει µεγάλο κόστος, µιας και η απόδοση της ταξινόµησης βελτιώθηκε 

σηµαντικά. 

Παράλληλα, και εκτός από την υψηλή απόδοση ταξινόµησης, η χρήση Ν∆ για την υλοποίηση 

του ταξινοµητή εξασφαλίζει µεγάλη ταχύτητα στη λήψη απόφασης από το ΣΥ∆, µιας και από 

τη στιγµή που θα ολοκληρωθεί η εκπαίδευση ενός Ν∆ απαιτείται χρόνος της τάξης των sec 

για την ταξινόµηση µιας ηπατικής περιοχής ενδιαφέροντος. 

Η τελική µορφή του ΣΥ∆ εντάχθηκε στο ολοκληρωµένο λογισµικό «∆ιάγνωση», το οποίο 

παρέχει δυνατότητες έξυπνης αρχειοθέτησης-διαχείρισης και επεξεργασίας εικόνων ΑΤ, σε 
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συνδυασµό µε τη δυνατότητα τηλεµατικής µετάδοσης δεδοµένων και ζωντανής συνεργασίας 

µεταξύ αποµακρυσµένων χρηστών του λογισµικού. Περισσότερες λεπτοµέρειες για το 

λογισµικό «∆ιάγνωση» παρέχονται στο Παράρτηµα. 

Στο σηµείο αυτό πρέπει να επισηµανθεί ότι η χρησιµοποίηση µεγαλύτερης βάσης δεδοµένων 

αναµένεται να βελτιώσει την απόδοση του ΣΥ∆, ενώ θα εξασφαλίσει την επαναληψιµότητα 

των υψηλών ποσοστών ορθής ταξινόµησης. Επίσης, υπάρχει δυνατότητα επέκτασης του 

συστήµατος µε χρήση εικόνων ΑΤ µε έγχυση χρωστικής, εικόνων από άλλα απεικονιστικά 

συστήµατα και/ή προσθήκη νέων κατηγοριών. Πρέπει να διευκρινιστεί πάντως ότι στην 

περίπτωση που αλλάξει ο τύπος των εικόνων ήπατος ή αν απαιτηθεί ταξινόµηση σε άλλες 

κατηγορίες, πλην αυτών που εξετάσθηκαν στο παρόν κεφάλαιο, θα πρέπει να γίνει 

επανεκπαίδευση των Ν∆ και επανεπιλογή των χαρακτηριστικών. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει και η µελέτη της επίδρασης στην απόδοση του ΣΥ∆ 

επιπλέον χαρακτηριστικών. Συγκεκριµένα, εκτός από χαρακτηριστικά υφής, θα µπορούσαν 

να χρησιµοποιηθούν χαρακτηριστικά από άλλες µεθοδολογίες, όπως η κλασµατική διάσταση. 

Επίσης, επιστηµονικό ενδιαφέρον παρουσιάζει η ανάπτυξη αλγορίθµων ελέγχου για τις τιµές 

των παραµέτρων του ΓΑ. Οι αλγόριθµοι αυτοί επιτρέπουν την προσαρµογή των τιµών των 

παραµέτρων αυτοµατοποιώντας τη χρονοβόρα διαδικασία προσδιορισµού τους ύστερα από 

πολλαπλές δοκιµές και ελέγχους. 

Τέλος, θα πρέπει να επισηµανθεί ότι το σύστηµα που προτείνεται δεν έχει ως σκοπό να 

υποκαταστήσει τη διάγνωση από το χρήστη ιατρό, αλλά να χρησιµοποιηθεί ως υποστηρικτικό 

σύστηµα και να αποτελέσει τη βάση για τη µελλοντική σχεδίαση πιο σύνθετων ΣΥ∆. 
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Κεφάλαιο VI 

Βελτιστοποίηση Νευρωνικών ∆ικτύων µε Χρήση Γενετικών 

Αλγορίθµων. Εφαρµογή σε Προβλήµατα Υποστήριξης Κλινικών 

Αποφάσεων 

 

Η χρησιµοποίηση Νευρωνικών ∆ικτύων (Ν∆) πρόσθιας τροφοδότησης για την ανάπτυξη 

συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων ανέδειξε τόσο τα πλεονεκτήµατά τους στην 

επίλυση µη γραµµικών προβληµάτων, όσο και τα µειονεκτήµατά τους σχετικά τόσο µε τη 

χρονοβόρα διαδικασία εύρεσης της βέλτιστης αρχιτεκτονικής, όσο και τον κίνδυνο 

εγκλωβισµού τους σε τοπικά ελάχιστα. Στο παρόν κεφάλαιο προτείνεται µια µεθοδολογία 

βελτιστοποίησης των πολυεπίπεδων Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης µε χρήση Γενετικών 

Αλγορίθµων (ΓΑ). Η µεθοδολογία βασίζεται στην ανάπτυξη ενός υβριδικού αλγορίθµου 

εκπαίδευσης Ν∆, ο οποίος χρησιµοποιεί ΓΑ για την αυτόµατη εύρεση της αρχιτεκτονικής και 

των εσωτερικών παραµέτρων του Ν∆ που οδηγούν στην περιοχή του ολικού ελαχίστου και 

στη συνέχεια τον τροποποιηµένο αλγόριθµο εκπαίδευσης της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος 

για τον ακριβή προσδιορισµό του ολικού ελαχίστου (βέλτιστης λύσης) του υπό µελέτη 

προβλήµατος. Ο υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης Ν∆ εφαρµόστηκε σε τρία προβλήµατα 

υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Το πρώτο πρόβληµα αφορά στη διάγνωση κακοήθειας 

στο µαστό, το δεύτερο στην εκτίµηση κινδύνου εµφάνισης διαβήτη Τύπου 1 και το τρίτο 

στην αναγνώριση εστιακών αλλοιώσεων του ήπατος. Τέλος, για λόγους συγκριτικούς τα 

αποτελέσµατα της υβριδικής εκπαίδευσης παρουσιάζονται σε σχέση µε τα αποτελέσµατα που 

προκύπτουν ύστερα από την εκπαίδευση του Ν∆ µε τον τροποποιηµένο αλγόριθµο της 

όπισθεν διάδοσης σφάλµατος, η βέλτιστη αρχιτεκτονική του οποίου προσδιορίζεται ύστερα 

από διαδικασία δοκιµής-ελέγχου. 
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VI.1 Εισαγωγή 

Η µεγιστοποίηση της απόδοσης του Ν∆ σχετίζεται τόσο µε την εκπαίδευση του Ν∆ 

(αλγόριθµος εκπαίδευσης, εσωτερικές παράµετροι εκπαίδευσης, χρησιµοποιούµενα 

δεδοµένα), όσο και µε την εύρεση της βέλτιστης αρχιτεκτονικής του (αριθµός ενδιάµεσων 

επιπέδων και νευρώνων, σύνδεση µεταξύ νευρώνων κ.λπ.). Ο αλγόριθµος της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος αν και είναι ο ευρύτερα χρησιµοποιούµενος αλγόριθµος εκπαίδευσης 

Ν∆, παρουσιάζει αρκετά µειονεκτήµατα, όπως άλλωστε και όλες οι τεχνικές που βασίζονται 

στη µέθοδο της απότοµης καθόδου (steepest descent) [1], [2]. Συγκεκριµένα: 

• Η σύγκλιση είναι αργή και εξαρτάται από τις αρχικές τιµές των βαρών 

• ∆εν είναι εξασφαλισµένη η σύγκλιση στο ολικό ελάχιστο (βέλτιστη λύση) 

• Ο προσδιορισµός τόσο των συντελεστών εκπαίδευσης, όσο και της βέλτιστης δοµής του 

Ν∆ είναι εφικτός µόνο µετά από συστηµατικές δοκιµές και ελέγχους ή/και µεγάλη 

εµπειρία 

Αν και η χρήση συντελεστή ορµής και µεταβλητού ρυθµού εκµάθησης, όπως αναφέρθηκε 

στο Κεφάλαιο ΙΙ, αυξάνουν την ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου, εντούτοις δε λύνουν τα 

προβλήµατα εύρεσης του ολικού ελαχίστου ή βέλτιστου σηµείου σύγκλισης και της µείωσης 

του χρόνου προσδιορισµού της βέλτιστης τοπολογίας του Ν∆. Εποµένως, το πρόβληµα 

εύρεσης των παραπάνω χαρακτηριστικών ενός Ν∆ ανάγεται σε πρόβληµα βελτιστοποίησής 

του. 

Για τη βελτιστοποίηση της αρχιτεκτονικής ενός Ν∆ έχουν χρησιµοποιηθεί δύο κατηγορίες 

αλγορίθµων [3]: η πρώτη κατηγορία είναι οι αυξητικοί αλγόριθµοι (incremental algorithms) ή 

αλγόριθµοι ανάπτυξης (constructive algorithms) και οι αντίστοιχοι αλγόριθµοι µείωσης 

(decremental algorithms) ή αποκοπής (pruning algorithms) και η δεύτερη οι ευρετικοί 

αλγόριθµοι (heuristic algorithms) ειδική περίπτωση των οποίων είναι οι γενετικοί αλγόριθµοι 

(genetic algorithms). 

Οι αυξητικοί αλγόριθµοι βασίζονται στην προσθήκη ενδιάµεσων νευρώνων σε ένα Ν∆ 

ελάχιστου µεγέθους, µέχρις ότου επιτευχθεί η επιθυµητή ακρίβεια. Παράδειγµα αλγορίθµου 

αυτής της κατηγορίας είναι ο αλγόριθµος Cascade Correlation [4]. Το κυριότερο πρόβληµα 

των αλγορίθµων αυτής της κατηγορίας είναι ότι η πρόσθεση νέων ενδιάµεσων νευρώνων 

αποκλείει την οποιαδήποτε απλοποίηση του Ν∆, µιας και η πλεονάζουσα πληροφορία που 

είναι αποθηκευµένη στις µήτρες βαρών δε µπορεί να εξαλειφθεί, µε αποτέλεσµα τη 

δηµιουργία µεγάλων Ν∆, τα οποία συχνά παρουσιάζουν προβλήµατα υπερεκπαίδευσης και 

συνεπώς µη ικανοποιητικής γενίκευσης [5]. Οι αλγόριθµοι µείωσης βασίζονται στη 

χρησιµοποίηση ενός µεγάλου Ν∆, στο οποίο καταστρέφονται νευρώνες, ένας κάθε φορά, µε 
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στόχο ένα µικρότερο Ν∆ µε την ίδια ή και καλύτερη απόδοση [6], [7]. Οι αλγόριθµοι της 

κατηγορίας αυτής βασίζονται στην αποκοπή εκείνων των νευρώνων που περιέχουν 

πλεονάζουσα πληροφορία. Μετά την αποκοπή των νευρώνων τα Ν∆ επανεκπαιδεύονται. 

Κάποιες άλλες προσεγγίσεις της ίδιας κατηγορίας θέτουν κάποια από τα βάρη ίσα µε µηδέν, 

όπως οι αλγόριθµοι Optimal Brain Damage (OBD) [8] και οι αλγόριθµοι Optimal Brain 

Surgeon (OBS) [9]. Οι αλγόριθµοι µείωσης απαιτούν την αρχική γνώση του τί ακριβώς 

σηµαίνει «µεγάλο Ν∆» για κάθε προς επίλυση πρόβληµα. Στο σηµείο αυτό πρέπει να 

επισηµανθεί ότι τόσο οι αυξητικοί αλγόριθµοι, όσο και οι αλγόριθµοι µείωσης χρησιµοποιούν 

τη µέθοδο της απότοµης καθόδου για την εκπαίδευση των αντίστοιχων Ν∆. 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) αποτελούν ειδική κατηγορία µιας ευρύτερης οµάδας 

ευρετικών αλγορίθµων γνωστών ως Εξελικτικών Αλγορίθµων (ΕΑ). Οι ΕΑ αναπτύχθηκαν µε 

σκοπό την προσοµοίωση της εξελικτικής διαδικασίας των βιολογικών συστηµάτων, 

προκειµένου να επιλυθούν προβλήµατα αναζήτησης και βελτιστοποίησης [10], [11]. Ο 

τοµέας των Ν∆ αποτελεί µια περιοχή στην οποία οι ΓΑ παρέχουν µια εναλλακτική 

προσέγγιση για τον έλεγχο της πολυπλοκότητας των Ν∆, µέσα από τη ρύθµιση της 

αρχιτεκτονικής και των εσωτερικών τους παραµέτρων [12]. Η χρήση των ΓΑ στα Ν∆ 

επιτυγχάνει την αντιµετώπιση των προβληµάτων τόσο των κλασικών Ν∆, όσο και των 

βελτιστοποιηµένων µε χρήση των αυξητικών αλγορίθµων ή των αλγορίθµων µείωσης, που 

προέρχονται από τη χρήση της µεθόδου της απότοµης καθόδου. Η µέθοδος της απότοµης 

καθόδου δεν οδηγεί στο ολικό ελάχιστο του χώρου αναζήτησης λύσεων, αλλά στο 

κοντινότερο τοπικό ελάχιστο προς το σηµείο εκκίνησης της µεθόδου [3]. Για την εύρεση του 

ελαχίστου στο χώρο λύσεων ενός Ν∆ εκτός από τους ΓΑ έχει προταθεί η χρήση επιπλέον 

ευρετικών αλγορίθµων, όπως είναι η προσοµοίωση ανόπτησης (simulated annealing) [13], 

[14] και η απαγορευµένη αναζήτηση (tabu search) [13], [14]. Η απόδοση των τελευταίων, ως 

προς τη βελτιστοποίηση του Ν∆, αν και είναι καλύτερη σε σχέση µε αυτή της µεθόδου 

απότοµης καθόδου που χρησιµοποιείται κατά την εκπαίδευση µε τον αλγόριθµο της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος [15], [16], εντούτοις δεν είναι τόσο ικανοποιητική όσο η χρήση των ΓΑ 

[15]. 

Στόχος αυτού του κεφαλαίου είναι η παρουσίαση ενός νέου αλγορίθµου εκπαίδευσης Ν∆ 

βασισµένου στους ΓΑ και στον αλγόριθµο όπισθεν διάδοσης σφάλµατος, για τον 

προσδιορισµό των αρχικών βαρών, των συντελεστών εκπαίδευσης (ορµή, ρυθµός 

εκµάθησης) και του αριθµού νευρώνων εισόδου και ενδιάµεσου επιπέδου σε ένα Ν∆. Τα 

αποτελέσµατα του προτεινόµενου αλγορίθµου συγκρίνονται µε αυτά που προκύπτουν από 

ένα πλήρως συνδεδεµένο Ν∆ εκπαιδευµένο µε τον αλγόριθµο όπισθεν διάδοσης σφάλµατος 

µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης µέσω διαδικασίας δοκιµής-

ελέγχου. Ο προτεινόµενος αλγόριθµος κάνει χρήση των ΓΑ προκειµένου να βρεθεί λύση 
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κοντά στην βέλτιστη και στη συνέχεια του αλγορίθµου όπισθεν διάδοσης σφάλµατος για τον 

ακριβή προσδιορισµό της λύσης αυτής. 

Ο αλγόριθµος µπορεί να εφαρµοστεί σε προβλήµατα ταξινόµησης που αναφέρονται σε 

συστήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, όπως φαίνεται και στο Σχήµα VI.1. Η 

εφαρµογή του στην εκπαίδευση Ν∆ έχει ως αποτέλεσµα την ανάπτυξη ταξινοµητών που 

συνδυάζουν υψηλή απόδοση µε δυνατότητα αυτόµατης εύρεσης των πιο εύρωστων 

χαρακτηριστικών-εισόδων, καθώς και αυτόµατου προσδιορισµού των εσωτερικών 

παραµέτρων (αρχιτεκτονική και παράµετροι εκπαίδευσης) του Ν∆. 

Το παρόν κεφάλαιο αποτελείται από έξι ενότητες. Στην Ενότητα VI.2 παρουσιάζεται ο 

τρόπος µε τον οποίο οι ΓΑ εφαρµόζονται για τη βελτιστοποίηση των Ν∆. Η προτεινόµενη 

µεθοδολογία βελτιστοποίησης Ν∆ αποτελεί το αντικείµενο της Ενότητας VI.3. Η εφαρµογή 

της µεθοδολογίας σε τρία σύνολα δεδοµένων και τα αποτελέσµατά της αποτελούν το 

αντικείµενο των Ενοτήτων VΙ.4 και VI.5, αντίστοιχα. Τέλος, στην ενότητα VI.6 

παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα από τη χρησιµοποιούµενη µεθοδολογία για τη 

βελτιστοποίηση των Ν∆. 

