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Περίληψη 
"
 Ο στόχος αυτής της εργασίας είναι η µελέτη και η εφαρµογή διάφορων αλγορίθµων 

κατηγοριοποίησης/συσταδοποίησης σε δύο διαφορετικά σύνολα από δεδοµένα. Το πρώτο 

σύνολο δεδοµένων περιείχε καπνιστές και θέλαµε να τους κατατάξουµε σε δύο κλάσεις, σε 

αυτούς που αποδέχονται την εµπειρική αποφυγή και σε αυτούς που δεν την αποδέχονται. Για το 

δεύτερο σύνολο δεδοµένων, θέλαµε να κατατάξουµε τους ασθενείς σε δύο κλάσεις, σε αυτούς µε 

ψηλό ή χαµηλό ρίσκο ως προς διατροφικές διαταραχές. Τα δεδοµένα αυτά δηµιουργήθηκαν από 

το Tµήµα Ψυχολογίας του Πανεπιστηµίου Κύπρου. Περιέχουν τρεις µετρήσεις για τον κάθε 

ασθενή  ECG (electrocardiography), SCR (skin conductance response) και COR (corrugator 

muscle). 

 Χρησιµοποιήσαµε τόσο αλγόριθµους επιβλεπόµενης µάθησης, όσο και αλγόριθµους µη-

επιβλεπόµενης µάθησης. Για τους αλγορίθµους επιβλεπόµενης µάθησης χρησιµοποιήσαµε τα πιο 

πάνω δεδοµένα µε βάση το εµπειρικό συµπέρασµα που έβγαλε το Τµήµα Ψυχολογίας, δηλ. σε 

ποια κλάση ανήκει ο κάθε ασθενείς στην πραγµατικότητα. Οι επιβλεπόµενοι αλγόριθµοι που 

εφαρµόστηκαν είναι, οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine-SVM) 

και ο αλγόριθµος κατηγοριοποίησης k κοντινότερων γειτόνων (k-Nearest Neighbor- ΚΝΝ). Ο 

µη-επιβλεπόµενος αλγόριθµος που εφαρµόστηκε είναι  ο k-means. 

 Τέλος γίνεται η συγκριτική αξιολόγηση των αλγορίθµων µε βάση κάποιες µετρικές. 

Καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι ο πιο αποδοτικός αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης στην 

ανάλυση των συγκεκριµένων δεδοµένων, είναι ο SVM. Ενώ στην µη επιβλεπόµενη µάθηση, η 

πιο αποδοτική προσέγγιση εφαρµογής του k-means, ήταν να εξάγουµε την διάµεσο του κάθε 

δείγµατος δεδοµένων και µετά να εφαρµόσουµε τον συσταδοποιητή. 

"
"
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Κεφάλαιο 1 "
Εισαγωγή "
"
"
1.1 Κίνητρο            1 
1.2 Σκοπός            2 
1.3 Μεθοδολογία           2 
1.4 Οργάνωση  Διπλωµατικής Εργασίας        3 "
""
1.1 Κίνητρο  "
 Σκεπτόµενες µηχανές και τεχνητά όντα υπήρχαν στους ελληνικούς µύθους, όπως το          
χάλκινο ροµπότ του Ήφαιστου και η Γαλάτεια του Πυγµαλίωνα. Επίσης τεχνητές αποµιµήσεις 
ανθρώπινων µορφών εµφανίζονται σε όλους τους µεγάλους αρχαίους πολιτισµούς. Η δε λογική 
µελετήθηκε από φιλόσοφους και µαθηµατικούς από την αρχαιότητα και η µελέτη της οδήγησε 
στην εφεύρεση του πρώτου προγραµµατιζόµενου ψηφιακού ηλεκτρικού υπολογιστή που 
βασίζεται στις θεωρίες του µαθηµατικού Alan Turing, ο οποίος εισηγήθηκε ότι µια µηχανή απλά 
χρησιµοποιώντας τα σύµβολα 0 και 1 θα µπορούσε να προσοµοιάσει οποιαδήποτε πράξη 
µαθηµατικής επαγωγής. Αυτή η εφεύρεση  µαζί µε άλλες σύγχρονες ανακαλύψεις στους τοµείς 
της Νευρολογίας και της θεωρίας της Πληροφορικής ενέπνευσε ένα µικρό αριθµό ερευνητών να 
αρχίσουν να σκέπτονται σοβαρά την πιθανότητα κατασκευής ενός ηλεκτρονικού µυαλού. Σαν 
αποτέλεσµα τα τελευταία χρόνια το πεδίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης αναπτύσσεται ραγδαία, 
φτάνοντας στο σηµείο να µπορεί να επεξεργάζεται πολύπλοκα προβλήµατα µε πολυδιάστατα 
δεδοµένα [75]. Επειδή όµως είναι πρακτικά αδύνατον να µοντελοποιηθεί ολόκληρος ο κόσµος, 
είναι πολύ πιο εύκολο (εφόσον ο κόσµος είναι πάρα πολύ µεγάλος και αλλάζει συνεχώς) να 
µοντελοποιηθεί το µυαλό, ούτως ώστε να δηµιουργηθούν συστήµατα ικανά να µαθαίνουν τα 
πάντα που συµβαίνουν στον κόσµο [77]. Έτσι, η Μηχανική [4] και Βαθιά Μάθηση [2] 
αναδείχθηκαν οι πιο κεντρικοί τοµείς της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Στην µελέτη µου έδειξα πως 
εφαρµόζεται η Μηχανική Μάθηση σε ένα σηµαντικό και χαρακτηριστικό τοµέα, όπως είναι 
αυτός της Ψυχολογίας [75]. Η έρευνα στον τοµέα της Ψυχολογίας, όπως και σε άλλα 
επιστηµονικά πεδία, είχε µεγάλη ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια, όµως λόγω της επακόλουθης 
ανάγκης χειρισµού τεράστιου όγκου δεδοµένων (εφόσον οι έρευνες επεκτείνονταν συνεχώς για 
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να συµπεριλάβουν όλο και µεγαλύτερο αριθµό ασθενών) προέκυψε η ανάγκη µιας νέας 
τεχνολογίας που να µπορέσει να βοηθήσει στην επεξεργασία και ανάλυση πολύπλοκων 
συστηµάτων. Έτσι η ταυτόχρονη σχεδόν ανάπτυξη της Τεχνητής Νοηµοσύνης ήρθε στην 
κατάλληλη στιγµή, από την µια να ενισχύσει ουσιαστικά την έρευνα σε πολλά νέα επιστηµονικά 
πεδία, και από την άλλη αυτά τα αντικείµενα έρευνας άνοιξαν νέους ορίζοντες ανάπτυξης, αλλά 
και πρακτικής εφαρµογής της Μηχανικής Μάθησης. ""
1.2 Σκοπός  
" Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι καταρχήν η µελέτη κάποιων αλγορίθµων 
Μηχανικής και Βαθιάς Μάθησης. Ακολούθως η εφαρµογή κάποιων από αυτούς τους 
αλγορίθµους σε δύο διαφορετικά σύνολα δεδοµένων, ώστε να κατανοήσουµε την χρησιµότητα 
της Μηχανικής Μάθησης στην διάγνωση παθήσεων. Και στις δύο µελέτες, ο στόχος ήταν η 
ανάλυση τριών φυσιολογικών µετρήσεων, του ECG, SCR και COR και η κατάταξη των 
ασθενών σε δύο κλάσεις. Στην πρώτη µελέτη, έπρεπε οι καπνιστές να διαχωριστούν σε αυτούς 
µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή και σε αυτούς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή. Ενώ στην δεύτερη 
µελέτη, οι ασθενείς έπρεπε να διαχωριστούν σε αυτούς µε χαµηλό ρίσκο ως προς διατροφικές 
διαταραχές και σε αυτούς µε ψηλό ρίσκο.  ""
1.3 Μεθοδολογία "
 Η µεθοδολογία που χρησιµοποίησα ήταν καταρχήν να συλλέξω κάποια άρθρα για την 
Μηχανική και Βαθιά Μάθηση, και για κάποιους από τους αλγορίθµους Επιβλεπόµενης και µη 
Επιβλεπόµενης Μάθησης που συνάντησα στην πορεία. Αφού µελέτησα κάποιους από τους 
αλγορίθµους που θεώρησα χρήσιµους για τα προβλήµατα που είχα να λύσω, βρήκα έτοιµες 
υλοποιήσεις τους από την βιβλιοθήκη sklearn [78]. Για την καλύτερη κατανόηση των 
αλγορίθµων αυτών, τους έτρεξα σε δικά µου µικρά παραδείγµατα, τα οποία αναφέρονται στην 
εξήγηση κάθε αλγορίθµου. Αργότερα παρέλαβα δύο σύνολα δεδοµένων από το Τµήµα 
Ψυχολογίας µε τις µετρήσεις των φυσιολογικών σηµάτων για κάθε ασθενή. Καταρχήν 
επεξεργάστηκα αυτά τα δεδοµένα ώστε να αφαιρέσω όλα τα ανεπιθύµητα σήµατα και εξήγαγα 
κάποια σηµαντικά χαρακτηριστικά από αυτά για να µπορέσω να εφαρµόσω µε αποδοτικό τρόπο 
τους αλγορίθµους. Για την αξιολόγηση των αλγορίθµων µελέτησα διάφορες µετρικές 
αξιολόγησης τους. Στο τέλος αξιολόγησα τους αλγορίθµους και τους σύγκρινα µεταξύ τους, 
ώστε να καταλήξω στον πιο αποδοτικό από αυτούς για το συγκεκριµένο πρόβληµα. ""
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1.4 Οργάνωση Διπλωµατικής Εργασίας  "
 Το υπόλοιπο της παρούσας εργασίας χωρίζεται σε επτά ενότητες που καταλαµβάνουν το 
Κεφάλαιο 2-8, αντίστοιχα. Συγκεκριµένα : 
  
 Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζουµε κάποιους γενικούς ορισµούς, όπως ο ορισµός της 
Μηχανικής και Βαθιάς Μάθησης και περιγράφουµε τρία φυσιολογικά σήµατα, το 
Ηλεκτροκαρδιογράφηµα, η Στατική Αντίδραση Δέρµατος και το Ηλεκτροκαρδιογράφηµα. "
 Στο Κεφάλαιο 3 περιγράφουµε τα στάδια από τα οποία αποτελείται η Διαδικασία 
Μάθησης ενός Κατηγοριοποιητή. "
 Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζουµε τις δύο Κατηγορίες Μάθησης, την Επιβλεπόµενη και µη 
Επιβλεπόµενη Μάθηση. Περιγράφουµε κάποιους από τους αλγορίθµους των δύο Κατηγοριών 
Μάθησης. Επιπλέον περιγράφουµε την Μέθοδο του “Αγκώνα” για την επιλογή του βέλτιστου k 
για τον συσταδοποιητή k-Means, και τον αλγόριθµο Ανάλησης Κύριων Συνιστώσων για την 
µείωση των διαστάσεων στα δεδοµένα. "
 Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζουµε µετρικές αξιολόγησης για την αξιολόγηση των 
κατηγοριοποιητών και των συσταδοποιητών, οι οποίες είναι η Ακρίβεια, η Ευαισθησία,  η 
Προσδιοριστικότητα, ο Πίνακας Σύγχυσης και η Τιµή Σιλουέτας. "
 Στο Κεφάλαιο 6 γίνεται η περιγραφή των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν για την 
διάγνωση Εµπειρικής Αποφυγής σε καπνιστές, αλλά και η ανάλυση των αποτελεσµάτων που 
παράχθηκαν από την εφαρµογή κάποιων αλγορίθµων Μάθησης σε αυτά τα δεδοµένα. "
 Στο Κεφάλαιο 7 γίνεται η περιγραφή των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν για την 
διάγνωση Διατροφικών Διαταραχών σε ασθενείς, αλλά και η ανάλυση των αποτελεσµάτων που 
παράχθηκαν από την εφαρµογή κάποιων αλγορίθµων Μάθησης σε αυτά τα δεδοµένα. "
 Τέλος, στο Κεφάλαιο 8 βρίσκονται τα τελικά συµπεράσµατα της εργασίας, τα κύρια 
προβλήµατα που αντιµετωπίστηκαν και µελλοντικές επεκτάσεις που µπορούν να γίνουν. "
 Μετά από αυτά τα επτά κεφάλαια παρατίθεται η βιβλιογραφία της παρούσας εργασίας 
και τρία Παραρτήµατα στα οποία παραθέτουµε τον κώδικα που έχουµε παράξει. """
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Κεφάλαιο 2 "
Γενικό Υπόβαθρο "
"
"
2.1 Μηχανική και Βαθιά Μάθηση         4 
2.2 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα         7 
2.3  Φυσιολογικά Σήµατα           8 
 2.3.1  Ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα         8 
 2.3.2 Στατική αντίδραση δέρµατος       11 
 2.3.3 Ηλεκτροκαρδιογράφηµα       13 "
"
"
2.1 Μηχανική και Βαθιά Μάθηση "
 Ένα σηµαντικό µέρος του µεγάλου πεδίου της Τεχνητής Νοηµοσύνης (artificial          
Intelligence) είναι η Μηχανική Μάθηση (machine learning) [4], η οποία ασχολείται µε 
αλγορίθµους που προσπαθούν να µάθουν από την ανάλυση ενός συνόλου δεδοµένων. Μάθηση 
για ένα πρόγραµµα, σηµαίνει η εµπειρία που λαµβάνει µέσω των αλληλεπιδράσεων του µε τον 
πραγµατικό κόσµο και οι λήψεις αποφάσεων που παίρνει. Όπως είπε και ο Tom M. Mitchell, 
"Ένα πρόγραµµα υπολογιστή λέγεται ότι µαθαίνει από µια εµπειρία E σε σχέση µε µια σειρά 
από έργα T και µια µέτρηση  της απόδοσης P η οποία βελτιώνεται µε την εµπειρία E" [4]. Ακόµα 
µάθηση για ένα πρόγραµµα µπορεί να σηµαίνει όχι µόνο απλή χρήση της εµπειρίας, αλλά να 
βρει τις συσχετίσεις µεταξύ των διάφορων διαθέσιµων δεδοµένων και να παράγει κάποια 
(λογικά) συµπεράσµατα. 
 Η βαθιά µάθηση (deep learning) [2] είναι νέος κλάδος της Μηχανικής Μάθησης που          
αφορά αλγορίθµους µε πολλαπλά επίπεδα αφαιρετικότητας δεδοµένων [2]. Όσο λιγότερο 
περίπλοκα είναι τα δεδοµένα τόσο πιο εύκολη θα είναι και η µάθηση. Για αυτό τον λόγο γίνεται 
επεξεργασία των δεδοµένων για µείωση της πολυπλοκότητας [1]. Η βαθιά µάθηση έχει τις ρίζες 
της στις έρευνες των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Την συναντάµε δε και µε τις εξής 
ονοµασίες, βαθιά δοµηµένη µάθηση (deep structured learning) ή ιεραρχική µάθηση (hierarchical 
learning) [2]. 
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 Ας διαφοροποιήσουµε την µηχανική µάθηση από την βαθιά µάθηση. Η µηχανική µάθηση          
χρησιµοποιεί ρηχές αρχιτεκτονικές για επίλυση απλών προβληµάτων. Με τον όρο ρηχές 
εννοούµε την χρήση το πολύ δύο στρωµάτων από µη γραµµικούς µετασχηµατισµούς 
χαρακτηριστικών. Ενώ η βαθιά αρχιτεκτονική µπορεί να λύσει πιο περίπλοκα προβλήµατα µε 
πιο περίπλοκα και περισσότερα δεδοµένα. Γιατί τα ονοµάζουµε περίπλοκα προβλήµατα; Επειδή 
προσπαθούν να επεξεργαστούν διάφορα φυσικά σήµατα, τα οποία είναι πιο περίπλοκα 
δεδοµένα, όπως η οµιλία, η γλώσσα, η εικόνα, ο ήχος [2]. Δηλαδή µπορούµε να πούµε ότι η 
βαθιά µάθηση προσπαθεί να µιµηθεί τον ανθρώπινο εγκέφαλο [1]. Ωστόσο είναι δύσκολη η 
αυτοµατοποίηση αυτών τον προβληµάτων, για τον λόγο ότι τα προβλήµατα αυτά είναι 
διαισθητικά. Με τον όρο διαισθητικά εννοούµε ότι είναι εύκολο για τους ανθρώπους να πράξουν 
µια εργασία, αλλά είναι δύσκολο να περιγράψουν την διαδικασία που τους οδήγησε σε αυτήν 
την πράξη. Τα αρχικά προβλήµατα που επιλύθηκαν στο τοµέα της ΤΝ υποστήριζαν ακριβώς το 
αντίθετο, δηλ. ενώ ήταν δύσκολο για τον άνθρωπο να τα λύσει, για τον υπολογιστή ήταν απλή 
εκτέλεση κανόνων. Παραδείγµατα τέτοιων προβληµάτων, είναι τα παιχνίδια που έχουν απλούς 
κανόνες εφαρµογής (π.χ. το σκάκι). Αντίθετα στα προβλήµατα της βαθιάς µάθησης δεν 
καθορίζεται όλη η γνώση που θα χρειαστεί ο υπολογιστής σε κανόνες, αλλά όπως αναφέραµε 
και πριν, ο υπολογιστής µέσα από την εµπειρία προσπαθεί να κατανοήσει περίπλοκες έννοιες µε 
την µετατροπή τους σε απλούστερες [4]. Λόγω αυτής της ιεραρχίας εννοιών/χαρακτηριστικών 
προκύπτει και ο όρος βαθιά µάθηση [2]. Μπορούµε να συσχετίσουµε αυτήν την εµπειρική 
µάθηση µε την λειτουργία του νεοφλυού. Ο νεοφλυός, που είναι το εξωτερικό στρώµα του 
εγκεφάλου, σχετίζεται µε τις επίκτητες ικανότητες. Αφήνει τα σήµατα από τους αισθητήρες να 
διέλθουν στα πιο κάτω στρώµατα του εγκεφάλου, χωρίς να τα επεξεργαστεί και µετά από µια 
περίοδο εµπειριών καταφέρνει να αναπαριστά τις διάφορες παρατηρήσεις µε βάση τις 
οµοιότητες τους. Ένα παράδειγµα επίκτητης ικανότητας είναι το εξής [3]. Ο άνθρωπος την 
πρώτη φορά που βλέπει φωτιά δεν µπορεί να ξέρει ότι αν την ακουµπήσει θα καεί. Θα πρέπει να 
το πάθει, να νιώσει τον πόνο του εγκαύµατος και έτσι την επόµενη φορά που θα ξανασυναντήσει 
φωτιά, ο εγκέφαλος θα του δώσει την εντολή να την αποφύγει. 
 Όπως αναφέραµε όταν ένα πρόγραµµα απαιτεί αυστηρά οριοθετηµένες γνώσεις, τότε οι          
γνώσεις αυτές µπορούν να περιγραφούν στον υπολογιστή µε απλούς κανόνες. Αντίθετα στην 
περίπτωση των προβληµάτων βαθιάς-µηχανικής µάθησης, όπου υπάρχει αρκετή περισσότερη 
και διαισθητική γνώση, είναι δύσκολο να περιγραφεί στον υπολογιστή υπό την µορφή απλών 
κανόνων. Αρχικά για περιγραφή απλών κανόνων στον υπολογιστή χρησιµοποιήθηκαν µηχανές 
που χρησιµοποιούν λογικούς κανόνες συµπερασµού, όπως η Cyc (Lenatand Guha, 1989). Η 
διαδικασία για την πιο πάνω µηχανή είναι η εξής: ένας άνθρωπος καταγράφει διάφορες 
δηλώσεις, υπό την µορφή της γλώσσας της µηχανής, για να περιγράψει τον πραγµατικό κόσµο 
και η µηχανή προσπαθεί να καταλάβει και να βγάλει διάφορα συµπεράσµατα µε βάση αυτές τις 
δηλώσεις. Αυτή η µηχανή παρουσίαζε αδυναµίες, λόγω λανθάνων συµπερασµάτων που 
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παρήγαγε. Έτσι ανακαλύφθηκε η µηχανική µάθηση όπου ο υπολογιστής µέσω ανεπεξέργαστων 
δεδοµένων που λαµβάνει, παράγει την δική του γνώση, µε λιγότερη ανθρώπινη παρέµβαση. Σε 
αυτούς τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης υπάρχει η δυσκολία να αποφασιστεί σε ποια 
αναπαράσταση θα δοθούν τα δεδοµένα. Γιατί για τον ίδιο αλγόριθµο αν του αλλάξουµε την 
αναπαράσταση δεδοµένων που δέχεται το πιο πιθανόν να αλλάξει και η αποδοτικότητα του. 
Όταν λέµε αναπαράσταση δεδοµένων, εννοούµε της µορφές των δεδοµένων, π.χ. υπό την µορφή 
εικόνας, κειµένου κτλ. Η επιλογή της σωστής αναπαράστασης παίζει µεγάλο ρόλο στην 
αποδοτικότητα των αλγορίθµων. Για παράδειγµα οι άνθρωποι βρίσκουν πιο εύκολα το 
αποτέλεσµα µιας πράξης µε αριθµούς στο δεκαδικό σύστηµα, παρά στο δυαδικό. Εκτός από την 
κατάλληλη αναπαράσταση των δεδοµένων, πρέπει να σκεφτούµε και την χρησιµότητα τους για 
συγκεκριµένο αλγόριθµο. Σε πολλές περιπτώσεις είναι δύσκολο να αποφασίζουµε ποια δεδοµένα 
θα φανούν χρήσιµα για κάποιον αλγόριθµο. Για παράδειγµα η λογιστή παλινδρόµηση είναι ένας 
αλγόριθµος µηχανικής µάθησης ο οποίος µπορεί να προτείνει αν θα συστηθεί ή όχι η καισαρική 
τοµή. Γι αυτόν τον αλγόριθµο ένα χρήσιµο δεδοµένο θα ήταν αν στην µήτρα υπάρχει ουλή. 
Ακόµα ένα παράδειγµα αλγορίθµου, είναι ο αλγόριθµος που αναγνωρίζει το φύλο ενός ατόµου 
από την φωνή του. Ένα χρήσιµο δεδοµένα σε αυτόν τον αλγόριθµο είναι η ένταση της φωνής. 
Αλγόριθµοι αναπαράστασης µάθησης µπορούν να βρουν χαρακτηριστικά και τις 
αναπαραστάσεις τους ακόµα και για πιο σύνθετες εφαρµογές. Όπως η ανίχνευση ενός 
αυτοκινήτου σε µια φωτογραφία. Ένα χρήσιµο δεδοµένο θα ήταν η παρουσία ενός τροχού, αλλά 
ο τροχός σε µορφή pixels είναι δύσκολο να εντοπιστεί, λόγω των σκιών, του ήλιου και άλλων 
αντικειµένων που εµποδίζουν στον εντοπισµό του τροχού στην φωτογραφία [4]. 
 Οι αρχιτεκτονικές µηχανικής µάθησης και ως εκ τούτου και βαθιάς µάθησης,          
αποτελούνται από πολλαπλά επίπεδα µη γραµµικής επεξεργασίας δεδοµένων.Οι αρχιτεκτονικές 
αυτές κατατάσσονται σε τρεις κατηγορίες ανάλογα µε την τελική τους χρήση. Βαθιά δίκτυα για 
µη επιβλεπόµενη µάθηση, Βαθιά δίκτυα για επιβλεπόµενη µάθηση και Υβριδικά βαθιά δίκτυα. 
Βαθιά δίκτυα χωρίς-επίβλεψη λαµβάνουν ορατά ή παρατηρήσιµα δεδοµένα. Προσπαθούν να 
συσχετίσουν αυτά τα δεδοµένα είτε για να πάρουν χρήσιµες πληροφορίες, είτε για την ανάλυση 
κάποιου µοτύβου-προτύπου. Συνήθως δεν υπάρχουν δεδοµένα εξαρχής χωρισµένα σε κλάσεις. 
Βαθιά δίκτυα µε εποπτευόµενη µάθησης µπορούν να διαχωρίσουν άµεσα τα ορατά δεδοµένα σε 
κλάσεις, αφού η µάθηση είναι εποπτευόµενη. 
Τα Υβριδικά δίκτυα είναι ο συνδυασµός των δύο πιο πάνω. Υπάρχουν πλεονεκτήµατα και στα 
εποπτευόµενα µοντέλα µάθησης αλλά και στα µη εποπτευόµενα. Ας δώσουµε ένα παράδειγµα 
για να διαχωρίσουµε τις πιο πάνω κατηγορίες. Ένα πρόγραµµα προσπαθεί να ανακαλύψει σε µια 
φωτογραφία ποιος είναι ο σκύλος και ποια η γάτα. Όταν το πρόγραµµα έχει φωτογραφίες µε τον 
σκύλο και την γάτα και άρα γνωρίζει πως µοιάζουν, τότε είναι µε επίβλεψη. Ενώ όταν δεν έχει 
αυτές τις πληροφορίες, είναι χωρίς επίβλεψη [2]. 
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 Οι πιο πάνω αρχιτεκτονικές έχουν εφαρµοστεί σε πολλές εφαρµογές όπως την εφαρµογή 
ανίχνευσης προσώπου, αυτόµατη αναγνώριση και ανίχνευση οµιλίας, ροµποτική, επεξεργασία 
γλώσσας, αναγνώριση αντικειµένων, υπολογιστική όραση, επεξεργασία κειµένου κτλ [4]. ""
2.2 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα "
 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα προσπαθούν να µιµηθούν τον τρόπο µε τον οποίο ο 
ανθρώπινος εγκέφαλος λειτουργεί και λαµβάνει αποφάσεις [52]. Δεν έχει βρεθεί ακόµα η 
ακριβής προσοµοίωση για το πώς λειτουργεί ο εγκέφαλος, γι 'αυτό τα δίκτυα αυτά είναι λιγότερο 
περίπλοκα απ΄όσο είναι στην πραγµατικότητα ο εγκέφαλος.   

