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Περίληψη 

«Πεποίθηση µου ότι ένας από τους πιο υποσχόµενους τοµείς για την πιο 
χρήσιµη εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης για τον άνθρωπο, είναι ο τοµέας της 
υγείας. Και στα διαγνωστικά, αλλά και στην ανάπτυξη καινούργιων φαρµάκων.» 

-«∆ηλαδή τι µπορεί να κάνει η τεχνητή νοηµοσύνη σε σχέση µε την υγεία;» 

«Ο τοµέας που χρησιµοποιούµε αυτή τη στιγµή είναι η µηχανική µάθηση, 
γιατί µαθαίνει µεγάλα δεδοµένα. Για παράδειγµα, όπου ήδη τα καταφέρνει καλύτερα 
από τον άνθρωπο είναι ότι αν δει πάρα πολλές, χιλιάδες εικόνες από ελιές στο 
πρόσωπο, µαζί µε τις σχετικές διαγνώσεις, ποια ελιά είναι απλή και ποια µοιάζει µε 
µελάνωµα, θα µπορεί να διαγνώσει και να δει τι είναι καρκίνος και τι δεν είναι. Με 
πολύ µεγαλύτερη ακρίβεια από τον άνθρωπο. Και µπορεί να δράσει επικουρικά, 
πιάνοντας περιπτώσεις τις οποίες δεν πιάνει ο άνθρωπος. Το ίδιο προσπαθούµε να 
κάνουµε τώρα στην Ελλάδα µε κάποια διαγνωστικά, τα οποία εκτιµούν το ρίσκο από 
µια διαγνωστική µαστογραφία. Ένα από τα µεγάλα προβλήµατα που υπάρχουν είναι 
πότε λέµε στη γυναίκα να εξεταστεί ξανά. Εκείνο που µπορούµε να κάνουµε, µε την 

τεχνητή νοηµοσύνη, είναι να εκτιµήσουµε ένα ρίσκο κοιτώντας τη µαστογραφία 
και να πούµε σε µια γυναίκα «εσύ, έλα σε ένα χρόνο» ή  «εσύ, πήγαινε κάνε 
περαιτέρω εξετάσεις σήµερα». Από συνέντευξη του Μιχάλη Μπλέτσα 

 

«Τα δεδοµένα, είναι η πηγή από την οποία θα αντλήσουµε πληροφορία για να 
φτιάξουµε την τεχνολογία µας και σε δεύτερο επίπεδο, θα την τεστάρουµε και θα την 
εφαρµόσουµε. Στην Ελλάδα αυτή τη στιγµή, δίνεται µια µεγάλη ευκαιρία. Η συλλογή 
δεδοµένων (ο ηλεκτρονικός φάκελος του ασθενούς), αποτελεί τη µεγάλη ευκαιρία για 
να το κάνουµε σωστά. Αν φτιάξουµε το σύστηµά µας µε τέτοιο τρόπο, ώστε να 
συγκεντρώνουµε δεδοµένα εναρµονισµένα σε όλο το πληθυσµό και να φτιάξουµε 
συστήµατα που υποστηρίζουν την έρευνα πάνω σε αυτά και τις κλινικές µελέτες 
πάνω στα εργαλεία που φτιάχνονται, µπορούµε να γίνουµε ένα έθνος το οποίο θα 
καινοτοµεί παγκοσµίως, στη χρήση της τεχνητής νοηµοσύνης. Πιστεύω πάρα πολύ 
στη συµµετοχικότητα, δηλαδή συµπληρωµατικότητα τεχνητής νοηµοσύνης και 
ιατρού ή συστήµατος υγείας. Αυτό που πρέπει να σκεφτούµε είναι πως η τεχνολογία, 
µπορεί να διευκολύνει τον ιατρό π.χ. στη διάγνωση. Ωστόσο, πρέπει να υπάρχει 
αξιολόγηση από τον ιατρό για την τελική απόφαση». 
Από οµιλία του κ. ∆ασκαλάκη στο 5ο συνέδριο υγείας. 
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1. Η τεχνητή νοηµοσύνη– TN (Artificial Intelligence–AI) 

Οι εξελίξεις στον τοµέα των υπολογιστών και της πληροφορικής, τα 
µειονεκτήµατα των κλασικών µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίησης  και η 
επιθυµία χρησιµοποίησης µη συµβολικών µεθόδων για την επίλυση των 
προβληµάτων, συνετέλεσαν στην ανάπτυξη της ΤΝ, η οποία είναι ένα πολλά 
υποσχόµενο επιστηµονικό πεδίο που προσελκύει το έντονο ενδιαφέρον πολλών 
ερευνητών. Τα συστήµατα και οι αλγόριθµοι που προέρχονται από αυτές τις 
κατηγορίες, επιδεικνύουν ιδιαίτερα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα όταν 
εφαρµόζονται σε προβλήµατα του πραγµατικού κόσµου. Η ΤΝ είναι ένα από τα 
νεότερα επιστηµονικά πεδία, που στόχος της είναι, πέρα από την κατανόηση του 
τρόπου λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου, η κατασκευή νοηµόνων οντοτήτων.  

Με τον κλάδο της ΤΝ ασχολούνται επιστήµονες πληροφορικής, φυσιολογίας 
και φιλοσοφίας, µε επεκτάσεις σε ένα µεγάλο εύρος επιµέρους πεδίων που 
συνδέονται µε το κοινό στοιχείο της δηµιουργίας σκεπτόµενων µηχανών. 

Για την έννοια της ΤΝ, που επινοήθηκε από τον John McCarthy περίπου πριν 
από τέσσερις δεκαετίες, δεν έχει δοθεί ένας περιεκτικός και σαφής ορισµός µέχρι 
σήµερα. Ένας αντιπροσωπευτικός ορισµός, στρέφεται γύρω από τη σύγκριση µεταξύ 
της νοηµοσύνης των υπολογιστικών µηχανών και του ανθρώπινου είδους. Ένας 
άλλος ορισµός, αφορά στην απόδοση των µηχανών, οι οποίες «έχουν εκτιµηθεί 
ιστορικά, ότι υπάγονται στην κυριότητα της νοηµοσύνης». Όµως, κανένας από 
αυτούς τους ορισµούς ή παρόµοιός τους, δεν έχει γίνει παγκοσµίως αποδεκτός, 
ενδεχοµένως λόγω της αναφοράς τους στη λέξη «νοηµοσύνη», η οποία προς το παρόν 
είναι µία αφηρηµένη έννοια και µη µετρήσιµη ποσότητα. Συνεπώς, για το σαφέστερο 
προσδιορισµό της ΤΝ απαιτείται η τυποποίηση του όρου «νοηµοσύνη». Ψυχολόγοι 
και ειδικοί που ασχολούνται µε θέµατα γνώσης, υποστηρίζουν την άποψη ότι η 
νοηµοσύνη βοηθάει στην αναγνώριση του σωστού τµήµατος της γνώσης, κάτω από 
τις κατάλληλες περιστάσεις για τη λήψη αποφάσεων. Για αυτό το λόγο, ο όρος ΤΝ 
µπορεί να οριστεί ως η προσοµοίωση της ανθρώπινης νοηµοσύνης σε µια µηχανή, 
προκειµένου να γίνει η µηχανή ικανή να αναγνωρίζει και να χρησιµοποιεί το σωστό 
γνωστικό µέρος, σε ένα δεδοµένο βήµα, ενός επιλυόµενου προβλήµατος. Ένα 
σύστηµα, ικανό για σχεδιασµό και εκτέλεση της σωστής διεργασίας την κατάλληλη 
χρονική στιγµή, καλείται σύστηµα που ενσωµατώνει λογική. 

Η ΤΝ διαιρείται στη συµβολική ΤΝ, η οποία επιχειρεί να εξοµοιώσει την 
ανθρώπινη νοηµοσύνη αλγοριθµικά, χρησιµοποιώντας σύµβολα και λογικούς 
κανόνες και στην υπολογιστική νοηµοσύνη, η οποία προσπαθεί να αναπαράγει την 
ανθρώπινη νοηµοσύνη χρησιµοποιώντας µαθηµατικές µεθόδους που προσοµοιώνουν 
πραγµατικές βιολογικές διαδικασίες (όπως η εξέλιξη των ειδών και η λειτουργία του 
εγκεφάλου).  

 
1.1 Η συµβολική ΤΝ (symbolic artificial intelligence) 

Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό της ΤΝ είναι η συµβολική επεξεργασία. Οι 
άνθρωποι, συνηθίζουν να σκέφτονται συµβολικά, καθώς η νοηµοσύνη τους οφείλεται 
στην ικανότητα τους να διαχειρίζονται σύµβολα, σε αντίθεση µε τους υπολογιστές 
που αρχικά σχεδιάστηκαν ειδικά για την επεξεργασία µεγάλου όγκου αριθµών. Τα 
συστήµατα παραγωγής (production systems), που δηµιουργήθηκαν για να 
περιγράψουν τον τρόπο µε τον οποίο ο άνθρωπος επεξεργάζεται τη συµβολική 
πληροφορία, αποτελούνται από τους κανόνες παραγωγής (if–then–else κανόνες) και 
τη µνήµη εργασίας. Συνεπώς, η ΤΝ εναλλακτικά, θα µπορούσε να εκφραστεί ως ένα 
πεδίο που διαχειρίζεται υπολογιστικά µοντέλα, τα οποία µπορούν να σκέφτονται και 
να λειτουργούν ενσωµατώνοντας λογική. Χαρακτηριστικό των συστηµάτων που 
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ενσωµατώνουν γνώση, είναι ότι πρέπει να την αποκτήσουν µέσω περιστατικών του 
πραγµατικού κόσµου. ∆ιευρύνοντας το χαρακτηριστικό αυτό, µπορεί να προκύψει ότι 
µια µηχανή χωρίς τη δυνατότητα µάθησης δε µπορεί να αποκτήσει αντίληψη. Άρα, 
έχει ιδιαίτερη σπουδαιότητα η συσχέτιση της ΤΝ µε υπολογιστικά µοντέλα ικανά να 
σκέφτονται και να πράττουν λογικά. 

 
1.2 Η υπολογιστική νοηµοσύνη –ΥΝ (computational intelligence –CI) 

 Ο όρος ΤΝ είναι αυτός µε τον οποίο έχει γίνει ευρέως γνωστό το 
επιστηµονικό πεδίο που καλείται υπολογιστική νοηµοσύνη  και κύριος επιστηµονικός 
σκοπός της είναι η κατανόηση των φυσικών και των τεχνητών συστηµάτων. Η ΥΝ, 
συνδυάζοντας στοιχεία µάθησης, προσαρµογής (adaptation), εξέλιξης (evolution) και 
ασαφούς λογικής (fuzzy logic) µπορεί να σχεδιάζει συστήµατα και προγράµµατα, τα 
οποία εκτελούν διεργασίες που κατά µια έννοια είναι ευφυείς. Η έρευνα γύρω από 
την ΥΝ δεν απορρίπτει τις κλασικές µεθόδους, αλλά συχνά αποτελεί µια εναλλακτική 
τεχνική στην επίλυση προβληµάτων όπου η εφαρµογή των παραδοσιακών µεθόδων 
δεν είναι εφικτή.  Η συµβολική ΤΝ καθώς επίσης τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
(artificial neural networks), οι γενετικοί αλγόριθµοι (genetic algorithms) και η 
ασαφής λογική (fuzzy logic) είναι σύγχρονες κατηγορίες του ανερχόµενου πεδίου της 
υπολογιστικής νοηµοσύνης. Οι θεωρίες αναφορικά µε την αναπαράσταση της γνώσης 
και µε το συλλογισµό είναι χρήσιµες στο βαθµό που παρέχουν εργαλεία για την 
αυτοµατοποίηση των διεργασιών επίλυσης προβληµάτων. Το πεδίο της ΥΝ βρίσκει 
εφαρµογή σε ένα τεράστιο και ποικιλόµορφο πλήθος προβληµάτων και 
δραστηριοτήτων. Τα πρώτα προβλήµατα που προσπάθησε να λύσει η ΥΝ ήταν τα 
παιχνίδια και η απόδειξη θεωρηµάτων. Ένα άλλο σκέλος της ΥΝ ασχολήθηκε µε 
προβλήµατα κοινής λογικής, όπως οι συνέπειες απλών ενεργειών και η εξαγωγή 
συµπερασµάτων. Επιπρόσθετα, η ΥΝ βρήκε εφαρµογή σε τοµείς που απαιτούν 
εξειδικευµένη γνώση, όπως η ιατρική διαγνωστική, η οικονοµική ανάλυση, ο 
χρονοπρογραµµατισµός βιοµηχανικών διαδικασιών, η ροµποτική, τα αυτοδύναµα 
οχήµατα, τα συστήµατα µετάφρασης της φυσικής γλώσσας και τα συνεργατικά 
συστήµατα (cooperative systems). Οι εφαρµογές όπου αποδεικνύεται καθοριστικής 
σηµασίας η συµβολή της ΥΝ, µπορούν να ταξινοµηθούν σε τρεις τοµείς, ανάλογα µε 
τις βασικές αρχές που τις διέπουν και οι οποίες είναι: 

� τα αυτοδύναµα ροµπότ που εκτελούν διανοµές (autonomous delivery 
robots). Ένα αυτοδύναµο ροµπότ που εκτελεί διανοµές, µπορεί να περιπλανείται σε 
ένα κτίριο παραδίδοντας πακέτα και καφέ στους ανθρώπους του κτιρίου. Αυτός ο 
πράκτορας µεταφοράς, χρειάζεται να είναι ικανός να βρίσκει διαδροµές, να κατανέµει 
πόρους, να δέχεται αιτήµατα από τους ανθρώπους, να λαµβάνει αποφάσεις 
προτεραιοτήτων και να µεταφέρει τα πακέτα, χωρίς να τραυµατίζει τους ανθρώπους 
και τον εαυτό του. 

� οι διαγνωστικοί βοηθοί (diagnostic assistant). Ένας διαγνωστικός βοηθός 
έχει ως στόχο του να βοηθάει τον άνθρωπο σε συγκεκριµένους τοµείς, όπως έναν 
ασθενή, στο ηλεκτρικό σύστηµα ενός σπιτιού, ή ενός αυτοκινήτου, όταν εµφανιστεί 
κάποιο σύµπτωµα. Αυτός, πρέπει να ειδοποιήσει για ενδεχόµενα σφάλµατα ή 
ασθένειες, για το είδος των ελέγχων που πρέπει να εκτελεστούν, ή για τη θεραπεία 
που χρειάζεται να ακολουθήσει. Για να µπορέσει ο βοηθός να δώσει κάποια 
συµβουλή, πρέπει να έχει αρκετά µοντέλα του συστήµατος, γνώση των ενδεχόµενων 
αιτίων, διαθέσιµους ελέγχους, θεραπείες και εξετάσεις του συγκεκριµένου 
προβλήµατος που καλείται να επιλύσει. Για να είναι εφικτή η βοήθεια προς τον 
άνθρωπο, πρέπει το σύστηµα να παρέχει προστιθέµενη αξία, να είναι εύχρηστο και 
αξιόπιστο. Επιπρόσθετα, ο διαγνωστικός βοηθός χρειάζεται να έχει την ικανότητα να 
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τεκµηριώνει την καταλληλότητα της προτεινόµενης διάγνωσης ή ενέργειας. Οι 
άνθρωποι, είναι και πρέπει να είναι, δύσπιστοι για το ότι τα υπολογιστικά συστήµατα 
είναι αδιάτρητα. Όταν οι άνθρωποι είναι υπεύθυνοι για αυτό που κάνουν, ακόµη και 
αν βασίζεται στη συµβουλή ενός υπολογιστικού συστήµατος, χρειάζεται να έχουν 
λογικές δικαιολογίες για τις προτεινόµενες ενέργειες. 

� τα infobots. Ένα infoboot µοιάζει µε ένα ροµπότ, αλλά αντί να αλληλεπιδρά 
µε το φυσικό περιβάλλον, αυτό αλληλεπιδρά µε ένα περιβάλλον πληροφοριών. 
Αποστολή του είναι η εξαγωγή πληροφοριών από ένα δίκτυο ποικίλων πηγών 
πληροφορίας όπως το διαδίκτυο (Internet) ή µια πολυµεσική εγκυκλοπαίδεια. Το 
infoboot, πρέπει να διακρίνει την πληροφορία που προέρχεται από ένα ερώτηµα µιας 
τυπικής γλώσσας ενός έµπειρου χρήστη, ή από ένα ερώτηµα µιας φυσικής γλώσσας 
ενός κοινού ανθρώπου. Επιπρόσθετα, πρέπει να προσδιορίσει το σηµείο από το οποίο 
θα λάβει την πληροφορία, να ανακτήσει την πληροφορία και να την παρουσιάσει µε 
ένα κατάλληλο τρόπο στον χρήστη. Έντονη είναι η παρουσία συστηµάτων τεχνητής 
νοηµοσύνης  στο χώρο της ιατρικής και συγκεκριµένα στην παρακολούθηση 
ασθενών, στην επεξεργασία ιατρικών δεδοµένων, στην έρευνα, αλλά και στη 
διάγνωση και θεραπεία. Το πεδίο της χειρουργικής, εισέρχεται σε καιρούς µεγάλων 
αλλαγών που προκαλούνται από αξιοσηµείωτες προόδους στη χειρουργική 
τεχνολογία και στους υπολογιστές. Πολλά ερευνητικά προγράµµατα, βρίσκονται σε 
εξέλιξη και υπόσχονται να ανοίξουν νέες προοπτικές στη χρήση αυτού του είδους 
υψηλής τεχνολογίας στη χειρουργική αλλά και γενικότερα στην ιατρική επιστήµη. 
Βέβαια ποτέ δε θα αντικατασταθούν οι χειρουργοί, απλά η ροµποτική και η τεχνητή 
νοηµοσύνη θα συνεισφέρει στο κλινικό έργο τους.  

Συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης, έχουν αξιοποιηθεί στην ακτινολογία, και 
συγκεκριµένα, εφαρµόστηκαν σε ακτινογραφίες, σπινθηρογραφήµατα, αξονικές 
τοµογραφίες (CT scans) και µαγνητικές (MRIs) τοµογραφίες. Ο ρόλος των τεχνικών 
αυτών, ήταν αφενός η βελτίωση της λαµβανόµενης εικόνας από την απεικονιστική 
µέθοδο και αφετέρου η εκτίµηση της πάθησης του ασθενούς, βασιζόµενη σε 
συγκεκριµένα χαρακτηριστικά ευρήµατα. Η καρδιολογία, αποτελεί µια ειδικότητα 
όπου έχουν χρησιµοποιηθεί µέθοδοι τεχνητής νοηµοσύνης για την 
αποτελεσµατικότερη διάγνωση καρδιολογικών παθήσεων και για την εκτίµηση της 
µετεγχειρητικής πορείας ασθενών µε καρδιολογικά προβλήµατα. Η διαγνωστική 
ικανότητα των συγκεκριµένων µεθόδων ήταν ικανοποιητική, µε αποτέλεσµα να 
χρησιµοποιούνται όλο και περισσότερο από ειδικούς καρδιολόγους σαν ένα 
συµβουλευτικό εργαλείο.   Άρα, γίνεται σαφές ότι τα προβλήµατα που καλείται να 
αντιµετωπίσει ο άνθρωπος, εντείνουν την ανάπτυξη συστηµάτων που αξιοποιούν τις 
δυνατότητες της υπολογιστικής νοηµοσύνης και συντελούν ώστε να εφαρµοστεί σε 
ακόµη περισσότερους τοµείς τόσο της επιστήµης όσο και της καθηµερινότητας. 

 
2. Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα –ΤΝ∆ (artificial neural networks–ANNs) 

Αποτελούν ένα ανερχόµενο επιστηµονικό πεδίο. Το πλήθος των εφαρµογών 
στις οποίες έχουν χρησιµοποιηθεί τα ΤΝ∆, αποδεικνύει την πολύτιµη συνεισφορά 
τους και ενδυναµώνει την περαιτέρω έρευνα στην περιοχή αυτή. Τα ΤΝ∆ είναι 
παράλληλα κατανεµηµένα υπολογιστικά συστήµατα αποτελούµενα από απλές 
προσαρµόσιµες µονάδες επεξεργασίας, ονοµαζόµενες νευρώνες (neurons) πλήρως 
διασυνδεδεµένες µεταξύ τους, και έχουν την ικανότητα να χρησιµοποιούν 
αποθηκευµένη εµπειρική γνώση. Η δοµή και η λειτουργία των ΤΝ∆, είναι 
εµπνευσµένα από το βιολογικό νευρικό σύστηµα των ζώντων οργανισµών και 
ιδιαίτερα του ανθρώπου, τόσο από λειτουργικής όσο και από δοµικής πλευράς.  
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Τα  ΤΝ∆, αποκαλούνται επίσης διασυνδεδεµένα συστήµατα (connectionist 
systems), παράλληλα κατανεµηµένα συστήµατα (parallel distributed systems) ή 
προσαρµόσιµα συστήµατα (adaptive systems) λόγω του παράλληλου τρόπου 
λειτουργίας των µονάδων επεξεργασίας. Στα ΤΝ∆ δεν υπάρχει κεντρικός έλεγχος µε 
την κλασική µορφή, καθώς όλες οι διασυνδεδεµένες µονάδες επεξεργασίας 
τροποποιούνται ή «προσαρµόζονται» ταυτόχρονα µε τη ροή της πληροφορίας και 
τους κανόνες που επικρατούν. Η υπολογιστική ισχύς ενός ΤΝ∆ προκύπτει από: 

� τη συµπαγή, παράλληλη, κατανεµηµένη δοµή του και 
� την ικανότητά του να µαθαίνει και εν συνεχεία να γενικεύει, παράγοντας 

λογικά αποτελέσµατα για δεδοµένα που δεν είχε αντιµετωπίσει κατά τη διαδικασία 
µάθησης. 

 
2.1 Χαρακτηριστικά των ΤΝ∆ 

Τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά των ΤΝ∆ είναι: 
� Μη γραµµικότητα (non–linearity). Ένας νευρώνας είναι µια µη 

γραµµική µονάδα επεξεργασίας και ως εκ τούτου, ένα νευρωνικό δίκτυο που 
αποτελείται από διασυνδεδεµένους νευρώνες παρουσιάζει µη γραµµική συµπεριφορά. 
Αυτό το χαρακτηριστικό δίνει τη δυνατότητα στα ΤΝ∆ να υπολογίζουν µη γραµµικές 
συναρτήσεις και να εκτελούν πολύπλοκους µετασχηµατισµούς στα δεδοµένα τους. Η 
µη γραµµικότητα είναι πολύ σηµαντική ιδιότητα, ιδιαίτερα αν ο φυσικός µηχανισµός 
παραγωγής των σηµάτων εισόδου του νευρωνικού δικτύου είναι µη γραµµικός. 

� Προσαρµοστικότητα (adaptabilty, adaptation). Τα ΤΝ∆ έχουν την 
ικανότητα να µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων. Μπορούν να ανακαλύπτουν 
συσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων εισόδου και των αντίστοιχων επιθυµητών 
αποτελεσµάτων, προσαρµόζοντας τις παραµέτρους τους, στις αλλαγές του 
περιβάλλοντος τους. Η προσαρµοστικότητα, καθιστά ικανό ένα σύστηµα να αναζητά 
τη βέλτιστη απόδοση, αλλά τα προσαρµόσιµα συστήµατα, παρουσιάζουν δυσκολία 
να ανταποκρίνονται µε έναν επαναληπτικό τρόπο σε απόλυτες ποσότητες, µε 
αποτέλεσµα µερικές φορές να παρατηρείται µείωση της απόδοσής τους. 

� Γενίκευση (generalization). Τα νευρωνικά δίκτυα δεν αποµνηµονεύουν 
τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευσή τους, αλλά ανακαλύπτουν 
θεµελιώδεις σχέσεις, ώστε να µπορούν να γενικεύουν από το σύνολο εκπαίδευσης, σε 
νέα δεδοµένα. 

� Ανοχή σε σφάλµατα (fault tolerance) ή ευρωστία (robustness). Τα 
νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν ανοχή, σε φυσικές βλάβες και στην ύπαρξη θορύβου 
στα δεδοµένα. Αυτό, έχει σαν αποτέλεσµα να µειώνεται η απόδοση τους κάτω από 
αντίξοες λειτουργικές συνθήκες, χωρίς όµως να διακόπτεται η εργασία που 
επιτελούν. Αυτό είναι χρήσιµο χαρακτηριστικό, επειδή τα δεδοµένα που 
χρησιµοποιούνται από το νευρωνικό δίκτυο, συνήθως περιέχουν θόρυβο. 

� Υλοποίηση σε VLSI.  Η συµπαγής παράλληλη φύση των νευρωνικών 
δικτύων, κάνει δυνατή την υλοποίηση τους σε συστήµατα VLSI (Very Large Scale 
Integration) τεχνολογίας, έτσι ώστε τα ΤΝ∆ να µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε 
εφαρµογές πραγµατικού χρόνου. 