VI.2 Βελτιστοποίηση Νευρωνικών ∆ικτύων µε Χρήση Γενετικών Αλγορίθµων 

Η ανάπτυξη των ΓΑ ξεκίνησε στη δεκαετία του 1960 µε σκοπό την αυστηρή εξήγηση των 

προσαρµοστικών και αναπαραγωγικών διαδικασιών των φυσικών συστηµάτων, όπως αυτές 

διατυπώθηκαν από το ∆αρβίνο, προκειµένου να σχεδιαστούν τεχνητά συστήµατα που 

διέπονται από µηχανισµούς προσαρµογής και αναπαραγωγής ανάλογους των φυσικών 

συστηµάτων [10], [17], [18]. Αν και οι ΓΑ µπορούν να εφαρµοστούν απευθείας για τη 

βελτιστοποίηση των Ν∆, εντούτοις προτιµάται η ανάπτυξη υβριδικών αλγορίθµων που 

συνδυάζουν τους ΓΑ µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος [19], [20], [21]. Με 

αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται η χρησιµοποίηση τόσο της ικανότητας των ΓΑ για εύρεση της  
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περιοχής του ολικού ελαχίστου, όσο και της ικανότητας του αλγορίθµου της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος για εύρεση του τοπικού ελαχίστου στη συγκεκριµένη περιοχή [12]. Οι 

υβριδικοί αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί για την εύρεση των βέλτιστων τιµών για τις 

µήτρες βαρών, της βέλτιστης τοπολογίας, των βέλτιστων παραµέτρων εκπαίδευσης και τέλος 

για την ίδια την εκπαίδευση του Ν∆. Οι ΓΑ έχουν εφαρµοστεί για την εύρεση των βέλτιστων 

τιµών των µητρών βάρους σε ένα προεπιλεγµένης τοπολογίας Ν∆ [22]. Συγκεκριµένα, 

χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία ενός πληθυσµού Ν∆, όπου οι παράµετροι του 

ενδιάµεσου επιπέδου είναι κωδικοποιηµένες σε χρωµοσώµατα δυαδικών τιµών. Η 

προσέγγιση αυτή εφαρµόζεται σε προεπιλεγµένη συνδεσµολογία συγκεκριµένου πλήθους 

νευρώνων ενδιάµεσου επιπέδου, απαγορεύοντας την εξέταση οποιασδήποτε άλλης 

τοπολογίας. Παρόµοια µέθοδος έχει παρουσιαστεί για την εύρεση του βέλτιστου συνόλου 

συναπτικών βαρών σε ένα Ν∆ [23]. 

Ακόµη, οι ΓΑ έχουν χρησιµοποιηθεί για την αναζήτηση της βέλτιστης τοπολογίας Ν∆ [24]. 

Συγκεκριµένα, η µέθοδος βασίζεται στη δηµιουργία ενός πληθυσµού χρωµοσωµάτων, καθένα 

από τα οποία αντιστοιχεί σε ένα Ν∆. Τα bits του κάθε χρωµοσώµατος προσδιορίζουν το 

πλήθος νευρώνων για το επίπεδο εισόδου, το ενδιάµεσο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Το 

πρόβληµα της µεθόδου είναι ότι περιορίζεται σε εκείνες τις αρχιτεκτονικές Ν∆ που 

περιέχονται στον τυχαίο αρχικό πληθυσµό. Έχει προταθεί µια εναλλακτική µέθοδος 

προσδιορισµού της αρχιτεκτονικής ενός Ν∆ [25], στην οποία οι συνδέσεις των νευρώνων 

κάθε Ν∆ αποτυπώνονται σε µια δυαδική µήτρα γνωστή ως Miller-Matrix (MM). Η χρήση της 

µήτρας ΜΜ για την αναπαράσταση ενός Ν∆ έχει τα εξής µειονεκτήµατα: µπορεί να οδηγήσει 

σε εσφαλµένες δοµές Ν∆ (µη επιτρεπτές αναδράσεις), εκτεταµένο κώδικα στην περίπτωση 

µεγάλων Ν∆, ενώ µπορεί να εφαρµοστεί µόνο σε συγκεκριµένου µεγέθους Ν∆. Τα 

περισσότερα από τα µειονεκτήµατα της κωδικοποίησης των λύσεων µε χρήση της µήτρας 

ΜΜ έχουν επιβεβαιωθεί κατά τη χρησιµοποίησή της σε πλειάδα εφαρµογών ΓΑ. Παρά τα 

µειονεκτήµατα τους, οι ΓΑ µε κωδικοποίηση αρχιτεκτονικής σε µήτρα ΜΜ [26], έχουν 

χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό µε αλγορίθµους αποκοπής συνδέσεων [27] µε σκοπό τη 

µείωση Ν∆ µεγάλου µεγέθους. Η διαδικασία ξεκινούσε µε µεγάλα Ν∆ και συνέχιζε 

αναζητώντας, µε τη βοήθεια των ΓΑ, το βέλτιστο σύνολο παραµέτρων για να εφαρµόσει τον 

αλγόριθµο µείωσης βαρών. Επίσης, έχει προταθεί η κωδικοποίηση σε µήτρες ΜΜ µε σκοπό 

την εύρεση βέλτιστων λύσεων τόσο ως προς τους συντελεστές βαρών, όσο και ως προς την 

τοπολογία Ν∆ [28], [29]. Στις συγκεκριµένες περιπτώσεις, τα Ν∆ ήταν modular Ν∆, δηλαδή 

στη θέση κάθε νευρώνα αντιστοιχούσε ένα απλό Ν∆. Η ίδια κωδικοποίηση εφαρµόστηκε και 

κατά τη χρήση ΕΑ για την εύρεση της καλύτερης αρχιτεκτονικής και µεθόδου εκπαίδευσης 

ενός Ν∆ [30]. Το κυριότερο πρόβληµα των παραπάνω εφαρµογών είναι η δηµιουργία Ν∆ 
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πολύ µεγάλου µεγέθους. Για το λόγο αυτό αναπτύχθηκαν µέθοδοι έµµεσης κωδικοποίησης 

των πιθανών λύσεων του µελετούµενου προβλήµατος βελτιστοποίησης Ν∆ [31], [32], [33]. 

Οι ΓΑ έχουν χρησιµοποιηθεί για την εύρεση των βέλτιστων παραµέτρων εκπαίδευσης του 

Ν∆ καθώς και των βαρών συγκεκριµένης τοπολογίας Ν∆ [34], [35], [36]. Σύµφωνα µε τη 

µεθοδολογία που έχει προταθεί τα χρωµοσώµατα χρησιµοποιούνται για την απευθείας 

κωδικοποίηση των βαρών και των παραµέτρων εκπαίδευσης. 

Τέλος, οι ΓΑ έχουν χρησιµοποιηθεί για την τροποποίηση του αλγορίθµου της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος µέσω της διαδικασίας της µετάλλαξης [37]. Συγκεκριµένα, γινόταν 

αύξηση ή µείωση των τιµών των συντελεστών βάρους µετά από κάθε επανάληψη της 

εκπαίδευσης του Ν∆. Το µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι η απόδοση του Ν∆ ήταν 

µειωµένη σε σχέση µε την απόδοσή του µε χρήση του κλασικού αλγορίθµου της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος. 

VI.3 Ανάπτυξη Υβριδικού Αλγορίθµου Εκπαίδευσης Νευρωνικού ∆ικτύου 

Ο προτεινόµενος υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης πλήρως συνδεδεµένου Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης ενός ενδιάµεσου επιπέδου συνδυάζει τους ΓΑ µε τον αλγόριθµο όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος µε µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης και συντελεστή ορµής. Σκοπός του 

αλγορίθµου είναι η εύρεση του βέλτιστου πλήθους νευρώνων για το επίπεδο εισόδου και το 

ενδιάµεσο επίπεδο, οι βέλτιστες αρχικές τιµές για τις µήτρες βαρών, η βέλτιστη αρχική τιµή 

του ρυθµού εκµάθησης καθώς και η τιµή του συντελεστή ορµής. Ο αλγόριθµος αναπτύχθηκε 

και ελέγχθηκε χρησιµοποιώντας δεδοµένα από διάφορα ιατρικά προβλήµατα διάγνωσης. Από 

τα δεδοµένα κάθε προβλήµατος δηµιουργήθηκαν τρία υποσύνολα: εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και γενίκευσης. Το σύνολο εκπαίδευσης δηµιουργήθηκε µε το 50%-60% του 

συνόλου δεδοµένων, ενώ το υπόλοιπο των δεδοµένων µοιράστηκε σε καθένα από τα σύνολα 

επαλήθευσης και γενίκευσης. Τα σύνολα εκπαίδευσης και επαλήθευσης συµµετέχουν κατά τη 

διάρκεια εκπαίδευσης του Ν∆, ενώ το σύνολο γενίκευσης χρησιµοποιείται προκειµένου να 

αξιολογηθεί η ικανότητα γενίκευσης του Ν∆ σε νέα, άγνωστα δεδοµένα. Η διαδικασία 

εκπαίδευσης µε τον προτεινόµενο υβριδικό αλγόριθµο περιγράφεται στη συνέχεια. 

Αρχικά δηµιουργείται ένας τυχαίος πληθυσµός από n  δυαδικά χρωµοσώµατα. Κάθε 

χρωµόσωµα ],1[, nii ∈  αποτελείται από lchrom  bits κωδικοποιώντας την αρχιτεκτονική και 

τις παραµέτρους εκπαίδευσης του Ν∆. Συγκεκριµένα, τα lchrom  bits χωρίζονται σε πέντε 

τµήµατα. Το πρώτο τµήµα µήκους li  bits χρησιµοποιείται ως µάσκα για την εύρεση των 

χαρακτηριστικών εισόδου του Ν∆. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε bit αντιστοιχεί σε κάθε ένα από τα 

χαρακτηριστικά-είσοδο του Ν∆. Αν η τιµή κάποιου bit είναι ίση µε 0 τότε το αντίστοιχο 

χαρακτηριστικό δεν εφαρµόζεται στο Ν∆, ενώ αν η τιµή του bit είναι ίση µε 1 τότε το 
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χαρακτηριστικό αποτελεί είσοδο του Ν∆. Το δεύτερο τµήµα έχει µήκος lh  bits και 

χρησιµοποιείται για την κωδικοποίηση του αριθµού των νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου. 

Αυτό σηµαίνει ότι µπορούν να κωδικοποιηθούν lh2  διαφορετικές τιµές. Το τρίτο τµήµα 

µήκους lw  κωδικοποιεί το εύρος των αρχικών τιµών των συντελεστών βάρους του Ν∆. 

Ακολουθεί το τέταρτο τµήµα µήκους lm  για την κωδικοποίηση του συντελεστή ορµής και 

τέλος το πέµπτο τµήµα µήκους ll  για την κωδικοποίηση της αρχικής τιµής του συντελεστή 

εκµάθησης. 

Για κάθε i  χρωµόσωµα δηµιουργούνται πέντε σύνολα τυχαίων αρχικών βαρών του ίδιου 

εύρους τιµών, δηλαδή πέντε ίδια Ν∆ µε διαφορετικά αρχικά βάρη που παίρνουν τιµές στο 

ίδιο εύρος. Στη συνέχεια καθένα από αυτά τα Ν∆ εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα 

του συνόλου εκπαίδευσης σύµφωνα µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε 

µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης και συντελεστή ορµής. Η εκπαίδευση διαρκεί 2000 

επαναλήψεις, ενώ ανά 1000 επαναλήψεις αποθηκεύονται τα αποτελέσµατα και οι αντίστοιχες 

παράµετροι εκπαίδευσης (τιµές βαρών, ρυθµός εκµάθησης). Τα αποτελέσµατα αφορούν την 

τιµή της συνάρτησης ποιότητας για τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης και επαλήθευσης. 

Εκείνο το σύνολο αρχικών τιµών της µήτρας βαρών που ικανοποιεί καλύτερα τη συνάρτηση 

ποιότητας για το σύνολο επαλήθευσης αποθηκεύεται και χρησιµοποιείται στη συνέχεια. Η 

συνάρτηση ποιότητας κάθε i  χρωµοσώµατος υπολογίζεται για το σύνολο επαλήθευσης από 

τη σχέση: 

 
100

i
i

CCf =  (VI.1) 

όπου iCC  είναι το ποσοστό ορθής ταξινόµησης που επιτυγχάνεται από το i  Ν∆. Όταν 

ολοκληρωθεί ο υπολογισµός της τιµής της συνάρτησης ποιότητας για κάθε i  χρωµόσωµα 

εφαρµόζονται οι ακόλουθοι γενετικοί τελεστές: επιλογή γονέων, διασταύρωση, µετάλλαξη 

και έλεγχος. Καθένας από τους τελεστές αναλύεται στη συνέχεια: 

Επιλογή γονέων: Για την επιλογή των γονέων χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος του 

«µεροληπτικού» τροχού της τύχης (roulette wheel) [10], [17], σύµφωνα µε τον οποίο κάθε 

χρωµόσωµα i  του πληθυσµού έχει πιθανότητα 
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Η διαδικασία επιλογής ξεκινά µε τη δηµιουργία ενός τυχαίου µη µηδενικού πραγµατικού 

αριθµού ]1,0[∈d . Το χρωµόσωµα i  επιλέγεται αν ii qdq ≤<−1 , )0( 0 =q . Είναι φανερό ότι 

κατά τη διαδικασία επιλογής ένα χρωµόσωµα είναι δυνατό να επιλεγεί περισσότερες από µία 

φορές. Τα καλύτερα χρωµοσώµατα δίνουν περισσότερα αντίγραφά τους, τα µέτρια 

διατηρούνται, ενώ τα χειρότερα πεθαίνουν. 

∆ιασταύρωση: Στον προτεινόµενο αλγόριθµο χρησιµοποιείται η διασταύρωση δύο σηµείων 

(two-point crossover). Στη διασταύρωση δύο σηµείων επιλέγονται τυχαία µε πιθανότητα cP  

δύο ακέραιοι l  και m  στα όρια ]1,1[ −lchrom  µε ml ≠ . 

Οι απόγονοι δηµιουργούνται αλλάζοντας τα bits µεταξύ ],1[ ml + . Ο ένας απόγονος παίρνει 

το πρώτο τµήµα του ενός γονέα µέχρι το l  bit, το δεύτερο τµήµα του άλλου γονέα από το 

1+l  έως το m  bit και το τρίτο τµήµα του πρώτου γονέα από το 1+m  έως το lchrom  bit. Για 

παράδειγµα αν 7=lchrom , 2=l  και 4=m  θα έχουµε: 

 10 | 01 | 011 Γονέας 1 

 01 | 11 | 110 Γονέας 2 

Οι απόγονοι που προκύπτουν ύστερα από διασταύρωση δύο σηµείων είναι: 

 10 11 011 Απόγονος 1 

 01 01 110 Απόγονος 2 

Μετάλλαξη: Πραγµατοποιείται τυχαία αλλαγή της τιµής του bit ενός χρωµοσώµατος. Κάθε 

σηµείο του χρωµοσώµατος έχει πιθανότητα mP  να µεταλλαχθεί. 

Έλεγχος: Κατά την εφαρµογή του τελευταίου γενετικού τελεστή προσδιορίζονται οι απόγονοι 

που θα αντικαταστήσουν τους γονείς στο νέο πληθυσµό Ν∆. Συγκεκριµένα, έστω ότι έχουν 

επιλεγεί 2/n  χρωµοσώµατα ως γονείς και έχουν δηµιουργηθεί 2/n  απόγονοι από αυτούς. 

Συγκρίνεται η συµπεριφορά τόσο των γονιών όσο και των αντίστοιχων απογόνων ως προς τη 

συνάρτηση ποιότητας (έλεγχος στα δεδοµένα του συνόλου επαλήθευσης). Για το νέο 

πληθυσµό επιλέγονται οι γονείς ή οι απόγονοι που παρουσιάζουν µεγαλύτερη τιµή για τη 

συνάρτηση ποιότητας. Στην περίπτωση ίδιας τιµής επιλέγεται τυχαία κάποιος από τους γονείς 

ή τους απογόνους. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα ο νέος πληθυσµός να αποτελείται από 

απογόνους αλλά και ορισµένους γονείς. Το καλύτερο αποτέλεσµα του πληθυσµού 

αποθηκεύεται. 