 Δύο σχετικά νέοι τύποι νευρωνικών δικτύων είναι τα Συνελικτικά Νευρωνικά δίκτυα 
(Convolutional Neural Networks-CNNs) και τα Δίκτυα Βαθιάς Πίστης (Deep Belief Networks -
DBNs), στα οποία θα αναφερθούµε και πιο κάτω. Αυτά είναι και τα δύο σηµαντικά σηµεία τα 
οποία δείχνουν προς τα που θα κινηθεί η Βαθιά Μάθηση. 

 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι δίκτυα που αποτελούνται από διασυνδεδεµένους 
νευρώνες. Το νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τρία επίπεδα, το επίπεδο εισόδου (input layer), 
το κρυφό επίπεδο (hidden layer) και το επίπεδο εξόδου (output layer). Οι νευρώνες των τριών 
επιπέδων ονοµάζονται νευρώνες εισόδου, κρυµµένοι ή υπολογιστικοί νευρώνες και νευρώνες 
εξόδου αντίστοιχα. Οι νευρώνες εισόδου δέχονται τις περιβαλλοντικές εισόδους του δικτύου 
(π.χ. νευρώνες που κωδικοποιούν τις τιµές των εικονοστοιχείων (pixels) της εικόνας εισόδου). 
Οι κρυµµένοι νευρώνες πολλαπλασιάζουν κάθε είσοδο τους µε το αντίστοιχο συναπτικό βάρος 
και υπολογίζουν το ολικό άθροισµα των γινοµένων. Το άθροισµα αυτό δίνεται ως είσοδος στην 
συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα. Και τέλος οι νευρώνες εξόδου δίνουν στο περιβάλλον 
τις τελικές αριθµητικές εξόδους του δικτύου. Η έξοδος yk ενός νευρώνα k δίνεται από την εξής 
εξίσωση: 

"
      

όπου xki είναι η i-οστή είσοδος του k νευρώνα, το wki είναι το i-οστό συναπτικό βάρος του k 
νευρώνα και φ είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα [68,69]. 

"
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2.3  Φυσιολογικά Σήµατα  

"
 Μια νέα πρόκληση στην Επιστήµη της Τεχνητής Νοηµοσύνης είναι η επεξεργασία ενός 

µεγάλου όγκου από πολύπλοκα δεδοµένα, όπως είναι τα φυσιολογικά σήµατα. Το 

χαρακτηριστικό στοιχείο τους είναι η υψηλή διάσταση των δεδοµένων σε σύγκριση µε το µικρό 

πλήθος των δειγµάτων. Για παράδειγµα, ένα σύνολο δεδοµένων µε µετρήσεις ECG που 

χρησιµοποίησα στην µελέτη µου, περιείχε 71 ασθενείς και το κάθε δείγµα περιείχε περίπου 

4,000,000 µετρήσεις. 

 Υπάρχει πλήθος φυσιολογικών σηµάτων που διεγείρονται ακούσια από το Αυτόνοµο 

Νευρικό Σύστηµα κατά την παρουσία διάφορων εσωτερικών ή εξωτερικών ερεθισµάτων. 

Παραδείγµατα τέτοιων σηµάτων είναι, ο καρδιακός ρυθµός, η στατική αντίδραση δέρµατος και 

το ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα. Στην παρούσα εργασία θα αναλυθούν τα εξής φυσιολογικά 

σήµατα µε την βοήθεια της Μηχανικής Μάθησης: ECG (electrocardiography), SCR (skin 

conductance response) και COR (corrugator muscle). 

  

"
2.3.1  Ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα 

"
 Αναπόφευκτα ο άνθρωπος αλληλεπιδρά µε µηχανές κατά την διάρκεια της ζωής του για 
την διεκπεραίωση διάφορων εργασιών. Συνήθως η αλληλεπίδραση αυτή περιορίζεται στο να 
περνά ο άνθρωπος δεδοµένα στη µηχανή µε άµεση φυσική κίνηση (π.χ. µέσω κουµπιών, 
πλήκτρων κτλ) [10]. Σήµερα υπάρχει µια µέθοδος επικοινωνίας µε χρήση της νευρωνικής 
δραστηριότητας που παράγεται από τον εγκέφαλο, η οποία λέγεται  Brain Computer Interface -
BCI. Έτσι επιτρέπεται η επικοινωνία µε µηχανές, τεχνητά µέλη, ροµπότ χωρίς την άµεση 
παρέµβαση του ανθρώπου όπως αναφέραµε πιο πάνω [11]. Το BCI συνδυάζει πολλές επιστήµες, 
την ιατρική, τη νευρολογία, την ψυχολογία, τη µηχανική αποκατάστασης, Αλληλεπίδραση 
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Ανθρώπου-Υπολογιστή (HCI-Human-Computer Interaction), επεξεργασία σήµατος και 
µηχανική µάθηση [9]. 
 Η επικοινωνία µεταξύ ανθρώπου µε άνθρωπο και ανθρώπου µε µηχανή έχει µια 
σηµαντική διαφορά, στην πρώτη µπορούν να µοιράζονται τα συναισθήµατά τους, ενώ στην 
δεύτερη µια µηχανή δεν µπορεί να αισθανθεί. Το συναίσθηµα επηρεάζει διάφορες νοητικές 
λειτουργίες, όπως τη σωστή λήψη αποφάσεων, τη κατανόηση, τη γνώση, τη µάθηση, την 
επικοινωνία κτλ. Άρα είναι σηµαντικό να µπορεί να αισθάνεται και µια µηχανή έτσι ώστε να 
βελτιωθεί η επικοινωνία µεταξύ ενός ανθρώπου και µιας µηχανής. Εν καιρό υπήρξαν πολλές 
µέθοδοι για την αναγνώριση του συναισθήµατος, οι οποίοι αποδείχθηκαν αναποτελεσµατικοί. 
Ένας από αυτούς είναι η έκφραση του προσώπου. Αν και οι εκφράσεις είναι ένα βασικό σηµείο 
επικοινωνίας ώστε οι άνθρωποι να δείχνουν τα συναισθήµατά τους, µια έκφραση µπορεί να 
ψεύδεται, δηλ. κάποιος µπορεί άλλο να αισθάνεται και άλλο να δείχνει προς τα έξω. Ένας άλλος 
τρόπος είναι  η τάση στη φωνή ή οι κινήσεις. Αργότερα ανακαλύφθηκαν πιο ακριβές µέθοδοι, τα 
φυσιολογικά σήµατα, όπως είναι ο καρδιακός ρυθµός (ECG-electrocardiography), η Galvanic 
skin response (GSR), διαστολή της κόρης και το ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG-
electroencephalography)[10]. Η πιο αποδοτική τεχνική και αυτή που χρησιµοποιήθηκε 
περισσότερο σε µελέτες από της πιο πάνω είναι η χρήση του EEG. Ένα από τα παραδείγµατα 
που δείχνει την καταλληλότητα ενός συστήµατος µε χρήση EEG, ήταν αυτό που πρότεινε ο Kim 
et al, το οποίο ανίχνευε τέσσερα διαφορετικά συναισθήµατα θυµό, θλίψη, άγχος και έκπληξη. Η 
επιτυχία αυτού του συστήµατος µε δείγµα 50 ατόµων ήταν 78,4% για ανίχνευση τριών 
διαφορετικών συναισθηµάτων και 61,8% για ανίχνευση τεσσάρων [15]. To EEG ανακαλύφθηκε 
περίπου 80 χρόνια πριν από τον Hans Berger, ένα Γερµανό επιστήµονα [13]. Το 
ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG) καταγράφει την ηλεκτρική δραστηριότητα του εγκεφάλου µε 
τη χρήση ηλεκτροδίων που είναι οµοιόµορφα διατεταγµένα στο τριχωτό της κεφαλής. Αυτή η 
ηλεκτρική δραστηριότητα απεικονίζεται ως διακύµανση τάσης που προκύπτει από την ροή 
ρεύµατος µέσα στους νευρώνες του εγκεφάλου [10]. 
 Θεωρητικά υπάρχουν δύο τρόποι για την ταξινόµηση των συναισθηµάτων. Ο πρώτος 
είναι ότι ορίζονται κάποια βασικά συναισθήµατα και µε την σύνθεση τους να δηµιουργηθούν πιο 
περίπλοκα συναισθήµατα, όπως το λευκό χρώµα είναι η ένωση όλων των βασικών χρωµάτων. Ο 
δεύτερος τρόπος είναι το µοντέλο διαστάσεων, το οποίο αποτελείται από συνήθως δύο 
διαστάσεις, το σθένος και την διέγερση. Το σθένος αντιπροσωπεύει το θετικό και αρνητικό 
συναίσθηµα και η διέγερση αντιπροσωπεύει τον ενθουσιασµό ή τον µη-ενθουσιασµό για κάτι. 
Κάθε συναίσθηµα µπορεί να εκπροσωπηθεί από αρνητικό ή θετικό σθένος και υψηλή ή χαµηλή 
διέγερση [15]. "
Υπάρχουν πολλές εφαρµογές µε βάση το συναίσθηµα και πιο γενικά BCI εφαρµογές µε χρήση 
EEG: 
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"
• Ειδικές ανάγκες: 
Ένας άνθρωπος µε ειδικές ανάγκες δυσκολεύεται στη χρήση µηχανηµάτων που είναι 
κατασκευασµένα για υγιείς ανθρώπους. Έτσι ένα µηχάνηµα µε αξιολόγηση συναισθηµάτων, θα 
έκανε την ζωή αυτών τον ανθρώπων πιο εύκολη [15].  "
• Αυτισµός: 
Άνθρωποι που υποφέρουν από αυτισµό δυσκολεύονται να δείξουν τα συναισθήµατα τους. Έτσι 
το µηχάνηµα θα ανιχνεύει αυτά τα συναισθήµατα και θα τα αποτυπώνει έτσι ώστε να µπορούν 
να είναι πιο εύκολη η επικοινωνία αυτών των ανθρώπων µε τους γύρω τους [10].  "
• Επιληπτική κρίση: 
Σε ανθρώπους µε επιληπτική κρίση θα ήταν χρήσιµη µια εφαρµογή για να ανιχνεύει την έναρξη 
επιληπτικής κρίσης πριν να γίνει, αποφεύγοντας έτσι δυσάρεστους τραυµατισµούς ή ακόµα και 
τον θάνατο λόγω των σπασµών που δηµιουργούνται. Η εφαρµογή αυτή χρησιµοποιεί EEG, λόγω 
του ότι η επιληπτική κρίση προκαλεί διαταραχές  στην ηλεκτρική δραστηριότητα του εγκεφάλου 
και έτσι αυτό την ανιχνεύει. Φυσικά δεν σχετίζονται όλες οι ανωµαλίες στη ρυθµική 
δραστηριότητα µε την επιληπτική κρίση, αλλά για παράδειγµα µπορεί να σχετίζεται µε τον ύπνο. 
Με την εφαρµογή αυτή θα µπορεί να  να ενηµερωθεί άµεσα ο φροντιστής πριν την έναρξη της 
επιληπτικής κρίσης ή ακόµα η εφαρµογή να παρέχει κάποια θεραπεία.Υπάρχει όµως ένα 
µειονέκτηµα στη χρήση EEG, ότι τα τα χαρακτηριστικά ενός EEG µε επιληπτική κρίση 
διαφέρουν από άτοµο σε άτοµο. Ακόµα και χαρακτηριστικά που για ένα άτοµο δείχνουν την 
έναρξη επιληπτικής κρίσης, τα ίδια χαρακτηριστικά σε άλλο άτοµο µπορούν να δείχνουν 
ακριβώς το αντίθετο. Φυσικά οι επιληπτικές κρίσης ενός συγκεκριµένου ατόµου έχουν συνοχή 
αν-ν προέρχονται από την ίδια περιοχή του εγκεφάλου [20].  "
• Εφαρµογές µε νευρωνικά σήµατα: 
Υπάρχουν εφαρµογές για την ανίχνευση των διαταραχών του ύπνου, για νευρολογικές ασθένειες 
και γενικά για διάφορα θέµατα παρακολούθησης του ανθρώπου. Ακόµα υπάρχουν εφαρµογές για 
την παρακολούθηση της συµπεριφοράς του ανθρώπου µε βάση τα νευρωνικά σήµατα [13].  "
• Εφαρµογές για διασκέδαση: 
Εκτός από εφαρµογές που βοηθούν τους ανθρώπους, υπάρχουν και εφαρµογές για την 
διασκέδαση του, όπως είναι τα βιντεοπαιχνίδια [9]. """
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"
2.3.2 Στατική αντίδραση δέρµατος "
 Το σήµα της στατικής αντίδραση δέρµατος (GSR-Galvanic Skin Response) είναι οι          
αλλαγές στις ηλεκτρικές ιδιότητες του δέρµατος [31], δηλαδή το δέρµα γίνεται στιγµιαία 
καλύτερος αγωγός του ηλεκτρισµού [25]. Οι αλλαγές αυτές προκαλούνται-διεγείρονται λόγω 
διάφορων εσωτερικών ή εξωτερικών ερεθισµάτων, όπως η ψυχολογική κατάστασης (π.χ. το 
άγχος) ενός ατόµου και τα διάφορα γεγονότα(π.χ. θερµοκρασία, άσκηση) που διαδραµατίζονται 
γύρω του [34]. Το GSR προκαλείται από το συµπαθητικό νευρικό σύστηµα (SNS) ως αντίδραση 
των πιο πάνω ερεθισµάτων. Το (SNS) επηρεάζεται από δοµές του εγκεφάλου που ασχολούνται 
µε το συναίσθηµα, όπως ο υποθάλαµος και το µεταιχµιακό σύστηµα. Έτσι το σήµα GSR 
χρησιµοποιείται πολύ σε έρευνες σχετικά µε συναισθήµατα, συγκεκριµένα µε τις αλλαγές 
διέγερσης. Η διέγερση θεωρείται µια από τις δύο διαστάσεις του συναισθηµατικού µοντέλου 
διαστάσεων και αντιπροσωπεύει πόσο υψηλό ή χαµηλό ενθουσιασµό έχει κάποιος [33]. Πρέπει 
να επισηµανθεί ότι η µέτρηση διέγερσης παίρνει ένα σηµαντικό µέρος της µέτρησης 
συναισθήµατος, αλλά όχι εξολοκλήρου. Η διέγερση τείνει χαµηλή όταν το άτοµο κοιµάται και 
ψηλή όταν το άτοµο βρίσκεται σε καταστάσεις ενέργειας, όπως όταν αντιµετωπίζει πολλή φόρτο 
εργασίας, όταν θυµώσει, όταν συγκινείται ή ακόµα και όταν έχει να λύσει κάποιο πρόβληµα 
[25]. Λόγω των διάφορων παραγόντων που ψηλώνουν την διέγερση, είναι δύσκολο για ένα 
σύστηµα να βρει τον ακριβή λόγο. Υπάρχουν δύο κατηγορίες ανθρώπων ως προς τα επίπεδα 
σηµάτων της αγωγιµότητάς τους. Αυτοί που τα σήµατα αγωγιµότητας τους έχουν µικρή διαφορά 
όταν βρίσκονται σε ήρεµη κατάσταση σε σύγκριση µε το όταν βρίσκονται σε κάποια ένταση. 
Από την άλλη υπάρχουν και αυτοί που έχουν συχνές στατικές αντιδράσεις του δέρµατος ακόµα 
και όταν βρίσκονται σε ήρεµη κατάσταση [34]. 
 Οι ηλεκτρικές αλλαγές στο δέρµα προκαλούνται από αυξηµένη συναισθηµατική διέγερση          
ή νοητικό φόρτο εργασίας που οδηγεί σε κόπωση ή έκκριση ιδρώτα [27]. Υπάρχουν φυσικοί 
τρόποι, έτσι ώστε µπορέσει κάποιος να ελέγξει την αγωγιµότητα του δέρµατος, ώστε να 
βρίσκεται σε λογικά πλαίσια. Για παράδειγµα η σκέψη ευχάριστων και ηρεµιστικών στιγµών. 
Είναι όµως ακατόρθωτο για τους περισσότερους ανθρώπους µια τέτοια φυσική αντιµετώπιση, 
προκαλώντας τους ψυχικές διαταραχές [25]. Οι ψυχικές διαταραχές (όπως το υπερβολικό άγχος) 
ενός ατόµου µπορεί να προκαλέσουν ακόµα και σωµατικές διαταραχές. Αυτό οφείλεται στον 
εξής λόγο,  όταν προκαλούνται ψυχικές διαταραχές µπορεί να προκληθεί δυσλειτουργία του 
αυτόµατου νευρικού µας συστήµατος (ANS-autonomic nervous system), ενδοκρινικού µας 
συστήµατος και του ανοσοποιητικού συστήµατος, µέσω της επίδρασης των νευρολογικών 
µονοπατιών [34].  
 Κάθε συναίσθηµα µπορεί να συνδεθεί µε ένα συγκεκριµένο ερέθισµα προκαλώντας την          
επίτευξη ή την αποτυχία ενός στόχου. Οι στόχοι αυτοί µπορεί να είναι από τους πιο απλούς, 
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βασικούς στόχους επιβίωσης ως τους πιο περίπλοκους. Για παράδειγµα το συναίσθηµα της 
λύπης µπορεί να συνδεθεί µε ένα δυσάρεστο ερέθισµα που προκαλεί αρνητικές επιπτώσεις στο 
στόχο της επιβίωσης [34]. 
 Έχουν γίνει πολλές έρευνες γύρω από την εύρεση φυσιολογικών προτύπων για τα βασικά          
συναισθήµατα. Οι έρευνες αυτές βασίζονται στις δραστηριότητες του αυτόνοµου νευρικού 
συστήµατος. Ωστόσο για µερικά συναισθήµατα έχουν βρεθεί διαφορετικά πρότυπα από κάθε 
έρευνα. Αυτό µπορεί να συµβαίνει διότι οι µεταβλητές που µετρήθηκαν σε µια έρευνα δεν 
οδηγούν σε σαφή διαχωρισµό των διαφορετικών συναισθηµάτων. Μερικά πρότυπα που ήταν 
κοινά σε έρευνες είναι τα εξής. Το πρότυπο του φόβο αποτελείται από τις εξής µεταβλητές, την 
αύξηση του καρδιακού ρυθµού, το επίπεδο αγωγιµότητας του δέρµατος, τη συστολή της 
αρτηριακής πίεσης. Οι µεταβλητές στο πρότυπο της οργής είναι, η αύξηση του καρδιακού 
ρυθµού και η συστολή και διαστολή της αρτηριακής πίεσης. Ένα από τα πρότυπα που δίχασαν 
τις έρευνες είναι αυτό της θλίψης. Σε µερικές έρευνες βρήκαν µείωση του καρδιακού ρυθµού, σε 
άλλες αύξηση του καρδιακού ρυθµού και σε άλλες δεν µπόρεσαν να βρουν καν την διαφορά µε 
έναν φυσιολογικό καρδιακό ρυθµό. Ακόµα ένα αµφιλεγόµενο πρότυπο είναι αυτό των θετικών 
συναισθηµάτων, όπου σε διαφορετικές έρευνες βρέθηκε είτε µείωση είτε αύξηση των εξής 
µεταβλητών, του καρδιακού ρυθµού, της συστολής και διαστολή της αρτηριακής πίεσης. Τέλος, 
το πιο δύσκολο πρότυπο για να αποφασιστεί είναι αυτό της αηδίας. [34] 
 Το GSR (γαλβανική αντίδραση του δέρµατος)  είναι η πιο παλιά ορολογία για το          
αναφερόµενο σήµα. Υπάρχουν πολλοί άλλοι πιο πρόσφατοι όροι -ονοµασίες για το σήµα GSR, 
όπως  EDA (ηλεκτροδερµική δραστηριότητα), EDR (ηλεκτροδερµική απόκριση), EDL 
(ηλεκτροδερµικό επίπεδο), SCA (δραστηριότητα αγωγιµότητας του δέρµατος), SCR (απάντηση 
αγωγιµότητας του δέρµατος) κτλ. Έτσι βλέπουµε ότι το GSR είναι ένα πολυδιάστατο σήµα το 
οποίο µπορεί να µετρηθεί χρησιµοποιώντας ηλεκτρο-φυσιολογικές µετρήσεις, όπως ECG ή 
EMG (ηλεκτροµυογράφηµα) ή και συνδυασµό των δύο µεθόδων µέτρησης [31]. Σε µια έρευνα 
µέτρησης του GSR, τα δεδοµένα συλλέγονται κατά την διάρκεια που ένας άνθρωπο αλλάζει τα 
συναισθήµατα του επηρεασµένος από τις εξωτερικές συνθήκες (π.χ. δείχνοντάς του εικόνες).      
Έτσι µε την παρακολούθηση του GSR µπορεί να ανιχνευτούν διάφορα συναισθήµατα, 
ενθουσιασµός, άγχος, ενδιαφέρον κτλ [34]. 
 Ένα παράδειγµα συσκευής µε χρήση GSR είναι ο αισθητήρας άγχους. Είναι ένα 
µηχάνηµα που ανιχνεύει αυτόµατα το άγχος ώστε να βοηθά τους ανθρώπους να βρουν µια 
ισορροπία άγχους στη ζωή τους [30]. Το άγχος έρχεται σε µια δύσκολη κατάσταση που πρέπει να 
αντιµετωπίσει  ένα άτοµο. Όταν το νευρικό µας σύστηµα αντιλαµβάνεται το άγχος 
απελευθερώνει ορµόνες άγχους, όπως η αδρεναλίνη και κορτιζόλη. Εκτός από το ότι το άγχος 
µπορεί να δυσκολέψει το άτοµο να φτάσει στον στόχο του, µπορεί να του αποφέρει και 
προβλήµατα υγείας όπως καρδιαγγειακές παθήσεις, αγγειακή κεφαλική νόσο, διαβήτη και 
ανοσοανεπάρκειες [35]. 
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 Ο αισθητήρας άγχους δουλεύει τοποθετώντας δύο ηλεκτρόνια στα δάκτυλα ενός ατόµου          
και ανιχνεύει το άγχος λόγω της διαφορετικής αγωγιµότητας του δέρµατος όταν υπάρχει ή όταν 
απουσιάζει το άγχος [35]. Αφού συλλέξαµε χαρακτηριστικά GSR, µε τον αισθητήρα ακολούθως 
τα δίνουµε ως είσοδο σε ένα κατηγοριοποιητή για εκπαίδευση. Συγκεκριµένα ο SVM 
κατηγοριοποιητής ανιχνεύει το άγχος µε 92% γενικευµένη ακρίβεια. Ένα πλεονέκτηµα των GSR 
χαρακτηριστικών είναι ότι επιτρέπουν σε έναν κατηγοριοποιητή να γενικεύσει και να µην 
εξαρτάται από συγκεκριµένα άτοµα. Ενώ αν ο κατηγοριοποιητής παίρνει ως είσοδο 
χαρακτηριστικά από οµιλίες µπορεί να έχουν µεγαλύτερη προβλεπόµενη ισχύ από τα 
χαρακτηριστικά GSR, αλλά δεν έχουν το πιο πάνω πλεονέκτηµα. Ένας τρόπος για να δεις αν ένα 
άτοµο έχει άγχος µέσω τις οµιλίας, είναι η συχνότητα των αναπνοών του. Όταν κάποιος έχει 
άγχος οι αναπνοές γίνονται µε πιο έντονα ρυθµό και αυτό επηρεάζει και την οµιλία, αφού 
παραµένει λιγότερος χρόνος µεταξύ των αναπνοών για κάποιο να µιλήσει. Ένας παρόµοιος 
τρόπος ανίχνευσης άγχους, παρόµοιος µε αυτό την οµιλίας είναι η ανίχνευση άγχους από την 
φωνή. Αυτό γίνεται µετρώντας το πόσο έντονα συσπώνται οι µύες στο σώµα ενός ατόµου, για 
παράδειγµα αν υπάρχει τρέµουλο στις φωνητικές χορδές. Επίσης εκτός από το GSR ας 
αναφέρουµε και άλλα φυσιολογικά σήµατα που βοηθούν στην ανίχνευση του άγχους, όπως η 
ηλεκτρική δραστηριότητα στο τριχωτό της κεφαλής, η πίεση του αίµατος (ΒΡ), ο όγκος του 
αίµατος Pulse-παλµός (BVP), Blood Pressure (BP), Blood Volume 
Pulse (BVP) [30]. "
2.3.3 Ηλεκτροκαρδιογράφηµα  "
Ένα ηλεκτροκαρδιογράφηµα (ECG) µετρά την ηλεκτρική δραστηριότητα της καρδιάς [39]. 
Είναι ένα µη επεµβατικό µέσο για να διαγνωστούν διάφορες καρδιαγγειακές παθήσεις (CVD), 
όπως Αρρυθµία, κολπική µαρµαρυγή, κολποκοιλιακός (AV) δυσλειτουργίες, και της στεφανιαίας 
αρτηριακής νόσου, κλπ [47]. Καταγράφεται µε την χρήση ηλεκτροδίων που τοποθετούνται 
επιφανειακά σε διάφορα µέρη του ανθρώπου, κυρίως στα χέρια, στο στήθος ή στα πόδια [37]. 
 Λόγω του µεγάλου όγκου δεδοµένων που συλλέγονται από σήµατα ECG είναι αδύνατον οι          
άνθρωποι να εξάγουν γνώση από αυτά σε σύντοµο χρονικό διάστηµα [49]. Σε πολλές έρευνες 
χρησιµοποιούνται τα δεδοµένα από την βάση δεδοµένων αρρυθµίας της MIT (MIT BIH 
Arrhythmia Database) τα οποία περιέχουν 48 αποσπάσµατα από καταγραφές ECG ασθενών 
[38]. Είναι δύσκολο µια µεγάλη ποσότητα δεδοµένων να αναλυθεί µε το χέρι, γι' αυτό υπάρχουν 
διαφορετικά είδη υπολογιστικών αλγορίθµων που χρησιµοποιούνται για να αναλύσουν το σήµα  
ECG για την διάγνωση CVD. Ένας τέτοιου είδους αλγόριθµος είναι αυτός που βασίζεται στον 
ταξινοµητή σηµάτων ECG. Κάθε παλµός του ECG σήµατος απεικονίζεται µε τη µορφή 
ηλεκτρικού κύµατος µε κορυφές και κοιλάδες [37]. Από αυτή την κυµατοµορφή, ένας 
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ταξινοµητής ECG εξάγει σηµαντικά χαρακτηριστικά σχετικά µε τον ρυθµό και την λειτουργία 
της καρδιάς. Υπάρχουν δύο τρόποι εξαγωγής χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα  ενός σήµατος 
ECG, είτε τα χαρακτηριστικά εξάγονται άµεσα από τα δεδοµένα αυτά, είτε εξάγονται µε την 
βοήθεια επεξεργασίας σήµατος. Ο ταξινοµητής εκπαιδεύεται µε την βοήθεια των 
χαρακτηριστικών αυτών και αξιολογείται κατά πόσο είναι επιτυχής στις διαγνώσεις του. Φυσικά 
τα χαρακτηριστικά τα οποία δεν βοηθούν στην ακρίβεια ταξινόµησης διαγράφονται [47].  
 Όπως αναφέραµε και πιο πάνω η αρρυθµία είναι ένα είδος CVD. Η αρρυθµία µπορεί να 
οριστεί ως οι ανωµαλίες στον ECG παλµό του ανθρώπου. Υπάρχουν πολλών ειδών αρρυθµίες, 
όπως η καρδιακή αρρυθµία, κοιλιακή µαρµαρυγή, πτερυγισµό κοιλίας κτλ. Αν η αρρυθµία δεν 
θεραπευτεί άµεσα υπάρχει κίνδυνος ο ασθενής να οδηγηθεί σε καρδιακή ανακοπή, αιµοδυναµική 
κατάρρευση ή ακόµα και σε ξαφνικό θάνατο [51]. Οι πιο θανατηφόρες αρρυθµίες είναι οι 
κοιλιακές, όπως κοιλιακή ταχυκαρδία (VT) και η κοιλιακή µαρµαρυγή (VF). Υπάρχουν φυσικά 
και εξαιρέσεις που δεν είναι τόσο σοβαρές, αλλά παρουσιάζουν διαταραχές στην καρδιά, όπως η 
κοιλιακή πρόωρη συστολή (PVC) [49]. 
 Μια προσέγγιση για την διάγνωση αρρυθµίας είναι αυτή της ταξινόµησης παλµών. Όπως 
αναφέραµε και πιο πάνω η αρρυθµία αποτελείται από ανώµαλους παλµούς. Γι' αυτό σε αυτή την 
προσέγγιση γίνεται διαχωρισµός των καταγραφών ECG στα συστατικά παλµών και µετά 
ταξινόµηση παλµών σε φυσιολογικούς και ακανόνιστους. Ένα παράδειγµα µοντέλου που 
ακολουθεί αυτήν την µέθοδο, είναι το µοντέλο RST. Αυτό το µοντέλο δηµιουργήθηκε για ένα 
µεµονωµένο ασθενή που παρακολουθείται συχνά για αρρυθµίες και ως δεδοµένα στο σύστηµα 
µπαίνουν δεδοµένα για τον ασθενή που έχουν εντοπιστεί από τον καρδιολόγο. Ένα άλλο πιο 
γενικό µοντέλο παίρνει ως είσοδο, εγγραφές ECG ως µια σειρά παλµών [38]. 
 Το µοντέλο για να µπορεί να ανιχνεύσει τους ανώµαλους παλµούς, πρέπει να µάθει τους 
περίπλοκους κανόνες που χρησιµοποιεί ο καρδιολόγος για αυτή την ανίχνευση. Για διευκόλυνση 
αυτής της διαδικασίας εξάγουµε τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά από κάθε παλµό για να τα 
εισάγουµε µετά στο µοντέλο για την εκπαίδευσή του. Παραδείγµατα τέτοιων χαρακτηριστικών 
είναι η µέγιστη και ελάχιστη τάση κατά τη διάρκεια ενός παλµού, η καθυστέρηση µεταξύ δύο 
κορυφών παλµού, ο µέσος όρος και µέση τετραγωνική τάση του παλµού κτλ [38]. "
"
"
"
"
"
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"
"
 Ένας άνθρωπος νιώθει συναίσθηµα και αντιδρά διαισθητικά σε διάφορα ερεθίσµατα που 
δέχεται, όπως ο σωµατικός πόνος. Γι 'αυτό τον λόγο είναι δύσκολο για τον άνθρωπο να δώσει 
οριοθετηµένες οδηγίες στον υπολογιστή για το πώς να αντιδρά στις διάφορες καταστάσεις. Μια 
µηχανή, µπορεί να κατανοήσει κάτι, µόνο αν της δοθούν εντολές ελέγχου που πρέπει να 
ακολουθήσει για να το πετύχει [24]. Για αυτό τον σκοπό θα αναλύσουµε φυσιολογικά σήµατα 
του εγκεφάλου (EEG, GSR, ECG), ώστε να εξάγουµε κάποια γνώση [49]. Για έναν άνθρωπο 
είναι δύσκολο αναλύσει αυτά τα δεδοµένα µε το χέρι, έτσι για αυτό τον σκοπό υπάρχουν 
διάφορα είδη αλγορίθµων. 
 Για την ανίχνευση του συναισθήµατος ή κάποιας συγκεκριµένης πάθησης, ακολουθείται 
µια προκαθορισµένη διαδικασία και ανάλογα µε το τι θέλουµε να ανιχνεύσουµε, επιλέγουµε το 

