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1.  ΕΙ΢ΑΓΨΓΙΚΕ΢ ΕΝΝΟΙΕ΢ 
 
1.1  Εκπαύδευςη και Μαθηςιακϊ Προβλόματα 

 

Κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ ο εγκϋφαλοσ 

δραςτηριοποιεύται ϋντονα. Η ϋνταςη ποικύλει ανϊλογα με το αν το ϊτομο 

δυςκολεϑεται ό ϐχι. Η πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που αιςθϊνεται κϊποιο ϊτομο 

κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ εύναι αντικεύμενο μελϋτησ 

πολλών ερευνητών [29],[50],[51],[85],[142],[143]. Οι επιςτόμεσ τησ 

Νευροανϊδραςησ (Νeurofeedback), τησ Νευροαπεικϐνιςησ (Νeuroimaging), τησ 

Βιοανϊδραςησ (Biofeedback), τησ Νευροανϊλυςησ (Neuro-analysis), τησ 

Νευροοπτικοπούηςησ (Neurovision), κ.τ.λ. εύναι μερικϊ μϐνο πεδύα των 

επιςτημών τα οπούα αςχολοϑνται με εκπαύδευςη και νευροφυςιολογύα.  Η 

πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που ςυναντϊ ϋνα ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια μιασ 

εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ μπορεύ να βοηθόςει ςτην επύλυςη μαθηςιακών 

προβλημϊτων, ϐπωσ αυτϐ τησ ςυγκϋντρωςησ, του ϊγχουσ κ.τ.λ. [4], [8], [21]. 

 

Σα δεδομϋνα απϐ τισ ςϑγχρονεσ νευροαπεικονιςτικϋσ μεθϐδουσ και τισ 

νευροεπιςτόμεσ που ςχετύζονται με τη γνώςη, προςφϋρουν ςημαντικϋσ 

πληροφορύεσ ςχετικϊ με το πωσ  οι ϊνθρωποι ανταποκρύνονται ςε αιςθητηριακϊ 

δεδομϋνα και  για το πώσ εκτελοϑν γνωςιακϋσ διαδικαςύεσ. Η διαδικαςύα αυτό 

επιτρϋπει μια καλϑτερη κατανϐηςη των νευρωνικών δικτϑων του εγκεφϊλου 

και μια καλϑτερη κατανϐηςη των διαδικαςιών με τισ οπούεσ αυτϊ 

αναπαρϊγονται ό για τον τρϐπο με τον οπούο ςχετύζονται με ςυναφεύσ προσ την 

εκπαύδευςη ϋννοιεσ, ϐπωσ η ςυγκϋντρωςη, η προςοχό, η μνόμη, η μϊθηςη και η 

δημιουργικό επύλυςη προβλημϊτων. Σα τελευταύα χρϐνια γύνεται μεγϊλη 

ςυζότηςη ςτον επιςτημονικϐ χώρο ςχετικϊ με την ανϊγκη  τα δεδϐμενα που 

υπϊρχουν απϐ τισ ϋρευνεσ ςτισ Νευροεπιςτόμεσ  να αρχύςουν να εφαρμϐζονται 

ςτο χώρο τησ εκπαύδευςησ, με ςκοπϐ βϋβαια τη βελτύωςη τησ εκπαιδευτικόσ 

διαδικαςύασ. 

 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

28 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

Διϊφορεσ μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ περιγρϊφονται ςτα [142][143][169]. Οι 

ςυγγραφεύσ παραθϋτουν ϋναν μεγϊλο αριθμϐ μαθηςιακών προβλημϊτων τα 

οπούα εύτε οφεύλονται ςε ψυχολογικοϑσ εύτε ςε παθολογικοϑσ λϐγουσ : 

 

 Χυχικϊ προβλόματα, νευρωτικϋσ καταςτϊςεισ, παιδικϋσ ψυχώςεισ, 

διαταραχό ςυμπεριφορϊσ, αντιδρϊςεισ προςαρμογόσ κ.τ.λ. 

 Ειδικϋσ καθυςτερόςεισ ςτην εξϋλιξη, δυςλεξύα, δυςαριθμηςύα, διαταραχό 

ςτην ανϊπτυξη του λϐγου κ.τ.λ.. 

 Προβλόματα απϐ το νοητικϐ επύπεδο, νοητικό καθυςτϋρηςη, οριακϋσ 

καταςτϊςεισ νοημοςϑνησ, ακϐμη και υψηλό νοημοςϑνη 

 Παθολογικϋσ καταςτϊςεισ, διαταραχϋσ ϐραςησ και ακοόσ, κινητικϋσ 

δυςκολύεσ, χρϐνια νοςόματα, επιληψύα, κ.τ.λ. 

 Χυχοκοινωνικϋσ καταςτϊςεισ, πολιτιςμικό αποςτϋρηςη, ανεπαρκεύσ 

ςυνθόκεσ διαβύωςησ, δυςμενεύσ οικογενειακϋσ ςυνθόκεσ, κ.τ.λ. 

 

΢την παροϑςα διδακτορικό διατριβό αναπτϑςςονται νϋεσ μϋθοδοι και μοντϋλα 

πρϐβλεψησ μαθηςιακών δυςκολιών κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ 

διαδικαςύασ, με τη βοόθεια ψηφιακόσ ανϊλυςησ ΗΕΓ δεδομϋνων μϋςω 

κατϊλληλων πληροφοριακών ςυςτημϊτων και λογιςμικών. Επύςησ 

αναπτϑςςονται νϋεσ μϋθοδοι ανύχνευςησ ςτϊςιμων κυμϊτων ςε ΗΕΓ, τα οπούα 

βοηθοϑν ςτην πρϐβλεψη και ςτην αποκϊλυψη τϊςησ ςε μια εκπαιδευτικό 

διαδικαςύα. 

 

(Αναλυτικϊ οι ςκοπού και ςτϐχοι τησ διδακτορικόσ διατριβόσ, παρατύθενται ςτην 

παρϊγραφο 1.5) 

 

1.2  Ο Ανθρώπινοσ Εγκϋφαλοσ 

 

Ο ανθρώπινοσ εγκϋφαλοσ (Εικόνα 1) εύναι κοινϊ αποδεκτϐ ϐτι αποτελεύ ϋνα 

εξαιρετικϊ πολϑπλοκο δημιοϑργημα τησ φϑςησ. Ϊνα δημιοϑργημα το οπούο  

εμπεριϋχει ϋνα εξαιρετικϊ πολϑπλοκο ςϑνθετο δύκτυο κϑτταρων, οι λειτουργύεσ 

του οπούου εύναι υπεϑθυνεσ για τη λειτουργύα τησ μνόμησ, τη δημιουργύα των 
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ςκϋψεων, τον ϋλεγχο των δραςτηριοτότων του ςώματοσ και τησ εκδόλωςησ των 

ςυναιςθημϊτων και ϋχει μϊζα μϐλισ 1.5kg [90].   

 

 

 
Εικόνα 1: Ο Ανθρώπινοσ Εγκϋφαλοσ  

(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 
 

Για να πραγματοποιηθοϑν αυτϋσ οι λειτουργύεσ, πρϋπει να ςυνεργαςτοϑν 

διςεκατομμϑρια νευρώνεσ, οι οπούοι μϋςω ηλεκτρικών ςημϊτων και με 

εξαιρετικϊ μεγϊλη ταχϑτητα, μεταφϋρουν διϊφορα μηνϑματα απϐ μια περιοχό 

του εγκεφϊλου ςε μια ϊλλη. Δεν υπϊρχει ςυςκευό η οπούα μπορεύ να 

προςομοιώςει τισ λειτουργύεσ αυτοϑ του καταπληκτικοϑ οργϊνου. Πολλού 

προςομοιϊζουν ϋναν υπολογιςτό με ϋναν εγκϋφαλο, ϐμωσ ςτην πραγματικϐτητα 

αυτϐ δεν εύναι αλόθεια. Η ϋρευνα για την κατανϐηςη των μηχανιςμών 

λειτουργύασ του εύναι ςυνεχόσ και παρϊ την τεχνολογικό εξϋλιξη τησ εποχόσ μασ, 

εύναι γενικώσ αποδεκτϐ ϐτι ελϊχιςτα ξϋρουμε για αυτϐν. Σο πεδύο φαύνεται 

απϋραντο και η πρϐοδοσ των ανακαλϑψεων, ϋςτω και των τελευταύων πιο 

προχωρημϋνων τεχνολογικϊ 200 ετών, μασ ωθεύ ςυνεχώσ ςε νϋεσ ανεξερεϑνητεσ 

περιοχϋσ [91]. 

 

Ο εγκϋφαλοσ ϋχει την ικανϐτητα να τροποποιεύται τϐςο μορφολογικϊ, ϐςο και 

λειτουργικϊ, ωσ απϊντηςη ςε αλλαγϋσ ςτο περιβϊλλον και τη γνώςη. Η ιδιϐτητα 

αυτό του εγκεφϊλου ονομϊζεται «πλαςτικϐτητα» [167]. Η ιδιϐτητα τησ 

«πλαςτικϐτητασ» εύναι αυτό που του επιτρϋπει να «μαθαύνει». ΢όμερα, η 
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Νευροεπιςτόμη παρϋχει ςυνεχώσ δεδομϋνα που αυξϊνουν ταχϋωσ και επιπλϋον 

διαθϋτει μηχανιςμοϑσ τϐςο ςε μοριακϐ και κυτταρικϐ επύπεδο, ϐςο και ςτο 

επύπεδο των νευρωνικών κυκλωμϊτων, που διαμεςολαβοϑν και υποβοηθοϑν τισ 

διεργαςύεσ τησ μϊθηςησ και τησ μνόμησ. Πολλϋσ φορϋσ ϐμωσ η πλαςτικϐτητα 

αυτό δεν εύναι εϑκολη, επειδό υπϊρχουν προβλόματα και δυςκολύεσ κατϊ τη 

διαδικαςύα τησ μϊθηςησ. 

 

Ο εγκϋφαλοσ, προκειμϋνου να επιτελϋςει μια δρϊςη, ενεργοποιεύται πριν το 

ϊτομο αποφαςύςει να δρϊςει [137].  Σο γεγονϐσ αυτϐ υποδηλώνει ϐτι ςτην 

πραγματικϐτητα τα ϊτομα δεν παύρνουν αποφϊςεισ αλλϊ ϐτι η απϐφαςη ϋχει 

όδη ληφθεύ. Σην πραγματικϐτητα αυτό εκμεταλλεϑονται μεγϊλεσ διαφημιςτικϋσ 

εταιρεύεσ για την προώθηςη κϊποιων προώϐντων, εκμεταλλευϐμενεσ τη 

λειτουργύα αυτό του εγκεφϊλου, προκειμϋνου να ελϋγξουν καταναλωτικϋσ 

ςυμπεριφορϋσ. 

 

Τπηρεςύεσ Αςφϊλειασ, ϐπωσ η CIA και το  FBI επενδϑουν μεγϊλα κεφϊλαια ςτην 

ανϊπτυξη μεθϐδων, οι οπούεσ θα επιτρϋπουν τη διαπύςτωςη μια κατϊςταςησ και 

μϐνο με τη ςκϋψη, ϐπωσ οι ανιχνευτϋσ ψεϑδουσ. Με τϋτοιεσ μεθϐδουσ 

προςπαθοϑν να αναγνωρύςουν νοητικό προετοιμαςύα ψεϑδουσ, που προηγεύται 

ςτον εγκϋφαλο τησ εκφορϊσ του ψϋματοσ. Ϊτςι θα μπορεύ κϊποιοσ να 

ανγνωρύςει ποιοσ ψεϑδεται πριν καν ο «ψεϑτησ» μιλόςει.  

 

Μια τϋτοια ςυμπεριφορϊ του εγκεφϊλου θα μποροϑςαμε να εκμεταλλευτοϑμε 

και με τα αποτελϋςματα τησ παροϑςασ εργαςύασ. Ο προβλεπτικϐσ μηχανιςμϐσ 

που παρουςιϊζεται ςτην παροϑςα εργαςύα μπορεύ να αποτελϋςει τη διαδικαςύα 

για πυροδϐτηςη ςυμπεριφορϊσ τησ διαδικαςύασ μϊθηςησ η οπούα θα 

προςαρμϐζεται ςτη δυςκολύα μϊθηςησ.  Δηλαδό το ςϑςτημα θα αντιλαμβϊνεται 

τη δυςκολύα που αιςθϊνεται κϊποιο ϊτομο που προςπαθεύ να μϊθει και να 

κατανοόςει, πριν ακϐμα δυςκολευτεύ. 
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1.3  Βιολογικϊ ςόματα 

 

Σα Βιολογικϊ ςόματα θεωροϑνται χωρικϋσ, χρονικϋσ ό χωροχρονικϋσ 

καταγραφϋσ ενϐσ βιολογικοϑ γεγονϐτοσ [131]. Σϋτοια γεγονϐτα εύναι οι ιδϋεσ, οι 

ςκϋψεισ ςτον εγκϋφαλο, μια παλλϐμενη καρδιϊ ό ϋνασ ςυςπώμενοσ μυσ.  

 

Κατϊ τη διϊρκεια διϊφορων βιολογικών διεργαςιών υπϊρχει ηλεκτρικό, χημικό, 

και μηχανικό δραςτηριϐτητα και παρϊγονται ςόματα που μποροϑν να 

μετρηθοϑν και να αναλυθοϑν. Σα βιολογικϊ ςόματα  εμπεριϋχουν πληροφορύεσ 

που μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν, για να εξηγόςουν τουσ φυςιολογικοϑσ 

μηχανιςμοϑσ που υποκρϑπτονται ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο βιολογικϐ γεγονϐσ ό ϋνα 

ςϑςτημα [144]. 

 

Σο ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα (ΗΕΓ) αποτελεύ καταγραφό τϋτοιων βιολογικών 

ςημϊτων. Πιο ςυγκεκριμϋνα, ΗΕΓ εύναι η καταγραφό του ηλεκτρικοϑ πεδύου του 

ανθρώπινου εγκεφϊλου. Για πρώτη φορϊ ϋγινε το 1924 απϐ τον Η. Berger [155], 

ο οπούοσ ϋδωςε και το ϐνομα Electroencephalography (EEG). Σο ΗΕΓ βαςύζεται 

ςτην καταγραφό διαφορών δυναμικοϑ του φλοιοϑ του εγκεφϊλου. Αυτϋσ οι 

διαφορϋσ δυναμικοϑ παρουςιϊζονται ςτο τριχωτϐ τησ κεφαλόσ, ωσ αποτϋλεςμα 

τησ λειτουργύασ του εγκεφϊλου. 

 

Η μελϋτη, η καταγραφό και η ανϊλυςη του Ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ (ΗΕΓ) 

ϋχει πολϑ ςημαντικό ςυμβολό ςτην ανϊλυςη και τη βελτύωςη τησ εκπαιδευτικόσ 

διαδικαςύασ. ΢την παρϊγραφο 1.1 παραθϋςαμε ϋναν μεγϊλο αριθμϐ παραγϐντων 

που προκαλοϑν μαθηςιακϋσ δυςλειτουργύεσ. Τπϊρχουν παθογενεύσ καταςτϊςεισ, 

ψυχολογικϋσ καταςτϊςεισ, κοινωνικοοικονομικϋσ καταςτϊςεισ, κ.τ.λ., οι οπούεσ 

ςχετύζονται με μαθηςιακϊ προβλόματα. Μϋςα απϐ τη μελϋτη του ΗΕΓ γύνεται 

προςπϊθεια να βελτιωθοϑν τϋτοιεσ προβληματικϋσ καταςτϊςεισ (π.χ. 

Μαθηματικϐ ϊγχοσ, Προβλόματα τησ μνόμησ εργαςύασ (working memory),  

Ωγχοσ και Μαθηςιακό Επύδοςη, Δυςλεξύα, Developmental Dyscalculia κα ) [1] - 

[21] 
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1.4  Νόηςη και Εκπαύδευςη 

 

Η Νϐηςη και η Εκπαύδευςη όταν πϊντα ϋννοιεσ αλληλϋνδετεσ [21] [4]. Απϐ τα 

αρχαύα χρϐνια η μϋτρηςη τησ νϐηςησ όταν ϊμεςα ςυνδεμϋνη με τισ ικανϐτητεσ 

για κατανϐηςη εννοιών που ςχετύζονται με την εκπαύδευςη, ϐπωσ οι 

μαθηματικού ϐροι και τα θεωρόματα ό οι κανϐνεσ τησ φυςικόσ. Η Νϐηςη ϋχει 

πολλοϑσ οριςμοϑσ. Κατϊ μια ϋννοια εύναι η ςκϋψη, ο ςυνδυαςμϐσ, η δυνατϐτητα 

αποθόκευςησ και επεξεργαςύασ μηνυμϊτων, εικϐνων και ιδεών, η εξαγωγό 

πληροφορύασ, η αιτιολϐγηςη, η απϐκτηςη γνώςεων. Οι διαδικαςύεσ αυτϋσ εύναι 

ϊμεςα ςυνδεδεμϋνεσ με τα Μαθηματικϊ, τη Υυςικό, την Πληροφορικό κ.τ.λ..  

 

1.5  ΢κοπόσ και ςτόχοι τησ παρούςασ Διδακτορικόσ Διατριβόσ 

 

΢κοπϐσ τησ παροϑςασ διδακτορικόσ διατριβόσ εύναι η ανακϊλυψη νϋων μεθϐδων 

πρϐβλεψησ μαθηςιακών δυςκολιών που αιςθϊνεται ϋνα ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια 

μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, χρηςιμοποιώντασ κατϊλληλα πληροφοριακϊ 

ςυςτόματα και μεθϐδουσ ψηφιακόσ ανϊλυςησ ηλεκτροεγκεφαλογραφικοϑ 

ςόματοσ.  

 

Φρηςιμοποιώντασ κατϊλληλα εργαλεύα ανακαλϑφθηκε και μοντελοποιόθηκε η 

δυςκολύα που ςυναντϊ ϋνα ϊτομο την ώρα που εκτελεύ μια εκπαιδευτικό 

διαδικαςύα. Η ανακϊλυψη των χαρακτηριςτικών τησ δυςκολύασ αυτόσ μπορεύ να 

οδηγόςει ςτην παραγωγό κατϊλληλων ςυςτημϊτων, τα οπούα μπορϑν να 

παρϋχουν προςαρμοςμϋνη διαδικαςύα μϊθηςησ (adaptive learning) ανϊλογα με 

το πρϐβλημα ό τισ μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ που ϋχει κϊθε ϊτομο.  

 

Μϋςα απϐ ύδιεσ διαδικαςύεσ μοντελοποιόθηκε και ςτη ςυνϋχεια 

χρηςιμοποιόθηκε η δυςκολύα, προκειμϋνου να ανακαλυφθοϑν μαθηςιακϋσ 

δυςκολύεσ οι οπούεσ βαςύζονται ςε παρϐμοιεσ εγκεφαλικϋσ διεργαςύεσ. 

Μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ, οι οπούεσ μποροϑν να ςυνδεθοϑν με τη βελτύωςη 
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προςοχόσ, τη βελτύωςη τησ ςυμπεριφορϊσ του εκπαιδευϐμενου, τη βελτύωςη 

τησ ςυγκϋντρωςησ, την πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ του αςκοϑμενου, την 

πρϐβλεψη ςυμπεριφορϊσ, την πρϐβλεψη ϊγχουσ. Η αύςθηςη τϋτοιων δυςκολιών 

μπορεύ τελικϊ να προβλεφθεύ και μϋςα απϐ τη διατριβό προτεύνονται 

αλγοριθμικϊ μοντϋλα τα οπούα μποροϑν να κϊνουν ςωςτϋσ προβλϋψεισ.   

 

Παρϊλληλα μελετόθηκαν χρονολογικϋσ ςειρϋσ οι οπούεσ μποροϑν να δώςουν 

χρόςιμα ςυμπερϊςματα ςχετικϊ με τη δυνατϐτητα πρϐβλεψησ ςυμπεριφορϊσ 

και πρϐβλεψη τϊςησ ςυμπεριφορϊσ. Οι πληροφορύεσ που μποροϑν να δώςουν 

ςχετύζονται με την τϊςη, την εποχικϐτητα και τισ κυκλικϋσ κυμϊνςεισ τησ. Μια 

ςτοχαςτικό διαδικαςύα χαρακτηρύζεται ωσ ςτϊςιμη, ϐταν οι ςτατιςτικϋσ τησ 

ιδιϐτητεσ δεν επηρεϊζονται απϐ μια μεταβολό ςτην αρχό του χρϐνου. Δηλαδό, οι 

ςτατιςτικϋσ ιδιϐτητεσ των Ν παρατηρόςεων με αρχό t (yt,yt+1,…yt+N+1) εύναι οι 

ύδιεσ με τισ ςτατιςτικϋσ ιδιϐτητεσ των Ν παρατηρόςεων με αρχό την περύοδο t+k 

(yt+K,yt+K+1,…yt+K+N+1). [9], [25], [28], [47], [58], [70], [103], [102] 

 

Γενικϊ, μια χρονολογικό ςειρϊ θα εύναι ςτϊςιμη, αν ο μϋςοσ και η διακϑμανςό 

τησ δεν μεταβϊλλονται με το χρϐνο και η ςυνδιακϑμανςη μεταξϑ των τιμών τησ 

ςε δϑο χρονικϊ ςημεύα εξαρτϊται μϐνο απϐ την απϐςταςη ανϊμεςα ς’ αυτϊ τα 

χρονικϊ ςημεύα και ϐχι απϐ τον ύδιο το χρϐνο. Η μελϋτη του ΗΕΓ, απϐ την πλευρϊ 

τησ ςταςιμϐτητασ, εύναι ανοικτϐ πεδύο ϋρευνασ. [25], [47], [102], [103]. 

 

Για την εξαγωγό χρόςιμων ςυμπεραςμϊτων πρϐβλεψησ μιασ εκπαιδευτικόσ 

διαδικαςύασ, αναπτύχθηκαν τρεισ νϋεσ μϋθοδοι, με τισ οπούεσ αναλϑθηκαν τα 

δεδομϋνα απϐ ϋνα Ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα. Η πρώτη μϋθοδοσ βαςύςτηκε ςτα 

μαθηματικϊ και αποτελεύ ϋναν νϋο αλγϐριθμο μελϋτησ ςταςιμϐτητασ ενϐσ EEG 

ςόματοσ, ό δεϑτερη μϋθοδοσ εύναι πειραματικό και εξετϊζει το φαινϐμενο του 

ςυγχρονιςμοϑ φϊςησ, ενώ η τρύτη μϋθοδοσ βαςύζεται ςτη μελϋτη, την ανϊλυςη 

και τϋλοσ την ταξινϐμηςη-κατηγοριοπούηςη των δεικτών με τη βοόθεια 

κατϊλληλων λογιςμικών και αλγορύθμων. 
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Γενικϊ, ϋνα ΗΕΓ ςόμα εύναι ϋνα πολυςϑνθετο μη ςτϊςιμο ςόμα [102], [103]. 

Εύναι πολϑ δϑςκολο να αναγνωριςτοϑν ιδιαύτερα  χαρακτηριςτικϊ του, ϐπωσ 

βιομετρικϊ πρϐτυπα (biometric patterns) ό παθολογικϋσ αλλοιώςεισ. ΢ύμφωνα 

με την πρώτη μϋθοδο, χρηςιμοποιώντασ μια επαναλαμβανϐμενη διαδικαςύα 

Aυτοςυςχϋτιςησ και ΢υμμετρικϊ Φαρακτηριςτικϊ του  ηλεκτροεγκεφαλογραφό-

ματοσ, το οπούο μπορεύ να προςομοιαςτεύ και με μια χρονολογικό ςειρϊ, 

διερευνώνται πειραματικϊ ςταθερϊ ςημεύα που πιθανώσ υπϊρχουν ςε EEG 

ςόματα. ΢κοπϐσ τησ εργαςύασ όταν να αναγνωριςτοϑν ςταθερϊ ςημεύα και 

ςταθερϋσ κυματομορφϋσ  ςε EEG ςόματα. Επύςησ ερευνόθηκε ο ςχηματιςμϐσ 

ατρϊκτων ςτϊςιμων κυμϊτων γϑρω απϐ αυτϊ τα ςταθερϊ ςημεύα, οι οπούεσ 

αποκαλϑπτουν την ϑπαρξη ςταθερών κυματιδύων ςόματατοσ ΗΕΓ. 

 

Σο χαρακτηριςτικϐ του ςυγχρονιςμοϑ των περιοδικών ταλαντωτών βαςύζεται 

ςτην εξαγωγό μιασ ειδικόσ μεταβλητόσ, τησ φϊςησ. Αυτϐ το φαινϐμενο 

θεωρεύται ωσ ϋνα πολϑ ςημαντικϐ ζότημα ςε ϋνα ευρϑ φϊςμα επιςτημών. 

Ψςτϐςο, μϋχρι τώρα η ϋρευνα των φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ χρειϊζεται ϋνα  

μεγϊλο ςϑνολο δεδομϋνων και επύςησ απαιτεύται τα δεδομϋνα αυτϊ να ϋχουν 

ύδια περύοδο. ΢την παροϑςα διδακτορικό διατριβό, ςύμφωνα με τη δεύτερη 

μϋθοδο, αναπτϑχθηκε μια εντελώσ νϋα προςϋγγιςη του ςυγχρονιςμοϑ [6], [44], 

η οπούα βαςύςτηκε ςτη μϋτρηςη μικρών ςυνϐλων δεδομϋνων, χρηςιμοποιώντασ 

μια νϋα τεχνικό, ςϑμφωνα με την οπούα καταςκευϊςτηκε μια διαδικαςύα 

ςταθερόσ περιϐδου για κϊθε μια απϐ τισ ακολουθύεσ μικροϑ ςυνϐλου δεδομϋνων 

που εξετϊςτηκε. Η ϋρευνα βαςύςτηκε ςε πειραματικϊ αποτελϋςματα.  

 

΢το τρύτο μϋροσ τησ ϋρευνϊσ μασ αναπτϑχθηκε μια εντελώσ νϋα μϋθοδοσ 

μελϋτησ, ταξινϐμηςησ και κατηγοριοπούηςησ δεικτών, οι οπούοι επϋτρεψαν να 

αναγνωριςτοϑν οι δυςκολύεσ που ςυναντοϑν τα ϊτομα κατϊ την εκτϋλεςη 

εκπαιδευτικών δραςτηριοτότων. Ανακαλϑφθηκαν μϋθοδοι ανϊλυςησ 

Νευροφυςιολογικών (ό Ηλεκτροφυςιολογικών) δεικτών [64], [112], [128], [131], 

[146], με ςκοπϐ να αναγνωριςτοϑν και να προβλεφτοϑν αυτϋσ οι δυςκολύεσ που 

ςυναντϊ κϊποιοσ κατϊ τη διϊρκεια εκπαιδευτικών διεργαςιών. Πιο 

ςυγκεκριμϋνα, χρηςιμοποιόθηκε ο Global Field Power (GFP), ϋνασ δεύκτησ ο 
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οπούοσ αντιπροςωπεϑει τη χωρικό τυπικό απϐκλιςη των προκλητών δυναμικών 

ςτον χϊρτη του εγκεφϊλου.  Επύςησ χρηςιμοποιόθηκαν Προκλητϊ Δυναμικϊ 

(Evoked Related Potenital – ERPs), Υαςματικϋσ Διαταραχϋσ ςχετικϋσ με το 

γεγονϐσ (Event Related Spectral Perturbation – ERSPs) και η Υαςματικό Ιςχϑσ 

΢όματοσ (Power Spectra). Σϋλοσ ερευνόθηκαν και ϊλλοι δεύκτεσ, ϐπωσ ο Ιnter 

Σrial Coherence - ITCs) και  οι Εντροπύεσ (Shannon, Δεύγματοσ (Sample Entropy), 

Κυματιδιακϋσ εντροπύεσ (Wavelet Entropy), Log energy entropy, Threshold 

entropy Sure entropy, Νorm entropy). Σϋλοσ χρηςιμοποιόθηκαν μϋθοδοι 

ταξινϐμηςησ – κατηγοριοπούηςησ, ϋτςι ώςτε να  βρεθοϑν κατϊλληλα 

μαθηματικϊ μοντϋλα πρϐβλεψησ τησ περιγραφεύςασ δυςκολύασ ςε μια 

εκπαιδευτικό διαδικαςύα. 

 

Σϋτοιεσ διαδικαςύεσ πρϐβλεψησ δυςκολύασ, ϐπωσ περιγρϊφουμε και ςτην 

παρϊγραφο 1.2, θα μποροϑςαν να χρηςιμοποιηθοϑν ςε μηχανιςμοϑσ πρϐβλεψησ 

τησ δυςκολύασ που θα αντιμετωπύςει ϋνα ϊτομο, πριν ακϐμα τισ αντιμετωπύςει. 

 

 

1.6  ΢ύνοψη τησ διατριβόσ 

 

΢το 2ο κεφϊλαιο πρατύθεται εκτενώσ η βιβλιογραφικό ϋρευνα ςχετικϊ με 

βαςικϋσ ϋννοιεσ απϐ τη βιβλιογραφύα, οι οπούεσ αποτελοϑν βαςικϋσ γνώςεισ για 

τη ςυγκεκριμϋνη διδακτορικό διατριβό. Ϊτςι αναλϑουμε ϋννοιεσ, ϐπωσ η 

ανϊλυςη χρονοςειρών, τα ςτϊςιμα κϑματα, τα ςταθερϊ ςημεύα, ο ςυγχρονιςμϐσ 

των περιοδικών ταλαντώςεων, η ταξινϐμηςη και η κατηγοριοπούηςη, ο 

εγκϋφαλοσ, οι ρυθμού του ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ, οι κορυφϋσ των 

προκλητών δυναμικών. 