� Αναλογία µε νευροβιολογία. Ο σχεδιασµός των νευρωνικών δικτύων, 
γίνεται σε αναλογία µε τον εγκέφαλο. Οι νευροβιολόγοι, βλέπουν τα νευρωνικά 
δίκτυα σαν αντικείµενο έρευνας για την εξήγηση νευροβιολογικών φαινοµένων. 
Οµοίως, οι µηχανικοί βλέπουν στη νευροβιολογία νέες ιδέες για την επίλυση 
πολύπλοκων προβληµάτων. 
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2.2 Αρχιτεκτονική των ΤΝ∆ 

Η αρχιτεκτονική των ΤΝ∆, είναι πολύ διαφορετική από αυτή των κλασσικών 
υπολογιστών που περιέχουν έναν επεξεργαστή. Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν την 
ικανότητα για παράλληλη επεξεργασία, όταν υλοποιούνται σε παράλληλους 
ψηφιακούς υπολογιστές ή προσαρµοσµένο υλικό, σε αντίθεση µε την αρχιτεκτονική 
von Neumann, όπου επικρατεί η σειριακή επεξεργασία. Τα νευρωνικά δίκτυα, 
αποτελούν µια διαφορετική µέθοδο για την ανάλυση δεδοµένων και την αναγνώριση 
προτύπων από τις συµβατικές µεθόδους. Τα νευρωνικά δίκτυα, επεξεργάζονται τις 
πληροφορίες µε τρόπο παρόµοιο µε αυτόν του ανθρώπινου εγκεφάλου. Καθώς τα 
ΤΝ∆ «µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων», αποτελούν πολύ ελκυστική τεχνική σε 
εφαρµογές που παρατηρείται ελάχιστη ή ανολοκλήρωτη κατανόηση του προς 
επίλυση προβλήµατος, εντούτοις, υπάρχουν διαθέσιµα δεδοµένα για την προσαρµογή 
τους. Ένας συµβατικός υπολογιστής (conventional computer) µπορεί να 
µοντελοποιηθεί όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. 

  Αρχικά, ο υπολογιστής της αρχιτεκτονικής von Neumann φορτώνει από τη 
µνήµη, µια εντολή. Στη συνέχεια, λαµβάνει τα δεδοµένα που απαιτούνται για την 
εκτέλεση της ενέργειας από τη µνήµη, τα επεξεργάζεται εκτελώντας τη 
συγκεκριµένη εντολή, αποθηκεύει τα αποτελέσµατα στη µνήµη και η διαδικασία 
αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι να εκτελεστούν όλες οι εντολές. Συνεπώς, οι 
συµβατικοί υπολογιστές, χρησιµοποιούν µια γνωσιακή προσέγγιση (cognitive 
approach) για την επίλυση ενός προβλήµατος. Η µέθοδος αυτή, επιλύει πολλά 
προβλήµατα που µπορούν να τυποποιηθούν µε έναν αλγόριθµο, που είναι µια σαφώς 
ορισµένη διαδικασία, εγγυώµενη την απόδοση λύσης για ένα πρόβληµα.  

Στα χαρακτηριστικά ενός συµβατικού υπολογιστή, υπάγεται το γεγονός ότι η 
σειρά και τα βήµατα που απαιτούνται για την εκτέλεση του αλγορίθµου πρέπει να 
είναι γνωστά και ακριβή. Αυτή η σειρά βηµάτων, καλείται πρόγραµµα. Αν τα 
συγκεκριµένα βήµατα δεν είναι γνωστά, τότε το πρόβληµα δεν µπορεί να λυθεί από 
τον υπολογιστή. Επιπρόσθετα, ο τύπος των δεδοµένων πρέπει να έχει συγκεκριµένη 
µορφή, βάση των αναγκών του προβλήµατος και να µην υπάρχει θόρυβος στα 
δεδοµένα, ώστε να προκαλείται σύγχυση στον υπολογιστή. Το υλικό του υπολογιστή, 
µπορεί εύκολα να υποστεί φθορά, µε αποτέλεσµα η καταστροφή και λίγων µόνο 
διευθύνσεων µνήµης να είναι ικανή για να σταµατήσει τη λειτουργία του. Υπάρχει 
µια σαφής αντιστοιχία µεταξύ των σηµασιολογικών αντικειµένων (αριθµοί, λέξεις, 
καταχωρήσεις βάσεων δεδοµένων κλπ) µε το υλικό της µηχανής, καθώς όλα τα 
αντικείµενα οδηγούν σε ένα τµήµα της µνήµης του υπολογιστή. Ο παρακάτω πίνακας  
συνοψίζει τα χαρακτηριστικά µεταξύ της αρχιτεκτονικής von Neumann και των 
τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 

 
 
 

Εικόνα 1: Μοντελοποίηση ενός υπολογιστή αρχιτεκτονικής von Neumann 
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Χαρακτηριστικά Αρχιτεκτονική 
von Neumann 

Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 

Επεξεργαστές VLSI (συµβατικοί 
επεξεργαστές) 

Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα: 
Ποικίλες τοπολογίες, ανάπτυξη 

υλικού 

Μνήµη Χωριστή Τα ίδια τα ΤΝ∆ 

Υπολογιστικός Τύπος Σειριακός Παράλληλος 

Συνδέσεις Προγραµµατιζόµενες 
εξωτερικά 

∆υναµικά αυτό-
προγραµµατιζόµενες 

Αυτό-εκµάθηση (self 
Learning) 

Μόνο αλγοριθµική 
τροποποίηση των  

παραµέτρων 

Συνεχώς προσαρµοζόµενη 

Μέθοδος µάθησης Μέσω κανόνων 
(διδακτικά) 

Μέσω παραδειγµάτων 
(Σωκρατικά) 

Ανοχή σε σφάλµα Όχι Ναι 

Προγραµµατισµός Μέσω ενός συνόλου 
εντολών και κανόνων: 

Πολύπλοκος 

Αυτο-προγραµµατισµός, σε 
ένα σωστά σχεδιασµένο δίκτυο 

Ταχύτητα Απαιτούνται ισχυροί 
επεξεργαστές 

Απαιτεί πολλαπλά 
ολοκληρωµένα κυκλώµατα 

Πίνακας 1: Σύγκριση αρχιτεκτονικής von Neumann και τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 

 

3. Το κεντρικό νευρικό σύστηµα 

Το νευρικό σύστηµα διαιρείται ανατοµικά σε δύο τµήµατα, το Κεντρικό 
Νευρικό Σύστηµα (ΚΝΣ), που αποτελείται από τον εγκέφαλο και το νωτιαίο µυελό, 
και το Περιφερικό Νευρικό Σύστηµα (ΠΝΣ), που περιλαµβάνει τα νευρικά κύτταρα 
που βρίσκονται εκτός εγκεφάλου και νωτιαίου µυελού και είναι τα νεύρα που 
εισέρχονται ή εξέρχονται από το ΚΝΣ. Ο εγκέφαλος, αποτελεί το σπουδαιότερο και 
µεγαλύτερο τµήµα του ΚΝΣ. Βρίσκεται εντός του εγκεφαλικού κρανίου και 
περιβάλλεται από τρεις προστατευτικούς υµένες, τις µήνιγγες. Από την κάτω 
επιφάνεια του εγκεφάλου εκφύονται οι εγκεφαλικές συζυγίες ή νεύρα και ξεκινά ο 
νωτιαίος µυελός. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος δεν είναι οµοιογενής. Σε ανατοµική 
κλίµακα, διακρίνονται ο φλοιός του (cortex), ο µέσος εγκέφαλος (midbrain) και η 
παρεγκεφαλίδα (cerebellum). Κάθε ένα από τα τµήµατα αυτά µπορεί ιεραρχικά να 
υποδιαιρεθεί σε πολλές περιοχές (regions) και πεδία (areas), µέσα στις περιοχές, είτε 
σύµφωνα µε την ανατοµική δοµή, είτε βάση της λειτουργίας που αυτά εκτελούν. 

Πριν 100 χρόνια, ο Ισπανός ιστολόγος Santiago Ramon y Cajal, πατέρας της 
σύγχρονης επιστήµης του εγκεφάλου, συνειδητοποίησε πως ο ανθρώπινος εγκέφαλος, 
αποτελείται από διακριτές δοµικές µονάδες που ονόµασε νευρώνες (neurons), από 
την ελληνική λέξη που περιγράφει τα νεύρα. Οι νευρώνες αποτελούν µόνο το 10% 
περίπου του συνολικού αριθµού των κυττάρων στο ΚΝΣ. Η τεράστια πλειοψηφία των 
υπολοίπων κυττάρων απαρτίζεται από τα νευρογλοιακά κύτταρα, µε αποτέλεσµα ο 
εγκεφαλικός ιστός να έχει παροµοιαστεί µε ένα νευρωνικό δίκτυο βυθισµένο σε µία 
«νευρογλοιακή θάλασσα», ενώ το ίδιο ισχύει και για το νωτιαίο µυελό. Τα 
νευρογλοιακά κύτταρα είναι τοποθετηµένα τόσο κοντά στους νευρώνες, ώστε συχνά 
χαρακτηρίζονται ως δορυφόρα κύτταρα (satellite cells). Στα περιφερικά νεύρα, το 
ρόλο των νευρογλοιακών κυττάρων του ΚΝΣ έχουν αναλάβει τα κύτταρα του 
Schwann. Μεταξύ των νευρώνων και των νευρογλοιακών κυττάρων που τους 
περιβάλλουν, υπάρχει σαφής µεταβολικός συντονισµός. Ο φυσιολογικός ρόλος που 
αποδίδεται στα νευρογλοιακά κύτταρα συνιστάται σε: 

� Περιορισµό των δυνατοτήτων επαφής, µεταξύ των νευρώνων αποκλειστικά 
στις συνάψεις. 
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� Ρύθµιση της χηµικής και ιοντικής σταθερότητας, του εξωκυττάριου 
περιβάλλοντος των νευρώνων (π.χ. αποµάκρυνση περίσσειας νευροδιαβιβαστών ή 
ιόντων Κ+). 

� Αποµάκρυνση των υπολειµµάτων κατεστραµµένων νευρώνων 
(φαγοκυττάρωση) από τα υγιή νευρικά κύτταρα. 

� Πιθανώς, συµβολή σε ορισµένες βραδείες εξελίξεις ή µακροχρόνιες 
µεταβολές που χαρακτηρίζουν το νευρικό σύστηµα (π.χ. µάθηση, ωρίµανση, γήρας). 

Οι νευρώνες (neurons) ή νευρικά κύτταρα (nerve cells), αποτελούν 
ανεξάρτητες ανατοµικές και λειτουργικές µονάδες µε πολύπλοκα µορφολογικά 
χαρακτηριστικά, που έχουν την ικανότητα να αντιδρούν σε µεταβολές που 
συµβαίνουν στο περιβάλλον και στο εσωτερικό τους. Οι µεταβολές αυτές 
ονοµάζονται ερεθίσµατα, και προκαλούν µεταβολή της διαφοράς ηλεκτρικού 
δυναµικού που υπάρχει µεταξύ της εξωτερικής και της εσωτερικής επιφάνειας της 
µεµβράνης του νευρικού κυττάρου. Εφόσον η µεταβολή του ηλεκτρικού δυναµικού 
δεν περιοριστεί τοπικά, αλλά απλωθεί σε ολόκληρο το νευρώνα µε τη µεµβράνη, τότε 
η επέκταση αυτή καλείται δυναµικό ενέργειας ή νευρική ώση και µεταφέρει 
πληροφορίες σε άλλα νεύρα, µύες και αδένες. Το νευρικό κύτταρο, είναι ένας 
εξειδικευµένος τύπος κυττάρου, που αποτελεί τη βασική µονάδα επεξεργασίας της 
πληροφορίας του εγκεφάλου. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος περιλαµβάνει περίπου 1011 
νευρικά κύτταρα, από τα οποία το καθένα συνδέεται µε άλλους νευρώνες µέσω 
περίπου 10.000 νευρικών συνδέσεων, που ονοµάζονται συνάψεις. Το δίκτυο του 
εγκεφάλου µε τους νευρώνες, σχηµατίζει ένα παράλληλο σύστηµα επεξεργασίας και 
αποθήκευσης πληροφοριών, διαφοροποιώντας το από τους συµβατικούς υπολογιστές 
όπου ένας µόνο επεξεργαστής εκτελεί µια απλή σειρά από ενέργειες. Επιπρόσθετα, ο 
χρόνος που απαιτείται για κάθε στοιχειώδη λειτουργία του νευρώνα, τυπικά φτάνει 
ένα µέγιστο ρυθµό περίπου 100 Hz, ενώ µια συµβατική κεντρική µονάδα (Central 
processing unit–CPU), εκτελεί αρκετές εκατοντάδες εκατοµµύρια λειτουργίες 
επιπέδου µηχανής σε ένα δευτερόλεπτο. Παρόλο που ο εγκέφαλος είναι 
κατασκευασµένος από πολύ αργό υλικό, εντούτοις, παρουσιάζει πολλές 
αξιοσηµείωτες δυνατότητες.  

Συγκεκριµένα, η απόδοσή του τείνει να υποβαθµίζεται οµοιόµορφα κάτω από 
µερική καταστροφή. Αντίθετα, τα περισσότερα προγράµµατα και µηχανικά 
συστήµατα είναι εύθραυστα, δηλαδή, αν κάποιος αφαιρέσει ορισµένα τυχαία 
τµήµατα, πολύ πιθανόν ολόκληρα θα σταµατήσουν να λειτουργούν. Αυτό σηµαίνει 
ότι είναι πιθανή η µερική ανάκαµψή του αν οι υγιείς µονάδες µπορούν να µάθουν και 
να αναλάβουν την εκτέλεση των λειτουργιών, οι οποίες εκτελούνταν, προηγούµενα, 
από τις περιοχές που έχουν πρόβληµα. Σηµαντική είναι η ικανότητα του να µαθαίνει 
από την εµπειρία και οι εξαιρετικής απόδοσης παράλληλοι υπολογισµοί του.  

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος παρουσιάζει νοηµοσύνη και αυτογνωσία, χωρίς 
όµως, να είναι γνωστός ο µηχανισµός µε τον οποίο επιτυγχάνονται. Το µοντέλο του 
«τυπικού» νευρώνα προέκυψε από τη σύνθεση των δεδοµένων που υπάρχουν για 
τους πραγµατικούς νευρώνες και είναι ένα νοητικό κατασκεύασµα της δεκαετίας του 
1960, επηρεασµένο από µελέτες επάνω στον κινητικό νευρώνα και στο γιγάντιο 
νευράξονα του καλαµαριού Loligo forbesi. Σήµερα, νεότερα δεδοµένα έχουν 
ανατρέψει ορισµένες από τις παραδοχές του αρχικού µοντέλου, αλλά έχουν επίσης 
υπογραµµίσει την ορθότητα των βασικών στοιχείων του. Τα κύρια τµήµατα από τα 
οποία αποτελούνται οι νευρώνες είναι: 

� το κυτταρικό σώµα (cell body) ή περικάρυο. Είναι το µέρος του νευρώνα 
που περιέχει τον πυρήνα και το περιβάλλον κυτταρόπλασµα, χωρίς τις αποφυάδες του 
κυττάρου. Αποτελεί το τροφικό κέντρο για ολόκληρο το νευρικό κύτταρο και είναι 
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δεκτικό σε ερεθίσµατα. Οι περισσότεροι νευρώνες, έχουν ένα σφαιρικό, µεγάλο, 
αραιοχρωµατικό πυρήνα, που συχνά είναι τοποθετηµένος στο κέντρο του κυτταρικού 
σώµατος. Μέσα στον πυρήνα, βρίσκεται όλο το γενετικό υλικό του οργανισµού. Η 
παρουσία του άφθονου κοκκώδους ενδοπλασµατικού δικτύου και των ελεύθερων 
ριβοσωµατιδίων, δηλώνει τη µεγάλη πρωτεϊνική σύνθεση που γίνεται µέσα στο 
νευρικό κύτταρο. Μέσα στο κυτταρόπλασµα βρίσκονται: 
�πολυπληθή µιτοχόνδρια, που αποτελούν την πηγή ενέργειας για το κύτταρο, � τα 
νευρονηµάτια, που είναι νηµάτια διαµέτρου 10 nm και  

� οι µικροσωληνίσκοι διαµέτρου 24 nm.  
Το σύµπλεγµα Golgi που µοιάζει µε ένα δίκτυο από ακανόνιστα νηµάτια, 

βρίσκεται µόνο στο κυτταρικό σώµα και αποτελείται από πολλαπλές παράλληλες 
σειρές λείων δεξαµενών που είναι τοποθετηµένες γύρω από την περιφέρεια του 
πυρήνα. Μέσα στο κυτταρόπλασµα βρίσκονται άφθονα λυσοσώµατια και αρκετά 
συχνά, κοκκία χρωστικής. 

� οι δενδρίτες (dendrites). Οι δενδρίτες (dendrites), είναι ίνες µε χηµικούς 
υποδοχείς (receptors) που εκτείνονται από το κυτταρικό σώµα του νευρώνα και είναι 
ειδικευµένοι να δέχονται ερεθίσµατα από το περιβάλλον, µέσω των αισθητικών 
επιθηλιακών κυττάρων ή από άλλους νευρώνες, τα οποία µεταφέρουν παθητικά 
(χωρίς ενίσχυση) στο περικάρυο. Οι δενδρίτες, παρουσιάζουν την ίδια υφή µε το 
κυτταρικό σώµα, περιέχουν δηλαδή µικροσωληνάρια, µικροϊνίδια, µιτοχόνδρια, 
λυσσοσωµάτια, ριβοσωµάτια και ενδοπλασµατικό δίκτυο. Είναι συνήθως βραχείς και 
µοιάζουν µε διακλαδώσεις δένδρου. Οι δενδρίτες, γίνονται πιο λεπτοί καθώς 
διακλαδίζονται. Η διακλάδωση των δενδριτών, επιτρέπει σε ένα νευρώνα να δέχεται 
και να ενσωµατώνει ένα µεγάλο αριθµό απολήξεων νευραξόνων, από άλλα νευρικά 
κύτταρα. Παρόλο που η σύνθεση του κυτταροπλάσµατος των δενδριτών µοιάζει πολύ 
µε αυτή του κυτταρικού σώµατος, εντούτοις, οι δενδρίτες δεν έχουν σύµπλεµα Golgi.  

Οι δενδρίτες είναι συνήθως καλυµµένοι µε µεγάλο αριθµό από βλαστίδια που 
είναι µικρές δενδριτικές προσεκβολές και αντιπροσωπεύουν περιοχές συναπτικής 
επαφής. 

 
� ο νευράξονας (axon) ή νευρική ίνα ή άξονας (axon). Είναι ένα µακρύ 

κυτταροπλασµατικό και κυλινδρικό νηµάτιο, ειδικευµένο να διαβιβάζει νευρικές 
ώσεις (νευρικούς παλµούς) σε δενδρίτες άλλων νευρώνων µε κατεύθυνση τον 
εγκέφαλο (αισθητικός) ή τους µύες (κινητικός). Οι νευρικές ώσεις, που καλούνται και 
ενεργά δυναµικά (action potentials), διαδίδονται κατά µήκος του νευράξονα χωρίς 
εξασθένιση. Οι νευράξονες, καταλήγουν σε ειδικά µορφώµατα, ονοµαζόµενα τελικά 

Εικόνα 2: Η δοµή ενός βιολογικού νευρώνα 



15 

 

κοµβία, που είναι προσκολληµένα σε άλλα κύτταρα. Στις περιπτώσεις που ο 
νευράξονας εκφύεται κατευθείαν από το σώµα, το αρχικό παχύτερο τµήµα του, που 
διαφοροποιείται από το υπόλοιπο σώµα, ονοµάζεται εκφυτικός κώνος. 

 

3.1 Σύναψη 

Όταν οι νευράξονες διεγερθούν, µεταφέρουν τη νευρική ώση στο κυτταρικό 
σώµα και στην τελική διακλάδωση του νευράξονα. Όµως, η ώση που κατευθύνεται 
στο κυτταρικό σώµα δε διεγείρει άλλους νευρώνες, σε αντίθεση µε τη δεύτερη, η 
οποία µπορεί να διεγείρει το επόµενο νευρικό, µυϊκό ή αδενικό κύτταρο.  
             Η θέση που γίνεται η λειτουργική σύνδεση των τελικών κοµβίων ενός 
νευράξονα µε ένα άλλο νευρικό ή «εκτελεστικό» κύτταρο (π.χ. µυϊκό ή αδενικό) 
ονοµάζεται σύναψη. Στις συνάψεις πραγµατοποιείται η προώθηση µιας 
«πληροφορίας– εντολής» µε τη µορφή δυναµικού δράσης από ένα νευρώνα στον 
επόµενο. Κάθε νευράξονας, σχηµατίζει ένα ορισµένο αριθµό συνάψεων µε άλλους 
νευρώνες και κάθε νευρώνας δέχεται συνάψεις από έναν ορισµένο αριθµό 
νευραξόνων. Μια σύναψη, αποτελείται από το: 

� προσυναπτικό τµήµα. Περιλαµβάνει τα τελικά κοµβία µαζί µε την 
προσυναπτική µεµβράνη. 

� συναπτικό χάσµα ή συναπτική σχισµή.  Είναι µια περιοχή του εξωκυττάριου 
χώρου, που παρεµβάλλεται µεταξύ των συναπτικών κυστιδίων και της µεµβράνης του 
επόµενου νευρώνα ή του εκτελεστικού κυττάρου. Η σχισµή επικοινωνεί µε τον 
ελάχιστο εξωκυττάριο χώρο που βρίσκεται µεταξύ των νευρικών κυττάρων. Το 
συναπτικό χάσµα έχει πλάτος 10–50 mm.  

� µετασυναπτικό τµήµα. Είναι η µεµβράνη ενός δενδρίτη, κυτταρικού 
σώµατος, νευράξονα γειτονικού νευρώνα ή µυϊκού ή αδενικού κυττάρου, και η οποία 
ονοµάζεται µετασυναπτική µεµβράνη. 

 Το κυτταρόπλασµα στο προσυναπτικό τελικό άκρο, περιέχει πολυάριθµα 
συναπτικά κυστίδια, διαµέτρου 20–65nm. Τα συναπτικά κυστίδια, περιέχουν χηµικές 
ουσίες που λέγονται νευροδιαβιβαστικές ουσίες ή νευροδιαβιβαστές, υπεύθυνες για 
τη µεταβίβαση των νευρικών ώσεων διαµέσου της σύναψης. Η ουσία αυτή, 
απελευθερώνεται στη συναπτική σχισµή όταν εκπολωθεί ο προσυναπτικός νευρώνας, 
µε αποτέλεσµα, ανάλογα µε τη φύση της, να “διεγείρει” (εκπολώνει) ή να 
“αναστέλλει” (υπερπολώνει) τη µετασυναπτική µεµβράνη. Οι µεµβράνες των 
συναπτικών κυστιδίων, υφίστανται ενδοκυττάρωση για να σχηµατίσουν καινούρια 
συναπτικά κυστίδια. Κάθε συναπτικό κυστίδιο περιέχει από 10.000 µέχρι 100.000 
µόρια νευροδιαβιβαστικής ουσίας, ανάλογα µε τον τύπο του νευρώνα και τη φύση 
του νευροδιαβιβαστή. Οι νευροδιαβιβαστές, µπορούν να ταξινοµηθούν σε 
διεγερτικούς και ανασταλτικούς, ανάλογα µε τη φύση της δράσης που ασκούν. Οι 
διεγερτικοί νευροδιαβιβαστές προκαλούν µία κίνηση ιόντων που έχει ως αποτέλεσµα 
την εκπόλωση της µετασυναπτικής µεµβράνης, ενώ ο ερεθισµός των ανασταλτικών 
νευρώνων προκαλεί µια κίνηση ιόντων που έχει ως αποτέλεσµα την υπερπόλωση της 
µετασυναπτικής µεµβράνης. Το πλήθος των νευροδιαβιβαστών ανερχόταν, το 1960, 
σε τέσσερις, ενώ σήµερα ο αντίστοιχος αριθµός ξεπερνάει τους 50, περιλαµβάνοντας 
τους «κλασσικούς νευροδιαβιβαστές» και µια σειρά πεπτιδίων µε αποδεδειγµένη 
νευροδιαβιβαστική δράση. Οι κυριότεροι, όσον αφορά τη σηµασία τους στην κλινική 
πράξη, νευροδιαβιβαστές είναι: ακετυλοχολίνη (Ach), νοραδρεναλίνη (NADR) ή 
νορεπινεφρίνη, σεροτονίνη, ντοπαµίνη (DA) και γ–αµινοβουτυρικό οξύ. 

Τα φυσικοχηµικά γεγονότα, που συµβαίνουν κατά τη συναπτική µετάδοση 
πραγµατοποιούνται ως εξής: Όταν η προσυναπτική µεµβράνη εκπολωθεί, ως 
αποτέλεσµα της άφιξης µίας νευρικής ώσης, τότε ανοίγουν δίαυλοι Ca2, µε 
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αποτέλεσµα τα εισερχόµενα Ca2 να προκαλούν µία µετακίνηση των συναπτικών 
κυστιδίων από τις θέσεις τους στο κυτταρόπλασµα, του προσυναπτικού κυττάρου 
προς την προσυναπτική µεµβράνη. Η επαφή των συναπτικών κυστιδίων µε την 
προσυναπτική µεµβράνη, συνεπάγεται την ενεργοποίηση ενός µηχανισµού 
εξωκυττάρωσης, µε αποτέλεσµα συναπτικά κυστίδια να απελευθερώνουν τους 
νευροδιαβιβαστές τους στη συναπτική σχισµή. Είναι χαρακτηριστικό ότι η 
εξωκυττάρωση του περιεχοµένου των συναπτικών κυστιδίων γίνεται µόνο από 
συγκεκριµένες περιοχές της νευρωνικής απολήξεως που συνολικά αντιπροσωπεύουν 
ένα πολύ µικρό ποσοστό της προσυναπτικής µεµβράνης. Οι περιοχές αυτές, 
ονοµάζονται δραστικές ζώνες και εκεί ακριβώς υπάρχουν µορφώµατα της κυτταρικής 

µεµβράνης που συµπεριφέρονται ως δίαυλοι	Ca��. Αντίστοιχες περιοχές υπάρχουν 
και στη µετασυναπτική µεµβράνη. Η νευροδιαβιβαστική ουσία που εκλύεται µε 
αυτόν τον τρόπο, διαχέεται στο εξωκυττάριο υγρό που υπάρχει στο συναπτικό χάσµα 
και µόρια της φθάνουν µέχρι την µετασυναπτική µεµβράνη, όπου συνδέονται µε 
ειδικούς υποδοχείς. Αποτέλεσµα της σύνδεσης αυτής, είναι η µεταβολή της 
διαπερατότητας της µετασυναπτικής µεµβράνης στα διάφορα ιόντα.  

