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Περίληψη

Οι επιπτώσεις της γήρανσης είναι ευρέως διαδεδοµένες και έχουν πολλαπλά αίτια. Στην
παρούσα εργασία επικεντρωθήκαµε στις αλλαγές που παρατηρούνται στον όγκο του εγκε-
ϕάλου (ατροφία) κατά τη γήρανση. Οι αλλαγές αυτές, που εµφανίζονται τόσο συνολικά όσο
και τοπικά, µπορεί να σχετίζονται µε τη ϕυσιολογική γήρανση ή µε παθολογικά αίτια, όπως
η νόσος Αλτσχάιµερ. Για την µελέτη της εγκεφαλικής ατροφίας έχει χρησιµοποιηθεί ευρέως
η απεικόνιση µαγνητικού συντονισµού (Magnetic Resonance Imaging, MRI).

΄Ενα από τα ϐασικά χαρακτηριστικά των νευροαπεικονιστικών δεδοµένων είναι ο µεγάλος
αριθµός διαστάσεων (χαρακτηριστικών) που δεν ευνοεί την ανάλυση τους ή τη χρήση τους για
προβλέψεις, όπως για παράδειγµα της εξέλιξης του ϕαινοµένου της ατροφίας : αν σχετίζεται
µε ϕυσιολογική γήρανση, αν ϑα οδηγήσει σε ήπια γνωστική έκπτωση ή νόσο Αλτσχάιµερ. Για
την µείωση λοιπόν του αριθµού διαστάσεων νευροαπεικονιστικών δεδοµένων έχουν χρησιµο-
ποιηθεί αλγόριθµοι γραµµικής ή µή-γραµµικής µείωσης διαστατικότητας όπως οι OPNMF
και Locally Linear Embedding.

Προτείνεται µια µέθοδος µείωσης της διαστατικότητας µε χρήση συνδυασµού ενός γραµ-
µικού και ενός µή-γραµµικού αλγορίθµου, ώστε να διαπιστωθεί αν έτσι εντοπίζεται κάποια
επιπλέον κρυµµένη/ουσιαστική σχέση µεταξύ των δειγµάτων που ϑα ϐοηθήσει στον καλύτε-
ϱο διαχωρισµό µεταξύ διαφορετικής έντασης/επέκτασης του ϕαινοµένου της ατροφίας σε
σχέση µε όταν χρησιµοποιείται µεµονωµένα ένας από τους αλγορίθµους. Για να αξιολογηθεί
αυτή η µέθοδος, προσοµοιώθηκαν γεωµετρίες που αντιπροσωπεύουν εγκεφαλική ατροφία
διαφορετικής έντασης/χωρικής επέκτασης τόσο σε συνθετικά δισδιάστατα δεδοµένα όσο και
σε πραγµατικά δεδοµένα µαγνητικής τοµογραφίας (RAVENS maps). Στη συνέχεια έγινε
εφαρµογή των αλγορίθµων µεµονωµένα αλλά και συνδυαστικά και έγινε προβολή των δε-
δοµένων σε τρείς διαστάσεις ώστε να διαπιστωθεί αν τα δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών
είναι οπτικά διαχωρίσιµα. Για την σύγκριση των διαφορετικών προσεγγίσεων, µεταξύ άλλων
µετρικών, χρησιµοποιήθηκε ένας απλός ταξινοµητής (επιβλεπόµενης µάθησης) ώστε να γίνει
σύγκριση της απόδοσής/ακρίβειάς του πριν και µετά από την µείωση των διαστάσεων.

Πρόκειται για µια πρώτη διερεύνηση αυτής της µεθόδου µε αρκετά περιθώρια εξειδίκευ-
σης και επέκτασης. Σε πρώτη ϕάση, σε δισδιάστατα συνθετικά σύνολα δεδοµένων, ϕαίνεται
πως οι αλγόριθµοι µή-γραµµικής µείωσης της διαστατικότητας µεµονωµένα έχουν µεγάλη
επιτυχία στον εντοπισµό και απεικόνιση των σχέσεων µεταξύ δειγµάτων διαφορετικών κατη-
γοριών του ϕαινοµένου/γεωµετρίας που προσοµοιώνεται σε λιγότερες διαστάσεις. Επιπλέον,
στα πραγµατικά τρισδιάστατα MRI δεδοµένα, για τα οποία έχει δοκιµαστεί/βελτιστοποιηθεί
ο αλγόριθµος OPNMF που χρησιµοποιήθηκε, ο συνδυασµός αλγορίθµων ευνοεί περισσότε-
ϱο την µετέπειτα ταξινόµηση των δειγµάτων διαφορετικών κατηγοριών, σε σύγκριση µε όταν
χρησιµοποιούµε µεµονωµένα αλγορίθµους µη-γραµµικής µείωσης διαστατικότητας. Ακόµα,
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Περίληψη

σε αυτή την περίπτωση, επιβεβαιώνεται πως η ϐασική περιοχή ενδιαφέροντος όπου προσο-
µοιώνεται η ατροφία, εντοπίζεται και απεικονίζεται κάθε ϕορά στο πρώτο συστατικό του
αλγορίθµου OPNMF.

Λέξεις Κλειδιά

Εγκεφλική ατροφία, Αλγόριθµοι µείωσης διαστατικότητας, Μηχανική µάθηση, MRI,
NNMF, OPNMF, Locally Linear Embedding, Isomap
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Abstract

The effects of aging are widespread and have multiple causes. In this diploma thesis
we focused on the changes in brain volume (atrophy) that occur as we age. These changes,
which are observed both in the whole brain volume as well as locally, may be related to
normal aging or pathological causes, such as Alzheimer’s disease. Magnetic Resonance
Imaging (MRI) has been used widely to study brain atrophy.

One of the main characteristics of neuroimaging data is the large number of dimen-
sions (features) which do not favor their analysis or their use to make predictions. For
example we’d like to predict if brain atrophy is related to normal aging or will lead to mild
cognitive impairement or develop into Altzheimer’s disease. Dimensionality reduction al-
gorithms such as OPNMF and Locally Linear Embedding have been used to reduce the
number of dimensions of neuroimaging data.

We present a dimensionality reduction method that includes applying a linear and a
non-linear algorithm to determine if this process helps uncover and preserve any addi-
tional hidden/meaningful relationships between samples, that can help classify atrophy
effects with different strengths/spatial spread. To evaluate this method, we simulated
geometries that represent brain atrophy on synthetic (2D) data as well as RAVENS maps.
Then, we applied algorithms separately and consecutively and projected the data in three
dimensions to determine if the different sample categories are visually distinguishable.
To compare the different approaches, among other measures, a simple classifier was used
to compare its performance/accuracy before and after the dimensionality reduction.

This is an initial exploration of the proposed method that leaves room for further a-
nalysis and exploration. In this first approach, when working with 2D synthetic datasets,
the non-linear dimensionality reduction algorithms when used individually uncovered
meaningful relationships/structures of data points with different categories of the simu-
lated effect. In the RAVENS maps dataset, the combination of dimensionality reduction
algorithms, improved classification accuracy when compared to using individual mani-
fold learning algorithms. Moreover, in this case the main area of interest, where the
atrophy effect was simulated, was identified and included in a separate (the first) OPNMF
Component each time.

Keywords

Brain atrophy, Dimensionality reduction algorithms, Machine learning, MRI, NNMF,
OPNMF, Locally Linear Embedding, Isomap
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ατροφία του εγκεφάλου αναφέρεται σε απώλεια νευρώνων και νευρωνικών συνάψε-
ων και µπορεί να είναι γενικευµένη ή εντοπισµένη. Στη δεύτερη περίπτωση οδηγεί

σε µείωση των λειτουργιών που ελέγχονται από τη δεδοµένη περιοχή του εγκεφάλου. Φυ-
σικά µέρος αυτής της µείωσης όγκου του εγκεφάλου είναι αποτέλεσµα της ϕυσιολογικής
γήρανσης. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος ολοκληρώνει την ανάπτυξή του και ϕτάνει στο µέγιστο
µέγεθός του στα 25 έτη περίπου και στη συνέχεια χάνει µέρος της µάζας του κάθε δεκαετία.
Πληθώρα ασθενειών όπως το Αλτσχάιµερ, η σκλήρυνση κατά πλάκας κ.α. επιταχύνουν την
διαδικασία µείωσης του εγκεφαλικού όγκου. Η αξονική και µαγνητική τοµογραφία είναι
πολύ σηµαντικά εργαλεία για την µελέτη του ϕαινοµένου.

΄Ενα ϐασικό χαρακτηριστικό των νευροαπεικονιστικών δεδοµένων είναι ο µεγαλος αριθ-
µός χαρακτηριστικών τους, η αλλιώς, η µεγάλη τους διαστατικότητα. Το πρόβληµα που
προκύπτει κατά την προσπάθεια ανάλυσης δεδοµένων πολλών µεταβλητών καθώς αυξάνονται
οι διαστάσεις ονοµάζεται ¨κατάρα¨ της διαστατικότητας. Η δυσκολία ανάλυσης δεδοµένων
υψηλής διαστατικότητας προκύπτει από τον συνδυασµό των παρακάτω [1]:

• Οι χώροι υψηλής διάστασης έχουν γεωµετρικές ιδιότητες που δεν ερµηνεύονται εύκολα
και οι ιδιότητές τους διαφέρουν σηµαντικά από τις ιδιότητες που µπορούν να παρατη-
ϱηθούν σε 2 ή 3 διαστάσεις.

• Τα εργαλεία ανάλυσης δεδοµένων συχνά σχεδιάζονται έχοντας κατά νού διαισθητικές
ιδιότητες και παραδείγµατα σε χώρους χαµηλών διαστάσεων. Σε χώρους υψηλής δι-
άστασης χάνεται η διαισθητικότητα της συµπεριφοράς των εργαλείων.

΄Ενα ϐασικό πρόβληµα που προκύπτει όταν τα χαρακτηριστικά των δειγµάτων (αριθµός
διαστάσεων) είναι περισσότερα από τα δείγµατα, είναι η υπερπροσαρµογή των µοντέλων στα
δεδοµένα. Αυτό το ϕαινόµενο έχει ως αποτέλεσµα τα µοντέλα µηχανικής µάθησης να έχουν
πολύ κακή απόδοση όταν εφαρµοστούν σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων από εκείνα πάνω
στα οποία εκπαιδεύτηκαν.

Το πρόβληµα αυτό καλούνται να αντιµετωπίσουν µέθοδοι µείωσης της διαστατικότητας.
Πολλές µέθοδοι υπάρχουν στη ϐιβλιογραφίαγια αυτόν ακριβώς το σκοπό [2], ϐελτιστοποι-
ώντας τα διάφορα κριτήρια : µεγιστοποιώντας τη διακύµανση ή τη στατιστική ανεξαρτησία
των προβαλλοµένων δεδοµένων, ελαχιστοποιώντας το σφάλµα ανακατασκευής κάτω από δια-
ϕορετικούς περιορισµούς ή ϐελτιστοποιώντας για διαφορετικές µετρικές σφάλµατος. Η επι-
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λογή µιας ανεπαρκούς µεθόδου µπορεί να υποδηλώνει ότι µεγάλο µέρος της υποκείµενης
δοµής στα αρχικά δεδοµένα παραµένει άγνωστο.

Τέτοιες µέθοδοι/αλγόριθµοι έχουν εφαρµοστεί ευρέως σε ιατρικά απεικονιστικά δεδο-
µένα (εικόνες µαγνητικής, αξονικής τοµογραφίας, υπέρηχοι κλπ), τα οποία χρησιµοποιο-
ύνται στη συνέχεια σε συστήµατα υποστήριξης ιατρικών αποφάσεων µε σκοπό τον έγκαιρο
εντοπισµό και διάγνωση ασθενειών [3, 4] για προβλέψεις ηλικίας, αλλά και για διάκριση
µεταξύ ϕυσιολογικής και παθολογικής γήρανσης. Ορισµένες από αυτές τις εφαρµογές ανα-
ϕέρονται πιο αναλυτικά παρακάτω.

Πληθώρα εργασιών έχουν εφαρµόσει τον αλγόριθµο Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσών (Prin-
cipal Component Analysis, PCA) για την µείωση της διαστατικότητας που απαιτείται για
την πολυκριτήρια ανάλυση νευροαπεικονιστικών δεδοµένων [5, 6, 7, 8]. Ο PCA αποδοµεί
την αρχική αναπαράσταση σε µία χαµηλότερης διαστατικότητας, χρησιµοποιώντας ένα συν-
δυασµό ϑετικών και αρνητικών ϐαρών. Αυτό το γεγονός δεν ευνοεί την δηµιουργία χωρικά
εντοπισµένων συστατικών. Επιπλέον, τα αρνητικά/θετικά συστατικά οδηγούν σε περίπλοκες
¨ακυρώσεις¨ κατά την ανακατασκευή της αρχικής αναπαράστασης. Εποµένως, η χρήση του
συγκεκριµένου αλγορίθµου µείωσης της διαστατικότητας σε εγκεφαλικά ογκοστοιχεία δεν
οδηγεί σε ερµηνεύσιµα συστατικά.

Η µη-αρνητική παραγοντοποίηση πίνακα (Non Negative Matrix Factorization (NNMF))
είναι µια εναλλακτική µέθοδος που ευνοεί µια σχετικά εντοπισµένη (χωρικά) αναπαράσταση
των δεδοµένων. Ο περιορισµός της µη-αρνητικότητας του συγκεκριµένου αλγορίθµου οδηγεί
σε καθαρά αθροιστικούς συνδυασµούς των επιµέρους συστατικών για την ανακατασκευή των
αρχικών δεδοµένων. Ως αποτέλεσµα, ο NNMF παρέχει µια αναπαράσταση που είναι πιο
εύκολο να ερµηνευτεί [9].

Η µέθοδος NNMF έχει αξιολογηθεί για την δηµιουργία µιας αναπαράστασης δεδοµένων
µε µειωµένη διαστατικότητα, τα οποία παραµένουν ερµηνεύσιµα, µε σκοπό τη χρήση τους
για την πρόβλεψη ηλικίας σε υγιείς και ασθενείς πληθυσµούς. ΄Αλλη έρευνα [10] διερεύνη-
σε την εφαρµογή µιας παραλλαγής του NNMF, το Orthonormal Projective Non-Negative
Matrix Factorization (OPNMF) σε νευροαπεικονιστικά δεδοµένα που αποτελούνται από δο-
µικές MRI εικόνες. Από αυτή τη προσέγγιση προέκυψαν συστατικά που αποτελούσαν µια
πιο ουσιαστική από ϐιολογικής άποψης τµηµατική αναπαράσταση σε σύγκριση µε τα απο-
τελέσµατα που προκύπτουν από προσεγγίσεις όπως ο PCA. Σηµειώνεται πως ο OPNMF ως
ένα ϐαθµό παράγει συµµετρικά (στο χώρο) χαρακτηριστικά, παρά το γεγονός οτι είναι µια
µη-επιβλεπόµενη ϐασισµένη στα δεδοµένα µέθοδος παραγοντοποίησης [11].

Μια διαφορετική εργασία [9] διερεύνησε την εφαρµογή του OPNMF αλγορίθµου σε Voxel
based morphometry (VBM) δεδοµένα ως µέρος ενός συστήµατος πρόβλεψης της ηλικίας
του εγκεφάλου. Συγκρίθηκε η απόδοση της παραγοντοποίησης µε OPNMF µε την απόδοση
απλών (αρχικών) VBM δεδοµένων για την πρόβλεψη της ηλικίας. Στη συνέχεια, για να γίνουν
άµεσες συγκρίσεις µε προηγούµενες µελέτες, αξιολογήθηκαν διαφορετικές στρατηγικές που
να συνδυάζουν είτε PCA είτε OPNMF ως µεθόδους συµπίεσης των δεδοµένων και διαφορετικά
µοντέλα οπισθοδρόµησης.

Ο OPNMF έχει µεγαλύτερο υπολογιστικό κόστος σε σύγκριση µε δηµοφιλείς µεθόδους
µείωσης διαστατικότητας όπως ο PCA. Ωστόσο, το κόστος αυτό ϑα µπορούσε να µειωθεί από
τη µεταφορά/επαναχρησιµοποίηση της παραγοντοποίησης (δηλαδή των συστατικών µερών
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που παράχθηκαν από τον αλγόριθµο) που προέρχεται από ένα σύνολο δεδοµένων σε ένα
διαφορετικό σύνολο. Επιπλέον, η χρήση παραγοντοποίησης από ένα ανεξάρτητο σύνολο
δεδοµένων για εκπαίδευση ή δοκιµή ενός µοντέλου πρόβλεψης µπορεί να ϐοηθήσει στην
αξιολόγηση του µοντέλου. Εποµένως, αξιολογήθηκε η δυνατότητα µεταφοράς των συστατι-
κών που υπολογίζονται από τον OPNMF σε ένα νέο σύνολο δεδοµένων, ώστε να αποφευχθεί
το χρονοβόρο ϐήµα της παραγοντοποίησης του νέου συνόλου δεδοµένων. ∆ιερευνήθηκε α-
κόµα η εξαγωγή του µοντέλου προβλέψεων που έχει εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο δεδοµένων
ώστε να χρησιµοποιηθεί σε ένα ανεξάρτητο σύνολο. ΄Ενας κρίσιµος στόχος στην πρόβλεψη
ηλικίας είναι η αναγνώριση τροχιών γήρανσης που αποκλίνουν από το ϕυσιολογικό εύρος,
δηλαδή αυτό που καλείται παθολογική γήρανση [9]. Προέκυψε πως η µείωση διαστατι-
κότητας µε χρήση του αγορίθµου OPNMF επέτρεψε την πρόβλεψη της ηλικίας µε ακρίβεια
συγκρίσιµη µε αυτή που προκύπτει από τον αλγόριθµο PCA, µε τη διαφορά ότι τα δεδοµένα
είναι πολύ πιο εύκολα ερµηνεύσιµα. Επιπλέον λαµβάνοντας υπόψην τη µείωση της προ-
στιθέµενης αξίας προχωρώντας σε µεγαλύτερες διαστάσεις, προτείνεται η επιλογή αριθµού
συστατικών ανάµεσα σε 300-500 για την πρόβλεψη ηλικίας. Τέλος, ϐγήκε το συµπέρασµα
πως η παραγοντοποίηση που προκύπτει από ένα σύνολο δεδοµένων µπορεί πράγµατι να
χρησιµοποιηθεί αποτελεσµατικά για να συµπιέσει τα δεδοµένα ενός δεύτερου συνόλου που
ϑα χρησιµοποιηθεί σε ένα σύστηµα προβλέψεων.

Η εξαγωγή µιας καλής και ερµηνεύσιµης αναπαράστασης χαµηλής διαστατικότητας για
πολυµεταβλητά χαρακτηριστκά MRI εγκεφάλου είναι αρκετά δύσκολος στόχος. Η χρήση
του αλγορίθµου µή γραµµικής µείωσης της διαστατικότητας locally linear embedding (lle)
αναφέρεται πως ϐελτίωσε σηµαντικά την αποτελεσµατικότητα της χρήσης δεδοµένων MRI για
προβλέψεις [12]. Ο αλγόριθµος στοχεύει στην µετατροπή πολυµεταβλητών MRI δεδοµένων
που αποτυπώνουν τοπικούς εγκεφαλικούς ογκους και πάχος ϕλοιού, σε τοπικά γραµµικό
χώρο µε λιγότερες διαστάσεις, ενώ ταυτόχρονα γίνεται χρήση της καθολικής µη-γραµµικής
δοµής των δεδοµένων. Στην ίδια έρευνα, τα µετασχηµατισµένα χαρακτηριστικά του εγκε-
ϕάλου χρησιµοποιήθηκαν για να εκπαιδευτεί ένας ταξινοµητής για την πρόβλεψη µελλο-
ντικής εµφάνισης Αλτσχάιµερ, µε ϐάση ένα baseline MRI. Προέκυψε πως η ταξινόµηση µε
ϐάση τα δεδοµένα µετά την εφαρµογή του lle είχε πολύ καλυτερη απόδοση σε σχέση µε
ταξινόµηση των αρχικών δεδοµένων απευθείας. Επιπλέον, η ϐελτίωση που προέκυψε από
τον lle δεν περιορίζεται σε έναν ορισµένο ταξινοµητή. ΄Ισως το πιο αξιοσηµείωτο ήταν πως ο
αλγόριθµος ϐελτίωσε σηµαντικά τις προβλέψεις για άτοµα που έπασχαν από ήπια γνωστική
έκπτωση (Mild Cognitive Impairement (MCI)). Κατάφερε δηλαδή να εντοπίσει τα άτοµα στα
οποία η ασθένεια προχώρησε σε Αλτσχάιµερ και να τα διαχωρίσει από εκείνα που παρέµει-
ναν σταθερά. Αντιθέτως, προβλέψεις ϐασισµένες στα αρχικά δεδοµένα δεν είχαν καλύτερη
απόδοση από ότι αν αυτές είχαν γίνει µε απόλυτη τυχαιότητα. Ο lle κρίθηκε εποµένως ενα α-
ποτελεσµατικό εργαλείο για µελέτες ταξινόµησης για Αλτσχάιµερ µε χρήση πολυµεταβλητών
MRI δεδοµένων [12].

