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Αφιερώνεται στους γονείς μου
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Περίληψη

Σκοπός της συγκεκριμένης διπλωματικής εργασίας είναι η ανάπτυξη συστήματος υποστήριξης διάγνωσης με χρήση προκλητών δυναμικών του εγκεφάλου που θα μπορεί να διαχωρίζει υγιείς οντότητες από οντότητες με ιδεοψυχαναγκαστικές διαταραχές.

Αρχικά συλλέχθηκαν δεδομένα από ηλεκτροεγκεφαλογραφήματα κλινικών εξετάσεων των ανωτέρω κατηγοριών οντοτήτων. Τα δεδομένα αυτά αντιστοιχούσαν σε ηλεκτρόδια που τοποθετήθηκαν στην εξωτερική επιφάνεια του κεφαλιού. Μέσω κατάλληλου λογισμικού (LORETA) που επιλύει το αντίστροφο ηλεκτρομαγνητικό πρόβλημα του εγκεφάλου,  προέκυψαν κυματομορφές που αντιστοιχούν στο εσωτερικό μέρος του εγκεφάλου και που θεωρείται ότι είναι ρευματικές πηγές των λαμβανόμενων κυματομορφών του ηλεκτροεγκεφαλογραφήματος. Οι κυματομορφές των ρευματικών αυτών πηγών εισήχθησαν σε σύστημα που πραγματοποιεί ταξινόμηση και διάγνωση των εκάστοτε κατηγοριών οντοτήτων.     

Το σύστημα χωρίζεται σε τέσσερις μονάδες οι οποίες είναι η μονάδα Προεπεξεργασίας Δεδομένων, η μονάδα Επιλογής Περιοχών Ενδιαφέροντος,  η μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών και η μονάδα ταξινόμησης με χρήση Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων. Στην μονάδα Προεπεξεργασίας Δεδομένων χρησιμοποιούνται τεχνικές αφαίρεσης θορύβου και υποδειγματοληψίας για βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων. Στην μονάδα Επιλογής Ενδιαφέροντος η ανάλυση του σήματος περιορίζεται στο χρονικό διάστημα 500-800msec από το εκλυτικό ερέθισμα το οποίο θεωρείται ότι έχει ιδιαίτερο ψυχοπαθολογικό ενδιαφέρον. Στην μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών επιλέγονται οι ρευματικές εκείνες πηγές που δυνάμει θα πραγματοποιήσουν καλύτερη ταξινόμηση. Η επιλογή των χαρακτηριστικών αυτών γίνεται με μεθόδους Τεχνητής Νοημοσύνης όπως είναι η τεχνική Προσομοίωσης της Ανόπτησης και οι Γενετικοί Αλγόριθμοί. Τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται από τις ρευματικές πηγές είναι οι συντελεστές που προκύπτουν από εφαρμογή του μοντέλου Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης. Στην μονάδα ταξινόμησης τα βέλτιστα χαρακτηριστικά που προκύπτουν από την μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών εισάγονται σε τριστρωματικό Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης. Το δίκτυο αυτό εκπαιδεύτηκε με τον αλγόριθμο Ανάστροφης Διάδοσης με χρησιμοποίηση ορμής και προσαρμοζόμενου ρυθμού εκπαίδευσης. Στην μονάδα αυτή έγινε μελέτη της αρχιτεκτονικής των δικτύων που επιτυγχάνουν βέλτιστη ταξινόμηση. Τέλος εξετάστηκε ποια από τις δύο μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης που εφαρμόστηκαν επιφέρουν τα καλύτερα αποτελέσματα.
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Abstract

The present thesis aims at the development of a Decision Support System for the Classification of Event-Related Potentials, able to discriminate patients suffering from Obsessive Compulsive Disorder (OCD) from healthy subjects. Patients and healthy controls were evaluated by a computerized version of the digit span Wechsler test and ERP signals were recorded from 15 scalp electrodes based on the international 10-20 system of electroencephalography. From the collected scalp potentials, the corresponding intracranial currents were calculated using the Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography (LORETA) inversion method. 
The resulting intracranial currents were then fed to a decision support system (DSS) consisting of four modules: (a) the data pre-processing module, (b) the module for the definition of regions of interest, (c) the feature extraction module and (d) the classification module. In the first module, noise reduction along with subsampling techniques were applied, while in the second module the analysis of intracranial currents was limited to the time interval of 500-800 msec after the stimulus which is considered of particular phsychopathological significance In the feature extraction module, the Multivariate Autoregressive (MVAR) model in conjuction with either Simulated Annealing (SA) or Genetic Algorithms (GA) were used in order to select the most robust features leading to optimal classification performance. These features were then fed to the classification module of the DSS which consists of a three-layer feed-forward neural network trained with the backpropagation algorithm with momentum and adaptive learning rate. Detailed study of the classification module architecture was carried out, while also the effect of using SA or GA for feature extraction on the classification performance was comparatively assessed.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1

ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ ΒΙΟΛΟΓΙΚΩΝ ΣΗΜΑΤΩΝ 

ΚΑΤΑΓΡΑΦΗ, ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΗΕΓ ΚΑΙ

ΠΡΟΚΛΗΤΩΝ ΔΥΝΑΜΙΚΩΝ ΕΓΚΕΦΑΛΟΥ

1.1  Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η φύση των βιολογικών σημάτων, καθώς και κάποια τυπικά τέτοια σήματα που χρησιμοποιούνται στην κλινική πρακτική. Στην συνέχεια περιγράφεται η διαδικασία επεξεργασίας των σημάτων αυτών μέχρι να  εισαχθούν σε ψηφιακή μορφή σε υπολογιστή. Η μελέτη εστιάζεται στο Ηλεκτροεγκεφαλογράφημα και σε μία ειδική κατηγορία ηλεκτροεγκεφαλικών σημάτων, των Προκλητών Δυναμικών. Αρχικά παρουσιάζεται η λειτουργία, η διαδικασία συλλογής δεδομένων καθώς και διάφορα χαρακτηριστικά του ΗΕΓ. Ύστερα, παρουσιάζονται η φύση και τα γενικά χαρακτηριστικά των Προκλητών Δυναμικών. Αναπτύσσεται ο τρόπος καταγραφής τους σύμφωνα με τα συστήματα και τις τεχνικές που χρησιμοποιούνται διεθνώς και αναφέρονται διάφορες εφαρμογές τους. Τέλος παρουσιάζεται το αναλυτικό πρωτόκολλο και η πειραματική διάταξη που χρησιμοποιήθηκε στο Εργαστήριο Ψυχοφυσιολογίας της Ψυχιατρικής Κλινικής του Αιγινητείου Νοσοκομείου, για τη συλλογή και προεπεξεργασία των Προκλητών Δυναμικών που αναλύονται στα πλαίσια αυτής της διπλωματικής εργασίας. 

1.2 Βιολογικά Σήματα

Σήμα είναι το αποτέλεσμα μέτρησης ενός φυσικού μεγέθους το οποίο μεταφέρει πληροφορία. Αντίστοιχα βιολογικά σήματα ή βιοσήματα είναι τα σήματα που χρησιμοποιούνται στον τομέα της βιοιατρικής τεχνολογίας και προκύπτουν ως έξοδοι διεργασιών από βιολογικά συστήματα. Τα σήματα αυτά δίνουν χρήσιμες πληροφορίες για την κατανόηση της λειτουργίας αλλά και των παθοφυσιολογικών μηχανισμών ενός φυσιολογικού συστήματος.

Ως προς την φύση τους, τα σήματα αυτά μπορούν να χωριστούν σε 

· ηλεκτρικά

· μηχανικά

· χημικά

Τα ηλεκτρικά σήματα προκύπτουν από την ηλεκτρική δραστηριότητα νευρικών ή μυϊκών κυττάρων όπως η εκπόλωση μίας νευρικής ή μυϊκής μεμβράνης, τα μηχανικά προκύπτουν από την μηχανική λειτουργία κυττάρων όπως είναι η πίεση του αίματος στο κυκλοφοριακό σύστημα και τα χημικά  προκύπτουν από χημικές διεργασίες όπως είναι οι πιέσεις των αερίων αίματος PO2 και PCO2. 

Πέρα από αυτό, τα βιοσήματα μπορούν να διαχωριστούν σε συνεχή και διακριτά όταν η κυματομορφή είναι συνεχής ή διακριτή συνάρτηση του χρόνου. Σε αιτιοκρατικά και στοχαστικά όταν η τιμή ενός σήματος σε μία συγκεκριμένη χρονική στιγμή είναι πλήρως καθορισμένη και προκύπτει από κάποιο μαθηματικό τύπο ή η τιμή αυτή προκύπτει βάσει πιθανοτικών κριτηρίων. Συνήθως τα πραγματικά σήματα δεν είναι ποτέ αιτιοκρατικά. Τέλος τα βιοσήματα χωρίζονται σε περιοδικά και μη περιοδικά σήματα. Ένα περιοδικό σήμα είναι της μορφής
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όπου Τ η περίοδος του σήματος. 

Τα πιο συνήθη βιοσήματα που χρησιμοποιούνται ευρέως κλινικά είναι [1] :

· Το Ηλεκτρονευρογράφημα (ENG) το οποίο αντιστοιχεί στα ηλεκτρικά σήματα που παρατηρούνται κατά την διάδοση του δυναμικού δράσης (action potential) κατά μήκος μίας νευρικής ίνας ως απόκριση σε κάποιο ερέθισμα. Χρησιμοποιείται κυρίως για την μέτρηση της ταχύτητας διάδοσης κατά μήκος της ίνας [2]. 

· Το Ηλεκτρομυογράφημα (EMG) το οποίο καταγράφει το ηλεκτρικό δυναμικό ενός μυός όταν διεγείρεται για συστολή [3]. Χρησιμοποιείται για την μελέτη της μυϊκής λειτουργίας και συναρμογής, για την εξακρίβωση του τρόπου εκτέλεσης κινήσεων των διαφόρων μερών του σώματος καθώς και για την μελέτη προκλητών παραμορφώσεων ή τη μεταβολή του όγκου μυών όπως το στομάχι.
· Το Ηλεκτροκαρδιογράφημα (ECG) το οποίο αποτελεί καταγραφή των ηλεκτρικών δυναμικών που παράγονται από την λειτουργία της καρδιάς. Το ΗΚΓ μπορεί να καταγραφεί με την βοήθεια επιφανειακών ηλεκτροδίων που τοποθετούνται στο στήθος και στα άκρα. Χρησιμοποιείται για την ανίχνευση και την πρόληψη καρδιακών συμβαμάτων όπως είναι η ισχαιμία, το έμφραγμα κλπ..[3]

· Το Ηλεκτροεγκαφαλογράφημα (EΕG) και τα Βιωματικά Δυναμικά (ERPs) για τα οποία γίνεται εκτενή αναφορά στην συνέχεια του κεφαλαίου. 

· Το Ηλεκτρογαστρογράφημα (EGG) το οποίο αντανακλά την ηλεκτρική δραστηριότητα του στομαχιού και περιέχει τα ρυθμικά κύματα αποπόλωσης και επαναπόλωσης των μυϊκών του κυττάρων.

1.2.1 Διαδικασία καταγραφής βιολογικών σημάτων

Η καταγραφή βιολογικών σημάτων είναι μία διαδικασία που χρειάζεται ιδιαίτερη ακρίβεια και προσοχή καθώς είναι πολύ σημαντική η αξιοπιστία των μετρήσεων. Ένα σύστημα καταγραφής σήματος φαίνεται στο σχήμα 1.1
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Σχήμα 1.1: Διάγραμμα καταγραφής βιολογικού σήματος

Αρχικά το βιολογικό σήμα συλλέγεται από ειδικούς αισθητήρες όταν πρόκειται για ηλεκτρικά σήματα ή μετατρέπεται σε ηλεκτρικό σήμα μέσω ειδικών μετατροπέων (όπως πχ ο υπερηχητικός μετατροπέας όταν πρόκειται για υπερηχογράφημα [4]). Ο ενισχυτής διαφέρει από σύστημα σε σύστημα ανάλογα με το σήμα που χρειάζεται να ενισχυθεί. Ο ενισχυτής που χρησιμοποιείται για ΗΕΓ αναλύεται παρακάτω.  Το φίλτρο έχει ως στόχο να αφαιρέσει τον θόρυβο έτσι ώστε το σήμα να μην έχει παραμορφώσεις. Μία τυπική περίπτωση θορύβου που θα πρέπει να αφαιρεθεί είναι ο θόρυβος λόγω παρεμβολών τροφοδοσίας που τις περισσότερες φορές είναι στα 50Hz. Αν δεν γίνει κάτι τέτοιο τότε είναι δυνατόν να αλλοιωθεί τελείως το σήμα αργότερα κατά την διαδικασία της δειγματοληψίας [3]. Ένα τυπικό παράδειγμα φαίνεται στο σχήμα 1.2 όπου φαίνεται ο θόρυβος στα 50 Hz και ο οποίος αναδιπλώνεται  στα 30Hz αν γίνει δειγματοληψία στα 80Hz. 
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Σχήμα 1.2: (α) Παρουσία θορύβου στα 50Hz σε σήμα ΗΕΓ που δεν έχει περάσει από φίλτρο

                       (β) Ο θόρυβος αναδιπλώνεται και αλλοιώνει το σήμα στα 30Hz.

Μετά το φίλτρο, το σήμα οδηγείται στην διαδικασία ψηφιοποίησης και δειγματοληψίας του. Η δειγματοληψία έγκειται στην καταγραφή  τιμών σε συγκεκριμένες χρονικές στιγμές. Αν αυτές οι χρονικές στιγμές είναι ισαπέχουσες πρόκειται για ομοιόμορφη δειγματοληψία. Έστω, λοιπόν, ένα συνεχές σήμα x(t) που είναι ορισμένο για κάθε χρονική στιγμή όπως φαίνεται στο σχήμα 1.3. 
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Σχήμα 1.3:  Συνεχές σήμα x(t) και σήμα x(n) μετά από δειγματοληψία με περίοδο Ts
Από το σήμα αυτό λαμβάνονται στιγμιαίες τιμές με βήμα Τs  όποτε προκύπτει το σήμα x(n) το οποίο δίνεται από την σχέση
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όπου n= -∞,…, ∞, Τs η περίοδος δειγματοληψίας, και δ η συνάρτηση Dirac.

Προκειμένου να μην χαθεί πληροφορία και το συνεχές σήμα να μπορεί να ανακατασκευαστεί από το δειγματοληφθέν, θα πρέπει η δειγματοληψία να υπακούει στο θεώρημα του Shannon [5]. Σύμφωνα με το θεώρημα αυτό η συχνότητα δειγματοληψίας fs πρέπει να είναι μεγαλύτερη ή ίση με την διπλάσια της μέγιστης συχνότητας του σήματος, δηλαδή 
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Αν δεν ισχύει αυτή η συνθήκη τότε οι αρμονικές του σήματος που είναι μεγαλύτερες από fs/2 αναδιπλώνονται και εμφανίζονται και σε μικρότερες αρμονικές παραμορφώνοντας το σήμα. Τα παραπάνω φαίνονται στο σχήμα 1.4.
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Σχήμα 1.4 :  (a) Μετασχηματισμός Fourier Χ(f) του αρχικού σήματος x(t)

                                   (b) Δειγματοληφθέν σήμα Χs(f) με συχνότητα δειγματοληψίας fs=2W         οπότε  δεν υπάρχει επικάλυψη

                                   (c) Δειγματοληφθέν σήμα Χs(f) με συχνότητα δειγματοληψίας fs<2W
                       οπότε υπάρχει επικάλυψη και το σήμα παραμορφώνεται

Μετά από την διαδικασία αυτή το σήμα από αναλογικό έχει μετατραπεί σε ψηφιακό όποτε είναι δυνατή η ψηφιακή επεξεργασία του μέσω Η/Υ.  

1.3  Περιγραφή ΗΕΓ

Η πρώτη καταγραφή του ηλεκτρικού πεδίου του ανθρώπινου εγκεφάλου έγινε από τον Γερμανό ψυχίατρο H. Βerger το 1924 ο oποίος έδωσε στην καταγραφή αυτή το όνομα Ηλεκτροεγκεφαλογράφημα (ΗΕΓ). Το ΗΕΓ στηρίζεται στην καταγραφή των διαφορών δυναμικού, οι οποίες παρουσιάζονται σε σημεία της εξωτερικής δερματικής επιφάνειας του ανθρώπινου κεφαλιού. Τα δυναμικά αυτά αντιστοιχούν σε ηλεκτρικά δυναμικά στο εσωτερικό του εγκεφάλου κατά την διάρκεια της λειτουργίας του. Η μέτρηση των σημάτων αυτών χρειάζεται ιδιαίτερη προσοχή και ακρίβεια αφού τα μετρούμενα ηλεκτρικά σήματα είναι ασθενή και κυμαίνονται από περίπου 1μV ως 100μV. Ανακύπτει έτσι η απαίτηση ενίσχυσης των σημάτων αυτών (για καλύτερη απεικόνιση) καθώς και της πυκνότερης κάλυψης του κεφαλιού με απαγωγά ηλεκτρόδια (για μεγαλύτερη ακρίβεια και εποπτεία της εγκεφαλικής λειτουργίας) [6]. 

Το σύστημα λήψης και επεξεργασίας των σημάτων του ΗΕΓ ξεκινάει από τα ηλεκτρόδια τα οποία τοποθετούνται πάνω στο ανθρώπινο κεφάλι. Τα ηλεκτρόδια είναι ειδικοί αισθητήρες οι οποίοι μετατρέπουν το ρεύμα ιόντων στο εσωτερικό του κεφαλιού του εξεταζόμενου σε ρεύμα ηλεκτρονίων. Το λαμβανόμενο ρεύμα, που αποτελεί και το αρχικό ηλεκτρικό σήμα για το σύστημα, προωθείται προς τα επόμενα στάδια επεξεργασίας. Η επαφή των ηλεκτροδίων  με το δέρμα γίνεται μέσω μιας κολλώδους ουσίας ή μέσω ενός μικρού δακτυλιδιού, που από τη μια μεριά προσκολλάται στο δέρμα και από την άλλη στο κυρίως ηλεκτρόδιο όπως φαίνεται στο σχήμα 1.5
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Σχήμα 1.5: Το ηλεκτρόδιο με επαφή δακτυλιδιού
Στα σημεία στα οποία θα τοποθετηθούν τα ηλεκτρόδια, το δέρμα πρέπει να καθαριστεί καλά με οινόπνευμα για να επιτύχουμε χαμηλή αντίσταση επαφής, κάτω των 5ΚΩ. Στα ίδια σημεία χρησιμοποιείται ειδικό υγρό που έχει τον ρόλο ηλεκτρολύτη. Το ηλεκτρόδιο λοιπόν έρχεται σε απ' ευθείας επαφή με τον υποκείμενο ηλεκτρολύτη που χρησιμοποιείται. Έτσι είναι δυνατή η κίνηση ιόντων μέσω του «συνόρου» ηλεκτροδίου - ηλεκτρολύτη μέχρι να επέλθει ισορροπία. Η ισορροπία αυτή είναι συνάρτηση της ιοντικής συγκέντρωσης που υπάρχει στις δύο πλευρές του συνόρου. Δημιουργούνται τελικά δύο φορτισμένα στρώματα στις δύο πλευρές του συνόρου, ένα στη μεταλλική επιφάνεια και ένα πάνω στις υγρές ουσίες γύρω από το ηλεκτρόδιο, εμφανίζοντας έτσι μια διαφορά δυναμικού η οποία εμποδίζει τη συνέχιση της κίνησης των ιόντων, αλλά είναι ταυτοχρόνως ευαίσθητη στις μεταβολές των συγκεντρώσεων των ιόντων. Όταν μέσα στον εγκέφαλο υπάρξει σήμα, δηλαδή ροή ιόντων, αυτό θα προκαλέσει μεταβολή της ιοντικής συγκέντρωσης και αυτόματα μεταβολή της διαφοράς δυναμικού των στρωμάτων, άρα και ροή ηλεκτρονίων από την πλευρά του αγώγιμου ηλεκτροδίου. Είναι επιθυμητό η τάση στο «σύνορο» να επηρεάζεται μόνο από ιοντικά ρεύματα του ανθρώπινου κεφαλιού και όχι από θερμοκρασιακές μεταβολές ή μηχανικές μετακινήσεις των ηλεκτροδίων. Την απαίτηση αυτή ικανοποιούν ηλεκτρόδια αποτελούμενα από το συνδυασμό ενός μετάλλου με το αντίστοιχο άλας του. Ένα από τα συνήθως χρησιμοποιούμενα  ηλεκτρόδια είναι αυτό που κατασκευάζεται από άργυρο (Ag) και χλωριούχο άργυρο (AgCl) και χρησιμοποιείται με ηλεκτρολύτη που περιέχει κυρίως ανιόντα χλωρίου (Cl-) [7] (σχήμα 1.5).

Για την επιλογή των θέσεων του κάθε ηλεκτροδίου πάνω στο κεφάλι έχουν δημιουργηθεί διάφορα πρότυπα αυτό όμως που επικράτησε είναι το Διεθνές Σύστημα 10-20 [8]. Η ονομασία του συστήματος οφείλεται στην επιλογή του 20% της αποστάσεως μεταξύ των δύο αυτιών ως την απόσταση ανάμεσα σε δύο οποιαδήποτε  ηλεκτρόδια και  στην επιλογή του 10% της αποστάσεως μεταξύ των δύο αυτιών ως την απόσταση από το αυτί στο κοντινότερο προς αυτό ηλεκτρόδιο του. Επιπρόσθετα, απαγωγές τοποθετούνται στους λοβούς των αυτιών καθώς και σε θέσεις κοντά στα μάτια. Οι απαγωγές στους λοβούς των αυτιών χρησιμοποιούνται γιατί τα μετρούμενα Προκλητά Δυναμικά σε ένα σημείο της δερματικής επιφάνειας του κρανίου υπολογίζονται ως η διαφορά δυναμικού μεταξύ του σημείου αυτού και των λοβών, οι οποίοι εξ' αιτίας του γεγονότος ότι διαπερνούνται από μικρό αριθμό νεύρων και έχουν χαμηλή αιμάτωση, εμφανίζουν ιδιαίτερα σταθερό και χαμηλό δυναμικό. Η ευρεία χρησιμοποίηση του συστήματος αυτού οφείλεται στο γεγονός ότι προσαρμόζεται σε διάφορες διαστάσεις κεφαλιών (μικρά παιδιά, ενήλικες). Οι θέσεις των ηλεκτροδίων πάνω στο κεφάλι σύμφωνα με το σύστημα αυτό φαίνονται στο σχήμα 1.6
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Σχήμα 1.6: Κατανομή ηλεκτροδίων στην επιφάνεια του κεφαλιού σύμφωνα                               με το Σύστημα 10-20
Από τις παρεχόμενες απαγωγές, στην παρούσα εργασία θα χρησιμοποιηθούν οι  Fpl, F3, C3, Fp2, F4, C4, Ο1, Ο2, Ρ4, Ρ3, Pz, Cz, Fz. Στις ονομασίες αυτές το γράμμα φανερώνει την περιοχή του εγκεφάλου (πχ  F - Frontal lobe). Οι άρτιοι αριθμοί αντιστοιχούν σε ηλεκτρόδια που βρίσκονται στο δεξιό μέρος του κεφαλιού και οι περιττοί αριθμοί στο αριστερό μερος του κεφαλιού.

Μέχρι σήμερα έχουν προταθεί διάφορες επεκτάσεις του μοντέλου 10-20 οι οποίες είναι το μοντέλο 10-10 [9] και το μοντέλο 10-5 [10] στις οποίες παρεμβάλλονται ηλεκτρόδια ανάμεσα στις θέσεις του συστήματος 10-20. Οι προεκτάσεις αυτές γίνονται με σκοπό να αυξηθεί ο αριθμός των παρεχόμενων καναλιών. Το μοντέλο που έχει γίνει αποδεκτό και έχει τεκμηριωθεί από την Αμερικάνικη Ηλεκτροεγκεφαλική Κοινότητα (American Electroencephalographic Society) [11] είναι το 10-10 το οποίο χρησιμοποιείται ευρέως σήμερα. Το μοντέλο 10-5 αν και είναι υποσχόμενο βρίσκεται ακόμα σε πειραματικά στάδια.  

