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Περίληψη

Η ιδιοπαθής σκολίωση είναι µια πάθηση που προκαλεί µη ϕυσιολογική καµπυλότητα της
σπονδυλικής στήλης. Συνήθως εµφανίζεται στο τέλος της παιδικής ηλικίας ή στην αρχή της
εφηβείας και εξελίσσεται µέχρι το παιδί να ενηλικιωθεί. Η έγκαιρη διάγνωση της σκολίωσης
παίζει σηµαντικό ϱόλο στη µετέπειτα πορεία της νόσου.

Η διάγνωση της ιδιοπαθούς σκολίωσης γίνεται µέσω ακτινογραφίας της σπονδυλικής
στήλης ή µέσω ιατρικής εξέτασης στην οποία ο γιατρός παρατηρεί την πλάτη του παιδιού το
οποίο ϐρίσκεται σε ϑέση επίκυψης, αναζητώντας ενδεχόµενη παραµόρφωση της σπονδυλικής
στήλης.

Στην εργασία αυτή παρουσιάζεται µία µέθοδος διάγνωσης της ιδιοπαθούς σκολίωσης σε
ϕωτογραφίες πλάτης ατόµων µε χρήση τεχνικών Μηχανικής Μάθησης. Αρχικά δηµιουρ-
γήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων εικόνων από την πλάτη υγιών ατόµων και ασθενών µε σκο-
λίωση. Από τις εικόνες αυτές έγινε επιλογή και εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών για
τη διάγνωση της σκολίωσης. Τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν
για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση της απόδοσης τριών µοντέλων Μηχανικής Μάθησης
για δυαδική ταξινόµηση: της Λογιστικής Παλινδρόµησης, των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υπο-
στήριξης και του Τυχαίου ∆άσους. Η προβλεπτική ικανότητα των τριών παραπάνω µοντέλων
που εκπαιδεύτηκαν για την αναγνώριση της σκολίωσης ήταν ικανοποιητική.

Λέξεις Κλειδιά

Ιδιοπαθής Σκολίωση, Εξαγωγή Χαρακτηριστικών, Μηχανική Μάθηση, ∆υαδική Ταξι-
νόµηση, Λογιστική Παλινδρόµηση, Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης, Τυχαίο ∆άσος
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Abstract

Idiopathic scoliosis is a condition that causes an abnormal curvature of the spine.
It usually appears in late childhood or early adolescence and progresses until the child
reaches adulthood. Early diagnosis of scoliosis plays an important role in the subsequent
course of the disease.

The diagnosis of idiopathic scoliosis is made through an X-ray of the spine or through
a medical examination in which the doctor observes the back of the child who is in a
prone position, looking for possible deformation of the spine.

This Thesis presents a method for diagnosing scoliosis in photographs of people’s
backs using Machine Learning techniques. A dataset of back images of healthy individuals
and patients with scoliosis was first created. From these images, appropriate features
were selected and extracted for the diagnosis of scoliosis. The features of the dataset were
used to train and evaluate the performance of three Machine Learning models for binary
classification: Logistic Regression, Support Vector Machines and Random Forest. The
predictive ability of the above three models trained to recognize scoliosis was satisfactory.

Keywords

Idiopathic Scoliosis, Feature Extraction, Machine Learning, Binary Classification, Lo-
gistic Regression, Support Vector Machines, Random Forest
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Ιδιοπαθής Σκολίωση

Η σκολίωση είναι µια πάθηση που προκαλεί µη ϕυσιολογική καµπυλότητα της σπον-
δυλικής στήλης. Ο πιο κοινός τύπος σκολίωσης είναι η Ιδιοπαθής Σκολίωση και

οφείλει την ονοµασία της στην άγνωστη αιτία από την οποία προκαλείται. Η εξέλιξη της
ιδιοπαθούς σκολίωσης ξεκινάει στο τέλος της παιδικής ηλικίας ή στην αρχή της εφηβείας και
εξελίσσεται µέχρι ένα παιδί να ενηλικιωθεί.

Σε πολλές περιπτώσεις η καµπυλότητα της σπονδυλικής στήλης παραµένει σταθερή. Σε
ορισµένα παιδιά όµως µπορεί να είναι προοδευτικά αυξανόµενη κάτι που σηµαίνει ότι η
πάθηση της σκολίωσης γίνεται πιο σοβαρή µε την πάροδο του χρόνου. Η ήπια σκολίωση
γενικά δεν προκαλεί πόνο, προβλήµατα στην κίνηση ή δυσκολία στην αναπνοή. ΄Ενα µικρό
ποσοστό όµως των προσβεβληµένων παιδιών µπορεί να αναπτύξει µία πιο σοβαρή και έντονη
καµπυλότητα της σπονδυλικής στήλης.

Στα συµπτώµατα της σκολίωσης περιλαµβάνονται οι ανοµοιόµορφοι ώµοι, η ανοµοιόµορ-
ϕη µέση, η διαφορά ύψους των ισχύων και σε κάποιες περιπτώσεις η µια ωµοπλάτη προεξέχει
περισσότερο από την άλλη [5]. Οι ασθενείς µε σκολίωση µπορεί να αντιµετωπίσουν δυσκολίες
στην καθιστική ϑέση και την ορθοστασία, δυσκολίες στο περπάτηµα λόγω απώλειας συντο-
νισµού των µυών των ποδιών, δύσπνοια και κόπωση και προβλήµατα νευρολογικής ϕύσης
όπως αδυναµία, µούδιασµα και πόνο στα πόδια [6].

1.1.1 ∆ιάγνωση σκολίωσης

Σε πολλές περιπτώσεις η σκολίωση εντοπίζεται για πρώτη ϕορά κατά τη διάρκεια κάποιου
σχολικού προληπτικού ελέγχου ή τακτικού παιδιατρικού ελέγχου. Εάν ο παιδίατρος υ-
ποψιάζεται την ύπαρξη σκολίωσης µπορεί να παραπέµψει το παιδί σε χειρούργο παιδο-
ορθοπεδικό για πιο αναλυτική αξιολόγηση και την πρόταση ενός πλάνου ϑεραπείας.

Η σκολίωση µπορεί να ανιχνευθεί µε ακρίβεια σε ασυµπτωµατικούς εφήβους µε διάφορες
τεχνικές [7]. Η πρώτη τεχνική περιλαµβάνει τη δοκιµασία πρόσθιας κάµψης Adam που
περιλαµβάνει, όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 1.1α, την επίκυψη του παιδιού προς τα
µπροστά µε τα πόδια ενωµένα, τα γόνατα ίσια και τα χέρια να κρέµονται ελεύθερα. Στη
στάση αυτή ο ιατρός παρατηρεί την πλάτη του παιδιού για διαφορές µεταξύ των πλευρών
του και για παραµόρφωση της σπονδυλικής στήλης η οποία είναι αρκετά ορατή στη ϑέση
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

αυτή. Με το παιδί να στέκεται όρθιο, ο γιατρός επίσης ελέγχει εάν τα ισχία και οι ώµοι είναι
στο ίδιο επίπεδο και εάν η ϑέση του κεφαλιού είναι στο κέντρο πάνω από την ωµοπλάτη.
Συχνά η παραπάνω εξέταση συνδυάζεται µε τη χρήση σκολιόµετρου ενός εργαλείου που
χρησιµοποιείται για τη µέτρηση της γωνίας περιστροφής του κορµού όπως ϕαίνεται στην
εικόνα 1.1ϐ. Η µέτρηση του σκολιόµετρου µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εκτίµηση της
γωνίας Cobb, η οποία µετριέται µε ακτινογραφία.

(αʹ) ∆οκιµασία πρόσθιας κάµψης Adam.
(πηγή : [7])

(ϐʹ) Μέτρηση της περιστροφής του κορµού
µε τη χρήση σκολιόµετρου. (πηγή : [7])

Εικόνα 1.1: ∆οκιµασία πρόσθιας κάµψης Adam και µέτρηση της περιστροφής του κορµού µε
τη χρήση σκολιόµετρου.

Τέλος, η δοκιµασία πρόσθιας κάµψης Adam κάποιες ϕορές συνδυάζεται µε την τοπογρα-
ϕία Moiré η οποία περιλαµβάνει ένα εξειδικευµένο µηχάνηµα που ανιχνεύει ανοµοιοµορφίες
µεταξύ της δεξιάς και της αριστερής πλευράς της πλάτης του εξεταζόµενου.

Η γωνία Cobb χρησιµοποιείται ως τυπική µέτρηση για τον προσδιορισµό και την παρα-
κολούθηση της εξέλιξης της σκολίωσης, και εφευρέθηκε από τον Dr John Cobb το 1948. Η
γωνία Cobb είναι η γωνία που σχηµατίζεται από τις ευθείες που περνούν από τον πιο κε-
κλιµένο σπόνδυλο στο επάνω µέρος της καµπύλης της σπονδυλικής στήλης και από τον πιο
κεκλιµένο σπόνδυλο στο κάτω µέρος της καµπύλης [1]. Ο τρόπος υπολογισµού της ϕαίνεται
στην Εικόνα 1.2.

Εικόνα 1.2: Τρόπος υπολογισµός της γωνίας Cobb. (πηγή : [1])
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1.1.2 Θεραπεία σκολίωσης

1.1.2 Θεραπεία σκολίωσης

Σε πολλές περιπτώσεις, στην σκολίωση η καµπυλότητα της σπονδυλικής στήλης είναι
µικρή και δεν δεν απαιτείται ϑεραπεία. Τα παιδιά µε µεγαλύτερη καµπυλότητα µπορεί
να χρειαστεί να ϕορέσουν ένα νάρθηκα ή να υποβληθούν σε χειρουργική επέµβαση για να
αποκαταστήσουν τη ϕυσιολογική στάση του σώµατος.

1.2 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η έγκαιρη διάγνωση της σκολίωσης παίζει καθοριστικό ϱόλο στη µετέπειτα εξέλιξη της
νόσου αλλά και στην ποιότητα Ϲωής των ασθενών. Καθώς η σκολίωση επιδεινώνεται, ανα-
πτύσσονται ψυχικά και σωµατικά Ϲητήµατα, όπως ο πόνος [8], αναπνευστικά προβλήµατα
[9] και η µειωµένη αυτοεκτίµηση [10].

Η πρόσβαση όλων των παιδιών σε ένα εργαλείο πρώιµης διάγνωσης της σκολίωσης είναι
σηµαντική καθώς η επίσκεψη σε παιδίατρο για τον προσυµπτωµατικό έλεγχο µπορεί να µην
είναι δυνατή. Ακόµη όµως και η εξέταση για τη σκολίωση από παιδίατρο µπορεί να είναι µια
χρονοβόρα, αρκετά υποκειµενική διαδικασία, η οποία ενδεχοµένως µπορεί να περιλαµβάνει
τη λήψη ακτίνων Χ οι οποίες είναι επιβλαβείς, ειδικά για τα άτοµα που ϐρίσκονται στο
στάδιο της ανάπτυξής όπως είναι τα παιδιά. Μια εναλλακτική µεθοδολογική προσέγγιση ϑα
µπορούσε να ϐελτιώσει σηµαντικά τη διάγνωση καθώς και την ευηµερία των παιδιών.

Σκοπός λοιπόν της διπλωµατικής είναι η ανάπτυξη ενός εργαλείου το οποίο ϑα χρησι-
µοποιεί αλγόριθµους επεξεργασίας εικόνας και Μηχανικής Μάθησης µε στόχο την εύκολη
πρόσβαση όλων των παιδιών σε ένα προληπτικό έλεγχο για τη σκολίωση µε χρήση µιας απλής
ϕωτογραφίας της πλάτης τους.

1.3 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε επτά κεφάλαια. Στο Κεφάλαιο 2 αναπτύσσεται
το ϑεωρητικό υπόβαθρο των ϐασικών εννοιών της Μηχανικής Μάθησης και των µοντέλων
δυαδική ταξινόµησης που χρησιµοποιήθηκαν δηλαδή της Λογιστικής Παλινδρόµησης των
Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης και του Τυχαίου ∆άσους. Στο ίδιο κεφάλαιο παρουσι-
άστηκαν οι µετρικές αξιολόγησης των µοντέλων δυαδικής ταξινόµησης µε έµφαση σε αυτές
που ήταν κατάλληλες για το πρόβληµα της διπλωµατικής. Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται
σχετικές εργασίες µε το ϑέµα της διπλωµατικής από τη διεθνή ϐιβλιογραφία που αφορούν
την αναγνώριση σκολίωσης από ϕωτογραφίες δύο διαστάσεων. Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφεται
το σύνολο δεδοµένων που δηµιουργήθηκε για τις ανάγκες της διπλωµατικής και παρουσι-
άζονται οι προγραµµατιστικές ϐιβλιοθήκες που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση των
µοντέλων Μηχανικής Μάθησης. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται η διαδικασία επιλογής των
χαρακτηριστικών από τις εικόνες και περιγράφεται αναλυτικά ο τρόπος εξαγωγής τους. Στο
Κεφάλαιο 6 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της εκπαίδευσης και αναλύεται η προβλε-
πτική ικανότητα των µοντέλων της Λογιστικής Παλινδρόµησης, των Μηχανών ∆ιανυσµάτων
Υποστήριξης και του Τυχαίου ∆άσους κάνοντας χρήση των µετρικών που παρουσιάστηκαν
στο Κεφάλαιο 2. Κατόπιν πραγµατοποιείται ποσοτική και ποιοτική σύγκριση των τριών
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µοντέλων και σχολιάζεται πώς το καθένα ξεχωριστά προσαρµόζεται στα δεδοµένα του προ-
ϐλήµατος. Τέλος, στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα της διπλωµατικής και
σχολιάζονται οι µελλοντικές επεκτάσεις που µπορούν να γίνουν.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά κάποιες ϑεωρητικές έννοιες για τη Μη-
χανική Μάθηση, οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης που χρησιµοποιήθηκαν και εκ-

παιδεύτηκαν στη διπλωµατική καθώς και οι µετρικές αξιολόγησης της απόδοσης των διαφο-
ϱετικών µοντέλων.

2.1 Μηχανική Μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση είναι ένας κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης (AI) και της επιστήµης
των υπολογιστών που εστιάζει στη χρήση δεδοµένων και αλγορίθµων για τη µίµηση του
τρόπου µε τον οποίο µαθαίνουν οι άνθρωποι. Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης χρησιµο-
ποιούν συνήθως ιστορικά δεδοµένα ως είσοδο για να προβλέψουν νέες τιµές εξόδου.

Με τη χρήση στατιστικών µεθόδων, οι αλγόριθµοι εκπαιδεύονται να κάνουν ταξινοµήσεις
ή προβλέψεις ή να ανακαλύπτουν νέα γνώση σε έργα εξόρυξης δεδοµένων. Τα ευρήµατα και
οι προβλέψεις της Μηχανικής Μάθησης ϐοηθούν στη λήψη αποφάσεων µε ιδιαίτερα ϑετικό
αντίκτυπο στον τοµέα που χρησιµοποιούνται.

Η Μηχανική Μάθηση περιλαµβάνει συνήθως τα ακόλουθα δοµικά στοιχεία :

• ∆ιαδικασία απόφασης: Με ϐάση τα δεδοµένα εισόδου, τα οποία µπορούν να έχουν
ετικέτα ή να είναι χωρίς ετικέτα, ο αλγόριθµος παράγει µια πρόβλεψη αξιοποιώντας τις
στατιστικές ιδιότητες των δεδοµένων.

• Συνάρτηση σφάλµατος : Η συνάρτηση σφάλµατος αξιολογεί την προβλεπτική ικανότητα
και την ακρίβεια του µοντέλου συγκρίνοντας τις προβλέψεις του µε την αντικειµενική
αλήθεια.

• ∆ιαδικασία ϐελτιστοποίησης µοντέλου: Με χρήση των δεδοµένων εκπαίδευσης, τα
ϐάρη του µοντέλου προσαρµόζονται έτσι ώστε να µειωθεί η απόκλιση µεταξύ της αντι-
κειµενικής αλήθειας και της πρόβλεψης του µοντέλου. Ο αλγόριθµος επαναλαµβάνει
αυτή τη διαδικασία «αξιολόγησης και ϐελτιστοποίησης», ενηµερώνοντας τα ϐάρη έως
ότου επιτευχθεί ένα όριο ακρίβειας.

2.1.1 Μέθοδοι Μηχανικής Μάθησης

Τα µοντέλα Μηχανικής Μάθησης ταξινοµούνται σε τρεις κύριες κατηγορίες :
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Επιβλεπόµενη µηχανική εκµάθηση

Η επιβλεπόµενη Μηχανική Μάθηση (Supervised learning), ορίζεται από τη χρήση
συνόλων δεδοµένων µε ετικέτες για την εκπαίδευση αλγορίθµων για την ταξινόµηση
δεδοµένων ή την ακριβή πρόβλεψη ενός µεγέθους. Καθώς τα δεδοµένα εισόδου τρο-
ϕοδοτούνται στο µοντέλο, το µοντέλο προσαρµόζει τα ϐάρη του µέχρι να επιτευχθεί
η Ϲητούµενη ακρίβεια. Ορισµένες µέθοδοι που χρησιµοποιούνται στην επιβλεπόµε-
νη Μηχανική Μάθηση περιλαµβάνουν τα νευρωνικά δίκτυα, τη µέθοδο naive Bayes,
τη γραµµική παλινδρόµηση, τις Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης, την Λογιστική
Παλινδρόµηση, τη µέθοδο Random Forest κ.λπ.