΄Οπως ϕαίνεται από τα παραπάνω, είναι εξαιρετικά σηµαντικό να αναπτύξουµε και να
αξιολογήσουµε τις καταλληλότερες µεθόδους µείωσης διαστατικότητας για εφαρµογές που
σχετίζονται µε την γήρανση του εγκεφάλου και πιο συγκεκριµένα µε προβλέψεις για την
εξέλιξή της. Για να είναι µια µέθοδος µείωσης διαστατικότητας κατάλληλη για την προετοι-
µασία δεδοµένων για χρήση σε µια τέτοια εφαρµογή είναι απαραίτητο να διατηρείται, µετά
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

την µείωση των χαρακτηριστικών, η µέγιστη δυνατή πληροφορία για τις περιοχές ενδιαφέρο-
ντος για την εφαρµογή, δηλαδή εκείνες όπου εντοπίζεται µείωση του όγκου (ατροφία).

Η παρούσα εργασία στοχεύει αρχικά στην προσοµοίωση γεωµετριών που αντιπροσωπε-
ύουν εγκεφαλική ατροφία που µπορεί να σχετίζεται µε την ηλικία ή µε παθολογικά αίτια
τόσο σε εξ ολοκλήρου συνθετικά δισδιάστατα δεδοµένα όσο και ξεκινώντας από πραγµατι-
κά MRI δεδοµένα. Τα συνθετικά/προσοµοιωµένα δεδοµένα είναι ιδιαίτερα σηµαντικά όταν
ασχολούµαστε µε ιατρικά δεδοµένα καθώς µας επιτρέπουν να παρακάψουµε Ϲητήµατα ι-
διωτικότητας/ασφάλειας. Επιπλέον, µας επιτρέπουν να γνωρίζουµε το ground truth των
δεδοµένων, να γεµίσουµε ¨κενά¨ εκεί που τα πραγµατικά δεδοµένα δεν επαρκούν, να ελέγ-
ξουµε υποθέσεις υπό ελεγχόµενες ή και ιδανικές συνθήκες [13].

Αυτά τα συνθετικά δεδοµένα λοιπόν ϑα χρησιµοποιηθούν ώστε να αξιολογηθεί µια νέα
προσέγγιση µείωσης της διαστατικότητας. ∆ηλαδή, ϑα συνδυαστεί ο αλγόριθµος opnmf µε
αλγορίθµους µή γραµµικής µείωσης της διαστατικότητας, όπως ο lle που αναφέρεται πα-
ϱαπάνω, ώστε να διερευνηθεί η πιθανότητα ο συνδυασµός γραµµικών και µή-γραµµικών
προσεγγίσεων να αποκαλύψει και να διατηρήσει σε λιγότερες διαστάσεις, επιπλέον ουσια-
στικές σχέσεις µεταξύ των δειγµάτων σε σύγκριση µε τη χρήση µεµονωµένων αλγορίθµων.
Επιπλέον, ϑα διερευνηθεί η επίδραση των διαφορετικών παραµέτρων στο σφάλµα ανακα-
τασκευής του κάθε αλγορίθµου για τα διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Τελικά για την
σύγκριση των διαφορετικών προσεγγίσεων, µεταξύ άλλων µετρικών, ϑα χρησιµοποιηθεί ένας
απλός ταξινοµητής (επιβλεπόµενης µάθησης) ώστε να γίνει σύγκριση της απόδοσής του πριν
και µετά από την µείωση των διαστάσεων µε τις διαφορετικές µεθόδους.

1.1 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 5 κεφάλαια εκτός της εισαγωγής όπου τοποθε-
τήθηκε το πρόβληµα. Στο Κεφάλαιο 2 περιγράφεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο των ϐασικών
εννοιών σχετίζονται µε τη διπλωµατική αυτή εργασία, όπως η δοµή του εγκεφάλου και οι
επιπτώσεις της γήρανσης. Στο κεφάλαιο 3 γίνεται αναλυτική παρουσίαση ορισµένων αλγο-
ϱίθµων µείωσης διαστατικότητας. Στο κεφάλαιο 4 περιγράφονται τα σύνολα δεδοµένων που
προσοµοιώθηκαν, οι µέθοδοι ανάλυσής τους καθώς και ο τρόπος αξιολόγησης των µεθόδων.
Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ανάλυσης και στο 6 καταγράφονται τα
συµπεράσµατα που προκύπτουν από την µελέτη των αποτελεσµάτω και γίνεται αναφορά στις
αδυναµίες (limitations) της ανάλυσης και σε πιθανές µελλοντικές επεκτάσεις.
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Ανθρώπινος Εγκέφαλος και Γήρανση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αρχικά ϐασικά ϑεωρητικά στοιχεία για τη λειτουρ-
γία και δοµή του εγκεφάλου, την ατροφία που παρατηρείται σαν αποτέλεσµα της

γήρανσης ή/και νευρολογικών παθήσεων.

2.1 ∆οµή του Εγκεφάλου

΄Οπως ϕαίνεται στην εικόνα 2.1, ο εγκέφαλος αποτελείται από τον εγκέφαλο, την παρε-
γκεφαλίδα και το εγκεφαλικό στέλεχος :

• Εγκέφαλος (cerebrum): Πρόκειται για το µεγαλύτερο µέρος του εγκεφάλου και α-
ποτελείται από το δεξί και αριστερό ηµισφαίριο. Εκτελεί λειτουργίες όπως ερµηνεία
της αφής, της όρασης και της ακοής, καθώς και της οµιλίας, της συλλογιστικής, των
συναισθηµάτων, της µάθησης και του λεπτού ελέγχου της κίνησης.

• Παρεγκεφαλίδα (cerrebellum): Βρίσκεται κάτω από τον εγκέφαλο. Η λειτουργία της
είναι να συντονίζει τις κινήσεις των µυών, να διατηρεί τη στάση του σώµατος και την
ισορροπία.

• Εγκεφαλικό στέλεχος (brainstem): Συνδέει τον εγκέφαλο και την παρεγκεφαλίδα µε
τον νωτιαίο µυελό. Εκτελεί πολλές αυτόµατες λειτουργίες όπως αναπνοή, καρδιακή
λειτουργία, διατήρηση της ϑερµοκρασία σώµατος, κύκλους αφύπνισης και ύπνου,
πέψη, ϕτέρνισµα, ϐήχα, έµετο και κατάποση.

Ο εγκέφαλος χωρίζεται σε δύο µισά: το δεξί και το αριστερό ηµισφαίριο. Τα δύο εγκεφα-
λικά ηµισφαίρια συνδέονται µε το µεσολόβιο, µια πυκνή δέσµη νευραξόνων που επιτρέπει
την ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ των δύο ηµισφαιρίων. Τα δύο ηµισφαίρια δεν έχουν
συµµετρική λειτουργία, δηλαδή το καθένα ϕιλοξενεί τα κέντρα για διαφορετικές δεξιότητες
και αντιληπτικές ικανότητες. Ωστόσο, σε περιπτώσεις όπου διακοπεί η επικοινωνία µεταξύ
τους, κυρίως λόγω χειρουργικής διχοτόµησης του µεσολοβίου, µπορούν να λειτουργήσουν
και ανεξάρτητα. Επιπλέον, στην περίπτωση κάποιας ϐλάβης στο ένα ηµισφαίριο, το άλλο
µπορεί να αναπληρώσει µερικώς τις λειτουργίες του. Κάθε ηµισφαίριο ελέγχει την αντίθε-
τη πλευρά του σώµατος, δηλαδή το δεξί ηµισφαίριο δέχεται τα ερεθίσµατα από το αριστερό
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Σχήµα 2.1: Πλάγια όψη του ανθρώπινου εγκεφάλου, µε χρώµα και ετικέτες για τα διαφορετικά
µέρη του

τµήµα του σώµατος, και ελέγχει τις κινήσεις του. Το αντίστροφο ισχύει για το αριστερό.
Γενικά, το αριστερό ηµισφαίριο ελέγχει την οµιλία, την κατανόηση, την αριθµητική και τη
γραφή. Το δεξί ηµισφαίριο ελέγχει τη δηµιουργικότητα, την αντίληψη του χώρου, τις καλλι-
τεχνικές και µουσικές δεξιότητες. Το αριστερό ηµισφαίριο κυριαρχεί στη χρήση χεριών και
στη γλώσσα στο 92% περίπου των ανθρώπων.

Τα εγκεφαλικά ηµισφαίρια έχουν διακριτές αύλακες, οι οποίες χωρίζουν τον εγκέφαλο
σε λοβούς. Κάθε ηµισφαίριο έχει 4 λοβούς : µετωπιαίο (frontal), κροταφικό (temporal),
ϐρεγµατικό (parietal) και ινιακό (occipital) (Σχ. 2.2). Κάθε λοβός µπορεί να χωριστεί, σε
περιοχές που εξυπηρετούν πολύ συγκεκριµένες λειτουργίες. Ο κάθε λοβός του εγκεφάλου
δεν λειτουργεί µόνος του, αντιθέτως αναπτύσσονται πολύπλοκες σχέσεις τόσο µεταξύ των
λοβών όσο και µεταξύ των ηµισφαιρίων [14].

Σχήµα 2.2: Τέσσερις λοβοί του εγκεφάλου

Η επιφάνεια του εγκεφάλου ονοµάζεται ϕλοιός. ΄Εχει αναδιπλωµένη εµφάνιση µε λόφους
και κοιλάδες. Ο ϕλοιός περιέχει 16 δισεκατοµµύρια νευρώνες (η παρεγκεφαλίδα έχει 70
δισεκατοµµύρια, άρα 86 δισεκατοµµύρια σύνολο) που είναι διατεταγµένοι σε στρώµατα. Τα
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νευρικά κυτταρικά σώµατα χρωµατίζουν τον ϕλοιό γκρι-καφέ δίνοντάς του το όνοµά του:
ϕαιά ουσία (grey matter) (Σχ. 2.3). Κάτω από τον ϕλοιό υπάρχουν νευράξονες οι οποίοι
συνδέουν τις περιοχές του εγκεφάλου µεταξύ τους και αποτελούν την λευκή ύλη (white
matter). Τα επάρµατα στον ϕλοιό ονοµάζονται έλικες (gyri από την ελληνική λέξη γύρος που
σηµαίνει «κύκλος») και οι αυλακώσεις µεταξύ τους ονοµάζονται αύλακες (sulci). Κάποιες
ϐαθύτερες αύλακες ονοµάζονται σχισµές : η διαµήκης σχισµή διαιρεί τα δύο ηµισφαίρια,
και η πλάγια σχισµή διαιρεί κάθε ηµισφαίριο σε δύο ίσα µέρη [15].

Σχήµα 2.3: Εγκεφαλικός ϕλοιός

Οι ϐαθύτερες δοµές του εγκεφάλου απεικονίζονται στην Σχ.2.4. Τα µονοπάτια που συν-
δέουν περιοχές του ϕλοιού µεταξύ τους καλούνται white matter tracts. Τα µηνύµατα µπο-
ϱούν να ταξιδεύουν µεταξύ ελίκων, λοβών, από τη µία πλευρά του εγκεφάλου στην άλλη,
αλλά και σε δοµές ϐαθιά στον εγκέφαλο.
- Υποθάλαµος (Hypothalamus): Είναι υπεύθυνος για τον έλεγχο του αυτόνοµου συστήµα-
τος. Παίζει ϱόλο στον έλεγχο της πείνας, δίψας, ύπνου και της σεξουαλικής απόκρισης.
Ρυθµίζει επίσης τη ϑερµοκρασία του σώµατος, την αρτηριακή πίεση, τα συναισθήµατα και
την έκκριση των ορµονών.
- Υπόφυση (Pituitary gland): Γνωστή ως «κύριος αδένας», ελέγχει άλλους ενδοκρινείς αδένες
στο σώµα. Εκκρίνει ορµόνες που ελέγχουν τη σεξουαλική ανάπτυξη, προάγουν την ανάπτυξη
των οστών και των µυών και ανταποκρίνονται στο άγχος.
- Pineal gland: Βοηθά στη ϱύθµιση του εσωτερικού ϱολογιού του σώµατος και των κιρκαδι-
κών ϱυθµών εκκρίνοντας µελατονίνη. Παίζει κάποιο ϱόλο στη σεξουαλική ανάπτυξη.
- Thalamus: Χρησιµεύει ως σταθµός αναµετάδοσης για σχεδόν όλες τις πληροφορίες που
ϕτάνουν (ή ϕεύγουν) στον ϕλοιό. Παίζει ϱόλο στην αίσθηση του πόνου, την προσοχή, την
εγρήγορση και τη µνήµη.
- Βασικά γάγγλια : Περιλαµβάνουν τον κερκοφόρο πυρήνα (caudate nucleus), το κέλυφος
(putamen) και την ωχρά σφαίρα (globus pallidus). Αυτοί οι πυρήνες λειτουργούν µαζί µε την
παρεγκεφαλίδα για τον συντονισµό των λεπτών κινήσεων, όπως οι κινήσεις των δακτύλων.
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Σχήµα 2.4: Βασικά γάγγλια εγκεφάλου

2.2 Σχέση ∆οµής-Λειτουργίας Εγκεφάλου

Ο τρόπος λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου παραµένει ένα ανοιχτό ερώτηµα, όπως
και η σχέση του µε την αρχιτεκτονική του εγκεφάλου. Η ανάπτυξη τεχνικών νευροαπει-
κόνισης, η ϐελτίωση των µεθόδων επεξεργασίας εικόνας και η ανάπτυξη του πεδίου της
υπολογιστικής νευροεπιστήµης οδήγησαν την έρευνα του εγκεφάλου στο να επικεντρωθεί
στη σχέση µεταξύ ανατοµικών και λειτουργικών αλληλεπιδράσεων. Η κύρια υπόθεση είναι
ότι η ανατοµία καθορίζει, αλλά όχι αυστηρά, τη δυναµική του δικτύου. Αυτό σηµαίνει ότι
µέρος της λειτουργικής συνδεσιµότητας δεν µπορεί να εξηγηθεί λαµβάνοντας υπόψη µόνο
την ανατοµική συνδεσιµότητα. Αυτή η υπόθεση ϐασίζεται όχι µόνο σε µελέτες σε ανθρώπους
αλλά και σε Ϲωικά µοντέλα, που έχουν το πλεονέκτηµα ότι µπορούν να συσχετιστούν µε
γενετικές, ιστολογικές και µοριακές µεθοδολογίες. Η ϑεωρία δικτύων, η υπολογιστική µο-
ντελοποίηση και η ανάλυση σύνθετων συστηµάτων έχουν διαδραµατίσει καθοριστικό ϱόλο
στην αποσαφήνιση της σχέσης δοµής-λειτουργίας [16].

Ο εγκέφαλος ϑεωρείται το πιο περίπλοκο σύστηµα στο Ϲωικό ϐασίλειο, αφού χαρακτη-
ϱίζεται από περίπλοκα χωροχρονικά µοτίβα και ο ϐαθµός συσχέτισης µεταξύ δοµικής και
λειτουργικής συνδεσιµότητας εξαρτάται από τη χωρική ανάλυση και τις χρονικές κλίµακες
που χρησιµοποιούνται.

Είναι χρήσιµο να οριστούν η δοµική και λειτουργική συνδεσιµότητα. Η ανατοµική ή
δοµική συνδεσιµότητα αναφέρεται σε ϕυσικές συναπτικές συνδέσεις µεταξύ νευρώνων ή στις
συνδέσεις των ινών λευκής ύλης µε περιοχές ϕαιάς ουσίας, ανάλογα µε τη χωρική κλίµακα.
Μια µη-επεµβατική τεχνική MRI για την καταγραφής αυτής της δοµικής συνδεσιµότητας
είναι η απεικόνιση µοριακής διάχυσης (diffusion weighted imaging (DWI)), που αποτυπώνει
in vivo την δοµή της ϕαιάς ουσίας. Η λειτουργική συνδεσιµότητα είναι η συνδεσιµότητα µε-
ταξύ περιοχών του εγκεφάλου που έχουν κοινές λειτουργικές ιδιότητες. Πιο συγκεκριµένα,
µπορεί να οριστεί ως ο χρονικός συσχετισµός µεταξύ χωρικά αποµακρυσµένων νευροφυσιο-
λογικών γεγονότων, που εµφανίζεται ως απόκλιση από τη στατιστική ανεξαρτησία τέτοιων
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γεγονότων σε κατανεµηµένες οµάδες νευρώνων (και περιοχές του εγκεφάλου).
Κάποιες εργασίες [16] υλοποίησαν υπολογιστικά µοντέλα για να εξάγουν την λειτουργική

συνδεσιµότητα από την δοµική που προέρχεται από DWI δεδοµένα και την συνέκριναν µε την
εµπειρική λειτουργική συνδεσιµότητα που προκύπτει από λειτουργικές νευροαπεικονιστικές
µεθόδους. ΄Ενα σταθερό αποτέλεσµα αυτών των ερευνών είναι πως σε κατάσταση ηρεµίας το
λειτουργικό δίκτυο αντανακλά τουλάχιστον µερικώς την υποκείµενη δοµική συνδεσιµότητα.
Μέρος όµως της λειτουργικής συνδεσιµότητας δεν εξηγείται από την ανατοµική. Για πα-
ϱάδειγµα, µπορεί να µεσολαβεί στην λειτουργική συνδεσιµότητα µια τρίτη περιοχή. Από την
άλλη, ένας ακόµα παράγοντας που επηρεάζει την συσχέτιση των δύο ειδών συνδεσιµοτήτων
αφορά το δυναµικό χαρακτήρα της λειτουργικής συνδεσιµότητας. ΄Ερευνες που έλαβαν υ-
πόψη τον χρόνο [17], αναφέρουν πως σε επίπεδο δικτύου, µια δεδοµένη δοµική σύνδεση
υποστηρίζει διαφορετικές µη-επικαλυπτόµενες λειτουργικές συνδέσεις. Αυτό σηµαίνει ότι το
λειτουργικό δίκτυο δεν έχει απαραίτητα κόµβο-προς-κόµβο αντιστοίχιση µε το υποκείµενο
δοµικό δίκτυο.

Εκτός από τις προσεγγίσεις ϐασισµένες σε γράφους, σηµαντική είναι η συνεισφορά της υ-
πολογιστικής µοντελοποίησης. Την τελευταία δεκαετία πολλά µαθηµατικά και υπολογιστικά
µοντέλα έχουν προταθεί, τα οποία µπορούν να παράξουν λεπτοµερείς δυναµικές σχέσεις µε-
ταξύ νευρώνων, ώστε να ϐγουν συµπεράσµατα σχετικά µε την εγκεφαλική λειτουργία. Αυτά
τα µοντέλα έχουν συνεισφέρει στη γεφύρωση του χάσµατος µεταξύ ανατοµίας και λειτουρ-
γίας του εγκεφάλου. Είναι ικανά να παράξουν συµπεράσµατα για τον ϐαθµό στον οποίο η
ανατοµία προβλέπει την δυναµική των νευρώνων, συγκρίνοντας για παράδειγµα προσοµοιω-
µένη λειτουργική συνδεσιµότητα µε την εµπειρική. ΄Ενα κρίσιµο σηµείο των υπολογιστικών
µοντέλων είναι ο συµβιβασµός µεταξύ πολυπλοκότητας και ϱεαλισµού. Γενικά, τα µεγάλης
κλίµακας µοντέλα εγκεφαλικών δικτύων που συµπεριλαµβάνουν ϱεαλιστική ανατοµική συν-
δεσιµότητα για να προσοµοιώσουν νευρωνική δραστηριότητα σε κάθε περιοχή, επιτρέπουν
µια ισορροπία µεταξύ ϐιοφυσιολογικού ϱεαλισµού και πολυπλοκότητας µοντέλου χάρη στη
χαµηλή τους διαστατικότητα. Η γενική µεθοδολογία που ακολουθείται από πολλά σχετικά
άρθρα [18, 19, 20, 21] είναι η εξής :

• Εξαγωγή πινάκων δοµικής και λειτουργικής συνδεσιµότητας από DWI και fMRI δεδο-
µένα αντίστοιχα.

• Προσοµοίωση δραστηριότητας µέσω ενός υπολογιστικού µοντέλου και µε ϐάση την
δοµική συνδεσιµότητα.

• Υπολογισµός του BOLD σήµατος από την προσοµοιωµένη νευρωνική δραστηριότητα
(Το BOLD σήµα ενός fMRI είναι έµµεσο µέτρο εγκεφαλικής νευρωνικής δραστηριότη-
τας).

• Σύγκριση εµπειρικών και προσοµοιωµένων λειτουργικών συνδεσιµοτήτων.

Προκύπτει πρώτον, πως υπάρχει τάση υψηλής λειτουργικής συσχέτισης µεταξύ περιοχών
έντονα ανατοµικά συνδεδεµένων, αλλά και µεταξύ περιοχών χωρις άµεσες δοµικές συνδέσεις.
∆εύτερον, αυτή η σχέση εξαρτάται από την κλίµακα χρόνου, δηλαδή αν η κλίµακα είναι στα
λεπτά, η λειτουργική συνδεσιµότητα αντανακλά µέρος του υποκείµενου δοµικού δικτύου και
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¨χάνει¨ τις διακυµάνσεις που παρατηρούνται σε µικρότερα χρονικά διαστήµατα. Τρίτον, η
καλύτερη αντιστοίχιση µεταξύ προσοµοιωµένης και εµπειρικής λειτουργικής συνδεσιµότη-
τας προκύπτει όταν η κατάσταση του δικτύου ϐρίσκεται στα όρια µιας δυναµικής µετάβασης.
Το τελευταίο εύρηµα σηµαίνει πως υπάρχει ένα λειτουργικά σηµαντικό δυναµικό ϱεπερτόριο
που είναι εγγενές της ανατοµίας. Το γεγονός ότι το δίκτυο του εγκεφάλου λειτουργεί στα
όρια της αστάθειας είναι λειτουργικά σχετικό επειδή υποδεικνύει την ύπαρξη ενός συνόλου
διαθέσιµων εγκεφαλικών καταστάσεων που µπορούν να ενεργοποιηθούν και να σταθερο-
ποιηθούν εύκολα και γρήγορα όταν είναι απαραίτητο, για παράδειγµα, για µια ορισµένη
δραστηριότητα ή δοθέντος µιας εργασίας.