Το κάθε σήμα το οποίο ενισχύεται στο ΗΕΓ είναι η διαφορά μεταξύ των δυναμικών που ανά πάσα στιγμή παρουσιάζουν δύο ηλεκτρόδια μεταξύ τους. Ηλεκτρόδια τα οποία βρίσκονται πάνω από εγκεφαλικές περιοχές οι οποίες παρουσιάζουν δραστηριότητα λέγεται ότι αντιστοιχούν σε ενεργά σημεία. Αντίθετα, ηλεκτρόδια τοποθετημένα πάνω από περιοχές που θεωρείται ότι δεν έχουν σχέση με εγκεφαλική λειτουργία λέγεται ότι αντιστοιχούν σε ανενεργά σημεία. Όταν το μετρούμενο σήμα προκύπτει ως διαφορά δυναμικού δύο ηλεκτροδίων ενεργών περιοχών, τότε, σύμφωνα με την ορολογία του ΗΕΓ έχουμε διπολική μέτρηση. Διπολικές μετρήσεις για 15 ως 30 ηλεκτρόδια είναι η κοινή μεθοδολογία σε κλινικές νευρολογικές εξετάσεις ΗΕΓ. Αυτή η μέθοδος προσφέρει το πλεονέκτημα ότι απορρίπτει τυχόν παράσιτα τα οποία είναι κοινά στα δύο ηλεκτρόδια. Στην περίπτωση της ψυχοφυσιολογικής έρευνας όμως το μετρούμενο σήμα προκύπτει ως διαφορά δυναμικού ενός ηλεκτροδίου ενεργής περιοχής και ενός ηλεκτροδίου ανενεργής περιοχής, οπότε έχουμε μονοπολική μέτρηση. 
Οι διαφορές δυναμικού που ανιχνεύονται, οδηγούνται στο τμήμα της ενισχυτικής διάταξης του ΗΕΓ, η οποία περιέχει και διατάξεις φιλτραρίσματος. Εκεί κάθε ανιχνεύομενο σήμα ενισχύεται ώστε να μπορεί να μετρηθεί με ευχέρεια. Συντελεστές ενίσχυσης της τάξης του 105  είναι συνηθισμένοι. Η πρώτη βαθμίδα ενίσχυσης, η βαθμίδα προενίσχυσης, πρέπει να αποτελείται από ενισχυτές χαμηλού θορύβου. Επιπλέον, χρησιμοποιούνται κυκλώματα με συνδυασμούς διαφορικών ενισχυτών, ώστε ο λόγος απόρριψης κοινού σήματος (common mode rejection ratio - CMRR) να είναι στο επίπεδο των 120 dΒ. Κατόπιν τα αναλογικά σήματα μέσω συσκευής πολυπλεξίας οδηγούνται στον μετατροπέα αναλογικού σε ψηφιακό σήμα (A/D converter) όπου τα ψηφιακά πλέον σήματα καταμετρώνται σε ηλεκτρονικό βολτόμετρο. Στη συνέχεια, ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής λαμβάνει τα ψηφιακά δεδομένα των μετρήσεων, οπότε υπάρχει η δυνατότητα για ψηφιακή επεξεργασία και απεικόνιση του σήματος, είτε κατά τη διάρκεια των μετρήσεων (online), είτε σε υστερότερο χρόνο εφόσον αποθηκευτεί το σήμα στο δίσκο του υπολογιστή (offline). Ο ηλεκτρονικός υπολογιστής, τις περισσότερες φορές έχει την δυνατότητα να ελέγχει και μια συσκευή χορήγησης ερεθισμών. Στην περίπτωση αυτή μπορούν να υλοποιηθούν μετρήσεις οι οποίες περιλαμβάνουν ελεγχόμενες δοκιμασίες προς τον εξεταζόμενο με χορήγηση π.χ. συγκεκριμένων ήχων, λέξεων, αριθμών, εικόνων κ.λ.π.. Έτσι επιτυγχάνεται  συγχρονισμός της χορήγησης των ερεθισμών με την καταγραφή των δυναμικών που προκύπτουν ως αποτέλεσμα του ερεθισμού κάτι που έχει μεγάλη σημασία για τα Προκλητά Δυναμικά που θα αναφερθούν παρακάτω.
Μία προσέγγιση της μελέτης του ΗΕΓ στηρίζεται στην ύπαρξης ή μη συγκεκριμένων κυματομορφών που ονομάζονται ρυθμοί και των οποίο το κύριο χαρακτηριστικό είναι οι συχνότητες των αρμονικών από τις οποίες αποτελούνται δηλαδή το φασματικό τους περιεχόμενο. Οι κυριότεροι ρυθμοί είναι οι άλφα, βήτα, θήτα και δέλτα, οι συχνότητες και τα συνήθη πλάτη των οποίων φαίνονται στον πίνακα 1.1

Πίνακας 1.1: Ρυθμοί ΗΕΓ

	Ρυθμός
	Πλάτος (σε μV)
	Φασματικό περιεχόμενο (σε Hz)

	
	
	

	Δέλτα
	έως 100
	0,5-4

	
	
	

	Θήτα
	<30
	4-8

	
	
	

	Άλφα
	30-50
	8-13

	
	
	

	Βήτα
	<20
	13-30

	
	
	


Οι κυματομορφές των ρυθμών αυτών φαίνονται στο σχήμα 1.7
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Σχήμα 1.7:  Οι κυματομορφές των ρυθμών άλφα, βήτα, θήτα και δέλτα

Ο άλφα ρυθμός εμφανίζεται σε περίπου 75% των ενηλίκων όπου κλείσιμο των ματιών προκαλεί αύξηση και άνοιγμα των ματιών μείωση  του άλφα ρυθμού. Η μείωση του ρυθμού άλφα έχει επίσης συσχετισθεί με αισθητηριακό ερεθισμό ή πνευματική δραστηριότητα. Πήρε το όνομα  άλφα  γιατί ήταν ο πρώτος ρυθμός  που  μελετήθηκε. Ο ρυθμός βήτα έχει συσχετισθεί με την πλήρη εγρήγορση επίσης φυσιολογικού ατόμου. Ο ρυθμός δέλτα έχει συσχετισθεί με τον ύπνο στον φυσιολογικό άνθρωπο. Ο ρυθμός θήτα έχει συσχετισθεί με μηχανισμούς καταστολής είτε στην είσοδο σε φάση χαλάρωσης είτε σε συνδυασμό με τον βήτα  ρυθμό σε φάσεις αυξημένης προσοχής.

Όπως προκύπτει, το σήμα του ΗΕΓ συσχετίζεται επίσης πολύ με το επίπεδο εγρήγορσης του εξεταζόμενου. Όταν ¶η ανθρώπινη δραστηριοποίηση αυξάνεται, τότε το ΗΕΓ έχει υψηλότερη επικρατούσα συχνότητα και μικρότερο πλάτος. ¶Όταν τα μάτια είναι κλειστά, ο ρυθμός άλφα είναι κυρίαρχος. ¶Όταν ο εξεταζόμενος κοιμάται, η επικρατούσα συχνότητα του ΗΕΓ μειώνεται. ¶Σε μια ορισμένη φάση ύπνου, που πραγματοποιείται γρήγορο ανοιγοκλείσιμο των ματιών (REM sleep), και τo άτομο ονειρεύεται μπορεί να θεωρηθεί ως χαρακτηριστικό σήμα ΗΕΓ. ¶Στο βαθύ ύπνο, το ΗΕΓ έχει μεγάλες και αργές εκτροπές που ονομάζονται ρυθμοί δέλτα.

¶Καμία εγκεφαλική δραστηριότητα δεν μπορεί να ανιχνευθεί από έναν ασθενή σε πλήρη εγκεφαλικό θάνατο. ¶Τα παραδείγματα των προαναφερθέντων κυματομορφών φαίνονται στο σχήμα 1.8
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Σχήμα 1.8: Κυματομορφές κατά την διάρκεια διάφορων επιπέδων εγρήγορσης

Η χρήση του ΗΕΓ στη Νευρολογία είναι ευρύτατη, καθώς αποτελεί μέθοδο φθηνή, ανώδυνη και απλή στην εφαρμογή της. Από τη μελέτη του ΗΕΓ μπορούν να εξαχθούν ιδιαίτερα χρήσιμα συμπεράσματα για τη σωστή εξέλιξη του Κεντρικού Νευρικού Συστήματος ενός ανθρώπου από τη γέννηση του έως την ενηλικίωση. Επίσης, το ΗΕΓ μπορεί να δώσει χρήσιμα στοιχεία στην περίπτωση εγκεφαλοπαθειών (π.χ. νόσο Alzheimer) [12][13] ή για την περίπτωση επιληψίας τόσο για τη βαρύτητα της νόσου όσο και για την υποβοήθηση της διάγνώσης και της πρόγνωσης. Το ΗΕΓ μελετάται ακόμη στις περιπτώσεις κρανιοεγκεφαλικών κακώσεων, κώματος  και αποτελεί βασικό εργαλείο για την μελέτη του ύπνου. Δυστυχώς η χρήση ηλεκτρικού πεδίου στο ανθρώπινο κεφάλι  χρησιμοποιήθηκε και ως μέσο βασανισμού στο παρελθόν, όμως χρήσεις τέτοιου τύπου ελπίζεται να εξαλειφθούν με την πάροδο του χρόνου.
1.4 Ορισμός και Γενικά Χαρακτηριστικά Προκλητών Δυναμικών
Μία από τις κατηγορίες βιοσημάτων τα οποία προκύπτουν από το ΗΕΓ είναι τα Βιωματικά Δυναμικά (ΒΔ) (Event Related Events, ERP). Βιωματικά Δυναμικά ονομάζονται οι διαφορές δυναμικού που καταγράφονται στη δερματική επιφάνεια του κεφαλιού οι οποίες προκαλούνται ως απόκριση ή ως προετοιμασία σε κάποιο συγκεκριμένο γεγονός το οποίο συμβαίνει στον εξωτερικό περιβάλλον ή είναι αποτέλεσμα ενδοψυχολογικής διαδικασίας [14]. Λόγω της ιδιότητας που έχουν να παρατηρούνται στο επιφανειακό μέρος του κεφαλιού έχουν το πλεονέκτημα ότι αποτελούν ένα μη επεμβατικό τρόπο εκτίμησης της εγκεφαλικής λειτουργίας και δραστηριότητας. 

Τα Βιωματικά Δυναμικά χωρίζονται σε 

· Προκλητά Δυναμικά (Evoked Potentials), όταν το ερέθισμα είναι εξωτερικό δηλαδή προέρχεται από το περιβάλλον του εξεταζόμενου.
· Εκπεμπόμενα Δυναμικά (Emitted Potentials), όταν σχετίζονται με κάποια ψυχολογική διαδικασία του εξεταζόμενου.
Τα Προκλητά Δυναμικά (Π.Δ.), ανάλογα με το είδος του εξωτερικού ερεθίσματος  που τα προκαλεί διακρίνονται σε:
•  Οπτικά Π.Δ. (Visual Evoked Potentials, VEP): Όταν τα ερεθίσματα σχετίζονται με την όραση όπως η εμφάνιση εικόνων, λάμψεις, αλλαγές χρωμάτων κλπ
•  Ακουστικά Π.Δ. (Auditory Evoked Potentials, AEP): Όταν τα ερεθίσματα σχετίζονται με την ακοή όπως εκφώνηση λέξεων, κρότοι, εναλλαγή ήχων διαφορετικών συχνοτήτων, έντασης και διάρκειας.

• Σωματοαισθητικά Π.Δ. (Somatosensory Evoked Potentials, SEP): Τα εξωτερικά ερεθίσματα είναι μικρής διάρκειας και έντασης ηλεκτρικά ρεύματα που ερεθίζουν κάποια συγκεκριμένα νεύρα.

Μία σημαντική παράμετρος που διαχωρίζει τα  Π.Δ. σχετίζεται με τον χρόνο εμφάνισής τους σε σχέση με το εξωτερικό ερέθισμα (λανθάνων χρόνος). Για παράδειγμα, τα ακουστικά Π.Δ. διακρίνονται σε πρώιμα (early) (2-12 msec από τη στιγμή του ερεθίσματος), μέσα (middle) (12-50 msec) και αργά ή ύστερα (late) (50-800 msec). Εύκολα μπορεί κανείς να παρατηρήσει πως το εύρος ζώνης των κυματομορφών μειώνεται ενώ το πλάτος αυξάνεται καθώς αυξάνει ο λανθάνων χρόνος. Οι διαφοροποιήσεις αυτές στο εύρος ζώνης και το πλάτος οφείλονται στο σημείο έκλυσης των δυναμικών μέσα στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Συγκεκριμένα, τα πρώιμα σχετίζονται με την διαβίβαση των νευρωνικών ώσεων κατά μήκος του ακουστικού ή οπτικού νεύρου για ακουστικά ή οπτικά προκλητά δυναμικά και κατά μήκος της σωματοαισθητικής οδού για τα σωματοαισθητικά. Αντίθετα τα ύστερα δυναμικά αντανακλούν την εγκεφαλική δραστηριότητα περιοχών του φλοιού ως αντίδραση στην άφιξη της εξωτερικής πληροφορίας.

Τα Π.Δ. διαχωρίζονται, επίσης, σε εξωγενή και ενδογενή ανάλογα με το πώς σχετίζονται με το εξωτερικό ερέθισμα [15]. Τα εξωγενή έχουν να κάνουν με την φύση του εξωτερικού ερεθίσματος (ένταση, συχνότητα κλπ.) και σχετίζονται με την ακεραιότητα των αισθητηριακών οδών. Παρατηρούνται σε χρόνο μικρότερο των 100msec από την παραγωγή του ερεθίσματος. Αντίθετα τα ενδογενή έχουν την βάση τους στην ψυχολογική επίδραση του εξωτερικού ερεθίσματος στον άνθρωπο καθώς σχετίζονται με διάφορα στάδια νοητικής επεξεργασίας των εξωτερικών ερεθισμάτων στο Κεντρικό Νευρικό Σύστημα (ΚΝΣ). Παρατηρούνται σε χρόνο μεγαλύτερο των 70msec. Αλλάζουν ανάλογα με το αν το ερέθισμα είναι γνωστό ή άγνωστο, αν είναι δυσάρεστο ή ευχάριστο, αν θυμίζει στον εξεταζόμενο μία προγενέστερη προσωπική του εμπειρία κλπ. 

Η μελέτη των Π.Δ. γίνεται πιο συστηματοποιημένη αν στηριχθεί κανείς στα επιμέρους συστατικά (components) που έχουν τα σήματα αυτά. Τα συστατικά αυτά είναι μερικές κυματομορφές του συνολικού σήματος, οι οποίες καθορίζονται βάσει:

· κορυφώσεων (αρνητικών ή θετικών) του πλάτους δυναμικού

· της χρονικής στιγμής στην οποία κατά προσέγγιση λαμβάνει χώρα η κορύφωση

· του χρονικού εύρους το οποίο καταλαμβάνει η μερική κυματομορφή που περιέχει τη συγκεκριμένη κορύφωση

Για τα ακουστικά Π.Δ. που θα αποτελέσουν και αντικείμενο της εργασίας αυτής ο χαρακτηρισμός και ο διαχωρισμός των κυματομορφών έχει ως εξής

α) Κορυφώσεις αριθμούμενες από I ως VII στα πρώιμα δυναμικά (2-12msec από τη στιγμή που παράγεται το ακουστικό ερέθισμα).

β) Συστατικά Νο, Po, Na, Pa, και Nb στα μέσου χρόνου δυναμικά (12-50msec) 

γ) P50, Ν100, P200, N200, P300, N400,P600 στα ύστερα δυναμικά (50msec και πέρα)

Στις παραπάνω κυματομορφές το Ν δηλώνει  αρνητική κορύφωση το P θετική κορύφωση και ο δείκτης τον λανθάνων χρόνος εμφάνισης της κυματομορφής σε msec. Η εμφάνιση κάθε κυματομορφής σχετίζεται με διαφορετικές εγκεφαλικές διεργασίες που φαίνονται παρακάτω

Κορύφωση Ρ50: θεωρείται ο δείκτης των προσυνειδητών πτυχών προσοχής και αντικατοπτρίζει την μετάβαση των πληροφοριών από το θάλαμο στα φλοιώδη προβλητικά πεδία.

Κορύφωση Ν100: θεωρείται ο δείκτης επιλεκτικής προσοχής. Αντικατοπτρίζει την κατανομή των πληροφοριών στα κατάλληλα συνειρμικά πεδία.
Κορύφωση Ρ200: θεωρείται ο δείκτης επικέντρωσης της προσοχής αναφορικά με τις επεξεργαζόμενες πληροφορίες.
Κορύφωση Ρ300: θεωρείται ο δείκτης κινητοποίησης προγραμμάτων δράσης σε επίπεδο κεντρικού νευρικού συστήματος.
Κορύφωση Ν400: Αναγνωρίζεται ως ο δείκτης σημαντικότητας των πληροφοριών. Απεικονίζει την κινητοποίηση προγραμμάτων σχετιζόμενων με την σημαντικότητα επεξεργαζόμενων πληροφοριών.
Κορύφωση Ρ400: θεωρείται ο δείκτης που αντικατοπτρίζει τα συστήματα επεξεργασίας πληροφοριών που σχετίζονται με την συντακτικότητα των πληροφοριών.
Κορύφωση Ρ600: Αντιστοιχεί στη χρονική περίοδο τελικής οργάνωσης, ελέγχου και εκτέλεσης της απόφασης που επιλέγεται όταν ο οργανισμός εκτίθεται σε εκλυτικό ερέθισμα ή σύμπλοκο ερεθισμάτων που έχουν ψυχολογική σπουδαιότητα. 

Λόγω της ψυχολογικής διάστασης που έχει η κορύφωση P600 είναι και η κορύφωση που θα μελετηθεί σε αυτή την εργασία για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και την τελική ταξινόμηση μεταξύ υγιών οντοτήτων και ατόμων που πάσχουν από ιδεοψυχαναγκαστικές διαταραχές. 
1.5  Διαδικασία Καταγραφής Προκλητών Δυναμικών
Η καταγραφή των Π.Δ. γίνεται τόσο επεμβατικά, δηλαδή με τοποθέτηση μέσα στον εγκέφαλο απαγωγών υπό μορφή πολύ λεπτών βελόνων, όσο και μη-επεμβατικά, με τοποθέτηση απαγωγών στην εξωτερική επιφάνεια του κεφαλιού. Στη συγκεκριμένη εργασία, με τον όρο Π.Δ. εννοούμε μόνο τα δυναμικά που καταγράφονται στη δερματική επιφάνεια του κρανίου. Η καταγραφή των Π.Δ. γίνεται χρησιμοποιώντας ακριβώς τον ίδιο εξοπλισμό που χρησιμοποιείται για την καταγραφή του ηλεκτροεγκεφαλογραφήματος (ΗΕΓ). Για καλύτερη εποπτεία της εγκεφαλικής δραστηριότητας αλλά και για συγκριτική μελέτη της λειτουργίας διαφόρων περιοχών του εγκεφάλου είναι απαραίτητη η λήψη πολλών ταυτόχρονων σημάτων από διαφορετικά σημεία του ανθρώπινου κρανίου. 
Ένα από τα σημαντικά προβλήματα κατά την διαδικασία καταγραφής Π.Δ. είναι ότι τα σήματα του ΗΕΓ είναι ιδιαίτερα ασθενή οπότε καθίσταται προβληματική η καταγραφή τους παρουσία θορύβου. Ο θόρυβος προκύπτει από δύο κυρίως πηγές. 

Α) Από το ίδιο το ΗΕΓ που καταγράφει τα σήματα του εγκεφάλου τα οποία είναι απαραίτητα για την λειτουργία του ανθρώπινου οργανισμού. Τα σήματα αυτά (θόρυβος) παρεμβάλλουν στο επιθυμητό σήμα  (ηλεκτρικό σήμα που παράγεται ως απόκριση σε συγκεκριμένο ερέθισμα). Τις περισσότερες φορές ο θόρυβος είναι ισχυρότερος του επιθυμητού σήματος όποτε γίνεται προβληματική η μέτρηση των Π.Δ.[16]. 

Β) Από τον θόρυβο που δημιουργείται από συσκευές η μηχανήματα του περιβάλλοντος χώρου (τεχνητός θόρυβος).

Για την αντιμετώπιση των προβλημάτων αυτών μπορούν να εφαρμοστούν οι εξής τεχνικές:
· Εξαγωγή του μέσου όρου [17]: Το πείραμα επαναλαμβάνεται πολλές φορές και το σήμα που λαμβάνεται είναι ο μέσος όρος των σημάτων των επιμέρους μετρήσεων. Έστω ότι ri(t)  είναι το μετρούμενο σήμα κατά την διάρκεια της επανάληψης i. Το σήμα αυτό θεωρείται ότι αποτελείται από το επιθυμητό σήμα  si(t) και τον θόρυβο ni(t)  που αντιπροσωπεύει τα σήματα του εξελισσόμενο ΗΕΓ τα οποία είναι άσχετα με το εκλυτικό ερέθισμα της διαδικασίας
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Το επιθυμητό σήμα  si(t) το όποιο προέρχεται από το εκλυτικό ερέθισμα είναι περίπου το ίδιο σε κάθε επανάληψη. Δηλαδή
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Αντίθετα, ο θόρυβος ni(t) είναι τυχαία διαδικασία με μηδενικό μέσο όρο. Έτσι προκύπτει
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Με αυτό τον τρόπο «αποθορυβοποιείται» το σήμα και λαμβάνεται μόνο το επιθυμητό σήμα, δηλαδή το σήμα που σχετίζεται αποκλειστικά με τα Π.Δ..

·     Μετρήσεις εντός ηλεκτρομαγνητικά θωρακισμένου δωματίου (κλωβός Faraday):  Με αυτό τον τρόπο αντιμετωπίζεται καθώς εξουδετερώνονται τα εξωτερικά ηλεκτρομαγνητικά πεδία δηλαδή τα πεδία δημιουργούμενα από ηλεκτροκινητήρες, γραμμές μεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας, κινητά τηλέφωνα, κ.α. 

1.6 Περιορισμοί κατά την διάρκεια καταγραφής Προκλητών Δυναμικών 

Η καταγραφή των Π.Δ. παρουσιάζει κάποιους περιορισμούς οι οποίοι οφείλονται κυρίως στην κατάσταση του εξεταζόμενου. Πιο συγκεκριμένα, ο εξεταζόμενος ενδεχόμενα προσαρμόζεται ή εξοικειώνεται με τα ερεθίσματα όποτε τότε η καταγραφή τους δεν είναι ακριβής. Επίσης μετά από κάποιο χρόνο ο εξεταζόμενος κουράζεται ή στρέφει αλλού την προσοχή του επηρεάζοντας τα ΠΔ στην ένταση και στο χρόνο. Για αυτό τον λόγο χρειάζεται να υπάρχει κάποιος μέγιστος αριθμός επαναλήψεων πέραν των οποίων γίνεται η παραδοχή ότι οι μετρήσεις δεν είναι αξιόπιστες. Επίσης πρέπει να γίνεται τακτικά έλεγχος της κατάστασης του εξεταζόμενου κατά την διάρκεια της διαδικασίας καταγραφής. Επίσης αρκετές φορές απαιτείται απεριοδικός χρονισμός αλλεπάλληλων πειραμάτων ώστε να αποφεύγεται η εξοικείωση με τα ερεθίσματα.

1.7 Χρησιμότητα Προκλητών Δυναμικών 

Η κυριότερη χρησιμότητα των Π.Δ. έγκειται στην διάγνωση ασθενειών. Έτσι Π.Δ. έχουν εφαρμοστεί με επιτυχία στον τομέα της επιληψίας. ¶¶Ο συσχετισμός των μεταβολών  μεταξύ Π.Δ. και κλινικών συμπερασμάτων μπορεί να βοηθήσει στη μελέτη της φυσιοπαθολογίας της επιληψίας [12]. X¶ρήση των Π.Δ. γίνεται επίσης για την αναγνώριση ασθενών που πάσχουν από Alzheimer και την διάκριση τους από άλλες ασθένειες [18][19]. Επίσης χρησιμοποιούνται για την μελέτη της επίδρασης φαρμάκων  που χορηγούνται για την νόσο αυτή [20].
Τα Π.Δ. εφαρμόζονται κυρίως για τον εντοπισμό ψυχιατρικών ασθενειών όπως η σχιζοφρένεια και η παράνοια [21][22]. Τα εργαλεία που χρησιμοποιούνται για τον σκοπό αυτό είναι συνήθως η στατιστική μελέτη των κορυφώσεων των κυματομορφών (Ρ300, Ρ600 κ.λ.π.)  [23][24][25]. Τη στατιστική μελέτη των κορυφώσεων των Π.Δ. συνοδεύει συνήθως γραφική αναπαράσταση των κυματομορφών που αποτελούν το συνολικό μέσο όρο (grand average) κάθε απαγωγής για όλους τους εξεταζόμενους κάθε κατηγορίας ασθενών ή υγιών μαρτύρων. Oι συνολικοί μέσοι όροι δεν αποτελούν αξιόπιστο μέσο γιατί αποκόπτουν και εξομαλύνουν πολλές πληροφορίες των Π.Δ., παρουσιάζοντας ενίοτε εντελώς διαφορετική εικόνα από αυτή που πραγματικά έχει μία κατηγορία ασθενών.

Τα Π.Δ. όμως μπορούν να χρησιμοποιηθούν και για ερευνητικούς σκοπούς στην κλινική νευροφυσιολογία. Λόγω του υψηλού χρονισμού τους, παρέχουν σημαντικές πληροφορίες για την εγκεφαλική λειτουργία. Διάφορες νοητικές διεργασίες, όπως η αντίληψη, η προσοχή, η γλωσσική επεξεργασία  και η μνήμη, λαμβάνουν χώρα σε χρονικές περιόδους της τάξεως δεκάδων χιλιοστών του δευτερολέπτου. Οι περισσότερες τυπικές τεχνικές απεικόνισης απαιτούν την διατήρηση της δραστηριότητας του εγκεφάλου για κάποια δευτερόλεπτα και έτσι αδυνατούν να συλλάβουν τις διαδικασίες αυτές. Οι καταγραφές με Π.Δ., όμως, παρέχουν απεικονίσεις με ακρίβεια χιλιοστών του δευτερολέπτου οπότε αποτελούν ιδανική μεθοδολογία για τη μελέτη των πτυχών συγχρονισμού τόσο των φυσιολογικών όσο και των παθολογικών γνωστικών διεργασιών [26].  Για την παρατήρηση των Π.Δ. κατασκευάζονται χάρτες με την κατανομή δυναμικού στη δερματική επιφάνεια του κεφαλιού, που στην απλούστερη περίπτωση μπορεί να λάβει τη μορφή ισοδυναμικών επιφανειών. Η τοπογραφική αναπαράσταση των Π.Δ. μέσω χαρτών προσδίδει μεγαλύτερη δυνατότητα εποπτείας των εξελισσόμενων γεγονότων στην επιφάνεια του κεφαλιού. Τα συστατικά των Π.Δ. μπορούν να μελετηθούν σχετικά εύκολα ως προς την χωρική τους κατανομή. 