Μη επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση

Η µη επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση (Unsupervised learning),χρησιµοποιεί αλγόριθ-
µους µηχανικής µάθησης για την ανάλυση και την οµαδοποίηση συνόλων δεδοµένων
χωρίς ετικέτα. Αυτοί οι αλγόριθµοι ανακαλύπτουν κρυφά µοτίβα ή οµαδοποιήσεις δε-
δοµένων χωρίς την ανάγκη ανθρώπινης παρέµβασης όπως ο αλγόριθµος οµαδοποίησης
k-means. Καποιοι άλλοι αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται για τη µείωση του αριθµού των
χαρακτηριστικών σε ένα µοντέλο µέσω της διαδικασίας µείωσης διαστάσεων. Ο αλ-
γόριθµος Principal Component Analysis ή PCA) και ο Singular value decomposition
ή SVD είναι δύο κοινές προσεγγίσεις στον τοµέα αυτό.

Ενισχυτική µάθηση

Η Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning) είναι ένας κλάδος της Μηχανικής
Μάθησης που ασχολείται µε το πώς ευφυείς πράκτορες πρέπει να προχωρούν σε ε-
νέργειες σε ένα άγνωστο περιβάλλον προκειµένου να µεγιστοποιήσουν την ανταµοιβή
τους. Το σύνολο δεδοµένων στην Ενισχυτική Μάθηση χρησιµοποιεί ένα σύστηµα α-
νταµοιβών και τιµωριών, προσφέροντας ανατροφοδότηση στον αλγόριθµο για να µάθει
από τις δικές του εµπειρίες πραγµατοποιώντας δοκιµές και µετρώντας τα σφάλµατα.

2.2 Συνήθεις αλγόριθµοι επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης

Γραµµική Παλινδρόµηση (Linear Regression)

Η γραµµική παλινδρόµηση χρησιµοποιείται για την ανάλυση της σχέσης µεταξύ α-
νεξάρτητων µεταβλητών εισόδου και τουλάχιστον µίας µεταβλητής στόχου. Αυτό το
είδος παλινδρόµησης χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη µεταβλητών που λαµβάνουν
συνεχείς τιµές σε ένα αριθµητικό διάστηµα.

Λογιστική Παλινδρόµηση (Logistic Regression)

Η Λογιστική Παλινδρόµηση είναι ένας αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης που χρη-
σιµοποιείται για προβλήµατα ταξινόµησης. Αντί για συνεχή έξοδο όπως στη γραµµική
παλινδρόµηση, η λογιστική παλινδρόµηση προβλέπει την πιθανότητα να συµβεί ένα
δυαδικό γεγονός (ΝΑΙ/ΟΧΙ). Η Λογιστική Παλινδρόµηση χρησιµοποιήθηκε στην δι-
πλωµατική για την ταξινόµηση των εικόνων σε αυτές µε ή χωρίς σκολίωση και για τον
λόγο αυτό ϑα αναλυθεί περισσότερο σε επόµενη ενότητα.
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2.3 Λογιστική Παλινδρόµηση

Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural Networks)

Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα προσοµοιώνουν τον τρόπο που λειτουργεί ο ανθρώπινος εγκέφα-
λος, µε έναν πολύ µεγάλο αριθµό συνδεδεµένων κόµβων επεξεργασίας. Τα νευρωνικά
δίκτυα τροφοδοτούνται στους νευρώνες εισόδου µε τις τιµές των χαρακτηριστικών του
µοντέλου και δίνουν στην έξοδό τους την επιθυµητή τιµή. Κατά τη διαδικασία εκ-
παίδευσης καθορίζονται οι τιµές των ϐαρών που συνδέουν τους κόµβους έτσι ώστε να
δίνουν στην έξοδο την επιθυµητή πρόβλεψη. Παίζουν σηµαντικό ϱόλο σε εφαρµογές
όπως η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, η αναγνώριση εικόνας, η αναγνώριση οµιλίας
και η δηµιουργία εικόνων.

∆ένδρα Αποφάσεων (Decision Trees)

Τα ∆έντρα Αποφάσεων µπορούν να χρησιµοποιηθούν τόσο για την πρόβλεψη αριθµη-
τικών τιµών (παλινδρόµηση) όσο και για την ταξινόµηση δεδοµένων σε κατηγορίες. Τα
δέντρα αποφάσεων χρησιµοποιούν µια διακλαδούµενη ακολουθία συνδεδεµένων κόµ-
ϐων απόφασης που µπορούν να αναπαρασταθούν σε ένα δενδρικό διάγραµµα. ΄Ενα
από τα πλεονεκτήµατα των δέντρων αποφάσεων είναι ότι είναι εύκολο να επικυρωθούν
και να ελεγχθούν, σε αντίθεση µε το µαύρο κουτί του νευρωνικού δικτύου. Εποµένως
χρησιµοποιούνται αρκετά για την εξαγωγή γνώσης από δεδοµένα.

Τυχαίο δάσος (Random Forest)

Το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους ταξινοµεί δεδοµένα χρησιµοποιώντας µια ποικιλία µο-
ντέλων δέντρων αποφάσεων ταυτόχρονα. ΄Οπως συµβαίνει και µε τα δέντρα απόφασης,
τα µοντέλα τυχαίου δάσους µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον προσδιορισµό της
ταξινόµησης κατηγορικών µεταβλητών ή της παλινδρόµησης συνεχών µεταβλητών. ΄Ενα
µοντέλο Τυχαίου ∆άσους δηµιουργεί έναν αριθµό δέντρων αποφάσεων όπως καθορίζο-
νται από τον χρήστη, σχηµατίζοντας αυτό που είναι γνωστό ως σύνολο (ensemble). Στη
συνέχεια, κάθε δέντρο απόφασης κάνει τη δική του πρόβλεψη µε ϐάση κάποια δεδο-
µένα εισόδου και ο αλγόριθµος του τυχαίου δάσους κάνει µια πρόβλεψη συνδυάζοντας
τις προβλέψεις κάθε επιµέρους ∆ένδρου Απόφασης στο σύνολο.

Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines)

Το µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης χρησιµοποιείται συνήθως σε προ-
ϐλήµατα ταξινόµησης. Στόχος του αλγορίθµου αυτού είναι να υπολογίσει ένα υπερε-
πίπεδο σε ένα χώρο πολλών διαστάσεων το οποίο να ταξινοµεί τις παρατηρήσεις του
συνόλου δεδοµένων και να να µεγιστοποιεί το περιθώριο µεταξύ του υπερεπίπεδου
διαχωρισµού και των ακραίων παρατηρήσεων των διαφορετικών κατηγοριών.

2.3 Λογιστική Παλινδρόµηση

Η Λογιστική Παλινδρόµηση είναι ένας αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης. Χρησιµο-
ποιείται για τον υπολογισµό ή την πρόβλεψη της πιθανότητας να συµβεί ένα δυαδικό (ΝΑΙ-
/ΟΧΙ) γεγονός, πραγµατοποιώντας κάποια πρόβλεψη µε ϐάση τις ανεξάρτητες µεταβλητές (X)
των δεδοµένων. Η Λογιστική Παλινδρόµηση ϐρίσκει εφαρµογή σε τοµείς όπως η υγεία και
απαντάει σε ερωτήσεις του τύπου αν ένας όγκος είναι κακοήθης ή όχι, στην οικονοµία εάν
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µία συναλλαγή είναι ύποπτη ή όχι και στο marketing αν ένα συγκεκριµένο κοινό πρόκειται
να απαντήσει σε µία καµπάνια προώθησης ή όχι.

Σε ένα πρόβληµα Λογιστικής Παλινδρόµησης ορίζουµε ως Y την εξαρτηµένη µεταβλητή
ή πρόβλεψη και ως X την ανεξάρτητη µεταβλητή. Για να µοντελοποιήσουµε τη σχέση της
πιθανότητας να συµβεί το ενδεχόµενο Y ώς προς την ανεξάρτητη µεταβλητή X µπορούµε να
χρησιµοποιήσουµε την ακόλουθη σχέση:

p(X ) = Pr(Y = 1|X ) (2.1)

Στην γραµµική παλινδρόµηση ορίζουµε την παραπάνω σχέση ως εξής

p(X ) = b0 + b1X. (2.2)

Αντίστοιχα, στη λογιστική παλινδρόµηση για να αποφύγουµε το ενδεχόµενο η πιθανότητα
να λάβει αρνητικές τιµές ή τιµές µεγαλύτερες του 1 ορίζουµε τη Λογιστική Συνάρτηση ως
εξής :

p(X ) =
eb0+b1X

1 + eb0+b1X
(2.3)

Για να προσαρµόσουµε το µοντέλο της σχέσης 2.3 χρησιµοποιούµε τη µέθοδο της µέγι-
στης πιθανοφάνειας. Η Λογιστική Συνάρτηση παράγει πάντα µια καµπύλη σχήµατος S, και
έτσι ανεξάρτητα από την τιµή του X, ϑα έχουµε µια λογική πρόβλεψη 0 η 1. Στην τελευταία
σχέση η πιθανότητα p(X) δε λαµβάνει τιµές κάτω του 0 ή άνω του 1. Με πράξεις καταλήγουµε
στην παρακάνω σχέση:

p(X )
1 − p(X )

= eb0+b1X (2.4)

Η ποσότητα p(X )
1−p(X ) ονοµάζεται odds και µπορεί να πάρει οποιαδήποτε τιµή µεταξύ 0 και

∞. Μία τιµή κοντά στο 0 και το ∞ δείχνει πολύ χαµηλή και πολύ υψηλή πιθανότητα να
συµβεί το γεγονός, αντίστοιχα. Για παράδειγµα αν η πιθανότητα να συµβεί ένα γεγονός είναι
20% ο λόγος odds είναι 0.2

1−0.2 = 4.

Λογαριθµώντας την τελευταία σχέση λαµβάνουµε:

log(
p(X )

1 − p(X )
) = bo + b1X (2.5)

Το αριστερό µέρος της παραπάνω συνάρτησης ονοµάζεται log odds ή logit, και παρέχει
µία ϕυσική ερµηνεία της λογιστικής παλινιδρόµησης. ΄Οταν η τιµή του X αυξάνει κατά µία
µονάδα τότε ο λόγος log odds αυξάνει κατά b1. Αντίστοιχα ο λόγος odds πολλαπλασιάζεται
µε την ποσότητα eb1. Η ποσότητα που αλλάζει το p(X ) λόγω αλλαγής µιας µονάδας στο X
εξαρτάται από την τρέχουσα τιµή του X.

Οι συντελεστές b0 και b1 στη σχέση 2.3 είναι άγνωστοι και εκτιµούνται µε ϐάση τα
διαθέσιµα δεδοµένα εκπαίδευσης. Για την εκτίµηση των συντελεστών αυτών χρησιµοποιείται
η συνάρτηση της µέγιστης πιθανοφάνειας. Σύµφωνα µε τη συνάρτηση αυτή αναζητούνται
εκτιµήσεις για τα b0 και b1 έτσι ώστε η προβλεπόµενη πιθανότητα ˆp(xi) για κάθε παρατήρηση,
χρησιµοποιώντας τη σχέση 2.3, να αντιστοιχεί όσο το δυνατόν πιο κοντά στην αντικειµενική

26 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.3 Λογιστική Παλινδρόµηση

αλήθεια. Μαθηµατικά η Συνάρτηση Μέγιστης Πιθανοφάνειας ορίζεται ως εξής :

l(b0, b1) =
∏

i:yi=1
p(xi)

∏
i′:yi′=0

(1 − p(xi′) (2.6)

Οι συντελεστές b̂0 και b̂1 επιλέγονται έτσι ώστε να µεγιστοποιηθεί η παραπάνω συνάρτηση
πιθανοφάνειας.

Στην Λογιστική παλινδρόµηση µε περισσότερες από µία ανεξάρτητες µεταβλητές γίνε-
ται πρόβλεψη της ανεξάρτητης µεταβλητής Υ µε ϐάση περισσότερες από µία ανεξάρτητες
µεταβλητές. Στην περίπτωση η σχέση 2.5 γενικεύεται ως εξής :

log

(
p(X )

1 − p(X )

)
= b0 + b1X1 + ... + bpXp (2.7)

όπου X = (X1, ..., Xp) είναι οι p µεταβλητές πρόβλεψης. Η σχέση 2.7 µπορεί να ξανα-
γραφεί ως :

p(X ) =
eb0+b1X1+...+bpXp

1 − eb0+b1X1+...+bpXp
(2.8)

οπότε αντίστοιχα χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση µέγιστης πιθανοφάνειας γίνεται εκτίµηση
των συντελεστών b0, b1, ..., bp

Σύµφωνα µε την [11] για να λειτουργήσει ορθά η λογιστική παλινδρόµηση υπάρχει ένα
πλήθος παραδοχών που πρέπει να επαληθεύονται :

1. Η εξαρτηµένη µεταβλητή να λαµβάνει τιµές που είναι κατάλληλες για την λογιστική
παλινδρόµηση δηλαδή 1 ή 0 που αντιστοιχεί σε Ναι/΄Οχι.

2. Η σχέση µεταξύ της συνάρτησης logit (η αλλιώς log-odds) του αποτελέσµατος και κάθε
συνεχούς ανεξάρτητης µεταβλητής να είναι γραµµική.

3. Η λογιστική παλινδρόµηση προϋποθέτει ότι δεν υπάρχουν ακραία (outliers) σηµεία
δεδοµένων µε µεγάλη επιρροή, καθώς παραµορφώνουν το αποτέλεσµα και την ακρίβεια
του µοντέλου. Συνεπώς είναι χρήσιµο να ελεγχθεί αν µία παρατήρηση είναι ταυτόχρονα
και ακραία αλλά και ασκεί υψηλή επιρροή.

4. Εάν υπάρχει πολυσυγγραµµικότητα µεταξύ των ανεξάρτητων µεταβλητών, δηλαδή να
υπάρχει υψηλή συσχέτιση µεταξύ τους, µειώνεται η ακρίβεια των εκτιµώµενων συ-
ντελεστών, γεγονός που αποδυναµώνει τη στατιστική ισχύ του µοντέλου λογιστικής
παλινδρόµησης.

5. Οι παρατηρήσεις πρέπει να είναι ανεξάρτητες η µία από την άλλη, δηλαδή να µην
προέρχονται από επαναλαµβανόµενα δεδοµένα. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε παρατήρηση
δεν επηρεάζεται ούτε σχετίζεται µε τις υπόλοιπες παρατηρήσεις.

6. Θα πρέπει να υπάρχει επαρκής αριθµός παρατηρήσεων για κάθε ανεξάρτητη µεταβλη-
τή στο σύνολο δεδοµένων έτσι να αποφευχθεί η δηµιουργία ενός µοντέλου το οποίο
πάσχει από υπερπροσαρµογή, δηλαδή προσαρµόζεται υπερβολικά στα δεδοµένα εκ-
παίδευσης αλλά αδυνατεί να δώσει σωστές προβλέψεις σε νέα άγνωστα δεδοµένα.
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2.4 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης

Οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine ή SVM) είναι µια προ-
σέγγιση ταξινόµησης που αναπτύχθηκε τη δεκαετία του 1990. Ο στόχος του αλγόριθµου
SVM είναι να ϐρει ένα υπερεπίπεδο σε ένα χώρο p-διαστάσεων (όπου p το πλήθος των χα-
ϱακτηριστικών) που ταξινοµεί ευδιάκριτα τα σηµεία δεδοµένων. Για να διαχωριστούν δύο
κατηγορίες σηµείων δεδοµένων, υπάρχουν πολλά πιθανά υπερεπίπεδα που ϑα µπορούσαν
να επιλεχθούν. Στόχος του αλγορίθµου SVN είναι να ϐρεθεί το υπερεπίπεδο που παρέχει το
µέγιστο περιθώριο, δηλαδή τη µέγιστη απόσταση µεταξύ των σηµείων δεδοµένων των δύο κα-
τηγοριών. Η µεγιστοποίηση της απόστασης περιθωρίου παρέχει µεγαλύτερη ϐεβαιότητα, έτσι
ώστε τα µελλοντικά σηµεία δεδοµένων να µπορούν να ταξινοµηθούν µε µεγαλύτερη ακρίβεια
στη σωστή κατηγορία.