2.3 Εγκεφαλική Γήρανση και Ατροφία

Οι επιπτώσεις της γήρανσης είναι ευρέως διαδεδοµένες και έχουν πολλαπλά αίτια. Η
γήρανση [22] έχει επιπτώσεις σε µοριακό, κυτταρικό, αγγειακό επίπεδο, καθώς και συνολικά
στη µορφολογία του εγκεφάλου και στην γνωστική λειτουργία. Καθώς γερνάµε µειώνεται
ο όγκος του εγκεφάλου, ιδιαίτερα στον µετωπιαίο ϕλοιό. Επιπλέον, µε τη γήρανση του
αγγειακού µας συστήµατος αυξάνεται η πίεση του αίµατος και οδηγεί σε αύξηση πιθανότητας
εγκεφαλικού επεισοδίου και εµφάνιση αλλοιώσεων της λευκής ουσίας. Παρατηρείται ακόµα
παρακµή της µνήµης και αµφίπλευρη ενεργοποίηση του εγκεφάλου για εργασίες µνήµης.
Αυτό µπορεί να συνδέεται µε προσπάθεια του εγκεφάλου να αναπληρώσει την µείωση της
µνήµης χρησιµοποιώντας επιπρόσθετα δίκτυα ή επειδή δεν είναι πια εύκολη η πρόσβαση
σε ορισµένες περιοχές του εγκεφάλου. Σε αυτές τις αλλαγές παίζουν ϱόλο η γενετική, οι
νευροδιαβιβαστές, οι ορµόνες και η εµπειρία.

∆εν είναι όλα αρνητικά, καθώς ανώτερα επίπεδα µόρφωσης ή επαγγελµατικών επιτευγ-
µάτων µπορούν να λειτουργήσουν ώς προστατευτικοί παράγοντες. Η υγιεινή διατροφή, χα-
µηλή κατανάλωση αλκοόλ και η τακτική άθληση ϐοηθούν επίσης στην υγιή γήρανση. Η
ϐιολογική γήρανση δεν συνδέεται άρρηκτα µε την χρονολογική και µπορεί να είναι δυνατό
να την καθυστερήσουµε ή ακόµα και να µειώσουµε την πιθανότητα εµφάνισης νόσων που
σχετίζονται µε την προχωρηµένη ηλικία, όπως η άνοια.

Στην παρούσα εργασία επικεντρωνόµαστε στις σε αλλαγές που παρατηρούνται στον όγκο
του εγκεφάλου µε τη γήρανση. Ο όγκος λοιπόν του εγκεφάλου αλλάζει κατά τη διάρκεια της
Ϲωής : παρατηρείται ένα κύµα ανάπτυξης κατά την παιδική ηλικία και την εφηβεία, µια σχε-
τικά σταθερή κατάσταση κατά την ενηλικίωση και µια ϕάση επιτάχυνσης της εγκεφαλικής
ατροφίας µετά την ηλικία των 60 ετών [23]. Η µαγνητική τοµογραφία έχει χρησιµοποιηθεί
ευρέως για την µελέτη της εγκεφαλικής ατροφίας και του ϐαθµού συσχέτισής της µε την
ϕυσιολογική γήρανση, την ήπια γνωστική έκπτωση (mild cognitive impairement (MCI)) και
την νόσο Αλτσχάιµερ (Alzheimer’s disease, AD). Στο Σχ.2.5 ϕαίνονται εικόνες MRI που απει-
κονίζουν την προοδευτική ατροφία στον µεσαίο κροταφικό λοβό σε ένα άτοµο µεγαλύτερης
ηλικίας γνωστικά υγιές, σε ένα άτοµο που πάσχει από αµνησιακή ήπια γνωστική έκπτωση
(amnestic mild cognitive impairment (aMCI) ) και ένα άτοµο µε AD [24].
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Σχήµα 2.5: Ατροφία στον µεσαίο κροταφικό λοβό σε (από αριστερά πρός τα δεξιά): ένα άτοµο
µεγαλύτερης ηλικίας γνωστικά υγιές, σε ένα άτοµο που πάσχει από αµνησιακή ήπια γνωστική
έκπτωση και ένα άτοµο µε Αλτσχάιµερ

Μια µελέτη [25] συνέκρινε MRI εγκεφάλου των ίδιων ατόµων που χαρακτηρίζονταν αρχικά
είτε ως : γνωστικά υγιείς, ή που πληρούσαν τα κριτήρια για ήπια γνωστική έκπτωση ή τα
κριτήρια της νόσου Αλτσχάιµερ, στη διάρκεια 5 ετών. ΄Ετσι µετρήθηκαν οι ετήσιες αλλαγές
στον όγκο στις εξής τέσσερις δοµές : ιππόκαµπο, ενδορρινικό ϕλοιό, ολόκληρο τον εγκέφαλο
και τους κόλπους. Οι µετρήσεις αυτές συνοδεύτηκαν από αποτελέσµατα γνωστικών τεστ και
κλιµάκων αξιολόγησης. ΄Ατοµα που χαρακτηρίστηκαν ως γνωστικά υγιή ή µε ήπια γνωστική
έκπτωση, µπορούσαν να παραµείνουν σταθερά ή να µεταφερθούν σε µιά οµάδα χαµηλότερης
λειτουργικότητας. Επιπλέον τα AD υποκείµενα χωρίστηκαν σε άτοµα µε αργή ή γρήγορη
εξέλιξη της νόσου.

Και οι τέσσερις ϱυθµοί ατροφίας ήταν αυξηµένοι σε υγιή άτοµα που ανέπτυξαν ήπια
γνωστική έκπτωση ή AD σε σύγκριση µε άτοµα που παρέµειναν σταθερά. Γενικά, η ατροφία
εντοπίστηκε µε µεγαλύτερη συνέπεια σε MRI απ΄ότι στα γνωστικά τεστ. Αυτά τα δεδοµένα
στηρίζουν τη χρήση ϱυθµών αλλαγής που προκύπτουν σειριακές µελέτες πάνω σε εικόνες
µαγνητικού συντονισµού, µαζί µε τα τυπικά κλινικά και ψυχοµετρικά µέτρα, ώς δείκτες
εξέλιξης του AD.

Η ακριβής περιγραφή των αλλαγών που σχετίζονται µε την ηλικία στον εγκέφαλο, είναι
χρήσιµη για την καλύτερη κατανόηση της νευροβιολογικής ϐάσης των γνωστικών αλλαγών
που προκύπτουν κατά την γήρανση. Μελέτες µε διάρκεια ετών [26, 27] αναφέρουν ότι η
ετήσια συνολική απώλεια όγκου του εγκεφάλου είναι 0,2-0,5%, ενώ ο ιππόκαµπος, η δοµή
που έχει µελετηθεί περισσότερο [28, 29], δείχνει ετήσια ποσοστά ατροφίας από 0,79% έως
2,0%. Μια προγενέστερη µελέτη είχε εντοπίσει σηµαντική αύξηση του κοιλιακού όγκου σε
διάρκεια ενός έτους, αλλά δεν ϐρήκε καµία ανιχνεύσιµη αλλαγή στον συνολικό ή τοπικό όγκο
του εγκεφάλου [30]. Τα ποσοστά ατροφίας σε άλλα µέρη του εγκεφάλου σπάνια µελετώνται,
µε µερικές σηµαντικές εξαιρέσεις [31, 32]. Αυτές οι µελέτες περιγράφουν την αλλαγή του
όγκου σε αρκετές περιοχές, όπως την ατροφία του προµετωπιαίου ϕλοιού, του κερκοφόρου
πυρήνα, της παρεγκεφαλίδας, του ιππόκαµπου, των ϕλοιών συσχέτισης και των ϐρεγµατικών
περιοχών, καθώς και την διόγκωση των κοιλιών.

Μία από αυτές τις µελέτες [31] συνέκρινε την µεταβολή τοπικών όγκων του εγκεφάλου
γνωστικά ϕυσιολογικών ατόµων και ατόµων µε ήπια γνωστική έκπτωση. ΄Ολοι οι όγκοι που
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διερευνήθηκαν µειώθηκαν µε τη ϕυσιολογική γήρανση µε διαφορετικούς όµως ϱυθµούς. Τα
άτοµα µε ήπια γνωστική έκπτωση εµφάνισαν επιτάχυνση σε σύγκριση µε υγιή άτοµα στην
ατροφία του συνολικού όγκου του εγκεφάλου, του κοιλιακού εγκεφαλονωτιαίου υγρού, της
µετωπιαίας ϕαιάς ουσίας, του κογχοµετωπιαίου και κροταφικού ϕλοιού, συµπεριλαµβανο-
µένου του ιπποκάµπου. Εποµένως, η ήπια γνωστική έκπτωση συνδέεται µε ένα ιδιαίτερο µο-
τίβο απώλειας όγκου σε συγκεκριµένες περιοχές. Ο έγκαιρος εντοπισµός µη-ϕυσιολογικών
µοτίβων είναι ϑεµελιώδους σηµασίας για τον εντοπισµό της ασθένειας και την παρακολο-
ύθηση της εξέλιξής της. Στο Σχ.2.6 ϕαίνονται RAVENS maps MRI που αποτυπώνουν µοτίβα
απώλειας όγκου ϕαιάς ουσίας κατά τη ϕυσιολογική γήρανση σε σύγκριση µε ήπια γνωστική
έκπτωση.

Σχήµα 2.6: RAVENS maps οπου απεικονίζουν τον µέσο όρο µεταβολής όγκου για (Α) ϕυσιολο-
γική οµάδα και (Β) οµάδα µε ήπια γνωστική έκπτωση. Το κόκκινο-κίτρινο χρώµα υποδηλώνει
µεγαλύτερη απώλεια όγκου. Η κάτω σειρά (C) αποτυπώνει την διαφορά µεταξύ των οµάδων:
µπλε/πράσινες είναι οι περιοχές όπου τα υποκείµενα µε ήπια γνωστική έκπτωση έχουν υψη-
λότερο ϱυθµό µείωσης της ϕαιάς ουσίας. Κόκκινα/κίτρινα χρώµατα αντικατοπτρίζουν αύξηση
περικοιλιακής ασθένειας µικρών αγγείων, που εµφανίζεται γκρι σε T1-weighted εικόνες και
τµηµατοποιείται ώς ϕαιά ουσία. Οι χρωµατικές κλίµακες απεικονίζουν εκτιµώµενους συντε-
λεστές παλινδρόµησης και καθορίζονται από τους ακόλουθους αριθµούς, όλοι σε mm3/year
(ανά ογκοστοιχείο στον χώρο του template): (a = 0.020, b = 0.0053, c = 0.026, d = 0.0053,
e = 0.0053, f = 0.023)

Σύµφωνα µε µια άλλη έρευνα [33], είναι δυνατόν να ϐρεθούν σηµαντικές αλλαγές στη
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2.4 RAVENS maps

δοµή του εγκεφάλου σε υγιείς ηλικιωµένους κατά τη διάρκεια ενός µόνο έτους, καθώς η
µείωση του όγκου επιταχύνεται µε την προχωρηµένη ηλικία. Ατροφία εµφανίστηκε σε πε-
ϱιοχές ευάλωτες στην ασθένεια Αλτσχάιµερ και άλλες σε περιοχές λιγότερο χαρακτηριστικές
της νόσου σε αρχικά στάδια. Αυτό υποδηλώνει ότι οι αλλαγές δεν οφείλονται κατά κύριο
λόγο σε εκφυλιστικές διεργασίες που σχετίζονται µε το AD. Είναι όµως πιθανό οι προκλινι-
κές αλλαγές που σχετίζονται µε το AD να υπερτίθενται σε αλλαγές λόγω της ϕυσιολογικής
γήρανσης σε ορισµένα άτοµα. Πράγµατι, το µοτίβο της επιταχυνόµενης ατροφίας µε την
αύξηση της ηλικίας πιθανότατα επηρεάζεται από την εµφάνιση προκλινικού AD σε µια υπο-
οµάδα των πιο ηλικιωµένων συµµετεχόντων, κάτι που αντανακλάται ιδιαίτερα στον κροταφικό
λοβό. Ωστόσο, η συγκεκριµένη µελέτη έδειξε ότι µείωση του όγκου του εγκεφάλου εξαιτίας
υγιούς γήρανσης µπορεί να παρατηρηθεί σε όλες σχεδόν τις περιοχές του εγκεφάλου κατά
τη διάρκεια 1-2 χρόνων.

Ο ϐαθµός στον οποίο εγκεφαλική ατροφία οφείλεται σε παθολογικά αίτια δεν είναι κα-
λά καθορισµένος. Η εξέλιξη του κοιλιακού όγκου είναι πιο ευαίσθητη από τις τροχιές του
συνολικού όγκου του εγκεφάλου και του όγκου του ιππόκαµπου ως δείκτης εξέλιξης της
νόσου Αλτσχάιµερ και της αγγειακής παθολογίας σε ηλικιωµένα άτοµα. Η συσχέτιση µετα-
ξύ των τροχιών των όγκων εγκεφαλικών δοµών και της εξασθένησης γνωστικών ικανοτήτων
(ήπια γνωστική έκπτωση και άνοια) διατηρείται µετά την εξάλειψη συνδιακυµάνσεων όπως ο
ϐαθµός της νευροπαθολογίας. Αυτό υποδηλώνει ότι µπορεί να υπάρχουν άλλοι παράγοντες
που συµβάλλουν στην ατροφία του εγκεφάλου ατόµων µε γνωστική εξασθένηση [34].

2.4 RAVENS maps

Στην παρούσα εργασία ϑα χρησιµοποιηθουν ως ϐάση για τις προσοµοιώσεις νευροα-
πεικονιστικά δεδοµένα που έχουν προκύψει µε τη µεθοδολογία RAVENS. Η µεθοδολογία
αυτή χρησιµεύει για τον χαρακτηρισµό τοπικής ατροφίας στον εγκέφαλο. Πρόκειται για µια
µέθοδο χωρικής κανονικοποίησης που διατηρεί τον όγκο και επιτρέπει την ακριβή ποσοτι-
κοποίηση πολύ εντοπισµένης (χωρικά) ατροφίας [35].

Η µαγνητική τοµογραφία έχει χρησιµοποιηθεί σε πολυάριθµες in vivo ανατοµικές µε-
λέτες του εγκεφάλου. Η µεγάλη πλειοψηφία των µελετών έχει ϐασιστεί στον προκαθορισµό
ορισµένων περιοχών ενδιαφέροντος (Regions Of Interest, ROIs), ακολουθούµενο από µε-
τρήσεις του όγκου των ιστών σε κάθε ROI. Αυτή η προσέγγιση είναι εξαιρετικά επίπονη, κα-
ϑώς απαιτεί τον χειροκίνητο ορισµό πολλών περιοχών ενδιαφέροντος σε ένα µεγάλο αριθµό
υποκειµένων, κάτι που καθίσταται σχεδόν αδύνατο για τα µεγέθη δειγµάτων που απαντώνται
σε πολλές σύγχρονες µελέτες. Αυτοί οι περιορισµοί ϑα µπορούσαν να ξεπεραστούν καθώς α-
ναπτύσσονται αυτοµατοποιηµένες µέθοδοι για την εξαγωγή ROIs. Ωστόσο, ο πιο σηµαντικός
περιορισµός αυτών των µεθόδων είναι ότι η περιοχή ενδιαφέροντος πρέπει να καθορίζεται
εκ των προτέρων, ώστε να µπορεί να ληφθεί µια ογκοµετρική µέτρηση. Στην πράξη, δεν
είναι γνωστό εκ των προτέρων ποιες περιοχές ενδέχεται να επηρεαστούν από ασθένειες. Η
προσβεβληµένη περιοχή µπορεί να είναι µόνο ένα µέρος µιας καλά χαρακτηρισµένης ανατο-
µικής περιοχής. Για να ξεπεραστούν αυτοί οι περιορισµοί, έχουν αναπτυχθεί εναλλακτικές
προσεγγίσεις που ϐασίζονται σε ανάλυση σηµείων (voxel). Σε αυτές τις µεθόδους, δηµιουρ-
γούνται τρισδιάστατα ϐαθµωτά ή διανυσµατικά πεδία, µε χωρική κανονικοποίηση εικόνων
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από διαφορετικά άτοµα σε ένα τυποποιηµένο πρότυπο, όπως ένας ντετερµινιστικός ή πιθα-
νοτικός άτλας. Μια στατιστική ανάλυση σε επίπεδο voxel των ϐαθµωτών ή διανυσµατικών
πεδίων που προκύπτουν, καθορίζει περιοχές στις οποίες υπάρχουν σηµαντικές διαφοροποι-
ήσεις. Η µέθοδος RAVENS πραγµατοποιεί τοπική ογκοµετρική ανάλυση των διαστάσεων
του εγκεφάλου (κοιλιών), της ϕαιάς ουσίας και της λευκής ύλης χωριστά, µετά την χωρική
κανονικοποίηση. Η τοπική ατροφία µπορεί να ανιχνευθεί σε αυτή τη µέθοδο εάν αλλάξει
σηµαντικά η χωρική κατανοµή της λευκής ή/και ϕαιάς ουσίας [35].

΄Ενα Ϲήτηµα που προκύπτει είναι πως, εξ ορισµού, η χωρική κανονικοποίηση αλλάζει
την ανατοµία που επιθυµούµε να µετρήσουµε και εποµένως αλλάζει τις ογκοµετρικές µας
µετρήσεις. Για να ξεπεραστεί αυτό το πρόβληµα τα RAVENS maps δηµιουργούνται µε έναν
τρόπο που διατηρεί τις ογκοµετρικές µετρήσεις κάθε ιστού τόσο τοπικά όσο και καθολικά.
Γίνεται επίσκεψη µία ϕορά σε κάθε voxel µιας εικόνας κατά την αντιστοίχισή του σε µια
τοποθεσία-στόχο του template. Για κάθε τοποθεσία-στόχο υπάρχει ένας µετρητής για κάθε
ιστό, που αυξάνεται ανάλογα κάθε ϕορά που ένα voxel αντιστοιχείται σε αυτή την περιοχή.
Στο τέλος αυτής της διαδικασίας είναι εγγυηµένο πως ο πραγµατικός όγκος κάθε δοµής είναι
το ολοκλήρωµα του RAVENS map µέσα σε αυτή τη δοµή. Για παράδειγµα, το ολοκλήρωµα
του RAVENS map στο σχ.2.7 δίνει τους κοιλιακούς όγκους αυτών των ατόµων. ΄Ενα RAVENS
map µε σχετικά ϕωτεινότερη µια περιοχή δείχνει πως µεγαλύτερος όγκος αυτής της περιοχής
προσπαθεί να ¨χωρέσει¨ στην αντίστοιχη περιοχή του template. Αυτές οι εικόνες έχουν γενικά
µεταβλητή κατανοµή έντασης, αντανακλώντας το γεγονός πως διαφορετικές δοµές µπορεί να
διαφέρουν σε όγκο σε διαφορετικά άτοµα.

Στο σχ.2.7 ϐλέπουµε RAVENS maps απεικονίσεις των κοιλιών του εγκεφάλου δύο δια-
ϕορετικών ατόµων. Αν και οι κοιλίες των RAVENS maps έχουν το ίδιο σχήµα µετά από
ελαστική οµαλοποίηση, διαφέρει η ϕωτεινότητά τους, αντανακλώντας το γεγονός οτι µεγα-
λύτερος όγκος υποχρεώνεται να ¨χωρέσει¨ στο κοινό τους template για τον εγκέφαλο µε τις
µεγαλύτερες κοιλίες στα δεξιά.

Σχήµα 2.7: Εικόνες RAVENS maps µαγνητικού συντονισµού από δύο διαφορετικά άτοµα µε
διαφορετικό ϐαθµό κοιλιακής ατροφίας
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Κεφάλαιο 3

Μέθοδοι Μείωσης ∆ιαστατικότητας

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά οι ϐασικοί αλγόριθµοι µείωσης διαστατι-
κότητας που σχετίζονται µε αυτή την εργασία.

