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Περίληψη 

 

Η βακιά μάκθςθ αποτελεί μζροσ μιασ ευρφτερθσ οικογζνειασ τθσ μθχανικισ 

μάκθςθσ και βρίςκεται ςτθν αιχμι τθσ τεχνολογίασ. Είναι μία τεχνικι μθχανικισ 

μάκθςθσ θ οποία διδάςκει ςτουσ υπολογιςτζσ να πράττουν αυτό που ςτουσ 

ανκρϊπουσ ζρχεται φυςικά: μάκθςθ μζςω παραδειγμάτων. Η βακιά μάκθςθ είναι θ 

βαςικι τεχνολογία πίςω από τα αυτόνομα οχιματα και αποτελεί το κλειδί του 

φωνθτικοφ ελζγχου ςε καταναλωτικζσ ςυςκευζσ. 

Η ςυγκεκριμζνθ εργαςία κα εμβακφνει ςτισ εφαρμογζσ τθσ ςτθν Ιατρικι, πιο 

ςυγκεκριμζνα ςτθ δθμιουργία ενόσ μοντζλου εκπαίδευςθσ το οποίο κα μπορεί να 

κατθγοριοποιεί αξονικζσ τομογραφίεσ κϊρακα  ςφμφωνα με τθν φπαρξθ ι μθ 

καρκίνου του πνεφμονα ςτον αςκενι.  

Στθν εργαςία χρθςιμοποιικθκε ι υψθλοφ επιπζδου γλϊςςα 

προγραμματιςμοφ Python,θ Tensor Flow, μια βιβλιοκικθ λογιςμικοφ ανοιχτοφ 

κϊδικα για προγραμματιςμό ροισ δεδομζνων κακϊσ και μία πλθκϊρα βιβλιοκθκϊν 

που κατζςτθςαν δυνατι τθ χριςθ και επεξεργαςία των ιατρικϊν δεδομζνων. Τα 

ιατρικά δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν πάρκθκαν από τον διαγωνιςμό Data 

Science Bowl 2017 του Kaggle. 
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Abstract 

 

Deep learning is part of a broader family of machine learning and is at the 

cutting edge of technology. Deep learning is a machine learning technique that 

teaches computers to do what comes naturally to humans: learn by example. Deep 

learning is a key technology behind driverless cars and the key to voice control in 

consumer devices. 

This particular work will delve into its applications in Medicine, specifically in 

the creation of a training model that can classify computed tomography scans of the 

thorax according to whether or not the patient has lung cancer. 

In this dissertation, Python, a high-level programming language, Tensor Flow, 

an open-source software library for dataflow programming, as well as a plethora of 

libraries were utilized to make possible the use and process of the medical data. The 

medical data used was taken from the Kaggle Data Science Bowl 2017 competition. 
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Ειςαγωγό 

 

Η βακιά μάκθςθ, τα τελευταία πζντε χρόνια περίπου, ζχει περάςει από ζνα 

κάπωσ εξειδικευμζνο πεδίο αποτελοφμενο από απομονωμζνεσ ομάδεσ ερευνθτϊν, 

ςτο να αποτελεί ζνα από τα κυρίαρχα ρεφματα του κλάδου. Η ταχεία άνοδοσ και θ 

προφανισ κυριαρχία τθσ βακιάσ μάκθςθσ ςε ςχζςθ με τισ παραδοςιακζσ μεκόδουσ 

μθχανικισ μάκθςθσ ςε μια ποικιλία κακθκόντων ιταν εκπλθκτικι και μάλιςτα 

δφςκολο να εξθγθκεί.  

Κατά ςυνζπεια, το ενδιαφζρον για τθ βακιά εκμάκθςθ ζχει ανζβει ςτα φψθ, 

με ςυνεχι κάλυψθ ςε δθμοφιλι μζςα μαηικισ ενθμζρωςθσ όπωσ τα Science και 

Nature. 

Τι ςθμαίνει αυτι θ δθμοςιότθτα; Γιατί ςυμβαίνει αυτό τϊρα; Σε αρχικό 

ςτάδιο, αυτό που είδαμε είναι ο ςυνεργατικόσ ςυνδυαςμόσ των ιδεϊν από τθ 

βελτιςτοποίθςθ, τθν παραδοςιακι μθχανικι μάκθςθ, τθν τεχνολογία λογιςμικοφ, το 

ςχεδιαςμό ολοκλθρωμζνων κυκλωμάτων και τθν αξιοπιςτία των ιδίων των ιδεϊν 

από μια ειδικι ομάδα ερευνθτϊν, μεταδιδακτορικϊν φοιτθτϊν και προπτυχιακϊν 

φοιτθτϊν. Αν και οι βαςικζσ ιδζεσ πίςω από τθ βακιά εκμάκθςθ ζχουν τεκεί ςε ιςχφ 

εδϊ και δεκαετίεσ, δεν ιταν ζωσ ότου ο όγκοσ των δεδομζνων ζγινε αρκετά μεγάλοσ 

και οι ςυμβατικοί υπολογιςτζσ αρκετά γριγοροι ϊςτε να αποκαλυφκεί θ 

πραγματικι δφναμι τουσ. Ζχοντασ πει αυτά, αξίηει να περάςουμε από τθν ιςτορία 

των νευρωνικϊν δικτφων και τθσ βακιάσ μάκθςθσ για να δοφμε πϊσ φτάςαμε εδϊ. 
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Κεφϊλαιο 1ο Θεωρητικό Μϋροσ 

 

 

 

 

1.1 Βαθιϊ μϊθηςη (Deep Learning) 

1.1.1 To ξεκύνημα (1940) 

 

Εικόνα 1.1 - Ιςτορία τησ Βαθιάσ Μάθηςησ 

Η ιδζα τθσ δθμιουργίασ μιασ «ςκεπτόμενθσ μθχανισ» είναι τουλάχιςτον 

τόςο παλιά όςο και θ ςφγχρονθ πλθροφορικι, αν όχι και παλαιότερθ. Ο Alan Turing 

ςτο άρκρο του «Computing Machinery and Intelligence»[1] ζκεςε διάφορα κριτιρια 

για να κρίνει αν μια μθχανι κα μποροφςε να ειπωκεί ωσ ζξυπνθ, θ οποία από τότε 

ζγινε γνωςτι ωσ θ «δοκιμι Turing». 

Η αρχικι εργαςία ςτθν εκμάκθςθ μθχανϊν ενθμερϊκθκε ςε μεγάλο βακμό 

από τισ τρζχουςεσ κεωρίεσ για τθν λειτουργία του εγκεφάλου. Οι πρωτοπόροι τθσ 

ςκθνισ ιταν ο Walter Pitts και ο Warren McCulloch. Είχαν αναπτφξει μια τεχνικι 

γνωςτι ωσ "thresholded logic unit" και ςχεδιάςτθκε για να μιμείται τον τρόπο με 

τον οποίο ζνασ νευρϊνασ κεωροφταν ότι λειτουργεί (που κα αποτελζςει ζνα 

επαναλαμβανόμενο κζμα). 
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Επιςτρζφοντασ ςτο κζμα μασ, δεν υπάρχει παρά ο αλγόρικμοσ "perceptron" 

του Frank Rosenblatt όπου βλζπουμε τον πρϊτο πραγματικό πρόδρομο των 

ςφγχρονων νευρωνικϊν δικτφων. Για τθν εποχι του ιταν αρκετά εντυπωςιακόσ. 

Ήρκε με μια διαδικαςία μάκθςθσ που κα μποροφςε να ςυγκλίνει αποδεδειγμζνα 

ςτθ ςωςτι λφςθ και κα μποροφςε να αναγνωρίςει γράμματα και αρικμοφσ. Ο 

Rosenblatt ιταν τόςο ςίγουροσ ότι το perceptron κα οδθγοφςε ςτθν πραγματικι 

τεχνθτι νοθμοςφνθ, ϊςτε το 1959 να ςχολιάςει: 

«[Το perceptron] είναι το ζμβρυο ενόσ ηλεκτρονικοφ υπολογιςτή που [το 

Ναυτικό] αναμζνει ότι θα μπορζςει να περπατήςει, να μιλήςει, να δει, να γράψει, 

να αναπαραχθεί και να ςυνειδητοποιήςει την φπαρξή του.» (Rosenblatt, 1959) 

 

1.1.2 Η διϊψευςη του perceptron (1969) 

 

Το perceptron του Rosenblatt άρχιςε να ςυγκεντρϊνει αρκετι προςοχι και 

ζνα άτομο ξεκίνθςε να λαμβάνει γνϊςθ. Ο Μάρβιν Μίνςκι, ο οποίοσ ςυχνά 

κεωρείται ωσ ζνασ από τουσ πατζρεσ τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (AI), άρχιςε να 

αιςκάνεται ότι κάτι πθγαίνει ςτραβά με το perceptron του Rosenblatt. 

Μαηί με τθ Seymor Papert, ο Minksy ζγραψε ζνα βιβλίο με τίτλο 

«Perceptrons»[2] που ουςιαςτικά διζψευςε πλιρωσ το perceptron, βάηοντασ τζλοσ 

ςτθν εμβρυϊκι ιδζα ενόσ νευρωνικοφ δικτφου. Ζδειξαν ότι το perceptron ιταν 

ανίκανο να μάκει τθν απλι αποκλειςτικι λειτουργία (XOR). Ακόμθ χειρότερα, 

απζδειξαν ότι ιταν κεωρθτικά αδφνατο να μάκει μια τζτοια λειτουργία, ανεξάρτθτα 

από το πόςο χρόνο το αφιςουμε να εκπαιδευτεί. Αυτό δεν αποτελεί ζκπλθξθ για 

εμάσ, κακϊσ το μοντζλο που υπονοείται από το perceptron είναι γραμμικό και θ 

λειτουργία XOR είναι μθ γραμμικι, αλλά κατά τθν περίοδο, αυτό ιταν αρκετό για να 

τερματίςει όλθ τθν ζρευνα ςτα νευρικά δίκτυα. 
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1.1.3 Η εμφϊνιςη τησ οπιςθοδιϊδοςησ (1986) 

 

Ζνασ άνκρωποσ με το όνομα Geoff Hinton, ολοκλιρωςε τισ διδακτορικζσ του 

ςπουδζσ ςτα νευρωνικά δίκτυα το 1978 και το 1986 μετακόμιςε ςτο Ινςτιτοφτο για 

τθ γνωςτικι επιςτιμθ ςτο UC San Diego. Μαηί με τον David Rumelhart και τον 

Ronald Williams, ο Hinton δθμοςίευςε ζνα άρκρο με τίτλο "Learning representations 

by back-propagating errors".[3] Σε αυτι τθν εργαςία ζδειξαν ότι τα νευρωνικά 

δίκτυα με πολλά κρυμμζνα ςτρϊματα κα μποροφςαν να εκπαιδεφονται 

αποτελεςματικά μζςω ςχετικά απλισ διαδικαςίασ. Αυτό κα επζτρεπε ςτα 

νευρωνικά δίκτυα να ξεπεράςουν τθν αδυναμία του perceptron επειδι τα 

πρόςκετα ςτρϊματα ζδιναν ςτα δίκτυα τθ δυνατότθτα να μάκουν μθ γραμμικζσ 

λειτουργίεσ. Ρερίπου τθν ίδια χρονικι ςτιγμι αποδείχκθκε ότι τζτοια δίκτυα είχαν 

τθν ικανότθτα να μακαίνουν οποιαδιποτε λειτουργία, αποτζλεςμα γνωςτό ωσ 

«Universal approximation theorem». Και κάπωσ ζτςι, τα νευρωνικά δίκτυα ιταν και 

πάλι ςτο προςκινιο.  

Ο αλγόρικμοσ λειτουργεί με τθ λιψθ του παραγϊγου τθσ ςυνάρτθςθσ 

απϊλειασ του δικτφου και τθν οπιςκοδιάδοςθ των ςφαλμάτων για τθν ενθμζρωςθ 

των παραμζτρων ςτα χαμθλότερα ςτρϊματα. 

Αυτόσ ο αλγόρικμοσ οδθγεί ςε κάποιεσ πρϊιμεσ επιτυχίεσ, κυρίωσ ςτθν 

εκπαίδευςθ των ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων (γνωςτϊν και ωσ CNN) για τθν 

αναγνϊριςθ χειρόγραφων ψθφίων, ζνα ζργο το οποίο διεξιχκθ με επικεφαλι τον 

Yann Le Cun ςτο AT&T Bell Labs.[4] 

Δυςτυχϊσ, τα νευρωνικά δίκτυα βρίςκονταν ςε άλλθ μια παφςθ. Η 

προςζγγιςθ δεν κλιμακϊκθκε ςε μεγαλφτερα προβλιματα και από τθ δεκαετία του 

'90 θ διανυςματικι μθχανι υποςτιριξθσ (SVM) ζγινε θ μζκοδοσ επιλογισ και τα 

νευρωνικά δίκτυα αφζκθκαν ςτθν άκρθ. Εκ των υςτζρων, τα νευρωνικά δίκτυα ιταν 

απλά μια ιδζα πριν από τθν εποχι τουσ, κα χρειαςτοφν ςχεδόν δφο δεκαετίεσ πριν 

τα δεδομζνα και θ υπολογιςτικι ιςχφσ να είναι τζτοια που τα νευρωνικά δίκτυα κα 

μπορζςουν εντζλει να φτάςουν ςτθν τελικι τουσ μορφι. 
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1.1.4 Μετονομαςύα τουσ ςε «Βαθειϊ Μϊθηςη» (2006) 

 

Γφρω ςτο 2006, ο Hinton διλωςε για άλλθ μια φορά ότι ιξερε πϊσ 

λειτουργεί ο εγκζφαλοσ και ειςιγαγε τθν ιδζα τθσ μθ εποπτικισ προπαίδευςθσ και 

των deep belief network. Η ιδζα ιταν να εκπαιδεφςουμε ζνα απλό δφςτρωμα μθ 

εποπτευόμενου μοντζλου όπωσ μια περιοριςμζνθ μθχανι Boltzmann, να 

παγϊςουμε όλεσ τισ παραμζτρουσ, να τοποκετιςουμε ζνα νζο ςτρϊμα ςτθν 

κορυφι και να εκπαιδεφςουμε μόνο τισ παραμζτρουσ για το νζο ςτρϊμα. Θα 

ςυνεχίηαμε να προςκζτουμε και να εκπαιδεφουμε ςτρϊματα με αυτόν τον 

«άπλθςτο αλγόρικμο» μζχρι να ζχουμε ζνα βακφ δίκτυο και ςτθ ςυνζχεια κα 

χρθςιμοποιοφςαμε το αποτζλεςμα αυτισ τθσ διαδικαςίασ για τθν προετοιμαςία των 

παραμζτρων ενόσ παραδοςιακοφ νευρωνικοφ δικτφου. Χρθςιμοποιϊντασ αυτι τθ 

ςτρατθγικι, οι άνκρωποι ιταν ςε κζςθ να εκπαιδεφςουν δίκτυα που ιταν βακφτερα 

από τισ προθγοφμενεσ προςπάκειεσ, προκαλϊντασ τoν επαναπροςδιοριςμό των 

«νευρωνικϊν δικτφων» ςε «βακιά μάκθςθ». 

 

1.1.5 Η επανϊςταςη (2012) 

 

Mε το ανανεωμζνο ενδιαφζρον που προκάλεςε θ μθ εποπτικι 

προπαίδευςθ, όλο και περιςςότερα επιςτθμονικά περιοδικά με κζμα τα νευρωνικά 

δίκτυα άρχιςαν να διαρρζουν από πολλά ερευνθτικά κζντρα. Στθ ςυνζχεια ιρκε μια 

ςχετικι ανακάλυψθ χρθςιμοποιϊντασ βακιά δίκτυα για αναγνϊριςθ ομιλίασ όπου, 

για πρϊτθ φορά, ζνα μοντζλο νευρωνικϊν δικτφων κεωρικθκε ωσ θ τελευταία λζξθ 

τθσ τεχνολογίασ. 