�15



κατάλληλο σήµα για ανάλυση. Τα βήµατα είναι τα εξής, αφού καταγραφούν τα σήµατα από τον 
εγκέφαλο, επεξεργάζονται και αφαιρούνται από αυτά διάφορες ανεπιθύµητες παρεµβολές, µετά 
εξάγονται τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά από αυτά τα σήµατα, τα οποία και 
χρησιµοποιούνται για την κατηγοριοποίηση  των δεδοµένων, έτσι ώστε να είναι πιο εύκολη η 
µάθησή τους από τον κατηγοριοποιητή [10]. Το τελευταίο βήµα, δηλ. η µάθηση του 
µηχανήµατος, είναι και ο σκοπός της µηχανικής µάθησης. Ακολουθεί πιο λεπτοµερώς και 
αναλυτικά η διαδικασία αυτή.  
 Στην παρούσα εργασία, ακολουθήθηκε αυτή διαδικασία για την εκπαίδευση των 
αλγορίθµων µάθησης που εφαρµόστηκαν. Το πρώτο βήµα που είναι η καταγραφή των σηµάτων, 
πραγµατοποιήθηκε από το Τµήµα Ψυχολογίας. Στο δεύτερο βήµα για την επεξεργασία των 
σηµάτων,  χρειάστηκε να αφαιρέσουµε κάποια ανεπιθύµητα σήµατα. Στο τρίτο βήµα εξάγαµε 
κάποια χαρακτηριστικά, τα οποία ήταν είτε στατιστικά στοιχεία, είτε ένα ιστόγραµµα µε τις 
τιµές των µετρήσεων, είτε απλά κόψαµε µετρήσεις από τα δείγµατα για να έχουν όλα το ίδιο 
µέγεθος. Τέλος χρησιµοποιήσαµε κάποιους αλγόριθµους µάθησης για να διαχωρίσουµε τα 
δεδοµένα σε δύο κλάσεις, ανάλογα µε το πρόβληµα και αξιολογήσαµε την απόδοση του κάθε 
αλγορίθµου µε τη χρήση κάποιων µετρικών. ""
3.1 Καταγραφή Σηµάτων  "
Η καταγραφή κάποιου σήµατος µπορεί να γίνει από επεµβατικές ή από µη-επεµβατικές 
µεθόδους ή και µε τους δύο τρόπους, ανάλογα µε το είδος του φυσιολογικού  σήµατος. Πιο κάτω 
αναφέρεται ο τρόπος καταγραφής των τριών σηµάτων, EEG, GSR, ECG, ξεχωριστά. "
3.1.1 Καταγραφή EEG σηµάτων  "
Η καταγραφή των EEG σηµάτων µπορεί να γίνει τόσο από επεµβατική όσο και από µη-
επεµβατική µέθοδο. Η επεµβατική µέθοδος απαιτεί άµεση εµφύτευση ηλεκτροδίων στον 
εγκέφαλο µε νευροχειρουργική επέµβαση. Ενώ στις µη επεµβατικές µεθόδους γίνεται χρήση 
ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος, όπου τα ηλεκτρόνια τοποθετούνται στην επιφάνεια του τριχωτού 
της κεφαλής. Η µη επεµβατική µέθοδος έχει κάποια µειονεκτήµατα. Τα σήµατα έχουν κακή 
ποιότητα λόγω του ότι το κρανίο υγραίνει τα σήµατα και οι νευρώνες θολώνουν τα 
ηλεκτροµαγνητικά σήµατα [15]. Επιπλέον πολλά χαρακτηριστικά του EEG µπορεί να 
καλυφθούν στο τριχωτό της κεφαλής, λόγω του ότι το EEG εκεί φθείρεται από πιθανά 
τεχνουργήµατα (παρεµβολές στις οποίες θα αναφερθούµε στο δεύτερο στάδιο της διαδικασίας) 
[20]. Παρόλα αυτά η µη επεµβατική µέθοδος χρησιµοποιείται περισσότερο στις µέρες µας [15].  "
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"
3.1.2 Καταγραφή GSR σηµάτων "
 Η καταγραφή των GSR σηµάτων µπορεί να γίνει από µη επεµβατικές µεθόδους. Για να 
µετρήσουµε τις αλλαγές στην αγωγιµότητα του δέρµατος πρέπει να χρησιµοποιήσουµε 
αισθητήρα(wearable συσκευή), ο οποίος µετατρέπει την αναλογική ανάγνωση σε ψηφιακές 
ακατέργαστες τιµές, οι οποίες θα σταλούν στον υπολογιστή. Αυτός ο τρόπος µέτρησης καθιστά 
το σήµα ευάλωτο µπροστά σε διάφορα τεχνουργήµατα [33], λόγω της φύσης του τρόπου 
λειτουργίας του αισθητήρα  Ένας τρόπος πρόληψης για αποφυγή των τεχνουργηµάτων είναι η 
καλή στήριξη των ηλεκτροδίων του GSR αισθητήρα. Για περισσότερη σταθερότητα τα 
ηλεκτρόδια µπορούν να τοποθετηθούν στον δείκτη και το µεσαίο δάκτυλο. Ένα πλεονέκτηµα 
αυτού του τρόπου είναι ότι τα ηλεκτρόδια δεν εµποδίζουν την κίνηση του χεριού του ασθενή 
[34]. Και άλλοι τρόποι για να πετύχουµε την αποφυγή τεχνουργηµάτων, είναι η τοποθέτηση 
κλιµατισµού στο δωµάτιο πειράµατος, για σταθερή θερµοκρασία δωµατίου και λήψη µέτρων για 
αποφυγή οποιουδήποτε θορύβου.   
 Συνήθως οι αισθητήρες GSR έχουν καλώδια, άβολα ηλεκτρόδια και αυτοκόλλητα gel, τα 
οποία δυσκολεύουν την κίνηση των ατόµων που τα φορούν. Έτσι ανακαλύφθηκαν και 
ασύρµατοι αισθητήρες, όπως είναι το βραχιόλι iCalm, το οποίο είναι ασύρµατο, αδιάβροχο και 
ελαστικό για να µπορεί να τοποθετηθεί σε κάθε σηµείο του σώµατος. Υπάρχουν διάφοροι λόγοι 
που κάποιος θέλει να γνωρίζει για τις µεταβολές του GSR του κατά την διάρκεια της µέρας, είτε 
σωµατικοί λόγοι υγείας είτε ψυχολογικοί. Το βραχιόλι αυτό έχει χρησιµοποιηθεί κυρίως σε 
αυτιστικά παιδιά, τα οποία δυσκολεύονται να κατανοήσουν και να ρυθµίσουν τα συναισθήµατά 
τους [29]. "
3.1.3 Καταγραφή ECG σηµάτων "
 Η καταγραφή της ηλεκτρικής δραστηριότητα της καρδιάς µπορεί να γίνει από µη 
επεµβατικές µεθόδους.  Η καταγραφή αυτή γίνεται µε την χρήση ηλεκτροδίων που 
τοποθετούνται επιφανειακά σε διάφορα µέρη του ανθρώπου, κυρίως στα χέρια, στο στήθος ή 
στα πόδια [37]. Τα δεδοµένα που εξάγονται από αυτή την καταγραφή είναι σε µορφή ηλεκτρικού 
κύµατος µε κορυφές και κοιλάδες [37].  
 Σε πολλές έρευνες αυτό το στάδιο της καταγραφής παραλείπεται και χρησιµοποιούνται 
τα διαθέσιµα δεδοµένα από την βάση δεδοµένων της MIT (MIT BIH Arrhythmia Database) τα 
οποία περιέχουν αποσπάσµατα από διάφορες καταγραφές σηµάτων από ασθενείς [38].  """
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"
3.2 Επεξεργασία Σηµάτων "
  Όπως αναφέραµε και πιο πάνω αργότερα γίνεται η επεξεργασία των σηµάτων. 
Υπάρχουν πολλά εργαλεία για αυτό τον σκοπό, για παράδειγµα EDF Browser, Matlab, Waikato 
κτλ. Σε αυτό το στάδιο γίνεται επίσης, η αφαίρεση των ανεπιθύµητων σηµάτων, δηλαδή των 
τεχνουργηµάτων (artifacts). Υπάρχουν δύο είδη τεχνουργηµάτων, τα φυσιολογικά 
τεχνουργήµατα και τα µη-φυσιολογικά.  
 Τα φυσιολογικά τεχνουργήµατα είναι αυτά που δηµιουργούνται λόγω διάφορων 
σωµατικών δραστηριοτήτων, τα οποία διαχωρίζονται ως εξής  : τα  EOG (electro-oculogram) 
τεχνουργήµατα είναι αυτά που προέρχονται από την κίνηση των µατιών και το ανοιγόκλεισµα. 
Το ECG (electro-cardiogarphy- ηλεκτροκαρδιογράφηµα) τεχνούργηµα προέρχεται από τον 
καρδιακό παλµό. Το EMG (electro-myography) προέρχεται από την κίνηση του κεφαλιού και 
των µυών. Ενώ τα µη φυσιολογικά τεχνουργήµατα είναι αυτά που προέρχονται από εξωτερικούς 
παράγοντες, δηλ. όχι από το σώµα του ανθρώπου, όπως η βρωµιά, η ποιότητα του ηλεκτροδίου, 
η µεταβολή στην αντίσταση του ηλεκτροδίου, η προσαρµογή της συσκευής, ο ηλεκτρονικός 
θόρυβος, ακόµα και ένας εξωτερικός θόρυβος όπως η µετακίνηση µιας καρέκλας κτλ [10]. 
 Η αφαίρεση των τεχνουργηµάτων είναι σηµαντική για την αποτελεσµατικότητα του 
επόµενου σταδίου, που είναι η εξαγωγή χαρακτηριστικών. Αν αυτά τα τεχνουργήµατα δεν 
ανιχνευτούν και δεν αφαιρεθούν, θα αποφέρουν λανθασµένα συµπεράσµατα κατά την ανάλυση 
του σήµατος. Για παράδειγµα στην περίπτωση επεξεργασίας του GSR, µπορεί να παραποιήσουν 
την αγωγιµότητα του δέρµατος και να ανιχνευτεί λανθασµένα αυξηµένο άγχος.  
Η ανίχνευση των τµηµάτων του σήµατος που περιέχουν αυτά τα τεχνουργήµατα µπορεί να γίνει 
και µε το χέρι. Σε περίπτωση όµως που ο αριθµός των δεδοµένων που θα επεξεργαστούµε είναι 
µεγάλος, τότε είναι απαραίτητη η χρήση αυτοµατοποιηµένων αλγορίθµων για την αφαίρεση των 
τεχνουργηµάτων [33]. Φυσικά οι τεχνικές αφαίρεσης τεχνουργηµάτων δεν επηρεάζουν αρνητικά 
την ποιότητα του σήµατος, ως εκ τούτου οι νευρωνικές δραστηριότητες µένουν ανεπηρέαστες 
[21]. "
3.3 Εξαγωγή Σηµαντικών Χαρακτηριστικών από τα Σήµατα "
 Το επόµενο στάδιο της διαδικασίας είναι η εξαγωγή σηµαντικών χαρακτηριστικών από 
τα σήµατα. Τα χαρακτηριστικά αυτά επιλέγονται είτε απ΄ευθείας είτε αλγοριθµικά από ένα 
σύνολο υποψηφίων χαρακτηριστικών που έχουν καθοριστεί από τον άνθρωπο. Τα 
χαρακτηριστικά αυτά θα περάσουν ως είσοδο στον κατηγοριοποιητή. Γι’ αυτό το λόγο είναι 
σηµαντικό τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται να διαχωρίζουν καλά τα δεδοµένα και επίσης να 
σχετίζονται µε το στόχο του κατηγοριοποιητή. Τα χαρακτηριστικά εκτός από το ότι προσφέρουν 
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γνώση στον κατηγοριοποιητή, µπορούν επίσης να µειώσουν το υπολογιστικό του φορτίο, 
κάνοντας τον κατηγοριοποιητή πιο γρήγορο. Συνεπώς η απόφαση επιλογής είναι σηµαντική, γι 
'αυτό είναι απαραίτητο να γίνεται κάποια αξιολόγηση απόδοσης κατηγοριοποίησης για κάθε 
υποψήφιο χαρακτηριστικό. Έτσι τελικά χρησιµοποιούνται τα χαρακτηριστικά που προέβλεψαν 
πιο αποτελεσµατικά την κατηγορία συγκεκριµένων δειγµάτων. Ας σηµειώσουµε ότι πριν από 
αυτό το στάδιο µπορεί να γίνει και κάποια οπτική ανάλυση, για να προσδιοριστεί κατά πόσο 
είναι διακριτές οι διαφορές των δεδοµένων των σηµάτων µεταξύ των υπό εξέταση κλάσεων 
[22]. 
 Υπάρχουν διάφοροι µέθοδοι µετασχηµατισµού, οι οποίοι παίρνουν ως είσοδο τα χρήσιµα 
χαρακτηριστικά που εξάχθηκαν από το σήµα και τα µετασχηµατίζουν ως διανύσµατα 
χαρακτηριστικών. Αυτά τα διανύσµατα περνούν ως είσοδο στον κατηγοριοποιητή. "
3.4 Κατηγοριοποίηση  των Δεδοµένων  "
 Ο κατηγοριοποιητής διαχωρίζει τα δεδοµένα σε κλάσεις µε βάση το διάνυσµα 
χαρακτηριστικών, το οποίο πήρε από το προηγούµενο στάδιο. Φυσικά τα χαρακτηριστικά τα 
οποία δεν βοηθούν στην ακρίβεια κατηγοριοποίησης διαγράφονται [47]. Ένας κατηγοριοποιητής 
επηρεάζεται από πολλαπλούς παράγοντες, όπως το περιβάλλον πειράµατος, τεχνικές 
προεπεξεργασίας των δεδοµένων κτλ. Έτσι δεν µπορεί να υπάρξει ένας κατηγοριοποιητής που 
είναι καλός για όλες τις εφαρµογές, αλλά κάθε φορά επιλέγεται ο πιο κατάλληλος 
κατηγοριοποιητής για συγκεκριµένη εφαρµογή. Για παράδειγµα για την αναγνώριση των 
συναισθηµάτων έχει αποδειχθεί ότι ο καλύτερος κατηγοριοποιητής είναι ο Support Vector 
Machine [10].  Επίσης σε  BCI (Brain Computer Interface) έρευνα τα νευρωνικά δίκτυα είναι ο 
πιο χρησιµοποιηµένος κατηγοριοποιητής [13].  "
α) Μερικοί ταξινοµητές που χρησιµοποιούνται στην κατηγοροποίηση EEG είναι οι εξής, 
Support Vector Machine, τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (Artificial Neural Network), KNNK-nearest 
neighbor. [10], γραµµικοί ταξινοµητές, µη γραµµικοί ταξινοµητές, µη γραµµικοί Bayesian 
ταξινοµητές, ακόµα και συνδυασµός ταξινοµητών (Lotte et al., 2007) [13], Δίχτυα βαθιάς πίστης 
(DBNs-Deep belief nets ), δέντρα απόφασης (DTs) ή αλλιώς δέντρα κατηγοριοποίησης [22]. "
β) Μερικοί ταξινοµητές που χρησιµοποιούνται στην κατηγοροποίηση GSR είναι οι εξής, 
KMeans κατάταξη σύµφωνα µε διανυσµατική ποσοστοποίησης (quantization), δέντρο απόφασης 
κατάταξης, Gaussian Mixture Model (GMM) κατηγοριοποίηση [15], (έχει χρησιµοποιηθεί πολύ 
για αναγνώριση οµιλητή), και η Support Vector Machine (LibSVM εργαλείο [6], RBF kernel µε 
ενδοπιστοποίηση (cross-validation-επικύρωση). 
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γ) Μερικοί ταξινοµητές που χρησιµοποιούνται στην κατηγοροποίηση ECG είναι οι εξής, 
Gaussian mixture µοντέλο (GMM), error back propagation neural network (EBPNN), και 
support vector machine (SVM). Ο πιο επιτυχής κατηγοριοποιητής για το σήµα EEG είναι ο 
SVM, µετά ακολουθεί ο EBPNN, KNNK-nearest neighbor και τέλος ο GMM [51]. 
 Ακόµα υπάρχει δυνατότητα να συνδυάσουµε δύο διαφορετικά µοντέλα   µαζί ( για          
παράδειγµα οµιλίας and GSR). Αυτή η µέθοδος λέγεται λογιστική παλινδρόµηση. Χρειάζεται τα 
δεδοµένα των δύο µοντέλων την ίδια στιγµή και επίσης τα δεδοµένα αυτά να είναι 
ευθυγραµµισµένα µεταξύ τους [30]. 
 Παρατηρούµε ότι στους παραπάνω ταξινοµητές των τριών σηµάτων, υπάρχουν κάποιοι          
που µπορούν να χρησιµοποιηθούν αποτελεσµατικά και στους τρεις τύπους σηµάτων. Οι πιο 
διαδεδοµένοι από αυτούς τους ταξινοµητές αναφέρονται πιο κάτω.   "
3.5 Εκπαίδευση Κατηγοριοποιητή "
 Το τελευταίο βήµα της διαδικασίας είναι η εκπαίδευση του κατηγοριοποιητή. Ο          
κατηγοριοποιητής εκπαιδεύεται µε την βοήθεια των χαρακτηριστικών (το οποίο αναφέραµε στο 
προηγούµενο στάδιο) και αξιολογείται κατά πόσο είναι επιτυχής στις διαγνώσεις του. Η 
αξιολόγηση γίνεται µε βάση κάποιων µετρικών, όπως η ακρίβεια, η ευαισθησία και η 
προσδιοριστικότητα, στις οποίες θα αναφερθούµε πιο κάτω. "
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Σχήµα 3.1 : Το σχήµα απεικονίζει τη Διαδικασία Μάθησης του Κατηγοριοποιητή "
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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 Ο άνθρωπος µπορεί να µάθει είτε µέσω κάποιου εκπαιδευτή, είτε χωρίς εκπαιδευτή. 