Σημαντικό τμήμα της έρευνας στην περιοχή του ΗΕΓ και των Π.Δ. αποτελεί η επίλυση του αντίστροφου προβλήματος στην ηλεκτροεγκεφαλογραφία, που ορίζεται ως η διαδικασία εύρεσης των ενδοκρανιακών πηγών ρεύματος, βάσει των τιμών επιφανειακών δυναμικών [27]. Εξ αρχής κάθε αντίστροφο πρόβλημα έχει άπειρο πλήθος λύσεων. Για τη δημιουργία των εξισώσεων του προβλήματος πρέπει να υιοθετηθεί ένα πρότυπο (μοντέλο) κεφαλιού, το οποίο να ορίζει τη γεωμετρία, την ηλεκτρική δραστηριότητα και τις ηλεκτρικές ιδιότητες αυτού. Ο ορισμός του προτύπου είναι μία ιδιαίτερα περίπλοκη διαδικασία, καθώς πρέπει να συμβιβάζει τόσο την απαίτηση για μαθηματική απλότητα και μικρή υπολογιστική πολυπλοκότητα όσο και τη ρεαλιστική μοντελοποίηση των εγκεφαλικών φαινομένων που σχετίζονται με τα Π.Δ.. Η πλειονότητα των γνωστών μεθόδων στηρίζεται σε παραλλαγές της Μεθόδου Εντοπισμού Δίπολων (Dipole Localization Method, DLM) [27].
Τα Προκλητά Δυναμικά αξιοποιούνται επίσης σε πειραματικό στάδιο σε διάφορες εφαρμογές όπως η εξέταση του βαθμού αναισθησίας που επιτυγχάνεται η οποία μέχρι στιγμής εφαρμόζεται σε ζώα[28].

1.8 Κλινικό πρωτόκολλο

Τα Π.Δ. που χρησιμοποιήθηκαν σε αυτή την εργασία συλλέχθηκαν στο Εργαστήριο Ψυχοφυσιολογίας της Ψυχιατρικής Κλινικής του Αιγινητείου Νοσοκομείου. Η     καταγραφή τους έγινε εντός ηλεκτρομαγνητικά θωρακισμένου δωματίου (κλωβός     Faraday) όπου συλλέχθηκαν ταυτόχρονα 16 ηλεκτροεγκεφαλογραφικά σήματα, από τα οποία το ένα χρησιμοποιήθηκε ως ηλεκτροφθαλμογραφική απαγωγή για τον έλεγχο παρασίτων από την κίνηση των οφθαλμών. Τα 15 σημεία τοποθέτησης των απαγωγών ορίσθηκαν σύμφωνα με το Σύστημα 10-20 και αντιστοιχούν στις θέσεις Fpl, F3, (C3-T5)/2, C3, Fp2, F4, (C4-T6)/2, C4, O1, Ο2, P4, P3, Pz, Cz, Fz. Tα απαγόμενα δυναμικά, στην συνέχεια, ενισχύθηκαν με ενισχυτές χαμηλού θορύβου, ψηφιοποιήθηκαν με χρήση αναλογικοψηφιακού μετατροπέα και οδηγήθηκαν σε Η/Υ όπως φαίνεται στο σχήμα 1.9 
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Σχήμα 1.9: Διάταξη λήψης Προκλητών Δυναμικών

Η πειραματική συνθήκη που χρησιμοποιήθηκε ήταν η δοκιμασία κατά Wechsler [29][30], όπως φαίνεται στο σχήμα 1.10. Κατά τη δοκιμασία αυτή, χορηγείται στον εξεταζόμενο ήχος χαμηλής (500Ηz) ή υψηλής (3000Hz) συχνότητας. Ο εξεταζόμενος καλείται να προσέχει αυτόν τον ήχο ώστε να απομνημονεύσει τους αριθμούς που θα ακούσει στη συνέχεια. Μετά τον προειδοποιητικό ήχο παρέρχονται 1024 msec και μετά ο εξεταζόμενος ακούει μια σειρά από αριθμούς. Με το πέρας της σειράς των αριθμών επαναλαμβάνεται ο αρχικός ήχος και ο εξεταζόμενος καλείται να θυμηθεί τους αριθμούς, ανάλογα με τη συχνότητα του προειδοποιητικού ήχου. Αν ο ήχος είχε χαμηλή (υψηλή) συχνότητα, ο εξεταζόμενος καλείται να απαγγείλει τους αριθμούς με την ίδια (ανάστροφη) σειρά που τους είχε ακούσει. Τα Π.Δ. καταγράφονται στο διάστημα των 1024 msec που ακολουθεί τον προειδοποιητικό ήχο πριν το άκουσμα του πρώτου αριθμού.
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	Χρονικό διάστημα
	Δραστηριότητα

	ΑΒ( 100 msec)
	Εκπομπή του ηχητικού ερεθίσματος (500 ή 3000 Hz, 65dB)

	BC (1 sec)
	Καταγραφή των Π.Δ.

	CD (εκτός κλίμακας)
	Εκπομπή της σειράς των αριθμών

	DE (100 msec)
	Επανάληψη του ιδίου ηχητικού ερεθίσματος

	EF (εκτός κλίμακας)
	Απαγγελία των αριθμών από τον εξεταζόμενο, με ορθή ή αντίθετη φορά, ανάλογα με τη συχνότητα του ερεθίσματος


Σχήμα 1.10: Περιγραφή της δοκιμασίας κατά Wechsler
Σε κάθε εξεταζόμενο η δοκιμασία Wechsler επαναλήφθηκε 26 φορές, Στις 13 επαναλήψεις, το ηχητικό ερέθισμα ήταν χαμηλής συχνότητας (500 Hz), ενώ στις υπόλοιπες 13 ήταν υψηλής συχνότητας (3000 Hz). Η σειρά επανάληψης ήταν άγνωστη (τυχαία) για τον εξεταζόμενο. Συλλέχθηκαν 512 τιμές από κάθε απαγωγή με χρονικό βήμα 2msec σε κάθε επανάληψη. Μετά το πέρας και των 26 επαναλήψεων της δοκιμασίας συλλέχθηκαν 15 σήματα από τις αντίστοιχες απαγωγές, καθένα από τα οποία περιλαμβάνει 13312 τιμές (26x512=13312).
Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως τα Π.Δ. που μετρούνται εμπεριέχουν  θόρυβο που προκύπτει από την γενικότερη εγκεφαλική λειτουργία. Για να μειωθούν τα επίπεδα θορύβου και να επιτευχθεί ικανοποιητική μέτρηση των Π.Δ. έγινε εξαγωγή του  μέσου όρου των καταγραφών (averaging) ανά κανάλι για τις διαδοχικές  επαναλήψεις του πειράματος. Στις περιπτώσεις που παρατηρήθηκε ισχυρό παράσιτο από την κίνηση των οφθαλμών για μία επανάληψη του πειράματος, η μέτρηση δεν συμπεριελήφθη στην εξαγωγή του μέσου όρου. Παράλληλα έγινε δειγματοληψία του λαμβανόμενου σήματος με περίοδο δειγματοληψίας Τδ=2msec. Έτσι  για το χρονικό διάστημα των 1024 msec προέκυψαν για κάθε εξεταζόμενο 26Χ15 κυματομορφές  που η κάθε μια είχε 512 τιμές δειγμάτων.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2

ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ 

ΚΛΙΝΙΚΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ
2.1 Εισαγωγή

Tο κεφάλαιο αναφέρεται στην ιατρική πληροφορική και την ιατρική τεχνητή νοημοσύνη. Στην συνέχεια αναφέρονται οι χρήσεις ιατρικών πληροφοριακών συστημάτων με εστίαση στα συστήματα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων κυρίως διαγνωστικού χαρακτήρα, τα πλεονεκτήματα τους, η εξέλιξή τους και η σημερινή εφαρμογή τους.

2.2 Ιατρική Πληροφορική και Ιατρική Τεχνητή Νοημοσύνη

Η ανάπτυξη της ιατρικής σε συνδυασμό με τα τεχνολογικά επιτεύγματα δημιουργούν τις προϋποθέσεις για διαρκή βελτίωση τόσο σε ποιότητα ιατρικών υπηρεσιών όσο και  σε ακρίβεια, αποτελεσματικότητα και χαμηλό κόστος. Η αρχική γραμμή πλεύσης της ιατρικής ήταν να γίνουν κατανοητοί οι μηχανισμοί των ασθενειών και να παραχθούν νέες θεραπείες χωρίς να δίνεται ιδιαίτερο βάρος στην αποτελεσματικότητα των νέων θεραπειών ή την εφαρμογή τους. Αυτό είχε ως συνέπεια ¶πολλές νέες μεθοδολογίες να χρειαστούν αρκετό καιρό για να γίνουν μέρος της καθημερινής ιατρικής πρακτικής ενώ αντίθετα ατελέσφορες μέθοδοι συνεχίζονταν να χρησιμοποιούνται για μεγάλο χρονικό διάστημα. Δηλαδή η ιατρική ήταν για πολύ καιρό αποτέλεσμα στηριζόμενο σε εμπειρική σκέψη (opinion-based) παρά στηριζόμενο σε αποδείξεις (evidence-based) [1]. 

Αυτό το κενό ήρθε να καλύψει η επιστήμη που υποβοηθήθηκε και από την εκρηκτική ανάπτυξη της πληροφορικής. Ο συνδυασμός της ιατρικής με την πληροφορική δημιούργησε έναν νέο κλάδο ο οποίος ονομάστηκε Βιοϊατρική Πληροφορική. Ανάμεσα στους τομείς της, αυτός που ασχολείται αποκλειστικά με ασθενείς ονομάστηκε Ιατρική Πληροφορική (σχήμα 2.1).
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Σχήμα 2.1: Κλάδοι πληροφορικής και βιοιατρικής πληροφορικής
Η Ιατρική Πληροφορική  ορίζεται ορίζεται ως 

«1. Η κατανόηση, οι δεξιότητες, και τα εργαλεία που επιτρέπουν τη διανομή και τη χρήση των πληροφοριών σε σχέση με την υγειονομική περίθαλψη και την προώθηση της υγείας. 

2. Ο επιστημονικός κλάδος που σχετίζεται με την προώθηση και τη διδασκαλία της γνώσης από την εφαρμογή της πληροφορικής και των τεχνολογιών στην υγειονομική περίθαλψη – ο τομέας  όπου η υγεία, η πληροφορική, η ψυχολογία, η επιδημιολογία, και η εφαρμοσμένη μηχανική (engineering) συναντούνται.». [2]

Ακολουθεί ένας εναλλακτικός ορισμός για την Ιατρική Πληροφορική: «Ιατρική Πληροφορική είναι ο επιστημονικός τομέας που  εξετάζει την αποθήκευση, την ανάκτηση και την βέλτιστη χρήση της βιοιατρικής πληροφορίας, δεδομένων και γνώσης για την επίλυση προβλημάτων και την λήψη αποφάσεων.»[3]

Όμως πέρα από την εισαγωγή των υπολογιστικών τεχνικών στην ιατρική, γρήγορα δημιουργήθηκε η ανάγκη να εισαχθεί «ευφυΐα» στα υπολογιστικά αυτά συστήματα. Η «ευφυΐα» αυτή προέρχονταν από μεθόδους Τεχνητής Νοημοσύνης οπότε δημιουργήθηκε ένα υποπεδίο που ονομάστηκε Ιατρική Τεχνητή Νοημοσύνη (ΙΤΝ). Ο ορισμός της ΙΤΝ είναι ο εξής

«Η ΙΤΝ σχετίζεται με την ανάπτυξη προγραμμάτων Τεχνητής Νοημοσύνης που πραγματοποιούν  διάγνωση και υποβάλλουν συστάσεις θεραπείας. ¶Αντίθετα με τις ιατρικές εφαρμογές βασίζονται σε τυπικές μεθοδολογίες προγραμματισμού, όπως οι καθαρώς στατιστικές και πιθανολογικές τεχνικές, η ΙΤΝ βασίζεται σε συμβολικά μοντέλα οντοτήτων ασθενειών και της σχέσης τους με τις παραμέτρους εξεταζόμενων και τις κλινικές ενδείξεις.»[4] ¶
¶Γενικά, τα επίπεδα εφαρμογής υπολογιστών στην ιατρική φαίνονται στο σχήμα 2.2.
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Σχήμα 2.2: Επίπεδα εφαρμογής Η/Υ στην ιατρική

2.3  Χρήσεις Πληροφοριακών Ιατρικών Συστημάτων  

     Τα Ιατρικά Πληροφοριακά Συστήματα εφαρμόζονται σε διάφορα κλινικά ζητήματα και εξυπηρετούν διάφορους στόχους [4], οι κυριότεροι των οποίων είναι 

· Παραγωγή συναγερμών κινδύνου (alerts) και υπενθυμιστών (reminders) :  Σε περιπτώσεις ασθενών που βρίσκονται σε εντατική ή χρειάζονται συνεχή παρακολούθηση (real-time monitoring), τα Ιατρικά Πληροφοριακά Συστήματα συνδέονται με τα όργανα ελέγχου και μεταδίδουν προειδοποιήσεις όταν αλλάζει η κατάσταση του ασθενή. Σε λιγότερο επείγουσες περιπτώσεις ανιχνεύουν τα αποτελέσματα της εργαστηριακής δοκιμής ή της δόσης φαρμάκων. 

· Διαγνωστική βοήθεια : ¶Όταν η περίπτωση ενός ασθενή είναι σύνθετη, σπάνια ή το πρόσωπο που κάνει τη διάγνωση είναι άπειρο, ένα έμπειρο υπολογιστικό σύστημα μπορεί να βοηθήσει στην εύρεση  των πιθανών διαγνώσεων με βάση τα δεδομένα του ασθενούς. ¶ 

· Βελτίωση πλάνου θεραπείας  :  ¶Τα συστήματα μπορούν είτε να ψάξουν τις ασυνέπειες, τα λάθη και τις παραλείψεις σε ένα υπάρχον σχέδιο θεραπείας, είτε μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να προτείνουν συστάσεις θεραπείας που βασίζονται στην συγκεκριμένη κατάσταση του ασθενή και τις ήδη αποδεκτές οδηγίες θεραπείας.¶
· Πράκτορες για την ανάκτηση πληροφοριών :  Λογισμικοί ¶πράκτορες (agents) μπορούν να χρησιμοποιηθούν στην αναζήτηση και ανάκτήση πληροφοριών, τόσο από βάσεις δεδομένων όσο και από το διαδίκτυο, οι οποίες θεωρούνται σχετικές με ένα ιδιαίτερο πρόβλημα. ¶Οι πράκτορες εμπεριέχουν τη γνώση για τις προτιμήσεις και τις ανάγκες του χρήστη του, αλλά πρέπει επίσης να έχουν την ιατρική γνώση για να είναι σε θέση να αξιολογούν τη σημασία και τη χρησιμότητα των πληροφοριών που βρίσκουν.

· Επεξεργασία και ανάλυση ιατρικών σημάτων και εικόνας : ¶Πολλές ιατρικές εικόνες όπως η ακτινογραφία, η μαγνητική τομογραφία ή και πιο σύνθετες εικόνες όπως αγγειογραφία υπολογιστική ή με χρήση τεχνικών ψηφιακής επεξεργασίας και τεχνητής νοημοσύνης. ¶¶
¶
2.4 Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων  

Οι άνθρωποι έχουν περιορισμένες δυνατότητες στο να ενσωματώσουν πληροφορίες στη λήψη απόφασης. ¶Η βραχυπρόθεσμη μνήμη τους μπορεί να διατηρήσει και να συνδυάσει αποτελεσματικά μόνο ένα πολύ μικρό αριθμό παραμέτρων. ¶¶Η ΗηφΓια το λόγο αυτό αναπτύχθηκαν ιατρικά Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων (ΣΥΚΑ) τα οποία έχουν μεγαλύτερες υπολογιστικές αλλά κυρίως συνδυαστικές ικανότητες και είναι σε θέση να επεξεργάζονται περισσότερο αποτελεσματικά  τις κλινικές πληροφορίες παράγοντας πιο αξιόπιστα αποτελέσματα. Τα συστήματα αυτά δεν έχουν ως στόχο να αντικαταστήσουν τους γιατρούς και τους παθολόγους απλά αποτελούν εργαλεία υποστηρικτικά προς αυτούς.

Τα ΣΥΚΑ είναι συμβουλευτικά συστήματα, τα οποία χρησιμοποιούν μαθηματικά μοντέλα ή εργαλεία προσομοίωσης, μεθόδους επεξεργασίας ιατρικών δεδομένων και μεθόδους ΤΝ για την κωδικοποίηση της διαθέσιμης γνώσης και την επίλυση σύνθετων προβλημάτων[5].

Η λειτουργικότητα ενός τυπικού ΣΥΚΑ φαίνεται στο σχήμα 2.3
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Σχήμα 2.3: Λειτουργία ενός τυπικού Συστήματος Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων

Τα ΣΥΚΑ ανάλογα με τον μαθηματικό μοντέλο που διαχειρίζονται την ιατρική πληροφορία  μπορούν να χωριστούν σε 3 κατηγορίες [6].

· Αιτιοκρατικά μοντέλα (causal models)

· Στοχαστικά μοντέλα (probalistic models)

· Μοντέλα περίπτωσης (case-based models)

Τα αιτιοκρατικά μοντέλα μπορούν να εκφραστούν από την παρακάτω συνάρτηση 
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όπου φ η προτεινόμενη διάγνωση, L είναι οι λογικές συναρτήσεις που σχετίζονται με το ιστορικό του ασθενή και τα αποτελέσματα των εξετάσεων, F οι αναλυτικές συναρτήσεις μεγεθών που αντιπροσωπεύουν in vitro διαγνωστικά δεδομένα, V συναρτήσεις που αντιπροσωπεύουν in vivo διαγνωστικά δεδομένα και Ι συναρτήσεις που σχετίζονται με ιατρικές εικόνες (εφόσον αυτές υπάρχουν). Τα μοντέλα αυτά ξεκινούν από τα δεδομένα και με κανόνες παραγωγής καταλήγουν σε κάποιο συμπέρασμα με συγκεκριμένα βάρη μεταξύ των συναρτήσεων. Πολλές φορές τα συστήματα αυτά αποτυγχάνουν κυρίως όταν ο αριθμός των παραμέτρων γίνεται αρκετά μεγάλος όποτε τότε είναι αρκετά δύσκολο να δημιουργηθεί συγκεκριμένη αιτιώδη σύνδεση μεταξύ  των συναρτήσεων.

Μία άλλη προσέγγιση είναι   τα στοχαστικά μοντέλα όπου σε κάθε συμβάν δίνονται πιθανότητες πραγματοποίησης και η επεξεργασία τους γίνεται με στοχαστικές συναρτήσεις. Βάσει των συναρτήσεων αυτών υπολογίζεται η συνολική πιθανότητα  Π=Π(φ) ως διαγνωστικό συμπέρασμα. Τα στοχαστικά μοντέλα επιτρέπουν την μείωση των παραμέτρων αλλά έχουν αδυναμίες στο να αντιμετωπίσουν την αβεβαιότητα που σχετίζεται με τα φαινόμενα κάτι που αφήνεται στο ανθρώπινο εμπειρογνώμονα.

Η τρίτη προσέγγιση είναι το μοντέλα περίπτωσης όπου τα δεδομένα συγκρίνονται με μία πλειάδα περιπτώσεων που έχουν ήδη αποτιμηθεί από ειδικούς ή έμπειρα συστήματα. Οι περιπτώσεις αυτές επιτρέπουν την επιλογή και την δημιουργία ενός «μέτρου» σύγκρισης μεταξύ της εξεταζόμενης περίπτωσης και των άλλων περιπτώσεων. Βάσει αυτού του μέτρου σύγκρισης η περίπτωση η οποία προσεγγίσει περισσότερο την εξεταζόμενη αποτελεί την βάση της απόφασης. Δηλαδή το συμπέρασμα προκύπτει
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[image: image26.wmf] σχετίζεται με το πρόβλημα και διαφέρει από σύστημα σε σύστημα. Τα μοντέλα αυτά λειτουργούν μόνο όταν η εμπειρία από διάφορους εμπειρογνώμονες μπορεί να ενσωματώνεται στο σύστημα και ο χειρισμός των περιπτώσεων από αυτούς να μπορεί να αναπαραχθεί. ¶ Όμως, η έλλειψη ενός συγκεκριμένου θεωρητικού πλαισίου στην ιατρική και ο πολυπαραμετρικός χαρακτήρας του ανθρώπινου οργανισμού έχει οδηγήσει τους επιστήμονες να υιοθετούν αιτιώδεις προσεγγίσεις στην κλινική πρακτική [7]. 
2.5 Χρήσεις ΣΥΚΑ

Η αρχική προσπάθεια δημιουργίας ΣΥΚΑ έγινε στα μέσα τις δεκαετίας του ’50 όπου οι υλοποιήσεις ήταν σχετικά απλές με απλούς κανόνες παραγωγής και πλαίσια αποφάσεων (frames). Ωστόσο συστηματική έρευνα γύρω από αυτό έγινε την δεκαετία του ’70 όπου χρησιμοποιήθηκαν έμπειρα συστήματα. Τα έμπειρα συστήματα αναπαριστούν την ιατρική γνώση με κανόνες παραγωγής  «εάν … τότε» μέχρι να εξαχθεί το τελικό συμπέρασμα. Τέτοια συστήματα αντιμετωπίζουν  προβλήματα στο να διατηρούν κανόνες πάνω από λίγες χιλιάδες καθώς η πολυπλοκότητα τους αυξάνεται δραματικά. Επίσης δεν αντιμετωπίζουν με αποτελεσματικότητα την αβεβαιότητα που ενδεχομένως να υπάρχει στα δεδομένα. Αυτοί οι λόγοι οδήγησαν τα έμπειρα συστήματα στο να περιοριστούν σε μικρό εύρος εφαρμογών. 

Αργότερα ακολούθησαν ΣΥΚΑ βασισμένα σε πιθανότητες όπου γινόταν στατιστική ανάλυση δεδομένων και ΣΥΚΑ στηριζόμενα στον κανόνα του Bayes όπου στηρίζονταν σε υπό συνθήκη πιθανότητες. Τα συστήματα αυτά αναπαριστούσαν το πρόβλημα με φυσικό τρόπο και χειρίζονταν την αβεβαιότητα με συνοχή. Παρόλα αυτά είχαν το μειονέκτημα ότι ήταν απαραίτητη η γνώση των πιθανοτήτων ¶ εφαρμογής των δεδομένων για να δημιουργηθεί το σύστημα. 

Η πραγματική καινοτομία έγινε όταν αναπτύχθηκαν ΣΥΚΑ με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα [8]. Τα συστήματα αυτά είναι σε θέση να προσαρμόζονται στα εκάστοτε δεδομένα και να μαθαίνουν από καινούργια δεδομένα. Έχουν δηλαδή την δυνατότητα να αυτοβελτιώνονται. 

Μία άλλη τεχνολογία που αναπτύχθηκε είναι η εξόρυξη δεδομένων (data mining) όπου μπορεί να αντιμετωπίσει μεγάλες ποσότητες δεδομένων (data warehouse) και να βρει την κρυμμένη ενυπάρχουσα πληροφορία σε αυτά, δηλαδή συγκεκριμένες τάσεις ή ανωμαλίες. 

Αναπτύχθηκαν επίσης συστήματα στηριζόμενα σε ευφυείς πράκτορες (intelligent agents). Σε αυτά το λογισμικό οργανώνεται σε ανεξάρτητες μονάδες λογισμικού (πράκτορες) που εκτελούν αυτόνομους στόχους. Τα συστήματα αυτά έχουν καλή απόδοση σε σύνθετα και πολυπαραμετρικά προβλήματα.  

Άλλη τεχνολογία είναι οι γενετικοί αλγόριθμοι (genetic algorithms). Οι γενετικοί αλγόριθμοι στηρίζονται στους κανόνες της φυσικής επιλογής και χρησιμοποιούνται κυρίως σε προβλήματα βελτιστοποίησης ή σε υβριδικά συστήματα μαζί με νευρωνικά δίκτυα¶. Έχουν καλή απόδοση σε πολυδιάστατα προβλήματα βελτιστοποίησης αλλά δεν εγγυώνται πάντα την βέλτιστη λύση.

Τέλος, υπάρχουν συστήματα που χρησιμοποιούν ασαφή λογική (fuzzy logic), δηλαδή υπερσύνολα της συμβατικής λογικής. Τα συστήματα αυτά μπορούν να αντιμετωπίσουν  προβλήματα όπου οι σαφείς τιμές αλήθειας ή οι πιθανότητες δεν είναι διαθέσιμες. 

Παραδείγματα ΣΥΚΑ που έχουν εφαρμοστεί επιτυχώς μέχρι σήμερα παρουσιάζονται παρακάτω:   

 Ένα από τα πιο γνωστά έμπειρα συστήματα που έχει εφαρμοστεί μέχρι σήμερα είναι το MYCIN [9] το οποίο δημιουργήθηκε στο Πανεπιστήμιο του Stanford. Το MYCIN είχε σε βάση δεδομένων βακτηριακές ασθένειες, συμπτώματα,  αποτελέσματα δοκιμών και θεραπειών καθώς και τις σχέσεις μεταξύ αυτών των οντοτήτων. ¶Υπέβαλε ερωτήσεις για τα συμπτώματα και τα αποτελέσματα των δοκιμών και σύστησε θεραπείες ή περισσότερες δοκιμές.  Η καινοτομία του ήταν η χρήση συντελεστών βεβαιότητας βάσει των συμπτωμάτων που διέθετε [10]. 

Το DXplain είναι ένα άλλο παράδειγμα συστήματος υποστήριξης διάγνωσης, που αναπτύχθηκε στο γενικό νοσοκομείο της Μασαχουσέτης. ¶Χρησιμοποιήθηκε για να βοηθήσει στο στάδιο της διάγνωσης με βάση ένα σύνολο κλινικών συμπερασμάτων, συμπτωμάτων και εργαστηριακών δεδομένων και παρήγαγε έναν βαθμονομημένο κατάλογο διαγνώσεων. ¶Πέρα από αυτό παρέχει την αιτιολόγηση για κάθε μια από τη διαφορική διάγνωση, και προτείνει τις περαιτέρω έρευνες που πρέπει να γίνουν. ¶Το σύστημα περιέχει μια βάση δεδομένων με πιθανότητες για πάνω από 4.500 κλινικές εκδηλώσεις που συνδέονται με πάνω από 2.000 διαφορετικές ασθένειες. ¶ 

Το ΣΥΚΑ ATHENA [11] χρησιμοποιείται για την υπέρταση ελέγχοντας¶ την πίεση αίματος και συστήνοντας οδηγίες για την επιλογή φαρμάκων σε σχέση με την εκάστοτε ασθένεια. ¶Έχει μια βάση γνώσης που διευκρινίζει τα κριτήρια επιλεξιμότητας, τη στρωματοποίηση κινδύνου, τις βέλτιστες πιέσεις αίματος, τις σχετικές ασθένειες, τα προτιμούμενα φάρμακα μέσα σε κάθε κατηγορία φαρμάκων, και τα κλινικά μηνύματα. ¶Επειδή τα στοιχεία για την καλύτερη διαχείριση της υπέρτασης εξελίσσονται συνεχώς, το ATHENA επιτρέπει στους κλινικούς εμπειρογνώμονες να προσαρμόζουν τη βάση γνώσης ώστε να ενσωματώνει εύκολα τα νέα στοιχεία.