Η µείωση της διαστατικότητας (Dimensionality Reduction,DR) στοχεύει ουσιαστικά στην
εύρεση αντιπροσωπευτικών παραστάσεων χαµηλών διαστάσεων των δεδοµένων, διατηρώντας
παράλληλα τις ϐασικές ιδιότητές τους. Ο λόγος που µας ενδιαφέρει µια τέτοια διαδικασία
όπως αναφέρθηκε στην εισαγωγή είναι η ¨κατάρα της διαστατικότητας¨. ΄Οσο περισσότε-
ϱα χαρακτηριστικά/µεταβλητές έχουµε, τόσο µεγαλύτερος αριθµός δειγµάτων ϑα χρειαστεί
ώστε να έχουµε όλους τους δυνατούς συνδυασµούς τιµών χαρακτηριστικών στο δείγµα µας.
Συχνά, µπορεί να υπάρχουν δοµές ενδιαφέροντος σε ένα σύνολο δεδοµένων οι οποίες µπο-
ϱούν να αντιπροσωπεύονται από λιγότερες διαστάσεις απόεκείνες που υπάρχουν στα αρχικά
δεδοµένα. Η συµπίεση δεδοµένων αυτού του είδους έχει το πρόσθετο πλεονέκτηµα να κα-
ταστήσει τις κωδικοποιηµένες πληροφορίες καλύτερα κατανοητές στους εγκεφάλους µας για
περαιτέρω εργασίες ανάλυσης όπως προβλήµατα ταξινόµησης ή παλινδρόµησης. Η µείωση
διαστάσεων έχει πολλά περισσότερα πλεονεκτήµατα να προσφέρει, όπως:

• Βελτίωση της ακρίβειας οποιουδήποτε µοντέλου χρησιµοποιεί τα δεδοµένα για προ-
ϐλέψεις.

• Μείωση υπολογιστικού χρόνου/φόρτου.

• Μείωση απαιτούµενου χώρου αποθήκευσης.

Οι µέθοδοι µείωσης της διαστατικότητας διακρίνονται σε Γραµµικές και Μη-γραµµικές (ή
Manifold Learning).

3.1 Γραµµική Μείωση ∆ιαστατικότητας

Πρόκειται για µεθόδους που εφαρµόζουν γραµµικούς µετασχηµατισµούς στα δεδοµένα.

3.1.1 Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (Principal Component Analysis, PCA)

Η µέθοδος PCA [36], αποτελεί µία µη-επιβλεπόµενη γραµµική µέθοδο συµπίεσης δε-
δοµένων η οποία συνίσταται στον επαναπροσδιορισµό των συντεταγµένων ενός συνόλου δε-
δοµένων σε ένα νέο σύστηµα συντεταγµένων καταλληλότερο για την επικείµενη ανάλυση
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των δεδοµένων. Με άλλα λόγια, σκοπός της Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσών είναι να εφαρ-
µόσει γραµµικούς µετασχηµατισµούς στα δεδοµένα ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο ϑόρυβος και
η περιττή πληροφορία. ΄Ετσι το νέο σύνολο δεδοµένων αποκαλύπτει τα σηµαντικότερα χα-
ϱακτηριστικά των δεδοµένων.

Σχήµα 3.1: Τρόπος ερµηνείας του πίνακα συνδιακύµανσης που χρησιµοποιείται στον αλγόριθ-
µο PCA

Από την εφαρµογή του PCA, προκύπτει ένα σύνολο κυρίων συνιστωσών, ταξινοµηµένων
σε ϕθίνουσα σειρά του κατά πόσο συµµετέχουν στην περιγραφή µοτίβων στα δεδοµένα, δηλα-
δή πόση διακύµανση των δεδοµένων εξηγούν. Με αυτή τη λογική, η πρώτη κύρια συνιστώσα
είναι η πιο σηµαντική για την περιγραφή των δεδοµένων. Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί στατι-
στικά εργαλεία και συγκεκριµένα έναν πίνακα συνδιακύµανσης (Σχ.3.1 1) για να αναλύσει :

• Τη διακύµανση κάθε χαρακτηριστικού. Κοιτώντας δηλαδή τα κελιά της διαγωνίου του
πίνακα (που αφορούν ένα χαρακτηριστικό το καθένα), µπορούµε να κρίνουµε αν ένα
χαρακτηριστικό είναι σχετικό ή απλά ϑόρυβος.

• Τη δύναµη της γραµµικής σχέσης µεταξύ Ϲευγών χαρακτηριστικών. Κοιτώντας τις τιµές
που δεν ϐρίσκονται στη διαγώνιο, µπορούµε να εντοπίσουµε περιττά χαρακτηριστικά.

Ο πίνακας συνδιακύµανσης υπογραµµίζει οτιδήποτε εµποδίζει τον εντοπισµό των µοτίβων
στα δεδοµένα. ΄Ετσι τελικά ο PCA:

• Μειώνει τον ϑόρυβο µεγιστοποιώντας την διακύµανση των χαρακτηριστικών.

• Μειώνει την περιττή πληροφορία ελαχιστοποιώντας την συνδιακύµανση µεταξύ Ϲευγών
χαρακτηριστικών.

Τα ϐήµατα του αλγορίθµου είναι τα εξής :
1https://towardsdatascience.com/principal-component-analysis-algorithm-in-real-life-discovering-

patterns-in-a-real-estate-dataset-18134c57ffe7
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3.1 Γραµµική Μείωση ∆ιαστατικότητας

• Κανονικοποίηση των δεδοµένων, ϕροντίζοντας τα χαρακτηριστικά να ακολουθούν κα-
νονική κατανοµή, µε µέσο όρο µηδέν και τυπική απόκλιση ίση µε ένα. ΄Ετσι οι τιµές
όλων των χαρακτηριστικών είναι συγκρίσιµες (που είναι ιδιαίτερα σηµαντικό όταν τα
χαρακτηριστικά έχουν διαφορετικές κλίµακες). Επιπλέον, η διαδικασία αυτή εγγυάται
πως οι κύριες συνιστώσες είναι γραµµικά ανεξάρτητες και ορθογώνιες.

• Υπολογισµός πίνακα συνδιακύµανσης. Κοιτώντας τον πίνακα, οι µεγάλες τιµές συν-
διακύµανσης σε ϑέσεις εκτός της διαγωνίου δείχνουν πως δύο χαρακτηριστικά έχουν
δυνατή γραµµική σχέση. Στην διαγώνιο, σε περίπτωση που υπάρχουν χαµηλές τιµές,
αυτές αποκαλύπτουν χαρακτηριστικά που αποτελούν ϑόρυβο.

• Υπολογισµός ιδιοτιµών και ιδιοδιανυσµάτων του πίνακα συνδιακύµανσης.

• Επιλογή των κυρίων συνιστωσών. Για να επιτευχθεί αυτό, τα ιδιοδιανύσµατα τοποθε-
τούνται σε ϕθίνουσα σειρά ιδιοτιµών και επιλέγονται τα πρώτα. ΄Ετσι η πρώτη κύρια
συνιστώσα περιέχει την περισσότερη πληροφορία αφού περιγράφει την µεγαλύτερη
διακύµανση των δεδοµένων.

• Προβολή των δεδοµένων στον νέο χώρο (στις κύριες συνιστώσες).

3.1.2 Μη-αρνητική Παραγοντοποίηση Πίνακα (NMF)

Η µη-αρνητική παραγοντοποίηση µήτρας (NMF ή NNMF), είναι µια οµάδα αλγορίθµων
στην πολυκριτηριακή ανάλυση και γραµµική άλγεβρα όπου µια µήτρα V, διάστασης DxN
(όπου N ο αριθµός των δειγµάτων και D ο αριθµός χαρακτηριστικών), παραγοντοποιείται σε
(συνήθως) δύο πίνακες W και H, µε την ιδιότητα ότι και οι τρεις πίνακες δεν έχουν καθόλου
αρνητικά στοιχεία.

X ≈ WH

΄Οπου W δηλώνει τον πίνακα που περιέχει ένα συστατικό (component) σε κάθε στήλη C =

[c1, ..., cK], όπου K είναι ο αριθµός των συστατικών που υπολογίζονται και ci ∈ RD. Ο πίνα-
κας H διάστασης KxN περιέχει τους συντελεστές ϕόρτωσης (loading coefficients) που όταν
πολλαπλασιαστούν µε τα συστατικά στον πίνακα W, το αποτέλεσµα προσεγγίζει τον πίνακα
των αρχικών δεδοµένων. Ο πίνακας W µεταφέρει πληροφορίες σχετικά µε τις χωρικές ιδι-
ότητες των δεδοµένων, τα ¨δοµικά τους στοιχεία¨, ενώ τα στοιχεία του πίνακα H καθορίζουν
την ισχύ του αντίστοιχου ϕαινοµένου/δοµικού στοιχείου σε κάθε δείγµα. Ανάλογα µε τις
υποθέσεις µοντελοποίησης που εφαρµόζονται, τα W και H εµφανίζουν διαφορετικές ιδιότη-
τες. ∆ιαφορετικοί αλγόριθµοι κάνουν άλλες παραδοχές σχετικά µε τα στοιχεία των οποίων ο
γραµµικός συνδυασµός δηµιουργεί τα δεδοµένα.

Η παραγοντοποίηση που περιγράφεται παραπάνω επιτυγχάνεται συνήθως µε την επίλυ-
ση του ακόλουθου προβλήµατος ελαχιστοποίησης ενέργειας :

min ||X −WH ||2, όπου W ≥ 0, H ≥ 0

Η ικανοποίηση αυτών των περιορισµών είναι αυτό που διαφοροποιεί το NNMF σε σχέση
µε τις υπόλοιπες µεθόδους µείωσης διαστατικότητας και οδηγεί σε συστατικά µε µοναδικές
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ιδιότητες. ∆ύο είναι οι ιδιότητες που παρουσιάζουν σηµαντικό ενδιαφέρον για την ιατρική α-
πεικόνιση. Πρώτον, η µη-αρνητικότητα των στοιχείων του πίνακα των συστατικών συµπίπτει
µε τη διαίσθησή µας σχετικά µε τις ϕυσικές ιδιότητες του µετρούµενου σήµατος. Αντι-
ϑέτως, οι αρνητικές τιµές είναι δύσκολο να ερµηνευθούν. ∆εύτερον, και το πιο σηµαντικό,
η µη-αρνητικότητα της µήτρας ϐαρών οδηγεί σε έναν καθαρά αθροιστικό συνδυασµό των
µη-αρνητικών συστατικών. Με άλλα λόγια, µπορεί κανείς να κατανοήσει διαισθητικά την
προσέγγιση δεδοµένων ως τη διαδικασία συνδυασµού τµηµάτων για τον σχηµατισµό ενός
συνόλου [10].

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος Projective Non-Negative Matrix
Factorization (PNNMF) και πιο συγκεκριµένα, η ορθοκανονική εκδοχή του ο Orthogonal PN-
NMF (OPNNMF). Το ορθοκανονικό NNMF διαφέρει από το κλασικό NNMF στον τρόπο µε τον
οποίο υπολογίζονται οι συντελεστές ϕόρτωσης και, κατά συνέπεια, στη ϕύση της ληφθείσας
αναπαράστασης. Το κλασικό NNMF υπολογίζει ξεχωριστά τον πίνακα H, µε αποτέλεσµα υ-
ποσύνολα συστατικών να εµπλέκονται στην ανακατασκευή υποσυνόλων των δεδοµένων, όπως
καθορίζεται από τους αντίστοιχους συντελεστές ϕόρτωσης. Εποµένως, από τη µία πλευρά,
τα συστατικά µπορεί να αλληλοεπικαλύπτονται σηµαντικά και, από την άλλη πλευρά, οι
συντελεστές ϕόρτωσης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την οµαδοποίηση των δεδοµένων.

Στο PNNMF, οι συντελεστές ϕόρτωσης υπολογίζονται ως προβολή του πίνακα X στα συ-
στατικά W. ΄Ετσι, όλα τα συστατικά συµµετέχουν στην ανακατασκευή όλων των δειγµάτων.
Οι επιπτώσεις είναι διττές. Πρώτον, η αλληλοεπικάλυψη µεταξύ των συστατικών µειώνεται
πολύ, έτσι τα συστατικά είναι αραιά και διάσπαρτα (sparsity). Αυτή είναι µια σηµαντική ιδι-
ότητα στην ανάλυση σηµάτων και στη µοντελοποίηση του εγκεφάλου και έχει συσχετιστεί µε
ϐελτιωµένη δυνατότητα γενίκευσης των αποτελεσµάτων. ∆εύτερον, τα συστατικά παρέχουν
τώρα µια οµαδοποίηση των δεδοµένων. Εκτός από την προηγούµενη διαφορά, ο αριθµός των
παραµέτρων που πρέπει να υπολογιστεί είναι χαµηλότερος (K x D για OPNNMF, σε αντίθεση
µε K x (D + N) για το NNMF).

Ο OPNNMF κάνει την παραγοντοποίηση ελαχιστοποιώντας την παρακάτω συνάρτηση
ενέργειας :

min ||X − CCTX ||2, όπου C ≥ 0, CTC = I (1)

όπου I είναι ο µοναδιαίος πίνακας. Με άλλα λόγια, το OPNNMF σταθµίζει ϑετικά τις µε-
ταβλητές του πίνακα δεδοµένων που έχουν υψηλή συνδιακύµανση, ελαχιστοποιώντας έτσι
το σφάλµα ανακατασκευής. Επιπλέον, ο περιορισµός της ορθογωνιότητας του OPNMF (σε
σχέση µε τον απλό PPNMF) οδηγεί στην παραγωγή έντονα µη-επικαλυπτόµενων components
τα οποία αλληλοσυµπληρώνονται ώστε να δηµιουργήσουν ένα σύνολο. Αξίζει να σηµειωθεί
ότι τα συστατικά εξάγονται µε εντελώς οδηγούµενο από τα δεδοµένα τρόπο, χωρίς να χρησι-
µοποιηθεί κάποια προηγούµενη γνώση [10].

Η λύση του προβλήµατος (1), προκύπτει εφαρµόζοντας τον παρακάτω κανόνα επαναλη-
πτικά [37]:

C′i j = Cij
(XXTC)ij

(CCTXXTC)ij

Αυτός ο κανόνας εγγυάται την ϑετικότητα των συστατικών, ενώ µειώνει µονότονα την ενέρ-
γεια ώστε να ϕτάσει σε ένα τοπικό ελάχιστο. Για να εφαρµοστεί αυτή η µέθοδος υπολογι-
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σµού απαιτείται µια κατάλληλη µέθοδος αρχικοποίησης. Στην παρούσα εργασία, όπως στο
[10], χρησιµοποιείται η στρατηγική Non-Negative Double Singular Value Decomposition
(NNSVD) που συνίσταται από δύο SVD (Singular Value Decomposition) διαδικασίες (Μπου-
τσίδης, Γαλλόπουλος). Πρόκειται για µια ιδιαίτερα δηµοφιλή µέθοδο, που ϕαίνεται πως
επιτρέπει στους NNMF αλγορίθµους να µειώνουν το σφάλµα γρηγορότερα από µια τυχαία
αρχικοποίηση. Επιπλέον, παράγει αραιά αρχικά συστατικά, που ευνοούν την αραιότητα της
τελικής µη-αρνητικής παραγοντοποίησης. Τέλος, είναι ντετερµινιστική µέθοδος, άρα επι-
τρέπει να έχουµε συνεπή αποτελέσµατα µετά από πολλαπλές εφαρµογές του αλγορίθµου..

3.2 Μη-γραµµική Μείωση ∆ιαστατικότητας

Οι µη-γραµµικές µέθοδοι ή µέθοδοι Manifold Learning χρησιµοποιούνται όταν τα δεδο-
µένα δεν ϐρίσκονται σε γραµµικό υποχώρο, δηλαδή όταν υπάρχουν µη-γραµµικές σχέσεις
µεταξύ των χαρακτηριστικών. Βασίζεται στην υπόθεση πολλαπλότητας (manifold) σύµφωνα
µε την οποία σε µια δοµή υψηλών διαστάσεων, οι περισσότερες χρήσιµες πληροφορίες συ-
γκεντρώνονται σε περιορισµένο αριθµό πολλαπλοτήτων χαµηλής διαστατικότητας. Τί είναι
όµως µια πολλαπλότητα;

Στα µαθηµατικά µια πολλαπλότητα είναι ένας τοπολογικός χώρος που τοπικά (κοντά σε
κάθε σηµείο) µοιάζει µε Ευκλείδειο χώρο. Με πιο απλά λόγια, εάν ένας γραµµικός υποχώρος
είναι ένα επίπεδο ϕύλλο χαρτιού, τότε ένα τυλιγµένο ϕύλλο χαρτιού είναι ένα παράδειγµα
πολλαπλότητας. ΄Ενα άλλο χαρακτηριστικό παράδειγµα, είναι η γη. Γνωρίζουµε πως είναι
σχεδόν σφαιρική, όµως τοπικά µας ϕαίνεται επίπεδη. Παραδείγµατα αλγορίθµων Manifold
Learning είναι οι Isomap, Locally Linear Embedding και άλλοι.

3.2.1 Isomap

Η ονοµασία Isomap προέρχεται από τη ϕράση isometric mapping. Πρόκειται για έναν
αλγόριθµο µη-γραµµικής µείωσης της διαστατικότητας που ϐασίζεται στον υπολογισµό απο-
στάσεων Ϲευγών δειγµάτων (σηµείων) υψηλής διαστατικότητας. Υπολογίζει και διατηρεί τις
γεωδαιτικές αποστάσεις (Σχ.3.2) µε χρήση σταθµισµένου γράφου γειτνίασης.

Ο Isomap είναι από µια άποψη επέκταση του multi-dimensional scaling (MDS). Ο κλα-
σικός MDS αλγόριθµος εφαρµόζει PCA σε έναν πίνακα (ευκλείδειων) αποστάσεων αντί για
πίνακα συνδιακύµανσης. Η διαφοροποίηση του Isomap είναι πως χρησιµοποιεί γεωδαιτικές
αποστάσεις, δηλαδή την απόσταση του συντοµότερου µονοπατιού ανάµεσα σε 2 δείγµατα.
Τα ϐήµατα εφαρµογής του Isomap είναι τα ακόλουθα:

• ∆ηµιουργία πίνακα ευκλείδειων αποστάσεων για τον επιθυµητό αριθµό γειτόνων.

• ∆ηµιουργία πίνακα συντοµότερων µονοπατιών µε ϐάση τον προηγούµενο πίνακα (γε-
ωδαιτικές αποστάσεις).

• Για τον πίνακα του προηγούµενου ϐήµατος γίνεται υπολογισµός ιδιοδιανυσµάτων και
ιδιοτιµών.

• Γίνεται προβολή των δεδοµένων στα ιδιοδιανύσµατα µε τις µεγαλύτερες ιδιοτιµές.
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• Εξαγωγή ενός πίνακα διάστασης NxD οπου D είναι ο αριθµός των ιδιοτιµών που επι-
λέχθηκαν.

Σχήµα 3.2: Αλγόριθµος Isomap

Σε µη-γραµµικά manifolds, η Ευκλείδεια απόσταση λειτουργεί καλά ως µετρική µόνο άν
η δοµή της γειτονιάς είναι προσεγγιστικά γραµµική. Σε περίπτωση που η γειτονιά περιέχει
τρύπες, τότε οι Ευκλείδεια απόσταση µπορεί να είναι εξαιρετικά παραπλανητική. Αντιθέτως,
µετρώντας την απόσταση µεταξύ δύο σηµείων ακολουθώντας το manifold προκύπτει µια πολύ
καλύτερη προσέγγιση του πόσο µακριά ή κοντά ϐρίσκονται δύο σηµεία. Αυτό ϕαίνεται στο
παράδειγµα του σχήµατος 3.3: τα δεδοµένα ϐρίσκονται σε ένα κυκλικό δισδιάστατο man-
ifold. Στόχος µας είναι να απεικονίσουµε τα δεδοµένα σε µία διάσταση χρησιµοποιώντας
Ευκλείδεια και γεωδαιτική απόσταση. Σε αυτές τις απεικονίσεις παρατηρούµε πως για αυτή
που αντιστοιχεί σε Ευκλείδεια απόσταση, για σηµεία που ϐρίσκονται µακριά, η απεικόνιση
είναι κακή. Μόνο για σηµεία που ϕαίνεται κατά προσέγγιση να ϐρίσκονται σε γραµµική
πολλαπλότητα δίνει ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Αντιθέτως, µε τις γεωδαιτικές αποστάσεις
τα αποµακρυσµένα σηµεία παραµένουν κοντά, ενώ τα γειτονικά σηµεία παραµένουν κο-
ντά. Το παραπάνω παράδειγµα αποδεικνύει τον λόγο που οι γεωδαιτικές αποστάσεις είναι
κατάλληλες για µη-γραµµικές πολλαπλότητες, ενώ οι Ευκλείδειες αποτυγχάνουν.

Σχήµα 3.3: Παράδειγµα σύγκρισης Ευκλείδειας και Γεωδαιτικής απόστασης σηµείων που
ϐρίσκονται σε ένα δισδιάστατο manifold
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Ο αλγόριθµος Isomap του πακέτου sklearn της Python 2 που ϑα χρησιµοποιηθεί σε αυτή
την εργασία, περιλαµβάνει τις εξής παραµέτρους :

• Αριθµό γειτόνων που λαµβάνονται υπόψη για κάθε σηµείο.

• Αριθµό συστατικών, δηλαδή διαστάσεων του manifold, εποµένως και αριθµού ιδιοτιµών
που επιλέγονται.

• Eigen solver, δηλαδή αλγόριθµο για τον υπολογισµό ιδιοτιµών και ιδιοδιανυσµάτων. Η
επιλογή αλγορίθµου µπορεί να είναι είτε αυτόµατη, είτε προκαθορισµένη. Οι πιθανές
επιλογές είναι η µέθοδος Arnoldi, µια επαναληπτική µέθοδος που προτιµάται για µε-
γάλους και αραιούς πίνακες και δίνει µερικό αποτέλεσµα µετά από λίγες επαναλήψεις
ή µια άµεση µέθοδος υπολογισµού που µπορεί να εφαρµοστεί σε ειδικές περιπτώσεις
πινάκων.