΄Εστω η συνάρτηση που περιγράφει ένα υπερεπίπεδο σε ένα χώρο διαστάσεων p:

b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bpXp = 0 (2.9)

΄Εστω πίνακας Χ διαστάσεων nxp που περιλαµβάνει n παρατηρήσεις εκπαίδευσης σε ένα
χώρο διαστάσεων µεγέθους p:

x1 =


x11

..

x1p

 , ..., x1 =


xn1

..

xnp

 (2.10)

και όλες οι παρατηρήσεις εµπίπτουν σε µία από δύο κατηγορίες y1, ..., yn ∈ {−1, 1} όπου το
-1 αναπαριστά την µία κατηγορία και το 1 την άλλη κατηγορία. Στόχος είναι ο ταξινοµητής
να ταξινοµεί σωστά κάθε παρατήρηση ελέγχου χρησιµοποιώντας τα χαρακτηριστικά της. Τότε
η συνάρτηση ενός υπερεπίπεδου που διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες πρέπει να ικανοποιεί τις
ακόλουθες δύο σχέσεις :

b0 + b1xi1 + b2xi2 + ... + bpxip > 0 εαν yi = 1 (2.11)

b0 + b1xi1 + b2xi2 + ... + bpxip < 0 εαν yi = −1 (2.12)

για κάθε i = 1, ..., n.

΄Ετσι για να γίνει ταξινόµηση µίας παρατήρησης ελέγχου x∗, υπολογίζεται η ποσότητα
f (x∗) = b0 + b1x∗1 + b2x∗2 + ... + bpx∗p. Εάν η ποσότητα f (x∗) είναι ϑετική τότε η παρατήρηση
αντιστοιχίζεται στην κλάση 1 αλλιώς αν είναι αρνητική αντιστοιχίζεται στην κλάση -1. Η
απόλυτη τιµή της ποσότητας f (x∗) παίζει ϱόλο, καθώς αν είναι µεγάλη σηµαίνει ότι η παρα-
τήρηση απέχει αρκετά από το υπερεπίπεδο που διαχωρίζει τις παρατηρήσεις, εποµένως µε
µεγαλύτερη σιγουριά µπορεί να γίνει η αντιστοίχηση στην κατηγορία.

Πρακτικά υπάρχουν πολλά υπερεπίπεδα που µπορούν να ταξινοµήσουν τις παρατη-
ϱήσεις. Η καλύτερη επιλογή όµως είναι το υπερεπίπεδο που δίνει µέγιστο περιθώριο ανάµε-
σα στις ακραίες παρατηρήσεις εκπαίδευσης των διαφορετικών κλάσεων. Αυτό το υπερεπίπεδο
ονοµάζεται ταξινοµητής µέγιστου περιθωρίου και επειδή εξασφαλίζει µεγάλο περιθώριο στα
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δεδοµένα της εκπαίδευσης µάλλον ϑα παρέχει το ίδιο µεγάλο περιθώριο στα δεδοµένα ελέγ-
χου και ως εκ τούτου ϑα ταξινοµήσει πιο σωστά τις παρατηρήσεις στο στάδιο του ελέγχου.
Βέβαια εάν το p, δηλαδή ο χώρος των διαστάσεων των χαρακτηριστικών, είναι µεγάλος τότε
υπάρχει ο κίνδυνος το µοντέλο να αντιµετωπίσει το ϕαινόµενο της υπερπροσαρµογής.

Σχήµα 2.1: Το υπερεπίπεδο διαχωρισµού µέγιστου περιθωρίου στις Μηχανές ∆ιανυσµάτων
Υποστήριξης.

Στο Σχήµα 2.1, τρεις παρατηρήσεις εκπαίδευσης ϐρίσκονται σε ίση απόσταση από το υ-
περεπίπεδο µέγιστου περιθωρίου και κατά µήκος των διακεκοµµένων γραµµών υποδεικνύο-
ντας το πλάτος του περιθωρίου. Αυτές οι τρεις παρατηρήσεις στο µοντέλο SVM ονοµάζονται
διανύσµατα υποστήριξης.

Κατά την εκπαίδευση ενός µοντέλου SVM ο αλγόριθµος καλείται να υπολογίσει τους
συντελεστές b0, b1, ...bp έτσι ώστε να µεγιστοποιείται η απόσταση Μ στην ανίσωση:

yi(b0 + b1xi1 + b2xi2 + ... + bpxip) ≥ M ∀ i = 1, ..., n (2.13)

΄Οταν το µοντέλο της µηχανής διανυσµάτων υποστήριξης χρησιµοποιείται στην πράξη
για την ταξινόµηση τις περισσότερες ϕορές µπορεί να µην υπάρχει ένα υπερεπίπεδο που
διαχωρίζει τέλεια τις δύο κατηγορίες. Σε αυτή την περίπτωση ενδιαφέρει ο εντοπισµός ενός
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υπερεπιπέδου που ταξινοµεί καλύτερα τις περισσότερες από τις παρατηρήσεις εκπαίδευσης,
µε την παραχώρηση ότι κάποιες από τις παρατηρήσεις της εκπαίδευσης δε ϑα ταξινοµηθούν
σωστά. Σε αυτή την περίπτωση το µοντέλο καλείται να λύσει ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
έτσι ώστε να ικανοποιούνται οι ακόλουθες σχέσεις :

maximize M (2.14)

p∑
j=i

b2
j = 1 (2.15)

yi(b0 + b1xi1 + b2xi2 + ... + bpxip) ≥ M(1 − ϸi) (2.16)

ϸi ≥ 0,
n∑

i=1
ϸi ≤ C (2.17)

όπου το C είναι µία µη αρνητική παράµετρος, το Μ είναι το πλάτος του διαστήµατος δια-
χωρισµού και είναι επιθυµητή η µεγιστοποίηση του, και τα ϸ1, ..., ϸn είναι µεταβλητές που
επιτρέπουν σε µεµονωµένες παρατηρήσεις να ϐρίσκονται στη λάθος πλευρά του υπερεπίπε-
δου. Αν ϸi = 0 τότε η i-οστή παρατήρηση ϐρίσκεται στη σωστή µεριά του υπερεπιπέδου, εάν
ϸi > 0 τότε η i-οστή παρατήρηση ϐρίσκεται στη λανθασµένη µεριά του υπερεπιπέδου αλλά
µέσα στα περιθώρια υποστήριξης και εάν εάν ϸi > 1 τότε η i-οστή παρατήρηση ϐρίσκεται στη
λανθασµένη µεριά του υπερεπιπέδου και έξω από τα περιθώρια υποστήριξης.

Το C δεσµεύει το άθροισµα των ϸi οπότε καθορίζει το πλήθος και τη σοβαρότητα των
παραβιάσεων στο περιθώριο (και στο υπερεπίπεδο) που ϑα δεχθούµε στο µοντέλο. Υψηλό C
επιτρέπει µεγάλο πλήθος παραβιάσεων, ενώ χαµηλό C επιτρέπει µικρό πλήθος παραβιάσεων.
Στην πράξη το C ϑεωρείται παράµετρος του µοντέλου και συχνά επιλέγεται µε τη µέθοδο της
διασταυρούµενης επικύρωσης (cross validation). Εκφράζει τον συµβιβασµό µεροληψίας-
διακύµανσης (bias-variance trade-off). ΄Οταν το C είναι µικρό, γίνεται αναζήτηση στενών
περιθωρίων που σπάνια παραβιάζονται και οδηγεί σε έναν ταξινοµητή που ταιριάζει πολύ
στα δεδοµένα, ο οποίος µπορεί να έχει χαµηλή προκατάληψη αλλά υψηλή διακύµανση.
΄Οταν το C είναι µεγαλύτερο, το περιθώριο είναι µεγαλύτερο και επιτρέπονται περισσότερες
παραβιάσεις σε αυτό. Αυτό ισοδυναµεί µε λιγότερο αυστηρή προσαρµογή των δεδοµένων και
έναν ταξινοµητή που είναι δυνητικά πιο προκατειληµµένος αλλά µπορεί να έχει µικρότερη
διακύµανση.

Κάποιες ϕορές τα δεδοµένα µπορεί να µην είναι γραµµικά διαχωρίσιµα. Στην περίπτωση
αυτή δεν αρκεί ένα υπερεπίπεδο για να χωρίσει τα δεδοµένα. Στην περίπτωση αυτή το
µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (SVM) λειτουργεί ως επέκταση του απλού
Ταξινοµητή ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης καθώς µεγεθύνουν τον χώρο των χαρακτηριστικών µε
χρήση πυρήνων (kernels), έτσι ώστε αυτά να καταστούν γραµµικά διαχωρίσιµα.

2.5 Τυχαίο ∆άσος

Το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους (Random Forest) ϐασίζεται στο µοντέλο των ∆ένδρων
Απόφασης (Decision Trees). Πολλά διαφορετικά ∆ένδρα Απόφασης εκπαιδεύονται και ψη-
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ϕίζουν για το αποτέλεσµα και ως τελική πρόβλεψη λαµβάνεται αυτή που συγκεντρώνει τις
περισσότερες ψήφους. Η µέθοδος αυτή ονοµάζεται ensemble.

Τα ∆έντρα Απόφασης ϐρίσκουν εφαρµογή και σε προβλήµατα ταξινόµησης, όπως αυτό
που πραγµατεύεται η παρούσα διπλωµατική. ΄Ενα δέντρο αποφάσεων είναι ένα µοντέλο
που αποτελείται από µια συλλογή ερωτήσεων οργανωµένων ιεραρχικά σε σχήµα δέντρου.
Κάθε κόµβος-ερώτηση έχει δύο κόµβους-παιδιά που µε τη σειρά τους να είναι είτε κόµβοι
ερωτήσεων που περιλαµβάνουν µία νέα συνθήκη είτε κόµβοι ϕύλλων που περιλαµβάνουν µια
πρόβλεψη.

Το συµπέρασµα ενός δέντρου απόφασης υπολογίζεται δροµολογώντας µία παρατήρηση
από τη ϱίζα του δέντρου µέχρι έναν από τους κόµβους-ϕύλλα σύµφωνα µε τις συνθήκες των
κόµβων-ερωτήσεων. Η τιµή του ϕύλλου που στο οποίο καταλήγει η παρατήρηση µε ϐάση τα
χαρακτηριστικά της αποτελεί την πρόβλεψη του ∆έντρου Αποφάσεων. Το σύνολο των κόµβων
που επισκέφθηκε η παρατήρηση στη διαδροµή της ονοµάζεται διαδροµή συµπερασµάτων
(inference path). ΄Ενα ∆έντρο Αποφάσεων που χρησιµοποιείται για ταξινόµηση περιλαµβάνει
σε κάθε κόµβο-ϕύλλο µία κατηγορία από τις διαθέσιµες κατηγορίες πρόβλεψης.

Για την κατασκευή ενός δέντρου αποφάσεων για ταξινόµηση χρησιµοποιείται ο αλγόριθ-
µος CART ο οποίος προκύπτει από τα αρχικά του ακρωνύµιου Classification and Regression
Tree. Στον αλγόριθµο αυτό γίνεται εκκίνηση από τον κόµβο της ϱίζας όπου πραγµατοποιε-
ίται µια ερώτηση και µε ϐάση την απάντηση (Ναι/΄Οχι), χωρίζεται περαιτέρω το δέντρο σε
υποδέντρα.

Ο αλγόριθµος CART περιλαµβάνει τα ακόλουθα ϐήµατα:

Αλγοριθµος 2.1: Αλγόριθµος CART

1. Το δέντρο ξεκινάει µε έναν ϱιζικό κόµβο, έστω S, ο οποίος περιέχει το πλήρες σύνολο
δεδοµένων.

2. Εντοπίζεται το καλύτερο χαρακτηριστικό του συνόλου δεδοµένων µε χρήση της µετρι-
κής χαρακτηριστικών Attribute Selection Measure (ASM).

3. ∆ιαιρείται το S σε υποσύνολα που περιέχουν πιθανές τιµές πιθανές τιµές για τα κα-
λύτερα χαρακτηριστικά.

4. ∆ηµιουργείται ένας κόµβο απόφασης, ο οποίος περιέχει το καλύτερο χαρακτηριστικό.

5. ∆ηµιουργούνται αναδροµικά νέα δέντρα αποφάσεων χρησιµοποιώντας τα υποσύνολα
του συνόλου δεδοµένων που δηµιουργήθηκαν στο ϐήµα 3. Συνεχίζεται η διαδικασία
µέχρι να καταλήξει σε µία κατάσταση όπου δεν µπορούν να ταξινοµηθούν περαιτέρω
οι κόµβοι, οπότε ο τελικός αυτός κόµβος καλείται κόµβος-ϕύλλο.

Για την επιλογή του καλύτερου χαρακτηριστικού για τον ϱιζικό κόµβο και για τους υπο-
κόµβους χρησιµοποιούνται οι ακόλουθες δύο µετρικές :

1. Information Gain

2. Gini Index
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Η µετρική Information Gain ποσοτικοποιεί τις αλλαγές στην εντροπία έπειτα από ττο
διαχωρισµό του συνόλου δεδοµένων µε ϐάση ένα χαρακτηριστικό. Στόχος είναι η µεγι-
στοποίηση της τιµής του Information Gain και ένας κόµβος/χαρακτηριστικό που έχει το
υψηλότερη τιµή στον δείκτη αυτό διαχωρίζεται πρώτα. Η µετρική Information Gain πο-
σοτικοποιεί τις αλλαγές στην εντροπία έπειτα από το διαχωρισµό του συνόλου δεδοµένων
µε ϐάση ένα χαρακτηριστικό, και πρακτικά υπολογίζει το ποσό πληροφορίας που παρέχει
ένα χαρακτηριστικό για µια κατηγορία. Μπορεί να υπολογιστεί αν από την εντροπία πριν
τον διαχωρισµό γίνει αφαίρεση της εντροπίας µετά το διαχωρισµό σύµφωνα µε τη σχέση
Information Gain = Entropy(S) − [(Weighted Avg) ∗ Entropy(each feature)]. Αυτό σηµαίνει
ότι όσο πιο µεγάλη είναι η τιµή του µεγέθους Information Gain τόσο περισσότερη εντροπία
αφαιρείται από το σύνολο δεδοµένων, εάν πραγµατοποιηθεί ο συγκεκριµένος διαχωρισµός.

Η εντροπία ενός συνόλου δεδοµένων υπολογίζεται από τον ακόλουθο τύπο

E = −
c∑
i

pi log2pi (2.18)

όπου pi είναι η πιθανότητα τυχαίας επιλογής µία παρατήρησης της κλάσης i.

Αντίστοιχα η µετρική Gini Index είναι ένα µέτρο της ανοµοιογένειας και χρησιµοποιείται
κατά τη δηµιουργία του δέντρου. ΄Εχει τιµή µεταξύ 0 και 1. Τιµή του δείκτη Gini=0 σηµαίνει
ότι το δείγµα είναι απολύτως οµοιογενές και όλα τα στοιχεία του είναι παρόµοια, ενώ τιµή του
δείκτη Gini=1 σηµαίνει τη µέγιστη ανοµοιογένεια µεταξύ των στοιχείων.΄Ενα χαρακτηριστικό
µε χαµηλό δείκτη Gini προτιµάται σε σύγκριση µε ένα χαρακτηριστικό µε υψηλό δείκτη
Gini. Ο δείκτης Gini υπολογίζεται από τον παρακάτω τύπο:

Gini Index = 1 −
n∑

i=1
p2

i (2.19)

όπου i είναι το πλήθος των κατηγοριών πρόβλεψης.

Η απόδοση ενός δέντρου µπορεί να αυξηθεί περαιτέρω µε το κλάδεµα, το οποίο περιλαµ-
ϐάνει την αφαίρεση των κλαδιών που χρησιµοποιούν χαρακτηριστικά χαµηλής σηµασίας.
Με αυτόν τον τρόπο, µειώνεται η πολυπλοκότητα του δέντρου και αυξάνεται η προβλεπτική
του ικανότητα και η υπερπροσαρµογή περιορίζεται. Το κλάδεµα µπορεί να ξεκινήσει είτε
από τη ϱίζα είτε από τα ϕύλλα. Η απλούστερη µέθοδος κλαδέµατος ξεκινά από τα ϕύλλα και
αφαιρεί κάθε κόµβο µε την πιο δηµοφιλή κατηγορία σε αυτό το ϕύλλο. Το κλάδεµα αυτό
διατηρείται µόνο εάν δεν επιδεινώνει την ακρίβεια του συνολικού µοντέλου.

Τα ∆έντρα Αποφάσεων από µόνα τους έχουν κάποια µειονεκτήµατα, όπως ότι καταλήγουν
να είναι υπερβολικά πολύπλοκα ευνοώντας έτσι τα ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής, ή µπορεί
να είναι ασταθή επειδή µικρές παραλλαγές στα δεδοµένα µπορεί να έχουν ως αποτέλεσµα
τη δηµιουργία ενός εντελώς διαφορετικού δέντρου απόφασης. ΄Εχουν δηλαδή υψηλή δια-
κύµανση η οποία µπορεί να µειωθεί µε µεθόδους όπως το bagging.