Ωςτόςο, κακϊσ τα νευρωνικά δίκτυα άρχιςαν να ξεπερνοφν τισ 

παραδοςιακζσ μεκόδουσ, αυτό ζγινε ολοζνα και λιγότερο αλθκζσ. Τα πράγματα κα 

φτάςουν τελικά ςτο προςκινιο το 2012 με τθν Large Scale Visual Recognition 

Challenge (LSVRC). Το 2009 δθμιουργικθκε μια μεγάλθ βάςθ δεδομζνων γνωςτι ωσ 

Imagenet[5] που περιείχε εκατομμφρια ετικετζσ εικόνων και δθμοςιεφκθκε από τθν 
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ομάδα τθσ Fei-Fei Li ςτο Stanford. Αυτι θ βάςθ δεδομζνων ςυνδυάςτθκε με το 

ετιςιο LSVRC, όπου οι διαγωνιηόμενοι κα καταςκεφαηαν μοντζλα computer vision, 

κα υπζβαλαν τισ προβλζψεισ τουσ και κα ζλαβαν βακμολογία με βάςθ το πόςο 

ακριβείσ ιταν. Στα πρϊτα δφο χρόνια του διαγωνιςμοφ, τα κορυφαία μοντζλα είχαν 

ποςοςτά ςφάλματοσ 28% και 26%. Το 2012, ο Alex Krizhevsky, ο Ilya Sutskever και ο 

Geoff Hinton ειςιγαγαν μια πρόταςθ που κα μείωνε το ποςοςτό ςφάλματοσ ςτο 

16%. Το μοντζλο ςυνδυάηει αρκετά κρίςιμα ςτοιχεία που κα μποροφςαν να γίνουν 

μία βάςθ ςε μελλοντικά μοντζλα βακιάσ μάκθςθσ. 

Ρικανϊσ το πιο ςθμαντικό κομμάτι ιταν θ χριςθ των graphics processing 

units (GPUs) για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου. Οι μονάδεσ GPU είναι ουςιαςτικά 

παράλλθλοι υπολογιςτζσ κινθτισ υποδιαςτολισ με εκατοντάδεσ ζωσ χιλιάδεσ 

πυρινεσ. Η επιτάχυνςθ που προςζφεραν οι GPUs ςιμαινε ότι κα μποροφςαν να 

εκπαιδεφςουν μεγαλφτερα μοντζλα, τα οποία οδιγθςαν ςε χαμθλότερα ποςοςτά 

ςφάλματοσ. Ειςιγαγαν επίςθσ μια μζκοδο για να μειϊςουν τθν υπερφόρτωςθ που 

είναι γνωςτι ωσ dropout και χρθςιμοποίθςαν τθν rectified linear activation unit 

(ReLU), και τα δφο είναι πλζον βαςικά μζρθ ςτθ ςφγχρονθ βακιά μάκθςθ. Το δίκτυο 

άρχιςε να γίνεται γνωςτό ωσ "Alexnet"[6] και το ζγγραφο που το περιγράφει 

αναφζρκθκε ςχεδόν 25.000 φορζσ από τθ δθμοςίευςι του ςτο NIPS το 2012. 

Ραρακάτω υπάρχει ζνα γράφθμα που δείχνει το ποςοςτό ςφάλματοσ ςτθν 

Imagenet με τθν πάροδο του χρόνου, ςθμειϊςτε τθ δραματικι πτϊςθ το 2012 και 

τθν τεράςτια άνοδο ςτισ ομάδεσ που χρθςιμοποιοφν GPUs: 
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Εικόνα 1.2 - Χρήςη GPUs ςτο Imagenet και δείκτησ ςφάλματοσ των νικητϊν 

 Ρολλζσ ςθμαντικζσ καινοτομίεσ κα ζρκουν μετά από αυτό το αποτζλεςμα, 

αλλά νομίηω ότι είναι αςφαλζσ να ποφμε ότι αυτι είναι θ ςτιγμι που είδαμε τισ 

πραγματικζσ δυνατότθτεσ τθσ βακιάσ μάκθςθσ. Ρολλοί είναι πεπειςμζνοι ότι 

βριςκόμαςτε ςτθ μζςθ μίασ μεγάλθσ επανάςταςθσ ςτον χϊρο τθσ τεχνθτισ 

νοθμοςφνθσ και διςεκατομμφρια δαπανϊνται από εταιρείεσ ςτθν ζρευνα και 

ανάπτυξθ αυτισ τθσ τεχνολογίασ. Είναι δφςκολο να ξζρει κανείσ τι επιφυλάςςει το 

μζλλον και ςε τι βακμό θ βακιά μάκθςθ κα παίξει ρόλο, αλλά προσ το παρόν, 

φαίνεται ςαν να βιϊςαμε μια αλλαγι ςτθν ιδεολογικι δομι τθσ μθχανικισ μάκθςθσ 

που είναι εδϊ για να μείνει. 
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1.2 Νευρωνικό δύκτυο (Neural Network) 

1.2.1 Οριςμόσ και λειτουργύα 

 

Το νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα δίκτυο από απλοφσ υπολογιςτικοφσ κόμβουσ 

(νευρϊνεσ, νευρϊνια), διαςυνδεδεμζνουσ μεταξφ τουσ. Είναι εμπνευςμζνο από το 

Κεντρικό Νευρικό Σφςτθμα (ΚΝΣ), το οποίο προςπακεί να προςομοιϊςει. 

Οι νευρϊνεσ είναι τα δομικά ςτοιχεία του δικτφου. Κάκε τζτοιοσ κόμβοσ 

δζχεται ζνα ςφνολο αρικμθτικϊν ειςόδων από διαφορετικζσ πθγζσ (είτε από άλλουσ 

νευρϊνεσ, είτε από το περιβάλλον), επιτελεί ζναν υπολογιςμό με βάςθ αυτζσ τισ 

ειςόδουσ και παράγει μία ζξοδο. Η εν λόγω ζξοδοσ είτε κατευκφνεται ςτο 

περιβάλλον, είτε τροφοδοτείται ωσ είςοδοσ ςε άλλουσ νευρϊνεσ του δικτφου. 

Υπάρχουν τρεισ τφποι νευρϊνων: οι νευρϊνεσ ειςόδου, οι νευρϊνεσ εξόδου και οι 

υπολογιςτικοί νευρϊνεσ ι κρυμμζνοι νευρϊνεσ. Οι νευρϊνεσ ειςόδου δεν 

επιτελοφν κανζναν υπολογιςμό, μεςολαβοφν απλϊσ ανάμεςα ςτισ περιβαλλοντικζσ 

ειςόδουσ του δικτφου και ςτουσ υπολογιςτικοφσ νευρϊνεσ. Οι νευρϊνεσ εξόδου 

διοχετεφουν ςτο περιβάλλον τισ τελικζσ αρικμθτικζσ εξόδουσ του δικτφου. Οι 

υπολογιςτικοί νευρϊνεσ πολλαπλαςιάηουν κάκε είςοδό τουσ με το αντίςτοιχο 

ςυναπτικό βάροσ και υπολογίηουν το ολικό άκροιςμα των γινομζνων. Το άκροιςμα 

αυτό τροφοδοτείται ωσ όριςμα ςτθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, τθν οποία υλοποιεί 

εςωτερικά κάκε κόμβοσ. Η τιμι που λαμβάνει θ ςυνάρτθςθ για το εν λόγω όριςμα 

είναι και θ ζξοδοσ του νευρϊνα για τισ τρζχουςεσ ειςόδουσ και βάρθ. 

Εάν Xki είναι θ i-οςτι είςοδοσ του k νευρϊνα, Wki το i-οςτό ςυναπτικό βάροσ του k 

νευρϊνα και Φ(·) θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του νευρωνικοφ δικτφου, τότε θ 

ζξοδοσ Yk του k νευρϊνα δίνεται από τθν εξίςωςθ:  

    (∑       
 
   )                                              (1.1) 

Στον k-οςτό νευρϊνα υπάρχει ζνα ςυναπτικό βάροσ Wk0 με ιδιαίτερθ ςθμαςία, το 

οποίο καλείται πόλωςθ ι κατϊφλι (bias, threshold). Η τιμι τθσ ειςόδου του είναι 

πάντα θ μονάδα Xk0 = 1 .Εάν το ςυνολικό άκροιςμα από τισ υπόλοιπεσ ειςόδουσ του 

νευρϊνα είναι μεγαλφτερο από τθν τιμι αυτι, τότε ο νευρϊνασ ενεργοποιείται. Εάν 
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είναι μικρότερο, τότε ο νευρϊνασ παραμζνει ανενεργόσ. Η ιδζα προζκυψε από τα 

βιολογικά νευρικά κφτταρα. 

Ππωσ είναι φανερό, οι αρικμοί οι οποίοι ςυναποτελοφν το διάνυςμα 

ειςόδου (κάκε ςτοιχείο του διανφςματοσ τροφοδοτείται κατά τθ λειτουργία του 

δικτφου ςε ζναν νευρϊνα ειςόδου), αλλά και οι αρικμοί οι οποίοι ςυναποτελοφν το 

διάνυςμα εξόδου (κάκε ςτοιχείο του οποίου εμφανίηεται, μετά το πζρασ του ολικοφ 

υπολογιςμοφ, ςε ζναν νευρϊνα εξόδου), περιγράφουν χαρακτθριςτικά του προσ 

επίλυςθ προβλιματοσ. Συνικωσ αυτό που μασ ενδιαφζρει είναι το δίκτυο να 

απεικονίηει με ορκό τρόπο διανφςματα ειςόδου ςε κατάλλθλα διανφςματα εξόδου, 

το πρόβλθμα δθλαδι είναι θ υλοποίθςθ μίασ ςυνάρτθςθσ πολλαπλϊν μεταβλθτϊν, 

κατά κανόνα περίπλοκθσ και με άγνωςτο ακριβι τφπο. Τζτοιεσ απεικονίςεισ ζχουν 

εφαρμογι ςε ποικιλία τομζων τθσ επιςτιμθσ και τθσ τεχνολογίασ, αφοφ 

λειτουργοφν ωσ αρικμθτικά μοντζλα για πολλά διαφορετικά ηθτιματα. Το ίδιο 

δίκτυο μπορεί να υλοποιιςει άπειρεσ διαφορετικζσ απεικονίςεισ, μία για κάκε 

διαφορετικι επιλογι ςυνόλου ςυναπτικϊν βαρϊν. 

Το κφριο χαρακτθριςτικό των νευρωνικϊν δικτφων είναι θ εγγενισ ικανότθτα 

μάκθςθσ. Ωσ μάκθςθ μπορεί να οριςτεί θ ςταδιακι βελτίωςθ τθσ ικανότθτασ του 

δικτφου να επιλφει κάποιο πρόβλθμα (π.χ. θ ςταδιακι προςζγγιςθ μίασ 

ςυνάρτθςθσ). Η μάκθςθ επιτυγχάνεται μζςω τθσ εκπαίδευςθσ, μίασ επαναλθπτικισ 

διαδικαςίασ ςταδιακισ προςαρμογισ των παραμζτρων του δικτφου (ςυνικωσ των 

βαρϊν και τθσ πόλωςισ του) ςε τιμζσ κατάλλθλεσ ϊςτε να επιλφεται με επαρκι 

επιτυχία το προσ εξζταςθ πρόβλθμα. Αφοφ ζνα δίκτυο εκπαιδευτεί, οι παράμετροί 

του ςυνικωσ «παγϊνουν» ςτισ κατάλλθλεσ τιμζσ και από εκεί κι ζπειτα είναι ςε 

λειτουργικι κατάςταςθ. Το ηθτοφμενο είναι το λειτουργικό δίκτυο να 

χαρακτθρίηεται από μία ικανότθτα γενίκευςθσ: αυτό ςθμαίνει πωσ δίνει ορκζσ 

εξόδουσ για ειςόδουσ καινοφανείσ και διαφορετικζσ από αυτζσ με τισ οποίεσ 

εκπαιδεφτθκε 

 

. 
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1.2.2 Συναρτόςεισ ενεργοπούηςησ 

 

Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μπορεί να είναι βθματικι (step transfer function), 

γραμμικι (linear transfer function), μθ γραμμικι (non-linear transfer function), 

ςτοχαςτικι (stochastic transfer function). 

Βηματική ςυνάρτηςη ενεργοποίηςησ 

Η βθματικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μπορεί να είναι:  

     {
     
     

                                                      (1.2) 

ι οποιαδιποτε άλλθ βθματικι ςυνάρτθςθ. 

Η βθματικι ςυνάρτθςθ δεν κεωρείται χριςιμθ ωσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ςτα 

ΤΝΔ (Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα), κακϊσ ςφμφωνα με τον απειροςτικό λογιςμό ζχει 

το βαςικό μειονζκτθμα ότι θ παράγωγόσ τθσ απειρίηεται. Ζτςι προζκυψε θ ανάγκθ 

ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ που θ γραφικι τουσ παράςταςθ τουσ να μοιάηει με τθ 

βθματικι, αλλά ταυτόχρονα να είναι ςυνεχείσ και παραγωγίςιμεσ ςε όλο το πεδίο 

οριςμοφ τουσ. Τζτοια ςυνάρτθςθ είναι και θ ςιγμοειδισ.  

Γραμμική ςυνάρτηςη ενεργοποίηςησ 

Η γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μπορεί να είναι:  

                                                                     (1.3) 

ι οποιαδιποτε άλλθ γραμμικι ςυνάρτθςθ.  

Μη γραμμική ςυνάρτηςη ενεργοποίηςησ 

Η μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται ςυνικωσ 

ςτα νευρωνικά δίκτυα καλείται ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ. Οι τυπικζσ ςιγμοειδείσ είναι 

δφο:  

Λογιςτικι ςιγμοειδισ:  

     
 

    
                                                             (1.4) 
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Υπερβολικι εφαπτομζνθ: 

                                                                         (1.5) 

1.2.3 Ιδιότητεσ 

 

Τα τελευταία χρόνια ζχει υπάρξει μία ζκρθξθ ενδιαφζροντοσ για τα 

νευρωνικά δίκτυα κακϊσ εφαρμόηονται με μεγάλθ επιτυχία ςε ζνα αςυνικιςτα 

μεγάλο φάςμα τομζων τθσ επιςτιμθσ και τθσ τεχνολογίασ, όπωσ τα 

χρθματοοικονομικά, θ ιατρικι, θ επιςτιμθ μθχανικοφ, θ γεωλογία, θ φυςικι, θ 

ρομποτικι, θ επεξεργαςία ςιματοσ κτλ. Στθν πραγματικότθτα, τα νευρωνικά δίκτυα 

ειςάγονται οπουδιποτε τίκεται κζμα πρόβλεψθσ, ταξινόμθςθσ ι ελζγχου. Η 

ςαρωτικι αυτι επιτυχία, μπορεί να αποδοκεί ςε δφο βαςικά ςτοιχεία: τθν ιςχφ και 

τθν ευχρθςτία. 

Ιςχφσ: Τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολφ εξελιγμζνεσ τεχνικζσ μθ γραμμικισ 

μοντελοποίθςθσ, ικανζσ να μοντελοποιιςουν εξαιρετικά πολφπλοκεσ λειτουργίεσ. Η 

γραμμικι μοντελοποίθςθ υπιρξε ευρζωσ διαδεδομζνθ για πολφ καιρό, δεδομζνου 

ότι ςτα γραμμικά μοντζλα εφαρμόηονται πολφ γνωςτζσ ςτρατθγικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ. Στισ ςυνικεισ, όμωσ, περιπτϊςεισ όπου θ γραμμικι προςζγγιςθ 

δεν ιταν ζγκυρθ, τα μοντζλα αυτά αποτφγχαναν αναλόγωσ. Τα νευρωνικά δίκτυα 

βζβαια, αν και επιτρζπουν τθ μθ γραμμικότθτα μζςω χριςθσ μθ γραμμικϊν 

ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ, μετακζτουν με τθ ςειρά τουσ το πρόβλθμα ςτο 

ηιτθμα τθσ διάςταςθσ (του πλικουσ των διαφορετικϊν ειςόδων και εξόδων), το 

οποίο αποτελεί αγκάκι ςτισ προςπάκειεσ μοντελοποίθςθσ μθ γραμμικϊν 

ςυναρτιςεων με μεγάλο αρικμό μεταβλθτϊν. 