 

΢το 3ο κεφϊλαιο αναλϑονται ςϑντομα βαςικϋσ ϋννοιεσ που αφοροϑν τη 

φαςματικό ανϊλυςη και την ανϊλυςη ςημϊτων, οι οπούεσ χρηςιμοποιοϑνται 

ςτην ανϊλυςη των ηλεκτροεγκεφαλογραφικών ςημϊτων. Εξηγοϑμε αναλυτικϊ 

ποια μαθηματικϊ μοντϋλα χρηςιμοποιόθηκαν, προκειμϋνου να εξαχθοϑν οι 

κατϊλληλοι δεύκτεσ οι οπούοι χρηςιμοποιοϑνται για την εξαγωγό των 
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αποτελεςμϊτων τησ παροϑςασ διατριβόσ. Γύνεται αναφορϊ ςτην ανϊλυςη 

Fourier, η οπούα χρηςιμοποιεύται ςτην ανύχνευςη ςτϊςιμων ςημεύων και τϋλοσ 

υπϊρχει αναφορϊ ςτισ ϋννοιεσ τησ κατηγοριοπούηςησ και ταξινϐμηςησ οι οπούεσ 

αποτελοϑν την τελικό μϋθοδο αξιολϐγηςησ των δεικτών, με ςκοπϐ να βρεθοϑν 

τα κατϊλληλα μαθηματικϊ μοντϋλα, ώςτε να επιτευχθεύ η πρϐβλεψη τησ 

δυςκολύασ που αντιμετωπύζει ο εγκϋφαλοσ κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ 

διαδικαςύασ. Επύςησ γύνεται αναφορϊ ςτην προεπεξεργαςύα ενϐσ ςόματοσ. 

 

΢το 4ο κεφϊλαιο παραθϋτουμε τισ μεθϐδουσ που αναπτϑξαμε για την 

πραγματοπούηςη τησ ϋρευνϊσ μασ. Επύςησ αναφϋρουμε τα εργαλεύα καθώσ και 

το μαθηματικϐ υπϐβαθρο και τισ ψηφιακϋσ τεχνικϋσ ανϊλυςησ ςτα οπούα 

βαςιςτόκαμε, προκειμϋνου να ολοκληρωθεύ η εργαςύα μασ. 

 

΢το 5ο κεφϊλαιο παρατύθενται τα εργαλεύα, οι ςυνθόκεσ και το εύδοσ των 

δεδομϋνων του πειρϊματοσ που χρηςιμοποιόθηκαν ςτη διατριβό. Ϊτςι 

περιγρϊφουμε τα δεδομϋνα και τα λογιςμικϊ που χρηςιμοποιόςαμε, καθώσ και 

τον τρϐπο διαςϑνδεςησ των ηλεκτροδύων. 

 

΢το 6ο κεφϊλαιο αναλϑουμε τα πειραματικϊ αποτελϋςματα που προϋκυψαν 

κατϊ τη διϊρκεια τησ ϋρευνϊσ μασ, βρύςκουμε τα καλϑτερα μοντϋλα πρϐβλεψησ 

και εξϊγουμε ςυμπερϊςματα. Επύςησ καταγρϊφουμε ςκϋψεισ για μελλοντικό 

ϋρευνα. 



ΙΙ. ΓΕΝΙΚΟ ΜΕΡΟ΢ 
 

 

 





 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 39 

 2. ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΥΙΚΗ ΕΡΕΤΝΑ 
 
 
2.1  ΢τϊςιμα ΢ημεύα 

 

Η ανϊλυςη χρϐνου-ςυχνϐτητασ ενϐσ ηλεκτροεγκεφαλογραφικοϑ ςόματοσ (EEG) 

μϋςα απϐ μια καταγραφό, την ώρα που το υποκεύμενο υφύςταται διαφορετικϋσ 

νοητικϋσ αςκόςεισ, τυγχϊνει ιδιαύτερησ προςοχόσ. Επειδό το EEG εύναι μη 

ςτϊςιμο ςόμα, η μελϋτη χρϐνου-ςυχνϐτητασ εύναι ςημαντικϐ να αναλϑςει τισ 

εγκεφαλικϋσ καταςτϊςεισ κατϊ τη διϊρκεια νοητικών αςκόςεων [52]. 

Ειδικϐτερα, ϋχει καταγραφεύ ϐτι μεγϊλησ κλύμακασ πρϐτυπα βεβαιωμϋνησ 

νευρωνικόσ δραςτηριϐτητασ EEG εμφανύζει ποικιλύα και μια ςημαντικό 

μεταβλητϐτητα με την πϊροδο του χρϐνου. 

 

Για τον λϐγο αυτϐ, μϋχρι τώρα, η EEG ανϊλυςη βαςύςτηκε περιςςϐτερο ςτην 

επεξεργαςύα ςτατιςτικών δεδομϋνων, για να μπορϋςει να εντοπύςει ςημεύα που 

παρουςιϊζουν αξιϐπιςτα ςταθερϊ χαρακτηριςτικϊ. Η υπϐθεςη ςτην οπούα 

βαςύζονται αυτϋσ οι ςτατιςτικϋσ αναλϑςεισ εύναι η «ςταςιμϐτητα» του 

καταγεγραμμϋνου ςόματοσ [52]. Ψςτϐςο ςτισ μελϋτεσ [52] και [129], οι πηγϋσ 

EEG θεωρόθηκαν ςχεδϐν ςτϊςιμεσ. ΢ε ϊλλη μελϋτη [122] ειςϊγεται το εξόσ, το 

μόκοσ του EEG εύναι τϐςο μικρϐ, ώςτε το ςόμα μϋςα ςε αυτϐ μπορεύ να 

αντιμετωπιςτεύ ωσ ςτϊςιμο ό ςχεδϐν ςτϊςιμο [96]. Ο πρωταρχικϐσ ςτϐχοσ τησ 

ερευνητικόσ μελϋτησ  εύναι να εξετϊςει τα μόκη του ςόματοσ που παρουςιϊζουν 

ςταςιμϐτητα, ϋτςι ώςτε να επιβεβαιωθεύ η υπϐθεςη τησ προηγοϑμενησ μελϋτησ 

[122]. Ϊτςι, για την υλοπούηςη αυτό, ειςϊγεται μια εντελώσ νϋα ανϊλυςη του 

ςόματοσ EEG.  

 

Εύναι γνωςτϐ ϐτι οι πληροφορύεσ χρϐνου-ςυχνϐτητασ του EEG ςόματοσ μποροϑν 

να χρηςιμοποιηθοϑν ωσ ϋνα χαρακτηριςτικϐ για ταξινϐμηςη-κατηγοριοπούηςη 

ςτισ εφαρμογϋσ διεπαφόσ εγκεφϊλου-υπολογιςτό (BCI - brain-computer 

interface) [94-103] ό για διαγνωςτικοϑσ ςκοποϑσ [97]. 
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Τπϊρχουν δϑο εναλλακτικϋσ προςεγγύςεισ για την εξϋταςη τησ ςταςιμϐτητασ, η 

παραμετρικό και η μη παραμετρικό. Οι παραμετρικϋσ μϋθοδοι χρηςιμοποιοϑνται 

ευρϋωσ απϐ ϐςουσ αςχολοϑνται με την ϋρευνα ςτο πεδύο του χρϐνου, ϐπωσ οι 

οικονομολϐγοι, οι οπούοι καταςκευϊζουν οριςμϋνεσ υποθϋςεισ ςχετικϊ με τη 

φϑςη των δεδομϋνων τουσ. Οι μη παραμετρικϋσ προςεγγύςεισ ςυνόθωσ 

χρηςιμοποιοϑνται απϐ τουσ ερευνητϋσ που εργϊζονται ςτο πεδύο τησ 

ςυχνϐτητασ, ϐπωσ ηλεκτρολϐγοι μηχανικού, οι οπούοι αντιμετωπύζουν ςυχνϊ το 

ςϑςτημα ωσ ϊγνωςτη οντϐτητα και δεν μποροϑν να εξϊγουν οποιαδόποτε 

ςυμπερϊςματα ό να εκτελϋςουν υπολογιςμοϑσ με βϊςη τη φϑςη των 

δεδομϋνων. 

 

 Μη παραμετρικού ϋλεγχοι δεν βαςύζονται ςε δεδομϋνα που εξϊγονται απϐ 

οποιαδόποτε γνώςη διανϋμει κανονικϊ κϊποιοσ πληθυςμϐσ. Μην ϋχοντασ 

κϊποια υπϐθεςη για τη φϑςη των δεδομϋνων, τα μη παραμετρικϊ τεςτ εύναι πιο 

ευρϋωσ εφαρμϐςιμα απϐ τα παραμετρικϊ τεςτ που ςυχνϊ απαιτοϑν normality 

των δεδομϋνων. Ενώ λοιπϐν τα μη παραμετρικϊ εύναι πιο ευρϋωσ εφαρμϐςιμα, 

ϋχουν το μειονϋκτημα εύναι ϐτι εύναι λιγϐτερο ιςχυρϊ απϐ ϐτι τα παραμετρικϊ 

τεςτ απλώσ και μϐνο επειδό οι παραδοχϋσ ςτισ οπούεσ βαςύζεται η χρόςη τουσ 

εύναι ϐλο και πιο αδϑναμη απϐ τισ αντύςτοιχεσ ςτισ οπούεσ βαςύζονται εκεύνα που 

ςχετύζονται με παραμετρικϊ τεςτ. 

 

2.2  ΢υγχρονιςμόσ Περιοδικών Σαλαντωτών 

 

Σα φαινϐμενα ςυγχρονιςμοϑ  αποτελοϑν αντικεύμενο ϋντονησ ερευνητικόσ 

προςπϊθειασ ςε ϋνα ευρϑ πεδύο των επιςτημών. Τπϊρχουν φυςικϊ, βιολογικϊ, 

χημικϊ, και κοινωνικϊ ςυςτόματα με μεγϊλουσ πληθυςμοϑσ αλληλεπιδρώντων 

ςτοιχεύων, ϐπου ςυναντοϑμε αυτϊ τα φαινϐμενα. Για παρϊδειγμα, το φαινϐμενο 

ςυγχρονιςμοϑ φϊςησ ςτο ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα (EEG), ϋχει 

χρηςιμοποιηθεύ ευρϋωσ, για να παρατηρηθοϑν αλληλεπιδρϊςεισ μεταξϑ 

διαφορετικών περιοχών του εγκεφαλικοϑ φλοιοϑ. Οι Μαθηματικϋσ μϋθοδοι και 

προςεγγύςεισ για φαινϐμενα ςυγχρονιςμοϑ εύναι ϋνα αρκετϊ παλιϐ θϋμα, το 

οπούο ξεκύνηςε πριν απϐ ςαρϊντα χρϐνια ςτισ πρωτοποριακϋσ εργαςύεσ [123] 
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και [57]. Τπϊρχουν διϊφορεσ προςεγγύςεισ για τη μοντελοπούηςη του 

προβλόματοσ του ςυγχρονιςμοϑ. ΢ε μια προςϋγγιςη [26], μοντελοποιεύται κϊθε 

μϋλοσ του πληθυςμοϑ ωσ ταλαντωτόσ φϊςησ. ΢ε αυτόν την ϋρευνα, ο 

ςυγχρονιςμϐσ αναλϑεται με το πιο αντιπροςωπευτικϐ μοντϋλο, το μοντϋλο των 

ςυζευγμϋνων ταλαντωτών φϊςησ (coupled-phase oscillators model), γνωςτϐ και 

ωσ μοντϋλο Kuramoto.  ΢το [26] οι ςυγγραφεύσ παρουςιϊζουν μια αυςτηρό 

μαθηματικό μϋθοδο, κϊποιεσ ϊλλεσ αριθμητικϋσ μεθϐδουσ και πολλϋσ 

διαφορετικϋσ παραλλαγϋσ και επεκτϊςεισ του αρχικοϑ μοντϋλου, που ϋχουν 

αναπτυχθεύ κατϊ τα τελευταύα χρϐνια. Τπϊρχουν επύςησ διϊφορεσ εφαρμογϋσ 

του μοντϋλου ςε πολλϊ διαφορετικϊ περιβϊλλοντα.  

 

΢το [79] οι ςυγγραφεύσ, προςδιορύζουν το ςυγχρονιςμϐ ςτο πεδύο των 

βιολογικών ςημϊτων και πιο ςυγκεκριμϋνα ςτην εγκεφαλικό δραςτηριϐτητα. Οι 

ςυγγραφεύσ ϋχουν βρει μερικϊ αξιοπρϐςεκτα patterns δραςτηριϐτητασ που 

παρουςιϊζουν χαρακτηριςτικϊ ςταςιμϐτητασ και διϊφορεσ λειτουργικϋσ 

ςχϋςεισ μεταξϑ των διϊφορων περιοχών του εγκεφϊλου. Οι ερευνητϋσ 

δοκιμϊζουν παρϐμοια ςταθερϊ μοντϋλα ςυςχϋτιςησ μεταξϑ πολλών 

διαφορετικών αςθενών και ζωνών ςυχνοτότων οι οπούεσ διαφϋρουν.  

 

΢το [120] οι ερευνητϋσ προτεύνουν μια τεχνικό για τη μϋτρηςη τησ φϊςησ 

ςυγχρονιςμοϑ των μη ςτϊςιμων ςημϊτων απϐ την Σιμό Αςφϊλιςησ Υϊςησ 

(Phase Locking Value - PLV) [159] η οπούα βαςύζεται ςτο μεταςχηματιςμϐ 

Hilbert. Οι ερευνητϋσ αναλϑουν τον ςυγχρονιςμϐ φϊςησ EEG ςημϊτων που 

ϋχουν καταγραφεύ κατϊ τη διϊρκεια κϊποιων δυναμικών εργαςιών με τη χρόςη 

και τησ προτεινϐμενησ μεθϐδου αλλϊ και μϋςω τησ ςυμβατικόσ μεθϐδου. Όςον 

αφορϊ το αποτϋλεςμα τησ ανϊλυςησ, η προτεινϐμενη μϋθοδοσ φαύνεται να εύναι 

πιο κατϊλληλη απϐ τισ ςυμβατικϋσ μεθϐδουσ για την ανύχνευςη του 

ςυγχρονιςμοϑ φϊςησ κατϊ τη διϊρκεια δυναμικών διεργαςιών. 

 

΢το [78] οι ςυγγραφεύσ προχωροϑν περιςςϐτερο και εφαρμϐζουν την ϋννοια του 

ςυγχρονιςμοϑ φϊςησ ςε χαοτικϊ και θορυβώδη ςυςτόματα και τη ςτατιςτικό 

κατανομό των ςχετικών ςτιγμιαύων φϊςεων ςε ΗΕΓ, τα οπούα καταγρϊφονται 
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απϐ αςθενεύσ με χρϐνια επιληψύα λοβοϑ. Με τη χρόςη τησ mean phase coherence 

ωσ ςτατιςτικϐ μϋτρο για το ςυγχρονιςμϐ φϊςησ, παρατόρηςαν οριςμϋνεσ 

χαρακτηριςτικϋσ χωρικϋσ και χρονικϋσ μετατοπύςεισ που φαύνεται να εύναι 

ςτενϊ  ςυνδεμϋνεσ με παθολογικό δραςτηριϐτητα.  

 

Η κατανϐηςη των φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ με τα οπούα οριςμϋνα 

ταλαντοϑμενα ςτοιχεύα περιορύζονται να αλληλεπιδροϑν μεταξϑ τουσ ςε μια 

πολϑπλοκη τοπολογύα δικτϑου εύναι το κϑριο θϋμα που αναφϋρουν οι 

ςυγγραφεύσ ςτο [6] και [44]. Επιπλϋον, παρατηροϑν τα χαρακτηριςτικϊ που 

προκϑπτουν απϐ την αλληλεπύδραςη μεταξϑ τησ δομόσ και τησ λειτουργύασ του 

μοτύβου διαςϑνδεςησ. Σελικϊ, εξετϊζουν κϊποια εφαρμογό ςυγχρονιςμοϑ, ςε 

πολλϊ πολϑπλοκα δύκτυα με εφαρμογό ςε διαφορετικϊ επιςτημονικϊ πεδύα: 

βιολογικϊ ςυςτόματα και νευροεπιςτόμεσ, μηχανικό, πληροφορικό, οικονομύα 

και κοινωνικϋσ επιςτόμεσ. 

 

Σα φαινϐμενα ςυγχρονιςμοϑ ςτην περιοχό των πολϑπλοκων δικτϑων, ανούγουν 

νϋουσ ορύζοντεσ ςε πολλϋσ επιςτόμεσ. ΢το [53] ο  ςυγγραφϋασ πραγματεϑεται  

ϋνα θϋμα το οπούο ςχετύζεται με φαινϐμενα του μικρϐκοςμου και 

αποκεντρωμϋνων αλγϐριθμων αναζότηςησ. Επεξηγεύ αυτϐ το ςτυλ ανϊλυςησ. ΢ε 

αυτόν την ϋρευνα υπϊρχει ϋνα πεύραμα το οπούο περιγρϊφει  την πρώτη 

εμπειρικό βϊςη για τουσ ϋξι βαθμοϑσ του φαινομϋνου διαχωριςμοϑ ςε κοινωνικϊ 

δύκτυα. Επιπλϋον υπϊρχουν μερικϊ μοντϋλα πιθανοτότων δικτϑων, τα οπούα 

υποκινοϑνται απϐ αυτόν την ϋρευνα, και εξηγεύ πώσ τα μοντϋλα αυτϊ οδηγοϑν 

ςε νϋεσ αλγοριθμικϋσ και γραφοθεωρητικϋσ ερωτόςεισ καθώσ επύςησ και τον 

τρϐπο με τον οπούο υποςτηρύζονται απϐ τισ πρϐςφατεσ εμπειρικϋσ μελϋτεσ 

μεγϊλων κοινωνικών δικτϑων. 

  

΢ε ϋνα παρϐμοιο ερευνητικϐ πεδύο [63], οι ςυγγραφεύσ προςπαθοϑν να 

δημιουργόςουν  αναλυτικϊ εργαλεύα, ώςτε να μποροϑν να μελετόςουν την 

ικανϐτητα να ελϋγχουν ϋνα αυθαύρετα πολϑπλοκο δύκτυο (arbitrary complex 

directed network), το οπούο αναγνωρύζει ϐλουσ τουσ κϐμβουσ του οδηγοϑ και το 

οπούο ϋχει μια χρονικϊ εξαρτώμενη διαδικαςύα ελϋγχου, η οπούα μπορεύ να 
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ελϋγξει τη δυναμικό των ςυςτημϊτων. Φρηςιμοποιοϑν αυτϊ τα εργαλεύα ςε 

πολλϋσ πραγματικϋσ περιπτώςεισ δικτϑων και ωσ αποτϋλεςμα βρύςκουν ϐτι το 

ςϑνολο των οδηγών προςδιορύζεται κυρύωσ απϐ την κατανομό των βαθμών των 

δικτϑων. 

 

Σϋλοσ, ςτο [117] ςυγγραφεύσ εξετϊζουν ερωτόματα, ϐπωσ: ποιο εύναι το τϋλειο 

μόκοσ κϊθε τμόματοσ του ΗΕΓ ςόματοσ που θα πρϋπει να χρηςιμοποιηθεύ ςτην 

εκτύμηςη των φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ  ό πώσ να περιλϊβουν πιο κατϊλληλα 

το ςημαντικϐ επύπεδο των εκτιμώμενων φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ. Για να 

αντιμετωπύςουν αυτϊ τα ερωτόματα, κϊνουν μια εντατικό υπολογιςτικό μελϋτη  

ανϊλυςησ φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ βαςιςμϋνη ςε υποκατϊςτατεσ δοκιμϋσ 

με: α) οριςμϋνα χειροπούητα δεδομϋνα hand made, τα οπούα παρϊγονται απϐ 

ανϊμειξη τησ ςειρϊ κατϊταξησ, τη φαςματικό φϊςη ό τη ςτιγμιαύα ςυχνϐτητα 

των αρχικών ςημϊτων EEG, και β) ζεϑγη δια-υποκειμϋνων ΗΕΓ υπϐ την υπϐθεςη 

ϐτι τα ςόματα EEG διαφϐρων ατϐμων εύναι ανεξϊρτητα. Ψςτϐςο, μϋχρι τώρα η 

ϋρευνα των φαινομϋνων ςυγχρονιςμοϑ εξαρτϊται απϐ τουσ ακϐλουθουσ 

παρϊγοντεσ: 

α) Δεν εύναι εϑκολο να ανιχνευθεύ το επύπεδο του ςυγχρονιςμοϑ φϊςησ 

με βεβαιϐτητα, ειδικϊ ϐταν ϋχουν ϋναν μικρϐ αριθμϐ δειγμϊτων 

«μολυςμϋνων» απϐ θορϑβουσ [106], [56], [124]. β) ΢ε ϐλεσ αυτϋσ οι περιπτώςεισ 

που εξετϊςθηκαν χρηςιμοποιόθηκαν ςόματα ύδιασ ςυχνϐτητασ προκειμϋνου να 

επιτευχθεύ ο ςυγχρονιςμϐσ φϊςησ.  

 

Ψσ εκ τοϑτου, πριν απϐ τον ςυγχρονιςμϐ φϊςησ θα πρϋπει να εφαρμοςτεύ ο 

μεταςχηματιςμϐσ Fourier, ϋτςι ώςτε τα ςόματα να αποςυντύθεται απϐ μια 

ςυνϊρτηςη χρϐνου ςτισ ςυχνϐτητεσ που το ςυνθϋτουν, και ςτη ςυνϋχεια, μϋςω 

ενϐσ κατϊλληλου φύλτρου να μποροϑν να λϊβουν οριςμϋνεσ ςυχνϐτητεσ απϐ 

κϊθε κανϊλι. Για παρϊδειγμα, ςτην περύπτωςη του EEG η μϋτρηςη του 

ςυγχρονιςμοϑ επιτυγχϊνεται με φιλτρϊριςμα ρυθμοϑ, ϋναν απϐ κϊθε κανϊλι 

[117]. 
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2.3  Σαξινόμηςη και Κατηγοριοπούηςησ Δεικτών 

 

Νευροφυςιολογικού ό Ηλεκτροφυςιολογικού δεύκτεσ (ό διανυςματικού δεύκτεσ  ό 

δεύκτεσ χαρακτηριςτικών διανυςμϊτων, ϐπωσ ςυναντώνται ςτη βιβλιογραφύα)  

εύναι μαθηματικϊ παρϊγωγα του ΗΕΓ ςόματοσ και αφιλτρϊριςτεσ 

πολυκαναλικϋσ μετρόςεισ των προκλητών δυναμικών. Επύςησ χρηςιμοποιοϑνται 

για την ανϊλυςη των δεδομϋνων και για την ανύχνευςη διϊφορων νϐςων, 

διαταραχών και ανεπαρκειών, εξαιτύασ  νευροφυςιολογικών διαταραχών (κ.τ.λ. 

[111], [113], [119]). Σϋτοιοι διανυςματικού δεύκτεσ, για παρϊδειγμα εύναι, η 

Γενικό Ιςχϑσ Πεδύου (Global Field Power  - GFP),  οι Υαςματικϋσ Διαταραχϋσ 

ςχετικϋσ με το γεγονϐσ (Event Related Spectral Pertubation -ERSP),  η 

Διαςυνδεςιμϐτητα (InterTrial Coherence - ITC), οι εντροπύεσ (Shannon, 

Δεύγματοσ (Sample Entropy), οι Κυματιδιακϋσ εντροπύεσ (Wavelet Entropy, Log 

energy entropy, Threshold entropy Sure entropy, Νorm entropy), η Υαςματικό 

Ιςχϑσ (Power Spectra), η τυπικό απϐκλιςη (standard deviation), η πρώτη 

διαφορϊ ςόματοσ (signal first difference), η κανονικοποιημϋνη πρώτη διαφορϊ 

(canonical signal first difference), η αςυμμετρύα (skewness), η κϑρτωςη 

(kurtosis), ο ςυςχετιςμϐσ μεταξϑ των διαφορετικών καναλιών (cross-

correlation between different channels), ο κυματιδιακϐσ μεταςχηματιςμϐσ (the 

wavelet transformation), η επικρατοϑςα ςυχνϐτητα (dominant frequency).  

 

΢το [135] περιγρϊφεται η αναγνώριςη ςυναιςθηματικών καταςτϊςεων απϐ 

Ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ δεδομϋνα, χρηςιμοποιώντασ διαφορετικϊ 

διανϑςματα χαρακτηριςτικών. Σα διανϑςματα αυτϊ δεύχνουν τη 

ςυναιςθηματικό κατϊςταςη των υποκειμϋνων τη ςτιγμό του πειρϊματοσ. 

Υυςικϊ το ςυναύςθημα ϋχει ϊμεςη ςχϋςη με μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ, ϐπωσ για 

παρϊδειγμα το ϊγχοσ το οπούο μπορεύ να αποδειχθεύ τροχοπϋδη ςτην 

Εκπαιδευτικό Διαδικαςύα [146] [134]. Σα διανϑςματα αυτϊ εύναι η μϋςη τιμό, η 

τυπικό απϐκλιςη, η πρώτη διαφορϊ ςημϊτων, η πρώτη διαφορϊ των 

κανονικοποιημϋνων ςημϊτων, λοξϐτητα, κϑρτωςη, ετεροςυςχϋτιςη μεταξϑ των 

διαφορετικών καναλιών, ο κυματιδιακϐσ μεταςχηματιςμϐσ και η επικρατϋςτερη 
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ςυχνϐτητα. Σα αποτελϋςματα αυτϊ μελετώνται μϋςω ταξινομητών. Επύςησ ςτο 

[132] γύνεται μελϋτη ταξινϐμηςησ βιοςημϊτων για διαχωριςμϐ ςυναιςθημϊτων. 

΢ε αυτϐ οι ςυγγραφεύσ μελετοϑν νευροφυςιολογικοϑσ δεύκτεσ, ϐπωσ τα ERPs 

(Event Related Potentials) και τα EROs (Event Related Oscillations), ERS (Event 

Related Synchronization) και ERDs (Event Related Desynchronization). 

 

΢το [131] οι ςυγγραφεύσ μελετοϑν ςτατιςτικϊ τισ διαφορετικϋσ κορυφώςεισ που 

παρατηροϑνται ςτα υποκεύμενα κατϊ τη διϊρκεια αντιμετώπιςησ μαθηςιακών 

δυςκολιών. Σα ηλεκτροεγκεφαλικϊ δεδομϋνα ςε αυτόν την εργαςύα προϋρχονται 

απϐ ϊτομα με επιληψύα. Απϐ την ανϊλυςη αυτών των ςημϊτων προςδιορύςτηκαν 

παρϊμετροι (ςυγκεκριμϋνεσ κορυφώςεισ) που διαφοροποιοϑν ςτατιςτικϊ τα ϊτομα 

με μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ ςε ςχϋςη με τουσ υγιεύσ. Παρϊλληλα, εξετϊςτηκαν 

παρϊμετροι απϐ την κλαςικό θεωρύα βιοςημϊτων, ϐπωσ η ενϋργεια και οι 

χαρακτηριςτικού ρυθμού. Σϋλοσ, επιλϑθηκε το αντύςτροφο πρϐβλημα τησ 

ηλεκτροεγκεφαλογραφύασ, ώςτε να βρεθοϑν οι ρευματικϋσ πηγϋσ που προκαλοϑν 

τα αντύςτοιχα ςόματα ςτην επιφϊνεια του κεφαλιοϑ. Απϐ τισ πηγϋσ αυτϋσ 

επιδιώχθηκε ο προςδιοριςμϐσ περιοχών του εγκεφϊλου που πιθανώσ να εύναι 

υπεϑθυνεσ για την εμφϊνιςη μαθηςιακών δυςκολιών. 

 

 ΢το [36] αναφϋρεται ςε διαφοροπούηςη των ςημϊτων κατϊ τη διϊρκεια 

αναγνώριςησ εικϐνων. Κϑριο θϋμα αυτόσ τησ εργαςύασ εύναι η οπτικοπούηςη των 

εγκεφαλικών δυναμικών, αλλϊ ταυτϐχρονα γύνεται αναφορϊ ςτη διαφοροπούηςη 

των δυναμικών ανϊμεςα ςτα ςόματα που παρϊγονται, ϐταν το υποκεύμενο 

προςπαθεύ να αναγνωρύςει μια εϑκολη απϐ μια δϑςκολη εικϐνα. Η διαφοροπούηςη 

που παρατηρεύται ςτην εγκεφαλικό δραςτηριϐτητα γύνεται οπτικϊ απϐ το grand 

average figure 1 που υπϊρχει ςτη ςελύδα 2 τησ μελϋτησ. Δε χρηςιμοποιοϑν κϊποια 

μϋθοδο για ταξινϐμηςη οϑτε κϊποιο μαθηματικϐ μοντϋλο, παρϊ απλό οπτικό 

διερεϑνηςη. Επύςησ γύνεται προςπϊθεια αποςαφόνηςησ τησ διαφορϊσ απϐ τα 

δεδομϋνα του πύνακα 1 ςτη ςελύδα 4, ςτουσ οπούουσ παρουςιϊζονται οι χρϐνοι 

αντύδραςησ. 

 

΢το [121] οι ςυγγραφεύσ αξιολογοϑν τη δυνατϐτητα του δεύκτη φαςματικόσ 

ιςχϑοσ (power spectrum) τησ εγκεφαλικόσ ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ να δώςει 
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διαφορϋσ (διϊκριςη) ανϊμεςα ςε ϊτομα τα οπούα εύναι κανονικϊ και ςε ϊλλα που 

ϋχουν μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ. Ϊνασ ϊλλοσ ςτϐχοσ τησ ςυγκεκριμϋνησ ϋρευνασ 

εύναι να ςυςχετύςει αυτόν την ηλεκτρικό δραςτηριϐτητα με την ευφυύα, τη 

ςχολικό δραςτηριϐτητα και τη νευροφυςιολογικό απϐδοςη απϐ διϊφορεσ 

δοκιμαςύεσ. Η μϋθοδοι που χρηςιμοποιοϑν εύναι κλαςςικϋσ μϋθοδοι ανϊλυςησ 

ςημϊτων, ϐπωσ το cross validation, ό το cross correlation 10 μεταβλητών και οι 

discrimination functions. Η ταξινϐμηςη ϋγινε με ανεξϊρτητουσ ταξινομητϋσ, ϐπωσ 

replication LD. Επύςησ ϋγινε correlation ανϊμεςα ςε ςυμπεριφορικϋσ μεταβλητϋσ 

(behavioral variables), ϐπωσ η Wide range Achievement. Εκτελϋςτηκαν αρκετϊ 

Tests και WISC-R sub-tests και electrophysiology. Μελετόθηκαν 19 κανϊλια.  

 

Τπϊρχουν κϊποιεσ εργαςύεσ, ϐπου οι ερευνητϋσ χρηςιμοποιοϑν 

Νευροφυςιολογικοϑσ δεύκτεσ, προκειμϋνου να προςδιοριςτοϑν ςυναιςθηματικϋσ 

καταςτϊςεισ. ΢το [93] οι ςυγγραφεύσ περιγρϊφουν την αναγνώριςη  

ςυναιςθηματικόσ κατϊςταςησ χρηςιμοποιώντασ ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ 

(EEG) ςόματα, με τη βοόθεια διαφορετικών δεικτών ςε μορφό διανϑςματοσ. 