Το ΣΥΚΑ HELP είναι ένα πλήρες  σύστημα πληροφοριών νοσοκομείων. ¶Η υποστήριξη απόφασης έχει χρησιμοποιηθεί για να παρέχει συναγερμούς κινδύνου ή υπενθυμίσεις, ερμηνεία δεδομένων, διάγνωση ασθενειών συστάσεις διαχείρισης ασθενών βασισμένες σε κλινικά πρωτόκολλα [12]. 

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας αναπτύχθηκε ένα σύστημα υποστήριξης διάγνωσης με χρήση Π.Δ.. Το σύστημα αποτελείται από τις ακόλουθες μονάδες.

· Μονάδα Προεπεξεργασίας Δεδομένων

· Μονάδα Επιλογής Περιοχής Ενδιαφέροντος

· Μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών

· Μονάδα Ταξινόμησης

Το θεωρητικό υπόβαθρο της μεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών και ταξινόμησης με χρήση Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων παρουσιάζεται στο κεφάλαιο 3 και 4 αντίστοιχα, ενώ η σχεδίαση και η υλοποίηση του συστήματος παρουσιάζεται λεπτομερώς στο κεφάλαιο 5.

¶¶
2.6 Πλεονεκτήματα Συστημάτων Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων σε σχέση με τον ανθρώπινο παράγοντα

Τα ΣΥΚΑ παρουσιάζουν αρκετά πλεονεκτήματα [13] σε σχέση με τον ανθρώπινο παράγοντα και για αυτό εξάλλου η χρήση του, αν και αρχικά γινόταν με διστακτικότητα, γίνεται όλο και πιο ευρεία. Τα κυριότερα πλεονεκτήματα είναι 

· Οι άνθρωποι έχουν την δυνατότητα στην γρήγορη ανάλυση των οπτικών δεδομένων όπως γραφικές παραστάσεις σημάτων κλπ, όμως είναι πολύ αργοί σε αριθμητικούς υπολογισμούς ειδικά αν οι τελευταίοι περιέχουν μεγάλους αριθμούς. ¶Όμως στα βιολογικά δεδομένα πολλές φορές χρειάζεται μεγάλος αριθμός τιμών για να εξαχθεί η απαραίτητη πληροφορία.. Ενδεικτικά αναφέρεται ότι το ΗΚΓ ενός καρδιακού παλμού θα μπορούσε να έχει μέχρι 200 αριθμητικές τιμές και το αντίστοιχο φωνοκαρδιογράφημα μέχρι 2000 [13]. ¶Επίσης θα ήταν μη πρακτικό οι άνθρωποι να αναλώνονται σε τετριμμένες εργασίες που δεν έχουν παθολογικό ενδιαφέρον όπως η αφαίρεση θορύβου από τα σήματα. Αντίθετα, ο¶ι υπολογιστές μπορούν να εκτελούν  εκατομμύρια αριθμητικών πράξεων ανά δευτερόλεπτο και με πολύ μεγάλη ακρίβεια που πέραν των άλλων συντελούν σε οικονομία χρόνου και αξιοπιστία. 
· Οι άνθρωποι επηρεάζονται από κούραση, έλλειψη προσοχής και περιβαλλοντικούς παράγοντες που ενδεχομένως τους οδηγεί σε λάθη. Γ¶ια παράδειγμα η συνεχής παρακολούθηση ενός ασθενή με καρδιακό επεισόδιο μπορεί να είναι μία κουραστική διαδικασία. Επιπλέον, ο άνθρωπος μπορεί να αποσπαστεί από διάφορα γεγονότα και να χάσει σύντομα γεγονότα ή ανωμαλίες στο σήμα που εξετάζει, τα οποία όμως ίσως είναι κρίσιμα για την πορεία του ασθενή. ¶Επίσης για πολύ μεγάλης χρονικής διάρκειας παρακολούθηση το να χρησιμοποιηθεί άνθρωπος είναι μια επιλογή ούτε οικονομική ούτε εφικτή. Από την άλλη μεριά οι υπολογιστές είναι πάντα ακριβείς και συνεπείς από μαθηματική άποψη και μπορούν να προγραμματιστούν να εκτελούν συγκεκριμένες εργασίες χωρίς να τίθονται οι παραπάνω περιορισμοί.
· Η ανάλυση δεδομένων που γίνεται από ανθρώπους είναι συνήθως υποκειμενική. ¶Όταν απαιτείται συγκριτική μελέτη μεταξύ ενός σήματος και ενός τυποποιημένου σήματος, ένας ανθρώπινος παρατηρητής θα έδινε ποιοτική απάντηση. ¶Παραδείγματος χάριν, το εύρος μίας κορύφωσης ενός ΗΕΓ ένας άνθρωπος μπορεί να αποφανθεί ότι είναι πλατύτερο ή πιο στενό από το κανονικό. Αντίθετα τα ΣΥΚΑ επιτρέπουν μία πιο συγκεκριμένη και αντικειμενική σύγκριση με ικανοποιητική ακρίβεια. 
· Η ανάλυση από ανθρώπους είναι επίσης υποκειμενική με την έννοια ότι σχετίζεται με τον εκάστοτε παρατηρητή που κάνει την διάγνωση. Για αυτό διαγνώσεις για την ίδια περίπτωση ενδεχομένως να διαφέρουν ανάλογα με την χρονική στιγμή που έγιναν αν πρόκειται για τον  ίδιο παρατηρητή ή να διαφέρουν από παρατηρητή σε παρατηρητή. Η πρώτη διαφοροποίηση μπορεί να οφείλεται σε μη συνεπή εφαρμογή μεθόδου και η δεύτερη σε διαφορετικές αντιλήψεις που προκύπτουν από την διαφορετική κατανόηση του προβλήματος. Τα ΣΥΚΑ, αντίθετα,  μπορούν να εκτελέσουν μια διεργασία πολλές φορές και πάντα με συνεπή τρόπο. Επίσης μπορούν να κωδικοποιήσουν γνώση από πολλούς εμπειρογνώμονες και για αυτό να ενσωματώνουν μία "συλλογική" ευφυΐα για την περιοχή ενδιαφέροντος.

Ωστόσο πρέπει να σημειωθεί ότι τα ΣΥΚΑ δεν είναι σε θέση να αντικαταστήσουν τους γιατρούς γιατί σχετίζονται με μία σειρά περιορισμών.

Ένας γιατρός έχει απευθείας επαφή με τον ασθενή και έτσι μπορεί να ανιχνεύσει πληροφορίες που δεν παρέχονται από το ιστορικό του. Επίσης, ο γιατρός κατά την διάγνωση μπορεί να υποκινείται από εσωτερικούς κανόνες , που αναφέρονται συχνά ως «διαγνωστική αίσθηση» (“diagnostic feeling”)[6] και που δεν μπορεί πάντα να αναπαραχθεί από κάποιον αλγόριθμο. Γενικά η γνώση που ενσωματώνεται σε ένα ΣΥΚΑ είναι κατώτερη των προσδοκιών γιατί δεν μπορεί να αναπαρασταθεί η πολυπλοκότητα της ανθρώπινης σκέψης προκειμένου  να φτάσει σε συμπέρασμα. Όσο η πολυπλοκότητα αυξάνεται το ΣΥΚΑ αναδεικνύει τις αδυναμίες του στο να φτάνει σε αξιόπιστα αποτελέσματα. 

Η έννοια του τι είναι φυσιολογικό και τι παθολογικό είναι δυναμική και συνήθως μεταβάλλεται με την πάροδο του χρόνου, όταν προκύπτουν νέες πληροφορίες για συγκεκριμένες ασθένειες. Αν προκύψουν νέα στοιχεία για τις ασθένειες το σύστημα πρέπει να είναι σε θέση να τις ενσωματώνει, όμως για να γίνει κάτι τέτοιο χρειάζεται πίστωση χρόνου. Για τον λόγο αυτό αναπτύσσονται τα ανοιχτά συστήματα  (open systems)[14], που όμως δεν είναι πάντα σε θέση να αφομοιώνουν με την ταχύτητα που χρειάζεται.

Αν και ο χρήστης του συστήματος είναι φαινομενικά ελεύθερος να επιλέξει οποιαδήποτε από τις επιλογές που προσφέρονται σε κάθε πρόταση, ωστόσο περιορίζεται στις επιλογές που ορίστηκαν από τον εμπειρογνώμονα που συντέλεσε στη σύνταξη του προγράμματος. ¶Το πρόγραμμα περιορίζεται έτσι από τις a priori καθορισμένες εισόδους που διατυπώθηκαν κατά την δημιουργία του συστήματος. 

Οι εργαζόμενοι σε τομείς υγείας, λόγω της τεχνοφοβίας (technophobia) ή ελλιπών υπολογιστικών γνώσεων [4] είναι απρόθυμοι να χρησιμοποιούν ΣΥΚΑ καθιστώντας τα τελευταία μη αποδοτικά.  
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Κεφάλαιο 3

ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ 

ΕΠΙΛΟΓΗΣ  Χαρακτηριστικών

3.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το θεωρητικό υπόβαθρο των μεθόδων που θα  χρησιμοποιηθούν για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από βιοσήματα (Π.Δ.) στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών πραγματοποιείται μετά από την προεπεξεργασία των συλλεγόμενων σημάτων και την επιλογή των περιοχών ενδιαφέροντος. Έχει ως στόχο τη μείωση του μεγέθους των δεδομένων έτσι ώστε να είναι γρηγορότερη και αποδοτικότερη η ταξινόμηση τους η οποία πραγματοποιείται στο επόμενο στάδιο. Στην παρούσα εργασία θα χρησιμοποιηθούν δύο μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών από Π.Δ.:

1. Μέθοδος Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης σε συνδυασμό με την τεχνική της προσομοιωμένης Ανόπτησης

2. Μέθοδος Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης σε συνδυασμό με γενετικούς αλγόριθμους

3.2  Εξαγωγή χαρακτηριστικών 
3.2.1 Μοντέλο Αυτοπαλινδρόμησης

Έστω σήμα διακριτού χρόνου 
[image: image27.wmf] 
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, όπου Ts  είναι η περίοδος δειγματοληψίας του αντίστοιχου σήματος συνεχούς χρόνου x(t) . Το σήμα περιγράφεται επιτυχώς από ένα Μοντέλο Αυτοπαλινδρόμησης (Autoregressive Model) αν ισχύει η εξής σχέση [1]
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   (3.1)
όπου p είναι η τάξη του μοντέλου, ak (k = 1,...,p) οι συντελεστές αυτοπαλινδρόμησης (autoregressive coefficients) και w(n) είναι μια διαδικασία λευκού θορύβου, μηδενικής μέσης τιμής (E{w(n)}=0) και μεταβλητότητας 
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.  Στην περίπτωση αυτή, το σήμα {x(n)} ονομάζεται διαδικασία, αυτοπαλινδρόμησης τάξης p και συμβολίζεται με AR(p). 

Ο υπολογισμός των παραμέτρων ak(k =1,...,p) μπορεί να γίνει ως εξής: 

Πολλαπλασιάζοντας και τα δύο μέρη της εξίσωσης  επί x(n-k) και παίρνοντας τους μέσους πιθανοσυνόλου E{·} προκύπτει ότι:
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Λαμβάνοντας υπόψη ότι  
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, όπου rxx(k) συμβολίζει τη συνάρτηση αυτοσυσχέτισης και 
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(3.3α)

ή σε μορφή πινάκων
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(3.3β)

ή ισοδύναμα
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(3.3γ)
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οι παραπάνω εξισώσεις (3.3) αποτελούν τις εξισώσεις  Yule-Walker[2].

Από το μοντέλο Αυτοπαλινδρόμησης είναι δυνατόν να προκύψουν οι συντελεστές αυτοπαλινδρόμησης για ένα και μόνο σήμα. Το σήμα αυτό στην περίπτωση των εγκεφαλογραφημάτων αντιστοιχεί σε μία απαγωγή στο κεφάλι ενός εξεταζόμενου όπου μπορούν να υπολογιστούν οι συντελεστές αυτοπαλινδρόμησης για συγκεκριμένη τάξη μοντέλου. Οι συντελεστές αυτοί συνιστούν το διάνυσμα χαρακτηριστικών το οποίο θα έχει μήκος  p, όπου p η τάξη του μοντέλου.

3.2.2 Μοντέλο Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης
Πέρα από το Μοντέλο Αυτοπαλινδρόμησης που εφαρμόζεται σε ένα μόνο σήμα, είναι δυνατόν να βρεθούν οι συντελεστές αυτοπαλινδρόμησης για δύο ή περισσότερα σήματα. Το μοντέλο που εξάγει τέτοιους συντελεστές ονομάζεται Μοντέλο Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης [3]. Για να εφαρμοστεί η δομή αυτοπαλινδρόμησης θεωρούμε ότι ένα γραμμικό φίλτρο περιγράφει τη διαδικασία δημιουργίας αυτών και ότι αυτό τροφοδοτείται με λευκό θόρυβο. Επίσης θεωρούμε πως τα χαρακτηριστικά της επόμενης εξόδου του φίλτρου σε μία χρονική στιγμή μπορούν να προσδιοριστούν από την τρέχουσα και τις προηγούμενες τιμές της εξόδου. Μία κοινή μορφή του πολλαπλού γραμμικού παραμετρικού μοντέλου δίνεται από το Μοντέλο Αυτοπαλινδρόμησης Κινούμενου-Μέσου (Autoregressive Moving-Average, ARMA model), που έχει την παρακάτω μορφή 
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(3.4)

όπου q< p. Η εξίσωση (3.4) μπορεί να απλοποιηθεί θέτοντας Β(I) = 0, i =1,...,q και Α(0) = Β(0)= Ι προσεγγίζοντας έτσι το Μοντέλο Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης, ΜΠΑ (Multivariate Autoregressive Model). Στο μοντέλο αυτό, μία παρατήρηση παριστάνεται ως βεβαρημένο άθροισμα κάποιων προηγούμενων παρατηρήσεων συν ένα ασυσχέτιστο σήμα:
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όπου το x(k) είναι ένα d-διάστατο διάνυσμα δεδομένων που αντιστοιχούν στη χρονική στιγμή k, και το e(k) είναι ένα επίσης d-διάστατο διάνυσμα θορύβου (τυχαίας εισόδου). Τα Α(i), i=1,...,p είναι οι dxd πίνακες των συντελεστών πολλαπλής αυτοπαλινδρόμησης που πρέπει να υπολογιστούν δοθέντων των x(k), k =1,...,N. Το p είναι η τάξη του ΜΠΑ
Η γραμμική πρόβλεψη του x(k) είναι
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  (3.6)
Το σφάλμα πρόβλεψης είναι

                     
[image: image41.wmf])

(

ˆ

)

(

)

(

k

x

k

x

k

e

-

=

               






  (3.7)   

To ζήτημα είναι να προσδιοριστούν οι συντελεστές του φίλτρου έτσι ώστε το σφάλμα της πρόβλεψης να είναι το ελάχιστο. Η εκτίμηση των συντελεστών μπορεί να γίνει με τη μέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Αυτή η μέθοδος καταλήγει σε πίνακες παραμέτρων όπου ελαχιστοποιείται το άθροισμα των τετραγώνων των e(k) :
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  (3.8)

Η ελαχιστοποίηση του J(N)  γίνεται εξισώνοντας την παράγωγο του J(N) ως προς
Α(i) με μηδέν. Λύνοντας ως προς A(i) έχουμε τους ζητούμενους συντελεστές του φίλτρου. Για να κάνουμε την ελαχιστοποίηση χρειάζεται να κάνουμε κάποιες διαφορίσεις πινάκων. Χρησιμοποιώντας διαδικασίες που υπάρχουν στην [4] έχουμε:
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    (3.9)
όπου το 
[image: image44.wmf] συμβολίζει ένα συγκεκριμένο στοιχείο του πίνακα Α ενώ ο J είναι ένας πίνακας ο οποίος έχει τις διαστάσεις του Α(i) και περιέχει παντού μηδενικά εκτός από μία μονάδα στην γραμμή m και στήλη η .
Η εξίσωση αυτή μπορεί να ξαναγραφεί σε σχέση με έναν πίνακα Κ  ο οποίος σχετίζεται με τον αριθμητή των κλασμάτων με τους εξής κανόνες: 

Κανόνας 1: Αντικατάσταση του J με Κ και του JT  με  ΚT   .
Κανόνας 2: Μετατροπή του προηγούμενου (επόμενου) πολλαπλασιαστής του J στον ανάστροφο του.
Κανόνας 3: Μετατροπή του προηγούμενου (επόμενου) πολλαπλασιαστής του J στον επόμενο (προηγούμενο) πολλαπλασιαστή του Κ .
Έτσι θα ισχύει:
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        (3.10)

Όμως ο Κ έχει τις διαστάσεις του  
[image: image46.wmf])
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 που είναι πίνακας στοιχείο (ή διάστασης dxd). Άρα 
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Τότε θα ισχύει 
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        (3.11)

Ξαναγράφοντας την εξίσωση (3.8) σε σχέση με την παράγωγο θα ισχύει 
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Αφού  
[image: image50.wmf]0
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  για i>0, αντικαθιστώντας το e(k) της σχέσης (3.5) στη σχέση (3.12) και παίρνοντας τις αναμενόμενες τιμές έχουμε 
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 (3.13)

όπου  
[image: image52.wmf])}
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 είναι ο πίνακας αυτοσυσχέτισης τη χρονική στιγμή i, για διαστάσεις dxd και για τον πίνακα x(k). Αντικαθιστώντας i=1,2,…,p στην εξίσωση (3.13) έχουμε μία ομάδα εξισώσεων γνωστή ως εξισώσεις Yule-Walker.
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(3.14)

όπου έχουμε λάβει υπόψη ότι  
[image: image54.wmf])
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. Οι εξισώσεις (3.14) μπορούν να γραφτούν ως εξής
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(3.15)

και πρέπει να λυθούν ως προς   Α(i), i=1,…,p. Έτσι πρέπει πρώτα να υπολογιστούν τα R(i) ως εξής
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             (3.16)

όπου m είναι ο πίνακας με τις μέσες τιμές των αρχικών σημάτων 
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Στο μοντέλο αυτό είναι δυνατόν να υπολογιστούν οι συντελεστές πολλαπλής αυτοπαλινδρόμησης για δύο ή περισσότερα σήματα. Στο πρόβλημα του ΗΕΓ τα σήματα αυτά αντιστοιχούν σε πηγές ενδοκρανιακών ρευμάτων στο εσωτερικό του εγκεφάλου. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται συνδυασμός της πληροφορίας διαφόρων πηγών ενδοκρανιακών ρευμάτων δίνοντας την δυνατότητα περισσότερης πληροφορίας από το να λαμβάνονταν οι πηγές μία μία. Οι συντελεστές από το μοντέλο αυτό συνιστούν το διάνυσμα χαρακτηριστικών το μήκος του οποίου είναι pxdxd, όπου p είναι η τάξη του μοντέλου και d το πλήθος των ενδοκρανιακών πηγών.

3.3 Επιλογή Χαρακτηριστικών

3.3.1 Τεχνική Προσομοίωσης της Ανόπτησης

Η Τεχνική Προσομοίωσης της Ανόπτησης (ΤΠΑ) είναι ένας αλγόριθμος εύρεσης βέλτιστης λύσης σε κάποιο πρόβλημα (τις περισσότερες φορές ανάγεται σε πρόβλημα εύρεσης ελαχίστου ή μεγίστου). Η λύση που θα βρεθεί δεν αντιστοιχεί πάντα σε ολικό βέλτιστο (περιπτώσεις εγκλωβισμού σε τοπικό ελάχιστο/μέγιστο) αλλά στις περισσότερες περιπτώσεις την προσεγγίζει αρκετά. Ο αλγόριθμος καθορίζει ότι το σύστημα περνάει από διαδοχικές καταστάσεις οι οποίες αποτιμούνται σύμφωνα με κάποια αντικειμενική συνάρτηση ενέργειας Ε και ο σκοπός είναι η μείωση της ενέργειας αυτής. Στην παρούσα εργασία ως αντικειμενική συνάρτηση θεωρείται το ποσοστό ορθής ομαδοποίησης που προκύπτει από τον αλγόριθμο της Ασαφούς Ομαδοποίησης C-Μέσων (Fuzzy C-Means – FCM). Παράλληλα με την αντικειμενική συνάρτηση ενέργειας το σύστημα χαρακτηρίζεται και από μία τιμή θερμοκρασίας Τ η οποία μειώνεται κατά ένα ποσοστό σε συγκεκριμένα βήματα του αλγόριθμου. Η τιμή αυτή καθορίζει με ποιο τρόπο θα γίνει αποδεκτή μία νέα κατάσταση ή όχι. Η πιθανότητα να γίνει αποδεκτή μία νέα κατάσταση στηρίζεται στην πιθανότητα 
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όπου Ε’ είναι η (ενδεχόμενη) νέα κατάσταση, Ε η παρούσα κατάσταση , k η σταθερά Boltzmann και Τ η θερμοκρασία του συστήματος. Έτσι αν η νέα κατάσταση έχει τιμή ενέργειας Ε’ μικρότερη από την παρούσα, τότε το σύστημα μεταβαίνει στην κατάσταση αυτή αφού η πιθανότητα γίνεται μεγαλύτερη της μονάδας δηλαδή βέβαιο γεγονός. Αν η νέα κατάσταση Ε’ έχει τιμή μεγαλύτερη από την παρούσα τότε το σύστημα θα μεταβεί στην νέα κατάσταση ή θα παραμείνει στην παρούσα σύμφωνα με την τιμή της παραπάνω πιθανότητας. Δηλαδή υπάρχουν περιπτώσεις που το σύστημα μεταβαίνει σε καταστάσεις με υψηλότερη ενέργεια με μικρή πιθανότητα. Αυτό είναι ένα από τα πλεονεκτήματα της ΤΠΑ αφού με αυτό τον τρόπο είναι δυνατόν να ξεφύγει από κάποιο τοπικό ελάχιστο/μέγιστο και να κατευθυνθεί προς καλύτερη λύση.  

 Η κατανομή Boltzmann 
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περιγράφει το γεγονός ότι ένα σύστημα σε θερμική ισορροπία σε θερμοκρασία Τ έχει την ενέργεια του πιθανοτικά κατανεμημένη ανάμεσα σε όλες τις διαφορετικές ενεργειακές καταστάσεις. Ακόμα και σε χαμηλές θερμοκρασίες υπάρχει πιθανότητα, μικρή όμως, ένα σύστημα να βρίσκεται σε υψηλή ενεργειακή κατάσταση. Για το λόγο αυτό, υπάρχει αντιστοίχως πιθανότητα το σύστημα να μεταβεί από μία κατάσταση ενέργειας τοπικού ελαχίστου σε μία κατάσταση με μεγαλύτερη ενέργεια. Με άλλα λόγια, το σύστημα μερικές φορές μεταβαίνει σε καταστάσεις υψηλότερης καθώς επίσης και χαμηλότερης ενέργειας, αλλά όσο πιο χαμηλή είναι η θερμοκρασία, τόσο λιγότερο πιθανό είναι να υπάρξει μία μετάβαση σε υψηλότερες ενεργειακές στάθμες. 

Αλγόριθμός Ασαφών C-Μέσων  

Όπως αναφέρθηκε η αντικειμενική συνάρτηση για την ΤΠΑ είναι ο αλγόριθμος ασαφούς ομαδοποίησης C-Μέσων (FCM). Ο αλγόριθμος αυτός αποτελεί έναν από τους πλέον γνωστούς αλγόριθμους σημειακής ομαδοποίησης ανταγωνιστικής μάθησης. Είναι κατάλληλος για την ομαδοποίηση των δοθέντων προτύπων σε δύο ή περισσότερες κατηγορίες. Αρχικά, αρχικοποιούνται τα κέντρα των κατηγοριών των οποίων ο αριθμός a priori καθορισμένος. Σε κάθε βήμα το πρότυπο εκπαίδευσης που εξετάζεται «συμμετέχει» σε κάθε μια από τις κατηγορίες ανάλογα με την ευκλείδεια απόσταση από τα κέντρα των κατηγοριών αυτών.  Η ευκλείδεια απόσταση δίνεται από την σχέση 
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όπου 
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 το πρότυπο που εξετάζεται και  
[image: image63.wmf]w

  είναι το κέντρο κάθε κατηγορίας.

Ο βαθμός συμμετοχής uij ενός προτύπου 
[image: image64.wmf]x

i σε μια ομάδα  j είναι ένας αριθμός στο διάστημα [0,1], ο οποίος δηλώνει το κατά πόσο το πρότυπο αυτό ανήκει στην ομάδα j. Αν Μ είναι ο αριθμός των ομάδων, για κάθε πρότυπο 
[image: image65.wmf]x

i θα πρέπει να ισχύει ότι:
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Μετά την εμφάνιση του κάθε προτύπου τα κέντρα των κατηγοριών μετατοπίζονται προς την κατεύθυνση του προτύπου με ορμή ανάλογη με τον βαθμό συμμέτοχης που τις αντιστοιχεί. Όταν επιδειχθούν όλα τα πρότυπα τα κέντρα σταθεροποιούνται όποτε κάθε πρότυπο ανήκει στην κατηγορία με την μικρότερη ευκλείδεια απόσταση. 