Αντίστοιχα και η Μηχανική Μάθηση χωρίζεται σε δύο κατηγορίες, την επιβλεπόµενη µάθηση 

και την µη επιβλεπόµενη. Η χρήση µιας από τις δύο αυτές µεθόδους εξαρτάται από το αν τα 

δεδοµένα περιέχουν και την κλάση στην οποία ανήκουν ή αν η κλάση είναι άγνωστη. Στην 

πρώτη περίπτωση χρησιµοποιούµε επιβλεπόµενη µάθηση, ενώ στην δεύτερη περίπτωση µη 

επιβλεπόµενη µάθηση. 

 Στην παρούσα εργασία θα εφαρµόσουµε σε πραγµατικά δεδοµένα κάποιους από τους 

αλγορίθµους µάθησης που θα περιγράψουµε πιο κάτω, οι οποίοι είναι οι Μηχανές Διανυσµάτων 

Υποστήριξης, ο αλγόριθµος Κατηγοριοποίησης k Κοντινότερων Γειτόνων και ο οµαδοποιητής 

k-means. 

"
4.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση         ""
 Στην επιβλεπόµενη µάθηση ή µάθηση µε εκπαιδευτή, ο εκπαιδευτής τροφοδοτείται µε 
δεδοµένα εκπαίδευσης. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι ζεύγη εισόδου-εξόδου, όπου είσοδος 
είναι ένα δεδοµένο και έξοδος η κλάση στην οποία ανήκει (label data). Έτσι ο εκπαιδευτής 
αποκτά αρκετή γνώση για την γενίκευση και για µια είσοδο µε άγνωστη έξοδο. Συνεπώς ο 
αλγόριθµος εκµάθησης προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει το σφάλµα σε σχέση µε τα δεδοµένα 
εισόδου. Έτσι ενόσω τα δεδοµένα εκπαίδευσης αυξάνονται, ο εκπαιδευτής βελτιώνεται. 
Ένα από τα µειονεκτήµατα της επιβλεπόµενης µάθησης είναι ότι είναι δαπανηρή όταν υπάρχουν 
πολλά δεδοµένα εκπαίδευσης, τα οποία πρέπει να χαρακτηριστούν. Ακόµα το είδος της κλάσης 
των δεδοµένων µπορεί να µην είναι γνωστό. 
 Τα πλεονεκτήµατα τέτοιων αλγορίθµων εποπτευόµενης µάθησης  είναι ότι, είναι πιο 
κατάλληλοι για εκπαίδευση και για µάθηση πολύπλοκων συστηµάτων, και πιο εύκολοι για 
κατασκευή. 
 Πιο κάτω θα περιγραφούν οι εξής αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης, οι Μηχανές 
Διανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine-SVM),  ο αλγόριθµος Κατηγοριοποίησης k 
Κοντινότερων Γειτόνων (k-Nearest Neighbor- ΚΝΝ), Συνελικτικά Νευρωνικά δίκτυα 
(Convolutional Neural Networks-CNNs) [58]. ""
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4.1.1 Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης  "
 Είναι ένας δηµοφιλής αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης (δηλαδή έχει την ικανότητα να          
µαθαίνει), που περιορίζεται µόνο σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης σε δύο οµάδες. Το κριτήριο 
κατηγοριοποίησης  καθορίζεται εξαρχής.  Χρησιµοποιεί την αρχή Ελαχιστοποίησης του Δοµικού 
µέσου. Δηλαδή ο SVM (Support Vector Machine-SVM) κατηγοριοποιητής διαχωρίζει τα 
δείγµατα εκπαίδευσης (training data set) σε δύο σύνολα διανυσµάτων προσπαθώντας η 
απόσταση µεταξύ των δύο να είναι όσο το δυνατόν µεγαλύτερη, ώστε να κατασκευάσει ένα 
διαχωριστικό υπερεπίπεδο µεταξύ των δύο συνόλων. Με αυτό τον τρόπο ελαχιστοποιείται το 
σφάλµα κατηγοριοποίησης [40]. Το περιθώριο είναι το σηµείο µεταξύ των δύο κατηγοριών, που 
δεν περιέχει σηµεία δεδοµένων. Και τα διανύσµατα υποστήριξης (support vectors) είναι τα 
σηµεία δεδοµένων που βρίσκονται πιο κοντά στο υπερεπίπεδο.  
  

Z  
Σχήµα 4.1 : Το σχήµα απεικονίζει το διαχωριστικό υπερεπίπεδο µεταξύ δύο συνόλων 
διανυσµάτων. Με βάση αυτό θα κατασκευάσουµε µια συνάρτηση απόφασης η οποία θα 
διαχωρίζει µε τον βέλτιστο τρόπο τα δεδοµένα [53]. "
Η συνάρτηση απόφασης είναι η πιο κάτω. """
           "
όπου αi είναι οι πολλαπλασιαστές Lagrange. 
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Ένας σηµαντικός παράγοντας που επηρεάζει την ακρίβεια του κατηγοριοποιητή είναι η επιλογή 
της µεθόδου πυρήνα. Υπάρχουν διάφορες συναρτήσεις πυρήνα µε διαφορετική αποδοτικότητα, 
όπως η γραµµική, πολυωνυµική και ακτινική συνάρτηση [40]. ""
4.1.1.1 Γραµµικές Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης "
 Οι Γραµµικές µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Linear Support Vector Machines) 
µαθαίνουν µε βάση διαχωρίσιµα δεδοµένα. Αυτά τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν την εξής 
µορφή  "

{xi,  yi }, i = 1, · · ·, l, yi  ∈ {-1, 1}, xi  ∈ Rd, ""
όπου το 1, -1 υποδεικνύουν τις δύο κατηγορίες που διαχωρίζονται από το υπερεπίπεδο και το xi 

διάνυσµα µπορεί να ανήκει σε µια από τις δύο κατηγορίες. Τα σηµεία x που βρίσκονται στο 
υπερεπίπεδο πρέπει να ικανοποιούν τον περιορισµό w · x + b = 0, όπου το w είναι κάθετο 
διάνυσµα στο υπερεπίπεδο, | b | /|| w|| είναι κάθετη απόσταση του υπερεπιπέδου µε την origin 
και ||w||, είναι το Ευκλείδεια νόρµα(Euclidean norm) του w. Ο στόχος του SVM, στην γραµµική 
διαχωρίσιµη περίπτωση, είναι η µεγιστοποίηση του περιθωρίου. Το περιθώριο βρίσκεται µεταξύ 
δύο υπερεπιπέδων, H1 και H2,που το διαχωρίζουν. Τα δύο αυτά υπερεπίπεδα ικανοποιούν αυτές 
τις δύο εξισώσεις αντίστοιχα, H1: xi · w + b = 1 και Η2: xi · w + b = -1. Το περιθώριο µεταξύ 
των δύο υπερεπιπέδων ισούται µε  2 /||w|| και δεν περιέχει σηµεία δεδοµένων. Αφού το ||w|| 
είναι αντιστρόφως ανάλογο µε το περιθώριο, όσο πιο µικρό είναι, τόσο πιο µεγάλο θα είναι το 
περιθώριο. Από τις πιο πάνω παρατηρήσεις προκύπτουν οι εξής περιορισµοί για κάθε διάνυσµα 
xi : 
xi  ·  w + b ≥ 1 για yi  = +1  (1)     "
xi · w + b ≤ -1 για yi  = -1  (2)       "
Οι δύο πιο πάνω ανισότητες µπορούν να γραφτούν ως µια : "
yi  (xi  · w + b) - 1 ≥ 0 ∀i (3)         ""
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 Τα στοιχεία που ικανοποιούν τις πιο πάνω εξισώσεις,δηλαδή βρίσκονται πάνω σε ένα από          
τα δύο υπερεπίπεδα, ονοµάζονται διανύσµατα υποστήριξης (support vectors) και η αφαίρεσή 
τους θα οδηγήσει σε οδηγήσει σε άλλη λύση δύο διαστάσεων.  
 Για ευκολία των υπολογισµών θα χρησιµοποιήσουµε την διατύπωση του προβλήµατος µε          
πολλαπλασιαστές Lagrange. Έτσι τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι σε µορφή γινοµένων µεταξύ 
διανυσµάτων. Βάσει αυτών δηµιουργείται η πιο κάτω συνάρτηση Lagrangian : 
 """""
όπου για κάθε για κάθε περιορισµό ανισότητας (3), υπάρχει µπροστά ένας θετικός 
πολλαπλασιαστής Lagrange αi,  i=1,...,l. Για τον σχηµατισµό της πιο πάνω Lagrange συνάρτησης 
χρησιµοποιήθηκε ο κανόνας ότι, οι εξισώσεις περιορισµών είναι σε µορφή ανισότητας, και έτσι 
πολλαπλασιάστηκαν µε τους πολλαπλασιαστές Lagrange και αφαιρέθηκαν από µια 
αντικειµενική συνάρτηση. 
 Το πρωτεύον πρόβληµα (primal problem) είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης  LP ως 
προς τα w και b, εξαφανίζοντας όλα τα διανύσµατα αi, όπου αi ≥ 0. Αυτό είναι ένα κυρτό 
τετραγωνικό πρόβληµα προγραµµατισµού ( convex quadratic programming problem). Για την 
βελτιστοποίηση των περιορισµών σε αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιούνται οι εξής συνθήκες 
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) : 
 "

 
  "

 
 
 
 "
 """"
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∂
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yi xi ⋅w+ b( )−1≥ 0 i = 1,...l

ai ≥ 0 ∀i

ai yi w ⋅ xi + b( )−1( ) = 0 ∀i



Ακόµα ένα κυρτό τετραγωνικό πρόβληµα προγραµµατισµού είναι, το δυϊκό πρόβληµα (Wolfe 
dual problem), όπου γίνεται µεγιστοποίηση της LP ως προς τους πολλαπλασιαστές αi, όπου αi ≥ 
0. Σε αντίθεση µε το το πρωτεύον πρόβληµα τα w και b εξαφανίζονται και έτσι προκύπτουν οι 
εξής προϋποθέσεις :  "

 """""
Οι δύο πιο πάνω εξισώσεις µπορούν να γραφτούν ως µια : """""
Συµπερασµατικά οι δύο διαµορφώσεις, LP και LD, διαφέρουν ως προς τους περιορισµούς, όµως 
είναι ισοδύναµες [53]. "
"
4.1.1.2 Μη Γραµµικές Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης  "
 Οι Μη Γραµµικές Μηχανές Διανυσµάτων (Nonlinear Support Vector Machines)          
χρησιµοποιούνται στην περίπτωση που τα δεδοµένα εκπαίδευσης δεν µπορούν να διαχωριστούν 
αποτελεσµατικά µε µια γραµµική συνάρτηση υπερεπιπέδου. Δηλαδή µπορούµε να πούµε ότι οι 
Μη Γραµµικές Μηχανές Διανυσµάτων είναι µια γενίκευση των Γραµµικών Μηχανών 
Διανυσµάτων. Για την µεγιστοποίηση του περιθωρίου στους µη γραµµικούς ταξινοµητές ( Boser, 
Guyon και Vapnik, 1992) χρησιµοποιούνται συναρτήσεις πυρήνα (Aizerman, 1964).  
 Όπως αναφέραµε και πιο πάνω ο αλγόριθµος εκπαίδευσης χρησιµοποιεί πολλαπλασιαστές          
Lagrange, δηλαδή τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι σε µορφή γινοµένων µεταξύ διανυσµάτων,  
xi  ·  xj. Αυτά τα δεδοµένα εκπαίδευσης πρέπει να χαρτογραφηθούν σε κάποιο άλλο Ευκλείδειο 
χώρο H: Φ : Rd ⟼ H. 
 Έτσι τα δεδοµένα εκπαίδευσης µπορούν να διαχωριστούν χρησιµοποιώντας γινόµενα µη 
γραµµικών διανυσµατικών συναρτήσεων   
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∑

LD = ai −
1
2

aia j yi y jxi ⋅ x j
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∑



Φ(xi)   ·  Φ( xj). Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης αντικαθιστά αυτά τα γινόµενα µε µια συνάρτηση 
πυρήνα Κ έτσι ώστε Κ(xi,  xj) = Φ(xi)   ·  Φ( xj). Αυτή η αντικατάσταση έχει ως πλεονέκτηµα ότι 
δεν θα χρειάζεται η κατανόηση του τι είναι το Φ και η ρητή χρήση του, το οποίο ευκολύνει τους 
υπολογισµούς, ιδικά στην περίπτωση που το H είναι άπειρων διαστάσεων. Με αυτή την τεχνική 
πυρήνα, οδηγούµαστε στην περίπτωση των γραµµικά διαχωριζόµενων δεδοµένων µε την 
αντικατάσταση κάθε xi µε Φ(xi). Επίσης και τα γινόµενα µε w µπορούν να υπολογιστούν µε την 
συνάρτηση πυρήνα και να αποφύγουµε και εδώ τον υπολογισµό του Φ(x). Άρα η συνάρτηση 
απόφασης του SVM υπολογίζεται από το sιgn της πιο κάτω εξίσωσης  """""
όπου si είναι το διάνυσµα υποστήριξης. 
 Συνοψίζοντας, όταν τα δεδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, τότε τα τοποθετούµε σε          
ένα άλλο χώρο µεγαλύτερης διάστασης έτσι ώστε να πετύχουµε ένα µη γραµµικό διαχωρισµό 
και να ελαχιστοποιηθούν τα λάθη στον διαχωρισµό των δεδοµένων. Αυτή µετάβαση σε ένα άλλο 
χώρο γίνεται µέσω των συναρτήσεων πυρήνα Κ(xi,  xj). Αυτή η τεχνική είναι χρήσιµη ιδιαίτερα 
όταν το Φ έχει πολύ µεγαλύτερη διάσταση από το πεδίο ορισµού του (domain). Ένας χώρος 
χαµηλής διάστασης συµβολίζεται µε το γράµµα L, ενώ ένας χώρος ψηλής διάστασης 
συµβολίζεται µε H.  
 Υπάρχουν πολλές διαφορετικές συναρτήσεις πυρήνα. Σε κάθε πρόβληµα η          
αποτελεσµατικότερη συνάρτηση είναι διαφορετική. Γι' αυτό γίνεται κάποια αξιολόγηση µεταξύ 
διάφορων πιθανών-εναλλακτικών συναρτήσεων και επιλέγεται αυτή που διαχωρίζει τα δεδοµένα 
καλύτερα. Επίσης για κάθε πυρήνα διαλέγουµε την κατάλληλη Φ χαρτογράφηση και τον χώρο 
H. Κάθε πυρήνας µπορεί να έχει πολλές εναλλακτικές για Φ και H. ""
Παράδειγµα συνάρτησης πυρήνα  "
Το πρόβληµα έχει τα εξής χαρακτηριστικά :  
- Τα δεδοµένα είναι διανύσµατα στο R2. 
- Η συνάρτηση πυρήνα είναι η K (xi, xj) = (xi · xj) 2. 
Υπάρχουν διάφοροι χώροι διάστασης H και χαρτογράφησης Φ για αυτόν τον πυρήνα, µερικά 
παραδείγµατα φαίνονται πιο κάτω [53]: "
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Περίπτωση 1 
  
-H = R3 
-Φ : R2   ⟼ H  """"""""
Περίπτωση 2 "
-H = R3 
-Φ : R2   ⟼ H  """""""
Περίπτωση 3 "
-H = R3 
-Φ : R2   ⟼ H  """"""""""
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""
4.1.2 Aλγόριθµος κατηγοριοποίησης k κοντινότερων γειτόνων "
 Είναι ένας µη παραµετρικός αλγόριθµος εκµάθησης, ο οποίος κατηγοριοποιεί ένα άγνωστο          
στοιχείο στην κλάση που ανήκουν τα k κοντινότερα του πρότυπα από τα δείγµατα εκπαίδευσης 
(training data set). Στη περίπτωση που τα κοντινότερα πρότυπα δεν ανήκουν όλα στην ίδια 
κλάση, τότε υπερισχύει η πλειοψηφία µεταξύ των k πιο κοντινών προτύπων. Όσο πιο µεγάλο 
είναι το σύνολο εκπαίδευσης, τόσο πιο µεγάλος είναι και ο αριθµός k, έτσι ώστε να είµαστε 
σίγουροι ότι η κατηγοριοποίηση γίνεται σωστά. Υπάρχουν πολλές παραλλαγές αυτού του 
αλγορίθµου. Εκτός από τα µέτρα απόστασης k, µπορούν να χρησιµοποιηθούν και διαφορετικά 
βάρη σε κάθε γείτονα [40]. Το ποσοστό σφάλµατος που έχει ο αλγόριθµος knn δεν είναι 
µεγαλύτερο από το διπλάσιο του ποσοστού σφάλµατος Bayes, το οποίο είναι το ελάχιστο 
σφάλµα σε σχέση µε την κατανοµή των δεδοµένων [54]. 

Σχήµα 4.2 : Πιο πάνω φαίνεται ένα παράδειγµα knn κατηγοριοποίησης. Το αστεράκι 
συµβολίζει το σηµείο δοκιµής και τα υπόλοιπα σχήµατα συµβολίζουν τα σηµεία του συνόλου 
εκπαίδευσης, όπου τα ίδια σχήµατα είναι σηµεία της ίδιας κλάσης. Αν εφαρµοστεί 
κατηγοριοποίηση  κοντινότερου γείτονα (k=1), τότε το σηµείο δοκιµής θα τοποθετηθεί στην 
κλάση των τετραγώνων καθώς το κοντινότερο σηµείο είναι τετράγωνο (µικρός σκούρος 
κύκλος). Ενώ αν εφαρµοστεί κατηγοριοποίηση  πέντε κοντινότερων γειτόνων (k=5), τότε το 
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σηµείο δοκιµής θα τοποθετηθεί στην κλάση κύκλων, αφού η πλειοψηφία των πέντε 
κοντινότερων σηµείων είναι κύκλοι (δηλαδή οι τρεις γείτονες είναι κύκλοι και οι υπόλοιποι δύο 
είναι τετράγωνα, στο µεγάλο λεπτό κύκλο ) [54]. "
 Για την κατηγογοροποίηση knn υπάρχει αποθηκευµένο ένα διαθέσιµο σύνολο εκπαίδευσης          
που αποτελείται από N επισηµασµένα παραδείγµατα 
 {xi,  yi }N όπου xi είναι ένα πρότυπο και  yi η κλάση στην οποία ανήκει. Ο κατηγοριοποιητής knn 
παίρνει ως είσοδο ένα άγνωστο πρότυπο (ή αλλιώς query vector ή αλλιώς σηµείο δοκιµής/test 
point) και βγάζει σαν έξοδο την ετικέτα κλάσης  (class label) του. Όπως αναφέραµε και πιο 
πάνω, αρχικά βρίσκονται οι k κοντινότεροι γείτονες του σηµείου δοκιµής και µετά βάση αυτών 
βρίσκεται η κλάση του. Για την εύρεση των k κοντινότερων γειτόνων, συνήθως εφαρµόζεται  
Ευκλείδεια απόσταση ως µετρικό απόστασης (distance metric). Δηλαδή υπολογίζεται η 
απόσταση του σηµείου δοκιµής από κάθε xi του συνόλου εκπαίδευσης. 
 Για την απόδοση του κατηγοριοποιητή knn είναι σηµαντική η επιλογή του k, καθώς και η          
επιλογή του µετρικού απόστασης (distance metric). Η καλύτερη επιλογή του k εξαρτάται από τα 
δεδοµένα, γι' αυτό για κάθε διαφορετική εφαρµογή είναι διαφορετικό το βέλτιστο k. Γενικά, οι 
µεγαλύτερες τιµές του k, κάνουν τον κατηγοριοποιητή πιο ανθεκτικό στην παρουσία θορύβου, 
αλλά κάνουν λιγότερο διακριτά τα όρια µεταξύ των κλάσεων [55]. Η επιλογή του k µπορεί να 
γίνει από διάφορες ευρετικές τεχνικές [54]. Στην περίπτωση που τα δεδοµένα δεν είναι 
οµοιόµορφα κατανεµηµένα, τότε ένα σταθερό k δυσκολεύει την σωστή κατηγοριοποίηση.  
Ακόµα στην περίπτωση που το µοντέλο κατηγοριοποίησης έχει µόνο δύο κλάσεις 
κατηγοριοποίησης (δυαδικό πρόβληµα), µια καλή επιλογή για το k είναι ένας περιττός αριθµός 
για να µην υπάρξουν ισοψηφίες [54]. Στο συγκεκριµένο πρόβληµα το βέλτιστο k µπορεί να 
βρεθεί µε την µέθοδο bootstrap.  
 Παραδείγµατα µετρικών απόστασης για χαρακτηριστικά προτύπων µε συνεχείς τιµές          
χρησιµοποιείται είναι, η Ευκλείδεια απόσταση και η απόσταση Manhattan. Ενώ παράδειγµα 
µετρικού απόστασης για διακριτές τιµές είναι το µετρικό επικάλυψης (overlap metric ή 
απόσταση Hamming), η οποία έχει χρησιµοποιηθεί για την κατηγοριοποίηση  κειµένου. Για 
µεγαλύτερη απόδοση κατηγοριοποιητή, οι µετρικές απόστασης χρησιµοποιούν εξειδικευµένους 
αλγορίθµους, όπως Large Margin Nearest Neighbor or Neighbourhood components analysis 
[54]. 
 Στην περίπτωση που ο αλγόριθµος κατηγοριοποίησης knn εφαρµόζει πλειοψηφία για να          
βρει την κλάση στην οποία ανήκει ένα σηµείο δοκιµής, καλό θα ήταν οι τάξεις να είναι όσο πιο 
συµµετρικά κατανεµηµένες γίνεται. Σε αντίθετη περίπτωση θα είναι πιο συχνή η τοποθέτηση 
σηµείων δοκιµής σε µια συγκεκριµένη κλάση, επειδή δε έχει περισσότερους κοινούς γείτονες µε 
αυτό το πρότυπο, αλλά µεν επειδή έχει πολύ µεγαλύτερο αριθµό προτύπων σε σχέση µε άλλες 
κλάσεις. Μια λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι η απονοµή βαρών σε κάθε σηµείο κάθε κλάσης, 
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σε σχέση µε την απόσταση από το σηµείο δοκιµής. Το βάρος ενός σηµείου σε µια κλάση ισούται 
µε το αντίστροφο της απόστασης του σηµείου  αυτού µε το σηµείο δοκιµής. Άρα η τάξη ενός 
σηµείου πολλαπλασιάζεται µε αυτό το βάρος. Μια άλλη λύση στο πιο πάνω πρόβληµα είναι η 
αφαίρεση στην αναπαράσταση των δεδοµένων [54]. 
 Υπάρχουν πολλές εκδόσεις του knn αλγορίθµου κατηγοριοποίησης. Μια από αυτές τις          
εκδόσεις είναι η εύρεση των k κοντινότερων γειτόνων µε χρήση της Ευκλείδειας απόστασης και 
τα ίσα βάρη στον κάθε γείτονα [40]. Η πιο απλή έκδοση του αλγορίθµου ονοµάζεται 
πλησιέστερος αλγόριθµος γείτονα, όπου η κλάση του υπό σηµείου δοκιµής είναι αυτή του πιο 
κοντινού του σηµείου από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης (δηλαδή k=1). Αυτή η έκδοση 
είναι εύκολο να υλοποιηθεί, απλά µετρώντας όλες τις αποστάσεις από το σηµείο δοκιµής σε όλα 
τα άλλα αποθηκευµένα σηµεία. Όµως το µειονέκτηµα αυτής της έκδοσης είναι ότι κάνει όλους 
τους δυνατούς υπολογισµούς για να βρει τελικά ποια είναι η πιο κοντινή απόσταση από το 
σηµείο δοκιµής, το οποίο έχει πάρα πολύ µεγάλο υπολογιστικό κόστος ιδικά για µεγάλα σύνολα 
δεδοµένων. Για αυτό ο κύριος στόχος των αλγορίθµων πλησιέστερου γείτονα είναι να µειώσουν 
όσο το δυνατόν τον αριθµό των υπολογισµών αποστάσεων που εκτελούνται. Ακόµα για 
καλύτερη απόδοση, οι αλγόριθµοι µπορούν να χρησιµοποιήσουν προηγούµενη γνώση (έννοια 
πληροφόρησης)και να µην επηρεάζονται αρνητικά από την αλλαγή των παραµέτρων εισόδου. Η 
ιδέα πίσω από ένα knn αλγόριθµο πληροφόρησης είναι κάθε στοιχείο στο σύνολο δεδοµένων 
εκπαίδευσης να επεξεργάζεται για να έχει πληροφόρηση, έτσι ώστε να έχει περισσότερες 
διακριτές διαφορές µε κάποιο άλλο στοιχείο σε κάποια άλλη κλάση και να περισσότερες 
οµοιότητες µε κάποιο στοιχείο δοκιµής. Άρα το µετρικό απόστασης που χρησιµοποιείται σε 
αυτή την περίπτωση είναι η πληροφόρηση [55]. ""
4.1.2.1 Aλγόριθµος LI-KNN "
 Ένας αλγόριθµος πληροφόρησης είναι ο LI-KNN (Locally Informative KNN).          
Η οµοιότητα αυτού του κατηγοριοποιητή σε σχέση µε τον knn κατηγοριοποιητή είναι ότι τα 
σηµεία που έχουν µικρή διαφορά απόστασης τοποθετούνται στην ίδια κλάση και επίσης για κάθε 
σηµείο δοκιµής µετρούν την απόσταση του από τους γείτονες. Ο επιπλέον περιορισµός που έχει 
ο LI-knn είναι ότι οι γείτονες ενός σηµείου δοκιµής πρέπει να έχουν και αυτοί µικρή απόσταση 
µεταξύ τους και µεγάλη απόσταση από άλλα αποµακρυσµένα σηµεία. Έτσι δεν 
αντιµετωπίζονται όλοι οι γείτονες του σηµείου δοκιµής µε τον ίδιο τρόπο όπως γινόταν µε 
προηγούµενα µετρικά του knn  που αναφέραµε.  
 Πιο κάτω αναφέρονται τα βήµατα του αλγορίθµου LI-knn για να ταξινοµήσει ένα σηµείο          
δοκιµής. Το πρώτο βήµα που ο κατηγοριοποιητής LI-knn κάνει είναι να βρει τους k πιο 
κοντινούς του γείτονες του σηµείου δοκιµής µε την χρήση της Ευκλείδειας απόστασης. Μετά 
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βρίσκει την πληροφόρηση µόνο για κάθε ένα από αυτά τα k τοπικά σηµεία µε τη χρήση του 
µετρικού πληροφόρησης. Τα k πληροφοριακά σηµεία ανήκουν στο σύνολο I. Και τέλος το 
σηµείο δοκιµής τοποθετείται στην κλάση στην οποία ανήκει η πλειοψηφία των σηµείων I. 
Το σηµαντικό σε αυτή την κατηγοριοποίηση  είναι ότι δεν υπολογίζει την πληροφόρηση όλων 
των σηµείων στο σύνολο εκπαίδευσης, αλλά µόνο των k γειτόνων. Αυτό µειώνει υπερβολικά 
τους υπολογισµούς που πρέπει να γίνουν, εστιάζοντας την κατηγοριοποίηση  σε τοπικά 
πληροφοριακά σηµεία, εξ ου και το όνοµα του αλγορίθµου (τοπικός πληροφοριακός 
αλγόριθµος). Σε αντίθετη περίπτωση αν ο αλγόριθµος υπολόγιζε την πληροφόρηση όλων των 
σηµείων εκπαίδευσης, τότε το υπολογιστικό κόστος θα ήταν απίθανα πιο ψηλό, ιδικά όταν όταν 
η διάσταση του χώρου ήταν ψηλή. 
  "
Μετρικό της πληροφόρησης  "
Οι πιο κάτω συµβολισµοί εµφανίζονται στις εξισώσεις  
- Q  :  query point (σηµείο δοκιµής) 
- k : k κοντινότεροι γείτονες  
- I : τα σηµεία που είναι πιο πληροφοριακά 
- xi : το i-οστό διάνυσµα χαρακτηριστικών  
- xij : το j-οστό χαρακτηριστικό του xi 
- yi  : η κλάση στην οποία ανήκει το  
- N : το σύνολο σηµείων εκπαίδευσης (training points) ""
Για τον καθορισµό της πληροφόρησης κάθε ενός από τα σύνολα εκπαίδευσης {xj, yj}N για ένα 
συγκεκριµένο query point χρησιµοποιείται η πιο κάτω εξίσωση [55]: """"
όπου το P (xj | Q = xi) είναι η πιθανότητα που το σηµείο xj είναι πληροφοριακό. Άρα αν το xj 

