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Σύνοψη 
Στην παρούσα διπλωματική εργασία έγινε προσπάθεια για την αύξηση της 

ακρίβειας της αυτοματοποιημένης διαδικασίας διαχωρισμού ατόμων που 
ανήκουν στο φάσμα του αυτισμού από τυπικά αναπτυσσόμενους. Η 
προσπάθεια αυτή βασίστηκε στην εύρεση βιοδεικτών που διαφέρουν ανάμεσα 
στις δύο κατηγορίες. Για την επίτευξη αυτού του στόχου χρησιμοποιούνται ως 
εργαλεία μέθοδοι μηχανικής μάθησης. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν 
στην εργασία, προήλθαν από τη βάση δεδομένων ABIDE (Autism Brain Imaging 
Data Exchange). Πρόκειται για μια βάση δεδομένων από απεικονίσεις 
προερχόμενες από λειτουργική απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού (functional 
Magnetic Resonance Imaging - fMRI), ατόμων που ανήκουν στο φάσμα του 
αυτισμού αλλά και από τυπικά αναπτυσσόμενους ανθρώπους, σε κατάσταση 
ηρεμίας. Οι άτλαντες που χρησιμοποιήθηκαν για την απεικόνιση των περιοχών 
ήταν οι εξής: Harvard Oxford (HO), Automated Anatomical Labeling (AAL) και 
Craddock (CC-200), ενώ αξιοποιήθηκαν τα δεδομένα των περιοχών που ανήκουν 
στο Δίκτυο Κατάστασης Ηρεμίας (ΔΚΗ). 

Ως προς τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιήθηκαν, πραγματοποιήθηκε 
υπολογισμός της στατικής και λειτουργικής συνδεσιμότητας μεταξύ των 
περιοχών του εγκεφάλου που ενεργοποιούνται σε κατάσταση ηρεμίας και 
ανήκουν στο ΔΚΗ, καθώς και υπολογισμός των στατιστικών στιγμών τους, όπως 
είναι η μέση τιμή, η διακύμανση, η κυρτότητα και η στρέβλωση. Κάνοντας χρήση 
των παραπάνω χαρακτηριστικών, των δημογραφικών στοιχείων αλλά και 
πληροφοριών που σχετίζονται με τις παραμέτρους που ορίστηκαν στο μαγνητικό 
τομογράφο για τη λήψη, δημιουργήθηκε ένα πίνακας που περιλάμβανε αυτά τα 
χαρακτηριστικά, τα οποία στη συνέχεια δόθηκαν ως είσοδος σε μοντέλα 
μηχανικής μάθησης. Τα εργαλεία μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιήθηκαν 
περιλαμβάνουν νευρωνικά δίκτυα, διάφορους αλγόριθμους ταξινόμησης και 
αλγόριθμους μείωσης διαστατικότητας. Επιπλέον, μελετήθηκε η επίδραση 
επιμέρους χαρακτηριστικών στα αποτελέσματα της ταξινόμησης. Ακόμα, 
πραγματοποιήθηκε μελέτη μέσω δοκιμών τις επίδρασης των διαφορετικών 
ατλάντων στα αποτελέσματα της ταξινόμησης. 

Στην εργασία αυτή παρουσιάζονται αναλυτικά οι ταξινομητές που 
μελετήθηκαν, οι δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν καθώς και τα αποτελέσματα 
που προέκυψαν. Στην συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσματα αλγορίθμων 
μείωσης διαστατικότητας όταν αυτοί εφαρμόστηκαν στα παραπάνω δεδομένα 
και έγινε συγκερασμός των αποτελεσμάτων τους για την εύρεση του συνόλου 
βιοδεικτών με την καλύτερη απόδοση ταξινόμησης. Τέλος, έγινε προσπάθεια 
συσχετισμού περιοχών του εγκέφαλου με τα χαρακτηριστικά με την μεγαλύτερη 
συχνότητα εμφάνισης μεταξύ των επιτυχημένων μοντέλων, προκειμένου να 
αναδειχθούν οι περιοχές που τελικά σχετίζονται με το φάσμα της αυτιστικής 
διαταραχής. 
 
Λέξεις κλειδιά: 
Αυτισμός, fMRI, Δίκτυο Κατάστασης Ηρεμίας, μηχανική μάθηση, μείωση 
διαστατικότητας, νευρωνικά δίκτυα, ταξινομητές, βιοδείκτες 



 
 

Abstract 
In the present thesis an attempt was performed in order to increase the accuracy 

of an automated process of classifying people as belonging on the Autism Spectrum 
Disorder (ASD) against Typically Developed (TD) ones. This effort was based on finding 
biomarkers that are differentiated among the two groups. To achieve this goal, 
machine learning methods are employed. The data that were utilized for this work 
originated from the ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange) database. ABIDE is 
an initiative of functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) data, acquired from 
people belonging on the autism spectrum but also of typically developed people, at 
rest. The atlases that were used to map the brain regions were: Harvard Oxford (HO), 
Automated Anatomical Labeling (AAL) and Craddock (CC-200), while data from the 
areas belonging to the Default Mode Network (DMN) were utilized. 

Regarding the characteristics that were employed as features, a calculation of the 
static and dynamic functional connectivity among the areas of the brain that are 
activated in resting state and belong on the DMN, as well as the calculation of their 
statistical moments, such as mean value, variance, skewness and kurtosis, was 
performed. Using the above features, demographics and information related to the 
parameters of the MRI acquisition protocol, a table was created containing these 
features, which were afterwards given as input to machine learning algorithms. 
Artificial intelligence tools that were utilized, include neural networks, various 
classification algorithms and dimensionality reduction algorithms. In addition, the 
effect of each characteristic on the classification results was further examined. 
Furthermore, a variety brain atlases were tested as for their suitability, based on the 
derived results of the classification, for performing the distinction process among ASD 
and TD subjects. 

This diploma thesis presents in detail the classifiers that were utilized, the trials 
that were performed, as well as the results that were obtained. Following, the results 
of the dimensionality reduction algorithms are demonstrated when these were 
applied to the abovementioned data. Moreover, their results were interpreted 
towards finding the subset of biomarkers with the best classification performance. 
Finally, an attempt was made to correlate areas of the brain with the features that 
were most commonly seen among the subsets of the biomarkers that were derived 
from the feature selection process and had the finest performance, in order to 
highlight the areas that are ultimately related with the spectrum of autistic disorder. 

 
Keywords: 
Autism, fMRI, Default Mode Network, machine learning, dimensionality reduction, 
feature selection, neural networks, classifiers, biomarkers 
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1 Εισαγωγή 

Ο αυτισμός είναι μια αναπτυξιακή διαταραχή, κύρια χαρακτηριστικά της 
οποίας είναι η αδυναμία στην κοινωνική αλληλεπίδραση, καθώς και 
επαναλαμβανόμενα συμπεριφορικά μοτίβα [1], [2]. Η διάγνωσή του μέχρι και 
σήμερα γίνεται από το γιατρό χωρίς αυτή να υποστηρίζεται από εργαστηριακό 
έλεγχο ή κάποια άλλη εξέταση κι έτσι βασίζεται στις υποκειμενικές 
παρατηρήσεις του εκάστοτε γιατρού. Προσπάθειες για να συνδεθεί ο αυτισμός 
με συγκεκριμένες γενετικές ή άλλου είδους διαφορές, όπως για παράδειγμα 
απεικονιστικές και επομένως να επιτραπεί η δημιουργία ειδικών εξετάσεων για 
τον εντοπισμό αυτιστικών ατόμων δεν έχει επιτευχθεί μέχρι και σήμερα [3]. 

Για τη λήψη των δεδομένων που θα συντελέσουν στην διάγνωση του 
αυτισμού απαιτείται εκτεταμένη μελέτη του εγκέφαλου, κάτι το οποίο 
υποβοηθάται σημαντικά από τις απεικονιστικές μεθόδους. Στην παρούσα 
εργασία χρησιμοποιείται η απεικονιστική μέθοδος της λειτουργικής απεικόνισης 
μαγνητικού συντονισμού (functional Magnetic Resonance Imaging - fMRI). 
Χρησιμοποιήθηκαν fMRI δεδομένα ατόμων που βρίσκονταν σε κατάσταση 
ηρεμίας, διότι ήταν επιθυμητή η αξιοποίηση των περιοχών του εγκέφαλου που 
ενεργοποιούνται όταν ένα άτομο βρίσκεται σε ηρεμία. Επίσης, 
χρησιμοποιήθηκαν διάφοροι άτλαντες του εγκεφάλου αφού κάθε ένας από 
αυτούς απεικονίζει με διαφορετικό τρόπο τις περιοχές του εγκεφάλου. Για την 
εύρεση των περιοχών που αντιστοιχούν στο Δίκτυο Κατάστασης Ηρεμίας από 
τον κάθε άτλαντα έγινε σύγκριση με τις περιοχές του Δικτύου Κατάστασης 
Ηρεμίας από τους Smith et al [4]. Τα δεδομένα που προέκυψαν από την 
επεξεργασία αυτή, χρησιμοποιήθηκαν για την δημιουργία μοντέλων 
αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. 

Μέχρι σήμερα, αρκετές έρευνες έχουν στραφεί στη μηχανική μάθηση για 
την υποβοήθηση των ιατρικών αποφάσεων που λαμβάνονται και σχετίζονται 
από μια απλή διάγνωση μέχρι την πορεία ενός χειρουργείου [5]–[8]. Έτσι, και 
στην περίπτωση του αυτισμού, η μηχανική μάθηση έρχεται να συνδράμει με 
στόχο την εξάλειψη της υποκειμενικότητας και με στόχο την αντικειμενική τελική 
διάγνωση του αυτισμού σε άτομα από μικρές έως και μεγαλύτερες ηλικίες [9]–
[12]. Για την επίτευξη του παραπάνω στόχου χρησιμοποιήθηκαν χαρακτηριστικά 
που εξήχθησαν από υπολογισμούς χρησιμοποιώντας τα προαναφερθέντα 
δεδομένα, τα οποία πλέον αντιμετωπίζονται ως πιθανοί βιοδείκτες και εν 
συνεχεία εισήχθησαν ως δεδομένα εισόδου σε μοντέλα μηχανικής μάθησης. Ως 
βιοδείκτες αναφέρονται ιατρικές ενδείξεις, μετρήσιμες εργαστηριακά, οι οποίες 
παράγουν τα ίδια αποτελέσματα σε κάθε καταγραφή τους. Ο αριθμός των 
βιοδεικτών που θα δοθούν σε ένα μοντέλο ταξινόμησης μπορεί να έχει 
καθοριστικό ρόλο στην ακρίβεια ταξινόμησης, αλλά και στο πόσο αξιόπιστο είναι 
τελικά το σύστημά μας. 

Αξιοποιώντας τις παραπάνω πληροφορίες και εργαλεία, η παρούσα 
διπλωματική εργασία αποσκοπεί στη δημιουργία ενός μοντέλου στηριγμένου 
στην μηχανική μάθηση για την κατάταξη των ατόμων ως τυπικά 
αναπτυσσόμενων ή ως άτομα που ανήκουν στο φάσμα του αυτισμού. Πιο 
συγκεκριμένα, μελετήθηκε η επίδοση διαφορετικών αλγορίθμων ταξινόμησης 
καθώς επίσης και μεταβολές στις παραμέτρους τους με σκοπό να βρεθεί εκείνος 



 
 

ο συνδυασμός αλγόριθμου – παραμέτρων που θα παρουσίαζε τα καλυτέρα 
αποτελέσματα για τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν. Ακόμα λαμβάνοντας 
υπόψιν την επίδραση που παρουσιάζει στην ακρίβεια ταξινόμησης ο αριθμός των 
βιοδεικτών που θα χρησιμοποιηθούν, επιλέχθηκε να γίνουν δοκιμές 
χρησιμοποιώντας αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας με σκοπό να επιλεχθούν τα 
χαρακτηριστηκά με την μεγαλύτερη πληροφορία για την ταξινόμηση και να 
αφαιρεθούν εκείνα που οδηγούσαν το σύστημα σε βεβιασμένα συμπεράσματα. 

Για την δόμησή τις παρούσας εργασίας χρησιμοποιήθηκαν τα κεφάλαια 2 έως 4 
για την παράθεση του θεωρητικού υποβάθρου που απαιτήθηκε για αυτήν. Πιο 
συγκεκριμένα, στο κεφάλαιο 2 γίνεται αναφορά στις διαθέσιμες απεικονιστικές 
μεθόδους και επεξηγείται ο τρόπος λειτουργίας των Magnetic Resonance Imaging 
(MRI) και fMRI. Στην συνέχεια, αναφέρεται η προ-επεξεργασία που υφίστανται τα 
δεδομένα fMRI και ορισμένες λεπτομέρειες για τα δεδομένα που θα 
χρησιμοποιηθούν στις μετέπειτα ενότητες. Στο κεφάλαιο 3 αυτής της διπλωματικής, 
γίνεται μια σύντομη αναφορά στην διαταραχή του αυτισμού αλλά και τους τρόπους 
διάγνωσης στην σημερινή εποχή. Ακόμα, επεξηγείται τι ονομάζεται βιοδείκτης και 
αναλύονται εκείνοι οι βιοδείκτες που θα χρησιμοποιηθούν ως δεδομένα στους 
αλγορίθμους. Στην συνέχεια, αναφέρονται οι αλγόριθμοι ταξινόμησης που θα 
δοκιμαστούν και δίνεται ένα βασικό θεωρητικό υπόβαθρο που απαιτείται για την 
καλύτερη κατανόηση αυτών. Στο κεφάλαιο 4, αναλύονται οι αλγόριθμοι επιλογής 
χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκαν για τις δοκιμές της παρούσας μελέτης. 

Λαμβάνοντας υπόψιν και αξιοποιώντας την θεωρία των κεφαλαίων που 
αναφέρθηκαν, πραγματοποιήθηκαν πειράματα και εξήχθησαν συμπεράσματα τα 
οποία παρατίθενται στα κεφάλαια 5 και 6, αντίστοιχα. Πιο αναλυτικά, στο κεφάλαιο 
5 περιγράφονται όλα τα πειράματα που υλοποιήθηκαν και παρατίθενται τα 
αποτελέσματα που προέκυψαν από αυτά. Τα πειράματα αυτά αφορούν δοκιμές 
ταξινομητών και ενός νευρωνικού δικτύου τα οποία πραγματοποιούνται υπό 
διαφορετικές συνθήκες με την έννοια των διαφορετικών παραμέτρων αλλά και 
δεδομένων εισόδου, με σκοπό την διερεύνηση του πώς και αν επηρεάζονται τα 
τελικά αποτελέσματα από τις διαφορετικές ομάδες χαρακτηριστικών. Ακόμα 
μελετήθηκαν τα αποτελέσματα ταξινομητών που λαμβάνουν ως είσοδο τα 
χαρακτηριστικά που έχουν επιλεγεί από αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας. 
Τέλος, στο κεφάλαιο 6 παρατίθενται τα συμπεράσματα που προέκυψαν ύστερα από 
μελέτη των αποτελεσμάτων. Έγινε, επίσης, διερεύνηση δυνητικών βιοδεικτών – με 
την έννοια των περιοχών του εγκεφάλου – οι οποίοι πιθανά συνδέονται με τον 
αυτισμό, ύστερα από παρατήρηση των χαρακτηριστικών που επιλέχθηκαν από τους 
αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας και οι οποίοι έδωσαν τα καλύτερα τελικά 
αποτελέσματα στην ταξινόμηση μεταξύ αυτιστικών και τυπικά αναπτυσσόμενων 
ατόμων. 
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2 Απεικονιστικές Μέθοδοι 

Η μη επεμβατική χαρτογράφηση της λειτουργίας και της δομής του 
εγκεφάλου καθίσταται δυνατή μέσω τεχνικών απεικόνισης αυτού. Η 
χαρτογράφηση επιτυγχάνεται είτε μέσω της μέτρησης συγκεκριμένων 
αποκρίσεων ιστών σε μια εξωτερική πηγή ενέργειας όπως ένα μαγνητικό πεδίο, 
είτε με απευθείας μέτρηση των ρευμάτων και των μαγνητικών πεδίων που 
παράγονται από την εγκεφαλική δραστηριότητα, με έγχυση ραδιοϊσοτόπων για 
να περιγράψουν περιοχές μέσω εκπεμπόμενης ακτινοβολίας [13]. Οι τεχνικές 
απεικόνισης εγκεφάλου μπορούν να διαχωριστούν σε δομικές και λειτουργικές. 
Η πρώτη κατηγορία προσδιορίζει τις ανατομικές περιοχές, ενώ η δεύτερη το 
μεταβολισμό και τη φυσιολογία των περιοχών ενδιαφέροντος [14], [15]. Μερικά 
παραδείγματα τεχνικών δομικής απεικόνισης αποτελούν η αξονική τομογραφία 
ή αλλιώς υπολογιστική τομογραφία (Computed Tomography - CT) [16], οι 
υπέρηχοι Doppler [17], η αγγειογραφία [18], η μυελογραφία [18] και η 
απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού (Magnetic Resonance Imaging - MRI) [18]. 
Στην κατηγορία των τεχνικών λειτουργικής απεικόνισης ανήκουν οι τεχνικές της 
ποσοτικής ηλεκτροεγκεφαλογραφίας (Quantitative Electroencephalography - 
QEEG), της λειτουργικής απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού (functional 
Magnetic Resonance Imaging ή functional MRI - fMRI), της τομογραφίας με 
εκπομπή ενός φωτονίου (Single-photon Emission-Computed Tomography - 
SPECT), της τομογραφίας εκπομπών ποζιτρονίων (Positron-Emission 
Tomography - PET), της μαγνητοεγκεφαλογραφίας (Magnetoencephalography - 
MEG), της φασματοσκοπίας μαγνητικού συντονισμού (Magnetic Resonance 
Spectroscopy - MRS) [14], [15], [19], [20]. 

Οι παραπάνω τεχνικές βασίζονται σε διάφορες αρχές για την λειτουργία 
τους. Συγκεκριμένα οι MEG, MRS, MRSΙ και η MRI χρησιμοποιούν μαγνητικά 
πεδία, το QEEG χρησιμοποιεί πληροφορία από την ηλεκτρική δραστηριότητα, η 
αγγειογραφία, η μυελογραφία και η υπολογιστική τομογραφία χρησιμοποιούν 
ακτίνες Χ, το SPECT και το PET χρησιμοποιούν ραδιενέργεια και τέλος το 
καρωτιδικό Doppler και το διακρανιακό Doppler χρησιμοποιούν υπέρηχους [15], 
[19]. 

2.1 Μαγνητικός Συντονισμός 

Στην συνέχεια θα αναλυθούν οι απεικονιστικές μέθοδοι MRI και fMRI 
έχοντας ως στόχο την κατανόηση των φυσικών αρχών στις οποίες στηρίζεται η 
λειτουργία τους. 

2.1.1 Μαγνητική Τομογραφία  

Η απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού (MRI) χρησιμοποιείται συχνά για την 
ανίχνευση και διάγνωση ασθενειών καθώς και για την παρακολούθηση 
θεραπειών. Αυτή η μη επεμβατική τεχνική απεικόνισης παράγει τρισδιάστατες 
λεπτομερείς ανατομικές εικόνες σε μια συγκεκριμένη χρονική στιγμή. Βασίζεται 
στη διέγερση και ανίχνευση της αλλαγής της κατεύθυνσης του άξονα 
ιδιοστροφορμής των πρωτονίων υδρογόνου (H+) που βρίσκονται σε μόρια νερού 
μέσα στο σώμα [21]. Χρησιμοποιούνται ειδικά τα πρωτόνια υδρογόνου λόγω της 



 
 

μεγάλης ποσότητας νερού στο ανθρώπινο σώμα και της δυνατότητας μαγνήτισής 
τους άνευ αρνητικών επιπτώσεων, αλλά θεωρητικά μπορεί να χρησιμοποιηθεί 
οποιοδήποτε άτομο με ιδιοστροφορμή μεγαλύτερη του ½ [22]. 

Πιο συγκεκριμένα, κατά την διάρκεια μιας εξέτασης MRI ασκείται ισχυρό 
ομοιόμορφο μαγνητικό πεδίο παράλληλα με το σώμα το οποίο οδηγεί στην αλλαγή 
προσανατολισμού του άξονα ιδιοστροφορμής των πρωτονίων υδρογόνου μορίων 
νερού μέσα στο σώμα, ώστε αυτός να περιστρέφεται υπό σταθερή γωνία θ γύρω από 
άξονα του μαγνητικού πεδίου (είτε στην ίδια, είτε στην αντίθετη διεύθυνση σύμφωνα 
με το επιβαλλόμενο μαγνητικό πεδίο) όπως φαίνεται και στην Εικόνα 1. 

 

Στη συνέχεια, παράγεται μαγνητικός παλμός μικρής διάρκειας ο οποίος θα 
δώσει την ενέργειά του σε ένα περιστρεφόμενο πρωτόνιο, ώστε αυτό να μεταβεί από 
την κατάσταση χαμηλής ενέργειας (στην οποία βρίσκεται κατά την κατάσταση 
ηρεμίας του), στην κατάσταση υψηλής ενέργειας. Μόλις ο παλμός αυτός σταματήσει 
να εφαρμόζεται στα άτομα, το πρωτόνιο τείνει να αποδώσει την ενέργεια που έλαβε 
με τη μορφή ηλεκτρομαγνητικού κύματος. Η συχνότητα του παλμού αυτού είναι 
τέτοια ώστε να γίνεται επιλεκτικά διέγερση μόνο ατόμων συγκεκριμένων 
ουσιών/ιστών. Το κύμα αυτό που εκπέμπεται – φωτόνιο - ανιχνεύεται και έπειτα 
μετατρέπεται σε εικόνα από κατάλληλους αισθητήρες της συσκευής. Λόγω των 
διαφορετικών χαρακτηριστικών κάθε τύπου ιστού, η ενέργεια που θα 
απελευθερωθεί και άρα η ένταση του φωτονίου που θα εκπέμψει ο εκάστοτε ιστός, 
θα διαφέρει με τρόπο μοναδικό ανάλογα με τον είδος του. Η προσεκτική καταγραφή 
της εκπομπής αυτής επιτρέπει την δημιουργία εικόνας της υπό εξέτασης περιοχής. 
Με αυστηρά χωρικά ελεγχόμενη επιβολή μαγνητικών παλμών και μετέπειτα 
καταγραφή του εκπεμπόμενου σήματος είναι δυνατή η λήψη δεδομένων σχετικά με 
κάθε σημείο της υπό εξέτασης περιοχής [23], [24]. 

 

Εικόνα 1: Περιστροφή αξόνων ιδιοστροφορμής κατά την 
εφαρμογή μαγνητικού πεδίου [22] 
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Εικόνα 2 - Συσκευή MRI στο ιατρικό κέντρο της στρατιωτικής βάσης ‘Joint Operating 
Base’, Bastion, Afghanistan (Κωδικός δημοσίευσης US Navy: 111006-O-KK908-026) 

2.1.2 Λειτουργική Μαγνητική Τομογραφία - Σήμα BOLD 

Η Λειτουργική Απεικόνιση Μαγνητικού Συντονισμού (functional Magnetic 
Resonance Imaging – fMRI) χρησιμοποιεί τα εργαλεία της MRI και αναπτύχθηκε 
με σκοπό την παροχή μη στατικών εικόνων του εγκέφαλου καθορισμένης 
διάρκειας. Διεξοδικότερα, τα δεδομένα για την κατασκευή της εικόνας MRI 
λαμβάνονται χρησιμοποιώντας την ενέργεια που απελευθερώνεται από τα 
πρωτόνια σε μορφή ηλεκτρομαγνητικού κύματος κατά την επιβολή μαγνητικού 
πεδίου και του μετέπειτα παλμού που δίδεται στα άτομα του υδρογόνου. Σε 
αντίθεση με την MRI, η fMRI βασίζεται στο οξυγονωμένο αίμα για την λήψη της 
εικόνας. Η ροή του αίματος ανάμεσα στις περιοχές που είναι ενεργοποιημένες 
και σε αυτές που δεν είναι διαφέρει. Συγκεκριμένα, οι περιοχές οι οποίες είναι 
ενεργοποιημένες παρουσιάζουν μεγαλύτερη ροή αίματος από τις περιοχές που 
δεν είναι, καθώς η ενεργοποίηση μιας περιοχής οδηγεί σε αυξημένες 
ενεργειακές ανάγκες και επομένως μεγαλύτερη ανάγκη για οξυγόνο [25]. Κατά 
την αποδέσμευση οξυγόνου από το κύριο συστατικό του αίματος, της 
αιμογλοβίνης, αυτή μετατρέπεται από διαμαγνητική σε παραμαγνητική. Η 
μεταβολή αυτή των μαγνητικών της ιδιοτήτων είναι εύκολα ανιχνεύσιμη από το 
μαγνητικό τομογράφο. Αυτός ο τύπος απόκρισης αποκαλείται απόκριση 
εξαρτώμενη από το επίπεδο οξυγόνωσης αίματος (Blood Oxygenation Level 
Dependent response - BOLD) [26]. Στην Εικόνα 3 εμφανίζεται το αποτέλεσμα 
μιας εξέτασης fMRI. Συγκεκριμένα στην εικόνα εμφανίζεται το αποτέλεσμα της 
στατιστικής ανάλυσης του σήματος BOLD σε όλο τον εγκέφαλο και όχι το σήμα 
αυτό καθ’ αυτό. Με πορτοκαλί χρώμα εμφανίζονται οι περιοχές που 
ενεργοποιούνται, δηλαδή οι περιοχές με αυξημένη αιμάτωση, κάτι το οποίο 
επηρεάζει τις τοπικές μαγνητικές ιδιότητες. 



 
 

Η fMRI στον εγκέφαλο μετράει την εγκεφαλική δραστηριότητα ανιχνεύοντας τις 
μεταβολές στην οξυγόνωση και στον εγκεφαλικό μεταβολισμό οι οποίες οφείλονται 
σε νευρική δραστηριότητα [27], [28]. Μέσω της fMRI παρέχεται η δυνατότητα να 
ανιχνευθούν περιοχές του εγκεφάλου που παρουσιάζουν λειτουργική 
συνδεσιμότητα [29]. Με τον όρο αυτό αναφέρεται η κοινή, δηλαδή ταυτόχρονη 
ενεργοποίηση περιοχών του εγκεφάλου οι οποίες μπορεί να είναι και 
απομακρυσμένες η μία από την άλλη, να μη συνδέονται δηλαδή άμεσα δομικά. Η 
δραστηριότητα αυτή μπορεί να είναι κάποια συγκεκριμένη εργασία (πχ ανάγνωση 
κειμένου, ακρόαση μουσικής, κτλ) ή ακόμα και απλά να παραμένει το άτομο σε 
κατάσταση ηρεμίας [30]. 

 

2.2 Προεπεξεργασία δεδομένων fMRI  

2.2.1 Βήματα προεπεξεργασίας fMRI δεδομένων 

Έχοντας ως μέλημα τη βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων που έχουν ληφθεί 
γίνεται λειτουργική και δομική προεπεξεργασία αυτών. Η προεπεξεργασία αυτή 
περιλαμβάνει τα παρακάτω στάδια: 

I. Έλεγχος ποιότητας (Quality check) 
II. Αφαίρεση ψευδοενδείξεων (Artifact correction) 

Εικόνα 3: Περιοχές εγκεφάλου που παρουσιάζουν αυξημένη ενεργοποίηση. Αποτέλεσμα 
εξέτασης fMRI. 
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III. Διόρθωση παραμόρφωσης λόγω μαγνητικών πεδίων (Distortion correction) 
IV. Συγχρονισμός των τομών στο πεδίο του χρόνου (Slice timing correction) 
V. Διόρθωση των παραμορφώσεων λόγω κινήσεων (Motion correction) 

VI. Χωρική ομαλοποίηση (Spatial normalization) 
VII. Χωρική εξομάλυνση (Spatial smoothing) 

VIII. Φιλτράρισμα στο πεδίο του χρόνου (Temporal filtering) 
Αναλυτικότερα, αρχικά γίνεται έλεγχος ποιότητας στα καταγεγραμμένα 

δεδομένα. Σε 2ο στάδιο γίνεται αφαίρεση του θορύβου για να αποφευχθεί η 
παρουσία ψευδών ενδείξεων στο λαμβανόμενο σήμα με σκοπό να απομονωθεί 
το σήμα που παράχθηκε από τον εγκέφαλο από αυτό που οφειλόταν σε 
πιθανούς θορύβους (για παράδειγμα κίνηση, θόρυβος από τα μαγνητικά πεδία 
κ.ά.). Στο 3ο στάδιο διορθώνονται οι παραμορφώσεις που ίσως να υπήρξαν στις 
fMRI εικόνες, λόγω των μαγνητικών πεδίων που επιβάλλονται. Στη συνέχεια, 
γίνεται συγχρονισμός των τομών στο πεδίο του χρόνου προκειμένου να 
εξαλειφθούν προβλήματα ετεροχρονισμού. Αυτό γίνεται, καθώς η fMRI είναι μία 
λήψη που λαμβάνει απεικόνιση από κάθε τομή του εγκεφάλου σε διακριτές 
χρονικές στιγμές. Έτσι, προκειμένου να υπάρχει το σωστό σήμα για όλες τις 
τομές σε μία χρονική στιγμή, απαιτείται χρονική διόρθωση. Στο επόμενο στάδιο 
γίνεται η διόρθωση των παραμορφώσεων λόγω κίνησης του εξεταζόμενου 
ατόμου σε κάθε τομή. Η ανάγκη αυτή προέκυψε διότι η απεικονιστική τεχνική 
fMRI είναι μια εξέταση που απαιτεί πλήρη ακινησία για αρκετό χρονικό 
διάστημα, πράγμα που δεν είναι δυνατόν να επιτευχθεί εύκολα. Στο 6ο στάδιο 
πραγματοποιείται κανονικοποίηση των δεδομένων σε έναν κοινό χώρο δηλαδή 
μια κοινή́ εικόνα εγκεφάλου. Ο χώρος που χρησιμοποιείται συνήθως είναι ο 
MNI152. Ο MNI152 βασίζεται στην απεικόνιση ενός προτύπου εγκεφάλου, όπως 
προέκυψε από τον μέσο όρο δομικών εικόνων MRI από 152 νεαρά υγιή ενήλικα 
άτομα. Ο σκοπός αυτής της ενέργειας είναι παροχή ενός κοινού σημείου 
αναφοράς για να υπάρχει η δυνατότητα συγκρίσεων τόσο μεταξύ ατόμων αλλά 
και μεταξύ ερευνών. Στο στάδιο 7 οι εικόνες ομαλοποιούνται χωρικά με στόχο 
την περαιτέρω μείωση του θορύβου. Τέλος, γίνεται χρήση ενός ζωνοπερατού 
φίλτρου προκειμένου να διατηρηθούν μόνο οι χαμηλές συχνότητες καθώς αυτές 
είναι που ανταποκρίνονται στο σήμα που θέλουμε να κρατήσουμε [31]–[34]. 