Ευχρηςτία: Τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεφονται με παραδείγματα. Ο χριςτθσ 

ςυγκεντρϊνει αντιπροςωπευτικά δεδομζνα και ςτθ ςυνζχεια, κακϊσ τα τροφοδοτεί 

ςυςτθματικά ςτο δίκτυο μζςω των κατάλλθλων αλγορίκμων εκπαίδευςθσ, το δίκτυο 

«αντιλαμβάνεται» αυτομάτωσ τθ δομι των δεδομζνων και θ «γνϊςθ» αυτι 

εκφράηεται ωσ κατάλλθλεσ επιλογζσ ςυναπτικϊν βαρϊν. Επομζνωσ το τελικό 

αποτζλεςμα τθσ εκπαίδευςθσ με ζνα ςυγκεκριμζνο ςφνολο παραδειγμάτων είναι ο 

προςδιοριςμόσ των κατάλλθλων βαρϊν του δικτφου. Ο χριςτθσ χρειάηεται να ζχει 
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κάποιεσ ουςιϊδεισ γνϊςεισ ςχετικά με τον τρόπο επιλογισ και προετοιμαςίασ των 

δεδομζνων, τον τρόπο εκλογισ του κατάλλθλου νευρωνικοφ δικτφου και ςτο πωσ κα 

ερμθνευτοφν τα αποτελζςματα. Ραρά ταφτα, το επίπεδο των γνϊςεων του χριςτθ 

που απαιτοφνται για μια επιτυχθμζνθ εφαρμογι των νευρωνικϊν δικτφων, είναι 

πολφ χαμθλότερο ςυγκριτικά με κάποια περίπτωςθ που κα χρθςιμοποιοφνταν 

οριςμζνεσ πιο παραδοςιακζσ, μθ γραμμικζσ ςτατιςτικζσ μζκοδοι. 

 

1.2.4 Εφαρμογϋσ 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι εφαρμόςιμα ςχεδόν ςε κάκε κατάςταςθ ςτθν 

οποία ιςχφει μια ςχζςθ μεταξφ μεταβλθτϊν πρόβλεψθσ (ανεξάρτθτεσ, ειςροζσ) και 

προβλεπόμενεσ μεταβλθτζσ (εξαρτθμζνεσ, εκροζσ), ακόμα και όταν αυτι θ ςχζςθ 

είναι πολφ περίπλοκθ για να αποδοκεί με τουσ ςυνθκιςμζνουσ όρουσ τθσ 

«ςυςχζτιςθσ» ι των «διαφόρων ομάδων». Ενδεικτικά αντιπροςωπευτικά 

παραδείγματα προβλθμάτων ςτα οποία θ ανάλυςθ των νευρωνικϊν δικτφων ζχει 

εφαρμοςτεί με επιτυχία είναι τα εξισ: 

Ιατρική διάγνωςη: Ζνα ευρφ φάςμα ιατρικά ςυςχετιηόμενων ενδείξεων, όπωσ ο 

ςυνδυαςμόσ τθσ καρδιακισ ςυχνότθτασ, τα επίπεδα των διαφόρων ουςιϊν ςτο 

αίμα, ο ρυκμόσ τθσ αναπνοισ μποροφν να παρακολουκθκοφν. Η εκδιλωςθ μιασ 

ςυγκεκριμζνθσ ιατρικισ κατάςταςθσ, γίνεται να ςυςχετιςτεί με ζνα πολφπλοκο 

ςυνδυαςμό μεταβολϊν ςε ζνα υποςφνολο μεταβλθτϊν που παρακολουκοφνται. Τα 

νευρωνικά δίκτυα ζχουν χρθςιμοποιθκεί για τθν αναγνϊριςθ αυτοφ του προτφπου 

πρόβλεψθσ, ϊςτε να χορθγθκεί θ κατάλλθλθ κεραπεία. 

Χρηματιςτηριακζσ προβλζψεισ: Οι διακυμάνςεισ των τιμϊν των μετοχϊν και των 

χρθματιςτθριακϊν δεικτϊν είναι ακόμα ζνα παράδειγμα ενόσ πολφπλοκου, 

πολυδιάςτατου, αλλά και ςε οριςμζνεσ περιπτϊςεισ εν μζρει ντετερμινιςτικοφ 

φαινομζνου. Τα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται από πολλοφσ τεχνικοφσ 

αναλυτζσ, ϊςτε να κάνουν προβλζψεισ ςχετικά με τισ τιμζσ των μετοχϊν, 

βαςιηόμενοι ςε ζνα μεγάλο αρικμό παραγόντων, όπωσ δθλαδι, τισ προθγοφμενεσ 

επιδόςεισ άλλων αποκεμάτων και διαφόρων οικονομικϊν δεικτϊν. 
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Πιςτωτική ανάθεςη: Μια ποικιλία από κομμάτια πλθροφοριϊν, τα οποία είναι 

ςυνικωσ γνωςτά για ζνα απαιτοφμενο δάνειο. Για παράδειγμα, θ θλικία του 

αιτοφντοσ, θ εκπαίδευςθ, το επάγγελμα και πολλά άλλα ςτοιχεία που μπορεί να 

είναι διακζςιμα. Μετά τθν εκπαίδευςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου ςε ιςτορικά 

δεδομζνα θ ανάλυςθ μπορεί να εκτοπίςει τα πιο κατάλλθλα και ςχετικά 

χαρακτθριςτικά και να τα χρθςιμοποιιςει για τθν ταξινόμθςθ των αιτοφντων ωσ 

χαμθλοφ ι υψθλοφ κινδφνου. 

Παρακολοφθηςη τησ κατάςταςησ των μηχανημάτων: Τα νευρωνικά δίκτυα 

μποροφν να ςυμβάλλουν ςτθ μείωςθ του κόςτουσ με τθν εξαςφάλιςθ τθσ 

πρόςκετθσ εμπειρογνωμοςφνθσ για τον προγραμματιςμό προλθπτικισ ςυντιρθςθσ 

των μθχανθμάτων. Ζνα νευρωνικό δίκτυο, λοιπόν, μπορεί να εκπαιδευτεί με τζτοιο 

τρόπο, ϊςτε να διακρίνει από τουσ ιχουσ τουσ οποίουσ παράγει μια μθχανι είτε αν 

εκτελεί κανονικά τισ λειτουργίεσ τθσ, είτε βρίςκεται ςτα πρόκυρα εμφάνιςθσ 

οποιαςδιποτε δυςλειτουργίασ. Μετά από αυτιν τθν περίοδο εκπαιδευτικισ 

κατάρτιςθσ, θ εμπειρία του ίδιου δικτφου είναι δυνατό να χρθςιμοποιθκεί με ςκοπό 

τθν προειδοποίθςθ ενόσ τεχνικοφ για κάποια επικείμενθ βλάβθ προτοφ ςυμβεί και 

ενδεχομζνωσ προκαλζςει πολυδάπανεσ και απρόβλεπτεσ χρονικζσ κακυςτεριςεισ. 

Συςτήματα διαχείριςησ κινητήρα: Τα νευρωνικά δίκτυα ζχουν χρθςιμοποιθκεί για 

τθν ανάλυςθ των ειςροϊν που δζχονται οι αιςκθτιρεσ ενόσ κινθτιρα. Το νευρωνικό 

δίκτυο ελζγχει μια ποικιλία παραμζτρων με τισ οποίεσ λειτουργεί ο κινθτιρασ, 

προκειμζνου να επιτευχκεί ζνασ ςυγκεκριμζνοσ ςτόχοσ. Για παράδειγμα, το δίκτυο 

αυτό επιχειρεί τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ κατανάλωςθσ των καυςίμων. 

 

1.2.4 Εκπαύδευςη Νευρωνικών Δικτύων 

  

Μια από τισ πιο βαςικζσ ιδιότθτεσ των Νευρωνικϊν Δικτφων είναι θ 

ικανότθτά τουσ για εκπαίδευςθ. Η εκπαίδευςθ αυτι επιτυγχάνεται μζςω τθσ 

ανταλλαγισ τιμϊν και βαρϊν, που αποςκοπεί ςτθ βακμιαία ςφλλθψθ τθσ 

πλθροφορίασ θ οποία ςτθ ςυνζχεια κα είναι διακζςιμθ προσ ανάκτθςθ. Υπάρχουν, 

βζβαια, πολλοί αλγόρικμοι που θ εφαρμογι τουσ ζχει ςτόχο τθν προςαρμογι των 
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τιμϊν των βαρϊν ενόσ Τεχνθτοφ Νευρωνικοφ Δικτφου. Πλεσ οι μζκοδοι μάκθςθσ 

μποροφν να καταταχτοφν ςε δφο κατθγορίεσ : τθ μάκθςθ με επίβλεψθ (supervised 

learning) και τθ μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised learning). 

Μάκθςθ με επίβλεψθ: Η μάκθςθ αυτι είναι μια διαδικαςία θ οποία 

ςυνδυάηει ζναν εξωτερικό εκπαιδευτι και τθ ςυνολικι ι γενικευμζνθ πλθροφορία. 

Κάποιεσ από τισ μεκόδουσ οι οποίεσ ςυγκαταλζγονται ςε αυτι τθν κατθγορία είναι 

θ μάκθςθ με διόρκωςθ ςφάλματοσ, θ ςτοχαςτικι μάκθςθ. Ραραδείγματα τα οποία 

αντιπροςωπεφουν τθν μάκθςθ με επίβλεψθ ςυμπεριλαμβάνουν αποφάςεισ για το 

πότε κα πρζπει να ςταματιςει θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ, αποφάςεισ αναφορικά 

με τθ ςυχνότθτα παρουςίαςθσ ςτο δίκτυο τα πρότυπα εκπαίδευςθσ και θ 

παρουςίαςθ προόδου του δικτφου. Η μάκθςθ με επίβλεψθ χωρίηεται ςε δφο ακόμα 

κατθγορίεσ: ςτθ δομικι (structural) και ςτθν προςωρινι (temporal) εκμάκθςθ. Οι 

αλγόρικμοι οι οποίοι βρίςκονται ςτθν πρϊτθ κατθγορία, χρθςιμοποιοφνται για τθν 

εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ ςχζςθσ μεταξφ ειςόδων και εξόδων για κάκε ξεχωριςτό 

ηευγάρι προτφπων. Ραραδείγματα τθσ δομικισ εκμάκθςθσ αποτελοφν θ 

αναγνϊριςθ και θ κατθγοριοποίθςθ προτφπων, ενϊ παραδείγματα τθσ προςωρινισ 

εκμάκθςθσ θ πρόβλεψθ και ο ζλεγχοσ. 

Μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ: Οι αλγόρικμοι τθσ εν λόγω μάκθςθσ αναφζρονται 

ωσ αυτό-οργανϊμενοι (self-organized) και είναι διαδικαςίεσ οι οποίεσ δεν απαιτοφν 

να είναι παρϊν ζνασ «εξωτερικόσ» δάςκαλοσ ι επιβλζπων. Βαςίηονται, μάλιςτα, 

μόνο ςε τοπικι πλθροφορία κακ’ όλθ τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ του Τεχνθτοφ 

Νευρωνικοφ Δικτφου. Οι ςυγκεκριμζνοι αλγόρικμοι οργανϊνουν τα δεδομζνα και 

ανακαλφπτουν τισ ςθμαντικζσ ςυλλογικζσ ιδιότθτεσ. Για παράδειγμα, αλγόρικμοι 

εκπαίδευςθσ χωρίσ επίβλεψθ είναι ο αλγόρικμοσ Hebbian, ο διαφορικόσ 

αλγόρικμοσ Hebbian και ο Min-Max αλγόρικμοσ. 

Κατά κφριο λόγο οι περιςςότερεσ διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ είναι off line. 

Πταν χρθςιμοποιείται όλο το δείγμα προτφπων για τθν τροποποίθςθ των τιμϊν των 

βαρϊν, πριν τθν τελικι χριςθ του δικτφου ωσ εφαρμογι, τότε ονομάηεται off line 

εκπαίδευςθ. Οι αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ off line ζχουν τθν απαίτθςθ να βρίςκονται 

ςτθν εκπαίδευςθ του δικτφου παρόντα όλα τα πρότυπα. Το γεγονόσ αυτό αποκλείει 
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τθν πικανότθτα ειςαγωγισ νζων πλθροφοριϊν μζςω νζων προτφπων. Βζβαια, 

υπάρχουν και Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα τα οποία δεν αποκλείουν τθν ειςαγωγι 

νζασ πλθροφορίασ, μετά τθν τελικι τουσ μοντελοποίθςθ. Αν παρουςιαςτεί ανάγκθ 

ειςαγωγισ νζου προτφπου ςτο δίκτυο, μπορεί να γίνει απευκείασ χωρίσ τον κίνδυνο 

να χακεί κανζνα μζροσ τθσ αρχικισ πλθροφορίασ. Το πλεονζκτθμα των δικτφων που 

χρθςιμοποιοφν off line διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ επικεντρϊνεται κυρίωσ ςτθ 

δυνατότθτα να δίνουν καλφτερεσ λφςεισ ςε δφςκολα προβλιματα 
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Κεφϊλαιο 2ο Μϋςα Υλοπούηςησ Πτυχιακόσ 

 

 

 

 

2.1 Python 

 

Η Python είναι μια υψθλοφ επιπζδου γλϊςςα προγραμματιςμοφ θ οποία 

δθμιουργικθκε από τον Ολλανδό Γκίντο βαν ΢όςςουμ (Guido van Rossum) το 1990. 

Ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ είναι θ αναγνωςιμότθτα του κϊδικά τθσ και θ ευκολία χριςθσ 

τθσ. Το ςυντακτικό τθσ επιτρζπει ςτουσ προγραμματιςτζσ να εκφράςουν ζννοιεσ ςε 

λιγότερεσ γραμμζσ κϊδικα απ' ότι κα ιταν δυνατόν ςε γλϊςςεσ όπωσ θ C++ ι θ 

Java. Διακρίνεται λόγω του ότι ζχει πολλζσ βιβλιοκικεσ που διευκολφνουν ιδιαίτερα 

αρκετζσ ςυνθκιςμζνεσ εργαςίεσ και για τθν ταχφτθτα εκμάκθςθσ τθσ. 

Οι διερμθνευτζσ τθσ Python είναι διακζςιμοι για εγκατάςταςθ ςε πολλά 

λειτουργικά ςυςτιματα, επιτρζποντασ ςτθν Python τθν εκτζλεςθ κϊδικα ςε ευρεία 

γκάμα ςυςτθμάτων. Χρθςιμοποιϊντασ εργαλεία τρίτων, όπωσ το Py2exe ι το 

Pyinstaller, ο κϊδικασ τθσ Python μπορεί να πακεταριςτεί ςε αυτόνομα εκτελζςιμα 

προγράμματα για μερικά από τα πιο δθμοφιλι λειτουργικά ςυςτιματα, 

επιτρζποντασ τθ διανομι του βαςιςμζνου ςε Python λογιςμικοφ για χριςθ ςε αυτά 

τα περιβάλλοντα χωρίσ να απαιτείται εγκατάςταςθ του διερμθνευτι τθσ Python. 

Η Python αναπτφςςεται ωσ ανοιχτό λογιςμικό (open source) και θ διαχείριςι 

τθσ γίνεται από τον μθ κερδοςκοπικό οργανιςμό Python Software Foundation. Ο 

κϊδικασ διανζμεται με τθν άδεια Python Software Foundation License θ οποία είναι 

ςυμβατι με τθν GPL. Το όνομα τθσ γλϊςςασ προζρχεται από τθν ομάδα άγγλων 

κωμικϊν Μόντυ Ράικον. 

Αρχικά, θ Python ιταν γλϊςςα ςεναρίων που χρθςιμοποιοφνταν ςτο 

λειτουργικό ςφςτθμα Amoeba, ικανι και για κλιςεισ ςυςτιματοσ. 
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Η Python 2.0 κυκλοφόρθςε ςτισ 16 Οκτωβρίου του 2000. Στισ 3 Δεκεμβρίου 

2008 κυκλοφόρθςε θ ζκδοςθ 3.0 (γνωςτι και ωσ py3k ι python 3000). Ρολλά από 

τα καινοφργια χαρακτθριςτικά αυτισ τθσ ζκδοςθσ ζχουν μεταφερκεί ςτισ εκδόςεισ 

2.6 και 2.7 που είναι προσ τα πίςω ςυμβατζσ. 