Με τον τρόπο αυτό δηµιουργείται ένας νέος πληθυσµός χρωµοσωµάτων στον οποίο 

εφαρµόζονται οι προαναφερθέντες γενετικοί τελεστές. Τα παραπάνω συνοψίζονται στον 

ακόλουθο ψευδοκώδικα 
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Για τυχαίο αρχικό πληθυσµό n  χρωµοσωµάτων  

while (η συνθήκη τερµατισµού δεν ικανοποιείται) 

{ 

ανανέωσε τις µήτρες βαρών µε εφαρµογή του αλγορίθµου όπισθεν διάδοσης σφάλµατος 

µε µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης και συντελεστή ορµής χρησιµοποιώντας τα 

δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευσης 

υπολόγισε την τιµή της συνάρτησης ποιότητας κάθε χρωµοσώµατος για το σύνολο 

επαλήθευσης 

επίλεξε n/2 γονείς από τον πληθυσµό µε τη µέθοδο «µεροληπτικού» τροχού της τύχης 

διασταύρωσε τα επιλεγµένα χρωµοσώµατα µε τη µέθοδο διασταύρωσης σε δύο σηµεία 

άλλαξε την τιµή κάποιων bits του χρωµοσώµατος (µετάλλαξη) 

έλεγξε γονείς και απογόνους ως προς τη συνάρτηση ποιότητας, ανανέωσε τον 

πληθυσµό, αποθήκευσε το καλύτερο αποτέλεσµα 

} 

Η διαδικασία επαναλαµβάνεται για GN  γενιές. Αν και για τον προσδιορισµό των 

παραµέτρων των ΓΑ, δηλαδή του πληθυσµού N , της πιθανότητας διασταύρωσης cP , της 

πιθανότητας µετάλλαξης mP  και του αριθµού γενιών GN , έχουν προταθεί είτε εµπειρικές 

µέθοδοι προσδιορισµού τους [38] ή µέθοδοι προσαρµογής της τιµής τους καθώς εξελίσσεται 

ο αλγόριθµος [39], [40], στην προκειµένη περίπτωση υπολογίζονται ύστερα από δοκιµές. Για 

λόγους εποπτείας της εξέλιξης του αλγορίθµου η τιµή της συνάρτησης ποιότητας 

υπολογίζεται σε κάθε γενιά και για τα τρία σύνολα: εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 

γενίκευσης. 

VI.4 Εφαρµογή σε Προβλήµατα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων 

Προκειµένου να µελετηθεί η ικανότητα του υβριδικού αλγορίθµου να εκπαιδεύει Ν∆, τα 

οποία θα µπορούν να γενικεύουν σε νέα άγνωστα δεδοµένα, εφαρµόστηκε για την ανάπτυξη 

ταξινοµητών σε τρία προβλήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Συγκεκριµένα στη 

διάγνωση κακοήθους όγκου του µαστού από εργαστηριακά δεδοµένα, στην εκτίµηση του 

κινδύνου εµφάνισης διαβήτη Τύπου 1 µε βάση δηµογραφικά και εργαστηριακά δεδοµένα και 

τέλος στην αναγνώριση εστιακών ηπατικών αλλοιώσεων από εικόνες Αξονικής Τοµογραφίας 

(ΑΤ). Στον Πίνακα VI.1 παρέχεται µια σύντοµη περιγραφή των δεδοµένων που 

χρησιµοποιήθηκαν, τα οποία παρουσιάζονται αναλυτικά στις επόµενες παραγράφους. Τα δύο  
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Πίνακας VI.1. Χαρακτηριστικά των ιατρικών δεδοµένων 

Πρόβληµα Είσοδοι Έξοδοι # ∆εδοµένων 

Όγκου µαστού 9 2 683 

∆ιαβήτης Τύπου 1 8 2 768 

Εστιακές ηπατικές αλλοιώσεις 49 3 112 

 

πρώτα σύνολα δεδοµένων προέρχονται από το διαδίκτυο και συγκεκριµένα από την USI 

Repository of Machine Learning Database (http://www.ics.uci.edu/~mlearn/ 

MLRepository.html), ενώ το τρίτο από ασθενείς που παραπέµπονται στο Εργαστήριο 

Ακτινολογίας του Ευγενιδείου Θεραπευτηρίου µε υπόνοια εστιακής βλάβης ήπατος. Τα δύο 

πρώτα σύνολα δεδοµένων αποτελούνται από παραµέτρους που χρησιµοποιούν εξειδικευµένοι 

ιατροί προκειµένου να καταλήξουν στη διάγνωση και πρόβλεψη των αντίστοιχων παθήσεων 

[41], ενώ το τρίτο σε χαρακτηριστικά υφής προερχόµενα από στατιστική 1ης και 2ας τάξης 

(Κεφάλαιο VI). 

VI.4.1 ∆εδοµένα Όγκων του Μαστού 

Η βάση δεδοµένων καρκίνου του µαστού διατέθηκε αρχικά από τον W.H. Wolberg και 

αφορά δεδοµένα που ελήφθησαν από τα πανεπιστηµιακά νοσοκοµεία του Wisconsin, 

Madison των ΗΠΑ. Ο σκοπός του υποστηρικτικού συστήµατος είναι η ταξινόµηση του όγκου 

του µαστού σε καλοήθη (ΚΟ1) ή κακοήθη (ΚΟ2) µε βάση κυτταρικές µετρήσεις που 

προκύπτουν από µικροσκοπικές εξετάσεις κυττάρων που ελήφθησαν ύστερα από βιοψία. Τα 

δεδοµένα, τα οποία περιγράφονται αναλυτικά στη [42], αποτελούνται από 683 περιστατικά 

καθένα από τα οποία περιγράφεται από εννιά χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτά 

είναι: πάχος συσσωµατώµατος, οµοιοµορφία κυτταρικού µεγέθους, οµοιοµορφία κυτταρικής 

µορφής, περιφερική σύµφυση, µέγεθος απλού επιθηλιακού κυττάρου, γυµνός πυρήνας, ήπια 

χρωµατίνη, κανονικοί πυρηνίσκοι και µιτώσεις. Από το σύνολο των 683 δεδοµένων τα 445 

αντιστοιχούν σε ΚΟ1 και τα 239 σε ΚΟ2. 

VI.4.2 ∆εδοµένα ∆ιαβητικών Τύπου 1 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την εφαρµογή της µεθόδου προέρχονται από τον 

Vincent Sigillito του Πανεπιστηµίου John Hopkins αποτελώντας τµήµα µιας µεγαλύτερης 

βάσης δεδοµένων του National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases [43]. 

Οι καταγραφές όλων των ασθενών είναι από γυναίκες της φυλής Pima Indians (περιοχή 

κοντά στο Phoenix της Αριζόνας), ηλικίας τουλάχιστον 21 ετών. 



Κεφάλαιο VI: Βελτιστοποίηση Ν∆ µε Χρήση ΓΑ. Εφαρµογή σε Προβλήµατα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων 

 

159

Η εφαρµογή του υποστηρικτικού συστήµατος έγκειται στην πρόβλεψη της εµφάνισης 

σακχαρώδη διαβήτη σύµφωνα µε τα κριτήρια του Παγκόσµιου Οργανισµού Υγείας - ΠΟΥ 

(World Health Organization – WHO), όπως για παράδειγµα αν η συγκέντρωση γλυκόζης 

πλάσµατος, µετά την παρέλευση 2 ωρών από τη δοκιµασία ανοχής της γλυκόζης, είναι 

µεγαλύτερη από 200mg/dl. Συνολικά χρησιµοποιήθηκαν οκτώ µεταβλητές που σχετίζονται µε 

φυσιολογικές µετρήσεις και αποτελέσµατα ιατρικών εξετάσεων. Συγκεκριµένα, τα δεδοµένα 

αφορούν: πλήθος εγκυµοσυνών, συγκέντρωση γλυκόζης πλάσµατος µετά από δοκιµασία 

ανοχής στη γλυκόζη, διαστολική πίεση αίµατος (mmHg), πάχος δερµατικής πτυχής 

τρικεφάλου (mm), 2ώρη ινσουλίνη ορού (mu U/ml), δείκτης σωµατικού βάρους (Kgr/m2), 

δείκτης κληρονοµικής προδιάθεσης για διαβήτη, και ηλικία (έτη). Πρόκειται για ένα 

πρόβληµα δύο κατηγοριών όπου η Κατηγορία 1 (K∆1) αντιστοιχεί σε «θετικές» στο διαβήτη 

γυναίκες, δηλαδή γυναίκες που εµφάνισαν διαβήτη, και η Κατηγορία 2 (K∆2) σε 

«αρνητικές», δηλαδή σε γυναίκες που δεν εµφάνισαν διαβήτη. Η βάση δεδοµένων 

αποτελείται από 268 περιστατικά της κατηγορίας Κ∆1 και 500 περιστατικά της Κ∆2. 

VI.4.3 ∆εδοµένα Αξονικής Τοµογραφίας Ήπατος 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν είναι εικόνες ήπατος από Αξονική Τοµογραφία (ΑΤ) 

χωρίς έγχυση σκιαγραφικού. Συνολικά µελετήθηκαν 112 περιοχές ΑΤ ήπατος. Για κάθε 

περιοχή ενδιαφέροντος υπολογίστηκαν 49 χαρακτηριστικά µεγέθη, από τα οποία τα 48 είναι 

χαρακτηριστικά υφής, που προέρχονται από τους πίνακες χωρικής εξάρτησης γκρίζας 

στάθµης, ενώ το ένα προέρχεται από τον υπολογισµό της µέσης γκρίζας στάθµης (Κεφάλαιο 

V). Από τις 112 ΑΤ που χρησιµοποιήθηκαν, 28 αντιστοιχούν σε ασθενείς µε αιµαγγείωµα 

(ΚΗ1), 24 σε ασθενείς µε ηπατοκυτταρικό καρκίνο (ΚΗ2) και 60 σε υγιή άτοµα (ΚΗ3). Η 

επιλογή και σχεδίαση των περιοχών ενδιαφέροντος έγινε από ειδικευµένο ακτινοδιαγνωστή 

[44]. 

VI.5 Αποτελέσµατα 

Καθένα από τα παραπάνω σύνολα δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε για τον έλεγχο της 

ικανότητας ενός πρόσθιας τροφοδότησης Ν∆ τριών επιπέδων να εκπαιδευτεί µε τον υβριδικό 

αλγόριθµο που περιγράφηκε στην προηγούµενη ενότητα. Για λόγους συγκριτικούς κάθε Ν∆ 

εκπαιδεύτηκε και µε τον αλγόριθµο όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και 

µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης (κλασικός αλγόριθµος εκπαίδευσης). Κατά την εφαρµογή 

και των δύο αλγορίθµων εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκαν η υπερβολική και η σιγµοειδής 

εφαπτοµενική συνάρτηση ως συναρτήσεις µεταφοράς για το ενδιάµεσο επίπεδο και το 

επίπεδο εξόδου, αντίστοιχα. Εποµένως, τα διανύσµατα εισόδου κανονικοποιήθηκαν στο 
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εύρος [–1.0, 1.0]. Τα αποτελέσµατα, ύστερα από την εφαρµογή των δύο αλγορίθµων 

εκπαίδευσης στα τρία σύνολα δεδοµένων, παρουσιάζονται στις επόµενες παραγράφους. 

VI.5.1 Υποστήριξη ∆ιάγνωσης Όγκων του Μαστού 

Από το σύνολο των δεδοµένων τα πρώτα 341 χρησιµοποιήθηκαν στο σύνολο εκπαίδευσης, τα 

επόµενα 171 στο σύνολο επαλήθευσης και τέλος τα υπόλοιπα 171 στο σύνολο γενίκευσης. Η 

κατανοµή ΚΟ1 και ΚΟ2 σε καθένα από τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και 

γενίκευσης δίνεται στον Πίνακα VI.2. 

Για την ανάπτυξη του συστήµατος υποστήριξης διάγνωσης όγκων του µαστού 

χρησιµοποιήθηκε ένα Ν∆ τριών επιπέδων. Το πλήθος των νευρώνων του επιπέδου εισόδου 

και του ενδιάµεσου επιπέδου προσδιορίζονται ανάλογα µε το χρησιµοποιούµενο αλγόριθµο 

εκπαίδευσης. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από ένα νευρώνα. Όταν η τιµή του νευρώνα 

είναι µικρότερη από 0.5 τότε ο όγκος είναι ΚΟ1, ενώ όταν είναι µεγαλύτερη ή ίση µε 0.5 

είναι ΚΟ2. Τα αποτελέσµατα από την εκπαίδευση του Ν∆ µε τους δύο αλγορίθµους δίνονται 

στη συνέχεια. 

Υβριδική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Για την εφαρµογή του υβριδικού αλγορίθµου δηµιουργείται 

ένας πληθυσµός από χρωµοσώµατα. Κάθε χρωµόσωµα αποτελείται από 22 bits 

( 22=lchrom ). Συγκεκριµένα, επειδή τα χαρακτηριστικά εισόδου είναι εννιά χρησιµοποιείται 

µια µάσκα εννιά bits ( 9=li ). Για το πλήθος των νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου 

επιλέγονται τέσσερα bits ( 4=lh ). Για το εύρος τιµών των αρχικών βαρών  

χρησιµοποιήθηκαν τρία bits ( 3=lw ), για συντελεστή ορµής τέσσερα bits ( 4=lm ) και τέλος 

για την αρχική τιµή του συντελεστή εκµάθησης δύο bits ( 2=ll ). Η εφαρµοζόµενη 

κωδικοποίηση παρουσιάζεται στον Πίνακα VIII3. 

Ο υβριδικός αλγόριθµος εφαρµόστηκε σε έναν πληθυσµό 50=n  χρωµοσωµάτων, για αριθµό 

12 γενεών ( 12=GN ), µε πιθανότητα διασταύρωσης cP  ίση µε 7.0  και πιθανότητα 

 

Πίνακας VI.2. Κατανοµή περιστατικών καλοήθους και κακοήθους όγκου µαστού στα σύνολα εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και γενίκευσης 

Κατηγορία 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

ΚΟ1 (Καλοήθης όγκος) 183 128 134 

ΚΟ2 (Κακοήθης όγκος) 158 43 38 

ΣΥΝΟΛΑ 341 171 171 
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Πίνακας VI.3. Κωδικοποίηση αριθµού ενδιάµεσων νευρώνων, εύρους αρχικών βαρών, συντελεστή ορµής και 

αρχικής τιµής συντελεστή εκµάθησης 

bits # νευρώνων 
ενδιάµεσου επιπέδου bits Εύρος τιµών 

αρχικών βαρών bits Συντ. 
ορµής bits Συντ. 

εκµάθησης 

0000 3 000 [-0.1, 0.1] 0000 0.99 00 0.1 

0001 4 001 [-0.125, 0.125] 0001 0.95 01 0.01 

0010 5 010 [-0.2, 0.2] 0010 0.90 10 0.001 

0011 6 011 [-0.25, 0.25] 0011 0.85 11 0.0001 

0100 7 100 [-0.5, 0.5] 0100 0.8   

0101 8 101 [-0.6, 0.6] 0101 0.75   

0110 9 110 [-0.8, 0.8] 0110 0.7   

0111 10 111 [-1, 1] 0111 0.65   

1000 11   1000 0.6   

1001 12   1001 0.55   

1010 13   1010 0.5   

1011 14   1011 0.45   

1100 15   1100 0.4   

1101 16   1101 0.35   

1110 17   1110 0.3   

1111 18   1111 0.25   

 

Πίνακας VI.4. Αποτελέσµατα ορθής ταξινόµησης για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, των 

δεδοµένων όγκου του µαστού, µετά την εκπαίδευση του Ν∆ µε χρήση της υβριδικής και της κλασικής µεθόδου 

εκπαίδευσης 

Μέθοδος 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Υβριδική Εκπαίδευση 99.1% 98.8% 99.5% 

Κλασική Εκπαίδευση 99.7% 98.2% 99.4% 

 

µετάλλαξης mP  ίση µε 01.0 . Οι παράµετροι προσδιορίστηκαν ύστερα από επαναληπτικές 

δοκιµές. 

Τα βέλτιστα αποτελέσµατα ορθής ταξινόµησης για τα δεδοµένα των συνόλων εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και ελέγχου, µετά το πέρας της εκπαίδευσης του Ν∆ µε τον υβριδικό 

αλγόριθµο, συνοψίζονται στο Πίνακα VI.4. 
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Τα βέλτιστα ποσοστά ορθής ταξινόµησης προέκυψαν για έξι νευρώνες εισόδου και 16 

ενδιάµεσους νευρώνες. Οι αρχικές τιµές των βαρών παίρνουν τιµές στο διάστηµα [-0.5,+0.5], 

τιµή του συντελεστή ορµής βρέθηκε ίση µε 0.75, ενώ η αρχική τιµή του συντελεστή 

εκµάθησης ίση µε 0.0001. 

Κλασική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Τα δεδοµένα εφαρµόστηκαν και σε Ν∆ που εκπαιδεύτηκε µε 

τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό 

εκµάθησης. Ο αριθµός των νευρώνων εισόδου ήταν σταθερός και ίσος µε το πλήθος των 

εφαρµοζόµενων χαρακτηριστικών, ενώ µεταβλητό ήταν το πλήθος των νευρώνων του 

ενδιάµεσου επιπέδου. Η εκπαίδευση πραγµατοποιήθηκε µε αρχικές τιµές βαρών στο 

διάστηµα [-1.0, 1.0]. Οι αρχιτεκτονικές Ν∆ που ελέχθησαν ως προς την ικανότητα 

ταξινόµησης περιελάµβαναν ενδιάµεσους νευρώνες από 2 έως 17, ρυθµό εκµάθησης 0.1, 

0.01, 0.001, 0.0001 και συντελεστή ορµής να µεταβάλλεται από 0.25 έως 0.95 µε βήµα 0.05 

και 0.99. 