Μία µέθοδος χαµηλής διακύµανσης ϑα αποφέρει παρόµοια αποτελέσµατα εάν εφαρµο-
στεί επανειληµµένα σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Στο bagging ένας ϕυσικός τρόπος
για να µειωθεί η διακύµανση και να αυξηθεί η ακρίβεια είναι να ληφθούν πολλά διαφορετικά
σύνολα εκπαίδευσης από τον πληθυσµό, να δηµιουργηθεί και να εκπαιδευθεί ένα ξεχωρι-
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2.5 Τυχαίο ∆άσος

στό µοντέλο πρόβλεψης χρησιµοποιώντας το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης
και τελικά να ληφθεί η πλειοψηφία των προβλέψεων των διαφορετικών µοντέλων για την
δηµιουργία της τελικής πρόβλεψης.

΄Εστω ένα σύνολο δεδοµένων µε n παρατηρήσεις. ∆ηµιουργούνται Β διαφορετικά σύνολα
δεδοµένων µε δειγµατοληψία bootstrap. Στη συνέχεια εκπαιδεύονται τα µοντέλα πρόβλεψης
µε τα Β διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Κατά τη διαδικασία της δηµιουργίας προβλέψεων
σε νέα δεδοµένα (inference) καταγράφεται η κατηγορία που προβλέπει καθένα από τα Β
δέντρα και κρατείται η πρόβλεψη που εµφανίζεται στα περισσότερα από τα Β δέντρα. Αυτή
η µέθοδος ονοµάζεται Bagged Trees.

Ο αλγόριθµος του Τυχαίου ∆άσους (Random Forest) λειτουργεί ακριβώς όπως τα Bagged
Trees προσφέρει όµως µια σηµαντική ϐελτίωση που µειώνει τη συσχέτιση µεταξύ των διαφο-
ϱετικών δέντρων. Κατά τη δηµιουργία των επιµέρους δέντρων απόφασης, αφού πραγµατο-
ποιηθεί δειγµατοληψία bootstrap στο σύνολο δεδοµένων για την επιλογή των παρατηρήσεων,
κάθε ϕορά που εξετάζεται µια διαίρεση σε ένα δέντρο, µόνο ένα τυχαίο δείγµα m χαρακτη-
ϱιστικών επιλέγεται ως υποψήφιο για το διαχωρισµό του ϕύλλου από το πλήρες σύνολο των
p χαρακτηριστικών. Η διαίρεση κάθε ϕορά τελικά γίνεται µε ϐάση ένα µόνο χαρακτηριστικό
και ένα νέο δείγµα m χαρακτηριστικών λαµβάνεται σε κάθε νέο διαχωρισµό. Πρακτικά για
τιµή του m συνήθως επιλέγεται m =

√
p ή m = p/3 χαρακτηριστικά από τα συνολικά p.

Με την παραπάνω διαδικασία εισάγεται τυχαιότητα η οποία κάνει τα µεµονωµένα δέντρα
απόφασης πιο µοναδικά και µειώνει τη συσχέτιση µεταξύ των δέντρων, γεγονός που ϐελτιώνει
τη συνολική απόδοση του αλγορίθµου καθώς µειώνει τη διακύµανση των επιµέρους δέντρων.
Κάτι τέτοιο είναι σηµαντικό ιδίως όταν εξετάζεται ένα µεγάλο πλήθος χαρακτηριστικών µε
υψηλή συσχέτιση µεταξύ τους.

Ο αλγόριθµος του Τυχαίου ∆άσους περιλαµβάνει ένα πλήθος υπερπαραµέτρων που µπο-
ϱούν να επιλεχθούν κατά την εκπαίδευση του µοντέλου:

• n_estimators: Το πλήθος των ∆έντρων Απόφασης που δηµιουργεί ο αλγόριθµος. Γε-
νικά, µεγαλύτερος αριθµός δέντρων αυξάνει την απόδοση και κάνει τις προβλέψεις πιο
σταθερές, αλλά επιβραδύνει επίσης τους υπολογισµούς.

• max_features: Ο µέγιστος αριθµώς χαρακτηριστικών που λαµβάνονται υπόψη στο
διαχωρισµό ενός κόµβου

• mini_sample_leaf: Ο ελάχιστος αριθµός ϕύλλων που απαιτούνται για τη διαίρεση
ενός εσωτερικού κόµβου.

Ο αλγόριθµος του Τυχαίου ∆άσους έχει ένα πλήθος πλεονεκτηµάτων που τον καθιστο-
ύν µοναδικό. Είναι ανεκτικός σε χαρακτηριστικά που έχουν µεταξύ τους υψηλή συσχέτι-
ση, πετυχαίνει γενικά αρκετά καλά αποτελέσµατα και γενικά είναι ιδιαίτερα ανθεκτικός σε
ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής ιδίως όταν επιλέγεται να χρησιµοποιηθεί ένα µεγάλο πλήθος
διαφορετικών δέντρων.
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2.6 Μετρικές αξιολόγησης ταξινόµησης

Η αξιολόγηση ενός αλγορίθµου ταξινόµησης γίνεται µε τη ϐοήθεια των µετρικών που
περιγράφονται στη συνέχεια. Οι µετρικές αυτές είναι πολύ σηµαντικές και στη σύκγριση
µεταξύ των διαφορετικών µοντέλων.

Για τη συγκεντρωτική εµφάνιση των αποτελεσµάτων των προβλέψεων ενός αλγορίθµου
δυαδικής ταξινόµησης χρησιµοποιείται ο πίνακας σύγχυσης (confusion matrix) ο οποίος
περιλαµβάνει το πλήθος των προβλέψεων σε σχέση µε την αντικειµενική αλήθεια. Παράδειγ-
µα ενός τέτοιου πίνακα ϕαίνεται στον Πίνακα 2.1.

Α
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Προβλέψεις

ΟΧΙ ΝΑΙ

ΟΧΙ
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ΑΡΝΗ-
ΤΙΚΕΣ

ΨΕΥ∆ΩΣ
ΘΕΤΙ-
ΚΕΣ

ΝΑΙ
ΨΕΥ∆ΩΣ
ΑΡΝΗ-
ΤΙΚΕΣ

ΑΛΗΘΩΣ
ΘΕΤΙ-
ΚΕΣ

Πίνακας 2.1: Πίνακας σύγχυσης µοντέλου δυαδικής ταξινόµησης.

Στον πίνακα αυτό διακρίνουµε τις ακόλουθες κατηγορίες προβλέψεων:

1. Αληθώς Αρνητικές ή True Negatives: Το µοντέλο έχει κάνει σωστή αρνητική πρόβλε-
ψη.

2. Αληθώς Θετικές ή True Positives: Το µοντέλο έχει κάνει σωστή ϑετική πρόβλεψη.

3. Ψευδώς Αρνητικές ή False Negatives: Το µοντέλο έχει κάνει λανθασµένη αρνητική
πρόβλεψη.

4. Ψευδώς Θετικές ή False Positives: Το µοντέλο έχει κάνει λανθασµένη ϑετική
πρόβλεψη

Στο πρόβληµα που εξετάζεται στη διπλωµατική οι ψευδώς αρνητικές προβλέψεις (False
negatives ή Type II Error) είναι αρκετά σηµαντικό να διατηρούνται σε χαµηλά επίπεδα
επειδή στην περίπτωση αυτή το µοντέλο έχει προβλέψει ότι δεν υπάρχει σκολίωση ενώ στην
πραγµατικότητα ο ασθενής έχει σκολίωση. Κάτι τέτοιο µπορεί να οδηγήσει στη µη έγκαιρη
διάγνωση της σκολίωσης να επιδεινώσει την εξέλιξη της νόσου. Αντιθέτως οι ψευδώς ϑετικές
προβλέψεις (False positives ή Type I Error) δεν έχουν το ίδιο αρνητικό αντίκτυπο καθώς
απλά µπορεί να επιβαρύνουν τον εξεταζόµενο µε επιπλέον αχρείαστες εξετάσεις.

Η Ακρίβεια (Accuracy) είναι µία µετρική απόδοσης ενός µοντέλου δυαδικής ταξινόµησης
και αντιπροσωπεύει τον αριθµό των σωστά ταξινοµηµένων παρατηρήσεων επί του συνολικού
αριθµού των παρατηρήσεων και δίνεται από τον παρακάτω τύπο:
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Accuracy =
TN + TP

TN + FP + TP + FN
(2.20)

Η µετρική αυτή λαµβάνει τιµές από το 0 ως το 1 και είναι χρήσιµη όταν και οι δύο
τύποι σφάλµατος (τύπου Ι και ΙΙ) είναι το ίδιο σηµαντικοί για το µοντέλο. Κάτι τέτοιο στο
συγκεκριµένο πρόβληµα δεν ισχύει καθώς οι Ψευδώς Αρνητικές προβλέψεις έχουν µεγα-
λύτερο αρνητικό αντίκτυπο στο µοντέλο από τις Ψευδώς Θετικές. Για τον λόγο αυτό γίνεται
χρήση δύο επιπλέον µετρικών που ονοµάζονται Precision και Recall και δίνονται από τους
ακόλουθους τύπους :

Precision =
TP

TP + FP
(2.21)

Recall =
TP

TP + FN
(2.22)

Η µετρική Precision µετράει πόσες από τις ϑετικές προβλέψεις που έγιναν είναι σωστές
και δίνει µία εκτίµηση για το πόσο ακριβές είναι ένα µοντέλο στις ϑετικές προβλέψεις δηλαδή
στους ασθενείς µε σκολίωση. Η µετρική Precision λαµβάνει την τιµή 1 όταν τα ψευδώς ϑετικά
είναι 0 και αποτελεί µία καλή µετρική για την επιλογή ενός µοντέλου, όταν το κόστος των
Ψευδώς Θετικών είναι υψηλό, κάτι που δε συµβαίνει στο πρόβληµα που εξετάζεται.

Αντίστοιχα η µετρική Recall υπολογίζει πόσες από τις πραγµατικά ϑετικές παρατηρήσεις
προβλέπονται από το µοντέλο µας ως ϑετικές (Αληθώς Θετικές). Λαµβάνει την τιµή 1 όταν
οι Ψευδώς Αρνητικές προβλέψεις είναι 0 και ϐοηθάει στην επιλογή του καλύτερου µοντέλου
όταν υπάρχει υψηλό κόστος που σχετίζεται µε τις Ψευδώς Αρνητικές προβλέψεις όπως συµ-
ϐαίνει και στο πρόβληµα που εξετάζεται στην παρούσα διπλωµατική εργασία.

Η µετρική F1-Score λαµβάνει υπόψη της τις µετρικές Precision και Recall και ορίζεται
ώς εξής :

F1 = 2
Precision ∗ Recall

Precision + Recall
(2.23)

Η µετρική F1-Score ισούται µε 1 µόνο όταν οι µετρικές Precision και Recall είναι και οι
δύο 1, και γενικά έχει υψηλή τιµή µόνο όταν και οι δύο µετρικές Precision και Recall είναι
υχηλές. Η µετρική F1-Score γίνεται υψηλή µόνο όταν οι µετρικές Precision και Recall είναι
υψηλές. Σε σχέση µε την µετρική Accuracy προσφέρει µεγαλύτερη ευαισθησία σε χαµηλές
τιµές των Precision και Recall εποµένως και στις Ψευδώς Αρνητικές και Ψευδώς Θετικές
προβλέψεις ιδίως στις περιπτώσεις που µπορεί τα δεδοµένα να µην είναι ισορροπηµένα.
Εποµένως στην περίπτωση αυτή των µη ισορροπηµένων δεδοµένων εάν υπάρχει υψηλό πο-
σοστό Ψευδώς Αρνητικών ή Ψευδώς Θετικών προβλέψεων η µετρική Accuracy δεν µπορεί να
το εκφράσει. Η µετρική F1-Score κρίνεται χρήσιµη σαν µετρική για το πρόβληµα της πα-
ϱούσας διπλωµατικής, καθώς οι ψευδώς αρνητικές προβλέψεις έχουν σηµαντικές συνέπειες
στην υγεία του ασθενή. Επειδή οι παρατηρήσεις του συνόλου δεδοµένων είναι σχετικά ι-
σορροπηµένες στις δύο κατηγορίες πρόβλεψης αντίστοιχη ενηµέρωση για την ακρίβεια των
µοντέλων µπορεί να παρέχει και η µετρική Accuracy.

Η µετρική F1-Score ισούται µε 1 µόνο όταν οι µετρικές Precision και Recall είναι και
οι δύο 1, και γενικά έχει υψηλή τιµή µόνο όταν και οι δύο µετρικές Precision και Recall
είναι υχηλές. Η ϐαθµολογία Φ1 γίνεται υψηλή µόνο όταν η ακρίβεια και η ανάκληση είναι
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υψηλή. Σε σχέση µε την µετρική Accuracy προσφέρει µεγαλύτερη ευαισθησία σε χαµηλές
τιµές των Precision και Recall εποµένως και στα Ψευδώς αρνητικά και Ψευδώς ϑετικά ιδίως
στις περιπτώσεις που µπορεί τα δεδοµένα να µην είναι ισορροπηµένα, εποµένως ενώ έχουµε
υψηλό ποσοστό Ψευδώς αρνητικών ή Ψευδώς ϑετικών η µετρική Accuracy να µην µπορεί
να εκφράσει. Εποµένως κρίνεται χρήσιµη σαν µετρική για το πρόβληµα της παρούσας
διπλωµατικής, καθώς οι ψευδώς αρνητικές προβλέψεις έχουν σηµαντικές συνέπειες στην
υγεία του ασθενή και την εξέλιξη της νόσου του.

2.7 Εξαγωγή χαρακτηριστικών

Στη µηχανική µάθηση, την αναγνώριση προτύπων και την επεξεργασία εικόνας, η εξαγω-
γή χαρακτηριστικών ξεκινά από ένα αρχικό σύνολο µετρούµενων δεδοµένων και δηµιουργεί
παράγωγες τιµές (χαρακτηριστικά) που προορίζονται να παρέχουν καλή ενηµέρωση και να
µην επαναλαµβάνονται, διευκολύνοντας τα επόµενα ϐήµατα της µάθησης και γενίκευσης
και σε ορισµένες περιπτώσεις οδηγεί σε καλύτερες ανθρώπινες ερµηνείες.

΄Οταν τα δεδοµένα εισόδου σε έναν αλγόριθµο είναι πολύ µεγάλα για απευθείας επεξερ-
γασία και υπάρχει υποψία ότι είναι περιττά, τότε µπορεί να µετατραπούν σε µειωµένο σύνολο
των χαρακτηριστικών που ονοµάζεται διάνυσµα χαρακτηριστικών. Τα επιλεγµένα χαρακτη-
ϱιστικά αναµένεται να περιέχουν τις σχετικές πληροφορίες από τα δεδοµένα εισόδου, έτσι
ώστε η επιθυµητή εργασία να µπορεί να εκτελεστεί χρησιµοποιώντας αυτήν τη µειωµένη
αναπαράσταση αντί για τα πλήρη αρχικά δεδοµένα.
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Κεφάλαιο 3

Σχετικές εργασίες και συναφής ϐιβλιογραφία

Η εξέλιξη των µεθόδων Μηχανικής Μάθησης έχει δηµιουργήσει νέες µεθόδους και
εργαλεία διάγνωσης και παρακολούθησης της ιδιοπαθούς σκολίωσης. Στην ενότητα

αυτή ϑα µελετήσουµε τις δύο πιο σηµαντικές κατηγορίες ηλεκτρονικών εργαλείων για τη
µέτρηση και την αξιολόγηση της σκολίωσης και της γωνίας Cobb.

Η πρώτη µέθοδος αφορά τη χρήση ηλεκτρονικού σκολιόµετρου. Σύµφωνα µε τη δηµο-
σίευση [12] ερευνητές δηµιούργησαν ένα ηλεκτρονικό σκολιόµετρο το οποίο χρησιµοποιεί το
επιταχυνσιόµετρο του κινητού τηλεφώνου για να καταγράψει τη καµπυλότητα της σπονδυ-
λικής στήλης. Ο εξεταζόµενος στην περίπτωση ϐρίσκεται σε ϑέση επίκυψης και ο εξεταστής
εφαρµόζει το κινητό στην πλάτη του εξεταζοµένου κατά µήκος της σπονδυλικής του στήλης.
Το επιταχυνσιόµετρο συλλέγει δεδοµένα τα οποία ανασυντίθενται σε µία ϐάση δεδοµένων και
κατόπιν κατάλληλης επεξεργασίας υπολογίζεται η γωνία Cobb που εκφράζει τη ϐαρύτητα της
σκολίωσης.

Η µέθοδος του ηλεκτρονικού σκολιοµέτρου από µόνη της για την ανίχνευση ιδιοπαθο-
ύς σκολίωσης µπορεί να µην αποτελεί αξιόπιστη τεχνική καθώς από µελέτες όπως η [13]
προέκυψε ότι τα αποτελέσµατα που δίνει για πραγµατική Cobb Angle µικρότερη από 10◦,
δεν µπορούν να ϑεωρηθούν στατιστικά σηµαντικά (p-value=0.035). Ενδεχοµένως όµως σε
ένα µοντέλο πολλαπλής παλινδρόµησης µε επιπλέον µεταβλητές πρόβλεψης να ληφθούν
καλύτερα αποτελέσµατα.