Ορισµένοι νευροδιαβιβαστές, µειώνουν το βαθµό πόλωσης της 
µετασυναπτικής µεµβράνης, οπότε δηµιουργείται εκεί το καλούµενο ερεθιστικό 
µετασυναπτικό δυναµικό, ενώ άλλοι νευροδιαβιβαστές τον αυξάνουν, µε αποτέλεσµα 
τη δηµιουργία του ανασταλτικού µετασυναπτικού δυναµικού. Στις ερεθιστικές 
συνάψεις η δηµιουργία εκπολώσης οφείλεται σε διάνοιξη διαύλων Να+ ή σε 
ελάττωση της διαβατότητας διαύλων Κ+ ή Cl. Στις ανασταλτικές. η υπερπόλωση 
οφείλεται αντίστοιχα σε διάνοιξη διαύλων Κ+ ή  Cl. Ειδικά στην περίπτωση των 
ερεθιστικών µετασυναπτικών δυναµικών,  εφόσον επιτύχουν τη διέγερση του 
µετασυναπτικού νευρώνα, προκαλούν δυναµικά ενέργειας που µε τη σειρά τους 
οδεύουν προς τον επόµενο σταθµό επεξεργασίας και ολοκλήρωσης της πληροφορίας.  

Στις περιπτώσεις που µία σύναψη βρίσκεται κοντά στον εκφυτικό κώνο, 
δηλαδή κοντά σε εκείνη τη ζώνη της επιφάνειας του µετασυναπτικού νευρώνα που 
παρουσιάζει τη µεγαλύτερη διεγερσιµότητα, είναι δυνατή η πρόκληση ενός 
δυναµικού δράσης στο µετασυναπτικό κύτταρο από την «εφ άπαξ» δραστηριοποίηση 
αυτής της σύναψης. Σπάνια όµως συµβαίνει µία σύναψη να βρίσκεται σε τέτοια 
προνοµιακή θέση και έτσι για την έκλυση ενός δυναµικού ενέργειας, συνήθως 
απαιτείται η ταυτόχρονη διέγερση πολλών συνάψεων στην επιφάνεια του 
µετασυναπτικού νευρώνα, δηλαδή χρειάζεται µία άθροιση των µετασυναπτικών 
δυναµικών στο χώρο. Ανάλογα, τα µετασυναπτικά δυναµικά µπορούν να εµφανίσουν 
και άθροιση στο χρόνο, δεδοµένου ότι τα δυναµικά αυτά αποτελούν ηλεκτροτονικές 
διαταραχές της τοπικής πόλωσης της µετασυναπτικής µεµβράνης που έχουν µία 
κάποια χρονική εξέλιξη και διάρκεια. Έτσι, εφόσον η ίδια σύναψη ερεθισθεί µε 
τέτοιους ρυθµούς ώστε τα µετασυναπτικά δυναµικά που προκαλούνται κάθε φορά να 
µην έχουν εξαντληθεί πριν από την άφιξη της νέας ώσης, µπορεί να παρατηρηθεί στη 
µετασυναπτική µεµβράνη µία χρονική άθροισή τους που θα οδηγήσει σε διέγερση 
του µετασυναπτικού κυττάρου. Είναι φανερό ότι για ένα νευρώνα, η άθροιση των 
µετασυναπτικών δυναµικών τόσο στο χώρο (δηλαδή στην έκταση της επιφάνειας 
του), όσο και στο χρόνο, αποτελούν τη «µέθοδο» µε τη οποία ο νευρώνας αυτός 
αποφασίζει πότε να «αποδώσει» ένα δικό του δυναµικό ενέργειας. Η «λογική» αυτή 
επεξεργασία των εισόδων που δέχεται ένας νευρώνας είναι µία διαβαθµισµένη 
(graded) διαδικασία, σε αντίθεση µε την τελική διαδικασία παραγωγής των 
δυναµικών δράσης η οποία ανήκει στον τύπο όλον ή ουδέν. Οι συνάψεις, µπορούν να 
ταξινοµηθούν ανάλογα µε την εντόπιση, τη µορφολογία και τη λειτουργία τους. 
Ανάλογα µε την εντόπιση τους, δηλαδή, το σηµείο στο οποίο απολήγει το τελικό 
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κοµβίο ενός νευράξονα, οι συνάψεις διακρίνονται σε αξονοδενδριτικές, σε 
αξονοσωµατικές και αξονοαξονικές συνάψεις. Στις αξονοδενδριτικές συνάψεις, η 
τελική απόληξη του νευράξονα έρχεται σε επαφή µε ένα δενδρίτη. Στην 
αξονοσωµατική σύναψη, το τελικό κοµβίο του νευράξονα συνάπτεται µε το σώµα 
ενός νευρικού κυττάρου ενώ, στην αξονοαξονική σύναψη η τελική απόληξη ενός 
νευράξονα σχηµατίζει σύναψη µε τον νευράξονα ενός άλλου κυττάρου. Ανάλογα µε 
τη µορφολογία τους, οι συνάψεις διακρίνονται σε συνάψεις τύπου 1 και σε συνάψεις 
τύπου ΙΙ. Η σύναψη τύπου 1 παρουσιάζει φαρδιά συναπτική σχισµή (30 nm).  

Η προσυναπτική και η µετασυναπτική µεµβράνη παρουσιάζουν σηµαντική 
πάχυνση που επεκτείνεται σε όλο το µήκος της συνάψεως. Η σύναψη τύπου ΙΙ έχει 
στενότερη συναπτική σχισµή (20 nm). Η προσυναπτική και η µετασυναπτική 
µεµβράνη παρουσιάζουν παχύνσεις κατά τόπους, που είναι λιγότερο έντονες από 
εκείνες της συνάψεως τύπου Ι. Ανάλογα µε τη λειτουργία τους, οι συνάψεις µπορούν 
να καταταγούν σε διεγερτικές και ανασταλτικές. Οι περισσότερες από τις διεγερτικές 
συνάψεις, είναι συνάψεις αξονοδενδριτικού τύπου.  

Αντίθετα, οι περισσότερες ανασταλτικές συνάψεις είναι αξονοσωµατικού 
τύπου. Οι αξονοαξονικές συνάψεις, είναι πιθανώς επίσης ανασταλτικές συνάψεις. 
Είναι γενικά αποδεκτό ότι στις διεγερτικές συνάψεις, τα προσυναπτικά κυστίδια 
έχουν σχήµα σφαιρικό ενώ στις ανασταλτικές συνάψεις τα κυστίδια αυτά 
παρουσιάζονται µε σχήµα ωοειδές. 

 
4. Μοντέλο τεχνητού νευρώνα 

Η θεµελιώδης µονάδα για τη λειτουργία και την επεξεργασία της 
πληροφορίας ενός νευρωνικού δικτύου, είναι ο νευρώνας. Κάθε νευρώνας, δέχεται 
ένα πλήθος δεδοµένων σαν εισόδους µέσω ενός συνόλου συνδέσεων που 
ονοµάζονται συνάψεις. Το µοντέλο ενός τεχνητού νευρώνα περιέχει τις συνάψεις, το 
κυρίως σώµα (cell body ή soma) και την έξοδο του νευρώνα. Οι συνάψεις, αποτελούν 
το µέσο για τη λήψη των πληροφοριών που θα οδηγηθούν στο κυρίως σώµα του 
νευρώνα για επεξεργασία. Τα δεδοµένα, µπορεί να προέρχονται από εξωτερικές 
πηγές ή από άλλους νευρώνες. Σε κάθε σύναψη, αντιστοιχεί µια τιµή που αποτελεί το 
συντελεστή βαρύτητας του αντίστοιχου λαµβανόµενου σήµατος και ονοµάζεται 
συναπτικό βάρος ή βάρος. Το κυρίως σώµα του νευρώνα περιλαµβάνει έναν κόµβο 
άθροισης (summation junction) Σ και µια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation 
function) f. Ο αθροιστής, προσθέτει αλγεβρικά τα σταθµισµένα λαµβανόµενα σήµατα 
που δέχθηκε ο νευρώνας στις εισόδους του. Η συνάρτηση ενεργοποίησης, εκτελεί µια 
µαθηµατική πράξη στο προκύπτον σήµα (ni), ενώ παράλληλα διαµορφώνει το σήµα 
εξόδου του νευρώνα (yi). Στο παρακάτω σχήµα,  διακρίνονται δυο βασικά τµήµατα 
του νευρώνα, ένα γραµµικής αντιστοίχισης (linear map) κι ένα µη γραµµικής 
απόκρισης (non linear map). Το πρώτο τµήµα, υπολογίζει τη γραµµική συνδυαστική 
έξοδο του νευρώνα (ni) αθροίζοντας αλγεβρικά τα γινόµενα κάθε σήµατος εισόδου 
(xi) µε το αντίστοιχο συναπτικό βάρος (wij) και µια ποσότητα αντιστάθµισης 
(magnitude offset), που ονοµάζεται κατώφλι (threshold) ή πόλωση (bias) b, και 
επιδρά στην ενεργοποίηση της εξόδου του νευρώνα. Η τιµή του σήµατος δίνεται από 

τη σχέση: n� = ∑ w�,�
��
�
��� b� Το τµήµα της µη γραµµικής απόκρισης, µετασχηµατίζει 

το σήµα ni  ώστε να προκύψει η έξοδος του νευρώνα yi, σύµφωνα µε τη σχέση:   y� =
f�∑ w�,�

�
��� x� + b��. 
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4.1 Συναρτήσεις µεταφοράς (Transfer functions) 

Η έρευνα για τα νευρωνικά δίκτυα, δίνει ιδιαίτερη έµφαση: 
� στους κανόνες εκµάθησης, που προσδιορίζουν τον τρόπο εκπαίδευσης των 
νευρωνικών δικτύων και  
� στις αρχιτεκτονικές τους, που είναι ο τρόπος διάταξης των νευρώνων και οι µεταξύ 
τους συνδέσεις, αδιαφορώντας για τη σπουδαιότητα των συναρτήσεων µεταφοράς 
(transfer functions).  

Οι συναρτήσεις µεταφοράς, διακρίνονται σε συναρτήσεις ενεργοποίησης 
(activation functions) και συναρτήσεις εξόδου (output functions). Η συνάρτηση 
ενεργοποίησης προσδιορίζει το σήµα που λαµβάνει ο νευρώνας από τις εισόδους του. 
Η τιµή της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι συνήθως βαθµωτό µέγεθος και τα 
ορίσµατά της διανύσµατα. Η συνάρτηση εξόδου ο(Ι), καθορίζει την επεξεργασία του 
σήµατος από το νευρώνα, λειτουργώντας µε βαθµωτές ενεργοποιήσεις και 
επιστρέφοντας βαθµωτές τιµές. Οι δυο αυτοί τύποι συναρτήσεων, καθορίζουν τον 
τρόπο επεξεργασίας των σηµάτων και διαµορφώνουν τις τιµές των σηµάτων εξόδου 
των νευρώνων. Ο συνδυασµός της συνάρτησης ενεργοποίησης και της συνάρτησης 
εξόδου, καλείται συνάρτηση µεταφοράς ο(Ι(x)). Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης και 
εξόδου, διαφέρουν µεταξύ των επιπέδων των νευρωνικών δικτύων. Μεγάλο µέρος 
της βιβλιογραφίας που αναφέρεται στα νευρωνικά δίκτυα, ταυτίζει τους όρους 
συνάρτηση ενεργοποίησης, συνάρτηση εξόδου και συνάρτηση µεταφοράς, χωρίς 
καµία διάκριση µεταξύ τους. Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι συχνότερα 
χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις εξόδου, κατά αλφαβητική σειρά, µε τους 
µαθηµατικούς τύπους και τις γραφικές τους παραστάσεις. 

 

4.1.1 Ανταγωνιστική συνάρτηση (competitive transfer function) 

∆έχεται ένα πλήθος τιµών και επιστρέφει µονάδα στη θέση που παρατηρήθηκε η 
µέγιστη τιµή και µηδέν σε όλες τις άλλες θέσεις. 

 

 

Εικόνα 4: Ανταγωνιστική συνάρτηση µεταφοράς 

 

4.1.2 Συνάρτηση Hard limit  

Εικόνα 3: Μοντέλο τεχνητού νευρώνα 
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∆έχεται µια είσοδο x  και επιστρέφει 1 εφόσον το x  είναι µεγαλύτερο ή ίσο µε το 

µηδέν. ( )
0,  0

1,  0

x
f x

x

<
= 

≥
 

 
4.1.3 Συµµετρική συνάρτηση Hard limit (symmetric hard limit function) 

 ∆έχεται µια είσοδο x  και επιστρέφει 1 εφόσον το x  είναι µεγαλύτερο ή ίσο µε το 

µηδέν και  1−  , αν το x  είναι µικρότερο του µηδενός. ( )
1,  0

1,    0

x
f x

x

− <
= 

≥
 

 

4.1.4 Συνάρτηση Log sigmoid 

Επιστρέφει µια τιµή στο ανοιχτό διάστηµα ( )0,  1  σύµφωνα µε την τιµή του x .

( ) 1

1 x
f x

e−
=

+
 

 
4.1.5 Αντίστροφη συνάρτηση (inverse function) 

Επιστρέφει την αντίστροφη µιας τιµής x . ( ) 1
f x

x
=  

Εικόνα 5: Hard limit συνάρτηση µεταφοράς 

Εικόνα 6: Symmetric hard limit συνάρτηση εξόδου 

Εικόνα 7: Συνάρτηση µεταφοράς Log sigmoid 
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4.1.6 Θετικά γραµµική συνάρτηση (positive linear output function) 

Για µια τιµή x , επιστρέφει τη ίδια τιµή x , αν το x  είναι µεγαλύτερο ή ίσο του 

µηδενός και δίνει 0 αν το x είναι αρνητικό. ( )
0,  0

,    0

x
f x

x x

<
= 

≥
 

 
4.1.7 Γραµµική συνάρτηση (linear function) 

Για µια τιµή x , επιστρέφει την ίδια τιµή x . ( )f x x=  

 
Σχήµα : Γραµµική συνάρτηση µεταφοράς 

 
4.1.8 Συνάρτηση ακτινικής βάσης (Radial Basis Function–RBF) 

Το αποτέλεσµα για µια τιµή του x   δίνεται από την ακόλουθη µαθηµατική σχέση 

( )
2

xf x e−= . 

 

Εικόνα 8: Αντίστροφη συνάρτηση µεταφοράς 

Εικόνα 9: Θετικά γραµµική συνάρτηση µεταφοράς 

Εικόνα 10: Ακτινικής βάσης συνάρτηση µεταφοράς 
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4.1.9 Κορεσµένη γραµµική συνάρτηση (Saturating linear function) 

Το αποτέλεσµα για µια τιµή του x  δίνεται από την ακόλουθη µαθηµατική σχέση

( )
0,        0

,  0 1

1,         1

x

f x x x

x

≤


= < <
 ≥

 

 
4.1.10 Συµµετρική κορεσµένη γραµµική συνάρτηση (Symmetric saturating 

linear function) 

Έχει γραµµική συµπεριφορά στο διάστηµα [ ]1,  1− , ενώ για τιµές µικρότερες του 1−  

ή µεγαλύτερες του 1 , δίνει σαν αποτέλεσµα 1−  ή 1 , αντίστοιχα. 

( )
1,        1

 ,   0 1

 1,          1

x

f x x x

x

− ≤ −


= < <
 ≥

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
4.1.11 Soft Max συνάρτηση 

Με αυτή τη συνάρτηση,  ο νευρώνας που δέχεται τη µεγαλύτερη είσοδο δίνει  
µια έξοδο πλησιέστερα στο 1, ενώ οι άλλοι νευρώνες έχουν εξόδους κοντά στο µηδέν. 
Αυτή η συνάρτηση εξόδου είναι απλοποιηµένη έκδοση της ανταγωνιστικής 

συνάρτησης. Για έναν πίνακα X  µε n  στοιχεία, ( )1 2, ,..., nX x x x= , το αποτέλεσµα 

της συνάρτησης για κάθε στοιχείο του X  δίνεται από τη σχέση ( )

1

i

j

x

i n
x

j

e
f x

e
=

=

∑
. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Εικόνα 11: Συµµετρική κορεσµένη γραµµική συνάρτηση µεταφοράς 

Εικόνα 12: Soft max συνάρτηση µεταφοράς 
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4.1.12 Hyperbolic tangent sigmoid συνάρτηση 

Επιστρέφει µια τιµή στο ανοικτό διάστηµα ( )1,  1− , ανάλογα µε την τιµή του x

( ) 2

2
1

1 x
f x

e−
= −

+
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4.1.13 Συνάρτηση τριγωνικής βάσης (Triangular basis function) 

Το αποτέλεσµα για µια τιµή του x  δίνεται από τη µαθηµατική σχέση 
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4.2 Τοπολογίες νευρωνικών δικτύων 

Η τοπολογία ενός νευρωνικού δικτύου εκφράζεται µε τον τρόπο που 
δοµούνται οι νευρώνες του. Κάθε τοπολογία έχει τα δικά της χαρακτηριστικά, τα 
οποία παρουσιάζονται παρακάτω. 

 
4.2.1 Επίπεδα νευρωνικού δικτύου 

Οι νευρώνες ενός ΤΝ∆ κατανέµονται σε επίπεδα ή στρώµατα (layers). Ένα 
νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τρία επίπεδα, το:  

� επίπεδο εισόδου (input layer). Το επίπεδο εισόδου, δέχεται τα δεδοµένα 
από το εξωτερικό περιβάλλον, που θα τροφοδοτηθούν στο δίκτυο για την 
επεξεργασία τους. Ο αριθµός των νευρώνων στο επίπεδο εισόδου ισούται µε τον 
αριθµό των παραµέτρων του προβλήµατος. 

� κρυφό επίπεδο (hidden layer). Το κρυφό επίπεδο, είναι αυτό που 
παρεµβάλλεται µεταξύ του επιπέδου εισόδου και του επιπέδου εξόδου και δεν έχει 
άµεση επαφή µε το περιβάλλον. Ένα νευρωνικό δίκτυο, µπορεί να έχει περισσότερα 
από ένα κρυφά επίπεδα. Το πλήθος των κρυφών επιπέδων και των νευρώνων κάθε 
επιπέδου, είναι ανάλογο της ικανότητας του νευρωνικού δικτύου να προσεγγίζει 
πολύπλοκες λειτουργίες. Όµως, αυτό δε σηµαίνει ότι ένα δίκτυο µε πολύπλοκη δοµή 
θα έχει καλύτερη απόδοση, διότι αποκτά ευαισθησία στο θόρυβο, µε αποτέλεσµα να 
µαθαίνει εκτός από την κύρια λειτουργία του, το θόρυβο που υπάρχει στα δεδοµένα 
εισόδου. Συνεπώς, υπάρχει µια αλληλένδετη σχέση µεταξύ της ικανότητας 

Εικόνα 13: Hyperbolic tangent sigmoid συνάρτηση µεταφοράς 

Εικόνα 14: Τριγωνικής βάσης συνάρτηση εξόδου 
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αναπαράστασης των δεδοµένων ενός δικτύου και του θορύβου που το τελευταίο θα 
ενσωµατώσει. 

� επίπεδο εξόδου (output layer). Το επίπεδο εξόδου, είναι αυτό που παράγει 
τα διανύσµατα εξόδου του νευρωνικού δικτύου. Το επίπεδο εξόδου, όπως και το 
επίπεδο εισόδου είναι αυτά που έρχονται σε επαφή µε το περιβάλλον, για την 
εµφάνιση των αποτελεσµάτων που προέκυψαν από την επεξεργασία των ληφθέντων 
δεδοµένων. Οι ζητούµενες πληροφορίες µιας εφαρµογής, είναι αυτές που καθορίζουν 
τον αριθµό των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου. Επιπρόσθετα, ανάλογα µε το πλήθος 
των επιπέδων τα νευρωνικά δίκτυα διακρίνονται σε ενός στρώµατος (single layer) και 
πολλαπλών στρωµάτων (multilayer) ή πολυστρωµατικά ή πολυεπίπεδα.  
Το παρακάτω σχήµα παρουσιάζει τα επίπεδα ενός νευρωνικού δικτύου.  
 

 
4.2.2 Στατικά (static) και δυναµικά (dynamic ή recurrent–RNNs) νευρωνικά 

δίκτυα 

Τα νευρωνικά δίκτυα, διακρίνονται σε στατικά και δυναµικά, βάση της 
δυνατότητας ανατροφοδότησης των εξόδων του νευρωνικού δικτύου. Στα στατικά 
νευρωνικά δίκτυα, τα δεδοµένα κινούνται µόνο προς µια κατεύθυνση, προς τα εµπρός 
(forward) από το επίπεδο εισόδου µέσω των κρυφών επιπέδων προς το επίπεδο 
εξόδου. Λόγω της εµπρόσθιας µετάδοσης των δεδοµένων, τα στατικά δίκτυα 
αποκαλούνται δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης (feedforward neural networks). Τα 
δίκτυα αυτά δεν έχουν ανάδραση, µε αποτέλεσµα τα δεδοµένα εισόδου να είναι 
ανεξάρτητα της χρονικής ακολουθίας εισαγωγής τους στο νευρωνικό δίκτυο. 

 
 

Εικόνα 15: Τα επίπεδα ενός νευρωνικού δικτύου 

Εικόνα 16: Στατικό νευρωνικό δίκτυο (feedforward) 
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Τα δυναµικά νευρωνικά δίκτυα) είναι µοντέλα που τα δεδοµένα 
µετακινούνται και προς τις δυο κατευθύνσεις. Ενώ ένα εµπρόσθιας διάδοσης 
νευρωνικό δίκτυο διαδίδει τα δεδοµένα του προς µια κατεύθυνση, το δυναµικό δίκτυο 
έχει ανάδραση, µε αποτέλεσµα τα δεδοµένα εξόδου να τροφοδοτούν την είσοδό του.  

Τα δίκτυα αυτά, είναι χρήσιµα για την επεξεργασία χρονικά εξαρτηµένων 
σηµάτων. Ένα δυναµικό δίκτυο µπορεί να θεωρηθεί σαν στατικό δίκτυο, µε στοιχεία 
καθυστέρησης (delay elements) που αποθηκεύουν προηγούµενες τιµές του σήµατος 
εισόδου.  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2.3 Αισθητήριο (Perceptron) 

Ήταν πιθανά η πρώτη επιτυχής προσπάθεια δηµιουργίας νευρωνικού δικτύου. 
Το perceptron, είναι ένα νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας διάδοσης, χωρίς κρυφό 
επίπεδο που χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση γραµµικά διαχωριζόµενων 
προτύπων. Το δίκτυο perceptron, έχει ένα επίπεδο εισόδου και ένα επίπεδο εξόδου 
που οι νευρώνες του έχουν σαν συνάρτηση εξόδου την hard limit. Ένας νευρώνας 
perceptron που χρησιµοποιεί σαν συνάρτηση εξόδου την hard limit παρουσιάζεται 
στο παρακάτω σχήµα. ∆ιακρίνεται η είσοδός του µε ένα διάνυσµα R στοιχείων και ο 
νευρώνας perceptron. Σε κάθε στοιχείο εισόδου αντιστοιχεί µια τιµή βάρους, που 

συµβολίζεται µε ��,�. Ο δείκτης, δείχνει το νευρώνα στον οποίο καταλήγει το j 

στοιχείο του διανύσµατος εισόδου. Με τον τρόπο αυτό, σχηµατίζεται ένας πίνακας W 
διαστάσεων SxR, όπου το S ισούται µε το πλήθος των νευρώνων στο επίπεδο που 
ακολουθεί και το R µε το πλήθος των στοιχείων του διανύσµατος εισόδου. Στο 
παρακάτω σχήµα ο πίνακας W έχει διαστάσεις 1xR. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Εικόνα 17: ∆υναµικό νευρωνικό δίκτυο (recurrent) 

Εικόνα 18: Νευρώνας Perceptron 
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Η έξοδος του νευρώνα υπολογίζεται από τη σχέση a = hardlim(Wp + θ). Το 
παρακάτω σχήµα απεικονίζει ένα perceptron µε περισσότερους από ένα νευρώνες. Οι 
δυο απεικονίσεις είναι ακριβώς ταυτόσηµες. Η διαφορά τους έγκειται στον τρόπο 
αποτύπωσης της απαραίτητης πληροφορίας για το δίκτυο perceptron. Το αριστερό 
σχήµα, δείχνει κάθε κόµβο ξεχωριστά µε τις συνδέσεις, τα βάρη, την πόλωση, τη 
συνάρτηση εξόδου και την έξοδο. Το δεξί σχήµα, απεικονίζει το ίδιο ακριβώς δίκτυο, 
αλλά πιο περιεκτικά. Συγκεκριµένα, αντί να απεικονίσει τους 5 κόµβους άθροισης και 
τις S συναρτήσεις εξόδου, δηµιουργεί έναν αθροιστή και µια συνάρτηση εξόδου κι 
αναφέρει το µέγεθός τους. Η δεξιά αναπαράσταση, είναι αυτή που χρησιµοποιείται 
λόγω της ευκολίας στη γραφική αποτύπωση των νευρωνικών δικτύων. 

 

 
Ο νευρώνας perceptron παράγει ένα (1) αν η είσοδός του είναι µεγαλύτερη ή 

ίση του µηδενός, διαφορετικά η έξοδός του ισούται µε το µηδέν (0). Η συνάρτηση 
hard limit, δίνει τη δυνατότητα στο perceptron να ταξινοµεί τα διανύσµατα εισόδου 
χωρίζοντας το χώρο εισόδου (input space) σε δυο περιοχές. Συγκεκριµένα, αν η 
είσοδος 0n < , η έξοδος ισούται µε µηδέν, διαφορετικά, αν 0n ≥ , η έξοδος του 

δικτύου είναι ένα (1). Ο χώρος εισόδου για ένα νευρώνα δύο εισόδων µε βάρη 

1,1 1w = − , 1,2 1w =  και 1b = , διαµορφώνεται όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. 