Ο αλγόριθμός αυτός προτιμήθηκε σε σχέση με τον αλγόριθμο σκληρής ομαδοποίησης (hard clustering) επειδή δίνει μεγαλύτερη ευελιξία στην περιγραφή της κατανομής των προτύπων στις ομάδες και αποτελεί διαισθητικά πιο έγκυρη υπόθεση. Παράλληλα αποφεύγεται η δυστοκία που δημιουργείται όταν υπάρχει επικάλυψη δύο ομάδων. Είναι προφανές ότι ο αλγόριθμός έχει μεγαλύτερη απόδοση όταν τα δεδομένα είναι σε μορφή «νεφών» δηλαδή τα δεδομένα κάθε ομάδας είναι κοντά μεταξύ τους και μακριά από τα δεδομένα άλλων ομάδων. Σε αυτές τις περιπτώσεις τα ποσοστά ορθής ομαδοποίησης γίνονται υψηλά.

3.3.2 Γενετικοί Αλγόριθμοι

Οι Γενετικοί Αλγόριθμοι (ΓΑ) αποτελούν τομέα της υπολογιστικής νοημοσύνης για την προσέγγιση βέλτιστων λύσεων σε εντελώς άγνωστους  χώρους  αναζήτησης. Εμφανίστηκαν για πρώτη φορά στις δεκαετίες του ’50 και του ’60 όταν διάφοροι επιστήμονες μελέτησαν εξελικτικά συστήματα εμπνεόμενοι από τη φυσική γενετική μεταβολή και τις θεωρίες του Δαρβίνου περί φυσικής επιλογής. Θεώρησαν ότι η «εξέλιξη» θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ως εργαλείο υπολογισμού βελτιστοποίησης τεχνολογικών προβλημάτων[5]. 

Βασικός Γενετικός Αλγόριθμος

Ο ΓΑ θεωρεί κάθε υποψήφια λύση κάποιου προβλήματος ως μία οντότητα που ονομάζεται χρωμόσωμα και η οποία μπορεί να κωδικοποιηθεί με ένα σύνολο παραμέτρων. Οι παράμετροι θεωρούνται ότι είναι τα γονίδια ενός χρωμοσώματος και μπορούν να δομη​θούν ως ακολουθίες δυαδικών ψηφίων ή πραγματικών αριθμών. Κάθε υποψήφια λύση αποτιμάται από μία συνάρτηση, την συνάρτηση προσαρμογής, και δίνει μία τιμή, την τιμή προσαρμογής  πi η οποία  αντανακλά το πόσο «καλό» είναι το χρωμόσωμα για το πρόβλημα. 

Αρχικά επιλέγεται ένα σύνολο από n χρωμοσώματα vi, i=1,2,…,n που αποτελούν τον αρχικό πληθυσμό χρωμοσωμάτων και που το μέγεθος του κυμαίνεται από πρόβλημα σε πρόβλημα. Η επιλογή του αρχικού πληθυσμού είναι τις περισσότερες φορές τυχαία εκτός αν υπάρχει κάποια γνώση για τα δεδομένα όποτε ο αρχικός πληθυσμός προσαρμόζεται σε αυτή την γνώση[6]. Μετά από αυτό αρχίζει ένας κύκλος εξελικτικής λειτουργίας  που επαναλαμβάνεται τόσες φορές όσες θα οριστούν από το πρόγραμμα. Ο κύκλος αυτός περιέχει την διαδοχή τριών ενεργειών 

· Επιλογή (selection)

· Διασταύρωση (crossover)

· Μετάλλαξη  (mutation)

Κατά την επιλογή, όλα τα χρωμοσώματα αποτιμώνται και δημιουργείται για αυτά μία τιμή προσαρμογής  πi=eval(vi). Το άθροισμα όλων των τιμών προσαρμογής όλων των αρχικών χρωμοσωμάτων δίνει την ολική προσαρμογή 
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Η πιθανότητα επιλογής για κάθε χρωμόσωμα δίνεται από τον τύπο 
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Η συσσωρευτική πιθανότητα qi  για κάθε χρωμόσωμα δίνεται από τον τύπο
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Στην συνέχεια δημιουργείται ένας τυχαίος αριθμός r στο διάστημα [0,1]. 

Αν 
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 τότε επιλέγεται το χρωμόσωμα 
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τότε επιλέγεται το χρωμόσωμα 
[image: image73.wmf]i

v

.  Η επιλογή χρωμοσωμάτων επαναλαμβάνεται για n φορές μέχρι δηλαδή να επιλεγούν n χρωμοσώματα από τον αρχικό πληθυσμό. Η λογική με την οποία γίνεται η επιλογή ακολουθεί τον κανόνα «τροχού ρουλέτας». Δηλαδή ανάλογα με την πιθανότητα επιλογής που έχει το κάθε χρωμόσωμα μπορεί να παρασταθεί σε μία διάταξη με την μορφή πίτας όπως φαίνεται στο σχήμα 3.1.
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Σχήμα 3.1: Επιλογή χρωμοσωμάτων με τον μηχανισμό της ρουλέτας

Στο συγκεκριμένο σχήμα το 4ο  χρωμόσωμα έχει την μεγαλύτερη πιθανότητα επιλογής γι’ αυτό και καταλαμβάνει την μεγαλύτερη περιοχή της πίτας. Δηλαδή ο τυχαίος αριθμός έχει μεγαλύτερες πιθανότητες να πέσει στην περιοχή 4 όποτε να επιλέξει αυτό το χρωμόσωμα για αναπαραγωγή. Με αυτή την λογική τα χρωμοσώματα με την μεγαλύτερη τιμή προσαρμογής αναμένεται να επιλεχθούν πάνω από μία φορές, αυτά με ενδιάμεση τιμή μένουν στα ίδια επίπεδα και αυτά με την χειρότερη τιμή δεν επιλέγονται σε επόμενο κύκλο (πεθαίνουν). 

Η επόμενη ενέργεια είναι η διασταύρωση η οποία γίνεται σε κάθε χρωμόσωμα με μία πιθανότητα 
[image: image75.wmf]c
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. Έτσι ο αριθμός 
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 δίνει τον αναμενόμενο αριθμό χρωμοσωμάτων που θα υποστούν διασταύρωση.  

Κατά την διαδικασία διασταύρωσης για κάθε χρωμόσωμα δημιουργείται ένας τυχαίος αριθμός r στο διάστημα [0,1] και αν 
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 τότε το χρωμόσωμα επιλέγεται για διασταύρωση. Μετά την επιλογή τα χρωμοσώματα διατάσσονται σε ζευγάρια και υφίστανται διασταύρωση. Για την διασταύρωση επιλέγεται ένα σημείο, έστω pos όποτε 

αν τα αρχικά χρωμοσώματα έχουν την μορφή 
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μετά την διασταύρωση θα είναι  
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Η τελευταία ενέργεια που γίνεται είναι η μετάλλαξη η οποία εφαρμόζεται σε κάθε χρωμόσωμα με μία πιθανότητα 
[image: image80.wmf]m

p

. Αξίζει να σημειωθεί ότι η πιθανότητα 
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είναι κατά πολύ μικρότερη της 
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και γενικά η μετάλλαξη είναι πιο σπάνιο φαινόμενο. Κατά την διαδικασία της μετάλλαξης δημιουργείται ένας τυχαίος αριθμός r στο διάστημα [0,1] και αν  
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 τότε το χρωμόσωμα μεταλλάσσει ένα από τα γονίδιά του αλλιώς δεν συμβαίνει τίποτα. Έτσι αν πριν από την μετάλλαξη ένα χρωμόσωμα έχει την μορφή 

                      
[image: image84.wmf][

]

m

pos

a

a

a

a

...

...

2

1


μετά την μετάλλαξη θα έχει την μορφή
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Μετά τις διαδικασίες της διασταύρωσης και της μετάλλαξης τα χρωμοσώματα αποτιμούνται πάλι. 

Στην συνέχεια εφαρμόζεται η διαδικασία ελιτισμού  η οποία συγκρίνει τα k καλύτερα χρωμοσώματα της προηγούμενης γενιάς με τα k χειρότερα χρωμοσώματα της τρέχουσας γενιάς και κρατάει τα k καλύτερα και από τις δύο γενιές. Μετά και από αυτή την διαδικασία ο εξελικτικός κύκλος έχει ολοκληρωθεί και το σύνολο των χρωμοσωμάτων που δημιουργήθηκαν αποτελούν την καινούργια γενιά. Ο κύκλος αυτός επαναλαμβάνεται μέχρι να εκπληρωθεί κάποιο κριτήριο.

 Κάθε φορά, η καινούργια γενιά μπορεί να μην έχει πάντα χρωμόσωμα με βελτιωμένη τιμή προσαρμογής αλλά η συνολική τιμή προσαρμογής είναι μεγαλύτερη. Με την πάροδο των γενεών και την λογική ότι κρατούνται πάντα τα πιο «ισχυρά» χρωμοσώματα θα φτάσουμε σε μία γενιά που θα περιέχει πολύ ισχυρά χρωμοσώματα αν και ο αλγόριθμος δεν βρίσκει αναγκαστικά τα βέλτιστα. Παρόλα αυτά είναι ένας αλγόριθμος που συγκλίνει γρήγορα και είναι ιδιαίτερα αποδοτικός σε περιπτώσεις που ο χώρος αναζήτησης είναι τελείως άγνωστος.   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4

ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ

4.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζόνται οι βασικές αρχές λειτουργίας των Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων (ΤΝΔ). Αρχικά, περιγράφονται οι βασικές κατηγορίες νευρωνικών δικτύων. Ακολουθούν τα χαρακτηριστικά και οι ιδιότητες τους, καθώς και οι τομείς εφαρμογής τους στη βιοϊατρική τεχνολογία. Βαρύτητα δίνεται στα πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα και στην εκπαίδευση με τον αλγόριθμο της όπισθεν διάδοσης σφάλματος. Τέλος, αναλύεται ο αλγόριθμος αυτός καθώς και οι τροποποιημένες μορφές του. 

4.2 Περιγραφή Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων
Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ) προέρχονται από την προσπάθεια προσομοίωσης του τρόπου λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου και γενικότερα του νευρικού συστήματος. Είναι παράλληλοι κατανεμημένοι επεξεργαστές αποτελούμενοι από απλές μονάδες επεξεργασίας που λέγονται νευρώνες και οι οποίοι έχουν τη δυνατότητα αποθήκευσης «γνώσης» μέσω της εμπειρίας που αποκτούν κατά την διαδικασία εκπαίδευσης [1]. Η στοιχειώδης μονάδα επεξεργασίας ενός ΤΝΔ λέγεται τεχνητός νευρώνας (neuron). Κάθε νευρώνας έχει έναν συγκεκριμένο αριθμό εισόδων και εξόδων αλλά και συνάψεων οι οποίες τον συνδέουν με τους άλλους νευρώνες και χαρακτηρίζονται από μία τιμή βάρους. Οι τιμές των βαρών των συνδέσεων αποτελούν την γνώση που είναι αποθηκευμένη στο δίκτυο και καθορίζουν την λειτουργικότητά του.  Ένας τυπικός τεχνητός νευρώνας φαίνεται στο σχήμα 4.1.
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Σχήμα 4.1: Τεχνητός Νευρώνας

Όπως φαίνεται ο νευρώνας είναι μία σύναψη των εισόδων του xi    i=1,2,…,p δηλαδή άθροισμα με συντελεστές βάρους  wi   i=1,2,…,p. Ο νευρώνας ενδεχομένως μπορεί να έχει μία επιπλέον είσοδο θ , 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. Έτσι το ολικό άθροισμα του νευρώνα δίνεται από τον τύπο 

                                
[image: image87.wmf]å

=

-

=

p

i

i

i

x

w

u

1

q

     

Το άθροισμα αυτό αποτελεί το όρισμα μιας γραμμικής ή μη γραμμικής συνάρτησης  μετασχηματισμού f, η οποία ονομάζεται συνάρτηση ενεργοποίησης  οπότε η έξοδος  y του ΤΝΔ δίνεται από τη σχέση
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Υπάρχουν διάφορες συναρτήσεις ενεργοποίησης οι κυριότερες των οποίων είναι 

· Συνάρτηση κατωφλίου    (σχ. 2α)

· Σιγμοειδής εφαπτομενική συνάρτηση    (σχ. 2β) 

· Σιγμοειδής υπερβολική εφαπτομενική συνάρτηση    (σχ. 2γ)
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Σχήμα 4.2: Συναρτήσεις ενεργοποίησης

Οι νευρώνες σε ένα ΝΔ 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 ΝΔ. Όταν καθένας από τους νευρώνες ενός επιπέδου συνδέεται με όλους τους νευρώνες του επόμενου επιπέδου, τότε το ΝΔ είναι πλήρως συνδεδεμένο (fully connected), αλλιώς είναι μερικώς συνδεδεμένο (partially connected).

4.2.1 Ιδιότητες Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων
Τα ΤΝΔ έχουν ιδιαίτερη υπολογιστική ισχύ λόγω της ιδιότητάς τους να εκπαιδεύονται και να επεξεργάζονται παράλληλα πληροφορίες. Άμεση συνέπεια της ικανότητας εκπαίδευσης είναι η ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή η ικανότητα τους να ανταποκρίνονται σε δεδομένα που δεν έχουν αντιμετωπίσει άλλη φορά αλλά για τα οποία μπορούν να βγάλουν συμπεράσματα από την εκπαίδευση την οποία έχουν υποστεί. Οι κυριότερες εφαρμογές τους είναι σε μη-γραμμικά προβλήματα που δεν μπορούν εύκολα να περιγραφούν με κανόνες ή μαθηματικούς τύπους. Η εκτεταμένη χρήση σε τέτοιου είδους προβλήματα οφείλεται στη μη απαίτηση a priori υποθέσεων για τη στατιστική κατανομή 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 άλλο χαρακτηριστικό των ΝΔ 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 ΤΝΔ[2]. Επιπλέον, η δυνατότητα που υπάρχει για Very Large Scale Integration (VLSI) [3] υλοποίηση των ΤΝΔ τα καθιστά ένα ισχυρό εργαλείο, αφού ακόμη και σύνθετες μορφές ΤΝΔ μπορούν με τη μορφή ολοκληρωμένου κυκλώματος να χρησιμοποιηθούν σε πραγματικού χρόνου εφαρμογές με σχετικά χαμηλό κόστος.
Πρέπει πάντως να τονιστεί ότι τα ΤΝΔ δεν δίνουν πάντα βέλτιστες λύσεις σε όλα προβλήματα. Η χρήση τους δεν ενδείκνυται σε προβλήματα για τα οποία έχουν ήδη  αναπτυχθεί μαθηματικά ή αλγοριθμικά μοντέλα επίλυσης και τα οποία τις περισσότερες φορές είναι πιο αξιόπιστα από τα ΤΝΔ. Πέρα από αυτό, η υλοποίηση μέσω ΤΝΔ είναι ατελέσφορη σε τέτοιες περιπτώσεις αφού απαιτείται μελέτη διαδικασίας επιλογής του κατάλληλου ΤΝΔ, επιλογής και επεξεργασίας των διανυσμάτων εκπαίδευσης, καθώς και της εκπαίδευσης του ΤΝΔ. Επίσης τα ΤΝΔ είναι ένα «μαύρο κουτί» (black box) για τους επιστήμονες στο οποίο είναι δύσκολη η εξήγηση του τρόπου με τον οποίο φτάνει στην επίλυση του προβλήματος, με αποτέλεσμα να μην εξάγεται επαρκής πληροφορία για παραπέρα έρευνα ή κατανόηση των βαθύτερων αιτιών που διέπουν το εκάστοτε πρόβλημα.
4.2.2 Τύποι Νευρωνικών Δικτύων
Τα ΝΔ διακρίνονται σε διάφορες κατηγορίες ανάλογα 

(α) με την αρχιτεκτονική 

(β) το χρησιμοποιούμενο αλγόριθμο εκπαίδευσης. 

Η επιλογή του κατάλληλου ΝΔ εξαρτάται από τον τύπο του μελετούμενου προβλήματος 

4.2.3 Αρχιτεκτονική  Νευρωνικών Δικτύων
Οι δύο βασικές ιδιότητες που καθορίζουν την αρχιτεκτονική ενός ΤΝΔ είναι το πλήθος των στρωμάτων και ο τρόπος σύνδεσης των νευρώνων μεταξύ τους. 

Βάσει αυτής της κατηγοριοποίησης διακρίνονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες: 

· Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed-forward) 
· Δίκτυα ανατροφοδότησης (recurrent)
Στα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης τα σήματα μεταφέρονται προς μία μόνο κατεύθυνση, από επίπεδα εισόδου προς επίπεδα εξόδου. Αν δεν υπάρχει κάποιο ενδιάμεσο επίπεδο αναφερόμαστε σε ΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης ενός επιπέδου (single layer feed-forward), ενώ στην περίπτωση ενός ή περισσότερων ενδιάμεσων επιπέδων αναφερόμαστε σε πολυεπίπεδα ΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης (multilayer feed-forward). Στα ΝΔ 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 ΝΔ ανατροφοδότησης επιτρέπονται αναδράσεις και συνεπώς τα σήματα μπορούν να μεταφέρονται και προς τις δύο κατευθύνσεις. Και σε αυτή την περίπτωση μπορούμε να έχουμε ένα ή περισσότερα ενδιάμεσα επίπεδα. Τα παραπάνω φαίνονται στο σχήμα 4.3
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Σχήμα 4.3:  (α)ΤΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης και (β) ΤΝΔ ανατροφοδότησης
Υπάρχουν βέβαια και κατηγοριοποιήσεις σε σχέση με τον αριθμό των επιπέδων (στο σχήμα 3 υπάρχουν 3 επίπεδα). Επίσης τα ΤΝΔ διαχωρίζονται ανάλογα με τον αριθμό των νευρώνων που έχουν σε κάθε επίπεδο αλλά και του τρόπου που αυτά συνδέονται μεταξύ τους.

4.2.4  Αλγόριθμοι Εκπαίδευσης
Ένα ΤΝΔ για να μπορεί να εξάγει συμπεράσματα από τα δεδομένα που εισάγονται σε αυτό πρέπει πρώτα να περάσει από μία διαδικασία εκπαίδευσης. Στην διαδικασία αυτή, μεταβάλλονται οι συντελεστές βάρους του προκειμένου να βρεθεί η βέλτιστη τιμή τους, δηλαδή η τιμή που θα ανταποκρίνεται καλύτερα στις ανάγκες του προβλήματος.  Για τον σκοπό αυτό έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθμοι εκπαίδευσης που χωρίζονται σε 3 κατηγορίες

· εκπαίδευση με επίβλεψη (supervised training)
· εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη (unsupervised training) 

· Yβριδική εκπαίδευση (hybrid training). 

Στην εκπαίδευση με επίβλεψη οι είσοδοι εφαρμόζονται στο ΝΔ ταυτόχρονα με την επιθυμητή έξοδο του δικτύου και τα βάρη μεταβάλλονται με τέτοιον τρόπο ώστε να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά μεταξύ της εξόδου του ΝΔ και της επιθυμητής εξόδου. Ο πιο δημοφιλής αλγόριθμος αυτής της κατηγορίας είναι ο αλγόριθμος όπισθεν διάδοσης σφάλματος (back-propagation). Η ενισχυμένη εκπαίδευση (reinforcement training) είναι ειδική περίπτωση της εκπαίδευσης με επίβλεψη. Στην ενισχυμένη εκπαίδευση ή εκπαίδευση με ημιεπίβλεψη, αντί για τη σωστή έξοδο εξάγεται ένας χαρακτηρισμός σχετικός με την απόδοση του ΤΝΔ και τα βάρη μεταβάλλονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί η πιθανότητα «κακού» χαρακτηρισμού του ΝΔ. 

Στην εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη η επιθυμητή έξοδος δεν είναι γνωστή. Εφαρμόζεται στο ΝΔ ένα σύνολο από εισόδους-χαρακτηριστικά και το ΤΝΔ αναζητά από μόνο του την «κρυμμένη πληροφορία» που υπάρχει στα δεδομένα για να πραγματοποιήσει την ταξινόμηση. 

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 ομοιότητα 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.

4.2.4.1 Αλγόριθμος Όπισθεν Διάδοσης Σφάλματος

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, ο πιο δημοφιλής τρόπος εκπαίδευσης πολυεπίπεδων ΤΝΔ πρόσθιας ανατροφοδότησης είναι ο αλγόριθμος της όπισθεν διάδοσης σφάλματος, ο οποίος επινοήθηκε πρώτα από τον Werbos [4] το 1974 και βελτιώθηκε αργότερα από τον Parker [5] και από τους Rumelhart, Hinton and Williams [6]. Ο αλγόριθμος αυτός θα χρησιμοποιηθεί και στην παρούσα εργασία για την εκπαίδευση των ΤΝΔ που βρίσκόνται στην μονάδα ταξινόμησης του συστήματος υποστήριξης διάγνωσης που θα αναπτυχθεί στο κεφάλαιο 5. Σε ένα τέτοιο  πολυεπίπεδο ΤΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης εισάγονται τα  p διανύσματα του συνόλου εκπαίδευσης μαζί με τις επιθυμητές τους εξόδους  di , i=1,2,…,p. Η πληροφορία από το επίπεδο εισόδου μεταφέρεται στους νευρώνες του ενδιάμεσου επιπέδου ή των ενδιάμεσων επιπέδων και από εκεί στο επίπεδο εξόδου. Συνήθως κάθε νευρώνας του επιπέδου εισόδου ή ενός ενδιάμεσου επιπέδου συνδέεται με όλους τους νευρώνες του επόμενου επιπέδου. Η τιμή εξόδου του yj  του   j νευρώνα για την εμφάνιση του προτύπου n, n=1,2,…,p  δίνεται από τη σχέση
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όπου f η συνάρτηση ενεργοποίησης του συγκεκριμένου νευρώνα και uj το συναπτικό άθροισμα, δηλαδή
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αν ο νευρώνας ανήκει στο επίπεδο εισόδου και 
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όπου wji  συνδέει τον j νευρώνα με τον i νευρώνα του προηγούμενου επιπέδου και yi οι έξοδοι των νευρώνων του προηγούμενου επιπέδου.

Αφού το σήμα φτάσει στο επίπεδο εξόδου, μπορεί να υπολογιστεί τα σφάλμα στην έξοδο του νευρώνα j που ανήκει σε επίπεδο εξόδου και το οποίο δίνεται από τον τύπο:
                                 ej(n)=dj(n) - yj(n)        
όπου  dj(n) η επιθυμητή και  yj(n) η πραγματική έξοδος του νευρώνα  j. 

Ορίζουμε την στιγμιαία τιμή του τετραγωνικού σφάλματος για το νευρώνα εξόδου j ως 
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όπου Μ είναι ο αριθμός των νευρώνων εξόδου.

Επίσης ορίζουμε την μέση τιμή των σφαλμάτων ως 
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Τόσο το J όσο και το Jav είναι συναρτήσεις των ελεύθερων παραμέτρων του δικτύου (βάρη των συνδέσεων καν πολώσεις). Ο αντικειμενικός στόχος της διαδικασίας εκπαίδευσης είναι η ελαχιστοποίηση του Jav προσαρμόζοντας τις ελεύθερες παραμέτρους του δικτύου. Η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης σφάλματος γίνεται με τη μέθοδο απότομης καθόδου (gradient steepest descent) [6]. Η εφαρμογή της μεθόδου έγκειται στη μεταβολή των βαρών με τέτοιο τρόπο, ώστε η μεταβολή των βαρών γίνεται ανάλογα με την κλίση που έχει η συνάρτηση σφάλματος.