Η δεύτερη διαγνωστική µέθοδος χρησιµοποιεί ϕωτογραφίες δύο διαστάσεων της πλάτης
των εξεταζόµενων που λαµβάνονται από µία ϕωτογραφική µηχανή ή ένα κινητό τηλέφωνο.
Στις ϕωτογραφίες αυτές συνήθως αφού πραγµατοποιηθεί οπτικός εντοπισµός συγκεκριµένων
σηµείων του σώµατος δηµιουργούνται µετρήσεις που χρησιµοποιούνται ως είσοδος σε µο-
ντέλο µηχανικής µάθησης για τη δηµιουργία πρόβλεψης γωνίας Cobb.

Μία κρίσιµη παράµετρος για τη µέθοδο αυτή είναι η ευαισθησία της και κατά πόσο
µπορεί να συσχετιστεί µε την πρόληψη και την παρακολούθηση της ιδιοπαθούς σκολίωσης
σε πρώιµο στάδιο ή εάν είναι κατάλληλη µόνο για την ανίχνευση ϐαριάς µορφής σκολίωσης
που χρήζει χειρουργικής επέµβασης.

Στην δηµοσίευση [2] έχει γίνει ανάπτυξη µοντέλου το οποίο χρησιµοποιήθηκε περισσότε-
ϱο για ανίχνευση ιδιοπαθούς σκολίωσης που χρήζει χειρουργικής επέµβασης. Στη µέθοδο
που χρησιµοποιήθηκε οι ασθενείς κλήθηκαν να υιοθετήσουν µία χαλαρή όρθια ϑέση κατά
τη λήψη των ϕωτογραφιών και η λήψη της ϕωτογραφίας της πλάτης του ασθενούς έγινε από
απόσταση 1,3m.
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Κεφάλαιο 3. Σχετικές εργασίες και συναφής ϐιβλιογραφία

Εικόνα 3.1: Εικόνα πλάτης ασθενή µε τους οδηγούς των υπολογιζόµενων χαρακτηριστικών
που λήφθηκε από τη δηµοσίευση [2]

Στη παραπάνω δηµοσίευση υπολογίστηκαν τα ακόλουθα µεγέθη:

1. Shoulder height angle (SHA): η γωνία που σχηµατίζεται µεταξύ της γραµµής που
ενώνει τους δύο ώµους και τον οριζόντιο άξονα.

2. Axilla height angle (AHA): η γωνία που σχηµατίζεται µεταξύ της γραµµής που ενώνει
τις δύο µασχάλες και τον οριζόντιο άξονα.

3. Waist height angle (WHA): η γωνία µεταξύ της γραµµής που ενώνει τις δύο πτυχές της
µέσης και τον οριζόντιο άξονα.

Η µελέτη κατέληξε ότι η χρήση εικόνων δύο διαστάσεων ενδεχοµένως δεν διαθέτει την
απαραίτητη ακρίβεια και δεν αποτελεί αποτελεσµατική µέθοδο για την παρακολούθηση της
εξέλιξης της ιδιοπαθούς σκολίωσης, παρά µόνο για τη γρήγορη ανίχνευση και µία πρώτη
αξιολόγηση της.

Στη δηµοσίευση [3] έγινε προσπάθεια σύνδεσης της γωνίας Cobb µε αριθµητικά µεγέθη
που δηµιουργήθηκαν έπειτα από την επεξεργασία εικόνων της πλάτης των ασθενών.

Τα µεγέθη που υπολογίστηκαν στη δηµοσίευση [3] και ϕαίνονται στην Εικόνα 3.2 είναι
τα ακόλουθα:

1. Waist Height Angle (WHA): η γωνία µεταξύ µιας γραµµής που ενώνει τη δεξιά κοι-
λότητα της µέσης µε την αριστερή κοιλότητα των πλευρών και της οριζόντιας γραµµής.

2. Right and left waist angle (RWA/LWA): η γωνία που σχηµατίζεται από τη γραµµή του
πλευρικού τµήµατος του ϑώρακα µε την εφαπτοµένη στην κοιλότητα της µέσης και για
τις δύο πλευρές.

3. Waistline distance ratio (WLDR): Ο λόγος της απόστασης σε mm της κάθετης γραµµής
που διέρχεται από τον αυχένα µε τις κορυφές της κοιλότητας της µέσης.

38 ∆ιπλωµατική Εργασία



Εικόνα 3.2: Παράδειγµα ϕωτογραφιών που ελήφθησαν στη δηµοσίευση [3] µε τα υπολογιζόµε-
να µεγέθη

Στην τελευταία µελέτη προκύπτει στατιστικά σηµαντική συσχέτιση µεταξύ της πραγµα-
τικής γωνίας Cobb, και της µετρικής WHA. Φάνηκε όµως κάποιοι παράγοντες µπορούν να
µειώσουν την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων όπως η κλίση της συσκευής λήψης της ϕωτο-
γραφίας κατά τη λήψη της ϕωτογραφίας, ο δείκτης µάζας σώµατος BMI του ασθενή καθώς
σε παχύσαρκα άτοµα µπορεί να είναι δυσκολότερος ο αυτόµατος εντοπισµός των σηµείων
κλειδιών και, τέλος, η ϑέση του ασθενή που µπορεί να µην είναι απόλυτα χαλαρή και ισορ-
ϱοπηµένη.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Περιγραφή δεδοµένων και εργαλείων

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στη πα-
ϱούσα διπλωµατική για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των µοντέλων Μηχανικής

Μάθησης για τον εντοπισµό της σκολίωσης σε εικόνες πλάτης ατόµων. Επίσης παρουσι-
άζονται τα εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών από τις
εικόνες και για την εκπαίδευση των µοντέλων.

4.1 Περιγραφή συνόλου δεδοµένων

Καθώς το πρόβληµα που πραγµατεύεται η παρούσα εργασία είναι ένα πρόβληµα δυα-
δικής ταξινόµησης για την ύπαρξη ή όχι σκολίωσης έπρεπε να συγκεντρωθεί ένα ικανός
αριθµός εικόνων πλάτης ατόµων µε ή χωρίς σκολίωση και να δηµιουργηθεί ένα σύνολο
δεδοµένων για την εκπαίδευση και την επαλήθευση των µοντέλων Μηχανικής Μάθησης.

Κατόπιν αναζήτησης που πραγµατοποιήθηκε σε σύνολα δεδοµένων ανοικτής πρόσβασης
για τη σκολίωση ϕάνηκε ότι δεν υπήρχε κάποιο κατάλληλο σύνολο δεδοµένων. Τα περισ-
σότερα σύνολα δεδοµένων για σκολίωση όπως για παράδειγµα το [14] αφορούσαν εικόνες
ακτίνων X κάτι που δε ταιριάζει στην δική µας περίπτωση.

΄Ετσι πραγµατοποιήθηκε η δηµιουργία του συνόλου δεδοµένων. Το σύνολο δεδοµένων
που δηµιουργήθηκε αποτελείται συνολικά από 95 εικόνες πλάτης ατόµων και στις 47 εικόνες
απεικονίζεται η πλάτη ασθενών µε σκολίωση και στις 48 εικόνες απεικονίζεται η πλάτη υγιών
ατόµων, όπως ϕαίνεται στον πίνακα 4.1. Η δηµιουργία του συνόλου δεδοµένων έγινε µε
τεχνικές web scraping και µε αναζήτηση στον παγκόσµιο ιστό. Οι εικόνες που εντοπίστηκαν
αποθηκεύτηκαν σε τοπικό αποθηκευτικό χώρο στον πηγαίο µορφότυπο του αρχείου.

Περιγραφή

Πλήθος εικόνων µε σκολίωση 47

Πλήθος εικόνων χωρίς σκολίωση 48

Σύνολο εικόνων 95

Πίνακας 4.1: Πλήθος παρατηρήσεων συνόλου δεδοµένων µε κατανοµή στις επιµέρους κατη-
γορίες.
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Κεφάλαιο 4. Περιγραφή δεδοµένων και εργαλείων

Τα ϐασικά κριτήρια που τέθηκαν για τη συλλογή των εικόνων και τη δόµηση του συνόλου
δεδοµένων ήταν τα εξής :

1. η κάθε εικόνα να απεικονίζει την πλάτη ενός ατόµου σε όρθια ϑέση από το κεφάλι
µέχρι και τα πόδια,

2. ο άνθρωπος να µη ϕοράει µπλούζα,

3. η ϕωτογραφία να έχει ληφθεί από σχετικά κοντινή απόσταση,

4. ο άνθρωπος που απεικονίζεται να µην έχει µακριά µαλλιά που να καλύπτουν µεγάλο
µέρος της πλάτης, µπορεί όµως να έχει µετρίου µήκους µαλλιά,

5. ο ϕωτισµός και η ανάλυση της ϕωτογραφίας να είναι σχετικά ικανοποιητικά, χωρίς
όµως να έχουν αποκλειστεί εικόνες χαµηλότερης ανάλυσης, ή πιο ϕτωχού ϕωτισµού.

Οι εικόνες ασθενών µε σκολίωση ελήφθησαν από δηµοσιεύσεις ανοικτής πρόσβασης όπως
η [4].

Εικόνα 4.1: Παράδειγµα εικόνας πλάτης ασθενών µε σκολίωση που λήφθηκε από τη δηµο-
σίευση [4]

Για τη δόµηση του συνόλου δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν πολλές διαφορετικές πηγές
λήψης των εικόνων έτσι ώστε να εξασφαλιστεί περισσότερο η ανεξαρτησία µεταξύ των πα-
ϱατηρήσεων αλλά και η ανοχή του σχεδιαζόµενου συστήµατος σε συνθήκες διαφορετικού
ϕωτισµού, τρόπου λήψης, ανάλυσης της εικόνας κ.λπ. Οι εικόνες ήταν σχετικά ισορροπη-
µένες σε πλήθος ανάµεσα σε διαφορετικά ϕύλα όπως άνδρες και γυναίκες και ανάµεσα σε
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4.2 Εργαλεία

διαφορετικές ηλικιακές κατηγορίες όπως ενήλικες ή παιδιά. Με αυτόν τον τρόπο εξασφαλίσα-
µε ότι η εκπαίδευση του συστήµατος µηχανικής µάθησης ϑα ϐασίζεται σε εικόνες µε υψηλή
ετερογένεια έτσι ώστε να µπορεί να πραγµατοποιήσει ορθές προβλέψεις σε µεγαλύτερο εύρος
περιπτώσεων και να µην υπερπροσαρµοστεί σε συγκεκριµένου τύπου ή ηλικιακού εύρους
εικόνες.

Αφού συγκεντρώθηκαν οι εικόνες πραγµατοποιήθηκε µία αρχική προεπεξεργασία τους
και πραγµατοποιήθηκαν µε πρόγραµµα επεξεργασίας εικόνων οι ακόλουθες µετατροπές :

1. έγινε αποκοπή των εικόνων για την αφαίρεση µη χρήσιµων αντικειµένων όπως QR-
Codes, συµβολοσειρών, πλαισίων κ.λπ. και για να αποµονωθεί µόνο το χρήσιµο µέρος
της εικόνας

2. ανεξαρτήτως του πηγαίου µορφότυπου αρχείου µετατράπηκαν όλοες οι εικόνες σε µορ-
ϕότυπο αρχείου PNG έτσι ώστε να είναι δυνατή η µετέπειτα µαζική επεξεργασία τους
από τον αλγόριθµο εξαγωγής χαρακτηριστικών.

4.2 Εργαλεία

Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών και την εκπαίδεση των µοντέλων Μηχανικής Μάθη-
σης χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα προγραµµατισµού Python. Η Python είναι µία γλώσσα
προγραµµατισµού υψηλού επιπέδου και χαρακτηρίζεται από απλότητα και συνέπεια, πα-
ϱέχει ανεξαρτησία εκτέλεσης από την εκάστοτε υπολογιστική πλατφόρµα και διαθέτει µεγάλη
κοινότητα υποστήριξης. Χρησιµοποιείται ευρέως σε τοµείς όπως η Επιστήµη ∆εδοµένων και
η Μηχανική Μάθηση και περιλαµβάνει αρκετές ϐιβλιοθήκες που παρέχουν λύσεις σε κοινά
προβλήµατα της Μηχανικής Μάθησης. Ενσωµατώνει αρκετές ϐιβλιοθήκες γενικής χρήσης,
όπως για παράδειγµα η ϐιβλιοθήκη επεξεργασίας εικόνων OpenCV που χρησιµοποιήθηκε
για την εξαγωγή χαρακτηριστικών στην παρούσα διπλωµατική.

Πιο αναλυτικά, για την ανάπτυξη των µοντέλων της διπλωµατικής χρησιµοποιήθηκαν οι
ακόλουθες ϐιβλιοθήκες :

4.2.1 Pandas

Το Pandas είναι µία ϐιβλιοθήκη της Python που παρέχει γρήγορες, ευέλικτες δοµές
δεδοµένων που έχουν σχεδιαστεί για να κάνουν την εργασία µε σχεσιακά δεδοµένα εύκολη
και διαισθητική. Χρησιµοποιήθηκε για την προεπεξεργασία και διαχείριση των αριθµητικών
δεδοµένων που προέκυψαν κατόπιν της εξαγωγής χαρακτηριστικών από τις εικόνες δύο
διαστάσεων και για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των µοντέλων Μηχανικής Μάθησης.

4.2.2 Numpy

Το NumPy είναι µια ϐιβλιοθήκη της Python που αποτελείται από πολυδιάστατα αντι-
κείµενα πινάκων και µια συλλογή από ϱουτίνες για την επεξεργασία αυτών των πινάκων.
Χρησιµοποιώντας το NumPy, µπορούν να εκτελεστούν µαθηµατικές και λογικές πράξεις σε
πίνακες. Στην εργασία χρησιµοποιήθηκε κυρίως για τη διαχείριση και το µετασχηµατισµό
των πινάκων που προέκυψαν από την ανάγνωση των εικόνων του συνόλου δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 4. Περιγραφή δεδοµένων και εργαλείων

4.2.3 Math

Το math είναι ένα ενσωµατωµένο πακέτο της Python που χρησιµοποιείται για µαθη-
µατικές πράξεις. Παρέχει για παράδειγµα εύκολο υπολογισµό ηµιτόνων, ολοκληρωµάτων,
παραγώγων κ.λπ. Στην εργασία αυτή χρησιµοποιήθηκε για την πραγµατοποίηση υπολογι-
σµών κατά τη διαδικασία εξαγωγής αριθµητικών χαρακτηριστικών από τις εικόνες, όπως ο
υπολογισµός γωνιών και εµβαδών πολυγώνων.

4.2.4 Matplotlib

Το Matplotlib είναι µια ολοκληρωµένη ϐιβλιοθήκη για τη δηµιουργία απεικονίσεων στην
Python. Οι απεικονίσεις µπορούν να είναι από απλά γραφήµατα µέχρι εικόνες, και παρέχει
δυνατότητες προσαρµογής του οπτικού στύλ και της διάταξης τους. Χρησιµοποιήθηκε για
την οπτικοποίηση των εικόνων πρίν και µετά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών και για την
οπτικοποίηση γραφηµάτων κατά την ανάλυση των δεδοµένων.

4.2.5 Seaborn

Το Seaborn είναι µια ϐιβλιοθήκη οπτικοποίησης δεδοµένων για την Python που ϐασίζεται
στο Matplotlib. Παρέχει µια διεπαφή υψηλότερου επιπέδου σε σχέση µε το Matplotlib
για τη σχεδίαση ελκυστικών και ενηµερωτικών στατιστικών γραφικών µε γρήγορο τρόπο.
Χρησιµοποιήθηκε για την οπτικοποίηση γραφηµάτων κατά την ανάλυση των δεδοµένων.

4.2.6 scikit-learn

Το scikit-learn είναι µια ϐιβλιοθήκη Μηχανικής Μάθησης για τη γλώσσα προγραµµα-
τισµού Python. ∆ιαθέτει διάφορους αλγόριθµους ταξινόµησης, παλινδρόµησης και οµαδο-
ποίησης, όπως για παράδειγµα τους Support Vector Machines, Random Forest, Gradient
Boosting, k-means and DBSCAN. Παρέχει δυνατότητες εκπαίδευσης αρκετών µοντέλων
µηχανικής µάθησης και υπολογισµών µετρικών που αφορούν την εκπαίδευση αυτών των
µοντέλων. Περιλαµβάνει επίσης ϐοηθητικά εργαλεία για χρήσιµες εργασίες όπως για πα-
ϱάδειγµα ο διαχωρισµός του συνόλου δεδοµένων σε σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και
ελέγχου. Στην εργασία χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των Μο-
ντέλων Μηχανικής Μάθησης αλλά και το διαχωρισµό του συνόλου δεδοµένων σε σύνολο
δεδοµένων εκπαίδευσης και ελέγχου.