Η γραµµή καθορισµού του ορίου L (decision boundary), στην Wp+b=0 
διαµορφώνει τις δυο περιοχές ταξινόµησης. Η γραµµή αυτή είναι κάθετη στον πίνακα 
βαρών W και µετατοπίζεται σύµφωνα µε την πόλωση b. Τα διανύσµατα εισόδου που 
είναι επάνω και αριστερά από τη γραµµή L, θα έχουν ως αποτέλεσµα η είσοδος στον 
perceptron να είναι µεγαλύτερη του µηδενός, άρα η συνάρτηση hard limit θα δώσει 
έξοδο ίση µε 1. ∆ιανύσµατα εισόδου κάτω και δεξιά της γραµµής L, έχουν ως 
αποτέλεσµα η έξοδος του νευρώνα να ισούται µε 0. Η γραµµή διαχωρισµού, µπορεί 
να προσανατολιστεί και να µετακινηθεί οπουδήποτε για να ταξινοµεί το χώρο 
εισόδου όπως απαιτείται από την εφαρµογή, επιλέγοντας τις κατάλληλες τιµές βαρών 
και πόλωσης. Η πόλωση, είναι αυτή που επιτρέπει στη γραµµή καθορισµού του ορίου 
να µετακινείται από την αρχική. Τα δίκτυα perceptron έχουν ορισµένους 
περιορισµούς. Πρώτον, οι τιµές εξόδου ενός perceptron µπορούν να έχουν µόνο δυο 
τιµές (0 ή 1) λόγω της συνάρτησης εξόδου hard limit. ∆εύτερον, τα δίκτυα perceptron 
µπορούν να ταξινοµήσουν µόνο γραµµικά διαχωρίσιµα σύνολα διανυσµάτων. Αν τα 
διανύσµατα εισόδου δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, το δίκτυο perceptron δεν θα 
µπορέσει να εκπαιδευτεί ώστε να ταξινοµεί σωστά όλα τα διανύσµατα. Ένα 
νευρωνικό δίκτυο µε περισσότερους από έναν νευρώνες perceptron, µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί για την επίλυση δύσκολων προβληµάτων. 

Εικόνα 19: ∆ίκτυο Perceptron 
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4.2.4 Νευρωτικά δίκτυα   πολλαπλών στρωµάτων (Multilayer Perceptrons–MLPs) 

Τα MLPs είναι µια από τις ευρέως χρησιµοποιούµενες τοπολογίες 
νευρωνικών δικτύων, αποτελούνται από περισσότερα από ένα στρώµατα νευρώνων 
και χρησιµοποιούν µη γραµµικά διαφορίσιµες συναρτήσεις εξόδου. Τα MLPs, είναι 
νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας διάδοσης (feedforward) που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν σε εφαρµογές που τα διανύσµατα εισόδου είναι µη γραµµικά 
διαχωρίσιµα. Ένα δίκτυο MLP, έχει συχνά ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα µε 
σιγµοειδής νευρώνες και ένα επίπεδο εξόδου µε γραµµικούς νευρώνες. Τα MLPs µε 
µη γραµµικές συναρτήσεις εξόδου έχουν την ικανότητα να µαθαίνουν µη γραµµικές 
και γραµµικές συσχετίσεις, µεταξύ των διανυσµάτων εισόδου και εξόδου.  

Το γραµµικό επίπεδο εξόδου, επιτρέπει στο δίκτυο να παράγει τιµές που 

κυµαίνονται από 1−  ως 1. Στην περίπτωση που απαιτείται περιορισµός των εξόδων 
ενός δικτύου, τότε πρέπει σαν συνάρτηση εξόδου του επιπέδου εξόδου να 
χρησιµοποιηθεί µια σιγµοειδής συνάρτηση, όπως η log– sigmoid. Η αρχιτεκτονική 
ενός MLP, δεν είναι πλήρως προσδιορισµένη από το πρόβληµα. Ενώ ο αριθµός των 
νευρώνων για τα επίπεδα εισόδου και εξόδου καθορίζονται από το πρόβληµα, 
ανάλογα µε τις παραµέτρους των διανυσµάτων εισόδου και την επιθυµητή έκβαση, 
απαιτείται ο προσδιορισµός ενός πλήθους χαρακτηριστικών. Ενδεικτικά 
χαρακτηριστικά που πρέπει να προσδιορισθούν, είναι ο αριθµός των κρυφών 
επιπέδων και των νευρώνων τους και οι συναρτήσεις εξόδου τους. Τα MLPs, είναι 
ευαίσθητα στον αριθµό των νευρώνων των κρυφών επιπέδων τους. Συγκεκριµένα, 
µικρός αριθµός νευρώνων έχει ως αποτέλεσµα το νευρωνικό δίκτυο να µη µπορεί να 
µάθει, ενώ ένας µεγάλος αριθµός νευρώνων οδηγεί στην αδυναµία του δικτύου να 
γενικεύει, αναγνωρίζοντας µόνο τα δείγµατα µε τα οποία εκπαιδεύτηκε (overfitting). 

 

5. Γενετικοί αλγόριθµοι 

Τις τελευταίες δεκαετίες, παρατηρείται ένα έντονο ενδιαφέρον για την 
ανάπτυξη συστηµάτων βασισµένων στις αρχές της φυσικής εξέλιξης. Τα συστήµατα 
αυτά, λειτουργούν διατηρώντας έναν πληθυσµό πιθανών κωδικοποιηµένων λύσεων 
ενός προβλήµατος και εφαρµόζουν πάνω του διαδικασίες που προέρχονται από τη 
βιολογική εξέλιξη. Με αυτό τον τρόπο, από γενιά σε γενιά, τα συστήµατα 
δηµιουργούν νέους πληθυσµούς πιθανών λύσεων, εξελίσσοντας τους προηγούµενους 
πληθυσµούς. Το 1975, ο John Holland πρότεινε µια ελκυστική οµάδα υπολογιστικών 
µοντέλων, ονοµαζόµενοι γενετικοί αλγόριθµοι– ΓΑ (Genetic Algorithms–GAs) που 
µιµούνται τη διαδικασία της βιολογικής εξέλιξης, για την επίλυση ενός µεγάλου 
εύρους προβληµάτων. Οι ΓΑ, προσοµοιώνουν εκείνες τις λειτουργίες των φυσικών 
πληθυσµών οι οποίες είναι απαραίτητες για την εξέλιξή τους. Ακόµη και σήµερα 
αποτελεί αντικείµενο έρευνας, ποιες ακριβώς βιολογικές λειτουργίες είναι 
απαραίτητες για την εξέλιξη και ποιες λειτουργίες είναι µικρής σηµασίας.  

Εικόνα 20: Γραφική απεικόνιση της συµπεριφοράς ενός Perceptron 
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Οι ΓΑ έχουν τρεις κύριες εφαρµογές, που είναι η ευφυής αναζήτηση 
(intelligence search), η βελτιστοποίηση (optimization) και η µηχανική µάθηση 
(machine learning). Συγχρόνως, οι ΓΑ χρησιµοποιούνται µαζί µε τα νευρωνικά 
δίκτυα και την ασαφή λογική (fuzzy logic) για την επίλυση πιο πολύπλοκων 
προβληµάτων. Εξαιτίας της συνδυασµένης χρήσης τους σε πολλά προβλήµατα, συχνά 
αναφέρονται µε την γενική ονοµασία soft computing . 

Οι ΓΑ, στηρίζονται στη µίµηση των µηχανισµών της βιολογικής εξέλιξης. Στη 
φύση, τα άτοµα (individuals) ενός πληθυσµού (population) συναγωνίζονται µεταξύ 
τους για πηγές, όπως η τροφή, το νερό και το καταφύγιο. Επίσης, µέλη του ίδιου 
είδους (φύλου) συνήθως συναγωνίζονται για να προσελκύσουν το σύντροφό τους. 
Αυτά τα άτοµα, τα οποία έχουν µεγαλύτερη επιτυχία στην επιβίωση και στην 
προσέλκυση συντρόφου, θα έχουν σχετικά µεγαλύτερο αριθµό απογόνων 
(offsprings). Τα φτωχά σε απόδοση άτοµα, θα παράγουν λίγους ή ακόµη και καθόλου 
απογόνους. Αυτό, σηµαίνει ότι οι γενιές που προέρχονται από γενετικώς 
καταλληλότερα άτοµα, θα παράγουν ολοένα και µεγαλύτερο αριθµό ατόµων σε κάθε 
γενιά. Ο συνδυασµός των καλών χαρακτηριστικών, από διαφορετικούς προγόνους, 
µπορεί να παράγει βέλτιστους γόνους, των οποίων η ισχύς είναι καλύτερη από αυτή 
των γονιών τους. Με αυτό τον τρόπο, τα άτοµα εξελίσσονται µε σκοπό να γίνουν 
καταλληλότερα (fit) στο περιβάλλον που αναπτύσσονται. Οι ΓΑ, χρησιµοποιούν µια 
απευθείας αναλογία της φυσικής συµπεριφοράς καθώς η ορολογία τους προέρχεται 
από τη γενετική. Συγκεκριµένα, αναφέρονται σε άτοµα (individuals) ή γονότυπους 
(genotypes) µέσα σε έναν πληθυσµό. Κάθε άτοµο, αποτελείται από χρωµοσώµατα 
(chromosomes). Το αποκωδικοποιηµένο περιεχόµενο ενός χρωµοσώµατος, 
ονοµάζεται φαινότυπος (phenotype). Τα χρωµοσώµατα, αποτελούνται από γονίδια 
(genes) διατεταγµένα σε γραµµική ακολουθία. Το κάθε γονίδιο, επηρεάζει την 
κληρονοµικότητα ενός ή περισσοτέρων χαρακτηριστικών. Τα γονίδια που 
επηρεάζουν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά του ατόµου, βρίσκονται σε συγκεκριµένες 
θέσεις του χρωµοσώµατος που καλούνται loci. Κάθε χαρακτηριστικό γνώρισµα του 
ατόµου, έχει τη δυνατότητα να εµφανιστεί µε διάφορες µορφές, ανάλογα µε την 
κατάσταση που βρίσκεται το αντίστοιχο γονίδιο που το επηρεάζει.  

Οι διαφορετικές αυτές καταστάσεις, που µπορεί να πάρει το γονίδιο, λέγονται 
αλληλόµορφες. Οι ΓΑ, λειτουργούν µε έναν πληθυσµό ατόµων που το κάθε άτοµο 
αντιπροσωπεύει µια πιθανή λύση σε ένα δοθέν πρόβληµα. Σε αντίθεση µε άλλες 
µεθόδους αναζήτησης που εστιάζουν σε ένα µόνο σηµείο του χώρου αναζήτησης, οι 
ΓΑ αναζητούν τη λύση σε έναν πληθυσµό πιθανών λύσεων. Συνεπώς, ένας ΓΑ 
πραγµατοποιεί αναζήτηση σε πολλές κατευθύνσεις, καταγράφοντας και 
ανταλλάσσοντας πληροφορίες, ανάµεσα στις συγκεκριµένες κατευθύνσεις.  

Ο πληθυσµός, υφίσταται προσοµοιωµένη γενετική εξέλιξη. Σε κάθε άτοµο, 
ανατίθεται µια βαθµολογία καταλληλότητας (fitness score) σύµφωνα µε το πόσο 
καλή λύση αποτελεί για το πρόβληµα η τιµή της µεταβλητής την οποία 
αντιπροσωπεύει. Η αποτίµηση των διαφόρων λύσεων, γίνεται µε τη βοήθεια µιας 
αντικειµενικής συνάρτησης ή συνάρτησης καταλληλότητας (objective ή fitness 
function), η οποία παίζει το ρόλο του περιβάλλοντος µέσα στο οποίο εξελίσσεται ο 
πληθυσµός. Στα άτοµα µε υψηλό βαθµό καταλληλότητας δίνονται ευκαιρίες για να 
αναπαραχθούν, µέσω διασταύρωσης µε άλλα άτοµα στον πληθυσµό. Αυτό παράγει 
νέα άτοµα σαν γόνους, οι οποίοι µοιράζονται ορισµένα χαρακτηριστικά που τα έχουν 
πάρει από τον κάθε γονέα. Τα µέλη µε τον µικρότερο βαθµό καταλληλότητας του 
πληθυσµού είναι λιγότερο πιθανό να επιλεγούν για αναπαραγωγή και οδηγούνται 
στην εξαφάνιση. Συνεπώς, επιλέγοντας τα καταλληλότερα άτοµα από την τρέχουσα 
γενιά παράγεται ένας καινούριος πληθυσµός από πιθανές λύσεις και στο επόµενο 
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ζευγάρωµα παράγεται µια νέα, καλύτερη οµάδα ατόµων. Αυτή η νέα γενιά περιέχει 
σε µεγαλύτερη αναλογία τα χαρακτηριστικά των ισχυρών µελών της προηγούµενης 
γενιάς. Με αυτό τον τρόπο, για πολλές γενιές τα ισχυρά χαρακτηριστικά 
εξαπλώνονται µέσα στον πληθυσµό αναµειγνυόµενα και ανταλλασσόµενα µε άλλα 
εξίσου ισχυρά χαρακτηριστικά. Επιλέγοντας τον συνδυασµό των καταλληλότερων 
ατόµων (µε τον καλύτερο βαθµό καταλληλότητας), ανακαλύπτονται οι περισσότερα 
υποσχόµενες περιοχές του πεδίου αναζήτησης. Εάν τέλος, ο ΓΑ έχει σχεδιαστεί µε 
σωστό τρόπο ο πληθυσµός συγκλίνει σε µια ικανοποιητική λύση για το πρόβληµα. 

 
5.1  Πλεονεκτήµατα και περιορισµοί των γενετικών αλγόριθµων 

Οι ΓΑ παρουσιάζουν σηµαντικά πλεονεκτήµατα που τους καθιστούν 
κατάλληλους στην επίλυση προβληµάτων. Συγκεκριµένα, η ταχύτητα και η 
αξιοπιστία τους είναι ουσιώδεις λόγοι για τη χρήση τους. Οι ΓΑ παρουσιάζουν 
µεγάλη αποδοτικότητα µε αποτέλεσµα να αντιµετωπίζουν καλύτερα προβλήµατα µε 
πολλές, δύσκολα προσδιορισµένες λύσεις. Επιπρόσθετα, οι συναρτήσεις που 
παρουσιάζουν µεγάλες διακυµάνσεις κι ο εντοπισµός των ακρότατών τους µε άλλες 
µεθόδους καθίσταται ανεπαρκής, για τους ΓΑ δεν είναι σηµείο δυσχέρειας. 

Οι ΓΑ παρουσιάζουν ευελιξία µε αποτέλεσµα να συνεργάζονται µε τα 
µοντέλα που χρησιµοποιούνται χωρίς να απαιτείται η επανασχεδίαση των 
τελευταίων. Μπορούν να ενσωµατωθούν στον υπάρχοντα κώδικα διότι αντλούν 
πληροφορίες µόνον της διαδικασίας ή της συνάρτησης που πρόκειται να 
βελτιστοποιήσουν χωρίς να εµπλέκονται στο σύστηµα. Επιπρόσθετα, µπορούν να 
εµφανίζονται σε υβριδικές µορφές όταν άλλες µέθοδοι έχουν υψηλότερη 
αποδοτικότητα από τους ΓΑ. Οι ΓΑ είναι εύκολα επεκτάσιµοι. Εποµένως, µπορούν 
να δεχθούν αλλαγές ανάλογα µε τις απαιτήσεις του προβλήµατος. Σε πολλές 
εφαρµογές οι λειτουργίες των ΓΑ δεν προέρχονται από τη φύση, αλλά έχουν 
τροποποιηθεί ώστε να γίνουν αποδοτικότερες για την επίλυση των προβληµάτων. 

Η ελευθερία επιλογής των κριτηρίων µέσα στο τεχνικό περιβάλλον καθιστά 
τους ΓΑ σαν µια µέθοδο µε πολύ περισσότερα πεδία εφαρµογής από τις άλλες. Έτσι, 
οι ΓΑ µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην οικονοµία, στο σχεδιασµό µηχανών, στην 
εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων και σε άλλους τοµείς. Οι κλασικές µέθοδοι είναι 
δύσκαµπτες και ακατάλληλες για πολλά προβλήµατα καθώς απαιτούν περιορισµούς 
όπως η ύπαρξη συνέχειας και παραγώγων. Αυτοί οι περιορισµοί είναι αδιάφοροι για 
τους ΓΑ µε αποτέλεσµα να καθίστανται κατάλληλοι για ένα µεγάλο εύρος 
εφαρµογών. Ο ΓΑ εστιάζει στην αντικειµενική συνάρτηση, αδιαφορώντας για τη 
σηµασία της υπό εξέταση πληροφορίας. Αυτό εγγυάται την επιτυχία του ανεξάρτητα 
από τη σηµασία του προβλήµατος. Πρέπει να τονιστεί ότι υπάρχουν άλυτα 
προβλήµατα για τους ΓΑ, όµως αιτία είναι η φύση του χώρου που ερευνούν και δεν 
σχετίζεται µε το περιεχόµενο του προβλήµατος. Οι ΓΑ ενσωµατώνουν το 
χαρακτηριστικό του παραλληλισµού, µε αποτέλεσµα σε κάθε βήµα τους να 
επεξεργάζονται µεγάλες ποσότητες πληροφορίας, αφού το κάθε άτοµο θεωρείται 
αντιπρόσωπος πολλών άλλων. Έχει υπολογιστεί ότι η αναλογία αυτή, είναι της τάξης 

του (n3). Συνεπώς, οι ΓΑ µπορούν να καλύψουν µε αποδοτική αναζήτηση µεγάλους 

χώρους, σε µικρό χρόνο. Λόγω του παραλληλισµού, οι ΓΑ µπορούν να υλοποιηθούν 
σε παράλληλο υλικό αυξάνοντας ακόµη περισσότερο την απόδοσή τους. 

Οι ΓΑ, αποτελούν µια µέθοδο που συνδυάζει την εξερεύνηση του χώρου 
αναζήτησης και την αξιοποίηση της αποκτηθείσας πληροφορίας. Ο συγκερασµός 
αυτός, σπάνια συναντάται σε άλλες µεθόδους. Με την τυχαία αναζήτηση, γίνεται 
πολύ καλή εξερεύνηση του χώρου αλλά δε γίνεται εκµετάλλευση της πληροφορίας. 
Αντίθετα, µε το hill climbing γίνεται καλύτερη εκµετάλλευση της πληροφορίας, αλλά 



29 

 

όχι καλή εξερεύνηση. Οι ΓΑ επιτυγχάνουν το βέλτιστο συνδυασµό εξερεύνησης και 
αξιοποίησης της, µε αποτέλεσµα να καθίστανται ιδιαίτερα αποδοτικοί στην επίλυση 
προβληµάτων. Παρά τα πλεονεκτήµατα που παρουσιάζουν οι ΓΑ για την επίλυση 
πολύπλοκων προβληµάτων, υπάρχουν λόγοι που αποτελούν τροχοπέδη στην 
ανάπτυξη και την ευρεία χρήση τους. Οι λόγοι αυτοί αφορούν κυρίως την εξοικείωση 
µε τη γενετική και το πρόβληµα του χρόνου. Όσοι ασχολούνται µε την επιστήµη των 
υπολογιστών δεν είναι εξοικειωµένοι µε τις έννοιες της εξέλιξης και της φυσικής 
επιλογής. Όµως, η βιολογία δεν έχει άµεση σχέση µε τους υπολογιστές διότι οι ΓΑ 
µιµούνται µε αφαιρετικό τρόπο τις διαδικασίες που συµβαίνουν στη φύση, 
αδιαφορώντας για τη λεπτοµερή τους λειτουργία. Επειδή οι ΓΑ είχαν σαν έναυσµα 
φυσικές διαδικασίες, δανείστηκαν και διατήρησαν την αυθεντική ορολογία. Η εξέλιξη 
των ΓΑ, δεν εξαρτάται από τις αντίστοιχες θεωρίες της βιολογίας. Παρόλο που το 
αρχικό µοντέλο προέρχεται από αυτές τις θεωρίες, η εφαρµογή του στα τεχνητά 
συστήµατα απαιτούσε ένα µεγάλο αριθµό τροποποιήσεων µε στόχο τη βελτίωση της 
απόδοσης των ΓΑ. 

Στη φύση, η εξέλιξη πραγµατοποιείται µε πολύ αργούς ρυθµούς. Για να 
αλλάξουν τα χαρακτηριστικά των ειδών και να διαφοροποιηθούν οι ικανότητες και η 
συµπεριφορά τους, χρειάζεται να περάσουν χιλιάδες γενιές και συνεπώς αρκετός 
χρόνος. Προκύπτει µια αντίθεση ανάµεσα στο µοντέλο αναζήτησης λύσεων και τις 
καλές επιδόσεις του, αναφορικά µε το χρόνο, δεδοµένου ότι προέρχεται από µια 
φυσική διαδικασία που εξελίσσεται µε αργούς ρυθµούς. Η φαινοµενική αυτή 
αντίθεση, µπορεί να εξηγηθεί αν ληφθούν υπόψη ορισµένα στοιχεία. Κατ' αρχήν, 
ακόµη και στη φύση, η εξέλιξη δεν είναι από µόνη της µια αργή διαδικασία. Η 
εξέλιξη των ειδών, πραγµατοποιείται όταν αλλάζει το περιβάλλον τους και πρέπει να 
προσαρµοστούν στις νέες καταστάσεις για να επιβιώσουν. Όµως, οι αλλαγές στο 
περιβάλλον γίνονται µε πολύ αργούς ρυθµούς και συνεπώς η εξέλιξη ακολουθεί 
αυτούς τους ρυθµούς. Αν οι αλλαγές αυτές είναι ταχύτερες, τότε η εξέλιξη 
επιταχύνεται. Αυτό, έχει παρατηρηθεί στα βιολογικά εργαστήρια όπου οι 
µικροοργανισµοί τροποποιούν τη συµπεριφορά τους όταν τοποθετηθούν σε νέες 
περιβαλλοντικές συνθήκες. Στο πεδίο των υπολογιστών, τα άτοµα κωδικοποιούνται 
σαν συµβολοσειρές ενώ το περιβάλλον στο οποίο εξελίσσονται, περιγράφεται µε 
µαθηµατικές συναρτήσεις. Το πλήθος των ατόµων που εξετάζονται, είναι από λίγες 
δεκάδες µέχρι µερικές χιλιάδες, δηλαδή αρκετές τάξεις µεγέθους κάτω από το πλήθος 
των γονιδίων των χρωµοσωµάτων, µιας έµβιας οντότητας. Ο ρυθµός που 
διασταυρώνονται τα άτοµα σε έναν γρήγορο υπολογιστή, µπορεί να φτάσει µέχρι το 
ένα εκατοµµύριο ανά δευτερόλεπτο. Η επεξεργασία µερικών µόνο ατόµων, αρκεί για 
την επιτάχυνση των διαδικασιών των ΓΑ. 
 
5.2 Λειτουργία του γενετικού αλγόριθµου 

Η εκτέλεση ενός αλγόριθµου, απαιτεί την κωδικοποίηση των δεδοµένων ενός 
προβλήµατος, την επιλογή µιας συνάρτησης καταλληλότητας (fitness function), για 
την αξιολόγηση κωδικοποιηµένης λύσης και τον τρόπο επιλογής των ατόµων που θα 
συµµετάσχουν στην αναπαραγωγή, για να προκύψουν οι γόνοι. Εφόσον ο αριθµός 
των γόνων είναι µικρότερος ή µεγαλύτερος από το µέγεθος του αρχικού πληθυσµού 
θα πρέπει να γίνει επανατοποθέτηση (reinsertion) γονέων, από τον αρχικό πληθυσµό 
στον παραγόµενο πληθυσµό. Ο πυρήνας ενός ΓΑ, αποτελείται από πέντε βήµατα. Το 
παρακάτω σχήµα απεικονίζει γραφικά τα βήµατα που ακολουθεί ένας γενετικός 
αλγόριθµος. 
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6. Τεχνικές ανακάλυψης και οπτικοποίησης γνώσης από βάσεις δεδοµένων  

Οι δυνατότητες του ανθρώπου για τη χρήση και επεξεργασία των διαθέσιµων 
δεδοµένων, µε σκοπό την ανακάλυψη νέας γνώσης δεν αρκούν. Παρόλα ταύτα όµως, 
η εξέλιξη της τεχνολογίας και η ύπαρξη υπολογιστικών συστηµάτων βοήθησε στην 
έγκαιρη και έγκυρη άντληση δεδοµένων και στη δηµιουργία διαφόρων µοντέλων ή 
προτύπων, στα υπό εξέταση δεδοµένα. Η τεχνική αυτή ονοµάζεται µηχανική µάθηση 
ενώ η διαδικασία για τον προσδιορισµό έγκυρων, νέων και κατανοητών προτύπων σε 
δεδοµένα, ονοµάζεται ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων. Οι δύο αυτές έννοιες 
αρχικά είχαν ταυτιστεί, στην συνέχεια όµως διαφοροποιήθηκαν µε την δεύτερη να 
θεωρείται ένα βήµα της πρώτης.  

 

6.1 Μηχανική µάθηση 

Το επιστηµονικό πεδίο που µελετά τη σχεδίαση υπολογιστικών 
προγραµµάτων ικανών να µαθαίνουν, ώστε να βελτιώνεται η απόδοση τους, µέσω της 
αξιοποιήσιµης προηγούµενης γνώσης και εµπειρίας ονοµάζεται µηχανική µάθηση και 
πρωτοεµφανίστηκε στις αρχές του 1980. Σκοπός της είναι η ανάπτυξη αλγορίθµων 
και τεχνικών για την εκπαίδευση µοντέλων. Η µηχανική µάθηση, αποτελεί µια 
βασική περιοχή της τεχνητής νοηµοσύνης και στοχεύει στην απόκτηση της εµπειρίας 
και της γνώσης που προκύπτει από ένα δείγµα της βάσης δεδοµένων το οποίο έχει ως 
σκοπό να εκπαιδεύσει το σύστηµα, για να εκτελεί σωστά την επιθυµητή εργασία. Στη 
συνέχεια, το σύστηµα εφαρµόζεται στη γενική βάση δεδοµένων για να εκτελέσει 
σωστά την επιθυµητή εργασία και η διαδικασία αυτή διαιρείται σε δύο φάσεις:  

• της εκπαίδευσης όπου χρησιµοποιούνται δεδοµένα δειγµατοληψίας ή 
ιστορικά δεδοµένα, για τη δηµιουργία αντιπροσωπευτικού µοντέλου που να τα 
αναπαριστά, και   

• του ελέγχου, όπου εφαρµόζεται το αντιπροσωπευτικό µοντέλο στα υπόλοιπα 
δεδοµένα.  