είναι κοντά στο Q η πιθανότητα ισούται µε 1, σε αντίθετη περίπτωση η πιθανότητα ισούται µε 0. 
Η τιµή της πιθανότητας αυτής βρίσκεται από την πιο κάτω εξίσωση [5]]: 
 """
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"
όπου για να βρούµε την πιθανότητα Pr(xj | Q = xi), µπορούµε να βρούµε την απόσταση µεταξύ 
του σηµείου Q και του σηµείου εκπαίδευσης. Άρα σχηµατίζεται η πιο κάτω εξίσωση [55]: """

  "
Όµως θέλουµε όσο µικρότερη είναι η απόσταση ||xi - xj||p, τόσο πιο ψηλή να είναι η 
πιθανότητα.  Για' αυτό η f(.) πρέπει να είναι αντιστρόφως ανάλογη  µε την απόσταση αυτή. Έτσι 
η εξίσωση µετατρέπεται όπως φαίνεται πιο κάτω [55]: 

 """""
Όµως δεν έχουν όλα τα χαρακτηριστικά ενός σηµείου την ίδια σηµαντικότητα, και έτσι κάθε 
χαρακτηριστικό έχει το δικό του βάρος.  
Οπότε η απόσταση ορίζεται ως "

    ""
όπου wp είναι η κλιµάκωση (scaling) που αντιστοιχεί στην σηµαντικότητα ενός χαρακτηριστικού 
,η οποία µπορεί να οριστεί µε την εξίσωση [55]:  "

 """""
4.1.3 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα "
Το CNN είναι παραλλαγή του πολυεπίπεδου νευρωνικού δικτύου (multi-layer neural network) το 
οποίο αποτελείται από πολλαπλά επίπεδα και είναι παρόµοιο µε ένα νευρώνα. Είναι το πρώτο 
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επιτυχές δίκτυο βαθιάς µάθησης, όπου τα πολλαπλά επίπεδα της ιεραρχίας είναι επιτυχώς 
εκπαιδευµένα µε ένα ισχυρό τρόπο. Μέσω των πολλαπλών επιπέδων διακινούνται πληροφορίες, 
όπου κάθε επίπεδο είναι υπεύθυνο για να εξάγει τα κυριότερα χαρακτηριστικά από αυτές της 
πληροφορίες. Το κυρίως κίνητρο του CNN είναι οι ελάχιστες απαιτήσεις προεπεξεργασίας 
δεδοµένων που χρειάζεται. Ακόµα ένα κίνητρο του CNN είναι µαθαίνει πολύ λιγότερες 
παραµέτρους απ’ ότι ένα αντίστοιχο (µε τον ίδιο αριθµό κρυφών µονάδων) πλήρως συνδεδεµένο 
δίκτυο. Το CNN χρησιµοποιείται σε διασδιάστατα δεδοµένα, όπως είναι η αναγνώριση εικόνας, 
ήχου, βίντεο, χρονικά δεδοµένα (time-siries data),  δεδοµένα καταγραφής κίνησης (motion 
capture data) κτλ [1]. 
 Το CNN αποτελείται πρώτα από συνελικτικά επίπεδα (convolutional layers) τα οποία 
ακολουθούνται από τα subsampling επίπεδα. Τα subsampling επίπεδα προαιρετικά 
ακολουθούνται από πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Η είσοδος που λαµβάνει ένα συνελικτικό 
επίπεδο είναι µια εικόνα µε διαστάσεις m x m x r, όπου m είναι το ύψος και το πλάτος της 
εικόνας και το r είναι ο αριθµός των καναλιών (channels) στον όγκο της εικόνας (π.χ. µια εικόνα 
µε 3 κανάλια είναι µια έγχρωµη εικόνα µε κόκκινο, πράσινο και µπλε). Η εικόνα συνελίσσεται 
µε ένα σύνολο από k φίλτρα (πυρήνες), τα οποία έχουν µικρότερες διαστάσεις από την εικόνα 
και µικρότερο είτε ίδιο αριθµό καναλιών µε την εικόνα. Έτσι το αποτέλεσµα των συνελικτικών 
διαδικασιών είναι οι χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps). Το επόµενο επίπεδο του CNN είναι 
το επίπεδο subsampling, το οποίο έχει ως έξοδο ένα δείγµα κάθε χάρτη χαρακτηριστικών 
εφαρµόζοντας συγκέντρωση (pooling) στους γειτονικούς του νευρώνες. Τέλος, είτε πριν είτε 
µετά το επίπεδο subsampling σε κάθε χάρτη χαρακτηριστικών εφαρµόζεται κανονικοποίηση, 
δηλαδή κανονικοποιούνται οι διαφορές γειτονικών τιµών χαρακτηριστικών[67,1]. ""
4.2 Μη-επιβλεπόµενη Μάθηση   "
 Στην µη-επιβλεπόµενη µάθηση δεν υπάρχουν προκαθορισµένες κατηγοριοποιήσεις 
(unlabel data). Για τον λόγο αυτό, γίνεται χρήση κάποιου συστήµατος ποιότητας (reward 
system) για να δείξει την επιτυχία. Έτσι ο αλγόριθµος µάθησης του οµαδοποιητή προσπαθεί να 
βρει οµοιότητες µεταξύ των διανυσµάτων χαρακτηριστικών των προτύπων που παίρνει στην 
είσοδο, και δηµιουργεί αυτόµατα κλάσεις µε τα όµοια πρότυπα εισόδου. 
Τα πλεονεκτήµατα τέτοιων δικτύων µη-εποπτευόµενης µάθησης είναι ότι είναι πιο εύκολο στο 
να συνθέσουν χαρακτηριστικά, να χειριστούν την αβεβαιότητα, να ενσωµατώσουν γνώσεις, να 
ερµηνεύσουν. 
 Πιο κάτω θα περιγραφούν οι εξής αλγόριθµοι µη επιβλεπόµενης µάθησης, ο k-Means, τα 
Βαθιά Δίκτυα Πίστης και ο Χάρτης Αυτο-οργάνωσης. 
! ! ! !  !"
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"
4.2.1 Συσταδοποίηση "
 ! Στόχος της οµαδοποίησης ή αλλιώς συσταδοποίησης είναι ο διαχωρισµός των δεδοµένων        
(ή διανυσµάτων) σε οµάδες (συστάδες-clusters) σύµφωνα µε ένα µέτρο απόστασης.  Ο σκοπός 
είναι τα δεδοµένα µιας οµάδας να είναι όσο το δυνατόν πιο όµοια µεταξύ τους και τα δεδοµένα 
από διαφορετικές οµάδες να είναι όσο το δυνατόν πιο ανόµοια. [59, 60] Με τον όρο όµοια 
εννοούµε να έχουν µικρή απόσταση µεταξύ τους, ενώ µε τον όρο ανόµοια εννοούµε να έχουν 
µεγάλη απόσταση µεταξύ τους. 
 Η οµαδοποίηση εντάσσεται στην κατηγορία των αλγορίθµων µη επιβλεπόµενης µάθησης,          
δηλαδή δεν γνωρίζουµε ποια δεδοµένα ανήκουν σε ποια κλάση (unlabel data), αλλά οι οµάδες 
αποφασίζονται από τον αλγόριθµο (fit method). Έτσι ο αλγόριθµος επιστρέφει ένα πίνακα µε 
ακέραιες ετικέτες (labels), µια για κάθε δείγµα, για να καθορίσει σε ποια οµάδα ανήκει το 
καθένα (π.χ. υπάρχουν δύο οµάδες µε labels 1 και 0 αντίστοιχα). Αν οι οµάδες των δεδοµένων 
ήταν προκαθορισµένες (label data), τότε θα στρεφόµασταν προς ένα αλγόριθµο 
κατηγοριοποίησης δεδοµένων (data classification) [61, 62]. 
           
Υπάρχει µια πληθώρα αλγορίθµων οµαδοποίησης. Υπάρχουν δύο βασικές στρατηγικές 
οµαδοποίησης των αλγορίθµων αυτών:  "
- Διαµεριστική Συσταδοποίηση (Partitioning Relocation Clustering) 
 Οι διαµεριστικοί αλγόριθµοι έχουν ένα προκαθορισµένο αριθµό οµάδων και τοποθετούν           
 τα σηµεία στις οµάδες αυτές. Ο σκοπός είναι τα σηµεία να τοποθετηθούν στην οµάδα που           
 ταιριάζουν καλύτερα µε βάση κάποια µετρική. Οι αναθέσεις των σηµείων αυτών            
 επαναπροσδιορίζονται έως ότου κάποιο κριτήριο τερµατισµού εκπληρωθεί.          
           
- Ιεραρχική Συσταδοποίηση (Hierarchical Clustering ) 
 Οι ιεραρχικοί αλγόριθµοι αρχίζουν µε µια οµάδα για κάθε σηµείο. Οι οµάδες            
 συγχωνεύονται µε την χρήση κάποιου ορισµού “εγγύτητας”. Σταµατούν να γίνονται           
 συγχωνεύσεις όταν µια επιπλέον συγχώνευση οδηγήσει σε κάποιο µη επιθυµητό            
 αποτέλεσµα. Υπάρχουν διάφοροι λόγοι που καθορίζουν αυτόν τον τερµατισµό. Ένας λόγος          
 είναι να έχουµε προκαθορισµένο αριθµό οµάδων και να ξέρουµε πότε πρέπει να            
 σταµατήσουµε. Αυτό συµβαίνει όταν ξέρουµε σε ποιες οµάδες θα ανήκουν τα δεδοµένα           
 µας. Ακόµα ένας λόγος, είναι η νέα οµάδα που θα προκύψει να µην αποφέρει καλύτερη           
 µοντελοποίηση από την προηγούµενη οµαδοποίηση µε βάση κάποιο µέτρο (π.χ.            
 διάµετρος, διακύµανση) [62].          "

�36



"
4.2.1.1 Αλγόριθµος k-Means "
 Ο αλγόριθµος k-Means είναι από τους πιο δηµοφιλής αλγορίθµους οµαδοποίησης, λόγω          
της απλότητας της υλοποίησης του και του ότι µπορεί να εφαρµοστεί σε ένα σύνολο από ένα 
µεγάλο αριθµό δειγµάτων. Ανήκει στην κατηγορία Διαµεριστικής Συσταδοποίησης. Ο 
αλγόριθµος αυτός οµαδοποιεί τα δεδοµένα σε k συστάδες ίσης διακίµανσης (variance), αρκεί να 
καθοριστεί εκ των προτέρων ο αριθµός k. Η κάθε συστάδα περιγράφεται από την µέση τιµή 
(means) των δειγµάτων από τα οποία αποτελείται, η οποία ονοµάζεται κέντρο βάρους της 
οµάδας (centroid). Ο αλγόριθµος επιλέγει centroids που ελαχιστοποιούν το άθροισµα των 
τετραγώνων (sum of squares) εντός της συστάδας, το οποίο περιγράφεται από την πιο κάτω 
αντικειµενική συνάρτηση : 
 """"
όπου xj είναι είναι ένα διάνυσµα (δεδοµένο) d-διαστάσεων, µi είναι η µέση τιµή της συστάδας i 
στην οποία ανήκει το διάνυσµα και n είναι το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων. 
 Το άθροισµα τετραγώνων είναι ένα µέτρο απόστασης που χρησιµεύει για να µετρά  την          
απόσταση κάθε διανύσµατος xj από το centroid µi της σηστάδας στην οποία ανήκει. 
 Αυτό το µέτρο απόστασης που χρησιµοποιείται επηρεάζει το αποτέλεσµα του αλγορίθµου.          
Το µειονέκτηµα του είναι ότι προϋποθέτει ότι τα δεδοµένα των συστάδων βρίσκονται σε 
κυρτό(σφαιρικό) σχήµα και ίδιο µέγεθος. Δυσκολεύεται να αναγνωρίσει συστάδες µε 
ακανόνιστο σχήµα και διαφορετικό µέγεθος. Το πρόβληµα αυτό εµφανίζεται σε χώρους πολύ 
µεγάλων διαστάσεων, όπου οι Ευκλείδειες αποστάσεις τείνουν να γίνουν πολύ µεγάλες, το οποίο 
αναφέρεται ως η ”κατάρα διαστασιµότητας”-curse of dimensionality. Ένα συνέπεια αυτού του 
προβλήµατος είναι ότι τα ζεύγη σηµείων απέχουν το ίδιο το ένα από το άλλο. Ακόµα µια 
συνέπεια είναι ότι δύο διανύσµατα είναι κάθετα µεταξύ τους. Το πρόβληµα αυτό µπορεί να λυθεί 
µε εφαρµογή κανονικοποίησης στα δεδοµένα πριν από την εφαρµογή του αλγορίθµου. Ένας 
τρόπος είναι ένας αλγόριθµος µείωσης διάστασης, όπως είναι ο PCA. 
 Ας περιγράψουµε τα τρία βήµατα που ακολουθεί ο αλγόριθµος k-means. Πρώτα          
αρχικοποιεί τα centroids. Ας επισηµάνουµε ότι τα centroids δεν είναι σηµεία από τα δεδοµένα, 
αν και ζουν στον ίδιο χώρο µε αυτά. Η αρχικοποίηση των centroids επηρεάζει το τελικό 
αποτέλεσµα του αλγόριθµου, έτσι επιλέγονται να είναι όσο πιο µακρυά το ένα από το άλλο. 
Υπάρχουν διάφορες µεθόδοι για µια αποτελεσµατική αρχικοποίηση των centroids. Μια από 
αυτές είναι η k-means ++, η οποία τοποθετεί τα centroids όσο το δυνατόν πιο µακρυά το ένα από 
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το άλλο. Η βασική µέθοδος, η οποία επιλέγει k σηµεία από το σύνολο δεδοµένων για την 
αρχικοποίησή τους. Στο δεύτερο βήµα ο αλγόριθµος τοποθετεί κάθε δεδοµένο στην οµάδα που 
έχει το πιο κοντινό centroid απ' αυτό. Και το τρίτο βήµα είναι η δηµιουργία νέων centroids τα 
οποία θα ισούνται µε την µέση τιµή των δειγµάτων που περιέχει κάθε συστάδα που 
δηµιουργήθηκε στο προηγούµενο βήµα. Τα δύο τελευταία βήµατα επαναλαµβάνονται µέχρις 
ότου η διαφορά µεταξύ του προηγούµενου και του νέου centroid δεν είναι σηµαντική [63]. 
 Το αποτέλεσµα σίγουρα εξαρτάται από τον αριθµό των συστάδων k, που παίρνει σαν          
είσοδο ο αλγόριθµος. Μερικές φορές δεν είναι δυνατόν να γνωρίζουµε τον αριθµό των k 
συστάδων. Έτσι πριν την εφαρµογή του αλγορίθµου k-means πρέπει να γίνει κάποια εκτίµηση 
του βέλτιστου αριθµού k. Ο καθορισµός του βέλτιστου k είναι κάπως υποκειµενικός, αφού 
εξαρτάται από το χαρακτηριστικό που χρησιµοποιείται για την προσδιορισµό οµοιοτήτων και 
από το επίπεδο λεπτοµέρειας που απαιτείται. Δηλαδή, η εκτίµηση του k που αποφέρει τον 
καλύτερο διαχωρισµό µεταξύ των δεδοµένων, δίνοντας ως αποτέλεσµα συστάδες που επιθυµεί ο 
χρήστης. Η αύξηση του k µειώνει τα σφάλµατα που αποφέρει η συσταδοποίηση, µε ακραία 
περίπτωση κάθε δεδοµένα να έχει τη δική του συστάδα. Υπάρχουν διάφοροι µέθοδοι για την 
επιλογή του καταλληλότερου k.  """"""""""""""""""""""
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 """"""""""""
 """"""""""""""""

Σχήµα 4.3 : Πιο πάνω φαίνεται ένα απλό παράδειγµα συσταδοποίησης µε χρήση του αλγορίθµου 
k-means (από την βιβλιοθήκη sklearn), όπου η πρώτη εικόνα παρουσιάζει το αρχικό σύνολο 
δεδοµένων και η δεύτερη το σύνολο των δεδοµένων αυτών σε οµάδες. Τα δεδοµένα του 
προβλήµατος όπως φαίνεται και πιο κάτω είναι σηµεία µε συνιστώσες (x,y), τα οποία θέλαµε να 
οµαδοποιηθούν σε δύο οµάδες. Στην δεύτερη εικόνα τα µπλε σηµεία σε σχήµα "x" 
αντιπροσωπεύουν τα κέντρα βάρους (centroids) των δύο συστάδων και τα σηµεία µε ίδιο χρώµα 
ανήκουν στην ίδια συστάδα. (Βλέπε στο παράρτηµα Α : kmeans.py) 

�39



"""
Σχήµα 4.4 : Πιο πάνω φαίνεται ένα ακόµα παράδειγµα συσταδοποίησης µε χρήση του 
αλγορίθµου k-means (από την βιβλιοθήκη sklearn). Τα δεδοµένα του προβλήµατος είναι από την 
βιβλιοθήκη datasets της sklearn και περιέχουν τρία χαρακτηριστικά για κάθε λουλούδι ίρις, το 
µήκος του φύλλου, το πλάτος του φύλλου και το µήκος του πετάλου. Όπως φαίνεται στο σχήµα 
τα λουλούδια διαχωρίζονται σε τρεις συστάδες, όπου τα δεδοµένα της κάθε οµάδας έχουν το ίδιο 
χρώµα. (Βλέπε στο παράρτηµα Β : iris.py) """""""""""
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4.2.1.2 Η µέθοδος του “Αγκώνα" "
           