• Αλγόριθµο υπολογισµού συντοµότερων µονοπατιών. Η επιλογή αλγορίθµου µπορεί
να είναι είτε αυτόµατη, είτε προκαθορισµένη. Οι πιθανές επιλογές είναι ο αλγόριθµος
Floyd-Warshall ή ο Dĳkstra.

• Αλγόριθµο υπολογισµού κοντινότερων γειτόνων. Η επιλογή αλγορίθµου µπορεί να
είναι είτε αυτόµατη, είτε προκαθορισµένη. Οι πιθανές επιλογές είναι Brute force, k-d
tree ή Ball tree.

3.2.2 Locally Linear Embedding (lle)

Ο αλγόριθµος Locally Linear Embedding (lle) είναι µια µη-επιβλεπόµενη µέθοδος µείω-
σης διαστατικότητας που προτάθηκε από τους Roweis και Saul το 2000 [38]. Στοχεύει στο να
µειώσει τις διαστάσεις του αρχικού συνόλου δεδοµένων, διατηρώντας τα τοπικά γεωµετρικά
χαρακτηριστικά της υπερεπιφάνειας. Υπό την προϋπόθεση οτι έχουµε επαρκή δεδοµένα,
περιµένουµε οτι κάθε σηµείο και οι γειτονές του ϐρίσκονται πάνω ή τουλάχιστον κοντά σε
κάποιο τοπικά γραµµικό τµήµα της πολλαπλότητας. Ο αλγόριθµος περιγράφει την τοπική
γεωµετρία αυτών των τµηµάτων µε γραµµικούς συντελεστές που επιτρέπουν την ανακατα-
σκευή κάθε σηµείου από τους γείτονές του. Με πιο απλά λόγια, ο lle υπολογίζει ϐάρη ώστε
να περιγράψει κάθε σηµείο ως γραµµικό συνδυασµό των γειτόνων του.

Τα κόστη ανακατασκευής υπολογίζονται µε την ακόλουθη συνάρτηση κόστους :

ϸ(W ) =
∑
i

|~Xi −
∑
j

Wij ~Xj |
2 (1)

Η παραπάνω συνάρτηση αθροίζει τις τετραγωνισµένες αποστάσεις µεταξύ κάθε αρχικού σηµε-
ίου και της ανακατασκευής τους. Τα ϐάρη συνοψίζουν την συνεισφορά του j-οστού σηµείου
στην ανακατασκευή του i-οστού σηµείου. Για τον υπολογισµό των ϐαρών Wij ο αλγόριθµος
ελαχιστοποιεί την συνάρτηση κόστους µε δύο περιορισµούς :

2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold.LocallyLinearEmbedding.html
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• Κάθε σηµείο ~Xi ανακατασκευάζεται µόνο από τους γείτονές του. Τα ϐάρη ~Wi j = 0 για
σηµεία j που δεν ανήκουν στο σύνολο γειτόνων του σηµείου i.

• Οι σειρές του πίνακα ϐαρών έχουν άθροισµα 1:
∑
jWi j ~Xj (2)

Πρόκειται λοιπόν για ένα πρόβληµα αθροίσµατος τετραγώνων/τετραγωνικών αποστάσεων.
Στη συνέχεια κάθε παρατήρηση (σηµείο) υψηλής διαστατικότητας Xi χαρτογραφείται σε

ένα διάνυσµα χαµηλής διαστατικότητας Yi . Αυτό επιτυγχάνεται µε την επιλογή d-διάστατων
συντεταγµένων Yi που ελαχιστοποιούν την παρακάτω συνάρτηση κόστους :

Φ(Y ) =
∑
i

|~Yi −
∑
j

Wij ~Yj |
2 (3)

Πρόκειται για ένα πρόβληµα αραιών ιδιοτιµών.
Με ϐάση τα παραπάνω, οι υλοποιήσεις του αλγορίθµου ακολουθούν τα εξής τρία ϐήµα-

τα3:

• Υπολογίζονται µε κάποιον αλγόριθµο οι Κ κοντινότεροι γείτονες κάθε σηµείου (γειτονι-
ά). Πρέπει η τιµή του Κ να είναι κατάλληλη ώστε ο αλγόριθµος να µπορεί να διατηρήσει
την γεωµετρία των αρχικών δεδοµένων. ΄Οταν τα δείγµατα είναι ευρέως διαχωρισµένα
προτιµάµε µεγαλύτερη γειτονιά, ενώ για πυκνά δεδοµένα επιλέγουµε να εξετάσουµε
µικρότερη γειτονιά. ΄Οταν εξετάζουµε αραιά σύνολα δεδοµένων, δεν γνωρίζουµε αν η
καµπυλότητα του manifold είναι χαµηλή, εποµένως είναι πιο ασφαλές να προσεγγίσου-
µε τη δοµή των δεδοµένων ΄χοντροειδώς΄ (εξετάζοντας περισσότερα γειτονικά σηµεία).
Από την άλλη, σε πυκνά σύνολα δεδοµένων µπορούµε να καταγράψουµε υψηλή αλλά
και χαµηλή καµπυλότητα. Αν η πραγµατική καµπυλότητα είναι χαµηλή, πιθανότατα
να µπορούσαµε να επεκτείνουµε την γειτονιά χωρίς απώλεια, αλλά προτιµάται η πιο
ασφαλής προσέγγιση.

• Κάθε σηµείο εκφράζεται ως γραµµικός συνδυασµός των γειτόνων του ώστε να ελαχι-
στοποιείται η συνάρτηση (1). Κατάρχάς, εφόσον το manifold είναι τοπικά γραµµικό,
επιλέγοντας µια αρκετά µικρή περιοχή γύρω από κάθε σηµείο πλησιάζουµε πολύ κο-
ντά στο να ανακατασκευάσουµε κάθε σηµείο ακριβώς από τους γείτονές του.

Αναπόφευκτα, όταν η γειτονιά είναι µικρή σε σχέση µε την καµπυλότητα του manifold
τα ίδια ϐάρη ϑα είναι κατάλληλα για την ανακατασκευή των σηµείων τόσο στον χώρο
υψηλής διάστασης, όσο και στον χώρο χαµηλής διάστασης. Αυτό σηµαίνει πως τα ϐάρη
γύρω από ένα ορισµένο σηµείο καθορίζουν την τοπική µορφή του manifold (αρκεί η
γειτονιά να είναι αρκετά µικρή σε σχέση µε την καµπυλότητα).

Ο περιορισµός (2), µπορεί να γίνει κατανοητός µε 2 τρόπους : γεωµετρικά και πιθα-
νοτικά. Γεωµετρικά συνεπάγεται πως αν προσθέσουµε ένα οποιοδήποτε διάνυσµα σε
κάθε σηµείο και όλους τους γείτονές του, τίποτα δεν ϑα συµβεί στην συνάρτηση που
ελαχιστοποιούµε (3). Εφόσον κοιτάµε το ίδιο σχήµα manifold ανεξάρτητα από το πώς
το µετακινούµε στον χώρο, αυτό είναι ένα χαρακτηριστικό που ϑέλουµε να επιβάλουµε.

3https://www.stat.cmu.edu/~cshalizi/350/lectures/14/lecture-14.pdf
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Πιθανοτικά, αναγκάζοντας τα ϐάρη να έχουν άθροισµα ένα, κάνουµε το w στοχαστικό
πίνακα µεταβάσεων.

Αποδεικνύεται πως η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους (1) είναι τελικά ένα
πρόβληµα ιδιοτιµών. Για την ακρίβεια, πρόκειται για ένα σύνολο προβληµάτων ιδιο-
τιµών: επειδή δεν υπάρχουν περιορισµοί για τις σειρές του πίνακα w, µπορούµε να
ϐρούµε τα ϐέλτιστα ϐάρη για κάθε σηµείο ξεχωριστά. Φυσικά, αυτό απλοποιεί τον
υπολογισµό.

• Ορίζεται ένας νέος χώρος διανυσµάτων Y ωστε να ελαχιστοποιείται η συνάρτηση (3).
΄Οπως προαναφέρθηκε, όταν το µέγεθος της γειτονιάς είναι µικρό σε σχέση µε την
καµπυλότητα του manifold, τα ϐάρη ϑα πρέπει να είναι ίδια στον χώρο υψηλής και
στον χώρο χαµηλής διαστατικότητας. Πιο συγκεκριµένα, τα ϐάρη είναι ακριβώς ίσα
για γραµµικούς υπο-χώρους, ενώ για άλλα manifolds µπορούν να έρθουν πολύ κοντά
µικραίνοντας επαρκώς την γειτονιά.

Σε αυτό το ϐήµα λοιπόν, έχοντας υπολογίσει τα ϐάρη στον αρχικό χώρο, τα ϑεωρο-
ύµε προσεγγιστικά ίδια µε τα ϐάρη στην ενσωµατωµένη πολλαπλότητα (manifold) και
λύνουµε για συντεταγµένες στην πολλαπλότητα. Με δεδοµένα λοιπόν ϐάρη, όπως υπο-
λογίστηκαν στο προηγούµενο ϐήµα, αναζητούµε το διάνυσµα Y που ελαχιστοποιεί την
(3). ∆ηλαδή αναζητούµε ποιές ϑα πρέπει να είναι οι νέες συντεταγµένες κάθε σηµείου
ώστε να µπορούν να ανακατασκευαστούν µε τα συγκεκριµένα ϐάρη. Αυτό το πρόβληµα
ελαχιστοποίησης αποδεικνύεται πως είναι επίσης πρόβληµα υπολογισµού ιδιοτιµών.

Στο σχήµα 3.4 ϕαίνεται η ικανότητα του lle αλγορίθµου να ξετυλλίξει ένα ¨ελβετικό ϱολό¨.

Σχήµα 3.4: Αποτέλεσµα χρήσης αλγορίθµου lle για ΄ξετύλιγµα΄ (κάτω) ελβετικού ϱολού (πάνω)

Ο αλγόριθµος Locally Linear Embedding του πακέτου sklearn της Python 4 που ϑα
χρησιµοποιηθεί σε αυτή την εργασία, περιλαµβάνει τις εξής παραµέτρους :

• Αριθµό γειτόνων που λαµβάνονται υπόψη για κάθε σηµείο.
4https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold.Isomap.html
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Κεφάλαιο 3. Μέθοδοι Μείωσης ∆ιαστατικότητας

• Αριθµό συστατικών, δηλαδή διαστάσεων του manifold, εποµένως και αριθµού ιδιοτιµών
που επιλέγονται.

• Eigen solver, δηλαδή αλγόριθµο για τον υπολογισµό ιδιοτιµών και ιδιοδιανυσµάτων. Η
επιλογή αλγορίθµου µπορεί να είναι είτε αυτόµατη, είτε προκαθορισµένη. Οι πιθανές
επιλογές είναι η µέθοδος Arnoldi, ή µια άµεση µέθοδος υπολογισµού. Στην πρώτη
περίπτωση µπορούν να υπολογιστούν οι ιδιοτιµές µπορεί να είναι αραιού ή όχι πίνακα
ή γενικά ενός γραµµικού τελεστή. Στη δεύτερη περίπτωση πρέπει να δουλεύουµε µε
πίνακα και δεν συστήνεται για µεγάλα προβλήµατα.

• Μέθοδο lle, µπορεί να είναι ο κλασικός αλγόριθµος, modified, hessian ή ltsa.

• Αλγόριθµο υπολογισµού κοντινότερων γειτόνων. Η επιλογή αλγορίθµου µπορεί να
είναι είτε αυτόµατη, είτε προκαθορισµένη. Οι πιθανές επιλογές είναι Brute force, k-d
tree ή Ball tree.

΄Οσον αφορά την επιλογή ϐέλτιστου αριθµού γειτόνων για µία εφαρµογή έχουν προταθεί
ορισµένες µέθοδοι [39]. Η επιλογή του κατάλληλου αριθµού γειτόνων είναι ϐέβαια σηµαντική
καθώς µεγάλος αριθµός µπορεί να οδηγήσει στην εξάλειψη δοµών µικρής κλίµακας στο
manifold. Από την άλλη, πολύ µικρός αριθµός γειτόνων µπορεί να χωρίσει λανθασµένα ένα
συνεχές manifold σε πολλές ασύνδετες υπο-δοµές. Γενικά, µπορούν να χρησιµοποιηθούν
διαφορετικοί ορισµοί του ΄βέλτιστου΄.

΄Αλλο ένα σηµαντικό κοµµάτι στην εφαρµογή του lle είναι ο εντοπισµός του ϐέλτιστου
αριθµού διαστάσεων για ένα ορισµένο manifold για σταθερό αριθµό γειτόνων. Από πειράµατα
[40] όπου χρησιµοποιήθηκε ως µετρική η log-Euclidean απόσταση µεταξύ των δεδοµένων
υψηλής και χαµηλής διαστατικότητας, ϕαίνεται πως η µετρική αυτή παρουσιάζει πολλαπλά
τοπικά µέγιστα και ελάχιστα σε συνάρτηση µε τον αριθµό διαστάσεων manifold.

Στην παρούσα εργασία, δεν εστιάζουµε στην ϐέλτιστη µέθοδο για την εύρεση του κα-
λύτερου αριθµού γειτόνων ή διαστάσεων, καθώς µας απασχολεί ένας αριθµός διαφορετικών
µεθόδων/αλγορίθµων µε πολλές παραµέτρους ο καθένας και σε πολλά διαφορετικά σύνο-
λα δεδοµένων. ∆εν ϑα ήταν δόκιµο να επικεντρωθούµε στην µέθοδο ϐελτιστοποίησης κάθε
παραµέτρου. ΄Ετσι, εφαρµόζεται ο αλγόριθµος lle για µεγάλο εύρος αριθµού γειτόνων και
διαστάσεων ώστε να διαπιστωθεί ποιά από τις εξεταζόµενες τιµές δίνει κατά περίπτωση µι-
κρότερο σφάλµα ανακατασκευής αλλά και οπτικά καλύτερα αποτελέσµατα. Η προσέγγιση
αυτή περιλαµβάνει ϕυσικά ένα στοιχείο υποκειµενικότητας είναι όµως πιο άµεση και µας
δίνει µια καλή ϐάση για να ξεκινήσουµε.
Modified lle (MLLE)

΄Ενα ϐασικό πρόβληµα του κλασικού lle αλγορίθµου είναι αυτό της κανονικοποίησης. ΄Οταν
ο αριθµός των γειτόνων είναι µεγαλύτερος από τον αριθµό διαστάσεων της εισόδου, ο πίνακας
που ορίζει την κάθε γειτονιά είναι πίνακας υστέρησης τάξης. Για να αντιµετωπίσει αυτό το
πρόβληµα ο standard lle εφαρµόζει µια αυθαίρετη παράµετρο κανονικοποίησης. ΄Οσο αυτή
η παράµετρος τείνει στο µηδέν η λύση συγκλίνει στην επιθυµητή ενσωµάτωση, όµως δεν
υπάρχει εγγύηση οτι η ϐέλτιστη λύση ϑα ϐρεθεί για τιµή της παραµέτρου µεγαλύτερης από
το 0. Αυτό το πρόβληµα εµφανίζεται σε ενσωµατώσεις που παραµορφώνουν την υποκείµενη
γεωµετρία του manifold.
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3.2 Μη-γραµµική Μείωση ∆ιαστατικότητας

Ο Modified lle [41] αντιµετωπίζει το πρόβληµα χρησιµοποιώντας πολλαπλά διανύσµατα
ϐαρών σε κάθε γειτονιά. Γενικά, τα πολλαπλά ϐάρη είναι η τοπική ορθογώνια προβολή των
αρχικών ϐαρών που παράγονται από τον κλασικό lle.

3.2.3 Isomap vs lle

Η ϐασική διαφορά µεταξύ των δύο αλγορίθµων είναι πως ο lle υιοθετεί µια τοπική (lo-
cal) προσέγγιση ενώ ο Isomap µια καθολική (global) [42]. Με πολύ απλά λόγια ο πρώτος
αλγόριθµος ϕροντίζει ωστε τα κοντινά σηµεία να παραµένουν κοντά, ενώ ο δεύτερος απαιτεί
τόσο τα κοντινά σηµεία να απεικονίζονται κοντά αλλά και τα αποµακρυσµένα σηµεία να πα-
ϱαµένουν µακριά. Επιπλέον, ο Isomap µπορεί να αποτύχει σε µη-κυρτά σύνολα δεδοµένων
µε ΄τρύπες΄(/κενά).
Οι τοπικές προσεγγίσεις στην µη-γραµµική µείωση της διαστατικότητας έχουν 2 ϐασικά
πλεονεκτήµατα σε σχέση µε τις καθολικές [43]:

• Επιτρέπουν ένα ϐαθµό καµπυλότητας.

• Οδηγούν ϕυσικά σε ένα αραιό πρόβληµα ιδιοτιµών.

΄Οσον αφορά τα µειονεκτήµατα των δύο αλγορίθµων, ο lle είναι ευαίσθητος σε ακρα-
ία σηµεία (outliers) (σηµεία που διαφέρουν σηµαντικά από άλλες παρατηρήσεις) και στο
ϑόρυβο. Η πυκνότητα των συνόλων δεδοµένων µπορεί να ποικίλει σηµαντικά και δεν είναι
πάντοτε δυνατόν να έχουµε µια οµαλή πολλαπλότητα (σµοοτη/διφφερεντιαβλε µανιφολδ),
δηλαδή µια πολλαπλλότητα που τοπικά προσοµοιάζει ένα γραµµικό χώρο σε αρκετά µεγάλο
ϐαθµό ώστε να µπορούµε να κάνουµε µαθηµατικούς υπολογισµούς. Σε ένα οµαλό mani-
fold µπορούµε να υποθέσουµε πώς το κάθε σηµείο και τα γειτονικά του ϐρίσκονται πάνω σε
ένα τοπικά γραµµικό manifold. Αν υπάρχουν απότοµες στροφές/λυγίσµατα ή ΄τρύπες΄ στην
πολλαπλότητα, τότε ο lle δίνει µέτρια αποτελέσµατα.

Ο Isomap έχει κακή απόδοση όταν δεν είναι καλή η δειγµατοληψία του συνόλου δεδο-
µένων και περιλαµβάνει ΄τρύπες΄. Επιπλέον, ο υπολογισµός της γειτονιάς είναι δύσκολος και
ακόµα και ελαφρώς λάθος τιµές παραµέτρων παράγουν κακά αποτελέσµατα.
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Κεφάλαιο 4

Προτεινόµενη Μεθοδολογία

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφονται οι διαφορετικές γεωµετρίες/φαινόµενα που προσο-
µοιώθηκαν για τη δηµιουργία διαφορετικών συνόλων δεδοµένων, καθώς και ϐασικά

σηµεία του τρόπου υλοποίησης της προσοµοίωσης ατροφίας. Στη συνέχεια παρουσιάζονται
τα ϐασικά σηµεία των µεθόδων ανάλυσης του κάθε συνόλου δεδοµένων.

4.1 Προσοµοίωση Εγκεφαλικής Ατροφίας

4.1.1 Με χρήση κανονικών σχηµάτων

Σαν πρώτο ϐήµα στην προσπάθεια αξιολόγησης της ικανότητας ορισµένων αλγορίθµων
(µεµονωµένων ή σε συνδυασµό) να εντοπίσουν και να διατηρήσουν σε µικρότερες διαστάσεις
ϕαινόµενα τοπικής εγκεφαλικής ατροφίας, προσοµοιώθηκαν ορισµένες απλοποιηµένες γε-
ωµετρίες σε 2 διαστάσεις.

Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε έναν κύκλο για να παραστήσουµε µια απλοποιηµένη
µορφή µιας τοµής MRI εγκεφάλου. Επιπλέον, εφόσον η ατροφία εµφανίζεται σε εικόνες MRI
ως µείωση της έντασης των ογκοστοιχείων µιας περιοχής, και στο συνθετικό αυτό σύνολο
δεδοµένων, προσοµοιώνεται ως τοπικά σταθερή ποσοστιαία µείωση της έντασης της αρχικής
τυχαίας τιµής των εικονοστοιχείων µια περιοχής. Για να απεικονιστεί η χωρική επέκταση
ενός τέτοιου ϕαινοµένου ατροφίας χρησιµοποιούνται οµόκεντροι δακτύλιοι µε διαφορετικά
ποσοστά µείωσης που ελαττώνονται καθώς µεγαλώνει η ακτίνα του δακτυλίου.