Τα ποσοστά ορθής ταξινόµησης για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης 

παρουσιάζονται στον Πίνακα VI.3. Τα ποσοστά αυτά προέκυψαν για 16 ενδιάµεσους 

νευρώνες, συντελεστή ορµής ίσο µε 0.5 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.1. 

VI.5.2 Πρόβλεψη Εµφάνισης ∆ιαβήτη Τύπου 1 

Το πλήθος των δεδοµένων καθώς και η κατανοµή τους σε «θετικές» (Κ∆1) και «αρνητικές» 

(Κ∆2) στο διαβήτη γυναίκες στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης δίνονται 

στον Πίνακα VI.5. 

Όπως προαναφέρθηκε το πλήθος των νευρώνων του επιπέδου εισόδου και του ενδιάµεσου 

επιπέδου είτε προσδιορίζονται αυτόµατα από τον υβριδικό αλγόριθµο ή ύστερα από 

διαδικασία δοκιµής-ελέγχου σφάλµατος µε τον κλασικό αλγόριθµο εκπαίδευσης. Το επίπεδο 

εξόδου αποτελείται από ένα µόνο νευρώνα, η τιµή του οποίου προσδιορίζει αν πρόκειται για  

 

Πίνακας VI.5. Κατανοµή «θετικών» και «αρνητικών» στο διαβήτη γυναικών στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης 

και γενίκευσης 

Κατηγορία 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Κ∆1 («θετικών» στο διαβήτη) 145 53 70 

Κ∆2 («αρνητικών» στο διαβήτη) 239 139 122 

ΣΥΝΟΛΑ 384 192 192 
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Πίνακας VI.6. Αποτελέσµατα ορθής ταξινόµησης για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, των 

δεδοµένων διαβητικών Τύπου 1, µετά την εκπαίδευση του Ν∆ µε χρήση της υβριδική και της κλασικής µεθόδου 

εκπαίδευσης 

Μέθοδος 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Υβριδική Εκπαίδευση 76.0% 81.8% 80.2% 

Κλασική Εκπαίδευση 87.0% 80.2% 75.5% 

 

«θετική» στο διαβήτη γυναίκα ή «αρνητική». Συγκεκριµένα, αν η τιµή του νευρώνα εξόδου 

είναι µεγαλύτερη ή ίση από 0.5 τότε αναφέρεται σε «θετικές» στο διαβήτη γυναίκες, ενώ αν 

είναι µικρότερη από 0.5 σε «αρνητική». 

Τα αποτελέσµατα ταξινόµησης από την εφαρµογή των δύο αλγορίθµων δίνονται στις 

επόµενες παραγράφους. 

Υβριδική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Για την εφαρµογή του υβριδικού αλγορίθµου δηµιουργείται 

ένας πληθυσµός από χρωµοσώµατα. Κάθε χρωµόσωµα αποτελείται από 21 bits 

( 21=lchrom ). Από αυτά, τα οκτώ πρώτα αντιστοιχούν στη µάσκα των χαρακτηριστικών, 

ενώ τα υπόλοιπα, σε πλήρη αντιστοιχία µε την περίπτωση των δεδοµένων καρκίνου του 

µαστού, στους ενδιάµεσους νευρώνες ( 4=lh ), στο εύρος τιµών των αρχικών βαρών 

( 3=lw ), στο συντελεστή ορµής ( 4=lm ) και στην αρχική τιµή του συντελεστή εκµάθησης 

( 2=ll ). Η εφαρµοζόµενη κωδικοποίηση είναι ίδια µε αυτήν που παρουσιάζεται στον Πίνακα 

VI.3. Οι βέλτιστες παράµετροι του ΓΑ είναι: 20=n , 12=GN , 6.0=cP  και 001.0=mP . Ο 

προσδιορισµός των παραµέτρων έγινε ύστερα από δοκιµές. 

Τα αποτελέσµατα ορθής ταξινόµησης για τα δεδοµένα των συνόλων εκπαίδευσης, 

επαλήθευσης και ελέγχου, µετά το πέρας της εκπαίδευσης του Ν∆ µε τον υβριδικό 

αλγόριθµο, παρουσιάζονται στον Πίνακα VI.6. Τα ποσοστό αυτά προέκυψαν για 6 νευρώνες 

εισόδου και 12 ενδιάµεσους νευρώνες. Οι αρχικές τιµές των βαρών λάµβαναν τιµές στο 

εύρος [-0.8, 0.8], η τιµή του συντελεστή ορµής βρέθηκε ίση µε 55.0 , ενώ η αρχική τιµή του 

συντελεστή εκµάθησης ίση µε 01.0 . 

Κλασική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Ο αλγόριθµος της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε 

συντελεστή ορµής και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης εφαρµόστηκε, όπως και στην περίπτωση 

των δεδοµένων καρκίνου του µαστού. Τα ποσοστά ορθής ταξινόµησης για τα σύνολα 

εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης παρουσιάζονται στον Πίνακα VI.6. Τα ποσοστά 

αυτά προέκυψαν για 12 ενδιάµεσους νευρώνες, συντελεστή ορµής ίσο µε 40.0  και αρχική 

τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.01. 
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VI.5.3 Υποστήριξη ∆ιάγνωσης Εστιακών Βλαβών Ήπατος από Εικόνες Αξονικής 

Τοµογραφίας 

Από τις 112 ηπατικές περιοχές ενδιαφέροντος, 66 χρησιµοποιήθηκαν για το σύνολο 

εκπαίδευσης, ενώ οι υπόλοιπες 46 µοιράστηκαν εξίσου στα σύνολα επαλήθευσης και 

γενίκευσης. Η κατανοµή των ηπατικών περιοχών (ΚΗ1, ΚΗ2 και ΚΗ3) στα τρία σύνολα 

δεδοµένων δίνεται στον Πίνακα VI.7. 

Προκειµένου οι περιοχές ενδιαφέροντος να ταξινοµούνται σε κατηγορίες ανάλογα µε τον 

τύπο του ιστού χρησιµοποιήθηκε ένα πλήρως συνδεδεµένο Ν∆ τριών επιπέδων. Το Ν∆ 

εκπαιδεύτηκε τόσο µε τον υβριδικό αλγόριθµο, ο οποίος επιτρέπει µεταξύ άλλων τον 

αυτόµατο προσδιορισµό των νευρώνων του επιπέδου εισόδου και του ενδιάµεσου επιπέδου, 

όσο και µε τον κλασικό αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής 

και µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης. Στη δεύτερη περίπτωση ο προσδιορισµός της 

αρχιτεκτονικής έγινε µε διαδικασία δοκιµής-ελέγχου σφάλµατος. Ανεξάρτητα από τον 

χρησιµοποιούµενο αλγόριθµο το επίπεδο εξόδου αποτελείται από τρεις νευρώνες, οι οποίοι 

κωδικοποιούν τους τρεις πιθανούς τύπους ηπατικού ιστού (001=ΚΗ1, 010=ΚΗ2, 100=ΚΗ3). 

 

Πίνακας VI.7. Κατανοµή ηπατικών περιοχών ενδιαφέροντος στα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης 

Κατηγορία 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Αιµαγγείωµα (ΚΗ1) 16 6 6 

Ηπατοκυτταρικός Καρκίνος (ΚΗ2) 14 5 5 

Υγιής Ηπατικός Ιστός (ΚΗ3) 36 12 12 

ΣΥΝΟΛΑ 66 23 23 

 

Πίνακας VI.8. Αποτελέσµατα ορθής ταξινόµησης για τα σύνολα εκπαίδευσης, επαλήθευσης και γενίκευσης, των 

δεδοµένων ήπατος από εικόνες αξονικής τοµογραφίας, µετά την εκπαίδευση του Ν∆ µε χρήση της υβριδικής και της 

κλασικής µεθόδου εκπαίδευσης 

Μέθοδος 
Σύνολο 

Εκπαίδευσης 

Σύνολο 

Επαλήθευσης 

Σύνολο 

Γενίκευσης 

Υβριδική Εκπαίδευση 100% 95.7% 91.3% 

Κλασική Εκπαίδευση 100% 91.3% 91.3% 
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Ο νευρώνας εξόδου µε τη µεγαλύτερη τιµή θεωρείται ότι αντιστοιχεί σε 1, ενώ οι υπόλοιποι 

δύο ότι είναι ίσοι µε 0. Τα αποτελέσµατα της εκπαίδευσης του Ν∆ µε τις δύο µεθόδους 

παρουσιάζονται στις επόµενες παραγράφους. 

Υβριδική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Ο αρχικός πληθυσµός αποτελείται από χρωµοσώµατα 

µήκους 62 bits ( 62=lchrom ). Από τα 62 bits, τα πρώτα 49 χρησιµοποιούνται ως µάσκα για 

την επιλογή των πιο εύρωστων χαρακτηριστικών. Για τα υπόλοιπα 13 ισχύει ότι και στα 

χρωµοσώµατα που δηµιουργήθηκαν κατά τη χρήση των δεδοµένων καρκίνου του µαστού και 

διαβήτη ( 4=lh , 3=lw , 4=lm  και 2=ll ). Πρέπει να σηµειωθεί ότι το πλήθος των 

νευρώνων του ενδιάµεσου επιπέδου κωδικοποιείται µε τέτοιον τρόπο ώστε να ελέγχονται από 

5 έως 20 νευρώνες. Για την κωδικοποίηση του εύρους τιµών των αρχικών βαρών, της τιµής 

του συντελεστή ορµής και της αρχικής τιµής του συντελεστή εκµάθησης ισχύουν όσα 

παρουσιάζονται στον Πίνακα VI.3. Οι παράµετροι του ΓΑ που χρησιµοποιήθηκαν κατά την 

υβριδική εκπαίδευση είναι: 20=n , 19=GN , 9.0=cP  και mP  ίση µε 0.001. 

Τα βέλτιστα ποσοστά ταξινόµησης, τα οποία παρουσιάζονται στον VI.8, είναι αποτέλεσµα 

ενός Ν∆ µε 27 νευρώνες εισόδου, 17 ενδιάµεσους νευρώνες, αρχικές τιµές βαρών στο 

διάστηµα [-0.2, 0.2], συντελεστή ορµής 0.90 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 

0.001. 

Κλασική Μέθοδος Εκπαίδευσης: Για λόγους σύγκρισης το Ν∆ αποτελούµενο από 49 

νευρώνες εισόδου, µεταβλητό αριθµό ενδιάµεσων νευρώνων και τρεις νευρώνες εξόδου 

εκπαιδεύτηκε µε τον αλγόριθµο της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και 

µεταβλητό ρυθµό εκµάθησης. Αναπτύχθηκαν και ελέγχθηκαν διάφορες αρχιτεκτονικές Ν∆ 

αποτελούµενες από 5 έως 20 ενδιάµεσους νευρώνες, συντελεστή ορµής από 0.25-0.95 µε 

βήµα 0.05 και 0.99 καθώς και αρχικό συντελεστή εκµάθησης ίσο µε 0.1, 0.01, 0.001 και 

0.0001. 

Τα βέλτιστα ποσοστά ταξινόµησης στα τρία σύνολα δεδοµένων δίνονται στον Πίνακα VI.8. 

Τα αποτελέσµατα αυτά προήλθαν από Ν∆ µε 14 ενδιάµεσους νευρώνες, συντελεστή ορµής 

ίσο µε 0.30 και αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης ίση µε 0.001. 

VI.6 Συµπεράσµατα 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε ένας νέος υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης Ν∆. Ο 

αλγόριθµος βασίζεται στη συνδυασµένη χρήση ενός ΓΑ και του αλγορίθµου της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης. Η χρήση 

του ΓΑ εξασφαλίζει τον εντοπισµό της περιοχής του ολικού ελαχίστου, ενώ ο αλγόριθµος της 

όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης 

τον ακριβή προσδιορισµό του. Προκειµένου να ελεγχθεί ο προτεινόµενος υβριδικός 
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αλγόριθµος εφαρµόστηκε σε τρία προβλήµατα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Για κάθε 

πρόβληµα ένα σύνολο κατάλληλων χαρακτηριστικών εφαρµόστηκε σε ταξινοµητή βασισµένο 

σε Ν∆. Για λόγους σύγκρισης το Ν∆ εκπαιδεύτηκε τόσο µε τον προτεινόµενο υβριδικό 

αλγόριθµο, όσο και µε τον κλασικό αλγόριθµο εκπαίδευσης Ν∆ (όπισθεν διάδοση σφάλµατος 

µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης). 

Από τα αποτελέσµατα (Πίνακας VI.4, VI.6, VI.8) διαπιστώνεται ότι η χρήση του υβριδικού 

αλγορίθµου εκπαίδευσης αν και δε βελτιώνει πάντοτε την απόδοση της ταξινόµησης στο 

σύνολο εκπαίδευσης, εντούτοις τη βελτιώνει στα δεδοµένα των συνόλων επαλήθευσης και 

γενίκευσης. Τα αποτελέσµατα ταξινόµησης επαληθεύουν την αρχική εκτίµηση ότι ο 

υβριδικός αλγόριθµος θα βελτίωνε συνολικά την ικανότητα γενίκευσης του Ν∆ 

αποφεύγοντας τον εγκλωβισµό του σε κάποιο τοπικό ελάχιστο και τον κίνδυνο 

υπερεκπαίδευσης (Κεφάλαιο ΙΙ). 

Στο σηµείο αυτό θα πρέπει να επισηµανθεί ότι η βελτίωση της απόδοσης ταξινόµησης 

συνοδεύεται από ένα συνολικά απλούστερο υποσύστηµα ταξινόµησης. Τα Ν∆ που 

προέκυψαν µετά την εφαρµογή του υβριδικού αλγορίθµου αποτελούνται από µικρότερο 

αριθµό νευρώνων εισόδου ως αποτέλεσµα της ικανότητας του αλγορίθµου να επιλέγει τα πιο 

εύρωστα χαρακτηριστικά. Η ικανότητα αυτή του υβριδικού αλγορίθµου καθίσταται ιδιαίτερα 

σηµαντική στην περίπτωση δεδοµένων µε πολλά χαρακτηριστικά, όπως συµβαίνει στα 

δεδοµένα από εικόνες ΑΤ, όπου το πλήθος των χαρακτηριστικών περιορίστηκε από 49 σε 27, 

µειώνοντας έτσι τη συνολική πολυπλοκότητα του προβλήµατος. Ο περιορισµός του πλήθους 

των νευρώνων εισόδου είναι πιθανό να συνοδεύεται από µικρή αύξηση του πλήθους των 

ενδιάµεσων νευρώνων. Συγκεκριµένα, µόνο στην περίπτωση υποστήριξης διάγνωσης 

ηπατικών βλαβών από εικόνες ΑΤ, ο αριθµός των ενδιάµεσων νευρώνων αυξάνεται. Η 

εφαρµογή του κλασικού αλγορίθµου οδηγεί σε 14 ενδιάµεσους νευρώνες, ενώ ο υβριδικός 

αλγόριθµος σε 17. Εντούτοις η αύξηση του πλήθους των ενδιάµεσων νευρώνων 

δικαιολογείται µιας και η µεγάλη µείωση των νευρώνων εισόδου (>50%) έχει ως αποτέλεσµα 

την ανάγκη µεγαλύτερου αριθµού ενδιάµεσων νευρώνων για την εύρεση του ολικού 

ελαχίστου. Αντίθετα, το πλήθος των ενδιάµεσων νευρώνων διατηρείται σταθερό στα άλλα 

δύο ιατρικά προβλήµατα που εξετάστηκαν. 

Επίσης η χρήση του προτεινόµενου αλγορίθµου εκπαίδευσης σε συστήµατα υποστήριξης 

κλινικών αποφάσεων απλοποιεί συνολικά την αρχιτεκτονική τους, µιας και επιτρέπει την 

ενσωµάτωση τµήµατος του υποσυστήµατος εξαγωγής και επιλογής χαρακτηριστικών (Σχήµα 

I.3) στο υποσύστηµα ταξινόµησης. Αυτό είναι αποτέλεσµα της ικανότητας του υβριδικού 

αλγορίθµου εκπαίδευσης για αυτόµατο προσδιορισµό των νευρώνων του επιπέδου εισόδου ή 

αλλιώς της επιλογής των πιο εύρωστων χαρακτηριστικών κατά την εκπαίδευση του Ν∆. 
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Επιπρόσθετα, η κωδικοποίηση στον υβριδικό αλγόριθµο των παραµέτρων εκπαίδευσης 

(αρχικές τιµές βαρών, αρχική τιµή συντελεστή εκµάθησης, συντελεστής ορµής) επιτρέπει την 

αυτοµατοποίηση της διαδικασίας εύρεσης των βέλτιστων τιµών αντιµετωπίζοντας το 

πρόβληµα της µη ύπαρξης καθολικού κανόνα προσδιορισµού τους. 