Η ενημέρωση των συντελεστών wji και bj γίνεται, σύμφωνα με τον αλγόριθμο, από τους παρακάτω τύπους 

                     
[image: image98.wmf](n)

(n)y

ηδ

(n)

w

J(n)

η

(n)

Δw

i

j

ji

ji

=

¶

¶

-

=

               
[image: image99.wmf](n)

ηδ

(n)

Δb

j

j

=

                 
όπου το η είναι ο ρυθμός εκπαίδευσης και  δj(n) ονομάζεται τοπική κλίση για την οποία  ισχύει ότι
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Όπως διαφαίνεται η λειτουργία του αλγόριθμου έχει δύο στάδια. Το πρώτο αναφέρεται ως πέρασμα ορθής φοράς (forward pass), και το δεύτερο ως πέρασμα ανάστροφης φοράς (reverse pass). Στο ευθύ πέρασμα, τα βάρη των συνδέσεων παραμένουν αναλλοίωτα σε όλο το δίκτυο και τα σήματα υπολογίζονται σε κάθε νευρώνα υπολογίζοντας τις αντίστοιχες εξόδους. To πέρασμα αυτό ξεκινά στο πρώτο κρυμμένο επίπεδο, με την παρουσίαση του διανύσματος εισόδου, και τελειώνει στο επίπεδο εξόδου με τον υπολογισμό του σφάλματος για κάθε νευρώνα αυτού του επιπέδου.
Το ανάστροφο πέρασμα, αντίθετα, αρχίζει από το επίπεδο εξόδου, περνώντας τα σήματα σφάλματος προς τα πίσω και υπολογίζοντας αναδρομικά το δ για κάθε νευρώνα. Η διαδικασία αυτή επιτρέπει στα βάρη των συνδέσεων να υποστούν αλλαγές σύμφωνα με τον κανόνα δέλτα. Για τους νευρώνες του επιπέδου εξόδου, το δ ισούται με το γινόμενο του σφάλματος επί την πρώτη παράγωγο της μη-γραμμικής συνάρτησης. Στη συνέχεια, χρησιμοποιούμε αυτό το δ για να υπολογίσουμε τα δ του προτελευταίου επιπέδου και ούτω καθεξής για τα υπόλοιπα. Δηλαδή το σφάλμα εξόδου διαδίδεται από το επίπεδο εξόδου μέσω των ενδιάμεσων επιπέδων προς την είσοδο (όπισθεν διάδοση σφάλματος).
Σημειώνεται ότι η διαδικασία των δύο περασμάτων εκτελείται για κάθε πρότυπο του συνόλου εκπαίδευσης με μία κυκλική επανάληψη μέχρι να εισαχθούν όλα τα πρότυπα που ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης.
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 ΝΔ ένα νέο διάνυσμα του συνόλου εκπαίδευσης. Ο άλλος τρόπος εκπαίδευσης, γνωστός και ως batch εκπαίδευση, ανανεώνει τα βάρη μετά την εφαρμογή όλων  των διανυσμάτων του συνόλου εκπαίδευσης. 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). H on-line εκπαίδευση προτιμάται στις hardware υλοποιήσεις ΝΔ, 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.
4.2.4.2 Προσθήκη του όρου ορμής στον Αλγόριθμο Όπισθεν Διάδοσης Σφάλματος
Ο αλγόριθμος back-propagation δίνει μία προσέγγιση της τροχιάς των βαρών που υπολογί​ζεται με τη μέθοδο της απότομης καθόδου και λόγω αυτού ευαίσθητος στην τιμή του ρυθμού εκμάθησης η, όπως φαίνεται και στις σχέσεις δόθηκε στις σχέσεις (4.9). Ο ρυθμός εκμάθησης καθορίζει το μέγεθος της μεταβολής των συντελεστών βάρους σε κάθε εποχή. Όσο μικρότερος είναι ο ρυθμός μάθησης, τόσο μικρότερη είναι η μεταβολή των βαρών σε κάθε επανάληψη και ομαλότερη η τροχιά σύγκλισης της καμπύ​λης των βαρών. Αυτή η «βελτίωση» όμως έχει ως  κόστος τον αργό ρυθμό εκπαίδευσης. Από την άλλη μεριά αν χρησιμοποιήσουμε υψηλό ρυθμό μάθησης μπορεί μεν να επιτευχθεί επιτάχυνση της εκπαίδευσης αλλά οι μεγάλες μεταβολές σε κάθε επανάληψη προκαλούν κίνδυνο αστάθειας του αλγορίθμου εκπαίδευσης (ταλαντώσεις). Μία απλή μέθοδος αύξησης του ρυθμού, με αποφυγή των κινδύνων αστάθειας, είναι η τροποποίηση του κανόνα ενημέρωσης των βαρών με εισαγωγή ενός όρου ορμής α (momentum term), όπως φαίνεται στην παρακάτω εξίσωση
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όπου  0<α<1.
Η τιμή της παραμέτρου α δεν είναι καθορισμένη και προκύπτει μετά από εμπειρική μελέτη ανάλογα με το είδος του προβλήματος. Προκειμένου να δούμε την επίπτωση της σταθεράς α στην παρουσίαση των προτύπων, ανα​διατυπώνουμε την προηγούμενη εξίσωση ως μία χρονική ακολουθία με δείκτη t. Ό δείκτης t έχει αρχική τιμή 0 και φθάνει μέχρι την τρέχουσα χρονική στιγμή n. Αυτό που προκύπτει είναι μία διαφορική εξίσωση πρώτης τάξης. Λύνοντας ως προς Δwji(n) προκύπτει
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όπου δείχνει την επίπτωση της ορμής α στην μεταβολή των βαρών.

Βασισμένοι σε αυτή τη σχέση μπορούμε να κάνουμε τις εξής παρατηρήσεις:
Όταν η μερική παράγωγος 
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 έχει το ίδιο πρόσημο σε συνεχόμενες επαναλή​ψεις, τότε το Δwji(n) μεγαλώνει σημαντικά, και τo βάρος wji(n)  μεταβάλλεται σε μεγάλο βαθμό. Τότε η εισαγωγή του παράγοντα ορμής στον αλγόριθμο back-propagation τείνει να επιταχύνει σε σταθερή κατεύθυνση την κάθοδο. Αντίθετα όταν η μερική παράγωγος 
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 έχει αντίθετο πρόσημο σε συνεχόμενες επα​ναλήψεις, τότε το Δwji(n) μειώνεται σημαντικά, και το βάρος wji(n) μεταβάλλεται σε μικρό βαθμό. Επομένως η εισαγωγή του παράγοντα momentum στον αλγόριθμο back-propagation έχει σταθεροποιητικό αποτέλεσμα.
Έτσι, προκειμένου να αυξηθεί η ταχύτητα σύγκλισης έχει προταθεί η χρήση μεταβλητού ρυθμού εκμάθησης [7][8]. Πιο συγκεκριμένα, η εκπαίδευση ξεκινά με μια «ασφαλή» τιμή ρυθμού εκμάθησης (π.χ. μικρή) και μεταβάλλεται ανάλογα με τη συμπεριφορά του ΝΔ. Η γενική ιδέα [7] 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. Στην περίπτωση που οδηγεί σε μεγαλύτερο σφάλμα, ο ρυθμός εκμάθησης μειώνεται. 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.
4.3 Παράμετροι βελτιστοποίησης ΤΝΔ

4.3.1 Αρχικοποίηση Βαρών
Έχει αποδειχτεί ότι η ταχύτητα σύγκλισης ενός ΤΝΔ εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό 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 [9], ο ταξινομητής κοντινότερου γείτονα [10] κ.λ.π. 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. Οι τιμές αυτές χρειάζεται να είναι τυχαίες προκειμένου να μην υπάρχουν συμμετρίες, δηλαδή κάθε νευρώνας να επεξεργάζεται διαφορετικές συναρτήσεις. Στην αντίθετη περίπτωση η απόκριση όλων των νευρώνων του ίδιου επίπεδου 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 (Π.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 να είναι πάρα πολύ μικρές, γιατί αυτό σημαίνει πολύ μικρή τιμή για το σήμα σφάλματος 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 [11].
Στη μη τυχαία αρχικοποίηση, το ΝΔ 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.

4.3.2 Τερματισμός Εκπαίδευσης
Ο καθορισμός της χρονικής στιγμής τερματισμού της εκπαίδευσης ενός ΤΝΔ είναι πολύ σημαντικό ζήτημα. Αν η εκπαίδευση σταματήσει πολύ νωρίς τότε ενδεχομένως το ΤΝΔ να μην έχει εκπαιδευτεί επαρκώς (δεν έχει μάθει σωστά) και δεν μπορεί να ανταποκριθεί στις ανάγκες του προβλήματος κάνοντας λάθος εκτιμήσεις για τα δεδομένα. Αντίθετα αν το ΤΝΔ αφεθεί να εκπαιδευτεί παραπάνω από όσο χρειάζεται τότε κινδυνεύει να υπερεκπαιδευτεί και να χάσει την ικανότητα γενίκευσης. Σε αυτή την περίπτωση το ΤΝΔ «αποστηθίζει» τα δεδομένα εκπαίδευσης σε τέτοιο βαθμό που δεν μπορεί να εκτιμήσει σωστά δεδομένα που απέχουν λίγο από αυτά. Είναι ζητούμενο λοιπόν η εύρεση του βέλτιστου αριθμού εποχών εκπαίδευσης ώστε να μεγιστοποιηθεί η απόδοση του δικτύου.  

Συνήθη κριτήρια τερματισμού της εκπαίδευσης είναι τα παρακάτω [1]:
•    Η τιμή της συνάρτησης σφάλματος να είναι μικρότερη από μία προκαθορισμένη τιμή.
•    Να έχει εκτελεστεί προκαθορισμένος αριθμός επαναλήψεων 
•    Η κλίση της συνάρτησης σφάλματος να είναι μικρότερη από μια προκαθορισμένη τιμή.
Τα παραπάνω κριτήρια έχουν το μειονέκτημα ότι από τη μία εξαρτώνται αποκλειστικά από τις παραμέτρους του ΝΔ και από την άλλη δε λαμβάνουν υπόψη τον παράγοντα γενίκευσης του ΝΔ, δηλαδή την ικανότητα του να ανταποκρίνεται αξιόπιστα σε νέα δεδομένα που δεν έχουν χρησιμοποιηθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.
Για βελτίωση της γενίκευσης έχουν προταθεί διάφοροι μέθοδοι τερματισμού της εκπαίδευσης. 

Μία από αυτές είναι η μέθοδος του έγκαιρου τερματισμού (early stopping) [12]. Για την υλοποίηση της απαιτούνται δύο φάσεις: η φάση εκπαίδευσης (training phase) και η φάση γενίκευσης (testing phase), Στη φάση εκπαίδευσης χρησιμοποιούνται δύο σύνολα δεδομένων, το σύνολο εκπαίδευσης (training set) και το σύνολο επαλήθευσης (validation set), ενώ στη φάση γενίκευσης χρησιμοποιείται το σύνολο γενίκευσης (testing set). Τα ΤΝΔ εκπαιδεύεται με τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης και η διαδικασία της εκπαίδευσης ολοκληρώνεται όταν μεγιστοποιηθεί η απόδοση του ΤΝΔ 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 ΝΔ είναι τα δεδομένα του συνόλου γενίκευσης, ενώ η προκύπτουσα έξοδος δίνει μια εκτίμηση για την ικανότητα του ΝΔ να ανταποκρίνεται σε νέα άγνωστα δεδομένα. 

Μια άλλη μέθοδος τερματισμού είναι η μέθοδος της διεπικύρωσης (cross-validation) [13], 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 ΝΔ 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 ΝΔ ελέγχεται στα δεδομένα του συνόλου επαλήθευσης και προκύπτει ως ο μέσος όρος της απόδοσης του ΤΝΔ μετά το πέρας των k εκπαιδεύσεων. Το κύριο μειονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι το υψηλό υπολογιστικό κόστος, μιας και κάθε ΝΔ πρέπει να εκπαιδευτεί k φορές. 

4.3.3 Επιλογή Συνόλου Εκπαίδευσης, Επαλήθευσης και Γενίκευσης
Η απόδοση και η ικανότητα γενίκευσης ενός ΝΔ εξαρτώνται άμεσα από την ποσότητα και την ποιότητα των δεδομένων που θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του. Το σύνολο εκπαίδευσης θα πρέπει να είναι αντιπροσωπευτικό των διαφορετικών προτύπων που χαρακτηρίζουν το προς επίλυση πρόβλημα. Η απόκριση ενός εκπαιδευμένου ΝΔ είναι πάρα πολύ καλή σε δεδομένα παραπλήσια αυτών που χρησιμοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης 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.
4.3.4 Σχεδίαση Νευρωνικού Δικτύου
Ο αριθμός των επιπέδων και το πλήθος νευρώνων από τους οποίους αποτελείται το καθένα καθορίζουν την αρχιτεκτονική και είναι πολύ σημαντικοί παράμετροι για την λειτουργία ενός ΤΝΔ.  

Το πλήθος των επιπέδων, και δη των ενδιάμεσων επιπέδων αφού το επίπεδο εισόδου και εξόδου είναι υποχρεωτικά, καθορίζει την πολυπλοκότητα του προβλήματος που μπορεί να λύσει το ΤΝΔ. 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. Ωστόσο, έχει δειχτεί ότι ακόμα και με ένα ενδιάμεσο επίπεδο το ΤΝΔ είναι ικανό να αναπαραστήσει οποιαδήποτε συνεχή συνάρτηση πολλών μεταβλητών [14].
Μετά το πλήθος των επιπέδων χρειάζεται να καθοριστεί το πλήθος των νευρώνων που θα έχει κάθε επίπεδο. Για το επίπεδο εισόδου ο αριθμός των νευρώνων εξαρτάται από το πλήθος των χαρακτηριστικών που χρησιμοποιούνται για το προς επίλυση πρόβλημα. Για το επίπεδο εξόδου οι νευρώνες καθορίζονται πάλι από την φύση του προβλήματος ανάλογα με τι εξόδους χρειάζεται να δώσει. Αυτό το οποίο χρειάζεται ιδιαίτερη προσοχή στη σχεδίαση του ΤΝΔ είναι ο αριθμός των νευρώνων των ενδιάμεσων επιπέδων αφού αυτός συνδέεται με την απόδοση του ΤΝΔ. Συγκεκριμένα, μικρός αριθμός νευρώνων στα ενδιάμεσα επίπεδα μπορεί να αποτύχει να λύσει το πρόβλημα, ενώ μεγάλος αριθμός έχει χρονοβόρα εκπαίδευση και μπορεί να υποπέσει σε υπερεκπαίδευση.
Γενικά δεν υπάρχει μέθοδος που να βρίσκει τον βέλτιστο αριθμό νευρώνων στο ενδιάμεσο επίπεδο αλλά μόνο εμπειρικές μελέτες που οι περισσότερες σχετίζονται άμεσα με την φύση του προβλήματος, το μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης, την ποιότητα των δεδομένων κλπ. Το εύρος τιμών που πρέπει να έχουν οι νευρώνες στο ενδιάμεσο επίπεδο έχει τεθεί [14] να έχει κατώτατο όριο το 2 και ως ανώτατο 2Ν+1, όπου Ν ο αριθμός δεδομένων του διανύσματος εισόδου. Η εμπειρική μελέτη δείχνει ότι ο πιο πιθανός αριθμός νευρώνων είναι 
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, όπου Μ ο αριθμός των νευρώνων του επιπέδου εξόδου [15], ή το 75% του αριθμού των νευρώνων του επιπέδου εισόδου [15]. Πάντως για την ολοκληρωμένη μελέτη ενός ΤΝΔ εκτελούνται συνεχείς εκπαιδεύσεις του ΝΔ για διαφορετικό αριθμό ενδιάμεσων νευρώνων και επιλέγεται εκείνος που ικανοποιεί με καλύτερο τρόπο το κριτήριο τερματισμού της εκπαίδευσης, ανεξάρτητα από τους παραπάνω κανόνες οι οποίοι απλά δίνουν μια τάξη μεγέθους για το ζήτημα. Έτσι, 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, ή αντίστροφα ξεκινούν από μεγάλο αριθμό νευρώνων και χρησιμοποιώντας μεθοδολογίες περιορισμού νευρώνων (pruning methods) βρίσκουν το βέλτιστο αριθμό τους.

4.3.5 Προεπεξεργασία Δεδομένων
Τα διανύσματα εισόδου πριν εφαρμοστούν στους νευρώνες του επιπέδου εισόδου πρέπει να υποστούν κάποιο είδος προεπεξεργασίας. Η προεπεξεργασία έχει ως στόχο την αναγωγή των δεδομένων σε τέτοιο εύρος τιμών έτσι ώστε αυτά να μην βρίσκονται σε περιοχή των σιγμοειδών συναρτήσεων που παρουσιάζουν κόρο. Παράλληλα τα δεδομένα εισόδου κανονικοποιούνται, έτσι ώστε η μέση τιμή τους να είναι ίση με μηδέν και η τυπική απόκλιση ίση με ένα. Με αυτόν τον τρόπο 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. 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 ΝΔ. Ιδανικά, θα έπρεπε να εξεταστούν όλοι οι 2Ν διαφορετικοί συνδυασμοί των Ν 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 ΝΔ ή κάποιο μέτρο απόστασης, πληροφορίας, εξάρτησης κ.λ.π. Επειδή, η συγκεκριμένη μέθοδος έχει μεγάλο υπολογιστικό κόστος ακόμη και για σχετικά μικρό πλήθος μεταβλητών συνήθως χρησιμοποιούνται τεχνικές, οι οποίες βασίζονται σε ευρετικές μεθόδους επιλογής, οι οποίες επιχειρούν να εξισορροπήσουν την υπολογιστική πολυπλοκότητα με την ικανοποίηση της συνάρτησης ποιότητας.
4.4 Εφαρμογές Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων

Τα ΤΝΔ έχουν ευρεία εφαρμογή σε ένα μεγάλο φάσμα περιοχών και τα αποτελέσματα που δίνουν τα καθιστούν ως ένα αρκετά υποσχόμενο εργαλείο στον τομέα ταξινόμησης προτύπων αλλά και σε πολύπλοκα προβλήματα στατιστικής υφής. Τα πιο δημοφιλή ΤΝΔ, με βάση το πλήθος των εφαρμογών τους, είναι τα πολυεπίπεδα ΤΝΔ πρόσθιας τροφοδότησης εκπαιδευμένα με τον αλγόριθμο της όπισθεν διάδοσης σφάλματος. 

Εφαρμογές τους έχουν ήδη αναπτυχθεί στην αναγνώριση γραφής, αναγνώριση εικόνων, αναγνώριση φωνής, μετατροπή κειμένου σε φωνή. Επίσης έχουν εφαρμοστεί επιτυχώς για τη βελτιστοποίηση διαδικασιών ελέγχου, που αφορούν είτε στην παραγωγή, για συμπίεση εικόνων και για αναζήτηση σε μεγάλες βάσεις δεδομένων με σκοπό την εξόρυξη χρήσιμης πληροφορίας. Τα τελευταία χρόνια τα ΝΔ χρησιμοποιούνται και ως εργαλεία βραχυπρόθεσμων και μακροπρόθεσμων προβλέψεων σε χρηματιστηριακές εφαρμογές μετεωρολογικά φαινόμενα κ.λπ.[15]. Επίσης έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυση κλασσικών αλγορίθμων όπως αυτό του περιπλανώμενου πωλητή (travelling salesman's problem). 
4.4.1 Εφαρμογές Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων στη Βιοϊατρική
Πέρα από την εφαρμογή των ΤΝΔ σε πολλούς επιστημονικούς τομείς, ιδιαίτερα δημοφιλής είναι η χρήση τους σε τομείς Βιοιατρικής Τεχνολογίας. Έτσι έχουν χρησιμοποιηθεί για την ανάπτυξη συστημάτων αναγνώρισης, επεξεργασίας και ανάλυσης δισδιάστατων ή τρισδιάστατων βιοϊατρικών σημάτων, σε προβλήματα μοντελοποίησης βιολογικών συστημάτων, καθώς και στην ανάπτυξη συστημάτων υποστήριξης Διάγνωσης.

Πιο συγκεκριμένα, ΤΝΔ έχουν χρησιμοποιηθεί για την αναγνώριση και ταξινόμηση ηλεκτροκαρδιογαφικών σημάτων [16][17]. 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. Επίσης έχουν αναπτυχθεί συστήματα ταξινόμησης σημάτων από ηλεκτροεγκεφαλογράφημα (ΗΕΓ) [18][19]. Αντίστοιχα υπάρχουν συστήματα που σχετίζονται με την ανάλυση σημάτων από ηλεκτρομυογράφημα (ΗΜΓ), στα οποία η χρήση ΤΝΔ έχει χρησιμοποιηθεί για το διαχωρισμό των ατόμων σε υγιή και σε άτομα με νευρομυϊκές ασθένειες.
Επίσης έχουν χρησιμοποιηθεί στον τομέα της επεξεργασίας και ανάλυσης ιατρικών εικόνων που λαμβάνονται από αξονικούς τομογράφους (CT), τομογράφους μαγνητικού συντονισμού (MRI) [20] και τομογράφους εκπομπής ποζιτρονίων (PET), τα ΝΔ έχουν χρησιμοποιηθεί για την απομόνωση και την ταξινόμηση δομών ενδιαφέροντος έτσι ώστε να επιτυγχάνεται διάγνωση με μη επεμβατικό τρόπο. 
Τα ΝΔ στη βιοϊατρική μπορούν να χρησιμοποιηθούν και ως εργαλεία μοντελοποίησης φυσιολογικών φαινομένων για την εκπαίδευση ασθενών, όπως είναι οι διαβητικοί [21], για την ανάπτυξη συστημάτων μη επεμβατικού προσδιορισμού μεγεθών, όπως είναι η συγκέντρωση της γλυκόζης και το οξυγόνο αίματος , καθώς και για την προσομοίωση της φαρμακοκινητικής ουσιών  με στόχο τη μείωση του αριθμού των in vivo πειραμάτων. 

Η χρήση των ΤΝΔ στη βιοϊατρική τεχνολογία έχει χαρακτήρα υποστηρικτικό στην διαδικασία λήψης κλινικών αποφάσεων, μειώνοντας την ανάγκη για επιβεβαίωση τους με επιπλέον εξετάσεις (εργαστηριακές, επεμβατικές κ.λ.π.). Παράλληλα, παρέχει το πλεονέκτημα ελαχιστοποίησης της επίδραση «υποκειμενικών» παραγόντων, όπως είναι η ανθρώπινη κόπωση, η συναισθηματική φόρτιση και η υποκειμενικότητα του ιατρού, ενώ η ικανότητα 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.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5

     ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗΣ ΔΙΑΓΝΩΣΗΣ ΑΠΟ ΠΡΟΚΛΗΤΑ ΔΥΝΑΜΙΚΑ 

5.1 Εισαγωγή
Η ταξινόμηση μεταξύ υγιών και ψυχοπαθολογικών οντοτήτων αποτελεί σημαντικό ζήτημα για την Ιατρική. Για την υποβοήθηση των ιατρών αλλά κυρίως για την αποδοτικότερη ανάλυση των ιατρικών δεδομένων έχουν αναπτυχθεί διάφορα συστήματα ταξινόμησης. Το σύστημα που θα αναπτυχθεί στα πλαίσια της παρούσας εργασίας αποσκοπεί στην ταξινόμηση των εξεταζόμενων βάσει των ενδοκρανιακών ρευμάτων που προκύπτουν από Π.Δ.. Για την επίλυση του αντίστροφου προβλήματος χρησιμοποιείται η μέθοδος Ηλεκτρομαγνητικής Τομογραφίας Εγκεφάλου Χαμηλής Ευκρίνειας (Low Resolution Electromagnetic Tomography, LORETA). Οι κυματομορφές που προκύπτουν από την μέθοδο LORETA υποβάλλονται σε προεπεξεργασία για βελτίωση της ποιότητας τους, στην συνέχεια επιλέγονται κάποιες περιοχές που παρουσιάζουν παθολογικό ενδιαφέρον (συγκεκριμένα η κορύφωση P600) , εξάγονται χαρακτηριστικά από τις περιοχές ενδιαφέροντος σύμφωνα με το μοντέλο πολλαπλής αυτοπαλινδρόμησης και τέλος τα χαρακτηριστικά αυτά εισάγονται σε μονάδα ταξινόμησης όπου πραγματοποιείται η τελική ταξινόμηση με την βοήθεια ΤΝΔ. 

5.2 Μέθοδος Αντιστροφής LORETA

Στην ιατρική επιστήμη υπάρχει γενικά η τάση να προσανατολίζεται σε μη επεμβατικές μεθόδους όταν αυτές είναι εφικτές και δεν υπολείπονται σε σχέση με τις επεμβατικές. Ιδιαίτερα για τον ανθρώπινο εγκέφαλο μαθηματικές τεχνικές επιστρατεύονται για την επίλυση του λεγόμενου αντίστροφου προβλήματος. Το πρόβλημα αυτό έγκειται στον υπολογισμό των ρευματικών πηγών στο εσωτερικό του κεφαλιού με βάση τα ηλεκτρικά δυναμικά που παρατηρούνται στην εξωτερική επιφάνεια του κρανίου. Οι μέθοδοι αυτές συνδυάζονται με μοντέλα του ανθρώπινου κεφαλιού και οι πιο σύγχρονες από αυτές με ανατομικά μοντέλα του  εγκεφάλου, τα οποία καλούνται άτλαντες και χρησιμοποιούνται για την ανατομική αντιστοίχιση και οπτικοποίηση των κατανομών των πηγών. Μία μέθοδος αντιστροφής θεωρείται ικανοποιητική όταν επιτρέπει τον προσδιορισμό των πηγών με το μικρότερο δυνατό σφάλμα, τόσο σχετικά με τη θέση όσο και σχετικά με το ηλεκτρικό μέγεθος καθεμιάς [1][2]. Για την περίπτωση της εύρεσης των θέσεων πηγών σε τρισδιάστατο χώρο, έχουν χρησιμοποιηθεί διάφορες μέθοδοι αντιστροφής κυριότερη των οποίων είναι η μέθοδος αντιστροφής ηλεκτρομαγνητικής τομογραφίας εγκεφάλου χαμηλής ευκρίνειας (Low Resolution Electromagnetic Tomography - LORETA) [3][4]. Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιείται αυτή  η μέθοδος με εισόδους τα Προκλητά Δυναμικά. Το μοντέλο του κεφαλιού θεωρείται ως τριστρωματικό και μέσω της επίλυσης του αντιστρόφου προβλήματος προσδιορίζονται οι θέσεις των πηγών. Στη συνέχεια, οι θέσεις των πηγών αντιστοιχίζονται στο μοντέλο ανθρώπινου εγκεφάλου (στερεοτακτικός άτλας Talairach). 

Ο ψηφιακός άτλας δημιουργείται από ανατομικά δεδομένα που προκύπτουν από ψηφιακές τομογραφίες ανθρώπινων εγκεφάλων διαφόρων ηλικιών οι οποίοι είναι είτε υγιείς είτε πάσχουν από νευρολογικές και ψυχικές ασθένειες. Βέβαια δεν περιλαμβάνει μόνο ανατομικά δεδομένα, αλλά επιτρέπει και τον εντοπισμό διαφόρων εγκεφαλικών λειτουργιών, όπως ο λόγος, η μνήμη και το συναίσθημα. Μπορεί επίσης να δείξει τις διαφορές από άτομο σε άτομο στις περιοχές όπου εδράζονται συγκεκριμένες εγκεφαλικές λειτουργίες.