 Όπως αναφέραµε µέχρι τώρα ο αλγόριθµος k-means µπορεί να εκτελεστεί για ένα          
µοναδικό k, το οποίο θα αποφασίσει ο χρήστης. Για να βρούµε το βέλτιστο k πρέπει να τρέξουµε 
τον αλγόριθµο k-means για ένα διάστηµα (range) από πιθανές τιµές για το k, έτσι ώστε µε ένα 
κριτήριο να αποφασίσουµε ποια από αυτές είναι η πιο κατάλληλη. Το κριτήριο που θα 
χρησιµοποιήσουµε είναι η µέθοδος "αγκώνα" (Elbow Method) που εξετάζει το ποσοστό της 
διακύµανσης ως προς τον αριθµό των συστάδων (k). Το ποσοστό της διακύµανσης είναι ο λόγος 
της διακύµανσης µεταξύ των οµάδων σε σχέση µε την συνολική διακύµανση. Στόχος αυτής της 
µεθόδου είναι να βρει το βέλτιστο k, έτσι ώστε η πρόσθεση ακόµα µιας συστάδας να µην 
αποφέρει πολύ καλύτερη µοντελοποίηση των δεδοµένων. Σχηµατίζοντας µια γραφική 
παράσταση συναρτήσει της διακύµανσης ως προς τον αριθµό των συστάδων, θα προσέξουµε ότι 
οι πρώτοι αριθµοί k δίνουν πολλή πληροφόρηση (διακύµανση), αλλά σε κάποιο σηµείο το 
οριακό κέρδος θα µειωθεί, δίνοντας µια γωνία στο γράφηµα (εξ ου και το όνοµα του αλγορίθµου 
"αγκώνας"). Αυτό το σηµείο που σχηµατίζει γωνία, δίνει τον βέλτιστο αριθµό συστάδων (k) 
[64]. 
 Η πιο κάτω εξίσωση είναι το άθροισµα των αποστάσεων µεταξύ των σηµείων εντός µιας          
συστάδας Ck που περιέχει nk σηµεία (intra-cluster sum of squares-Ευκλείδεια απόσταση): """""
 Αν προσθέσουµε τα κανονικοποιηµένα αθροίσµατα των τετραγώνων µιας συστάδας,          
βρίσκουµε την πυκνότητα (διακύµανση) της συστάδας [60]: """""
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"
Σχήµα 4.5 : Πιο πάνω φαίνεται ένα παράδειγµα εφαρµογής της µεθόδου αγκώνα στα δεδοµένα 
iris από την βιβλιοθήκη datasets της sklearn. Οι πιθανές τιµές για τον αριθµό συστάδων-k που 
δόθηκαν στον αλγόριθµο kmeans είναι το διάστηµα 1 ως 8.  Όπως φαίνεται από την γραφική 
παράσταση ο βέλτιστος αριθµός συστάδων-k είναι το 3, αφού σε εκείνο το σηµείο σχηµατίζεται 
µια γωνία. (Βλέπε στο παράρτηµα Β :clustergram_iris.py) """""""""
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4.2.1.3 Ανάλυση Κύριων συνιστωσών (Principal Component Analysis / PCA) ""
 Σε πολλές περιπτώσεις τα σύνολα δεδοµένων έχουν  πολλές µεταβλητές, ακόµα και          
περισσότερες από τον αριθµό των δειγµάτων. Αυτή η ψηλή πολυδιαστατικότητα κάνει δύσκολη 
την οπτικοποίηση (visualization) των δειγµάτων και την εξερεύνηση των δεδοµένων. Γι' αυτό 
τον σκοπό χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος PCA, ο οποίος µειώνει την διάσταση των δεδοµένων.  
 Τα διανύσµατα πριν την επεξεργασία  ζουν σε ένα χώρο n διαστάσεων, όπου κάθε          
µεταβλητή (χαρακτηριστικό) απεικονίζεται µε ένα άξονα. Με την εφαρµογή του PCA 
αλγορίθµου, τα διανύσµατα αυτά µεταφέρονται σε ένα χώρο χαµηλότερων διαστάσεων, όπου οι 
νέες µεταβλητές είναι γραµµικοί συνδυασµοί των αρχικών µεταβλητών. Αυτές οι νέες 
µεταβλητές ονοµάζονται κύριες συνιστώσες. Οι αρχικές µεταβλητές είναι συσχετισµένες µεταξύ 
τους, ενώ οι κύριες συνιστώσες ασυσχέτιστες. Ο αριθµός των κύριων συνιστωσών δεν µπορεί να 
είναι µεγαλύτερος από τον αριθµό των αρχικών µεταβλητών.  
Η πρώτη κύρια συνιστώσα έχει τη µεγαλύτερη δυνατή διακύµανση (δηλαδή εκφράζει όσο το 
δυνατόν πιο πολύ από την µεταβλητότητα των δεδοµένων). Η δεύτερη κύρια συντεταγµένη έχει 
την δεύτερη µεγαλύτερη διακύµανση. Και αντίστοιχα, η τελευταία κύρια συνιστώσα έχει την πιο 
χαµηλή διακύµανση. Όλες µαζί οι κύριες συνιστώσες εκφράζουν το 100% της διακύµανσης. 
Έτσι επιλέγοντας ένας µέρος των συνιστωσών, κάθε δείγµα µπορεί να αναπαρασταθεί από λίγες 
µεταβλητές, αντί από τον µεγάλο αριθµό των αρχικών µεταβλητών. Δηλαδή αφαιρούµε τις 
συνιστώσες που καλύπτουν ελάχιστη διακύµανση και κρατούµε µόνο αυτές που καλύπτουν ένα 
µεγάλο µέρος της.  
 Έτσι µετά από αυτό τον µετασχηµατισµό, τα δείγµατα ευκολύνεται η οπτικοποίηση των          
δειγµάτων και η εκτίµηση των διαφορών και οµοιοτήτων τους έτσι ώστε να δούµε αν τα 
δείγµατα θα µπορέσουν να οµαδοποιηθούν [65, 66]. """""
4.3 Δίκτυα Βαθιάς Πίστης "
Το DBN είναι ένα είδος βαθιού νευρωνικού δικτύου, το οποίο είναι πιθανοτικό γενετικό µοντέλο 
[1, 22]. Αποτελείται από πολλαπλά επίπεδα Περιορισµένων Boltzmann µηχανών (Restricted 
Boltzmann Machines-RBMs). Μια  Boltzmann µηχανή είναι ένα είδος νευρωνικού δικτύου 
χωρίς επίβλεψη, που αποτελείται από ένα ορατό επίπεδο (visible layer) και ένα κρυφό επίπεδο 
(hidden layer). Το ορατό επίπεδο αποτελείται από ορατές µονάδες (visible units) και το κρυφό 
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επίπεδο από κρυφές µονάδες (hidden units). Υπάρχουν συνδέσεις µεταξύ αυτών των δύο 
επιπέδων, αλλά όχι µεταξύ των µονάδων µέσα σε κάθε επίπεδο. Στο ορατό επίπεδο 
παρατηρούνται συσχετισµοί δεδοµένων, ενώ το κρυφό επίπεδο είναι αυτό που συλλέγει αυτούς 
τους συσχετισµούς. Αυτά τα δύο επίπεδα αποτελούν την συσχετιστική µνήµη (associative 
memory). Τα επίπεδα του DBN συνδέονται από top-down generative weights. Για την απόκτηση 
αυτών των βαρών, γίνεται µια άπληστη διαδικασία εκπαίδευσης από επίπεδο σε επίπεδο, όπου 
σε κάθε επίπεδο εφαρµόζεται αντιπαράθεση απόκλισης σύµφωνα µε τον Hinton [1, 22]. """
4.4 Xάρτης Aυτο-οργάνωσης "
Ο χάρτης αυτο-οργάνωσης (SMO) ή χάρτης αυτο-οργάνωση χαρακτηριστικού (SOFM) είναι 
ένας τύπος µη επιβλεπόµενου τεχνικού νευρωνικού δικτύου. Ενώ άλλοι τύπου τεχνητού 
νευρωνικού δικτύου εφαρµόζουν µάθηση διόρθωσης σφάλµατος (error-correction learning), το 
SMO εφαρµόζει ανταγωνιστική µάθηση.  "
Δοµή ενός χάρτη αυτο-οργάνωσης: "
 Ο χάρτης αυτο-οργάνωσης  προσπαθεί να µιµηθεί την λειτουργία των νευρώνων του          
εγκεφάλου. Έτσι ο χάρτης αυτός αναπαριστάται από κόµβους και ακµές. Κάθε κόµβος του χάρτη 
αντιστοιχεί σε ένα νευρώνα του εγκεφάλου και κάθε ακµή πάνω σε κάποιο κόµβο αντιστοιχεί σε 
ένα διάνυσµα βάρους της ίδιας διάστασης. Οι νευρώνες είναι διατεταγµένοι σε δισδιάστατο 
πλέγµα (εξαγωνικό ή ορθογώνιο). Ο χάρτης χαρτογράφησης, χαρτογραφεί τις εισόδους ενός 
ψηλότερου χώρου διάστασης σε ένα χάρτη µε χαµηλή διάσταση χώρου.  "
Μάθηση: "
 Το πρώτο βήµα της µάθησης SOM είναι η αρχικοποίηση των βαρών των νευρώνων. Τα          
βάρη µπορεί να αρχικοποιηθούν είτε µε µικρές τυχαίες τιµές, είτε τα βάρη παράγονται εκ των 
προτέρων. Στην πρώτη περίπτωση όλοι οι νευρώνες στο χάρτη αποκτούν την ίδια 
προτεραιότητα. Όµως στη δεύτερη περίπτωση η µάθηση γίνεται σε πολύ λιγότερο χρόνο. 
 Για κάθε πρότυπο εισόδου υπολογίζεται η Ευκλείδεια απόστασή του προς το διάνυσµα          
βάρους κάθε νευρώνα και βρίσκεται ο πλησιέστερος νευρώνας από το πρότυπο εισόδου, 
ονοµαζόµενος και ως νικητής. Έτσι η µάθηση ονοµάζεται ανταγωνιστική, λόγω αυτής της 
ανταγωνιστικότητας των νευρώνων για το ποιος θα υπερισχύσει. Για την τοποθέτηση του 
προτύπου εισόδου στο χάρτη, πρέπει τα διανύσµατα βάρους του νικητή και των νευρώνων της 
τοπολογικής γειτονιάς του νικητή( δηλαδή κοντά στον νικητή) στο πλέγµα, να προσαρµοστούν 
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προς αυτό το διάνυσµα εισόδου. Έτσι το ενηµερωµένο διάνυσµα βαρών κάθε νευρώνα v µε 
Wv(s) υπολογίζεται από τον πιο κάτω τύπο, ο οποίος θα εφαρµοστεί σε κάθε νευρώνα της 
τυπολογικής γειτονιάς του νικητή στο πλέγµα :  "
Wv(s + 1) = Wv(s) + Θ(u, v, s) α(s)(D(t) - Wv(s)), "
όπου s = δείκτης βήµατος (step index), 
  t = ο δείκτης στο δείγµα εκπαίδευσης, 
  D (t) = το διάνυσµα εισόδου, 
 υ = ο δείκτης του νικητή  
 α(s) = συντελεστής µονοτονικής φθίνουσας µάθησης   
 Θ (u, v, s) = η συνάρτηση γειτνίασης  "
 Η συνάρτηση γειτονιάς Θ (u, v, s) δίνει την απόσταση µεταξύ του νευρώνα u και του 
νευρώνα v στο s βήµα. Η πιο απλή έκδοση αυτής της συνάρτησης δίνει 1 για όλους τους 
νευρώνες κοντά στον νικητήριο νευρώνα και 0 στους υπόλοιπους. Στην αρχή του αλγορίθµου η 
συνάρτηση εκτελείται σε όλους τους νευρώνες ως προς τον νικητή και σταδιακά η γειτονιά 
µειώνεται σε λίγους νευρώνες [56,57]. "
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Κεφάλαιο 5 "
Αξιολόγηση Απόδοσης Κατηγοροποιητή - Οµαδοποιητή "
 Οι κατηγοριοποιητές/συσταδοποιητές που θα εφαρµόσουµε στην συνέχεια της εργασίας         
µπορούν να αξιολογηθούν ως προς την απόδοση τους από διάφορα στατιστικά µέτρα. Τα µέτρα 
που θα χρησιµοποιήσουµε είναι η ακρίβεια (accuracy), η ευαισθησία (sensitivity) και η 
προσδιοριστικότητα (specificity). Αυτά τα στατιστικά µέτρα εφαρµόζονται µόνο για δοκιµή 
δυαδικής κατηγοριοποίησης /συσταδοποίησης, δηλαδή κατηγοροποίηση δειγµάτων σε δύο 
κλάσεις. Επίσης θα παρουσιαστεί και ο πίνακας σύγχυσης (confusion matrix) για κάθε 
κατηγοροποιητή, ο οποίος βοηθά στην οπτικοποίηση της απόδοσης του ταξινοµητή. Ακόµα 
αναφέραµε και ένα επιπλέον µέτρο που θα χρησιµοποιήσουµε για την συσταδοποίηση, την τιµή 
Silhouette. 
 Για τον υπολογισµό των πιο πάνω στατιστικών µέτρων που αναφέρθηκαν          
χρησιµοποιούνται οι ετικέτες (labels) που υπολόγισε ο υπό εξέταση κατηγοροποιητής  για κάθε 
δείγµα (δηλαδή σε ποια κλάση ανήκει το κάθε δείγµα) και οι αντίστοιχες πραγµατικές τους 
ετικέτες. Στις πιο κάτω επεξηγήσεις εννοιών αναφέρονται κάποιοι όροι: "
Ορθό θετικό αποτέλεσµα : έχει αναγνωριστεί ορθά θετικό από τον κατηγοριοποιητή σύµφωνα µε 
την πραγµατική του ετικέτα  "
Λανθασµένα θετικό αποτέλεσµα : έχει αναγνωριστεί λανθασµένα θετικό από τον  
κατηγοριοποιητή σύµφωνα µε την πραγµατική του ετικέτα  "
Ορθά αρνητικό αποτέλεσµα : έχει απορριφθεί ορθά αρνητικά από τον κατηγοριοποιητή 
σύµφωνα µε την πραγµατική του ετικέτα  "
Λανθασµένα θετικό αποτέλεσµα : έχει απορριφθεί λανθασµένα αρνητικά από τον 
κατηγοριοποιητή σύµφωνα µε την πραγµατική του ετικέτα  "
(Ο Πίνακας Σύγχυσης και η τιµή Silhouette υπάρχουν υλοποιηµένα στην βιβλιοθήκη sklearn.) """""
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Ακρίβεια "
 Η ακρίβεια (Accuracy) είναι το στατιστικό µέτρο που εκφράζει το πόσο καλά ένας          
κατηγοριοποιητής εντοπίζει την ορθή κλάση των δειγµάτων. Δηλαδή ισούται µε το ποσοστό των 
ορθών αποτελεσµάτων (δηλαδή και ορθών θετικών και ορθών αρνητικών) ως προς το συνολικό 
αριθµό των περιπτώσεων που κατηγοριοποιήθηκαν. ""
     αριθµός ορθών θετικών + ορθών αρνητικών                                           

ακρίβεια = Z  

 αριθµός ορθών θετικών + ορθών αρνητικών + λανθασµένων θετικών  
    + λανθασµένων αρνητικών  "
Από την εξίσωση παρατηρούµε ότι όσο πιο πιο µεγάλη είναι η ακρίβεια, τόσο πιο µεγάλη 
πιθανότητα υπάρχει τα δείγµατα να κατηγοριοποιήθηκαν στην σωστή κλάση. Η ακρίβεια από 
µόνη της, χωρίς τον συνδυασµό και άλλων στατιστικών µέτρων µπορεί να είναι παραπλανητική 
όταν ο αριθµός των δειγµάτων σε διαφορετικές κατηγορίες είναι ασύµµετρος, δηλαδή στην µια 
κατηγορία να αντιστοιχούσαν 10 δείγµατα και στην άλλη µόνο ένα [70]. ""
Ευαισθησία "
 Η ευαισθησία (Sensitivity) είναι το στατιστικό µέτρο που εκφράζει το πόσο καλά ένας          
κατηγοριοποιητής εντοπίζει τα δείγµατα που είναι θετικά στην πραγµατικότητα. Δηλαδή ισούται 
µε το ποσοστό των ορθών θετικών αποτελεσµάτων ως προς το συνολικό αριθµό των 
περιπτώσεων που είναι θετικές στην πραγµατικότητα. "
       αριθµός ορθών θετικών                                                                      

ευαισθησία = Z  

     αριθµός ορθών θετικών +  λανθασµένων αρνητικών  ""
Από την εξίσωση παρατηρούµε ότι  όσο πιο ψηλή είναι η τιµή της ευαισθησίας  τόσο πιο πιθανό 
είναι ένα αρνητικό αποτέλεσµα να έχει κατηγοριοποιειθεί σωστά [71]. """
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Προσδιοριστικότητα "
 Η προσδιοριστικότητα (Specificity) είναι το στατιστικό µέτρο που εκφράζει το πόσο καλά          
ένας κατηγοριοποιητής εντοπίζει τα δείγµατα που είναι αρνητικά στην πραγµατικότητα. Δηλαδή 
ισούται µε το ποσοστό των ορθών αρνητικών αποτελεσµάτων ως προς το συνολικό αριθµό των 
περιπτώσεων που είναι αρνητικές στην πραγµατικότητα. ""
       αριθµός ορθών αρνητικών                                                                      

προσδιοριστικότητα = Z  

     αριθµός ορθών αρνητικών +  λανθασµένων θετικών  "
Από την εξίσωση παρατηρούµε ότι  όσο πιο ψηλή είναι η τιµή της προσδιοριστικότητας  τόσο 
πιο πιθανό είναι ένα θετικό αποτέλεσµα να έχει κατηγοριοποιειθεί σωστά [71]. ""
Πίνακας Σύγχυσης "
 O πίνακας σύγχυσης (Confusion Matrix) βοηθά στην οπτικοποίηση της απόδοσης του          
κατηγοριοποιητή. Αποτελείται από δύο γραµµές και δύο στήλες που αναφέρουν τον αριθµό των 
ορθά θετικών, λανθασµένα θετικών, ορθά αρνητικών και λανθασµένα αρνητικών. Με βάση το 
πιο κάτω σχήµα παρατηρούµε ότι όλες οι ορθές προβλέψεις βρίσκονται στην δεξιά διαγώνιο του 
πίνακα και όλες οι υπόλοιπες τιµές που βρίσκονται έξω από την διαγώνιο είναι λανθασµένες 
[72]. "

"
"
"
"

προβλεπόμενη θετική  
κατάσταση

προβλεπόμενη αρνητική 
κατάσταση

θετική κατάσταση αριθμός ορθών θετικών αριθμός λανθασμένων 
αρνητικών  

αρνητική κατάσταση αριθμός λανθασμένων 
θετικών 

αριθμός ορθών αρνητικών 
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Τιµή Σιλουέτας 

"
 Η τιµή σιλουέτας (Silhouette value), συνδυάζει ένα στατιστικό µέτρο για την συνοχή και 

τον διαχωρισµό µιας συσταδοποίησης. Με πιο απλά λόγια µετρά την οµοιότητα κάθε 

αντικειµένου στην δική του συστάδα σε σύγκριση µε τις άλλες συστάδες. Αυτό το µέτρο 

υπολογίζεται ως εξής για κάθε σηµείο:  ( b - a ) / max( a, b) όπου, b είναι η ελάχιστη µέση 

απόσταση του σηµείου από τα σηµεία που βρίσκονται σε διαφορετική συστάδα (the mean 

nearest-cluster distance) και a είναι η µέση απόσταση του σηµείου από όλα τα υπόλοιπα σηµεία 

που ανήκουν στην ίδια συστάδα (the mean intra-cluster distance). 

Το µέτρο αυτό µπορεί να υπολογισθεί µε οποιαδήποτε µετρική απόστασης, όπως η Ευκλείδεια 

απόσταση και η απόσταση Manhattan. 

Η καλύτερη τιµή που µπορεί να δώσει ως αποτέλεσµα είναι το +1 και η χειρότερη τιµή είναι το 

-1. Τιµές κοντά στο 0 δείχνουν ότι οι συστάδες επικαλύπτονται (δηλαδή κάποια σηµεία είναι στο 

όριο των δύο συστάδων). Από την άλλη οι αρνητικές τιµές δείχνουν ότι κάποιο σηµείο είναι πιο 

παρόµοιο µε διαφορετική συστάδα. Με λίγα λόγια επιδιώκουµε το a να είναι όσο το δυνατόν πιο 

µικρό και το b όσο το δυνατόν πιο µεγάλο.  

Στην βιβλιοθήκη sklearn υπάρχει το µέτρο silhouette_score, το οποίο επιστρέφει το µέσο 

συντελεστή όλων των δειγµάτων. Επίσης υπάρχει το µέτρο silhouette_samples, το οποίο 

επιστρέφει µια τιµή silhouette για κάθε δείγµα [73,74]. 

"
"
"
"
"
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Κεφάλαιο 6 
"
Μελέτη Περίπτωσης 1 : Διάγνωση Εµπειρικής Αποφυγής σε Καπνιστές "
"
"
6.1 Εφαρµογή Αλγορίθµων Επιβλεπόµενης Μάθησης              66 

6.2 Εφαρµογή Αλγορίθµων µη Επιβλεπόµενης Μάθησης   65 

"
"
 Σε αυτό το κεφάλαιο θα εφαρµοστούν αλγόριθµοι επιβλεπόµενης και µη επιβλεπόµενης 

µάθησης σε ένα σύνολο δεδοµένων καπνιστών που σχετίζονται µε την εµπειρική αποφυγή (EA-

experiential avoidance).Τα δεδοµένα αυτά δηµιουργήθηκαν από το τµήµα Ψυχολογίας του 

Πανεπιστηµίου. Το σύνολο των δεδοµένων αποτελείτο από 36 δείγµατα καπνιστών. Για τον κάθε 

καπνιστή πάρθηκε ένας όγκος µετρήσεων από τα σήµατα ECG, SCR και COR. Εµείς, µετά από 

κάποια πειράµατα, αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε µόνο τις µετρήσεις του δεύτερου 

σήµατος, SCR. Έγιναν αρκετοί συνδυασµοί µέχρι να καταλήξουµε σε αυτή την απόφαση. 

Δηλαδή πρώτα αξιολογήθηκε η απόδοση του αλγορίθµου µε την χρήση κάθε σήµατος ξεχωριστά 

και µετά έγιναν συνδυασµοί αυτών των σηµάτων. Οι µετρήσεις δεν πάρθηκαν σε ένα 

συνεχόµενο διάστηµα, αλλά, κατά την διάρκεια πέντε διαφορετικών διαστηµάτων (tasks). Για 

τον λόγο αυτό ανάµεσα σε κάθε δύο χρονικά διαστήµατα, δηλαδή από το τέλος του ενός µέχρι 

την έναρξη του άλλου, υπήρχαν ανεπιθύµητα σήµατα, τα οποία και αφαιρέσαµε. Ο στόχος 

ύπαρξης του πρώτου διαστήµατος ήταν απλά για να χαλαρώσει ο ασθενής. Στα επόµενα τέσσερα 

διαστήµατα ο ασθενής κλήθηκε να απαντήσει σε κάποια γνωστικά τεστς. Όλο το πείραµα 
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διάρκεσε οκτώ λεπτά. Στόχος των αλγορίθµων είναι η κατηγοριοποίηση-οµαδοποίηση των 

διανυσµάτων σε δύο κλάσεις, την κλάση 0 για τους καπνιστές µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή 

(αρνητική κατάσταση) και 1 για τους καπνιστές µε ψηλή εµπειρική αποφυγή (θετική 

κατάσταση). Το Τµήµα Ψυχολογίας µου παρείχε την πραγµατική κλάση στην οποία ανήκει ο 

κάθε ασθενής, δηλαδή ποιοι από τους ασθενείς αποδέχονται την εµπειρική αποφυγή και ποιοι 

δεν την αποδέχονται. Έτσι οι κλάσεις που θα προβλέψει ο κάθε αλγόριθµους για κάθε ασθενή, 

θα συγκριθούν µε την χρήση κάποιων µετρικών αξιολόγησης, µε τις πραγµατικές κλάσεις, έτσι 

ώστε να µετρηθεί η απόδοση του αλγορίθµου. 

"
6.1 Εφαρµογή Αλγορίθµων Επιβλεπόµενης Μάθησης "
Οι πιο κάτω αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης παίρνουν ως είσοδο ένα σύνολο µε δείγµατα 

εκπαίδευσης (training data set) µε 25 ασθενείς και τις κλάσεις (labels) στις οποίες ανήκουν. 

Μετά από την εκπαίδευση του κατηγοριοποιητή, του δίνουµε ένα σύνολο µε δείγµατα δοκιµής 

(test data set) µε 8 ασθενείς για να δούµε την ακρίβεια, την ευαισθησία και τη 

προσδιοριστικότητα, µε την οποία θα προβλέψει τις κλάσεις των δειγµάτων δοκιµής. 

Χρησιµοποιήσαµε ως ορθές κλάσεις για κάθε δείγµα ασθενή αυτές που µας δόθηκαν από το 

Τµήµα Ψυχολογίας. 

"
"
"
"
"
"
"
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Κατηγοροποιητής SVM  

"
Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 7 / 8 = 0.875 

Ευαισθησία : 3 / 3 = 1 

Προσδιοριστικότητα : 4 / 5 = 0.8 

"
Κατηγοροποιητήτς KNN (k = 3) 

"
Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 6 / 8 = 0.75 

Ευαισθησία : 3 / 3 = 1 

Προσδιοριστικότητα : 3 / 5 = 0.6 

"

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 3 0

αρνητική 
κατάσταση 1 4

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 3 0

αρνητική 
κατάσταση 2 3
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Αξιολόγηση Κατηγοριοποιητών  "
Η ακρίβεια του κατηγοριοποιητή SVM είναι υψηλή. Αυτό οφείλεται τόσο στην ευαισθησία όσο 

και στην προσδιοριστικότητα οι οποίες είναι πολύ ψηλές, µε περισσότερη έµφαση στην 

ευαισθησία του κατηγοριοποιητή, η οποία είναι τέλεια και άρα συµπεραίνουµε ότι µε µεγάλη 

πιθανότητα οι άνθρωποι µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή έχουν κατηγοριοποιηθεί σωστά. Αλλά 

και η προσδιοριστικότητα είναι πολύ ψηλή και άρα µε µεγάλη πιθανότητα οι άνθρωποι µε ψηλή 

εµπειρική αποφυγή έχουν κατηγοριοποιηθεί σωστά. 

"
Η ακρίβεια του κατηγοριοποιητή KNN είναι υψηλή. Αυτό οφείλεται στην ευαισθησία του 

κατηγοριοποιητή, η οποία είναι τέλεια, κατηγοριοποιώντας ορθά µε µεγάλη πιθανότητα όλους 

τους ανθρώπους µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή. Αυτό που µειώνει την τιµή της ακρίβειας είναι η 

προσδιοριστικότητα, η οποία είναι αρκετά χαµηλή, δεν διακρίνει ορθά ασθενείς µε ψηλή 

εµπειρική αποφυγή. 

"
Και οι δύο κατηγοριοποιητές έχουν τέλεια ευαισθησία, αλλά διαφέρουν ως προς την ακρίβεια 

και την προσδιοριστικότητα. Εποµένως, ο καλύτερος από τους δύο κατηγοριοποιητές µε 

συνδυασµό όλων των µέτρων αξιολόγησης είναι ο SVM, ο οποίος προσφέρει τόσο ψηλή 

ακρίβεια, όσο και ψηλή προσδιοριστικότητα. 

"
"
"
"
"""
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6.2 Εφαρµογή Αλγορίθµων µη Επιβλεπόµενης Μάθησης 

Σχήµα 6.1 : Στο πιο πάνω τρισδιάστατο σχήµα φαίνεται η πραγµατική κατηγοριοποίηση τον 

δεδοµένων. Όπου µε µπλε χρώµα φαίνονται οι ασθενείς µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή και µε 

κόκκινο χρώµα οι ασθενείς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή. Τα αρχεία των ασθενών ήταν 

αριθµηµένα µε µεγάλους αριθµούς. Για χάριν ευκολίας χρησιµοποίησα αριθµούς από το 1 ως το 

36, που αντιστοιχούν στην σειρά µε την οποία διαβάστηκε κάθε αρχείο. ( Η κλάση 0 για τους 
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καπνιστές µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή (αρνητική κατάσταση) και 1 για τους καπνιστές 

µε ψηλή εµπειρική αποφυγή (θετική κατάσταση) ). 