Αυτϊ τα διανϑςματα δεύχνουν την ςυναιςθηματικό κατϊςταςη των ατϐμων που 

ςυμμετϋχουν κατϊ τη ςτιγμό τησ λόψησ του EEG.  

 

Προφανώσ, το ςυναύςθημα ϋχει ςτενό ςχϋςη με μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ, για 

παρϊδειγμα μαθηματικϐ, αριθμητικϐ ό γενικϐτερα εκπαιδευτικϐ ϊγχοσ. Σο 

ςυμπϋραςμα εύναι ϐτι το ϊγχοσ εύναι ϋνα ςυναύςθημα που μπορεύ να εύναι 

ςοβαρϐ πρϐβλημα ςτην εκπαιδευτικό διαδικαςύα [68]. 

 

Σα αποτελϋςματα αξιολογοϑνται με ταξινϐμηςη-κατηγοριοπούηςη. Επύςησ 

υπϊρχει μια μελϋτη ςχετικϊ με την κατηγοριοπούηςη των βιοςημϊτων ςτο [107]. 

Εκεύ οι ςυγγραφεύσ μελετοϑν νευροφυςιολογικοϑσ δεύκτεσ, ϐπωσ τα ERPs 

(Δυναμικϊ Οδηγοϑμενα απϐ το Γεγονϐσ - Event Related Potentials), τα EROs 

(Σαλαντώςεισ Οδηγοϑμενεσ απϐ το Γεγονϐσ - Event Related Oscillations), ERS 

(΢υγχρονιςμϐσ Οδηγοϑμενοσ απϐ το Γεγονϐσ - Event Related Synchronization) 

και ERDs (Αποςυγχρονιςμϐσ Οδηγοϑμενοσ απϐ το Γεγονϐσ - Event Related 

Desynchronization). ΢το [41] οι ςυγγραφεύσ μελετοϑν ςτατιςτικϊ διαφορετικϋσ 
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κορυφϋσ που παρατηροϑνται ςε ϊτομα κατϊ τη διϊρκεια μιασ διαδικαςύασ που 

αντιμετωπύζουν μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ. Σα ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ δεδομϋνα 

ςτην ϋρευνα αυτό λόφθηκαν απϐ ϊτομα που πϊςχουν απϐ επιληψύα. Μετϊ την 

ανϊλυςη του ςόματοσ, υπόρχαν παρϊμετροι (ςυγκεκριμϋνεσ κορυφϋσ) που 

αναγνωρύςτηκαν, οι οπούεσ διαφοροποιοϑν ςτατιςτικϊ τα ϊτομα με μαθηςιακϋσ 

δυςκολύεσ απϐ τα φυςιολογικϊ ϊτομα. Παρϊλληλα εξετϊςτηκαν ϊλλεσ 

παρϊμετροι απϐ την κλαςςικό θεωρύα βιοςημϊτων, ϐπωσ η ενϋργεια κ.τ.λ.. 

Σϋλοσ, ςτην ύδια ϋρευνα επιλϑθηκε το αντύςτροφο ηλεκτροεγκεφαλογραφικϐ 

πρϐβλημα, ϋτςι ώςτε να μποροϑν να υπϊρξουν ρευματικϋσ πηγϋσ, που 

προκαλοϑν τα αντύςτοιχα ςόματα ςτην επιφϊνεια του κεφαλιοϑ. Μετϊ τη 

μελϋτη αυτών των πηγών, οι ςυγγραφεύσ αναφϋρουν ϐτι ϋχουν ωσ ςτϐχο να 

προςδιορύςουν τισ περιοχϋσ του εγκεφϊλου που πιθανώσ να εύναι υπεϑθυνεσ για 

την εμφϊνιςη μαθηςιακών δυςκολιών. 

 

΢το [36] οι ςυγγραφεύσ αναφϋρονται ςτη διαφοροπούηςη των ςημϊτων 

κατϊ τη διϊρκεια τησ αναγνώριςησ εικϐνασ. Σο βαςικϐ θϋμα αυτόσ τησ ϋρευνασ 

δεν εύναι μϐνο η οπτικοπούηςη των δυναμικών του εγκεφϊλου, αλλϊ επύςησ η 

διαφοροπούηςη των δυναμικών μεταξϑ των  ςημϊτων που παρϊγονται, ϐταν το 

υποκεύμενο προςπαθεύ να διακρύνει μια «εϑκολη» εικϐνα απϐ μια «δϑςκολη». 

Αυτό η διαφοροπούηςη που παρατηρεύται κατϊ τη δραςτηριϐτητα του 

εγκεφϊλου οπτικοποιεύται απϐ το μεγϊλο μϋςο ϐρο [36] - ςχόμα 1, ςελύδα 2). Οι 

ςυγγραφεύσ δεν χρηςιμοποιοϑν οϑτε κϊποια μϋθοδο ταξινϐμηςησ αλλϊ οϑτε και 

κϊποιο ςυγκεκριμϋνο μαθηματικϐ μοντϋλο. Κϊνουν μϐνο μια οπτικό εξερεϑνηςη. 

Τπϊρχει επύςησ μια προςπϊθεια που γύνεται προκειμϋνου να αποςαφηνιςτεύ η 

διαφοροπούηςη των χρϐνων αντύδραςησ των υποκειμϋνων ςτα ερεθύςματα, οι 

οπούοι καταγρϊφονται ςτην εργαςύα. 

 

΢το [121] οι ςυγγραφεύσ αξιολογοϑν την πιθανϐτητα η φαςματικό ιςχϑσ τησ 

ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ του εγκεφαλικοϑ φλοιοϑ να εμφανύζει διαφορϊ 

μεταξϑ ατϐμων που ϋχουν φυςιολογικό αντιληπτικό ικανϐτητα και ϊλλων 

ατϐμων που ϋχουν μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ. Ϊνασ ϊλλοσ ςτϐχοσ αυτόσ τησ ειδικόσ 

ϋρευνασ εύναι η ςυςχϋτιςη αυτόσ τησ ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ με την 
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ευςτροφύα. Επύςησ ςυςχετύζεται με τη ςχολικό δραςτηριϐτητα και την ϋξοδο 

που παρϊγεται απϐ διϊφορα νευροφυςιολογικϊ tests. Οι μϋθοδοι που 

χρηςιμοποιοϑνται εύναι οι κλαςικϋσ μϋθοδοι ανϊλυςησ ςόματοσ, ϐπωσ cross 

validation και cross correlation των 10 μεταβλητών και οι discriminant 

functions. Η ταξινϐμηςη ϋγινε με διϊφορουσ ανεξϊρτητουσ ταξινομητϋσ, ϐπωσ ο 

replication LD. Τπόρξε επύςησ ςυςχϋτιςη μεταξϑ των μεταβλητών 

ςυμπεριφορϊσ (behavioral variables), ϐπωσ Wide Range Achievement. 

 
2.4  Βαςικϊ ςτοιχεύα Νευροφυςιολογύασ του Εγεφϊλου  

 

Νευροφυςιολογύα του Εγκεφϊλου [1], [29], [49], [50], [51], [67] εύναι το τμόμα 

τησ φυςιολογύασ που αςχολεύται με τη μελϋτη τησ λειτουργύασ των νεϑρων και 

του νευρικοϑ ςυςτόματοσ του Εγκεφϊλου. Φωρύσ να θϋλουμε να διειςδϑςουμε ςε 

ειδικϊ ανατομικϊ ςτοιχεύα και εξειδικευμϋνα ςτοιχεια φυςιολογύασ, θα 

αναφϋρουμε μερικϊ ςτοιχεύα απϐ τη δομό και τη λειτουργύα των νεϑρων του 

ανθρώπινου εγκεφϊλου : 

 

2.4.1 Μετϊδοςη Νευρικού Ερεθύςματοσ 

 

Σο ανθρώπινο εγκεφαλικϐ νευρικϐ κϑτταρο (ό αλλιώσ Νευρώνασ – nerve cell or 

neuron -Εικόνα 2) αποτελεύται απϐ το ςώμα  (cell body – soma), τουσ δενδρύτεσ 

(dendrites), τον ϊξονα (axon), και τισ αξονικϋσ απολόξεισ (axon terminals). 
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Εικόνα 2: Ανθρώπινο Εγκεφαλικϐ Νεϑρο ό Νευρώνασ  
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

Νευρώνασ εύναι [50],[51],[137] ϋνα κϑτταρο το οπούο εύναι υπεϑθυνο για τη 

διαβύβαςη ςημϊτων (ό πληροφοριών) οι οπούεσ εύναι γνωςτϋσ ωσ «νευρικϋσ 

ώςεισ». Σα νευρικϊ κϑταρα δϋχονται και διαβιβϊζουν νευρικϋσ ώςεισ, δηλαδό 

ανταλλϊςςουν μεταξϑ τουσ πληροφορύεσ. Ϊνασ εγκϋφαλοσ περιϋχει κατϊ τη 

γϋννηςό του περιςςϐτερα απϐ εκατϐ διςεκατομμϑρια νευρώνεσ, οι οπούοι 

ελαττώνονται αργϊ με την πϊροδο τησ ηλικύασ.  Κϊθε νευρώνασ  αποτελεύται 

απϐ το κυτταρικϐ ςώμα και τισ αποφυϊδεσ. Οι αποφυϊδεσ διακρύνονται ςτουσ 

δενδρύτεσ, που λαμβϊνουν ςόματα (πληροφορύεσ) απϐ ϊλλουσ νευρώνεσ και τον 

νευρϊξονα, ο οπούοσ ϋχει ςυνόθωσ μεγϊλο μόκοσ και ςτϋλνει ςόματα ςε ϊλλα 

νευρικϊ κϑτταρα και μυσ. Ο νευρϊξονασ επικοινωνεύ με τα ϊλλα κϑτταρα μϋςω 

των απολόξεών του, οι οπούεσ ονομϊζονται τελικϊ κομβύα, με ειδικϋσ επαφϋσ, τισ 

ςυνϊψεισ (Εικόνα 3). Σα νεϑρα επικοινωνοϑν μεταξϑ τουσ με ηλεκτρικϊ ςόματα 

τα οπούα περνοϑν απϐ τισ απολόξεισ ςτουσ δενδρύτεσ μϋςω των ηλεκτρικών 

ςυνϊψεων. Όταν τα ςόματα φτϊςουν ςτα τελικϊ κομβύα, πυροδοτοϑν την 

απελευθϋρωςη χημικών διαβιβαςτών (ό νευροδιαβιβαςτών), οι οπούοι εύναι 

αποθηκευμϋνοι ςε κυςτύδια [49]. Οι χημικού διαβιβαςτϋσ δεςμεϑονται ςε μϐρια- 

υποδοχεύσ, που υπϊρχουν ςτην επιφϊνεια των μεταςυναπτικών κυττϊρων. Ϊνασ 
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ςυνόθησ νευρώνασ ςχηματύζει χύλιεσ περύπου ςυνϊψεισ και δϋχεται ακϐμα 

περιςςϐτερεσ. Οι αριθμού αυτού ποικύλλουν ςημαντικϊ ανϊλογα με την περιοχό 

του εγκεφϊλου και τον τϑπο του νευρώνα. Οι ςυνϊψεισ διεγεύρουν ό 

καταςτϋλλουν τη λειτουργύα ϊλλων νευρικών κυττϊρων, ςε μια αλληλουχύα 

μεγϊλησ πολυπλοκϐτητασ. 

 

 

 
Εικόνα 3: Απολεύξεισ, Δενδρύτεσ και ΢υνϊψεισ 

(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 
 

Όταν ϋνασ νευροδιαβιβαςτόσ αντιδρϊςει χημικϊ με ειδικϋσ πρωτεϏνεσ που 

βρύςκονται ςτουσ υποδοχεύσ του νευρικοϑ ερεθύςματοσ, δηλαδό τουσ δενδρύτεσ 

του νευρικοϑ κυττϊρου-υποδοχϋα του νευρικοϑ ερεθύςματοσ, προκαλεύ μια 

ςειρϊ μεταβολών ςτη μεταςυναπτικό μεμβρϊνη, οι οπούεσ εν ςυντομύα εύναι οι 

εξόσ [50], [51], [67] : 

 

Οι δενδρύτεσ του νευρικοϑ κυττϊρου-υποδοχϋα του ερεθύςματοσ δϋχονται το 

ερϋθιςμα και ανούγουν τα κανϊλια του Na+. Για να οδηγόςει ςε εξϋλιξη τησ 

διαδικαςύασ το παραπϊνω ερϋθιςμα, πρϋπει το δυναμικϐ δρϊςησ να εύναι απϐ τα 
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-70mV ϋωσ τα -50mV (Εικόνα 4). Απϐ την ςτιγμό που το δυναμικϐ δρϊςησ φτϊςει 

το κατώφλι δρϊςησ, τϐτε επιπλϋον κανϊλια Na+ ανούγουν, μϋχρι το δυναμικϐ 

δρϊςησ να φτϊςει τα +30mV. Αυτό η διαδικαςύα ονομϊζεται αποπϐλωςη. Σϐτε 

κλεύνουν τα κανϊλια του Na+ και ανούγουν τα κανϊλια του Κ+. Απϐ τη ςτιγμό που 

τα κανϊλια του Κ+ ανούγουν πολϑ πιο αργϊ η αποπϐλωςη ϋχει χρϐνο να 

πραγματοποιηθεύ. Ϊχοντασ και τα δϑο κανϊλια ιϐντων ανοιχτϊ την ύδια χρονικό 

ςτιγμό, το ςϑςτημα θα τεύνει ςτην ουδετερϐτητα και ϋτςι θα αποτραπεύ η 

δημιουργύα δυναμικοϑ δρϊςησ. 

 

 
Εικόνα 4: Δυναμικϐ Δρϊςησ – Πϐλωςη Εκπϐλωςη Νευρικοϑ Κυτϊρρου 

 

Ϊχοντασ τα κανϊλια του Κ+ ανοιχτϊ, η μεμβρϊνη ξεκινϊει την επαναπϐλωςη για 

να φτϊςει ςτο δυναμικϐ ηρεμύασ. Η επαναπϐλωςη ουςιαςτικϊ ξεπερνϊει το 

δυναμικϐ ηρεμύασ και φτϊνει περύπου τα 100mV. Αυτϐ ονομϊζεται υπερπϐλωςη 

και εύναι παρϊ πολϑ χρόςιμο ςτη μετϊδοςη τησ πληροφορύασ. Η υπερπϐλωςη 

εμποδύζει τον νευρώνα να λϊβει ϊλλο ερϋθιςμα την ύδια χρονικό ςτιγμό, ό 

τουλϊχιςτον ανεβϊζει το κατώφλι για οποιοδόποτε νϋο ερϋθιςμα. Μια ακϐμα 

ςημαντικό ιδιϐτητα τησ υπερπϐλωςησ εύναι η ικανϐτητϊ τησ να διαςφαλύζει τη 

μετϊδοςη του ςόματοσ προσ μύα μϐνο κατεϑθυνςη. Μετϊ την υπερπϐλωςη οι 

αντλύεσ Να+/Κ+ φϋρνουν την μεμβρϊνη ςτην κατϊςταςη ηρεμύασ των -70 mV και 

πλϋον το ερϋθιςμα ϋχει διαδοθεύ. 
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2.4.2  Καταγραφό και ανϊλυςη βιολογικών ςημϊτων 

 

Σα βιολογικϊ ςόματα εύναι χωρικϋσ, χρονικϋσ, ό χωροχρονικϋσ καταγραφϋσ ενϐσ 

βιολογικοϑ γεγονϐτοσ, ϐπωσ μια ιδϋα ό ςκϋψη ςτον εγκϋφαλο, μια παλλϐμενη 

καρδιϊ ό ϋνασ ςυςπώμενοσ μυσ.  

 

Η ηλεκτρικό, χημικό, και μηχανικό δραςτηριϐτητα που εμφανύζεται κατϊ τη 

διϊρκεια αυτοϑ του βιολογικοϑ γεγονϐτοσ παρϊγει ςυχνϊ ςόματα που μποροϑν 

να μετρηθοϑν και να αναλυθοϑν. Σα βιολογικϊ ςόματα, επομϋνωσ, περιϋχουν τισ 

πληροφορύεσ που μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν, για να εξηγόςουν τουσ 

φυςιολογικοϑσ μηχανιςμοϑσ που υποκρϑπτονται ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο βιολογικϐ 

γεγονϐσ ό ϋνα ςϑςτημα. 

  

Σα βιοςόματα μποροϑν να αποκτηθοϑν με ποικύλουσ τρϐπουσ, π.χ., απϐ το 

ςκουφϊκι με τα ηλεκτρϐδια που χρηςιμοποιοϑνται, για να ςυλλϊβουν τα 

ηλεκτρικϊ ςόματα του εγκεφϊλου (εγκεφαλογρϊφημα), ό απϐ το ςτηθοςκϐπιο 

που χρηςιμοποιεύ ο γιατρϐσ, για να ακοϑςει τον όχο τησ καρδιϊσ ενϐσ αςθενό 

(καρδιογρϊφημα) ό με τη χρόςη των ιδιαύτερα ςϑνθετων και τεχνολογικϊ 

προηγμϋνων βιοώατρικών οργϊνων.  

 

΢τισ περιςςϐτερεσ περιπτώςεισ, δεν αρκεύ απλϊ η απϐκτηςη ενϐσ βιολογικοϑ 

ςόματοσ. Πρϋπει να αναλυθοϑν, για να ανακτηθοϑν πιο ςχετικϋσ πληροφορύεσ 

απϐ αυτϊ. Οι βαςικϋσ μϋθοδοι ανϊλυςησ ςημϊτων, π.χ. ενύςχυςησ, 

φιλτραρύςματοσ, ψηφιοπούηςησ, επεξεργαςύασ και αποθόκευςησ, μποροϑν να 

εφαρμοςτοϑν ςε πολλϊ βιολογικϊ ςόματα. Αυτϋσ οι τεχνικϋσ ολοκληρώνονται 

γενικϊ με τη χρηςιμοπούηςη των ψηφιακών υπολογιςτών. Επιπρϐςθετα ςε 

αυτϋσ τισ γνωςτϋσ διαδικαςύεσ ϋχουν αναπτυχθεύ διαφορετικϋσ ψηφιακϋσ 

μϋθοδοι για την ανϊλυςη των βιολογικών ςημϊτων. ΢ε αυτϋσ περιλαμβϊνονται ο 

υπολογιςμϐσ μϋςου ϐρου ςημϊτων, η ανϊλυςη κυματιδύων και οι τεχνικϋσ 

τεχνητόσ νοημοςϑνησ. 
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2.5  ΢τοιχεύα ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ  

 

Σο ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα (ΗΕΓ) αποτελεύ καταγραφό του ηλεκτρικοϑ 

πεδύου του ανθρώπινου εγκεφϊλου. Εύναι ϋνα βιοςόμα. Σο ΗΕΓ βαςύζεται ςτην 

καταγραφό διαφορών δυναμικοϑ του φλοιοϑ του εγκεφϊλου. Αυτϋσ οι διαφορϋσ 

δυναμικοϑ παρουςιϊζονται ςτο τριχωτϐ τησ κεφαλόσ, ωσ αποτϋλεςμα τησ 

λειτουργύασ του εγκεφϊλου. Σα δυναμικϊ αυτϊ αντιςτοιχοϑν ςε ηλεκτρικϊ 

ςόματα χαμηλοϑ πλϊτουσ τησ τϊξησ μερικών mV (1-100 mV). ΢υνεπώσ τα 

ςόματα εύναι αςθενό και ϋτςι για τη ςωςτϐτερη απεικϐνιςη απαιτεύται ενύςχυςη 

των ςημϊτων καθώσ και πυκνϐτερη κϊλυψη του κεφαλιοϑ με (απαγωγϊ) 

ηλεκτρϐδια.  

 

Η μϋτρηςη λοιπϐν των διαφορών δυναμικοϑ γύνεται [134] με ηλεκτρϐδια τα 

οπούα τοποθετοϑνται ςε διϊφορεσ θϋςεισ επϊνω ςτο κεφϊλι. Σα ηλεκτρϐδια 

(απαγωγϋσ), εύναι οι αιςθητόρεσ του ςυςτόματοσ, οι οπούοι μετατρϋπουν το 

ρεϑμα ιϐντων μϋςα ςτο ανθρώπινο ςώμα ςε ρεϑμα ηλεκτρονύων μϋςα ςτα 

καλώδια, τα οπούα μετϊ οδηγοϑν αυτϐ το ρεϑμα ςε επϐμενα ςτϊδια 

επεξεργαςύασ. Η επαφό τουσ με το δϋρμα γύνεται μϋςω μιασ κολλώδουσ ουςύασ ό 

μϋςω ενϐσ μικροϑ δακτυλιδιοϑ, που απϐ τη μια μεριϊ προςκολλϊται ςτο δϋρμα 

και απϐ την ϊλλη ςτο κυρύωσ ηλεκτρϐδιο. Για να επιτευχθεύ χαμηλό αντύςταςη 

επαφόσ, χρηςιμοποιεύται ςυνόθωσ οινϐπνευμα ςτο ςημεύο ϐπου το ηλεκτρϐδιο 

ϋρχεται ςε επαφό με το δϋρμα. Απϐ το ςημεύο αυτϐ κινοϑνται ιϐντα, μϋχρι να 

επϋλθει ιςορρπύα. Η ιςορροπύα αυτό εύναι ςυνϊρτηςη τησ ιοντικόσ 

ςυγκϋντρωςησ που υπϊρχει ςτισ δϑο πλευρϋσ του ςυνϐρου.  

 

Όταν ςτον εγκϋφαλο υπϊρξει κϊποια ενϋργεια-διαδικαςύα η οπούα τον 

ενεργοποιεύ, δημιουργοϑνται ηλεκτρικϊ ςόματα, τα οπούα ςτην πραγματικϐτητα 

εύναι ροό ιϐντων, και ϋτςι δημιουργεύται μεταβολό τησ ιοντικόσ ςυγκϋντρωςησ 

και κατϊ ςυνϋπεια αναπτϑςςεται διαφορϊ δυναμικοϑ μεταξϑ των ςημεύων 

επαφόσ του ηλεκτροδύου με το δϋρμα. Ϊτςι υπϊρχει ηλεκτρικϐ ρεϑμα το οπούο 

καταγρϊφεται τελικϊ απϐ το ηλεκτρϐδιο. Η κυματομορφό που παρϊγεται απϐ 

την καταγραφό εύναι το εγκεφαλογρϊφημα (ΗΕΓ). 
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Η χρόςη του ΗΕΓ ςτη Νευρολογύα εύναι ευρϑτατη, καθώσ αποτελεύ μϋθοδο 

φθηνό, ανώδυνη και απλό ςτην εφαρμογό τησ. Απϐ τη μελϋτη του ΗΕΓ μποροϑν 

να εξαχθοϑν ιδιαύτερα χρόςιμα ςυμπερϊςματα για τη ςωςτό εξϋλιξη του 

Κεντρικοϑ Νευρικοϑ ΢υςτόματοσ ενϐσ ανθρώπου, απϐ τη γϋννηςη του ϋωσ την 

ενηλικύωςη. Επύςησ το ΗΕΓ μπορεύ να δώςει χρόςιμα ςτοιχεύα ςτην περύπτωςη 

εγκεφαλοπαθειών (π.χ. νϐςο Alzheimer) [29], [46] ό για την περύπτωςη 

επιληψύασ τϐςο για τη βαρϑτητα τησ νϐςου ϐςο και για την υποβοόθηςη τησ 

διϊγνωςησ και τησ πρϐγνωςησ. Σο ΗΕΓ μελετϊται ακϐμη ςτισ περιπτώςεισ 

κρανιοεγκεφαλικών κακώςεων, κώματοσ και αποτελεύ βαςικϐ εργαλεύο για τη 

μελϋτη του ϑπνου.  

 

2.5.1 ΢υςτόματα τοποθϋτηςησ καλωδύων 

 

Σα ηλεκτρϐδια τοποθετοϑναι επϊνω ςτο κεφϊλι βϊςει διϊφορων προτϑπων 

[110][1]. Σο δημοφιλϋςτερο εύναι το «Διεθνϋσ ΢ϑςτημα Σοποθϋτηςησ 

Ηλεκτροδύων 10-20» (10-20 International System of Electrode Placement) ό 

«Διεθνϋσ ΢ϑςτημα 10-20» (Εικόνα 5), το οπούο επινοόθηκε απϐ τον Herbert H. 

Jasper το 1958 και ϋχει υιοθετεύ απϐ την Παγκϐςμια Ομοςπονδύα 

Ηλεκτροεγκεφαλογραφύασ και Κλινικόσ Νευροφυςιολογύασ. 
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Εικόνα 5: Σο Διεθνϋσ ΢ϑςτημα 10-20 
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

Η ονομαςύα του ςυςτόματοσ οφεύλεται ςτην επιλογό του 20% τησ αποςτϊςεωσ 

μεταξϑ των δϑο αυτιών ωσ την απϐςταςη ανϊμεςα ςε δϑο οποιαδόποτε 

ηλεκτρϐδια και ςτην επιλογό του 10% τησ αποςτϊςεωσ μεταξϑ των δϑο αυτιών 

ωσ την απϐςταςη απϐ το αυτύ ςτο κοντινϐτερο προσ αυτϐ ηλεκτρϐδιϐ του (ό του 

10% τησ αποςτϊςεωσ μεταξϑ του ριζορρινύου και του ινύου ωσ την απϐςταςη 

απϐ το ριζορρύνιο ό το ύνιο μϋχρι ςτο κοντινϐτερο προσ αυτϐ ηλεκτρϐδιϐ του - το 

ριζορρύνιο (nasion), το οπούο εύναι το ςημεύο μεταξϑ του μετώπου και τησ μϑτησ 

ανϊμεςα ςτα μϊτια, και το ινύο (inion), που εύναι το χαμηλϐτερο ςημεύο του 

κρανύου ςτο πύςω μϋροσ του) [1], [110]. 

 

Επιπρϐςθετα, ηλεκτρϐδια (απαγωγϋσ) τοποθετοϑνται ςτουσ λοβοϑσ των αυτιών 

καθώσ και ςε θϋςεισ κοντϊ ςτα μϊτια. Οι απαγωγϋσ ςτουσ λοβοϑσ των αυτιών 

χρηςιμοποιοϑνται, γιατύ τα μετροϑμενα Προκλητϊ Δυναμικϊ ςε ϋνα ςημεύο τησ 

δερματικόσ επιφϊνειασ του κρανύου υπολογύζονται ωσ η διαφορϊ δυναμικοϑ 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

56 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

μεταξϑ του ςημεύου αυτοϑ και των λοβών, οι οπούοι εξ' αιτύασ του γεγονϐτοσ ϐτι 

διαπερνώνται απϐ μικρϐ αριθμϐ νεϑρων και ϋχουν χαμηλό αιμϊτωςη, 

εμφανύζουν ιδιαύτερα ςταθερϐ και χαμηλϐ δυναμικϐ. 

 

Μϋχρι ςόμερα ϋχουν προταθεύ διϊφορεσ επεκτϊςεισ [1], [110] του μοντϋλου 10-

20, ϐπωσ το μοντϋλο 10-10 και το μοντϋλο 10-5, ςτισ οπούεσ παρεμβϊλλονται 

ηλεκτρϐδια ανϊμεςα ςτισ θϋςεισ του ςυςτόματοσ 10-20. Οι προεκτϊςεισ αυτϋσ 

γύνονται, με ςκοπϐ να αυξηθεύ ο αριθμϐσ των παρεχϐμενων καναλιών. Σο 

μοντϋλο που ϋχει γύνει αποδεκτϐ και ϋχει τεκμηριωθεύ απϐ την Αμερικανικό 

Ηλεκτροεγκεφαλογραφικό Κοινϐτητα (American Electroencephalographic 

Society) εύναι το 10-10 το οπούο χρηςιμοποιεύται ευρϋωσ ςόμερα. Σο μοντϋλο 10-

5, αν και εύναι υποςχϐμενο, βρύςκεται ακϐμα ςε πειραματικϊ ςτϊδια. 

 

2.5.2 Ονοματολογύα ηλεκτροδύων 

 

Η ονομαςύα των ηλεκτροδύων ςχετύζεται με τον λοβϐ και το ημιςφαύριο ςτο 

οπούο τοποθετοϑνται (Εικόνα 5).  

 

Σα γρϊμματα F, Fp, T, C, P και O αντιςτοιχοϑν ςε Frontal (Μετωπιαύοσ), Frontal 

pole (Μετωπιαύοσ πϐλοσ), Temporal (Κροταφικϐσ), Central (Κεντρικϐσ), Parietal 

(Βρεγματικϐσ) και Occipital (Ινιακϐσ) αντύςτοιχα  [1], [46], [110], [148]. 

 

΢την πραγματικϐτητα, δεν υπϊρχει Κεντρικϐσ Λοβϐσ, το γρϊμμα “C” 

χρηςιμοποιεύται για λϐγουσ προςδιοριςμοϑ τησ θϋςησ. Φρηςιμοποιεύται επύςησ 

το γρϊμμα ”z” (zero – μηδϋν), το οπούο αναφϋρεται ςε ηλεκτρϐδια που 

τοποθετοϑνται ςτη μϋςη γραμμό.  

 

Οι ϊρτιοι αριθμού (2, 4, 6, 8) αναφϋρονται ςε θϋςεισ των ηλεκτροδύων ςτο δεξιϐ 

ημιςφαύριο, ενώ οι περιττού αριθμού (1, 3, 5, 7), αναφϋρονται ςε θϋςεισ ςτο 

αριςτερϐ ημιςφαύριο.  
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΢τα 21 βαςικϊ ηλεκτρϐδια του ςυςτόματοσ του H. Jasper μποροϑν να 

προςτεθοϑν και «δευτερεϑοντα» ηλεκτρϐδια, τα οπούα ϋχουν επύςησ 

τυποποιημϋνεσ θϋςεισ [148].  

 

Σο «Εκτεταμϋνο Διεθνϋσ ΢ϑςτημα Σοποθϋτηςησ Ηλεκτροδύων 10-20» [46][148] 

(Extended 10-20 International Sysntem of Electrode Placement) ό «΢ϑςτημα 10-

10», το οπούο βαςύςτηκε ςε μια πρϐταςη των G. E. Chatrian, E. Lettich, P. L. 

Nelson και εκδϐθηκε απϐ την AES (American Electroencephalographic Society), 

υποδεικνϑει τισ θϋςεισ 54 «δευτερευϐντων» ηλεκτροδύων (ςυνολικϊ 75 

ηλεκτροδύων).  