4.2.7 OpenCV

Το OpenCV είναι µια ϐιβλιοθήκη της Python που έχει σχεδιαστεί για την επίλυση προ-
ϐληµάτων όρασης υπολογιστών. Χρησιµοποιήθηκε για την ϕόρτωση εικόνων σε πίνακες
Numpy, για το µετασχηµατισµό των εικόνων όπως η αλλαγή του µεγέθους τους και η αλλα-
γή των χρωµατικών καναλιών τους.
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4.2.8 Shapely

4.2.8 Shapely

Το Shapely είναι ένα πακέτο της Python για το χειρισµό και ανάλυση επίπεδων γεωµε-
τρικών αντικειµένων. Χρησιµοποιήθηκε για τον υπολογισµό του εµβαδού πολυγώνων που
προέκυψαν κατόπιν της εξαγωγής χαρακτηριστικών από τις εικόνες του συνόλου δεδοµένων.

4.2.9 Mediapipe

Το MediaPipe είναι ένα πακέτο της Google για τη επεξεργασία δεδοµένων εικόνων, ϐίντεο
και ήχου. Το πακέτο λειτουργεί σε περιβάλλον Desktop/Server, Android, iOS και ενσω-
µατωµένες συσκευές όπως το Raspberry Pi ενώ διαθέτει και δυνατότητα κλήσης του µέσω
της γλώσσας προγραµµατισµού Python. Παρέχει προεκπαιδευµένα µοντέλα που ϐασίζονται
στη ϐιβλιοθήκη Tensorflow και TFLite για τον εντοπισµό αντικειµένων και την εκτίµηση της
στάσης του σώµατος όπως για παράδειγµα την εύρεση σε µία εικόνα της ϑέσης του προσώπου
ενός ατόµου, των σηµείων του σώµατός του όπως οι ώµοι, οι γοφοί, τα δάκτυλα κ.λπ. Χρη-
σιµοποιήθηκε κατά την εξαγωγή των αριθµητικών χαρακτηριστικών από τις εικόνες για τον
υπολογισµό των συντεταγµένων των ώµων και των γοφών στις εικόνες της πλάτης των ατόµων
που περιλαµβάνονται στο σύνολο δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 5

Επιλογή και εξαγωγή χαρακτηριστικών

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες είναι ένα ϐασικό συστατικό της επιστήµης
της όρασης υπολογιστών. Σύµφωνα µε την δηµοσίευση [15] τα µοντέλα Μηχανικής

Μάθησης λειτουργούν γύρω από την ιδέα της εξαγωγής χρήσιµων χαρακτηριστικών που
ορίζονται σαφώς από τα αντικείµενα σε µία εικόνα. Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται είναι
τα συνήθως αριθµητικά δεδοµένα εισόδου που τροφοδοτούνται στο µοντέλο της Μηχανικής
Μάθησης για να εκπαιδευθεί ένας αλγόριθµος και αργότερα εξαχθεί µια πρόβλεψη.

Κατά τη διαδικασία αυτή µετατρέπονται µε διάφορες τεχνικές της όρασης υπολογιστών
τα ακατέργαστα δεδοµένα µίας εικόνας σε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών. Συνήθως δεν
υπάρχει ένα µόνο χαρακτηριστικό που να µπορεί να ταξινοµήσει µε επιτυχία όλες τις πα-
ϱατηρήσεις από µόνο του. Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο χρειαζόµαστε τις περισσότερες
ϕορές πολλαπλά χαρακτηριστικά όπου κάθε χαρακτηριστικό ενσωµατώνει έναν διαφορετικό
τύπο πληροφοριών. Σε αντίθεση µε τα προβλήµατα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης όπου µία
εικόνα µπορεί να τροφοδοτείται ολόκληρη σε ένα νευρωνικό δίκτυο, στα παραδοσιακά προ-
ϐλήµατα µηχανικής µάθησης, είναι σηµαντικό η χειροκίνητη επιλογή χαρακτηριστικών να
γίνει προσεκτικά και να ϐασιστεί στη γνώση του επιστηµονικού τοµέα των δεδοµένων που
εξετάζονται. Τα µοντέλα Μηχανικής Μάθησης διαθέτουν ανάλογη ακρίβεια µε την ποιότητα
και την ακρίβεια των χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί από τις εικόνες.

5.1 Επιλογή χαρακτηριστικών για την εκτίµηση της σκολίωσης

Στο πρόβληµα που εξετάζεται στην παρούσα διπλωµατική χρειάζεται να γίνει εντοπισµός
χαρακτηριστικών κατάλληλων για να πραγµατοποιηθεί πρόβλεψη εάν κάποιο άτοµο έχει
σκολίωση ή όχι. Συνεπώς, τα χαρακτηριστικά που χρειάζεται να εξαχθούν αφορούν κυρίως
την γεωµετρία και την συµµετρία της πλάτης ενός ανθρώπου. Για παράδειγµα µπορεί να γίνει
εξαγωγή του περιγράµµατος της πλάτης ενός ανθρώπου ως γεωµετρικό σχήµα έτσι ώστε στη
συνέχεια µε µαθηµατικές πράξεις να εξεταστεί η συµµετρία αυτού του γεωµετρικού σχήµατος
δηµιουργώντας αριθµητικά µεγέθη τα οποία ϑα τροφοδοτήσουν αλγορίθµους επιβλεπόµενης
Μηχανικής Μάθησης για την δηµιουργία προβλέψεων.

Η ανίχνευση των ακµών σε µία εικόνα είναι ένα πρόβληµα όρασης υπολογιστών το οποίο
µπορεί να επιλυθεί είτε µε κλασικές αριθµητικές µεθόδους όπως για παράδειγµα η δια-
ϕόριση για την εύρεση αλλαγών ϕωτισµού, είτε µε µεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης.
Σύµφωνα µε τη δηµοσίευση [16] στην εξαγωγή χαρακτηριστικών οι αλγόριθµοι Βαθιάς Μη-
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χανικής Μάθησης παρουσιάζουν καλύτερη απόδοση σε σχέση µε τις κλασικές µεθόδους ως
προς την ακρίβεια και τον χρόνο ανάπτυξης. ΄Εχουν όµως και κάποια µειονεκτήµατα όπως
για παράδειγµα οι υψηλές απαιτήσεις τους σε υπολογιστικούς πόρους και η αδυναµία εφαρ-
µογής τους σε διαφορετικού τύπου δεδοµένα από αυτά πάνω στα οποία έχουν εκπαιδευτεί.
Λόγω του τελευταίου συµπεράσµατος για την εξαγωγή χαρακτηριστικών πραγµατοποιήθη-
κε αναζήτηση προεκπαιδευµένων δικτών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης µε εξειδίκευση στην
εκτίµηση της στάσης του σώµατος.

Τα κριτήρια που τέθηκαν για την αναζήτηση ενός τέτοιου µοντέλου ήταν η εκπαίδευσή
του να έχει ϐασιστεί σε µεγάλο όγκο δεδοµένων έτσι ώστε να πετυχαίνει υψηλή ακρίβεια
και να µπορεί εύκολα να γενικεύσει τις προβλέψεις του σε άγνωστες παρατηρήσεις. ΄Αλ-
λα δευτερεύοντα κριτήρια που τέθηκαν ήταν οι χαµηλές απαιτήσεις του σε υπολογιστικούς
πόρους και η κοινότητα ανάπτυξης και υποστήριξης. Η ϐιβλιοθήκη που κάλυπτε τα κρι-
τήρια αυτά ήταν η Mediapipe [17]. Είναι ακοικτού κώδικα µε δυνατότητα δωρεάν χρήσης
καθώς διατίθεται µε άδεια Apache 2.0, έχει εκπαιδευτεί σε µεγάλο όγκο δεδοµένων και έχει
χαµηλές απαιτήσεις σε υπολογιστικούς πόρους, καθώς µπορεί να εκτελείται ακόµη και σε
ενσωµατωµένες συσκευές.

Η ϐιβλιοθήκη Mediapipe προσφέρει αρκετές δυνατότητες όπως η αναγνώριση του προ-
σώπου ενός ατόµου, η αναγνώριση αντικειµένων κ.λπ., για τις ανάγκες όµως της διπλωµα-
τικής χρησιµοποιήθηκε το πακέτο της ϐιβλιοθήκης που επιτρέπει την εκτίµηση της στάσης
του σώµατος (Posture estimation).

Τροφοδοτώντας το µοντέλο mediapipe µε µία εικόνα και στη συνέχεια καλώντας την
συνάρτηση Pose ελήφθησαν οι συντεταγµένες των σηµείων του σώµατος που ενδιαφέρουν
καθώς και οι µεταξύ τους συνδέσεις. Στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση draw_-
landmarks για τη σχεδίαση των συντεταγµένων των σηµείων του σώµατος πάνω στην εικόνα
και κατόπιν µε κλήση της συνάρτησης cv2imshow της ϐιβλιοθήκης OpenCV εµφανίστηκε
η εικόνα µαζί µε τις επισηµάνσεις των σηµείων του σώµατος. Πράγµατι στην Εικόνα 5.1
παρουσιάζεται µία ϕωτογραφία του συνόλου δεδοµένων πριν και µετά την επισήµανση των
συντεταγµένων.

Πραγµατοποιήθηκε µαζική επισήµανση των συντεταγµένων των σηµείων του σώµατος σε
όλες τις εικόνες του συνόλου δεδοµένων και οι συντεταγµένες αυτές αποθηκεύτηκαν σε µία
λίστα.

Αφού λήφθηκαν οι συντεταγµένες του πολυγώνου της πλάτης όλων των ανθρώπων πραγ-
µατοποιήθηκε υπολογισµός παράγωγων µεγεθών, καθώς οι συντεταγµένες αυτές καθεαυτές
δεν έχουν ουσιαστική αξία στην εκπαίδευση ενός µοντέλου Μηχανικής Μάθησης. Αρκετές
µελέτες [2] [3] που περιλαµβάνουν την εξαγωγή χαρακτηριστικών από δισδιάσταστες εικόνες
για την αξιολόγηση της σκολίωσης προσπαθούν να εντοπίσουν αριθµητικά στοιχεία και δε-
ίκτες που αφορούν τη συµµετρία της πλάτης. Με ϐάση λοιπόν τη ϐιβλιογραφία και την
εφαρµογή της στο πρόβληµα της διπλωµατικής έγινε ο υπολογισµός των ακόλουθων µεγε-
ϑών όπως ϕαίνονται στην Εικόνα 5.2.

΄Εστω Α το σηµείο που αντιστοιχεί στον αριστερό ώµο, Β το σηµείο που αντιστοιχεί στο δεξί
ώµο, Γ το σηµείο που αντιστοιχεί στον δεξί γοφό και ∆ το σηµείο που αντιστοιχεί στον αριστερό
γοφό. ΄Εστω Ε το µέσο του ευθύγραµου τµήµατος ΑΒ και Ζ το µέσο του ευθύγραµµου
τµήµατος Γ∆. ΄Εγινε ο υπολογισµός των ακόλουθων µεγεθών:
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(αʹ) Εικόνα συνόλου δεδοµένων πριν την
επισήµανση

(ϐʹ) Εικόνα µε επισήµανση συντεταγµένων
σηµείων του σώµατος

Εικόνα 5.1: ∆είγµα εικόνας του συνόλου δεδοµένων πριν και µετά την επισήµανση των συντε-
ταγµένων των σηµείων του σώµατος µε τη ϐιβλιοθήκη mediapipe
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Εικόνα 5.2: Εικόνα του συνόλου δεδοµένων έπειτα από την επισήµανση των σηµείων του
σώµατος από το µονέλο mediapipe και τον υπολογισµό των παράγωγων µεγεθών

1. HS: Η γωνία σε µοίρες που σχηµατίζει το ευθύγραµµο τµήµα ΑΒ µε τον οριζόντιο άξονα

2. HH: Η γωνία σε µοίρες που σχηµατίζει το ευθύγραµµο τµήµα Γ∆ µε τον οριζόντιο άξονα

3. VL: Η γωνία σε µοίρες που σχηµατίζει το ευθύγραµµο τµήµα Α∆ µε τον οριζόντιο άξονα

4. VR: Η γωνία σε µοίρες που σχηµατίζει το ευθύγραµµο τµήµα ΒΓ µε τον οριζόντιο άξονα

5. DVRVL: Η απόλυτη τιµή διαφοράς των απολύτων τιµών των µεγεθών VR και VL

6. VSPINE: Η γωνία σε µοίρες που σχηµατίζει το ευθύγραµµο τµήµα ΕΖ µε τον οριζόντιο
άξονα.

7. LPOL_AREA: Το εµβαδό του πολυγώνου ΑΕΖ∆.

8. RPOL_AREA: Το εµβαδό του πολυγώνου ΕΒΓΖ.

9. AREA_DIFF: Η απόλυτη τιµή της διαφοράς του εµβαδού των πολυγώνων ΑΕΖ∆ και
ΕΒΓΖ.
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Μετά την επεξεργασία κάθε εικόνας και αφού προστέθηκε η ετικέτα της σκολίωσης (1
εάν η εικόνα αφορούσε ασθενή µε σκολίωση ή 0 εάν η εικόνα αφορούσε άτοµο χωρίς σκο-
λίωση), δηµιουργήθηκε ένα Pandas Dataframe µε όλα τα παραπάνω αριθµητικά δεδοµένα
έτοιµο για να τροφοδοτήσει στο επόµενο στάδιο της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης των
µοντέλων Μηχανικής Μάθησης. Στους πίνακες 5.1 και 5.2 παρουσιάζεται δείγµα των
δεδοµένων του αριθµητικού συνόλου δεδοµένων που προέκυψε κατόπιν της διαδικασίας ε-
ξαγωγής χαρακτηριστικών συνοδευόµενο από την ετικέτα scoliosis που δηλώνει την ύπαρξη
ή όχι σκολίωσης.

HS HH VL VR DVRVL VSPINE

-2.971 -1.863 75.197 83.380 8.183 85.903

-0.428 -2.397 80.817 78.692 2.124 88.949

0.573 -2.349 78.988 76.005 2.984 88.602

2.696 -2.668 79.818 77.522 2.296 89.135

Πίνακας 5.1: Το σύνολο δεδοµένων κατόπιν της εξαγωγής των χαρακτηριστικών από τις εικόνες
ασθενών µε σκολίωση και υγιών ατόµων.

LPOL_AREA RPOL_AREA AREA_DIFF scoliosis

2124.559 2133.794 9.235 1

4863.927 4826.342 37.585 1

18341.532 18075.147 266.386 0

11270.551 10985.835 284.717 0

Πίνακας 5.2: Το σύνολο δεδοµένων κατόπιν της εξαγωγής των χαρακτηριστικών από τις εικόνες
ασθενών µε σκολίωση και υγιών ατόµων. (συνέχεια)
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Κεφάλαιο 6

Εκπαίδευση και αξιολόγηση µοντέλων µηχανι-

κής µάθησης

Το τελευταίο στάδιο της εργασίας περιλαµβάνει την εκπαίδευση και την αξιολόγηση τρι-
ών µοντέλων Μηχανικής Μάθησης: της Λογιστικής Παλινδρόµησης (Logistic Regres-

sion), των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector machines) και του Τυχαίου
∆άσους (Random Forest). Κάθε µοντέλο που προέκυψε αξιολογήθηκε ως προς την απόδοσή
του και την ακρίβειά του στην επίλυση του προβλήµατος της δυαδικής ταξινόµησης (΄Υπαρξη
σκολίωσης/Μη ύπαρξη σκολίωσης) και τέλος πραγµατοποιήθηκε αριθµητική και ποιοτική
σύγκριση των τριών µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν.

Συνολικά η διαδικασία από την αρχική συλλογή των δεδοµένων µέχρι τη διαδικασία της
εκπαίδευσης των µοντέλων µηχανικής µάθησης περιγράφεται στο Σχήµα 6.1.

6.1 Μοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης

Το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης εκπαιδεύτηκε κάνοντας χρήση όλων των α-
ϱιθµητικών χαρακτηριστικών. Το σύνολο δεδοµένων των συνολικά 95 παρατηρήσεων διαχω-
ϱίστηκε τυχαία και το 70% των παρατηρήσεων, χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του
µοντέλου ενώ το υπόλοιπο 30% χρησιµοποιήθηκε για τον έλεγχο της απόδοσης του µοντέλου
όπως ϕαίνεται και στον πίνακα 6.1:

χρήση ποσοστό παρατηρήσεων πλήθος παρατηρήσεων

Εκπαίδευση µοντέλου 70% 67

΄Ελεγχος µοντέλου 30% 28

Σύνολο 100% 95

Πίνακας 6.1: ∆ιαχωρισµός συνόλου δεδοµένων σε δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου του
µοντέλου.

Στον Πίνακα 6.2 παρουσιάζεται ο Πίνακας Σύγχυσης (confusion matrix) των προβλέψεων
του µοντέλου στο σύνολο δεδοµένων ελέγχου.