Κατά καιρούς, έχουν ειπωθεί αρκετοί ορισµοί για την έννοια της µηχανικής 
µάθησης. Ένας από τους πιο επικρατέστερους ορισµούς είναι αυτός που διατυπώθηκε 
από τον Mitchell: «Ένα πρόγραµµα υπολογιστή θεωρείται ότι µαθαίνει από την 
εµπειρία Ε, σε σχέση µε µια κατηγορία εργασιών Τ και µε µια µετρική απόδοσης P, 
αν η απόδοση του σε εργασίες της Τ, όπως µετριούνται από την Ρ, βελτιώνονται µε 
την εµπειρία Ε». Έχουν αναπτυχθεί πολλές τεχνικές µηχανικής µάθησης, οι οποίες 
χρησιµοποιούνται ανάλογα µε τη φύση του προβλήµατος και κατατάσσονται στα 
παρακάτω δύο είδη:  

Εικόνα 21: Λειτουργία γενετικού αλγόριθµου 
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• Μάθηση µε επίβλεψη ή εποπτευόµενη µάθηση. Η συγκεκριµένη µάθηση, 
µαθαίνει από παραδείγµατα. Πιο συγκεκριµένα, το υπολογιστικό µοντέλο εφαρµόζει 
επιτυχώς κάθε καταχώρηση στο σύνολο εκπαίδευσης εφόσον του έχει δοθεί το 
σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, σε συνδυασµό µε τις σωστές απαντήσεις.  

• Μάθηση χωρίς επίβλεψη ή µη εποπτευόµενη µάθηση. Σύµφωνα µε αυτήν 
την µάθηση, τα δεδοµένα εκπαίδευσης υπάρχουν αλλά δεν υπάρχει γνώση της 
σωστής απάντησης εφαρµογής του υπολογιστικού µοντέλου στα δεδοµένα.  

 

6.2 Εξόρυξη δεδοµένων και ανακάλυψη γνώσης 

Η εξόρυξη δεδοµένων, είναι άρρηκτα συνδεδεµένη µε την ανακάλυψη γνώσης 
σε βάσεις δεδοµένων (Knowledge Discovery in Databases–KDD), παρόλο αυτά οι 
δύο αυτές έννοιες έχουν κάποιες διαφορές. Η ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις 
δεδοµένων, είναι η διαδικασία εύρεσης χρήσιµων πληροφοριών και προτύπων, ενώ η 
εξόρυξη από δεδοµένα αναφέρεται στη χρήση αλγορίθµων και την εξαγωγή των 
πληροφοριών και των προτύπων που παράγονται µε την διαδικασία KDD. Ιστορικά, 
η φράση «ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων» δηµιουργήθηκε στο πρώτο 
KDD εργαστήριο το 1989 προκειµένου να δοθεί έµφαση στο ότι η γνώση αποτελεί το 
τελικό προϊόν από µια οδηγούµενη από δεδοµένα ανακάλυψη.  

Αφορµή για την ανάπτυξη της, αποτέλεσε η ανάγκη αναζήτησης χρήσιµων 
πληροφοριών από µεγάλες βάσεις δεδοµένων. Το συγκεκριµένο επιστηµονικό πεδίο, 
προέκυψε ύστερα από το συνδυασµό επιµέρους επιστηµονικών περιοχών, της 
µηχανικής µάθησης, της στατιστικής, των µαθηµατικών, των βάσεων δεδοµένων και 
της αναγνώρισης προτύπων. Ένας ακριβής ορισµός της KDD o οποίος δόθηκε το 
1991 από τους Frawley, Piatesky–Shapiro Matheus είναι: «Ανακάλυψη γνώσης σε 
βάσεις δεδοµένων, είναι η ντετερµινιστική διαδικασία αναγνώρισης έγκυρων, 
καινοτόµων, ενδεχοµένως χρήσιµων και εν τέλει κατανοητών προτύπων στα 
δεδοµένα».  
 
6.2.1 Τα στάδια της ανακάλυψης γνώσης από βάσεις δεδοµένων  

Η ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων, αρχίζει µε την κατανόηση του 
τοµέα στον οποίο θα εφαρµοστεί και τον καθορισµό του στόχου, από τη σκοπιά του 
χρήστη των αποτελεσµάτων. Για να διασφαλιστεί η χρησιµότητα και η ακρίβεια των 
αποτελεσµάτων αυτής της διαδικασίας, συνήθως χρειάζεται η συνεργασία ειδικών 
του πεδίου εφαρµογής, µε ειδικούς της διαδικασίας KDD καθ' όλη τη διάρκεια της 
διαδικασίας αυτής. Τα επιµέρους στάδια της διαδικασίας αυτής απεικονίζονται στο 
παρακάτω σχήµα και αναλύονται ως ακολούθως. 

� Επιλογή δεδοµένων. Σε αυτό το στάδιο, δηµιουργείται το σύνολο 
δεδοµένων στο οποίο θα εφαρµοστούν οι αλγόριθµοι ανακάλυψης γνώσης. Τα 
δεδοµένα που χρειάζονται για την συγκεκριµένη διαδικασία, µπορεί να προέλθουν 
από διαφορετικές και ετερογενείς πηγές δεδοµένων και επειδή τις περισσότερες 
φορές είναι οργανωµένα για άλλη χρήση και οι αλγόριθµοι που θα χρησιµοποιηθούν 
δε µπορούν να εφαρµοστούν σε πολλαπλούς πίνακες δεδοµένων διότι απαιτείται η 
εξαγωγή των δεδοµένων από αυτούς και η οργάνωση τους σε απλούστερες δοµές.  

Συνήθως, αυτή η απαίτηση καλύπτεται από συστήµατα αποθήκευσης 
δεδοµένων τα οποία παρέχουν στους αλγόριθµους ανακάλυψης γνώσης µια 
ευκολότερη προσβάσιµη όψη των δεδοµένων.  

� Προεπεξεργασία. Τα δεδοµένα στα οποία θα εφαρµοστούν οι αλγόριθµοι, 
πολλές φορές είναι λανθασµένα ή ελλιπή. Συνεπώς, είναι απαραίτητη η διόρθωση ή η 
αποµάκρυνση των λανθασµένων δεδοµένων και η απόκτηση ή πρόβλεψη των 
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δεδοµένων που είναι ελλιπή. Εξαιτίας των ενεργειών που απαιτούνται, το στάδιο 
µπορεί να µετονοµαστεί και σε στάδιο καθαρισµού των δεδοµένων (data cleaning). 
 

  

      � Μετασχηµατισµός.  Στο συγκεκριµένο στάδιο τα δεδοµένα µετασχηµατίζονται 
ώστε να διευκολύνουν την ανακάλυψη γνώσης καθώς πολλοί αλγόριθµοι εξόρυξης  
απαιτούν συγκεκριµένες δοµές, µε αποτέλεσµα να επιβάλλεται η προσαρµογή των 
αρχικών δεδοµένων σε αυτές τις δοµές. Οι µετασχηµατισµοί περιλαµβάνουν:  

• την οµοιόµορφη κωδικοποίηση της ποιοτικά ίδιας πληροφορίας  
• τη µείωση του αριθµού των υπό εξέταση χαρακτηριστικών, µε επιλογή 

ορισµένων εξ αυτών  
• τη διακριτοποίηση, δηλαδή τη µετατροπή συνεχόµενων αριθµητικών τιµών 

σε διακριτές.  
• δηµιουργία νέων µεταβλητών, από το συνδυασµό άλλων ήδη υπαρχόντων 

µεταβλητών  
• απλός µετασχηµατισµός της µορφοποίησης των δεδοµένων  
� Εξόρυξη σε δεδοµένα (data mining). Σε αυτό το στάδιο, καθορίζεται το 

είδος της γνώσης που θα αναζητηθεί κάτι το οποίο έµµεσα προσδιορίζει και την 
κατηγορία αλγορίθµου που θα χρησιµοποιηθεί. Η εφαρµογή του αλγορίθµου είναι 
ένα καθαρά υπολογιστικό στάδιο, στο οποίο γίνεται η ουσιαστική ανακάλυψη γνώσης 
από τα δεδοµένα. Υπάρχουν δύο είδη γνώσης που προκύπτουν ως αποτέλεσµα µιας 
διαδικασίας ανακάλυψης γνώσης, τα: 

• µοντέλα πρόβλεψης και  
• πρότυπα πληροφόρησης.  

Πολλές φορές, προτιµούνται αλγόριθµοι που έχουν ισχυρά χαρακτηριστικά, αν και 
έχουν χειρότερη δυνατότητα πρόβλεψης, διότι τα αποτελέσµατα τους γίνονται πιο 
εύκολα αντιληπτά από τον ειδικό του τοµέα.  

�  Ερµηνεία και αξιολόγηση. Σε αυτό το στάδιο, γίνεται η ερµηνεία και η 
αξιολόγηση γνώσης που προκύπτει, µε την βοήθεια γραφικών παραστάσεων των 
περιγραφών ή και των δεδοµένων που περιγράφονται. Κρίνεται απαραίτητη 

Εικόνα 22: Τα βηµάτα της διαδικασίας ανακάλυψης γνώσης από βάσεις δεδοµένων–KDD 
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προϋπόθεση η συµµετοχή ενός ειδικού αναλυτή δεδοµένων. Η γνώση που παράγεται, 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα σύστηµα γνώσης, όµως στην περίπτωση αυτή είναι 
πολύ πιθανό να υπάρξουν συγκρούσεις µεταξύ της υπάρχουσας γνώσης και της 
παραγόµενης. 
 
7. Βιοπληροφορική  

Ο όγκος των σηµερινών δεδοµένων που παράγονται στο χώρο της µοριακής 
βιολογίας και πρέπει να αναλυθούν και να επεξεργαστούν, καθιστά απαραίτητη τη 
συνεργασία της µε την επιστήµη της πληροφορικής. Έτσι δηµιουργήθηκε ένας νέος 
κλάδος αυτός της βιοπληροφορικής (Bioinformatics). Η βιοπληροφορική 
αντιλαµβάνεται την βιολογία από την πλευρά των µορίων (µε την έννοια της φυσικής 
και της  χηµείας) και εφαρµόζει «τεχνικές πληροφορικής» (προερχόµενες από 
επιστηµονικά πεδία όπως τα εφαρµοσµένα µαθηµατικά, η πληροφορική και η 
στατιστική) για να κατανοήσει και να οργανώσει τις πληροφορίες που συνδέονται µε 
αυτά τα µόρια, σε µια ευρεία κλίµακα. Εν ολίγοις, η βιοπληροφορική είναι ένα 
σύστηµα διαχείρισης πληροφοριών για τη µοριακή βιολογία και έχει πολλές 
πρακτικές εφαρµογές.  

Υπήρχε µια σύγχυση σχετικά µε τον ορισµό της βιοπληροφορικής και της 
υπολογιστικής βιολογίας η οποία ξεκαθάρισε κάπως γύρω στο 2000. Έτσι, η 
βιοπληροφορική αφορά τη µελέτη και εφαρµογή υπολογιστικών µεθόδων, σε 
βιολογικά δεδοµένα και πληροφορίες της µοριακής βιολογίας, µε σκοπό την 
καλύτερη επεξεργασία και κατανόησή τους, ενώ η υπολογιστική βιολογία έχει ως 
αντικείµενο την ανακάλυψη και πρόοδο της βιολογικής γνώσης, µέσω της ανάπτυξης 
µαθηµατικών και πληροφοριακών θεωριών για τη µελέτη και βελτίωση βιολογικών 
συστηµάτων.  Για να εφαρµόσουµε τεχνικές και να επεξεργαστούµε δεδοµένα (DNA, 
πρωτεΐνες) τα θεωρούµε ως ψηφιακή πληροφορία. Για παράδειγµα το DNA το 
θεωρούµε ως συµβολοσειρά από νουκλεοτίδια και τις πρωτεΐνες ως ακολουθία 
αµινοξέων. 

 

 
Στόχοι της βιοπληροφορικής 

Η πολύ καλή οργάνωση των δεδοµένων ώστε να µπορούν να αποθηκευτούν, να 
ανακτηθούν και να προσθαφαιρεθούν από τον ερευνητή  

Η βελτίωση των παλιών αλλά και η ανάπτυξη νέων εργαλείων διαχείρισης των 
δεδοµένων 

Και τέλος η ανάλυση και η ερµηνεία των αποτελεσµάτων ώστε να έχουµε νέα γνώση 
Πίνακας 2: Στόχοι της βιοπληροφορικής 

Εικόνα 23: Η βιοπληροφορική 
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7.1 Αντικείµενα µελέτης της βιοπληροφορικής  

7.1.1 Ανάλυση– στοίχιση των βιολογικών ακολουθιών    

Αποτελεί βασικό κοµµάτι της βιοπληροφορικής, διότι τα περισσότερα 
βιολογικά δεδοµένα που αναλύονται είναι σε µορφή αλληλουχιών. Η διαδικασία 
αυτή, έχει σκοπό την εύρεση δοµικών χαρακτηριστικών που είναι σηµαντικά για τους 
οργανισµούς. Το DNA είναι αλυσίδες νουκλεοτιδικών βάσεων. Στις ακολουθίες 
αυτές του DNA έχουµε περιοδικές επαναλήψεις συµβολοσειρών τα λεγόµενα µοτίβα.  

Ο εντοπισµός αυτών των µοτίβων, δίνει πληροφορίες για τη δοµή και 
λειτουργία του µορίου του DNA. Έτσι, για την εύρεση οµοιοτήτων χρησιµοποιούµε 
στοίχιση ακολουθιών (sequence alignment) που µπορεί να είναι: 

� ολική, δηλαδή στοίχιση δύο ακολουθιών σε όλο το µήκος τους ή  
� τοπική, δηλαδή κατά τµήµατα.  

Υπάρχουν δύο µέθοδοι για τη στοίχιση:  
� κατά ζεύγη στοίχιση (pairwise), όπου έχουµε εύρεση οµοιοτήτων για δύο 

ακολουθίες. Η µέθοδος αυτή, µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για εύρεση οµοιοτήτων 
ακολουθίας βάση δεδοµένων, όπου υπάρχει στοίχιση µε κάθε ακολουθία της βάσης. 
Κάποιοι από τους αλγορίθµους είναι o Needleman–Wunsch (για ολική κατά ζεύγη 
στοίχιση), ο Smith–Waterman (για ολική ή τοπική κατά ζεύγη στοίχιση), o BLAST 
(για τοπική κατά ζεύγη στοίχιση)   

� πολλαπλή στοίχιση (multiple), όπου λαµβάνουµε µερικές αλληλουχίες και 
βρίσκουµε κοινές περιοχές. Το πιο γνωστό εργαλείο για πολλαπλή στοίχιση είναι το 
Clustal. 
 
7.1.2 Ανάπτυξη των βιολογικών βάσεων δεδοµένων  

Η ανάγκη για καλύτερη επεξεργασία και ανάλυση βιολογικών δεδοµένων, 
οδηγεί στη βελτίωση των βάσεων δεδοµένων που υπάρχουν και στο σχεδιασµό 
εργαλείων, για ταχύτερη ανάκτηση πληροφορίας. Ουσιαστικά, αναφερόµαστε σε 
µοντέλα που βοηθούν στην αυτόµατη ανάκτηση γνώσης, από µεγάλο πλήθος 
πληροφοριών µε την χρήση τεχνικών οµαδοποίησης.  

 
7.1.3 Πρωτεϊνική ανάλυση  

Η πρόγνωση µιας πρωτεϊνικής δοµής (που αποτελεί το κλειδί της βιολογικής 
λειτουργίας) ή η οπτικοποίηση της, αποτελούν µέρος της µελέτης στη 
βιοπληροφορική. Πολλές φορές, µόνο η δοµή δεν είναι αρκετή για να καθορίσει τη 
λειτουργία της και χρειάζεται µελέτη των βιοχηµικών ιδιοτήτων. Ένα άλλο κοµµάτι 
µε το οποίο ασχολείται η βιοπληροφορική και αφορά τις πρωτεΐνες, είναι η πρόβλεψη 
των αλληλεπιδράσεων µεταξύ των.  

 
7.1.4 Φυλογενετική ανάλυση  

Η φυλογενετική, µελετά την εξέλιξη της συγγένειας ανάµεσα σε οµάδες 
οργανισµών. Η γραφική αναπαράσταση των οµάδων, µπορεί να γίνει µε 
φυλογενετικά δένδρα ή δενδρογράµµατα. Με την παρουσίαση αυτή, µπορούµε να 
οµαδοποιήσουµε µονάδες µε αρκετή οµοιότητα, υπό ένα κοινό κόµβο. Η όλη 
διαδικασία, βοηθά στη µελέτη της προέλευσης και καταγωγής των ειδών και στις 
αλλαγές των έµβιων όντων, στο πέρασµα του χρόνου. Με τη χρήση υπολογιστών, 
µπορεί να αποκρυπτογραφηθεί ο ρυθµός εξέλιξης των γονιδίων και οι αλλαγές στο 
DNA. 
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Εικόνα 24: ∆είγµα φυλογενετικής ανάλυσης 

 
7.1.5 Μοριακή µοντελοποίηση  

Έχει αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια περισσότερο και συνδυάζει τις 
επιστήµες της βιολογίας και πληροφορικής. Η χρησιµότητά της, είναι σίγουρα η 
δισδιάστατη (2D) και τρισδιάστατη (3D) απεικόνιση µορίων, η δοµή και οι ιδιότητές 
τους. Τα βιολογικά µόρια, µπορεί να είναι µεµονωµένα µόρια ή µακροµόρια όπως 
DNA. Μέσω της απεικόνισης, µπορούµε να έχουµε και συµπληρωµατικές 
πληροφορίες όπως για τις βιοχηµικές ιδιότητες των µορίων. 

 

7.1.6 Σχεδιασµός φαρµάκων µέσω υπολογιστή  

Οι υπολογιστές έχουν επηρεάσει θετικά τη βιολογία και σχετιζόµενες µε αυτή 
επιστήµες. Έτσι δε θα µπορούσαν να µη βοηθήσουν στη σχεδίαση φαρµάτων. Μέσω 
των υπολογιστών, παρέχονται πληροφορίες που σχετίζονται µε την παραγωγή 
φαρµάκων όπως για την τρισδιάστατη αρχιτεκτονική των µορίων, τις φυσικοχηµικές 
ιδιότητες και τις αλληλεπιδράσεις µε άλλα µόρια. Το κοµµάτι όµως που κάνει τη 
βιοπληροφορική να εισχωρήσει στο σχεδιασµό των φαρµάκων, είναι η 
εξατοµικευµένη φαρµακευτική αντιµετώπιση, δηλαδή η κατασκευή φαρµάκου ειδικά 
για έναν ασθενή.  

 
7.1.7 Γονιδιωµατική –πρωτεοµική  

Γονιδιωµατική (genomics), είναι η µελέτη των γονιδιωµάτων των οργανισµών 
η οποία περιλαµβάνει την αλληλουχία του DNA, την προσπάθεια χαρτογράφησης του 
γονιδιώµατος και προσδιορίζει τη λειτουργία των γονιδίων.  

Πρωτεοµική (proteomics), είναι η ευρείας κλίµακας µελέτη των πρωτεϊνών, 
ιδιαίτερα των δοµών και των λειτουργιών τους. Οι πρωτεΐνες, αποτελούν ένα 
σηµαντικό τµήµα των ζωντανών οργανισµών και έτσι η πρωτεοµική θεωρείται το 
σηµαντικότερο κοµµάτι µελέτης των βιολογικών συστηµάτων µετά τη γονιδιωµατική. 
 
 
7.1.8 Βιολογικές βάσεις δεδοµένων  

Όταν µιλάµε για βάσεις δεδοµένων, αναφερόµαστε σε συλλογές στοιχείων µε 
ίδια χαρακτηριστικά που είναι αποθηκευµένα σε υπολογιστικά συστήµατα. Οι βάσεις 
δεδοµένων ανήκουν σε δύο κατηγορίες: 

� της επίπεδης οργάνωσης, που µπορούν να χειριστούν µόνο ένα σύνολο 
εγγραφών του ίδιου τύπου  
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� τις σχεσιακές (µε συσχετιζόµενους πίνακες), που υπάρχει η δυνατότητα 
ταυτόχρονου χειρισµού πολλών συλλογών από εγγραφές διαφορετικών τύπων Οι 
βιολογικές βάσεις δεδοµένων, είναι ηλεκτρονικές βιβλιοθήκες συλλογών δεδοµένων 
που προέρχονται από έρευνες, πειράµατα, αναλύσεις, δηµοσιεύσεις εργασιών και 
βιβλία. Τα δεδοµένα, µπορεί να είναι πρωτεϊνικές ή νουκλεοτιδικές ακολουθίες, 
στοιχεία γονιδιακής έκφρασης, µακροµοριακές δοµές και αποτελούν το 
σηµαντικότερο εργαλείο των επιστηµόνων για περεταίρω έρευνες.  

 
Παραδείγµατα βιολογικών βάσεων δεδοµένων 

Βάσεις νουκλεοτιδικών ακολουθιών: 
� NCBI GenBank (U.S. National institute of health) Λειτουργεί υπό την 

αιγίδα του εθνικού ινστιτούτου υγείας των ΗΠΑ. Περιλαµβάνει νουκλεοτιδικές 
ακολουθίες που προέρχονται από έρευνες και πειράµατα από όλο τον κόσµο.  

� EMBL–Bank (European molecular biology laboratory) Εδρεύει στο 
ευρωπαϊκό ινστιτούτο βιοπληροφορικής και λειτουργεί υπό την αιγίδα του 
ευρωπαϊκού εργαστηρίου µοριακής βιολογίας. Τα στοιχεία της προέρχονται από όλο 
τον κόσµο.  

� DDBJ (DNA data bank if Japan) Εδρεύει στο εθνικό ινστιτούτο γενετικής 
και λειτουργεί υπό την αιγίδα του Υπουργείου παιδείας, επιστηµών και αθλητισµού 
της Ιαπωνίας. Τα δεδοµένα της είναι κυρίως από έρευνες Ιαπώνων επιστηµών.  

Η επεξεργασία των νεοεισερχόµενων δεδοµένων και ο σχολιασµός τους, είναι 
πολύ σηµαντικός και πραγµατοποιείται από τους επιστήµονες που είναι υπεύθυνοι για 
τις βάσεις. Η συνεργασία τους σε καθηµερινή βάση, είναι δεδοµένη ώστε να υπάρχει 
ανταλλαγή στοιχείων και επεξεργασία για καλύτερα αποτελέσµατα. 
 

Βάσεις πρωτεϊνικών ακολουθιών: 

� SwissProt (Swiss bioinformatics institute) ∆ηµιουργήθηκε στο τµήµα 
ιατρικής βιοχηµείας του Πανεπιστηµίου της Γενεύης, συντηρείται από το ελβετικό 
ινστιτούτο βιοπληροφορικής (Swiss institute of bioinformatics) σε συνεργασία µε το 
ευρωπαϊκό ινστιτούτο βιοπληροφορικής (European bioinformatics institute) και 
θεωρείται η καλύτερη βάση δεδοµένων.  

� PIR-PSD (Protein information resource protein sequence database) 
∆ηµιουργήθηκε από το National biomedical research foundation. Η PSD αποτελεί 
όπως και η SWISSPROT µια βάση δεδοµένων πρωτεϊνικών ακολουθιών 
συνοδευόµενη από συµπληρωµατικά σχόλια. Έχει φτιάξει πολλές µικρότερες βάσεις 
δεδοµένων καθώς και εργαλεία ανάλυσης πρωτεϊνικής πληροφορίας  

� TR-EMBL (Traditional of EMBL) Είναι µια πολλή µεγάλη βάση 
δεδοµένων, συµπληρωµατική της SWISSPROT και προέκυψε από την ηλεκτρονική 
µετάφραση όλων των ακολουθιών που βρίσκονται στη βάση δεδοµένων EMBL. 

Ακόµη, υπάρχουν βιολογικές βάσεις δεδοµένων µε όλα τα γονιδιώµατα 
οργανισµών όπως η GOLD (Genome on line database) και η βάση γονιδιωµάτων που 
υπάρχει στο NCBI (National center for biotechnology information). 
 
7.1.9  Κατηγορίες βιολογικών βάσεων 

Ανάλογα µε το είδος της πληροφορίας που διαθέτουν, οι βιολογικές βάσεις 
δεδοµένων διακρίνονται στις εξής κατηγορίες:  
Α Γενικευµένες ή αρχειακές βιολογικές βάσεις δεδοµένων. Είναι βάσεις δεδοµένων 
µε πρωτογενή βιολογική πληροφορία και διακρίνονται σε:  

� Πρωτογενείς βάσεις δεδοµένων ακολουθιών, που περιέχουν νουκλεοτιδικές 
και αµινοξικές ακολουθίες  
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� Βάσεις δεδοµένων, που περιέχουν τρισδιάστατες δοµές νουκλεϊκών οξέων 
και πρωτεϊνών.  
Β ∆ευτερεύουσες βιολογικές βάσεις δεδοµένων. Προκύπτουν από ανάλυση των 
δεδοµένων των γενικευµένων βιολογικών βάσεων δεδοµένων και διακρίνονται σε:  

� ∆ευτερεύουσες βάσεις δεδοµένων ακολουθιών DNA και πρωτεϊνών   
� Βάσεις δεδοµένων, που ασχολούνται µε τις συσχετίσεις µεταξύ βιοµορίων 

όπως οικογένειες πρωτεϊνών.  
Γ  Εξειδικευµένες βιολογικές βάσεις δεδοµένων. Σε αυτές ανήκουν:  

� Βάσεις δεδοµένων µικροσυστοιχιών και  
� Βάσεις δεδοµένων µεταβολικών µονοπατιών, που περιέχουν πληροφορίες 

για τις χηµικές αντιδράσεις στο εσωτερικό του κυττάρου.  
∆ Βιβλιογραφικές βιολογικές βάσεις δεδοµένων όπου περιέχει όλες τις 
δηµοσιευµένες πληροφορίες από άρθρα, περιοδικά, βιβλία και πρακτικά συνεδρίων.  
Ε  Βιολογικές βάσεις δεδοµένων ιστοσελίδων που περιλαµβάνουν:  

� Βάσεις δεδοµένων µε εγγραφές, 
 � Συνδέσµους µεταξύ των βιολογικών βάσεων δεδοµένων.  