 

2.5.3 Μοντϊζ 

 

Η ςειρϊ με την οπούα τα ηλεκτρϐδια καταγρϊφουν τισ διαφορϋσ δυναμικοϑ ςτο 

τριχωτϐ τησ κεφαλόσ ονομϊζεται μοντϊζ [76]. ΢την εικϐνα μποροϑμε να δοϑμε 

διαφϐρων ειδών μοντϊζ. 

 

 

 
Εικόνα 6: Διϊφορα μοντϊζ 

(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 
 

Η καταγραφό μπορεύ να γύνει με δϑο τρϐπουσ. Ο πρώτοσ τρϐποσ εύναι να 

μετρόςουμε τη διαφορϊ δυναμικοϑ κϊθε ηλεκτροδύου ωσ προσ ϋνα ςταθερϐ και 

εγκεφαλικϊ ουδϋτερο ςημεύο (π.χ. μϑτη, αυτιϊ κ.ϊ.). Αυτϐσ ο τρϐποσ μϋτρηςησ 

ονομϊζεται μονοπολικϐσ ό με Αναφορϊ. ΢ε αντύθεςη με αυτϐν τον τρϐπο, ο 

διπολικϐσ τρϐποσ καταγραφόσ μετρϊει τη διαφορϊ δυναμικοϑ ενϐσ ηλεκτροδύου 
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ωσ προσ ϋνα ϊλλο ηλεκτρϐδιο, ςυνόθωσ το επϐμενϐ του. Σα διπολικϊ μοντϊζ 

εύναι ιδιαιτϋρωσ χρόςιμα για ηην οπηική ανάλςζη ηηρ εζηιακήρ εγκεθαλικήρ 

δπαζηηπιόηηηαρ, όπωρ εύναι οι αισμέρ (spikes), αισμηπά κύμαηα (sharp waves). 

Τπϊρχουν επύςησ τεχνικϋσ οι οπούεσ δεν χρηςιμοποιοϑν κϊποιο ςυγκεκριμϋνο 

ηλεκτρϐδιο ωσ αναφορϊ, ϐπωσ π.χ. το μοντϊζ τησ μϋςησ κοινόσ αναφορϊσ 

(Common Average Reference – C.A.R.), ςϑμφωνα με το οπούο [134] κϊθε 

ηλεκτρϐδιο ϋχει ωσ ςημεύο αναφορϊσ τον μϋςο ϐρο ϐλων των ςημϊτων. Σο 

θεωρητικϐ υπϐβαθρο του ςυγκεκριμϋνου μοντϊζ ϋγκειται ςτο γεγονϐσ ϐτι το 

ανθρώπινο κεφϊλι το θεωροϑμε ωσ μια ομογενό και ομοιϐμορφη ςφαύρα. ΢την 

ιδανικό περύπτωςη που τα ηλεκτρϐδια τοποθετηθοϑν ςυμμετρικϊ πϊνω ςτο 

τριχωτϐ τησ κεφαλόσ, τϐτε αυτϊ θα μασ δώςουν μηδενικϐ μϋςο ϐρο. Αυτϐ 

ςυμβαύνει, γιατύ τα δύπολα που παρϊγουν ϋνα ςόμα ςε κϊποιο ςυγκεκριμϋνο 

ηλεκτρϐδιο θα μασ παρϊγουν το ακριβώσ αντύθετο ςόμα ςτο αντιςυμμετρικϐ 

του ηλεκτρϐδιο . 

 

΢τα πειρϊματα των οπούων τισ καταγραφϋσ χρηςιμοποιόςαμε ςτη ςυγκεκριμϋνη 

εργαςύα χρηςιμοποιόθηκε το μοντϊζ με αναφορϊ (για μια πλόρη περιγραφό των 

πειραμϊτων δεσ την παρϊγραφο 0). 

 

2.5.4 Εγκεφαλικού Ρυθμού 

 

Σα ςόματα που προκϑπτουν απϐ την καταγραφό των διαφορών δυναμικοϑ, 

ϐπωσ εύδαμε, αποτελοϑν το εγκεφαλογρϊφημα και ϋχουν τη μορφό αυτών τησ 

Εικόνα 7. Οι κυματομορφϋσ αυτϋσ εμπεριϋχουν Εγκεφαλικοϑσ Ρυθμοϑσ (δεσ 

Εικόνα 8 ϋωσ Εικόνα 12) των οπούων το κϑριο χαρακτηριςτικϐ τουσ εύναι οι 

ςυχνϐτητεσ των αρμονικών απϐ τισ οπούεσ αποτελοϑνται δηλαδό το φαςματικϐ 

τουσ περιεχϐμενο. Σο εϑροσ των ςυχνοτότων που περιϋχονται ςε ϋνα 

ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα εκτεύνεται απϐ 0,1Ηz μϋχρι 70Ηz. Οι κυριϐτεροι 

ρυθμού εύναι οι ϊλφα, βότα, θότα και δϋλτα, οι ςυχνϐτητεσ και τα ςυνόθη πλϊτη 

των οπούων φαύνονται ςτον  Πύνακασ 1  [29], [46], [76]. 
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Εικόνα 7: Ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα με Εγκεφαλικοϑσ Ρυθμοϑσ 
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

Ο ρυθμϐσ ϊλφα εμφανύζεται [29], [46], [76], [130] ςε φυςιολογικϊ και όρεμα 

ϊτομα, τα οπούα ηςυχϊζουν με τα μϊτια κλειςτϊ. Η ςυχνϐτητϋσ τουσ εύναι γϑρω 

ςτα 10 Hz ςτουσ ενόλικεσ (ςτα παιδιϊ μϋχρι 12 χρϐνων εύναι περύπου 8,5 Hz) με 

τη μϋγιςτη τϊςη να παρουςιϊζεται ςτα ινιακϊ ηλεκτρϐδια (occipital electrodes), 

O1 and O2. Πόρε το ϐνομα α, επειδό εύναι ο πρώτοσ ρυθμϐσ που μελετόθηκε. Η 

μεύωςη του ςυγκεκριμϋνου ρυθμοϑ μπορεύ να ςημαύνει πνευματικό 

δραςτηριϐτητα αλλϊ και πιθανό ανωμαλύα και πιθανϋσ δομικϋσ βλϊβεσ, ϐταν 

εμφανύζονται ςε παιδιϊ. Μη φυςιολογικό θεωρεύται η εγκεφαλικό 

δραςτηριϐτητα ςε ςχϋςη με το ρυθμϐ ϊλφα, ϐταν εμφανύζεται διϊχυτα και δεν 

ανταποκρύνεται ςε εξωτερικϐ ερϋθιςμα. Η κατϊςταςη αυτό ονομϊζεται «Ωλφα 

Κώμα» (οι εικϐνεσ των εγκεφαλικών ρυθμών εύναι απϐ το [Brainwave images © 

Hugo Gamboa Dez 2005] κϊτω απϐ την ϊδεια GNU/GPL ). 
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Εικόνα 8: Ρυθμϐσ Ωλφα – Ωδεια δημοςύευςησ GNU/GPL - Brainwave images © Hugo 
Gamboa Dez 2005 (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Eeg_alpha.svg) 

 

O ρυθμϐσ βότα [29], [46], [76], [130] ϋχει ςυχνϐτητεσ πϊνω απϐ 13 Hz και εμφα- 

νύζεται ςε ϐλα τα ϊτομα, αλλϊ εύναι ςυνόθωσ χαμηλoϑ πλϊτουσ και ςυχνϊ 

παραβλϋπεται, ειδικϊ ϐταν το αντικεύμενο εύναι μεταξϑ υπνηλύασ και 

εγρόγορςησ. Βότα ρυθμϐ ςυναντϊμε ςε ϊτομα που εύναι ςε εγρόγορςη και ϋχουν 

την προςοχό τουσ ςτραμμϋνη ςε εξωτερικϊ ερεθύςματα ό καταβϊλλουν 

ςυγκεκριμϋνη πνευματικό προςπϊθεια. Ο ρυθμϐσ βότα διαμοιρϊζεται μεταξϑ 

εμπρϐςθιασ και κεντρικόσ περιοχόσ του εγκεφαλικοϑ φλοιοϑ. Η μη ομαλό 

εμφϊνιςη του ρυθμοϑ β ςυνδϋεται με τα ναρκωτικϊ. 

 

Εικόνα 9: Ρυθμϐσ Βότα - Ωδεια δημοςύευςησ GNU/GPL - Brainwave images © Hugo 
Gamboa Dez 2005 (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Eeg_beta.svg) 

 

 
Ο ρυθμϐσ θότα [29], [46], [76], [130] εύναι εγκεφαλικό δραςτηριϐτητα με ςυχνϐ- 

τητεσ ανϊμεςα ςτα 4 Hz και 8 Hz και παρατηρεύται ςτη φϊςη τησ υπνηλύασ αλλϊ 

και του ϑπνου ςτουσ ενόλικεσ. Επύςησ ςυχετύζεται με μηχανιςμοϑσ καταςτολόσ. 

Σα μικρϊ παιδιϊ εμφανύζουν ρυθμϐ θότα κατϊ τη διϊρκεια του βαδύςματοσ, 

πρϊγμα το οπούο καθιςτϊ την καταγραφό του εγκεφαλογραφόματοσ ιδιαύτερα 

δϑςκολη. Ο ρυθμϐσ θότα ϋχει ςυνδυαςτεύ και με καταςτϊςεισ βαθιϊσ χαλϊρωςησ 

και διαλογιςμοϑ. Μη φυςιολογικό εμφϊνιςη του ρυθμοϑ θ μπορεύ να ςημαύνει 

βλϊβη ςε δομικό λετουργύα του εγκεφϊλου. 
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Εικόνα 10: Ρυθμϐσ Θότα - Ωδεια δημοςύευςησ GNU/GPL - Brainwave images © Hugo 
Gamboa Dez 2005 (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Eeg_theta.svg) 

 

Ο ρυθμϐσ δϋλτα [29], [46], [76], [130] εύναι εγκεφαλικό δρςτηριϐτητα με ςυχνϐ- 

τητεσ ανϊμεςα ςτο 0.5 Hz και τα 4 Hz και εμφανύζεται, ϐταν τα μϊτια εύναι κλει- 

ςτϊ ςε ϋναν φυςιολογικϐ ενόλικα ϊνθρωπο.  

 

 

Εικόνα 11: Ρυθμϐσ Δϋλτα - Ωδεια δημοςύευςησ GNU/GPL - Brainwave images © Hugo 
Gamboa Dez 2005 (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Eeg_delta.svg) 

 
 

Πρϐςφατεσ μελϋτεσ ειςόγαγαν [134] τον εγκεφαλικϐ ρυθμϐ γϊμα με ςυχνϐτητεσ 

που κυμαύνονται απϐ 30 ϋωσ και 100 Ηz. Σην τελευταύα δεκαετύα ϋχει 

προςελκϑςει το ενδιαφϋρον των ερευνητών. Υαύνεται να ςχετύζεται με την 

αντύληψη και τη ςυνεύδηςη καθώσ και την ταυτϐχρονη επεξεργαςύα 

πληροφοριών που πραγματοποιεύ ο εγκϋφαλοσ. Η εμφϊνιςό του ςτουσ ενόλικεσ, 

ςε περιπτώςεισ εκτϐσ απϐ τον ϑπνο, μπορεύ να εύναι ςημϊδι εκδορών ςτον 

εγκεφαλικϐ φλοιϐ ό γενικϐτερα εγκεφαλοπαθειών.   
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Εικόνα 12: Ρυθμϐσ Γϊμα - Ωδεια δημοςύευςησ GNU/GPL - Brainwave images © Hugo 
Gamboa Dez 2005 (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Eeg_gamma.svg) 

 
 

΢υγκεντρωτικϊ οι ρυθμού, οι ςυχνϐτητεσ και τα χαρακτηριςτικϊ των ρυθμών 

εμφανύζονται ςτον Πύνακασ 1 

 

Α ρυθμϐσ 
΢υχνϐτητεσ 8 - 13 Hz.  Εμφανύζεται ϐταν τα μϊτια εύναι 
κλειςτϊ και το ϊτομα κοιμϊται 

Β ρυθμϐσ 
΢υχνϐτητεσ 13 - 30 Hz.  Εμφανύζεται ϐταν τα μϊτια εύναι 
κλειςτϊ και το ϊτομα κοιμϊται 

Γ ρυθμϐσ 
΢υχνϐτητεσ 35 - 100 Hz.  Εμφανύζεται ϐταν τα μϊτια εύναι 
κλειςτϊ και το ϊτομα κοιμϊται 

Δ ρυθμϐσ 
΢υχνϐτητεσ 0.5 - 4 Hz.  Εμφανύζεται ϐταν τα μϊτια εύναι 
κλειςτϊ και το ϊτομα κοιμϊται 

Θ ρυθμϐσ 
΢υχνϐτητεσ 4 - 8 Hz.  Εμφανύζεται ϐταν τα μϊτια εύναι 
κλειςτϊ και το ϊτομα κοιμϊται 

 

Πύνακασ 1 : Εγκεφαλικού Ρυθμού, ςυχνϐτητεσ και χαρακτηριςτικϊ 

 

Πιο περιγραφικϊ και, ϐπωσ προκϑπτει απϐ τισ καταγραφϋσ, [134], το ςόμα του 

ΗΕΓ ςυςχετύζεται πολϑ με το επύπεδο εγρόγορςησ του εξεταζϐμενου. Όταν η 

ανθρώπινη δραςτηριοπούηςη αυξϊνεται, τϐτε το ΗΕΓ ϋχει υψηλϐτερη 

επικρατοϑςα ςυχνϐτητα και μικρϐτερο πλϊτοσ. Όταν τα μϊτια εύναι κλειςτϊ, ο 

ρυθμϐσ ϊλφα εύναι κυρύαρχοσ. Όταν ο εξεταζϐμενοσ κοιμϊται, η επικρατοϑςα 

ςυχνϐτητα του ΗΕΓ μειώνεται. ΢ε μια οριςμϋνη φϊςη ϑπνου, που 

πραγματοποιεύται γρόγορο ανοιγοκλεύςιμο των ματιών και τo ϊτομο 

ονειρεϑεται, μπορεύ να θεωρηθεύ ωσ χαρακτηριςτικϐ ςόμα ΗΕΓ. ΢τον βαθϑ ϑπνο 

το ΗΕΓ ϋχει μεγϊλεσ και αργϋσ εκτροπϋσ, που ονομϊζονται ρυθμού δϋλτα. Σϋλοσ, 
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καμύα εγκεφαλικό δραςτηριϐτητα δεν μπορεύ να ανιχνευθεύ απϐ ϋναν αςθενό ςε 

πλόρη εγκεφαλικϐ θϊνατο.  

 

Βαςικϐσ ρυθμϐσ ονομϊζεται [134] η ςυνεχόσ ΗΕΓ δραςτηριϐτητα, η οπούα 

κυριαρχεύ ςε ϋνα διϊγραμμα. ΢το φυςιολογικϐ ϊτομο ςυμπύπτει με το ρυθμϐ 

ϊλφα. Ειδικϐτερεσ κατηγοριοποιόςεισ εγκεφαλικών ρυθμών, ανϊλογα με το 

φϊςμα ςυχνοτότων και τη γενικϐτερη μορφολογύα τουσ, ϋχουν επύςησ 

αναφερθεύ ςτη βιβλιογραφύα ,ϐπωσ οι ρυθμού μι, κϊππα και λϊμδα. 
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3. ΜΕΘΟΔΟΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑ΢ΙΑ΢ ΚΑΙ ΚΑΣΗΓΟΡΙΟΠΟΙΗ΢Η΢ 
΢ΗΜΑΣΨΝ 
 

΢το παρϐν κεφϊλαιο παραθϋτουμε ϋννοιεσ που βοηθοϑν ςτην κατανϐηςη 

επεξεργαςύασ των ςημϊτων και πιο ςυγκεκριμϋνα των Ηλεκτροεγκεφα-

λογραφικών ςημϊτων. Με τον ϐρο «ςόμα» ο οπούοσ πιο ςυχνϊ χρηςιμοποιεύται 

ςτισ τηλεπικοινωνύεσ, εννοοϑμε ςτην πραγματικϐτητα ϋνα ςϑνολο 

πληροφοριών, το οπούο πρϋπει να μεταδοθεύ απϐ ϋνα ςημεύο (πηγό) ςε ϋνα ϊλλο 

(δϋκτησ). ΢την πραγματικϐτητα εύναι μια ςυνϊρτηςη του χρϐνου, που 

αντιπροςωπεϑει κϊποια φυςικό ποςϐτητα, η οπούα εμφανύζει ενδιαφϋρον [105], 

[77], [86], [45].  

Ψσ ςόμα θεωρεύται η τϊςη, τα κϑματα απϐ το radar, η ανθρώπινη ομιλύα, μια 

εικϐνα, το καρδιογρϊφημα και φυςικϊ το ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα. 

Σα ςόματα λαμβϊνονται και καταγρϊφονται απϐ κατϊλληλεσ ςυςκευϋσ (radar, 

sonars, ηλεκτροεγκεφαλογρϊφοι, καρδιογρϊφοι κ.τ.λ.). Η μϋτρηςη ςυνόθωσ 

ςυμβολύζεται με x(t).  

Ανϊλογα με τον τϑπο τησ ανεξϊρτητησ ό τησ εξαρτημϋνησ μεταβλητόσ τησ 

ςυνϊρτηςησ, τα ςόματα διακρύνονται ςτισ παρακϊτω δϑο βαςικϋσ κατηγορύεσ. 

Σα ςυνεχό-αναλογικϊ ςόματα (Εικόνα 13) και τα διακριτϊ-ψηφιακϊ ςόματα 

(Εικόνα 14). 

 

Εικόνα 13: ΢υνεχϋσ-Αναλογικϐ ΢όμα 
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Εικόνα 14: Διακριτϐ-Χηφιακϐ ΢όμα 
 

΢όματα ςυνεχοϑσ χρϐνου ό αναλογικϊ ςόματα (Εικόνα 13) εύναι τα ςόματα των 

οπούων η ανεξϊρτητη μεταβλητό μεταβϊλλεται ς’ ϋνα ςυνεχϋσ διϊςτημα. ΢τα 

μονοδιϊςτατα ςόματα το πεδύο οριςμοϑ εύναι η ευθεύα των πραγματικών 

αριθμών. Επειδό η ανεξϊρτητη μεταβλητό t ςυνόθωσ εύναι ο χρϐνοσ, τα ςόματα 

αυτϊ ονομϊζονται ςόματα ςυνεχοϑσ χρϐνου ό ςόματα ςυνεχοϑσ μεταβλητόσ.  

 

΢όματα διακριτοϑ χρϐνου (Εικόνα 14) εύναι τα ςόματα των οπούων το πεδύο 

οριςμοϑ εύναι κϊποιο διακριτϐ ςϑνολο, (π.χ. το ςϑνολο των ακϋραιων αριθμών), 

ενώ η εξαρτημϋνη μεταβλητό εύναι δυνατϐν να λαμβϊνει οποιαδόποτε τιμό. 

 

΢τισ επϐμενεσ παραγρϊφουσ περιγρϊφονται διϊφορεσ μϋθοδοι επεξεργαςύασ 

αυτών των ςημϊτων.  

 
3.1 Φασματική Ανάλυση 

 

Η Υαςματικό Ανϊλυςη (ΥΑ) ενϐσ ςόματοσ εύναι η μϋτρηςη τησ κατανομόσ τησ 

ιςχϑοσ του ςόματοσ ςτο φϊςμα των ςυχνοτότων και ανόκει ςτισ μεθϐδουσ 

εξαγωγόσ χαρακτηριςτικών μεγεθών ςημϊτων. Πιο ςυγκεκριμϋνα, η ΥΑ ϋχει ωσ 

ςτϐχο να προςδιορύςει τη φαςματικό πυκνϐτητα ιςχϑοσ (power spectral 

density, PSD), P(Ψ), του ςόματοσ, ωσ ςυνϊρτηςη τησ ςυνεχοϑσ κυκλικόσ 

ςυχνϐτητασ Ψ. Επειδό τα ςόματα διακριτοϑ χρϐνου, εύναι καταλληλϐτερα για 

επεξεργαςύα μϋςω ηλεκτρονικοϑ υπολογιςτό, ςυγκεντρώνουν και το 

περιςςϐτερο ενδιαφϋρον. Ϊνα μϋροσ τησ βιβλιογραφύασ [104] [105,] [92], που 

αναφϋρεται ςτη ΥΑ, θεωρεύ το ςόμα και ωσ ςτοχαςτικό διαδικαςύα διακριτοϑ 

χρϐνου. ΢ε αυτόν την περύπτωςη, τϐςο η πυκνϐτητα ιςχϑοσ P(Ψ) ϐςο και ϐλεσ οι 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 67 

υπϐλοιπεσ ποςϐτητεσ ορύζονται ωσ μϋςεσ τιμϋσ κϊποιων πιθανοςυνϐλων.  ΢την 

ανϊλυςη που θα ακολουθόςει θα διαπιςτωθεύ ϐτι αυτϐ δεν εύναι πϊντα 

απαραύτητο. ΢υνόθωσ ςτην πρϊξη διατύθεται πεπεραςμϋνοσ αριθμϐσ ςημεύων  

1

0{ }n

nx


  

μύασ μϐνο πραγματοπούηςησ τησ ςτοχαςτικόσ διαδικαςύασ { }x . Απϐ τα 

ςημεύα αυτϊ επιχειρεύται να εκτιμηθεύ η P(Ψ). Διϊφορεσ εκτιμότριεσ 

ςυναρτόςεισ ϋχουν προταθεύ και καθεμύα οδηγεύ ςε διαφορετικϐ αλγϐριθμο ΥΑ. 

Η ςϑγκριςη μεταξϑ τουσ ςτηρύζεται ςτισ αρχϋσ τησ ςτατιςτικόσ μεθοδολογύασ 

[105]. 

 

Γενικϊ οι μϋθοδοι ΥΑ διακρύνονται ςτισ παρακϊτω κατηγορύεσ: 



 Μη παραμετρικϋσ (θεωροϑνται οι πιο κλαςικϋσ μϋθοδοι), ϐπωσ για 

παρϊδειγμα ο Διακριτϐσ Μεταςχηματιςμϐσ Fourier, το Περιοδιϐγραμμα, η 

μϋθοδοσ Blackman-Tukey κ.α. [11], [48]. 

 Παραμετρικϋσ, ϐπωσ για παρϊδειγμα, η γραμμικό πρϐβλεψη ό γραμμικϐ 

μοντϋλο, η μϋθοδοσ Burg, ημϋθοδοσ Music, η μϋθοδοσ ελαχύςτου μϋτρου, 

κ.α [18] [19]. 

 

Ειδικϊ οι παραμετρικϋσ μϋθοδοι ςτηρύζονται ςτη μοντελοπούηςη του ςόματοσ, 

ςϑμφωνα με κϊποιο γραμμικϐ μοντϋλο (ARMA, AR ό MA) [115] [71]  ό ςτην 

ανϊλυςη ιδιοτιμών [22]. Με αυτϐν τον τρϐπο επιτυγχϊνεται υψηλϐτερη 

διακριτικό ικανϐτητα απϐ τισ μη παραμετρικϋσ μεθϐδουσ και παρϋχεται η 

δυνατϐτητα μϋτρηςησ τησ ςυχνϐτητασ απϐ πολϑ μικρόσ διϊρκειασ ςόμα καθώσ 

και απϐ πολϑ χαμηλϊ επύπεδα SNR [23], [115], [22]. 

 

΢τισ επϐμενεσ παραγρϊφουσ θα αναπτϑξουμε περαιτϋρω εκεύνεσ τισ μεθϐδουσ 

τισ οπούεσ χρηςιμοποιόςαμε για την εξαγωγό των ιδιαύτερων χαρακτηριςτικών 

απϐ το προ-εξεργαςμϋνο Ηλεκτροεγκεφαλογραφικϐ ςόμα και πιο ιδιαύτερα ςτο 

κομμϊτι ςτο οπούο εντοπύςθηκαν οι ςτϊςιμεσ ιδιϐτητεσ. 
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3.1.1 Mη παραμετρικϋσ μϋθοδοι Φαςματικόσ Ανϊλυςησ 

 

Μια μη παραμετρικό μϋθοδοσ επεξεργαςύασ ενϐσ διακριτοϑ ηλεκτροεγκεφαλο-

γραφικοϑ ςόματοσ εύναι ο Διακριτϐσ Μεταςχηματιςμϐσ Fourier (Discrete 

Transform Fourier, DTF - Εικϐνα 15) [82]. Η φαςματικό πυκνϐτητα ιςχϑοσ 

δύνεται απϐ την εξύςωςη 1. 

 

21
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Σα χαρακτηριςτικϊ (attributes) που πρϐκειται να εξαχθοϑν με τη ςυγκεκριμϋνη 

μϋθοδο εύναι οι φαςματικϋσ ςυνιςτώςεσ του προεξεργαςμϋνου ΗΕΓ. Η 

υπολογιςτικό πολυπλοκϐτητα του προαναφερϐμενου αλγϐριθμου εύναι Ο(n2).  

 

 

Εικόνα 15: ΢όματα Διακριτοϑ Φρϐνου με Ανϊλυςη Fourier DTF 

 

Πρϐκειται δηλαδό για τετραγωνικό πολυπλοκϐτητα, ϐπου n εύναι το μϋγεθοσ 

των δεδομϋνων ειςϐδου του αλγϐριθμου. Για να μειωθεύ αυτό η πολυπλοκϐτητα, 

προτιμόθηκε να χρηςιμοποιηθεύ ο Σαχϑσ Μεταςχηματιςμϐσ Fourier (Fast 

Fourier Transformation, FFT), βαςιζϐμενοσ ςτον αλγϐριθμο του Tukey [11].  

 

Ο ςυγκεκριμϋνοσ αλγϐριθμοσ εύναι η ταχϑτερη μορφό του DFT αλγορύθμου [82] 

[125]. Σαχϑσ μεταςχηματιςμϐσ Fourier (FFT) εύναι το ςϑνολο των αλγορύθμων 

για την υλοπούηςη του Διακριτοϑ Μεταςχηματιςμοϑ Fourier με περιςςϐτερο 

αποδοτικϐ τρϐπο.  
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Εικόνα 16: Ανϊλυςη Fast Fourier FFT 
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

Ο FFT χρηςιμοποιεύ την τεχνικό "διαύρει - και βαςύλευε" τησ Θεωρύασ 

Αλγορύθμων, και μειώνει την πολυπλοκϐτητα απϐ Ο(n2) που δύνει ο DFT ςε 

Ο(n*log2n). Σελικϊ, οι φαςματικϋσ ςυνιςτώςεσ που λαμβϊνονται απϐ τον 

μεταςχηματιςμϐ FFT χρηςιμοποιοϑνται ςτη ςυνϋχεια ωσ ιδιαύτερα 

χαρακτηριςτικϊ του προεπεξεργαςμϋνου ςόματοσ. 

 

 

3.1.2 Παραμετρικϋσ μϋθοδοι Φαςματικόσ Ανϊλυςησ 

 

Η πιο ςημαντικό απϐ τισ μεθϐδουσ παραμετρικόσ Υαςματικόσ Ανϊλυςησ εύναι το 

γραμμικϐ μοντϋλο [157], [19], [20], [34], [35], [40], [61]. Μύα αρκετϊ γενικό και 

πολϑ διαδεδομϋνη κατηγορύα γραμμικών μοντϋλων εύναι τα μοντϋλα τϑπου 

Autoregressive - Moving Average (ARMA) τϊξεωσ (p,r) [115], [71]. Επύςησ η 

επϋκταςη του γραμμικοϑ αυτοϑ μοντϋλου εύναι δυνατϐ να περιλϊβει μη 

γραμμικϊ δυναμικϊ (non-linear dynamics) μοντϋλα. Αυτϐ οδηγεύ ςε μια δεϑτερη 

μϋθοδο ανϊλυςησ. ΢τισ επϐμενεσ παραγρϊφουσ θα αναπτυχθοϑν οι 

ςυγκεκριμϋνεσ μορφϋσ των προαναφερϐμενων παραμετρικών φαςματικών 

μεθϐδων, που χρηςιμοποιόθηκαν ςτην παροϑςα διατριβό για την εξαγωγό των 

ιδιαύτερων χαρακτηριςτικών του ΗΕΓ. Σα ιδιαύτερα αυτϊ χαρακτηριςτικϊ 
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αφοροϑν τη φαςματικό ανϊλυςη και τον δεύκτη τησ φαςματικόσ ιςχϑοσ που 

αναλυτικϊ αναφϋρεται ςτο 4.3.6 και τον οπούο χρηςιμοποιόςαμε, προκειμϋνου 

να επιτϑχουμε πρϐβλεψη ςυμπεριφορϊσ. Σα αποτελϋςματα αναφϋρονται ςτην 

παρϊγραφο 6.3.3. 

 

Γπαμμικέρ Παπαμεηπικέρ μέθοδοι Φαζμαηικήρ Ανάλςζηρ 

 

Για την  εξαγωγό του δεύκτη τησ φαςματικόσ ιςχϑοσ χρηςιμοποιόθηκε το 

γραμμικϐ μοντϋλο ARMA (p,r), ϐπωσ το περιγρϊψαμε ςτο τϋλοσ τησ 

προηγοϑμενησ παραγρϊφου [115], [71]. Σο γραμμικϐ αυτϐ μοντϋλο εύναι 

προςαρμοςμϋνο ςτο προ-εξεργαςμϋνο ΗΕΓ {yn}. Σο ςτοχαςτικϐ αυτϐ ςόμα  

διακριτοϑ χρϐνου {yn} περιγρϊφεται επιτυχημϋνα απϐ ϋνα τϋτοιο μοντϋλο, αν 

υπακοϑει ςτην παρακϊτω ςχϋςη [157] [19], [20], [34], [35], [40], [61]:  

 

1 0

p r

n i n i j n j

i j

y a y c e 

 

                                          (2) 

 

 

ϐπου: 

 η {en} εύναι διαδικαςύα λευκοϑ θορϑβου, μηδενικόσ μϋςησ τιμόσ και 

αγνώςτου διακϑμανςησ 
2

e   

 0 1c   

 οι παρϊμετροι  {ai, i=1,…,p}, {cj, j=1,…r} εύναι ϊγνωςτεσ ςταθερϋσ. 