5.3 Περιγραφή Συστήματος

Το σύστημα δέχεται ως είσοδο τις κυματομορφές διάφορων εξεταζόμενων σύμφωνα με το κλινικό πρωτόκολλο που περιγράφτηκε στο κεφάλαιο 1 και παράγει ως έξοδο την διάγνωση, δηλαδή ταξινομεί τις κυματομορφές σε μία από τις κατηγορίες που θα του ορισθούν. Η λειτουργία του συστήματος φαίνεται στο σχήμα 5.1. 
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Σχήμα 5.1: Λειτουργία συστήματος υποστήριξης διάγνωσης για Π.Δ.
Το ΣΥΔ, όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 2, αποτελείται από 4 μονάδες οι οποίες είναι 

· Μονάδα Προεπεξεργασίας Δεδομένων

· Μονάδα Επιλογής Περιοχής Ενδιαφέροντος

· Μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών

· Μονάδα Ταξινόμησης

Οι μονάδες αυτές για ευκολία παριστάνονται στο σχήμα 5.2
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Σχήμα 5.2: Μονάδες Συστήματος Υποστήριξης Διάγνωσης

5.3.1 Δεδομένα

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του συστήματος λήφθηκαν σύμφωνα με το κλινικό πρωτόκολλο που περιγράφτηκε στο κεφάλαιο 1  από το Αιγινήτειο Νοσοκομείο. Είναι Π.Δ. (αντιπροσωπεύουν διαφορές δυναμικού που μετρούνται στην εξωτερική δερματική επιφάνεια του κρανίου) που έγιναν σε 30 υγιή και 23 άτομα που πάσχουν από ιδεοψυχαναγκαστικές διαταραχές (Obsessive Compulsive Disorders, OCD). Η διαδικασία έγινε σύμφωνα με την δοκιμασία Wechsler και επαναλήφθηκε 26 φορές. Οι απαγωγές τοποθετήθηκαν σε 15 σημεία σύμφωνα με το σύστημα 10-20. Με αυτό τον τρόπο προκύπτουν 15 σήματα που αντιστοιχούν σε διαφορετικές περιοχές μέτρησης και που το κάθε ένα αποτελείται από 26 κυματομορφές ανά εξεταζόμενο (όσες και οι επαναλήψεις).  

5.3.2 Μονάδα Προεπεξεργασίας Δεδομένων

Η μονάδα προεπεξεργασίας δεδομένων έχει ως κύριο στόχο την βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων ώστε να είναι πιο εύκολη και αξιόπιστη η παραπέρα επεξεργασία τους. Στο εν λόγω σύστημα η είσοδος στην μονάδα αυτή συνίσταται από 15x26 κυματομορφές ανά εξεταζόμενο που προκύπτουν από τα Π.Δ.. Τα δεδομένα μετά την είσοδο τους στην μονάδα αποθορυβοποιούνται με την τεχνική του μέσου όρου όπως αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 1. Έτσι προκύπτουν 15 κυματομορφές για κάθε εξεταζόμενο (μ.ο. των επιμέρους ομάδων κυματομορφών) οι οποίες θεωρούνται ότι αναφέρονται αποκλειστικά στην απόκριση του εγκεφάλου στα Π.Δ. και όχι στην εν γένει λειτουργία του εγκεφάλου. Δηλαδή δεν έχουν τον θόρυβο του συμβατικού ΗΕΓ αλλά μόνο το σήμα που σχετίζεται με τα Π.Δ.. Οι κυματομορφές αυτές εισάγονται στο πρόγραμμα LORETA (το λογισμικό διατίθεται ελεύθερα μέσω διαδικτύου από την ηλεκτρονική διεύθυνση www.keynist.unizh.ch/loreta.htm) που επιλύει το αντίστροφο πρόβλημα και βρίσκει τις ρευματικές κυματομορφές στο εσωτερικό μέρος του κεφαλιού. Με αυτό τον τρόπο δημιουργούνται 15 ομάδες κυματομορφών. Κάθε ομάδα κυματομορφών αποτελείται από 2394 ρευματικές κυματομορφές που αντιστοιχούν σε ισάριθμες περιοχές του εγκεφάλου. Έχει χρονική διάρκεια 1024 msec και δειγματοληπτείται με περίοδο δειγματοληψίας Τδ=2msec. Προκύπτουν δηλαδή 512 δείγματα. Έτσι, για κάθε εξεταζόμενο δημιουργείται ένας πίνακας  2394x512 όπου οι γραμμές υποδηλώνουν τις ρευματικές πηγές ρεύματος και οι στήλες τα δείγματα ανά 2 msec.    

Η δεύτερη λειτουργία της μονάδας αυτής είναι η υποδειγματοληψία των ρευματικών πηγών. Αυτό είναι δυνατόν να γίνει επειδή στην περίπτωση των Π.Δ. , όπως στην συγκεκριμένη περίπτωση, οι ενεργοποιούμενες περιοχές του εγκεφάλου είναι πολύ μεγαλύτερες από τις περιοχές που προκύπτουν με τον διαμερισμό σε 2394 περιοχές σύμφωνα με το πρόγραμμα LORETA. Το παραπάνω γεγονός τεκμηριώνεται και επιστημονικά μελετώντας την συσχέτιση που εμφανίζουν μία πηγή αναφοράς σε σχέση με μία δεύτερη πηγή στον χώρο. Όταν ο συντελεστής συσχέτισης είναι αρκετά υψηλός ανάμεσα στις δύο αυτές πηγές τότε είμαστε σε θέση να αντικαταστήσουμε τις δύο πηγές με μια, την πηγή αναφοράς. Αυτό όμως το οποίο θα εξεταστεί είναι η αντικατάσταση μιας ολόκληρης «γειτονιάς» γύρω από την πηγή αναφοράς.

Έτσι ορίζουμε ως γειτονιά τύπου 1 τις πηγές εκείνες που βρίσκονται περιμετρικά της πηγής αναφοράς σε απόσταση 1 στοιχείου όπως φαίνεται στο σχήμα 5.3. 


Σχήμα 5.3: Πηγές που ανήκουν στην γειτονιά τύπου 1 γύρω από πηγή αναφοράς
Αντίστοιχα ως γειτονιά τύπου 2 τις πηγές εκείνες που βρίσκονται περιμετρικά της πηγής αναφοράς σε απόσταση 2 στοιχείων όπως φαίνεται στο σχήμα 5.4 


Σχήμα 5.4: Πηγές που ανήκουν στην γειτονιά τύπου 2 γύρω από πηγή αναφοράς
Ο συντελεστής συσχέτισης δύο σημάτων Χi , i=1,…,512 και Υi , i=1,…,512 δίνεται από τον τύπο 

                   
[image: image109.wmf]å

å

å

=

=

=

-

-

ú

û

ù

ê

ë

é

-

-

=

512

1

512

1

2

2

2

512

1

)

(

)

(

)

)(

(

)

,

(

i

i

i

i

i

i

i

y

y

x

x

y

y

x

x

Y

X

ης

ς συσχέτισ

συντελεστή

 

όπου  
[image: image110.wmf]x

, 
[image: image111.wmf]y

 η μέση τιμή των σημάτων Χ,Υ αντίστοιχα.

Θα εξεταστεί ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης μεταξύ μίας πηγής αναφοράς και μίας πηγής που ανήκει στην γειτονιά τύπου 1 καθώς και μιας πηγής που ανήκει στην γειτονιά τύπου 2.

Προκύπτει ότι οι πηγές που ανήκουν στην γειτονιά τύπου 1 παρουσιάζει υψηλό συντελεστή συσχέτισης (πάνω από 0,9) ενώ οι πηγές που ανήκουν στην γειτονιά τύπου 2 συντελεστή συσχέτισης από 0,75-0,85. Η υψηλή συσχέτιση στην γειτονιά τύπου 1 μας δίνει το δικαίωμα να κάνουμε υποδειγματοληψία των πηγών ανά 5 στοιχεία. Έτσι, ο αριθμός των ρευματικών πηγών ανά εξεταζόμενο που θα ληφθούν υπόψη μειώνεται σε 478. Για την τεκμηρίωση της υποδειγματοληψίας αυτής υπολογίστηκαν οι συντελεστές πολλαπλής αυτοπαλινδρόμησης (αφού αυτό είναι το μοντέλο που θα χρησιμοποιηθεί) τόσο πριν όσο και μετά την υποδειγματοληψία και προέκυψαν πολύ μικρές διαφορές. 

Στην έξοδο της μονάδας προεπεξεργασίας τα δεδομένα ανά εξεταζόμενο είναι ένας πίνακας 478x512 όπου οι γραμμές υποδηλώνουν τις ρευματικές πηγές ρεύματος και οι στήλες τα δείγματα ανά 2 msec.    

5.3.3 Μονάδα επιλογής περιοχών ενδιαφέροντος

Σύμφωνα με έρευνες που έχουν γίνει  [5][6][7] προκύπτει ότι η καμπύλη P600, δηλαδή η θετική κορύφωση που λαμβάνει χώρα στα 600msec μετά το εκλυτικό ερέθισμα, σχετίζεται με την ψυχολογική κατάσταση του εξεταζόμενου. Η διαφορετική αυτή ψυχολογική κατάσταση εκφράζεται με ανωμαλίες των κυματομορφών των ψυχολογικά διαταραγμένων ατόμων στο χρονικό διάστημα που λαμβάνει χώρα η κορύφωση δηλαδή στα 500-800msec. Μία ενδεικτική εικόνα των ανωμαλιών αυτών φαίνεται στο σχήμα 5.5. 
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Σχήμα 5.5: Κυματομορφές  πασχόντων OCD (εστιγμένη γραμμή) και υγιών (συμπαγής γραμμή) για διάφορες απαγωγές.
Από το παραπάνω σχήμα είναι προφανής η διαφορά που παρουσιάζουν κάποιες απαγωγές (F4, C4-T6/2) μεταξύ των δύο κατηγοριών εξεταζόμενων στο διάστημα 500-800msec. 

Στην παρούσα εργασία θα εξεταστεί η συμπεριφορά αυτού του χρονικού τμήματος της κυματομορφής της καμπύλης αυτής για τις δύο κατηγορίες εξεταζόμενων. Προκύπτει λοιπόν ένας πίνακας 478x150 αφού 150 είναι τα δείγματα που προκύπτουν με δειγματοληψία 2msec για το χρονικό διάστημα 500-800msec. 
5.3.4  Μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών  

Η μονάδα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών έχει ως στόχο να εξάγει τα χαρακτηριστικά εκείνα  τα οποία είναι τα πιο «αντιπροσωπευτικά» και μπορούν να οδηγήσουν στον πιο αξιόπιστο διαχωρισμό των εξεταζόμενων σε υγιείς και πάσχοντες από OCD. Η μονάδα αυτή δέχεται ως είσοδο τον πίνακα που προκύπτει από την μονάδα επιλογής περιοχών ενδιαφέροντος. 

5.3.4.1 Τεχνική Προσομοίωσης Ανόπτησης

Στην συνέχεια χρησιμοποιείται η Τεχνική Προσομοίωσης Ανόπτησης (ΤΠΑ) προκειμένου να βρεθούν οι συνδυασμοί πηγών και τάξης μοντέλου ΜΠΑ που πραγματοποιούν την καλύτερη ομαδοποίηση μεταξύ των προτύπων υγιών ατόμων και ατόμων που πάσχουν από ιδεοψυχαναγκαστικές διαταραχές (OCD). Η αντικειμενική συνάρτηση για την ομαδοποίηση αυτή είναι το ποσοστό ορθής ομαδοποίησης που προκύπτει από τον αλγόριθμο Ασαφών C-Μέσων (Fuzzy C-Means (FCM)). Ο καλύτερος συνδυασμός πηγών και τάξης μοντέλου δημιουργεί διάνυσμα χαρακτηριστικών που έχει διάσταση pxdxd όπου p είναι η τάξη του ΜΠΑ και d το πλήθος των πηγών που χρησιμοποιούνται. 

Ο αλγόριθμοι  που χρησιμοποιούνται  αναλύονται διεξοδικά στο κεφάλαιο 3, αλλά εδώ θα παρουσιαστούν σε μορφή ψευδοκώδικα.

Αν θεωρηθεί ότι ο αριθμός των κατηγοριών είναι Μ και κάθε κατηγορία j περιγράφεται από ένα σημείο 
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begin
    t:=0;

    αρχικοποίηση των κέντρων 
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   όπου q>1 (τυπική τιμή q=2)

3. t:t+1;

     until ικανοποίηση κριτηρίου 
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Αλγόριθμος Ασαφών C-Μέσων

Στην συγκεκριμένη ανάπτυξη του συστήματος θα χρησιμοποιηθούν οι εξής παράμετροι για τον Αλγόριθμο Ασαφών Κ-Μέσων

· Αρχικοποίηση των κέντρων 
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 τυχαία 
· Αριθμός κατηγοριών Μ : 2 (υγιείς - OCD)

· Βήματα του αλγορίθμου t:  όσα και ο αριθμός των προτύπων δηλαδή 53.

Αλγόριθμος Προσομοιωμένης Ανόπτησης

begin
    t:=0;

    αρχικοποίηση τάξης ΜΠΑ p 

    αρχικοποίηση θερμοκρασίας Τ

    διάλεξε τυχαία έναν συνδυασμό πηγών sc
    αποτίμησε το ποσοστό ορθής ταξινόμησης με την μέθοδο FCM, FCM(sc)

    repeat
         repeat
            διάλεξε τυχαία έναν καινούργιο συνδυασμό πηγών sn γειτονικό του sc 

            if  FCM(sc)< FCM(sn) then  sc:=sn;

            else if random[0,1)<exp[(FCM(sn)- FCM(sc))/T] 

                 then sc:=sn;
                  until (συνθήκη τερματισμού)

         μείωση θερμοκρασίας κατά ένα ποσοστό Τ:=αΤ; %(0<α<1)

         t:=t+1;

    until (κριτήριο τερματισμού)

end
Ως  παράμετροι του αλγορίθμου Προσομοιωμένης Ανόπτησης χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω

· Αρχική τιμή θερμοκρασίας Τ : 3

· Ποσοστό μείωσης θερμοκρασίας α : 0,1

· Συνθήκη τερματισμού για ίδια θερμοκρασία : 20 συνδυασμοί πηγών

· Συνολικό πλήθος βημάτων t : 30 (Κριτήριο τερματισμού)

Υστέρα από την εφαρμογή του αλγορίθμου προκύπτουν ως έξοδοι οι συνδυασμοί των πηγών που για δεδομένη τάξη ΜΠΑ δίνουν το καλύτερο ποσοστό της ορθής ταξινόμησης βάσει της Μεθόδου των Ασαφών C-Μέσων. Ο αλγόριθμος εφαρμόστηκε διαδοχικά για τάξεις ΜΠΑ  p από 3 ως 8. 

Τα χαρακτηριστικά (οι συντελεστές της ΜΠΑ)  που αποφέρουν την μεγαλύτερη επιτυχή ταξινόμηση συνιστούν τα πιο «εύρωστα» χαρακτηριστικά. Δηλαδή τα χαρακτηριστικά εκείνα που δυνάμει θα παρουσιάζουν βελτιωμένη δυνατότητα ταξινόμησης. Αυτά εισάγονται σε σύστημα ταξινόμησης με νευρωνικά δίκτυα για επιπλέον βελτίωση της ικανότητας ταξινόμησης. 

5.3.4.2 Γενετικοί Αλγόριθμοι
Η δεύτερη περίπτωση εφαρμογής στην μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών είναι αυτή κατά την η επιλογή των βέλτιστων συνδυασμών πηγών δεν γίνεται πλέον με ΤΠΑ αλλά με γενετικούς αλγόριθμους. Το κάθε γονίδιο σε κάθε χρωμόσωμα αντιπροσωπεύει μία πηγή ρεύματος το οποίο παριστάνεται με πραγματικούς αριθμούς. Στην παρούσα εργασία ααπτύχθηκαν δύο παραλλαγές του Βασικού Γενετικού Αλγόριθμου που περιγράφτηκε στο κεφάλαιο 3 στις οποίες η πρώτη πραγματοποιεί μόνο μετάλλαξη και η δεύτερη πραγματοποιεί μόνο διασταύρωση. Και από τις δύο αυτές συλλέχθηκαν οι βέλτιστοι συνδυασμοί. Οι παραλλαγές αυτές φαίνονται σε μορφή ψευδοκώδικα παρακάτω 

Γενετικός Αλγόριθμος (μόνο μετάλλαξη)

begin
    t:=0;

    όρισε τον αριθμό m των γονιδίων σε κάθε χρωμόσωμα

    όρισε τον αριθμό n των χρωμοσωμάτων σε κάθε γενιά

    δημιούργησε έναν τυχαίο αρχικό πληθυσμό n χρωμοσωμάτων 
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    αποτίμησε τις τιμές προσαρμογής 
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    repeat
         t:=t+1;

         επέλεξε m χρωμοσώματα από το 
[image: image121.wmf]P

 με την διαδικασία επιλογής

         μετάλλαξε τα επιλεγμένα χρωματοσώματα κατά ζεύγη με πιθανότητα                                                          διασταύρωσης pm 

         αποτίμησε τις καινούργιες τιμές προσαρμογής 
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         χρησιμοποίησε την συνάρτηση ελιτισμού         

         τα χρωμοσώματα που θα επιβιώσουν αποτελούν την επόμενη γενιά 
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      until (συνθήκη τερματισμού)

end
Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω παράμετροι για τον Γενετικό Αλγόριθμο
· Αριθμός γονιδίων σε κάθε χρωμόσωμα: 2 ή 3 ανάλογα με την εξεταζόμενη περίπτωση.

· Αριθμός χρωμοσωμάτων σε κάθε γενιά m: 20

· Πιθανότητα διασταύρωσης 
[image: image125.wmf]m
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· Συνολικό πλήθος γενεών t : 20 (Συνθήκη τερματισμού)

Γενετικός Αλγόριθμος (μόνο διασταύρωση)

begin
    t:=0;

    όρισε τον αριθμό m των γονιδίων σε κάθε χρωμόσωμα

    όρισε τον αριθμό n των χρωμοσωμάτων σε κάθε γενιά

    δημιούργησε έναν τυχαίο αρχικό πληθυσμό n χρωμοσωμάτων 
[image: image126.wmf]P


    αποτίμησε τις τιμές προσαρμογής 
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    repeat
         t:=t+1;

         επέλεξε m χρωμοσώματα από το 
[image: image128.wmf]P

 με την διαδικασία επιλογής

         διασταύρωσε σε δύο σημεία τα επιλεγμένα χρωματοσώματα κατά ζεύγη με πιθανότητα διασταύρωσης pc         

         αποτίμησε τις καινούργιες τιμές προσαρμογής 
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         χρησιμοποίησε την συνάρτηση ελιτισμού         

         τα χρωμοσώματα που θα επιβιώσουν αποτελούν την επόμενη γενιά 
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      until (συνθήκη τερματισμού)

end
Στον παραπάνω αλγόριθμο, επειδή δε λαμβάνεται υπόψη το πλήθος των πηγών που χρησιμοποιούνται θέτουμε ένα κατώφλι στην τιμή της συνάρτησης προσαρμογής. Συγκεκριμένα η τιμή της συνάρτησης προσαρμογής όταν το πλήθος των εφαρμοζόμενων πηγών είναι μεγαλύτερο από τρία γίνεται ίσο με το 50% της μέσης τιμής της συνάρτησης προσαρμογής στο σύνολο της γενιάς. Ο αλγόριθμος επαναλαμβάνεται για 20 γενιές, ενώ η πιθανότητα διασταύρωσης, η οποία προσδιορίστηκε ύστερα από διαδικασία δοκιμής-ελέγχου, επιλέχθηκε ίση με 0,7.

Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω παράμετροι για τον Γενετικό Αλγόριθμο
· Αριθμός γονιδίων σε κάθε χρωμόσωμα: 2 ή 3

· Αριθμός χρωμοσωμάτων σε κάθε γενιά m: 20

· Πιθανότητα διασταύρωσης 
[image: image132.wmf]c
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: 0.7

· Συνολικό πλήθος γενεών t : 20 (Συνθήκη τερματισμού)

Η αποτίμηση των τιμών προσαρμογής πi  γίνεται με την συνάρτηση Ασαφούς Ομαδοποίησης C-Μέσων (FCM) για δύο κατηγορίες, τις ιδεοψυχαναγκαστικές και τις υγιείς οντότητες. Στην υλοποίηση του αλγορίθμου αυτού δεν χρησιμοποιήθηκε διασταύρωση, όπως περιγράφτηκε στον βασικό αλγόριθμό του κεφαλαίου 3, καθώς δεν κρίθηκε αναγκαία. Παράλληλα χρησιμοποιήθηκαν διάφοροι περιορισμοί οι οποίοι διατηρούσαν τον αριθμό των γονιδίων (πηγών) στις τιμές 2 ή 3. Αυτό έγινε γιατί όπως διαπιστώθηκε από την υλοποίηση με ΤΠΑ αυτοί οι συνδυασμοί επιφέρουν τα καλύτερα αποτελέσματα. 

5.3.5 Μονάδα Ταξινόμησης 
Στη μονάδα αυτή γίνεται ταξινόμηση μεταξύ υγιών και ατόμων που πάσχουν από ιδεοψυχαναγκαστικές διαταραχές (OCD). 

Η μονάδα αυτή χρησιμοποιεί  Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης με τρία επίπεδα νευρώνων τα οποία εκπαιδεύτηκαν με τον Αλγόριθμο Όπισθεν Διάδοσης Σφάλματος (Error Back-Propagation algorithm). Η είσοδος της μονάδας αυτής αποτελείται από τα διανύσματα χαρακτηριστικών που εξάχθηκαν από την μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών. Έτσι στο επίπεδο εισόδου χρησιμοποιήθηκαν pxdxd νευρώνες. Στο ενδιάμεσο (κρυμμένο επίπεδο) δεν υπάρχει πάντα συγκεκριμένος κανόνας για το πλήθος των νευρώνων. Σύμφωνα με εμπειρικές μελέτες ο αριθμός αυτός μπορεί να είναι 
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 , όπου m είναι το πλήθος των νευρώνων εισόδου και n το πλήθος των νευρώνων εξόδου, ή και κάποιες φορές 75%m. Στην παρούσα εργασία εξετάστηκαν οι περιπτώσεις από 
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+14 στο κρυμμένο επίπεδο. Στο επίπεδο εξόδου χρησιμοποιήθηκε ένας νευρώνας ο οποίος δίνει τιμή «1» αν ο εξεταζόμενος είναι υγιής και «0» αν ο εξεταζόμενος είναι ασθενής. 

Το σύστημα ΤΝΔ εκπαιδεύεται με την μέθοδο της πιο απότομης καθόδου (steepest descent) με ορμή (momentum) και προσαρμοζόμενο ρυθμό εκπαίδευσης (adaptive learning rate). Στην παρούσα εργασία εξετάστηκαν οι περιπτώσεις ορμής  από 0.5 ως 0.95 και ρυθμοί εκπαίδευσης 0.1 , 0.01 και 0.001. Όλα τα ΤΝΔ εκπαιδεύτηκαν για 1000 εποχές σύμφωνα με εμπειρική μελέτη αλλά και ανάλογη εργασία [9].    

Τα δεδομένα ανά κατηγορία εξεταζομένων χωρίστηκαν σε τρία σύνολα δεδομένων, με τυχαία επιλεγμένα στοιχεία: 

· σύνολο εκπαίδευσης (Training Set) (60% των εξεταζόμενων)
· σύνολο επικύρωσης (Validation Set) (20%) 
· σύνολο ελέγχου (Test Set) (20%) 
Κάθε ΤΝΔ εκπαιδεύτηκε χρησιμοποιώντας το σύνολο εκπαίδευσης μέχρις ότου η απόδοση του συνόλου επικύρωσης μεγιστοποιηθεί.  Το ΤΝΔ που έχει την μέγιστη απόδοση στο σύνολο επικύρωσης  δοκιμάζεται το σύνολο ελέγχου και βάσει αυτού θα εξαχθεί το ποσοστό ορθής ταξινόμησης. Πρέπει να σημειωθεί ότι το σύνολο ελέγχου δεν μετέχει καθόλου στην εκπαίδευση του ΤΝΔ (για την εκπαίδευση χρησιμοποιούνται τα σύνολα εκπαίδευσης και επικύρωσης) δηλαδή αποτελείται από δεδομένα τα οποία διοχετεύονται σε αυτό για πρώτη φορά πράγμα που είναι και η ουσία της ικανότητας του ΤΝΔ να γενικεύει πάνω σε εντελώς άγνωστα δεδομένα.

5.4 Αποτελέσματα

5.4.1 Αποτελέσματα με την Τεχνική Προσομοίωσης της Ανόπτησης

Τα αποτελέσματα από την μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών με χρήση του ΜΠΑ σε συνδυασμό με την ΤΠΑ φαίνονται στον πίνακα 5.1.. Η δεύτερη στήλη δείχνει τις ρευματικές πηγές που χρησιμοποιήθηκαν, η τρίτη στήλη την τάξη του μοντέλου (p), η τέταρτη στήλη την διάσταση του διανύσματος χαρακτηριστικών και η πέμπτη στήλη το ποσοστό ορθής ταξινόμησης σύμφωνα με την μέθοδο FCM. 

Πίνακας 5.1: Συνδυασμοί ρευματικών πηγών που επιτυγχάνουν την μέγιστη ορθή ομαδοποίηση με την μέθοδο FCM.

	Α/Α
	Ρευματικές Πηγές
	Τάξη  ΜΠΑ
	Διάσταση Διανύσματος Χαρακτηριστικών
	Ποσοστό Ορθής Ομαδοποίησης FCM

	1
	1211 2056
	6
	24
	0,83

	2
	1451 2191
	4
	16
	0,79

	3
	2056 2066
	5
	20
	0,79

	4
	566 1421 1886
	5
	45
	0,79

	5
	6 1821
	4
	16
	0,77

	6
	1211 1866
	4
	16
	0,77

	7
	2211 2281
	5
	20
	0,77

	8
	341 1051
	5
	20
	0,77

	9
	546 1221
	5
	20
	0,77

	10
	736 2046
	7
	28
	0,77

	11
	451 1641 1866
	4
	36
	0,75

	12
	36 1321 1686
	4
	36
	0,75

	13
	766 936
	4
	16
	0,75

	14
	2161 2301
	5
	20
	0,75

	15
	1121 2051 2301
	5
	45
	0,75


Στην συνέχεια τα διανύσματα χαρακτηριστικών που αντιστοιχούν στους παραπάνω συνδυασμούς πηγών εισάγονται στην μονάδα ταξινόμησης με ΤΝΔ και αποτελούν τα πρότυπα προς ταξινόμηση. Η κατανομή των προτύπων στα σύνολα εκπαίδευσης (60%), επικύρωσης (20%) και ταξινόμησης (20%) φαίνονται στον πίνακα 5.2

Πίνακας 5.2: Κατανομή των εξεταζόμενων στα σύνολα εκπαίδευσης, επικύρωσης και ελέγχου

	 
	Συνολικός Αριθμός
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο Επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου

	Υγιείς
	30
	18
	6
	6

	OCD
	23
	14
	4
	5

	Σύνολο
	73
	32
	10
	11


Για τους συνδυασμούς ρευματικών πηγών που επιλέχτηκαν από την μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών επιχειρείται ταξινόμηση με χρήση ΤΝΔ για τάξεις μοντέλου p=3 ως 8. Τα αποτελέσματα που προκύπτουν από την ταξινόμηση φαίνονται στον πίνακα 5.3.