2.2.2 Βάση Δεδομένων Αυτιστικών Ατόμων 

H ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange) είναι μια βάση δεδομένων η 
οποία περιέχει απεικονίσεις εγκεφάλου ατόμων που ανήκουν στο φάσμα του 
αυτισμού αλλά και τυπικά αναπτυσσόμενων. Η βάση αυτή δημιουργήθηκε από 
17 κλινικές και αποτελείται από δεδομένα fMRI σε κατάσταση ηρεμίας 1034 
ατόμων εκ των οποίων στην παρούσα διπλωματική γίνεται χρήση των 868. Στην 
παρούσα διπλωματική αξιοποιήθηκαν τα άτομα που δεν είχαν κουνηθεί 
περισσότερο από 0.2mm κατά τη διάρκειας της λήψης, όπως υπολογίστηκε κατά 
μέσο όρο, από κάθε τομή της λήψης. Από τα άτομα που εντέλει 
χρησιμοποιήθηκαν, τα 403 ανήκαν στο φάσμα του αυτισμού και τα 465 ήταν 
τυπικά αναπτυσσόμενα. O μέσος όρος ηλικίας αυτών των ατόμων είναι τα 14.7 
έτη και το εύρος της ηλικίας τους κυμαίνεται ανάμεσα στα 7 με 64 χρόνια [35]. 
H ABIDE περιλαμβάνει αποτελέσματα τα οποία προέρχονται από τη διαδικασία 
προ-επεξεργασίας των δεδομένων, ώστε αυτά να είναι άμεσα διαθέσιμα σε 



 
 

ερευνητικές ομάδες με χαμηλή υπολογιστική ισχύ στις δομές τους (ABIDE I 
Preprocessed). Τέσσερα λογισμικά χρησιμοποιήθηκαν για την πραγματοποίησή 
της πρoεπεξεργασίας των δεδομένων της: το Connectome Computation System (CCS) 
[36], το Configurable Pipeline for the Analysis of Connectomes (CPAC) [37], το Data 
Processing Assistant for Resting-State fMRI (DPARSF) [38] και το NeuroImaging 
Analysis Kit (NIAK) [39], [40]. Ειδικότερα, το λογισμικό Configurable Pipeline for the 
Analysis of Connectomes (CPAC) χρησιμοποιεί τα εργαλεία AFNI [41], ANTs [42], FSL 
[43] και προσαρμοσμένο κώδικα σε γλώσσα python [37], ενώ περιλαμβάνει όλα τα 
στάδια που αναφέρθηκαν για την λειτουργική προεπεξεργασία των δεδομένων fMRI 
στην προηγούμενη υποενότητα. Τα δεδομένα υποβλήθηκαν πέρα από την 
λειτουργική προεπεξεργασία και σε δομική. Συγκεκριμένα, κατά την δομική 
προεπεξεργασία έγινε η αφαίρεση του κρανίου και χωρίστηκε ο ιστός του εγκέφαλου 
σε 3 τύπους (μέσω του εργαλείου FAST της βιβλιοθήκης FSL), χωρίς να αφαιρεθούν 
τα πρώτα volumes. Διορθώθηκε ο χρονισμός των διαφόρων τομών και αφαιρέθηκε 
πιθανή κίνηση των εξεταζόμενων, ενώ ομαλοποιήθηκε η ένταση της φωτεινότητας 
της εικόνας. Οι ανά υποκείμενο διαχωρισμοί στον ιστό του εγκεφάλου περιορίστηκαν 
με χρήση του εργαλείου FSL και έγινε η προσαρμογή των δεδομένων σε έναν κοινό 
χώρο, ο οποίος ήταν ο ΜΝΙ152 με χρήση γραμμικών και μη προσαρμογέων της 
βιβλιοθήκης ANTs [32]. 

2.3 Άτλαντες 

Ένας τρόπος για να προσδιοριστεί μια περιοχή ενδιαφέροντος με τελικό σκοπό 
τη διερεύνησή της, είναι να χρησιμοποιηθεί ένας άτλαντας δηλαδή ένας «χάρτης» 
που χωρίζει τον εγκέφαλο σε ανατομικά διακριτές περιοχές [44]. Κάθε άτλαντας 
αποτελείται από συνεχόμενα, περιεκτικά αποτελέσματα της οπτικής χαρτογράφησης 
του εγκεφάλου και μπορεί να περιλαμβάνει ανατομικά, γενετικά ή λειτουργικά 
χαρακτηριστικά [45], [46]. Μερικά παραδείγματα ατλάντων, των οποίων οι 
διαχωρισμοί των περιοχών του εγκεφάλου παρέχονται και από τη βάση δεδομένων 
ABIDE, είναι o Harvard Oxford (HO), o Automated Anatomical Labeling (AAL) και ο 
Craddock (CC-200). Με γνώμονα το να χρησιμοποιηθούν μόνο οι περιοχές του ΔΚΗ, 
αφαιρέθηκαν εκείνα τα άτομα που είχαν έστω και μία από τις χρονοσειρές από τις 
περιοχές ενδιαφέροντος μηδενική. Αυτό συνέβη καθώς μηδενική στήλη θα οδηγούσε 
σε μηδενική συσχέτιση με οποιαδήποτε άλλη περιοχή κι επομένως σε εμφάνιση 
καμίας συσχέτισης. 

Σχετικά με τα δεδομένα fMRI ατόμων σε κατάσταση ηρεμίας που παρέχονται 
από τη βάση δεδομένων ABIDE, μετά από την αφαίρεση των ατόμων που 
κουνήθηκαν αρκετά κατά την διαδικασία αλλά και των ατόμων που είχαν κάποια 
μηδενική χρονοσειρά υπάρχουν αναλυτικά: 

 για τον άτλαντα HO 868 άτομα εκ των οποίων τα 403 παρουσίαζαν 
διαταραχές αυτιστικού φάσματος, ενώ τα 465 ήταν τυπικά αναπτυσσόμενα, 

 για τον άτλαντα AAL 736 άτομα εκ των οποίων τα 324 παρουσίαζαν 
διαταραχές αυτιστικού φάσματος, ενώ τα 412 ήταν τυπικά αναπτυσσόμενα, 

 για τον άτλαντα CC-200 856 άτομα εκ των οποίων τα 391 παρουσίαζαν 
διαταραχές αυτιστικού φάσματος, ενώ τα 465 ήταν τυπικά αναπτυσσόμενα. 
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2.4 fMRI σε Κατάσταση ηρεμίας / εργασίας 

Στην fMRI με εργασία (task-based), στόχος είναι να συνδεθεί η 
ενεργοποίηση περιοχών του εγκεφάλου με την εκτέλεση συγκεκριμένων 
εργασιών [47]. Για την επίτευξη αυτού, μελετάται η αιμάτωση των αγγείων κατά 
την εκτέλεση μιας σαφώς καθορισμένης εργασίας ενώ ταυτόχρονα 
πραγματοποιείται η εξέταση [48]. Εν αντιθέσει, η εξέταση fMRI σε κατάσταση 
ηρεμίας (resting state fMRI – rs-fMRI), μελετά την εγκεφαλική δραστηριότητα 
απουσία οποιασδήποτε εργασίας. Κατά την διάρκεια της εξέτασης εμφανίζεται 
στο εξεταζόμενο άτομο η εικόνα ενός σταυρού στο κέντρο μιας οθόνης και του 
ζητείται να εστιάσει την προσοχή του σε αυτόν. Η συγκέντρωση του ατόμου εκεί, 
επιτρέπει να ελαχιστοποιηθεί η απόσπαση της προσοχής του καθ’ όλη την 
διάρκεια της εξέτασης. Εναλλακτικά, του ζητείται να κλείσει τα μάτια του και να 
προσπαθήσει να μη σκέφτεται τίποτα [49], [50]. Παρότι το άτομο βρίσκεται σε 
ηρεμία, παρατηρούνται συνεχείς αυθόρμητες και αργές διακυμάνσεις στα 
μοτίβα ενεργοποίησής του εγκεφάλου. Η fMRI σε κατάσταση ηρεμίας 
επικεντρώνεται στην ανάλυση των διακυμάνσεων αυτών [51]. Επιπλέον, τα 
δεδομένα που λαμβάνονται σε κατάσταση ηρεμίας μπορεί να αποτελούν 
δυνητικούς βιοδείκτες [52]. 

2.5 ΔΚΗ σε κατάσταση ηρεμίας αυτιστικών 

Το Δίκτυο Προεπιλεγμένης Λειτουργιάς ή Δίκτυο Κατάστασης Ηρεμίας 
(Default Mode Network – DMN) αντιπροσωπεύει μια ομάδα περιοχών του 
εγκεφάλου που παρουσιάζουν υψηλή ενεργητικότητα τις χρονικές στιγμές που 
ο εγκέφαλος του ατόμου βρίσκεται σε κατάσταση ηρεμίας, συγκριτικά με τις 
στιγμές που βρίσκεται σε νοητική δραστηριότητα [53], [54]. Το DMN αποτελείται 
από τις αμφίπλευρες περιοχές του κάτω – πλευρικού́ - βρεγματικού και 
εμπρόσθιου - μεσαίου φλοιού́ (inferior-lateral-parietal and ventro-medial frontal 
cortex), την οπίσθια περιοχή́ του προσαγωγίου (posterior cingulate) και το 
προσφηνοειδές λοβίο (precuneus) [55]. 

Στον άτλαντα Harvard Oxford (HO) το DMN, όπως φαίνεται και στην Εικόνα 
4, περιλαμβάνει τις παρακάτω 6 περιοχές:  

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή του μέσου μετωπιαίου φλοιού (Frontal 
Medial Cortex). 

 Τη δεξιά και αριστερή οπίσθια περιοχή ́του προσαγωγίου (cingulate gyrus 
– posterior division). 

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή του άνω βρεγματικού λοβίου (Superior 
Parietal Lobule). 



 
 

Εικόνα 4: Οι περιοχές του άτλα HO που ανήκουν στο DMN. 

 
Στον άτλαντα Automated Anatomical Labeling (AAL) το DMN, όπως φαίνεται και 

στην Εικόνα 5, αποτελείται από τις παρακάτω 16 περιοχές:  

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή στο προσφηνοειδές λοβίο (precuneus). 

 Τις δεξιές και αριστερές περιοχές του προσαγωγίου άνω και κάτω (anterior & 
posterior cingulate gyrus). 

 Την άνω μετωπιαία έλικα μέση (δεξιά και αριστερή) και κογχική (δεξιά και 
αριστερή) περιοχή́ (superior frontal gyrus medial & medial orbital area). 

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή της μέσης μετωπιαίας έλικας (middle frontal 
gyrus). 

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή της άνω μετωπιαίας έλικας (superior frontal 
gyrus). 

 Τη δεξιά και αριστερή περιοχή του κάτω βρεγματικού λοβίου (inferior parietal 
lobule). 

 

 

Εικόνα 5 : Οι περιοχές του άτλα AAL που ανήκουν στο DMN. 

Στον άτλαντα Craddock (CC-200) το DMN, όπως φαίνεται και στην Εικόνα 
6,περιλαμβάνει τις παρακάτω 18 περιοχές:  

 Αριστερή μετωπική περιοχή (Frontal_L) με κωδικό περιοχής 133, 

 Δεξιά μετωπική περιοχή (Frontal_R) με κωδικό περιοχής 106, 

 Αριστερή μετωπική περιοχή (Frontal_L) με κωδικό περιοχής 95, 

 Μεσαία γραμμή μετωπικής περιοχής(Frontal_L/R) με κωδικό περιοχής 91, 

 Μεσαία γραμμή μετωπικής περιοχής (Frontal_L/R) με κωδικό περιοχής 109, 

 Μεσαία γραμμή μετωπικής περιοχής (Frontal_L/R) με κωδικό περιοχής 51, 

 Δεξιά μετωπική περιοχή (Frontal_R) με κωδικό περιοχής 22, 

 Αριστερή μετωπική περιοχή (Frontal_L) με κωδικο περιοχής 5, 

 Δεξιά πάρα-ιπποκάμπεια περιοχή (Parahippo_R) με κωδικό περιοχής 62, 
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 Αριστερή πάρα-ιπποκάμπεια περιοχή (Parahippo_L) με κωδικό περιοχής 122, 

 Δεξιός ινιακός λοβός (Occipital_R) με κωδικό περιοχής 170, 

 Δεξιός ινιακός λοβός (Occipital_R) με κωδικό περιοχής 166, 

 Αριστερός ινιακός λοβός (Occipital_L) με κωδικό περιοχής 97, 

 Αριστερή περιοχή προσφηνοειδούς λοβίου (Precuneus_L) με κωδικό περιοχής 
136, 

 Δεξιά περιοχή προσφηνοειδούς λοβίου (Precuneus_R) με κωδικό περιοχής 163, 

 Αριστερή περιοχή προσφηνοειδούς λοβίου (Precuneus_L) με κωδικό περιοχής 
197, 

 Δεξιά περιοχή προσφηνοειδούς λοβίου (Precuneus_R) με κωδικό περιοχής 174, 

 Περιοχή του παρά-προσαγωγίου(Paracingulate με κωδικό περιοχής 58. 
 

 

Εικόνα 6: Οι περιοχές του άτλα CC-200 που ανήκουν στο DMN.  

  



 
 

3 Αυτισμός και Μηχανική Μάθηση 

Η διαταραχή του φάσματος του αυτισμού (Autism Spectrum Disorder – ASD) 
είναι μια ευρεία ομάδα νευροαναπτυξιακών διαταραχών, η οποία παρουσιάζει 
αλλαγές στη λειτουργία του αναπτυσσόμενου εγκεφάλου του ατόμου. Τα άτομα που 
παρουσιάζουν αυτή τη διαταραχή έχει παρατηρηθεί ότι έχουν ελλιπή 
λειτουργικότητα σε ικανότητες όπως η κοινωνική αλληλεπίδραση και έχουν την τάση 
να παρουσιάζουν περιορισμένου αριθμού και επαναλαμβανόμενα μοτίβα 
συμπεριφοράς [1]. Αν και σε κάποια άτομα η διάγνωση μπορεί να γίνει πολύ νωρίς 
(ακόμα και από τους πρώτους 12 μήνες ζωής) δεν υπάρχει συγκεκριμένη ηλικία, ενώ 
διαφοροποιείται από άτομο σε άτομο καθώς οι ενδείξεις και η ηλικία εμφάνισης 
αυτών διαφέρει [56]–[58]. 

Σήμερα, η διάγνωση για το αν ανήκει ένα άτομο στο φάσμα του αυτισμού 
πραγματοποιείται από τον γιατρό σύμφωνα με τις παρατηρήσεις του και με τη 
βοήθεια ερωτηματολογίων. Πιο συγκεκριμένα, το Διαγνωστικό και Στατιστικό 
Εγχειρίδιο Ψυχικών Διαταραχών (Diagnostic and Statistical Manual of Mental 
Disorders – DSM-V) είναι το εγχειρίδιο εκείνο που αποτελεί γνώμονα για τη διάγνωση 
του ατόμου να ανήκει στο φάσμα του αυτισμού, ταυτόχρονα με συγκεκριμένα 
ερωτηματολόγια. Ο τρόπος αυτός έχει σαν αποτέλεσμα η διάγνωση να είναι 
υποκειμενική και να επηρεάζεται από τον εκάστοτε γιατρό που πραγματοποιεί την 
εξέταση. Εμφανίζεται, λοιπόν, η ανάγκη λήψης έγκυρων και αξιόπιστων διαγνώσεων 
απαλλαγμένων από υποκειμενικά κριτήρια για την αποφυγή σφαλμάτων και την 
εξασφάλιση της ίσης διαχείρισης των ατόμων στο κοινωνικό και εργασιακό τους 
περιβάλλον. Η έλλειψη έστω και ενός δείκτη για την κατάταξη ενός ατόμου στο 
φάσμα του αυτισμού (όπως για παράδειγμα μια βιοχημική εξέταση αίματος), 
έστρεψε το ενδιαφέρον των ερευνητών στην δημιουργία μοντέλων μηχανικής 
μάθησης τα οποία βασιζόμενα σε σειρά βιοδεικτών εξαγόμενων από απλές σχετικά 
εξετάσεις, θα μπορούσαν να απλοποιήσουν ή ακόμα και να αυτοματοποιήσουν την 
διάγνωση αυτής της διαταραχής [11], [12], [59]. 

H Μηχανική Μάθηση (Μ.Μ. / Machine Learning – ML) αποτελεί κλάδο της 
τεχνητής νοημοσύνης (Τ.Ν. / Artificial Intelligence – AI) και έχει σκοπό τον 
προγραμματισμό ενός υπολογιστή με στόχο τη βελτιστοποίηση της λειτουργίας ενός 
αλγορίθμου βάσει κριτήριων μέτρησης επιδόσεων, χρησιμοποιώντας δεδομένα από 
παραδείγματα ή προηγούμενα δεδομένα που έχει επεξεργαστεί ο αλγόριθμος. Για 
την επίτευξη του παραπάνω σκοπού η M.M. χρησιμοποιεί θεωρία στατιστικής για την 
δημιουργία μαθηματικών μοντέλων με τελικό στόχο την εξαγωγή συμπερασμάτων 
από πολλαπλά δείγματα. Στην προκειμένη περίπτωση, δείγματα αποτελούν τα 
άτομα, τα δεδομένα των οποίων χρησιμοποιούνται στην παρούσα έρευνα. Η Μ.Μ. 
αποτελεί σημαντική βοήθεια στην εύρεση λύσεων σε πολλά προβλήματα 
αναγνώρισης εικόνας ή/και φωνής, ρομποτικής κ.ά. [60]. Πλέον η συμβολή της Μ.Μ. 
έγκειται μέχρι και στη χρήση και λειτουργία ρομποτικών βραχιόνων σε χειρουργεία 
[61] αλλά και σε άλλες εξίσου σημαντικές εκφάνσεις της καθημερινότητας. Ένα 
παράδειγμα μοντέλων που βασίζονται στη M.M. αποτελούν οι αλγόριθμοι 
ταξινόμησης (ταξινομητές – classifiers) όπου ένας ταξινομητής χρησιμοποιεί τα 
δεδομένα εισόδου του για προσαρμογή βαρών και γενικότερα του τρόπου 
λειτουργίας του (εκμάθηση) ούτως ώστε σε μετέπειτα εκτελέσεις του και 
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βασιζόμενος σε αυτές τις παραμετροποιήσεις να μπορέσει επιτυχώς να 
διενεργήσει το διαχωρισμό για τον οποίο έχει εκπαιδευτεί, σε δεδομένα που δεν 
έχει ξαναδεί. 

3.1 Αυτισμός 

3.1.1 Διαγνωστικό και Στατιστικό Εγχειρίδιο Ψυχικών Διαταραχών 

Το Διαγνωστικό και Στατιστικό Εγχειρίδιο Ψυχικών Διαταραχών (Diagnostic 
and Statistical Manual of Mental Disorders – DSM) Πέμπτη Έκδοση (DSM-5; APA, 
2013) παρέχει πληροφορίες του βαθμού σοβαρότητας και παρουσιάζει κλινικά 
χαρακτηριστικά τα οποία αποτελούν καθοδήγηση για τον εκάστοτε γιατρό ώστε 
αυτός να προβεί στη διάγνωση. Αυτό σημαίνει πως ανάλογα με τις 
παρατηρήσεις που μπορεί να κάνει ο γιατρός, θα αποφανθεί για την κατηγορία 
του φάσματος στην οποία ανήκει το άτομο. Ένα άτομο μπορεί να ανήκει στο 
φάσμα του αυτισμού εάν παρατηρηθούν προσπάθειες για κοινωνική 
αλληλεπίδραση μέσω μη λεκτικών επικοινωνιακών συμπεριφορών, 
περιορισμένα και επαναλαμβανόμενα μοτίβα συμπεριφοράς ή δραστηριότητες, 
ελλείμματα στην κοινωνική επικοινωνία, ή ακόμα και αδυναμία διατήρησης και 
κατανόησης των διαπροσωπικών σχέσεων. Εάν έχουν παρατηρηθεί στο 
παρελθόν κάποια διαγνωστικά κριτήρια σε ένα άτομο είναι ικανή συνθήκη ώστε 
βασιζόμενοι στο ιστορικό του να ληφθούν υπόψιν, καθώς οι συμπεριφορές 
αλλάζουν με την ανάπτυξη [1], [2]. 

3.1.2 Ερωτηματολόγια 

Κατά το παρελθόν, η διάγνωση για το αν ένα άτομο ανήκε στο φάσμα της 
αναπτυξιακής διαταραχής του αυτισμού γινόταν αποκλειστικά από τις 
παρατηρήσεις του γιατρού. Το γεγονός αυτό εισήγαγε τον παράγοντα της 
υποκειμενικότητας του γιατρού στη διάγνωση. Στην προσπάθεια μείωσης της 
υποκειμενικότητας η διάγνωση ξεκίνησε να πραγματοποιείται από τον γιατρό με 
γνώμονα τις παρατηρήσεις του και βάσει των κατευθυντήριων γραμμών που 
υπάρχουν στο Διαγνωστικό και Στατιστικό Εγχειρίδιο καθώς επίσης και 
ερωτηματολογίων, τα οποία έχουν σκοπό την υποβοήθηση της διάγνωσης του 
γιατρού. Αυτός ο τρόπος διάγνωσης είναι εκείνος που ακολουθείται ακόμα και 
σήμερα. Τα ερωτηματολόγια που λαμβάνονται υπόψιν στην διαδικασία 
διάγνωσης του αυτισμού συμπληρώνονται από το ίδιο το άτομο αν είναι σε θέση 
να το πραγματοποιήσει, αλλιώς από κάποιο συγγενικό του πρόσωπο. Υπάρχουν 
πολλά είδη ερωτηματολογίων, ανάλογα για παράδειγμα με την ηλικία κατά την 
οποία το άτομο επισκέπτεται τον θεράποντα ιατρό, να γίνεται πιο έγκυρη 
διάγνωση, αφού τα κριτήρια μπορούν να μεταβληθούν [31]. Άλλο παράδειγμα 
διακριτής κατηγορίας ερωτηματολογίου είναι το σε ποιον απευθύνεται, ποιος, 
δηλαδή, πρόκειται να το συμπληρώσει. Μερικά παραδείγματα 
ερωτηματολόγιων αποτελούν τα M-CHAT (Modified Checklist for Autism in 
Toddlers) [62], AQ (Autism Quotient) [63], RBQ-2A (Repetitive Behaviours 
Questionnaire – 2) [64], DISCO (Diagnostic Interview for Social and 
Communication Disorders) [65], ADOS (Autism Diagnostic Observation) [66]. 



 
 

3.1.3 Βιοδείκτες 

Ο όρος βιοδείκτης (βιολογικός δείκτης), αναφέρεται σε μια ευρεία κατηγορία 
ιατρικών ενδείξεων οι οποίες είναι δυνατόν να μετρηθούν εργαστηριακά. 
Αναλυτικότερα, λαμβάνονται υπόψιν αντικειμενικές ενδείξεις της ιατρικής 
κατάστασης του εξεταζόμενου ατόμου οι οποίες μπορούν να μετρηθούν με ακρίβεια 
και επαναληψιμότητα [67]. 
Κατά τον τωρινό τρόπο αξιολόγησης όσον αφορά στο εάν ένα άτομο βρίσκεται στο 
φάσμα του αυτισμού, ο παράγοντας της υποκειμενικότητας που εισάγει ο γιατρός 
μπορεί να οδηγήσει σε λανθασμένα και αναξιόπιστα συμπεράσματα. Για την 
αντιστάθμιση του παράγοντα αυτού, γίνεται μία προσπάθεια για την ανεύρεση πιο 
αντικειμενικών τρόπων διάγνωσης και κατ’ επέκταση, κριτηρίων. Πολλά υποσχόμενα 
φαίνεται να είναι τα μοντέλα μηχανικής μάθησης για τον σκοπό αυτό. Έρευνες 
πραγματοποιούνται με στόχο να ελεγχθεί αν η μηχανική μάθηση με τη χρήση 
κατάλληλων βιοδεικτών, έχει τη δυνατότητα να παρέχει αποτελεσματική κατάταξη 
ενός ατόμου ως τυπικά αναπτυσσόμενου ή ως αυτιστικού. Δυστυχώς, μέχρι στιγμής 
δεν έχει βρεθεί κάποιος δείκτης που να συνδέεται άμεσα με τον αυτισμό ώστε να 
μπορεί να χρησιμοποιηθεί με ακρίβεια για την κατάταξη ενός ατόμου, με 
αποτέλεσμα να υπάρχει μεγάλο ενδιαφέρον για την εύρεση βιοδεικτών οι οποίοι θα 
ενισχύσουν τα αποτελέσματα. Για τον σκοπό αυτό, στην παρούσα διπλωματική 
εργασία, έχουν χρησιμοποιηθεί διάφοροι βιοδείκτες όπως η ηλικία, το φύλο, καθώς 
και μετρήσεις που προήλθαν από την επεξεργασία της fMRI εικόνας όπως είναι η 
λειτουργική συνδεσιμότητα περιοχών του εγκέφαλου, στατική και δυναμική [11], 
[12], [59], [68], [69]. 

Λειτουργική συνδεσιμότητα  

Ως λειτουργική συνδεσιμότητα ορίζεται η χρονική συσχέτιση μεταξύ χρονοσειρών 
των διαφόρων περιοχών του εγκεφάλου [70]. Η μεταβολή στη λειτουργική 
συνδεσιμότητα (Functional Connectivity – FC) μεταξύ περιοχών του εγκεφάλου 
αναμένεται να αποτελεί δυνητικό βιοδείκτη για ταξινόμηση ή πρόβλεψη διαταραχών 
του εγκεφάλου [29], [71], [72]. Η λειτουργική συνδεσιμότητα χωρίζεται σε δυο 
κατηγορίες: στη στατική λειτουργική συνδεσιμότητα και στη δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα, ανάλογα με το χρονικό παράθυρο στο οποίο υπολογίζονται οι 
προαναφερόμενες συσχετίσεις. 