Τέλος, θα πρέπει να τονιστεί ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος είναι ένας γενικός αλγόριθµος 

εκπαίδευσης που µπορεί να εφαρµοστεί και σε µη ιατρικά προβλήµατα ταξινόµησης [45]. Η 

απόδοση του αλγορίθµου θα πρέπει να ελεγχθεί σε µεγαλύτερο πλήθος συνόλων δεδοµένων 

που να περιέχουν ενδιάµεσο πλήθος χαρακτηριστικών (µεταξύ 10 και 50) καθώς και 

περισσότερες κατηγορίες ταξινόµησης. Ενδιαφέρον παρουσιάζει η επέκταση της 

συγκεκριµένης µεθόδου σε Ν∆ µε ανάδραση καθώς και η χρησιµοποίηση άλλων γενετικών 

τελεστών (επιλογή γονέων, διασταύρωση, µετάλλαξη, έλεγχος). 
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Κεφάλαιο VII 

Συµπεράσµατα – ∆υνατότητες Επέκτασης και Βελτίωσης 

 

Στόχος της παρούσας διδακτορικής διατριβής ήταν τόσο η οριζόντια µελέτη της σχεδίασης 

και ανάπτυξης συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, όσο και η εις βάθος 

διερεύνηση και αξιολόγηση των κλασικών µεθοδολογιών για την υλοποίηση των 

συστηµάτων αυτών σε σχέση µε νέες, βελτιστοποιηµένες µεθόδους βασισµένες στην τεχνητή 

νοηµοσύνη. 

Στα πλαίσια των παραπάνω στόχων αναπτύχθηκαν δύο κατηγορίες πρωτότυπων συστηµάτων 

υποστήριξης κλινικών αποφάσεων. Η πρώτη αφορά στην υποστήριξη της θεραπευτικής 

αγωγής διαβητικών Τύπου 1, ενώ η δεύτερη στην υποβοήθηση των ιατρών να διαγνώσουν, 

µη επεµβατικά, εστιακές ηπατικές αλλοιώσεις από εικόνες Αξονικής Τοµογραφία (ΑΤ). 

Παράλληλα, προτάθηκε ένας νέος αλγόριθµος εκπαίδευσης τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

(Ν∆), ο οποίος βασίζεται στη συνδυασµένη χρήση Γενετικών Αλγορίθµων (ΓΑ) και του 

αλγορίθµου της όπισθεν διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό 

συντελεστή εκµάθησης. 

Οι διαβητικοί Τύπου 1 χαρακτηρίζονται από µη έκκριση της ορµόνης ινσουλίνης µε 

αποτέλεσµα τη µη οµαλή λειτουργία του µεταβολισµού της γλυκόζης. Αυτή η δυσλειτουργία 

έχει ως αποτέλεσµα τα επίπεδα γλυκόζης στο αίµα να µεταβάλλονται εκτός φυσιολογικών 

τιµών, µε πολλές συνέπειες τόσο άµεσες (υπεργλυκαιµία, υπογλυκαιµία), όσο και 

µακροχρόνιες (νεφροπάθειες, καρδιοπάθειες κ.λπ.). Προκειµένου να προληφθούν οι 

συνέπειες του διαβήτη, η απουσία της ινσουλίνης «αναπληρώνεται» από εξωγενώς 

χορηγούµενη ινσουλίνη είτε σε ενέσιµη µορφή ή µέσω αντλιών ινσουλίνης. Αν και το σχήµα 
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της ινσουλίνης (το πλήθος των δόσεων ινσουλίνης κατά τη διάρκεια της µέρας και ο τύπος ή 

συνδυασµός τύπων ινσουλίνης) προσδιορίζονται από τον ιατρό, η ακριβής δόση και ο χρόνος 

λήψης της ινσουλίνης πρέπει να ρυθµιστούν από το διαβητικό. Αυτό όµως απαιτεί συνέπεια 

από τους ασθενείς, δηλαδή τακτικό γλυκαιµικό έλεγχο, και σταθερό µεταβολισµό γλυκόζης 

προϋποθέσεις που χαρακτηρίζουν τη µειοψηφία των διαβητικών Τύπου 1. 

Για την υποστήριξη της θεραπευτικής αγωγής διαβητικών ασθενών επιδιώχθηκε η ανάπτυξη 

ενός συστήµατος εύρεσης τόσο του βέλτιστου σχήµατος ινσουλίνης, όσο και της ακριβούς 

δόσης αυτής µε βάση µεθόδους Ν∆. Η εφαρµογή του συστήµατος, χρησιµοποιώντας 

καταγραφές γλυκόζης, παρελθούσες δόσεις ινσουλίνης και πιθανά υπογλυκαιµικά 

συµπτώµατα από πολλούς διαβητικούς ασθενείς, έδειξε ότι ο προσδιορισµός του σχήµατος 

ινσουλίνης είναι δυνατός, όχι όµως και η αξιόπιστη εκτίµηση της δόσης ινσουλίνης, εκτός και 

αν βασίζεται σε εξατοµικευµένη πληροφορία. 

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος ρύθµισης της δόσης ινσουλίνης υλοποιήθηκε ένα 

πρωτότυπο εξατοµικευµένο σύστηµα, το οποίο χρησιµοποιεί αποκλειστικά την 

καταγεγραµµένη πληροφορία από το ηµερολόγιο ενός διαβητικού. Το σύστηµα µπορεί να 

λειτουργεί σε δύο καταστάσεις: την κατάσταση πρόβλεψης των επιπέδων γλυκόζης αίµατος 

και την κατάσταση ρύθµισης της δόσης ινσουλίνης. 

Για την ανάπτυξη του συστήµατος χρησιµοποιήθηκαν δύο προσεγγίσεις. Στην πρώτη 

προσέγγιση, οι καταγραφές του διαβητικού (µετρήσεις γλυκόζης αίµατος, δόση και είδος 

λαµβανόµενης ινσουλίνης, υδατάνθρακες γεύµατος, καθώς και αντίστοιχες πληροφορίες για 

τις χρονικές στιγµές πραγµατοποίησής τους) τροφοδοτούν απευθείας ένα Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης, ενώ στη δεύτερη προσέγγιση αποτελούν την είσοδο σε δύο ∆ιαµερισµατικά 

Μοντέλα (∆Μ), οι έξοδοι των οποίων εφαρµόζονται στο επίπεδο εισόδου ενός Ν∆ πρόσθιας 

τροφοδότησης. Στην κατάσταση πρόβλεψης του υποστηρικτικού συστήµατος, η έξοδος του 

συστήµατος προβλέπει τη συγκέντρωση της γλυκόζης αίµατος για το διάστηµα των επόµενων 

6-8 ωρών. Επειδή η απόδοση του συστήµατος ∆Μ και Ν∆ ήταν σχετικά καλύτερη από την 

αµιγή προσέγγιση µε Ν∆, το υβριδικό µοντέλο ∆Μ και Ν∆ χρησιµοποιήθηκε στην 

κατάσταση ρύθµισης της δόσης ινσουλίνης. Κατά τη λειτουργία του συστήµατος σε αυτή την 

κατάσταση, µε επαναληπτική διαδικασία, ελέγχεται η επίδραση διαφόρων συνδυασµών 

τύπων και δόσεων ινσουλίνης (εισόδων του συστήµατος) στη συγκέντρωση της γλυκόζης 

αίµατος (έξοδο του συστήµατος), προκειµένου να προσδιοριστεί ο συνδυασµός τύπων και 

δόσεων ινσουλίνης που πρέπει να ληφθούν από τον ασθενή, ώστε να βελτιστοποιηθεί το 

προφίλ της γλυκόζης αίµατος στο διάστηµα των επόµενων 6-8 ωρών. 

Αν και η απόδοση του προτεινόµενου πρωτότυπου συστήµατος ήταν ικανοποιητική, 

αναµένεται να βελτιωθεί χρησιµοποιώντας ένα επιπλέον ∆Μ για την προσοµοίωση της 
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µείωσης της συγκέντρωσης γλυκόζης στο αίµα εξαιτίας της λειτουργία του µυϊκού 

συστήµατος. 

Επίσης, ο έλεγχος της απόδοσης του υβριδικού συστήµατος ∆Μ και Ν∆, στην περίπτωση 

χρήσης Ν∆ ανατροφοδότησης, δηλαδή Ν∆ που επιτρέπουν τις αναδράσεις µεταξύ των 

νευρώνων παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον. 

Αντικείµενο µελλοντικής έρευνας αποτελεί η ανάπτυξη ενός αλγορίθµου που θα επιτρέπει 

την πρόβλεψη του τρόπου µεταβολής των επιπέδων της γλυκόζης µεταξύ δύο µετρήσεων, 

καθώς και η προσαρµογή του στη διαχείριση δεδοµένων από αντλίες υποδόριας έγχυσης 

ινσουλίνης. Επίσης, πρέπει να µελετηθεί η δυνατότητα επέκτασης του συστήµατος και στην 

υποστήριξη της δίαιτας που πρέπει να ακολουθείται από το διαβητικό ασθενή. Παράλληλα, 

θα πρέπει να εξεταστεί η τροποποίηση του συστήµατος, έτσι ώστε να µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί και για διαβητικούς Τύπου 2. 

Το σύστηµα υποστήριξης της αγωγής διαβητικών µπορεί να αποτελέσει τµήµα ενός 

ολοκληρωµένου συστήµατος µε στόχο τη βελτίωση της ποιότητας ζωής των διαβητικών 

ασθενών. Συγκεκριµένα, το σύστηµα υποστήριξης µπορεί να ενσωµατωθεί σε σύστηµα που 

συνδυάζει: αντλία έγχυσης ινσουλίνης, διάταξη µέτρησης επιπέδων γλυκόζης στο αίµα και 

επικοινωνιακό τµήµα βασισµένο σε δοµές, όπως το δίκτυο κινητών επικοινωνιών (GSM, 

GPRS, UMTS) και ασύρµατα δίκτυα προσωπικού χώρου (Wireless Personal Area Network). 

Σε ένα τέτοιο ολοκληρωµένο σύστηµα η πληροφορία από τη µετρητική διάταξη γλυκόζης σε 

συνδυασµό µε πληροφορίες (διατροφικές συνήθειες, άθληση κ.λπ.) που εισάγονται από τον 

ασθενή θα χρησιµοποιούνται από το σύστηµα υποστήριξης για την εκτίµηση των 

παραµέτρων έγχυσης ινσουλίνης της αντλίας. Αν η εκτίµηση είναι εκτός προϋπολογισµένων 

ορίων, που εξαρτώνται από το συγκεκριµένο ασθενή, τότε θα αποστέλλεται κατάλληλη 

πληροφορία/ειδοποίηση, χρησιµοποιώντας το επικοινωνιακό τµήµα του συστήµατος, σε 

ιατρικό κέντρο, όπου εξειδικευµένος ιατρός θα την αξιολογεί και θα ενηµερώνει τον ασθενή 

αν κρίνεται απαραίτητη ή όχι η µεταβολή των παραµέτρων της αντλίας ινσουλίνης. Η 

λειτουργία ενός τέτοιου ολοκληρωµένου συστήµατος θα εξασφαλίζει τη διαρκή 

παρακολούθηση των διαβητικών ασθενών από ιατρικό και παραϊατρικό προσωπικό µε 

διαφανή τρόπο, κάτι που προφανώς µειώνει το άγχος των ασθενών, ενώ ταυτόχρονα 

βελτιώνει την ποιότητα ζωής τους, χάρη στη φορητότητα της διάταξης και της χρήσης 

ασύρµατων τηλεµατικών συνδέσεων. 

Ενδιαφέρον παρουσιάζει η χρήση του προτεινόµενου µοντέλου µεταβολισµού της γλυκόζης 

σε συνδυασµό µε τις σύγχρονες δυνατότητες υπολογισµού και αποθήκευσης δεδοµένων που 

παρέχονται από τεχνολογίες πλέγµατος (GRID) υπολογιστών. Οι τεχνολογίες GRID µπορούν 

να χρησιµοποιηθούν τόσο στην εξαγωγή πληροφορίας σχετικά µε το διαβήτη από µεγάλο 
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αριθµό ασθενών, κάτι που επιτρέπει την αξιολόγηση, αποτίµηση, προσδιορισµό ατελειών και 

βελτίωση του προτεινόµενου συστήµατος υποστήριξης θεραπείας διαβητικών, όσο και για 

την προσαρµογή ή τη δηµιουργία πιο σύνθετων µοντέλων µελέτης νέων θεραπευτικών 

σχηµάτων για την αντιµετώπιση του διαβήτη, επιταχύνοντας έτσι τις διαδικασίες ελέγχου 

υποθέσεων και µελέτης πιθανών παρενεργειών από διάφορες φαρµακευτικές αγωγές. 

Το δεύτερο σύστηµα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων που παρουσιάστηκε στα πλαίσια της 

διδακτορική διατριβής αφορά στην υποστήριξη διάγνωσης εστιακών ηπατικών βλαβών από 

εικόνες ΑΤ. Αν και στη βιβλιογραφία αναφέρονται αρκετά συστήµατα υποστήριξης 

διάγνωσης ηπατικών βλαβών, η διαφορική διάγνωση µεταξύ περισσότερων από δύο βλαβών 

και η χρήση εικόνων ΑΤ είναι περιορισµένη. Το σύστηµα που αναπτύχθηκε υποστηρίζει την 

ταξινόµηση ηπατικών περιοχών ενδιαφέροντος σε µία από τις κατηγορίες: υγιές ήπαρ, κύστη, 

αιµαγγείωµα και ηπατοκυτταρικός καρκίνος. Συγκεκριµένα, η χρήση χαρακτηριστικών υφής, 

η επιλογή των πιο εύρωστων χαρακτηριστικών µε ΓΑ και η εφαρµογή τους σε ταξινοµητή 

Ν∆ αποτελούν στοιχεία πρωτοτυπίας της προτεινόµενης µεθοδολογίας, η οποία συνοδεύεται 

από υψηλά ποσοστά ορθής ταξινόµησης της τάξης του 97%. Από τη σύγκριση διαφόρων 

µεθοδολογιών για την ανάπτυξη του ταξινοµητή διαπιστώθηκε ότι η απλοποίηση του 

προβλήµατος σε υποπροβλήµατα, δηλαδή πρώτα διάκριση υγιούς ιστού από παθολογικό, στη 

συνέχεια διάκριση ηπατικής κύστης από άλλες ηπατικές βλάβες και τέλος διάκριση 

αιµαγγειώµατος από ηπατοκυτταρικό καρκίνο, βελτιώνει τη συνολική απόδοση του 

συστήµατος υποστήριξης διάγνωσης. Η απλοποίηση εστιάζεται στην ιεράρχηση των 

προβληµάτων ταξινόµησης από τα πιο απλά στα πιο σύνθετα, σε πλήρη αναλογία µε την 

ιεράρχηση λειτουργιών από το ανθρώπινο νευρικό σύστηµα. Στο σηµείο αυτό θα πρέπει να 

επισηµανθεί ότι το σύστηµα υποστήριξης διάγνωσης απαιτεί χρόνο της τάξης µερικών sec 

προκειµένου να ταξινοµήσει µια ηπατική περιοχή ενδιαφέροντος. 

Ως προς την εφαρµοζόµενη µεθοδολογία ιδιαίτερο ερευνητικό ενδιαφέρον παρουσιάζει η 

µελέτη της επίδρασης στην ικανότητα ταξινόµησης του συστήµατος επιπλέον 

χαρακτηριστικών υφής ή και χαρακτηριστικών άλλων τύπων. Τα χαρακτηριστικά αυτά 

µπορούν να τροφοδοτούν είτε τον ταξινοµητή που υλοποιήθηκε ή έναν πολλαπλό 

ταξινοµητή, στον οποίο η τελική διάγνωση θα προκύπτει από κάποιο σχήµα ψηφοφορίας 

µεταξύ των επιµέρους ταξινοµητών. Επίσης, η αξιολόγηση άλλων ευρετικών µεθόδων 

επιλογής χαρακτηριστικών καθώς και η ανάπτυξη νέων αλγορίθµων επιλογής 

χαρακτηριστικών και ταυτόχρονης ταξινόµησης παρουσιάζουν ιδιαίτερο επιστηµονικό 

ενδιαφέρον. 

Παράλληλα η χρήση µεγαλύτερης βάσης δεδοµένων ηπατικών βλαβών είναι απαραίτητη για 

την περαιτέρω αξιολόγηση της απόδοσης του συστήµατος. Ενδιαφέρον παρουσιάζει και η 
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προοπτική επέκτασης του συστήµατος στη διάγνωση περισσότερων τύπων ηπατικών βλαβών 

είτε από εικόνες ΑΤ ή από εικόνες προερχόµενες από άλλα απεικονιστικά συστήµατα. 