∆ιπλωµατική Εργασία 55



Κεφάλαιο 6. Εκπαίδευση και αξιολόγηση µοντέλων µηχανικής µάθησης

Περιγραφή προβλήµατος

Συλλογή δεδοµένων
εικόνων

Επιλογή χαρακτηριστικών

Εξαγωγή χαρακτηριστικών µε χρήση
του µοντέλου mediapipe

∆ιαχωρισµός συνόλου δεδοµένων σε
δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου

Εκπαίδευση
µοντέλου SVM

Εκπαίδευση µοντέλου
λογιστικής παλινδρόµησης

Εκπαίδευση µοντέλου
Random Forest

Μοντέλο
SVM

Μοντέλο
λογιστικής παλινδρόµησης

Μοντέλο
Random Forest

Αξιολόγηση απόδοσης µοντέλων
στο σύνολο δεδοµένων ελέγχου

και σύγκριση

Σχήµα 6.1: ∆ιάγραµµα ϱοής εργασίας προεπεξεργασίας του συνόλου δεδοµένων και εκπα-
ίδευσης των µοντέλων Μηχανικής Μάθησης
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Α
ντ

ικ
ει

µ
εν

ικ
ή

α
λή

θ
ει

α

Προβλέψεις

ΟΧΙ ΝΑΙ σύνολο

ΟΧΙ 13 3 16

ΝΑΙ 1 12 13

σύνολο 14 15

Πίνακας 6.2: Πίνακας Σύγχυσης µοντέλου Λογιστικής Παλινδρόµησης.

Στην περίπτωση της σκολίωσης µεγάλο πλήθος ψευδώς αρνητικών αποτελεσµάτων (False
Negatives ή Type II Error) µπορεί να έχει αρνητικό αντίκτυπο στη χρησιµότητα του µοντέλου
καθώς σηµαίνει ότι το µοντέλο έχει προβλέψει ότι δεν υπάρχει σκολίωση ενώ στην πραγµα-
τικότητα ο εξεταζόµενος έχει σκολίωση. Στην περίπτωση αυτή το σύστηµα δεν αναγνωρίζει
εγκαίρως την σκολίωση µε αποτέλεσµα ο ασθενής να έχει χειρότερη πρόγνωση και εξέλιξη
της νόσου του. Αντίθετα τα ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα (False positives ή Type I Error) δεν
έχουν τον ίδιο αντίκτυπο καθώς το χειρότερο που µπορεί να συµβεί είναι ο εξεταζόµενος να
παραπεµφθεί για επιπλέον εξετάσεις, όπως για παράδειγµα ακτινογραφία, ενώ στην πραγ-
µατικότητα δεν έχει σκολίωση, αλλά το σύστηµα έκανε λανθασµένη πρόβλεψη ότι έχει. Στην
τελευταία περίπτωση ο αντίκτυπος των ψευδώς ϑετικών αποτελεσµάτων είναι πολύ χαµηλότε-
ϱος καθώς ο εξεταζόµενος απλά ϑα σπαταλήσει κάποιο επιπλέον χρόνο και χρήµατα για την
εκτέλεση των επιπλέον εξετάσεων ή ϑα λάβει λίγη επιπλέον ακτινοβολία για µία ακτινογραφία
ενώ στη πραγµατικότητα δε χρειαζόταν.

Στο µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης που εκπαιδεύτηκε τα ψευδώς αρνητικά απο-
τελέσµατα είναι λίγα, για την ακρίβεια µόνο ένα. Αντίστοιχα τα ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα,
τα οποία όµως δεν είναι το ίδιο κρίσιµα µε τα ψευδώς αρνητικά, είναι επίσης λίγα. Η απόδοση
του µοντέλου κρίνεται ικανοποιητική και αναλυτικά οι µετρικές αξιολόγησης του µοντέλου
παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.3.

Μετρική Τιµή

Precision 0.80

Recall 0.92

F1-score 0.86

Accuracy 0.86

Πίνακας 6.3: Συγκεντρωτική αναφορά απόδοσης µοντέλου Λογιστικής Παλινδρόµησης.
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6.2 Μοντέλο Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης

Για την εκπαίδευση του µοντέλου των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (SVM) πραγ-
µατοποιήθηκε διαχωρισµός του συνόλου δεδοµένων σε δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου
σε ποσοστό 70%/30%. Στη συνέχεια µέσω της συνάρτησης GridSearchCV πραγµατοποιήθη-
κε προσαρµογή 125 µοντέλων για τις ακόλουθες τιµές υπερπαραµέτρων: το C έλαβε τιµές
0.1, 1, 10, 100, 1000 το gamma 1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 και για πυρήνα επιλέχθηκε η
τιµή rbf kernel.

Οι τιµές των υπερπαραµέτρων που έδωσαν την καλύτερη απόδοση στο µοντέλο µέσω της
διασταυρούµενης επικύρωσης ήταν για το C η τιµή 100 και για το gamma η τιµή 0.01.

Στον πίνακα 6.4 ϐλέπουµε τον πίνακα σύγχυσης για το µοντέλο SVM.
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Προβλέψεις

ΟΧΙ ΝΑΙ σύνολο

ΟΧΙ 12 3 15

ΝΑΙ 2 12 14

σύνολο 14 15

Πίνακας 6.4: Πίνακας σύγχυσης µοντέλου SVM.

και αντίστοιχα οι µετρικές αξιολόγησης του µοντέλου παρουσιάζονται στον πίνακα 6.5.

Μετρική Τιµή

Precision 0.80

Recall 0.86

F1 0.83

Accuracy 0.83

Πίνακας 6.5: Συγκεντρωτική αναφορά απόδοσης µοντέλου SVM.

6.3 Μοντέλο Τυχαίου ∆άσους

Για την εκπαίδευση του µοντέλου του Τυχαίου ∆άσους πραγµατοποιήθηκε διαχωρισµός
του συνόλου δεδοµένων σε δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου ποσοστό 70%/30%. Η πα-
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ϱάµετρος του n_estimators επιλέχθηκε ίση µε 600, καθώς ένα µεγάλο πλήθος επιµέρους
∆έντρων Απόφασης ϑα ϐοηθήσει στην αποφυγή ϕαινοµένων υπερπροσαρµογής (overfitting).
Το µέγιστο πλήθος χαρακτηριστικών που εξετάζονται σε κάθε διαίρεση κόµβου επιλέχθηκε να
είναι ίσο µε τη τετραγωνική ϱίζα του πλήθους των χαρακτηριστικών που είναι 9. Ως κριτήριο
για τον διαχωρισµό των κόµβων επιλέχθηκε η µετρική Gini Index.

Στον Πίνακα 6.6 παρουσιάζεται ο πίνακας σύγχυσης του µοντέλου Τυχαίου ∆άσους.
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ΟΧΙ ΝΑΙ σύνολο

ΟΧΙ 12 2 14

ΝΑΙ 0 15 15

σύνολο 12 17

Πίνακας 6.6: Πίνακας σύγχυσης µοντέλου Τυχαίου ∆άσους.

Φαίνεται ότι ο αλγόριθµος του Τυχαίου ∆άσους παρουσίασε ιδιαίτερα καλή προβλεπτι-
κή ικανότητα καθώς δεν έδωσε καµία ψευδώς αρνητική πρόβλεψη που είναι σηµαντικό να
διατηρούνται λίγες στο πρόβληµα που εξετάζεται.

Συνολικά η αναφορά απόδοσης της ταξινόµησης του µοντέλου Τυχαίου ∆άσους ϕαίνεται
στον πίνακα 6.7.

Μετρική Τιµή

Precision 0.88

Recall 1.00

F1 0.94

Accuracy 0.93

Πίνακας 6.7: Συγκεντρωτική αναφορά απόδοσης µοντέλου Τυχαίου ∆άσους.

6.4 Σύγκριση µοντέλων

Στην παρούσα ενότητα πραγµατοποιείται αριθµητική και ποιοτική σύγκριση των τριών
µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν και σχολιάζεται η προβλεπτική τους ικανότητά στην επίλυση
του προβλήµατος δυαδικής ταξινόµησης ατόµων σχετικά µε την ύπαρξη ή όχι σκολίωσης.
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6.4.1 Σύγκριση ακρίβειας µοντέλων

Αρχικά αξίζει να αναφερθεί ότι το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε ήταν ισορρο-
πηµένο ως προς την µεταβλητή πρόβλεψης εάν δηλαδή υπάρχει σκολίωση ή όχι. Εποµένως
και οι παρατηρήσεις που χρησιµοποιήθηκαν για τον έλεγχο των τριών µοντέλων που εκ-
παιδεύθηκαν ήταν ισορροπηµένες ως προς την κατηγορία πρόβλεψης, καθώς ο αλγόριθµος
διαχωρισµού του συνόλου δεδοµένων σε δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου επιλέγει παρα-
τηρήσεις µε τυχαίο τρόπο.

Στον πίνακα 6.8 παρουσιάζονται συγκεντρωτικά οι µετρικές απόδοσης των τριών µοντέλων
που εκπαιδεύτηκαν.

Μοντέλο Precision Recall F1 Accuracy

Logistic Regression 0.80 0.92 0.86 0.86

SVM 0.80 0.86 0.83 0.83

Random Forest 0.88 1.00 0.94 0.93

Πίνακας 6.8: Μετρικές αξιολόγησης των τριών µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν.

Για τη γενική αξιολόγηση των µοντέλων ϑα χρησιµοποιηθεί η µετρική αξιολόγησης F1-
Score. ΄Οπως ϕαίνεται και στον Πίνακα 6.8 το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους παρουσίασε
υψηλότερη απόδοση F1 − Score = 0.94 µε αρκετή διαφορά από τα υπόλοιπα δύο µοντέλα
της Λογιστικής Παλινδρόµησης µε F1 − Score = 0.86 και των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υπο-
στήριξης µε F1 − Score = 0.83 που ακολουθούν µε σχετικά µικρή µεταξύ τους διαφορά.
Αντίστοιχα συµπεράσµατα προκύπτουν εξετάζοντας και την µετρική Accuracy, κάτι µάλλον
αναµενόµενο, καθώς οι κατηγορίες πρόβλεψης του συνόλου δεδοµένων και των δεδοµένων
ελέγχου είναι ισορροπηµένες ως προς το την κατηγορία της πρόβλεψης.

Στο συγκεκριµένο πρόβληµα, όπως αναφέρθηκε και στο Κεφάλαιο 2, οι Ψευδώς Αρ-
νητικές προβλέψεις, είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να διατηρούνται σε χαµηλά επίπεδα καθώς
µπορεί να οδηγήσουν σε µη έγκαιρη πρόγνωση της σκολίωσης µε αρνητικές συνέπειες στην
εξέλιξη της νόσου. Η µετρική Recall δίνει έµφαση στις Ψευδώς Αρνητικές παρατηρήσεις, µε
υψηλές τιµές της να σηµαίνουν λιγότερες Ψευδώς Αρνητικές προβλέψεις. Φαίνεται ότι και
ως προς τη µετρική Recall το µοντέλο που απέδωσε καλύτερα ήταν πάλι το Τυχαίο ∆άσος
µε τιµή Recall = 1.00 κάτι που σηµαίνει ότι δεν έκανε καµία ψευδώς αρνητική πρόβλεψη,
όπως άλλωστε παρουσιάζεται και στον Πίνακα σύγχυσης 6.6. Ακολουθεί το µοντέλο της Λο-
γιστικής Παλινδρόµησης µε Recall = 0.92 και µία ψευδώς αρνητική πρόβλεψη και τέλος το
µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης µε Recall = 0.86 µε δύο ψευδώς αρνητικές
προβλέψεις.

Συµπερασµατικά συνεκτιµώντας τις δύο µετρικές F1-Score και Recall ϕαίνεται ότι κα-
λύτερα προσαρµόστηκε στα δεδοµένα του προβλήµατός µας το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους,
λιγότερο καλά το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης και ακόµη λιγότερο το µοντέλο των
Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης.
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6.4.2 Σύγκριση µοντέλων για την επιλογή χαρακτηριστικών

Το πρόβληµα που πραγµατεύεται η παρούσα διπλωµατική περιλαµβάνει την επιλογή και
την εξαγωγή χαρακτηριστικών που έχουν επιλεχθεί µε ϐάση τη ϐιβλιογραφία αλλά και το επι-
ϑυµητό αποτέλεσµα. Για τον λόγο αυτό είναι ωφέλιµο να χρησιµοποιήσουµε επεξηγηµατικά
µοντέλα Μηχανικής Μάθησης που παρέχουν τη δυνατότητα ποσοτικοποίησης της συνεισφο-
ϱάς των διαφορετικών χαρακτηριστικών στην εκπαίδευση του µοντέλου και την προβλεπτική
του ικανότητα.

Στο µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους προσφέρεται για τη µέτρηση της συνεισφοράς κάθε
χαρακτηριστικού στην τελική πρόβλεψη. Η ϐιβλιοθήκη Sklearn που χρησιµοποιήθηκε πα-
ϱέχει εργαλείο το οποίο µετρά τη σηµασία κάθε χαρακτηριστικού εξετάζοντας πόσο οι κόµβοι
δέντρων που χρησιµοποιούν αυτό το χαρακτηριστικό µειώνουν την εντροπία σε όλα τα δέντρα
στο δάσος. Υπολογίζει ένα σκορ αυτόµατα για κάθε χαρακτηριστικό µετά την εκπαίδευση
και κλιµακώνει τα αποτελέσµατα έτσι ώστε το άθροισµα όλων των τιµών συνεισφοράς να είναι
ίσο µε ένα. Κατόπιν σύγκρισης της συνεισφοράς των χαρακτηριστικών, µπορεί να επιλεχθεί
κάποια χαρακτηριστικά να απορριφθούν, επειδή δεν συµβάλλουν αρκετά στη διαδικασία
των προβλέψεων. Αυτό είναι σηµαντικό καθώς όσο περισσότερα χαρακτηριστικά περιλαµ-
ϐάνονται στην εκπαίδευση ενός µοντέλου τόσο πιο πιθανό είναι το µοντέλο να υποφέρει από
υπερπροσαρµογή.

Πράγµατι από τον Αλγόριθµο του Τυχαίου ∆άσους προέκυψε ο Πίνακας 6.9 που παρου-
σιάζει τη συνεισφορά κάθε χαρακτηριστικού στις προβλέψεις.

Χαρακτηριστικό ∆είκτης συνεισφοράς

RPOL_AREA 0.197

LPOL_AREA 0.188

DVRVL 0.166

VL 0.145

HS 0.077

VSPINE 0.074

HH 0.054

AREA_DIFF 0.053

VR 0.045

Πίνακας 6.9: Ποσοτική µέτρηση της συνεισφοράς των διαφορετικών χαρακτηριστικών στην
προβλεπτική ικανότητα του µοντέλου του Τυχαίου ∆άσους.

Από τον πίνακα ϕαίνεται ότι εµβαδόν των πολυγώνων της πλάτης είναι σηµαντικό χα-
ϱακτηριστικό µε υψηλή συνεισφορά στην προβλεπτική ικανότητα ενώ αντίθετα η γωνία που
σχηµατίζεται από την ευθεία που ενώνει τον δεξιό ώµο µε τον δεξιό µηρό και τον οριζόντιο
άξονα VL, έχει µικρότερη συνεισφορά. Η παραπάνω διαδικασία µπορεί να χρησιµοποιηθεί,
για να εξετασθούν ενδεχοµένως νέα χαρακτηριστικά στη διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστι-
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κών για την εκπαίδευση των αλγορίθµων µε στόχο τη ϐελτίωση της συνολικής προβλεπτικής
ικανότητας των µοντέλου.

Το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης παροµοίως είναι αρκετά επεξηγηµατικό εξε-
τάζοντας τον λόγο odds. Στο µοντέλο Λογιστικής Παλινδρόµησης που εκπαιδεύθηκε ο λόγος
odds ισούται µε :

P(y = 1)
1 − P(y1)

=
P(y = 1)
P(y = 0)

= e0.0010−0.1391HS

e−0.5948HH+0.3985VL−0.2215VR+0.4192DVRVL

e−0.1374VSPINE−0.0048LPOL_AREA+0.0047RPOL_AREA−0.0026AREA_DIFF

(6.1)

Αν αυξηθεί η τιµή ενός χαρακτηριστικού κατά µία µονάδα, τότε ο λόγος odds ϑα µε-
ταβληθεί σε ποσότητα ίση µε το e υψωµένο δύναµη του ϐάρους του χαρακτηριστικού. Ε-
ϕαρµόζοντας αυτόν τον κανόνα σε όλα τα χαρακτηριστικά προκύπτει η σηµασία του κάθε
χαρακτηριστικού όπως ϕαίνεται στο σχήµα 6.2. Στο σχήµα αυτό ϕαίνεται ότι η πρώτη τε-
τράδα των πιο σηµαντικών χαρακτηριστικών είναι η ίδια µε αυτή που προέκυψε από το
µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους.

Σχήµα 6.2: ∆ιάγραµµα κατάταξης για τη σηµαντικότητα των διαφορετικών χαρακτηριστικών
στο µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης

Το µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης δεν παρέχει κάποιον επεξηγηµατικό
τρόπο κατάταξης των χαρακτηριστικών σύµφωνα µε τη συνεισφορά τους.