3.1.3..1 Στατική Λειτουργική συνδεσιμότητα 

Η στατική λειτουργική συνδεσιμότητα εκφράζει την συσχέτιση ενεργοποίησης 
περιοχών ενδιαφέροντος καθ’ όλη τη διάρκεια λήψης της εικόνας. Ένας τρόπος 
υπολογισμού της είναι ο υπολογισμός των συντελεστών συσχέτισης Pearson μεταξύ 
κάθε δυνατού ζεύγους των περιοχών ενδιαφέροντος και στη συνέχεια η χρήση του 
μετασχηματισμού Fisher στους συντελεστές συσχέτισης Pearson ώστε να βελτιωθεί 
η κανονικότητα της κατανομής συσχετισμού και τελικά να διευκολυνθεί η ερμηνεία 
των αποτελεσμάτων [73]. Εν συντομία, ο μετασχηματισμός Fisher του συντελεστή 
συσχέτισης δειγμάτων r δίνεται από τον ακόλουθο τύπο [74]: 
 

𝑧 =
1

2
ln (

1 + 𝑟

1 − 𝑟
) = arctanh(𝑟) (1) 
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όπου ο συντελεστής συσχέτισης δειγμάτων Pearson, r, για Ν διμερή ζεύγη δειγμάτων 
(Xi, Yi), i=1,2,…N είναι: 
 

𝑟 =
𝑐𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)

𝜎𝑋𝜎𝑌
=

∑ [(𝑋𝑖 − �̅�)(𝑌𝑖 − �̅�)]𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖 − �̅�)2𝑁
𝑖=1 √∑ (𝑌𝑖 − �̅�)2𝑁

𝑖=1

 (2) 

 

3.1.3..2 Δυναμική Λειτουργική συνδεσιμότητα 

Η δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα αφορά μικρότερα χρονικά 
διαστήματα και όχι όλη την διάρκεια λήψης της εικόνας. Η τεχνική κυλιόμενου 
παραθύρου η οποία καταγράφει τις συσχετίσεις μεταξύ των χρονοσειρών μέσα 
σε συγκεκριμένες χρονικές ζώνες, είναι ένας τρόπος υπολογισμού της δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας [75]. Το μέγεθος του παραθύρου και το πόσο 
μετακινείται είναι σημαντική παράμετρος στους υπολογισμούς δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας που βασίζονται σε παράθυρα. Το αποτέλεσμα 
ενός τέτοιου υπολογισμού οδηγεί στη δημιουργία ενός τρισδιάστατου πίνακα, ο 
οποίος στην τρίτη διάσταση περιλαμβάνει τις συσχετίσεις μεταξύ των περιοχών 
για το εκάστοτε ζεύγος περιοχών για το συγκεκριμένο χρονικό παράθυρο. 
Διάφορες στατιστικές στιγμές λαμβάνονται υπόψιν και εξάγονται, προκειμένου 
να εξεταστεί ο τρόπος με τον οποίο μεταβάλλεται η δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα στην παρούσα διπλωματική εργασία. Τέτοιες μπορεί να είναι η 
μέση τιμή, η διακύμανση, η κυρτότητα και η στρέβλωση οι οποίες ορίζονται για 
Ν δείγματα, όπου xi είναι το δείγμα i: 

 Μέση τιμή 
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𝑁
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 Διακύμανση 
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∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑁
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 (4) 

 

 Κυρτότητα 
 

𝛼4 =
𝜇4

𝑠4
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 Στρέβλωση 
 

𝑎3 =
𝜇3

𝑠3
 (6) 

 
Στις προηγούμενες συναρτήσεις, το σύμβολο μr είναι η κεντρική ροπή τάξης 

r, όπου r φυσικός αριθμός, για την οποία ισχύει: 
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3.2 Αλγόριθμοι Ταξινόμησης 

Σε αυτήν την υποενότητα θα αναφερθούν οι ταξινομητές που 
χρησιμοποιήθηκαν στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Για 
τους σκοπούς υλοποίησης των αλγορίθμων που θα δημιουργούν τα μοντέλα 



 
 

εκμάθησης χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη scikit-learn. H scikit-learn είναι μια 
βιβλιοθήκη, ανοιχτού κώδικα, η οποία παρέχεται για την γλώσσα 
προγραμματισμού python και η οποία περιλαμβάνει μεταξύ άλλων και τους 
ταξινομητές που θα αναφερθούν σε αυτήν την ενότητα. Για τους ταξινομητές αυτούς, 
θα γίνει και μια σύντομη αναφορά στα ορίσματα που δέχονται. Εκτενέστερη 
αναφορά γίνεται και στην ιστοσελίδα της scikit-learn [76], [77]. 

3.2.1 Νευρωνικά δίκτυα 

Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (Artificial Neural Network – ANN) είναι μια 
ευέλικτη μαθηματική δομή που, μεταξύ συνόλων δεδομένων εισόδου και εξόδου, 
έχει την δυνατότητα να αναγνωρίζει πολύπλοκες μη γραμμικές σχέσεις [78]. Η 
αρχιτεκτονική τους έχει επιρροές από την αρχιτεκτονική των βιολογικών νευρωνικών 
δικτύων του Κεντρικού Νευρικού Συστήματος (ΚΝΣ). Η βασική διαφορά των 
βιολογικών και τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι ότι τα δεύτερα εκπαιδεύονται με 
τη βοήθεια παραδειγμάτων, έτσι ώστε να μαθαίνουν από το περιβάλλον τους μέσα 
από μια διαδικασία μάθησης [79]. 

Ένα νευρωνικό δίκτυο απαρτίζεται από ένα αρχικό στρώμα (στάδιο 
επεξεργασίας) εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυμμένα στρώματα και ένα στρώμα 
εξόδου [78]. Τα στοιχεία επεξεργασίας σε κάθε στρώμα ονομάζονται κόμβοι ή 
μονάδες. Κάθε κόμβος συνδέεται με έναν αριθμό κόμβων των γειτονικών 
στρωμάτων. Οι παράμετροι που σχετίζονται με κάθε μια από αυτές τις συνδέσεις 
ονομάζονται βάρη. Το πρώτο στρώμα συνδέεται με τις μεταβλητές εισόδου και 
ονομάζεται στρώμα εισόδου. Το τελευταίο στρώμα συνδέεται με τις μεταβλητές 
εξόδου και ονομάζεται στρώμα εξόδου. Τα επίπεδα μεταξύ των στρωμάτων εισόδου 
και εξόδου ονομάζονται κρυμμένα στρώματα. Αν όλες οι συνδέσεις είναι 
προσωτροφοδοτούμενες (feed forward), δηλαδή επιτρέπουν τη μεταφορά 
πληροφοριών μόνο από ένα προηγούμενο στρώμα στα επόμενα διαδοχικά επίπεδα 
χωρίς να υπάρχουν κύκλοι ή βρόχοι στο δίκτυο, τότε το νευρωνικό δίκτυο 
χαρακτηρίζεται ως νευρωνικό δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward neural 
network) ενός επιπέδου, εάν δεν υπάρχουν κρυφά στρώματα, ή πολλαπλών 
επιπέδων εάν υπάρχουν κρυφά στρώματα. Εάν σε ένα νευρωνικό δίκτυο υπάρχουν 
ένας ή περισσότεροι βρόγχοι ανάδρασης τότε το νευρωνικό δίκτυο χαρακτηρίζεται 
ως αναδρομικό νευρωνικο δίκτυο (Recurrent Neural Network –RNN) [80]. 

Καθοριστική για την λειτουργία ενός νευρωνικού δικτύου είναι η συνάρτηση 
ενεργοποίησης που θα επιλεγεί. Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης καθορίζουν την 
έξοδο ενός νευρωνικού δικτύου, την ακρίβειά του και την υπολογιστική 
αποτελεσματικότητα της εκπαίδευσης του. Δέχονται σαν είσοδο το άθροισμα των 
εισόδων κάθε νευρώνα πολλαπλασιασμένων με τα αντίστοιχα βάρη τους, ενώ η 
έξοδός τους καθορίζει εάν μπορεί να ενεργοποιηθεί ένας νευρώνας ή όχι με βάση το 
αν η είσοδος είναι σχετική με την πρόβλεψη του μοντέλου [81]. Συμβάλλουν έτσι, 
στην ομαλοποίηση της εξόδου κάθε νευρώνα σε ένα εύρος μεταξύ 0 και 1 ή μεταξύ -
1 και 1 [82]. 

MLP 

Το νευρωνικό δίκτυο MLP (Multi-Layer Perceptron classifier – πολυστρωματικός 
ταξινομητής) είναι ένας ταξινομητής πολλαπλών επιπέδων που βασίζεται στον 
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αλγόριθμο Perceptron. Το Perceptron, ήταν το πρώτο εκπαιδευτικό νευρωνικό 
δίκτυο και δημιουργήθηκε από τον ψυχολόγο του Πανεπιστημίου Cornell, Frank 
Rosenblatt το 1957 [83]. Το νευρωνικό δίκτυο Perceptron είναι παρόμοιο με τα 
μοντέρνα νευρωνικά δίκτυα, με την διαφορά ότι έχει μόνο ένα κρυφό στρώμα 
με ρυθμιζόμενα βάρη και κατώφλια μεταξύ των στρωμάτων εισόδου και εξόδου 
[84]. Τα MLP ανήκουν στον κλάδο των feedforward τεχνητών νευρωνικών 
δικτύων [77]. 

Η βιβλιοθήκη scikit-learn παρέχει τον ταξινομητή MLPClassifier για δίκτυα 
MLP. Ο MLPClassifier εκπαιδεύεται επαναληπτικά αφού σε κάθε βήμα του 
χρόνου υπολογίζονται οι μερικοί παράγωγοι της συνάρτησης απώλειας σε σχέση 
με τις παραμέτρους του μοντέλου για την ενημέρωση αυτών. Το μοντέλο αυτό 
βελτιστοποιεί την συνάρτηση της λογαριθμικής απώλειας (log-loss function) ή 
της στοχαστικής κλίσης καθόδου (stochastic gradient descent) ανάλογα με τον 
επιλυτή που έχει οριστεί από το χρήστη (αν είναι ο ‘lbfgs’ συμβαίνει το πρώτο 
ενδεχόμενο, ενώ αν είναι ο ‘sgd’ ή ο ‘adam’ το δεύτερο). Πολύ σημαντικό ρόλο 
στην λειτουργία και στην επίδοση του MLP έχουν οι παράμετροι που 
χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευσή του. Στην συνέχεια αναφέρονται κάποιες 
από αυτές: 

  ‘hidden layer sizes’: είναι η παράμετρος πλήθους των κρυφών επίπεδων και 
προσδιορίζει τον αριθμό νευρώνων και κρυφών επιπέδων. 

 ‘activation’: είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης για τα εσωτερικά επίπεδα. 
Μπορεί να είναι: 
 η «ταυτότητα» (‘identity’) η οποία επιστρέφει την 

 𝑓(𝑥)  =  𝑥 (8) 

 η λογαριθμική σιγμοειδής συνάρτηση: 

 𝑓(𝑥)  =  1 (1 + 𝑒−𝑥)⁄  (9) 

 η υπερβολική εφαπτομένη: 

 𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) (10) 

 ή η διορθωμένη γραμμική συνάρτηση μονάδας (‘Rectified Linear Unit 
function – ReLU’): 

 𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) (11) 

 ‘Solver’: είναι ο επιλυτής για την βελτιστοποίηση των βαρών ο οποίος μπορεί 
να είναι: 
 ‘lbfgs’: ο οποίος είναι ένας βελτιστοποιητής στην οικογένεια 

μεθόδων quasi-Newton [85], 
 ‘Sgd’: ο οποίος αναφέρεται σε στοχαστική κλίση καθόδου [86], 
 ‘Adam’: ο οποίος αναφέρεται σε ένα στοχαστικό 

βελτιστοποιητή βασισμένο στην κλίση που προτείνουν οι 
Kingma, Diederik και Jimmy Ba. [87]. 

Αξίζει να σημειωθεί ότι o ‘adam’ είναι αρκετά αποτελεσματικός για μεγάλα σύνολα 
δεδομένων τόσο ως προς το χρόνο εκπαίδευσης όσο και για τα αποτελέσματα 
αξιολόγησης ενώ ο ‘lbfgs’ είναι αποδοτικότερος στα μικρά σύνολα δεδομένων. 

 ‘learning_rate’: είναι ο ρυθμός εκμάθησης, ο οποίος αφορά στον τρόπο με το 
οποίο μεταβάλλονται και ενημερώνονται τα βάρη. Αυτός μπορεί να είναι: 



 
 

 «Σταθερός» (‘Constant’): όπου τότε μια σταθερή ταχύτητα 
εκμάθησης δίνεται από το ‘learning_rate_init’ 
 ‘Invscaling’: όπου τότε μειώνεται σταδιακά ο ρυθμός εκμάθησης σε 
κάθε βήμα ‘t’ χρησιμοποιώντας έναν αντίστροφο συντελεστή κλιμάκωσης 
του ‘power_t’ 
 «Προσαρμοστικός» (‘Adaptive’): ο οποίος διατηρεί το ρυθμό 
εκμάθησης σταθερό στο ‘learning_rate_init’ όσο η απώλεια της κατάρτισης 
συνεχίζει να μειώνεται. Κάθε φορά που δύο διαδοχικοί πλήρεις κύκλοι 
εκπαίδευσης (epoch – εποχές) αποτυγχάνουν να μειώσουν την απώλεια 
της εκπαίδευσης κατά τουλάχιστον ‘tol’, ή δεν αυξάνουν την βαθμολογία 
αξιολόγησης τουλάχιστον κατά το ‘tol’ εάν το ‘early_stopping’ είναι 
ενεργοποιημένο, ο τρέχων ρυθμός εκμάθησης διαιρείται με 5. 

 ‘learning_rate_init’: είναι ο αρχικός ρυθμός εκμάθησης που χρησιμοποιείται. 
Ελέγχει το βήμα στην ενημέρωση των βαρών. Χρησιμοποιείται μόνο όταν για 
‘solver’ έχει επιλεγεί ο ‘sgd’ ή ο ‘adam’. 

 ‘power_t’: είναι ο εκθέτης για την αντίστροφη κλιμάκωση του ρυθμού 
εκμάθησης. Χρησιμοποιείται στην αξιολόγηση του πραγματικού ρυθμού 
εκμάθησης όταν ο ρυθμός εκμάθησης (‘learning_rate’) έχει οριστεί σε ‘invscaling’. 
Επίσης, χρησιμοποιείται μόνο όταν ο επιλυτής (‘solver’) είναι ο ‘sgd’. 

 ‘batch_size’: είναι το πλήθος των στοιχείων που θα ληφθούν ανά εποχή υπόψιν 
για την εκπαίδευση, ενώ μπορεί να προσδιορίσει το μέγεθος των μικροπαρτίδων 
για τους στοχαστικούς βελτιστοποιητές. 

 ‘max_iter’: είναι ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων που μπορεί να εκτελέσει το 
δίκτυο προκειμένου να βελτιώσει το ρυθμό εκμάθησης. Ο επιλυτής 
επαναλαμβάνει μέχρι τη σύγκλιση (που καθορίζεται από το ‘tol’) ή το μέγιστο 
αριθμό των επαναλήψεων. Είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι για τους 
στοχαστικούς επιλυτές (‘sgd’, ‘adam’) αυτό καθορίζει τον αριθμό των εποχών 
δηλαδή το πόσες φορές θα χρησιμοποιηθεί κάθε σημείο δεδομένων και όχι τον 
αριθμό των βαθμίδων κλίσης. 

 ‘verbose’: ορίζει το αν θα εκτυπώνονται μηνύματα προόδου στην κονσόλα. 

 ‘shuffle’: προσδιορίζει το αν θα ανακατευθούν ή όχι τα δείγματα σε κάθε 
επανάληψη/εποχή. Χρησιμοποιείται μόνο όταν ο επιλυτής είναι ‘sgd’ ή ’adam’. 

 ‘random_state’ (τυχαία κατάσταση ή γεννήτρια ψευδοτυχαίων αριθμών): μπορεί 
να οριστεί από έναν ακέραιο αριθμό (integer) ή με παράδειγμα τυχαίας 
κατάστασης (RandomState instance) ή ως τίποτα (None). Ουσιαστικά εδώ ο 
ορίζεται η λειτουργία της γεννήτριας ψευδοτυχαίων αριθμών. Αν οριστεί 
ακέραιος αριθμός τότε αυτός θα είναι η αρχική τιμή (‘seed’) που θα 
χρησιμοποιείται από τη γεννήτρια τυχαίων αριθμών και άρα θα υπάρχει 
επαναληψιμότητα μεταξύ εκτελέσεων του προγράμματος. Στην δεύτερη επιλογή 
δίνεται ως random_state μία ήδη υπάρχουσα γεννήτρια ψευδοτυχαίων αριθμών 
(δημιουργημένη σε προηγούμενο σημείο του προγράμματος). Στην τρίτη 
περίπτωση, χρησιμοποιείται ως γεννήτρια το numpy.random. 

 ‘tol’ (tolerance): αντιπροσωπεύει την ανοχή για τη βελτιστοποίηση. Όταν η 
συνάρτηση απώλειας ή η βαθμολογία δεν βελτιώνεται τουλάχιστον κατά tol για 
n_iter_no_change διαδοχικές επαναλήψεις (εκτός και αν η παράμετρος 
‘learning_rate’ έχει οριστεί ως «προσαρμοστική») θεωρείται ότι η μέθοδος 
συνέκλινε και η εκπαίδευση σταματά. 
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 ‘epsilon΄: καθορίζει την τιμή για αριθμητική σταθερότητα στον adam. 
Χρησιμοποιείται μόνο όταν o επιλυτής είναι ‘adam’. 

 ‘n_iter_no_change’: είναι ο μέγιστος αριθμός εποχών κατά τις οποίες δεν 
επιτεύχθηκε τουλάχιστον ‘tol’ βελτίωση. 

 ‘momentum’: σχετίζεται με την στιγμή για την ενημέρωση της κλίσης καθόδου. 
Πρέπει να είναι μεταξύ 0 και 1. Χρησιμοποιείται μόνο όταν ο solver είναι ‘sgd’. 

3.2.2 Ταξινομητές 

Support Vector Machines (SVMs) - C-Support Vector Classification (SVC) 

Οι ταξινομητές SVM (Support Vector Machine) είναι δυαδικοί ταξινομητές 
που επιτρέπουν την δημιουργία ενός μοντέλου το οποίο αντιστοιχώντας 
παρατηρήσεις σε σημεία ενός επιπέδου, δημιουργεί μία γραμμική συνάρτηση 
ώστε να ταξινομήσει τα δείγματα βάσει της θέσης τους. Το όνομα της μεθόδου 
προέρχεται από τα σημεία που βρίσκονται στην μικρότερη απόσταση από την 
συνάρτηση ταξινόμησης και άρα αυτά τα οποία παρουσιάζουν την μεγαλύτερη 
«δυσκολία» ταξινόμησης [88]. Οι SVM προσπαθούν να μεγιστοποιήσουν το 
περιθώριο γύρω από την συνάρτηση ταξινόμησης. Αν και γραμμικοί ταξινομητές 
αρχικά, μπορούν να μετατραπούν σε μη γραμμικούς με τη χρήση συναρτήσεων 
πυρήνων (kernels) οι οποίες μεταφέρουν τα σημεία - παρατηρήσεις σε άλλο 
χώρο (ν+1-διάστατο χώρο, όπου ν το πλήθος των χαρακτηριστικών με βάση τα 
οποία ταξινομούν οι αλγόριθμοι αυτοί). Η συνάρτηση που χωρίζει σε αυτήν την 
περίπτωση τα σημεία, αποκτάει διαφορετική και πιο πολύπλοκη μορφή, 
επιτρέποντας την ταξινόμηση των παρατηρήσεων, τα οποία δεν είναι δυνατό να 
διαχωριστούν γραμμικά, με λιγότερα σφάλματα. Χαρακτηριστικά παραδείγματα 
πυρήνων που χρησιμοποιούνται είναι ο γραμμικός, ο γκαουσιανός (radial basis 
function – rbf) και ο πολυωνυμικός (polynomial – poly) [77], [88], [89]. Επιπλέον, 
κάθε διαφορετική συνάρτηση πυρήνα χρησιμοποιεί διαφορετική συνάρτηση 
κόστους, την οποία προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει με στόχο την ορθότερη 
κατάταξη των δειγμάτων, σύμφωνα με τα χαρακτηριστικά που έχει στη διάθεσή 
της. 

Σε αυτόν τον αλγόριθμο οι τιμές που μπορούν να οριστούν ως kernel είναι 
οι ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’, ‘precomputed’ ή μία συνάρτηση 
κατασκευασμένη από το χρήστη με διαφορετικά κριτήρια βελτιστοποίησης της 
συνάρτησης διαχωρισμού. Μια ακόμα σημαντική παράμετρος αυτού του 
αλγορίθμου αποτελεί το ‘gamma’. Η μεταβλητή αυτή αποτελεί τον συντελεστή 
του kernel αν είναι ορισμένος ως ‘rbf’, ‘poly’ ή ‘sigmoid’. Εάν για gamma επιλεγεί 
η τιμή ‘scale’, τότε η συνάρτηση θα χρησιμοποιήσει σαν τιμή για το gamma την 
σχέση: 
 

𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 =
1

𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 ∗ 𝑣𝑎𝑟(𝑋)
 (12) 

 
όπου το n_features είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών και το var(X) είναι η 
διακύμανση των δειγμάτων Χ που δίνονται ως είσοδος. Εναλλακτικά, εάν είναι ‘auto’, 
τότε παίρνει την τιμή: 



 
 

 
𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 =

1

𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠
 (13) 

 
Ως παράμετρος κανονικοποίησης χρησιμοποιείται η παράμετρος C. Η ισχύς της 
κανονικοποίησης είναι αντιστρόφως ανάλογη με το C. Πρέπει να είναι αυστηρά 
θετικό, ενώ η ποινή είναι μια τετράγωνη ποινή τύπου L2. Εδώ ως ποινή, νοείται μια 
αρνητική «βαθμολόγηση» της απόδοσης του αλγορίθμου η οποία ισχύει όταν γίνεται 
λανθασμένη ταξινόμηση παρατηρήσεων. 
Στην εργασία αυτή, χρησιμοποιήθηκε η κλάση SVC του πακέτου scikit-learn της 
python. Η κλήση αυτής έγινε με όρισμα πυρήνα τον rbf. Πρόκειται για την ακόλουθη 
εκθετική συνάρτηση: 
 𝐾(𝑥, 𝑥′) = exp (−𝛾‖𝑥 − 𝑥′‖2) 

(14) 

 
Στη συγκεκριμένη συνάρτηση η παράμετρος γ είναι το gamma που ορίστηκε 
προηγουμένως, ενώ τα x και x’ αποτελούν 2 δείγματα. 

Nearest Neighbors Classification 

Η ταξινόμηση που βασίζεται στους κοντινότερους γείτονες (Nearest Neighbors 
Classification) είναι ένας τύπος ταξινόμησης που δεν επιχειρεί να κατασκευάσει ένα 
γενικό εσωτερικό μοντέλο, αλλά αποθηκεύει στιγμιότυπα των δεδομένων 
εκπαίδευσης. Η ταξινόμηση αυτού του τύπου υπολογίζεται με απλή πλειοψηφία των 
πλησιέστερων γειτόνων κάθε σημείου. Συγκεκριμένα, ένα δείγμα μη επισημασμένο 
θα ταξινομηθεί στην ίδια κατηγορία που ανήκει η πλειοψηφία των κοντινότερων 
γειτόνων του [77]. 

Ο ταξινομητής KNeighborsClassifier της βιβλιοθήκης scikit-learn εφαρμόζει τη 
μάθηση βασισμένη στους k πλησιέστερους γείτονες κάθε δείγματος, όπου k είναι 
ένας ακέραιος αριθμός που προσδιορίζεται από τον χρήστη, ενώ η ιδανική τιμή του 
εξαρτάται άμεσα από τα δεδομένα του προβλήματος. Αν ο στόχος του χρήστη είναι 
η κατάταξη που έχει εκχωρηθεί σε ένα δείγμα να προσδιορίζεται μόνο από την 
πλειοψηφία των πλησιέστερων γειτόνων, πρέπει να χρησιμοποιηθούν όμοια βάρη 
(weights) στους γείτονες. Για την επιλογή αυτή, ορίζουμε την τιμή της παραμέτρου 
‘weight’ του ταξινομητή ως ‘uniform’. Αν ο στόχος του χρήστη είναι να επηρεάζεται η 
επισήμανση των δειγμάτων από την απόσταση του μη επισημασμένου δείγματος 
που εξετάζεται, ορίζεται η τιμή της παραμέτρου ‘weight’ του ταξινομητή ως 
‘distance’. Αυτό θα έχει σαν αποτέλεσμα τον προσδιορισμό των βαρών ανάλογα με 
το αντίστροφο της απόστασης από το δείγμα αναζήτησης. Ακόμα, παρέχεται στον 
χρήστη αν το επιθυμεί, η δυνατότητα να χρησιμοποιήσει μια δική του συνάρτηση για 
τον προσδιορισμό των βαρών. 

Linear Discriminant Analysis (LDA) 

Ο ταξινομητής Γραμμικής Ανάλυσης Διακρίσεων (Linear Discriminant Analysis-
LDA) έχει ένα γραμμικό όριο απόφασης, που δημιουργείται από την τοποθέτηση 
κατηγοριοποιημένων συνθηκών πυκνότητας στα δεδομένα και τη χρήση του κανόνα 
Bayes. Το μοντέλο αποδίδει μια πυκνότητα (κατανομή) Gauss σε κάθε κατηγορία, 
υποθέτοντας ότι όλες οι κλάσεις μοιράζονται τον ίδιο πίνακα συνδιασποράς 
(covariance). Το προσαρμοσμένο μοντέλο μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για να 
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μειώσει τις διαστάσεις της εισόδου, μέσω προβολής της σε κατευθύνσεις με την 
μέγιστη δυνατότητα διάκρισης. 

Η χρήση αυτού του μοντέλου που έχει επιλεγεί από την βιβλιοθήκη scikit-
learn, παρέχει τρεις επιλογές ανάθεσης στον ‘επιλυτή’ (solver) ώστε να μπορεί ο 
χρήστης να επιλέξει τον ιδανικό για την εργασία που επιθυμεί να εκτελέσει 
σύμφωνα με τα δεδομένα που έχει στη διάθεσή του. Ο ‘επιλυτής’ μπορεί να 
είναι ο ‘svd’, ο ‘lsq’ ή ο ‘eigen’. Συγκριτικά ο πρώτος ενδείκνυται για μεγάλο 
αριθμό χαρακτηριστικών καθώς δεν βασίζεται στον υπολογισμό της μήτρας 
(πίνακα) συνδιακύμανσης, σε αντίθεση με τον τρίτο που δεν ενδείκνυται για 
μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών διότι βασίζεται στον υπολογισμό της μήτρας 
συνδιακύμανσης. Η ‘συρρίκνωση’ (‘shrinkage’) μπορεί να οριστεί ως καθόλου 
(‘None’), ως αυτόματη χρησιμοποιώντας την λήμμα του Ledoit-Wolf (‘auto’), ή 
ως μια τιμή μεταξύ 0 και 1. Με τον όρο συρρίκνωση εννοείται εδώ η στατιστική 
τεχνική μέσω της οποίας, ένα πολύπλοκο μοντέλο με πολλαπλές καταστάσεις 
μπορεί να απλοποιηθεί και να δημιουργηθεί ένα νέο, απλούστερο με 
ικανοποιητική εκτίμηση παραμέτρων [90]. 

Logistic Regression 

Ο ταξινομητής Logistic Regression είναι μια στατιστική μέθοδος που μπορεί 
να χρησιμοποιηθεί για ταξινόμηση δυο κλάσεων. Ο ταξινομητής αυτός είναι ένα 
γραμμικό μοντέλο ταξινόμησης που βασίζεται στην logistic function. Για λόγους 
πληρότητας θα αναφερθούν κάποιες βασικές μεταβλητές αυτού του 
αλγορίθμου. Η παράμετρος ‘C’ σχετίζεται με την αντίστροφη τιμή της ισχύος 
ομαλοποίησης των δεδομένων. Μικρότερες τιμές της οδηγούν σε ισχυρότερη 
ομαλοποίηση. Μέσω της μεταβλητής ‘solver’ ορίζεται ο αλγόριθμος που θα 
χρησιμοποιηθεί για την επίλυση του προβλήματος βελτιστοποίησης. Οι τιμές 
που μπορεί να έχει η μεταβλητή solver είναι ‘newton-cg’, ‘lbfgs’, ‘liblinear’, ‘sag’ 
και ‘saga’. Ο ‘liblinear’ είναι καλή επιλογή για μικρά σύνολα δεδομένων. O ‘sag’ 
και ‘saga’ είναι γρηγορότεροι για μεγάλα σύνολα δεδομένων. Οι ‘newton-cg’, 
‘lbfgs’, ‘sag’ και ‘saga’ μπορούν να χειριστούν ποινή L2 ή καθόλου ποινή (όπου η 
ποινή, όπως και προηγουμένως, αναφέρεται σε λανθασμένες ταξινομήσεις). 
Ακόμα μια σημαντική μεταβλητή αποτελεί η ‘max_iter’, όπου μέσω της τιμής 
αυτής της παραμέτρου καθορίζεται ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων για 
σύγκλιση των επιλυτών (καθώς η επίλυση γίνεται με επαναληπτικούς 
αλγορίθμους αφού το πρόβλημα δεν επιλύεται αλγεβρικά). 

3.2.3 Δέντρα 

Οι ταξινομητές δέντρων απόφασης χρησιμοποιούνται με επιτυχία σε 
πολλές διαφορετικές περιοχές όπως στις χρηματιστηριακές συναλλαγές [91], 
αναγνώριση γραπτού κειμένου [92] αλλά και στην γεωλογική μελέτη εδαφών 
[93]. Στόχος τους είναι να δημιουργηθεί ένα μοντέλο που να προβλέπει την αξία 
μιας μεταβλητής στόχου με την εκμάθηση απλών κανόνων απόφασης που 
προκύπτουν από τα χαρακτηριστικά δεδομένων. 



 
 

Decision trees 

Τα decision trees (δέντρα αποφάσεων) αποτελούν μια πολύ γνωστή τεχνική 
ταξινόμησης σε διάφορα θέματα αναγνώρισης προτύπων [94]. Ένα δέντρο 
αποφάσεων αποτελείται από κόμβους για έλεγχο και απόφαση σε χαρακτηριστικά, 
άκρα για διακλάδωση βάσει τιμών του επιλεγμένου χαρακτηριστικού και «φύλλα» 
όπου επισυνάπτεται μια μοναδική κλάση ανά φύλλο [95]. Η λειτουργία ενός δέντρου 
αποφάσεων μπορεί να χωριστεί σε κάποια στάδια. Στο πρώτο στάδιο γίνεται η 
κατασκευή του και στη συνέχεια γίνεται η αποκοπή (αναρρόφηση) των λιγότερο 
χρήσιμων κλάδων (όπου κλάδοι είναι οι κανόνες για την κατάταξη των δεδομένων σε 
κλάσεις) του δέντρου για την καλύτερη εξισορρόπηση της ακρίβειας των δεδομένων 
εκπαίδευσης με την πολυπλοκότητα του μοντέλου [96]. Το τελικό δέντρο χωρίζει το 
χώρο των χαρακτηριστικών σε έναν αριθμό επισημασμένων περιοχών. 