Η Python 3.0 είναι ιςτορικά θ πρϊτθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ που ςπάει 

τθν προσ τα πίςω ςυμβατότθτα με προθγοφμενεσ εκδόςεισ ϊςτε να διορκωκοφν 

κάποια λάκθ που υπιρχαν ςε προγενζςτερεσ εκδόςεισ και να καταςτεί ακόμα πιο 

ςαφισ ο απλόσ τρόποσ με τον οποίο μποροφν να γίνουν κάποια πράγματα. 

Για τθ ςυγγραφι προγραμμάτων είναι απαραίτθτοσ ζνασ κειμενογράφοσ ι 

ακόμα καλφτερα ζνα ολοκλθρωμζνο περιβάλλον ανάπτυξθσ (Integrated 

Development Environment - IDE), το οποίο είναι ζνα ειδικό λογιςμικό για τθν 

ανάπτυξθ εφαρμογϊν. Η Python ζρχεται μαηί με ζνα εφχρθςτο περιβάλλον 

ανάπτυξθσ με τθν ονομαςία ΙDLE. Τα αρχικά του ζρχονται από τισ λζξεισ Interactive 

DeveLopment Environment και είναι γραμμζνο ςε Python από τον Guido van 

Rossum. Χρθςιμοποιεί τθ βιβλιοκικθ γραφικϊν Tkinter, οπότε μπορεί να εκτελεςκεί 

ςε περιβάλλον Linux, Windows και Mac OS X. Το IDLE μασ δίνει τθ δυνατότθτα να 

χρθςιμοποιιςουμε διαδραςτικά τον διερμθνευτι τθσ γλϊςςασ, να γράψουμε και να 

επεξεργαςτοφμε προγράμματα, να τα αποκθκεφςουμε ςε αρχεία, να τα 

εκτελζςουμε, να κάνουμε αποςφαλμάτωςθ. 

Η γλϊςςα χρθςιμοποιεί μεταγλωττιςτι (compiler) για τθν δθμιουργία του 

εκτελζςιμου κϊδικα και ςχετίηεται με τισ γλϊςςεσ προγραμματιςμοφ Tcl, Perl, 

Scheme, Java και Ruby, κακϊσ και με τθν ABC θ οποία υπιρξε θ αρχικι πθγι 

ζμπνευςθσ για τθ δθμιουργία τθσ.  

Ζνα ιδιαίτερο χαρακτθριςτικό τθσ γλϊςςασ είναι θ χριςθ κενϊν 

διαςτθμάτων (whitespace) για τον διαχωριςμό των ςυντακτικϊν δομϊν που 

προγράμματοσ, ςε αντίκεςθ με τθν πρακτικι ςε άλλεσ γλϊςςεσ όπου για τον ίδιο 

ςκοπό χρθςιμοποιοφνται ειδικά ςφμβολα (πχ αγκφλεσ). Αυτό, ςε ςυνδυαςμό με το 

ότι χρθςιμοποιεί πλιρεισ αγγλικζσ λζξεισ ςτθ κζςθ ςυμβόλων, κακιςτοφν τον 

κϊδικα τθσ Python ευανάγνωςτο από όςουσ ζχουν βαςικι γνϊςθ των αγγλικϊν. 
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2.1.1 Jupyter Notebook 

 

Το Jupyter Notebook (Ραλαιότερα IPython Notebooks) είναι ζνα διαδικτυακό 

υπολογιςτικό περιβάλλον για τθ δθμιουργία εγγράφων Jupyter notebooks. Ο όροσ 

"ςθμειωματάριο" ςτθν κακομιλουμζνθ, μπορεί να κάνει αναφορζσ ςε πολλζσ 

διαφορετικζσ οντότθτεσ, κυρίωσ τθν εφαρμογι Ιςτοφ Jupyter, το web server Jupyter 

python ι τθ μορφι εγγράφου Jupyter ανάλογα με το πλαίςιο. Ζνα ζγγραφο Jupyter 

Notebook είναι ζνα ζγγραφο JSON, το οποίο περιζχει μια λίςτα κατανεμθμζνων  

κελιϊν ειςόδου / εξόδου τα οποία μποροφν να περιζχουν κϊδικα, κείμενο (με 

Markdown), μακθματικά, ςχζδια και εμπλουτιςμζνεσ διαφθμίςεισ, ςυνικωσ 

τελειϊνοντασ με το ".ipynb" ωσ επζκταςθ. 

Το ζγγραφο Jupyter notebooks μπορεί να μετατραπεί ςε μια ςειρά ανοιχτϊν 

τυποποιθμζνων μορφϊν εξόδου (HTML, παρουςίαςθ διαφανειϊν, LaTeX, PDF, 

ReStructuredText, Markdown, Python) μζςω του 'Download As' ςτθν διεπαφι ιςτοφ 

μζςω τθσ βιβλιοκικθσ nbconvert ι ςτθν γραμμι εντολϊν μζςω τθσ εντολισ 'jupyter 

nbconvert'. 

Για να απλοποιιςει τθν απεικόνιςθ των εγγράφων ςθμειωματάριων Jupyter 

ςτον ιςτό, θ βιβλιοκικθ nbconvert παρζχεται ωσ υπθρεςία μζςω του NbViewer, θ 

οποία μπορεί να πάρει μια διεφκυνςθ URL από οποιοδιποτε, διακζςιμο ςτο κοινό, 

ζγγραφο φορθτοφ υπολογιςτι, να το μετατρζψει ςε αρχείο HTML και να το 

εμφανίςει ςτον χριςτθ. 

Το Jupyter Notebook παρζχει ζνα REPL με βάςθ το πρόγραμμα περιιγθςθσ το 

οποίο είναι δομθμζνο με μια ςειρά από δθμοφιλείσ βιβλιοκικεσ ανοιχτοφ κϊδικα: 

 IPython 

 ØMQ 

 Tornado (διακομιςτισ ιςτοφ) 

 jQuery 

 Bootstrap (front-end πλαίςιο) 

 MathJax 
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Το Jupyter Notebook μπορεί να ςυνδεκεί ςε πολλοφσ πυρινεσ, (από προεπιλογι 

το Jupyter Notebook ςυνοδεφεται από τον πυρινα IPython) για να επιτρζψει τον 

προγραμματιςμό ςε πολλζσ γλϊςςεσ. Από τθν ζκδοςθ 2.3 (Οκτϊβριοσ 2014), 

υπάρχουν διακζςιμοι 49 πυρινεσ ςυμβατοί με Jupyter για πολλζσ γλϊςςεσ 

προγραμματιςμοφ, ςυμπεριλαμβανομζνων των Python, R, Julia και Haskell. 

Η διαςφνδεςθ του Notebook προςτζκθκε ςτο IPython ςτθν ζκδοςθ 0.12 

(Δεκζμβριοσ 2011), μετονομαςμζνθ ςε Jupyter Notebook το 2015 (IPython 4.0 - 

Jupyter 1.0). Το Jupyter Notebook είναι παρόμοιο με το περιβάλλον εργαςίασ άλλων 

προγραμμάτων όπωσ το Maple, το Mathematica και το SageMath, ζνα υπολογιςτικό 

ςτυλ διεπαφισ που δθμιουργικθκε με το Mathematica ςτθ δεκαετία του 1980 . 

Σφμφωνα με το The Atlantic[7], το ενδιαφζρον του Jupyter ξεπζραςε τθ 

δθμοτικότθτα τθσ διαςφνδεςθσ του Notebook Mathematica ςτισ αρχζσ του 2018. 

Ο πυρινασ Jupyter είναι ζνα πρόγραμμα που είναι υπεφκυνο για τον χειριςμό 

διαφόρων τφπων αιτθμάτων (εκτζλεςθ κϊδικα, ολοκλιρωςθ κϊδικα, επικεϊρθςθ) 

και παροχι απάντθςθσ. Οι πυρινεσ μιλοφν με τα υπόλοιπα ςτοιχεία του Jupyter 

χρθςιμοποιϊντασ το ZeroMQ μζςω του δικτφου και ζτςι μποροφν να είναι ςτθν ίδια 

ι ςε απομακρυςμζνεσ μθχανζσ. Σε αντίκεςθ με πολλζσ άλλεσ φορθτζσ διεπαφζσ, 

ςτο Jupyter, οι πυρινεσ δεν γνωρίηουν ότι είναι ςυνδεδεμζνοι με ζνα ςυγκεκριμζνο 

ζγγραφο και μποροφν να ςυνδεκοφν από πολλοφσ πελάτεσ ταυτόχρονα. Συνικωσ οι 

πυρινεσ υλοποιοφνται και επιτρζπουν τθν εκτζλεςθ μιασ μόνο γλϊςςασ με μερικζσ 

εξαιρζςεισ. 

Από προεπιλογι, ο Jupyter ςυμπεριλαμβάνει το IPython ωσ προεπιλεγμζνο 

πυρινα. Υπάρχουν πυρινεσ διαφόρων ποιοτιτων και χαρακτθριςτικϊν για πολλζσ 

γλϊςςεσ. 

Το JupyterHub είναι ζνασ διακομιςτισ πολλαπλϊν χρθςτϊν για τα Jupyter 

Notebooks. Ζχει ςχεδιαςτεί για να υποςτθρίηει πολλοφσ χριςτεσ μζςω τθσ 

αναπαραγωγισ, τθσ διαχείριςθσ και τθν λειτουργία του ωσ διακομιςτι 

μεςολάβθςθσ πολλϊν μοναδικϊν διακομιςτϊν Jupyter Notebook. 
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Το JupyterLab είναι θ διεπαφι χριςτθ επόμενθσ γενιάσ για το Project Jupyter. 

Ρροςφζρει όλα τα γνωςτά δομικά ςτοιχεία του κλαςικοφ Jupyter Notebook 

(notebook, τερματικό, πρόγραμμα επεξεργαςίασ κειμζνου, πρόγραμμα περιιγθςθσ 

αρχείων, πλοφςιεσ εξόδουσ κ.λπ.) ςε ζνα ευζλικτο και ιςχυρό περιβάλλον εργαςίασ 

χριςτθ. 

Το Jupyter Notebook ζχει γίνει μία δθμοφιλισ διεπαφι χριςτθ για το Cloud 

computing και οι ςθμαντικότεροι προμθκευτζσ cloud ζχουν υιοκετιςει τα εργαλεία 

Jupyter Notebook ι παράγωγα εργαλεία ωσ διεπαφι frontend για χριςτεσ cloud. 

 

2.1.3 Απαραύτητεσ βιβλιοθόκεσ 

 

Κακ’ όλθ τθν πορεία τθσ εργαςίασ, διαφορζσ βιβλιοκικεσ, κατζςτθςαν 

απαραίτθτεσ για τθν επεξεργαςία των δεδομζνων.  

Οι ςθμαντικότερεσ αυτϊν αναφζρονται παρακάτω: 

Το ερευνητικό ςχζδιο Pandas: Στον προγραμματιςμό υπολογιςτϊν, το pandas είναι 

μια βιβλιοκικθ λογιςμικοφ γραμμζνθ για τθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python για 

χειριςμό και ανάλυςθ δεδομζνων. Συγκεκριμζνα, προςφζρει δομζσ δεδομζνων και 

λειτουργίεσ για τον χειριςμό αρικμθτικϊν πινάκων και χρονοςειρϊν. Είναι ελεφκερο 

λογιςμικό που εκδίδεται βάςει τθσ άδειασ BSD με τρεισ ριτρεσ. Το όνομα 

προζρχεται από τον όρο "δεδομζνα πίνακα" (panel data), ζναν οικονομετρικό όρο 

για ςφνολα δεδομζνων που περιλαμβάνουν παρατθριςεισ για πολλαπλζσ χρονικζσ 

περιόδουσ για τα ίδια άτομα.  

Λειτουργίεσ βιβλιοκικθσ: 

 Το αντικείμενο DataFrame για χειριςμό δεδομζνων με ενςωματωμζνθ 

ευρετθρίαςθ. 

 

 Εργαλεία για ανάγνωςθ και εγγραφι δεδομζνων μεταξφ δομϊν δεδομζνων 

εντόσ μνιμθσ και διαφορετικϊν μορφϊν αρχείων. 
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 Ευκυγράμμιςθ δεδομζνων και ολοκλθρωμζνοσ χειριςμόσ των δεδομζνων 

που λείπουν. 

 

 Επαναδιαμόρφωςθ και περιςτροφι των ςυνόλων δεδομζνων. 

 

 Ετικετοποίθςθ με βάςθ το τεμαχιςμό, φανταχτερι ευρετθρίαςθ και 

υποςφνολο μεγάλων ςυνόλων δεδομζνων. 

 

 Ειςαγωγι και διαγραφι ςτιλθσ δομισ δεδομζνων. 

 

 Ομαδοποίθςθ ανά μθχανι, επιτρζποντασ τισ λειτουργίεσ split-apply-combine 

ςε ςφνολα δεδομζνων. 

 

 Συγχϊνευςθ και ζνωςθ ςυνόλου δεδομζνων. 

 

 Ιεραρχικόσ άξονασ ευρετθρίαςθσ για εργαςία με δεδομζνα μεγάλθσ 

διαςτάςεωσ ςε δομι δεδομζνων χαμθλότερων διαςτάςεων. 

 

 Λειτουργικότθτα χρονοςειρϊν: Γενικι χρονικι περίοδοσ και μετατροπι 

ςυχνότθτασ, μετακίνθςθ ςτατιςτικϊν παρακφρων, γραμμικζσ 

παλινδρομιςεισ κινοφμενων παρακφρων, μετατόπιςθ θμερομθνιϊν και 

υςτζρθςθ. 

Η βιβλιοκικθ είναι εξαιρετικά βελτιςτοποιθμζνθ για απόδοςθ, με κρίςιμεσ 

διαδρομζσ κϊδικα γραμμζνεσ ςε Cython ι C. 

Βιβλιοθήκη SciPy: Η βιβλιοκικθ SciPy είναι ζνα από τα βαςικά πακζτα που 

αποτελοφν τθ ςτοίβα SciPy. Ραρζχει πολλζσ φιλικζσ προσ το χριςτθ και 

αποτελεςματικζσ αρικμθτικζσ ρουτίνεσ, όπωσ ρουτίνεσ για αρικμθτικι ολοκλιρωςθ 

και βελτιςτοποίθςθ. 

Bιβλιοθήκη ςχεδίαςησ Matplotlib: Το Matplotlib είναι μια βιβλιοκικθ ςχεδίαςθσ 

για τθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python και τθν αρικμθτικι μακθματικι επζκταςθ 

NumPy. Ραρζχει ζνα αντικειμενοςτρεφζσ API για τθν ενςωμάτωςθ διαγραμμάτων 

ςε εφαρμογζσ που χρθςιμοποιοφν γενικζσ GUI εργαλειομθχανζσ όπωσ Tkinter, 

wxPython, Qt ι GTK +. Υπάρχει επίςθσ μια διαδικαςτικι διαςφνδεςθ "pylab" 
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βαςιςμζνθ ςε μθχανζσ καταςτάςεων (όπωσ το OpenGL), ςχεδιαςμζνθ να μοιάηει 

πολφ με εκείνο του MATLAB, αν και αποκαρρφνεται θ χριςθ του. Το SciPy κάνει 

χριςθ του matplotlib. Το Pyplot είναι μια μονάδα matplotlib που παρζχει μια 

διεπαφι τφπου MATLAB. Το Matplotlib ζχει ςχεδιαςτεί ζτςι ϊςτε να είναι τόςο 

χρθςιμοποιιςιμο όςο το MATLAB, με τθ δυνατότθτα να χρθςιμοποιεί τθν Python 

και το πλεονζκτθμα του να είναι ελεφκερο και ανοιχτό λογιςμικό. 