"
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση τον µέσο όρο  των µετρήσεων  

Από κάθε τεστ υπολογίζεται ο µέσος όρος (average) των µετρήσεων SCR για κάθε ασθενή για 

τα δύο τελευταία διαστήµατα (tasks). Και άρα υπολογίζονται δύο µέσοι όροι για κάθε ασθενή, 

δηλαδή δύο χαρακτηριστικά. Ο αλγόριθµος kmeans παίρνει ως είσοδο 36 ασθενείς και τους 

διαχωρίζει σε δύο συστάδες µε βάση αυτό το χαρακτηριστικό. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή είναι οι εξής [1, 2, 3, 4, 6, 7, 9, 10, 11, 14, 16, 17, 19, 22, 24, 29, 31, 34, 36]. 

Και οι ασθενείς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή είναι οι [5, 8, 12, 13, 15, 18, 20, 21, 23, 25, 26, 27, 

28, 30, 32, 33, 35].  

"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

"

Ακρίβεια : 27 / 36 = 0.75 

Ευαισθησία : 12 / 16 = 0.75 

Προσδιοριστικότητα : 15 / 20 = 0.75 

"
silhouette_score = 0.3150847571 

silhouette_samples : 

[ 0.68518519  0.68518519  0.68518519  0.68518519  0.60416667  0.68518519 

  0.68518519 -0.71929825 -0.64705882  0.68518519  0.68518519  0.60416667 

 -0.71929825  0.68518519 -0.71929825 -0.64705882  0.68518519  0.60416667 

  0.68518519  0.60416667  0.60416667  0.68518519  0.60416667 -0.64705882 

  0.60416667  0.60416667 -0.71929825 -0.71929825  0.68518519  0.60416667 

  0.68518519  0.60416667  0.60416667  0.68518519  0.60416667 -0.64705882] 

"
"

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 12 4

αρνητική 
κατάσταση 5 15
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Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλή εµπειρική αποφυγή και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή. 

"
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Χαμηλή εμπειρική αποφυγή Ψηλή εμπειρική αποφυγή

12200 62205

32202 91208

42203 132212

51204 142213

72206 161215

82207 482247

102209 502249

112210 512250

122211 531252

152214 552254

172216 562255

432242 5722255

492248 581257

522251 622261

542253 641263

592258 651264

631262 442243

671266

472246



Οµαδοποιητής k-means µε βάση την διάµεσο 

Από κάθε τεστ υπολογίζεται η διάµεσος (median) των µετρήσεων SCR του κάθε ασθενή για τα 

δύο τελευταία διαστήµατα (tasks). Και άρα υπολογίζονται δύο διάµεσοι για κάθε ασθενή, 

δηλαδή δύο χαρακτηριστικά. Ο αλγόριθµος kmeans παίρνει ως είσοδο 36 ασθενείς και τους 

διαχωρίζει σε δύο συστάδες µε βάση αυτά τα χαρακτηριστικά. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή είναι οι εξής [1, 2, 3, 4, 6, 7, 9, 10, 11, 14, 16, 17, 19, 22, 24, 29, 31, 34, 36]. 

Και οι ασθενείς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή είναι οι [5, 8, 12, 13, 15, 18, 20, 21, 23, 25, 26, 27, 

28, 30, 32, 33, 35]. 

"
Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

"
Ακρίβεια : 27 / 36 = 0.75 

Ευαισθησία : 12 / 16 = 0.75 

Προσδιοριστικότητα : 15 / 20 = 0.75 

silhouette_score = 0.3150847571 

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 12 4

αρνητική 
κατάσταση 5 15
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silhouette_samples : 

[ 0.68518519  0.68518519  0.68518519  0.68518519  0.60416667  0.68518519 

  0.68518519 -0.71929825 -0.64705882  0.68518519  0.68518519  0.60416667 

 -0.71929825  0.68518519 -0.71929825 -0.64705882  0.68518519  0.60416667 

  0.68518519  0.60416667  0.60416667  0.68518519  0.60416667 -0.64705882 

  0.60416667  0.60416667 -0.71929825 -0.71929825  0.68518519  0.60416667 

  0.68518519  0.60416667  0.60416667  0.68518519  0.60416667 -0.64705882] 

"
"
Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλή εµπειρική αποφυγή και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή. 

"
Χαμηλή εμπειρική αποφυγή Ψηλή εμπειρική αποφυγή

12200 62205

32202 91208

42203 132212

51204 142213

62205 161215

72206 482247

82207 502249

102209 512250

112210 531252

122211 552254

152214 562255
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"
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση το ιστόγραµµα  

Για κάθε ασθενή δηµιουργούµε ένα histogram µε τις µετρήσεις SCR. Ο αλγόριθµος kmeans 

παίρνει ως είσοδο 36 ασθενείς και τους διαχωρίζει σε δύο συστάδες µε βάση αυτά τα 

histograms. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή είναι οι εξής [1, 2, 3, 4, 6, 7, 9, 10, 14, 16, 17, 22, 29]. Και οι ασθενείς µε 

ψηλή εµπειρική αποφυγή είναι οι [5, 8, 11, 12, 13, 15, 18, 19, 20, 21, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 30, 

31, 32, 33, 34, 35, 36]. 

"
"
"
"

172216 5722255

432242 581257

492248 622261

522251 641263

542253 651264

631262 442243

671266

472246

Χαμηλή εμπειρική αποφυγή Ψηλή εμπειρική αποφυγή
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Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

"
Ακρίβεια : 25 / 36 = 0.70 

Ευαισθησία : 14 / 16 = 0.88 

Προσδιοριστικότητα : 11 / 20 = 0.55 

"
silhouette_score = 0.201363314259 

silhouette_samples : 

[ 0.72619048  0.72619048  0.72619048  0.72619048  0.51652893  0.72619048 

  0.72619048 -0.75824176 -0.57312253  0.72619048 -0.75824176  0.51652893 

 -0.75824176  0.72619048 -0.75824176 -0.57312253  0.72619048  0.51652893 

 -0.75824176  0.51652893  0.51652893  0.72619048  0.51652893  0.51652893 

  0.51652893  0.51652893 -0.75824176 -0.75824176  0.72619048  0.51652893 

 -0.75824176  0.51652893  0.51652893 -0.75824176  0.51652893  0.51652893] 

"
Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλή εµπειρική αποφυγή και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή. 

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 14 2

αρνητική 
κατάσταση 9 11
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"
Χαμηλή εμπειρική αποφυγή Ψηλή εμπειρική αποφυγή

12200 62205

32202 91208

42203 122211

51204 132212

72206 142213

82207 161215

102209 482247

112210 492248

152214 502249

172216 512250

432242 531252

522251 542253

592258 552254

562255

5722255

581257

622261

631262

641263

651264

671266

442243

472246
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Αξιολόγηση Συσταδοποιητών  

"
Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση τον µέσο όρο είναι ικανοποιητική. Αυτό 

οφείλεται τόσο στην ευαισθησία όσο και στην προσδιοριστικότητα οι οποίες είναι αρκετά 

ικανοποιητικές. Αυτό σηµαίνει ότι οι άνθρωποι µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή και οι ασθενείς µε 

ψηλή εµπειρική αποφυγή έχουν κατηγοριοποιούνται το ίδιο αποτελεσµατικά. Όπως βλέπουµε, η 

τιµή silhouette_score είναι ενδιάµεσα από το 0 και το +1. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς 

είναι στα όρια του να έχουν ψηλή εµπειρική αποφυγή και άρα βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο 

κλάσεις (βλέπε Σχήµα 6.1). 

"
Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση την διάµεσο είναι ικανοποιητική. Αυτό οφείλεται 

τόσο στην ευαισθησία όσο και στην προσδιοριστικότητα οι οποίες είναι αρκετά ικανοποιητικές. 

Αυτό σηµαίνει ότι οι άνθρωποι µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή και οι ασθενείς µε ψηλή 

εµπειρική αποφυγή έχουν κατηγοριοποιούνται το ίδιο αποτελεσµατικά. Όπως βλέπουµε, η τιµή 

silhouette_score είναι ενδιάµεσα από το 0 και το +1, το οποίο, όπως αναφέραµε και πιο πάνω, 

δείχνει ότι οι κλάσεις επικαλύπτονται. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς είναι στα όρια του 

να έχουν ψηλή εµπειρική αποφυγή και άρα βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο κλάσεις (βλέπε 

Σχήµα 6.1). 

"
Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση το ιστόγραµµα είναι µέτρια. Αυτό οφείλεται στο 

ότι η ευαισθησία είναι ψηλή, άρα συµπεραίνουµε ότι µε µεγάλη πιθανότητα κατηγοριοποιεί 

ορθά τους ανθρώπους µε χαµηλή εµπειρική αποφυγή. Αυτό που µειώνει την τιµή της ακρίβειας 

είναι η προσδιοριστικότητα, η οποία είναι αρκετά χαµηλή, συµπεραίνοντας ότι δεν διακρίνει 

ορθά ασθενείς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή. Όπως βλέπουµε, η τιµή silhouette_score είναι 

ενδιάµεσα από το 0 και το +1, το οποίο, όπως αναφέραµε και πιο πάνω, δείχνει ότι οι συστάδες 
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επικαλύπτονται. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς είναι στα όρια του να έχουν ψηλή 

εµπειρική αποφυγή και άρα βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο κλάσεις (βλέπε Σχήµα 6.1). 

"
Οι δύο πρώτοι οµαδοποιητές έχουν τις ίδιες τιµές σε όλες τις µετρικές. Ο τρίτος οµαδοποιητής 

έχει πιο χαµηλή ακρίβεια από τους δύο πρώτους αλλά αυτό οφείλεται στην πολύ χαµηλή 

προσδιοριστικότητα. Παρά την πολύ χαµηλή τους προσδιοριστικότητα έχει πιο ψηλή ευαισθησία 

και πιο χαµηλό silhouette_score. Ως καλύτερο οµαδοποιητή επιλέγουµε τους πρώτους δύο, 

επειδή έχουν ικανοποιητικές τιµές για όλες τις µετρικές, ενώ ο τρίτος έχει πολύ χαµηλή 

προσδιοριστικότητα. 

"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
""
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Κεφάλαιο 7 "
Μελέτη Περίπτωσης 2 : Διάγνωση Διατροφικών Διαταραχών "
"
"
7.1 Εφαρµογή αλγορίθµων επιβλεπόµενης µάθησης               66 

7.2 Εφαρµογή αλγορίθµων µη επιβλεπόµενης µάθησης   69 

"
"
 Σε αυτό το κεφάλαιο θα εφαρµοστούν αλγόριθµοι επιβλεπόµενης και µη επιβλεπόµενης 

µάθησης σε ένα σύνολο δεδοµένων για την εύρεση ανθρώπων µε διατροφικές διαταραχές. Τα 

δεδοµένα αυτά δηµιουργήθηκαν από το τµήµα Ψυχολογίας του Πανεπιστηµίου. Το σύνολο των 

δεδοµένων αποτελείτο από 71 δείγµατα ασθενών. Για κάθε ασθενή πάρθηκε ένας όγκος 

µετρήσεων από τα σήµατα ECG, SCR και COR. Εµείς, µετά από κάποια πειράµατα, 

αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε µόνο τις µετρήσεις του δεύτερου σήµατος, ECG. Έγιναν 

αρκετοί συνδυασµοί µέχρι να καταλήξουµε σε αυτή την απόφαση. Δηλαδή πρώτα αξιολογήθηκε 

η απόδοση του αλγορίθµου µε την χρήση κάθε σήµατος ξεχωριστά και µετά έγιναν συνδυασµοί 

αυτών των σηµάτων. Οι µετρήσεις δεν πάρθηκαν σε ένα συνεχόµενο διάστηµα, αλλά, κατά την 

διάρκεια πέντε διαφορετικών διαστηµάτων (tasks). Για τον λόγο αυτό ανάµεσα σε κάθε δύο 

χρονικά διαστήµατα, δηλαδή από το τέλος του ενός µέχρι την έναρξη του άλλου, υπήρχαν 

ανεπιθύµητα σήµατα, τα οποία και αφαιρέσαµε. Ο στόχος ύπαρξης του πρώτου διαστήµατος 

ήταν απλά για να χαλαρώσει ο ασθενής. Στα επόµενα τέσσερα διαστήµατα ο ασθενής κλήθηκε 

να δει κάποιες ταινίες µικρού µήκους. Ο στόχος των δύο πρώτων ταινιών ήταν να 
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δηµιουργήσουν στον ασθενή ουδέτερο συναίσθηµα, ενώ των υπόλοιπων δύο ήταν να του 

δηµιουργήσουν αρνητικό συναίσθηµα. Η χρονική διάρκεια κάθε διαστήµατος ήταν 2 λεπτά και 

60 δευτερόλεπτα. Στόχος των αλγορίθµων είναι η κατηγοριοποίηση-οµαδοποίηση των 

διανυσµάτων σε δύο κλάσης, την κλάση 0 για τους ασθενείς µε ψηλό ρίσκο (θετική 

κατάσταση) και 1 για τους ασθενείς µε χαµηλό ρίσκο (αρνητική κατάσταση). Το Τµήµα 

Ψυχολογίας µου παρείχε την πραγµατική κλάση στην οποία ανήκει ο κάθε ασθενής, δηλαδή 

ποιοι από τους ασθενείς έχουν ψηλό ρίσκο ως προς τις διατροφικές διαταραχές και ποιοι έχουν 

χαµηλό ρίσκο. Έτσι οι κλάσεις που θα προβλέψει ο κάθε αλγόριθµους για κάθε ασθενή θα 

συγκριθούν, µε την χρήση κάποιων µετρικών αξιολόγησης, µε τις πραγµατικές κλάσεις, έτσι 

ώστε να µετρηθεί η απόδοση του αλγορίθµου. 

"
"
7.1 Εφαρµογή αλγορίθµων επιβλεπόµενης µάθησης "
Οι πιο κάτω αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης παίρνουν ως είσοδο ένα σύνολο µε δείγµατα 

εκπαίδευσης (training data set) µε 57 ασθενείς και τις κλάσεις (labels) στις οποίες ανήκουν. 

Μετά από την εκπαίδευση του κατηγοριοποιητή, του δίνουµε ένα σύνολο µε δείγµατα δοκιµής 

(test data set) µε 14 ασθενείς για να δούµε την ακρίβεια, την ευαισθησία και τη 

προσδιοριστικότητα, µε την οποία θα προβλέψει τις κλάσεις των δειγµάτων δοκιµής. 

Χρησιµοποιήσαµε ως ορθές κλάσεις για κάθε δείγµα ασθενή αυτές που µας δόθηκαν από το 

Τµήµα Ψυχολογίας. 

"
"
"
"
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Κατηγοροποιητής SVM  

Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 13 / 14 = 0.93 

Ευαισθησία : 8 / 9 = 0.89 

Προσδιοριστικότητα : 5 / 5 = 1 

"
"
Κατηγοροποιητήτς KNN (k = 3) 

Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 11 / 14 = 0.79 

Ευαισθησία : 6 / 9 = 0.67 

Προσδιοριστικότητα : 5 / 5 = 1 

"""

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 8 1

αρνητική 
κατάσταση 0 5

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 6 3

αρνητική 
κατάσταση 0 5
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"
Αξιολόγηση Κατηγοριοποιητών "
Όλα τα µέτρα αξιολόγησης του κατηγοριοποιητή SVM είνα ψηλά. Το µόνο που φέρνει µια 

ελάχιστη µείωση της ακρίβειας είναι η ευαισθησία. 

"
Η ακρίβεια του κατηγοριοποιητή KNN είναι αρκετά καλή. Αυτό οφείλεται στην 

προσδιοριστικότητα του κατηγοριοποιητή, η οποία είναι τέλεια, κατηγοριοποιώντας ορθά µε 

µεγάλη πιθανότητα τους ανθρώπους µε ψηλό ρίσκο. Αυτό που µειώνει την τιµή της ακρίβειας 

είναι η ευαισθησία, η οποία είναι ελάχιστα πιο χαµηλή, συµπεραίνοντας ότι διακρίνει λιγότερο 

ορθά ασθενείς µε χαµηλό ρίσκο. 

"
Και οι δύο κατηγοριοποιητές έχουν τέλεια προσδιοριστικότητα, αλλά διαφέρουν ως προς την 

ακρίβεια και την ευαισθησία. Εποµένως, ο καλύτερος από τους δύο κατηγοριοποιητές µε 

συνδυασµό όλων των µέτρων αξιολόγησης είναι ο SVM, ο οποίος προσφέρει τόσο ψηλή 

απόδοση, όσο και ψηλή ευαισθησία. 
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7.2 Εφαρµογή αλγορίθµων µη επιβλεπόµενης µάθησης 

Σχήµα 7.1 : Στο πιο πάνω τρισδιάστατο σχήµα φαίνεται η πραγµατική κατηγοριοποίηση τον 

δεδοµένων. Όπου µε µπλε χρώµα φαίνονται οι ασθενείς µε χαµηλό ρίσκο και µε κόκκινο χρώµα 

οι ασθενείς µε ψηλό ρίσκο. Τα αρχεία των ασθενών ήταν αριθµηµένα µε µεγάλους αριθµούς. Για 
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χάριν ευκολίας χρησιµοποίησα αριθµούς από το 1 ως το 71,που αντιστοιχούν στην σειρά µε την 

οποία διαβάστηκε κάθε αρχείο. 

"
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση τον µέσο όρο των µετρήσεων  

Από κάθε τεστ υπολογίζονται οι µέσοι όροι (average) των µετρήσεων ECG για κάθε ασθενή για 

το πρώτο task, για το δεύτερο µαζί µε το τρίτο και για το τέταρτο µαζί µε το πέµπτο. Ο 

αλγόριθµος kmeans παίρνει ως είσοδο 71 ασθενείς και τους διαχωρίζει σε δύο συστάδες µε βάση 

αυτά τα χαρακτηριστικά. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε ψηλό ρίσκο είναι 

οι εξής [1, 2, 3, 4, 9, 10, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 

33, 34, 35, 36, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 

60]. Και οι ασθενείς µε χαµηλό ρίσκο είναι οι [5, 6, 7, 8, 12, 20, 26, 37, 41, 61, 62, 63, 64, 65, 

66, 67, 68, 69, 70, 71].  

"
"
"
"
"
"
"
"
"

�70



Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 51 / 71 = 0.72 

Ευαισθησία : 35 / 39 = 0.90 

Προσδιοριστικότητα : 16 / 32 = 0.50 

"
silhouette_score = 0.255681041876 

silhouette_samples : 

[ 0.6         0.6         0.6         0.6         0.69323308  0.69323308 

 -0.62745098 -0.62745098  0.6         0.6        -0.71428571  0.69323308 

  0.6         0.6         0.6         0.6         0.6         0.6         0.6 

  0.69323308  0.6         0.6        -0.71428571 -0.71428571  0.6 

  0.69323308  0.6        -0.71428571 -0.71428571  0.6         0.6         0.6 

 -0.71428571  0.6        -0.71428571 -0.71428571 -0.62745098  0.6         0.6 

 -0.71428571 -0.62745098  0.6         0.6         0.6        -0.71428571 

  0.6         0.6         0.6        -0.71428571  0.6         0.6         0.6 

 -0.71428571  0.6        -0.71428571 -0.71428571 -0.71428571  0.6         0.6 

 -0.71428571  0.69323308  0.69323308  0.69323308  0.69323308  0.69323308 

  0.69323308  0.69323308  0.69323308  0.69323308  0.69323308  0.69323308] 

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 35 4

αρνητική 
κατάσταση 16 16
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Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλό ρίσκο και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλό ρίσκο. 

"
Ψηλό ρίσκο Χαμηλό ρίσκο

425 62205

35 91208

39 122211

40 132212

336 142213

338 161215

339 482247

358 492248

395 502249

397 512250

413 531252

453 542253

460 552254

598 562255

1002 5722255

1004 581257

1009 622261

1021 631262

1027 641263
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1029 651264

1051 43

1053 135

1060 150

1063 155

1068 344

1071 603

1078 1028

2002 2014

2012 2022

2018 3052

2019 3054

2021 3061

2023 3062

2027 3063

2033 3065

2040 3066

2066 3067

2078 3068

2102 3073

2109 4001

2117

Ψηλό ρίσκο Χαμηλό ρίσκο
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"
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση την διάµεσο των µετρήσεων  

Από κάθε τεστ υπολογίζονται οι διάµεσοι (median) των µετρήσεων ECG για κάθε ασθενή για το 

πρώτο task, για το δεύτερο µαζί µε το τρίτο και για το τέταρτο µαζί µε το πέµπτο. Ο αλγόριθµος 

kmeans παίρνει ως είσοδο 71 ασθενείς και τους διαχωρίζει σε δύο συστάδες µε βάση αυτά τα 

χαρακτηριστικά. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε ψηλό ρίσκο είναι 

οι εξής [1, 2, 3, 4, 6, 7, 9, 10, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 29, 30, 31, 

32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 

2118

2156

2192

2207

2212

2239

2243

2248

2261

2264

Ψηλό ρίσκο Χαμηλό ρίσκο
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58, 59, 60]. Και οι ασθενείς µε χαµηλό ρίσκο είναι οι [5, 8, 12, 20, 26, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 

68, 69, 70, 71].  

"
Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 53 / 71 = 0.75 

Ευαισθησία : 38 / 39 = 0.97 

Προσδιοριστικότητα : 15 / 32 = 0.47 

"
silhouette_score = 0.318466156084 

silhouette_samples : 

[ 0.66419753  0.66419753  0.66419753  0.66419753  0.90350877 -0.91118421 

  0.66419753 -0.69090909  0.66419753  0.66419753 -0.91118421  0.90350877 

  0.66419753  0.66419753  0.66419753  0.66419753  0.66419753  0.66419753 

  0.66419753  0.90350877  0.66419753  0.66419753 -0.91118421 -0.91118421 

  0.66419753  0.90350877  0.66419753 -0.91118421 -0.91118421  0.66419753 

  0.66419753  0.66419753 -0.91118421  0.66419753 -0.91118421 -0.91118421 

  0.66419753  0.66419753  0.66419753 -0.91118421  0.66419753  0.66419753 

  0.66419753  0.66419753 -0.91118421  0.66419753  0.66419753  0.66419753 

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 38 1

αρνητική 
κατάσταση 17 15
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 -0.91118421  0.66419753  0.66419753  0.66419753 -0.91118421  0.66419753 

 -0.91118421 -0.91118421 -0.91118421  0.66419753  0.66419753 -0.91118421 

  0.90350877  0.90350877  0.90350877  0.90350877  0.90350877  0.90350877 

  0.90350877  0.90350877  0.90350877  0.90350877  0.90350877] 

"
Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλό ρίσκο και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλό ρίσκο.

Ψηλό ρίσκο Χαμηλό ρίσκο

425 43

35 155

39 344

40 603

135 1028

150 3052

336 3054

338 3061

339 3062

358 3063

395 3065

397 3066

413 3067

453 3068

460 3073
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"
"
"
"
"

2027

2033

2040

2066

2078
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2117

2118

2156

2192

2207

2212

2239
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2248

2261

2264
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Οµαδοποιητής k-means µε βάση το ιστόγραµµα 

Για κάθε ασθενή δηµιουργούµε ένα ιστόγραµµα (histogram) µε τις µετρήσεις ECG από τα δύο 

τελευταία task. Ο αλγόριθµος kmeans παίρνει ως είσοδο 71 ασθενείς και τους διαχωρίζει σε δύο 

συστάδες µε βάση αυτά τα histograms. 

"
Αποτελέσµατα συσταδοποίησης  

Με βάση την αρίθµηση των ασθενών στην γραφική παράσταση, οι ασθενείς µε χαµηλή 

εµπειρική αποφυγή είναι οι εξής [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 

21, 22, 24, 25, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 40, 41, 42, 44, 46, 48, 50, 52, 53, 55, 56, 

58, 59, 61, 63, 64, 65, 69, 71]. Και οι ασθενείς µε ψηλή εµπειρική αποφυγή είναι οι [23, 26, 32, 

39, 43, 45, 47, 49, 51, 54, 57, 60, 62, 66, 67, 68, 70]. 

"
"
Αξιολόγηση  

Πίνακας Σύγχυσης 

Ακρίβεια : 44 / 71 = 0.62 

Ευαισθησία : 33 / 39 = 0.85 

Προσδιοριστικότητα : 11 / 32 = 0.34 

silhouette_score = 0.0752131766146 

προβλεπόμενη 
θετική 
κατάσταση

προβλεπόμενη 
αρνητική 
κατάσταση

θετική 
κατάσταση 33 6

αρνητική 
κατάσταση 21 11
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silhouette_samples : 

[ 0.38765009  0.38765009  0.38765009  0.38765009 -0.43315508 -0.43315508 

  0.38765009  0.38765009  0.38765009  0.38765009 -0.43315508 -0.43315508 

  0.38765009  0.38765009  0.38765009  0.38765009  0.38765009  0.38765009 

  0.38765009 -0.43315508  0.38765009  0.38765009  0.38636364 -0.43315508 

  0.38765009  0.38636364  0.38765009 -0.43315508 -0.43315508  0.38765009 

  0.38765009 -0.43434343 -0.43315508  0.38765009 -0.43315508 -0.43315508 

  0.38765009  0.38765009 -0.43434343 -0.43315508  0.38765009  0.38765009 

 -0.43434343  0.38765009  0.38636364  0.38765009 -0.43434343  0.38765009 

  0.38636364  0.38765009 -0.43434343  0.38765009 -0.43315508 -0.43434343 

 -0.43315508 -0.43315508  0.38636364  0.38765009  0.38765009  0.38636364 

 -0.43315508  0.38636364 -0.43315508 -0.43315508 -0.43315508  0.38636364 

  0.38636364  0.38636364 -0.43315508  0.38636364 -0.43315508] 

"
Κάθε αρχείο ασθενή ήταν αριθµηµένο µε κάποιον αριθµό. Στον πιο κάτω πίνακα φαίνονται οι 

αριθµοί των ασθενών µε ψηλό ρίσκο και οι αριθµοί των ασθενών µε χαµηλό ρίσκο. 