 
7.1.10 Εργαλεία βιοπληροφορικής  

Είναι προγράµµατα λογισµικού σχεδιασµένα για να εξάγουν πολύτιµες 
πληροφορίες από τα βιολογικά δεδοµένα και  χωρίζονται στις εξής κατηγορίες:  

� Οµοιότητας, όπου αναζητούν οµοιότητες µεταξύ των αλληλουχιών  
� Ανάλυσης αλληλουχιών, που έχουµε πλήρη ανάλυση βιολογικών 

αλληλουχιών  
� Ανάλυσης της λειτουργίας πρωτεϊνών, όπου έχουµε σύγκριση πρωτεϊνικών 

αλληλουχιών   
� ∆ιάφορα, στην οποία ανήκουν τα υπόλοιπα.  

Πιο γνωστά εργαλεία, είναι τα ακόλουθα:  
� Ο αλγόριθµος BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) που ανήκει 

στην 1η  κατηγορία και δοθέντος µιας πρωτεϊνικής ή νουκλεοτιδικής αλληλουχίας και 
µιας βάσης δεδοµένων, µας δίνει τις αλληλουχίες που παρουσιάζουν οµοιότητες µε τη 
δοθείσα. Ουσιαστικά συγκρίνει την αλληλουχία µας µε κάθε αλληλουχία της βάσης 
δεδοµένων.  

� Ο αλγόριθµος FASTA ανήκει στην 1η κατηγορία και συγκρίνει αλληλουχίες 
πρωτεϊνικές ή νουκλεοτιδικές µε πολύ µεγαλύτερες ταχύτητες.  

Οι BLAST και  FASTA ανήκουν στην κατηγορία της κατά ζεύγη στοίχισης.  
� Ο αλγόριθµος Clustal είναι το πιο διάσηµο εργαλείο πολλαπλής στοίχισης 

βιολογικών ακολουθιών, µε στόχο την ανακάλυψη της συγγένειας και της εξέλιξής 
τους. Μπορεί να εκτελέσει πολλαπλές στοιχίσεις για πάνω από 100 νουκλεοτιδικές ή 
πρωτεϊνικές ακολουθίες. Έχει δύο βασικές µορφές την ClustalW που περιέχει µια 
διεπαφή γραµµής εντολών και την ClustalX που διαθέτει το γραφικό περιβάλλον. 
 
8. Εφαρµογές των ΤΝ∆ 

Τα νευρωνικά δίκτυα και οι συµβατικοί αλγόριθµοι δε λειτουργούν 
ανταγωνιστικά, αλλά συµπληρωµατικά. Υπάρχουν διεργασίες καταλληλότερες για 
αλγοριθµική προσέγγιση, όπως οι αριθµητικές εφαρµογές και διεργασίες που τα 
νευρωνικά δίκτυα µπορούν να τις διεκπεραιώσουν αποτελεσµατικότερα.  

Επιπρόσθετα, ένας µεγάλος αριθµός εφαρµογών απαιτεί συστήµατα που 
χρησιµοποιούν ένα συνδυασµό των δυο προσεγγίσεων, (ένα συµβατικό υπολογιστή 
για την επίβλεψη του νευρωνικού δικτύου) µε στόχο την επίτευξη µέγιστης 
αποδοτικότητας. ∆ύο ουσιαστικά χαρακτηριστικά των ΤΝ∆, είναι η ικανότητα 
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προσαρµογής τους και η µη γραµµική συµπεριφορά τους. Το πρώτο, συνεπάγεται ότι 
ένα ΤΝ∆ µπορεί να διαχειριστεί ένα σύστηµα βασιζόµενο µόνο στην παρατηρούµενη 
συµπεριφορά του, χωρίς να απαιτείται η θεωρητική κατανόηση του. Αυτό έχει ως 
αποτέλεσµα, την ανάγκη ύπαρξης ενός ικανού αριθµού δειγµάτων για το πρόβληµα 
που καλείται να επιλύσει το ΤΝ∆. Οι ιδιότητες αυτές, σε συνδυασµό µε την 
ικανότητα των ΤΝ∆ να επιλύουν προβλήµατα στα οποία τα δεδοµένα τους είναι 
ελλιπή, ή παρουσιάζουν θόρυβο, έχει συντελέσει ώστε τα νευρωνικά δίκτυα να 
χρησιµοποιούνται σε ένα µεγάλο εύρος εφαρµογών, σε περιοχές τόσο διαφορετικές 
µεταξύ τους όπως τα οικονοµικά, η ιατρική, η επιστήµη των µηχανικών, η γεωλογία 
και η φυσική. Στην πραγµατικότητα, οπουδήποτε υπάρχουν προβλήµατα πρόβλεψης, 
ταξινόµησης ή ελέγχου, τα ΤΝ∆ µπορούν να εισαχθούν και να χρησιµοποιηθούν.  

Τα ΤΝ∆, έχουν χρησιµοποιηθεί σε ποικίλες εφαρµογές, όπως συστήµατα 
αυτοµάτου ελέγχου, ανάλυσης δεδοµένων, αναγνώρισης προτύπων (pattern 
recognition) και σε άλλους τοµείς. Συγκεκριµένα, τα ΤΝ∆ έχουν εφαρµοστεί στη 
βιοτεχνολογία, στα εφαρµοσµένα µαθηµατικά, σε συστήµατα ανίχνευσης εισβολών, 
στην επεξεργασία σηµάτων, στη ροµποτική, στη µικροηλεκτρονική, στην 
αεροδιαστηµική, στην ηλεκτρονική κ.α. Τα νευρωνικά δίκτυα έχοντας την ικανότητα 
να εκτιµούν µελλοντικές καταστάσεις στηριζόµενα στην αποκτηθείσα εµπειρία από 
τα προϋπάρχοντα δεδοµένα, µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε προβλήµατα 
πρόβλεψης χρονοσειρών. Τα ΤΝ∆ αποτελούν µια χρήσιµη τεχνική στον τοµέα της 
επεξεργασίας εικόνας. Ειδικότερα, χρησιµοποιούνται για την ταξινόµηση, την 
αναγνώριση αντικειµένων  και τη συµπίεση µιας εικόνας. Σηµαντική εφαρµογή είναι 
η αποκατάσταση µιας εικόνας και η αποµάκρυνση του θορύβου, που επιτυγχάνονται 
µέσω ενός αυτοσυσχετιζόµενου ΤΝ∆, το οποίο στην έξοδο παράγει την ίδια εικόνα 
µετά την αποκατάστασή της. ∆ε µπορεί να παραληφθεί ο ρόλος των νευρωνικών 
δικτύων στην οπτική αναγνώριση τυπωµένου ή χειρόγραφου κειµένου από τον 
υπολογιστή και τη µετατροπή του µε βάση το µέγεθος, τη γραµµατοσειρά, τη θέση 
των χαρακτήρων και τις µουντζούρες σε ηλεκτρονικό κείµενο.  

 

8.1 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην ιατρική 

Τα ΤΝ∆, είναι µια ερευνητική περιοχή µε έντονο ενδιαφέρον για εφαρµογές 
στην ιατρική, καθώς έχουν αποδειχθεί ένα αποτελεσµατικό εργαλείο στην ιατρική 
πρόγνωση και διάγνωση ασθενειών. Στη συνέχεια, επιχειρείται η αναφορά των 
ιατρικών ειδικοτήτων στις οποίες τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται µε πολύ 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Τα νευρωνικά δίκτυα, χρησιµοποιούνται µε 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα στην ουρολογία, στην παιδοχειρουργική, στη 
γυναικολογία, στην ακτινολογία, στην ορθοπεδική  και σε άλλες ειδικότητες. Τα ΤΝ∆ 
αποτελούν συστήµατα εµπνευσµένα από τη δοµή και τη λειτουργία του ανθρώπινου 
εγκεφάλου, µε αποτέλεσµα να κρίνεται απαραίτητη η παρουσίαση των κυριότερων 
χαρακτηριστικών του.  

 
8.1.1 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην ογκολογία 

Η ογκολογία, αποτελεί έναν τοµέα που τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν 
βασικό εργαλείο στην ιατρική διάγνωση. Ο καρκίνος του µαστού, είναι µια πάθηση 
για την οποία έχουν πραγµατοποιηθεί πολλές προσπάθειες ανάπτυξης νευρωνικών 
δικτύων µε στόχο την έγκυρη διάγνωσή του. Οι R.  Nayak  et  al. πραγµατοποίησαν 
πειράµατα σε µια βάση δεδοµένων που περιείχε περιστατικά ασθενών µε καρκίνο του 
µαστού. Στόχος της συγκεκριµένης προσπάθειας, ήταν η ανάπτυξη ενός νευρωνικού 
δικτύου που θα διαχώριζε τις ήπιες και τις κακοήθεις µορφές καρκίνου βάση εννέα 
χαρακτηριστικών, όπως Clump thickness, Cell size, Cell shape, Adhesion, Bare 
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nuclei, Nucleoli και άλλα. Στη βάση δεδοµένων υπήρχαν 683 περιστατικά, εκ των 
οποίων τα 444 ήταν ήπιας µορφής και τα υπόλοιπα 239 κακοήθεις µορφές καρκίνου. 
Αναπτύχθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας διάδοσης, µε 90 κόµβους στο 
στρώµα εισόδου για την εκτίµηση του καρκίνου του µαστού. Τα νευρωνικά δίκτυα 
έχουν αξιοποιηθεί για την πρόγνωση του καρκίνου του µαστού σε ασθενείς µε 
αρνητικούς λεµφαδένες. Ένα  partial  logistic  artificial  neural  network  (PLANN) 
υλοποιήθηκε για την επεξεργασία δεδοµένων 1793 ασθενών µε αρνητικούς 
λεµφαδένες καρκίνου του µαστού. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν, αποδείκνυαν 
την ικανότητα του PLANN να αποτελέσει µια αξιόπιστη µέθοδο για την εκτίµηση 
επανεµφάνισης του καρκίνου του µαστού σε ασθενείς µε αρνητικούς λεµφαδένες.  

Για τη δηµιουργία ενός ολοκληρωµένου προγνωστικού µοντέλου για το 
καρκίνωµα του οισοφάγου, εφαρµόστηκαν ΤΝ∆ που ανέλυαν ένα σύνολο από 
παραµέτρους τόσο της εικόνας του ασθενούς όσο και του όγκου. Κλινικά και 
παθολογικά δεδοµένα, συγκεντρώθηκαν από 418 ασθενείς µε καρκίνωµα του 

οισοφάγου, οι οποίοι υπεβλήθησαν σε εκτοµή του όγκου. Κατασκευάστηκε µια βάση 
δεδοµένων, που περιελάµβανε 199 παραµέτρους. Η ακρίβεια που προσέφεραν τα 
ΤΝ∆ ήταν πολύ µεγαλύτερη, συγκριτικά µε αυτή που προσέφεραν οι συµβατικές 
στατιστικές τεχνικές. Οι βέλτιστες αρχιτεκτονικές ΤΝ∆ για την πρόβλεψη της 
έκβασης, µετά τον 1º χρόνο και στα επόµενα 5 χρόνια, αποτελούνταν από 65 και 60 
παραµέτρους αντίστοιχα. Τα βελτιστοποιηµένα σύνολα, ήταν σηµαντικά πιο ακριβή 
στην πρόβλεψή τους σε σχέση µε τα αρχικά σύνολα των 199 παραµέτρων.  

 
8.1.2 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην καρδιολογία 

Η καρδιολογία, αποτελεί έναν από τους τοµείς της ιατρικής που βρίσκουν 
εφαρµογή τα ΤΝ∆. Τα ΤΝ∆ χρησιµοποιήθηκαν µε σκοπό να συνδράµουν στη 
διάγνωση του οξέος εµφράγµατος του µυοκαρδίου (ΟΕΜ) σε 
ηλεκτροκαρδιογράφηµα (ΗΚΓ) που εµφανίζει αποκλεισµό του αριστερού στελέχους 
(LBBB). Πραγµατοποιήθηκε συγκριτική αξιολόγηση της απόδοσης των νευρωνικών 
δικτύων, σε σχέση µε έξι κριτήρια των ηλεκτροκαρδιογραφηµάτων που 
αξιολογήθηκαν από δυο έµπειρους καρδιολόγους. Επιλέχτηκαν 518 
ηλεκτροκαρδιογραφήµατα, διάρκειας µεγαλύτερης από 120ms και εξακριβωµένο 
αριστερό αποκλεισµό, που είχαν καταγραφεί στο τµήµα επειγόντων περιστατικών, 
από τη βάση δεδοµένων κλινικών ηλεκτροκαρδιογραφηµάτων. Τα 120 ΗΚΦ 
προερχόταν από ασθενείς µε ΟΕΜ. Υλοποιήθηκαν τεχνητά δίκτυα εµπρόσθιας 
τροφοδότησης (feedforward), που η έξοδος τους ταξινοµούσε τα ΗΚΓ σε αυτά που 
έδειχναν ΟΕΜ ή µη ΟΕΜ. Η απόδοση των νευρωνικών δικτύων, ήταν µεγαλύτερη σε 
σχέση µε αυτή των καρδιολόγων και των κριτήριων των ΗΚΓ.  

Συνεπώς, τα ΤΝ∆ µπορούν να εκπαιδευτούν στην αναγνώριση του ΟΕΜ στα 
ΗΚΓ, ακόµη και µε ταυτόχρονη παρουσία αριστερού αποκλεισµού. Τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα δέχονται τα αποτελέσµατα της ανάλυσης ΗΚΓ 12 υποδοχέων από 
το σύστηµα Hermite, µε σκοπό την αναγνώριση ΟΕΜ. Η υλοποίηση που 
χρησιµοποιήθηκε, ενίσχυε τις κρίσιµες περιοχές του ΗΚΓ, δίνοντας µεγαλύτερη 
βεβαιότητα στην επιλογή της κατάλληλης εξόδου από το ΤΝ∆. Η µέθοδος αυτή 
εφαρµόστηκε σε ένα σύνολο 2238 ΗΚΓ που είχαν καταγραφεί στο τµήµα επειγόντων. 
Τα ποσοστά επιτυχίας στη διάγνωση µε τη συνεισφορά των ΤΝ∆ ανήλθαν στο 84,3%, 
αποδεικνύοντας τη δυνατότητα της µεθόδου αυτής σαν σύστηµα υποστήριξης 
αποφάσεων για παροχή ωφέλιµων συµβουλών στη διάγνωση.  

Η στεφανιαία νόσος είναι µια ασθένεια µε πολλές παραµέτρους, που 
παραµένει η πιο συχνή αίτια θανάτου σε πολλές χώρες. Ο έλεγχος της 
µεταβλητότητας της καρδιακής συχνότητας, χρησιµοποιήθηκε για τη µη επεµβατική 
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µέτρηση της δραστηριότητας του παρασυµπαθητικού συστήµατος και την προστασία 
από τον καρδιακό θάνατο. Πρόσφατα, συνδυάστηκε η µεταβλητότητα της καρδιακής 
συχνότητας µε την αναπνευστική αρρυθµία ως δείκτης κινδύνου, για τη στεφανιαία 
νόσο σε ασυµπτωµατικούς ασθενείς. Η αναγνώριση των ασθενών, βασιζόταν σε 
µικρού χρονικού διαστήµατος µετρήσεις των µεταβολών της καρδιακής συχνότητας 
κάτω από τον έλεγχο της αναπνοής. Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιήθηκαν για την 
αναγνώριση των δειγµάτων Poincare–plot που αντιστοιχούν σε µεταβολές της 
καρδιακής συχνότητας και σχετίζονται µε τον κίνδυνο εκδήλωσης στεφανιαίας 
νόσου. 

 
8.1.3 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην παιδιατρική 

Στην παιδιατρική, τα ΤΝ∆ έχουν χρησιµοποιηθεί βοηθώντας στην έγκυρη και 
έγκαιρη διάγνωση παιδικών ασθενειών. Η διάγνωση του καρδιακού φυσήµατος 
αποτελεί ένα σηµαντικό πρόβληµα στην παιδική καρδιολογία λόγω του υψηλού 
ποσοστού ασθενών (77–97%). Οι τρέχουσες διαγνωστικές τεχνικές, όπως 
ακτινογραφία θώρακα και ηλεκτροκαρδιογράφηµα, υστερούν λόγω µειωµένης 
ευαισθησίας στην ανεύρεση συγγενών καρδιακών νοσηµάτων. Οι ασθενείς µε 
καρδιακό φύσηµα, συχνά αξιολογούνται µετά από συσκέψεις και µε τη βοήθεια 
εξελιγµένων απεικονιστικών τεχνικών. Την περισσότερο υποσχόµενη τεχνική 
αποτελεί η ηχοκαρδιογραφία, που είναι ακριβή µέθοδος και διατίθεται σε κέντρα 
υγείας αστικών περιοχών. Συνεπώς, κρίνεται επιτακτική η ανάπτυξη µιας µεθόδου 
µεγαλύτερης ακρίβειας, ικανής για τη διάγνωση ασθενών µε καρδιακό φύσηµα.  

Για την υλοποίηση της συγκεκριµένης διάταξης συλλέχθηκαν δεδοµένα από 
παιδικούς ασθενείς που είχαν εισαχθεί στην κλινική «The Children’s hospital», στο 
Ντένβερ του Κολοράντο και είχαν υποβληθεί σε ηχοκαρδιογράφηµα µε σκοπό την 
ανεύρεση συγγενούς καρδιακού νοσήµατος. Οι καταγραφές των 
ηχοκαρδιογραφηµάτων είχαν διάρκεια 10–15 sec, στα 44.1 kHz. Από την αρχική 
καταγραφή, έγινε συλλογή των τριών καλύτερων κύκλων µε την καλύτερη ποιότητα 
ήχου στα σήµατα. Χρησιµοποιήθηκαν 241 δείγµατα, εκ των οποίων τα 88 
αντιστοιχούσαν σε αθώα φυσήµατα και τα άλλα 153 σε παθολογικά φυσήµατα, µε 
σκοπό την εκπαίδευση και αξιολόγηση του συστήµατος. 

 

8.1.4 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην πνευµονολογία 

Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν εφαρµοστεί στην πνευµονολογία. Η 
διάγνωση του µικροκυτταρικού καρκίνου του πνεύµονα (ΜΚΠ) και του µη 
µικροκυτταρικού καρκίνου του πνεύµονα (ΜΜΚΠ), παρουσιάζει διαγνωστικές 
δυσκολίες λόγω των περιορισµών της ιστοπαθολογίας, µε αποτέλεσµα να 
παρατηρείται ένα έντονο ενδιαφέρον για την ανάπτυξη µοντέλων ταξινόµησης των 
νεοπλασµάτων του πνεύµονα. Τα µοντέλα αυτά, βασίζονται στην ανάλυση 
πολυποίκιλων µοριακών δεδοµένων µε στατιστικές µεθόδους και νευρωνικά δίκτυα.  

Τα επίπεδα του µεθυλοποιηµένου DNA σε 20 συγκεκριµένες θέσεις ενός 
γονιδίου στο χρωµόσωµα, µετρήθηκαν σε 41 ΜΚΠ και 46 ΜΜΚΠ σειρές κυττάρων 
σε πραγµατικό χρόνο µε την ποσοτική µέθοδο PCR. Για την ανάλυση των δεδοµένων 
χρησιµοποιήθηκαν νευρωνικά δίκτυα και γραµµικά διαχωρίσιµη ανάλυση (Linear 
Discriminant Analysis – LDA) µε σκοπό την ταξινόµηση των κυτταρικών σειρών σε 
ΜΚΠ ή ΜΜΚΠ. Τα µοντέλα, χρησιµοποίησαν δεδοµένα είτε από τις 20 
συγκεκριµένες γονιδιακές θέσεις του χρωµοσώµατος, είτε 5 από αυτές µε 
µεθυλοποιηµένο DNA. Τα δεδοµένα, επιλέχθηκαν τυχαία από τις κυτταρικές σειρές, 
σχηµατίζοντας 10 διαφορετικά σύνολα, µε στοιχεία τόσο για την εκπαίδευση όσο και 
για τον έλεγχο, µε αναλογία 71 προς 16, αντίστοιχα. Κατασκευάστηκαν δέκα 
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νευρωνικά δίκτυα, όσα ήταν και τα σύνολα, εκ των οποίων τα πέντε στην είσοδό τους 
δέχτηκαν 20 παραµέτρους, και τα υπόλοιπα πέντε µε τις πέντε παραµέτρους. 

 Τα ΤΝ∆ των 20 παραµέτρων, ταξινόµησαν σωστά το 100% των κυτταρικών 
σειρών, σε αντίθεση µε τα ΤΝ∆ των 5 παραµέτρων, που το ποσοστό επιτυχίας τους 
έφτασε το 87%. Τα ίδια σύνολα, χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία LDA 
µοντέλων, και ακολουθήθηκε η ίδια διαδικασία µε αυτή των ΤΝ∆. Η ορθή 
ταξινόµηση των κυτταρικών σειρών µε τα LDA µοντέλα κυµάνθηκε από 62.5% – 
87.5%. Συνεπώς, τα ΤΝ∆ που αξιοποιούν δεδοµένα µεθυλοποιηµένου DNA µπορούν 
να αποτελέσουν µια ισχυρή προσέγγιση στην ανάπτυξη αυτοµατοποιηµένων µεθόδων 
ταξινόµησης του καρκίνου του πνεύµονα.  

 

8.1.5 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στη νευρολογία 

Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να αποτελέσουν ένα χρήσιµο εργαλείο στη 
νευρολογία. Σήµερα, η νόσος του Alzheimer επηρεάζει τον πληθυσµό των 
ηλικιωµένων ατόµων. Η πρόβλεψη της ασθένειας, αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό 
συστατικό για την παρεχόµενη ιατρική φροντίδα των ασθενών µε Alzheimer. Η 
πρόβλεψη της συγκεκριµένης νόσου, είναι δύσκολο να γίνει λόγω των πολλαπλών 
παραµέτρων και της µη γραµµικής συµπεριφοράς των µεµονωµένων δειγµάτων. Για 
το σκοπό αυτό, συλλέχθηκαν και καταγράφηκαν δεδοµένα και παρατηρήσεις από 
ασθενείς, τα οποία αποτέλεσαν τις εισόδους ενός Mixed Effects Neural Network 
(MENN), που είναι ικανό να συγχωνεύει τέτοιου τύπου πληροφορίες. Για τη µελέτη, 
χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από 704 ασθενείς του Layton Aging and Research 
Center (LAARC) του Πανεπιστηµίου του Όρεγκον. Για την εκπαίδευση του MENN 
χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης σφάλµατος. Η απόδοση του MENN 
συγκρίθηκε µε αυτή των µεικτών γραµµικών µοντέλων, από όπου και προέκυψε η 
υπεροχή της. Η µέθοδος αυτή µπορεί να αποτελέσει ένα χρήσιµο εργαλείο για τον 
εντοπισµό των προγνωστικών παραµέτρων και την πρόβλεψη της νόσου. 
 

8.1.6 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην οφθαλµιατρική 

Η οφθαλµιατρική είναι ακόµη ένας τοµέας της ιατρικής, στον οποίο τα ΤΝ∆ 
έχουν συνεισφέρει καθοριστικά. Νευρωνικά δίκτυα πολλαπλών στρωµάτων και 
ακτινωτών συναρτήσεων βάσης συνδυάστηκαν µε ένα νευροφυσιολογικό µοντέλο, µε 
στόχο την πρόβλεψη των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων των οπτικών αντιλήψεων.  

Τα γνωρίσµατα αυτά, ενσωµατώθηκαν σε ένα οπτικό νεύρο για τη µερική 
επανάκτηση της όρασης σε τυφλούς. 
 
8.1.7 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στη νεφρολογία 

Τα ΤΝ∆ έχουν χρησιµοποιηθεί στη νεφρολογία. Συγκεκριµένα, 
χρησιµοποιούνται για την προσαρµογή της δόσης της κυκλοσπορίνης Α για κάθε 
ασθενή χωριστά. Οι ασθενείς αυτοί, έχουν υποβληθεί σε µεταµόσχευση νεφρού. Ο 
καθορισµός της κυκλοσπορίνης Α απαιτεί εντατική παρακολούθηση, µε αποτέλεσµα 
η ακριβής πρόβλεψη των επιπέδων της στο αίµα, να µειώνει τη συχνότητα 
παρακολούθησης και να βελτιώνει τις κλινικές εκβάσεις. Η δηµιουργία των µοντέλων 
πρόβλεψης, βασίστηκε σε 32 ασθενείς για τους οποίους εξετάστηκαν διαφορετικοί 
παράγοντες. Ένας συνδυασµός δύο αλυσιδωτών µοντέλων από τρία είδη νευρωνικών 
δικτύων (multi–layer perception, finite impulse response metwork και elman recurrent 
network), αναπτύχθηκε µε σκοπό την πρόβλεψη του φαρµάκου στο αίµα, και έπειτα 
τη διαµόρφωση της χορηγούµενης δοσολογίας. Το FIR δίκτυο είχε τα καλύτερα 
αποτελέσµατα για την εκτίµηση της συγκέντρωσης φαρµάκου στο αίµα, ενώ το 
δίκτυο Elman υπερτερούσε στον προσδιορισµό της δοσολογίας. Η προσέγγιση αυτή, 
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έδειξε ότι τα ΤΝ∆ µπορούν να συµβάλλουν στη διαδικασία της κλινικής λήψης 
αποφάσεων. 
 