Το μέγιστο βάθος του δέντρου (‘max_depth’) μπορεί να οριστεί ως κανένα 
(‘Νone’) ή ως ένας ακέραιος αριθμός. Ειδικότερα, για την πρώτη περίπτωση, οι 
κόμβοι επεκτείνονται έως ότου όλα τα φύλλα είναι «καθαρά» (δηλαδή όταν κάθε ένα 
αντιστοιχεί σε μία μόνο κλάση) ή έως ότου όλα τα φύλλα περιέχουν λιγότερα από τον 
ελάχιστο αριθμό δειγμάτων που απαιτείται για τον διαχωρισμό ενός εσωτερικού 
κόμβου (όπου κόμβος νοείται ένα κανόνας που κατατάσσει βάσει χαρακτηριστικών, 
μια παρατήρηση σε κλάση). 

AdaBoost 

Ο ταξινομητής AdaBoost βασίζεται για την παραγωγή της τελικής πρόβλεψης 
στην ιδέα της δημιουργίας ενός κανόνα υψηλής ακρίβειας πρόβλεψης συνδυάζοντας 
πολλούς σχετικά αδύναμους και ανακριβείς κανόνες, όπως αυτούς που 
δημιουργούνται από μικρά δέντρα αποφάσεων, που προέκυψαν από επανειλημμένα 
τροποποιημένες εκδόσεις των δεδομένων [97]. Πρακτικά γίνονται πολλαπλές 
εκτελέσεις ενός αλγορίθμου ταξινόμησης ρυθμίζοντας κάθε φορά παραμέτρους του. 
Για να παραχθεί η τελική πρόβλεψη, οι προβλέψεις από όλους τους συνδυασμούς 
ομαδοποιούνται με βάρη (με ειδικό βάρος για την κάθε επανάληψη) [77]. Για κάθε 
διαδοχική επανάληψη μέσα στο μοντέλο, τα βάρη του δείγματος 
επαναπροσδιορίζονται ανάλογα με την επιτυχία ή την αποτυχία της ταξινόμησης. Τα 
βάρη των εσφαλμένα ταξινομημένων περιπτώσεων ρυθμίζονται έτσι ώστε οι 
επόμενοι ταξινομητές να εστιάζουν περισσότερο σε δύσκολες περιπτώσεις. 

Στον ταξινομητή AdaBoost μπορεί να προσδιοριστεί, αν είναι επιθυμητό, ο 
μέγιστος αριθμός εκτιμητών στους οποίους τερματίζεται η ενίσχυση. Σε περίπτωση 
τέλειας τοποθέτησης, η διαδικασία της μάθησης διακόπτεται νωρίτερα. Ως 
«εκτιμητής βάσης» ορίζεται ο αλγόριθμος ταξινόμησης που χρησιμοποιείται κατά 
την εκτέλεση του ταξινομητή Adaboost. Αν η ανάθεση της παραμέτρου του εκτιμητή 
βάσης (‘base estimator’) είναι η τιμή κανένα (’Νone’), τότε ο εκτιμητής βάσης είναι 
το δέντρο αποφάσεων με ‘max_depth’ ίσο με 1 (όπου το ‘max_depth’ είναι η ίδια 
μεταβλητή που αναφέρεται και στο δέντρο αποφάσεων). 

Τυχαία Δάση - Random Forest 

Τα Τυχαία Δάση (Random Forest) είναι ένας συνδυασμός δέντρων πρόβλεψης 
(tree predictors), όπως είναι τα δέντρα απόφασης, όπου κάθε δέντρο εξαρτάται από 
τις τιμές ενός τυχαίου διανύσματος, ανεξάρτητου από τα υπόλοιπα διανύσματα αλλά 
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με την ίδια κατανομή τιμών με αυτά [98]. Η τυχαιότητα στα δάση παράγει 
δέντρα απόφασης με ελαφρώς αποσυνδεδεμένα σφάλματα πρόβλεψης 
αντιμετωπίζοντας το πρόβλημα ότι τα δέντρα απόφασης εμφανίζουν συνήθως 
μεγάλη διακύμανση και τείνουν να έχουν προβλήματα υπερπροσαρμογής (over-
fitting). Ένα τυχαίο δάσος ταιριάζει έναν αριθμό ταξινομητών δέντρων 
απόφασης στα δεδομένα και χρησιμοποιεί τον μέσο όρο για τη βελτίωση της 
ακρίβειας πρόβλεψης και να ελέγξει το over-fitting. 

Μια ρυθμιζόμενη παράμετρος από τον χρήστη είναι ο αριθμός των δέντρων 
του δάσους και το μέγιστο βάθος κάθε δέντρου. Το μέγιστο βάθος του δέντρου 
μπορεί να οριστεί ως κανένα (’Νone’) ή ως ένας ακέραιος αριθμός. Ειδικά για 
την πρώτη περίπτωση, οι κόμβοι επεκτείνονται έως ότου όλα τα φύλλα είναι 
«καθαρά»(δηλαδή όταν κάθε ένα αντιστοιχεί σε μία μόνο κλάση) ή έως ότου όλα 
τα φύλλα περιέχουν λιγότερα από τον ελάχιστο αριθμό δειγμάτων που 
απαιτείται για τον διαχωρισμό ενός εσωτερικού κόμβου, όπου τα δείγματα είναι 
οι παρατηρήσεις (άτομα) και κόμβοι είναι σημεία διαχωρισμού των 
παρατηρήσεων σε υποσύνολα βάσει της τιμής ενός χαρακτηριστικού. 



 
 

4 Μείωση Διαστατικότητας 

Το πλήθος των δεδομένων εισόδου ενός ταξινομητή έχει σημαντικό ρόλο στην 
απόδοση μιας ταξινόμησης, καθώς η μείωση των διαστάσεων μπορεί να μην 
επιφέρει πάντα βελτίωση σε ένα σύστημα ταξινόμησης [99]. Το παραπάνω 
συμπέρασμα είναι απόρροια του γεγονότος ότι ένα σύστημα αναγνώρισης 
σχεδιάζεται χρησιμοποιώντας ένα πεπερασμένο σύνολο εισόδων. Ενώ η απόδοση 
αυτού του συστήματος αυξάνεται αν προσθέσουμε επιπλέον χαρακτηριστικά, 
υπάρχει ένα ασαφές όριο πέραν του οποίου μια περαιτέρω προσθήκη μπορεί να 
οδηγεί σε υποβάθμιση της απόδοσης. 

Η επιλογή χαρακτηριστικών (EX) είναι η διαδικασία επιλογής ενός υποσυνόλου 
των αρχικών χαρακτηριστικών για χρήση στην κατασκευή ενός μοντέλου το οποίο θα 
χρησιμοποιηθεί για την ταξινόμηση των χαρακτηριστικών βάσει της προσφοράς τους 
σε συνεχώς επιτυχείς κατατάξεις των υγιών ή των αυτιστικών ατόμων. Το κριτήριο 
επιλογής των χαρακτηριστικών εξαρτάται από τον επιλογέα χαρακτηριστικών που θα 
χρησιμοποιηθεί. Η χρήση της επιλογής χαρακτηριστικών για την μείωση της 
διαστατικότητας έχει σαν στόχο κυρίως την βελτίωση των επιδόσεων του μοντέλου, 
ώστε να παραχθούν πιο γρήγορα, αποδοτικά μοντέλα και να αποκτηθεί μια 
βαθύτερη γνώση των υποκείμενων διαδικασιών που παρήγαγαν τα δεδομένα, εάν 
δηλαδή υπάρχει κάποιο κοινό μοτίβο πίσω από τη δημιουργία τους [100]. Ένας 
ακόμα λόγος που χρησιμοποιείται η επιλογή χαρακτηριστικών είναι η αποφυγή της 
δημιουργίας ενός μοντέλου το οποίο έχει προσαρμοστεί στα χαρακτηριστικά και στα 
δεδομένα που έχει κι έτσι βγάζει βεβιασμένα/λανθασμένα συμπεράσματα σε 
επόμενες δοκιμές, άλλων δειγμάτων. Στη συνέχεια του κεφαλαίου θα γίνει αναφορά 
σε αλγορίθμους μείωσης της διαστατικότητας οι οποίοι έχουν προέλθει από τις 
βιβλιοθήκες scikit-feature και scikit-learn της python. 

Στην μηχανική εκμάθηση γίνεται συχνή χρήση εκτιμητών (estimator). Ένας 
εκτιμητής είναι μια συνάρτηση που θα επιλέξει το πιο ακριβές μοντέλο για τα 
δεδομένα βασιζόμενο σε πραγματικές παρατηρήσεις. Ο εκτιμητής είναι ο κώδικας 
(συνάρτηση) που αξιολογεί μια δεδομένη ποσότητα και δημιουργεί μια εκτίμηση. 
Αυτή η εκτίμηση εισάγεται στη συνέχεια στο σύστημα ταξινόμησης για να 
προσδιοριστεί τι δράση πρέπει να αναληφθεί ως προς το διαχωρισμό των ομάδων 
των δεδομένων. Πρακτικά, οι εκτιμητές είναι οι συναρτήσεις που επιτρέπουν τον 
προσδιορισμό παραμέτρων ενός συνόλου δεδομένων και δίνουν την δυνατότητα σε 
ένα σύστημα βαθιάς μάθησης να «μαθαίνει». Υπάρχουν δύο κύριες κατηγορίες 
εκτιμητών βάσει του αποτελέσματος τους. Η πρώτη κατηγορία αποτελείται από 
εκτιμητές που επιστρέφουν απλές τιμές όπως η διακύμανση που μπορούν στη 
συνέχεια να χρησιμοποιηθούν από αλγόριθμους ταξινόμησης. Η δεύτερη κατηγορία 
αποτελείται από ταξινομητές οι οποίοι επιστρέφουν διαστήματα πιθανών τιμών για 
περεταίρω ανάλυση [101]. Παραδείγματα αλγορίθμων που μπορούν να 
χρησιμοποιηθούν ως εκτιμητές είναι ο SVM και ο Logistic Regression. 

4.1.1 Scikit-Feature και Μείωση Διαστατικότητας 

Οι παρακάτω αλγόριθμοι επιλογής χαρακτηριστικών επιλέχθηκαν από τη scikit-
feature η οποία είναι μια βιβλιοθήκη που παρέχεται για την γλώσσα python [102]. Το 
είδος του κάθε αλγόριθμου επιλογής χαρακτηριστικών καθορίζεται από τις 
συναρτήσεις που χρησιμοποιεί για να αποφασίσει ποια χαρακτηριστικά είναι 
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σημαντικά και ποια όχι. Έτσι, οι γενικότερες κατηγορίες είναι: βασισμένα στη 
στατιστική (statistical based), βασισμένα στην ομοιότητα (similarity based), 
βασισμένα στις πληροφορίες (theoretical information based), βασισμένα σε 
ροές δεδομένων (streaming based) και βασισμένα στην μάθηση με αραιά 
δεδομένα (sparse learning based). Γίνεται αναφορά σε αλγορίθμους μηχανικής 
μάθησης με επίβλεψη, δηλαδή αλγορίθμους στους οποίους δίνονται στην φάση 
της εκπαίδευσης δείγματα που έχουν ήδη κατηγοριοποιηθεί, αλλά και χωρίς 
επίβλεψη, αλγορίθμους δηλαδή οι οποίοι δημιουργούν κατηγορίες ταξινόμησης 
χωρίς πρότερη γνώση σχετικά με αυτές ή τις παρατηρήσεις. 

Statistical based 

 Correlation based Feature selection - CFS 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Correlation-based Feature Selection (CFS) είναι 
ένας αλγόριθμος με επίβλεψη. Ο CFS αξιολογεί και υπολογίζει τη αξία ενός 
χαρακτηριστικού εξετάζοντας τον βαθμό συσχέτισης και την δυνατότητα 
πρόβλεψης που εισάγει στο επιλεγμένο σύνολο χαρακτηριστικών. Οι συσχετίσεις 
υπολογίζονται με την χρήση της συμμετρικής αβεβαιότητας και στην συνέχεια 
επιλέγεται ένα υποσύνολο από τα χαρακτηριστικά, με κριτήριο διακοπής την 
ύπαρξη πέντε διαδοχικών πλήρως αναπτυγμένων υποσυνόλων στα οποία δεν 
παρουσιάζεται βελτίωση, χρησιμοποιώντας την Best First Search μεθοδολογία. 

Τα πλεονεκτήματα του CFS είναι ότι για την πραγματοποίηση της 
αξιολόγησής του δεν είναι απαραίτητο να κρατήσει κανένα τμήμα των 
δεδομένων εκπαίδευσης [102]. 

 T_score 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Τ_score είναι ένας αλγόριθμος με επίβλεψη 
ο οποίος βρίσκει εφαρμογή στην επίλυση δυαδικών προβλημάτων. Η παρακάτω 
εξίσωση δίνει τον τύπο υπολογισμού του t_score στην περίπτωση που 
χρησιμοποιούνται άνισα μεγέθη δειγμάτων και η διακύμανση είναι άνιση. Εδώ 
ως δείγματα εννοούνται οι παρατηρήσεις (άτομα) για κάθε ομάδα στην οποία 
μπορούν να ταξινομηθούν, ενώ άνισα μεγέθη σημαίνει ότι ο πληθυσμός των 
ομάδων είναι άνισος, δηλαδή το πλήθος της μίας ομάδας είναι τουλάχιστον 
διπλάσιο από το άλλο. Το t_score βασίζεται στον λόγο μεταξύ της μέσης 
διαφοράς και της διακύμανσης δύο τάξεων, ώστε να εκτιμήσει αν ένα 
χαρακτηριστικό μεταξύ δυο κλάσεων έχει την δυνατότητα να παρουσιάσει 
στατιστική διαφορά στην μέση τιμή τους. Η τιμή του t_score είναι ανάλογη της 
σημαντικότητας ενός χαρακτηριστικού. 
 𝑅𝑡 =
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όπου τα 𝜇1, 𝜇2 δηλώνουν την μέση τιμή του χαρακτηριστικού 𝑓𝑖  δυο διαφορετικών 
κλάσεων (για παράδειγμα υγιής ή ασθενής), τα 𝜎1

2, 𝜎2
2 δηλώνουν την τιμή της 

διακύμανσης του χαρακτηριστικού 𝑓𝑖  δυο διαφορετικών κλάσεων και τα 𝑛1, 𝑛2 
δηλώνουν τον αριθμό των δειγμάτων δυο διαφορετικών κλάσεων [102]. 



 
 

 F-score 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών F-score είναι ένας αλγόριθμος με επίβλεψη. O 
αλγόριθμος αυτός κρίνει την δυνατότητα ενός χαρακτηριστικού να διαχωρίσει 
αποδοτικά δείγματα που ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες ανεξάρτητα από τα 
υπόλοιπα χαρακτηριστικά. Δίνει δηλαδή, τη δυνατότητα αξιολόγησης και σύγκρισης 
της διακριτικής ικανότητας κάθε χαρακτηριστικού. Η τιμή F-score ενός 
χαρακτηριστικού είναι ανάλογη της διακριτικής ικανότητας προκειμένου να 
αποφανθεί ο αλγόριθμος ταξινόμησης ως προς την ομάδα στην οποία θα 
τοποθετήσει το δείγμα [103]. 

  Gini_index 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Gini βασίζεται στην στατιστική και είναι ένας 
αλγόριθμος με επίβλεψη. Ο Gini βασίζεται στην επιλογή χαρακτηριστικών με κριτήριο 
την ικανότητα ενός χαρακτηριστικού να ξεχωρίζει μεταξύ δυο κλάσεων. Η τιμή του 
δείκτη Gini κάθε χαρακτηριστικού είναι ανεξάρτητη από τα άλλα χαρακτηριστικά και 
υποδηλώνει την σημαντικότητα ενός χαρακτηριστικού. Η τιμή του είναι αντιστρόφως 
ανάλογη της αξίας του γι’ αυτό και πιο σημαντικά είναι τα χαρακτηριστικά με το 
μικρότερο δείκτη Gini. Στην παρακάτω εξίσωση παρατίθεται ο τύπος υπολογισμού του 
δείκτη Gini για ένα χαρακτηριστικό f όταν ο αριθμός των κλάσεων είναι c [102] και p(i|f) 
η πιθανότητα να ανήκει το χαρακτηριστικό f στην κλάση i: 
 

𝑔𝑖𝑛𝑖 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 (𝑓) = 1 − ∑[𝑝(𝑖|𝑓)]2

𝑐
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Similarity based 

 Fisher Score 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Fisher Score είναι ένας αλγόριθμος με επίβλεψη που 
χωρίζει τα χαρακτηριστικά σε κατηγορίες με στόχο οι τιμές χαρακτηριστικών των 
δειγμάτων μιας κατηγορίας να είναι παρόμοιες μεταξύ τους και να μην παρουσιάζουν 
ομοιότητα με αυτές από τις άλλες κλάσεις. Στην επόμενη εξίσωση παρατίθεται ο τύπος 
υπολογισμού του Fisher Score: 
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όπου 𝑛𝑗  δηλώνει τον αριθμό των δειγμάτων στην κλάση j, το 𝜇𝑖𝑗 δηλώνει την μέση τιμή 

του χαρακτηριστικού 𝑓𝑖  των δειγμάτων που ανήκουν στην κλάση j, το 𝜇𝑖 δηλώνει την μέση 
τιμή του χαρακτηριστικού 𝑓𝑖, το 𝜎𝑖𝑗

2  δηλώνει την τιμή διακύμανσης του χαρακτηριστικού 

𝑓𝑖  των δειγμάτων που ανήκουν στην κλάση j [102]. 

 Laplacian score 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Laplacian score είναι ένας αλγόριθμος χωρίς 
επιτήρηση που έχει ως αρχή ότι η ύπαρξη δυο σημείων που βρίσκονται κοντά μεταξύ τους 
στο χώρο των παρατηρήσεων, σημαίνει ότι αφορούν στην ίδια κατηγορία. Σημαντική 
βοήθεια προσφέρουν εδώ τα γραφήματα κοντινότερων γειτόνων, τα οποία διευκολύνουν 
την κατηγοριοποίηση σε ομάδες των παρατηρήσεων [104]. 
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 Spec - Spectral 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Spectral είναι ένας αλγόριθμος χωρίς επιτήρηση 
ο οποίος έχει παρόμοια βασική ιδέα με το Laplacian Score [105]. Λόγω της 
πολυπλοκότητας της λειτουργίας του, περαιτέρω ανάλυση ξεπερνάει το επίπεδο 
αυτής της διπλωματικής. 

 Trace Ratio 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Trace Ratio είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση 
στον οποίο η επιλογή ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών στηρίζεται στη βαθμολογία 
του συνόλου των χαρακτηριστικών. Ο τρόπος λειτουργίας του περιλαμβάνει την 
δημιουργία δυο πινάκων συγγένειας για την περιγραφή των ομοιοτήτων των 
χαρακτηριστικών μεταξύ των κλάσεων και εντός μιας κλάσης [102]. 

 Relief 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Relief είναι ένας επιλογέας χαρακτηριστικών 
πολλαπλών κλάσεων με επιτήρηση που έχει ως βασική ιδέα τους πλησιέστερους 
γείτονες. Αναλυτικότερα, επιλέγει μια τυχαία περίπτωση και εντοπίζει τους k 
πλησιέστερους γείτονές του που ανήκουν στην ίδια κλάση με αυτή και τους k - 
πλησιέστερους γείτονες οι οποίοι δεν ανήκουν στην ίδια κλάση με αυτή, βάσει 
τυχαίας (αρχικά) βαθμολογίας του καθενός. Στη συνέχεια επαναϋπολογίζει την 
βαθμολογία - βάρος ώστε να αυξηθούν οι γείτονες που ανήκουν στην ίδια 
κατηγορία [106]. 

Information Theoretical Based 

 Conditional Informative Feature Extraction - CIFE 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Conditional Informative Feature Extraction - 
CIFE είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση που έχει ως βασική ιδέα την επιλογή 
χαρακτηριστικών τέτοιων ώστε, δοσμένων των πιθανών κατηγοριών, να 
ελαχιστοποιηθεί η αλληλεξάρτηση χαρακτηριστικών για το τελικό αποτέλεσμα 
ταξινόμησης δείγματος σε μια κλάση [102],[107]. 

 Conditional Mutual Information Maximisation - CMIM 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών CMIM είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση 
που βασίζεται στην επιλογή χαρακτηριστικών τα οποία ενώ είναι ανεξάρτητα 
μεταξύ τους βελτιώνουν την ταξινόμηση, αλλά και εξαρτώνται ελαφρά σε 
ζευγάρια το ένα από το άλλο. Το CMIM είναι μια προς τα εμπρός επιλογή των 
χαρακτηριστικών βασισμένη στο κριτήριο των Markov blankets των Koller και 
Sahami [108]. Εδώ, δημιουργούνται ομάδες χαρακτηριστικών βασισμένες σε ένα 
ήδη επιλεγμένο χαρακτηριστικό. Στη συνέχεια, γίνεται απόρριψη 
χαρακτηριστικών μέσω μιας διαδικασίας κατά την οποία κάθε χαρακτηριστικό Χ 
μπορεί να απορριφθεί εφόσον υπάρχει ήδη επιλεγμένο χαρακτηριστικό Χ’ 
τέτοιο ώστε τα χαρακτηριστικά της ομάδας Χ, Υ να είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους 
εφόσον υπάρχει το Χ’ [109]. 

 Double Input Symmetrical Relevance - DISR 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Double Input Symmetrical Relevance – DISR 
είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση που βασίζεται σε δύο αρχές. Η πρώτη του 



 
 

αρχή αφορά στην έννοια της μεταβλητής συμπληρωματικότητας, δηλαδή βασίζεται 
στο γεγονός ότι η αντιμετώπιση των χαρακτηριστικών μεμονωμένα δεν αποφέρει 
πάντα τα αποδοτικότερα αποτελέσματα καθώς ο συνδυασμός μεταβλητών ίσως να 
αποφέρει καλύτερη επιλογή χαρακτηριστικών. Η δεύτερη αρχή στην οποία βασίζεται 
είναι ότι ο μέσος όρος των πληροφοριών όλων των υποσυνόλων προσδιορίζει το 
κατώτερο όριο στις πληροφορίες ενός συνόλου μεταβλητών [110]. 

 Interactive Cluster Analysis Procedure - ICAP  

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Interactive Cluster Analysis Procedure (ICAP) είναι 
ένας αλγόριθμος με επιτήρηση που βασίζεται στη μελέτη της αλληλεξάρτησης 
χαρακτηριστικών και κυρίως στα χαρακτηριστικά που επηρεάζουν όμοια το τελικό 
αποτέλεσμα ταξινόμησης [111]. Στο αλγόριθμο επιλογής χαρακτηριστικών (ICAP) τα 
χαρακτηριστικά ταξινομούνται χρησιμοποιώντας την αλληλεπίδραση της ετικέτας 
της κλάσης με διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών [112].  

 Joint Mutual Information - JMI 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Joint Mutual Information (JMI) είναι ένας 
αλγόριθμος με επιτήρηση που βασίζεται για την επιλογή των χαρακτηριστικών στην 
αμοιβαία πληροφόρηση μαζί με την εντροπία μεταξύ οποιωνδήποτε τυχαίων 
μεταβλητών [102]. 

 Mutual Information Feature Selection – MIFS 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Mutual Information Feature Selection (MIFS) είναι 
ένας αλγόριθμος με επιτήρηση που λαμβάνει υπόψη για την επιλογή των 
χαρακτηριστικών τη σχετικότητα των χαρακτηριστικών και τον πλεονασμό των 
χαρακτηριστικών [102]. O MIFS εστιάζει αποκλειστικά στις αμοιβαίες πληροφορίες που 
υπολογίζονται για κάθε στοιχείο – παρατήρηση του αρχικού συνόλου δεδομένων [112]. 

 Μutual Ιnformation Μaximisation - MΙΜ 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Μutual Ιnformation Μaximisation (ΜΙΜ) είναι ένας 
αλγόριθμος με επιτήρηση που λαμβάνει υπόψη αποκλειστικά την συσχέτιση του 
χαρακτηριστικού με της ταμπέλες της κλάσης (αν δηλαδή, στην προκειμένη περίπτωση, 
κάποιος είναι υγιής ή ασθενής). Για αυτό τον επιλογέα η αξία του χαρακτηριστικού είναι 
ανάλογη με την τιμή της συσχέτισης του [102]. 

 Minimal Redundancy Maximal Relevance Criterion - mRMR 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Minimal Redundancy Maximal Relevance Criterion 
(mRMR) είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση. Ο τρόπος επιλογής των χαρακτηριστικών 
βασίστηκε σε μια σειρά διαισθητικών μέτρων πλεονασμού και σχετικότητας με στόχο 
την μείωση του πλεονασμού δηλαδή αφαίρεση χαρακτηριστικών των οποίων η 
επίδραση στο αποτέλεσμα ταξινόμησης υπερκαλύπτεται από άλλα χαρακτηριστικά 
[113]. 

Streaming 

 Alpha investing 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Alpha investing είναι ένας αλγόριθμος με επιτήρηση. 
Ο τρόπος λειτουργίας του εστιάζει στην δυναμική προσαρμογή του ορίου μείωσης 



40 
 

σφάλματος ταξινόμησης για κάθε νέο χαρακτηριστικό που εισέρχεται στο μοντέλο. 
Το παραπάνω αποσκοπεί στον έλεγχο του ποσοστού «ψευδούς ανακάλυψης» 
δηλαδή το ποσοστό των χαρακτηριστικών που εισάγονται στο μοντέλο χωρίς να 
βελτιώνουν την ακρίβεια ταξινόμησης σε ένα θεωρητικά άπειρο σετ δεδομένων 
εκπαίδευσης[114]. 

Sparse learning based 

 Discriminative Feature Selection - UDFS 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Discriminative Feature Selection (UDFS) είναι 
ένας αλγόριθμος χωρίς επιτήρηση ο οποίος εστιάζει στην επιλογή των 
χαρακτηριστικών με βάση τα διακριτά χαρακτηριστικά [115]. Αναλυτικότερα 
επιδιώκει την μεγαλύτερη δυνατή απόσταση μεταξύ των χαρακτηριστικών δυο 
διαφορετικών κλάσεων και την ελάχιστη απόσταση μεταξύ των χαρακτηριστικών 
που ανήκουν στην ίδια κλάση [116]. 

 Multi-Cluster Feature Selection - MCFS 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Multi-Cluster Feature Selection (MCFS) είναι 
ένας αλγόριθμος χωρίς επιτήρηση. Ο MCFS έχει την δυνατότητα να παρουσιάζει 
καλό χειρισμό πολλαπλών ομαδοποιημένων δομών. Αυτό οφείλεται στο γεγονός 
ότι ο MCFS βασίζεται στη μέτρηση των συσχετίσεων μεταξύ διαφορετικών 
χαρακτηριστικών χωρίς πληροφορίες ετικέτας, δηλαδή χωρίς να λαμβάνει υπόψιν 
του την κλάση στην οποία ανήκει κάθε δείγμα (στην προκειμένη περίπτωση ο 
άνθρωπος να είναι υγιής ή ασθενής) [117]. 

 Nonnegative Discriminative Feature Selection - NDFS 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Non negative Discriminative Feature 
Selection (NDFS) είναι ένας αλγόριθμος χωρίς επιτήρηση. Η επιλογή ενός 
υποσυνόλου διακριτικών χαρακτηριστικών στηρίζεται στην από κοινού 
φασματική ομαδοποίηση και την επιλογή χαρακτηριστικών σε ένα κοινό 
πλαίσιο. Δημιουργεί σε πρώτη φάση μια σειρά ψευδο-κατηγοριών μέσω της 
φασματικής ανάλυσης και επιβάλλει περιορισμούς σχετικά με την μη 
αρνητικότητα και ορθογωνιότητα κατά τον υπολογισμό της φάσης για τη 
φασματική ομαδοποίηση. Η φάση της επιλογής χαρακτηριστικών καθοδηγείται 
από τις μη αρνητικές ετικέτες ψευδό-κατηγορίας οι οποίες λειτουργούν ως 
περιορισμοί παλινδρόμησης. Σύμφωνα με τους δημιουργούς του, οι 
περιορισμοί αυτοί οδηγούν τις αρχικά δημιουργημένες ψευδείς κατηγορίες να 
προσεγγίσουν τις πραγματικές [118]. 

4.1.2 Scikit-Learn και Μείωση Διαστατικότητας 

Οι παρακάτω αλγόριθμοι επιλογής χαρακτηριστικών επιλεχθήκαν από 
το scikit-learn που είναι μια βιβλιοθήκη που παρέχεται για την γλώσσα 
python. Θα γίνει αναφορά για κάθε αλγόριθμο σε μερικές από τις 
παραμέτρους του scikit-learn που επηρεάζουν την λειτουργία του καθενός και 
οι οποίες χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία [76], [77].  