Ψηλό ρίσκο Χαμηλό ρίσκο
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"
"
"
Αξιολόγηση Συσταδοποιητών "
Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση το µέσο όρο είναι ικανοποιητική. Αυτό οφείλεται 

στην ευαισθησία του οµαδοποιητή, η οποία είναι ψηλή, κατηγοριοποιώντας ορθά µε µεγάλη 

πιθανότητα τους ανθρώπους µε χαµηλό ρίσκο. Αυτό που µειώνει την τιµή της ακρίβειας είναι η 

προσδιοριστικότητα, η οποία είναι πολύ χαµηλή, συµπεραίνοντας ότι δεν διακρίνει ορθά 

ασθενείς µε ψηλό ρίσκο. Όπως βλέπουµε, η τιµή silhouette_score είναι ενδιάµεσα από το 0 και 

το +1. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς είναι στα όρια του να έχουν ψηλό ρίσκο και άρα 

βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο κλάσεις (βλέπε Σχήµα 7.1). 

"
Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση τη διάµεσο είναι ικανοποιητική. Αυτό οφείλεται 

στην ευαισθησία του οµαδοποιητή, η οποία είναι ψηλή, κατηγοριοποιώντας ορθά µε µεγάλη 

πιθανότητα τους ανθρώπους µε χαµηλό ρίσκο. Αυτό που µειώνει την τιµή της ακρίβειας είναι η 

προσδιοριστικότητα, η οποία είναι πολύ χαµηλή, συµπεραίνοντας ότι δεν διακρίνει ορθά 

ασθενείς µε ψηλό ρίσκο. Όπως βλέπουµε, η τιµή silhouette_score είναι ενδιάµεσα από το 0 και 

το +1. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς είναι στα όρια του να έχουν ψηλό ρίσκο και άρα 

βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο κλάσεις (βλέπε Σχήµα 7.1). 

"

3063

3068

4001
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Η ακρίβεια του οµαδοποιητή k-means µε βάση το ιστόγραµµα είναι αρκετά χαµηλή. Αυτό 

οφείλεται στο ότι η προσδιοριστικότητα είναι πολύ χαµηλή, συµπεραίνοντας ότι δεν διακρίνει 

ορθά ασθενείς µε ψηλό ρίσκο. Όπως βλέπουµε, η τιµή silhouette_score είναι κοντά στο 0,το 

οποίο δείχνει ότι οι συστάδες επικαλύπτονται. Αυτό συµβαίνει γιατί µερικοί ασθενείς είναι στα 

όρια του να έχουν ψηλό ρίσκο και άρα βρίσκονται ενδιάµεσα στις δύο κλάσεις (βλέπε Σχήµα 

7.1). 

"
Ο δεύτερος οµαδοποιητής έχει καλύτερη ακρίβεια και ευαισθησία από τους υπόλοιπους δύο. 

Από την άλλη ο πρώτος έχει καλύτερη προσδιοριστικότητα και silhouette_score από τους 

άλλους δύο. Λόγω του ότι και οι τρεις οµαδοποιητές δεν έχουν καθόλου καλή 

προσδιοριστικότητα, θα επιλέξουµε ως καλύτερο κατηγοριοποιητή αυτόν µε την καλύτερη 

ευαισθησία, δηλαδή τον δεύτερο. 

"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
""
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Κεφάλαιο 8 "
Συµπεράσµατα  "
"
8.1 Συµπεράσµατα                   85 
8.2 Προβλήµατα        86 
8.3 Μελλοντικές Επεκτάσεις                  87 "
"
"
8.1 Συµπεράσµατα 

"
 Στην παρούσα εργασία αρχικά µελετήθηκαν θεωρητικά αλγόριθµοι επιβλεπόµενης και 

µη επιβλεπόµενης µάθησης. Στην συνέχεια εφαρµόσαµε κάποιους από αυτούς τους αλγορίθµους 

σε πραγµατικά δεδοµένα. Κατά την αξιολόγηση των αλγορίθµων στα δύο διαφορετικά σύνολα 

δεδοµένων που εξετάσαµε, καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι δεν µπορεί να θεωρηθεί κάποιος 

αλγόριθµος καλύτερος από όλους, αφού η απόδοση του εξαρτάται από τα ίδια τα δεδοµένα. 

Δηλαδή παίζει ρόλο η συνοχή των δεδοµένων και κατά πόσο οι δύο κλάσεις επικαλύπτονται, 

δηλαδή αν κάποια δείγµατα βρίσκονται στο όριο των δύο κλάσεων. Με βάση τα κριτήρια που 

χρησιµοποιήσαµε παρατηρήσαµε ότι για την απόδοση ενός αλγορίθµου δεν παίζει ρόλο µόνο η 

ακρίβειά του, αλλά πιο σηµαντικό ρόλο παίζουν οι παράγοντες που επηρεάζουν την ακρίβεια, 

δηλαδή η ευαισθησία και η προσδιοριστικότητά του. Όσο µεγαλύτερα είναι τα δύο τελευταία 

κριτήρια τόσο πιο πολύ µεγάλη είναι η πιθανότητα το πρότυπο να ανήκει στην σωστή κλάση.  

 Με βάση αυτά τα κριτήρια αξιολόγησης ο καλύτερος κατηγοριοποιητής επιβλεπόµενης 

µάθησης που εφαρµόστηκε και στις δύο µελέτες περίπτωσης ήταν ο SVM. Ο KNN 
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κατηγοριοποιητής είχε ικανοποητικές τιµές και στις δύο περιπτώσεις µε την µια από τις δύο 

κλάσεις να κατηγοριοποιείται τέλεια. 

 Για τον λόγο ότι δεν ήµασταν σίγουροι για την ορθότητα των κλάσεων στις οποίες 

χωρίστηκαν τα δεδοµένα από το Τµήµα Ψυχολογίας, εφαρµόσαµε και τον κατηγοριοποιητή µη 

επιβλεπόµενης µάθησης k-means. Μετασχηµατίσαµε τα δεδοµένα µε διαφορετικούς τρόπους 

ώστε να τα περάσουµε αυτά ως χαρακτηριστικά στον αλγόριθµο. Οι πρώτοι δύο τρόποι που ήταν 

να λάβουµε  κάποια στατιστικά στοιχεία από τα δεδοµένα, ήταν και οι πιο ικανοποιητικοί. Ενώ 

το να λάβουµε κάποιο ιστόγραµµα των τιµών, δεν έφερε τόσο ικανοποιητικά αποτελέσµατα. 

"
"
8.2 Προβλήµατα 

"
 Το κύριο πρόβληµα που αντιµετώπισα κατά την εφαρµογή των αλγορίθµου ήταν ότι για 

κάθε χαρακτηριστικό κάθε ασθενή υπήρχε ένας µεγάλος αριθµός µετρήσεων. Έτσι ήταν 

αδύνατον να εξάγουµε κάποια γνώση από αυτό το µεγάλο όγκο δεδοµένων. Αυτός ο αριθµός 

µετρήσεων διέφερε σε κάθε ασθενή, αν και το χρονικό διάστηµα που πάρθηκαν οι µετρήσεις 

ήταν το ίδιο για κάθε ασθενή. Αυτό συνέβη για τον λόγο ότι η επιτάχυνση µε την οποία 

πάρθηκαν οι µετρήσεις ήταν διαφορετική σε κάθε ασθενή. Η προσέγγιση που χρησιµοποίησα 

για τους κατηγοριοποιητές ήταν για κάθε χρονικό διάστηµα να κόψω τις µετρήσεις των ασθενών 

στον ελάχιστο αριθµό µετρήσεων που υπήρχαν στο συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα. Ενώ η 

προσέγγιση που ακολούθησα για τον αλγόριθµο k-means ήταν να εξάγω κάποια στατιστικά ή 

άλλα χαρακτηριστικά από τις µετρήσεις, ώστε να συνοψίσω όλες τις τιµές ενός χαρακτηριστικού 

σε µία (µέσος όρος, διάµεσος, ιστόγραµµα). Ακόµα να αναφέρω ότι πριν να επιλέξω τελικά αυτά 

τα δύο στατιστικά, δοκίµασα και άλλα χωρίς όµως κάποιο να καταλήξω σε κάποιο καλύτερο 

αποτέλεσµα. 
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"
"
8.3 Μελλοντικές Επεκτάσεις 

"
 Τα φυσιολογικά σήµατα είναι δεδοµένα χρονοσειρών (time series data), δηλαδή είναι µια 

ακολουθία διανυσµάτων τα οποία εξαρτώνται από το χρόνο. Οι µέθοδοι Μηχανικής Μάθησης 

που εφαρµόσαµε στις δύο µελέτες περίπτωσης, υποθέτουν ότι τα δεδοµένα είναι ανεξάρτητα. 

Άρα ως επέκταση της παρούσας εργασίας µπορούµε να εφαρµόσουµε άλλες µεθόδους που να 

λαµβάνουν υπόψη τους την συσχέτιση των δεδοµένων.  Ένα παράδειγµα αλγορίθµου που το 

πετυχαίνει αυτό είναι ο Dynamic Time Warping (DTW), ο οποίος µετρά την οµοιότητα µεταξύ 

δύο χρονοσειρών, ακόµα και αν αυτές διαφέρουν είτε ως προς το χρόνο είτε ως προς την 

ταχύτητα [76]. Για παράδειγµα, και στις δύο µελέτες περίπτωσης, πάρθηκαν µετρήσεις σηµάτων 

για το ίδιο χρονικό διάστηµα από όλους τους ασθενείς, εν τούτοις ο αριθµός των µετρήσεων 

διέφερε για κάθε ασθενή. 

"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Παράρτηµα Α 
"
Μικρά παραδείγµατα προγραµµάτων που χρησιµοποιήθηκαν για την επεξήγηση διάφορων 

εννοιών. 

"
1. Για την εξαγωγή του σχήµατος 4.3  γράφτηκε ο πιο κάτω κώδικας στην γλώσσα python. 

Εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος kmeans για την συσταδοποίηση σηµείων µε συνιστώσες (x,y), ο 

οποίος διαχώρισε τα δεδοµένα σε δύο συστάδες. Τα δεδοµένα της µια συστάδας εµφανίζονται µε 

κόκκινο χρώµα και της άλλης µε πράσινο. 

"
kmeans.py 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
from matplotlib import style 
style.use("ggplot") 
from sklearn.cluster import KMeans  ""
x=[1,5,1.5,8,1,9] 
y=[2,8,1.8,8,0.6,11] "
plt.scatter(x,y) "
plt.show() "
X= np.array([[1,2], 
             [5,8], 
             [1.5,1.8], 
             [8,8], 
             [1,0.6], 
             [9,11]]) 
kmeans =KMeans(n_clusters=2) 
kmeans.fit(X) "
centroids= kmeans.cluster_centers_ 
labels= kmeans.labels_ "
print(centroids) 
print(labels) "
colors= ["g.","r."] "
for i in range(len(X)): 
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    print("coordinate:",X[i], "label:", labels[i]) 
    plt.plot(X[i][0],  X[i][1], colors[labels[i]], markersize=10) "
plt.scatter(centroids[:, 0], centroids[:, 1], marker="x", s=150, linewidths=5,zorder=10) 
plt.show() "
"
2. Για την εξαγωγή του σχήµατος 4.4  γράφτηκε ο πιο κάτω κώδικας στην γλώσσα python. 

Εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος kmeans για την συσταδοποίηση λουλουδιών ίρις µε βάση τρία 

χαρακτηριστικά, το µήκος του φύλλου, το πλάτος του φύλλου και το µήκος του πετάλου. Τα 

δεδοµένα διαχωρίστηκαν σε τρεις συστάδες, οι οποίες αναπαρίστανται µε πράσινο, κόκκινο και 

µπλε χρώµα. 

"
iris.py "
from sklearn.cluster import KMeans  
from sklearn import datasets "
# load the iris dataset 
iris = datasets.load_iris() 
X = iris.data 
Y=iris.target "
import numpy as np "
kmeans =KMeans(n_clusters=3) 
kmeans.fit(X) "
centroids= kmeans.cluster_centers_ 
labels= kmeans.labels_ "
#colors= ["g.","r.", "b."] "
import matplotlib.pyplot as plt 
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D ""
fig = plt.figure() 
ax = plt.axes(projection='3d') 
ax.scatter(X[:,0],  X[:,1],X[:,3],c=kmeans.labels_) 
plt.show() "
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3. Για την εξαγωγή του σχήµατος 4.5  γράφτηκε ο πιο κάτω κώδικας στην γλώσσα python. 

Εφαρµόστηκε η µέθοδος elbow στα δεδοµένα iris για την εύρεση του βέλτιστου  αριθµού 

συστάδων-k. 

"
import numpy as np 
from sklearn import cluster 
from scipy.spatial.distance import cdist 
import matplotlib.pyplot as plt 
import scipy.io 
import numpy as np ""
# load the iris dataset 
from sklearn import datasets 
iris = datasets.load_iris() 
X = iris.data "
#cluster data into K=1..8 clusters  
K = range(1,8) "
kmeans = [cluster.KMeans(n_clusters = i, init="k-means++").fit(X) for i in K] 
centroids= [kmeans[i].cluster_centers_ for i in range(0,len(kmeans))] ""
D_k = [cdist(X, cent, 'euclidean') for cent in centroids] 
cIdx = [np.argmin(D,axis=1) for D in D_k] 
dist = [np.min(D,axis=1) for D in D_k] 
avgWithinSS = [sum(d)/X.shape[0] for d in dist] ""
# elbow curve 
fig = plt.figure() 
ax = fig.add_subplot(111) 
ax.plot(K, avgWithinSS, 'b*-') 
plt.grid(True) 
plt.xlabel('Number of clusters') 
plt.ylabel('Average within-cluster sum of squares') 
plt.title('Elbow for KMeans clustering (Iris)') "
plt.show() "
"
"
"
"
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Παράρτηµα Β 
"
Κώδικας κεφαλαίου 6.1 
"
Κατηγοροποιητής SVM 

"
from sklearn import svm 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import warnings 
warnings.filterwarnings("ignore") "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/hist2').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(X[i,7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(X[i,7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+250354,1].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+419997,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+419996,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+420006,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+2295,1].tolist()) 
         
        D.append(data) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name[5:] 
        name=name.split(".")[0] 
      
        name=name.replace(" ", "") 
        
        names.append(int(name)) 
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    else: 
        print(path) 
     
print(len(D)) """
Y=[0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,1,0,1,1,1] ""
clf=svm.SVC(kernel='linear',C=1.0) 
clf.fit(D,Y) "
P=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/hist').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(X[i,7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(X[i,7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+250354,1].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+419997,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+419996,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+420006,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+2295,1].tolist()) 
         
        P.append(data) 
                
for p in P: 
    print(clf.predict(p)) "
"
"
"
"
"
"
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Κατηγοροποιητής KNN 

"
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import warnings 
warnings.filterwarnings("ignore") "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/hist2').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(X[i,7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(X[i,7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
    if len(s)==5: 
        data=X[s[0]:s[0]+250354,1].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+419997,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+419996,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+420006,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+2295,1].tolist()) 
         
        D.append(data) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name[5:] 
        name=name.split(".")[0] 
      
        name=name.replace(" ", "") 
        
        names.append(int(name)) 
    else: 
        print(path) 
     
    print(len(D)) "
y=[0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,1,0,1,1,1] ""
neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3) 
neigh.fit(D, y)  """
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"
P=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/hist').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(X[i,7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(X[i,7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+250354,1].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+419997,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+419996,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+420006,1].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+2295,1].tolist()) 
       P.append(data) 
        for p in P: 
    print(neigh.predict(p)) "
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Κώδικας του κεφαλαίου 6.2 
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση τον µέσο όρο (average) των µετρήσεων 

"
"
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/bio-file/').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    avg=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) 
     
    if len(s)==5: "
        avg = [np.average(np.hstack((X[s[3]:e[3],1],X[s[4]:e[4],1])))] 
        D.append(avg) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name[5:] 
        name=name.split(".")[0] 
      
        name=name.replace(" ", "") 
        
        names.append(int(name)) 
    else: 
        print(path) 
     
kmeans =KMeans(n_clusters=2) "
kmeans.fit(D) ""
np.savetxt("2_clusters_average_SCR_cut.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d “) "
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Οµαδοποιητής k-means µε βάση την διάµεσο (median) 

"
"
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/bio-file/').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    median=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) 
   
    if len(s)==5: "
        median=[np.median(np.hstack((X[s[3]:e[3],1],X[s[4]:e[4],1])))] 
        D.append(median) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name[5:] 
        name=name.split(".")[0] 
      
        name=name.replace(" ", "") 
        
        names.append(int(name)) 
    else: 
        print(path) 
   
print(len(D)) "
kmeans =KMeans(n_clusters=2) "
kmeans.fit(D) ""
np.savetxt("2_clusters_median_SCR_cut.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d “) "
"
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Οµαδοποιητής k-means µε βάση το ιστόγραµµα (histogram) 

"
import numpy as np 
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath ""
s = [] 
e =[] 
Hist=[] 
names=[] "
for path in Path('/Users/andria/Desktop/first project/bio-file/').glob('*.mat'): 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    Y=[] 
    hist=[] 
     
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
     
     
    if len(s)==5: 
        Y=X[s[0]:e[0],1].tolist() 
        np.append(Y,X[s[1]:e[1],1].tolist()) 
        np.append(Y,X[s[2]:e[2],1].tolist()) 
        np.append(Y,X[s[3]:e[3],1].tolist()) 
        np.append(Y,X[s[4]:e[4],1].tolist()) 
                     
        hist, bin_edges = np.histogram(Y,bins=50, normed=True)#Y,range=(-5,25) 
        Hist.append(hist) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name[5:] 
        name=name.split(".")[0] 
      
        name=name.replace(" ", "") 
        
        names.append(int(name)) 
    else: 
        print(path) "
     """
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kmeans =KMeans(n_clusters=2) "
kmeans.fit(Hist) ""
np.savetxt("histogram2.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d “) """"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""
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Παράρτηµα Γ 
"
Εισάγεται το θέµα που προτίθεστε  να διατυπώσετε στο παράρτηµα αυτό. Εισάγεται το θέµα που 

προτίθεστε να διατυπώσετε στο παράρτηµα αυτό. Εισάγεται το θέµα που προτίθεστε να 

διατυπώσετε στο παράρτηµα αυτό.  

"
Κώδικας κεφαλαίου 7.1 
"
Κατηγοροποιητής SVM 

"
from sklearn import svm 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import warnings 
warnings.filterwarnings("ignore") "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] ""
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/f2').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] "
     ""
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
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            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
         
        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+299997,0].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+126102,0].tolist()) 
         
        D.append(data) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name.split(".")[0] 
        name=name.split("_")[1] 
        names.append(int(name)) 
         
    else: 
        print(path) 
     
    #maxlen = max([len(member) for member in Y]) 
    #[member.extend("" * (maxlen - len(member))) for member in Y] "
print(len(D)) "
Y = [0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 
       0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 
       1, 1, 1, 1, 1, 1, 1] "
clf=svm.SVC(kernel='linear',C=1.0) 
clf.fit(D,Y) """"
P=[] 
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/f2_test').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
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    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
         
        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+299997,0].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+126102,0].tolist()) 
         
        P.append(data) 
         ""
         
for p in P: 
    print(clf.predict(p)) "
"
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Κατηγοροποιητής KNN 

"
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import warnings 
warnings.filterwarnings("ignore") "
s = [] 
e =[] 
D=[] 
names=[] ""
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/f2').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] "
     ""
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
         
        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) """
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    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+299997,0].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+126102,0].tolist()) 
         
        D.append(data) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name.split(".")[0] 
        name=name.split("_")[1] 
        names.append(int(name)) 
         
    else: 
        print(path) 
     
    #maxlen = max([len(member) for member in Y]) 
    #[member.extend("" * (maxlen - len(member))) for member in Y] "
print(len(D)) "
Y = [0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 
       0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 
       1, 1, 1, 1, 1, 1, 1] "
neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3) 
neigh.fit(D, Y)  """"
P=[] 
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/f2_test').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    data=[] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
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        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) """
    if len(s)==5: ""
        data=X[s[0]:s[0]+299997,0].tolist() 
        data.extend(X[s[1]:s[1]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[2]:s[2]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[3]:s[3]+137998,0].tolist()) 
        data.extend(X[s[4]:s[4]+126102,0].tolist()) 
         
        P.append(data) 
         ""
         
for p in P: 
    print(neigh.predict(p)) "
"
     

"
"
"
"
"
"
"
"
"
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Κώδικας του κεφαλαίου 7.2 
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση τον µέσο όρο (average) των µετρήσεων 

"
"
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import pandas as pd 
from sklearn import decomposition 
from sklearn.preprocessing import normalize ""
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/format').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    avg=[] 
    
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
         
        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) "
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    #print(len(e),len(s),"\n") "
    if len(s)==5: 
      
       avg = [np.average(np.hstack((X[s[0]:e[0],0]))), 
               np.average(np.hstack((X[s[1]:e[1],0],X[s[2]:e[2],0]))), 
               np.average(np.hstack((X[s[3]:e[3],0],X[s[4]:e[4],0])))] 
         
        D.append(avg) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name.split(".")[0] 
        name=name.split("_")[1] 
        names.append(int(name)) "
    else: 
        print(path) ""
         
print(len(D)) 
kmeans =KMeans(n_clusters=2) "
kmeans.fit(D) ""
np.savetxt("2_clusters_avg_second_ecg_last2tasks.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d ") "
"
Οµαδοποιητής k-means µε βάση την διάµεσο (median) 

"
"
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import pandas as pd 
from sklearn import decomposition 
from sklearn.preprocessing import normalize ""
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/format').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X=loadmat(str(path))['data'] 
    s=[] 
    e=[] 
    median=[] 
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    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
         
        if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) "
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) "
     
    if len(s)==5: 
       median= [np.median(np.hstack((X[s[0]:e[0],0]))), 
               np.median(np.hstack((X[s[1]:e[1],0],X[s[2]:e[2],0]))), 
               np.median(np.hstack((X[s[3]:e[3],0],X[s[4]:e[4],0])))] 
        D.append(median) "
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name.split(".")[0] 
        name=name.split("_")[1] 
        names.append(int(name)) "
    else: 
        print(path) 
    
print(len(D)) "
kmeans =KMeans(n_clusters=2) "
kmeans.fit(D) ""
np.savetxt("2_clusters_median_second_3features5tasks_norm.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d ") "
"
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Οµαδοποιητής k-means µε βάση το ιστόγραµµα (histogram) 

"
from sklearn.cluster import KMeans 
from scipy.io import loadmat 
import numpy as np 
from pathlib import Path 
import ntpath 
import pandas as pd 
from sklearn import decomposition ""
D=[] 
names=[] 
for path in Path('/Volumes/VERBATIM HD/Data_mkoushiou/format').glob('*.mat'):#first project/bio-file/ 
    X = loadmat(str(path))['data'] 
    s = [] 
    e = [] 
    hist = [] 
    X0 = [] 
    X1 = [] 
    X3 = [] 
    Y = [] 
    for i,x in zip(range(0,len(X)),X): 
         
        if int(x[6])==5 and X[i-1,6]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[6])==0 and X[i-1,6]==5: 
            e.append(i-1) 
        if int(x[7])==5 and X[i-1,7]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[7])==0 and X[i-1,7]==5: 
            e.append(i-1) 
        if int(x[8])==5 and X[i-1,8]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[8])==0 and X[i-1,8]==5: 
            e.append(i-1) 
           if int(x[9])==5 and X[i-1,9]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[9])==0 and X[i-1,9]==5: 
            e.append(i-1) 
        if int(x[10])==5 and X[i-1,10]==0: 
            s.append(i) 
        if int(x[10])==0 and X[i-1,10]==5: 
            e.append(i-1) 
    if len(s)==5 
        Y=X[s[3]:e[3],0].tolist() 
        np.append(Y,X[s[4]:e[4],0].tolist()) 
          hist, bin_edges = np.histogram(Y,bins=50, normed=True ) 
        D.append(hist) 
        name=ntpath.basename(str(path)) 
        name=name.split(".")[0] 
        name=name.split("_")[1] 
        names.append(int(name)) 
    else: 
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        print(path)       
print(len(D)) 
kmeans =KMeans(n_clusters=2) 
kmeans.fit(D) 
np.savetxt("histo_second_50bins_new_notpca_range_1.csv",np.c_[names,kmeans.labels_],delimiter=",",fmt=" %d, %d ") ""
"
"
"
"
"
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