Το πακζτο NumPy: Το NumPy είναι το κεμελιϊδεσ πακζτο για πλθροφορικι ερευνά 

με τθν Python. Εκτόσ από τισ προφανείσ επιςτθμονικζσ του χριςεισ, το NumPy 

μπορεί επίςθσ να χρθςιμοποιθκεί ωσ αποτελεςματικό πολυδιάςτατο δοχείο γενικϊν 

δεδομζνων. Μποροφν να οριςτοφν αυκαίρετοι τφποι δεδομζνων. Αυτό επιτρζπει 

ςτθν NumPy να ενςωματϊνεται απρόςκοπτα και γριγορα με μια μεγάλθ ποικιλία 

βάςεων δεδομζνων.Το NumPy είναι εγκεκριμζνο βάςει τθσ άδειασ BSD, 

επιτρζποντασ τθν επαναχρθςιμοποίθςθ με λίγουσ περιοριςμοφσ. 

Ρεριζχει μεταξφ άλλων: 

 ζνα ιςχυρό αντικείμενο N-διάςτατθσ ςυςτοιχίασ 
 

 εξελιγμζνεσ λειτουργίεσ (εκπομπισ) 
 

 εργαλεία για τθν ενςωμάτωςθ κϊδικα C / C ++ και Fortran 
 

 χριςιμθ γραμμικι άλγεβρα, μεταςχθματιςμό Fourier και δυνατότθτεσ 

τυχαίου αρικμοφ 

Το πακζτο Pydicom: Το Pydicom είναι ζνα πακζτο Python για εργαςία με αρχεία 

DICOM όπωσ ιατρικζσ εικόνεσ, αναφορζσ και αντικείμενα ακτινοκεραπείασ. Επίςθσ, 

διευκολφνει τθν ανάγνωςθ αυτϊν των ςφνκετων αρχείων ςε φυςικζσ, για τθν 

Python, δομζσ για εφκολο χειριςμό. Τροποποιθμζνα ςφνολα δεδομζνων μποροφν να 

ςυνταχκοφν ξανά ςε αρχεία μορφισ DICOM. 
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2.2 TensorFlow 

 

Το TensorFlow είναι μια βιβλιοκικθ λογιςμικοφ ανοιχτοφ κϊδικα για 

προγραμματιςμό ροισ δεδομζνων ςε μια ςειρά εργαςιϊν. Είναι μια ςυμβολικι 

βιβλιοκικθ μακθματικϊν και χρθςιμοποιείται επίςθσ για εφαρμογζσ μθχανικισ 

μάκθςθσ όπωσ νευρωνικά δίκτυα. Χρθςιμοποιείται τόςο για τθν ζρευνα όςο και για 

τθν ανάπτυξθ ςτθν Google[8] για μθχανικι μάκθςθ και ζρευνα για τα βακειά 

νευρωνικά δίκτυα , αντικακιςτϊντασ ςυχνά τον κλειςτοφ κϊδικα προκάτοχό, 

DistBelief. Το ςφςτθμα είναι αρκετά γενικό ϊςτε να μπορεί να εφαρμοςτεί ςε ευρφ 

φάςμα άλλων τομζων. Ζφκαςε τθν ζκδοςθ 1.0 τον Φεβρουάριο του 2017 και 

ςυνζχιςε τθν ταχεία ανάπτυξθ, με 21.000 ςυνειςφορζσ ζωσ τϊρα, πολλζσ από 

εξωτερικοφσ ςυνεργάτεσ. Απελευκερϊκθκε υπό τθν άδεια ανοικτοφ κϊδικα Apache 

2.0 ςτισ 9 Νοεμβρίου 2015.[9] 

Το TensorFlow είναι cross-platform. Τρζχει ςχεδόν ςτα πάντα: ςε μονάδεσ 

GPU και CPU, ςυμπεριλαμβανομζνων των κινθτϊν και ενςωματωμζνων 

πλατφορμϊν και ακόμθ μονάδεσ επεξεργαςίασ tensor (TPU), οι οποίεσ είναι 

εξειδικευμζνο υλικό για τθν εκτζλεςθ μακθματικϊν με βάςθ τουσ τανυςτζσ. Δεν 

διατίκενται ακόμθ ευρζωσ, αλλά πρόςφατα ξεκίνθςαν ζνα πρόγραμμα alpha. 

Η κατανεμθμζνθ μθχανι εκτζλεςθσ TensorFlow αφαιρεί τισ πολλζσ 

υποςτθριηόμενεσ ςυςκευζσ και παρζχει ζναν υψθλισ απόδοςθσ πυρινα που 

εφαρμόηεται ςτθν C ++ για τθν πλατφόρμα TensorFlow. 

Ράνω από αυτό κάκονται τα μετωπιαία άκρα των Python και C ++. Το Layer 

API παρζχει μια απλοφςτερθ διεπαφι για τα χρθςιμοποιοφμενα ςτρϊματα ςε 

μοντζλα βακιάσ μάκθςθσ. Επάνω ςε αυτό κάκονται τα API υψθλότερου επιπζδου, 

ςυμπεριλαμβανομζνου του Keras και του API Estimator, το οποίο κάνει ευκολότερθ 

τθν κατάρτιςθ και τθν αξιολόγθςθ των κατανεμθμζνων μοντζλων. 

Και τζλοσ, μια ςειρά από κοινά χρθςιμοποιοφμενα μοντζλα είναι ζτοιμα για 

χριςθ, με περιςςότερα να ζρκουν ςτο μζλλον. 
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Εικόνα 2.1 - Πλατφόρμα πληροφοριϊν TensorFlow 

 

2.2.1 Το ξεκύνημα 

 

Ξεκινϊντασ το 2011, θ ομάδα του Google Brain δθμιοφργθςε το DistBelief ωσ 

ιδιόκτθτο ςφςτθμα εκμάκθςθσ μθχανϊν που βαςίηεται ςε νευρωνικά δίκτυα 

εκπαίδευςθσ βακιάσ μάκθςθσ. Η χριςθ του αυξικθκε ταχφτατα ςε ποικίλεσ 

εταιρείεσ τθσ πολυεκνικισ Alphabet τόςο ςε ερευνθτικζσ όςο και ςε εμπορικζσ 

εφαρμογζσ. Η Google ανζκεςε ςε πολλοφσ επιςτιμονεσ πλθροφορικισ, 

ςυμπεριλαμβανομζνου του Jeff Dean, να απλοποιιςουν και να 

επαναπροςδιορίςουν τον βαςικό κϊδικα του DistBelief ςε μια ταχφτερθ και πιο 

ςτιβαρι βιβλιοκικθ εφαρμογϊν, δθμιουργϊντασ ζτςι το TensorFlow.[10] Το 2009, θ 

ομάδα, με επικεφαλισ τον Geoffrey Hinton, είχε εφαρμόςει γενικι οπιςκοδιάδοςθ 

και άλλεσ βελτιϊςεισ που επζτρεψαν τθ δθμιουργία νευρωνικϊν δικτφων με 

ςθμαντικά υψθλότερθ ακρίβεια, για παράδειγμα μείωςθ κατά 25% των ςφαλμάτων 

ςτθν αναγνϊριςθ ομιλίασ.[11] 
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2.2.2 Η δημιουργύα του TensorFlow 

 

Το TensorFlow είναι το ςφςτθμα δεφτερθσ γενιάσ του Google Brain. Η ζκδοςθ 

1.0.0 κυκλοφόρθςε ςτισ 11 Φεβρουαρίου 2017. Ενϊ θ εφαρμογι αναφοράσ 

λειτουργεί ςε μεμονωμζνεσ ςυςκευζσ, το TensorFlow μπορεί να λειτουργεί ςε 

πολλαπλζσ CPU και GPU (με προαιρετικζσ επεκτάςεισ CUDA και SYCL για μονάδεσ 

επεξεργαςίασ γραφικϊν ςε υπολογιςτζσ γενικισ χριςθσ). Το TensorFlow διατίκεται 

ςε πλατφόρμεσ υπολογιςτϊν Linux, macOS, Windows και κινθτισ τθλεφωνίασ 64-

bit, ςυμπεριλαμβανομζνων των Android και iOS. 

Οι υπολογιςμοί TensorFlow εκφράηονται ωσ γραφικά ςταδιακισ ροισ 

δεδομζνων. Το όνομα TensorFlow προζρχεται από τισ λειτουργίεσ που τζτοιου 

είδουσ νευρωνικά δίκτυα εκτελοφν ςε πολυδιάςτατεσ ςυςτοιχίεσ δεδομζνων. Αυτζσ 

οι ςυςτοιχίεσ αναφζρονται ωσ "τανυςτζσ". Τον Ιοφνιο του 2016, ο Dean διλωςε ότι 

1.500 αποκετιρια ςτο GitHub ανζφεραν το TensorFlow, εκ των οποίων μόνο 5 ιταν 

από τθν Google.  

 

2.2.3 Μονϊδα επεξεργαςύασ Tensor 

 

Τον Μάιο του 2016, θ Google ανακοίνωςε τθ μονάδα επεξεργαςίασ Tensor 

(TPU), ζνα ASIC που καταςκευάςτθκε ειδικά για μθχανικι μάκθςθ και 

προςαρμόςτθκε για το TensorFlow. Το TPU είναι ζνασ προγραμματιηόμενοσ 

επιταχυντισ AI που ζχει ςχεδιαςτεί για να παρζχει υψθλι  διεκπεραιωτι ικανότθτα 

ςε χαμθλισ ακρίβειασ αρικμθτικι (π.χ. 8-bit) και να είναι προςανατολιςμζνθ προσ 

τθ χριςθ ι τθ λειτουργία μοντζλων αντί να τα εκπαιδεφει. Η Google ανιγγειλε ότι 

χρθςιμοποιοφςαν TPU μζςα ςτα κζντρα δεδομζνων τουσ για περιςςότερο από ζνα 

χρόνο με αποτζλεςμα να ζχουν μία πολφ πιο βελτιωμζνθ απόδοςθ ανά watt για 

μθχανικι μάκθςθ.[12] 
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Εικόνα 2.2 - Διάγραμμα μπλοκ TPU 

Τον Μάιο του 2017, θ Google ανακοίνωςε τθ δεφτερθ γενιά, κακϊσ και τθ 

διακεςιμότθτα των TPU ςτο Google Compute Engine.[13] Τα δίκτυα TPU δεφτερθσ 

γενιάσ παρζχουν ζωσ και 180 teraflops απόδοςθσ και όταν είναι οργανωμζνα ςε 

ομάδεσ των 64 TPU, παρζχουν ζωσ και 11,5 petaflops. 

Τον Φεβρουάριο του 2018, θ Google ανακοίνωςε ότι κακιςτοφςε διακζςιμεσ 

τισ TPU ςε beta ςτάδιο ςτθν πλατφόρμα Google Cloud Platform.[14] 

 

2.2.4 Εφαρμογϋσ 

 

Μεταξφ των εφαρμογϊν για τισ οποίεσ το TensorFlow είναι το κεμζλιο, είναι 

αυτοματοποιθμζνο λογιςμικό υποτίτλων εικόνασ, όπωσ το DeepDream. Το 

RankBrain χειρίηεται πλζον ζνα ςθμαντικό αρικμό ερωτθμάτων αναηιτθςθσ, 

αντικακιςτϊντασ και ςυμπλθρϊνοντασ τα παραδοςιακά αποτελζςματα αναηιτθςθσ 

με βάςθ τουσ ςτατικοφσ  αλγόρικμουσ. 
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2.2.5 TFLearn 

 

Το TFlearn είναι μια δομοςτοιχειωτι και διαφανισ βιβλιοκικθ βακιάσ 

μάκθςθσ που είναι χτιςμζνθ ςτθν κορυφι του Tensorflow. Σχεδιάςτθκε για να 

παρζχει API υψθλότερου επιπζδου ςτο TensorFlow, προκειμζνου να διευκολφνει 

και να επιταχφνει τισ πειραματικζσ διαδικαςίεσ, παραμζνοντασ όμωσ πλιρωσ 

διαφανζσ και ςυμβατό με αυτό. 

Τα χαρακτθριςτικά του TFLearn περιλαμβάνουν: 

 Εφκολο ςτθ χριςθ και κατανόθςθ API υψθλοφ επιπζδου για τθν υλοποίθςθ 

βακιϊν νευρωνικϊν δικτφων, με διδακτικό υλικό και παραδείγματα. 

 

  Γριγορα πρωτότυπα μοντζλα μζςω των εξαιρετικά δομοςτοιχειωτϊν 

ενςωματωμζνων επιπζδων νευρωνικοφ δικτφου, ρυκμιςτζσ, 

βελτιςτοποιθτζσ, μετριςεισ κ.α. 

 

 Ρλιρθσ διαφάνεια ζναντι του Tensorflow. Πλεσ οι λειτουργίεσ είναι 

χτιςμζνεσ πάνω ςτουσ τανυςτιρεσ και μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν 

ανεξάρτθτα από το TFLearn. 

 

 Ιςχυρζσ βοθκθτικζσ λειτουργίεσ για τθν εκπαίδευςθ οποιουδιποτε 

γραφιματοσ TensorFlow, με υποςτιριξθ πολλαπλϊν ειςόδων, εξόδων και 

βελτιςτοποιθτϊν. 

 

 Εφκολθ και όμορφθ απεικόνιςθ γραφθμάτων, με λεπτομζρειεσ για βάρθ, 

κλίςεισ, ενεργοποιιςεισ και πολλά άλλα 

 

  Εφκολθ τοποκζτθςθ ςυςκευϊν για χριςθ πολλαπλϊν CPU / GPU. 
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Το API υψθλοφ επιπζδου υποςτθρίηει επί του παρόντοσ τα περιςςότερα από τα 

πρόςφατα μοντζλα βακιάσ μάκθςθσ, όπωσ Convolutions, LSTM, BiRNN, BatchNorm, 

PReLU, Residual networks και Generative networks. Στο μζλλον, το TFLearn 

προορίηεται επίςθσ να παραμείνει επίκαιρο με τισ τελευταίεσ τεχνικζσ βακιάσ 

μάκθςθσ. 

 

Εικόνα 2.3 - - Η πρϊτη μονάδα επεξεργαςίασ Tensor (TPU) τησ Google ςε μια πλακζτα τυπωμζνου 
κυκλϊματοσ (αριςτερά). TPU που χρηςιμοποιείται ςε κζντρο δεδομζνων τησ Google (δεξιά) 
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2.2.6 Παρϊδειγμα Dogs vs Cats 

 

Δεδομζνα: Τα δεδομζνα που χρθςιμοποιιςαμε πάρκθκαν από τον διαγωνιςμό 

«Dogs vs. Cats Redux: Kernels Edition»[15]. Το ςφνολο των δεδομζνων αποτελείτε 

από 25000 φωτογραφίεσ, ςε μορφι .jpg, που απεικονίηουν είτε ςκφλουσ είτε γάτεσ. 

Κάκε φωτογραφία περιζχει ζναν αφξοντα αρικμό κακϊσ και τθν ετικζτα ‘dog’ για 

τθν περίπτωςθ που είναι ςκφλοσ και ’cat’ για αν είναι γάτα. 