Φυσικά πρόκειται για µια πολύ απλοποιηµένη γεωµετρία που πολύ αφαιρετικά ϑυµίζει
ϕαινόµενα ατροφίας στον εγκέφαλο, οπότε µετά από την ανάλυση κάθε συνόλου δεδοµένων
προστίθεται µια ακόµα µεταβλητή παράµετρος στην γεωµετρία που προσοµοιώνεται, ώστε
ϐήµα-ϐήµα να αξιολογούµε την απόδοση των αλγορίθµων µείωσης διαστατικότητας καθώς
το ϕαινόµενο γίνεται όλο και πιό περίπλοκο. ΄Ετσι µπορούµε να ορίσουµε τα όρια των
µεθόδων σε απλές δισδιάστατες γεωµετρίες.
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4.1 Προσοµοίωση Εγκεφαλικής Ατροφίας

Σχήµα 4.1: Βασική γεωµετρία που προσοµοιώθηκε στο συνθερικό σύνολο δεδοµένων: 3 ο-
µόκεντροι δακτύλιοι ακτίνων R1=8, R2=16, R3=32

4.1.1.1 Οµόκεντροι δακτύλιοι µε οµοιόµορφη µείωση έντασης (ds1)

Τα συνθετικά δεδοµένα αποτελούνται από 1000 εικόνες διαστάσεων 64x64, κάθε µία αρ-
χικοποιηµένη µε τυχαίο Γκαουσιανό ϑόρυβο. Τα εικονοστοιχεία (pixels) έχουν τιµές 0-255.
Στη συνέχεια προσοµοιώνεται ατροφία σε οµόκεντρους δακτύλιους διαφορετικών ακτίνων.

΄Οπως η ατροφία είναι η µείωση του όγκου διαφόρων περιοχών του εγκεφάλου, έτσι κι
εδώ, για να προσοµοιωθεί αυτό το ϕαινόµενο στα συνθετικά δεδοµένα, µειώνουµε τη τιµή
των εικονοστοιχείων σε δακτυλίους συγκεκριµένης ακτίνας από το κέντρο (όπως ϕαίνεται στο
Σχ.4.1) ώστε να διακρίνονται 3 κατηγορίες :

• Κατηγορία 1 (p1): Ατροφία της τάξης 0-10% σε ακτίνα R1 από το κέντρο της εικόνας.

• Κατηγορία 2 (p2): Επέκταση του ϕαινοµένου. Μείωση της τάξης 10-20% σε κύκλο
ακτίνας R1, και µείωση 0-10% σε ακτίνα R2.

• Κατηγορία 3 (p3): Μεγαλύτερη επέκταση του ϕαινοµένου. Μείωση της τάξης 20-30%
σε κύκλο ακτίνας R1, µείωση 10-20% σε ακτίνα R2 και µείωση 0-10% σε κύκλο
ακτίνας R3.

Μερικά δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών αυτού του συνόλου δεδοµένων ϕαίνονται στο
Σχ.4.2.

Σχήµα 4.2: Τυχαία δείγµατα συνθετικών συνόλων δεδοµένων: Προσοµοίωση εγκεφαλικής
ατροφίας µε οµόκεντρους δακτυλίους οµοιόµορφης µείωσης έντασης (ds1), κατηγοριών (από
αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω):p2, p3, p3, p3, p3, p1, p1, p1, p2, p3
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Κεφάλαιο 4. Προτεινόµενη Μεθοδολογία

4.1.1.2 Οµόκεντροι δακτύλιοι µε διαφορετική µείωση έντασης σε κάθε ηµι-δακτύλιο

(δεξιά/αριστερά) (ds2)

Τα συνθετικά δεδοµένα αποτελούνται από 1000 εικόνες διαστάσεων 64x64, κάθε µία
αρχικοποιηµένη µε τυχαίο ϑόρυβο. Τα εικονοστοιχεία έχουν τιµές 0-255. ∆ιακρίνονται οι
κατηγορίες p1, p2, p3 που είναι όµοιες µε το ds1, µε τη διαφορά ότι το δεξί και αριστερό
ηµικύκλιο εµφανίζουν διαφορετικά µεταξύ τους ποσοστά µείωσης ανά δείγµα.

Μερικά δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών αυτού του συνόλου δεδοµένων ϕαίνονται στο
Σχ.4.3.

Σχήµα 4.3: Τυχαία δείγµατα συνθετικών συνόλων δεδοµένων: Προσοµοίωση εγκεφαλικής
ατροφίας µε οµόκεντρους δακτυλίους διαφορετικής µείωσης έντασης σε κάθε ηµικύκλιο (δεξι-
ά/αριστερά) (ds2), κατηγοριών (από αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω): p3,
p1, p2, p3, p3, p1, p2, p1, p3, p3

4.1.1.3 Οµόκεντροι ηµι-δακτύλιοι µε διαφορετική µείωση έντασης και πλήθος (δε-

ξιά/αριστερά) (ds3)

Τα συνθετικά δεδοµένα αποτελούνται από 1000 εικόνες διαστάσεων 64x64, κάθε µία
αρχικοποιηµένη µε τυχαίο ϑόρυβο. Τα εικονοστοιχεία έχουν τιµές 0-255. ∆ιακρίνονται οι
εξής κατηγορίες µε ϐάση το ϕαινόµενο ατροφίας που προσοµοιώνεται :

Κατηγορίες p1, p2, p3 οι οποίες είναι όµοιες µε τις αντίστοιχες του ds1. Αυτές οι 3 κα-
τηγορίες συνδυάζονται για τη δηµιουργία επιπλέον 6 κατηγοριών µε διαφορετική επέκταση
του ϕαινοµένου της ατροφίας σε κάθε ηµικύκλιο.

• Κατηγορία 4 (p4): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p1 δεξί p2.

• Κατηγορία 5 (p5): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p2 δεξί p1.

• Κατηγορία 6 (p6): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p1 δεξί p3.

• Κατηγορία 7 (p7): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p3 δεξί p1.

• Κατηγορία 8 (p8): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p2 δεξί p3.

• Κατηγορία 9 (p9): Αριστερό ηµικύκλιο ϕαινόµενο p3 δεξί p2.
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4.1 Προσοµοίωση Εγκεφαλικής Ατροφίας

Μερικά δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών αυτού του συνόλου δεδοµένων ϕαίνονται στο
Σχ.4.4.

Σχήµα 4.4: Τυχαία δείγµατα συνθετικών συνόλων δεδοµένων: Προσοµοίωση εγκεφαλικής
ατροφίας µε οµόκεντρους ηµι-δακτυλίους διαφορετικής µείωσης έντασης και πλήθους (δεξι-
ά/αριστερά) (ds3), κατηγοριών (από αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω): p2,
p9, p9, p9, p4, p1, p6, p2, p3, p9, p7, p6, p3, p2, p6, p3, p7, p7, p2, p3, p5, p5, p7, p2, p3,
p1, p2, p1, p7, p8

4.1.1.4 Οµόκεντροι ηµι-δακτύλιοι µε διαφορετική µείωση έντασης και πλήθος (δε-

ξιά/αριστερά ή πάνω/κάτω) (ds4)

Το συνολο δεδοµένων περιλαµβάνει τις ίδιες κατηγορίες µε την τρίτη µε τη διαφορά ότι
ορισµένα δείγµατα περιστρέφονται κατά 180 µοίρες ώστε τα ηµικύκλια µε τις διαφορετικές
περιπτώσεις του ϕαινοµένου ατροφίας, να είναι το πάνω και το κάτω ηµισφαίριο και όχι
µόνο το δεξί και αριστερό (όπως στην προηγούµενη). ΄Εχουµε εποµένως 9 κατηγορίες όπως
περιγράφηκαν παραπάνω (p1-p9) και επιπλέον 6 κατηγορίες : p10 είναι η p6 µετά από
περιστροφή, p11 είναι η p7 µετά από περιστροφή κ.ο.κ.
Μερικά δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών αυτού του συνόλου δεδοµένων ϕαίνονται στο
Σχ.4.5.
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Σχήµα 4.5: Τυχαία δείγµατα συνθετικών συνόλων δεδοµένων: Προσοµοίωση εγκεφαλικής
ατροφίας µε οµόκεντρους ηµι-δακτυλίους διαφορετικής µείωσης έντασης (δεξιά/αριστερά ή
πάνω/κάτω) (ds4), κατηγοριών (από αριστερά προ τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω): p2,
p2, p5, p11, p2, p2, p9, p15, p4, p10, p3, p3, p7, p13, p4, p10, p8, p14, p6, p12

4.1.2 Με χρήση RAVENS maps

Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 190 RAVENS maps. Οι εικόνες προέρχονται από
γνωστικά υγιείς γυναίκες ηλικίας 45-55 ετών. Με τον όρο ¨γνωστικά υγιείς¨ εννοούµε ότι
έχουν καλά αποτελέσµατα σε συγκεκριµένες γνωστικές δοκιµές. Παρουσιάζουν ϕυσιολογι-
κή γήρανση µε πολύ λίγες εώς και καθόλου αλλοιώσεις λευκής ύλης και αµελητέα ατροφία
συγκριτικά µε άλλα δείγµατα. Τα δείγµατα προέρχονται από διαφορετικές µελέτες, έχουν
όµως αφαιρεθεί πιθανές διαφοροποιήσεις που µπορεί να προκύπτουν από χρήση διαφορε-
τικών πρωτοκόλλων και µηχανηµάτων. Επιπλέον, δεν χρειάστηκε να γίνει διόρθωση στην
ηλικία, εφόσον οι όγκοι των περιοχών ενδιαφέροντος των δειγµάτων είναι σταθεροί στο ηλι-
κιακό εύρος 45-55.

Ξεκινώντας από αυτά τα δεδοµένα, έγινε προσοµοίωση ατροφίας στις εξής ϐαθύτερες
περιοχές ϕαιάς ουσίας και λευκής ύλης του εγκεφάλου: περιοχή του επικλινούς πυρήνα,
κερκοφόρο πυρήνα, κέλυφος, ωχρά σφαίρα, πυρήνας του ϑαλάµου, έσω κάψα, ψαλίδα,
εγκεφαλικό σκέλος, αµυγδαλή, ιππόκαµπος, προσθεγκέφαλος ή πρόσθιος εγκέφαλος. ∆ια-
κρίνονται 3 κατηγορίες µε ϐάση το ποσοστό ατροφίας : 0-10%, 10-20%, 20-30%.

Στα παρακάτω σχήµατα (Σχ.4.6,4.7) ϕαίνεται ένα µέτρο διαφοροποίησης µεταξύ των τριών
κατηγοριών. Στον άξονα x απεικονίζεται το ποσοστό διαφοροποίησης (αύξησης ή µείωσης) της
µέσης έντασης ογκοστοιχείων στις περιοχές ατροφίας σε σύγκριση µε τον µέσο όρο έντασης
αυτών των περιοχών στα 190 αρχικά δείγµατα πριν την προσοµοίωση ατροφίας. Στο Σχ.4.7
συνδυάζονται τα ιστογράµµατα δειγµάτων διαφορετικών κατηγοριών µε διαφορετικό χρώµα
ανά κατηγορία.
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Σχήµα 4.6: Ιστογράµµατα ποσοστού µέσης έντασης εικονοστοιχείου δείγµατος ως προς το
συνολικό µέσο όρο έντασης (από αριστερά προς τα δεξιά : κατηγορία 1, κατηγορία 2, κατηγορία
3)

Σχήµα 4.7: Συνδυασµός ιστογραµµάτων για δείγµατα τριών κατηγοριών σε ένα σχήµα. Πράσι-
νο : κατηγορία 3, Πορτοκαλί : κατηγορία 2, Μπλέ : κατηγορία 1
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4.2 Ανάπτυξη Μεθόδου για την Μελέτη της Εγκεφαλικής Ατρο-

ϕίας

Σχήµα 4.8: Flowchart µεθόδων της παρούσας διπλωµατικής εργασίας

΄Οπως ϕαίνεται στο Σχ.4.8, σε καθένα από τα σύνολα δεδοµένων που περιγράφηκαν πα-
ϱαπάνω, πραγµατοποιήθηκε αρχικά µείωση της διαστατικότητας των δειγµάτων µε χρήση των
αλγορίθµων opnmf και lle ή Isomap, τόσο ανεξάρτητα, όσο και συνδυαστικά. Στη δεύτερη
περίπτωση έγινε πρώτα εφαρµογή του γραµµικού αλγορίθµου (opnmf) και έπειτα ενός από
τους δυο µη-γραµµικούς. Για κάθε αλγόριθµο/σύνολο δεδοµένων έγιναν δοκιµές διαφορε-
τικών τιµών των παραµέτρων που ορίζουν τον αριθµό των γειτόνων που λαµβάνονται υπόψη
καθώς και τον τελικό αριθµό διαστάσεων/συστατικών. Σε κάθε περίπτωση καταγράφηκαν τα
σφάλµατα ανακατασκευής και έγινε απεικόνιση των δειγµάτων σε 2 ή 3 διαστάσεις.

Τα σφάλµατα ανακατασκευής µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εξαγωγή συµπε-
ϱασµάτων σχετικά µε την επίδραση των τιµών των παραµέτρων στην ακρίβεια προβολής των
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δεδοµένων σε µικρότερο αριθµό διαστάσεων και εποµένως για τον εντοπισµό κατά περίπτωση
(σύνολο δεδοµένων) των ϐέλτιστων τιµών παραµέτρων για τον κάθε αλγόριθµο. Η απεικόνιση
των δειγµάτων σε 2 ή 3 διαστάσεις γίνεται για να δούµε αν µπορούµε, µετά την εφαρµο-
γή κάθε αλγορίθµου (ή συνδυασµού αλγορίθµων), να διακρίνουµε οπτικά κάποια λογική
δοµή µεταξύ των διαφορετικών κατηγοριών. Σε περιπτώσεις όπου δεν ήταν οπτικά σαφές
αν τα δεδοµένα µετά από µείωση διαστάσεων ήταν χωρικά διαχωρισµένα, εφαρµόστηκε ο
αλγόριθµος συσταδοποίησης (µη-επιβλεπόµενης µάθησης) K-means. Συγκρίθηκαν οι συ-
στάδες που εντόπισε ο αλγόριθµος K-means µε τις πραγµατικές κατηγορίες των δεδοµένων
ώστε να διαπιστωθεί εάν και κατά πόσο συµπίπτουν.

Μετά την αξιολόγηση κάθε µεθόδου µείωσης της διαστατικότητας µεµονωµένα µε χρήση
του σφάλµατος ανακατασκευής και εξαγωγή ποιοτικών οπτικών συµπερασµάτων τόσο για την
µορφή των συστατικών του OPNMF όσο και για την δοµή των δεδοµένων σε 2-3 διαστάσεις,
στοχεύσαµε στην σύγκριση της ικανότητας των διαφορετικών µεθόδων να ϐελτιώσουν την
ακρίβεια ταξινόµησης στις διαφορετικές κατηγορίες δειγµάτων. Για να επιτευχθεί αυτός ο
στόχος εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης K-Nearest Neighbors (KNN)
στα δεδοµένα µετά από την χρήση διαφορετικών µεθόδων µείωσης της διαστατικότητας.
Η διαδικασία αυτή δηλαδή µας επιτρέπει να επιβεβαιώσουµε την επιτυχία των µεθόδων
στην διατήρηση των σηµαντικότερων για την ταξινόµηση των δειγµάτων χαρακτηριστικών. Η
ακρίβεια της ταξινόµησης σε κάθε περίπτωση µας δίνει ένα επιπλέον µέτρο σύγκρισης για
την καταλληλότητα των αλγορίθµων για την συγκεκριµένη εφαρµογή.

΄Εγινε ϐελτιστοποίηση του αριθµού γειτόνων (Κ) του ταξινοµητή, αλλά δεν έγινε άλλη
προεπεξεργασία των δεδοµένων (µετά την µείωση των διαστάσεών τους). Οι λόγοι για τους
οποίους επιλέχθηκε ο KNN ταξινοµητής είναι οι εξής :

• Είναι απλός και εύκολος στην υλοποίηση.

• ∆εν απαιτεί τη δηµιουργία µοντέλου και ϐελτιστοποίηση πολλών παραµέτρων ούτε
απαιτεί να κάνουµε υποθέσεις.

• Το µέγεθος και των 2 συνόλων δεδοµένων δεν είναι απαγορευτικό. Σε µεγάλα σύνολα
ο KNN είναι αρκετά αργός.

Χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος cross-validation για τον εντοπισµό του ϐέλτιστου αριθµού
γειτόνων του KNN. Σε µια εφαρµογή στον πραγµατικό κόσµο δεν γνωρίζουµε το ground truth
του test set, δηλαδή την πραγµατικότητα που περιµένουµε να ϐρει ο αλγόριθµος ταξινόµη-
σης. Για να ϐρούµε το σφάλµα όταν δεν γνωρίζουµε την σωστή απάντηση, διαχωρίζουµε το
σύνολο εκπαίδευσης και χρησιµοποιούµε την µέθοδο cross-validation που προαναφέρθηκε.
Για παράδειγµα, αν χωριστεί το σύνολο δεδοµένων σε σύνολα Α (80% των δεδοµένων) και Β
(20% των δεδοµένων), στη συνέχεια µπορεί να εκπαιδευτεί το µοντέλο στο σύνολο Α και το Β
να χρησιµοποιηθεί για test, εφόσον είναι γνωστό το ground truth του Β. Αυτό το σύνολο Β
αποκαλείται validation set. Η διαδικασία λοιπόν που ακολουθήθηκε στην παρούσα εργασία
ήταν η εξής : Επαναληπτικά διαχωρίζονται τα δεδοµένα σε K µέρη (folds), εκπαιδεύεται το
µοντέλο στα K-1 τµήµατα και χρησιµοποιείται το τελευταίο για τον έλεγχο. Η µέθοδος κα-
λείται K-fold cross validation. Για να ϐρεθεί η τελική ακρίβεια, υπολογίζεται ο µέσος όρος
των σφαλµάτων.
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Τέλος, σηµειώνεται πως για τους δύο αλγορίθµους µη-γραµµικής µείωσης διαστατικότη-
τας (locally linear embedding 1, Isomap 2) χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη scikit-learn της
python.

1https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold.LocallyLinearEmbedding.html
2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold.Isomap.html
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Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα εφαρµογής των αλγορίθµων µε-
ίωσης διαστατικότητας στα σύνολα δεδοµένων που περιγράφηκαν στο προηγούµενο

κεφάλαιο.

5.1 Συνθετικό Σύνολο ∆εδοµένων

5.1.1 Οµόκεντροι δακτύλιοι οµοιόµορφης έντασης (ds1)

OPNMF

΄Εγινε εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF στα δεδοµένα ώστε να µειωθούν οι διαστάσεις
τους. Στο Σχ.5.1 ϕαίνονται τα 3 συστατικά που παράγει ο αλγόριθµος καθώς µειώνει τις
διαστάσεις των δεδοµένων σε 3. Το πρώτο συστατικό από αριστερά προς τα δεξιά απεικονίζει
τη µεγαλύτερη επέκταση της ατροφίας, σε 3 ορατούς οµόκεντρους δακτυλίους. Η ένταση της
ατροφίας είναι µεγαλύτερη στον εσωτερικό δακτύλιο και µειώνεται στους εξωτερικούς δακτυ-
λίους. Τα άλλα 2 συστατικά αντιστοιχούν σε µέτρια επέκταση του ϕαινοµένου, σε 2 µόλις
δακτυλίους µε τη διαφορά οτι το δεύτερο συστατικό έχει υψηλότερες τιµές εικονοστοιχείων
σε σχέση µε το τρίτο, άρα µικρότερη ένταση ατροφίας. Κάθε δείγµα τώρα περιγράφεται από
αυτά τα τρία συστατικά µε διαφορετικό ϐάρος (loading coefficient) για το καθένα. Εφόσον
τα δείγµατα είναι πλέον τρισδιάστατα, ήταν δυνατόν να απεικονιστούν στον χώρο.

Σχήµα 5.1: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF στο ds1

Στο Σχ.5.2 ϕαίνονται τα δείγµατα αφού έχει γίνει µείωση των διαστάσεών τους σε 3 µε χρήση
του opnmf.
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Σχήµα 5.2: ∆είγµατα ds1 στον τρισδιάστατο χώρο µετά την εφαρµογή OPNMF µε 3 συστατικά

lle

΄Οπως προαναφέρθηκε, χρησιµοποιήθηκε ο lle αλγόριθµος του πακέτου sklearn. ΄Εγινε
δοκιµή διαφορετικών εκδοχών του αλγορίθµου ώστε να ϐρεθεί ο αριθµός γειτόνων που δίνει
το µικρότερο σφάλµα ανακατασκευής για σταθερό αριθµό διαστάσεων (3):

• Modified lle: οπτικά καλό για 300 γείτονες αλλά το σφάλµα αυξάνεται διαρκώς και
ϕτάνει το 231.639 για 300 γείτονες.

• Standard lle: ελάχιστο σφάλµα 1.06, επιτυγχάνεται για 300 γείτονες.

Η µέθοδος standard lle, µε 200 γείτονες, eigen solver ’dense’, η οποία µε σφάλµα ανακα-
τασκευής 1.16837928515001 και τα σύνολο δεδοµένων µετά την προβολή σε 3 διαστάσεις
ϕαίνεται στο Σχ.5.3.

Σχήµα 5.3: ∆είγµατα του ds1 µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου standard lle µε 200 γείτονες
και 3 συστατικά

Στο Σχ.5.4 ϕαίνεται το σφάλµα ανακατασκευής σε συνάρτηση µε τον αριθµό συστατικών
του lle για σταθερό αριθµό 30 γειτόνων και σε συνάρτηση µε τον αριθµό των γειτόνων για
σταθερό αριθµό διαστάσεων (συστατικών), 3.
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Σχήµα 5.4: Σφάλµα ανακατασκευής αλγορίθµου lle σε συνάρτηση µε τον αριθµό συστατικών
µε 30 γείτονες (αριστερά) και σε συνάρτηση µε τον αριθµό γειτόνων µε 3 συστατικά (δεξιά).