 
 

Recursive Feature Elimination – RFE 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Recursive Feature Elimination(RFE) έχει ως 
στόχο την εξάλειψη επαναλαμβανόμενων χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας ως 
κριτήριο κατάταξης μία βαθμολογία (βάρος) που έχει αποδοθεί σε κάθε 
χαρακτηριστικό από έναν εξωτερικό εκτιμητή με επιτήρηση (π.χ. SVM) [119]. Για τον 
παραπάνω σκοπό πραγματοποιείται μία επαναλαμβανόμενη διαδικασία κατά την 
οποία ο αριθμός του συνόλου των χαρακτηριστικών μειώνεται καθώς αφαιρούνται 
τα λιγότερο σημαντικά χαρακτηριστικά σε κάθε επανάληψη μέχρι να καταλήξει στον 
επιθυμητό αριθμό χαρακτηριστικών [1]. Στον RFE που παρέχεται από τη βιβλιοθήκη 
scikit-learn ο αριθμός των επιθυμητών χαρακτηριστικών ορίζεται από την μεταβλητή 
‘n_features_to_select’. O αριθμός των χαρακτηριστικών που θα αφαιρεθούν σε κάθε 
επανάληψη ορίζεται από την μεταβλητή ‘step’. Αν η τιμή αυτής είναι μεταξύ 0 και 1 
αντιστοιχεί στο ποσοστό των χαρακτηριστικών (στρογγυλοποίηση προς τα κάτω) που 
θα αφαιρεθούν σε κάθε επανάληψη, αλλιώς αντιστοιχεί στο ακριβές νούμερο. Τέλος, 
ο εκτιμητής ορίζεται από την μεταβλητή ‘estimator’ και η αύξηση, μείωση ή 
απενεργοποίηση πλήρως των μηνύματων που εμφανίζονται στην κονσόλα κατά την 
εκτέλεση του αλγορίθμου ορίζεται από την μεταβλητή ‘verbose’. 

Select From Model 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Select From Model χρησιμοποιεί ως κριτήριο 
κατάταξης το βάρος που έχει αποδοθεί σε κάθε χαρακτηριστικό από έναν εκτιμητή. 
Ο εκτιμητής αυτός είναι απαραίτητο να περιέχει τη μεταβλητή της σημαντικότητητας 
των χαρακτηριστικών (feature importances) ή συντελεστών (coefficients) γιατί έχουν 
καθοριστικό ρολό στην επιλογή των σημαντικών χαρακτηριστικών. Εάν κάποια από 
τις δύο παραπάνω μεταβλητές ενός χαρακτηριστικού έχει τιμή μικρότερη από το 
προβλεπόμενο όριο τότε το χαρακτηριστικό αυτό δεν θεωρείται σημαντικό και 
αφαιρείται [120]. Σημαντικές παράμετροι αυτού του επιλογέα είναι: 

 ‘threshold’: το όριο επιλογής χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά με βάρος 
μικρότερο από το όριο απορρίπτονται. Μπορεί να είναι ‘None’ ή ‘median’ / 
‘mean’. Στην πρώτη περίπτωση ελέγχεται αν ο εκτιμητής έχει ρυθμισμένη ποινή 
στις παραμέτρους ίση με L1 οπότε και ορίζεται το όριο σε 10-5. Σε αντίθετη 
περίπτωση ορίζεται σε ‘mean’ όπου χρησιμοποιείται ο μέσος όρος των βαρών 
των χαρακτηριστικών. Ειδικά για το ‘mean’ μπορεί να συνδυαστεί και με έναν 
συντελεστή (πχ 1.25*mean). 

 ‘max_features’: η παράμετρος αυτή ορίζει τον μέγιστο αριθμό 
χαρακτηριστικών πάνω από το ‘threshold’ τα οποία επιτρέπεται να επιλεχθούν. 
Μπορεί να απενεργοποιηθεί τελείως η χρήση ‘threshold’ ορίζοντας το ως np.inf, 
δηλαδή δίνοντάς του άπειρη τιμή. 

Lasso 

Το Lasso είναι ένα γραμμικό μοντέλο που υπολογίζει τους «αραιούς» (sparse) 
συντελεστές. Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την μείωση διαστάσεων του 
προβλήματος καθώς τείνει να επιλέγει λύσεις που έχουν λιγότερους μη μηδενικούς 
συντελεστές. Για το λόγο αυτό το μοντέλο Lasso και οι παραλλαγές του έχουν 
σημαντικό ρόλο για το πεδίο της συμπιεσμένης ανίχνευσης. Στην πράξη, αποτελείται 
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από ένα γραμμικό μοντέλο με έναν πρόσθετο όρο κανονικοποίησης. Παρακάτω 
παρατίθεται η αντικειμενική συνάρτηση για ελαχιστοποίηση, η οποία είναι η: 
 

min
𝑤

1

2𝑛𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠

‖𝑋𝑤 − 𝑦‖2
2 + 𝑎‖𝑤‖1 (18) 

 
Στην εξίσωση αυτή, το nsamples είναι ο αριθμός δειγμάτων / παρατηρήσεων, το α είναι 
μια σταθερά ορισμένη από τον χρήστη και το w το διάνυσμα συντελεστών / βαρών 
για τα χαρακτηριστικά που έχουν δοθεί. 

Η εκτίμηση Lasso επιλύει έτσι την ελαχιστοποίηση της ποινής ελαχίστων 
τετραγώνων με προσθήκη του όρου α‖𝑤‖1, όπου το α είναι μια σταθερά και 
‖𝑤‖1 είναι η νόρμα l1 του συντελεστή διανύσματος. 

Η υλοποίηση στην κλάση Lasso χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο coordinate 
descent για την προσαρμογή συντελεστών. Μερικές βασικές παράμετροι του 
αλγορίθμου Lasso που θα αναφερθούν είναι οι ‘tol’, ‘selection’, ‘max_iter’, 
‘alpha’. Πιο συγκεκριμένα: 

 ‘tol’: καθορίζει την ανοχή για τη βελτιστοποίηση. Εάν οι ενημερώσεις 
είναι μικρότερες από το ‘tol’, ο κώδικας βελτιστοποίησης ελέγχει το 
διπλό κενό για τη βελτιστοποίηση και συνεχίζει έως ότου αυτό είναι 
μικρότερο από ‘tol’. 

 ‘selection’: σχετίζεται με την ενημέρωση των συντελεστών. Εάν λάβει την 
τιμή ‘cyclic’ διαδοχικά ο κάθε συντελεστής θα ενημερώνεται σε κάθε 
επανάληψη, ενώ εάν οριστεί με τιμή ‘random’ ένας τυχαίος συντελεστής 
ενημερώνεται σε κάθε επανάληψη. Η δεύτερη επιλογή συχνά οδηγεί σε 
σημαντικά ταχύτερη σύγκλιση ειδικά όταν το ‘tol’ είναι υψηλότερο από 
10-4 

 ‘max_iter’. παράμετρος μέσω της οποίας είναι δυνατός ο καθορισμός 
του μέγιστου αριθμού επαναλήψεων, 

 ‘alpha’: αποτελεί την σταθερά που πολλαπλασιάζεται με τον όρο L1. Αν 
δεν δοθεί ισούται με 1. Στην περίπτωση που ‘alpha’ = 0 τότε ισοδυναμεί 
με συνηθισμένο τετράγωνο, το οποίο επιλύεται μέσω του 
LinearRegression. 

Select Percentile 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών SelectPercentile επιλέγει τα χαρακτηριστικά 
με κριτήριο το ποσοστό των δεδομένων που έχουν την υψηλότερη βαθμολογία. 
Την τιμή του ποσοστού αυτού την ορίζει ο χρήστης μέσω της μεταβλητής 
percentile. Γίνεται χρήση συναρτήσεων για τον υπολογισμό των 
χαρακτηριστικών που έχουν την υψηλότερη βαθμολογία. Μερικά παραδείγματα 
συναρτήσεων που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για αυτόν το σκοπό αποτελούν 
η συνάρτηση f_classif και η συνάρτηση mutual_info_classif [77]. Η συνάρτηση 
f_classif είναι η αντίστοιχη f_score της βιβλιοθήκης scikit-feature της ενότητας 
4.1.1. Η συνάρτηση mutual_info_classif βασίζεται στις αμοιβαίες πληροφορίες 
(Mutual information - MI) μεταξύ δύο τυχαίων μεταβλητών, δηλαδή μελετά την 
εξάρτηση αυτών χρησιμοποιώντας την εκτίμηση της εντροπίας η οποία έχει 
προκύψει από τις k-πλησιέστερες αποστάσεις των γειτόνων [121], [122]. 



 
 

Principal component analysis – PCA 

Ο επιλογέας χαρακτηριστικών Principal component analysis (PCA) βασίζεται στη 
γραμμική μείωση διαστάσεων των δεδομένων μέσω της χρήσης Singular Value 
Decomposition (SVD), ώστε να γίνει προβολή τους σε ένα μικρότερο χώρο 
διαστάσεων. Το PCA επεξεργάζεται τα δεδομένα εισόδου, ώστε αυτά να είναι 
κεντραρισμένα αλλά όχι κλιμακωτά για κάθε χαρακτηριστικό που μπορεί να 
χρησιμοποιηθεί για ταξινόμηση, πριν την εφαρμογή του SVD. Αναλυτικότερα, το PCA 
έχει ως στόχο να αποσυνθέσει ένα dataset πολλαπλών μεταβλητών σε ένα σύνολο 
διαδοχικών ορθογώνιων συνιστωσών οι οποίες διατηρούν ως χαρακτηριστικό το 
μέγιστο ποσό της διακύμανσης. Το PCA της βιβλιοθήκης scikit-learn υλοποιείται ως 
μια συνάρτηση - αντικείμενο μετασχηματισμού που «μαθαίνει» τις συνιστώσες κατά 
την εκπαίδευση και μπορεί να χρησιμοποιηθεί στη συνέχεια σε νέα δεδομένα ώστε 
να τα προβάλει στις συνιστώσες που δημιούργησε. 

Μια σημαντική παράμετρος του PCA είναι η ‘svd_solver’ η οποία μπορεί να 
οριστεί ως ‘auto’, ‘full’, ‘arpack’ και ‘randomized’. Πρόκειται ουσιαστικά για τον 
αλγόριθμο επίλυσης του προβλήματος SVD και τις παραμέτρους λειτουργίας αυτού.  

Εάν η παράμετρος svd_solver οριστεί ως ‘auto’, ο επιλυτής επιλέγεται μεταξύ 
των ‘full’ και ‘randomized’ βάσει του μεγέθους του πίνακα δεδομένων εισόδου και 
του αριθμού συνιστωσών στις οποίες θα γίνει οι αποσύνθεση. Εάν οι διαστάσεις των 
δεδομένων εισόδου είναι πάνω από 500x500 και ο αριθμός των συνιστωσών που θα 
εξαχθούν είναι χαμηλότερος από το 80% της μικρότερης διάστασης των δεδομένων, 
τότε η πιο αποτελεσματική ‘randomized’ μέθοδος θα χρησιμοποιηθεί. Διαφορετικά, 
η ‘full’ αποσύνθεση υπολογίζεται και ενδεχομένως να περικοπεί στη συνέχεια. 

Εάν η παράμετρος svd_solver πάρει την τιμή ‘full’, θα χρησιμοποιηθεί ο 
αλγόριθμος αποσύνθεσης της βιβλιοθήκης γραμμικής άλγεβρας ‘LAPACK’ και μέσω 
μετέπειτα επεξεργασίας θα γίνει η τελική επιλογή των συνιστωσών. 

Εάν για την svd_solver δοθεί η τιμή ‘arpack’, τότε θα εκτελεστεί ο SVD 
περικομμένος στον αριθμό συνιστωσών που ορίζονται από την μεταβλητή 
n_components, η οποία ορίζει των πλήθος των χαρακτηριστικών που θα κρατηθούν 
μετά την εφαρμογή της μείωσης διαστατικότητας. Για την επίλυση του προβλήματος 
αποσύνθεσης θα χρησιμοποιηθούν εσωτερικά οι αλγόριθμοι της βιβλιοθήκης 
ARPACK. Απαιτεί αυστηρά η τιμή των συνιστωσών που θα αποσυντεθούν τα 
δεδομένα εισόδου να είναι μεταξύ 0 και της μικρότερης διάστασης του πίνακα των 
δεδομένων εισόδου. 

Τέλος, εάν οριστεί η svd_solver ως ‘randomized’, θα εκτελεστεί 
«τυχαιοποιημένο» SVD βασισμένο στην μέθοδο των Halko et al[123]. 
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5 Πειραματική Διάταξη και Αποτελέσματα 

Όπως προαναφέρθηκε, σκοπός αυτής της διπλωματικής ήταν η αύξηση της 
ακρίβειας ταξινόμησης ατόμων ως τυπικά αναπτυσσόμενα ή μη κάνοντας χρήση 
μεθόδων μηχανικής μάθησης με δεδομένα που αφορούν σε δημογραφικά 
στοιχεία, συνδεσιμότητα υπολογισμένη από τις χρονοσειρές της λήψης, αλλά 
και παραμέτρους του μαγνήτη ως είσοδο. Για την επίτευξη του παραπάνω 
στόχου έγιναν δοκιμές κάνοντας χρήση νευρωνικού δικτύου και διαφόρων 
άλλων ταξινομητών. Ταυτόχρονα, έγιναν δοκιμές με αλγορίθμους μείωσης 
όγκου των χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιούνταν ως είσοδος σε έναν 
ταξινομητή. Tα συστήματα που χρησιμοποιήθηκαν έπρεπε να αποφασίσουν αν 
ένα άτομο ανήκε στο φάσμα του αυτισμού ή όχι, δηλαδή οι ταξινομητές 
καλούνταν να επιλύσουν ένα πρόβλημα δύο (2) κλάσεων. Επιπλέον, 
πραγματοποιήθηκε έρευνα ως προς την ανταπόκριση των προαναφερθέντων 
όταν χρησιμοποιήθηκαν διαφορετικοί άτλαντες (AAL, HO, CC-200). 

5.1 Δεδομένα  

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν προήλθαν από απεικονίσεις fMRI του 
εγκεφάλου ατόμων που βρισκόντουσαν σε κατάσταση ηρεμίας. Τα δεδομένα 
προήλθαν από την βάση δεδομένων ABIDE. Για την εκτέλεση της πειραματικής 
διαδικασίας χρησιμοποιήθηκαν διάφοροι άτλαντες από τους οποίους 
αξιοποιήθηκαν οι περιοχές που αφορούσαν στο DMN. Τέλος, δημιουργήθηκε ο 
τελικός πίνακας με τα δεδομένα που ήταν επιθυμητό να δοθούν ως είσοδος στον 
ταξινομητή. Συγκεκριμένα, ο πίνακας αποτελούνταν από την στατική 
λειτουργική συνδεσιμότητα ακολουθούμενη από τη δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα των προαναφερθέντων περιοχών και κάποια δημογραφικά 
χαρακτηριστικά. Επιπλέον αυτών των χαρακτηριστικών, στοιχεία όπως η ηλικία 
των ατόμων, το αν τα άτομα ήταν δεξιόχειρες ή αριστερόχειρες, το φύλο 
προστέθηκαν στον πίνακα των χαρακτηριστικών, μαζί με τις παραμέτρους της 
λήψης του μαγνήτη, για κάθε άτομο. Παρακάτω αναλύονται διεξοδικότερα οι 
λόγοι εκτέλεσης των παραπάνω ενεργειών. 

5.1.1 ABIDE 

Στην παρούσα διπλωματική, για την υλοποίηση του συστήματος απόφασης, 
ήταν απαραίτητη η ύπαρξη ικανοποιητικού αριθμού χαρακτηριστικών από 
άτομα που έχουν την αναπτυξιακή διαταραχή του αυτισμού. Για τον σκοπό αυτό, 
είναι σημαντικό να χρησιμοποιηθεί μεγάλος αριθμός αξιόπιστων δειγμάτων ως 
είσοδος στον ταξινομητή. Για την επίτευξη του στόχου αυτού, χρησιμοποιήθηκε 
η βάση δεδομένων ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange – ABIDE), η οποία 
όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 2.2.2 είναι μια βάση δεδομένων από 
απεικονίσεις του εγκεφάλου ατόμων με διαταραχές αυτιστικού φάσματος και 
τυπικά αναπτυσσόμενων ατόμων. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν 
προήλθαν από 1112 άτομα. Η συμμέτοχη διαφορετικών κλινικών για την 
συλλογή των δεδομένων της ABIDE είχε σαν αποτέλεσμα την ύπαρξη ποικίλων 
πρωτοκόλλων λήψης fMRI, γεγονός που αύξησε τον αριθμό παραμέτρων που 
αξιοποιήθηκαν ως είσοδοι στο σύστημα απόφασης που υλοποιήθηκε [31], [35]. 



 
 

Τα δεδομένα που παρέχονται από την ABIDE και χρησιμοποιήθηκαν για την 
διπλωματική αυτή, προήλθαν από προεπεξεργασία που έγινε με την βοήθεια 
του λογισμικού Configurable Pipeline for the Analysis of Connectomes (CPAC), η 
οποία περιλάμβανε όλα τα στάδια προεπεξεργασίας που αναφέρθηκαν στο 
κεφάλαιο 2.2.2 και των προγραμμάτων ANTS [124], CIVET [125], FreeSurfer [126]. 
Αξίζει να αναφερθεί, ότι δεν ήταν το σύνολο των ατόμων διαθέσιμα προς αξιοποίηση 
για τους χάρτες που χρησιμοποιήθηκαν στα πλαίσια αυτής της διπλωματικής κι έτσι 
το δείγμα ήταν εξαρχής μειωμένο. Εκτός αυτού του γεγονότος στην παρούσα εργασία 
χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από όσα άτομα δεν είχαν κουνηθεί κατά μέσο όρο 
πάνω από 0.2mm κατά τη διάρκεια τη λήψης κι έτσι τα άμεσα αξιοποιήσιμα 
δεδομένα ανέρχονταν σε 883. Επιπροσθέτως, όσα άτομα είχαν μηδενική χρονοσειρά 
σε κάποια από τις περιοχές ενδιαφέροντος αφαιρέθηκαν καθώς η συσχέτιση αυτής 
με οποιαδήποτε άλλη χρονοσειρά θα οδηγούσε σε μηδενικό αποτέλεσμα κι έτσι το 
αποτέλεσμα της συνδεσιμότητας θα ήταν μηδενικό, γεγονός που δε θέλαμε να 
οδηγήσει τους ταξινομητές σε βεβιασμένα συμπεράσματα. 

5.1.2 Άτλας - Περιοχές ενδιαφέροντος και Συνδεσιμότητες  

Άτλας - Περιοχές ενδιαφέροντος 

Ύστερα από την προεπεξεργασία, πραγματοποιήθηκε προσδιορισμός των 
περιοχών ενδιαφέροντος (Region of Interest – ROI) που ήταν χρήσιμες για τους 
σκοπούς αυτής της εργασίας. Χρησιμοποιήθηκαν οι κατάλληλες περιοχές 
ενδιαφέροντος από 3 διαφορετικούς άτλαντες. Οι περιοχές ενδιαφέροντος ήταν οι 
περιοχές του κάθε άτλαντα που ανήκαν σε περιοχές του DMN (DMN ROIs). Οι 
άτλαντες που επιλέχθηκαν ήταν οι ανατομικοί Harvard Oxford (HO), Automated 
Anatomical Labeling (AAL) και ο λειτουργικός Craddock (CC-200) εκ των οποίων το 
πλήθος των περιοχών ενδιαφέροντος ήταν 6, 16 και 18 αντίστοιχα. 

Χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη FSLeyes (FMRIB’s Software Library, version 5.0) 
κατά την διαδικασία επιλογής περιοχών που δομούν κάθε δίκτυο σε κάθε άτλαντα 
[43], [127]. Η επιλογή αυτή διευκόλυνε σημαντικά την διαδικασία της οπτικοποίησης 
περιοχών. Σαν βάση για την επιλογή αυτή, χρησιμοποιήθηκε η εργασία των Smith et 
al [128]. 

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν περιλαμβάνουν στοιχεία που έχουν 
προκύψει υστέρα από τον υπολογισμό της στατικής και δυναμικής συνδεσιμότητας 
των περιοχών DMN-ROIs. O άτλας HO αποτελείται από 15 στοιχεία στατικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας και 15 στοιχεία δυναμικής λειτουργικής 
συνδεσιμότητας, από τα οποία υπολογίστηκαν η μέση τιμή, η διακύμανση, η 
κυρτότητα και η στρέβλωση. Ο AAL από 120 και τον αντίστοιχο αριθμό 
χαρακτηριστικών από τη δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα όπως αναφέρθηκε 
προηγουμένως και ο CC-200 από 153 και 153 αντίστοιχα σε κάθε κατηγορία της 
δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας. 

Συνδεσιμότητες  

Η ανάλυση της λειτουργικής συνδεσιμότητας μεταξύ περιοχών ενδιαφέροντος 
(ROIs) είναι από τις πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες μεθόδους στην βιβλιογραφία 
[71], [129]. Η μεταβολή στη λειτουργική συνδεσιμότητα εγκεφάλου (Functional 



46 
 

Connectivity – FC) αναμένεται να παρέχει δυνητικούς βιοδείκτες για ταξινόμηση 
ή πρόβλεψη διαταραχών του εγκεφάλου [71]. Για τους παραπάνω λόγους 
επιλέχθηκε να γίνει υπολογισμός της στατικής και της λειτουργικής 
συνδεσιμότητας των περιοχών ενδιαφέροντος. Στην μελέτη αυτή, για των 
υπολογισμό των δυναμικών συσχετίσεων χρησιμοποιήθηκε η τεχνική του 
συρόμενου παραθύρου. Το μήκος του παραθύρου που χρησιμοποιήθηκε 
κυμαίνονταν μεταξύ 60 - 65 s. 

5.1.3 Διασταυρούμενη Επικύρωση – Cross Validation 

Για την υλοποίηση της διαδικασίας της ταξινόμησης, απαιτείται αρχικά η 
«εκπαίδευση» του αλγορίθμου, δηλαδή η δημιουργία του μοντέλου και στην 
συνέχεια ο έλεγχος αυτού μέσω της αξιολόγησης δεδομένων για τα οποία είναι 
a-priori γνωστή η κλάση στην οποία ανήκουν. Συνηθίζεται, για να αποφευχθεί να 
γίνει ο έλεγχος του μοντέλου σε δεδομένα τα οποία έχουν χρησιμοποιηθεί κατά 
την εκπαίδευση (και άρα να γίνει overfitting, δηλαδή το μοντέλο να υπερ-
προσαρμοστεί στην πρόβλεψη ενός συνόλου δεδομένων και να αδυνατεί να 
κάνει ικανοποιητική πρόβλεψη σε διαφορετικά δεδομένα [130]), να γίνεται ο 
διαχωρισμός των αρχικών δεδομένων σε 2 ομάδες (δεδομένα εκπαίδευσης και 
δεδομένα testing) διαφορετικού μεγέθους ώστε να γίνει δημιουργία του 
μοντέλου από την πρώτη και έλεγχος μέσω της δεύτερης. Ο διαχωρισμός αυτός 
επιτρέπει τον έλεγχο του μοντέλου με δεδομένα τα οποία ποτέ δεν έχει ξαναδεί. 
Για να αυξηθεί περαιτέρω η αξία των δεδομένων στην δημιουργία του μοντέλου 
χρησιμοποιήθηκε η τεχνική k-fold Cross Validation (CV). Στην τεχνική αυτή, 
γίνεται αρχικά η διάσπαση των δεδομένων εκπαίδευσης σε k κομμάτια ίσου 
μεγέθους. Στην συνέχεια γίνονται k επαναλήψεις κατά τις οποίες k-1 κομμάτια 
δεδομένων χρησιμοποιούνται για την δημιουργία του μοντέλου, ενώ το 
τελευταίο κομμάτι χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση του μοντέλου, το οποίο 
στο τέλος θα εφαρμοστεί στο testing κομμάτι δεδομένων. Η διαδικασία 
επαναλαμβάνεται και κάθε φορά επιλέγεται διαφορετικό testing κομμάτι για 
αξιολόγηση. Στο τέλος εξάγεται ο μέσος όρος των μετρικών απόδοσης από όλες 
τις επαναλήψεις. Το τελικό μοντέλο αξιολογήθηκε τελικά και με τα αρχικά 
δεδομένα αξιολόγησης τα οποία ποτέ δεν είχε δει κατά την δημιουργία του. 

5.1.4 GridSearchCV  

Οι τιμές των παραμέτρων των ταξινομητών μπορούν να επηρεάσουν 
σημαντικά τις επιδόσεις ολόκληρου του μοντέλου. Η αναζήτηση πλέγματος (Grid 
Search) είναι η διαδικασία του προσδιορισμού των παραμέτρων για την εύρεση 
βέλτιστων τιμών για ένα συγκεκριμένο μοντέλο. Το GridSearchCV χρησιμοποιεί 
την τεχνική διασταυρούμενης επικύρωσης (Cross - Validation) για να 
προσδιοριστεί η τιμή κάθε παραμέτρου η οποία παρέχει τα καλύτερα επίπεδα 
ακρίβειας, ελαχιστοποιώντας μία τιμή, η οποία θεωρείται κόστος και επιλέγεται 
από το χρήστη. Συνηθίζεται η τιμή που ψάχνουμε να ελαχιστοποιήσουμε να 
είναι η ελαχιστοποίηση κάποια μετρικής αξιολόγησης όταν αυτή αφαιρεθεί από 
τη μονάδα. Η λίστα με τις παραμέτρους και την τιμή εύρους για κάθε παράμετρο 
του καθορισμένου εκτιμητή, πρέπει να προσδιοριστεί από τον χρήστη μέσω ενός 



 
 

λεξιλογίου το οποίο στην python μπορεί να περιλαμβάνει αρκετές διαφορετικού 
είδους τιμές τις οποίες θέλουμε να συνδυάσουμε [131]. 

5.2 Μετρικές αξιολόγησης  

Η επιτυχία διαχωρισμού των κλάσεων και κατά συνέπεια η επιτυχία του 
μοντέλου, αξιολογείται με την βοήθεια μετρικών αξιολόγησης. Στην παρούσα 
εργασία επιλέχθηκαν να χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση οι μετρικές της 
ακρίβειας (accuracy), ευαισθησίας (sensitivity), ειδικότητας (specificity) και περιοχή 
κάτω από την καμπύλη (Area Under the Curve - AUC). Οι παραπάνω μετρικές 
επιλέχθηκαν καθώς είναι οι πιο συνηθισμένες στην βιβλιογραφία. 

Ακολουθούν παρακάτω οι τύποι που ορίζουν τις μετρικές που αναφέρθηκαν. 
 

Ακρίβεια (Accuracy) =
ΠΘ + ΠΑ

𝛱𝛩 + 𝛱𝛢 + 𝛬𝛩 + 𝛬𝛢
 (19) 

 
 

Ευαισθησία (Sensitivity) =
𝛱𝛩

𝛱𝛢 + 𝛬𝛢
 (20) 

 
 

Ειδικότητα (Specificity) =
𝛱𝛢

𝛱𝛢 + 𝛬𝛩
 (21) 

 
 

AUC = 1 − ∑ (𝑋𝐾 − 𝑋𝑘−1)(𝑌𝑘 + 𝑌𝑘−1

𝑛

𝑘=1
) (22) 

 
Στις παραπάνω σχέσεις, οι παράμετροι που απαιτούνται είναι οι ΠΘ, ΠΑ, ΛΘ, ΛΑ 

οι οποίες σημαίνουν αντίστοιχα: Πραγματικά Θετική πρόβλεψη (True Positive – ΠΘ), 
Πραγματικά Αρνητική πρόβλεψη (True Negative – ΠΑ), Λανθασμένα Θετική 
πρόβλεψη (False Positive - FP) και τέλος, Λανθασμένα Αρνητική πρόβλεψη (False 
Negative- ΛΑ). Με τον όρο «Θετική πρόβλεψη» είναι η πρόβλεψη ότι το άτομο είναι 
υγιές και με τον όρο «Αρνητική πρόβλεψη» είναι η πρόβλεψη ότι το άτομο ανήκει 
στο φάσμα. 

Οι τιμές των προαναφερθέντων μετρικών κυμαίνονται από 1 (απόλυτα ακριβής 
ταξινόμηση) εως και 0 (απόλυτα ανακριβής). Συνδυάζοντας τις μετρικές της 
ευαισθησίας και της ειδικότητας, δημιουργείται η καμπύλή ROC (Receiver Operating 
Characteristic – ROC / Λειτουργικός Χαρακτηριστικός Δέκτης). Το εμβαδό της 
περιοχής που ορίζεται κάτω από την καμπύλη αυτή είναι η μετρική AUC. Καθώς η 
καμπύλη ROC είναι αποτέλεσμα των sensitivity και specificity, θα έχει τιμές και αυτή 
στο σύνολο [0,1] και στους 2 άξονες. Ένα σύστημα με μεγάλη ευστοχία στην 
ταξινόμηση θα έχει τιμή AUC κοντά στην μονάδα. 