 

Εικόνα 2.4 - Δείγμα του ςυνόλου δεδομζνων 

 

Μοντζλο:  Στα δεδομζνα ζγινε αλλαγι μεγζκουσ ςε 150x150 και ςτθν ςυνεχεία 

τροφοδοτικθκαν ςε ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο αποτελοφμενο από ζξι επίπεδα 

ςυνζλιξθσ με ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθ ReLU και τθν απόςυρςθ (dropout) κατά τθ 

διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. Επίςθσ, χρθςιμοποιεί ςτακμιςμζνθ απϊλεια 

διαςταυροφμενθσ εντροπίασ για ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ softmax και του 

βελτιςτοποιθτι Adam.  
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Κϊδικασ περιγραφήσ του μοντζλου: 

 

>> import tflearn 

>> from tflearn.layers.conv import conv_2d, max_pool_2d 

>> from tflearn.layers.core import input_data, dropout, 

fully_connected 

>> from tflearn.layers.estimator import regression 

 

>> convnet = input_data(shape=[None, IMG_SIZE, IMG_SIZE, 1], 

name='input') 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 32, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 64, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 32, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 64, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 32, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = conv_2d(convnet, 64, 5, activation='relu') 

>> convnet = max_pool_2d(convnet, 5) 

 

>> convnet = fully_connected(convnet, 1024, activation='relu') 

>> convnet = dropout(convnet, 0.8) 
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>> convnet = fully_connected(convnet, 2, activation='softmax') 

>> convnet = regression(convnet, optimizer='adam', 

learning_rate=LR, loss='categorical_crossentropy', name='targets') 

 

 

Πίνακασ 2.1 - CNN αρχιτεκτονική 6 επιπζδων (dropout με 0.8 πιθανότητα μετά 
από κάθε conv επίπεδο κατά την εκπαίδευςη, Adam βελτιςτοποιητήσ με δείκτη 

εκπαίδευςησ 0.001) 

Layer Parameters Activation Output 

Input     150x150x1 

Conv1 5x5 ReLu 150x150x3 

Max Pool 5x5, stride 5   30x30x32 

Conv2 5x5 ReLu 30x30x64 

Max Pool 5x5, stride 5   6x6x64 

Conv3 5x5 ReLu 6x6x32 

Max Pool 5x5, stride 5   2x2x32 

Conv4 5x5 ReLu 2x2x64 

Max Pool 5x5, stride 5   1x1x64 

Conv5 5x5 ReLu 1x1x32 

Max Pool 5x5, stride 5 

 

1x1x32 

Conv6 5x5 ReLu 1x1x64 

Max Pool 5x5, stride 5 

 

1x1x64 
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Εικόνα 2.5 - CNN αρχιτεκτονική του παραδείγματοσ Dogs vs Cats 
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Αποτελζςματα: Τα αποτελζςματα ιταν εξαιρετικά λαμβάνοντασ υπόψθ πωσ δεν 

χρθςιμοποιικθκαν εξωτερικά δεδομζνα και προ-εκπαιδευμζνα μοντζλα. 

Συγκεκριμζνα, είχαμε ποςοςτό επιτυχίασ 83.37% με ακρίβεια 84% και μζςω των 

καμπυλϊν λειτουργικοφ χαρακτθριςτικοφ δζκτθ (ROC) βλζπουμε πωσ το εμβαδόν 

τθσ περιοχισ κάτω από τθν καμπφλθ (AUC) είναι 0.842. Η πλιρθ ςθμαςία των 

παραπάνω χαρακτθριςτικϊν κα αναλυκεί ςτο επόμενο κεφάλαιο. 

Τζλοσ, αξίηει να ςθμειωκεί πωσ ςε αντίκεςθ με τα ιατρικά δεδομζνα του επόμενου 

κεφαλαίου, τα δεδομζνα του παραδείγματοσ είναι δφο διαςτάςεων και όχι τριϊν. 

 

 

Εικόνα 2.6 - Οπτικόσ ζλεγχοσ του δικτφου ςε μη επιςημαςμζνα δεδομζνα 
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Πίνακασ 2.2 - Πίνακασ Σφγχυςησ για CNN του παραδείγματοσ Dogs vs Cats 

      

 

Predicted 

 

Normal Abnormal 

Actual 

  Normal 0.839 0.161 

Abnormal 0.156 0.844 

 

  

 Πίνακασ 2.3  -  Ζκθεςη κατηγοριοποίηςησ για CNN του παραδείγματοσ Dogs vs 
Cats 

          

  

Classification report: 

  Precision Recall F1-Score Support 

0 0.84 0.84 0.84 12262 

1 0.84 0.84 0.84 12238 

Avg/Total 0.84 0.84 0.84 24500 

      

 

Εικόνα 2.7 - ROC για CNN του παραδείγματοσ Dogs vs Cats 
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Εφαρμογή προπαιδευμζνου μοντζλου AlexNet: 

Το AlexNet είναι ζνα ςυνελικτικό νευρικό δίκτυο, που εφευρζκθκε από τουσ 

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever και Geoffrey Hinton. Το AlexNet είχε μεγάλο 

αντίκτυπο ςτον τομζα τθσ μθχανικισ μάκθςθσ, ςυγκεκριμζνα ςτθν εφαρμογι τθσ 

βακιάσ μάκθςθσ ςτθ μθχανικι όραςθ.  

Το AlexNet ςυμμετείχε ςτον διαγωνιςμό  ‘ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge’ το 2012. Το δίκτυο πζτυχε Top-5 ποςοςτό ςφάλματοσ 15,3%. Το επόμενο 

καλφτερο αποτζλεςμα ιταν χαμθλότερο κατά 10,8%. Το κφριο ςθμείο του άρκρου 

ιταν ότι το βάκοσ του μοντζλου ιταν απαραίτθτο για τθν υψθλι απόδοςθ του, θ 

οποία ιταν υπολογιςτικά δαπανθρι, αλλά ζγινε εφικτι λόγω τθσ χριςθσ GPU κατά 

τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. 

Επιλφει το πρόβλθμα τθσ ταξινόμθςθσ εικόνων όπου, θ είςοδοσ είναι μια 

εικόνα θ οποία, μπορεί να ανικει ςε μια από τισ 1000 διαφορετικζσ κατθγορίεσ (π.χ. 

γάτεσ, ςκυλιά κλπ.) και θ ζξοδοσ είναι ζνα διάνυςμα 1000 αρικμϊν. Το ν-οςτό 

ςτοιχείο του φορζα εξόδου ερμθνεφεται ωσ θ πικανότθτα ότι θ εικόνα ειςόδου 

ανικει ςτθν ν-τάξθ. Επομζνωσ, το άκροιςμα όλων των ςτοιχείων του φορζα εξόδου 

είναι 1. 

Η είςοδοσ ςτο AlexNet είναι μια εικόνα RGB μεγζκουσ 256 × 256. Αυτό 

ςθμαίνει ότι όλεσ οι εικόνεσ ςτο ςετ εκπαίδευςθσ και όλεσ οι εικόνεσ δοκιμισ 

πρζπει να ζχουν μζγεκοσ 256 × 256. 

Το AlexNet ιταν πολφ μεγαλφτερο από τα προθγοφμενα CNN που 

χρθςιμοποιικθκαν για τα κακικοντα μθχανικισ όραςθσ. Ζχει 60 εκατομμφρια 

παραμζτρουσ και 650.000 νευρϊνεσ και χρειάςτθκε πζντε με ζξι θμζρεσ για να 

εκπαιδευτεί, χρθςιμοποιϊντασ δφο GPU GTX 580 3GB. 

Το AlexNet αποτελείται από 5 επίπεδα ςυνζλιξθσ και 3 πλιρωσ ςυνδεδεμζνα 

επίπεδα. 

Ρολλαπλοί ςυνελικτικοί πυρινεσ (γνωςτά επίςθσ ωσ φίλτρα) εξάγουν ενδιαφζροντα 

χαρακτθριςτικά από μια εικόνα. Σε ζνα ενιαίο ςτρϊμα ςυνζλιξθσ, υπάρχουν 
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ςυνικωσ πολλοί πυρινεσ του ίδιου μεγζκουσ. Για παράδειγμα, το πρϊτο επίπεδο 

Conv του AlexNet περιζχει 96 πυρινεσ μεγζκουσ 11x11x3. Σθμειϊςθ ότι το πλάτοσ 

και το φψοσ του πυρινα είναι ςυνικωσ ίδια και το βάκοσ είναι το ίδιο με τον 

αρικμό των καναλιϊν. 

Τα πρϊτα δφο ςτρϊματα ςυνζλιξθσ ακολουκοφνται από τα ςτρϊματα 

Overlapping Max Pooling. Το τρίτο, τζταρτο και πζμπτο ςυνελικτικό ςτρϊμα 

ςυνδζονται άμεςα. Το πζμπτο ςτρϊμα ςυνζλιξθσ ακολουκείται από ζνα ςτρϊμα 

Overlapping Max Pooling, θ ζξοδοσ του οποίου, ειςζρχεται ςε μια ςειρά δυο πλιρωσ 

ςυνδεδεμζνων ςτρωμάτων. Το δεφτερο πλιρωσ ςυνδεδεμζνο ςτρϊμα τροφοδοτεί 

ζναν ταξινομθτι softmax με 1000 ετικζτεσ διαφορετικϊν κατθγοριϊν. 

Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθ ReLU εφαρμόηεται μετά από όλα τα ςτρϊματα 

ςυνζλιξθσ και πλιρωσ ςυνδεδεμζνα ςτρϊματα. Η ReLU του πρϊτου και του 

δεφτερου ςτρϊματοσ ςυνζλιξθσ ακολουκείται από ζνα βιμα τοπικισ εξομάλυνςθσ 

πριν από τθ ςυγκζντρωςθ. Αλλά οι ερευνθτζσ αργότερα δεν βρικαν τθν εξομάλυνςθ 

πολφ χριςιμθ. 

 

 

Εικόνα 2.8 - Αρχιτεκτονική μοντζλου AlexNet 
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Εικόνα 2.9 - CNN αρχιτεκτονική του εφαρμοςμζνου μοντζλου AlexNet 
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Αποτελζςματα: Τα αποτελζςματα τθσ εφαρμογισ προπαιδευμζνου μοντζλου AlexNet είναι 

εξαιρετικά με ακρίβεια εκπαίδευςθσ 98.44% και ςφάλμα 0.17. Στο δεδομζνα επαλικευςθσ 

είχαμε ποςοςτό επιτυχίασ 94.32%. Σφμφωνα με τα αποτελζςματα, το ποςοςτό επιτυχίασ 

ςτο κομμάτι τθσ εκπαίδευςθσ είναι ελαφρόσ μεγαλφτερο από αυτό τθσ επαλικευςθσ, που 

ςθμαίνει πωσ ζχουμε μία μικρι Υπερπροςαρμογι (Overfiting), δθλαδι το μοντζλο ζχει 

εξοικειωκεί ςε μεγαλφτερο βακμό με τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και δεν αποδίδει το ίδιο 

περά αυτοφ. Τρόποι ελαχιςτοποίθςθσ τθσ Υπερπροςαρμογισ είναι θ εκπαίδευςθ ςε 

μεγαλφτερο εφροσ δεδομζνων, τθν μείωςθ των χαρακτθριςτικϊν του δικτφου και τθν 

πρϊιμθ διακοπι τθσ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ ςε αρικμό επαναλιψεων όπου το ςφςτθμα 

δεν ζχει αρχίςει να γενικολογεί. 

 

Εικόνα 2.10 - Καμπφλη Ευςτοχίασ (Accuracy) 

 

Εικόνα 2.11 - Καμπφλη Σφάλματοσ (Loss) 
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Κεφϊλαιο 3ο Πρακτικό Μϋροσ 

 

 

 

 

3.1 Ειςαγωγό 

 

Ραγκοςμίωσ, ο καρκίνοσ του πνεφμονα είναι θ πιο κοινι μορφι καρκίνου 

τόςο από άποψθ ςυχνότθτασ όςο από άποψθ κνθςιμότθτασ. Το 2008, υπιρχαν 1,61 

εκατομμφρια νζα κροφςματα, και 1,38 εκατομμφρια κάνατοι που οφείλονται ςτον 

καρκίνο του πνεφμονα. Τα υψθλότερα ποςοςτά είναι ςε Ευρϊπθ και τθ Βόρεια 

Αμερικι.[16] Το τμιμα του πλθκυςμοφ που είναι πικανότερο να αναπτφξει καρκίνο 

του πνεφμονα είναι οι άνκρωποι άνω των 50 ετϊν που ζχουν ιςτορικό καπνίςματοσ. 

Σε αντίκεςθ με το ποςοςτό κνθςιμότθτασ ςτουσ άνδρεσ, το οποίο άρχιςε να 

μειϊνεται πάνω από 20 χρόνια πριν, τα ποςοςτά κνθςιμότθτασ ςτισ γυναίκεσ από 

καρκίνο των πνευμόνων ζχουν αυξθκεί τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, και μόλισ 

πρόςφατα άρχιςαν να ςτακεροποιοφνται. Στισ ΗΡΑ, ο κίνδυνοσ ανάπτυξθσ καρκίνου 

του πνεφμονα είναι 8% ςτουσ άνδρεσ και 6% ςτισ γυναίκεσ.[17] Η Ανατολικι Ευρϊπθ 

ζχει τθν υψθλότερθ κνθςιμότθτα του καρκίνου των πνευμόνων μεταξφ των ανδρϊν, 

ενϊ θ βόρεια Ευρϊπθ και οι ΗΡΑ ζχουν τθν υψθλότερθ κνθςιμότθτα μεταξφ των 

γυναικϊν. Στισ Ηνωμζνεσ Ρολιτείεσ, οι μαφροι άνδρεσ και γυναίκεσ ζχουν τθν 

υψθλότερθ ςυχνότθτα.[18] Η ςυχνότθτα του καρκίνου του πνεφμονα είναι ςιμερα 

μικρότερθ ςτισ αναπτυςςόμενεσ χϊρεσ.[19] Με τθν αφξθςθ του καπνίςματοσ ςτισ 

αναπτυςςόμενεσ χϊρεσ, θ ςυχνότθτα αναμζνεται να αυξθκεί κατά τα επόμενα 

χρόνια, κυρίωσ ςτθν Κίνα και τθν Ινδία.[20][21] 

Η ςταδιοποίθςθ του καρκίνου του πνεφμονα είναι θ αξιολόγθςθ του βακμοφ 

εξάπλωςθσ του καρκίνου από τθν αρχικι του προζλευςθ. Είναι ζνασ από τουσ 

παράγοντεσ που επθρεάηουν τθν πρόγνωςθ και πικανι κεραπεία του καρκίνου του 

πνεφμονα.[22] Τα ςτάδια 1 και 2 αναφζρονται ςε καρκίνουσ που εντοπίηονται οι 
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πνεφμονεσ και τα μεταγενζςτερα ςτάδια αναφζρονται ςε καρκίνουσ που ζχουν 

εξαπλωκεί και μεταςτακεί ςε άλλα όργανα. Οι τρζχουςεσ διαγνωςτικζσ μζκοδοι 

περιλαμβάνουν βιοψίεσ και απεικόνιςθσ, όπωσ θ αξονικι τομογραφία (CT). Ρρόωρθ 

ανίχνευςθ του καρκίνου του πνεφμονα (ανίχνευςθ κατά τα πρϊιμα ςτάδια) 

βελτιϊνει ςθμαντικά τισ πικανότθτεσ επιβίωςθσ, αλλά είναι επίςθσ και πιο 

δφςκολοσ ο εντοπιςμόσ νωρίσ ςτα ςτάδια του καρκίνου του πνεφμονα, κακϊσ 

υπάρχουν λιγότερα ςυμπτϊματα. 

Σκοπόσ μασ είναι θ επίλυςθ ενόσ προβλιματοσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ ςτθν 

ανίχνευςθ τθσ παρουςίασ πρϊιμου ι μθ καρκίνου του πνεφμονα ςτισ αξονικζσ 

τομογραφίεσ (CT) του κϊρακα του αςκενι. Στόχοσ μασ είναι θ χριςθ μεκόδων 

μθχανικισ όραςθσ και βακιάσ μάκθςθσ, ςυγκεκριμζνα διςδιάςτατων και 

τριςδιάςτατων ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων, για τθν καταςκευι ενόσ 

ακριβοφσ ταξινομθτι. Ζνασ ταξινομθτισ με υψθλι ακρίβεια ςτον εντοπιςμό του 

καρκίνου του πνεφμονα κα μποροφςε να επιταχφνει και να μειϊςει το κόςτοσ τθσ 

ανίχνευςθσ του καρκίνου, επιτρζποντασ παράλλθλα τθν διάδοςθ τθσ ζγκαιρθσ 

ανίχνευςισ του κακϊσ και τθν βελτίωςθ των ποςοςτϊν επιβίωςθσ των αςκενϊν. 

Ρρόκεςθ μασ είναι θ δθμιουργία ενόσ ςφςτθμα υποβοθκοφμενθσ διάγνωςθσ με 

χριςθ υπολογιςτι (CAD) το οποίο κα λαμβάνει ωσ είςοδο αξονικζσ τομογραφίεσ και 

κα εξάγει το αν ο αςκενισ ζχει ι όχι καρκίνο του πνεφμονα. 