 

Μεταφϋροντασ την εξύςωση (2) ςτο μιγαδικϐ επύπεδο z, βλϋπουμε ϐτι μύα 

διαδικαςύα ARMA(p,r) μπορεύ να προκϑψει ωσ ϋξοδοσ ενϐσ γραμμικοϑ, χρονικϊ 

αμετϊβλητου ςυςτόματοσ (φύλτρου), το οπούο διεγεύρεται απϐ λευκϐ θϐρυβο 

[115], [71]. Σο φύλτρο ϋχει την παρακϊτω ρητό ςυνϊρτηςη μεταφορϊσ : 
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΢την προτεινϐμενη μϋθοδο για λϐγουσ μεύωςησ τησ πολυπλοκϐτητασ τησ 

μεθϐδου, οι ΜΑ ςυντελεςτϋσ {cj, j = 1,…,r} απαλεύφθηκαν και ϋτςι υιοθετόθηκε 

ϋνα καθαρϊ AR μοντϋλο. Ϊτςι η εξύςωςη (2) τροποποιεύται ωσ ακολοϑθωσ: 

 

0

1

p

n i n i n

i

y a y c e



                                         (4) 

 

H επιλογό τησ τϊξησ (p) του επιλεγμϋνου μοντϋλου AR γύνεται ςϑμφωνα με το 

κριτόριο AIC (Akaike Information Criterion), το οπούο δύνεται απϐ την 

παρακϊτω εξύςωςη: 

 
2( ) ( ) log 2eAIC r N M r                                    (5) 
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                                                 (6) 

 
ϐπου:  

Ν εύναι αριθμϐσ των διακριτών τιμών του ςόματοσ,  

Μ εύναι η μϋγιςτη τϊξη που δϑναται να περιγρϊψει το μοντϋλο,  

r εύναι ο αριθμϐσ ανεξαρτότων μεταβλητών που περιγρϊφουν το μοντϋλο. 

 

Ο βϋλτιςτοσ βαθμϐσ r προκϑπτει απϐ την ελαχιςτοπούηςη του AIC(r) . Για τον 

υπολογιςμϐ των ςυγκεκριμϋνων p παραμϋτρων, {αi, i = 1,…,p} απϐ το προ-

επεξεργαςμϋνο ςόμα ΗΕΓ χρηςιμοποιεύται ϋνα γραμμικϐ μοντϋλο 
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αυτοςυςχϋτιςησ δεϑτερησ τϊξησ [118]. Εδώ φαύνεται και η μεύωςη τησ 

πολυπλοκϐτητασ απϐ τη χρόςη αμιγώσ ΑR μοντϋλου, διϐτι ςτην περύπτωςη που 

υπόρχαν και οι ΜΑ ςυντελεςτϋσ, η τϊξη τησ αυτοςυςχετύςησ θα ϋπρεπε να εύναι 

τουλϊχιςτον τρύτη. Απϐ την ϊλλη πλευρϊ ϋχει δειχθεύ ϐτι το ΗΕΓ δϑναται να 

περιγραφεύ ικανοποιητικϊ απϐ αυτοςυςχϋτιςη δεϑτερησ τϊξησ. ΢υνεπώσ, το 

παρακϊτω πλόρεσ οριςμϋνο ςϑςτημα εξιςώςεων βαςύζεται ςε αποκλειςτικϊ AR 

παραμϋτρουσ [34], [35], [40] 

 

1

1

0, 0
p

y y

k i k

i

r a r k



                                          (7) 

 

ϐπου { , 0,1,2,..., }y

kr k y , οι ςυντελεςτϋσ αυτοςυςχϋτιςησ του 

ςόματοσ. Ϊνα ςϑςτημα ανεξαρτότων εξιςώςεων μπορεύ να δημιουργηθεύ απϐ 

την εξύςωςη (7) για διαφορετικϋσ τιμϋσ του k . ΢ε μορφό πύνακα, το γραμμικϐ 

αυτϐ ςϑςτημα μπορεύ να περιγραφεύ ωσ: 

 

0aC                                                                       (8) 
 

ϐπου C εύναι ο πύνακασ διαςτϊςεων (k x y) που περιϋχει τουσ ςυντελεςτϋσ 

αυτοςυςχϋτιςησ, ενώ το διϊνυςμα 

1[1, ,..., ]pa a a                                                          (9) 

 

περιϋχει τισ ϊγνωςτεσ παραμϋτρουσ AR. ΢ημειώνεται ϐτι ςυνεπεύσ εκτιμότριεσ 

των παραμϋτρων AR μποροϑν να ληφθοϑν απϐ την επύλυςη του ςυςτόματοσ 

που περιγρϊφεται απϐ την εξύςωςη 7, μϐνο εϊν ιςχϑει για τον βαθμϐ του πύνακα 

C η ςχϋςη : 

[ ]rank C p                                                       (10) 
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Μη Παπαμεηπικέρ γπαμμικέρ μέθοδοι Φαζμαηικήρ Ανάλςζηρ 

 

Για μια πιο ολοκληρωμϋνη θεώρηςη του μοντϋλου που περιγρϊψαμε ςτην 

προηγοϑμενη παρϊγραφο, ςυζητϊμε ςε αυτόν την παρϊγραφο μύα επϋκταςη 

του προηγοϑμενου μοντϋλου τϑπου AR με μη γραμμικοϑσ και ςυγκεκριμϋνα 

διγραμμικοϑσ (bilinear) ςυντελεςτϋσ τϊξεων (p, 0, m, k) [116], [15], [20], [30], 

[32]. Οι εξαγϐμενοι διγραμμικού ςυντελεςτϋσ εξαρτώνται ϊμεςα απϐ τουσ 

γραμμικοϑσ ςυντελεςτϋσ AR(p). Η προτεινϐμενη μη γραμμικό επϋκταςη τησ 

μεθϐδου ϋχει ςκοπϐ να εξαχθοϑν επιπλϋον μη γραμμικϊ χαρακτηριςτικϊ που 

περιϋχουν ακριβϋςτερη πληροφορύα απ’ ϐ,τι το καθαρϊ γραμμικϐ AR μοντϋλο, 

ςχετικϊ με το προ-επεξεργαςμϋνο ΗΕΓ. Σο μοντϋλο αυτϐ δϑναται να θεωρηθεύ 

ωσ μια επεκταμϋνη μορφό τησ εξύςωςησ (4). Η παρϊλειψη του ΜΑ τμόματοσ τησ 

εξύςωςησ (2) του μοντϋλου εύναι μύα ςυμβιβαςτικό λϑςη, για να διευκολυνθεύ η 

εκτύμηςη των προαναφερϐμενων παραμϋτρων με γραμμικϐ τρϐπο. Αυτό η 

απλοποιημϋνη επιλογό περιγρϊφεται απϐ την παρακϊτω εξύςωςη: 
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Η μονοδιϊςτατη παρϊμετροσ α ϋχει ειςαχθεύ ςτην εξύςωςη (11), ώςτε να 

επιτραπεύ η προςαρμογό του μοντϋλου ςε δεδομϋνα με μη μηδενικϋσ μϋςεσ τιμϋσ. 

΢τη παροϑςα περύπτωςη απαλεύφεται η παρϊμετροσ α, γιατύ ϋχουν μηδενιςτεύ οι 

μϋςεσ τιμϋσ του τμόματοσ του ΗΕΓ πριν απϐ κϊθε περαιτϋρω επεξεργαςύα. 

 

Η εκλογό τησ τϊξησ του γραμμικοϑ μοντϋλου εύναι ςυνόθωσ βαςιςμϋνη ςε ϋνα 

απϐ τα κριτόρια τησ Θεωρύασ Πληροφορύασ, ϐπωσ το AIC που περιγρϊφεται απϐ 

την εξύςωςη (5). Σο κριτόριο AIC χρηςιμοποιόθηκε, ώςτε να εκτιμηθεύ η τϊξη 

του γραμμικοϑ τμόματοσ του μοντϋλου τησ εξύςωςησ (11), που ςτην προκειμϋνη 

περύπτωςη εύναι η καταλληλϐτερη τϊξη p του AR τμόματοσ του μοντϋλου. Για 

κϊθε υποψόφια τϊξη p ςε ϋνα εϑροσ τιμών [pmin, pmax], ο AIC(p) υπολογύζεται 

απϐ τα υπϐλοιπα (residuals) κϊθε εγγραφόσ εντϐσ του ςυνολικοϑ 
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καταγεγραμμϋνου αριθμοϑ ςημϊτων ΗΕΓ. Η διαδικαςύα τησ εκτύμηςησ των 

παραμϋτρων ενϐσ προςαρμοςμϋνου μοντϋλου που περιγρϊφεται απϐ την 

εξύςωςη (11) απαραύτητα προϒποθϋτει την εφαρμογό τησ Μεθϐδου των 

Επαναλαμβανϐμενων Τπολούπων (Repeated Residuals) [116], [15]. Σα βαςικϊ 

βόματα τησ παραπϊνω μεθϐδου περιγρϊφονται εδώ χϊριν τησ πληρϐτητασ τησ 

παρουςύαςησ. Παρακϊτω υποθϋτουμε ϐτι : 

 

 Οι τϊξεισ (p, m, k) του μοντϋλου τησ εξύςωςησ (11) εύναι γνωςτϋσ και 

ςταθερϋσ. 

 Η {et} εύναι μύα ςτοχαςτικό διαδικαςύα ανεξϊρτητων δειγμϊτων 

ομοιϐμορφησ κατανομόσ και μηδενικόσ μϋςησ τιμόσ. 

 {x1, x2,...,xn} περιγρϊφει μύα πραγματοπούηςη τησ χρονοςειρϊσ {xt} 

μόκουσ n δειγμϊτων (ςτην παροϑςα εργαςύα η χρονοςειρϊ {xt} εύναι οι 

τιμϋσ του κϊθε καταγεγραμμϋνου ςόματοσ ΗΕΓ). 

 
 
3.2  Ανϊλυςη FOURIER 

 
Η ανϊλυςη Fourier εύναι ϋνα πεδύο των εφαρμοςμϋνων μαθηματικών, το οπούο 

προϋκυψε απϐ την προςπϊθεια αναπαρϊςταςησ μύασ ςυνϊρτηςησ ωσ ϊθροιςμα 

απλοϑςτερων περιοδικών τριγωνομετρικών ςυναρτόςεων. Επομϋνωσ κεντρικό 

ιδϋα ςτην ανϊλυςη Fourier εύναι η προςπϊθεια για κατανϐηςη των ιδιοτότων 

μύασ ςυνϊρτηςησ (η οπούα μπορεύ να αναπαριςτϊ π.χ. ϋνα ςόμα) μϋςω 

διϊςπαςόσ τησ ςε γνωςτϊ, ςτοιχειώδη μϋρη, ϐπωσ εύναι η αποςϑνθεςη. Η 

ανϊςτροφη διαδικαςύα, η καταςκευό μύασ ςυνϊρτηςησ απϐ γνωςτϋσ βαςικϋσ 

ςυναρτόςεισ ονομϊζεται ςϑνθεςη. Με τον ϐρο ανϊλυςη Fourier αναφερϐμαςτε 

και ςτισ δϑο διεργαςύεσ. Η μϋθοδοσ αυτό εφαρμϐςτηκε για πρώτη φορϊ απϐ τον 

Jean-Baptiste Joseph Fourier (21 March 1768 – 16 May 1830), ςτην προςπϊθειϊ 

του να ερευνόςει τη διϊδοςη τησ θερμϐτητασ.  
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3.2.1 Μεταςχηματιςμόσ FOURIER 

 

Ο ϐροσ μεταςχηματιςμϐσ Fourier αναφϋρεται ςε μύα αυςτηρώσ οριςμϋνη 

μαθηματικό διεργαςύα, η οπούα αποςυνθϋτει μύα ςυνϊρτηςη ςε ϊθροιςμα 

απεύρων περιοδικών ημιτονοειδών και ςυνημιτονοειδών ςυναρτόςεων. Σο 

αποτϋλεςμα του μεταςχηματιςμοϑ εύναι μύα νϋα ςυνϊρτηςη με διαφορετικϐ 

πεδύο οριςμοϑ, η οπούα περιγρϊφει το κατϊ πϐςο ςυμμετϋχει κϊθε ςτοιχειώδεσ 

ημύτονο ςτον ςχηματιςμϐ τησ αρχικόσ ςυνϊρτηςησ.  

Η ςειρϊ Fourier εφαρμϐζεται για περιοδικό f και δύνει ωσ αποτϋλεςμα μύα νϋα 

ςυνϊρτηςη με διακριτϐ πεδύο τιμών αντύ για ςυνεχϋσ. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι πεδύο 

τιμών ςε μια ςειρϊ Fourier εύναι οι φυςικού αριθμού και ϐχι οι πραγματικού.  

Για ςυναρτόςεισ διακριτόσ ανεξϊρτητησ μεταβλητόσ, ϐπου οι φυςικού αριθμού 

εύναι το πεδύο οριςμοϑ τησ f υπϊρχουν :  

 

 Ο μεταςχηματιςμϐσ Fourier διακριτοϑ χρϐνου με ςυνεχϋσ πεδύο τιμών 

που εύναι κατϊλληλοσ για μη περιοδικϋσ ςυναρτόςεισ.  

 Ο διακριτϐσ μεταςχηματιςμϐσ Fourier (Εικόνα 15) με διακριτϐ πεδύο 

τιμών που εύναι κατϊλληλοσ για περιοδικϋσ ςυναρτόςεισ.  

 

Για κϊθε μύα περύπτωςη υπϊρχει και ο αντύςτροφοσ μεταςχηματιςμϐσ, ο οπούοσ 

δϋχεται ωσ εύςοδο το φϊςμα και δύνει ωσ ϋξοδο την αρχικό ςυνϊρτηςη f.  

 

 
3.2.2 Εφαρμογϋσ Μεταςχηματιςμού Fourier 

 

Ο μεταςχηματιςμϐσ Fourier μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ ςτη Υυςικό, ςτη 

΢τατιςτικό, ςτην Κρυπτογραφύα, ςτην επεξεργαςύα εικϐνασ, ςτην επεξεργαςύα 

ςόματοσ κ.ϊ., διϐτι προςφϋρει χρόςιμεσ ιδιϐτητεσ των ολοκληρωτικών 

μεταςχηματιςμών:  

 

Οι μεταςχηματιςμού εύναι γραμμικού τελεςτϋσ και επύςησ εύναι μοναδιαύοι.  

 

 Οι μεταςχηματιςμού εύναι ςυνόθωσ αντιςτρϋψιμοι.  
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 Απϐ το θεώρημα τησ ςυνϋλιξησ, οι μεταςχηματιςμού Fourier μετατρϋπουν 

τη ςυνϋλιξη ςε απλϐ πολλαπλαςιαςμϐ, το οπούο ςημαύνει ϐτι παρϋχουν 

ϋνα αποτελεςματικϐ τρϐπο, για να υπολογιςτοϑν διαδικαςύεσ που 

βαςύζονται ςτη ςυνϋλιξη, ϐπωσ πολλαπλαςιαςμϐσ πολυωνϑμων και 

πολλαπλαςιαςμϐσ μεγϊλων αριθμών.  

 Οι εκθετικϋσ ςυναρτόςεισ εύναι ιδιοςυναρτόςεισ τησ παραγώγιςησ, το 

οπούο ςημαύνει ϐτι αυτό η αναπαρϊςταςη μεταςχηματύζει γραμμικϋσ 

διαφορετικϋσ εξιςώςεισ με ςταθεροϑσ ςυντελεςτϋσ ςε κανονικϋσ 

αλγεβρικϋσ.  

 

΢το ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ Γ μπορεύ κανεύσ να βρει ϐλεσ τισ βαςικϋσ ςχϋςεισ που διϋπουν 

το μεταςχηματιςμϐ Fourier. 

 

 

΢την εργαςύα μασ χρηςιμοποιόςαμε την ανϊλυςη Fourier και πιο ςυγκεκριμϋνα 

τον γρόγορο μεταςχηματιςμϐ (Fast Fourier Transformation – FFT - Εικόνα 16) 

ςτη μϋθοδο εντοπιςμοϑ ςτϊςιμων ςημεύων ςε ϋνα ηλεκτροεγκεφαλογραφικϐ 

ςόμα.  

 

3.3  Κατηγοριοπούηςη - Σαξινόμηςη ΢ημϊτων 

 

3.3.1  Γραμμικϋσ και μη γραμμικϋσ μϋθοδοι 

 

Η κατηγοριοπούηςη ό αλλιώσ ταξινϐμηςη ϐπωσ ονομϊζεται (classification) εύναι 

μια διαδικαςύα, η οπούα ομαδοποιεύ δεδομϋνα και χρηςιμοποιεύται ωσ μϋθοδοσ 

εξϐρυξησ γνώςησ. Αυτϐ ςυμβαύνει με την κατηγοριοπούηςη ξεχωριςτών 

δεδομϋνων. ΢τη ςυγκεκριμϋνη διδακτορικό διατριβό, η κατηγοριοπούηςη 

χρηςιμοποιεύται, με ςκοπϐ να εξαχθοϑν κατϊλληλα χαρακτηριςτικϊ τα οπούα θα 

βοηθόςουν ςτην πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ την οπούα αντιμετωπύζει ϋνα ϊτομο, 

ϐταν εκτελεύ μια εκπαιδευτικό διαδικαςύα. Η διαδικαςύα τησ κατηγοριοπούηςησ 

μαζύ με την ανϊλυςη των δεικτών που χρηςιμοποιόθηκαν περιγρϊφεται ςτο 4.3, 

ενώ τα αποτελϋςματα περιγρϊφονται ςτο 6.3. 
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Η διαδικαςύα λοιπϐν τησ κατηγοριοπούηςησ  ςχετύζεται με την εξαγωγό κϊποιων 

χαρακτηριςτικών του ςόματοσ. Σο επϐμενο βόμα, μετϊ την εξαγωγό των 

χαρακτηριςτικών απϐ το ςόμα ΗΕΓ, εύναι η κατηγοριοπούηςη των αντύςτοιχων 

διανυςμϊτων ανϊ κατηγορύα που αντιςτοιχεύ ςε ςυγκεκριμϋνο ϊτομο [81]. ΢την 

οικογϋνεια των κατηγοριοποιητών διακρύνουμε διϊφορεσ υποδιαιρϋςεισ με 

αντύςτοιχα κριτόρια (γραμμικού / μη - γραμμικού, προςαρμοςτικού / μη - 

προςαρμοςτικού, με επύβλεψη / χωρύσ επύβλεψη κ.τ.λ.).  ΢την εργαςύα μασ 

χρηςιμοποιοϑμε κατϊλληλα λογιςμικϊ, τα οπούα διαθϋτουν αλγϐριθμουσ οι 

οπούοι εκτελοϑν κατηγοριοποιόςεισ και δύνουν ποςοςτϊ ορθόσ 

κατηγοριοπούηςησ. ΢τη ςυνϋχεια εξετϊζονται εν ςυντομύα οι κυριϐτερεσ μϋθοδοι 

τισ οπούεσ μποροϑμε να ακολουθόςουμε, προκειμϋνου να επιτϑχουμε την 

καλϑτερη κατηγοριοπούηςη, με ςκοπϐ τελικϊ να επιλϋξουμε την καταλληλϐτερη 

για το πρϐβλημϊ μασ. 

 

Γπαμμική μέθοδορ.  

 

Σα προαναφερϐμενα διανϑςματα χαρακτηριςτικών, τα οπούα χρηςιμοποιοϑνται 

ωσ διανϑςματα ειςϐδου ςτον κατηγοριοποιητό, ςυςχετύζονται με τα διανϑςματα 

εξϐδου, τα οπούα προκϑπτουν μετϊ τη διαδικαςύα εκμϊθηςησ των ειςαγϐμενων 

διανυςμϊτων απϐ ϋνα επιλεγμϋνο ςϑςτημα κατηγοριοπούηςησ, με γραμμικϐ 

τρϐπο. Ειδικϐτερα, αν θεωρηθοϑν xi τα διανϑςματα ειςϐδου και yj τα 

διανϑςματα εξϐδου και μij εύναι τα διανϑςματα διαχωριςμοϑ ανϊ κατηγορύα των 

διανυςμϊτων ειςϐδου (βϊρη), τϐτε η γραμμικό ςυςχϋτιςη των διανυςμϊτων xi , 

yj δύνεται απϐ την παρακϊτω ςχϋςη: 

 

1

k

i ij i

j

y x


                                                       (12) 

 

Για καλϑτερη κατανϐηςη τησ μεθϐδου μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ ϋνα πολϑ απλϐ 

ςϑςτημα κατηγοριοποιητό, που η βαςικό του ιδϋα εύναι η θεώρηςη του 

αμφιβληςτροειδό ωσ διςδιϊςτατησ διϊταξησ φωτοαιςθητόρων [141]. 
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Σα φωτοαιςθητόρια ςυνδϋονται πλόρωσ ό τυχαύα με αμετϊβλητα βϊρη wij με 

ανιχνευτϋσ χαρακτηριςτικών (Σεχνητού Νευρώνεσ, (ΣΝ)) που ϋχουν την 

ικανϐτητα να αναγνωρύζουν κϊποια ςυγκεκριμϋνα πρϐτυπα. Για να 

δραςτηριοποιηθεύ κϊποιοσ ΣΝ, πρϋπει το ςταθμιςμϋνο ϊθροιςμα ειςϐδου να 

εύναι ωσ εξόσ (μεταςχηματιςμϐσ τησ εξύςωςησ (12) ) (Εικόνα 17) 

 

1

0
k

j ij i

j

NET w x


                                                        (13) 

 

ϐπου i, j: εύναι ο αριθμϐσ των ειςϐδων και των εξϐδων αντύςτοιχα. Ακϐμη 

υπϊρχει το επύπεδο εξϐδου που αποτελεύται απϐ ΣΝ που λειτουργοϑν ωσ 

«ανιχνευτϋσ προτϑπων» και ςυνδϋονται με μεταβλητϊ βϊρη και τυχαύο τρϐπο με 

κϊποιουσ απϐ τουσ ανιχνευτϋσ χαρακτηριςτικών.  

 

 

Εικόνα 17: Γραμμικό ςυνϊρτηςη κατωφλύου που χρηςιμοποιεύται ωσ ςυνϊρτηςη 
μεταφορϊσ για τουσ ανιχνευτϋσ χαρακτηριςτικών και τουσ ανιχνευτϋσ προτϑπων. Η 
αϑξηςη τησ δραςτηριοπούηςησ απϐ κϊποιο ςημεύο και μετϊ εύναι γραμμικό (Α). Μύα 
εναλλακτικό ςυνϊρτηςη μεταφορϊσ για τουσ ανιχνευτϋσ προτϑπων (Β). 
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Ψσ ςυνϊρτηςη μεταφορϊσ χρηςιμοποιεύται η γραμμικό ςυνϊρτηςη κατωφλύου 

(Εικϐνα 17α). Αυτϊ τα χαρακτηριςτικϊ του κατηγοριοποιητό προϋρχονται απϐ 

φυςιολογικϋσ παρατηρόςεισ. Ϊτςι π.χ. ςτην περύπτωςη του αμφιβληςτροειδό οι 

νευρώνεσ πυροδοτοϑνται, μϐνον ϐταν η δραςτηριϐτητα ειςϐδου υπερβεύ κϊποιο 

κατώφλι. 

 

΢τη ςυνϋχεια ο ρυθμϐσ πυροδϐτηςησ αυξϊνει ανϊλογα με την αϑξηςη τησ 

ειςϐδου. Εναλλακτικϊ μποροϑμε να χρηςιμοποιόςουμε μια βηματικό ςυνϊρτηςη 

μεταφορϊσ, η οπούα κβαντύζει την ϋξοδο του ΣΝ ςτην τιμό 0, αν το ςταθμιςμϋνο 

ϊθροιςμα ειςϐδου NETj ≤0 ό ςτην τιμό 1, αν το ςταθμιςμϋνο ϊθροιςμα ειςϐδου 

NETj ≥0 (Εικϐνα 17b). 

Μη γπαμμική μέθοδορ.  

 

Σα διανϑςματα εξϐδου τα οπούα προϋκυψαν απϐ μύα γραμμικό διεργαςύα, 

μεταφϋρουν ςυνόθωσ κϊποιεσ ανεπιθϑμητεσ ςυνιςτώςεσ [141]. Η απϐρριψη των 

ςυνιςτωςών αυτών γύνεται με την ενςωμϊτωςη ςτη γραμμικό εξύςωςη ενϐσ μη 

γραμμικοϑ τμόματοσ  γi (yj)  που εύναι παρϐμοιο με ϋνα βαθμωτϐ πεδύο. Κατϐπιν 

τοϑτου η εξύςωςη τροποποιεύται δια τησ μη γραμμικόσ ολοκλόρωςόσ τησ, ωσ 

ακολοϑθωσ : 

 

( )i
i i j

dy
y y

dt
 

                                                      (14) 

 

Για καλϑτερη κατανϐηςη τησ μη γραμμικόσ μεθϐδου αναφϋρεται η περύπτωςη 

του ςιγμοειδοϑσ μοντϋλου (εικϐνα 11). Σο ςιγμοειδϋσ μοντϋλο εύναι αυτϐ που 

χρηςιμοποιεύται περιςςϐτερο ςτην πρϊξη. Ονομϊςτηκε ϋτςι απϐ τη μορφό τησ 

μη γραμμικϐτητϊσ του. Μύα δημοφιλόσ επιλογό εύναι η λογιςτικό ςυνϊρτηςη: 
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1
( )

1 au
f u

e


                                                       (15) 

 

Καθώσ το a   απϐ το ςιγμοειδϋσ μοντϋλο μετατρϋπεται ςε γραμμικϐ 

μοντϋλο. 

 

 

Εικόνα 18: Μη γραμμικό ςυνϊρτηςη κατωφλύου που χρηςιμοποιεύται ωσ ςυνϊρτηςη 
μεταφορϊσ για τουσ ανιχνευτϋσ χαρακτηριςτικών και τουσ ανιχνευτϋσ προτϑπων 
(ςιγμοειδόσ ςυνϊρτηςη). 
 

3.3.2 Μϋθοδοι με επύβλεψη και χωρύσ επύβλεψη 

 

Αν θεωρηθεύ ϐτι τα διανϑςματα ειςϐδου (εδώ διανϑςματα επεξεργαςύασ ΗΕΓ) 

αποτελοϑνται απϐ d μεταβλητϋσ, δηλαδό ο υπερχώροσ των διανυςμϊτων 

ειςϐδου ϋχει διϊςταςη d και κϊθε μεταβλητό λαμβϊνει Ν διακριτϋσ τιμϋσ, τϐτε ο 

υποχώροσ των διανυςμϊτων αποτελεύται απϐ Νd διανϑςματα ειςϐδου που 

λαμβϊνουν Ν διακριτϋσ τιμϋσ. Μποροϑμε να φανταςτοϑμε ϐτι με την εκπαύδευςη 

το ςϑςτημα κατηγοριοπούηςησ ςχηματύζει υποθϋςεισ για το ποιϐν τησ 

υποκεύμενησ ςυνϊρτηςησ ειςϐδου / εξϐδου. Σα εκπαιδευτικϊ διανϑςματα 

ειςϐδου εύναι τα «ςτοιχεύα» που βοηθοϑν ςτην ανακϊλυψη τησ ςωςτόσ 

ςυνϊρτηςησ. Βϋβαια, ϐςο πιο μεγϊλο εύναι το μϋγεθοσ του ςυςτόματοσ 
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κατηγοριοπούηςησ τϐςο περιςςϐτερεσ ςυναρτόςεισ μπορεύ να υλοποιόςει και 

επομϋνωσ αυξϊνει η πιθανϐτητα η επιθυμητό ςυνϊρτηςη να βρύςκεται ςε αυτϐ 

το ςϑνολο ςυναρτόςεων. 

Αν λϊβουμε υπϐψη ϐτι το μϋγεθοσ του ςυςτόματοσ κατηγοριοπούηςησ των 

ΗΕΓραφικών χαρακτηριςτικών διανυςμϊτων εύναι αρκετϊ μεγϊλο, ώςτε να 

ςυμπεριλαμβϊνει την επιθυμητό ςυνϊρτηςη, τϐτε μποροϑμε να θεωρόςουμε ϐτι 

τα εκπαιδευτικϊ διανϑςματα ειςϐδου μασ δύνουν τη δυνατϐτητα απϐρριψησ των 

ανεπιθϑμητων ςυναρτόςεων. Όςο περιςςϐτερα εκπαιδευτικϊ διανϑςματα 

διαθϋτουμε τϐςο περιςςϐτερεσ ςυναρτόςεισ μποροϑμε να απορρύψουμε. Αν 

ϐμωσ το μϋγεθοσ του ςυςτόματοσ κατηγοριοπούηςησ δεν εύναι αρκετϊ μεγϊλο, 

τϐτε το ςϑςτημα κατηγοριοπούηςησ αναζητεύ τη ςυνϊρτηςη που ταιριϊζει 

καλϑτερα ςτην επιθυμητό. 

 

Τπϊρχει μια πληθώρα αλγορύθμων οι οπούοι χρηςιμοποιοϑνται για την 

«εκπαύδευςη» των ςυςτημϊτων κατηγοριοπούηςησ. ΢την πρϊξη η εκπαύδευςη 

κϊποιου ςυςτόματοσ κατηγοριοπούηςησ ιςοδυναμεύ με την ενδυνϊμωςη ό 

αποδυνϊμωςη των τιμών των βαρών (διανϑςματα διαχωριςμοϑ των 

διανυςμϊτων ειςϐδου ανϊ κατηγορύα προϋλευςησ), ςϑμφωνα με τουσ κανϐνεσ 

που ορύζει ο αλγϐριθμοσ εκπαύδευςησ, μϋχρι που τα βϊρη να ςυγκλύνουν ςτισ 

καταλληλϐτερεσ τιμϋσ. Οι μεθοδολογύεσ εκπαύδευςησ που χρηςιμοποιοϑνται 

εύναι :  

 

 Με εποπτεύα απϐ εξωτερικό πηγό ό με επύβλεψη (supervised). 

 Φωρύσ εποπτεύα ό χωρύσ επύβλεψη (unsupervised). 