Το σύστηµα υποστήριξης διάγνωσης ηπατικών βλαβών εντάχτηκε στο ολοκληρωµένο 

λογισµικό «∆ιάγνωση». Σχέδια επέκτασης του λογισµικού «∆ιάγνωση» περιλαµβάνουν τη 

διαχείριση δεδοµένων από περισσότερα απεικονιστικά συστήµατα και στη συνέχεια την 

υπέρθεσή τους µε στόχο τη µεγιστοποίηση της παρεχόµενης πληροφορίας. Η υπέρθεση 

(fusion) των δεδοµένων σε συνδυασµό µε ενσωµάτωση εργαλείων αυτόµατης ανίχνευσης των 

περιοχών ενδιαφέροντος αναµένεται να διευκολύνει ακόµη περισσότερο τη διάγνωση. 

Κατά τη διαδικασία ανάπτυξης συστηµάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων µε χρήση 

µεθόδων Ν∆, αναδείχτηκαν τόσο οι ικανότητές των Ν∆ στη διαχείριση σύνθετων, µη-

γραµµικών φαινοµένων, όσο και ορισµένα προβλήµατα, που σχετίζονται µε τη χρονοβόρα 

διαδικασία προσδιορισµού της δοµής τους, τον εγκλωβισµό τους σε τοπικά ελάχιστα και την 

ικανότητά τους για γενίκευση. Για την αντιµετώπιση των προβληµάτων αυτών προτάθηκε 

υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης που βασίζεται σε ΓΑ και στον αλγόριθµο της όπισθεν 

διάδοσης σφάλµατος µε συντελεστή ορµής και µεταβλητό συντελεστή εκµάθησης. Ο 

αλγόριθµος έχει την ικανότητα να προσδιορίζει το πλήθος των νευρώνων εισόδου και 

ενδιάµεσου επιπέδου, τις αρχικές τιµές της µήτρας βαρών, την τιµή του συντελεστή ορµής 

και την αρχική τιµή του συντελεστή εκµάθησης. Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του 

αλγορίθµου σε προβλήµατα διάγνωσης έδειξαν ότι η απόδοση ταξινόµησης διατηρείται, η 

ικανότητα γενίκευσης βελτιώνεται, το τελικό Ν∆ είναι απλούστερο ως προς το επίπεδο 

εισόδου -σε σχέση µε Ν∆ που εκπαιδεύεται µε το πλήρες σύνολο δεδοµένων- και τέλος ο 

προσδιορισµός των παραµέτρων εκπαίδευσης είναι αυτόµατος εξασφαλίζοντας ταυτόχρονα 

το µη εγκλωβισµό του Ν∆ σε τοπικό ελάχιστο. Ο αλγόριθµος που αναπτύχθηκε είναι γενικός 

και οι επιδόσεις του πρέπει να αξιολογηθούν περαιτέρω χρησιµοποιώντας περισσότερα 

σύνολα δεδοµένων ακόµη και µη ιατρικών. Ακόµη µπορεί να εφαρµοστεί στη διαδικασία 

εκπαίδευσης των Ν∆ που χρησιµοποιούνται στα συστήµατα υποστήριξης κλινικών 

αποφάσεων που αναπτύχθηκαν στην παρούσα διδακτορική διατριβή. 

Μελλοντικές βελτιώσεις του αλγορίθµου αφορούν στην εφαρµογή σε Ν∆ µε περισσότερα 

από ένα ενδιάµεσα επίπεδα, καθώς και σε Ν∆ µε ανάδραση. Στα σχέδια επέκτασης του 

αλγορίθµου περιλαµβάνεται ο έλεγχος της απόδοσης άλλων γενετικών τελεστών και η 

δηµιουργία νέων γενετικών τελεστών που θα ενσωµατώνουν προσαρµογή των παραµέτρων 

του ΓΑ. Επίσης, ιδιαίτερα σηµαντική κρίνεται η παραλληλοποίηση του αλγορίθµου, γεγονός 

που θα επιταχύνει τη διαδικασία εξαγωγής αποτελεσµάτων και θα επιτρέπει την 

εκµετάλλευση της διαθέσιµης υπολογιστικής ισχύος. 
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Παράρτηµα Α 

«∆ΙΑΓΝΩΣΗ». Λογισµικό για την Ενίσχυση της ∆ιαγνωστικής και 

∆ιαχειριστικής ∆υνατότητας Εικόνων Αξονικής Τοµογραφίας 

Στο παράρτηµα αυτό παρουσιάζεται το ολοκληρωµένο σύστηµα λογισµικού «∆ιάγνωση» για 

τη βελτίωση των διαγνωστικών και διαχειριστικών δυνατοτήτων εικόνων Αξονικής 

Τοµογραφίας (ΑΤ). Το λογισµικό περιλαµβάνει αλγόριθµους ψηφιακής προ-επεξεργασίας, 

εργαλεία χειροκίνητης ή ηµι-αυτόµατης τµηµατοποίησης και τρισδιάστασης παρουσίασης 

οργάνων και εξεργασιών που εντοπίζονται σε αυτά, σε συνδυασµό µε δυνατότητες ακριβούς 

αυτόµατου υπολογισµού γεωµετρικών χαρακτηριστικών (διαµέτρων, όγκων, επιφανειών) για 

την αποτελεσµατικότερη εποπτεία των δοµών ενδιαφέροντος. Παράλληλα, το λογισµικό 

περιλαµβάνει Βάση ∆εδοµένων (Β∆), προσβάσιµη µόνο σε εξουσιοδοτηµένους χρήστες, 

στην οποία αποθηκεύονται τοµογραφικά δεδοµένα και άλλες πληροφορίες όπως το ιστορικό 

του ασθενούς, ιατρικές διαγνώσεις, αποτελέσµατα βιοψίας κ.λπ., φιλική προς το χρήστη 

διαπροσωπεία, καθώς και δυνατότητα τηλεµατικής διασύνδεσης µε άλλες κλινικές και 

νοσοκοµεία. Η πιλοτική εφαρµογή του λογισµικού αναφέρεται στη µελέτη ηπατικών 

εστιακών αλλοιώσεων. Για το σκοπό αυτό έχει ενσωµατωθεί στο σύστηµα ειδικό λογισµικό 

υποστήριξης της διάγνωσης και ταξινόµησης του ηπατικού ιστού σε µία από τις παρακάτω 

κατηγορίες: υγιές παρέγχυµα, κύστη, αιµαγγείωµα, ηπατοκυτταρικός καρκίνος. 

Α.1 Εισαγωγή 

Ο όγκος των ιατρικών δεδοµένων που παράγονται σε κλινικό περιβάλλον έχει αυξηθεί 

σηµαντικά, εξαιτίας τόσο του αριθµού των εξετάσεων που πραγµατοποιούνται, όσο και της 
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ύπαρξης νέων απεικονιστικών µεθόδων. Για το σκοπό αυτό έχουν αναπτυχθεί σύγχρονα 

συστήµατα αρχειοθέτησης και επικοινωνίας, βασισµένα στην τεχνολογία των ηλεκτρονικών 

υπολογιστών, που προσφέρουν αποτελεσµατικότερη και ταχύτερη διαχείριση, διάχυση και 

ανάλυση ιατρικών δεδοµένων [1], [2]. Ειδικότερα για την ΑΤ, η εφαρµογή συστηµάτων 

αρχειοθέτησης συντελεί στη σηµαντική µείωση της άσκοπης χρήσης φιλµ και στην 

εξοικονόµηση χρόνου και υλικών. Τα ιατρικά δεδοµένα µπορούν να αποθηκεύονται µε 

χρονολογική σειρά και να ανακαλούνται οποιαδήποτε στιγµή, ακόµη και από διαφορετικές 

κλινικές. 

Επιπλέον, οι εξελίξεις στο χώρο της µετα-επεξεργασίας ιατρικών εικόνων τα τελευταία 

χρόνια παρέχουν πολλαπλές δυνατότητες στο χρήστη-ιατρό, όπως οπτικοποίηση και 

δισδιάστατη (2D) ή τρισδιάστατη (3D) παρουσίαση των εσωτερικών δοµών, ποσοτική µελέτη 

(µέγεθος, υφή, φωτεινότητα κ.λπ.) και χαρακτηρισµό δοµών ενδιαφέροντος µε στόχο την 

επικουρική αυτόµατη διάγνωση παθήσεων, αλλά και πιο εξεζητηµένες τεχνικές που φτάνουν 

µέχρι την εικονική ενδοσκόπηση. 

Ο συνδυασµός συστηµάτων ηλεκτρονικής αρχειοθέτησης και διαχείρισης ιατρικών εικόνων 

µε τεχνικές ψηφιακής επεξεργασίας εικόνων επιτρέπει την ταχύτερη, αντικειµενικότερη και 

ακριβέστερη αξιολόγηση των ευρηµάτων της ΑΤ. Η δυνατότητα αποµόνωσης και 3D 

ρεαλιστικής οπτικοποίησης περιοχών ενδιαφέροντος (δοµών ή εξεργασιών που εντοπίζονται 

σε αυτές), βοηθά ουσιαστικά στη διάγνωση, αλλά και στη σχεδίαση χειρουργικών 

επεµβάσεων [3] ή ακτινοθεραπευτικής αγωγής [4]. Επιπλέον, η παράλληλη χρήση τεχνικών 

ψηφιακής επεξεργασίας εικόνων και συστηµάτων τεχνητής νοηµοσύνης παρέχει τη 

δυνατότητα επικουρικής, υποβοηθούµενης από τον υπολογιστή, διάγνωσης. 

Στο παρόν κεφάλαιο εφαρµόζονται µεθοδολογίες επεξεργασίας εικόνας και τεχνητής 

νοηµοσύνης στο ήπαρ, ένα όργανο που παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον γιατί αποτελεί 

συχνή εντόπιση πρωτοπαθών καλοήθων και κακοήθων εξεργασιών, καθώς και µεταστατικών 

όγκων. Έχουν προταθεί διάφορες µεθοδολογίες αποµόνωσης του ήπατος και των πιθανών 

βλαβών του, καθώς και για τον αυτόµατο χαρακτηρισµό τους. Η αυτοµατοποίηση της 

διαδικασίας αποµόνωσης οργάνων της κοιλίας, και ειδικότερα του ήπατος, είναι αρκετά 

δύσκολη και πολυσύνθετη, καθώς η κοιλιακή χώρα παρουσιάζει πολύπλοκη ανατοµία 

εξαιτίας της ύπαρξης πολλών και επικαλυπτόµενων οργάνων µε παραπλήσιες χρωµατικές 

τιµές. Εντούτοις, έχει αναπτυχθεί σύστηµα αυτόµατης ανίχνευσης του ηπατικού 

περιγράµµατος και στη συνέχεια ταξινόµησής του σε φυσιολογικό και παθολογικό µε βάση 

ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο (Ν∆) [5]. Επίσης, έχει προταθεί η ανάπτυξη ενός απλού σχήµατος 

ανίχνευσης ακµών του ήπατος, µε τη βοήθεια του οποίου ο ιατρός µπορεί να πραγµατοποιεί 

µετρήσεις επιφανειών και όγκων περιοχών ενδιαφέροντος [6]. Η απευθείας αξιολόγηση από 

έµπειρους ιατρούς εικόνων ήπατος που προέρχονται από διάφορα απεικονιστικά συστήµατα 



Παράρτηµα Α: «∆ΙΑΓΝΩΣΗ» 181

συγκρίνεται στην [7] µε υπολογιστικό σύστηµα υποστήριξης διάγνωσης, που εφαρµόζει και 

τεχνικές προεπεξεργασίας για τη βελτίωση της ποιότητας των εικόνων. Επιπρόσθετα, έχει 

παρουσιαστεί ολοκληρωµένο σχήµα για την τµηµατοποίηση και την τρισδιάστατη 

αναπαράσταση εικόνων του ήπατος [8]. Σε αυτό το σχήµα έχουν ενσωµατωθεί τόσο a priori 

πληροφορία για τη θέση και τη µορφή του ήπατος, όσο και προχωρηµένες τεχνικές 

επεξεργασίας εικόνων, όπως η χρήση τεχνικών ανάλυσης ιστογράµµατος, µορφολογικών 

φίλτρων και ελαστικών µοντέλων, µε στόχο τη βελτιστοποίηση των δυνατοτήτων 

τρισδιάστατης παρουσίαση του ήπατος. Επιπλέον, έχουν αναπτυχθεί ηπατικά µοντέλα ως ο 

µέσος όρος πολλών µοντέλων ήπατος που αντιστοιχούν σε διαφορετικά άτοµα [9]. Τα 

µοντέλα αυτά πρώτα ευθυγραµµίζονται και στη συνέχεια υφίστανται τεχνικές ελαστικών 

παραµορφώσεων (thin - plate splines), ώστε τελικά να ενσωµατώσουν τη µέγιστη δυνατή 

ποσότητα χρήσιµης πληροφορίας. Τέλος, για την αποτελεσµατική χειρουργική εξαίρεση 

νεοπλασµατικών όγκων µε την καθοδήγηση ηλεκτρονικού υπολογιστή έχουν χρησιµοποιηθεί 

τεχνικές τµηµατοποίησης των αρτηριών του ήπατος [10]. 

Στη συνέχεια παρουσιάζεται το λογισµικό «∆ιάγνωση», στο οποίο οι εικόνες ήπατος από ΑΤ, 

που λαµβάνονται µε χρήση κατάλληλου κλινικού πρωτοκόλλου [11], υφίστανται αρχικά 

προεπεξεργασία για βελτίωσή τους και τµηµατοποίηση για την αποµόνωση της δοµής και 

των εξεργασιών ενδιαφέροντος, ενώ στη συνέχεια ακολουθεί η τρισδιάστατη οπτικοποίησή 

τους. Οι ηπατικές εξεργασίες ταξινοµούνται από Σύστηµα Υποστήριξης ∆ιάγνωσης (ΣΥ∆), 

που υπολογίζει ταυτόχρονα και τον όγκο τους. Τα αποτελέσµατα του ΣΥ∆, το ιστορικό του 

ασθενή, τα αποτελέσµατα πιθανών βιοψιών, καθώς και η διάγνωση του ιατρού-

ακτινοδιαγνωστή, ενηµερώνουν τη Β∆, έτσι ώστε να είναι δυνατή τόσο η µελλοντική χρήση 

τους, όσο και η αξιολόγηση του συστήµατος. Το λειτουργικό διάγραµµα του συστήµατος 

«∆ιάγνωση» που αναπτύχθηκε παρουσιάζεται στο Σχήµα Α.1. Στις επόµενες ενότητες  

 

 

Σχήµα Α.1. Λειτουργικό διάγραµµα του συστήµατος «∆ιάγνωση» 

∆ιάγνωση 

Εικόνες 
Ήπατος 
από CT 

Προεπεξεργασία
Τµηµατοποίηση
3D οπτικοποίηση

Ταξινοµητής 
Ηπατικών 
Εξεργασιών 

Βάση ∆εδοµένων

Συµπεράσµατα
Αξιολόγηση Κλινικό 

Πρωτόκολλο 
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ακολουθεί η λεπτοµερής περιγραφή της µεθοδολογίας που ακολουθήθηκε και η περιγραφή 

του συστήµατος. 

Συγκεκριµένα, στην Ενότητα Α.2, παρουσιάζονται θέµατα συλλογής και διαχείρισης 

δεδοµένων, οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν για την προεπεξεργασία, τµηµατοποίηση 

και τρισδιάστατη οπτικοποίηση του ήπατος και των εξεργασιών του, καθώς και η δυνατότητα 

τηλεµατικής διασύνδεσης. Στην Eνότητα Α.3 περιγράφεται το λογισµικό «∆ιάγνωση», ενώ 

στην Eνότητα Α.4 παρουσιάζονται συµπεράσµατα από την κλινική εφαρµογή του 

συστήµατος στο Ευγενίδειο Θεραπευτήριο. 

Α.2 Μεθοδολογία 

Α.2.1 Συλλογή και ∆ιαχείριση ∆εδοµένων 

Για τη λειτουργία του λογισµικού «∆ιάγνωση» απαιτείται η εισαγωγή ενός συνόλου εικόνων 

ΑΤ. Η µεταφορά των εικόνων ΑΤ µπορεί να πραγµατοποιηθεί είτε µέσω αποθηκευτικών 

µέσων ή µέσω του τοπικού δικτύου επικοινωνίας του εργαστηρίου ακτινολογίας που είναι 

εγκατεστηµένο το λογισµικό. Το λογισµικό «∆ιάγνωση» έχει σχεδιαστεί έτσι ώστε να 

υποστηρίζει το πρότυπο DICOM. Το DICOM αποτελεί το βιοµηχανικό πρωτόκολλο για τη 

µεταφορά ιατρικών εικόνων καθώς και άλλου είδους ιατρικής πληροφορίας µεταξύ 

ηλεκτρονικών υπολογιστών και επιτρέπει την επικοινωνία µεταξύ απεικονιστικών και 

διαγνωστικών συστηµάτων διαφορετικών κατασκευαστών [12], [13]. 