 

3.2 Συναφό Έργα 

 

Η υποβοθκουμζνθ μζςω υπολογιςτι διάγνωςθ (CAD) είναι ςε κζςθ να 

βοθκιςει του γιατροφσ ςτθν κατανόθςθ των ιατρικϊν εικόνων, επιτρζποντασ τθ 

διάγνωςθ του καρκίνου με μεγαλφτερθ ευαιςκθςία και ακρίβεια, το οποίο είναι 

κρίςιμο για του αςκενείσ. Οι Demir και Yener[23] εξετάηουν τθν δομι των CAD, 

χωρίηοντασ τα ςε προεπεξεργαςια, εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν, επιλογι και τζλοσ 

ταξινόμθςθ. Επιπλζον, τεκμθριϊνουν τθ χριςθ τθσ λογιςτικισ παλινδρόμθςθσ 

(logistic regression), διαγράμματα αποφάςεων, κ- πλθςιζςτερου γείτονα και των 

νευρωνικϊν δικτφων ςε υπάρχουςεσ προςεγγίςεισ. 
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Ο Khalvati και θ ομάδα του[24] χρθςιμοποιοφν ζνα διάνυςμα υποςτιριξθσ 

μθχανισ (SVM) πάνω ςε μαγνθτικζσ τομογραφίεσ (MRI) για τθν ανίχνευςθ καρκίνου 

του προςτάτθ ςε αςκενείσ. Οι νικθτζσ τθσ πρόκλθςθσ Camelyon16[25], για 

παράδειγμα, ανιχνεφουν τον καρκίνο του μαςτοφ από εικόνεσ λεμφαδζνων. 

Τα βακιά ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) αποδεδείχκθκαν ότι 

αποδίδουν καλά ςτθν ταξινόμθςθ εικόνων[26][27], τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων[28] 

και ςε άλλεσ οπτικζσ εργαςίεσ. Ζχουν βρει μεγάλεσ επιτυχίεσ ςε εφαρμογζσ ιατρικισ 

απεικόνιςθσ[29] και είναι για παράδειγμα ικανζσ να ανιχνεφςουν μεταςτάςεισ του 

καρκίνου του δζρματοσ[30], επιτυγχάνοντασ ουςιαςτικά καλφτερθ απόδοςθ ςτθν 

ταχφτθτα απόκριςθσ από ότι οι ανκρωπινοί πακολόγοι. Πλεσ αυτζσ οι μζκοδοι 

λειτουργοφν ςε δυςδιάςτατεσ εικόνεσ, ςυνικωσ ςε μια διατομεακι εικόνα του 

μζρουσ του ςϊματοσ που ζχει πλθγεί. 

Σε ςφγκριςθ, οι αξονικζσ τομογραφίεσ (CT) είναι τριςδιάςτατοι όγκοι και 

είναι ςυνικωσ ανιςότροποι. Επίςθσ, τα βακιά δίκτυα ζχουν δείξει ότι ζχουν καλι 

απόδοςθ ςε τριςδιάςτατθ τμθματοποίθςθ[31] και ζχουν προςαρμοςτεί με επιτυχία 

από δφο διαςτάςεισ ςε τρείσ διαςτάςεισ[32][33]. Ο Liao και θ ομάδα του[34] 

παρουςίαςαν ζνα τριςδιάςτατο πλαίςιο βακιάσ μάκθςθσ για τθν αυτόματθ 

κατάτμθςθ του προςτάτθ. Ο Kumar και θ ομάδα του [35] εκτελοφν χωριςτά τθν 

κατάτμθςθ και τθν ταξινόμθςθ των οηιδίων του καρκίνου του πνεφμονα. 

Η πρόκλθςθ LUNA16[36] είχε δφο κακικοντα: τθν ανίχνευςθ των 

πνευμονικϊν οηιδίων με τθν χριςθ αξονικϊν τομογραφιϊν και τθ μείωςθ του 

ψευδοφσ κετικοφ ρυκμοφ από τθν αναγνϊριςθ αυτϊν των οηιδίων. Το πρϊτο 

λφκθκε από τθν ομάδα τθσ Moira[37] χρθςιμοποιϊντασ το UNet[38] ςε ςτοίβεσ των 

τριϊν διαδοχικϊν οριηόντιων κομματιϊν του πνεφμονα και το δεφτερο 

πραγματοποιικθκε από τθν ομάδα τθσ Dou[39] εφαρμόηοντασ πολυκλαδικά (multi-

contextual) τριςδιάςτατα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα. 

Οι δφο πρϊτεσ ομάδεσ ςτο Kaggle Data Science Bowl 2017 ζχουν 

δθμοςιεφςει τισ λφςεισ τουσ ςτθν πρόκλθςθ. Και οι δφο ομάδεσ προχωροφν ςε ζνα 

ενδιάμεςο βιμα προτοφ δϊςουν, ςτουσ αςκενείσ, τθν πικανότθτα καρκίνου. Μετά 

τθν ταυτοποίθςθ των περιοχϊν με πικανζσ ανωμαλίεσ (οηίδια), θ ομάδα που 
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βρίςκεται ςτθν δεφτερθ κζςθ, του de Wit[40], χρθςιμοποιεί 17 διαφορετικά 

τριςδιάςτατα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα για να εξαγάγει ιατρικά ςυναφι 

χαρακτθριςτικά για τα οηίδια. Στθ ςυνζχεια, ςυγκεντρϊνουν τισ προβλζψεισ αυτϊν 

των χαρακτθριςτικϊν των οηιδίων ςε ζναν περιγραφζα επιπζδου αςκενοφσ. Η 

ομάδα που κατζκτθςε τθν πρϊτθ κζςθ[41] ανιχνεφει τα οηίδια μζςω ενόσ 

τριςδιάςτατου ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου, ςτθ ςυνζχεια χρθςιμοποιεί τισ 

ανιχνεφςεισ υψθλότερθσ εμπιςτοςφνθσ κακϊσ και τθ χειροκίνθτθ επιςιμανςθ των 

οηιδίων για να προβλζψει τον καρκίνο μζςω ενόσ απλοφ ταξινομθτι. 

 

3.3 Ιατρικϊ Δεδομϋνα 

 

Τα δεδομζνα που χρθςιμοποιιςαμε πάρκθκαν από τον διαγωνιςμό «Kaggle 

Data Science Bowl 2017»[42]. Το ςφνολο των δεδομζνων αποτελείτε από 2101 

αξονικζσ τομογραφίεσ (CT) ςτθ κωρακικι κοιλότθτα των αςκενϊν.  Από τισ 2101, οι 

1595 εκδόκθκαν αρχικά ςτο πρϊτο ςτάδιο του διαγωνιςμοφ, με τισ 1397 να 

ανικουν ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και 198 ςτα δεδομζνα ζλεγχου. Τα υπόλοιπα 

506 εκδοκικαν ςτο δεφτερο ςτάδιο του διαγωνιςμοφ ωσ τα τελευταία δεδομζνα 

ζλεγχου. 

Κάκε αξονικι τομογραφία περιείχε τθν ετικζτα ‘with cancer’ αν ο αςκενισ 

που ςυςχετίηονταν με αυτι είχε διαγνωςτεί με καρκίνο εντόσ ενόσ χρόνου από τθν 

ςτιγμι τθσ εξζταςθσ και ςε διαφορετικι περίπτωςθ είχε τθν ετικζτα ‘without 

cancer’. Δυςτυχϊσ, θ κζςθ ι το μζγεκοσ των καρκινικϊν οηιδίων δεν είχαν ετικζτα. 

 

3.4 Σχεδιαςμόσ και Υλοπούηςη 

 

Η αρχικι μασ προςζγγιςθ ιταν να τροφοδοτοφμε τα 3D CNNs με τισ 

ανεπεξζργαςτεσ τριςδιάςτατεσ αξονικζσ τομογραφίεσ αλλά τα αποτελζςματα ιταν 

ανεπαρκι κυρίωσ λόγου του μεγάλου όγκου των δεδομζνων και τθσ περιοριςμζνθσ 
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υπολογιςτικισ ιςχφσ του εξοπλιςμοφ μασ, ζτςι χρειάςτθκε να εφαρμόςουμε 

μθχανιςμοφσ προεπεξεργαςιασ των αρχικϊν δεδομζνων για τον κακαριςμό τουσ 

από διαφόρουσ κορφβουσ κακϊσ και τθν μετατροπι τουσ ςε πιο προςιτζσ μορφζσ 

επεξεργαςίασ από τα 3D CNNs. Αρχικά, εφαρμόςαμε τεχνικζσ ομαλοποίθςθσ, 

δειγματολθψίασ, αλλαγισ μεγζκουσ τουσ και τζλοσ τθν τοποκζτθςθ με κζντρο το 

μθδζν (zero-center) ϊςτε θ μζςθ τιμι ,των δεδομζνων, να είναι ϋ0ϋ. 

 

3.4.1 Προεπεξεργαςύα των δεδομϋνων 

 

Η μονάδα μζτρθςθσ ςτισ αξονικζσ τομογραφίεσ είναι το Hounsfield Unit (HU), 

το οποίο είναι ζνα μζτρο ραδιοπυκνότθτασ. Οι αξονικοί τομογράφοι είναι 

προςεκτικά ρυκμιςμζνοι ςτθν μζτρθςθ αυτισ. 

Πίνακασ 3.1 - Κλίμακα Hounsfield 

Ουςία HU 

Αζρασ  -1000 

Ρνεφμονασ -500 

Λίποσ -100 ζωσ -50 

Νερό 0 

Εγκεφαλονωτιαίο υγρό (CSF) 15 

Νεφρόσ 30 

Αίμα +30 ζωσ +45 

Μφεσ +10 ζωσ +40 

Φαιά ουςία +37 ζωσ +45 

Λευκι ουςία +20 ζωσ +30 

Ήπαρ +40 ζωσ +60 

Μαλακόσ ιςτόσ, Αντίκεςθ +100 ζωσ +300 

Οςτά +700 (ςπογγϊδεσ οςτό) ζωσ +3000 (φλοιϊδεσ οςτό) 
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Εικόνα 3.1 - Ιςτογράμματα των τιμϊν των εικονοςτοιχείων ςε μονάδα Hounsfield 

Κάποιοι τομογράφοι ζχουν κυλινδρικά όρια ςάρωςθσ αλλά θ τελικι εικόνα 

είναι τετράγωνθ. Τα εικονοςτοιχεία που βρίςκονται εκτόσ των ορίων λαμβάνουν τθν 

προκακοριςμζνθ τμθ -2000. Το πρϊτο βιμα είναι ο οριςμόσ αυτϊν ςε μθδζν, το 

οποίο επί του παρόντοσ αντιςτοιχεί ςε αζρα. 

 

Εικόνα 3.2 - Δεδομζνα πριν την προεπεξεργαςία 
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Μια ςάρωςθ μπορεί να ζχει απόςταςθ μεταξφ των εικονοςτοιχείων [2,5, 0,5, 

0,5+, πράγμα που ςθμαίνει ότι θ απόςταςθ μεταξφ των οριηόντιων κομματιϊν είναι 

2,5 χιλιοςτά. Για διαφορετικι ςάρωςθ, μπορεί να είναι *1,5, 0,725, 0,725+, 

κακιςτϊντασ το προβλθματικό για τθν αυτόματθ ανάλυςθ (π.χ. ςτθν χριςθ των 

CNNs). 

 

Εικόνα 3.3 - Δείγμα 3D εικόνασ αςθενοφσ με τιμζσ εικονοςτοιχείων μεγαλφτερεσ από 400 HU 
αποκαλφπτει το τμήμα των οςτϊν 

 

 

Εικόνα 3.4 - Το βρογχικό δζντρο για δείγμα αςθενοφσ 
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Εικόνα 3.5 - Αρχική απεικόνιςη χωρίσ αζρα για δείγμα αςθενοφσ 

 

 

Εικόνα 3.6 - Τελική απεικόνιςη ςυμπεριλαμβανομζνων των βρογχιδιϊν για δείγμα αςθενοφσ 

Μια κοινι μζκοδοσ αντιμετϊπιςθσ του προβλιματοσ αυτοφ είναι θ 

επαναδειγματολθψία του πλιρουσ ςυνόλου των δεδομζνων ςε μία οριςμζνθ 

ιςοτροπικι ανάλυςθ. Εάν επιλζξουμε τθν επαναδειγματολθψία ςε εικονοςτοιχεία 

εφρουσ *1mm, 1mm, 1mm+ μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε τα 3D CNNs χωρίσ να 

ανθςυχοφμε για τθν αμεταβλθτότθτα του πάχουσ των οριηοντίων κομματιϊν κατά 

τθν εκμάκθςθ. 
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Ενϊ αυτό μπορεί να μοιάηει με ζνα πολφ απλό βιμα, ζχει αρκετζσ ακραίεσ 

περιπτϊςεισ λόγω τθσ ςτρογγυλοποίθςθσ. Επίςθσ, είναι χρονοβόρα διαδικαςία. 

Οι τιμζσ μασ, επί του παρόντοσ, κυμαίνονται από -1024 ζωσ περίπου 2000. 

Οτιδιποτε πάνω από 400 δεν μασ ενδιαφζρει, κακϊσ είναι απλά οςτά με 

διαφορετικι ραδιοπυκνότθτα. Ζνα κοινά χρθςιμοποιοφμενο εφροσ κατϊτατων 

ορίων για τθν ομαλοποίθςθ είναι μεταξφ -1000 και 400.   

Συν τοισ άλλοισ, τοποκετοφμε με, τα δεδομζνα μασ, κζντρο το μθδζν (zero-

center) ϊςτε θ μζςθ τιμι ,των δεδομζνων, να είναι ϋ0'. Για να το κάνουμε αυτό 

απλά αφαιροφμε τθν μζςθ τιμι των εικονοςτοιχείων από όλα τα εικονοςτοιχεία. 

Για να προςδιορίςουμε τθ μζςθ τιμι απλά υπολογίηουμε τον μζςο όρο όλων 

των εικόνων ςε ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων, ςτθν περίπτωςθ μασ είναι περίπου 

0,25. 

Ωσ τελικό βιμα τθσ προεπεξαργαςίασ, αλλάηουμε το μζγεκοσ κάκε εικόνασ 

των δεδομζνων μασ από 512x512 ςε 50x50 και για κάκε αςκενι λαμβάνουμε 

προκακοριςμζνο αρικμό εικόνων, ςτθν περίπτωςι μασ 50, με τελικό μζγεκοσ 

τανυςτι 50x50x50, και όχι το ςυνολικό αρικμό εικόνων ανά αςκενι επειδι θ τιμι 

αυτι είναι μεταβλθτι και για τθν χριςθ των δεδομζνων ςε 3D CNNs κζλουμε  οι 

διαςτάςεισ κάκε τανυςτι να είναι ίδιεσ και λόγω τθσ περιοριςμζνθσ υπολογιςτικισ 

ιςχφσ του εξοπλιςμοφ να ζχουν μικρό μζγεκοσ.  
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Εικόνα 3.7 - Δεδομζνα μετά την προεπεξεργαςία 

 

3.4.2 Σχεδιαςμόσ Νευρωνικού Δικτύου 

 

 Ζνα τριςδιάςτατο ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο χρθςιμοποιείται ωσ 

γραμμικόσ ταξινομθτισ. Χρθςιμοποιεί ςτακμιςμζνθ απϊλεια διαςταυροφμενθσ 

εντροπίασ για ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ softmax (το βάροσ για μια ετικζτα είναι το 

αντίςτροφο τθσ ςυχνότθτασ τθσ ετικζτασ ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ) και του 

βελτιςτοποιθτι Adam, τα CNNs χρθςιμοποιοφν τθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθ ReLU 

και τθν απόςυρςθ (dropout) μετά από κάκε ςτρϊμα ςυνζλιξθσ κατά τθ διάρκεια τθσ 

εκπαίδευςθσ. Το δίκτυο ζχει ςυρρικνωκεί για να αποφευχκεί θ υπερφόρτωςθ 

παραμζτρων λόγω του ςχετικά μικροφ αρχείο δεδομζνων από το Kaggle. Η 

αρχιτεκτονικι 3D CNN περιγράφεται λεπτομερϊσ ςτον Ρίνακα 3.2. 