 

Κατϊ την εκπαύδευςη με επύβλεψη παρουςιϊζονται ςτο ςϑςτημα 

κατηγοριοπούηςησ ζευγϊρια διανυςμϊτων ειςϐδου - εξϐδου και το ςϑςτημα 

αυτϐ προςπαθεύ να καταςκευϊςει μύα ςχϋςη (ςυνϊρτηςη) μεταξϑ των 

διανυςμϊτων αυτών ϐςο το δυνατϐν πιςτϐτερη. Πιο ςυγκεκριμϋνα, κϊποιοσ 

αλγϐριθμοσ καθοδόγηςησ απϐ εξωτερικό πηγό ακολουθεύ μια επαναληπτικό 

διαδικαςύα βόμα προσ βόμα ςϑμφωνα με την οπούα τροποποιοϑνται οι τιμϋσ των 

βαρών. Η επαναληπτικό διαδικαςύα ςταματϊει, ϐταν ελαχιςτοποιηθεύ κϊποια 
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ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ, η οπούα δύνει το μϋτρο τησ διαφορϊσ τησ πραγματικόσ 

εξϐδου απϐ την επιθυμητό ϋξοδο του ςυςτόματοσ. Σο βαςικϐ μειονϋκτημα τησ 

μεθϐδου εύναι η πιθανϐτητα παγύδευςησ του ςυςτόματοσ ςε κϊποιο τοπικϐ 

ελϊχιςτο. Κλαςικϐ παρϊδειγμα ςυςτόματοσ εκπαύδευςησ με επύβλεψη εκτελεύ το 

νευρωνικϐ δύκτυο Learning Vector Quantization (LVQ). 

 

Κατϊ την εκπαύδευςη χωρύσ επύβλεψη παρουςιϊζονται ςτο ςϑςτημα 

κατηγοριοπούηςησ μϐνο τα διανϑςματα ειςϐδου τα οπούα ταξινομοϑνται ςε 

κατηγορύεσ ανϊλογα με τη ςχετικό ομοιϐτητα τουσ (αυτο-οργϊνωςη του 

ςυςτόματοσ κατηγοριοπούηςησ). Πιο ςυγκεκριμϋνα κϊποιοσ αλγϐριθμοσ χωρύσ 

επύβλεψη πραγματοποιεύ ψευδοτυχαύεσ μεταβολϋσ των τιμών των βαρών. Απϐ 

τισ μεταβολϋσ διατηροϑνται μϐνο αυτϋσ που βελτιώνουν (ελαχιςτοποιοϑν) τη 

ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ. Σο ςημαντικϐτερο μειονϋκτημα αυτόσ τησ μεθϐδου εύναι 

ο μεγϊλοσ χρϐνοσ που απαιτεύται για την εϑρεςη του ολικοϑ ελαχύςτου. 

 

΢υμπεραςματικϊ, μύα απϐ τισ ςημαντικϋσ διαφορϋσ των δϑο μεθϐδων εύναι ϐτι 

ενώ η μϋθοδοσ με επύβλεψη χρειϊζεται εκ των προτϋρων την πληροφορύα τησ 

οργϊνωςησ των διανυςμϊτων ςε ομϊδεσ ομοιϐτητασ, η μϋθοδοσ χωρύσ επύβλεψη 

χρηςιμοποιεύ, κατϊ το ςτϊδιο εκπαύδευςησ των διανυςμϊτων ειςϐδου, 

κατηγορύεσ χωρύσ να εύναι γνωςτό η πληροφορύα προϋλευςόσ τουσ. 

Φαρακτηριςτικϊ παραδεύγματα τησ κατηγορύασ εκπαύδευςησ χωρύσ επύβλεψη 

εύναι η μϋθοδοσ εκπαύδευςησ του νευρωνικοϑ δικτϑου Self Organising Map 

(SOM), ϐπωσ επύςησ και η ανϊλυςη τϑπου clustering. 

 

3.3.3 Σεχνητϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα 

 

Σο Σεχνητϐ Νευρωνικϐ Δύκτυο (ΣΝΔ) εύναι ϋνα υπολογιςτικϐ ςϑςτημα που 

εκτελεύ οριςμϋνεσ τουλϊχιςτον απϐ τισ χαρακτηριςτικϋσ λειτουργύεσ των 

Πραγματικών Νευρωνικών Δικτϑων (ΠΝΔ). Μερικϊ απϐ τα πλεονεκτόματα των 

ΣΝΔ εύναι: 

 

 Παρϊλληλη επεξεργαςύα 
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 Μνόμη. 

 Ικανϐτητα εκμϊθηςησ τυχαύων ςυναρτόςεων ειςϐδου/ εξϐδου. 

 Ικανϐτητα προςαρμογόσ. 

 Απλϋσ υπολογιςτικϋσ μονϊδεσ (τεχνητού νευρώνεσ, ΣΝ). 

 

Δϑο (2) απϐ τα πιο δημοφιλό νευρωνικϊ δύκτυα εύναι τα LVQ και RBF. 

Learning Vector Quantizer (LVQ) 

 

Σο νευρωνικϐ δύκτυο τϑπου LVQ προτϊθηκε απϐ τον Kohonen το 1990 [54]. 

Συπικϊ το LVQ αποτελεύται απϐ το επύπεδο ειςϐδου, απϐ το κρυφϐ επύπεδο που 

χωρύζεται ςε ομϊδεσ ΣΝ, ανϊλογα με τον αριθμϐ των κατηγοριών ταξινϐμηςησ, 

και απϐ το επύπεδο εξϐδου που διαθϋτει τϐςουσ ΣΝ ϐςεσ και οι κατηγορύεσ 

ταξινϐμηςησ. Σο επύπεδο ειςϐδου ςυνδϋεται πλόρωσ και με μεταβλητϊ βϊρη με 

το κρυφϐ επύπεδο. Οι ΣΝ κϊποιασ ομϊδασ του κρυφοϑ επύπεδου ςυνδϋονται 

μϐνο με ϋναν ΣΝ του επιπϋδου εξϐδου, δηλαδό με τον ΣΝ που αντιπροςωπεϑει 

την κατηγορύα τουσ και μϊλιςτα με ςταθερϊ αμετϊβλητα βϊρη. Πριν απϐ την 

εκπαύδευςη ϐλα τα μεταβλητϊ βϊρη ϋχουν μικρϋσ τυχαύεσ τιμϋσ. Ο αλγϐριθμοσ 

εκπαύδευςησ του LVQ διαθϋτει: 

 

 ΢τοιχεύα εκπαύδευςησ με επύβλεψη, επειδό επιλϋγουμε αυθαύρετα 

κϊποιον ΣΝ του επιπϋδου εξϐδου, για να εκπροςωπόςει μια κατηγορύα. 

 Ανταγωνιςτικϐ τρϐπο εκπαύδευςησ, επειδό οι ΣΝ του κρυφοϑ επιπϋδου 

που ανόκουν ςτην ύδια κατηγορύα ανταγωνύζονται μεταξϑ τουσ για το 

ποιοσ θα αντιπροςωπεϑςει το διϊνυςμα ειςϐδου. 

 

Νεςπωνικό δίκηςο Σύπος Radial Basis Function (RBF) 

 

Ϊνα ϊλλο δημοφιλϋσ νευρωνικϐ δύκτυο εύναι το νευρωνικϐ δύκτυο RBF [16]. Η 

αρχιτεκτονικό του νευρωνικοϑ δικτϑου RBF ςτηρύζεται ςε τοπολογικό 

διαςταϑρωςη δϑο μεθϐδων εκπαύδευςησ με και χωρύσ επύβλεψη, (μη) εποπτεύασ. 

Η καταςκευό του αλγορύθμου ςτηρύζεται ςτη βαςικό μορφό τριών επιπϋδων. To 
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επύπεδο ειςϐδου εύναι καταςκευαςμϋνο απϐ νευρώνεσ ειςϐδου (αιςθητόρεσ). Σο 

δεϑτερο επύπεδο εύναι κρυφϐ και δϑναται να δεχθεύ αρκετϊ υψηλόσ διαςτϊςεωσ 

διανϑςματα, κατϊλληλα τροποποιημϋνα απϐ το προηγοϑμενο επύπεδο. Σϋλοσ το 

τρύτο επύπεδο αποτελεύ το επύπεδο εξϐδου και εύναι καταςκευαςμϋνο, για να 

ανταποκρύνεται κατϊλληλα ςτη δραςτηριοπούηςη του επιπϋδου ειςϐδου. Ο 

μεταςχηματιςμϐσ απϐ το πρώτο επύπεδο ειςϐδου ςτο δεϑτερο (κρυφϐ) επύπεδο 

εύναι μη γραμμικϐσ, ενώ ο μεταςχηματιςμϐσ απϐ το δεϑτερο (κρυφϐ) επύπεδο 

ςτο επύπεδο εξϐδου γύνεται με γραμμικϐ τρϐπο. Η μαθηματικό δικαιολογύα τησ 

φϑςησ των προαναφερϐμενων μεταςχηματιςμών ανϊ επύπεδο παρϋχεται απϐ το 

θεώρημα του Cover [27]. 

 

3.3.4 Εμπειρικϋσ μϋθοδοι Κατηγοριοπούηςησ / Σαυτοπούηςησ 

 

Πϋρα απϐ τισ προαναφερϐμενεσ μεθϐδουσ κατηγοριοπούηςησ ϋχουν κατϊ 

καιροϑσ προταθεύ πλόθοσ μεθϐδων που αντιμετωπύζουν με αυξημϋνη επιτυχύα 

ςυγκεκριμϋνα προβλόματα, χωρύσ να ςτηρύζονται ςε μύα γενικευμϋνη 

μεθοδολογύα. Οι μϋθοδοι αυτϋσ αναφϋρονται ωσ εμπειρικϋσ, ςε αντιδιαςτολό με 

τισ προηγοϑμενεσ. Για το ςκοπϐ τησ παροϑςασ εργαςύασ χρηςιμοποιόθηκε μια 

τϋτοια μϋθοδοσ κατηγοριοπούηςησ βαςιςμϋνη ςε Αλγορύθμουσ Τπολογιςτικόσ 

Γεωμετρύασ (Computational Geometry Algorithms, CGA). Ο ςκοπϐσ τησ 

ανϊπτυξησ τησ μεθϐδου αυτόσ εύναι να εκμεταλλευτεύ τισ ιδιαιτερϐτητεσ των 

ιδιοτότων του ΗΕΓραφόματοσ, ώςτε να γύνει με μεγαλϑτερη επιτυχύα η 

κατηγοριοπούηςό του. 

Η θεμελιώδηρ απσή ηηρ Μεθόδος 

 

Η μϋθοδοσ CGA δϑναται να θεωρηθεύ ωσ εμπειρικό μϋθοδοσ και ςτηρύζεται ςτην 

εμπειρικό φιλοςοφικό θεώρηςη τησ απλοϑςτευςησ τησ αρχικόσ πληροφορύασ 

που αναφϋρεται ςτον Αριςτοτϋλη. Η θεμελιώδησ αυτό φιλοςοφικό θεώρηςη 

υποςτηρύζει την ελϊττωςη τησ αρχικόσ πληροφορύασ ςε διακριτϊ τμόματα, ώςτε 

να διευκολυνθεύ η μελϋτη τησ. ΢ϑμφωνα με αυτόν τη φιλοςοφικό θεώρηςη, ςτην 

παροϑςα εργαςύα επιχειρεύται να απομονωθεύ ϋνα ςϑνολο τιμών που 

γεωμετρικϊ αποτελεύ ϋνα γνόςιο υποςϑνολο ϐλων των τιμών ενϐσ ςυνϐλου 
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ΗΕΓραφημϊτων του ύδιου ατϐμου. Προσ αυτόν την κατεϑθυνςη θεωρεύται ϋνα 

ςϑνολο n ςημεύων ςτο καρτεςιανϐ επύπεδο, ϋςτω A= {a1,a2, a3,...an}. Αυτϊ τα 

ςημεύα, ςτην παροϑςα εργαςύα, εύναι τα χαρακτηριςτικϊ διανϑςματα που ϋχουν 

εξαχθεύ απϐ το ςτϊδιο προ(επεξεργαςύασ) του ΗΕΓ και αποτελοϑνται εύτε απϐ 

τουσ ςυντελεςτϋσ AR εύτε απϐ τα πλϊτη των φαςματικών ςυνιςτωςών του 

ςόματοσ. 

 

΢ε οποιαδόποτε απϐ τισ δϑο περιπτώςεισ τα χαρακτηριςτικϊ διανϑςματα 

εξϊγονται με τη μεθοδολογύα που αναπτϑχθηκε ςε προηγοϑμενεσ παραγρϊφουσ. 

΢τη ςυνϋχεια ορύζεται ϋνα υποςϑνολο ςημεύων X, επύ του αρχικοϑ ςυνϐλου 

ςημεύων Α, (X⊆A), το οπούο καθορύζει τισ κορυφϋσ ενϐσ κυρτοϑ πολυγώνου P 

ςτο καρτεςιανϐ επύπεδο, ϋτςι ώςτε η επιφϊνεια του πολυγώνου P να περικλεύει 

ϐλα τα n ςημεύα (τιμϋσ) του διανϑςματοσ ό διαφορετικϊ το κυρτϐ ςϑνολο των 

τιμών X οριοθετεύ μύα κυρτό επιφϊνεια που μϋςα ςε αυτό κινοϑνται οι τιμϋσ των 

χαρακτηριςτικών ΗΕΓραφικών διανυςμϊτων (ςϑνολο Α). Η οριοθϋτηςη αυτό 

εύναι ςημαντικό, διϐτι το πολϑγωνο καθορύζει μύα κλειςτό περιοχό ςτην οπούα 

περικλεύονται ϐλα τα χαρακτηριςτικϊ ςημεύα του κϊθε διανϑςματοσ. Αν την 

ιδιϐτητα αυτό τη μεταφϋρουμε ςτη ςφαύρα τησ αςαφοϑσ λογικόσ (fuzzy logic), 

τϐτε δϑναται να θεωρηθεύ ϐτι το ςϑνολο των κανονικοποιημϋνων ςημεύων Α, τα 

οπούα κινοϑνται εντϐσ του διαςτόματοσ [0,1], απαρτύζει ϋνα κυρτϐ αςαφϋσ 

ςϑνολο (convex fuzzy set), [126]. 

Ανάπηςξη αλγοπίθμος καηαζκεςήρ κςπηού πολςγώνος. 

 

΢την παροϑςα παρϊγραφο περιγρϊφονται τα βόματα που πρϋπει να 

ακολουθηθοϑν, ώςτε να υλοποιηθεύ η πρϐταςη τησ προηγοϑμενησ παραγρϊφου 

(3.4.4.1). ΢υγκεκριμϋνα, τα βόματα εύναι τα ακϐλουθα : 

Καταςκευό κυρτοϑ πολυγώνου απϐ n ςημεύα ςτο καρτεςιανϐ επύπεδο. Σο 1972 

ο Graham, πρϐτεινε ϋναν αλγϐριθμο πολυπλοκϐτητασ Ο(n logn), ο οπούοσ 

υπολϐγιζε το κυρτϐ κϋλυφοσ απϐ n δεδομϋνα ςημεύα ςτο Καρτεςιανϐ επύπεδο. 
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Σομή δύο κςπηών πολςγώνων 

 

Η επύλυςη του προβλόματοσ υπολογιςμοϑ τησ τομόσ δϑο ομοεπύπεδων κυρτών 

πολυγώνων επετεϑχθη με τον αλγϐριθμο του Shamos, 1975, ο οπούοσ ςε 

γραμμικϐ χρϐνο εύχε υπολογιςτικό πολυπλοκϐτητα O(n). H επιτυχύα αυτοϑ του 

αλγορύθμου εξαρτϊται απϐ ϋνα προπαραςκευαςτικϐ ςτϊδιο, το οπούο καθορύζει 

κατϊ πϐςον ϋνα δεδομϋνο ςημεύο βρύςκεται μϋςα ό ϋξω απϐ ϋνα γνωςτϐ κυρτϐ 

επύπεδο πολϑγωνο. 

Τλοποίηζη αλγοπίθμων ςπολογιζηικήρ γεωμεηπίαρ 

 

Για απλοϑςτευςη τησ παρουςύαςησ τησ μεθϐδου, θεωρεύται ϐτι τα ΗΕΓ 

διανϑςματα ανόκουν ςτο διςδιϊςτατο χώρο και αποτελοϑνται απϐ 10 τιμϋσ 

(ςτοιχεύα) ϋκαςτο. Οι τιμϋσ του κϊθε διανϑςματοσ θεωροϑνται ϐτι προόλθαν 

απϐ μύα απϐ τισ προαναφερϐμενεσ ηλεκτροεγκεφαλογραφικϋσ μεθϐδουσ 

επεξεργαςύασ. Η ςυνδυαςμϋνη υλοπούηςη των προαναφερϐμενων αλγορύθμων 

υπολογιςτικόσ γεωμετρύασ περιγρϊφονται ςτα παρακϊτω βόματα: 

 

3.4  Μϋθοδοι Προεπεξεργαςύασ 

 

Οι μϋθοδοι προεπεξεργαςύασ ϋχουν ςκοπϐ να απομονώςουν διϊφορα 

χαρακτηριςτικϊ τα οπούα ςχετύζονται με βιολογικοϑσ δεύκτεσ και τα οπούα θα 

μασ δώςουν χρόςιμα ςυμπερϊςματα ςχετικϊ με την πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ 

που αιςθϊνεται ϋνα ϊτομο, ϐταν εκτελεύ μια εκπαιδευτικό διαδικαςύα. 

 

3.4.1 Μϋθοδοι προεπεξεργαςύασ για την εξαγωγό ςτϊςιμων ιδιοτότων 

ςημϊτων 

 

Αρχικϊ απομονώνονται τα φαςματικϊ μονομορφικϊ κϑματα ρυθμοϑ α. Η 

επιλογό του χρονικοϑ ορύζοντα για την εξαγωγό ςτϊςιμων χαρακτηριςτικών 

γύνεται με γνώμονα εμπειρικϊ πειραματικϊ δεδομϋνα [33], [99]. ΢τη ςυνϋχεια, 

απϐ τα χρονικϊ πλαύςια που ϋχουν επιλεγεύ και ειδικϐτερα απϐ το ςυνολικϐ 

φϊςμα τουσ, απομονώνονται τα μονομορφικϊ κϑματα ρυθμοϑ α. 
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 Όπωσ εύναι γνωςτϐ, το ΗΕΓ θεωρεύται γενικϊ ϋνα μη ςτϊςιμο ςόμα [33]. Γι' 

αυτϐν τον λϐγο η επιλογό του απαραύτητου (μεταβαλλϐμενου) μόκουσ τμόματοσ 

απϐ το καταγεγραμμϋνο ΗΕΓ, δϑναται να δώςει ςτϊςιμα χαρακτηριςτικϊ, τα 

οπούα εύναι ςημαντικϊ για τουσ ςκοποϑσ τησ διατριβόσ. ΢ε προηγοϑμενεσ 

εργαςύεσ ϊλλων ερευνητών χρονικϊ πλαύςια ΗΕΓ 1-sec ϋχει αναφερθεύ ϐτι 

προςεγγιςτικϊ δύνουν ςτϊςιμα χαρακτηριςτικϊ. Η προτεινϐμενη μϋθοδοσ 

βαςύζεται ςτην υπϐθεςη ϐτι η μορφό του ςόματοσ ενϐσ χρονικοϑ πλαιςύου ΗΕΓ 

μπορεύ να περιγραφεύ απϐ τον βαθμϐ αςυμμετρύασ γϑρω απϐ ϋνα 

χαρακτηριςτικϐ ςημεύο. 

 

Ϊςτω ϐτι ϋχει επιλεγεύ κατϊ βϋλτιςτο τρϐπο ϋνα ςυγκεκριμϋνο μόκοσ δειγμϊτων 

(διϊρκεια) του ςόματοσ ΗΕΓ, και με βϊςη αυτϐ το μόκοσ το αρχικϐ ςόμα ΗΕΓ 

ϋχει τεμαχιςτεύ ςε τμόματα. Ϊςτω Φk το k-ςτο τμόμα, ϐπου k o δεύκτησ που 

αριθμεύ τα τμόματα (segments), k = 1, 2, 3…,L/2. Ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ του Φk 

υπολογύζεται απϐ το κριτόριο Pearson [127] και περιγρϊφεται πολϑ αναλυτικϊ 

ςτο επϐμενο κεφϊλαιο. 

 

3.4.2 Μϋθοδοι προεπεξεργαςύασ για την απαλοιφό τησ επύδραςησ των 

προκλητών δυναμικών 

 

΢τη ςυνϋχεια τησ ϋρευνϊσ μασ προχωρόςαμε ακϐμα ϋνα βόμα. Αφαιρϋςαμε 

αλγοριθμικϊ την επύδραςη των προκλητών δυναμικών, με αποτϋλεςμα να 

προκϑψει ϋνα ςόμα το οπούο προςιδύαζε ςε απλϐ ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα. Η 

μϋθοδοσ αφαύρεςησ τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών ξεκύνηςε με μια 

διαδικαςύα προεπεξεργαςύασ και ανϊλυςησ του ςόματοσ. 

 

Αρχικϊ λοιπϐν επεξεργαςτόκαμε το ςόμα, ώςτε να αφαιρϋςουμε τα προκλητϊ 

δυναμικϊ. ΢την αρχικό του κατϊςταςη το ςόμα χωρύζεται ςε  100 εποχϋσ 

(epochs), καθεμιϊ απϐ τισ οπούεσ περιλαμβϊνει 100 γεγονϐτα (events) των 1000 

ςημεύων περύπου. Με τη μϋθοδο που περιγρϊφουμε ακριβώσ παρακϊτω 

αφαιροϑμε την επύδραςη των προκλητών δυναμικών. 
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Βρόκαμε ϐτι η εποχό με τα λιγϐτερα ςημεύα περιεύχε 974 ςημεύα. Αυτόν την 

εποχό χρηςιμοποιόςαμε ωσ βϊςη για τη φϊςη τησ προεπεξεργαςύασ. ΢τη φϊςη 

αυτό το πραγματικϐ ηλεκτροεγκεφαλικϐ ςόμα απομονώθηκε απϐ τα δεδομϋνα 

των προκλητών δυναμικών (Brain Evoked Potential Data - BEPD). Η διαδικαςύα 

που ακολουθόςαμε προκειμϋνου να απομονώςουμε αυτϊ τα δεδομϋνα όταν η 

παρακϊτω :  

 

1. Σο ςόμα BEPD χωρύςτηκε ςε k τμόματα, ςϑμφωνα με τα 100 γεγονϐτα 

(events) που εύχαμε. 

2. Φρηςιμοποιόςαμε ωσ πρϐτυπο (pattern) το μικρϐτερο ςε μόκοσ τμόμα 

ανϊμεςα ςε δϑο γεγονϐτα και απομονώςαμε n ύςα τμόματα των  BEPD. 

3. Αφαιρϋςαμε τα πρώτα 74 ςημεύα τα οπούα περιεύχαν το ερϋθιςμα και ϋτςι 

ϋμειναν 900 ςημεύα για κϊθε τμόμα. 

4. ΢τη ςυνϋχεια κϊθε τμόμα  υπϋςτη μεταςχηματιςμϐ FFT και απϐ αυτϐ 

υπολογύςαμε την εικϐνα και τα πραγματικϊ μϋρη. 

5. Ϊπειτα τα n ύςα BEPDs υπϋςτηςαν τη διαδικαςύα averaging και ϋτςι 

προϋκυψε τελικϊ ϋνα BEPD το οπούο όταν και ο μϋςοσ ϐροσ των 

υπολούπων. 

6. Σο averaged τμόμα  BEPD υπϋςτη μεταςχηματιςμϐ FFT και απϐ αυτϐ 

εξόχθη η πραγματικό εικϐνα και τα μϋρη του. 

7. Τπολογύςαμε τη διαφορϊ ανϊμεςα ςτα αρχικϊ BEPDs και το averaged 

BEPD (real and image parts).  

8. Ϊτςι προϋκυψε το τελικϐ EEG για κϊθε τμόμα το οπούο όταν 

απαλλαγμϋνο απϐ το προκλητϐ δυναμικϐ. 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

ΙΙΙ. ΕΙΔΙΚΟ ΜΕΡΟ΢ 
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΢το παρϐν κεφϊλαιο παραθϋτουμε τισ μεθϐδουσ που αναπτϑξαμε για την 

πραγματοπούηςη τησ ϋρευνϊσ μασ. Επύςησ αναφϋρουμε ϐλα τα εργαλεύα καθώσ 

και το μαθηματικϐ υπϐβαθρο και τισ ψηφιακϋσ τεχνικϋσ ανϊλυςησ ςτα οπούα 

βαςιςτόκαμε, προκειμϋνου να ολοκληρωθεύ η εργαςύα μασ. 

 
4.1  ΢τϊςιμα ΢ημεύα 

΢κοπϐσ αυτόσ τησ ϋρευνασ όταν να αναγνωρύςει ςταθερϊ ςημεύα και ςταθερϋσ 

κυματομορφϋσ  ςε EEG ςόματα. Γενικϊ, ϋνα ΗΕΓ ςόμα εύναι ϋνα πολυςϑνθετο μη 

ςτϊςιμο ςόμα. Εύναι πολϑ δϑςκολο να αναγνωριςτοϑν ιδιαύτερα  

χαρακτηριςτικϊ του, ϐπωσ βιομετρικϊ πρϐτυπα (biometric patterns) ό 

παθολογικϋσ αλλοιώςεισ. Φρηςιμοποιώντασ μια επαναλαμβανϐμενη διαδικαςύα 

Aυτοςυςχϋτιςησ και ΢υμμετρικϊ Φαρακτηριςτικϊ του  

ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ, το οπούο μπορεύ να προςομοιαςθεύ και με μια 

χρονολογικό ςειρϊ, ςτην παροϑςα εργαςύα διερευνώνται πειραματικϊ ςταθερϊ 

ςημεύα που πιθανώσ υπϊρχουν ςε EEG ςόματα. Επύςησ διερευνϊται ο 

ςχηματιςμϐσ ατρϊκτων ςτϊςιμων κυμϊτων γϑρω απϐ αυτϊ τα ςταθερϊ ςημεύα, 

οι οπούεσ αποκαλϑπτουν την ϑπαρξη ςταθερών κυματιδύων ςόματατοσ ΗΕΓ. 

 

΢την παροϑςα μελϋτη διερευνόθηκαν τα ςυμμετρικϊ χαρακτηριςτικϊ του ΗΕΓ, 

χρηςιμοποιώντασ μια καλϊ προςαρμοςμϋνη διαδικαςύα των ΢υντελεςτών 

Αυτοςυςχϋτιςησ (Auto Auto Correlation Coefficients – ACC). Ο αλγϐριθμοσ αυτόσ 

τησ διαδικαςύασ οικοδομόθηκε ςτα ακϐλουθα τρύα βόματα : 

 

1. ο υπολογιςμϐσ των ΢υντελεςτών Αυτοςυςχϋτιςησ (ACC), 

χρηςιμοποιώντασ ςυμμετρικϊ χαρακτηριςτικϊ 

2. η δημιουργύα του Πολυωνϑμου, εϑρεςη δηλαδό των ςυντελεςτών του, με 

τη βοόθεια των ACC  

3. η Γραφικό Αναπαρϊςταςη τησ Παρεμβολόσ 

 

4. ΜΕΘΟΔΟΙ ΠΟΥ ΑΝΑΠΤΥΧΘΗΚΑΝ & ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΟ 

ΥΠΟΒΑΘΡΟ
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Η μϋθοδοσ που ακολουθόςαμε : 

 

Α) ο Αλγόπιθμορ ACC  

 

Σο ςχόμα ενϐσ τμόματοσ μιασ Φρονολογικόσ ΢ειρϊσ μπορεύ να περιγραφεύ απϐ 

τον βαθμϐ αςυμμετρύασ γϑρω απϐ ϋνα χαρακτηριςτικϐ ςημεύο. Ο βαθμϐσ 

αςυμμετρύασ ενϐσ τμόματοσ λαμβϊνεται μϋςω του κριτηρύου του Pearson [103] 

και περιγρϊφεται απϐ την ακϐλουθη εξύςωςη (16) : 

 

0X M
S

s




                                                                (16) 

 

Όπου : S εύναι ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ,  

X εύναι η μϋςη τιμό ενϐσ τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ,  

Mo εύναι η τιμό του χαρακτηριςτικοϑ ςημεύου τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ 

(δεδομϋνα), το οπούο λαμβϊνεται ωσ μϋγιςτη τιμό,  

s εύναι η τυπικό απϐκλιςη ενϐσ τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ.  

 

Ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ μπορεύ να χαρακτηριςτεύ ωσ ϋνασ απαραύτητοσ και 

βαςικϐσ ςυντελεςτόσ του τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ ςτην περύπτωςό 

μασ, επειδό απεικονύζει μια ςυνολικό γεωμετρικό εικϐνα του τμόματοσ. ΢’ αυτϐ 

το ςτϊδιο, το τμόμα τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ xt υποβϊλλεται ςε ανϊλυςη 

πυκνϐτητασ φαςματικόσ ιςχϑοσ (power-spectral density analysis) κϊθε 

αλληλεπικαλυπτϐμενου τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ και υπολογύζεται 

χρηςιμοποιώντασ εκτύμηςη τησ ςυχνϐτητασ του πρϐτυπου περιοδογρϊμματοσ 

(frequency estimation of the standard periodogram), ωσ εξόσ: 
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Σα δεύγματα xt αντικαθύςτανται απϐ τα δεύγματα του περιοδογρϊμματοσ, τα 

οπούα δύνονται απϐ τα |fn| και τα οπούα μποροϑν να υπολογιςτοϑν 

χρηςιμοποιώντασ τον αλγϐριθμο Fast Fourier Transformation (FFT) [103]. Ϊτςι, 

ςϑμφωνα με την αντύςτροφη ςυνϊρτηςη τησ εξύςωςησ (16), παύρνουμε την 

ακϐλουθη ςχϋςη :  

 

  1

n n nf S S f
                                                       (18) 

 

Αυτό η προςϋγγιςη επύςησ ϋχει εφαρμοςτεύ ςε αρκετϋσ περιπτώςεισ, π.χ. ΗΕΓ 

μελϋτεσ [96-103].  