Για την εύρεση του αποδοτικότερου ταξινομητή, ικανή και αναγκαία συνθήκη 
αποτελεί η μετρική αξιολόγησης AUC να έχει την υψηλότερη τιμή σε συνδυασμό με 
την υψηλότερη τιμή της μετρικής αξιολόγησης της ακριβείας λήψης απόφασης . Η 
υψηλή τιμή της AUC είναι ανάλογη με τον καλό συνδυασμό της μετρικής της 
ειδικότητας με την μετρική της ευαισθησίας. Η ύπαρξη καλής ακρίβειας συνδυαστικά 
με καλή τιμή ευαισθησία και ειδικότητα δηλώνει την ευστάθεια του συστήματος μας. 
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Εικόνα 7: Παράδειγμα καμπύλης ROC 

5.3 Περιβάλλον Υλοποίησης 

Για την εκτέλεση του πειράματος χρησιμοποιήθηκε το περιβάλλον της 
python 3.6.8. Το πλαίσιο (workflow) εύρεσης των καλύτερων παραμέτρων για 
τον ταξινομητή (hyperparameters) υλοποιήθηκε μέσω του ‘GridSearchCV’. 

Το workflow αυτό έχει ως στόχο την εύρεση των παραμέτρων της 
συνάρτησης που ικανοποιούν καλύτερα τον ταξινομητή για τα δεδομένα που 
έχει στη διάθεσή του. Για τον σκοπό αυτό προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει μία 
τιμή, η οποία μπορεί να δοθεί από μία συνάρτηση της επιλογής του εκάστοτε 
χρήστη. Για τους σκοπούς αυτής της διπλωματικής η τιμή που επιλέχθηκε ήταν 
το 1 - AUC. 

5.4 Νευρωνικό Δίκτυο για ταξινόμηση  

Στα πλαίσια της ταξινόμησης των ατόμων με αυτισμό χρησιμοποιήθηκε ένα 
νευρωνικό δίκτυο, το οποίο ήταν ο αλγόριθμος MLP που παρέχεται από την 
βιβλιοθήκη scikit-learn της python. O αλγόριθμος βελτιστοποιήθηκε 
χρησιμοποιώντας το workflow GridSearchCV όπως αναφέρθηκε στην 5.1.4. 

5.4.1 Δόκιμες εύρεσης των αποδοτικότερων δεδομένων  

Για τον προσδιορισμό της δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας 
χρησιμοποιήθηκαν οι στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής, διακύμανσης, 
λοξότητας και κύρτωσης, οι οποίες υπολογίστηκαν από τον αρχικό τρισδιάστατο 



 
 

πίνακα στον οποίο υπήρχαν όλα τα ζευγάρια συνδεδιμότητας με τρίτη διάσταση το 
εκάστοτε παράθυρο. Σ’ αυτή την μελέτη πραγματοποιήθηκαν δοκιμές διαφόρων 
συνδυασμών των παραπάνω παραμέτρων με σκοπό την εξαγωγή συμπερασμάτων 
σχετικά με την επιρροή που παρουσίασαν στην ακρίβεια της λήψης απόφασης από 
τον ταξινομητή. 

Αρχικά, εκτελέστηκε ο MLP με τις διαφοροποιήσεις δεδομένων στο τμήμα της 
δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας που θα αναφερθούν στη συνέχεια, 
κρατώντας σταθερά τις άλλες παραμέτρους που αναφέρονται σε δημογραφικά 
στοιχεία και παραμέτρους του μαγνήτη. Αναλυτικότερα, στο τμήμα της δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας σε κάθε δοκιμή χρησιμοποιήθηκαν τα εξής 
χαρακτηριστικά από τον αρχικό υπολογισμό της: 

 Της μέσης τιμής, διακύμανσης, λοξότητας και κύρτωσης 

 Της μέσης τιμής, διακύμανσης 

 Της μέσης τιμής 

 Της διακύμανσης 
Ο Πίνακας 1 παραθέτει τα αποτελέσματα της ακρίβειας λήψης απόφασης από 

τον ταξινομητή των δοκιμών. Οι παράμετροι του νευρωνικού ορίστηκαν ως 

 verbose=1 

 learning_rate=‘constant’ 

 tol=1e-4 

 n_iter_no_change=10 

 random_state=1 

 max_iter=1500 

 activation=‘relu’ 

 solver=‘adam’ 

 hidden_layer_sizes = 2  
ενώ όσες παράμετροι δεν αναφέρονται ήταν οι προκαθορισμένες από τον 

αλγόριθμο. 
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Πίνακας 1: Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης του νευρωνικού MLP υστέρα από 
δοκιμές στα δεδομένα εισόδου του χρησιμοποιώντας τους άτλαντες CC-200, HO, AAL.  

  
Μετρικές 

αξιολόγησης 
Craddock 
(CC-200) 

Harvard 
Oxford 

(HO) 

Automated 
Anatomical 

Labeling 
(AAL) 

Δ
εδ

ο
μ

έν
α

 

Μέση τιμή 
Διακύμανση 

Λοξότητα 
Κύρτωση 

Ακρίβεια 0,59 0,58 0,55 

AUC 0,58 0,57 0,5 

Ευαισθησία 0,51 0,42 0 

Ειδικότητα 0,65 0,71 1 

Μέση τιμή 
Διακύμανση 

Ακρίβεια 0,65 0,59 0,57 

AUC 0,64 0,57 0,56 

Ευαισθησία 0,57 0,41 0,51 

Ειδικότητα 0,7 0,73 0,61 

Μέση τιμή 

Ακρίβεια 0,63 0,6 0,56 

AUC 0,62 0,58 0,55 

Ευαισθησία 0,54 0,44 0,49 

Ειδικότητα 0,7 0,73 0,62 

Διακύμανση 

Ακρίβεια 0,6 0,59 0,58 

AUC 0,59 0,57 0,57 

Ευαισθησία 0,53 0,44 0,52 

Ειδικότητα 0,65 0,7 0,62 

Όπως παρατηρείται στον Πίνακας 1 το καλύτερο αποτέλεσμα είναι εκείνο 
με τιμή ακρίβειας 65% και AUC 64% καθώς συνδυάζει το υψηλότερο AUC με την 
υψηλότερη ακρίβεια. Το αποτέλεσμα αυτό πρόκυψε χρησιμοποιώντας τον 
άτλαντα Craddock και μόνο τις στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής και της 
διακύμανσης για την δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα. Λαμβάνοντας 
υπόψιν τα αποτελέσματα που προέκυψαν, οι δοκιμές της υποενότητας 5.4.2 
πραγματοποιήθηκαν χωρίς την συνεισφορά των στατιστικών παραμέτρων της 
λοξότητας και της κύρτωσης στην δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα. 

5.4.2 Δοκιμές ατλάντων, επιλυτών, ρυθμού εκμάθησης 

Στην συνέχεια πραγματοποιήθηκε μία περαιτέρω διερεύνηση του άτλαντα 
που προσδίδει τα καλύτερα αποτελέσματα στο νευρωνικό MLP. Οι άτλαντες οι 
οποίοι εξετάστηκαν ήταν ο Craddock (CC-200), ο Harvard Oxford (HO) και ο 
Automated Anatomical Labeling (AAL). Ακόμα μελετήθηκε αν προσδίδει 
καλύτερα αποτελέσματα για τα δεδομένα ο επιλυτής ‘adam’ ή ο ‘sgd’ και ο 
ρυθμός εκμάθησης ‘constant’ ή ‘adaptive’ (όλες οι υπόλοιπες μεταβλητές 
διατηρήθηκαν όπως στην ενότητά 5.4.1). Τα αποτελέσματα αυτών των δοκιμών 
παρατίθενται στον Πίνακας 2 και στον Πίνακας 3. 



 
 

Πίνακας 2: Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης του νευρωνικού MLP για 
διαφορετικούς επιλυτές και άτλαντες όταν ο ρυθμός εκμάθησης είναι ‘constant’ . 

  Άτλαντες 

  
Craddock 
(CC-200) 

Harvard Oxford 
(HO) 

Automated 
Anatomical 

Labeling (AAL) 

 Επιλυτής adam sgd adam sgd adam sgd 

Μ
ετ

ρ
ικ

ές
 

α
ξι

ο
λό

γη
σ

η
ς Ακρίβεια 0,65 0,67 0,59 0,62 0,57 0,6 

AUC 0,64 0,64 0,57 0,59 0,56 0,59 

Ευαισθησία 0,57 0,42 0,41 0,35 0,51 0,44 

Ειδικότητα 0,7 0,86 0,73 0,82 0,61 0,73 

Πίνακας 3: Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης του νευρωνικού MLP υπό συνθήκη 
διαφορετικών επιλυτών και ατλάντων όταν ο ρυθμός εκμάθησης είναι ‘adaptive’ . 

  Άτλαντες 

  
Craddock 
(CC-200) 

Harvard Oxford 
(HO) 

Automated 
Anatomical 

Labeling (AAL) 

 Επιλυτής adam sgd adam sgd adam sgd 

Μ
ετ

ρ
ικ

ές
 

α
ξι

ο
λό

γη
σ

η
ς Ακρίβεια 0,62 0,66 0,59 0,6 0,57 0,61 

AUC 0,61 0,64 0,57 0,56 0,56 0,59 

Ευαισθησία 0,54 0,45 0,41 0,32 0,52 0,48 

Ειδικότητα 0,69 0,83 0,73 0,81 0,61 0,7 

Όπως παρατηρείται στον Πίνακας 2 το καλύτερο αποτέλεσμα προκύπτει 
χρησιμοποιώντας τον άτλαντα Craddock με επιλυτή ‘sgd’ και ρυθμό εκμάθησης 
‘constant’, καθώς παρουσιάζει την υψηλότερη ακρίβεια τιμής 67% και το υψηλότερο 
AUC τιμής 64%. Συμπερασματικά, οι παραπάνω δοκιμές οδηγήσαν στην εκπαίδευση 
ενός νευρωνικού MLP που είχε ακρίβεια λήψης απόφασης 67%, AUC 64%, 
ευαισθησία 42% και ειδικότητα 86% για το αν ένα άτομο έχει την αναπτυξιακή 
διαταραχή του αυτισμού. Αξιοσημείωτο είναι πως ο άτλας AAL εμφανίζει τις 
χαμηλότερες επιδόσεις και ο άτλας CC-200 παρουσιάζει τις υψηλότερες. 

5.5 Ταξινομητές  

Στα πλαίσια της ταξινόμησης των ατόμων με αυτισμό χρησιμοποιήθηκαν 
ταξινομητές από την βιβλιοθήκη scikit-learn της python. Στην υποενότητα 5.5.1 
χρησιμοποιήθηκαν ταξινομητές δέντρων χωρίς μείωση διαστατικότητας, στην 
υποενότητα 5.5.2 απλοί ταξινομητές χωρίς μείωση διαστατικότητας, ενώ τέλος στην 
υποενότητα 5.5.3, χρησιμοποιήθηκαν ταξινομητές συνδυαστικά με αλγόριθμους 
μείωσης της διαστατικότητας των δεδομένων εισόδου τους. Οι αλγόριθμοι 
βελτιστοποιήθηκαν χρησιμοποιώντας το workflow ‘GridSearchCV’ όπως αναφέρθηκε 
στην υποενότητα 5.1.4. 



52 
 

5.5.1 Ταξινομητές δέντρων χωρίς μείωση διαστατικότητας 

Οι ταξινομητές δέντρων που εξετάστηκαν είναι οι ‘Decision tree’, ‘AdaBoost’ 
και ‘Random Forest’. Όπως αναφέρθηκε και στην υποενότητα 5.4.2, ο άτλας CC-
200 παρουσίασε τα πιο αποδοτικά αποτελέσματα, οπότε η παρακάτω μελέτη 
στηρίχθηκε αρχικά στις ενδείξεις του νευρωνικού δικτύου MLP με χρήση του 
άτλαντα CC-200 για τις δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν. Στην συνέχεια θα γίνει 
μερική ανάλυση των ταξινομητών που εξετάστηκαν καθώς επίσης και 
παρουσίαση των αποτελεσμάτων τους (Πίνακας 4). 

 Decision tree 
Πρόκειται για τον αλγόριθμο ‘DecisionTreeClassifier’ του πακέτου ‘scikit-

learn’ της python. Μέσω του ‘GridSearchCV’ υλοποιήθηκε η εύρεση των 
καλύτερων τιμών για την παράμετρο ‘max_depth’ του ταξινομητή. Η βέλτιστη 
τιμή του ‘max_depth’ ήταν 4. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις 
προεπιλεγμένες τιμές τους. 

 AdaBoost 
Ο αλγόριθμος ‘AdaBoostClassifier’ του πακέτου ‘scikit-learn’ της python 

χρησιμοποιήθηκε για αυτή την δοκιμή. Με χρήση του ‘GridSearchCV’ 
χρησιμοποιήθηκε η βέλτιστη τιμή για την παράμετρο ‘n_estimators’ για τον 
ταξινομητή, η οποία ήταν 417. Για τις παραμέτρους ‘learning_rate’ και 
‘algorithm’ ορίστηκαν οι τιμές 0.5 και ‘SAMME.R’ αντίστοιχα. Οι παράμετροι που 
δεν αναφέρθηκαν είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. 

 Random Forest 
Στην μελέτη αυτή, χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος ‘RandomForestClassifier’ 

του πακέτου ‘scikit-learn’ της python. Χρησιμοποιώντας το ‘GridSearchCV’ 
χρησιμοποιήθηκε η βέλτιστη τιμή του ‘n_estimators’, η οποία ήταν 507. Για την 
παράμετρο ‘max_features’ ορίστηκε η τιμή 200. Οι παράμετροι που δεν 
αναφέρθηκαν είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. 
 

Πίνακας 4: Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης των ταξινομητών δέντρων 
Decision tree, AdaBoost και Random Forest. 

  Μετρικές αξιολόγησης 

  Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα 

Τα
ξι

νο
μ

η
τέ

ς 

Decision 
tree 

0,61 0,59 0,43 0,75 

AdaBoost 0,59 0,57 0,5 0,65 

Random 
Forest 

0,67 0,65 0,45 0,84 

 
Παρατηρείται ότι ο αλγόριθμος ‘Random Forest’ παρουσιάζει τα καλύτερα 

αποτελέσματα καθώς επιτυγχάνει την μεγαλύτερη ακρίβεια λήψης απόφασης 
συνδυαστικά με την μεγαλύτερη τιμή AUC με τιμές 67% και 65% αντίστοιχα. 



 
 

5.5.2 Ταξινομητές χωρίς μείωση διαστατικότητας 

Οι ταξινομητές που εξετάστηκαν είναι οι ‘SVM’, ‘Logistic Regression’ και 
‘KNN’. Λόγω της παρατήρησης της υποενότητας 5.4.2, ο άτλας που 
χρησιμοποιήθηκε για τις παρακάτω δοκιμές είναι ο ‘CC-200’. Τα τελικά 
αποτελέσματα των ταξινομητών εμφανίζονται στον Πίνακας 5. Οι παράμετροι για 
κάθε ταξινομητή δίνονται στην συνέχεια. 

 Support Vector Machine – SVM 
Στην δοκιμή αυτή, χρησιμοποιήθηκε η κλάση ‘svm.SVC’ του πακέτου ‘scikit-learn’ 

της python και ως kernel δόθηκε ο ‘rbf’. Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV 
υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων τιμών για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ 
για τον ταξινομητή. Η τιμές αυτές ήταν για το ‘C’ η τιμή 20 και για το ‘gamma’ η τιμή 
0.0065 (η ακρίβεια της μεταβλητής ‘gamma’ ανέρχεται σε περισσότερα δεκαδικά 
ψηφία αλλά για λόγους απλοποίησης της καταγραφής παρατίθενται μόνο τα πρώτα 
4). Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. 

 Logistic Regression (LogReg) 
Για αυτή την δοκιμή, χρησιμοποιήθηκε η κλάση 

‘linear_model.LogisticRegression’ του πακέτου ‘scikit-learn’ της python. 
Χρησιμοποιώντας το ‘GridSearchCV’ υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων τιμών για 
τις παραμέτρους ‘C’, ‘solver’ και ‘max_iter’ για τον ταξινομητή. Η βέλτιστη τιμή του 
‘C’ ήταν 34, του ‘solver’ ήταν ‘newton-cg’ και του ‘max_iter’ ήταν 5000. Οι παράμετροι 
που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. 

 KNN 
Στην μελέτη αυτή, χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος ‘KNeighborsClassifier του 

πακέτου ‘scikit-learn’ της python. Χρησιμοποιώντας το ‘GridSearchCV’ υλοποιήθηκε 
η εύρεση των βέλτιστων τιμών για την παράμετρο ‘n_neighbors’ για τον ταξινομητή, 
η οποία ήταν η τιμή 2. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις 
προεπιλεγμένες τιμές τους. 

Πίνακας 5 : Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης των ταξινομητών SVM, Logistic 
Regression, KNN 

  Μετρικές αξιολόγησης 

  Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα 

Τα
ξι

νο
μ

η
τέ

ς SVM 0,63 0,62 0,52 0,72 

LogReg 0,58 0,57 0,51 0,64 

KNN 0,6 0,56 0,28 0,85 

Παρατηρείται ότι ο SVM παρουσιάζει τα καλύτερα αποτελέσματα ακρίβειας 
λήψης απόφασης και AUC με τιμές 63% και 62% αντίστοιχα. 

5.5.3 Ταξινομητές με μείωση διαστατικότητας 

Στα πλαίσια της ταξινόμησης χρησιμοποιήθηκαν ταξινομητές από την 
βιβλιοθήκη scikit-learn της python συνδυαστικά με αλγόριθμους μείωσης της 
διαστατικότητας των δεδομένων εισόδου τους. Οι αλγόριθμοι μείωσης της 
διαστατικότητας προήλθαν από δυο βιβλιοθήκες της python, την scikit-learn και την 
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scikit-feature. Η διαδικασία που ακολουθήθηκε σε αυτό το σημείο ήταν να 
δίνεται η ταξινόμηση όλων των χαρακτηριστικών στον ταξινομητή που θα 
διαχώριζε αυτιστικά από τυπικά αναπτυσσόμενα άτομα και να επιλέγονται τα 
200 καλύτερα από αυτά για τη διαδικασία της αυτής της ταξινόμησης. Για να 
ελεγχθεί πόσα και ποια από αυτά τα 200 έδιναν το υψηλότερο αποτέλεσμα για 
την ταξινόμηση και επομένως πέρα από αυτά δεν ήταν απαραίτητο να 
προστεθούν άλλα για να βελτιστοποιηθεί η απόδοση του αλγόριθμου 
ταξινόμησης, ο αλγόριθμος έτρεξε 200 φορές, λαμβάνοντας ως είσοδο σε κάθε 
επανάληψη τον αριθμό των χαρακτηριστικών που θα κράταγε για την 
επανάληψη αυτή, δηλαδή η παράμετρος αυτή ήταν από 1 μέχρι 200. 

5.5.3.1 Αλγόριθμοι για μείωση διαστατικότητας από την βιβλιοθήκη scikit-learn 

Σε αυτό το τμήμα της μελέτης πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με τους 
ταξινομητές ‘SVM’, ‘LDA’ και τους αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας ‘rfe’, 
‘Select From Model’, ‘Select Percentile’ και ‘PCA’. Μερικοί από τους παραπάνω 
αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας απαιτούσαν κάποιον εκτιμητή 
(estimator). Ως estimator χρησιμοποιήθηκαν οι κλάσεις ‘svm.SVC’, ‘Lasso’ και 
‘LogReg’. 

Select from model (Lasso) - SVM 

Πραγματοποιήθηκε δοκιμή του αλγορίθμου Select from model με estimator 
τον Lasso ενώ ως ταξινομητής για την τελική διαδικασία χρησιμοποιήθηκε ο 
SVM. Ήταν δυνατός ο ορισμός του αριθμού των στοιχείων – χαρακτηριστικών 
που θα επιλέγονταν από τον αλγόριθμο επιλογής για να εισαχθούν στην 
συνέχεια ως δεδομένα εισόδου στον ταξινομητή. Στην μελέτη αυτή, επιλέχθηκε 
να γίνει εκτέλεση του μοντέλου 200 φορές, ενώ σε κάθε επανάληψη ο αριθμός 
των χαρακτηριστικών που θα επιλεγόντουσαν από τον αλγόριθμο επιλογής ως 
δεδομένα εισόδου του ταξινομητή, θα αυξανόταν μοναδιαία ανά επανάληψη 
ξεκινώντας από το 1 και φτάνοντας στο 200. Ο σκοπός της παραπάνω ενέργειας 
είναι να βρεθεί ο ελάχιστος αριθμός χαρακτηριστικών που θα δώσει το καλύτερο 
αποτέλεσμα καθώς επίσης και από ποια χαρακτηριστικά προέκυψε αυτό. 

Οι παράμετροι που ορίστηκαν στον estimator Lasso ήταν το tol με τιμή 1e-
3, το selection (‘random’), το max_iter με τιμή 1000 και το alpha με τιμή 0.1. Για 
τον επιλογέα Select from model χρησιμοποιήθηκαν ως estimator ο Lasso, ως 
threshold το -np.inf και ως max_features η μεταβλητή feats της οποίας η τιμή 
αυξανόταν σε κάθε επανάληψη ώστε να επιτυγχάνεται η αύξηση κατά ένα του 
αριθμού των χαρακτηριστικών που θα επιλεγόντουσαν. Οι παράμετροι που δεν 
αναφέρθηκαν είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. Ο ταξινομητής SVM 
χρησιμοποιήθηκε με τις ίδιες παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στην 
υποενότητα 5.5.2. 

Ως τώρα στην υποενότητα 5.5 χρησιμοποιήθηκε μόνο ο άτλας ‘CC-200’, 
όμως σε αυτό το σημείο θα εξεταστεί αν άλλοι άτλαντες όπως ο AAL και ο HO 
μπορούν να δώσουν καλυτέρα αποτελέσματα για τα δεδομένα αυτής της 
διπλωματικής. Αυτή η διερεύνηση θα πραγματοποιηθεί μέσω αυτής της δοκιμής 
η οποία θα εκτελεστεί για τον κάθε άτλαντα. Ο Πίνακας 6 περιλαμβάνει το 
καλύτερο αποτέλεσμα των μετρικών από τις 200 επαναλήψεις του κάθε άτλαντα 
με κριτήριο την υψηλότερη ακρίβεια σε συνδυασμό με το υψηλότερό AUC. 



 
 

 

Πίνακας 6: Αποτελέσματα των μετρικών αξιολόγησης του SVM με χρήση Select from model 
με estimator τον Lasso υπό συνθήκη των ατλάντων AAL, HO, CC-200. 

  Μετρικές αξιολόγησης 

  Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα 

Ά
τλ

α
ς 

Craddock      
(CC-200) 

0,64 0,62 0,52 0,73 

Harvard Oxford 
(HO) 

0,61 0,58 0,33 0,83 

Automated 
Anatomical 

Labeling (AAL) 
0,56 0,55 0,44 0,66 

Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων 
παραμέτρων για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή. Η βέλτιστη τιμή 
που χρησιμοποιήθηκε του ‘C’ και του ‘gamma’ για τον AAL ήταν 5 και 0.0020 
αντίστοιχα, για τον ΗΟ 5 και 0.0022 , ενώ για τον CC-200 24 και 0.0060 (στην 
μεταβλητή ‘gamma’ ανέρχεται σε περισσότερα δεκαδικά ψηφιά η ακρίβεια αλλά 
λογούς απλής καταγραφής παρατίθενται τα πρώτα 4). Παρατηρείται πως ο Άτλας AAL 
εμφανίζει τις χαμηλότερες επιδόσεις και ότι ο άτλας CC-200 παρουσιάζει τις 
καλύτερες από όλους με AUC 62% και ακρίβεια 64% . Επομένως δεν ήταν άστοχη η 
επιλογή του CC-200 στα προηγούμενα πειράματα που έγιναν στην υποενότητα 5.5. 
Για τα επόμενα πειράματα της υποενότητας 5.5.3 θα χρησιμοποιηθεί μόνο ο άτλας 
CC-200, δεδομένων των αποτελεσμάτων που λάβαμε. 

RFE (SVM) - SVM 

Η δοκιμή που πραγματοποιήθηκε σε αυτό το σημείο σχετίζεται με τον αλγόριθμο 
RFE, με estimator την κλάση SVC του SVM ενώ ως ταξινομητής χρησιμοποιήθηκε ο 
SVM. Ήταν δυνατός ο ορισμός του αριθμού των στοιχείων που επιλέχθηκαν από τον 
αλγόριθμο επιλογής για χρήση στην συνέχεια ως δεδομένα εισόδου του ταξινομητή. 
Το μοντέλο έτρεξε 200 φορές ώστε να παρθούν τα αποτελέσματα για τις 
εκπαιδεύσεις από το 1ο καλύτερο μέχρι και τα 200 καλύτερα χαρακτηριστικά από το 
σύνολο. Οι παράμετροι που ορίστηκαν στον estimator svm.SVC ήταν ο kernel σε 
‘linear’, το gamma σε 0.0020 (η ακρίβεια της μεταβλητής ‘gamma’ περιέχει 
περισσότερα δεκαδικά ψηφιά αλλά λογούς απλής καταγραφής αναφέρονται τα 
πρώτα 4). και το C σε 5. Οι τιμές αυτές βρέθηκαν υστέρα από δοκιμή του ταξινομητή 
svm.SVC με kernel σε ‘linear’ στα αρχικά δεδομένα χρησιμοποιώντας το workflow 
GridSearchCV για τις μεταβλητές gamma και C. Οι παράμετροι που ορίστηκαν στον 
επιλογέα RFE ήταν ως estimator ο svm.SVC, το step=1, το verbose στην τιμή 0 και στο 
n_features_to_select η μεταβλητή feats της οποίας η τιμή αυξανόταν σε κάθε 
επανάληψη ώστε να επιτυγχάνεται η αύξηση κατά ένα του αριθμού των 
χαρακτηριστικών που θα επιλεγόντουσαν. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν 
είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. Ο ταξινομητής SVM χρησιμοποιήθηκε με τις 
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ίδιες παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στην υποενότητα 5.5.2. O άτλας που 
χρησιμοποιήθηκε ήταν ο CC-200. 

Το καλύτερο αποτέλεσμα των μετρικών αξιολόγησης από τις 200 
επαναλήψεις του SVM σε συνδυασμό με τον RFE και ως estimator τον svm.SVC 
ήταν για την ακρίβεια / AUC / ευαισθησία / ειδικότητα 64/63/53/72 (%), 
αντίστοιχα. Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV υλοποιήθηκε η εύρεση των 
καλύτερων παραμέτρων για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον 
ταξινομητή. Η βέλτιστη τιμή που χρησιμοποιήθηκε για το ‘C’ ήταν 28 και για το 
‘gamma’ ήταν 0.0070 (για την μεταβλητή ‘gamma’ για λογούς απλής καταγραφής 
παρατίθενται τα πρώτα 4 δεκαδικά ψηφία παρόλο που ανέρχεται σε 
περισσότερα δεκαδικά ψηφία η ακρίβεια της). 

RFE(LogReg) - SVM 

Στην συνέχεια πραγματοποιήθηκε ξανά το παραπάνω πείραμα της 
προηγούμενης υποενότητας με ακριβώς τις ίδιες παραμέτρους με μόνη διαφορά 
τον estimator του RFE ο οποίος αντικαταστάθηκε με τον LogReg. 

Στον estimator LogReg ορίστηκε η παράμετρος C με την τιμή 34, το max_iter 
σε 5000 και ως solver ορίστηκε ο ‘newton-cg’. Οι παράμετροι που δεν 
αναφέρθηκαν είχαν τις προκαθορισμένες τιμές τους. Στην μελέτη αυτή, 
επιλέχθηκε να τρέξει 200 φορές το μοντέλο και ο άτλας που χρησιμοποιήθηκε 
ήταν ο CC-200. 

Το καλύτερο αποτέλεσμά ακρίβειας λήψης απόφασης από τις 200 
επαναλήψεις του SVM σε συνδυασμό με τον RFE, με estimator τον LogReg είχε 
ποσοστά ακρίβειας / AUC / ευαισθησίας / ειδικότητας 63/62/54/69, αντίστοιχα. 
Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV, υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων 
παραμέτρων για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή. Η βέλτιστη 
τιμή που χρησιμοποιήθηκε για το ‘C’ ήταν 30 και για το ‘gamma’ ήταν 0.0026 (για 
λογούς απλής καταγραφής για την μεταβλητή ‘gamma’ παρατίθενται τα πρώτα 
4 δεκαδικά ψηφία ενώ περιέχει περισσότερα δεκαδικά ψηφία η ακρίβεια της). 
Παρατηρείται ότι η χρήση του SVM ως estimator για τον RFE απέδωσε καλύτερη 
ακρίβεια και AUC από την χρήση του LogReg.  

Select percentile - SVM 

 Select percentile (score_func=function f_classif) - SVM 
Η δοκιμή που πραγματοποιήθηκε αφορούσε τον αλγόριθμο Select 

percentile με score_function την συνάρτηση f_classif. Ως ταξινομητής 
χρησιμοποιήθηκε ο SVM. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις 
προκαθορισμένες τιμές τους. Ο ταξινομητής SVM χρησιμοποιήθηκε με τις ίδιες 
παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στην υποενότητα 5.5.2. Στην μελέτη αυτή, 
ο άτλας που χρησιμοποιήθηκε ήταν ο CC-200. 