8.1.8 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην παθολογία 

Η παθολογία, έχει ενσωµατώσει τα νευρωνικά δίκτυα σε διαδικασίες κλινικών 
εξετάσεων. Constructive probabilistic neural network (CPNN), multi–layer perception 
(MLP) και radial basis function neural network (RBFNN) αναπτύχθηκαν, µε στόχο 
την αξιολόγηση της απόδοσης τους, στην εξακρίβωση και διάκριση των 
τραχειοβρογχικών ήχων της αναπνοής. Τα CPNN, κατάφεραν να αναγνωρίσουν και 
να ταξινοµήσουν σωστά το 97.8% των δειγµάτων, ενώ το MLP το 77.8% και το 
RBFN το 96.2%. Συνεπώς, τα CPNN και RBFN µπορούν να αποτελέσουν ένα 
εργαλείο στη διάκριση ήχων της αναπνοής, γεγονός που οφείλεται στην τοπολογία 
και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιούνται στις συγκεκριµένες 
αρχιτεκτονικές. 

 
8.1.9 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στη δρµατολογία 

Στη δερµατολογία, το κακοηθές µελάνωµα του δέρµατος (Malignant 
melanoma, MM), που είναι ο πιο επικίνδυνος τύπος καρκίνου του δέρµατος, είναι µία 
πάθηση που µπορούν να χρησιµοποιηθούν τα ΤΝ∆. Το µελάνωµα µπορεί, αν 
διαγνωστεί έγκαιρα, να αντιµετωπιστεί επιτυχώς και να θεραπευτεί. Η διάγνωση, 
είναι µια δύσκολη εργασία διότι τα ίδια χαρακτηριστικά µε το µελάνωµα έχουν και 
άλλες παθήσεις του δέρµατος. Για το σκοπό αυτό, συνήθως γίνεται βιοψία, µε ότι 
αυτό συνεπάγεται από άποψη κόστους και ψυχικής οδύνης. Εναλλακτικά, 
χρησιµοποιούνται έγχρωµες εικόνες του όγκου του δέρµατος από τις οποίες ένα ΤΝ∆ 
διακρίνει το µελάνωµα από τους τρεις καλοήθεις χρωµατισµένους όγκους (dysplastic 
nevi, intradermal nevi, sebborheic keratoses). Τα χαρακτηριστικά διάκρισης 
βασίζονται στο σχήµα και στο χρώµα του όγκου. 

 

8.1.10 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στην ενδοκρινολογία 

Η ασθένεια σακχαρώδης διαβήτης χαρακτηρίζεται µάστιγα της σηµερινής 
εποχής. Το ετήσιο οικονοµικό κόστος του διαγνωσµένου διαβήτη στις ΗΠΑ 
ανέρχονταν το 2012 σε $245 δισεκατοµµύρια, αυξηµένο κατά 41% σε σχέση µε το 
2007 οπόταν είχε φτάσει στα $175 δισεκατοµµύρια1. Ο διαβήτης µπορεί να 
κατηγοριοποιηθεί σύµφωνα µε τα αίτια που τον προκαλούν και η πρόβλεψη της 
πιθανότητας εµφάνισης του µπορεί να γίνει µε απλούς στατιστικούς αλγορίθµους ή 
για να είναι ακριβέστερη, µε χρήση µεθόδων ΤΝ. 

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν βρει εφαρµογή στην ειδικότητα της 
ενδοκρινολογίας. Πολυστρωµατικό perceptron δίκτυο (MLP) µε οπισθοδιάδοση 
σφάλµατος σαν κανόνα εκπαίδευσής του, τοπολογίας, αναπτύχθηκε για την ανάλυση 
των παραγόντων κινδύνου του σακχαρώδους διαβήτη. Από την ανάλυση που 
πραγµατοποιήθηκε µε το MLP δίκτυο, προέκυψε ότι οι παράγοντες κινδύνου για την 
εµφάνιση σακχαρώδους διαβήτη, µε σειρά σπουδαιότητας, είναι οι εξής: ταχυπαλµία, 
οικογενειακό ιστορικό σακχαρώδους διαβήτη, µακροζωία, ιστορικό νεφροπάθειας, 
παχυσαρκία, φύλο, υπερλιποπρωτεϊναιµία, στεφανιαία νόσος, υπέρταση, υψηλή 
διαστολική πίεση, ηλικία, υψηλή συστολική πίεση, χαµηλό µορφωτικό επίπεδο, µυϊκή 
µάζα σώµατος, φυσική άσκηση, κάπνισµα, επάγγελµα, ιστορικό εγκεφαλικού 
νοσήµατος, και ιστορικό πάθησης του ήπατος. Τα αποτελέσµατα του νευρωνικού 
δικτύου συγκρίθηκαν µε αυτά της λογιστικής παλινδρόµησης (logistic regression), 

 
1 American diabetes association, 2013. 
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από όπου προέκυψε ότι η ακολουθία της σπουδαιότητας των παραγόντων κινδύνου 
είναι σχεδόν ίδια. Άρα, τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να αποτελέσουν ένα χρήσιµο 
εργαλείο για την ανάλυση παραγόντων κινδύνου ασθενειών, κυρίως όταν υπάρχουν 
αλληλεπιδράσεις µεταξύ τους. 

 

8.1.11 Εφαρµογές των ΤΝ∆ στο θυρεοειδή 

Ο θυρεοειδής είναι ένας αδένας που ελέγχει καίριες λειτουργίες του 
ανθρώπινου σώµατος. Οι ασθένειες του θυροειδή µπορούν να επηρεάσουν κάθε 
όργανο του σώµατος. Η σωστή διάγνωση της θυροειδικής πάθησης ενός ασθενούς, 
καθορίζει την επιλογή της θεραπευτικής αγωγής και επιτρέπει την ορθή αξιολόγηση 
της πρόγνωσης σε πολλά περιστατικά. Η συγκεκριµένη εργασία, εξετάζει 
πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα και νευρωνικά δίκτυα ακτινικής βάσης για την 
ταξινόµηση των θυροειδικών παθήσεων. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα, δείχνουν ότι 
οι προγνώσεις και των δυο νευρωνικών µοντέλων είναι πολύ ικανοποιητικές για τα 
δεδοµένα εκπαίδευσης. Όσον αφορά τα δεδοµένα ελέγχου, το νευρωνικό δίκτυο 
ακτινικής βάσης υπερτερεί του πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου. Η εργασία 
αυτή, παρουσιάζει τη µεγάλη χρησιµότητα ενός µοντέλου νευρωνικού δικτύου για 
την ταξινόµηση των θυροειδικών παθήσεων. 

 

9. Ιατρικές εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης (ΤΝ)2 

Η τεχνητή νοηµοσύνη, έχει επηρεάσει σηµαντικά την καθηµερινότητά µας και 
σίγουρα θα συνεχίσει να το κάνει στο µέλλον. Ο τρόπος που επιδρά στη ζωή µας, 
είναι εµφανής σε πολλούς τοµείς της κοινωνίας µας. Στην υγεία, έχει διευκολύνει τη 
διάγνωση και τη θεραπεία πολλών ασθενειών. Αλγόριθµοι AI µπορούν να 
αναγνωρίσουν πρόωρα σηµάδια ασθενειών, µέσω εικόνων ιατρικής εικονογράφησης 
ή αναλύοντας µεγάλα σύνολα δεδοµένων ασθενών και αυτό επιτρέπει στους γιατρούς 
να αντιδρούν πιο γρήγορα και αποτελεσµατικά. Επιπλέον, αναµένεται να επωφεληθεί 
ακόµη περισσότερο στο µέλλον. Ουσιαστικά οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης θα 
µετατραπούν σε βοηθούς των ιατρών που δε θα αναλαµβάνουν µόνο εγχειρήσεις, ως 
ροµπότ, αλλά και θα επιβλέπουν τη θεραπεία, ώστε να αποκλείσουν την πιθανότητα 
ιατρικού λάθους. Πέραν αυτού, θα εξελίσσουν φάρµακα ακόµα και για κάθε ασθενή 
ξεχωριστά! Οι πρώτες εφαρµογές ΤΝ στην ιατρική, εστίαζαν στη δηµιουργία 
διαγνωστικών εργαλείων ικανών να προσφέρουν διαγνώσεις, το ίδιο καλές ή ακόµη 
και καλύτερες από αυτές ενός ειδικού, βασισµένες σε συµβολικά µοντέλα ασθενειών 
και τη συσχέτιση τους µε παράγοντες των ασθενών και µε κλινικές εκδηλώσεις, αντί 
για απλές στατιστικές και στοχαστικές µεθόδους. Προϊόντος του χρόνου, 
δηµιουργήθηκε ένας νέος τοµέας στην επιστήµη, η τεχνητή νοηµοσύνη στην ιατρική 
(Artificial intelligence in medicine–AIM). Η ΤΝ σήµερα, χρησιµοποιείται λιγότερο 
στις διαγνώσεις ρουτίνας και περισσότερο στη συνταγογράφηση φαρµάκων, σε 
κλινικά εργαστήρια, στην κλινική παρακολούθηση και στις µονάδες εντατικής 
θεραπείας. Τα σύγχρονα αυτά συστήµατα, χρήσης συµβολικών µοντέλων 
προσέγγισης των ασθενειών όσο και στατιστικών µεθόδων, περιγράφονται ως κλινικά 
συστήµατα υποστήριξης αποφάσεων (Clinical decision support systems–CDSSs). 
Στην ιατρική, η ΤΝ εφαρµόζεται σε συστήµατα που:   

� έχοντας το ιστορικό του ασθενούς, ειδοποιούν τον ιατρό αν ανιχνευθούν 
κάποια µοτίβα σε κλινικά δεδοµένα που υποδεικνύουν αλλαγή στην κατάσταση  του 
ασθενούς (π.χ. εµφάνιση αντενδείξεων) σε µία συστηµένη θεραπεία,  

 
2 Φαµελιάρη Β. (2016). Ιατρικές εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης, πτυχιακή εργασία, ΑΤΕΙ 

Πειραιά/Τµήµα µηχανικών αυτοµατισµού.  
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�  αναλύουν και διαχειρίζονται µεγάλο όγκο δεδοµένων και γνώσεων, 
βοηθούν τους εργαζοµένους στον τοµέα της υγείας κάνοντας χρήση των βάσεων 
δεδοµένων που έχουν και των σηµάτων που σε πραγµατικό χρόνο λαµβάνουν,   
προτείνοντας διασυνδέσεις µεταξύ µοτίβων που έως τότε θεωρούνταν ασυσχέτιστα. 

Το DXplain σχεδιάστηκε για να βοηθά στη διαδικασία διάγνωσης, 
λαµβάνοντας ως είσοδο ένα σύνολο κλινικών ευρηµάτων (όπως συµπτώµατα και 
εργαστηριακά δεδοµένα) και προσφέροντας ως έξοδο, µία ιεραρχηµένη λίστα 
πιθανών διαγνώσεων, µαζί µε αιτιολόγηση για κάθε διαφορετική διάγνωση. Με 
χρήση αναγνώρισης απλών εικόνων (ακτινογραφίες) ή περίπλοκων (αγγειογραφίες, 
αξονικές & µαγνητικές τοµογραφίες) και την ερµηνεία τους από ένα σύστηµα, 
µπορούν να σηµατοδοτηθούν οι εικόνες, που πιθανώς αποκλίνουν από το 
φυσιολογικό, προκειµένου να γίνει παραποµπή σε ειδικό για περαιτέρω εξέταση. 

Συστήµατα βασισµένα στην ΤΝ, µπορούν να ελέγχουν τη συνιστώµενη 
θεραπεία για τυχόν ελλείψεις και λάθη  και να βοηθήσουν στη δηµιουργία πλάνου 
βασισµένου σε ειδικές ανάγκες του ασθενή (εξατοµικευµένη χορήγηση χαπιού) 
σύµφωνα µε αποδεκτές θεραπευτικές οδηγίες. Επίσης, συστήµατα υποστήριξης 
αποφάσεων, χρησιµοποιούνται στις µονάδες βραχείας νοσηλείας για την αυτόµατη 
λειτουργία ιατρικών συσκευών, όπως το SmartCare/PS που είναι σύστηµα 
βασισµένο σε κανόνες για διαχείριση µηχανικής υποστήριξης αναπνοής, στις µονάδες 
εντατικής θεραπείας. Στα κλινικά εργαστήρια, τα έµπειρα συστήµατα αναλύουν 
αναφορές από δεδοµένα που λαµβάνουν, τα ερµηνεύουν και εξάγουν συµπεράσµατα.  

Το Germ Watcher ελέγχει για νοσοκοµειακές λοιµώξεις, παρακολουθώντας 
δεδοµένα µικροβιολογικών καλλιεργειών (από το εργαστηριακό σύστηµα του 
νοσοκοµείου) και ελέγχοντας µία βάση κανόνων (που περιέχει συνδυασµό εθνικών 
κριτηρίων και µολύνσεων του συγκεκριµένου νοσοκοµείου).  

Στον τοµέα της ιατρικής έρευνας, µε χρήση συστηµάτων ΤΝ είναι δυνατό να  
σχεδιασθεί αυτόµατο µοντέλο παθοφυσιολογίας που να περιγράφει τις συσχετίσεις 
διαφορετικών µετρήσεων για τις οποίες δεν ήταν προηγουµένως εµφανής κάποια 
κοινή κατηγοριοποίηση. Στον τοµέα της δηµιουργίας φαρµάκων, τα συστήµατα ΤΝ 
βοηθούν λαµβάνοντας ένα ή περισσότερα φάρµακα που παρουσιάζουν συγκεκριµένη 
δράση και µε βάση την περιγραφή της χηµικής τους δοµής, εξάγουν συµπεράσµατα 
για το ποιά χηµικά χαρακτηριστικά είναι απαραίτητα για τη συγκεκριµένη δράση, 
οπότε είναι εύκολο για τους ειδικούς να συνθέσουν µία νέα ένωση, µε τα επιθυµητά 
χαρακτηριστικά, µειώνοντας το χρόνο παρασκευής ανάλογων φαρµάκων. 

Ενώ είναι εµφανή τα πολλαπλά οφέλη από τη χρήση συστηµάτων ΤΝ στην 
ιατρική, οι κύριοι λόγοι για τους οποίους αρχικά υπήρξε δυσκολία στην εισαγωγή της 
ήταν: 

� Οικονοµικοί, διότι επέβαλε αναγκαστικές αλλαγές στον τρόπο εργασίας 
ιατρών, νοσοκόµων, απασχολουµένων στα εργαστήρια 

� ∆εν υπήρχε κατάλληλη ενσωµάτωση των συστηµάτων ΤΝ στην κλινική 
πρακτική µιας και εστίαζαν στην επίλυση προβληµάτων που δεν θεωρούνταν ότι 
είχαν σοβαρή επίπτωση στην παροχή υπηρεσιών υγείας. 
 
9.1 Χρόνια αποφρακτική πνευµονοπάθεια (ΧΑΠ) 

Αφορά παθήσεις που σχετίζονται µε τη χρόνια βρογχίτιδα και το εµφύσηµα, 
οι οποίες έχουν κοινό χαρακτηριστικό την απόφραξη των αεραγωγών του 
αναπνευστικού, µε αποτέλεσµα την καθηµερινή δύσπνοια. Κυριότερος παράγοντας 
της σταδιακής απόφραξης των αεραγωγών είναι το κάπνισµα. Ετησίως,  300 
εκατοµµύρια ασθενείς διαγιγνώσκονται µε άσθµα το οποίο προκαλεί 250.000 
θανάτους. Η ΧΑΠ, εµφανίζεται σε 330 εκατοµµύρια ασθενείς παγκοσµίως, 
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προκαλώντας περίπου 3 εκατοµµύρια θανάτους. Εύκολα συνάγεται ότι πρέπει να 
αναπτυχθούν εργαλεία για την έγκαιρη πρόβλεψη και διάγνωση αυτών των 
παθήσεων. Η απλή στατιστική ανάλυση των περασµένων δεκαετιών, δεν επαρκεί 
στην εποχή που όλα είναι µετρήσιµα µε αυξανόµενη συσσώρευση δεδοµένων (big 
data). 
 

9.2 Αυτόµατη διάγνωση επιληψίας µε χρήση ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος 

(ΗΕΓ) 

Το κεντρικό νευρικό σύστηµα, αποτελείται από ένα σύνολο σχηµατισµών που 
έχουν διαφορετικές λειτουργίες και διαφορετική ανατοµική σύσταση. Σε αυτές τις 
λειτουργικές και ανατοµικές διαφορές, αναλογούν  διαφορές στις διαγνωστικές 
µεθόδους, όσον αφορά την κλινική και εργαστηριακή έρευνα. Έτσι, η ηλεκτρική 
ενέργεια του εγκεφάλου, που είναι το άθροισµα της ενέργειας των εκατοµµυρίων 
νευρώνων, µελετάται διαµέσου της καταγραφής των βιοχηµικών ηλεκτρικών 
δυναµικών µε την µέθοδο του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος.  

Το ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα, αναφέρεται στην αυθόρµητη ηλεκτρική 
ρυθµική ταλάντωση του εγκεφάλου όταν βρίσκεται σε ηρεµία και δεν δέχεται 
εξωτερικά ερεθίσµατα. Επινοήθηκε από τον Γερµανό νευρολόγο καιψυχίατρο H. 
Berger το 1929. Ήταν ο πρώτος που κατάφερε να καταγράψει την αυτόµατη 
ηλεκτρική δραστηριότητα του εγκεφάλου, σε χάρτινη ταινία. Είναι µια εξέταση, η 
οποία χρησιµοποιείται για τη διάγνωση επιληψίας, ηµικρανιών, άνοιας και 
Alzheimer. Αποτελεί µια τεχνική καταγραφής, µέτρησης, επεξεργασίας και ερµηνείας 
της ηλεκτρικής δραστηριότητας του εγκεφάλου. ∆εν έχει µόνο την άµεση 
διαγνωστική ικανότητα αλλά µπορεί να προβλέψει την εµφάνιση εγκεφαλικών 
διαταραχών 5 ως 10 χρόνια πριν από την εµφάνισή τους. Η εξέταση αυτή, γίνεται µε 
τη βοήθεια µίας ηλεκτρικής συσκευής, τον ηλεκτροεγκεφαλογράφο. Ο 
ηλεκτροεγκεφαλογράφος αποτελείται από έναν πίνακα συνδεσµολογίας ηλεκτροδίων 
που εφαρµόζονται στην επιφάνεια του εγκεφάλου και κατ΄ επέκταση στο δέρµα του 
τριχωτού της κεφαλής. Τα ηλεκτρόδια, είναι επαναχρησιµοποιούµενα και συνήθως 
κατασκευάζονται από άργυρο και χλωριούχο άργυρο.  

Για να τοποθετηθούν τα ηλεκτρόδια στην επιφάνεια του κρανίου, αρχικά 
διαχωρίζονται οι τρίχες και καθαρίζεται το δέρµα µε καθαρό οινόπνευµα για την 
αποµάκρυνση των λιπαρών ουσιών του δέρµατος. Επίσης, ο ΗΕΓράφος εκτός από τα 
ηλεκτρόδια αποτελείται από έναν επιλογέα απαγωγών, προενισχυτές, διατάξεις 
φιλτραρίσµατος, την τελική διάταξη ενισχυτών, µία συσκευή πολυπλεξίας, ένα 
µετατροπέα αναλογικού σήµατος σε ψηφιακό. Αποδίδει σε έναν ηλεκτρονικό 
υπολογιστή τη διαφορά δυναµικού της αυτόµατης ηλεκτρικής δραστηριότητας του 
εγκεφάλου, υπό την µορφή κυµάτων. Για να εξασφαλιστεί η καλή καταγραφή των 
κυµάτων για βέλτιστη απεικόνιση, είναι απαραίτητη η ενίσχυση των σηµάτων λόγω 
του ότι τα ηλεκτρικά σήµατα του εγκεφάλου εξασθενούν κατά 10 φορές τουλάχιστον 
από παρεµβολές µεταξύ των ηλεκτροδίων και του εγκεφάλου που έχει ένα στρώµα 
πάχους 2–3 εκατοστών.  

 

9.2.1 Λειτουργία ηλεκτροεγκεφαλογράφου 

Τα ηλεκτρόδια, µετατρέπουν το ρεύµα ιόντων των εγκεφαλικών κυττάρων σε 
ηλεκτρικό ρεύµα, που οδηγείται στους αρχικούς ενισχυτές διάταξης (προενισχυτές). 
Στη συνέχεια, οδηγείται στη διάταξη φιλτραρίσµατος, όπου υπάρχουν τα φίλτρα 
αποκοπής συχνοτήτων. Εκεί, κατασκευάζονται ηλεκτρονικές διατάξεις που 
χρησιµοποιούνται για να επιλέξουν ή να περιορίσουν το φάσµα συχνοτήτων, 
αφαιρώντας θορύβους που παρεµβάλλονται και παραµορφώνουν το σήµα. Μέσω της 
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συσκευής της πολυπλεξίας, οδηγείται στο µετατροπέα αναλογικού σήµατος σε 
ψηφιακό. Το ψηφιακό σήµα που παράγεται από το µετατροπέα, καταµετράται σε 
ηλεκτρονικό βολτόµετρο. Ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής, λαµβάνει τα ψηφιακά 
δεδοµένα των µετρήσεων και έτσι υπάρχει η δυνατότητα για επεξεργασία των 
δεδοµένων αυτών και απεικόνισης του σήµατος στην οθόνη ή και εκτύπωση αυτής σε 
χαρτί. Επίσης µπορεί να αποθηκευτεί το σήµα στο σκληρό δίσκο του υπολογιστή ή σε 
κάποια εξωτερική µονάδα αποθήκευσης για περαιτέρω µελέτη και σύγκριση άλλου 
σήµατος του ίδιου ασθενή που βρίσκεται υπό παρακολούθηση.  

 

9.2.2 Τοποθέτηση ηλεκτροδίων 

Η τοποθέτηση του κάθε ηλεκτροδίου στο δέρµα του κεφαλιού, δεν είναι 
τυχαία γιατί ανάλογα µε τη θέση, εξαρτάται η συχνότητα, η φάση και το πλάτος του 
σήµατος που θα καταγραφεί. Για την επιλογή των θέσεων καθενός από αυτά, έχουν 
δηµιουργηθεί διάφορα πρότυπα. Το πιο διαδεδοµένο σύστηµα τοποθέτησης είναι η 
διάταξη κατά Jaspers ή 10–20. Η ονοµασία του συστήµατος, οφείλεται στην επιλογή 
του 20% της απόστασης µεταξύ των δύο αυτιών ως την απόσταση ανάµεσα σε δύο 
οποιαδήποτε ηλεκτρόδια και στην επιλογή του 10% της αποστάσεως µεταξύ των δύο 
αυτιών ως την απόσταση από το κάθε αυτί στο πλησιέστερο προς αυτό ηλεκτρόδιο 
του. Το πρότυπο αυτό καθιερώθηκε από τη διεθνή οµοσπονδία των ενώσεων ΗΕΓ.  

 

9.2.3 Η επιληψία 

Η επιληψία, αποτελεί τη συχνότερη διαταραχή του ανθρωπίνου νευρικού 
συστήµατος, δυσκολεύει την καθηµερινότητα των πασχόντων, τους φθείρει 
ψυχολογικά και η ευαισθησία του ΗΕΓ ρουτίνας, που διαρκεί 20–30 λεπτά, στην 
ανίχνευση της είναι 25%–55%. Για τη µελέτη των δεδοµένων που προκύπτουν από τα 
ΗΕΓ χρησιµοποιούνται λογισµικά:  

� Weka (Waikato environment for knowledge analysis),  
� Naive Bayes,  
� K κοντινότερων γειτόνων (Nearest neighbor),  
� δέντρα αποφάσεων (Decision trees),  
� τυχαίο δάσος (random forest),  
� πολυεπίπεδο  (multiplayer) perceptron και  

Εικόνα 25: Τοποθέτηση ηλεκτροδίων στο τριχωτό της κεφαλής σύµφωνα µε το ∆ιεθνές σύστηµα  
όπως φαίνεται από (Α) πλάγια αριστερά και (Β) πάνω από το κεφάλι 
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� Matlab (Matrix laboratory). 

 

Ένα τυπικό ΗΕΓ ρουτίνας διαρκεί 20–30 λεπτά και περιλαµβάνει διαδικασίες 
ενεργοποίησης (υπέρπνοια, φωτεινό ερεθισµό) ή συγκεκριµένα ερεθίσµατα στις 
σπάνιες περιπτώσεις αντακλαστικών συνδρόµων. Η ευαισθησία του ΗΕΓ ρουτίνας 
στην ανίχνευση της επιληψίας και στην διάκρισή της από άλλα παροξυσµικά 
σύνδροµα, είναι περιορισµένη στο 25–55% (βάσει δηµοσιευµένων στατιστικών). 
Αυτό διότι, περισσότεροι από τους µισούς ασθενείς µε επιληψία εµφανίζουν 
φυσιολογικό ΗΕΓ κατά τη ρουτίνα και σε ένα 10% των ασθενών µε επιληψία δεν 
καταγράφονται ποτέ επιληπτόµορφα ΗΕΓ στοιχεία. Για την καλύτερη µελέτη του 
ΗΕΓ ενός επιληπτικού ασθενή, έχει γίνει ένας διαχωρισµός των χρονικών περιόδων 
στο επιληπτικό ΗΕΓ. Η περίοδος κατά την οποία εκδηλώνεται η κρίση ονοµάζεται 
ictal (κριτική). Το χρονικό διάστηµα που µεσολαβεί από τη λήξη της επιληπτικής 
κρίσης µέχρι την έναρξη της επόµενης, ονοµάζεται inter–ictal (µεσοκριτική).  