 

Φρηςιμοποιώντασ τισ εξιςώςεισ (17) και (18), η εξύςωςη (16) μετατρϋπεται ςτην 

(19). 
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ϐπου : max( ), 1 (int[ / 2])g nf f g T     

 

΢τη ςυνϋχεια θεωρόθηκε ϋνα ςϑνολο ακολουθιών D, το οπούο αποτελεύται απϐ 

τουσ ακϐλουθουσ ςυντελεςτϋσ :  

1 2 1{ } { , ,..., }kD D D D 
  

 

Όπου 

1 1 2 2 1 2 3{ } { , }, { } { , , }D S S D S S S 
 

 

3 1 2 3 4 1 1 2 3{ } { , , , },...,{ } { , , ,..., }k kD S S S S D S S S S 
 
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Σϐτε, οι ACC τησ προτεινϐμενησ μεθϐδου υπολογύζονται ωσ εξόσ :  

 

[ ]mC C


                                                                  (20) 
 

ϐπου, το m =3, ..., k+2 υπολογύζεται απϐ τη ςχϋςη (21), η οπούα εκφρϊζει την 

αντύςτοιχη ςυνϊρτηςη ςτϊθμιςησ, χρηςιμοποιώντασ ϋνα παρϊθυρο πυκνϐτητασ 

φαςματικόσ ιςχϑοσ :  

 

int , 3m m

T
w w

m

 
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                                         (21) 

 

Σϐτε, οι ςυντελεςτϋσ  αυτοςυςχϋτιςησ (ACC coefficients) δύνονται απϐ την :  
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Β)  Πολςώνςμο Παπεμβολήρ 

 

΢τη ςυνϋχεια υπολογύζουμε τουσ ςυντελεςτϋσ 6ου βαθμοϑ του πολυωνϑμου p(x) 

(εξιςώςεισ 23-24). Προκειμϋνου να επιτευχθεύ η καλϑτερη προςαρμογό των 

p(x(i)) ςτα C(i) χρηςιμοιεύται η εξύςωςη 24, ϐπου x(i) εύναι τα ςτοιχεύα του 

οριζϐντιου ϊξονα (χρϐνοσ ό ςημεύα) και C(i) εύναι οι ςυντελεςτϋσ 

αυτοςυςχϋτιςησ (ACC). Σο παραγϐμενο πολυώνυμο εύναι γνωςτϐ ωσ 

«Πολυωνυμικό Παρεμβολό». Σο αποτϋλεςμα p εύναι ϋνα διϊνυςμα γραμμό 

μόκουσ n+1 το οπούο περιϋχει τουσ πολυωνυμικοϑσ ςυντελεςτϋσ ςε φθύνουςεσ 

δυνϊμεισ : 
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1

1 2 1( ) ...n n

n np x p x p x p x p

                     (23) 
 

΢τη ςυνϋχεια, για να βρεθεύ ακριβώσ το γρϊφημα το οπούο ταιριϊζει καλϑτερα 

ςτουσ ςυντελεςτϋσ του πολυωνϑμου παρεμβολόσ, για κϊθε ςτοιχεύο του 

οριζϐντιου ϊξονα (x), υπολογύζεται το αντύςτοιχο ςτοιχεύο ςτον κϊθετο ϊξονα 

(y), ςϑμφωνα με την εξύςωςη 

 

1

1 2 1...n n

n ny p x p x p x p

                            (24) 
 

ϐπου pi εύναι τα πολυώνυμα παρεμβολόσ που υπολογύςθηκαν προηγουμϋνωσ. 

Αυτϐ επιτυγχϊνεται χρηςιμοποιώντασ την εκτύμηςη delta error, ςτην οπούα 

δϋλτα εύναι μια εκτύμηςη τησ τυπικόσ απϐκλιςησ του ςφϊλματοσ ςτην πρϐβλεψη 

μελλοντικών παρατόρηςη ςτο x απϐ το p(x) (βλϋπε εξύςωςη 23). 

 

4.2  ΢υγχρονιςμόσ Περιοδικών Σαλαντωτών 

 

΢την παροϑςα παρϊγραφο παρουςιϊζουμε μια εντελώσ νϋα προςϋγγιςη τησ 

μϋτρηςησ ςυγχρονιςμοϑ ενϐσ μικροϑ ςυνϐλου δεδομϋνων, χρηςιμοποιώντασ μια 

καινοϑρια τεχνικό, ςϑμφωνα με την οπούα δημιουργοϑμε μια διαδικαςύα 

ςταθερόσ περιϐδου για κϊθε ϋνα απϐ τα προσ διερεϑνηςη μικρϊ διαδοχικϊ 

ςϑνολα δεδομϋνων, με τελικϐ ςκοπϐ την αποκϊλυψη ςταςιμϐτητασ. Για να 

επιτευχθεύ αυτϐ, χρηςιμοποιοϑμε αρχικϊ ϋναν μεταςχηματιςμϋνο αλγϐριθμο τησ  

περιγραφεύςασ εργαςύασ ςτην προηγοϑμενη παρϊγραφο. O ςκοπϐσ αυτοϑ του 

τμόματοσ τησ εργαςύασ εςτιϊζεται ςτην ανϊπτυξη νϋων μεθοδολογιών εϑρεςησ 

ςταςιμϐτητασ και ςτην εφαρμογό τουσ ςτα ςημερινϊ προβλόματα 

ςυγχρονιςμοϑ, ειδικϊ τησ βραχυπρϐθεςμησ πρϐβλεψησ ςτισ περιοχϋσ τησ 

Βιοώατρικόσ, Οικονομικών, ΢ειςμολογύασ κ.τ.λ.. Η προτεινϐμενη μϋθοδοσ 

χωρύζεται ςτισ τρεισ ακϐλουθεσ ενϐτητεσ: ΢την πρώτη ενϐτητα υπολογύζεται ϋνα 

πρϐτυπο (pattern) πολυώνυμο παρεμβολόσ (ϐπωσ το κϊναμε και ςτην 

προηγοϑμενη διαδικαςύα), για να χρηςιμοποιηθεύ για τον ςυντονιςμϐ των 

τμημϊτων τα οπούα θα υποςτοϑν μεταβολό φϊςησ. ΢τη ςυνϋχεια επιλϋγονται 
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τμόματα του ςόματοσ (με ςυνεχεύσ μεταβολϋσ των m, k και n – μϋγεθοσ 

παραθϑρου, αριθμϐσ τμημϊτων και βαθμού ελευθερύασ πολυωνϑμου αντύςτοιχα), 

τα οπούα, αφοϑ υποςτοϑν μια διαδικαςύα ανϊλυςησ παλινδρϐμηςησ (regresion 

analysis) και μεταβολό φϊςησ, ςυντονύζονται με το αρχικϐ πρϐτυπο (pattern). 

Σο πειραματικϐ μϋροσ του αλγορύθμου υλοποιεύται χρηςιμοποιώντασ ϋνα μικρϐ 

ςϑνολο δεδομϋνων EEG και παρουςιϊζεται, ςτο τρύτο μϋροσ το οπούο ονομϊζεται 

ςυγχρονιςμϐσ. ΢το 6.2 αναλϑονται τα ςυμπερϊςματα του πειραματικοϑ μϋρουσ 

καθώσ και ο μελλοντικϐσ ςχεδιαςμϐσ τησ παροϑςασ μεθϐδου. 

 

Η μϋθοδοσ που ακολουθόςαμε : 

 

Η διαδικαςύα αυτό χωρύζεται ςε τρύα επύ μϋρουσ τμόματα. ΢την πρώτη 

υποενϐτητα, η οπούα ονομϊζεται «΢υντελεςτϋσ Αυτο-΢υςχϋτιςησ» (Auto-

Correlation Coefficients), χρηςιμοποιεύται η διαδικαςύα που περιγρϊψαμε ςτην 

παρϊγραφο 4.1. ΢τη δεϑτερη υποενϐτητα, η οπούα ονομϊζεται «΢ταθερϋσ 

Διαςταυροϑμενεσ Καμπϑλεσ» (Stable Cross Curves), διερευνϊται αν μπορεύ να 

λειτουργόςει ϋνασ μηχανιςμϐσ ταιριϊςματοσ των παραγϐμενων πολυωνϑμων 

παρεμβολόσ των τμημϊτων του HEΓ με το pattern (γύνεται αλλεπϊλληλοσ 

αριθμϐσ ταιριαςμϊτων μεταβϊλλοντασ πολλαπλϊ τα m, k και n). Σϋλοσ, ςτην 

τρύτη υποενϐτητα, η οπούα ονομϊζεται «΢υγχρονιςμϐσ» (Synchronization), 

παρϊγεται ϋνασ αριθμϐσ καμπυλών βαςιζϐμενοσ ςτα ταιριϊςματα τησ 2ησ 

υποενϐτητασ. 

 

A) ΢ςνηελεζηέρ Αςηοζςζσέηιζηρ (Auto-Correlation Coefficients - 
ACC) 

 

Η μελϋτη αυτό βαςύζεται ςτην υπϐθεςη ϐτι το ςχόμα ενϐσ τμόματοσ μιασ 

χρονολογικόσ ςειρϊσ μπορεύ να περιγραφεύ με τον βαθμϐ τησ αςυμμετρύασ γϑρω 

απϐ ϋνα χαρακτηριςτικϐ ςημεύο. Ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ ενϐσ τμόματοσ 

λαμβϊνεται απϐ το κριτόριο Pearson [44] και περιγρϊφεται απϐ την ακϐλουθη 

εξύςωςη (25) : 
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ϐπου :  

 

Όπου : S εύναι ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ,  

Τ εύναι η μϋςη τιμό ενϐσ τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ,  

Mo εύναι η τιμό του χαρακτηριςτικοϑ ςημεύου τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ 

(δεδομϋνα), το οπούο λαμβϊνεται ωσ μϋγιςτη τιμό,  

s εύναι η τυπικό απϐκλιςη ενϐσ τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ, 

k εύναι ο δεδομϋνοσ αριθμϐσ του ςυνϐλου δεδομϋνων που εύναι πολλαπλϊςιο των 

αριθμών (2-9) με 2 81k  . 

 

Σο εϑροσ του k υποδεικνϑει ϋνα μικρϐ ςϑνολο δεδομϋνων. Ο βαθμϐσ 

αςυμμετρύασ μπορεύ να χαρακτηρύζεται ωσ ϋνασ απαραύτητοσ χαρακτηριςτικϐσ 

ςυντελεςτόσ του τμόματοσ τησ χρονολογικόσ ςειρϊσ. Ο βαθμϐσ αςυμμετρύασ 

εύναι ϋνα «γεωμετρικϐ χαρακτηριςτικϐ». 

 

Εν ςυνεχεύα, θεωρόςαμε ϋνα ςϑνολο C ακολουθιών, το οπούο αποτελεύται απϐ 

τουσ ακϐλουθουσ ςυντελεςτϋσ :  
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                              (26) 

 

Όπου : 

1,2,...,9n        και         k n q n                                (27) 
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΢ε περιςςϐτερεσ λεπτομϋρειεσ, αυτό η αλληλουχύα αποτελεύται απϐ μια 

αριθμητικό εξϋλιξη ςτην οπούα ο ςυνολικϐσ αριθμϐσ των ACC δύνεται απϐ 

η γνωςτό εξύςωςη Gauss (βλϋπε εξύςωςη 28) 

(1 )

2

q q
m

 


                                                                (28) 

 

΢τη ςυνϋχεια, το παραγϐμενο ACC απεικονύζεται ωσ διϊνυςμα και δύνεται απϐ 

την ακϐλουθη εξύςωςη: 

 

 1 2{ } { },{ },...,{ }m mC D D D


                                   (29) 

 

Μια μη γραμμικό ςχϋςη μεταξϑ τησ τιμόσ του x η οπούα αντιςτοιχεύ ςτα ςημεύα 

του οριζϐντιου ϊξονα (χρϐνοσ ό ςημεύα) και το αντύςτοιχο Cm, δηλώνεται ωσ 

ςχϋςη (Cm - x) ςχϋςη. Σο παραγϐμενο πολυώνυμο εύναι γνωςτϐ ωσ 

«Πολυωνυμικό Παρεμβολό» (Interpolation Polynomial). Σο αποτϋλεςμα p εύναι 

ϋνα διϊνυςμα γραμμό μόκουσ m, που περιϋχει τουσ πολυωνυμικοϑσ ςυντελεςτϋσ 

κατϊ φθύνουςα δϑναμη : 

 

1

1 2 1( ) ...m m

m mp x p x p x p x p

                     (30) 
 

Η δόλωςη ϐτι το p παρεμβϊλλει τα ςημεύα δεδομϋνων ςημαύνει ϐτι 

 

( ) , {1,..., }i iP x C i m   

 

Η επύλυςη του ςυςτόματοσ των γραμμικών εξιςώςεων (31) δύνει 

τουσ ςυντελεςτϋσ που εμφανύζονται ςτην εξύςωςη (31) 

 

 

 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 99 

 

1 1

1

1

... 1

... ... ... ...

... ... ... ...

... 1
...

...

m

m m

m m

m

x x

p
x x

p
D

p

D

 
 
 
 
  
     

   
    

 
  



                                (31) 

 

΢τη ςυνϋχεια δημιουργοϑμε ϋνα διϊνυςμα γραμμό Dn γραμμικϊ 

ιςοδϑναμα χωρικϊ ςημεύα μεταξϑ x1 και xm, προκειμϋνου να καταςκευαςτοϑν 

καλϊ ταιριαςμϋνεσ καμπϑλεσ γϑρω απϐ τα ςημεύα m. ΢τη ςυνϋχεια 

χρηςιμοποιώντασ το ςφϊλμα πρϐβλεψησ εκτιμϊται η ςυνϊρτηςη DELTA [83],  η 

οπούα εύναι η τυπικό απϐκλιςη του ςφϊλματοσ ςτην πρϐβλεψη μιασ μελλοντικόσ 

παρατόρηςησ και ςτη ςυνϋχεια υπολογύζουμε τουσ ςυντελεςτϋσ DN ςϑμφωνα με 

την εξύςωςη (32) : 

 

1

log( ) 1

N

N

D
x

N
N
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                                                 (32) 

 

 

Ϊτςι η εξύςωςη (30) μεταςχηματύζεται ςτην ακϐλουθη προςεγγιςτικό εξύςωςη 

(33) : 

 

1

1 2 1( ) ' ' ... ' 'm m

m mp x p x p x p x p

               (33) 

 

ϐπου : 
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'm mp p    

 

B) ΢ηαθεπέρ Γιαζηαςπούμενερ Καμπύλερ (Stable Cross Curves) 

 

Ϊχοντασ υπϐψη, απϐ τη μια μεριϊ προηγοϑμενεσ πολϑ γνωςτϋσ μελϋτεσ  [80] 

ςτισ οπούεσ ο Neugebauer ϋδειξε ϐτι οι μεταςχηματιςμού Backlund μποροϑν να 

χρηςιμοποιηθοϑν,  για να παρϊγουν ςυμμετρικϊ βαρυτικϊ πεδύα ςτϊςιμου 

ϊξονα με οποιοδόποτε αριθμϐ ςταθερών και απϐ την ϊλλη πλευρϊ τον 

πειραματιςμϐ μασ, ςυμπεραύνονται φτϊνουμε ςτην ακϐλουθη πρϐταςη : 

 

1 2' ( ) ' ( ) ... ' ( )t t w tp x p x p x                          (34) 

 

Με την προϒπϐθεςη ϐτι η ςυνϊρτηςη ϋχει ςταθερϋσ τισ παραμϋτρουσ n (βαθμϐσ 

πολυωνϑμου), m (παρϊθυρο) και k (πλόθοσ τμημϊτων ςόματοσ). ΢τη ςυνϋχεια, 

γϑρω απϐ τα ςημεύα δημιουργοϑνται ςταθερϋσ ςυνθόκεσ, ϐταν υπϊρχουν 

διαςταυροϑμενεσ καμπϑλεσ. 

 
Γ) ΢ςγσπονιζμόρ (Synchronization) 

 

΢τη ςυνϋχεια, τα xt ςταθερϊ ςημεύα δημιουργοϑν ςταθερϋσ περιϐδουσ γϑρω 

τουσ. O ςυγχρονιςμϐσ των καμπυλών ζεϑγουσ ανιχνεϑεται, ϐταν η 

τυπικό απϐκλιςη των διαφορών ζεϑγη καμπυλών  ελαχιςτοποιεύται 

(βλϋπε εξύςωςη 35) 

 

2

1{( ' ' ) }w wE p p 
                                  (35) 

ϐπου : 

 

 1( ' ' )w wE p p        με μϋςη τιμό μ                              (36) 
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 4.3  Σαξινόμηςη και Κατηγοριοπούηςησ Δεικτών 

 

΢ε αυτϐ το μϋροσ τησ ϋρευνϊσ μασ μελετόςαμε νευροφυςιολογικοϑσ (ό 

ηλεκτροφυςιολογικοϑσ) δεύκτεσ, με ςκοπϐ να ανακαλϑψουμε κϊποιο μοντϋλο το 

οπούο θα μπορεύ να προβλϋπει με μεγϊλη ακρύβεια τη δυςκολύα που μπορεύ να 

αιςθϊνεται κϊποιο ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ.  

Μϋςα απϐ την εργαςύα μασ, αναλϑςαμε αρκετοϑσ δεύκτεσ και καταφϋρμαε να 

απομονώςουμε αλγϐριθμουσ με πολϑ καλϋσ αποδϐςεισ ςτην πρϐβλεψη και ϋτςι 

καταφϋραμε να φτιϊξουμε ϋνα μοντϋλο που ςυνδυϊζει αυτοϑσ τουσ δεύκτεσ. Πιο 

ςυγκεκριμϋνα χρηςιμοποιόςαμε τουσ δεύκτεσ ERPs, ERSPs, ITCs, Υαςματικό 

Ιςχϑ (Power Spectra), και τϋλοσ ϋναν πολϑ ςημαντικϐ δεύκτη, τον Global Field 

Power (GFP). Ο GFP εύναι ϋνασ δεύκτησ ο οπούοσ αντιπροςωπεϑει τη χωρικό 

τυπικό απϐκλιςη των προκλητών δυναμικών ςτον χϊρτη του εγκεφϊλου.  ΢τη 

ςυνϋχεια χρηςιμοποιόςαμε μεθϐδουσ ταξινϐμηςησ – κατηγοριοπούηςησ, ϋτςι 

ώςτε να  βροϑμε κατϊλληλα μαθηματικϊ μοντϋλα πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ 

ςτην εκπαιδευτικό διαδικαςύα.  

 

Η εκπαιδευτικό διαδικαςύα η οπούα χρηςιμοποιεύται ςε αυτόν την εργαςύα εύναι 

η αναγνώριςη μιασ εικϐνασ, η οπούα εύναι μπερδεμϋνη μαζύ με ϊλλεσ ςε μια 

φωτογραφύα. Σα ϊτομα καλοϑνται, μετϊ απϐ μικρό εκπαύδευςη, να 

αναγνωρύςουν την εικϐνα αυτό και να απαντόςουν θετικϊ ό αρνητικϊ. Πιο 

ςυγκεκριμϋνα τα ϊτομα καλοϑνται να αναγνωρύςουν κϊποιο ζώο μϋςα ςε μια 

εικϐνα. Σο ζώο αυτϐ βρύςκεται μεταξϑ ϊλλων πλαςμϊτων και αντικειμϋνων. 

Ϊτςι ςε κϊποιεσ εικϐνεσ εύναι εϑκολο να αναγνωριςτεύ και ςε κϊποιεσ εύναι 

δϑςκολο. ΢τϐχοσ μασ εύναι να μελετόςουμε την αντύδραςη του εγκεφϊλου μϋςα 

απϐ την καταγραφό και την ανϊλυςη του ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ. Μετϊ 

απϐ τη μελϋτη τησ αντύδραςησ του εγκεφϊλου, διερευνοϑμε την ϑπαρξη 

οριςμϋνων χαρακτηριςτικών, τα οπούα εύναι ικανϊ να περιγρϊψουν αυτόν την 

κλιμακωτό δυςκολύα ανύχνευςησ (προςδιοριςμοϑ) τησ ςυγκεκριμϋνη εικϐνασ 

του ζώου, μεταξϑ ϊλλων θεμϊτων τησ εικϐνασ.  
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Κατϊ την ανϊλυςη του ςόματοσ EEG, απομονώςαμε αρκετοϑσ 

νευροφυςιολογικοϑσ (ό ηλεκτροφυςιολογικοϑσ) δεύκτεσ. Μϋςα απϐ διϊφορουσ 

αλγϐριθμουσ κατηγοριοπούηςησ (ταξινϐμηςησ) καταφϋραμε να απομονώςουμε 

αυτοϑσ τουσ δεύκτεσ που εύναι ικανού για την πιθανό πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ 

που αιςθϊνεται ϋνα ϊτομο κατϊ την εκτϋλεςη μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ.  

 

Μεθοδολογύα Ϊρευνασ 

 

Όπωσ όδη ϋχουμε αναφϋρει ςτο τμόμα αυτϐ τησ ϋρευνϊσ μασ, διερευνόςαμε τον 

τρϐπο αντύδραςησ του ανθρώπινου εγκεφϊλου ςε εκπαιδευτικϊ ερεθύςματα 

διαφορετικόσ δυςκολύασ και κατανϐηςησ. Πιο ςυγκεκριμϋνα, απϐ τη μελϋτη τησ 

εγκεφαλικόσ αντύδραςησ διερευνόθηκε η ϑπαρξη δεικτών (features), οι οπούοι 

εύναι ικανού να περιγρϊψουν την κλιμακοϑμενη δυςκολύα ανεϑρεςησ μια εικϐνασ. 

Μϋςα απϐ την επεξεργαςύα των ηλεκτροεγκεφαλογραφημϊτων, απομονώςαμε 

διϊφορουσ νευροφυςιολογικοϑσ δεύκτεσ, τουσ οπούουσ μϋςα απϐ αλγϐριθμουσ 

ταξινϐμηςησ μπορϋςαμε να απομονώςουμε ωσ κατϊλληλουσ για την πρϐβλεψη 

τησ δυςκολύασ που ϋχει κϊποιο υποκεύμενο την ώρα που εκτελεύ μια 

εκπαιδευτικό διαδικαςύα.  

 

Η παροϑςα μελϋτη αφορϊ φυςιολογικϊ ϊτομα και ωσ μϋςο ϋρευνασ τησ 

εγκεφαλικόσ αντύδραςησ χρηςιμοποιόθηκε το ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα (ΗΕΓ). 

΢τουσ ςυμμετϋχοντεσ τησ παροϑςασ ϋρευνασ δϐθηκαν ωσ εκπαιδευτικϊ 

ερεθύςματα οι ακϐλουθεσ εκπαιδευτικϋσ πρϊξεισ: i) εϑκολη αναγνώριςη μιασ 

μορφόσ ζώου μϋςα ςε μια εικϐνα και ii) δϑςκολη αναγνώριςη μιασ μορφόσ ζώου 

μϋςα ςε μια εικϐνα. Ϊπειτα απϐ τισ ηλεκτροεγκεφαλικϋσ (ΗΕΓ) καταγραφϋσ 

εξϊχθηκε ϋνασ μεγϊλοσ αριθμϐσ νευροφυςιολογικών δεικτών και με την χρόςη 

αλγορύθμων και τεχνικών εξϐρυξησ γνώςησ επιλϋχθηκαν οι δεύκτεσ που εύναι 

ικανού να περιγρϊψουν καλϑτερα την διαφοροπούηςη τησ εγκεφαλικόσ 

αντύδραςησ ςε αυτϋσ τισ εκπαιδετυτικϋσ δραςτηριϐτητεσ  κλιμακωτόσ 

δυςκολύασ. ΢την τελικό φϊςη, τα διανϑςματα που προϋκυψαν ειςϊχθηκαν ςε 

ϋνα περιβϊλλον εξϐρυξησ γνώςησ και αξιολϐγηςησ, ςτο οπούο τελικϊ 
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χρηςιμοποιόθηκε ϋνασ μεγϊλοσ αριθμϐσ αλγϐριθμων-ταξινομητών, ώςτε να 

προκϑψει το καλϑτερο μοντϋλο πρϐβλεψησ. Οι δεύκτεσ περιγρϊφονται ςτην 

παρϊγραφο [4.3.1], ενώ το περιβϊλλον εξϐρυξησ γνώςησ και αξιολϐγηςησ των 

διανυςμϊτων των δεικτών περιγρϊφεται ςτην παρϊγραφο [5.5.4]. 

 

4.3.1 Οι Νευροφυςιολογικού Δεύκτεσ που μελετόθηκαν 

 

Οι Δεύκτεσ (indexes) που μελετόθηκαν ςτην παροϑςα εργαςύα, προκειμϋνου να 

εξαχθοϑν ςυμπερϊςματα μϋςω των διανυςμϊτων δεικτών (index vectors) τουσ 

για την ενδεχϐμενη ςυςχϋτιςό τουσ με τη δυςκολύα του μαθηματικοϑ 

προβλόματοσ, εύναι : 

 

 Προκλητϊ Δυναμικϊ (Evoked Related Potenital – ERPs) 

 Υαςματικϋσ Διαταραχϋσ ςχετικϋσ με το γεγονϐσ (Event Related Spectral 

Perturbation – ERSPs) 

 Ιnter Σrial Coherence - ITCs  

 Global Field Power - GFPs  

 Υαςματικό Ιςχϑσ ΢όματοσ (Power Spectral) 

 

Πρϋπει να αναφϋρουμε ϐτι ϐλα τα πειρϊματα ϋγιναν με το toolbox EEGLAB του 

matlab [152].  

 

 

4.3.2 Global Field Power (GFP) 

 

Ϊνασ πολϑ ςημαντικϐσ δεύκτησ ςτη μελϋτη ηλεκτροεγκεφαλογραφημϊτων εύναι 

ο «Global Field Power (GFP)» [60], ο οπούοσ προκϑπτει απϐ επεξεργαςύα 

ηλεκτροεγκεφαλογραφικών ERPs (Event Related Potentials).  

Ο δεύκτησ Global Field Power [60],[91],[112],[151] εύναι εργαλεύο ποςοτικόσ 

ανϊλυςησ, με το οπούο προςδιορύζεται το ςϑνολο τησ δραςτηριϐτητασ ςε ϋνα 

δεδομϋνο δυναμικϐ του πεδύου το οπούο αποτελεύ το τριχωτϐ τησ κεφαλόσ, και 

ϋχει προταθεύ ςτο [59].  
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Οι καμπϑλεσ των δυναμικών του πεδύου του τριχωτοϑ τησ κεφαλόσ, οι οπούεσ 

παρουςιϊζουν απϐτομεσ κλύςεισ και ϋντονεσ κορυφϋσ και ακμϋσ, οδηγοϑν ςε 

μεγϊλεσ τιμϋσ GFP, ενώ αντύθετα μικρϋσ τιμϋσ του δεύκτη εμφανύζονται ςε μικρϋσ 

κλύςεισ καμπϑλησ δυναμικοϑ.  

 

Σο GFP εύναι μϋτρο τησ ϋνταςησ ενεργοπούηςησ (strength of activation) ςε μια 

δεδομϋνη χρονικό ςτιγμό. Επύςησ αποτελεύ τη χωρικό τυπικό απϐκλιςη των 

τιμών τησ καμπϑλησ του δυναμικοϑ (εννοεύται πωσ τα ηλεκτρϐδια ϋχουν κοινό 

αναφορϊ).  

 

Ο Global Field Power υπολογύζεται απϐ την εξύςωςη (37) και απεικονύζει τη 

χωρικό τυπικό απϐκλιςη (spatial standard deviation) ςτο πλαύςιο κϊθε χϊρτη 

εγκεφϊλου (brain map) ςε μια δεδομϋνη ςτιγμό [60]. 

 

2

2
1 1

1
( )

2

n n

i j

i j

GFP U U
n  

 
                                   (37) 

 

Όπου Ui και Uj εύναι τα μετρόςιμα προκλητϊ δυναμικϊ και n εύναι ο αριθμϐσ των 

ατϐμων που εξετϊςτηκαν (ςτην περύπτωςό μασ 14). Ο δεύκτησ  GFP 

χρηςιμοποιεύται ωσ εργαλεύο ποςοτικόσ ανϊλυςησ, για να προςδιοριςτεύ το 

ςϑνολο τησ δραςτηριϐτητασ ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο τομϋα δυναμικοϑ του 

εγκεφϊλου. Τπολογύζεται απϐ τον μϋςο ϐρο ϐλων των πιθανών διαφορών 

δυναμικοϑ ςτο πεδύο [59] και [112].  

 

Αυτϐ αντιςτοιχεύ με την τυπικό απϐκλιςη ϐλων των ηλεκτροδύων καταγραφόσ 

ςε ςχϋςη με τη μϋςη αναφορϊ. ΢την εργαςύα μασ, τα δεδομϋνα που 

χρηςιμοποιόςαμε όταν Αφιλτρϊριςτα Πολυκαναλικϊ Δεδομϋνα Εγκεφαλικών 

Προκλητών Δυναμικών απϐ φυςιολογικϊ ϊτομα. Σο ςενϊριο όταν το εξόσ : τα 

ϊτομα ϋπρεπε να αναγνωρύςουν ζώα μεταξϑ ϊλλων αντικειμϋνων ςε διϊφορεσ 

εικϐνεσ. Τπόρχαν εικϐνεσ, ςτισ οπούεσ τα ζώα αναγνωρύζονταν ευκολϐτερα και 

ςε κϊποιεσ ϊλλεσ, ϐπου τα ζώα αναγνωρύζονταν δυςκολϐτερα. ΢τη ςυνϋχεια, απϐ 
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τισ ηλεκτροεγκεφαλικϋσ  καταγραφϋσ εξόχθηςαν χαρακτηριςτικϊ διανϑςματα 

(οι δεύκτεσ). Απϐ την εμπεριςτατωμϋνη πολϑμηνη ϋρευνα απϐ τουσ δεύκτεσ που 

περιγρϊψαμε προηγουμϋνωσ και τουσ οπούουσ περιγρϊψαμε αναλυτικϊ, τελικϊ 

καταλόξαμε ςε τρεισ επικρατϋςτερουσ ωσ καλϑτερουσ. Σουσ GFP, ERSP και PS. 

Μετϊ απϐ τη μελϋτη των δεικτών, χρηςιμοποιώντασ αλγϐριθμουσ και τεχνικϋσ 

εξϐρυξησ δεδομϋνων, επιλϋξαμε ταξινομητϋσ που όταν ικανού να περιγρϊψουν 

ικανοποιητικϊ τη διαφοροπούηςη των εγκεφαλικών αντιδρϊςεων ςτα διϊφορα 

εκπαιδευτικϊ προβλόματα με τη μεταβλητό δυςκολύα. Πιο ςυγκεκριμϋνα, 

χρηςιμοποιόςαμε κατϊλληλο λογιςμικϐ εξϐρυξησ και αξιολϐγηςησ γνώςησ, 

(WEKA [162]), το οπούο περιλαμβϊνει διϊφορουσ αλγϐριθμουσ ταξινϐμηςησ. Με 

αυτόν τη διαδικαςύα λοιπϐν εξϊγαμε μαθηματικϊ μοντϋλα που μποροϑςαν να 

περιγρϊψουν πολϑ ικανοποιητικϊ τη δυςκολύα που ςυναντοϑν τα ϊτομα κατϊ 

την εκπαιδευτικό διαδικαςύα. Κατ’ επϋκταςη τα μοντϋλα μποροϑν να 

χρηςιμοποιηθοϑν για την αναγνώριςη και την πρϐβλεψη των δυςκολιών που 

ςυναντοϑν τα ϊτομα ςε μια εκπαιδευτικό διαδικαςύα. Σϋλοσ βελτιςτοποιόςαμε 

τα μοντϋλα μασ με δϑο τρϐπουσ. Πρώτα με τη μεικτό μϋθοδο ανϊλυςησ 

διακϑμανςησ (ANOVA) και ςτη ςυνϋχεια με βελτιςτοπούηςη τησ δυνατϐτητασ 

πρϐβλεψησ του μοντϋλου με περιοριςμϐ του αριθμοϑ καναλιών. 