Το λογισµικό «∆ιάγνωση» εγκαθίσταται σε κάποιο σταθµό εργασίας (Σταθµός Εργασίας 

«∆ιάγνωση» - ΣΕ∆). Ο ΣΕ∆ είναι προσωπικός υπολογιστής (PC) µε λειτουργικό σύστηµα 

Windows NT4.0 Server. Στο ΣΕ∆ έχει εγκατασταθεί τόσο το λογισµικό του υποστηρικτικού 

συστήµατος για την επεξεργασία των εικόνων και την ταξινόµηση ηπατικών εξεργασιών, όσο 

και η Β∆. 

Η διαχείριση των δεδοµένων που χρησιµοποιεί το λογισµικό «∆ιάγνωση» γίνεται µε χρήση 

σχεσιακής Β∆ και αφορά στους παρακάτω τύπους δεδοµένων: 

• ∆ηµογραφικά στοιχεία ασθενή: ονοµατεπώνυµο, φύλο, ηµεροµηνία γέννησης, διεύθυνση 

κ.λπ. 

• ∆ιαγνωστικά δεδοµένα που αντιστοιχούν στις ορισµένες ανατοµικές δοµές και 

περιλαµβάνουν: διάγνωση ιατρού, αποτέλεσµα βιοψίας, αποτελέσµατα υποστηρικτικού 

συστήµατος διάγνωσης, εντόπιση βλάβης, όγκος βλάβης και λοιπά σχόλια. 

• ∆εδοµένα που αφορούν στους εξουσιοδοτηµένους χρήστες του λογισµικού: 

ονοµατεπώνυµο, κωδικός πρόσβασης. 
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Η αποθήκευση όλων των δεδοµένων, εκτός από τις εικόνες ΑΤ, γίνεται στη σχεσιακή Β∆. 

Λόγω του µεγάλου όγκου των τοµογραφικών εικόνων (10-50 ΜΒ για κάθε τοµογραφική 

εξέταση) κρίθηκε ασύµφορη η απευθείας αποθήκευσή τους στη Β∆. Έτσι τα δεδοµένα αυτά 

αποθηκεύονται συµπιεσµένα στο σκληρό δίσκο ΣΕ∆ σε κατάλληλο σύστηµα υποκαταλόγων. 

Στη Β∆ αποθηκεύεται το σχετικό όνοµα του αρχείου τοµογραφικών εικόνων που αντιστοιχεί 

στη συγκεκριµένη τοµογραφική εξέταση. 

Το λογισµικό διαχειρίζεται τρεις βασικές οντότητες: 

• Ασθενής 

• Σύνολο Τοµογραφικών ∆εδοµένων 

• Σύνολο Ανατοµικών ∆οµών 

οι οποίες ιεραρχούνται σε επίπεδα σχηµατίζοντας ένα «δέντρο». Η κάθε οντότητα περιέχεται 

στην οντότητα του αµέσως χαµηλότερου επιπέδου, εκτός φυσικά από την οντότητα 

«Ασθενής», η οποία αποτελεί τη «ρίζα» του «δέντρου» οντοτήτων. Συγκεκριµένα, κάθε 

ασθενής µπορεί να έχει ένα ή και περισσότερα σύνολα τοµογραφικών δεδοµένων. Σε κάθε 

σύνολο τοµογραφικών δεδοµένων µπορεί να έχουν οριστεί ένα ή και περισσότερα σύνολα 

ανατοµικών δοµών. Τέλος, σε κάθε σύνολο ανατοµικών δοµών µπορεί να υπάρχουν µία ή 

περισσότερες περιοχές ενδιαφέροντος. Για κάθε εγγραφή κάθε βασικής οντότητας ισχύουν 

κανόνες πρόσβασης ανά εξουσιοδοτηµένο χρήστη του λογισµικού. 

Η Β∆ του ΣΕ∆ λειτουργεί ανεξάρτητα από το λογισµικό «∆ιάγνωση» σε κατάλληλο SQL 

Server. Το λογισµικό «∆ιάγνωση» επικοινωνεί µε τη Β∆ µέσω εντολών SQL. Τα δεδοµένα 

που εισάγονται άµεσα είναι τα δηµογραφικά στοιχεία του κάθε ασθενή και οι διαγνωστικές 

εικόνες ΑΤ. Κατά τη διάρκεια επεξεργασίας των εικόνων ΑΤ δηµιουργείται αρχικά από το 

χρήστη το τρισδιάστατο µοντέλο ανατοµικών δοµών του ασθενή και στη συνέχεια γίνεται 

ταξινόµηση της δοµής και η σχετική πληροφορία αποθηκεύεται στη Β∆. 

Α.2.2 Επεξεργασία Εικόνων Ήπατος από Αξονικό Τοµογράφο 

Στα πλαίσια του «∆ιάγνωση» αναπτύχθηκαν αλγόριθµοι ψηφιακής επεξεργασίας εικόνων για 

την αυτόµατη αποµόνωση και ταξινόµηση εξεργασιών από εικόνες ΑΤ ήπατος. Η διαδικασία 

περιλαµβάνει τα ακόλουθα βήµατα: 

• προεπεξεργασία για τη βελτίωση των εικόνων ΑΤ, 

• τµηµατοποίηση ηπατικών εξεργασιών, 

• τρισδιάστατη οπτικοποίηση ηπατικών εξεργασιών και ογκοµέτρηση, 

• χαρακτηρισµός (ταξινόµηση) ηπατικών εξεργασιών 
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Προεπεξεργασία Εικόνων 

Για τη βελτίωση της ποιότητας των εικόνων ΑΤ χρησιµοποιούνται συνήθως γραµµικά ή µη 

γραµµικά φίλτρα. Η πιο απλή περίπτωση γραµµικού φίλτρου βασίζεται στη χρήση του 

ιστογράµµατος της εικόνας και καλείται εξισορροπηµένο ιστόγραµµα. Τυπικό γραµµικό 

φίλτρο για την εξάλειψη προσθετικού θορύβου είναι το φίλτρο µέσου όρου, ενώ ένα από τα 

πιο σηµαντικά µη γραµµικά φίλτρα είναι το φίλτρο ενδιάµεσης τιµής. Στην προκειµένη 

περίπτωση υλοποιήθηκαν τα παρακάτω φίλτρα: 

• Εξίσωσης ιστογράµµατος µε επιλογή κατωφλίου από το χρήστη 

• Μέσης τιµής µε επιλογή διαστάσεως παραθύρου και αριθµού επαναλήψεων από το 

χρήστη 

• Ενδιάµεσης τιµής µε επιλογή διαστάσεως παραθύρου και αριθµού επαναλήψεων από το 

χρήστη 

Τµηµατοποίηση Εικόνων 

Η τµηµατοποίηση εικόνας αναφέρεται στην εξαγωγή της χρήσιµης πληροφορίας από µια 

εικόνα ή ένα σύνολο εικόνων [14] µε σκοπό: 

• την επίτευξη καλύτερης απεικόνισης περιοχών, π.χ. για λόγους συµπίεσης η εικόνα 

µπορεί να σταλεί υπό µορφή σκίτσου (περιγραµµάτων των περιοχών της), 

• την έµφαση σε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά της εικόνας, που είναι χρήσιµα για 

ανίχνευση, εκτίµηση, κατάταξη και αναγνώριση δισδιάστατων ή/και τρισδιάστατων 

αντικειµένων από δισδιάστατες ή τρισδιάστατες εικόνες (η εκτίµηση των παραµέτρων 

ενός αντικειµένου, όπως το µέγεθος, η ταχύτητα ή η επιφάνειά του µπορεί να προηγείται 

ή να έπεται της ανίχνευσης του αντικειµένου), 

• τη χρησιµοποίηση µετασχηµατισµών (π.χ. µετατόπισης, περιστροφής) για καλύτερη 

απεικόνιση και στη συνέχεια εκτίµηση του αντικειµένου. 

Η τµηµατοποίηση µιας εικόνας συχνά βασίζεται σε τεχνικές διαχωρισµού περιοχών µε βάση 

κάποιο χαρακτηριστικό τους, όπως το επίπεδο του γκρι. Πρέπει να αναφερθεί ότι το 

πρόβληµα του διαχωρισµού µπορεί να είναι ιδιαίτερα σύνθετο, εξαιτίας της ύπαρξης 

θορύβου, σκιών ή άλλων γεωµετρικών παραµορφώσεων. 

Για τις ανάγκες του «∆ιάγνωση» υλοποιήθηκαν δύο µέθοδοι τµηµατοποίησης του ήπατος και 

των εξεργασιών του: η τµηµατοποίηση µε χρήση των B-Splines [15] και η τµηµατοποίηση µε 

χρήση της τεχνικής ανάπτυξης περιοχών (region growing) [16], [17] βελτιστοποιηµένη µε τη 

µέθοδο των αυτο-όµοιων απεικονίσεων [18]. 
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Έτσι, όταν επιλέγονται οι B-Splines, o χρήστης εισάγει µε τη χρήση του «ποντικιού» σηµεία 

ελέγχου µε σκοπό την ολική χάραξη του περιγράµµατος της δοµής ενδιαφέροντος ή το 

διαχωρισµό της από γειτονικές περιοχές µε παραπλήσια χρωµατικά επίπεδα του γκρι. Για 

λόγους απλότητας και ταχύτητας παρέχεται η δυνατότητα ένωσης των σηµείων ελέγχου µε 

απλές γραµµές. Στην περίπτωση επιλογής της τεχνικής ανάπτυξης περιοχών, ο χρήστης 

επιλέγει ένα σηµείο επί της δοµής ενδιαφέροντος και στη συνέχεια βάσει κάποιου κριτηρίου 

οµοιότητας και την εισαγωγή κάποιας χωρικής συνεκτικότητας εισάγονται νέα σηµεία στην 

περιοχή µε χρήση επαναληπτικής, αναδροµικής διαδικασίας. Τέλος, το περίγραµµα που 

προκύπτει από τη χρήση του αλγορίθµου ανάπτυξης περιοχών βελτιστοποιείται µε χρήση της 

µεθόδου αυτο-όµοιων απεικονίσεων. 

Τρισδιάστατη Οπτικοποίηση Ηπατικών Βλαβών και Ογκοµέτρηση 

Οι ανατοµικές δοµές, µετά την εφαρµογή κατάλληλων αλγορίθµων τµηµατοποίησης, 

λαµβάνουν τη µορφή ενός συνόλου τοµών σε παράλληλα συνήθως επίπεδα. Η τρισδιάστατη 

αναπαράσταση του αντικειµένου - οργάνου που συνθέτουν αυτές οι τοµές επαφίεται στη 

φαντασία του παρατηρητή. Με χρήση τόσο της θεωρίας Γραφικών µε Υπολογιστές, όσο και 

τεχνικών ψηφιακής επεξεργασίας εικόνων, είναι δυνατή η τρισδιάστατη ανακατασκευή 

οργάνων από σύνολα τοµών σε διάφορα επίπεδα. Μια από τις ευρέως χρησιµοποιούµενες 

µεθόδους τρισδιάστατης ανακατασκευής βασίζεται στην οπτικοποίηση επιφανειών, αφού 

ανιχνευτεί η επιφάνεια ενδιαφέροντος µε βάση τις αποχρώσεις του γκρι των δεδοµένων ή µε 

βάση δυαδικά δεδοµένα για την κατασκευή ενός συνόλου πολυγώνων. Ο αλγόριθµος 

Marching Cubes (ΜC) είναι ο αντιπροσωπευτικότερος της κατηγορίας αυτής και τελικά 

χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εφαρµογή λόγω της ταχύτατης και ρεαλιστικής απεικόνισης 

τoυ ήπατος και των εξεργασιών του [1], [19]. Ο αλγόριθµος εφαρµόζεται στα δυαδικά 

δεδοµένα του ήπατος που προκύπτουν µετά από την εφαρµογή των αλγορίθµων 

προεπεξεργασίας και τµηµατοποίησης περιοχών. Επειδή τα σύνολα δεδοµένων που 

προκύπτουν συνήθως από τις τοµογραφίες της κοιλιακής χώρας παρουσιάζουν µεγάλη 

ανοµοιογένεια ως προς την τρίτη διάσταση, προηγείται εφαρµογή αλγορίθµου παρεµβολής 

[20], ώστε να καταστεί η µορφή των σηµείων κυβική. Το αποτέλεσµα της τρισδιάστατης 

ανακατασκευής του ήπατος από 18 εικόνες AT της κοιλίας φαίνεται στο Σχήµα Α.2. 

Για την οπτικοποίηση και διαχείριση των τρισδιάστατων εικόνων χρησιµοποιήθηκε το 

λογισµικό OpenGL (Open Graphics Library), το οποίο είναι το πλέον καθιερωµένο στο χώρο 

της γραφικής µε υπολογιστές. Τέλος, µε τον υπολογισµό κατάλληλων µαθηµατικών τύπων, ή 

και µε απλή µετατροπή του πλήθους των σηµείων που αποτελούν µια ανατοµική δοµή σε 

κατάλληλες µονάδες µέτρησης όγκου, µπορεί να υπολογιστεί προσεγγιστικά ο όγκος µιας 

δοµής ενδιαφέροντος. 
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Σχήµα Α.2. Τρισδιάστατη παρουσίαση ήπατος από αξονική τοµογραφία κοιλίας. Χρησιµοποιήθηκαν 18 τοµές που 

καλύπτουν το ήπαρ, κάθε µία µε διάσταση 256 x 256 εικονοστοιχείων x 8 bits/εικονοστοιχείο 

 

Ταξινόµηση Ηπατικού Παρεγχύµατος 

Πιλοτικά το λογισµικό «∆ιάγνωση» χρησιµοποιήθηκε για τη µελέτη εστιακών αλλοιώσεων 

ήπατος. Στα πλαίσια αυτά αναπτύχθηκε υποστηρικτικό σύστηµα αυτόµατης εύρεσης 

χαρακτηριστικών και ταξινόµησης ηπατικών αλλοιώσεων, το οποίο ενσωµατώθηκε στο 

κυρίως λογισµικό επεξεργασίας και διαχείρισης τοµογραφικών δεδοµένων. Το ΣΥ∆, το οποίο 

αναλύθηκε στο Κεφάλαιο V, µπορεί να ταξινοµεί τις περιοχές ενδιαφέροντος σε µια από τις 

παρακάτω κατηγορίες: υγιές παρέγχυµα, κύστη, αιµαγγείωµα, ηπατοκυτταρικό καρκίνο 

(ΗΚΚ). Το σύστηµα αποτελείται από δύο κύριες βαθµίδες, όπως φαίνεται στο Σχήµα V.1 του 

Κεφαλαίου V. Η πρώτη βαθµίδα δέχεται ως είσοδο επιλεγµένες περιοχές ενδιαφέροντος του 

ήπατος από εικόνες ΑΤ. Στη συνέχεια το σύστηµα υπολογίζει συγκεκριµένα χαρακτηριστικά 

µεγέθη υφής (texture) των περιοχών αυτών. Στο λογισµικό «∆ιάγνωση» τα χαρακτηριστικά 

υφής υπολογίζονται µε χρήση των πινάκων χωρικής εξάρτησης γκρίζας στάθµης (gray-tone 

spatial-dependency matrices, SGLD), οι οποίοι περιέχουν στατιστική πληροφορία γύρω από 

τη χωρική κατανοµή των διαφορετικών φωτεινών σταθµών της εικόνας. Οι πίνακες αυτοί 

υπολογίζονται για συγκεκριµένες διευθύνσεις και αποστάσεις µεταξύ των εικονοστοιχείων. 

Τα χαρακτηριστικά υφής σε συνδυασµό µε ένα ακόµη χαρακτηριστικό που προκύπτει από 

τον υπολογισµό της µέσης γκρίζας στάθµης, αποτελούν την είσοδο της δεύτερης βαθµίδας 

του υποστηρικτικού συστήµατος, η οποία είναι ο ταξινοµητής (classifier). 

Η τελική µορφή του ταξινοµητή που ενσωµατώθηκε στο λογισµικό «∆ιάγνωση» αποτελείται 

από τρία Νευρωνικά ∆ίκτυα (Ν∆1-Ν∆3) σε σειρά [21], [22]. Πιο συγκεκριµένα, το Ν∆1 
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χαρακτηρίζει την περιοχή ενδιαφέροντος ως υγιές παρέγχυµα ή βλάβη. Αν η εξεταζόµενη 

περιοχή αντιστοιχεί σε υγιές παρέγχυµα, η διαδικασία τερµατίζεται. Αν όχι, τότε 

ενεργοποιείται το Ν∆2 το οποίο ταξινοµεί την παθολογική περιοχή σε κύστη ή άλλη βλάβη. 