Το αποτέλεσμά των μετρικών αξιολόγησης του ταξινομητή SVM σε 
συνδυασμό με τον αλγόριθμο μείωσης διαστατικότητας Select percentile με 
score_function την συνάρτηση f_classif ήταν για την ακρίβεια / AUC / 
ευαισθησία / ειδικότητα ήταν 62/59/40/79 (%), αντίστοιχα. Χρησιμοποιώντας το 
GridSearchCV υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων παραμέτρων για τις 
παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή. Η βέλτιστη τιμή που 
χρησιμοποιήθηκε για το ‘C’ ήταν 20 και για το ‘gamma’ ήταν 0.0126 



 
 

(παρατίθενται τα πρώτα 4 δεκαδικά ψηφία της μεταβλητής ‘gamma’ αλλά περιέχει 
περισσότερα δεκαδικά ψηφία η ακρίβεια της που δεν παρατίθενται για λόγους 
απλότητας). 

 Select percentile (score_func= mutual_info_classif) - SVM 
Η δοκιμή που πραγματοποιήθηκε σε αυτό το σημείο αφορούσε τον αλγόριθμο 

Select percentile με score_function την συνάρτηση mutual_info_classif και ως 
ταξινομητής χρησιμοποιήθηκε ο SVM. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν είχαν τις 
προκαθορισμένες τιμές τους. Ο ταξινομητής SVM χρησιμοποιήθηκε με τις ίδιες 
παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στην υποενότητα 5.5.2. Στην μελέτη αυτή, ο 
άτλας που χρησιμοποιήθηκε ήταν ο CC-200. Το αποτέλεσμα των μετρικών ακρίβειας 
/ AUC / ευαισθησίας / ειδικότητας του SVM με Select percentile και με συνάρτηση 
σκορ (score_function) την συνάρτηση mutual_info_classif ήταν 59/55/25/86 (%), 
αντίστοιχα. Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV υλοποιήθηκε η εύρεση των 
καλύτερων παραμέτρων για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή. Η 
βέλτιστη τιμή που χρησιμοποιήθηκε για το ‘C’ ήταν 20 και για το ‘gamma’ ήταν 0.0144 
(για λόγους απλότητας παρατίθενται μόνο τα 4 πρώτα δεκαδικά ψηφία της 
παραμέτρου ‘gamma’). 

Παρατηρείται λοιπόν ότι υπό τις ίδιες συνθήκες άτλα και δεδομένων ανάμεσα 
στους παραπάνω αλγορίθμους, τα καλυτέρα αποτελέσματα δόθηκαν από το μοντέλο 
RFE με estimator την κλάση SVC του SVM με ταξινομητή τον SVM και το μοντέλο με 
αλγόριθμο επιλογής χαρακτηριστικών το Select from model με estimator τον Lasso 
και με ταξινομητή τον SVM. 

Δεδομένα - Select from model (Lasso) - SVM 

Σε προηγούμενη υποενότητα χρησιμοποιήθηκε το μοντέλο αλγορίθμου μείωσης 
διαστατικότητας ‘Select from model’ με εκτιμητή τον αλγόριθμο Lasso και ταξινομητή 
τον SVM για να μελετηθεί ο άτλας με τον οποίο προκύπτουν τα καλυτέρα 
αποτελέσματα. Παρατηρήθηκε ότι αυτό το μοντέλο έδωσε και το καλύτερο 
αποτέλεσμα. Σε αυτή την υποενότητα θα χρησιμοποιηθεί αυτό το μοντέλο για να 
διερευνηθούν τα δεδομένα με αντίστοιχο τρόπο όπως έγινε στην υποενότητα 5.4.1. 
O σκοπός αυτής της ενέργειας είναι να εξεταστεί αν μπορεί να βελτιωθεί το 
αποτέλεσμα αφαιρώντας κάποια χαρακτηριστικά. Αναλυτικότερα, έγιναν δύο 
πειράματα τα οποία διέφεραν στις στατιστικές στιγμές που λήφθηκαν υπόψη για την 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα. Στο πρώτο πείραμα για τον υπολογισμό της 
δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας στον πίνακα των δεδομένων 
χρησιμοποιήθηκαν στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής, της διακύμανσης, της 
λοξότητας και της κύρτωσης. Αντίθετα, στο δεύτερο πείραμα για τον υπολογισμό της 
δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας, χρησιμοποιήθηκαν στον πίνακα των 
δεδομένων στατιστικές στιγμές μέσης τιμής και διακύμανσης. Σ’ αυτή την μελέτη 
πραγματοποιήθηκαν οι παραπάνω δοκιμές με σκοπό την εξαγωγή συμπερασμάτων 
σχετικά με την επίδραση τους στην ακρίβεια λήψης απόφασης του ταξινομητή, όσον 
αφορά στα χαρακτηριστικά που μπορούμε να προσθέσουμε και αφορούν τη 
βελτίωση της απόφασης. Στο μοντέλο δοθήκαν ακριβώς οι ίδιες παράμετροι που 
δόθηκαν στην προηγούμενη υποενότητα και ο άτλας που χρησιμοποιήθηκε ήταν και 
πάλι ο CC-200. Και για τα δυο πειράματα το μοντέλο έτρεξε 200 φορές ώστε να 
ληφθούν σαν αποτέλεσμα για τις εκπαιδεύσεις από το 1ο καλύτερο μέχρι και τα 200 
καλύτερα χαρακτηριστικά από το σύνολο. Ο Πίνακας 7 περιέχει για το κάθε πείραμα 
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τα καλύτερα αποτελέσματά του από τις 200 επαναλήψεις του SVM ως 
ταξινομητή και συνδυαστικά με των αλγόριθμο επιλογής χαρακτηριστικών τον 
Select from model που είχε ως estimator τον Lasso. Τα καλυτέρα αποτελέσματα 
επιλέχθηκαν με κριτήριο τις υψηλότερες τιμές του συνδυασμού ακρίβειας και 
AUC.  

Πίνακας 7: Αποτελέσματα των Μετρικών αξιολόγησης του SVM  

  Δεδομένα 

  
Μέση τιμή, διακύμανση, 

λοξότητα, κύρτωση 
Μέση τιμή, 

διακύμανση 

Μ
ετ

ρ
ικ

ές
 

α
ξι

ο
λό

γη
σ

η
ς Ακρίβεια 0,64 0,66 

AUC 0,62 0,64 

Ευαισθησία 0,52 0,46 

Ειδικότητα 0,73 0,81 

Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV υλοποιήθηκε η εύρεση των καλύτερων 
παραμέτρων για τις παραμέτρους ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή. Στο πρώτο 
πείραμα η βέλτιστη τιμή που χρησιμοποιήθηκε για το ‘C’ ήταν 24 και για το 
‘gamma’ ήταν 0.0060 και στο δεύτερο ήταν 12 και 0.0020 αντίστοιχα (η 
μεταβλητή ‘gamma’ ανέρχεται σε περισσότερα δεκαδικά ψηφία η ακρίβεια αλλά 
για λόγους απλής καταγραφής παρατίθενται τα πρώτα 4). Όπως φαίνεται και 
στον παραπάνω πίνακα, το καλύτερο αποτέλεσμα προκύπτει χρησιμοποιώντας 
τις στατιστικές στιγμές μέσης τιμής και διακύμανσης για την δυναμική 
λειτουργική συνδεσιμότητα, καθώς δίνουν το υψηλότερο AUC σε συνδυασμό με 
την υψηλότερη ακρίβεια. Λαμβάνοντας υπόψιν τα αποτελέσματα που 
προέκυψαν, η συνέχεια όλων των παρακάτω μελετών πραγματοποιήθηκε χωρίς 
την συνεισφορά των στατιστικών τιμών της λοξότητας και της κύρτωσης στην 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα από τα δεδομένα. 

RFE (SVM) - LDA 

Η δοκιμή που πραγματοποιήθηκε ήταν αξιοποιώντας τον αλγόριθμο RFE για 
τη διαδικασία της επιλογής χαρακτηριστικών, με estimator την κλάση SVC του 
SVM ενώ ως ταξινομητής χρησιμοποιήθηκε ο LDA. Οι παράμετροι που ορίστηκαν 
στον estimator svm.SVC ήταν ο kernel σε ‘linear’, το gamma σε 0.0020 και το C 
σε 5. Οι τιμές αυτές βρέθηκαν υστέρα από δοκιμή χρησιμοποιώντας ως 
ταξινομητή του svm.SVC με kernel σε ‘linear’ στα αρχικά δεδομένα 
χρησιμοποιώντας το workflow GridSearchCV για τις μεταβλητές gamma και C. Οι 
παράμετροι που ορίστηκαν στον επιλογέα RFE ήταν ως estimator ο svm.SVC, το 
step στην τιμή 1, το verbose στην τιμή 0 και στο n_features_to_select δόθηκε η 
μεταβλητή feats της οποίας η τιμή αυξανόταν σε κάθε επανάληψη ώστε να 
επιτυγχάνεται η αύξηση κατά ένα του αριθμού των χαρακτηριστικών που θα 
επιλεγόντουσαν. Για τον ταξινομητή LDA χρησιμοποιήθηκε το workflow 
GridSearchCV για την μεταβλητή solver. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν 
είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. O άτλας που χρησιμοποιήθηκε ήταν ο CC-
200 και η δοκιμή πραγματοποιήθηκε χωρίς την συνεισφορά των στατιστικών 



 
 

παραμέτρων της λοξότητας και της κύρτωσης στην δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα από τα δεδομένα. Το μοντέλο έτρεξε 200 φορές ώστε να 
ληφθούν τα αποτελέσματα για τις εκπαιδεύσεις από το 1ο καλύτερο μέχρι και τα 200 
καλύτερα χαρακτηριστικά από το σύνολο. 

Το καλύτερο αποτέλεσμά από τις 200 επαναλήψεις του LDA (με solver τον lsqr) 
σε συνδυασμό με τον RFE και με estimator τον SVM είχε ακρίβεια / AUC / 
ευαισθησία / ειδικότητα 57/56/49/63 (%) αντίστοιχα. 

PCA – SVM 

Η δοκιμή που πραγματοποιήθηκε αφορούσε τον αλγόριθμο PCA για την επιλογή 
των καλύτερων χαρακτηριστικών, ενώ ως ταξινομητής χρησιμοποιήθηκε ο SVM. Οι 
παράμετροι που ορίστηκαν στον επιλογέα PCA ήταν η μεταβλητή ‘svd_solver’ ως 
‘auto’ και η μεταβλητή ‘n_components’ ως ‘feats’ της οποία η τιμή αυξανόταν σε κάθε 
επανάληψη ώστε να επιτυγχάνεται η αύξηση κατά ένα του αριθμού των 
χαρακτηριστικών που θα επιλεγόντουσαν. Οι παράμετροι που δεν αναφέρθηκαν 
είχαν τις προεπιλεγμένες τιμές τους. Ο ταξινομητής SVM χρησιμοποιήθηκε με τις 
ίδιες παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στην υποενότητα 5.5.2. O άτλας που 
χρησιμοποιήθηκε ήταν ο CC-200 και η δοκιμή πραγματοποιήθηκε χωρίς την 
συνεισφορά των στατιστικών παραμέτρων της λοξότητας και της κύρτωσης στην 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα από τα δεδομένα. Το μοντέλο έτρεξε 200 
φορές ώστε να ληφθούν τα αποτελέσματα για τις εκπαιδεύσεις από το 1ο καλύτερο 
μέχρι και τα 200 καλύτερα χαρακτηριστικά από το σύνολο. 

Το καλύτερο αποτέλεσμά από τις 200 επαναλήψεις του SVM σε συνδυασμό με 
τον PCA ήταν 64/63/46/80 (%). Τα καλύτερα αποτελέσματα επιλέχθηκαν με κριτήριο 
τις υψηλότερες τιμές του συνδυασμού ακρίβειας και AUC. Χρησιμοποιώντας το 
GridSearchCV οι καλύτερες τιμές που δοθήκαν στο ‘C’ και ‘gamma’ για τον ταξινομητή 
ήταν 5 και 0.0030 αντίστοιχα (για λογούς απλής καταγραφής παρατίθενται μόνο τα 
πρώτα 4 δεκαδικά ψηφιά της μεταβλητή ‘gamma’). 

5.5.3.2  Αλγόριθμοι για μείωση διαστατικότητας από scikit-feature 

Στην παραπάνω υποενότητα υπήρξε η παρατήρηση ότι ο άτλας AAL εμφανίζει 
τις χαμηλότερες επιδόσεις. Η παρατήρηση αυτή λήφθηκε υπόψιν στις υπόλοιπες 
δοκιμές των αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας της scikit-learn, οπότε και 
εστιάστηκε το ενδιαφέρον στους άτλαντες CC-200 και HO. Λαμβάνοντας υπόψιν τα 
συμπεράσματα που προέκυψαν από την υποενότητα «Δεδομένα - Select from model 
(Lasso) - SVM», στα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν η συνεισφορά της δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας στη λήψη απόφασης από τον ταξινομητή περιορίστηκε 
στην χρήση μόνο των παραμέτρων της μέσης τιμής και της διακύμανσης, ενώ τα 
υπόλοιπα χαρακτηριστικά, όπως είναι η στατική λειτουργική συνδεσιμότητα, τα 
δημογραφικά στοιχεία αλλά και οι παράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν στο μαγνήτη 
για τη λήψη, διατηρήθηκαν. 

Στην παρούσα εργασία επιλέχθηκαν να χρησιμοποιηθούν οι εξής αλγόριθμοι για 
μείωση της διαστατικότητας: Cife, Laplacian, Cfs, Cmim, Disr, Fisher, F_score, Mim, 
Gini, Icap, Jmi, Mcfs, Mifs, Mrmr, Ndfs, ReliefF, Spec, T_score, Trace_ratio, Udfs, Alpha 
investing. Στη συνέχεια τα χαρακτηριστικά τα οποία επιλέχθηκαν από τους 
παραπάνω αλγόριθμους δόθηκαν ως είσοδοι στους ταξινομητές SVM και KNN. Οι 
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ταξινομητές SVM και KNN χρησιμοποιήθηκαν με τις ίδιες παραμέτρους που 
χρησιμοποιήθηκαν στην υποενότητα 5.5.2. 

Κάθε μοντέλο έτρεξε 200 φορές ώστε να ληφθούν τα αποτελέσματα για τις 
εκπαιδεύσεις από το 1ο καλύτερο μέχρι και τα 200 καλύτερα χαρακτηριστικά 
από το σύνολο. Ο Πίνακας 8 περιλαμβάνει τα καλύτερα αποτελέσματα, με 
κριτήριο τον υψηλότερο συνδυασμό ακριβείας και AUC, των μετρικών 
αξιολόγησης απόφασης των 200 επαναλήψεων κάθε δοκιμών με τον άτλαντα 
CC-200 ενώ ο Πίνακας 10 περιλαμβάνει τα αποτελέσματα με τον Άτλα HO . 
Χρησιμοποιώντας το GridSearchCV δοθήκαν οι καλύτερες τιμές στο ‘C’ και στο 
‘gamma’ για τον ταξινομητή SVM και στο ‘n_neighbors’ για τον ταξινομητή KNN. 
Οι βέλτιστες τιμές των παραμέτρων ‘C’ και ‘gamma’ του ταξινομητή SVM και 
‘n_neighbors’ του ταξινομητή KNN που χρησιμοποιήθηκαν για τα καλύτερα 
αποτελέσματα των δοκιμών που έγιναν με τον άτλαντα CC-200 παρατίθενται 
στον Πίνακας 9. Στις δοκιμές που έγιναν με τον άτλαντα ΗΟ, ορίστηκαν για τον 
ταξινομητή SVM οι παράμετροι ‘C’ όπως εμφανίζεται στον Πίνακας 11 και 
‘gamma’=0,0020. Για την παράμετρο ‘n_neighbors’ του ταξινομητή ΚΝΝ 
χρησιμοποιήθηκε η βέλτιστη τιμή η οποία ήταν 6. Για την μεταβλητή ‘gamma’ 
για λογούς απλής καταγραφής παρατίθενται τα πρώτα 4 δεκαδικά ψηφία 
παρόλο που ανέρχεται σε περισσότερα δεκαδικά ψηφία η ακρίβεια της. Στις 
εικόνες 8-11 γίνεται σύγκριση των αποτελεσμάτων. 
  



 
 

Πίνακας 8: Πίνακας αποτελεσμάτων των μετρικών αξιολόγησης των ταξινομητών SVM, KNN 
κάνοντας χρήση επιλογέων από την scikit-feature - ATLAS CC-200 
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Μετρικές 

αξιολόγησης 
Ακρίβ. AUC Ευαισθ. Ειδικ. Ακρίβ. AUC Ευαισθ. Ειδικ. 

Α
λγ

ό
ρ

ιθ
μ

ο
ι 

μ
εί

ω
σ

η
ς 

δ
ια

σ
τα

τι
κό

τη
τα

ς 

Cife 0,64 0,63 0,56 0,71 0,59 0,57 0,31 0,83 

Laplacian 
0,64 0,64 0,54 0,73 

0,59 0,57 0,31 0,83 
0,64 0,64 0,56 0,71 

Cfs 0,64 0,62 0,46 0,79 0,6 0,58 0,33 0,83 

Cmim 0,64 0,63 0,51 0,75 0,59 0,57 0,31 0,83 

Disr 
0,64 0,63 0,47 0,78 

0,6 0,58 0,33 0,83 
0,64 0,63 0,51 0,75 

Fisher 0,64 0,63 0,47 0,78 0,6 0,58 0,33 0,83 

F_score 0,64 0,63 0,52 0,74 0,6 0,58 0,33 0,83 

Mim 0,64 0,63 0,51 0,76 0,6 0,58 0,33 0,83 

Gini 0,65 0,64 0,54 0,74 0,6 0,58 0,33 0,83 

Icap 0,64 0,63 0,51 0,76 0,6 0,58 0,33 0,83 

Jmi 0,64 0,63 0,51 0,76 0,6 0,58 0,33 0,83 

Mcfs 0,65 0,64 0,55 0,73 0,6 0,58 0,33 0,83 

Mifs 0,64 0,62 0,46 0,79 0,6 0,58 0,33 0,83 

Mrmr 0,64 0,63 0,49 0,76 0,6 0,58 0,33 0,83 

Ndfs 

0,64 0,64 0,55 0,73 

0,6 0,58 0,33 0,83 0,64 0,64 0,56 0,72 

0,64 0,64 0,53 0,74 

ReliefF 
0,64 0,63 0,5 0,76 

0,6 0,58 0,33 0,83 
0,64 0,63 0,55 0,72 

Spec 
0,64 0,63 0,47 0,78 

0,6 0,58 0,33 0,83 
0,64 0,63 0,51 0,75 

T_score 0,64 0,64 0,53 0,74 0,6 0,58 0,33 0,83 

Trace_ratio 

0,64 0,63 0,55 0,71 

0,6 0,58 0,33 0,83 0,64 0,63 0,52 0,75 

0,64 0,63 0,46 0,78 

Udfs 0,65 0,64 0,54 0,74 0,6 0,58 0,33 0,83 

Alpha 
investing 

0,64 0,64 0,53 0,74 0,6 0,58 0,33 0,83 
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Πίνακας 9: Τιμές παραμέτρων των ταξινομητών SVM, KNN που χρησιμοποιήθηκαν για 
τα αποτελέσματα του προηγούμενου πίνακα. 

 Παράμετροι ταξινομητή  

 
CC-200 

SVM KNN  

 gamma c n_neighbors Επανάληψη SVM 

Α
λγ

ό
ρ

ιθ
μ

ο
ι 

μ
εί

ω
σ

η
ς 

δ
ια

σ
τα

τι
κό

τη
τα

ς 

Cife 0,0022 30 4 4 & 9 

Laplacian 
0,0034 16 

4 
62 

0,0022 30 91 &173 

Cfs 0,0033 5 6 168 

Cmim 0,0020 14 4 150 

Disr 
0,0029 6 

6 
14 

0,0020 14 174 

Fisher 0,0029 6 6 8 

F_score 0,0020 16 6 3 

Mim 0,0020 14 6 161 & 17 

Gini 0,0037 14 6 37 

Icap 0,0020 14 6 151 

Jmi 0,0020 14 6 164 &170 

Mcfs 0,0029 20 6 15 

Mifs 0,0033 5 6 13 

Mrmr 0,0022 10 6 10 

Ndfs 

0,0029 20 

6 

23 

0,0022 30 33 

0,0033 16 48 

ReliefF 
0,0042 7 

6 
27 

0,0022 27 30 

Spec 
0,0029 6 

6 
26 & 36 

0,0020 14 35 & 176 

T_score 0,0033 16 6 36 

Trace_ratio 

0,0020 30 

6 

19 

0,0020 16 23 

0,0029 5 24 

Udfs 0,0033 18 6 18 

Alpha 
investing 

0,0048 12 6 6 
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Μετρικά αξιολόγησης χρησιμοποιώντας τον
άτλα CC-200, επιλογείς χαρακτηριστικών συνδυαστικά

με ταξινομητή KNN.

Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα
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Μετρικά αξιολόγησης χρησιμοποιώντας 
άτλα CC-200, επιλογείς χαρακτηριστηκων συνδυαστικά με 

ταξινομητή SVM.

Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα

Εικόνα 8: Σύγκριση των αποτελεσμάτων του ταξινομητή SVM για κάθε μετρική αξιολόγησης υπό 
συνθήκη διαφορετικών αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας. Οι δοκιμές έγιναν με άτλα τον CC-200. 

Εικόνα 9: Σύγκριση των αποτελεσμάτων του ταξινομητή KNN για κάθε μετρική αξιολόγησης υπό 
συνθήκη διαφορετικών αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας. Οι δοκιμές έγιναν με άτλα τον CC-200 
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Πίνακας 10: Πίνακας αποτελεσμάτων των μετρικών αξιολόγησης των ταξινομητών SVM, KNN κάνοντας χρήση επιλογέων από την scikit-feature - ATLAS ΗΟ 

 
Άτλας ΗΟ 

Ταξινομητές 

 SVM KNN 

 
Μετρικές 

αξιολόγησης 
Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα 

Α
λγ

ό
ρ

ιθ
μ

ο
ι ε

π
ιλ

ο
γή

ς 
χα

ρ
α

κτ
η

ρ
ισ

τι
κώ

ν 

Cife 0,6 0,59 0,57 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

Laplacian 0,6 0,59 0,46 0,71 0.54 0,53 0,34 0,71 

Cfs 0,59 0,58 0,39 0,77 0.54 0,53 0,34 0,71 

Cmim 0,6 0,59 0,46 0,72 0,54 0,53 0,34 0,71 

Disr 0,6 0,59 0,46 0,71 0,54 0,53 0,34 0,71 

Fisher 0,6 0,59 0,47 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

F_score 0,6 0,59 0,46 0,71 0.54 0,53 0,34 0,71 

Mim 0,6 0,59 0,46 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

Gini 0,6 0,59 0,46 0,71 0.54 0,53 0,34 0,71 

Icap 0,6 0,58 0,4 0,76 0,53 0,52 0,34 0,7 

Jmi 0,6 0,59 0,46 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

Mcfs 0,59 0,58 0,42 0,75 0.54 0,53 0,34 0,71 

Mifs 0,59 0,59 0,46 0,71 0.54 0,53 0,34 0,71 

Mrmr 0,61 0,6 0,47 0,73 0.54 0,53 0,34 0,71 

Ndfs 0,6 0,59 0,46 0,72 0,53 0,52 0,34 0,7 

ReliefF 0,61 0,6 0,47 0,73 0.54 0,53 0,34 0,71 

Spec 0,61 0,6 0,47 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

T_score 0,61 0,6 0,47 0,73 0.54 0,53 0,34 0,71 

Trace_ratio 0,61 0,6 0,47 0,72 0.54 0,53 0,34 0,71 

Udfs 0,6 0,59 0,46 0,71 0,53 0,53 0,34 0,7 

 



 
 

Πίνακας 11: Τιμές της παραμέτρου ‘C’ του ταξινομητή SVM που χρησιμοποιήθηκαν για τα 
αποτελέσματα του προηγούμενου πίνακα (άτλας ΗΟ). 

Αλγόριθμοι μείωσης 
διαστατικότητας 

C 

Cife 22 

Laplacian 19 

Cfs 5 

Cmim 22 

Disr 19 

Fisher 22 

F_score 19 

Mim 18 

Gini 20 

Icap 8 

Jmi 18 

Mcfs 10 

Mifs 28 

Mrmr 23 

Ndfs 18 

ReliefF 23 

Spec 30 

T_score 23 

Trace_ratio 24,26 

Udfs 20,23 

 

 

Εικόνα 10: Σύγκριση των αποτελεσμάτων του ταξινομητή SVM για κάθε μετρική αξιολόγησης 
υπό συνθήκη διαφορετικών αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας. Οι δοκιμές έγιναν με τον άτλα 

HO. 
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Μετρικά αξιολόγησης χρησιμοποιώντας 
άτλα ΗΟ, επιλογείς χαρακτηριστικών συνδυαστικά

με ταξινομητή SVM.

Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα
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Εικόνα 11: Σύγκριση των αποτελεσμάτων του ταξινομητή KNN για κάθε μετρική 
αξιολόγησης υπό συνθήκη διαφορετικών αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας. Οι δοκιμές 

έγιναν με άτλα τον HO. 

Ο άτλας CC-200 παρουσίασε αποτελέσματα ακρίβειας λήψης απόφασης 
που κυμαίνονταν από 64% έως 65% με ταξινομητή τον SVM και 59% έως 60% με 
ταξινομητή τον KNN ενώ ο άτλας ΗΟ παρουσίασε αποτελέσματα που 
κυμαίνονταν μεταξύ 59% έως 61% με ταξινομητή τον SVM και 53% έως 54% με 
ταξινομητή τον KNN. Παρατηρείται λοιπόν ότι ο άτλας CC-200 παρουσιάζει με 
διαφορά περίπου 5% καλύτερα αποτελέσματα από τον άτλα HO. Για το λόγο 
αυτό για τις επόμενες δοκιμές δεν κρίθηκε αναγκαία η εξέταση των 
αποτελεσμάτων του άτλαντα HO. Ακόμα, από τα παραπάνω αποτελέσματα 
εξάγεται το συμπέρασμα ότι ο ταξινομητής SVM παρουσίασε περίπου 5% 
καλύτερα αποτελέσματα από τον ταξινομητή ΚΝΝ.  
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Μετρικά αξιολόγησης χρησιμοποιώντας 
άτλα HO, επιλογείς χαρακτηριστικών συνδυαστικά με 

ταξινομητή KNN.

Ακρίβεια AUC Ευαισθησία Ειδικότητα



 
 

6 Συμπεράσματα  

Στην αρχή αυτής της εργασίας αναφέρθηκε ότι τα τελευταία χρόνια απασχολεί 
την ερευνητική κοινότητα το ερώτημα κατά πόσο είναι εφικτό μέσω της μηχανικής 
μάθησης να ληφθεί ένα ικανοποιητικό ποσοστό αυτοματοποιημένης διάγνωσης για 
το αν ένα άτομο ανήκει στο φάσμα του αυτισμού ή όχι. Πάνω σε αυτό βασίστηκε και 
η παρούσα διπλωματική, με στόχο τη μελέτη και τη βελτίωση μεθόδων ώστε να 
παραχθούν όσο το δυνατόν καλύτερα αποτελέσματα κατάταξης ατόμων στις δύο 
ομάδες. Για τον σκοπό αυτό έγιναν σειρές πειραμάτων ώστε να μελετηθεί πως 
επηρεάζεται το αποτέλεσμα ταξινόμησης από τον άτλαντα που θα χρησιμοποιηθεί, 
από την επίδραση τμημάτων των δεδομένων (στατιστικές στιγμές από μία τιμή), από 
τον ταξινομητή και τις παραμέτρους αυτού, καθώς και από το αν έγινε χρήση 
αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας συνδυαστικά με τον επιλεγμένο αλγόριθμο. 
Τα πειράματα αποσκοπούσαν στην εύρεση των παραμέτρων που θα έδιναν τα 
καλύτερα αποτελέσματα και την απόρριψη εκείνων που έδιναν τα ασθενέστερα ώστε 
να δημιουργηθεί το βέλτιστο μοντέλο για τα δεδομένα. 

6.1 Συνεισφορά στατιστικών παραμέτρων στην δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα 

Αρχικά μελετήθηκε η επίδραση τμημάτων των δεδομένων που προκύπτουν από 
την δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα στα αποτελέσματα της ταξινόμησης. Για 
τον προσδιορισμό της δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας χρησιμοποιήθηκαν 
οι στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής, διακύμανσης, λοξότητας και κύρτωσης και 
πραγματοποιήθηκαν δοκιμές διαφόρων συνδυασμών των παραπάνω παραμέτρων. 
Στα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν για την μελέτη της συνεισφοράς των 
στατιστικών στιγμών από μία τιμή στην δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα της 
παρατηρήθηκε ότι ο συνδυασμός της διακύμανσης και της μέσης τιμής παρουσίαζε 
τα καλύτερα αποτελέσματα ακρίβειας λήψης απόφασης. Εξάγεται λοιπόν το 
συμπέρασμα ότι αυτές οι παράμετροι έχουν ενισχυτικό ρολό για την σωστή κατάταξη 
των ατόμων ως τυπικά αναπτυσσόμενων ή μη, ενώ οι παράμετροι λοξότητας και 
κύρτωσης είτε συνδυαστικά με τις παραπάνω παραμέτρους είτε μεμονωμένα 
παρουσιάζουν πιο αδύναμα αποτελέσματα κατάταξης. 