OPNMF και lle

Στο Σχ.5.5 ϕαίνονται εποπτικά τα αποτελέσµατα εφαρµογής του αλγορίθµου lle µε 200
γείτονες µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου opnmf µε 3,15,30 συστατικά.

Σχήµα 5.5: ∆είγµατα του ds1 µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου lle µε 3 συστατικά, αφού
έχει προηγηθεί µείωση διαστάσεων δεδοµένων µε χρήση OPNMF µε (αριστερά προς τα δεξιά)
3, 15, 30 συστατικά

Isomap

΄Εγινε εφαρµογή του αλγορίθµου Isomap µε 3 συστατικα στα αρχικα δεδοµένα, δηλαδή οι
4096 διαστάσεις µειώθηκαν σε µόλις 3. ΄Οπως προαναφέρθηκε, χρησιµοποιήθηκε ο Isomap
αλγόριθµος του πακέτου sklearn της python. Είναι ιδιαίτερα δύσκολο να επιλέξουµε κα-
τάλληλο αριθµό γειτόνων. Στην παρούσα εργασία επιλέχθηκε ο αριθµός γειτόνων που δίνει
το µικρότερο σφάλµα ανακατασκευής για αριθµό γειτόνων που δεν ξεπερνά το 1/3 του αριθ-
µού δειγµάτων. Μετά από δοκιµές αριθµού γειτόνων από 10 εώς 300, το µικρότερο σφάλµα
ανακατασκευής προέκυψε για 260 γείτονες και το οπτικό αποτέλεσµα ϕαίνεται στο Σχ. 5.6.
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Σχήµα 5.6: ∆είγµατα ds1 µετά από εφαρµογή Isomap µε 260 γείτονες και 3 διαστάσεις (συ-
στατικά)

Στο Σχ.5.7 ϕαίνεται το σφάλµα ανακατασκευής σε συνάρτηση µε τον αριθµό συστατικών
του Isomap για σταθερό αριθµό 30 γειτόνων και σε συνάρτηση µε τον αριθµό των γειτόνων
για σταθερό αριθµό διαστάσεων (συστατικών), 3.

Σχήµα 5.7: Σφάλµα ανακατασκευής Isomap σε συνάρτηση µε τον αριθµό συστατικών µε 30
γείτονες (αριστερά) και σε συνάρτηση µε τον αριθµό γειτόνων µε 3 συστατικά (δεξιά).

Στο Σχ.5.8 απεικονίζονται τα δείγµατα προβεβληµένα στο 3D isomap χώρο µε διαφορε-
τικό αριθµό γειτόνων κάθε ϕορά.
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Σχήµα 5.8: Isomap σε συνθετικά δεδοµένα αρχικής διάστασης D=4096 για 10, 50, 100 και
500 γείτονες

OPNMF και Isomap

Στο Σχ.5.9 ϕαίνονται εποπτικά τα αποτελέσµατα εφαρµογής του αλγορίθµου Isomap µε 200
γείτονες µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου opnmf µε 3,15,30 συστατικά.

Σχήµα 5.9: ∆είγµατα ds1 µετά από εφαρµογή αλγορίθµου Isomap µε 200 γείτονες και 3
διαστάσεις, ενώ έχει προηγηθεί µείωση διαστάσεων δεδοµένων µε OPNMF (από αριστερά πρός
τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω) µε 3, 15, 30 συστατικά

Επίδραση Αλγορίθµων Μείωσης ∆ιαστατικότητας στην Ακρίβεια Ταξινόµησης

΄Εγινε εφαρµογή του αλγορίθµου KNN στα αρχικά δεδοµένα όσο και στα δεδοµένα µετά από
µείωση των διαστάσεων. Ορισµένα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον παρακάτω πίνακα:
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Πίνακας 5.1: Μετρικές για αξιολόγηση ταξινόµησης των συνθετικών δεδοµένων µε χρήση
αλγορίθµου KNN

data pre-processing K Accuracy
Αρχικό σύνολο δεδοµένων 3 0.380000
OPNMF µε 3 συστατικά 37 0.363333
lle µε 3 συστατικά και 100 γείτονες 33 0.736667
lle µε 3 συστατικά και 200 γείτονες 13 0.863333
lle µε 10 συστατικά και 200 γείτονες 19 0.723333
lle µε 20 συστατικά και 200 γείτονες 3 0.556667
lle µε 30 συστατικά και 200 γείτονες 3 0.463333
isomap µε 3 συστατικά και 50 γείτονες 7 0.590000
isomap µε 3 συστατικά και 100 γείτονες 13 0.616667
isomap µε 3 συστατικά και 260 γείτονες 3 0.496667
isomap µε 10 συστατικά και 200 γείτονες 15 0.483333
isomap µε 20 συστατικά και 200 γείτονες 37 0.503333

5.1.2 Οµόκεντροι δακτύλιοι διαφορετικής έντασης σε κάθε ηµι-δακτύλιο

(δεξιά/αριστερά) (ds2)

OPNMF

΄Εγιναν δοκιµές για διαφορετικό αριθµό συστατικών OPNMF. Τα συστατικά που προκύπτουν
από τον αλγόριθµο OPNMF (Σχ.5.10) αποτυπώνουν οµοιόµορφη επέκταση (σε ίδιες ακτίνες)
ατροφίας στο αριστερό και δεξί ηµικύκλιο. Επιπλέον ϕαίνεται πως η ατροφία σε κάθε ακτίνα
έχει ίδια ένταση στα 2 ηµικύκλια.

Σχήµα 5.10: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF στο ds2

lle

Στο Σχ.5.11 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα εφαρµογής του αλγορίθµου standard lle µε 3 com-
ponents και 200 γείτονες στα αρχικά δεδοµένα (αριστερά) και στα δεδοµένα µετά από εφαρ-
µογή του αλγορίθµου OPNMF µε 10 συστατικά (ενδεικτικά).
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Σχήµα 5.11: ∆είγµατα του ds2 µετά από εφαρµογή αλγορίθµου standard lle µε 200 γείτονες
και 3 διαστάσεις στα αρχικά δεδοµένα (αριστερά) και αφού έχει προηγηθεί εφαρµογή OPNMF
µε 10 συστατικά

5.1.3 Οµόκεντροι ηµι-δακτύλιοι διαφορετικής έντασης και πλήθους (δεξι-

ά/αριστερά) (ds3)

OPNMF

Τα συστατικά που προκύπτουν από τον αλγόριθµο OPNMF αποτυπώνουν διαφορετική χωρι-
κή επέκταση (σε διαφορετικές ακτίνες) ατροφίας στο αριστερό και δεξί ηµικύκλιο. Επιπλέον
ϕαίνεται πως η ατροφία σε κάθε ακτίνα έχει διαφορετική ένταση στα 2 ηµικύκλια. Στο
Σχ.5.12 ϕαίνονται 15 συστατικά που προκύπτουν από εφαρµογή του αλγορίθµου opnmf.

Σχήµα 5.12: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF στο ds3

lle

Εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος lle µε 3 components και διαφορετικούς αριθµούς γειτόνων στα
αρχικά δεδοµένα και στα δεδοµένα µετά από µείωση των διαστάσεων µε χρήση του opnmf.
Στο Σχ.5.13 αριστερά ϕαίνονται τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου Standard lle για 200 γε-
ίτονες και ’dense’ eigen solver, ενώ στα δεξιά ϕαίνονται τα αποτελέσµατα εφαρµογής του lle
µετά από εφαρµογή opnmf µε 15 συστατικά.
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Οι αρχικές 3 κατηγορίες παραµένουν σε µια ¨σειρά¨ µεταξύ τους όπως στις προηγούµενες

Σχήµα 5.13: ∆είγµατα του ds3 µετά από εφαρµογή αλγορίθµου lle µε 200 γείτονες, στα
αρχικά δεδοµένα (αριστερά) και αφού έχει προηγηθεί εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF µε
15 συστατικά (δεξιά)

εκδοχές του συνθετικού συνόλου δεδοµένων και αποτυπώνεται µια λογική διαταξη ανάµεσα
στις µίξεις/επεκτάσεις τους.
Οι κατηγορίες που η µόνη διαφοροποίησή τους αφορά το ηµικύκλιο (είναι δηλαδή η σαν
τα δείγµατά τους να έχουν αντικατοπτριστεί), απεικονίζονται στο ίδιο περίπου σηµείο του
άξονα y εκατέρωθεν της διάταξης των κατηγοριών p1, p2, p3 (4-5, 6-7, 8-9). Το σηµείο αυτό
εξαρτάται άµεσα από τις κατηγορίες των οποίων αποτελούν µίξεις.
Πιο αριστερά στον άξονα x ϐρίσκονται οι κατηγορίες p4, p6, p8 οι οποίες έχουν µεγαλύτερη
επέκταση του ϕαινοµένου στο δεξί ηµικύκλιο σε σύγκριση µε το αριστερό. Οι κατηγορίες
p5, p7, p9 που αντιπροσωπεύουν µεγαλύτερη εξάπλωση στο αριστερό ηµικύκλιο ϐρίσκονται
πιο δεξιά στον άξονα x (µεγαλύτερες τιµές τετµηµένης).
Η ϑέση λοιπόν ενός δείγµατος στον y άξονα αφορά την ακτίνα του ϕαινοµένου/πάθησης/α-
τροφίας, όσο µεγαλύτερη η χωρική επέκταση τόσο πιο µικρές τιµές y. Ενώ η ϑέση στον
άξονα x, σχετίζεται µε το ηµικύκλιο στο οποίο η επέκταση είναι µεγαλύτερη, δηλαδή όσο πιο
µεγάλη (ϑετική) τιµή τόσο µεγαλύτερη επέκταση στο αριστερό ηµικύκλιο, ενώ µικρότερες,
αρνητικές τιµές αφορούν επέκταση στο δεξί ηµικύκλιο.

Στο Σχ.5.14 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα µείωσης του αριθµού διαστάσεων των δεδοµένων
σε 3 µε χρήση του lle µε διαφορετικό αριθµό γειτόνων κάθε ϕορά (50, 100, 300). Το σφάλµα
ανακατασκευής είναι αντιστοίχως 0.735394, 0.62605, 0.602296.
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Σχήµα 5.14: ∆είγµατα του ds3 µετά από εφαρµογή αλγορίθµου lle σε 2 διαστάσεις και (από
αριστερά προς τα δεξιά) µε 50, 100, 300 γείτονες

5.1.4 Οµόκεντροι ηµι-δακτύλιοι διαφορετικής έντασης και πλήθους (δεξι-

ά/αριστερά ή πάνω/κάτω) (ds4)

OPNMF

Ο OPNMF δίνει συστατικά (ανεξαρτήτως του αριθµού) που µοιάζουν µε αυτά του ds3 και επι-
πλέον αντικατοπτρίζουν την περιστροφή των δειγµάτων ωστε να υπάρχει διαφορετική ένταση
και επέκταση στο πάνω και κάτω ηµικύκλιο σε ορισµένα δείγµατα και όχι µόνο στο δεξί και
αριστερό. Συστατικά του αλγορίθµου opnmf που µειώνει τις διαστάσεις των αρχικών δεδο-
µένων σε 3, 15 και 30 ϕαίνονται στα Σχ.5.15, 5.16, 5.17.

Σχήµα 5.15: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF σε 3 διαστάσεις στο ds4

Σχήµα 5.16: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF σε 15 διαστάσεις στο ds4
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Σχήµα 5.17: Συστατικά µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF σε 30 διαστάσεις στο ds4

Στο Σχ.5.18 ϕαίνονται τα δείγµατα αφού έχουν µειωθεί οι διαστάσεις τους σε 3 µε χρήση του
opnmf αλγορίθµου.

Σχήµα 5.18: ∆είγµατα του ds4 µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF µε 3 συστατικά

lle

Ο standard lle µε 3 συστατικά δίνει οπτικά αποτελέσµατα που ϕαίνονται στο Σχ. 5.19.
Οι 2 ευθείες στο παραπάνω διάγραµµα που καθορίζουν 2 διαφορετικές διευθύνσεις αφορούν
τους διαφορετικούς προσανατολισµούς του ϕαινοµένου. Φαίνεται ότι στη µία γραµµή συ-
γκεντρώνονται οι κατηγορίες p1, p2, p3 και p4 ως p9, που έχουν επέκταση του ϕαινοµένου
στα αριστερά/δεξιά ηµικύκλια. Στην άλλη ευθεία συγκεντρώνονται δείγµατα των κατηγοριών
p1, p2, p3 και p10 ως p15 που έχουν επέκταση του ϕαινοµένου στα πάνω/κάτω ηµικύκλια.
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Σχήµα 5.19: ∆είγµατα του ds4 µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου lle µε 3 συστατικά και 200
γείτονες

5.2 Σύνολο δεδοµένων RAVENS maps

OPNMF

Το πρώτο συστατικό, ανεξαρτήτως από το πλήθος τους, συµπεριλαµβάνει το µεγαλύτερο
µέρος των περιοχών όπου έχει εφαρµοστεί ατροφία (Σχ.5.20). Φαίνεται στο παρακάτω δι-
άγραµµα Σχ.5.21 πως κατά µέσο όρο η πρώτη κατηγορία έχει υψηλότερες τιµές στο πρώτο
συστατικό σε σχέση µε τη δεύτερη και τρίτη κατηγορία όπου η ατροφία έχει µεγαλύτερη
ένταση και εποµένως οι τιµές είναι χαµηλότερες. Με t-test προέκυψε πως οι διαφορές
ανάµεσα στα δείγµατα διαφορετικών κατηγοριών είναι στατιστικά σηµαντικές µε επίπεδο
σηµαντικότητας (significance level) 0.01. ΄Ετσι επιβεβαιώνεται η σωστή προσοµοίωση της
ατροφίας.

Σχήµα 5.20: Απεικόνιση χαρακτηριστικής τοµής του πρώτου Component( από διαφορετικές
διευθύνσεις) µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου opnmf στο σύνολο δεδοµένων RAVENS maps
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Σχήµα 5.21: Μέσος όρος τιµών των loading coefficients για το πρώτο opnmf συστατικό για τις
3 διαφορετικές κατηγορίες δειγµάτων

Στον πίνακα 5.2 παρουσιάζεται το σφάλµα ανακατασκευής καθώς µεταβάλλουµε τον
αριθµό των OPNMF συστατικών.

Πίνακας 5.2: Επίδραση αριθµού συστατικών OPNMF στο σφάλµα ανακατασκευής

αρ. OPNMF συστατικών OPNMF σφάλµα ανακατασκευής
5 2109151.32932189
10 2092809.072308
15 2080462.15358967
20 2070733.80508445
25 2061976.17245772
30 2053460.28216518

OPNMF και lle

΄Εγιναν δοκιµές για διαφορετικούς αριθµούς συστατικών τόσο του OPNMF όσο και του
lle. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνακα 5.3.

58 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.2 Σύνολο δεδοµένων RAVENS maps

Πίνακας 5.3: Επίδραση αριθµού συστατικών OPNMF στο σφάλµα ανακατασκευής του lle µε
30 γείτονες και 3 διαστάσεις.

αριθµός OPNMF συστ. αρ. γειτόνων lle αρ. διαστ. lle lle σφάλµα
5 30 3 9.628845846627515ε-05
15 30 3 5.059060008903744ε-05
20 30 3 2.4131808429553894ε-05
25 30 3 0.00011182248559215115
30 30 3 0.00022671916458319387
30 30 5 0.0008288415592944769
30 30 10 0.006781901287150488
30 30 15 0.029513763269205594
30 30 20 0.08790670921585819
30 30 25 0.20326874229193842

Στον πίνακα 5.4 ϕαίνεται το ελάχιστο σφάλµα ανακατασκευής που προκύπτει για σταθερό
αριθµό opnmf και lle συστατικών µεταβάλλοντας τον αριθµός γειτόνων του lle.

Πίνακας 5.4: Βέλτιστος αριθµός γειτόνων lle σε 3 διαστάσεις για ορισµένο αριθµό συστατικών
OPNMF

αρ. OPNMF συστατικών ϐελτιστος αρ. γειτόνων lle lle σφάλµα ανακατασκευής
5 6 1.5502147080514642ε-06
15 19 1.693811215396194ε-05
20 30 2.4131808429553894ε-05
25 29 4.0270613352550816ε-05
30 32 0.00010719208536727823

Στο Σχ.5.22 (αριστερά) ϕαίνονται τα δείγµατα αφού οι διαστάσεις τους έχουν µειωθεί σε
20 αρχικά µε χρήση του opnmf και σε 3 µε χρήση του lle µε τις πραγµατικές τους κατηγορίες.
Στο ίδιο σχήµα (δεξιά) απεικονίζονται τα δείγµατα µε τις κατηγορίες που έχουν προβλεφτεί
από τον αλγόριθµο Kmeans. Μόλις το 35,7% των κατηγοριών των δειγµάτων προβλέφθηκαν
σωστά – περίπου 11% κάθε κατηγορίας.
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Σχήµα 5.22: ∆είγµατα του συνόλου δεδοµένων RAVENS maps µετά από εφαρµογή του αλ-
γορίθµου OPNMF µε 20 συστατικά και στη συνέχεια lle µε 30 γείτονες και 3 διαστάσεις. Στα
αριστερά οι πραγµατικές ετικέτες κατηγοριών (1-3) και στα δεξιά διαφορετικές ετικέτες (0-2)
που προκύπτουν από εφαρµογή αλγορίθµου KMeans.

lle

Στον πίνακα 5.5 ϕαίνεται το σφάλµα ανακατασκευής που υπολογίζεται για διαφορετικούς
αριθµούς γειτόνων και συστατικων (διαστάσεων) lle.

Πίνακας 5.5: Επίδραση αριθµού γειτόνων και διαστάσεων lle στο σφάλµα ανακατασκευής

αρ. γειτόνων lle αρ. διαστάσεων lle lle σφάλµα ανακατασκευής
15 3 1.057041427596483
20 3 1.1120529105172983
25 3 1.149627950834952
30 3 1.1267591578699783
30 5 2.1857713145749376
30 7 3.334962048091946
30 10 5.163841320689736
30 15 8.449772006385771
30 20 11.991742846054331
30 25 15.731681996896793
40 3 1.0693084919877511
50 3 1.009075004970037
100 3 0.763462581598495

OPNMF και Isomap

Εγιναν δοκιµές για διαφορετικούς αριθµούς συστατικών τόσο του OPNMF όσο και του
Isomap. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνακα 5.6.
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Πίνακας 5.6: Επίδραση αριθµού συστατικών OPNMF στο σφάλµα ανακατασκευής του Isomap
µε 30 γείτονες.

αρ. OPNMF συστ. αρ. γειτ. Isomap αρ. διαστ. Isomap Isomap σφάλµα ανακατ.
5 30 3 6514.728876774844
15 30 3 57876.69744633395
20 30 3 98140.61970263829
25 30 3 134398.79513177735
30 30 3 177169.9389594949
30 30 5 167121.54939458426
30 30 10 148561.67500319838
30 30 15 134507.11814415173
30 30 20 124656.01046111043
30 30 25 118900.15479327836

Στον πίνακα 5.7 ϕαίνεται το ελάχιστο σφάλµα ανακατασκευής που προκύπτει για σταθερό
αριθµό opnmf και isomap συστατικών µεταβάλλοντας τον αριθµός γειτόνων του Isomap.

Πίνακας 5.7: Βέλτιστος αριθµός γειτόνων Isomap σε 3 διαστάσεις για ορισµένο αριθµό συστα-
τικών OPNMF

αρ. OPNMF συστ. ϐελτιστος αρ. γειτόνων (1-80) Isomap Isomap σφάλµα ανακατασκευής
5 79 5378.623186647928
15 79 54594.14001549287
20 79 94130.18999221773
25 34 132952.59661732445
30 29 176573.05654131732

Στο Σχ.5.23 ϕαίνονται τα δείγµατα αφού οι διαστάσεις τους έχουν µειωθεί σε 30 αρχικά
µε χρήση του opnmf και σε 3 µε χρήση του isomap.

Σχήµα 5.23: ∆είγµατα του συνόλου δεδοµένων RAVENS maps µετά από εφαρµογή OPNMF
µε 30 συστατικά και στη συνέχεια Isomap σε 3 διαστάσεις και µε 30 γείτονες
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5.2.1 Isomap

Στο Σχ.5.24 ϕαίνονται τα δείγµατα αφού οι διαστάσεις τους έχουν µειωθεί σε 3 µε χρήση
του isomap µε 30 γείτονες.

Σχήµα 5.24: ∆είγµατα του συνόλου δεδοµένων RAVENS maps µετά από εφαρµογή αλγορίθµου
isomap σε 3 διαστάσεις και µε 30 γείτονες

Στον πίνακα 5.8 ϕαίνεται το σφάλµα ανακατασκευής που υπολογίζεται για διαφορετικούς
αριθµούς γειτόνων και συστατικων (διαστάσεων) Isomap.