Εικόνα 26: Πάνω, φυσιολογικό ΗΕΓ και κάτω, επιληπτικό ΗΕΓ 

Εικόνα 27: ΗΕΓ επιφάνειας επιληπτικού ασθενούς. Η κατακόρυφη γραµµή υποδεικνύει το δευτερόλεπτο  
έναρξης της κρίσης 
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Χαρακτηρίζουµε ως περίοδο pre–ictal (προκριτική), τη µεταβατική περίοδο 
από την inter–ictal στην ictal. Κατά την περίοδο αυτή, εµφανίζονται αποκλίσεις στη 
συµπεριφορά του ΗΕΓ σε σχέση µε τις inter–ictal περιόδους και η χρονική της 
διάρκεια κυµαίνεται από µερικά λεπτά µέχρι ώρες.  
 
9.2.4 Οι ρυθµοί του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος 

Οι ρυθµοί άλφα και βήτα θεωρούνται φυσιολογικοί, ενώ οι ρυθµοί δέλτα και 
θήτα, παθολογικοί στους ενήλικες. Οι ρυθµοί δέλτα και θήτα δε θεωρούνται 
παθολογικοί στα παιδιά, στον ύπνο και κατά την υπέρπνοια. Σε κάθε επιληπτικό 
ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα, γίνεται διαχωρισµός των χρονικών περιόδων, ανάλογα µε 
τη µορφή που έχουν οι κυµατοµορφές, δηλαδή τα αιχµηρά κύµατα και οι αιχµές που 
παρατηρούνται στις καταγραφές του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος. Η χρονική 
περίοδος κατά την οποία εκδηλώνεται η επιληπτική κρίση ονοµάζεται ictal (κριτική-
επιληπτική περίοδος). Το χρονικό διάστηµα πριν από την έναρξη της επιληπτικής 
κρίσης ή ανάµεσα από δυο επιληπτικές κρίσεις ονοµάζεται interictal (µεσοκριτική 
περίοδος), δηλαδή ότι αυτή τη χρονική περίοδο δεν υπάρχουν κλινικές εκδηλώσεις 
επιληπτικών κρίσεων.  

 

Εικόνα 28: Οι ρυθµοί του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος 
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9.3 Ταξινόµηση καρκινικών όγκων εγκεφάλου µε χρήση µεθόδων µηχανικής 

µάθησης 

Η έγκαιρη διάγνωση του τύπου καρκίνου, είναι σηµαντική για τον κατάλληλο 
σχεδιασµό της θεραπείας. Η δηµιουργία ενός αυτόµατου εργαλείου, το οποίο βοηθά 
στην εκτίµηση των καρκινικών όγκων του εγκεφάλου, καθορίζοντας το βαθµό 
κακοήθειας των γλοιωµάτων και διαχωρίζοντας τους διαφορετικούς τύπους 
καρκινικών ιστών (π.χ. πρωτεύοντες –δευτερεύοντες καρκινικοί όγκοι), µπορεί να 
εφαρµοσθεί για: 
  � την παροχή πιο αξιόπιστου διαχωρισµού, κυρίως όταν οι καρκινικοί ιστοί 
είναι ετερογενείς και εποµένως δεν είναι εύκολο να παρθούν δείγµατα µέσω βιοψίας, 
µε χρήση βελόνας 

� να αποφευχθούν χειρουργικές επεµβάσεις, ιδίως σε περιπτώσεις όπου τα 
κατά είναι περισσότερα από τα υπέρ 

� µία γρηγορότερη διάγνωση, καθώς η εξαγωγή των ιστολογικών 
αποτελεσµάτων είναι µία χρονοβόρα διαδικασία. 
 

9.4 Ανίχνευση καρδιοπαθειών µέσω ηχητικών σηµάτων καρδιακής λειτουργίας 

Το µηχανικό ανάλογο της καρδιάς, είναι µία δεξαµενή συνδεδεµένη σε ένα 
σύστηµα σωληνώσεων, µέσω βαλβίδων ελέγχου ροής. Το καρδιακό ηχητικό σήµα, 
είναι το ηχητικό αποτέλεσµα της περιοδικής µηχανικής λειτουργίας της καρδιάς.  

Ο φυσιολογικός καρδιακός κύκλος, αποτελείται από τον τόνο S1 που είναι ο 
ήχος που παράγεται από το κλείσιµο των κολποκοιλιακών βαλβίδων κατά το τέλος 
της διαστολής και από τον τόνο S2 που οφείλεται στο κλείσιµο των αρτηριακών 
βαλβίδων κατά το τέλος της συστολής. Το µεσοδιάστηµα των τόνων S1 και S2 είναι η 
συστολή, όπου η καρδιά συµπιέζεται, εξωθώντας το αίµα. Πολλά συµπτώµατα  
σχετιζόµενα µε καρδιακές βλάβες (πόνος στο στήθος, πυρετός) και πολλά ευρήµατα 
(φύσηµα, κλαγγές, επιπρόσθετοι ήχοι), παρατηρούνται κατά τη διάρκεια εξετάσεων.  

Οι επιστήµονες, ασχολούνται µε τη µελέτη των καρδιακών σηµάτων, την 
επεξεργασία  και την προσπάθεια αξιολόγησης τους, µέσα από πειραµατικά 
δεδοµένα, χρησιµοποιώντας τοµείς όπως η επεξεργασία σήµατος, η επεξεργασία και 
αναγνώριση φωνής και η στατιστική µοντελοποίηση, προκειµένου να παράσχουν 
έναν ακριβή και πολυσχιδή υποστηρικτικό ρόλο στο ιατρικό έργο. Το καρδιακό 
ηχητικό σήµα, δεν είναι τίποτα άλλο από το ηχητικό αποτέλεσµα της µηχανικής 
λειτουργίας της καρδιάς. Η λειτουργία της καρδιάς είναι περιοδική, δηλαδή 
επαναλαµβάνει περιοδικά στο χρόνο ένα συγκεκριµµένο σύνολο ενεργειών. Τέτοιες 
λειτουργίες είναι απαραίτητες για να επιτραπεί η κυκλοφορία του αίµατος προς και 
από την καρδιά και κυρίως πρόκειται για το άνοιγµα και κλείσιµο βαλβίδων και την 
εισροή και εξώθηση του αίµατος. Σε ένα κύκλο τεσσάρων χρόνων η καρδιά 
καταφέρνει να οξυγονώσει το αίµα που δέχεται από την κυκλοφορία, στέλνοντας το 
στους πνεύµονες µέσω της πνευµονικής αρτηρίας και να το διοχετεύσει πίσω 
οξυγονωµένο πια στην κυκλοφορία µέσω της αορτής. Στο παρακάτω σχήµα, 
φαίνονται ξεκάθαρα οι λειτουργίες αυτές, καθώς µε κόκκινο παρουσιάζονται οι 
περιοχές που περιέχουν οξυγονωµένο αίµα και µε µπλε το αντίθετο. Η καρδιά 
προσλαµβάνει το αίµα από την κυκλοφορία, µέσω της οπίσθιας κοίλης φλέβας και 
της ηµισεληνοειδούς βαλβίδας και το εξωθεί προς τους πνεύµονες, µέσω της 
πνευµονικής αρτηρίας, προκειµένου αυτό να οξυγονωθεί. Στη συνέχεια, 
προσλαµβάνει το αίµα από τους πνεύµονες µέσω των πνευµονικών φλεβών και το 
διοχετεύει πίσω στην κυκλοφορία, εξωθώντας το στην αορτή. Το αίµα, εισέρχεται 
από την κυκλοφορία όσο και από τους πνεύµονες κατά τη διάρκεια της συστολής, 
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όπου οι κοιλίες γεµίζουν µε αίµα καθώς ανοίγουν οι βαλβίδες και εξωθείται προς 
τους πνεύµονες και την κυκλοφορία κατά την διάρκεια της συστολής. 

 
Στο παρακάτω σχήµα, φαίνεται το ηχητικό καρδιακό σήµα που παράγει µια 

υγιής καρδιά. 
 

 
9.4.1 Μη φυσιολογικά χαρακτηριστικά του καρδιακού σήµατος  

Τα µη φυσιολογικά ευρήµατα, σχετίζονται µε ανωµαλίες των ήχων που 
φυσιολογικά υπάρχουν στον καρδιακό κύκλο ή µε την παρουσία επιπρόσθετων ήχων, 
δηλαδή ήχων που φυσιολογικά έπρεπε να απουσιάζουν από τον καρδιακό κύκλο. Αν 
παρουσιάζονται αλλοιώσεις και ανωµαλίες σε κάποιο ήχο, πιο συχνά ευρήµατα στην 
ακρόαση είναι τα ακόλουθα:  

� Μεταβλητή ένταση των καρδιακών ήχων.  
� Οµοιόµορφη ενίσχυση των καρδιακών ήχων.  
� Οµοιόµορφη εξασθένηση των καρδιακών ήχων.  
� Υψηλής έντασης καρδιακός τόνος S2.  
� ∆ιαχωρισµός (splitting) του τόνου S2.  

Εικόνα 29:  Οι δυο φάσεις καρδιακής λειτουργίας 

Εικόνα 30:  Το φωνοκαρδιογράφηµα (PCG) 4 κύκλων του καρδιακού ήχου 
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� ∆ιαχωρισµός του τόνου S1.  
� Φλεβοκοµβική ταχυκαρδία.  
� Αναπνευστική αρρυθµία.  
� ∆υνατοί τόνοι S3, S4.  

Τα παρακάτω σχήµατα, απεικονίζουν κάποια από τα πιο συνηθισµένα ευρήµατα   

 
  

 
 
 

Εικόνα 31: Καρδιακός κύκλος µε επιπρόσθετους ήχους S3 και S4 

Εικόνα 32: Καρδιακός κύκλος µε διαχωρισµό του τόνου S2 

Εικόνα 33: Συστολικό φύσηµα 
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9.5 Κατηγοριοποίηση των αστοχιών του ιατρικού εξοπλισµού 

Το λογισµικό αποτελεί αναπόσπαστο κοµµάτι ενός εύρους συσκευών οι 
οποίες πραγµατοποιούν κρίσιµες για τη ζωή του ασθενούς λειτουργίες καθώς και 
απλούστερες οι οποίες χρειάζονται σε καθηµερινή βάση. Καθώς οι ασθενείς 
καθίστανται όλο και περισσότερο εξαρτηµένοι από ψηφιακές συσκευές, το λογισµικό 
συνδέεται στενά µε πιθανά δυσµενή περιστατικά που µπορούν να συµβούν. Η ανάγκη 
για αντιµετώπιση των αδυναµιών του λογισµικού είναι ιδιαίτερα επιτακτική στις 
εµφυτεύσιµες συσκευές, τις χρησιµοποιούµενες από 83 εκατοµµύρια ασθενείς για τη 
θεραπεία χρόνιων καρδιακών παθήσεων, επιληψίας, διαβήτη, παχυσαρκίας ακόµη και 
κατάθλιψης. Γενικά, ένα πρόβληµα λογισµικού δεν αντιµετωπίζεται τόσο εύκολα όσο 
το hardware. Αρκετά συχνά, είναι δύσκολος ο εντοπισµός και η επιδιόρθωση 
σφαλµάτων µε τόσες πολλές και περίπλοκες λειτουργίες από τις οποίες αποτελείται.  

Το γεγονός αυτό µπορεί να οδηγήσει ακόµα και σε θάνατο στη χειρότερη 
περίπτωση όπως συνέβη σε τουλάχιστον 212 ασθενείς µε εµφυτευµένες καρδιακές 
συσκευές την περίοδο 1997–2003 από τους 450.000 παγκοσµίως που επίσης είχαν 
χρησιµοποιήσει συσκευές του ιδίου είδους. Το σύστηµα υγείας διεθνώς, στηρίζεται 
σε µεγάλο βαθµό στη χρήση υψηλής τεχνολογίας ιατροτεχνολογικών προϊόντων. 
Υπάρχουν ορισµένες περιπτώσεις στις οποίες τα εν λόγω µηχανήµατα αποτυγχάνουν 
να εκτελέσουν τη λειτουργία τους λόγω διαφόρων σφαλµάτων που µπορούν να 

Εικόνα 34: ∆ιαστολικό φύσηµα 

Εικόνα 35:  ∆ύο καρδιακοί κύκλοι µε συστολικό φύσηµα και διαχωρισµό του S2 
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υπάρξουν, µε αποτέλεσµα να τίθεται σε κίνδυνο η ζωή των ασθενών. Εν συνεχεία 
συντάσσονται αναφορές για τις αστοχίες αυτές των προϊόντων, στις οποίες 
περιγράφεται η αστοχία, οι πληροφορίες του προϊόντος (είδος, κατασκευαστής), και 
αποστέλλονται στη διοίκηση του νοσοκοµείου και στις αρµόδιες αρχές για τη λήψη 
των απαραίτητων µέτρων. Οι αστοχίες του ιατρικού εξοπλισµού, ως προς τα αίτια 
πρόκλησής τους µπορούν να ταξινοµηθούν µε τρεις διαφορετικούς τρόπους ως προς: 

� Τη βασική λειτουργία των ιατρικών µηχανηµάτων. Οι γενικευµένες 
οµάδες (κλάσεις) ιατρικών προϊόντων, ορίζονται από τη διεθνώς αποδεκτή και 
αναγνωρισµένη ονοµατολογία της GMDN (Global medical device nomenclature).  

� Την αιτία αστοχίας. Αφορά προβλήµατα που προκύπτουν σχετικά µε τον 
τρόπο λειτουργίας του συστήµατος, µε χειρισµούς δεδοµένων εισόδου και συσκευές 
εξόδου και οπτικοποίησης. 

� Το αν φταίει το υλικό (hardware) ή το λογισµικό (software). Η ανάγκη 
αντιµετώπισης αδυναµιών λογισµικού, είναι επιτακτικότερη στις εµφυτευµένες 
συσκευές που χρησιµοποιούνται από εκατοµµύρια ασθενείς, για τη θεραπεία χρόνιων 
καρδιακών παθήσεων, επιληψίας, διαβήτη, παχυσαρκίας, κατάθλιψης. Ένα πρόβληµα 
λογισµικού, αντιµετωπίζεται δυσκολότερα από ένα πρόβληµα υλικού. Είναι 
δύσκολος ο εντοπισµός και η επιδιόρθωση σφαλµάτων, µε τόσες πολλές και 
περίπλοκες λειτουργίες, γεγονός που µπορεί να οδηγήσει και στο θάνατο όπως 
συνέβη για 212 από τους 450.000 ασθενείς, παγκοσµίως, την περίοδο 1997–2003 µε 
εµφυτευµένες καρδιακές συσκευές.  

Αναλυτικότερα, οι αστοχίες του ιατρικού εξοπλισµού που προκύπτουν από 
τον τρόπο λειτουργίας του, ταξινοµούνται ως ακολούθως: 

 � Behaviour (Συµπεριφορά). Το σύστηµα εκτελεί µια φυσική κίνηση η οποία 
οφείλεται σε κάποια έξοδο µιας συνάρτησης  

� Response (Απάντηση). Για µια λειτουργία που δεν έπρεπε να συµβεί 
� Data (∆εδοµένα). Όταν υπάρχει µια αλλαγή ή απώλεια δεδοµένων  
� Display (Προβολή). Αυτά τα συµπτώµατα, σχετίζονται µε οπτική 

απεικόνιση των κειµένων, των αριθµών, ή εικόνες σε διάφορα µέσα, όπως είναι οι 
οθόνες και εκτυπωτές  

� Function (Λειτουργία). Λάθη στους υπολογισµούς και σε ορισµένες 
λειτουργίες του κώδικα  

� General (Γενικά). Για τις περιπτώσεις που δεν έχει επαρκείς πληροφορίες  
� Input (Είσοδος). Συµπτώµατα που σχετίζονται µε την είσοδο κάποιας 

λειτουργίας ή µονάδας, π.χ. δεδοµένα που εισέρχονται από τον χρήστη, ή να 
διαβάζονται από ένα σκληρό δίσκο  

� Output (Έξοδος). Συνήθως, το αποτέλεσµα µιας συνάρτησης ή µιας µονάδας  
� Service (Υπηρεσία). ∆υσλειτουργίες του συστήµατος, µε τρόπο που 

εµπλέκονται περισσότερα από ένα υποσυστήµατα  
� System (Σύστηµα). Ένα συνολικό πρόβληµα του συστήµατος  
� User instructions (Οδηγίες χρήσης). Αναφέρεται στην έγγραφη τεκµηρίωση 

που δόθηκε στον χρήστη.  
 

9.6 Αναφορές αστοχιών σε διεθνείς βάσεις δεδοµένων  

Τα κράτη παγκοσµίως, έχουν συµφωνήσει στην κατάρτιση του προτύπου 
κοινής αποδοχής GMDN για την κατηγοριοποίηση του ιατροτεχνολογικού 
εξοπλισµού. Οποιοδήποτε εθνικό σύστηµα υγείας, περιλαµβάνει ιατρικά προϊόντα τα 
οποία, ανεξάρτητα από τη µάρκα και τον κατασκευαστή τους, µπορεί να είναι 
οφθαλµολογικές, οδοντιατρικές συσκευές, ενεργά εµφυτεύσιµα προϊόντα ή 
επαναχρησιµοποιήσιµα εργαλεία ή οποιαδήποτε άλλη από τις 16 καθορισµένες 
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κατηγορίες. Ένα από τα πλεονεκτήµατα της µοντελοποίησης της ονοµατολογίας του 
εξοπλισµού, µοντέλο το οποίο αντιπροσωπεύει τον εξοπλισµό οποιουδήποτε εθνικού 
συστήµατος υγείας, είναι ότι οι αναφορές δυσµενών περιστατικών παύουν πλέον να 
έχουν µόνο τοπικό χαρακτήρα. Η περιγραφή της αστοχίας, λόγου χάριν, µιας 
διαγνωστικής ακτινολογικής συσκευής στη νοσοκοµειακή µονάδα µιας χώρας µπορεί 
να κινητοποιήσει κάποιο άλλο νοσοκοµείο, ακόµα και σε άλλη χώρα, για τη λήψη 
κατάλληλων µέτρων πάνω στις δικές του ακτινοδιαγνωστικές συσκευές.  

Ειδικά στις µέρες µας, µε τη ραγδαία εξέλιξη των επικοινωνιών και του 
διαδικτύου, υπάρχει η δυνατότητα διατήρησης ολόκληρων βάσεων δεδοµένων 
αποτελούµενες από αναφορές αστοχιών µε συχνές και διαρκείς ενηµερώσεις. Τέτοιες 
βάσεις δεδοµένων που συντηρούνται από ιατρικούς οργανισµούς είναι οι ακόλουθες: 

� FDA (U.S Food and Drug Administration),  
� EUDAMED (EUropean DAtabase on MEdical Devices),  
� ECRI (Emergency Care Research Institute),  
� MDA (Medical Devices Agency),  
� IMB (Irish Medicine Board)  

 

Βιβλιογραφία 
� Γεωργούλη Α. (2015). Τεχνητή νοηµοσύνη: µια εισαγωγική προσέγγιση, Σύνδεσµος Ελληνικών 
Ακαδηµαϊκών Βιβλιοθηκών. 
�  ∆ιαµαντάρας Κ. (2007). Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, Κλειδάριθµος. 
� Κεραυνού Ε. (2000). Τεχνητή νοηµοσύνη και έµπειρα συστήµατα, τόµος Α, ΕΑΠ, Πάτρα. 
� Λυκοθανάσης Σ. (2001). Γενετικοί αλγόριθµοι και εφαρµογές, ΕΑΠ, Σχολή θετικών επιστηµών και 
τεχνολογίας,  Πάτρα. 
� Πεπινίδης Σ., Λαζάρου Α.–Μ., Χατζηδάκης Ι. –Π. (2015). Λογισµικό εξόρυξης δεδοµένων WEKA: 
Αναλυτικό εγχειρίδιο χρήσης και εφαρµογές, Τµήµα διοίκησης επιχειρήσεων, ΤΕΙ δυτικής Ελλάδας, 
Πάτρα.  
� Adhikari, A. and  Adhikari, J. (2015). Advances in knowledge discovery in databases, Springer 
international publishing AG. 
� Ahlemeyer–Stubbe A. and Coleman S. A practical guide to data mining for business a industry, John 
Wiley & sons, Ltd.   
� Alpaydin, E. (2010). Introduction to machine learning, 2nd edition, The MIT press, Cambridge. 
� Bench–Capon, T.J.K. (1990). Knowledge representation: An approach to artificial intelligence, 
Academic press.  
� Bramer, M. (2013). Principles of data mining, Springer–Verlang, London.   
� Cha, S. and T.C. (2009). A genetic algorithm for constructing compact binary decision trees, Journal 

of pattern recognition research, volume 1, pp. 1–13. 
�  Chul Kwak, Oh–Wook Kwon (2008). Cardiac disorder classification based on extreme learning 
machine, World academy of science, engineering & technology, volume 48.  
�  Coremen, T., Leiserson C., et al. (2009). Algorithms, 3rd edition, MIT press. 
� Dean, J. (2014). Big data, data mining and machine learning, SAS Institute Inc. 
� Findler, N.V.  (1979). Associative networks–representation and use of knowledge by computers, 
Academic press. 
�  Gan, G. and Wu, J. (2007). Data clustering: theory, algorithms and applications, SIAM (Society for 
industrial and applied mathematics), Philadelphia. 
� Garcia, S., Herrera, F., Luengo, J. (2015). Data preprocessing in data mining, Springer international 
publishing AG.  
� Ghosh, J. et. al (2007). Top 10 algorithms in data mining, pp. 14–37, Knowledge information system.  
� Giarratano, J. and Riley, G. (1994). Expert systems: Principles and programming, 2nd edition, 
International Thomson publishing.  
� Haijian, Shi (2007). Best–first decision tree learning, Hamilton, New Zeland. 
�  Han, J. and Kamber, M. (2006). Data mining concepts and techniques, 2nd edition, Amsterdam, 
Kaufmann publishers. 
� Hanson, R. et al. (1991). Artificial intelligence research branch. Bayesian classification theory, 
Citeseer. 



55 

 

� Hayden Wimmer, Loreen M. Powell (2015). A comparison of open source tools for data science, 
Proceedings of the conference on information systems applied research Wilmington, North Carolina, 
USA, ISSN: 2167–1508, volume 8, No 3651. 
� Haykin, S. (2009). Neural networks and machine learning, 3rd edition, Pearson. 
� Jackson, P. (1999). Introduction to expert systems, 3rd edition, Addison–Wesley. 
� Johnson, L. and Karavnou, E. (1988).  Expert systems architectures, International Thomson 
publishing. 
� Kaplana Rangra, Dr. K.L. Bansal (2014). Comparative study of data mining tools,  International 

journal of advanced research in computer science and software engineering, volume 4, issue 6, ISSN: 
2277 128X, www.ijarcsse.com  
� Konar, A. (2000). Artificial intelligence and soft computing: Behavioral cognitive modeling of the 
human brain, CRC Press LLC. 
� Kuncheva, L.I. (2004). Combining pattern classifiers: methods and algorithms, John Willey and 
Sons. 
� Luger, G.F. and Stubblefield, W.A. (1998). Artificial intelligence: structures and strategies for 
complex problem solving, Addison–Wesley.  
�  Maimon, O. and Rokach, L. (2010). Data mining and knowledge discovery handbook, Springer. 
� Maimon, O. and Rokach, L. (2008). Soft computing for knowledge discovery and data mining, 
Springer science and business media Ltd. 
� Mitchell, T.M. (1997). Machine learning, McGraw Hill. 
� Mitchell, T.M. (2010). Generative and discriminative classifiers: Naive bayes,  logistic regression. 
� Musen et al. (2014). Clinical decision support systems in biomedical informatics, pp. 643–674, 
Springer London. 
� Neha Chauhan, Nisha Gautam (2015). Parametric comparison of data mining tools, International 

journal of advanced technology in engineering & science, volume No 3, issue 11, ISSN: 2348-7550. 
www.ijates.com  
� Nilsson, N.J. (1980) Principles of artificial intelligence, Tioga publishing Co. 
�  Ogiela, M., Jain, L., (2012). Computational intelligence paradigms in advanced pattern classification, 
Springer–Verlag.  
� Prasad et al. (2011). A comparative study of machine learning algorithms as expert systems in 
medical diagnosis (Asthma) in advances in computer science and information technology”, pp. 570–
576, Springer Berlin Heidelberg. 
� Roiger, J.R. and Geatz W.M. (2003). Data mining: Α tutorial–based primer, Addison–Wesley, 2003. 
� Rich, E. and Knight, K. (1991). Artificial intelligence, 2nd edition, McGraw–Hill. 
� Simovici, D.A. (2011).  Data mining of medical data: Opportunities and challenges in mining 
association rules, University of Massachusetts Boston. 
� Suh, S.C. (2012). Practical applications of data mining, Jones and Bertlett learning. 
� Tan, Pang–Ning, et al, (2005). Introduction to data mining, Addison–Wesley and Longman 
publishing Co, Inc., Boston, MA, USA. 
� Vaughan A. (2015). Adaptive machine learning for modeling and control of non–stationary, near 
chaotic combustion in real time, University of Michigan. 
� Vercellis, C. (2009). Business intelligence: Data mining and optimization for decision making, John 
Wiley and sons. 
� Winston, P.H.  (1992). Artificial intelligence, 3rd edition, Addison–Wesley. 
� Witten, I.,  Hall, M., Eibe, F. (2011). Data mining: practical machine learning tools and techniques, 
Morgan Kaufmann publishers. 
� Wu, J. (2012). Advances in K–means clustering: Α data mining thinking, Springer publishing 
company. 
�  Xinjie Yu–Mitsuo Gen, Introduction to evolutionary algorithms. 
�  Yong Joo Chung. A classification approach for the heart sound signals using hidden Markov models. 