6.2 Σύγκριση των ατλάντων CC-200, HO, AAL 

Πραγματοποιήθηκε επίσης, μελέτη μέσω δοκιμών της επίδρασης των 
διαφορετικών ατλάντων στα αποτελέσματα της ταξινόμησης. Παρατηρώντας τα 
αποτελέσματα των μοντέλων που δοκιμάστηκαν για την σύγκριση των ατλάντων 
Craddock (CC-200) , Harvard Oxford (HO) και Automated Anatomical Labeling (AAL), 
παρατηρείται ότι ο άτλας Craddock (CC-200) αποτελούσε σε όλες τις περιπτώσεις την 
καλύτερη επιλογή. Ο χάρτης AAL στην πλειοψηφία των αποτελεσμάτων που έδωσε 
αποτελούσε την πιο αδύναμη επιλογή συγκριτικά με τους άλλους δυο. 

6.3 Σύγκριση Ταξινομητών 

Ένα ακόμα ερώτημα που απαιτούταν να απαντηθεί ήταν ποιος ταξινομητής είναι 
ο ιδανικότερος για τα δεδομένα. Για τον σκοπό αυτό πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με 
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νευρωνικό δίκτυο, με ταξινομητές δέντρων και με άλλες κατηγορίες ταξινομητών 
χωρίς, ή και με την χρήση αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας. Τα συμπεράσματα 
των δοκιμών αναλύονται περεταίρω παρακάτω. Αξίζει να αναφερθεί ότι στην 
μελέτη της αποδοτικότητας, υπό τις ίδιες συνθήκες άτλαντα και στατιστικών 
παραμέτρων, του ταξινομητή SVM χωρίς ή με μείωση διαστατικότητας 
παρατηρήθηκαν τα ακόλουθα. Το μοντέλο χωρίς μείωση διαστατικότητας 
παρουσίαζε ακρίβεια λήψης απόφασης 63% και AUC 62%. Ενώ τα μοντέλα που 
χρησιμοποίησαν αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας παρουσίασαν ακρίβεια 
λήψης απόφασης που έφτασε το 64% και AUC 62%. Διεξάγεται από τα 
παραπάνω το συμπέρασμα ότι η χρήση αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας 
μπορεί να προσδώσει αποδοτικότερα μοντέλα. 

6.3.1 Σύγκριση ταξινομητών χωρίς μείωση διαστατικότητας 

Οι αλγόριθμοι δέντρων που εξετάστηκαν ήταν οι Decision tree, AdaBoost 
και Random Forest. Εξ αυτών ο αλγόριθμος Random Forest ήταν εκείνος που 
παρουσίασε τα αποδοτικότερα αποτελέσματα επιτυγχάνοντας ακρίβεια λήψης 
απόφασης 67% και AUC 65%. Προέκυψε ότι τα δέντρα είναι πολλά υποσχόμενα 
για την ταξινόμηση ατόμων στο φάσμα του αυτισμού. Οι ταξινομητές που 
δοκιμάστηκαν ήταν οι SVM, KNN και LogReg, και παρουσίασε το καλύτερο 
αποτέλεσμα ο SVM με ακρίβεια λήψης απόφασης 63% και AUC 62%.  

Για τους παραπάνω ταξινομητές χρησιμοποιήθηκε ο άτλας CC-200 και οι 
στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής, της διακύμανσης, της λοξότητας και 
κύρτωσης για τον υπολογισμό της διακύμανσης της δυναμικής λειτουργικής 
συνδεσιμότητας. Προς μελλοντική έρευνα θεωρείται σκόπιμο να επαναληφθούν 
τα πειράματα αυτής της υποενότητας χρησιμοποιώντας μόνο τις στατιστικές 
στιγμές της μέσης τιμής και της διακύμανσης για τον υπολογισμό της δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας καθώς φαίνονται πολλά υποσχόμενα για την 
βελτίωση των αποτελεσμάτων τους. 

Εξετάστηκε επίσης το νευρωνικό δίκτυο MLP, για το οποίο 
πραγματοποιήθηκαν δοκιμές για την εύρεση του αποδοτικότερου άτλαντα, των 
αποδοτικότερων στατιστικών παραμέτρων για τον υπολογισμό της δυναμικής 
λειτουργικής συνδεσιμότητας και των αρτιότερων παραμέτρων για το πρόβλημα 
που εξετάζεται.  

Διαπιστώθηκε ότι το καλύτερο αποτέλεσμα δόθηκε όταν ορίστηκε ως άτλας 
ο CC-200, ως στατιστικές στιγμές η μέση τιμή και η διακύμανση, ως επιλυτής ο 
‘sgd’ και ως ρυθμός εκμάθησης το ‘constant’. Το καλύτερο αποτέλεσμα 
παρουσίασε ακρίβεια λήψης απόφασης 67% και AUC 64%. 

6.3.2 Σύγκριση ταξινομητών με μείωση διαστατικότητας 

Στην προσπάθεια περαιτέρω βελτίωσης των αποτελεσμάτων, στράφηκε το 
ενδιαφέρον σε δοκιμές μοντέλων ταξινομητών συνδυαστικά με αλγόριθμους 
μείωσης χαρακτηριστικών, δηλαδή διαστάσεων. Η πλειοψηφία των δοκίμων 
επικεντρώθηκε στην χρήση του SVM ως ταξινομητή καθώς αποτελεί έναν από 
τους δημοφιλέστερους στην βιβλιογραφία για την επίλυση τέτοιων 
προβλημάτων. 



 
 

Υστέρα από πολλαπλές δοκιμές αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας το 
καλύτερο αποτέλεσμα που επιτεύχθηκε παρουσίαζε ακρίβεια λήψης απόφασης 66% 
και AUC 64% και προήλθε από το μοντέλο με αλγόριθμο μείωσης διαστατικότητας 
‘Select from model’ που είχε εκτιμητή τον αλγόριθμο Lasso και ταξινομητή τον SVM. 
Το δεύτερο καλύτερο αποτέλεσμα που επιτεύχθηκε παρουσίαζε ακρίβεια λήψης 
απόφασης 65% και AUC 64% και προήλθε από τον ταξινομητή SVM και τους 
αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας Udfs, Gini και Mcfs. 

Και τα 4 καλυτέρα αποτελέσματα που αναφέρθηκαν προέκυψαν με χρήση του 
άτλαντα CC-200 και την συνεισφορά των στατιστικών παραμέτρων στην δυναμική 
λειτουργική συνδεσιμότητα του συνδυασμού της διακύμανσης και της μέσης τιμής. 

6.4 Εύρεση δυνητικών βιοδεικτών 

Κρίθηκε εύλογη η περαιτέρω παρατήρηση των χαρακτηριστικών που 
επιλέχθηκαν από τους αλγορίθμους επιλογής χαρακτηριστικών για την πιθανή 
εύρεση δυνητικών βιοδεικτών που σχετίζονται άμεσα με τον αυτισμό. Μέσω του 
παραρτήματος, είναι δυνατή η αντιστοίχιση κάθε χαρακτηριστικού με τις περιοχές 
του εγκέφαλου που χρησιμοποιήθηκαν για τον υπολογισμό της λειτουργικής 
συνδεσιμότητας που το αποτελούν. 

Για τον σκοπό αυτό εξετάστηκαν τα χαρακτηριστικά που επέλεξαν οι αλγόριθμοι 
που έδωσαν τα καλυτέρα αποτελέσματα, δηλαδή με ταξινομητή SVM για τους 
αλγορίθμους Cife, Cfs, Cmim, Disr, Fisher, F_score, Mim, Gini, Icap, Jmi, Mcfs, Mifs, 
Mrmr, Ndfs, ReliefF, Spec, T_score, Trace_ratio, Udfs, Alpha investing. Τα μοντέλα 
έκαναν την χρήση του άτλαντα CC-200, ενώ για τα δεδομένα που προήλθαν από την 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα χρησιμοποιήθηκαν μόνο οι στατιστικές στιγμές 
της μέσης τιμής και της διακύμανσης. Αναλυτικότερα, επιλέχθηκαν για κάθε 
αλγόριθμο τα πρώτα 20 κοινά χαρακτηριστικά από τους 10 πίνακες που 
δημιουργούνται για κάθε επανάληψη του αλγορίθμου επιλογής χαρακτηριστικών 
(10-fold – nested Cross Validation). Τα κοινά χαρακτηριστικά κάθε αλγορίθμου 
παρατίθενται στον Πίνακας 12. Στις περιπτώσεις που ένας αλγόριθμος παρουσίαζε 
πάνω από μια φορά το καλύτερο αποτέλεσμά του, έγινε εντοπισμός των κοινών 
χαρακτηριστικών που επιλέχθηκαν κάθε φορά που επαναλήφθηκε το καλύτερο 
αποτέλεσμά του και στην συνέχεια συγκεντρώθηκαν έως 20 κοινά χαρακτηριστικά 
που εντοπιστήκαν μεταξύ των επαναλήψεων. Όποιος αλγόριθμος δεν παρείχε 
επαρκή αριθμό επιλεγμένων χαρακτηριστικών ώστε ο αριθμός των κοινών 
χαρακτηριστικών να είναι τουλάχιστον 20, παρατίθεται στον προαναφερθέντα 
πίνακα με όσα κοινά χαρακτηριστικά ήταν εφικτό να εντοπιστούν και με τα υπόλοιπα 
κελιά του κενά. 
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Πίνακας 12: Κοινά χαρακτηριστικά (αναφέρονται οι κωδικοί αυτών όπως εμφανίζονται και στο παράρτημα) από τους πίνακες που δημιουργούνται σε 
κάθε επανάληψη του αλγορίθμου επιλογής χαρακτηριστικών  

Cife Cfs Cmim Disr Fisher F_score Mim Gini Icap Jmi Mcfs Mifs Mrmr Ndfs ReliefF Spec T_score Trace_ratio Udfs 
Alpha 

investing 

1 1 1 1 40 40 1 462 1 1 318 1 1 153 283 380 40 283 452 1 

470 2 2 2 283 193 2 463 2 2 317 469 469 306 470 287 283 40 467 2 

471 3 3 3 193 283 3 461 3 3 316 468 468 160 130 134 193 193 473 4 

467 4 4 4 130 130 4 467 4 4 315 463 463 239 277 241 130 130 472 40 

474 5 5 5 157 157 5 460 5 5 314 462 462 177 124 368 157 157 364  

 6 6 6 4 4 6 268 6 6 313 464 464 157 362 340 4 4 423  

  7 7 42 158 7 76 7 7 312 466 466 49 122 156 158  469  

  8 8 276 37 8 395 8 8 311 465 465 140 193 267 277  436  

  9 9 158 164 9 308 9 9 310 460 460 60 4 254 42  391  

  10 10 159 276 10 35 10 10 309 461 461 108 146 409 276  438  

  11 11 277 159 11 220 11 11 308 471  295 272 234 164  386  

  12 12 164 42 12 338 12 12 307 467  5 299 232 37  267  

  13 13 195 277 13 95 13 13 306 474  179 309 46 159  457  

  14 14 55 11 14 361 14 14 305   44 143 160 5  442  

  15  274 55 15 443 15 15 304   46 61 114 11  443  

  16  5 5 16 312 16 16 303   297 356 157 274  313  

  17  37 190 17 67 17 17 302   181 157 330 167  356  

  18  123 6 18 434 18 18 300   275 1 7 190  418  

  19  11 274 19 425 19 19 319   40 355 189 195  114  

  20  6 38 20 451 20 20 320   24 40 442 6  264  



 
 

Στην συνέχεια έγινε σύγκριση μεταξύ των έως 20 επιλεγμένων κοινών 
χαρακτηριστικών κάθε αλγορίθμου για την εύρεση κοινών χαρακτηριστικών μεταξύ 
των αλγορίθμων τα οποία τελικά αποτελούν και πιθανούς βιοδείκτες οι οποίοι 
ενδεχομένως να συνδέονται με τον αυτισμό. 

Για τον σκοπό αυτό παρατίθεται ο Πίνακας 13 ο οποίος περιέχει την συχνότητα 
εμφάνισης κάθε χαρακτηριστικού. Η συχνότητα εντοπισμού ενός χαρακτηριστικού 
υποδηλώνει τον αριθμό των αλγορίθμων που το επέλεξαν. Αξίζει να αναφερθεί ότι 
τα χαρακτηριστικά που αναφέρονται είναι πιθανό να έχουν μεγάλη αξία καθώς 
αποτελούσαν μέρος των δεδομένων που δόθηκαν στον ταξινομητή ο οποίος 
παρουσίασε υψηλά αποτελέσματα (ακρίβεια 64-65%). Το γεγονός ότι επιλέχθηκαν 
από ποικίλους αλγορίθμους μείωσης διαστατικότητας παρουσιάζοντας θετικά 
αποτελέσματα ενισχύει την αξία που μπορεί να έχουν για την κατάταξη των ατόμων 
που ανήκουν στο φάσμα. 

Πίνακας 13: Συχνότητα εμφάνισης κάθε χαρακτηριστικού (αναφέρονται οι κωδικοί αυτών 
όπως εμφανίζονται και στο παράρτημα) του παραπάνω πίνακα. 

Στατική λειτουργική 
συνδεσιμότητα 

Δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα 

Μέση τιμή Διακύμανση 

Κωδικός 
Χαρακτη-
ριστικού 

Πλήθος 
αλγορίθμων 

που 
εμφανίστηκαν 

Κωδικός 
Χαρακτη-
ριστικού 

Πλήθος 
αλγορίθμων 

που 
εμφανίστηκαν 

Κωδικός 
Χαρακτη-
ριστικού 

Πλήθος 
αλγορίθμων 

που 
εμφανίστηκαν 

1 11 156 1 308 2 

2 7 157 7 309 2 

3 6 158 3 310 1 

4 12 159 3 311 1 

 5 10 160 2 312 2 

6 9 164 3 313 2 

7 6 167 1 314 1 

8 5 177 1 315 1 

9 5 179 1 316 1 

10 5 181 1 317 1 

11 8 189 1 318 1 

12 5 190 2 319 1 

13 5 193 5 320 1 

14 5 195 2 330 1 

15 4 220 1 338 1 

16 4 232 1 340 1 

17 4 234 1 355 1 

18 4 239 1 356 2 

19 4 241 1 361 1 

20 4 254 1 362 1 

24 1 264 1 364 1 

35 1 267 2 368 1 

37 3 268 1 380 1 

38 1 272 1 386 1 

40 7 274 3 391 1 
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42 3 275 1 395 1 

44 1 276 3 409 1 

46 2 277 4 418 1 

49 1 283 5 423 1 

55 2 287 1 425 1 

60 1 295 1 434 1 

61 1 297 1 436 1 

67 1 299 1 438 1 

76 1 300 1 442 2 

95 1 302 1 443 2 

108 1 303 1 451 1 

114 2 304 1 452 1 

122 1 305 1 457 1 

123 1 306 2 460 3 

124 1 307 1 461 3 

130 5   462 3 

134 1   463 3 

140 1   464 2 

143 1   465 2 

146 1   466 2 

153 1   467 4 

    468 2 

    469 3 

    470 2 

    471 2 

    472 1 

    473 1 

    474 2 

 
Τέλος, όπως αναφέρθηκε παραπάνω και μέσω του παραρτήματος, είναι 

δυνατή η συσχέτιση των βιοδεικτών που επιλέχθηκαν, με συγκεκριμένες 
περιοχές του εγκεφάλου, από την συνδεσιμότητα των οποίων προήλθαν οι 
βιοδείκτες. Το παράρτημα περιέχει την αντιστοίχιση κάθε χαρακτηριστικού με 
τις περιοχές του εγκέφαλου που χρησιμοποιήθηκαν για τον υπολογισμό της 
λειτουργικής συνδεσιμότητας που το αποτελούν. Στον Πίνακας 14 παρατίθεται 
η συσχέτιση των κοινών βιοδεικτών που επιλέχθηκαν από τους αλγόριθμους 
επιλογής χαρακτηριστικών με συγκεκριμένες περιοχές του εγκεφάλου για τα 
κοινά χαρακτηριστικά με συχνότητα εμφάνισης μεγαλύτερη του 5. 

Πίνακας 14: Συσχέτιση βιοδεικτών με συγκεκριμένες περιοχές του εγκεφάλου 

Χαρακτηριστικά Συνδεσιμότητα μεταξύ περιοχών 

1 106 – 133 

2 95 - 133 

3 95 – 106 

4 91 - 133 

5 91 – 106 



 
 

6 91 - 95 

7 109 - 133 

8 109 – 106 

9 109 - 95 

10 109 - 91 

11 51 - 133 

12 51 – 106 

13 51- 95 

14 51 - 91 

40 122 - 91 

130 174 

157 91 

193 122 

283 174 

 
Υπενθυμίζεται ότι οι περιοχές 95 και 133 βρίσκονται στην αριστερή μετωπική 

περιοχή του εγκεφάλου (Frontal_L), η περιοχή 106 βρίσκεται στην δεξιά μετωπική 
περιοχή του εγκεφάλου (Frontal_R) και οι περιοχές 51, 91 και 109 βρίσκονται στην 
μεσαία μετωπική περιοχή του εγκεφάλου (Frontal_L/R). Επίσης, η περιοχή 174 
βρίσκεται στην δεξιά περιοχή του προσφηνοειδούς λοβίου (Precuneus_R) και η 
περιοχή 122 βρίσκεται στην αριστερή πάρα-ιπποκάμπεια περιοχή (Parahippo_L). 

Από τα παραπάνω 19 χαρακτηριστικά τα οποία και παρουσίασαν σχετικά υψηλό 
ποσοστό επιλογής από τους αλγορίθμους επιλογής χαρακτηριστικών, μόνο τα 
χαρακτηριστικά 157, 193 και 283 έχουν προέλθει από την δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα. Τα τρία αυτά χαρακτηριστικά, προέκυψαν από στατιστικές στιγμές 
της μέσης τιμής. Αντίθετα, τα υπόλοιπα 16 προήλθαν από την στατική λειτουργική 
συνδεσιμότητα. Κανένα χαρακτηριστικό από την δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα δεν προέκυψε από τις στατιστικές στιγμές της διακύμανσης. 
Παρατηρείται λοιπόν ότι η πλειοψηφία των χαρακτηριστικών που επιλέχθηκαν από 
τουλάχιστον 5 αλγορίθμους προήλθαν με διαφορά από την στατική λειτουργική 
συνδεσιμότητα. 

Ακόμα, παρατηρείται από τον Πίνακας 13 ότι το των πλήθος αλγορίθμων που 
επέλεξαν τα χαρακτηριστικά 157, 193 και 283 (τα οποία όλα έχουν προέλθει από την 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα χρησιμοποιώντας στατιστικές στιγμές της 
μέσης τιμής) ήταν αντίστοιχα 7, 5, 5. Τα παραπάνω νούμερα είναι σχετικά χαμηλά 
συγκριτικά με εκείνα από την στατική λειτουργική συνδεσιμότητα για τα οποία ο 
μέγιστος αριθμό αλγορίθμων που τα επέλεξαν ήταν 12. Συμπεραίνεται λοιπόν, ότι 
από τα παραπάνω χαρακτηριστικά, εκείνα που προήλθαν από την στατική 
λειτουργική συνδεσιμότητα επιλέχθηκαν από μεγαλύτερο ή ίσο πλήθος αλγορίθμων 
σε σχέση με αυτά που προήλθαν από την δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα 
χρησιμοποιώντας στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής. 

Τα χαρακτηριστικά που προήλθαν από την δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα 
χρησιμοποιώντας στατιστικές στιγμές της διακύμανσης εμφάνισαν τον χαμηλότερο 
κατά μέσο όρο αριθμό αλγορίθμων που τα επέλεξαν συγκριτικά με εκείνα που 
προήλθαν από την στατική λειτουργική συνδεσιμότητα και την δυναμική λειτουργική 
συνδεσιμότητα χρησιμοποιώντας στατιστικές στιγμές της μέσης τιμής. Από την 
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παρατήρηση αυτή προάγεται το συμπέρασμα ότι οι στατιστικές στιγμές της 
διακύμανσης της δυναμικής λειτουργικής συνδεσιμότητας δεν απέδωσαν. 

Η φθίνουσα σειρά αποδοτικότητας χαρακτηριστικών ανά κατηγορία είναι 
εκείνα που προήλθαν από την στατική λειτουργική συνδεσιμότητα, την 
δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα χρησιμοποιώντας στατιστικές στιγμές της 
μέσης τιμής και τέλος της διακύμανσης. 

6.5 Μελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις 

Είναι πιθανό ότι οι λειτουργικές συνδεσιμότητες που αναφέρθηκαν στην 
ενότητα αυτή, κρύβουν υψηλής σημασίας πληροφορίες που θα συντελούσαν 
στην δημιουργία ενός ακόμα πιο αποδοτικού μοντέλου ταξινόμησης ατόμων 
που ανήκουν στο φάσμα του αυτισμού. 

Μια μελλοντική περεταίρω διερεύνηση, για την δημιουργία ενός ακόμα πιο 
αποδοτικού μοντέλου ταξινόμησης ατόμων που ανήκουν στο φάσμα του 
αυτισμού, θα μπορούσε να αποτελέσει η δοκιμή μοντέλων ταξινομητών με ή 
χωρίς την χρήση αλγορίθμων μείωσης διαστατικότητας που θα λάβουν ως 
είσοδο τα χαρακτηρίστηκα που απομονώθηκαν και για τα οποία διαπιστώθηκε 
πιθανή αξία τους ως βιοδείκτες, όπως αυτά εμφανίζονται στους Πίνακες Πίνακας 
12 και Πίνακας 13. 
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8 Παράρτημα 

Η λειτουργική συνδεσιμότητα (είτε στατική είτε δυναμική) μεταξύ δυο 
περιοχών του εγκέφαλου αντιστοιχεί σε ένα χαρακτηριστικό. Στους παρακάτω 
πίνακες παρουσιάζεται ένας χάρτης που προσδιορίζει από ποιες περιοχές του 
εγκέφαλου έχει προέλθει η λειτουργική συνδεσιμότητα που αντιστοιχεί σε κάθε 
χαρακτηριστικό. Ο Πίνακας 15 αφορά την στατική λειτουργική συνδεσιμότητα 
περιοχών του άτλαντα Craddock (CC-200). O Πίνακας 16 αφορά την δυναμική 
λειτουργική συνδεσιμότητά περιοχών του άτλαντα Craddock (CC-200), η οποία 
υπολογίστηκε  ως προς τη μέση τιμή στον άξονα του χρόνου. O Πίνακας 17 
αφορά την δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητά περιοχών του άτλαντα 
Craddock (CC-200), η οποία υπολογίστηκε ως προς τη διακύμανση στον άξονα 
του χρόνου. Οι πίνακες εμφανίζονται στις επόμενες σελίδες. 

Στους παρακάτω πίνακες σε κάθε ανοιχτού γκρι χρώματος κελί περιέχεται η 
περιοχή εγκέφαλου με την κωδική αριθμητική ονομασία της, σε κάθε σκούρου 
γκρι χρώματος κελί περιέχεται η κωδική λεκτική ονομασία της περιοχής του 
εγκέφαλου που περιέχεται στο ανοιχτού γκρι χρώματος δεξιό του κελί και σε 
κάθε λευκού χρώματος κελί περιέχεται η κωδική ονομασία χαρακτηριστικού. 
Δίνεται ένα παράδειγμα για την καλύτερη κατανόηση της διάταξης των 
στοιχείων του πίνακα: το χαρακτηριστικό με κωδικό 1 του άτλαντα Craddock (CC-
200) εντοπίζεται στον Πίνακας 15 και προέρχεται από την στατική λειτουργική 
συνδεσιμότητα των περιοχών 106 και 133 δηλαδή των περιοχών Frontal_R και 
Frontal_L. 

 



 
 

Πίνακας 15: Ο Πίνακας προσδιορίζει από ποιες περιοχές του άτλαντα CC-200 έχει προέλθει η στατική λειτουργική συνδεσιμότητα που αντιστοιχεί σε κάθε 
χαρακτηριστικό. 
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 133 106 95 91 109 51 22 5 62 122 170 166 97 136 163 197 174 58 

Π
ερ

ιο
χέ

ς 
το

υ
 ε

γκ
εφ

ά
λο

υ
 (

ά
τλ

α
ς 

C
C

-2
00

) 

Frontal_L 133 0                  

Frontal_R 106 1 0                 

Frontal_L 95 2 3 0                

Frontal_L/R 91 4 5 6 0               

Frontal_L/R 109 7 8 9 10 0              

Frontal_L/R 51 11 12 13 14 15 0             

Frontal_R 22 16 17 18 19 20 21 0            

Frontal_L 5 22 23 24 25 26 27 28 0           

Parahippo_R 62 29 30 31 32 33 34 35 36 0          

Parahippo_L 122 37 38 39 40 41 42 43 44 45 0         

Occipital_R 170 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 0        

Occipital_R 166 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 0       

Occipital_L 97 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 0      

Precuneus_L 136 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 0     

Precuneus_R 163 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105 0    

Precuneus_L 197 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120 0   

Precuneus_R 174 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 0  

Paracingulate 58 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 0 
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Πίνακας 16: Ο Πίνακας προσδιορίζει από ποιες περιοχές του Άτλα CC-200 έχει προέλθει η δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα από την μέση τιμή, που 
αντιστοιχεί σε κάθε χαρακτηριστικό. 

Mean dynamic 
functional 

connectivity 

Περιοχές του εγκεφάλου (άτλας CC-200) 

 133 106 95 91 109 51 22 5 62 122 170 166 97 136 163 197 174 58 

Π
ερ

ιο
χέ

ς 
το

υ
 ε

γκ
εφ

ά
λο

υ
 (

ά
τλ

α
ς 

C
C

-2
00

) 

Frontal_L 133 0                  

Frontal_R 106 154 0                 

Frontal_L 95 155 156 0                

Frontal_L/R 91 157 158 159 0               

Frontal_L/R 109 160 161 162 163 0              

Frontal_L/R 51 164 165 166 167 168 0             

Frontal_R 22 169 170 171 172 173 174 0            

Frontal_L 5 175 176 177 178 179 180 181 0           

Parahippo_R 62 182 183 184 185 186 187 188 189 0          

Parahippo_L 122 190 191 192 193 194 195 196 197 198 0         

Occipital_R 170 199 200 201 202 203 204 205 206 207 208 0        

Occipital_R 166 209 210 211 212 213 214 215 216 217 218 219 0       

Occipital_L 97 220 221 222 223 224 225 226 227 228 229 230 231 0      

Precuneus_L 136 232 233 234 235 236 237 238 239 240 241 242 243 244 0     

Precuneus_R 163 245 246 247 248 249 250 251 252 253 254 255 256 257 258 0    

Precuneus_L 197 259 260 261 262 263 264 265 266 267 268 269 270 271 272 273 0   

Precuneus_R 174 274 275 276 277 278 279 280 281 282 283 284 285 286 287 288 289 0  

Paracingulate 58 290 291 292 293 294 295 296 297 298 299 300 301 302 303 304 305 306 0 

 
  



 
 

Πίνακας 17: Ο Πίνακας προσδιορίζει από ποιες περιοχές του άτλαντα CC-200 έχει προέλθει η δυναμική λειτουργική συνδεσιμότητα από την διακύμανση, που 
αντιστοιχεί σε κάθε χαρακτηριστικό. 

Var dynamic 
functional 

connectivity 

Περιοχές του εγκεφάλου (άτλας CC-200) 

 133 106 95 91 109 51 22 5 62 122 170 166 97 136 163 197 174 58 

Π
ερ

ιο
χέ

ς 
το

υ
 ε

γκ
εφ

ά
λο

υ
 (

ά
τλ

α
ς 

C
C

-2
00

) 

Frontal_L 133 0                  

Frontal_R 106 307 0                 

Frontal_L 95 308 309 0                

Frontal_L/R 91 310 311 312 0               

Frontal_L/R 109 313 314 315 316 0              

Frontal_L/R 51 317 318 319 320 321 0             

Frontal_R 22 322 323 324 325 326 327 0            

Frontal_L 5 328 329 330 331 332 333 334 0           

Parahippo_R 62 335 336 337 338 339 340 341 342 0          

Parahippo_L 122 343 344 345 346 347 348 349 350 351 0         

Occipital_R 170 352 353 354 355 356 357 358 359 360 361 0        

Occipital_R 166 362 363 364 365 366 367 368 369 370 371 372 0       

Occipital_L 97 373 374 375 376 377 378 379 380 381 382 383 384 0      

Precuneus_L 136 385 386 387 388 389 390 391 392 393 394 395 396 397 0     

Precuneus_R 163 398 399 400 401 402 403 404 405 406 407 408 409 410 411 0    

Precuneus_L 197 412 413 414 415 416 417 418 419 420 421 422 423 424 425 426 0   

Precuneus_R 174 427 428 429 430 431 432 433 434 435 436 437 438 439 440 441 442 0  

Paracingulate 58 443 444 445 446 447 448 449 450 451 452 453 454 455 456 457 458 459 0 

 