Πίνακας 5.8: Επίδραση αριθµού γειτόνων και διαστάσεων lle στο σφάλµα ανακατασκευής

αρ. γειτόνων Isomap αρ. διαστάσεων Isomap Isomap σφάλµα ανακατασκευής
15 3 13335173741.879269
20 3 14470685285.10661
25 3 15359362035.849527
30 3 16133044672.74033
30 5 15683394476.76683
30 10 14731289919.756851
30 15 13930692300.827417
30 20 13274223730.446142
30 25 12737048992.203331
40 3 17160372446.40477
50 3 17725739743.138794
100 3 17738975886.26825

Επίδραση Αλγορίθµων Μείωσης ∆ιαστατικότητας στην Ακρίβεια Ταξινόµησης

΄Εγινε εφαρµογή του αλγορίθµου KNN στα αρχικά δεδοµένα όσο και στα δεδοµένα µετά από
µείωση των διαστάσεων. Ορισµένα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον παρακάτω πίνακα:
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Πίνακας 5.9: Μετρικές για αξιολόγηση ταξινόµησης των RAVENS maps δεδοµένων µε χρήση
του αλγορίθµου KNN

data pre-processing K Accuracy
Αρχικά δεδοµένα 3 0.280702
OPNMF µε 15 συστατικά 3 0.473684
OPNMF µε 20 συστατικά 19 0.543860
OPNMF µε 30 συστατικά 3 0.403509
OPNMF µε 20 συστ. και lle µε 3 συστ. και 30 γείτονες 19 0.526316
lle µε 3 συστατικά και 30 γείτονες 45 0.280702
lle µε 3 συστατικά και 20 γείτονες 11 0.280702
lle µε 3 συστατικά και 40 γείτονες 15 0.385965
lle µε 20 συστατικά και 30 γείτονες 21 0.421053
lle µε 10 συστατικά και 30 γείτονες 13 0.403509
lle µε 15 συστατικά και 30 γείτονες 9 0.280702
lle µε 25 συστατικά και 30 γείτονες 7 0.350877
OPNMF µε 20 συστ. και Isomap µε 3 συστ. και 30 γείτονες 15 0.403509
isomap µε 3 συστατικά και 20 γείτονες 27 0.456140
isomap µε 3 συστατικά και 30 γείτονες 37 0.245614
isomap µε 3 συστατικά και 40 γείτονες 3 0.368421
isomap µε 10 συστατικά και 30 γείτονες 7 0.228070
isomap µε 15 συστατικά και 30 γείτονες 11 0.263158
isomap µε 20 συστατικά και 30 γείτονες 29 0.298246
isomap µε 25 συστατικά και 30 γείτονες 5 0.245614

Σχήµα 5.25: Barplot µε την ακρίβεια ταξινόµησης του αλγορίθµου KNN για κάθε περίπτωση
εφαρµογής αλγορίθµου(-ων) µείωσης διαστατικότητας
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Ικανότητα διατήρησης γειτονιάς των µή-γραµµικών αλγορίθµων µείωσης διαστατι-

κότητας

Για τη σύγκριση της απόδοσης των lle και Isomap, υπολογίστηκε για διαφορετικούς αριθ-
µούς Κ γειτόνων (1-90) το ποσοστό κοντινότερων γειτόνων κάθε δείγµατος µετά την µείωση
των διαστάσεων που είναι ίδιο µε τους κοντινότερους γείτονες κάθε δείγµατος στα αρχικά
δεδοµένα.
Στο σχ.5.26 ϕαίνονται τα ποσοστά που περιγράφονται παραπάνω (έχοντας λάβει υπόψη όλα
τα δείγµατα) στον άξονα y σε συνάρτηση µε τον αριθµό κοντινότερων γειτόνων που υπολο-
γίστηκε για κάθε δείγµα στον άξονα x. Η µπλε γραµµή αντιστοιχεί στον lle ενώ η πορτοκαλί
στον Isomap µε 30 γείτονες και 20 συστατικά/διαστάσεις στον κάθε αλγόριθµο.

Σχήµα 5.26: Ποσοστό διατήρησης γειτονιάς σε συνάρτηση µε το διαφορετικό πλήθος (1-90)
κοντινότερων γειτόνων
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται εξαγωγή συµπερασµάτων και σχολιασµός των αποτελεσµάτων
που παρουσιάστηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. Στο τέλος αναφέρονται ορισµένες

αδυναµίες της ανάλυσης και πιθανές µελλοντικές επεκτάσεις.

6.1 Συνθετικό Σύνολο ∆εδοµένων

Τα συστατικά που προκύπτουν από τον αλγόριθµο OPNMF προσοµοιάζουν τα δείγµατα
του συνόλου δεδοµένων αλλά µε κάποια εξοµάλυνση στο ϑόρυβο, οπότε κάθε δακτύλιος
είναι σχεδόν οµοιόµορφος σε ένταση. Τα συστατικά έχουν µεταξύ τους επικαλύψεις, δεν
περιλαµβάνουν διαφορετικούς δακτυλίους το καθένα όπως ϑα ϑέλαµε, αλλά περιλαµβάνουν
σε διαφορετική ένταση όλο το δείγµα. Σε κάθε περίπτωση, τα πρώτα συστατικά παραµένουν
σχεδόν ίδια ανεξαρτήτως από τον συνολικό αριθµό συστατικών.

Στο ds1 (Σχ.5.10), στα opnmf συστατικά ϕαίνεται πως η ατροφία σε κάθε ακτίνα έχει ίδια
ένταση στα 2 ηµικύκλια οπότε δεν αποτυπώνεται η διαφοροποίηση στα 2 ηµικύκλια που
προσοµοιώθηκε στο σύνολο δεδοµένων. Αντιθέτως, στο ds3 (Σχ.5.12), όπου εισάγαµε µία
ακόµα µεταβλητή (δηλαδή η διαφοροποίηση όχι µόνο της έντασης αλλά και της επέκτασης
του ϕαινοµένου στα 2 ηµικύκλια) ϕαίνεται πως η ατροφία σε κάθε ακτίνα έχει διαφορετική
ένταση στα 2 ηµικύκλια οπότε αποτυπώνεται η διαφοροποίηση τόσο στην ένταση όσο και στη
χωρική επέκταση στα 2 ηµικύκλια που προσοµοιώθηκε στο σύνολο δεδοµένων.

΄Οταν χρησιµοποιείται ο opnmf για µειώσει τον αριθµό διαστάσεων σε 3, όπως είναι ανα-
µενόµενο από τη µορφή των συστατικών, δεν αποκαλύπτεται κάποια ουσιαστική δοµή των
δεδοµένων στο χώρο (Σχ.5.2). Επιπλέον, εφόσον δεν δίνει ιδιαίτερα καλά αποτελέσµατα, δεν
ϐελτιώνει και την ακρίβεια προβολής των δεδοµένων σε 3 διαστάσεις µε χρήση των αλγορίθ-
µων lle και Isomap όταν εφαρµοστούν διαδοχικά (Σχ.5.5,5.9,5.11,5.13). ΄Οταν έχουν ήδη
µειωθεί πολύ οι διαστάσεις, για παράδειγµα όταν προηγείται OPNMF µε 3 συστατικά, δεν
επαρκούν τα χαρακτηριστικά ωστε ο lle/Isomap να ϐρει το manifold στο οποίο ϐρίσκονται
τα αρχικά δεδοµένα.

Αξίζει να σηµειωθεί πως το σφάλµα ανακατασκευής χρησιµοποιήθηκε για την αξιολόγηση
τιµών των παραµέτρων των αλγορίθµων και όχι για τη µεταξύ τους σύγκριση. Αυτό επειδή
υπολογίζεται µε διαφορετική συνάρτηση σε κάθε αλγόριθµο.

Στο ds1 από δοκιµές προέκυψε πως ο αλγόριθµος lle (Σχ.5.3) δίνει καλύτερα αποτε-
λέσµατα οπτικά συγκριτικά µε τον Isomap (Σχ.5.6), δηλαδή οι 3 κατηγορίες είναι περισσότε-
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ϱο (ευκολότερα) διαχωρίσιµες. ΄Ετσι σε επόµενες εκδοχές του συνθετικού συνόλου δεδοµένων
εφαρµόστηκε µόνο ο αλγόριθµος lle µε τις ϐέλτιστες παραµέτρους που υπολογίστηκαν. Μια
επιλογή µεθόδου και παραµέτρων lle µε αρκετά χαµηλό σφάλµα ανακατασκευής και ταυ-
τόχρονα οπτικά ερµηνεύσιµα αποτελέσµατα κατά την προβολή των δεδοµένων σε 2-3 δια-
στάσεις είναι η εξής (Σχ.5.3):
Περιορίζουµε τον αριθµό των γειτόνων σε 200 και έτσι έχουµε µια καλή ακρίβεια προβολής
και σφάλµα ανακατασκευής ενώ ταυτόχρονα περιορίζεται ο χρόνος εκπαίδευσης του µο-
ντέλου και η χρήση πόρων µνήµης (RAM). Σηµειώνεται πως µε µικροτερο αριθµο γειτονων
τα δειγµατα εµφανιζονται πιο κοντα µεταξυ τους και ειναι λιγοτερο διακριτες οι κατηγοριες.

Με χρήση του αλγορίθµου Isomap µε δοκιµές ϕαίνεται οπτικά (Σχ.5.8) πως για πολύ
µικρό αριθµό γειτόνων (πχ. 10) τα δείγµατα δηµιουργούν συστάδες (clusters) που περιέχουν
δείγµατα όλων των κατηγοριών, άρα δεν αποτυπώνουν χρήσιµη πληροφορία. Για µεγαλύτερο
αριθµό γειτόνων τα δείγµατα σχηµατίζουν σχεδόν µια σφαίρα και είναι όλα τους πολύ κοντά.
Καθώς αυξάνεται ο αριθµός των γειτόνων τα δείγµατα έχουν λίγο µεγαλύτερες αποστάσεις
µεταξύ τους, χωρίς όµως να αποκαλύπτεται κάποια υποκείµενη δοµή των δεδοµένων. Για
σταθερό αριθµό διαστάσεων υπάρχει συγκεκριµένος αριθµός γειτόνων που δίνει ελάχιστο
σφάλµα ανακατασκευής. Ενώ για σταθερό αριθµό γειτόνων, το σφάλµα ανακατασκευής
µειώνεται µονότονα καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων 5.7.

Τα αποτελέσµατα εφαρµογής του αλγορίθµου επιβλεπόµενης µάθησης KNN (Πιν.5.1)
επιβεβαιώνουν τα παραπάνω συµπεράσµατα. Η απόδοση του αλγορίθµου (και συγκεκριµένα
η ακρίβεια) είναι σηµαντικά ϐελτιωµένη µετά την εφαρµογή αλγορίθµων lle και Isomap. Ο
πρώτος δίνει πολύ καλύτερη ακρίβεια από τον δεύτερο, εποµένως ο lle αποκαλύπτει τη δοµή
των δεδοµένων σε λιγότερες διαστάσεις. Από την άλλη, η εφαρµογή OPNMF δεν ϐελτιώνει
την ακρίβεια για τους λόγους που αναφέρθηκαν παραπάνω.

Τέλος, καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων του lle και αυξάνεται µονότονα και το
σφάλµα ανακατασκευής (Σχ.5.4), ενώ όπως είδαµε παραπάνω, η ακρίβεια ταξινόµησης µει-
ώνεται 5.4. Το αντίθετο συµβαίνει καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων του Isomap
(Σχ.5.7). Εποµένως επιβεβαιώνεται πως όσο µικρότερο είναι το σφάλµα ανακατασκευής
τόσο µεγαλύτερη η ακρίβεια της ταξινόµησης.

6.2 Σύνολο δεδοµένων RAVENS maps

Τα συστατικά που προκύπτουν από εφαρµογή του αλγορίθµου OPNMF εµφανίζουν αρ-
κετή συµµετρία και δεν έχουν επικαλύψεις. Επιπλέον, ανεξάρτητα από τον συνολικό αριθµό
τους, το πρώτο συµπεριλαµβάνει το µεγαλύτερο µέρος των περιοχών στις οποίες έχει προσο-
µοιωθεί ατροφία.

Από την εφαρµογή του αλγορίθµου lle στα δεδοµένα µετά την εφαρµογή OPNMF, µε
αλλαγές στις εξής 3 παραµέτρους (Πιν.5.3, 5.4):

• τον αριθµό OPNMF συστατικών,

• τον αριθµό γειτόνων του lle, και
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• τον αριθµό συστατικών του lle,

προέκυψαν τα εξής συµπεράσµατα κρατώντας 2 από τις παραπάνω 3 παραµέτρους σταθερές
κάθε ϕορά:

• ΄Οσο αυξάνεται ο αριθµός συστατικών του OPNMF µειώνεται το σφάλµα ανακατασκευ-
ής.

• Καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων του lle αυξάνεται και το σφάλµα ανακατασκευ-
ής (όχι γραµµικά ϕυσικά).

• Προκύπτει κάθε ϕορά διαφορετικός ϐέλτιστος αριθµός γειτόνων.

Τα παραπάνω συµφωνούν µε τα συµπεράσµατα από το συνθετικό σύνολο δεδοµένων. Η
εφαρµογή OPNMF και lle µε 3 συστατικά διαδοχικά δεν αποκαλύπτει οπτικά κάποια δο-
µή/σχέση των δειγµάτων. Αυτό επιβεβαιώνεται από την εφαρµογή Kmeans (Σχ.5.22) στα δε-
δοµένα στις 3 διαστάσεις, αφού ο αλγόριθµος κατάφερε να προβλέψει σωστά µόλις το 35,7%
των κατηγοριών των δειγµάτων. Οι συστάδες/οµάδες που προκύπτουν από τον αλγόριθµο
δεν συµπίπτουν µε τις πραγµατικές κατηγορίες των δειγµάτων. Αντίστοιχα αποτελέσµατα
προκύπτουν από την εφαρµογή του αλγορίθµου συσταδοποίησης µετά από εφαρµογή OP-
NMF και lle ξεχωριστά στα δεδοµένα στις 3 διαστάσεις. Είναι λογικό κάτι τέτοιο λαµβάνοντας
υπόψη πόσο περίπλοκα είναι τα τρισδιάστατα δεδοµένα, οπότε δεν επαρκούν 3 διαστάσεις
για να διαχωριστούν µεταξύ τους.

Το σφάλµα ανακατασκευής του standard lle, ακολουθεί τα ίδια µοτίβα είτε έχει προη-
γηθεί OPNMF (Πιν.5.3, 5.4), είτε όχι (Σχ.5.5). ∆ηλαδή, για σταθερό αριθµό διαστάσεων lle
ο αριθµός γειτόνων που δίνει το ελάχιστο σφάλµα ανακατασκευής είναι συγκεκριµένος για
κάθε αριθµό διαστάσεων. ∆εν προκύπτει ούτε να αυξάνονται ούτε να µειώνονται ταυτόχρονα.
Επιπλέον καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων αυξάνεται και το σφάλµα ανακατασκευής.

Από την εφαρµογή του Isomap µετά τον OPNMF προκύπτουν τα εξής (Πιν.5.6, 5.7):

• Καθώς αυξάνεται ο αριθµός διαστάσεων του Isomap, µειώνεται το σφάλµα ανακατα-
σκευής.

• Το ελάχιστο σφάλµα ανακατασκευής προκύπτει για διαφορετικό αριθµό των γειτόνων
για σταθερό αριθµό συστατικών OPNMF και Isomap.

Ανάλογα συµπεράσµατα προκύπτουν από την εφαρµογή µόνο Isomap απευθείας στα αρχικά
δεδοµένα (Πιν.5.8).

Οι αλγόριθµοι µείωσης της διαστατικότητας ϐελτιώνουν σηµαντικά την ακρίβεια του αλ-
γορίθµου KNN (Πιν.5.9) όπως ήταν αναµενόµενο, εφόσον δεν λαµβάνονται υπόψη χαρακτη-
ϱιστικά που δεν ϐοηθούν στη διάκριση µεταξύ των κατηγοριών. Μεταξύ τους, οι αλγόριθµοι
OPNMF, lle, Isomap δεν εµφανίζουν µεγάλες διαφορές στην ακρίβεια ταξινόµησης. Με µικρή
διαφορά, ο συνδυασµός OPNMF και lle/Isomap δίνει ϐελτιωµένα αποτελέσµατα σε σύγκριση
µε την εφαρµογή ενός µόνο αλγορίθµου manifold learning. Επιπλέον ο OPNMF ϐελτιώνει
περισσότερο την ακρίβεια ταξινόµησης από τους άλλους αλγορίθµους/µεθόδους.

΄Οσον αφορά την ικανότητα διατήρησης της γειτονιάς των δειγµάτων (δηλαδή κατά πόσο
δείγµατα που αρχικά ήταν κοντά παραµένουν κοντα), ο Isomap ϕαίνεται να διατηρεί µε-
γαλύτερο ποσοστό της άµεσης γειτονιάς (µέχρι 55 γείτονες) σε σχέση µε τον lle (Σχ.5.26).
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Λαµβάνοντας υπόψη την ευρύτερη γειτονιά, (ως 100 γείτονες) τα ποσοστά που προκύπτουν
για lle και Isomap είναι συγκρίσιµα µε τον lle να προπορεύεται λίγο. Αυτό προκύπτει επειδή
ο Isomap ϕροντίζει όχι µόνο να κρατήσει τα κοντινά σηµεία κοντά, αλλά και τα µακρινά
µακριά. Φυσικά όταν αυξάνεται ο αριθµός γειτόνων αυξάνεται και το υπολογιζόµενο ποσοστό
το οποίο ϕτάνει το 100% για 190 γείτονες που ϑα περιλαµβάνουν ϕυσικά κάθε σηµείο.

6.3 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η παρούσα εργασία έχει αρκετά ευρύ πεδίο ενδιαφέροντος καθώς εξετάστηκαν διαφορε-
τικοί αλγόριθµοι µε αρκετές παραµέτρους ο καθένας. Επιπλέον, η εφαρµογή αλγορίθµων
µείωσης διαστατικότητας στο σύνολο δεδοµένων που περιλαµβάνει τρισδιάστατα RAVENS
maps δεδοµένα MRI, είναι αρκετά χρονοβόρα µε αποτέλεσµα να µην είναι δυνατό να έχουµε
τόσα αποτελέσµατα όσα για το δισδιάστατο σύνολο δεδοµένων.

Στο πλαίσιο εξέλιξης και περαιτέρω ανάπτυξης της εργασίας προτείνονται λοιπόν ορι-
σµένες προοπτικές οι οποίες µπορούν να εξεταστούν µελλοντικά:

• Εµβάθυνση σε έναν αλγόριθµο, στις παραµέτρους του και στην ανάλυση του σφάλµατος
ανακατασκευής του.

• Εφαρµογή OPNMF σε συνδυασµό µε αλγορίθµους Manifold Learning για ανάλυση
διαφορετικών τύπων δεδοµένων όπως pet scans.

• Χρήση περισσότερων και πιο πολύπλοκων ταξινοµητών για την αξιολόγηση της ϐελτίω-
σης της απόδοσής τους µετά από µείωση διαστατικότητας των δεδοµένων.

• ∆ιερεύνηση της µορφής των συστατικών που προκύπτουν από τον αλγόριθµο opnmf
σε δισδιάστατα σύνολα δεδοµένων και µετατροπή του αλγορίθµου για ελαχιστοποίηση
των επικαλύψεων µεταξύ τους όπως συµβαίνει στα RAVENS maps δεδοµένα.

• Επέκταση του συνόλου δεδοµένων RAVENS µε προσοµοίωση επεκτεινόµενης (propa-
gating) ατροφίας.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

κ.λ.π. και λοιπά
Σχ. Σχήµα
Πιν. Πίνακας
PCA Principal Component Analysis
MCI Mild Cognitive Impairement
DTI diffusion tensor imaging
BOLD Blood Oxygenation-Level Dependent
DWI diffusion weighted imaging
lle Locally Linear Embedding
OPNMF Orthogonal Non-Negative Matrix Factorization
NNMF Non-Negative Matrix Factorization
MRI Magnetic Resonance Imaging
BOLD Blood Oxygenation-Level Dependent
ADHD Attention-Deficit Hyperactivity Disorder
ASD Autism Spectrum Disorder
DWI Diffusion Weighted Imaging
AD Alzheimer’s disease
MCI Mild Cognitive Impairment
KNN K-Nearest Neighbors
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
πολλαπλότητα manifold
οµαλή πολλαπλότητα smooth/differentiable manifold
µή-αρνητική παραγοντοποίηση πίνακα Non Negative Matrix Factorization
ήπια γνωστική έκπτωση Mild Cognitive Impairement
τηλεσκόπηση remote sensing
ϕαιά ουσία grey matter
λευκή ύλη white matter
απεικόνιση της µοριακής διάχυσης diffusion weighted imaging
συγχρονική cross-sectional
Απεικόνιση Μαγνητικού Συντονισµού Magnetic Resonance Imaging
Μείωση ∆ιαστατικότητας Dimensionality Reduction
Ασθένεια Αλτσχάιµερ Alzheimer’s disease
συντελεστές ϕόρτωσης loading coefficients
εικονοστοιχεία pixels
συστάδες clusters
συστατικό component
εγκέφαλος cerebrum
παρεγκεφαλίδα cerrebellum
εγκεφαλικό στέλεχος brainstem
µετωπιαίο frontal
κροταφικό temporal
ϐρεγµατικό parietal
ινιακό occipital
ιππόκαµπος hippocampus
υπόφηση pituitary gland
ϑάλαµος thalamus
κερκοφόρος πυρήνας caudate nucleus
κέλυφος putamen
ωχρά σφαίρα globus pallidus
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