6.4.3 Ποιοτική σύγκριση µοντέλων

Εκτός από τις µετρικές ακρίβειας και απόδοσης των µοντέλων και την επεξηγηµατικότητα
κάθε µοντέλου αξίζει να εξετασθούν τα ποιοτικά χαρακτηριστικά τους και πως αυτά επηρρε-
άζουν την προσαρµογή τους στα δεδοµένα του προβλήµατος που εξετάζεται.
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6.4.3 Ποιοτική σύγκριση µοντέλων

Το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους είναι αρκετά ευέλικτο. ∆εν προϋποθέτει την ύπαρξη
γραµµικής σχέσης των δεδοµένων όπως για παράδειγµα συµβαίνει στο µοντέλο της Λογι-
στικής Παλινδρόµησης ή στο µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης που αντιπα-
ϱέρχεται το εν λόγω πρόβληµα µε τη χρήση Πυρήνων. Το µοντέλο του Τυχαίου δάσους
παρουσιάζει επίσης µεγαλύτερη ανοχή σε ϕαινόµενα πολυσυγγραµικότητας µεταξύ των δια-
ϕορετικών χαρακτηριστικών σε αντίθεση µε το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης που
δε λειτουργεί ικανοποιητικά όταν υπάρχει υψηλή συσχέτιση µεταξύ των χαρακτηριστικών.
Στο συγκεκριµένο πρόβληµα υπάρχει υψηλή συσχέτιση µεταξύ των χαρακτηριστικών LPOL_-
AREA και RPOL_AREA και του µεγέθους DVRVL µε το VSPINE.

Κατά την εκπαίδευση του µοντέλου της Λογιστικής Παλινδρόµησης πρέπει να δοθεί προ-
σοχή στην επιλογή των χαρακτηριστικών καθώς αν περιληφθούν ϑορυβώδη χαρακτηριστικά
που δε συνεισφέρουν σηµαντικά στη πρόβλεψη µπορεί να µειωθεί η προβλεπτική ικανότητα
του µοντέλου. Αντίστοιχα και ο αλγόριθµος των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης µπορεί
να παρουσιάσει ευαισθησία σε ϑορυβώδη δεδοµένα, ενώ το Τυχαίο ∆άσος δεν παρουσιάζει
τόσο µεγάλη ευαισθησία σε ϑορυβώδη δεδοµένα.

Τέλος, το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης κατά κανόνα χρειάζεται µεγαλύτερο
πλήθος παρατηρήσεων για να εκπαιδευθεί σωστά και να µη παρουσιάζει ϕαινόµενα υπερ-
προσαρµογής. Ο αλγόριθµος του Τυχαίου ∆άσους έχει µεγαλύτερη ανοχή σε ϕαινόµενα
υπερπροσαρµογής ακόµη και µε µικρότερο πλήθος παρατηρήσεων εκπαίδευσης. Αντίστοι-
χα και το µοντέλο των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης λειτουργεί ικανοποιητικά και
µε λιγότερα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα δε διατίθεται ιδιαίτερα
µεγάλο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης εποµένως τα µοντέλα των Μηχανών ∆ιανυσµάτων
Υποστήριξης και του Τυχαίου ∆άσους µπορεί να λειτουργήσουν πιο ικανοποιητικά σε σχέση
µε το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης.
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Η Ιδιοπαθής Σκολίωση είναι µια πάθηση που προκαλεί µη ϕυσιολογική καµπυλότητα
της σπονδυλικής στήλης. Η εξέλιση της ιδιοπαθούς σκολίωσης µπορεί να ξεκινήσει στο τέλος
της παιδικής ηλικίας ή στην αρχή της εφηβίας και εξελίσσεται µέχρι ένα παιδί να ενηλικιωθεί.
Η έγκαιρη διάγνωση της σκολίωσης παίζει καθοριστικό ϱόλο στη µετέπειτα εξέλιξη της νόσου
αλλά και στην ποιότητα Ϲωής των ασθενών.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία έγινε ανάπτυξη ενός συστήµατος Μηχανικής Μάθη-
σης δυαδικής ταξινόµησης µε σκοπό την έγκαιρη διάγνωση της σκολίωσης αξιολογώντας
ϕωτογραφίες πλάτης των εξεταζόµενων ατόµων.

Αρχικά, µε χρήση της τεχνικής web scraping δηµιουργήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων µε
ϕωτογραφίες της πλάτης ασθενών µε σκολίωση και υγιών ατόµων.

Κατόπιν, έγινε µελέτη της ϐιβλιογραφίας σχετικά µε την αξιολόγηση της σκολίωσης σε
ϕωτογραφίες δύο διαστάσεων που περιελάµβαναν την πλάτη των ασθενών. Με ϐάση τη ϐι-
ϐλιογραφία και τις ανάγκες του µοντέλου έγινε η επιλογή των αριθµητικών χαρακτηριστικών
που κρίθηκαν χρήσιµα για την αξιολόγηση της σκολίωσης. Με τη ϐοήθεια της ϐιβλιοθήκης
mediapipe καθορίστηκε στην εικόνα της πλάτης κάθε εξεταζόµενου το τετράπλευρο µε κορυ-
ϕές τους ώµους και τους µηρούς του. Στη συνέχεια έγινε υπολογισµός των χαρακτηριστικών
και πιο συγκεκριµένα της γωνίας που σχηµατίζεται από όλα τα ευθύγραµµα τµήµατα αυτού
του τετραπλεύρου µε τον οριζόντιο άξονα και υπολογίστηκε η ευθεία που ενώνει τα µέσα των
ευθύγραµµων τµηµάτων των ώµων και των µηρών. Τέλος υπολογίστηκε το εµβαδόν των δύο
τετράπλευρων που σχηµατίστηκαν έπειτα από τη χάραξη της ευθείας αυτής.

Τα αριθµητικά χαρακτηριστικά που υπολογίστηκαν αφού διαχωρίστηκαν σε σύνολο δεδο-
µένων εκπαίδευσης και σύνολο δεδοµένων ελέγχου µε αναλογία 70%/30% χρησιµοποιήθη-
καν για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση τριών µοντέλων µηχανικής µάθησης δυαδικής
ταξινόµησης: της Λογιστικής Παλινδρόµησης, των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης και
του Τυχαίου ∆άσους. Αφού ολοκληρώθηκε η εκπαίδευσή τους, η αξιολόγηση και των τριών
µοντέλων έδειξε ότι διαθέτουν υψηλή προβλεπτική ικανότητα στην διάγνωση της σκολίωσης,
καθώς πετυχαίνουν υψηλή ακρίβεια όπως αυτή ποσοτικοποιείται στη µετρική F1-Score. Πιο
συγκεκριµένα το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους πέτυχε F1− Score = 0.94 ενώ της Λογιστικής
Παλινδρόµησης και των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης 0.86 και 0.83 αντίστοιχα.

Η µετρική Recall χρησιµοποιήθηκε για την αξιολόγηση των ψευδώς αρνητικών προβλέψε-
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ων που έχουν υψηλό αρνητικό αντίκτυπο στην έγκαιρη διάγνωση και εξέλιξη της νόσου.
Φάνηκε ότι το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους πετυχαίνει πολύ υψηλή τιµή στη µετρική Recall
ίση µε 1, καθώς δεν έδωσε ούτε µία ψευδώς αρνητική πρόβλεψη, ενώ ακολουθούν τα µο-
ντέλα της Λογιστικής Παλινδρόµησης και των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης µε τιµές
στη µετρική Recall 0.92 και 0.86 αντίστοιχα.

Με τη ϐοήθεια των µοντέλων της Λογιστικής Παλινδρόµησης και του Τυχαίου ∆άσους,
που παρέχουν ικανοποιητική επεξηγηµατικότητα, ποσοτικοποιήθηκε η συνεισφορά όλων των
χαρακτηριστικών στην τελική πρόβλεψη. Φάνηκε ότι µεγαλύτερη συνεισφορά στις τελικές
προβλέψεις είχαν τα χαρακτηριστικά που ποσοτικοποιούν το εµβαδό των δύο πολυγώνων
που σχηµατίζονται εάν στο πολύγωνο µε κορυφές τους ώµους και τους µηρούς του ανθρώπου
ϕέρουµε την ευθεία που ενώνει το µέσο των ευθύγραµµων τµηµάτων που ενώνουν τους ώµους
και τους µηρούς, όπως επίσης και η γωνία που σχηµατίζεται από το ευθύγραµµο τµήµα
που ενώνει τους µηρούς µε τον οριζόντιο άξονα. Τα αποτελέσµατα της συνεισφοράς των
χαρακτηριστικών στην τελική πρόβλεψη ήταν σηµαντικά για την αξιολόγηση της διαδικασίας
επιλογής χαρακτηριστικών.

Τέλος αφού πραγµατοποιήθηκε συγκριτική αξιολόγηση των ποιοτικών χαρακτηριστικών
των εν λόγω µοντέλων, και λαµβάνοντας υπόψη τη ϕύση των δεδοµένων του προβλήµατος
της διπλωµατικής, ϕάνηκε ότι το µοντέλο του Τυχαίου ∆άσους προσαρµόστηκε αρκετά καλά,
καθώς µπορεί να εκπαιδευτεί µε µικρό πλήθος παρατηρήσεων, έχει υψηλή ανθεκτικότητα
σε ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής και διαθέτει ανοχή σε περιπτώσεις που υπάρχει υψηλή
συσχέτιση µεταξύ των χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων.

Συµπερασµατικά µπορούµε να πούµε ότι κατέστη εφικτό µε χρήση τεχνικών Μηχανικής
Μάθησης για γίνει διάγνωση της σκολίωσης σε ϕωτογραφίες πλάτης ατόµων, µε αρκετά
υψηλή ακρίβεια.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Για την αξιολόγηση της σκολίωσης, στην παρούσα διπλωµατική, χρησιµοποιήθηκαν οι
δυαδικοί ταξινοµητές της Λογιστικής Παλινδρόµησης των Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήρι-
ξης και του Τυχαίου ∆άσους. Η προβλεπτική ικανότητα των µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν
και η δυνατότητα γενίκευσης τους µπορούν να ϐελτιωθούν µε ορισµένες παρεµβάσεις.

Η αύξηση του µεγέθους του συνόλου δεδοµένων ϑα µπορούσε να ϐοηθήσει στη ϐελτίωση
της ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων, καθώς όσο περισσότερα δεδοµένα χρησιµοποιο-
ύνται κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης τόσο το µοντέλο µπορεί να ανταποκριθεί καλύτερα
σε περισσότερες περιπτώσεις και να έχει χαµηλότερες πιθανότητες υπερπροσαρµογής στο
σύνολο δεδοµένων. Θα µπορούσε ακόµη στο σύνολο δεδοµένων να ενσωµατωθούν εικόνες
µε ασθενείς σε πολύ πρώιµο στάδιο εµφάνισης της σκολίωσης, εποµένως οι ταξινοµητές να
είναι σε ϑέση να αναγνωρίζουν µε µεγαλύτερη ευαισθησία την εµφάνιση της νόσου σε πιο
πρώιµο στάδιο.

Η διαδικασία της επιλογής και εξαγωγής των χαρακτηριστικών µπορεί επίσης να ϐελ-
τιωθεί. Εκτός από τη ϐιβλιοθήκη mediapipe που χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή των
χαρακτηριστικών ϑα µπορούσε να γίνει δοκιµή επιπλέον ϐιβλιοθηκών εκτίµησης της στάσης
του σώµατος (Posture Estimation), καθώς επίσης να δοκιµαστούν επιπλέον τεχνικές επε-
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ξεργασίας εικόνας για την εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως για παράδειγµα η εκτίµηση του
περιγράµµατος της πλάτης του εξεταζοµένου.

Οι προβλέψεις των δυαδικών ταξινοµητών που χρησιµοποιήκαν στην παρούσα διπλωµα-
τική, δίνουν απάντηση (ΝΑΙ/ΟΧΙ) στο ερώτηµα εάν ο εξεταζόµενος άνθρωπος σε µία ϕωτο-
γραφία έχει σκολίωση ή όχι. Στις περιπτώσεις ύπαρξης σκολίωσης όµως δε ποσοτικοποιούν
το στάδιο εξέλιξης της νόσου και τη ϐαρύτητα της. Ως µελλοντική επέκταση της διπλωµατικής
εργασίας µπορεί να υλοποιηθεί ένα µοντέλο µηχανικής µάθησης ταξινόµησης πολλαπλών
κατηγοριών (multi class classification) το οποίο να ταξινοµεί τις εικόνες σε διαφορετικές
κατηγορίες όπως για παράδειγµα: ¨χωρίς σκολίωση¨, ¨πρώιµο στάδιο σκολίωσης¨, ¨προχω-
ϱηµένο στάδιο σκολίωσης¨, ¨βαρύτερη µορφή σκολίωσης¨.

Θα µπορούσε ακόµη να εκπαιδευθεί µοντέλο Μηχανικής Μάθησης γραµµικής παλιν-
δρόµησης που µε ϐάση τη εικόνα της πλάτης ενός ασθενή να υπολογίζει κάποια αριθµητική
τιµή που ϑα προσδιορίζει τη ϐαρύτητα της νόσου όπως για παράδειγµα τη γωνία Cobb. Κάτι
τέτοιο ϐέβαια απαιτεί τη δηµιουργία ενός συνόλου δεδοµένων µε περισσότερες πληροφορίες,
που ϑα περιλαµβάνει για παράδειγµα, εκτός από τη ϕωτογραφία της πλάτης του εξεταζόµε-
νου και τη γωνία Cobb της σπονδυλικής στήλης του ασθενή, της οποίας ο υπολογισµός
απαιτεί συνήθως τη λήψη ακτινογραφίας.

Τέλος, για την εκπαίδευση του συστήµατος µηχανικής µάθησης αντί για ϕωτογραφίες
δύο διαστάσεων της πλάτης των εξεταζόµενων ϑα µπορούσαν να ληφθούν τρισδιάσατες απει-
κονίσεις της µορφολογίας της πλάτης Οι τρισδιάστατες απεικονίσεις αντί για εικονοστοιχεία
στιβ δισδιάστατο χώρο αποτελούνται από νέφη σηµείων στον τρισδιάστατο χώρο µε κάθε ση-
µείο να χαρακτηρίζεται από τις καρτεσιανές συντεταγµένες του (X, Y, Z). Τα τρισδιάστατα
νέφη σηµείων (3d point clouds) παράγονται από τρισδιάστατους σαρωτές µε διάφορες τε-
χνικές όπως για παράδειγµα τη τεχνική LiDAR (LIght Detection And Ranging) η οποία
ϐασίζεται στην εκποµπή παλµικής ακτινοβολίας λέιζερ στο περιβάλλον και ακολούθως, στην
καταγραφή της οπισθοσκεδαζόµενης ακτινοβολίας λέιζερ για την εκτίµηση της απόστασης
κάθε στοιχείου του χώρου από τον σαρωτή.

Μία τρισδιάσατατη απεικόνιση σηµείων περιλαµβάνει περισσότερες πληροφορίες σχετι-
κά µε τη µορφολογία της πλάτης ενός εξεταζόµενου συγκριτικά µε µία δισδιάστατη εικόνα.
Εποµένως µπορεί να προσφέρει πολύ µεγαλύτερη ακρίβεια και ευαισθησία σε µοντέλα Μη-
χανικής Μάθησης που ενδεχοµένως ϑα µπορούσαν να προβλέψουν την ακριβή γωνία Cobb
µέσω γραµµικής παλινδρόµησης. Η ενσωµάτωση αισθητήρων LiDAR σε αρκετά κινητά τη-
λέφωνα τελευταίας τεχνολογίας, καθιστά ακόµη πιο προσβάσιµη την τεχνολογία αυτή. Με-
λέτες όπως η [18] έχουν προσπαθήσει µέσω του υπολογισµού ενός δείκτη ασυµµετρίας της
πλάτης ο οποίος ϐασίζεται σε νέφη σηµείων στον τρισδιάστατο χώρο που δηµιουργήθηκαν µε
έναν τρισδιάστατο σαρωτή, να υπολογίσουν τη γωνία Cobb.
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
Μηχανική Μάθηση Machine Learning
Επιβλεπόµενη Μηχανική Μάθηση Supervised Machine Learning
Μη επιβλεπόµενη Μηχανική Μάθηση Unsupervised learning
Ενισχυτική Μάθηση Reinforcement Learning
Γραµµική Παλινδρόµηση Linear Regression
Λογιστική Παλινδρόµηση Logistic Regression
∆ένδρα Αποφάσεων Decision Trees
Νευρωνικά ∆ίκτυα Neural Networks
Τυχαίο ∆άσος Random Forest
Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης Support Vector Machines
Υπερπροσαρµογή overfitting
∆ιασταυρούµενη επικύρωση Cross validation
Πίνακας Σύγχυσης Confusion Matrix
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