Το ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από ζναν πεπεραςμζνο 

αρικμό ςυνελικτικϊν ςτρωμάτων, ακολουκοφμενων από ζνα ι και περιςςότερων 

πλιρωσ ςυνδεδεμζνων (Fully Connected) ςτρϊματα και τζλοσ ζνα ςτρϊμα εξόδου. 

Ζνα παράδειγμα αυτισ τθσ αρχιτεκτονικισ απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 3.8. 
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Πίνακασ 3.2 - CNN αρχιτεκτονική 4 επιπζδων (dropout με 0.8 πιθανότητα μετά 
από κάθε conv επίπεδο κατά την εκπαίδευςη, Adam βελτιςτοποιητήσ με δείκτη 

εκπαίδευςησ 0.001) 

Layer Parameters Activation Output 

Input     50x50x50x1 

Conv1 3x3x3 ReLu 17x17x17x3 

Max Pool 2x2, stride 2   9x9x9x32 

Conv2 3x3x3 ReLu 3x3x3x64 

Max Pool 2x2, stride 2   2x2x2x64 

Conv3 3x3x3 ReLu 1x1x1x32 

Max Pool 2x2, stride 2   1x1x1x32 

Conv4 3x3x3 ReLu 1x1x1x64 

Max Pool 2x2, stride 2   1x1x1x64 

 

Κϊδικασ περιγραφήσ του μοντζλου: 

import tflearn 

from tflearn.layers.conv import conv_3d, max_pool_3d 

from tflearn.layers.core import input_data, dropout, fully_connected 

from tflearn.layers.estimator import regression 

 

convnet = input_data(shape=[None, IMG_SIZE_PX, IMG_SIZE_PX, 

SLICE_COUNT, 1], name='input') 

 
convnet = conv_3d(convnet, 32, 3, 3, activation='relu') 

convnet = max_pool_3d(convnet, 2, 2) 

 
convnet = conv_3d(convnet, 64, 3, 3, activation='relu') 

convnet = max_pool_3d(convnet, 2, 2) 
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convnet = conv_3d(convnet, 32, 3, 3, activation='relu') 

convnet = max_pool_3d(convnet, 2, 2) 

 

convnet = conv_3d(convnet, 64, 3, 3, activation='relu') 

convnet = max_pool_3d(convnet, 2, 2) 

 

convnet = fully_connected(convnet, 1024, activation='relu') 

convnet = dropout(convnet, 0.8) 

 
convnet = fully_connected(convnet, 2, activation='softmax') 

convnet = regression(convnet, optimizer='adam', learning_rate=LR, 

loss='categorical_crossentropy', name='targets') 
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Εικόνα 3.8 - CNN Αρχιτεκτονική 
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3.5 Αποτελϋςματα 

 

Ο πίνακασ ςφγχυςθσ (Confusion Matrix) είναι ζνα από τα πιο ευκολονόθτα 

και εφςτοχα κριτιρια που χρθςιμοποιοφνται για τθν εφρεςθ τθσ ορκότθτασ και τθσ 

ακρίβειασ ενόσ μοντζλου. Χρθςιμοποιείται για προβλιματα κατθγοριοποίθςθσ 

όπου θ ζξοδοσ μπορεί να είναι δφο ι περιςςότερων τφπων κλάςεων. 

Προι που ςχετίηονται με τον πίνακασ ςφγχυςθσ: 

Αληθή θετικά (True Positives): Αλθκι κετικά είναι το ποςοςτό των περιπτϊςεων 

όπου θ πραγματικι τάξθ του ςθμείου δεδομζνων ιταν 1 (True) και θ προβλεπόμενθ 

είναι επίςθσ 1 (True), ςτθν περίπτωςι μασ είναι 71.5%. 

Αληθή αρνητικά (True Negatives): Αλθκι αρνθτικά είναι το ποςοςτό των 

περιπτϊςεων όπου θ πραγματικι τάξθ του ςθμείου δεδομζνων ιταν 0 (False) και θ 

προβλεπόμενθ είναι επίςθσ 0 (False), ςτθν περίπτωςι μασ είναι 37.2%. 

Ψευδζσ θετικά (False Positives): Ψευδζσ κετικά είναι το ποςοςτό των περιπτϊςεων 

όπου θ πραγματικι τάξθ του ςθμείου δεδομζνων ιταν 0 (False) και θ 

προβλεπόμενθ είναι 1 (True). Είναι Ψευδζσ επειδι το μοντζλο ζχει προβλζψει 

λανκαςμζνα και Αλθκι επειδι θ τάξθ που προβλεπόταν ιταν κετικι (1), ςτθν 

περίπτωςι μασ είναι 28.5%. 

Ψευδζσ αρνητικά (False Negatives): Ψευδζσ αρνθτικά είναι το ποςοςτό των 

περιπτϊςεων όπου θ πραγματικι τάξθ του ςθμείου δεδομζνων ιταν 1 (True) και θ 

προβλεπόμενθ είναι 0 (False). Είναι Αλθκι επειδι το μοντζλο ζχει προβλζψει 

λανκαςμζνα και Ψευδζσ επειδι θ τάξθ που προβλεπόταν ιταν αρνθτικι (0), ςτθν 

περίπτωςι μασ είναι 62.8%. 
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Πίνακασ 3.3 - Πίνακασ Σφγχυςησ για 3D CNN 

      

 

Predicted 

 

Normal Abnormal 

Actual 

  Normal 0.715 0.285 

Abnormal 0.628 0.372 

 

  

  

Μζςω των όρων του ςχετίηονται με τον πίνακα ςφγχυςθσ, μποροφμε να λάβουμε τισ 

παρακάτω μετριςεισ:  

Precision 

Το Precision είναι ο αρικμόσ των True Positives διαιροφμενο με το 

αρκροιςμα των True Positives και False Positives. Με άλλο τρόπο, είναι ο αρικμόσ 

των κετικϊν προβλζψεων διαιροφμενοσ με τον ςυνολικό αρικμό των κετικϊν τιμϊν 

τθσ τάξθσ που προβλζπονται. Ονομάηεται επίςθσ Θετικι προγνωςτικι αξία (Positive 

Predictive Value). 

Το Precision μπορεί να κεωρθκεί και ωσ μζτρο τθσ ακρίβειασ ενόσ 

ταξινομθτι. Ζνα χαμθλο Precision μπορεί επίςθσ να υποδεικνφει ζναν μεγάλο 

αρικμό False Positives. 

Recall 

Το Recall είναι ο αρικμόσ των True Positives διαιροφμενο με το αρκροιςμα 

των True Positives και τον αρικμό των False Negatives. Με ζναν άλλο τρόπο είναι ο 

αρικμόσ των κετικϊν προβλζψεων διαιροφμενοσ με τον αρικμό των κετικϊν τιμϊν 

τθσ τάξθσ ςτα δεδομζνα προσ δοκιμι. Ονομάηεται επίςθσ Ευαιςκθςία ι True 

Positive Rate. 

Το Recall μπορεί να κεωρθκεί και ωσ μζτρο τθσ πλθρότθτασ ενόσ ταξινομθτι. 

Ζνα χαμθλο Recall μπορεί να υποδεικνφει πολλά False Negatives. 
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F1-Score 

Το F1-Score είναι θ 2 * ((Precision * Recall) / (Precision + Recall)). Ονομάηεται 

επίςθσ F-Score ι F-Measure. Με άλλο τρόπο, το F1-Score δείχνει τθ ςχζςθ μεταξφ 

τθσ ακρίβειασ και τθσ ανάκλθςθσ. 

Οι τιμζσ των παραπάνω μετριςεων φαίνονται ςτο παρακάτω Ρινάκα 4. 

Πίνακασ 3.4 - Ζκθεςη κατηγοριοποίηςησ για 3D CNN 

          

  

Classification report: 

  Precision Recall F1-Score Support 

0 0.76 0.71 0.74 890 

1 0.3 0.35 0.32 307 

Avg/Total 0.64 0.62 0.63 1197 

      

Αξιολόγηςη τησ απόδοςησ 

Οι καμπφλεσ ROC μασ δίνουν τθ δυνατότθτα να εκτιμιςουμε τθν απόδοςθ 

του κατθγοριοποιθτι ςε όλο το εφροσ τθσ λειτουργίασ του. Το ευρφτερα 

χρθςιμοποιοφμενο μζτρο είναι θ περιοχι κάτω από τθν καμπφλθ (Area Under the 

Curve). Ππωσ μποροφμε να δοφμε ςτθν Εικόνα 13, θ AUC για ζναν ταξινομθτι χωρίσ 

ιςχφ, ουςιαςτικά τυχαία εικαςία, είναι 0.5, επειδι θ καμπφλθ ακολουκεί τθ 

διαγϊνιο. Η AUC για τον τζλειο ταξινομθτι, είναι 1.0. Οι περιςςότεροι ταξινομθτζσ 

ζχουν τιμζσ AUC που πζφτουν κάπου μεταξφ αυτϊν των δφο τιμϊν. 

Μια AUC μικρότερθ από 0.5 μπορεί να υποδθλϊνει ότι ςυμβαίνει κάτι 

ενδιαφζρον. Μια πολφ χαμθλι τιμι AUC μπορεί να υποδεικνφει ότι το πρόβλθμα 

ζχει δθμιουργθκεί λανκαςμζνα, ο ταξινομθτισ βρίςκει μια ςχζςθ ςτα δεδομζνα που 

είναι, ουςιαςτικά, το αντίκετο από αυτό που αναμζνεται. Σε μια τζτοια περίπτωςθ, 

θ επικεϊρθςθ ολόκλθρθσ τθσ καμπφλθσ ROC κα μποροφςε να δϊςει κάποιεσ 

ενδείξεισ ςχετικά με το τι ςυμβαίνει: ζχουν δοκεί λανκαςμζνεσ ετικζτεσ ςτα Αλθκι 

και Ψευδζσ δεδομζνα; 



ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ΔΥΤΙΚΗΣ ΑΤΤΙΚΗΣ 

65 | Σ ε λ ί δ α  
 

Σφγκριςη κατηγοριοποιητϊν 

Η AUC μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να ςυγκρίνει τθν απόδοςθ δφο ι 

περιςςότερων κατθγοριοποιθτϊν. Μπορεί να επιλεγεί ζνα ενιαίο όριο και να 

ςυγκρικεί θ απόδοςθ των κατθγοριοποιθτϊν ςε αυτό το ςθμείο ι θ ςυνολικι 

απόδοςθ να μπορεί να ςυγκρικεί λαμβάνοντασ υπόψθ τθν AUC. 

 

Εικόνα 3.9 - ROC για 3D CNN 
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3.6 Συμπερϊςματα 

 

Στθν παροφςα εργαςία ςχεδιάςαμε, αναπτφξαμε και εκπαιδεφςαμε ζνα 

βακφ τριςδιάςτατο ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο με ςκοπό τον εντοπιςμό και 

κατθγοριοποίθςθ των αςκενϊν με βάςθ τθν φπαρξθ θ όχι καρκίνου του πνεφμονα 

ςτισ αξονικζσ τουσ τομογραφίεσ.  Ο εντοπιςμόσ του καρκίνου του πνεφμονα ςε 

πλιρεισ τριςδιάςτατεσ αξονικζσ τομογραφίεσ είναι απαιτθτικι διεργαςία.  

Τα δεδομζνα που χρθςιμοποιιςαμε είχαν ατζλειεσ όπωσ τθν ζλλειψθ 

ετικετϊν ςε περίπου 398 αξονικζσ τομογραφίεσ. Επίςθσ, ςε όλο το εφροσ των 

δεδομζνων μασ, θ κζςθ ι το μζγεκοσ των καρκινικϊν οηιδίων δεν είχαν ετικζτα 

κακιςτϊντασ τθν κατθγοριοποίθςθ τουσ ακόμα δυςκολότερθ. Σε ςυνδυαςμό με τθν 

χαμθλι επεξεργαςτικι ιςχφ του εξοπλιςμοφ μασ τα αποτελζςματα ιταν μετρίου 

επιπζδου.  

Συγκεκριμζνα, είχαμε ποςοςτό επιτυχίασ 75.23% με ακρίβεια 64% και μζςω 

των καμπυλϊν λειτουργικοφ χαρακτθριςτικοφ δζκτθ (ROC) βλζπουμε πωσ το 

εμβαδόν τθσ περιοχισ κάτω από τθν καμπφλθ (AUC) είναι 0.533. Στα δεδομζνα μασ 

ζχουμε 890 αςκενείσ χωρίσ καρκίνο και 307 αςκενείσ με καρκίνο όποτε ζνα μοντζλο 

που κα πρόβλεπε ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ μθ καρκίνο κα είχε 890/1197 = 74.35% ποςοςτό 

επιτυχίασ ενϊ αν πρόβλεπε καρκίνο 307/1197 = 25.64% ποςοςτό επιτυχίασ. Επειδι 

όμωσ ζχουμε ακρίβεια 64% δεν ςυμβαίνει κάτι τζτοιο ςτο μοντζλο μασ. Για ζναν 

ταξινομθτι χωρίσ ιςχφ, ουςιαςτικά τυχαία εικαςία, το εμβαδόν τθσ περιοχισ κάτω 

από τθν καμπφλθ (AUC) είναι 0.5, ςτθν περίπτωςι μασ είναι ελαφρόσ καλφτερο με 

τιμι 0.533. 

Υπάρχουν πολλοί τρόποι βελτιϊςεισ των αποτελεςμάτων. Αρχικά, 

εξοπλιςμόσ με μεγαλφτερθ επεξεργαςτικι ιςχφ κα μποροφςε λάβει ωσ είςοδο τα 

δεδομζνα ςτθν αρχικι τουσ μορφι χωρίσ κάποια ςυμπίεςθ αρά και απϊλεια 

πλθροφορίασ.  Συν τοισ άλλοισ, δεδομζνα ςτα οποία θ κζςθ ι το μζγεκοσ των 

καρκινικϊν οηιδίων ζχουν ετικζτα όπωσ τα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ LUNA16[43] 

κα ζδιναν τθν δυνατότθτα, ςε ςυνδυαςμό με καλφτερο εξοπλιςμό, χριςθσ 

αρχιτεκτονικισ διςδιάςτατου ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου U-Net το οποίο 
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είναι διαδεδομζνο για τθν κατάτμθςθ  βιοϊατρικϊν εικόνων. Τζλοσ, θ ςυμβολι 

εξειδικευμζνων ιατρϊν κα βοθκοφςε ςτθν ευκολότερθ και γρθγορότερθ 

αναγνϊριςθ και προςκικθ ετικετϊν ςτα καρκινικά οηίδια των αξονικϊν 

τομογραφιϊν. 

 

 

Εικόνα 3.10 - Αρχιτεκτονική U-Net 

 

Άξιο αναφοράσ είναι το γεγονόσ πωσ ςτον διαγωνιςμό του Kaggle θ ομάδα 

του Julian de Wit, θ οποία κατζκτθςε τθν 2θ κζςθ, χρθςιμοποίθςε εργαλεία που 

επζτρεπαν επιτάχυνςθ υλικοφ για GPU τθσ Nvidia, κάνοντασ χριςθ τθσ GTX Titan X 

και όμωσ είχαν περιοριςμοφσ ςτο μζγεκοσ και ςτον αρικμό των μοντζλων. Για αυτόν 

τον λόγο πειραματίςτθκαν με υπθρεςίεσ on-demand Cloud Computing τθσ Amazon 

(χριςθ NVIDIA Tesla K80 GPU) και ζτςι μπόρεςαν όχι μόνο να εκπαιδεφουν 5 

μοντζλα ταυτόχρονα ςτον χρόνο του ενόσ αλλά να τα κάνουν και "βακφτερα", 

κακιςτϊντασ ζτςι το κομμάτι τθσ υπολογιςτικισ ιςχφσ εξίςου ςθμαντικό με τθν 

πλθκϊρα δεδομζνων. 
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