Πίνακας 5.3: Ποσοστά ορθής ταξινόμησης υγιών και OCD με χρήση ΤΝΔ

	Α/Α
	Ρευματικές Πηγές
	Τάξεις Μοντέλου Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης

	
	
	p=3
	p=4
	p=5
	p=6
	p=7
	p=8

	1
	1211 2056
	63,6%
	81,8%
	90,9%
	100,0%
	72,7%
	81,8%

	2
	1451 2191
	45,5%
	90,9%
	90,9%
	72,7%
	63,6%
	72,7%

	3
	2056 2066
	54,5%
	72,7%
	100,0%
	100,0%
	63,6%
	81,8%

	4
	566 1421 1886
	54,5%
	72,7%
	72,7%
	63,6%
	63,6%
	63,6%

	5
	6 1821
	81,8%
	90,9%
	90,9%
	81,8%
	81,8%
	81,8%

	6
	1211 1866
	63,6%
	90,9%
	72,7%
	81,8%
	63,6%
	72,7%

	7
	2211 2281
	54,5%
	90,9%
	100,0%
	90,9%
	81,8%
	81,8%

	8
	341 1051
	54,5%
	63,6%
	90,9%
	72,7%
	63,6%
	63,6%

	9
	546 1221
	54,5%
	63,6%
	72,7%
	63,6%
	63,6%
	54,5%

	10
	736 2046
	81,8%
	63,6%
	72,7%
	81,8%
	90,9%
	63,6%

	11
	451 1641 1866
	54,5%
	90,9%
	63,6%
	81,8%
	81,8%
	72,7%

	12
	36 1321 1686
	72,7%
	54,5%
	63,6%
	72,7%
	45,5%
	72,7%

	13
	766 936
	72,7%
	72,7%
	72,7%
	63,6%
	54,5%
	90,9%

	14
	2161 2301
	81,8%
	81,8%
	81,8%
	63,6%
	54,5%
	63,6%

	15
	1121 2051 2301
	54,5%
	63,6%
	45,5%
	45,5%
	54,5%
	54,5%


Τα ποσοστά που φαίνονται στον παραπάνω πίνακα είναι τα μέγιστα ποσοστά επιτεύχθηκαν σε κάθε τάξη μοντέλου ΜΠΑ εξετάζοντας όλες τις περιπτώσεις ΤΝΔ με ενδιάμεσους νευρώνες από  
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+14 (m,n είναι οι νευρώνες εισόδου και εξόδου αντίστοιχα), ορμής  από 0,5 μέχρι 0,95 και ρυθμών εκπαίδευσης 0.1 , 0.01 και 0.001. Αν δύο περιπτώσεις ΤΝΔ ίδιας τάξης μοντέλου ΜΠΑ οδηγούσαν στο ίδιο ποσοστό τότε επιλεγόταν το ΤΝΔ με τους λιγότερους νευρώνες στο ενδιάμεσο επίπεδο και κατά συνέπεια τη μικρότερη πολυπλοκότητα. Βάσει αυτής της συλλογιστικής δημιουργείται ο παρακάτω πίνακας που περιέχει τις έξι καλύτερες  κατά μέσο όρο περιπτώσεις συνδυασμών 

Πίνακας 5.4: Οι έξι καλύτεροι κατά μέσο όρο συνδυασμοί πηγών με τα ποσοστά ορθής ταξινόμησης των συνόλων εκπαίδευσης, επικύρωσης, ελέγχου καθώς και τον αριθμό των νευρώνων, την ορμή και τον ρυθμό μάθησης.

	Πηγές 1211 2056
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	90,6%
	70,0%
	63,6%
	10
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 4
	100,0%
	80,0%
	81,8%
	6
	0,70
	0,010

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	12
	0,90
	0,100

	
	Τάξη 6
	100,0%
	90,0%
	100,0%
	14
	0,50
	0,001

	
	Τάξη 7
	96,9%
	90,0%
	72,7%
	6
	0,70
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	90,0%
	72,7%
	6
	0,70
	0,100

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 1451 2191
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	87,5%
	70,0%
	45,5%
	16
	0,50
	0,001

	
	Τάξη 4
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	14
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 5
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	6
	0,75
	0,010

	
	Τάξη 6
	100,0%
	80,0%
	72,7%
	18
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 7
	100,0%
	80,0%
	63,6%
	6
	0,50
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	90,0%
	72,7%
	14
	0,65
	0,001

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 2056 2066
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	87,5%
	90,0%
	54,5%
	20
	0,75
	0,100

	
	Τάξη 4
	96,9%
	80,0%
	72,7%
	8
	0,90
	0,010

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	100,0%
	10
	0,55
	0,010

	
	Τάξη 6
	100,0%
	100,0%
	100,0%
	8
	0,75
	0,001

	
	Τάξη 7
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	14
	0,60
	0,001

	
	Τάξη 8
	100,0%
	100,0%
	81,8%
	12
	0,75
	0,100

	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 6 1821
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	78,1%
	70,0%
	81,8%
	6
	0,75
	0,100

	
	Τάξη 4
	96,9%
	70,0%
	90,9%
	14
	0,55
	0,100

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	10
	0,60
	0,001

	
	Τάξη 6
	100,0%
	80,0%
	81,8%
	18
	0,85
	0,010

	
	Τάξη 7
	100,0%
	70,0%
	81,8%
	6
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 8
	100,0%
	70,0%
	72,7%
	6
	0,85
	0,100

	
	 
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 1211 1866
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	84,4%
	70,0%
	63,6%
	6
	0,50
	0,001

	
	Τάξη 4
	100,0%
	70,0%
	90,9%
	20
	0,65
	0,100

	
	Τάξη 5
	100,0%
	100,0%
	72,7%
	10
	0,55
	0,100

	
	Τάξη 6
	100,0%
	100,0%
	81,8%
	16
	0,60
	0,001

	
	Τάξη 7
	100,0%
	90,0%
	72,7%
	12
	0,65
	0,001

	
	Τάξη 8
	100,0%
	90,0%
	72,7%
	6
	0,95
	0,010

	
	 
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 2211 2281
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	84,4%
	90,0%
	54,5%
	14
	0,55
	0,100

	
	Τάξη 4
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	12
	0,95
	0,010

	
	Τάξη 5
	100,0%
	80,0%
	100,0%
	12
	0,55
	0,010

	
	Τάξη 6
	100,0%
	100,0%
	90,9%
	8
	0,60
	0,100

	
	Τάξη 7
	100,0%
	70,0%
	81,8%
	6
	0,60
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	90,0%
	81,8%
	10
	0,65
	0,100


Όπως φαίνεται και από τον πίνακα 5.3 υπάρχουν κάποιοι συνδυασμοί πηγών οι οποίοι επιτυγχάνουν ταξινόμηση 100%. Αυτοί οι συνδυασμοί πηγών αναπαρίστανται χωρικά στο ανθρώπινο κεφάλι όπως φαίνεται  παρακάτω

Πηγές 1211, 2056
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Πηγές 2211, 2281
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Πηγές 2056,2066
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5.4.2 Αποτελέσματα με χρήση Γενετικών Αλγορίθμων

Ο γενετικός αλγόριθμος που περιγράφτηκε στην μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών εφαρμόστηκε για τους συνδυασμούς τάξης μοντέλου 4,5,6 και για πηγές ρεύματος 2,3.  Η εκτίμηση για αυτές τις παραμέτρους προέκυψε από την εφαρμογή με την προηγούμενη μέθοδο ΤΠΑ. Οι βέλτιστοι συνδυασμοί από την εφαρμογή αυτή φαίνονται στον πίνακα 5.5

Πίνακας 5.5: Βέλτιστοι συνδυασμοί πηγών με γενετικούς αλγόριθμους

	Α/Α
	Ρευματικές Πηγές
	Τάξη  ΜΠΑ
	Διάσταση Διανύσματος Χαρακτηριστικών
	Ποσοστό Ορθής Ομαδοποίησης FCM

	1
	1211 2056
	6
	24
	0,83

	2
	1211 1666 1886
	4
	36
	0,81

	3
	1396 2056
	5
	20
	0,81

	4
	586 1211 1886
	5
	45
	0,81

	5
	1061 2056
	6
	24
	0,81

	6
	1496 2056
	4
	16
	0,79

	7
	886 2956
	5
	20
	0,79

	8
	341 566 2046
	5
	45
	0,77

	9
	1886 1991
	5
	20
	0,77

	11
	451 1866
	5
	20
	0,77

	10
	941 2356
	5
	20
	0,75

	12
	151 1786
	4
	16
	0,73


Οι βέλτιστοι αυτοί συνδυασμοί οδηγήθηκαν στην μονάδα ταξινόμησης με ΤΝΔ  για την οποία εξετάστηκαν οι ίδιοι συνδυασμοί αρχιτεκτονικών με την περίπτωση εφαρμογής της ΤΠΑ. 

Τα αποτελέσματα από την μονάδα αυτή φαίνονται στον πίνακα 5.6

Πίνακας 5.6:  Ποσοστά ορθής ταξινόμησης υγιών και OCD με χρήση ΤΝΔ και Γ.Α. για επιλογή χαρακτηριστικών

	Α/Α
	Ρευματικές Πηγές
	Τάξεις Μοντέλου Πολλαπλής Αυτοπαλινδρόμησης

	
	
	Τάξη  3
	Τάξη  4
	Τάξη  5
	Τάξη  6
	Τάξη 7 
	Τάξη  8

	1
	1211 2056
	63,60%
	81,80%
	90,90%
	100,00%
	72,70%
	81,80%

	2
	1211 1666 1886
	72,7%
	72,7%
	81,8%
	81,8%
	72,7%
	72,7%

	3
	1396 2056
	63,6%
	81,8%
	100,0%
	90,9%
	81,8%
	81,8%

	4
	586 1211 1886
	45,5%
	54,5%
	54,5%
	63,6%
	63,6%
	54,5%

	5
	1061 2056
	63,6%
	81,8%
	90,9%
	90,9%
	72,7%
	63,6%

	6
	1496 2056
	63,6%
	81,8%
	90,9%
	81,8%
	72,7%
	63,6%

	7
	886 2956
	54,5%
	72,7%
	72,7%
	72,7%
	63,6%
	72,7%

	8
	341 566 2046
	72,7%
	63,6%
	81,8%
	72,7%
	72,7%
	63,6%

	9
	1886 1991
	54,5%
	72,7%
	72,7%
	63,6%
	63,6%
	63,6%

	10
	451 1866
	54,5%
	90,9%
	100,0%
	81,8%
	63,6%
	54,5%

	11
	941 2356
	63,6
	81,8%
	90,9%
	81,8%
	72,7%
	81,8%

	12
	151 1786
	45,5%
	72,7%
	54,5%
	90,9%
	72,7%
	90,9%


Για τους πέντε καλύτερους συνδυασμούς, η σχέση που έχουν τα μέγιστα ποσοστά με τους κρυμμένους νευρώνες, την ορμή και τον ρυθμό μάθησης φαίνονται στον πίνακα 5.7.

Πίνακας 5.7: Παράμετροι ΤΝΔ (κρυμμένοι νευρώνες, ορμή και ρυθμός μάθησης) για τους καλύτερους συνδυασμούς πηγών που επιλέχθηκαν με Γ.Α. 

	Πηγές 1396 2056
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	100,0%
	60,0%
	63,6%
	8
	0,80
	0,010

	
	Τάξη 4
	100,0%
	70,0%
	81,8%
	6
	0,65
	0,01

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	100,0%
	16
	0,60
	0,010

	
	Τάξη 6
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	20
	0,95
	0,001

	
	Τάξη 7
	100,0%
	80,0%
	81,8%
	10
	0,80
	0,001

	
	Τάξη 8
	100,0%
	80,0%
	81,8%
	6
	0,95
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	80,0%
	54,5%
	10
	0,70
	0,010

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 1211 2056
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυμθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	90,6%
	70,0%
	63,6%
	10
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 4
	100,0%
	80,0%
	81,8%
	6
	0,70
	0,010

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	12
	0,90
	0,100

	
	Τάξη 6
	100,0%
	90,0%
	100,0%
	14
	0,50
	0,001

	
	Τάξη 7
	96,9%
	90,0%
	72,7%
	6
	0,70
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	90,0%
	72,7%
	6
	0,70
	0,100

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 1061 2056
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	78,1%
	60,0%
	63,6%
	8
	0,8
	0,01

	
	Τάξη 4
	100,0%
	90,0%
	81,8%
	8
	0,55
	0,01

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	90,9%
	6
	0,75
	0,001

	
	Τάξη 6
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	16
	0,95
	0,001

	
	Τάξη 7
	100,0%
	80,0%
	72,7%
	12
	0,90
	0,010

	
	Τάξη 8
	100,0%
	70,0%
	63,6%
	12
	0,95
	0,010

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 1496 2056
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	100,0%
	70,0%
	63,6%
	8
	0,90
	0,001

	
	Τάξη 4
	96,9%
	80,0%
	81,8%
	10
	0,55
	0,1

	
	Τάξη 5
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	12
	0,75
	0,100

	
	Τάξη 6
	100,0%
	90,0%
	81,8%
	10
	0,90
	0,100

	
	Τάξη 7
	100,0%
	80,0%
	72,7%
	16
	0,80
	0,001

	
	Τάξη 8
	100,0%
	70,0%
	63,6%
	10
	0,85
	0,001

	
	
	
	
	
	
	
	

	Πηγές 451 1866
	
	
	
	
	

	
	 
	Ποσοστά ορθής Ταξινόμησης 
	Νευρώνες ενδιάμεσου επιπέδου
	Ορμή
	Ρυθμός μάθησης

	
	
	Σύνολο Εκπαίδευσης
	Σύνολο επικύρωσης
	Σύνολο Ελέγχου
	
	
	

	
	Τάξη 3
	81,3%
	40,0%
	54,5%
	20
	0,60
	0,001

	
	Τάξη 4
	100,0%
	80,0%
	90,9%
	6
	0,9
	0,001

	
	Τάξη 5
	100,0%
	90,0%
	100,0%
	8
	0,90
	0,100

	
	Τάξη 6
	100,0%
	90,0%
	81,8%
	12
	0,50
	0,100

	
	Τάξη 7
	100,0%
	70,0%
	63,6%
	8
	0,65
	0,001

	
	Τάξη 8
	100,0%
	70,0%
	54,5%
	10
	0,70
	0,010


5.5 Συμπεράσματα

5.5.1 Συμπεράσματα Τεχνικής Προσομοίωσης Ανόπτησης

Από τα αποτελέσματα εφαρμογής ΤΠΑ για την εξαγωγή χαρακτηριστικών μπορούν να παρατηρηθούν τα ακόλουθα: 

Η υψηλότερη ορθή ομαδοποίηση με την μέθοδο FCM παρατηρείται σε τάξεις μοντέλου σχετικά μικρές, δηλαδή p=4,5,6. Στις υπόλοιπες τάξεις δεν υπήρχαν ανάλογα ικανοποιητικά αποτελέσματα. Επίσης το πλήθος των ρευματικών πηγών που οδηγούν σε ικανοποιητική απόδοση ταξινόμησης είναι επίσης μικρό, δηλαδή συνδυασμοί 2 ή 3 πηγών. Αυτό οφείλεται σε μεγάλο βαθμό στην ευαισθησία του ποσοστού αυτού σε σχέση με τις λαμβανόμενες πηγές. Δηλαδή λόγω του γεγονότος ότι δεν υπάρχει πληροφορία σχετικά με την συσχέτιση των πηγών όσον αφορά την εφαρμογή του μοντέλου, είναι πολύ δύσκολο να εντοπιστούν πολλές πηγές που συνδυαζόμενες μεταξύ τους οδηγούν σε ικανοποιητικά αποτελέσματα. Αυτό που αξίζει να σημειωθεί είναι ότι δεν υπάρχει η έννοια της γειτονιάς πηγών. Δηλαδή αν μία πηγή αντικατασταθεί από μία γειτονική της χωροταξικά  δεν προκύπτουν αναγκαστικά ανάλογα αποτελέσματα. 

Στην ταξινόμηση με ΤΝΔ είναι πάλι έκδηλο ότι υψηλότερες επιδόσεις ταξινόμησης επιτυγχάνονται για τάξεις μοντέλου p=4,5,6. Μάλιστα για τάξεις μοντέλου p=5 και 6 υπάρχουν κάποιοι συνδυασμοί που επιτυγχάνουν απόλυτα ορθή ταξινόμηση (100%). Τα αποτελέσματα αυτά είναι αναμενόμενα αφού η είσοδος του ΤΝΔ προκύπτει από την μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών που επιλέγει τους συνδυασμούς πηγών με τα πιο «ισχυρά» χαρακτηριστικά και είχε οδηγήσει σε ανάλογα αποτελέσματα για ίδια τάξη μοντέλου. Για p>6 και p=3 το ποσοστό φθίνει. 

Μία άλλη σημαντική παράμετρος στην ταξινόμηση είναι το πλήθος των πηγών το οποίο περιορίζεται σε 2 ή 3. Και αυτό το αποτέλεσμα προκύπτει από την επεξεργασία που έγινε  με την μέθοδο FCM. Αυτό που έχει ενδιαφέρον να παρατηρήσει κανείς είναι ότι κάποιες πηγές εμφανίζονται στους βέλτιστους συνδυασμούς  παραπάνω από μία φορά γεγονός που ενδεχομένως να σημαίνει ότι η συγκεκριμένη χωροταξική θέση σχετίζεται με βλάβες λόγω του OCD. Πιο συγκεκριμένα, η πηγή 2056 απαντάται δύο φορές στους βέλτιστους συνδυασμούς, όπου και στις δύο περιπτώσεις επιτυγχάνεται ταξινόμηση 100%. Ανάλογη περίπτωση είναι η πηγή 1211 που απαντάται και αυτή δύο φορές και πετυχαίνει ποσοστό 100% και 90,9%. Τέλος, η πηγή 2301 απαντάται και αυτή δύο φορές αλλά δεν επιτυγχάνει τόσο καλά αποτελέσματα (81,8% και 63,6% αντίστοιχα).

Σημαντικό είναι επίσης να εξεταστεί η συσχέτιση των ποσοστών ορθής ταξινόμησης με το πλήθος των νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο. Παρατηρώντας τον πίνακα 5.4 εξάγεται ότι τα μεγαλύτερα ποσοστά ορθής ταξινόμησης περιορίζονται σε 6-14 νευρώνες στο κρυμμένο επίπεδο. Το σχετικά περιορισμένο πλήθος νευρώνων ενδιάμεσου επιπέδου έχει σημασία μιας και σχετίζεται με χαμηλή πολυπλοκότητα και βελτιωμένη ικανότητα γενίκευσης του ΤΝΔ. 

Τέλος, σχετικά με την επίδραση της ορμής και του συντελεστή μάθησης, όπως προκύπτει πάλι από τον πίνακα 5.4 τα μεγαλύτερα ποσοστά ταξινόμησης παρατηρούνται για ορμές από 0.5 μέχρι 0.75 δηλαδή σχετικά μικρές τιμές ορμής (ειδικά αν αναλογιστεί κανείς ότι η προαποφασισμένη (default) τιμή για τον συγκεκριμένο αλγόριθμό είναι 0.95). Για τον συντελεστή μάθησης δεν μπορεί να εξαχθεί κάποιο συμπέρασμα αφού στους βέλτιστους συνδυασμούς παρατηρούνται εξίσου και οι 3 τιμές που εξετάστηκαν (0.1 , 0.01 , 0.001).        

5.5.2 Συμπεράσματα για τους Γενετικούς Αλγόριθμους

Από την εφαρμογή των ΓΑ στην μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών μπορούν να παρατηρηθούν τα ακόλουθα: 

Η υψηλότερη ορθή ομαδοποίηση με την μέθοδο FCM παρατηρείται για τάξεις μοντέλου 4,5 ή 6 με τους περισσότερους συνδυασμούς να ανήκουν στην τάξη 5. Στις υπόλοιπες τάξεις δεν υπήρχαν ανάλογα ικανοποιητικά αποτελέσματα. Ο αριθμός των ρευματικών πηγών που οδηγούν σε ικανοποιητική απόδοση ταξινόμησης είναι 2 ή 3. Λόγω της ιδιότητας των ΓΑ να συγκρατούν τα ισχυρότερα «συστατικά» ενός συνδυασμού παρατηρούμε ότι κάποιες πηγές εμφανίζονται παραπάνω από μία φορές. Πιο συγκεκριμένα η πηγή 2056 εμφανίζεται σε 5 βέλτιστους συνδυασμούς. Επίσης η πηγή 1211 εμφανίζεται σε 3 συνδυασμούς. Επειδή οι πηγές αυτές εμφανίζονται σε πολλούς βέλτιστους συνδυασμούς υποπτεύεται κανείς ότι αποτελούν συστατικά που διευκολύνουν την ταξινόμηση μεταξύ φυσιολογικών και παθολογικών οντοτήτων. 

Στην ταξινόμηση με ΤΝΔ, υψηλότερες επιδόσεις ταξινόμησης επιτυγχάνονται για τάξεις μοντέλου p=4,5,6 κάτι που είναι λογικό αφού αυτές οι τάξεις μοντέλου προέκυψαν από την προηγούμενη μονάδα εξαγωγής χαρακτηριστικών. Μάλιστα για τάξεις μοντέλου 5 και 6 υπάρχουν κάποιοι συνδυασμοί που οδηγούν σε απόλυτα ορθή ταξινόμηση (100%). 

Μία άλλη σημαντική παράμετρος στην ταξινόμηση είναι το πλήθος των πηγών το οποίο περιορίζεται σε 2 ή 3. Για 3 πηγές ακόμα και αν επιτυγχάνεται πιο ικανοποιητική ομαδοποίηση με την μέθοδο FCM, το ποσοστό ορθής ταξινόμησης με ΤΝΔ χειροτερεύει. Όμως δεν παρατηρείται κάτι αντίστοιχο για συνδυασμούς 2 πηγών όπου το ποσοστό ταξινόμησης με ΤΝΔ τις περισσότερες φορές βελτιώνεται σημαντικά σε σχέση με την μέθοδο FCM. Οι συνδυασμοί πηγών που επιτυγχάνουν την βέλτιστη απόδοση ταξινόμησης με ΤΝΔ  είναι {1211, 2056} , {1396, 2056} , {451, 1866} οι οποίες φτάνουν σε ποσοστό ταξινόμησης 100% (απόλυτα ορθή ταξινόμηση) για τάξεις μοντέλου p=6,5 και 5 αντίστοιχα. Σε αυτούς τους συνδυασμούς η πηγή 2056 απαντάται 2 φορές κάτι που καταδεικνύει την σημασία της για επιτυχείς ταξινομήσεις.

 Σημαντικό είναι επίσης να εξεταστεί η συσχέτιση των ποσοστών ορθής ταξινόμησης με το πλήθος των νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο. Παρατηρώντας τον πίνακα 5.7 εξάγεται ότι τα μεγαλύτερα ποσοστά ορθής ταξινόμησης περιορίζονται σε πλήθος 6-16 νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο. Γενικά, το σχετικά μικρό πλήθος νευρώνων στο ενδιάμεσο επίπεδο του ΤΝΔ είναι πολύ σημαντικό γιατί αφενός μειώνεται η πολυπλοκότητά του  και αφετέρου βελτιώνεται η ικανότητα γενίκευσης του. 

5.5.3  Συμπεράσματα σύγκρισης ΤΠΑ και ΓΑ

Η χρήση ΤΠΑ και ΓΑ για την επιλογή χαρακτηριστικών που οδηγούν σε μεγιστοποίηση της απόδοσης ταξινόμησης από την βαθμίδα ΤΝΔ δεν οδηγεί κατά κανόνα στους ίδιους συνδυασμούς πηγών. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι και οι δύο μέθοδοι πραγματοποιούν τυχαία αναζήτηση με συγκεκριμένους κανόνες και ο χώρος αναζήτησης δεν περιέχει μόνο τα συγκεκριμένα μέγιστα αλλά μία πληθώρα από μέγιστα.  Ενθαρρυντικό πάντως είναι το γεγονός ότι συγκεκριμένες πηγές (όπως 1211, 2056, 1866, 1886) εμφανίζονται και στις δύο μεθόδους και είναι αυτές που επιτυγχάνουν και τα υψηλότερα ποσοστά ορθής ταξινόμησης. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι οι συγκεκριμένες πηγές ρεύματος αποτελούν σημαντικές παραμέτρους στην ταξινόμηση υγιών και OCD. 

Με παρατήρηση των αποτελεσμάτων των δύο μεθόδων φαίνεται ότι η χρήση ΓΑ οδηγεί σε υψηλότερα ποσοστά ταξινόμησης σε σχέση με την ΤΠΑ. Αυτό καταδεικνύει και την ανωτερότητα των Γενετικών Αλγορίθμων σε σχέση με άλλες μεθόδους εύρεσης μεγίστων όταν ο χώρος αναζήτησης είναι τελείως άγνωστος όσον αφορά την αντικειμενική συνάρτηση. Η καλή τους απόδοση οφείλεται στην ιδιότητά τους να διατηρούν τα «ισχυρότερα» χαρακτηριστικά για τις επόμενες γενιές και απλά να ερευνούν για συνδυασμούς των χαρακτηριστικών αυτών, πράγμα που δεν ισχύει για την ΤΠΑ.    
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