Αν η έξοδος του Ν∆2 είναι κύστη, η διαδικασία τερµατίζεται, ενώ στην περίπτωση που 

διαγνωστεί άλλη βλάβη, ενεργοποιείται το Ν∆3 για διάκριση µεταξύ αιµαγγειώµατος και 

ΗΚΚ. 

Με σκοπό τη βελτίωση της απόδοσης του ταξινοµητή και τη µείωση του απαιτούµενου 

υπολογιστικού χρόνου ελέγχθηκαν διάφορες µεθοδολογίες µείωσης της διάστασης του 

αρχικού διανύσµατος των χαρακτηριστικών µεγεθών [21], [22], [23]. Η βέλτιστη απόδοση 

επιτεύχθηκε χρησιµοποιώντας τα υποσύνολα χαρακτηριστικών που προέκυψαν µε τη χρήση 

Γενετικών Αλγορίθµων (ΓΑ) πριν το Ν∆. 

Α.2.3 Τηλεµατική ∆ιασύνδεση 

Το λογισµικό «∆ιάγνωση» παρέχει τη δυνατότητα διασύνδεσης µε άλλες κλινικές ή 

νοσοκοµεία, συµβάλλοντας έτσι στη µείωση των µετακινήσεων του ασθενή, καθώς και στην 

ενίσχυση µικρών περιφερειακών κλινικών, οι οποίες µπορούν να ζητήσουν τη βοήθεια 

εξειδικευµένων κέντρων κατά τη διαδικασία διάγνωσης και παρακολούθησης της πορείας 

ασθενών. Σύµφωνα µε την αρχιτεκτονική που υιοθετήθηκε [24], η επικοινωνία µεταξύ των 

συνεργαζόµενων µελών είναι τύπου από-σηµείο-σε-σηµείο (point-to-point), δηλαδή τα µέλη 

µπορούν να συνεργάζονται µόνο ανά ζεύγη. Η υλοποίηση της τηλεµατικής σύνδεσης γίνεται 

χρησιµοποιώντας το δηµόσιο πανελλαδικό δίκτυο ISDN που προσφέρει ο ΟΤΕ σε τύπο 

Βασικής Πρόσβασης (BRA, Basic Rate Access). Η προτεινόµενη σύνδεση ISDN µπορεί να 

παρέχει ταχύτητα µετάδοσης δεδοµένων µέχρι 128Kb/s και υποστηρίζεται από κατάλληλο 

δροµολογητή ISDN (router). Τα κύρια πλεονεκτήµατα της υλοποίησης που επιλέχτηκε 

συνοψίζονται στο χαµηλό κόστος και στην άµεση διαθεσιµότητα των γραµµών ISDN. Η 

συνεργασία µεταξύ δύο αποµακρυσµένων χρηστών περιλαµβάνει µεταφορά δεδοµένων, 

ζωντανή συνοµιλία και κοινή χρήση της επιφάνειας εργασίας. ∆εδοµένου ότι η µεταφορά των 

τοµογραφικών δεδοµένων µεταξύ δύο αποµακρυσµένων νοσοκοµείων είναι χρονοβόρα 

διαδικασία θα πρέπει το καλών µέλος να φροντίσει για την εκ των προτέρων αποστολή τους 

στον εξυπηρετητή (server) του καλούµενου µέλους. Για το σκοπό αυτό παρέχονται στο 

χρήστη του λογισµικού, εργαλεία χρονικού προγραµµατισµού αποστολής δεδοµένων, µε τη 

βοήθεια των οποίων µπορεί να προγραµµατιστεί η αποστολή δεδοµένων κατά τις µη 

εργάσιµες ώρες (π.χ. βραδινές ώρες). Για τη µείωση του όγκου των µεταδιδόµενων 

δεδοµένων εφαρµόζονται κατάλληλες τεχνικές συµπίεσης. Επιπλέον, ιδιαίτερη προσοχή έχει 

δοθεί στην ασφάλεια των µεταδιδόµενων δεδοµένων ασθενή και για το λόγο αυτό 
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χρησιµοποιούνται εξελιγµένοι αλγόριθµοι κρυπτογράφησης και µέθοδοι ψηφιακής 

υπογραφής [25]. 

Α.3 Περιγραφή Λογισµικού «∆ιάγνωση» 

Το λογισµικό «∆ιάγνωση» αναπτύχθηκε κάνοντας χρήση του περιβάλλοντος ανάπτυξης 

εφαρµογών Microsoft Developer Studio 6.0. Συγκεκριµένα χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα 

προγραµµατισµού Microsoft Visual Basic 6.0 για την ανάπτυξη της διαπροσωπείας χρήστη 

και η γλώσσα προγραµµατισµού Microsoft Visual C++ 6.0 για την ανάπτυξη των ρουτινών 

που απαιτούσαν σύνθετους υπολογισµούς. Οι ρουτίνες που αναπτύχθηκαν σε γλώσσα C 

οµαδοποιήθηκαν σε λογικές κατηγορίες και ενσωµατώθηκαν σε βιβλιοθήκες τύπου DLL 

(Dynamic Link Library), ενώ η διασύνδεση µε τον κορµό του λογισµικού και τη 

διαπροσωπεία χρήστη έγινε µε χρήση της τεχνολογίας ATL (Advanced Template Library). 

Στο λογισµικό «∆ιάγνωση» σηµαντικό ρόλο παίζουν τα δισδιάστατα και τρισδιάστατα 

γραφικά. Για την ανάπτυξη της πλειοψηφίας των παρεχόµενων γραφικών χρησιµοποιήθηκαν 

συναρτήσεις του προτύπου OpenGL (Open Graphics Library), το οποίο είναι το πλέον 

καθιερωµένο στο χώρο της γραφικής µε υπολογιστές. Η επικοινωνία µε τη Β∆ έγινε µέσω της 

γλώσσας SQL, γεγονός που καθιστά την εφαρµογή ανεξάρτητη από το σύστηµα διαχείρισης 

Β∆. Όπου χρειάστηκε παραλληλισµός του κώδικα χρησιµοποιήθηκε η τεχνική multithreading 

που υποστηρίζεται από το λειτουργικό σύστηµα. 

Α.3.1 ∆ιαχείριση ∆εδοµένων 

Η διαχείριση των δεδοµένων στο λογισµικό «∆ιάγνωση» γίνεται στη διεπιφάνεια διαχείρισης 

δεδοµένων. Η διεπιφάνεια διαχείρισης δεδοµένων είναι η πρώτη που εµφανίζεται στο χρήστη 

κατά την εκκίνηση του λογισµικού. Αποτελεί τη βασική διεπιφάνεια εργασίας διότι µόνο 

µέσω αυτής ο χρήστης µπορεί να µεταβεί στην επόµενη. Επιπλέον, ο χρήστης µέσω της 

διεπιφάνειας διαχείρισης δεδοµένων έχει πρόσβαση στους φακέλους των ασθενών που είναι 

αποθηκευµένοι στη Β∆ του ΣΕ∆ και έχει τη δυνατότητα να προσθέσει, να αφαιρέσει ή να 

τροποποιήσει τα στοιχεία που βρίσκονται σε αυτούς.  

Ένα στιγµιότυπο της διεπιφάνειας διαχείρισης δεδοµένων δίνεται στο Σχήµα Α.3. Η 

διεπιφάνεια διαχείρισης δεδοµένων απαρτίζεται από το δέντρο οντοτήτων, την περιοχή των 

πεδίων πληροφοριών και τη ράβδο των µενού επιλογών. Οι τρεις βασικές οντότητες που 

διαχειρίζεται το λογισµικό καθώς και τα αντίστοιχα εικονίδια µε τα οποία αυτές 

συµβολίζονται, παρουσιάζονται στον Πίνακα Α.1. Κατά τη διαδικασία εισαγωγής 

τοµογραφικών δεδοµένων ο χρήστης βοηθείται από έναν «έξυπνο ηλεκτρονικό βοηθό» 

(wizard) πέντε βηµάτων. Ένα στιγµιότυπο του «έξυπνου ηλεκτρονικού βοηθού» (wizard)  
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Πίνακας Α.1. Οι βασικές οντότητες του λογισµικού «∆ιάγνωση» 

Οντότητα Εικονίδιο 

Ασθενής 
 

Σύνολο Τοµογραφικών ∆εδοµένων 
 

Σύνολο Ανατοµικών ∆οµών  

 

 

 

Σχήµα Α.3. Η διεπιφάνεια διαχείρισης δεδοµένων 

 

δίνεται στο Σχήµα Α.4. Συγκεκριµένα παρουσιάζεται το πέµπτο βήµα, στο οποίο επιλέγεται ο 

ασθενής στο φάκελο του οποίου θα επισυναφθούν τα τοµογραφικά δεδοµένα, και εφόσον 

πρόκειται για νέο ασθενή ο χρήστης καλείται να συµπληρώσει τα δηµογραφικά του στοιχεία, 

καθώς και το ιστορικό του. 
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Σχήµα Α.4. Ο βοηθός (wizard) για την εισαγωγή δεδοµένων ασθενή 

 

Η υλοποίηση της διεπιφάνειας διαχείρισης δεδοµένων έγινε µε χρήση της γλώσσας 

προγραµµατισµού Microsoft Visual Basic 6.0. Η Β∆ του ΣΕ∆ υλοποιήθηκε στο σύστηµα 

διαχείρισης σχεσιακών Β∆ Microsoft SQL Server 7.0. Η επικοινωνία µεταξύ του λογισµικού 

«∆ιάγνωση» και της Β∆ γίνεται µέσω της διεπιφάνειας ODBC (Open Database Connectivity 

Interface) µε χρήση εντολών SQL. 

Α.3.2 Ορισµός Ανατοµικών ∆οµών και Ταξινόµηση Βλαβών 

Μία όψη (στιγµιότυπο) της διεπιφάνειας ορισµού ανατοµικών δοµών και ταξινόµησης 

βλαβών δίνεται στο Σχήµα Α.5, ενώ στο Σχήµα Α.6 παρουσιάζεται η σελίδα για την 

εισαγωγή νέας ανατοµικής δοµής. 

Από το Σχήµα Α.5 φαίνεται ότι η διεπιφάνεια ορισµού ανατοµικών δοµών και ταξινόµησης 

βλαβών αποτελείται από το παράθυρο δισδιάστασης απεικόνισης και σχεδίασης και το 

παράθυρο τρισδιάστατης οπτικοποίησης επιφανειών. Στο παράθυρο δισδιάστατης 

απεικόνισης και σχεδίασης εικονίζονται οι τοµές που προέρχονται από τα τοµογραφικά 

δεδοµένα του ασθενή, τα σηµεία που αποτελούν τα περιγράµµατα των ανατοµικών δοµών οι 

οποίες έχουν οριστεί από το χρήστη, και οι πληροφορίες για την τοµή και τα δεδοµένα 

(DICOM, δηµογραφικά στοιχεία, χαρακτηριστικά εικόνας, προσανατολισµός τοµής). 

Υπάρχει δυνατότητα προσθήκης, µετακίνησης ή διαγραφής σηµείου κατά τη σχεδίαση του  
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Σχήµα Α.5. ∆ιεπιφάνεια ορισµού ανατοµικών δοµών και ταξινόµησης βλαβών 

 

 

Σχήµα Α.6. ∆ιεπιφάνεια για την εισαγωγή νέας ανατοµικής δοµής 
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περιγράµµατος µε χρήση εργαλείων σχεδίασης καθώς και εργαλεία για την ηµι-αυτόµατη 

τµηµατοποίηση των περιοχών ενδιαφέροντος. Τέλος, υποστηρίζεται µεγέθυνση και 

σµίκρυνση της εικόνας. Όλα τα παραπάνω εργαλεία σχεδίασης έχουν υλοποιηθεί µε χρήση 

συναρτήσεων OpenGL σε περιβάλλον Visual Basic. Επιπλέον, στο παράθυρο 3D 

οπτικοποίησης επιφανειών δίνεται η δυνατότητα 3D απεικόνισης των ανατοµικών δοµών και 

των περιοχών ενδιαφέροντος. 

Στη διεπιφάνεια ορισµού ανατοµικών δοµών και ταξινόµησης βλαβών υπάρχει δυνατότητα 

αυτόµατης ταξινόµησης της επιλεγµένης δοµής. Συγκεκριµένα έχει ενσωµατωθεί στο 

λογισµικό «∆ιάγνωση» η αρχιτεκτονική του Ταξινοµητή 2 που περιγράφεται στην 

παράγραφο V.4.3. Παρέχεται η δυνατότητα ταξινόµησης της εξεργασίας µέσω Η/Υ, οπότε 

ενηµερώνεται το σχετικό πεδίο στις ιδιότητες της ενεργής δοµής. Τα αποτελέσµατα 

καταγράφονται στη Β∆ του «∆ιάγνωση». Παράλληλα γίνεται αυτόµατα υπολογισµός του 

όγκου της εκάστοτε ανατοµικής δοµής ή εξεργασίας, ενώ ενηµερώνεται διαρκώς το σχετικό 

πεδίο στις ιδιότητες της ενεργής δοµής. Ο υπολογισθείς όγκος καταγράφεται στη Β∆ του 

«∆ιάγνωση». 

Υπάρχει δυνατότητα «µετάφρασης» των πραγµατικών τιµών Hounsfield των εικόνων ΑΤ, σε 

κλίµακα 256 διαφορετικών αποχρώσεων του γκρι ου κατανέµονται µε τέτοιο τρόπο, ώστε να 

περιέχουν τη µέγιστη, οπτικά αξιοποιήσιµη, πληροφορία για τον τύπο του προς απεικόνιση 

ιστού. Τέλος, για τη βελτίωση της ποιότητας της εικόνας ΑΤ, στο λογισµικό «∆ιάγνωση» 

έχουν ενσωµατωθεί τα γραµµικά και µη γραµµικά φίλτρα που αναλύθηκαν στην Παράγραφο 

Α.2.2. 

Α.4 Συµπεράσµατα 

Στο παράρτηµα αυτό περιγράφηκε το ολοκληρωµένο πακέτο λογισµικού «∆ιάγνωση» που 

στοχεύει στην αύξηση της διαγνωστικής και διαχειριστικής δυνατότητας εικόνων αξονικής 

τοµογραφίας. 

Το ολοκληρωµένο σύστηµα λογισµικού «∆ιάγνωση» παρέχει τη δυνατότητα βελτίωσης των 

εικόνων ΑΤ, αποµόνωσης ηπατικών δοµών ενδιαφέροντος, καθώς και αυτόµατου 

υπολογισµού χαρακτηριστικών µεγέθους και υφής σε συνδυασµό µε προηγµένες τεχνικές 

δισδιάστατης και τρισδιάστατης οπτικοποίησης. Για την υποβοήθηση της διάγνωσης 

ηπατικών εξεργασιών, αναπτύχθηκε ένα σύστηµα αυτόµατης ταξινόµησης περιοχών 

ενδιαφέροντος σε µια από τις παρακάτω τέσσερις (4) κατηγορίες: υγιές παρέγχυµα, κύστη, 

αιµαγγείωµα, ηπατοκυτταρικός καρκίνος. Παράλληλα, το «∆ιάγνωση» έχει τη δυνατότητα 

επικοινωνίας µε σχεσιακή Β∆. 



Παράρτηµα Α: «∆ΙΑΓΝΩΣΗ» 193

Το λογισµικό «∆ιάγνωση» είναι εύχρηστο και επιτρέπει την αποµόνωση και ποσοτική µελέτη 

οργάνων και βλαβών διευκολύνοντας τη διάγνωση και παρακολούθηση ασθενών. Επίσης, η 

Β∆ και οι δυνατότητες διαχείρισης ασθενών και τοµογραφικών δεδοµένων χαρακτηρίζονται 

από ευελιξία και επεκτασιµότητα. Η προσθήκη τηλεµατικών συνιστωσών επιτρέπει τη 

διάγνωση από απόσταση, τη συνεργασία µε εξειδικευµένα κέντρα, ενώ µπορεί να αξιοποιηθεί 

κατάλληλα για τους σκοπούς της συνεχιζόµενης δια βίου εκπαίδευσης. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον για µελλοντική βελτίωση του λογισµικού παρουσιάζει η επέκταση του 

υποστηρικτικού συστήµατος διάγνωσης και σε άλλα όργανα και παθήσεις. Επιπλέον, η 

χρησιµοποίηση εικόνων προερχόµενων από διαφορετικά απεικονιστικά συστήµατα και στη 

συνέχεια η υπέρθεση (fusion) των διαφορετικών δεδοµένων µε στόχο τη µεγιστοποίηση της 

παρεχόµενης πληροφορίας, αναµένεται να διευκολύνει ακόµη περισσότερο τη διάγνωση. 
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