 

Όπωσ αναφϋρεατι ςτο [59], ο δεύκτησ (ό μετρητόσ, ϐπωσ αλλιώσ αναφϋρεται) 

κατουςύα, υπολογύζεται ωσ ο μϋςοσ ϐροσ ϐλων των δυνατών διαφορών 

δυναμικοϑ του πεδύου (του τριχωτοϑ τησ κεφαλόσ) και αντιςτοιχεύ ςτην τυπικό 

απϐκλιςη (standard deviation) ϐλων των ηλεκτροδύων εγγραφόσ, ςε ςχϋςη με το 

μϋςο ϐρο αναφορϊσ.     

 

΢την ακϐλουθη εικϐνα φαύνεται το διϊγραμμα του δεύκτη GFP που υπολογύςαμε, 

για παρϊδειγμα για το κανϊλι 10 και ϐλα τα tasks του ςυγκεκριμϋνου trial. 
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Εικόνα 19: Ο δεύκτησ GFP για το κανϊλι 10 ενϐσ ατϐμου. Με κϐκκινο η καταγραφό του 
ατϐμου που εκτελεύ τη δϑςκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα και με μπλε η καταγραφό του 

ατϐμου που εκτελεύ την εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα 

 

 

4.3.3 Προκλητϊ Δυναμικϊ (Event Related Potential – ERPs) 

 

Σο ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα, ϐπωσ εύπαμε ςτα προηγοϑμενα, εύναι καταγραφό 

τησ αυθϐρμητησ ηλεκτρικόσ ρυθμικόσ ταλϊντωςη του εγκεφϊλου, ϐταν 

βρύςκεται ςε ηρεμύα και δεν δϋχεται εξωτερικϊ ερεθύςματα. Σα τελευταύα χρϐνια 

ιδιαύτερα μεγϊλησ ςημαςύασ [67],[29], [64],[110] εύναι η καταγραφό δυναμικών 

τα οπούα προκαλοϑνται απϐ ςυγκεκριμϋνα γεγονϐτα. Σα δυναμικϊ αυτϊ 

ονομϊζονται Δυναμικϊ ΢χετικϊ με το Γεγονϐσ (ERP – Event Related Potential) ό 

Προκλητϊ Δυναμικϊ.  
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Εικόνα 20: Διϊγραμμα ERP με κορυφώςεισ Αρνητικϋσ (Ν - Negative) και Θετικϋσ (P - 
Positive) 

 

Σα Προκλητϊ Δυναμικϊ (Π.Δ.), ανϊλογα με το εύδοσ του εξωτερικοϑ ερεθύςματοσ 

που τα προκαλεύ, διακρύνονται ςε [67],[29] : 

 

 Οπτικϊ Π.Δ. (Visual Evoked Potentials, VEP): Όταν τα ερεθύςματα 

ςχετύζονται με την ϐραςη, ϐπωσ η εμφϊνιςη εικϐνων, λϊμψεισ, αλλαγϋσ 

χρωμϊτων κ.τ.λ.  

 Ακουςτικϊ Π.Δ. (Auditory Evoked Potentials, AEP): Όταν τα ερεθύςματα 

ςχετύζονται με την ακοό, ϐπωσ εκφώνηςη κϊποιων λϋξεων ό φρϊςεων, 

όχοι με ϋνταςη, ϐπωσ κουδουνύςματα ό κρϐτοι, εναλλαγό όχητικών 

ςημϊτων διαφορετικών ςυχνοτότων, ϋνταςησ και διϊρκειασ.  

 ΢ωματοαιςθητικϊ Π.Δ. (Somatosensory Evoked Potentials, SEP): Σα 

εξωτερικϊ ερεθύςματα εύναι μικρόσ διϊρκειασ και ϋνταςησ ηλεκτρικϊ 

ρεϑματα που ερεθύζουν κϊποια ςυγκεκριμϋνα νεϑρα.  

 

Ϊνα απϐ τα χαρακτηριςτικϊ μεγϋθη [64],[110] των Προκλητών Δυναμικών εύναι 

ο Λανθϊνων Φρϐνοσ (Latency Time), ο οπούοσ εύναι ο χρϐνοσ εμφϊνιςόσ τουσ ςε 

ςχϋςη με τη ςτιγμό την οπούα ϋγινε το εξωτερικϐ ερϋθιςμα (stimulus). Tα 

ακουςτικϊ Π.Δ. διακρύνονται ςε πρώιμα (early) (2-12 msec απϐ τη ςτιγμό του 
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ερεθύςματοσ), μϋςα (middle) (12-50 msec) και αργϊ ό ϑςτερα (late) (50-800 

msec). Εϑκολα μπορεύ κανεύσ να παρατηρόςει πωσ το εϑροσ ζώνησ των 

κυματομορφών μειώνεται, ενώ το πλϊτοσ αυξϊνεται, καθώσ αυξϊνει ο λανθϊνων 

χρϐνοσ [132]. Οι διαφοροποιόςεισ αυτϋσ ςτο εϑροσ ζώνησ και το πλϊτοσ 

οφεύλονται ςτο ςημεύο ϋκλυςησ των δυναμικών μϋςα ςτον ανθρώπινο 

εγκϋφαλο. ΢υγκεκριμϋνα, τα πρώιμα ςχετύζονται με την διαβύβαςη των 

νευρωνικών ώςεων κατϊ μόκοσ του ακουςτικοϑ ό οπτικοϑ νεϑρου για 

ακουςτικϊ ό οπτικϊ προκλητϊ δυναμικϊ και κατϊ μόκοσ τησ ςωματοαιςθητικόσ 

οδοϑ για τα ςωματοαιςθητικϊ. Αντύθετα τα ϑςτερα δυναμικϊ αντανακλοϑν την 

εγκεφαλικό δραςτηριϐτητα περιοχών του φλοιοϑ ωσ αντύδραςη ςτην ϊφιξη τησ 

εξωτερικόσ πληροφορύασ.  

 

Σα Π.Δ. διαχωρύζονται επύςησ ςε εξωγενό και ενδογενό, ανϊλογα με το πώσ 

ςχετύζονται με το εξωτερικϐ ερϋθιςμα [64]. Σα εξωγενό ϋχουν να κϊνουν με τη 

φϑςη του εξωτερικοϑ ερεθύςματοσ (ϋνταςη, ςυχνϐτητα κ.τ.λ..) και ςχετύζονται 

με την ακεραιϐτητα των αιςθητηριακών οδών. Παρατηροϑνται ςε χρϐνο 

μικρϐτερο των 100msec απϐ την παραγωγό του ερεθύςματοσ. Αντύθετα τα 

ενδογενό ϋχουν τη βϊςη τουσ ςτην ψυχολογικό επύδραςη του εξωτερικοϑ 

ερεθύςματοσ ςτον ϊνθρωπο, καθώσ ςχετύζονται με διϊφορα ςτϊδια νοητικόσ 

επεξεργαςύασ των εξωτερικών ερεθιςμϊτων ςτο Κεντρικϐ Νευρικϐ ΢ϑςτημα 

(ΚΝ΢). Παρατηροϑνται ςε χρϐνο μεγαλϑτερο των 70msec. Αλλϊζουν ανϊλογα με 

το αν το ερϋθιςμα εύναι γνωςτϐ ό ϊγνωςτο, αν εύναι δυςϊρεςτο ό ευχϊριςτο, αν 

θυμύζει ςτον εξεταζϐμενο μύα προγενϋςτερη προςωπικό του εμπειρύα κ.τ.λ..  

 

Η μελϋτη και η αξιολϐγηςη των προκλητών δυναμικών γύνεται μελετώντασ 

ςυγκεκριμϋνα ςημεύα των διαγραμμϊτων των κυματομορφών. Απϐ τη μελϋτη 

αυτών των ςημεύων μποροϑν να βγοϑν πολϑτιμα ςυμπερϊςματα. Σϋτοια ςημεύα 

εύναι : 

 

 Εκεύ ϐπου παρουςιϊζονται κορυφώςεισ του πλϊτουσ 

 το χρονικϐ εϑροσ τησ κυματομορφόσ που περιλαμβϊνει την κορϑφωςη 
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Σα προκλητϊ δυναμικϊ (ERP) εμφανύζονται, ϐταν ο εγκϋφαλοσ κϊνει κϊποιεσ 

ςυγκεκριμϋνεσ λειτουργύεσ. Ανϊλογα με τισ λειτουργύεσ αυτϋσ, εμφανύζεται ϋνα 

ςυγκεκριμϋνο δυναμικϐ. Ϊτςι λοιπϐν τα  προκλητϊ δυναμικϊ ποικύλλουν. 

Τπϊρχουν τα θετικϊ και τα αρνητικϊ δυναμικϊ (Εικόνα 20). Αυτϊ που 

παρουςιϊζουν θετικό μεταβολό ςτη διαφορϊ δυναμικοϑ τουσ απϐ την 

κατϊςταςη ηρεμύασ τα ςυμβολύζουμε με Ρ (positive) και ϋναν αριθμϐ. Αυτϊ που 

παρουςιϊζουν αρνητικό διαφορϊ δυναμικοϑ απϐ την κατϊςταςη μη εμφϊνιςόσ 

τουσ τα ςυμβολύζουμε με Ν (negative) και ϋναν αριθμϐ. Ο χρϐνοσ ςτον οριζϐντιο 

ϊξονα εκφρϊζει το λανθϊνοντα χρϐνο (latency time) εμφϊνιςησ τησ κορυφόσ ςε 

msec. Όπωσ εύδαμε προηγουμϋνωσ. Με τον λανθϊνοντα χρϐνο, εννοοϑμε, τον 

χρϐνο που περνϊ απϐ τη ςτγμό που ςυμβαύνει το ερϋθιςμα, ϋωσ τη ςτιγμό που 

ςυμβαύνει η κορϑφωςη. ΢την (Εικόνα 20) μποροϑμε να διακρύνουμε τισ 

κορυφώςεισ Ρ100 (ό Ρ1) , Ρ200 (ό Ρ2) , Ν100 (ό Ν1), Ν200 (ό Ν2). Αυτϊ 

αντιπροςωπεϑουν τισ πρώτεσ κορυφϋσ (θετικϋσ και αρνητικϋσ) τησ 

κυματομορφόσ που παρουςιϊζεται κατϊ την εμφϊνιςη ενϐσ δυναμικοϑ. Σα Ρ1 

και Ρ2 εύναι η πρώτη και η δεϑτερη θετικό κορυφό αντιςτούχωσ. Σα Ν1 και Ν2 

αντιπροςωπεϑουν την πρώτη και δεϑτερη αρνητικό κορυφό αντύςτοιχα.  

΢τα επϐμενα, θα αναφερθοϑμε ςε ςυγκεκριμϋνεσ κορυφώςεισ, οι οπούεσ 

εμφανύζονται ςτα διαγρϊμματα των κυματομορφών των Προκλητών Δυναμικών 

(ERPs) και ϋχουν ςυγκεκριμϋνο λϐγο και εξόγηςη. Η εμφϊνιςη κϊθε 

κυματομορφόσ ςχετύζεται με διαφορετικϋσ εγκεφαλικϋσ διεργαςύεσ 

[29][64][132][139]: 

 

 Ρ50 : θεωρεύται  ο δεύκτησ των προςυνειδητών πτυχών προςοχόσ και 

αντικατοπρύζει τη μετϊβαςη των πληροφοριών απϐ τον θϊλαμο ςτα 

φλοιώδη προβλητικϊ πεδύα. Περιγρϊφει τη θετικό κορϑφωςη του 

μετροϑμενου δυναμικοϑ που εντοπύζεται ςτο χρονικϐ παρϊθυρο απϐ 20 

ϋωσ 80 msec μετϊ το ερϋθιςμα. 

 Ν100: θεωρεύται ο δεύκτησ επιλεκτικόσ προςοχόσ. Αντικατοπτρύζει την 

κατανομό των πληροφοριών ςτα κατϊλληλα ςυνειρμικϊ πεδύα. Πρϐκειται 

για την αρνητικό κορϑφωςη του μετροϑμενου δυναμικοϑ που 

εντοπύζεται ςτο χρονικϐ παρϊθυρο 90 ωσ 150 msec μετϊ την παρουςύαςη 
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του ερεθύςματοσ. Ο λανθϊνων χρϐνοσ αντικατοπτρύζει την ταχϑτητα 

κινητοπούηςησ τησ προςοχόσ, ενώ το μϋγιςτο πλϊτοσ αντικατοπτρύζει την 

ικανϐτητα ό χωρητικϐτητα τησ προςοχόσ. Γενικϊ το κϑμα Ν100 ϋχει 

μικρϐ ϑψοσ  ό και παρατεταμϋνο λανθϊνοντα χρϐνο, ςε περύπτωςη  

διϊςπαςησ τησ προςοχόσ. Μεταβολϋσ του κϑματοσ Ν100 ϋχουν 

παρατηρηθεύ ςε ϊτομα που πϊςχουν απϐ  κατϊθλιψη, μεταβολϋσ οι 

οπούεσ προφανώσ ςχετύζονται με κϊποιο βαθμϐ διϊςπαςησ τησ προςοχόσ  

την οπούα εμφανύζουν οι καταθλιπτικού αςθενεύσ. Μικρϐ ϑψοσ του 

κϑματοσ  του Ν100 ϋχει παρατηρηθεύ και ςε ϊτομα τα οπούα πϊςχουν 

απϐ το ςϑνδρομο Gilles de la Tourette.  

 Ρ200: θεωρεύται ο δεύκτησ επικϋντρωςησ τησ προςοχόσ αναφορικϊ με τισ 

επεξεργαζϐμενεσ πληροφορύεσ. Περιγρϊφει τη θετικό κορϑφωςη του 

μετροϑμενου δυναμικοϑ που εντοπύζεται απϐ 140 ωσ 250 msec μετϊ το 

ερϋθιςμα. 

 Ν200: θεωρεύται ϐτι περιγρϊφει την αρνητικό κορϑφωςη του 

μετροϑμενου δυναμικοϑ που εντοπύζεται απϐ 180 ωσ 300 msec μετϊ το 

ερϋθιςμα. Αντικατοπτρύζει τισ νευρωνικϋσ επιδϐςεισ που υπϐκεινται ςτο 

φαινϐμενο τησ αντύδραςησ του προςανατολιςμοϑ ςε επύπεδο ΚΝ΢.  

Καταγρϊφεται μετϊ απϐ μεςοπούηςη των όχων ςτισ ύδιεσ με το Ρ300 

περιοχϋσ και απϐ οριςμϋνουσ  μελετϊται ςαν ςϑμπλεγμα Ν200-Ρ300. Σο 

Ν200 μερικϋσ φορϋσ παρουςιϊζει δικορυφύα. Η πρώτη κορυφό , η Ν200a, 

τησ οπούασ το μϋγιςτο ϑψοσ καταγρϊφεται απϐ τισ βρεγματοώνιακϋσ 

περιοχϋσ, θεωρεύται εξωγενόσ. Αντύθετα η δεϑτερη, η Ν200b, 

καταγρϊφεται χρονικϊ αργϐτερα με το ηλεκτρϐδιο Cz και ςχετύζεται με 

τον βαθμϐ προςοχόσ και τη δυςκολύα κατηγοριοπούηςησ του 

ερεθύςματοσ. Ϊνασ παρϊγοντασ που επιδρϊ ςτη δημιουργύα  του Ν200 

εύναι το χρονικϐ διϊςτημα μεταξϑ δυο διαδοχικών ερεθιςμϊτων. 

΢υγκεκριμϋνα ϐςο μεγαλϑτερη εύναι η χρονικό απϐςταςη ανϊμεςα ςε δυο 

διαδοχικϊ  ερεθύςματα, τϐςο μικρϐτερο εύναι το ϑψοσ του Ν200 και πιο 

παρατεταμϋνοσ ο λανθϊνων χρϐνοσ του. 

 Ρ300: θεωρεύται ο δεύκτησ κινητοπούηςησ προγραμμϊτων δρϊςησ ςε 

επύπεδο κεντρικοϑ νευρικοϑ ςυςτόματοσ. Περιγρϊφει τη θετικό 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 111 

κορϑφωςη του μετροϑμενου δυναμικοϑ που εντοπύζεται απϐ 220 ωσ 500 

msec μετϊ το ερϋθιςμα. Ο λανθϊνων χρϐνοσ εμφϊνιςόσ του φαύνεται να 

αντανακλϊ το απαραύτητο χρονικϐ διϊςτημα, για να πϊρει ο 

εξεταζϐμενοσ μια απϐφαςη για το ερϋθιςμα. Οριςμϋνεσ φορϋσ το Ρ300 

εύναι δικϐρυφο, γι’ αυτϐ και διατυπώνεται η ϊποψη ϐτι δεν εύναι απλϊ μια 

κυματομορφό, αλλϊ ϋνα ςϑμπλεγμα περιςςϐτερων επιμϋρουσ 

κυματομορφών. Σο Ρ300 θεωρεύται ϐτι ςυνύςταται απϐ τρεισ επιμϋρουσ 

κυματομορφϋσ, το κϑμα Ρ3a, το κϑμα Ρ3b και το βραδϑ κϑμα (slow 

wave). Απϐ τισ κυματομορφϋσ που αναφϋρθηκαν το κϑμα Ρ3b εύναι αυτϐ 

που ταυτύζεται ςυνόθωσ με το P300, γιατύ ςχετύζεται με τη ςυνειδητό 

επεξεργαςύα τησ πληροφορύασ και απαιτεύ την προςοχό του 

εξεταζϐμενου. Γενικϊ το Ρ300 εύναι ϋνα απϐ τα δημοφιλϋςτερα δυναμικϊ 

και χρηςιμοποιεύται ωσ νευροφυςιολογικϐσ δεύκτησ των γνωςιακών 

διαδικαςιών ενϐσ εξεταζϐμενου. Κλινικϊ, δηλαδό, μπορεύ να αποτελϋςει 

μια προςπϊθεια εκτύμηςησ τησ ετοιμϐτητασ των πνευματικών 

εγκεφαλικών λειτουργιών ενϐσ ατϐμου, γιατύ αποτελεύ τον πλϋον 

ευαύςθητο δεύκτη διαταραχόσ των γνωςιακών διαδικαςιών. Όμωσ πρϋπει 

να γύνει κατανοητϐ ϐτι το P300 δεν εύναι ςε καμύα περύπτωςη δεύκτησ 

εγκεφαλικόσ πϊθηςησ, διϐτι ϋχει παρατηρηθεύ να διατηρεύ μια 

ομοιομορφύα , κατϊ την καταγραφό του απϐ ϊτομα υγιό και ϊτομα με 

κϊποια πϊθηςη. 

 Ν400: Αναγνωρύζεται ωσ ο δεύκτησ ςημαντικϐτητασ των πληροφοριών. 

Απεικονύζει την κινητοπούηςη προγραμμϊτων ςχετιζϐμενων με τη 

ςημαντικϐτητα επεξεργαζϐμενων πληροφοριών. Πρϐκειται για την 

αρνητικό κορϑφωςη του μετροϑμενου δυναμικοϑ, η οπούα λαμβϊνει 

χώρα απϐ 280 ωσ 500 msec μετϊ το ερϋθιςμα. ΢υμβϊλλει ςτην εξϋταςη 

μηχανιςμών που ςχετύζονται με τη γλώςςα, το εννοιολογικϐ και 

ςυντακτικϐ τησ περιεχϐμενο. Αναγνωρύζεται δηλαδό ωσ ο δεύκτησ 

ςημαντικϐτητασ των πληροφοριών. ΢τον τυπικϐ πειραματικϐ ςχεδιαςμϐ 

το Ν400 παρϊγεται μετϊ την εμφϊνιςη ςε οθϐνη μιασ πρϐταςησ η οπούα 

καταλόγει ςε λϋξη νοηματικϊ αςϑμβατη με το ςυνολικϐ πληροφοριακϐ 

υλικϐ. 
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 Ρ400: θεωρεύται ο δεύκτησ που αντικατοπτρύζει τα ςυςτόματα 

επεξεργαςύασ πληροφοριών που ςχετύζονται με την ςυντακτικϐτητα των 

πληροφοριών. 

 Ρ600: Αντιςτοιχεύ ςτη χρονικό περύοδο τελικόσ οργϊνωςησ, ελϋγχου και 

εκτϋλεςησ τησ απϐφαςησ που επιλϋγεται, ϐταν ο οργανιςμϐσ εκτύθεται ςε 

εκλυτικϐ ερϋθιςμα ό ςϑμπλοκο ερεθιςμϊτων που ϋχουν ψυχολογικό 

ςπουδαιϐτητα 

 

Σα βαςικϊ προκλητϊ δυναμικϊ που οφεύλονται ςε οπτικϊ ερεθύςματα και 

καταγρϊφονται ςτην ινιακό και πλευρικό ινιακό περιοχό [132] εύναι το P1 

(θετικό κορυφό, 80–130 ms), το N1 (αρνητικό κορυφό, 130–200 ms) και το P2 

(θετικό κορυφό, 200–300 ms).  

 

Σα βαςικϊ προκλητϊ δυναμικϊ που οφεύλονται ςε ακουςτικϊ ερεθύςματα και 

καταγρϊφονται [132] ςτην μετωπικό και κεντρικό περιοχό (εξαιτύασ τησ 

διαςπορϊσ του ηλεκτρικοϑ πεδύου ςτουσ εγκεφαλικοϑσ ιςτοϑσ) εύναι μύα μικρό 

θετικό κορυφό, το P50 (50–60 ms), το οπούο ακολουθεύται απϐ μύα μεγαλϑτερη 

αρνητικό μετατϐπιςη το N1 (100–120 ms) και μύα θετικό εκτροπό το P2 (150–

200 ms). 

 

΢τη ςυγκεκριμϋνη εργαςύα ϐλα τα ερεθύςματα εύναι οπτικϊ. Η καταγραφό των 

ERPs εύναι ϋνασ μη επεμβατικϐσ τρϐποσ εκτύμηςησ τησ εγκεφαλικόσ λειτουργύασ 

και δραςτηριϐτητασ. Η φϑςη τουσ εύναι τϋτοια, ώςτε να παρατηροϑνται ςε 

ςυγκεκριμϋνα και διακριτϊ χρονικϊ διαςτόματα, τα οπούα εύναι πολϑ μικρόσ 

διϊρκειασ , τησ τϊξησ των χιλιοςτοδευτερολϋπτων (ms).  

 

Επειδό ϐμωσ η απϐκριςη ενϐσ ERP εύναι πϊρα πολϑ μικρό ςε χρονικό διϊρκεια, 

εύναι δϑςκολο να την απομονώςουμε απϐ τη ςυνολικό δραςτηριϐτητα του 

εγκεφϊλου [64]. Επύςησ το μϋγεθϐσ τουσ εύναι τησ τϊξησ του 1 μV, ϊρα 

χρειϊζονται ενύςχυςη. Για τουσ λϐγουσ αυτοϑσ αναπτϑχθηκε η μϋθοδοσ 

υπολογιςμοϑ του μϋςου ϐρου (ΕP averaging) πολλών επαναλόψεων του ύδιου 

πειρϊματοσ, η οπούα βοηθϊ να ξεχωρύςουμε ϋνα μικρϐ ςόμα απϐ ϋνα μεγϊλο 
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ςϑνολο θορϑβων. Με αυτϐν τον τρϐπο μια απϐκλιςη λϐγω οποιουδόποτε εκτϐσ 

πειρϊματοσ ερεθύςματοσ, θα εύναι αμελητϋα απϐ τισ επιθυμητϋσ μετρόςεισ. 

΢τη ςυγκεκριμϋνη εργαςύα λϊβαμε τισ κυματομορφϋσ των Προκλητικών 

Δυναμικών, κϊνοντασ averaging ωσ προσ τα epochs των 32 καναλιών για κϊθε 

δοκιμαςύα (task) και για κϊθε ϊτομο (subject) του πειρϊματϐσ μασ.  

 

΢την Εικόνα 21 φαύνονται τα ERSPs ενϐσ subject κατϊ τη διαδικαςύα 

αναγνώριςησ «δϑςκολησ εικϐνασ» και αναπαρϊςταςη τησ κεφαλόσ ςτα 94 ms 

μετϊ το ερϋθιςμα (εικϐνα απϐ το eeglab).  

 

Εικόνα 21: Διϊγραμμα ERP των 28 καναλιών  
 

4.3.4 Φαςματικϋσ Διαταραχϋσ ΢χετιζόμενεσ με το Γεγονόσ (Event Related 

Spectral Perturbation -ERSPs) 

 

H ERSP αποτελεύ την ανϊλυςη των ERPs ςτo πεδύο των ςυχνοτότων. Κατϊ την 

προςϋγγιςη αυτό [66] υπολογύζονται οι μϋςοι ϐροι των μεταβολών του 

φϊςματοσ ιςχϑοσ ςυχνοτότων (frequency power spectrum) ολϐκληρου του EEG 

ςόματοσ, εντοπιςμϋνου χρονικϊ ςε ςταθερϊ γεγονϐτα (events). Απϐ τουσ 
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υπολογιςμοϑσ παρϊγεται μια εικϐνα δϑο διαςτϊςεων την οπούα καλοϑμε Event 

Related Spectral Perturbation (ERSP).  

 

΢την Εικϐνα 22 φαύνεται το ERSP ενϐσ subject κατϊ τη διαδικαςύα αναγνώριςησ 

«εϑκολησ εικϐνασ» (εικϐνα απϐ το eeglab). 

 

Εικόνα 22: Τπολογιςμϐσ δεικτών ERSP και ITC ενϐσ subject κατϊ τη διαδικαςύα 
αναγνώριςησ «εϑκολησ εικϐνασ» 

 

4.3.5 Ιnter Σrial Coherence – ITCs 

 

To Inter Trial Coherence (ITC) αποτελεύ την ανϊλυςη των ERPs ςτην frequency-

domain προςϋγγιςη. Ο δεύκτησ αυτϐσ ςυνειςφϋρει ςτη μελϋτη του μηχανιςμοϑ 

τησ προςοχόσ και ςτην εγκεφαλικό λειτουργύα τησ απϐκτηςησ γνώςησ [128].  

 

΢την Εικϐνα 22 φαύνεται το ITC που υπολογύςθηκε για το κανϊλι 10 και την 

εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύατου ενϐσ απϐ τα ϊτομα του πειρϊματοσ. Οι 

υπολογιςμού ϋγιναν με τισ ςυναρτόςεισ του EEGLab. 

 

 

4.3.6 Φαςματικό Ιςχύσ ΢όματοσ - Power Spectral 

Σο power spectral δεύχνει την ιςχϑ κϊθε φαςματικόσ ςυνιςτώςασ τησ 

κυματομορφόσ. Εύναι δεύκτησ που χρηςιμοποιεύται ςυχνϊ για την ανϊλυςη 

φυςιολογικών ςημϊτων. Ορύζεται ωσ το τετρϊγωνο του μϋτρου του φϊςματοσ. 

Ψσ παρϊδειγμα απεικϐνιςησ, ςτην ακϐλουθη εικϐνα φαύνεται το Power Spectral, 
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ϐπωσ υπολογύςθηκε για το κανϊλι 10 και την εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα 

ενϐσ ατϐμου του πειρϊματοσ. 

 

Εικόνα 23: Τπολογιςμϐσ δεύκτη Power Spectral κατϊ τη διαδικαςύα αναγνώριςησ 
«δϑςκολησ εικϐνασ» 

 
 

 

 

4.4  Ανϊλυςη Διακύμανςησ 

 
΢την παροϑςα παρϊγραφο θα παρουςιϊςουμε μια μϋθοδο την οπούα 

χρηςιμοποιόςαμε προκειμϋνου να εξετϊςουμε τη διαφορετικϐτητα των δεικτών 

πρϐβλεψησ δυςκολύασ. Η μϋθοδοσ εύναι γνωςτό ωσ μϋθοδοσ μικτόσ ANOVA και η 

οπούα εξετϊζει διαφορϋσ ςτουσ μϋςουσ ϐρουσ διαφϐρων πληθυςμών ό ομϊδων 

δεδομϋνων. ΢κοπϐσ τησ εφαρμογόσ αυτόσ τησ μεθϐδου εύναι ο διαχωριςμϐσ τησ 

επιρροόσ των διαφορετικών υποςυνϐλων των παραμϋτρων πϊνω ςτισ 

παρατηρόςεισ [164]. 
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 Ϊςτω οι πληθυςμού, ϐπωσ περιγρϊφονται ςτον Πύνακασ 2, ϐπου k θα εύναι οι 

ανεξϊρτητοι πληθυςμού δεδομϋνων,  τουσ οπούουσ θϋλουμε να κατατϊξουμε 

ανϊλογα με την «επύδραςη» απϐ τισ διαφορετικοϑ εύδουσ ςυνθόκεσ. ΢την 

παροϑςα διδακτορικό διατριβό, οι επιδρϊςεισ που αναφϋρονται εύναι οι 

διαφορετικόσ δυςκολύασ εκπαιδευτικϋσ διαδικαςύεσ. 

 

Ομάδεσ 
   

Πλήθοσ Άθροιςμα 
Μζςοσ 
όροσ Διακφμανςη 

Στιλθ 1 Υ11 … Υ1Ν Ν Y1 M(Y1i) 

 

Στιλθ 2 Υ21 … Υ2Ν Ν Y2 M(Y2i) 

 

Στιλθ 3 Υ31 … Υ3Ν Ν Y3 M(Y3i) 

 

 

   

    

Στιλθ k Υk1 … ΥkΝ Ν Yk M(Yki) 

 

 
Πύνακασ 2 : Πύνακασ Διαχεύριςησ Μεταχεύριςησ 

ϐπου  

 

 

 

και 
 

 
 

Σο εij μετρϊ την απϐκλιςη τησ j-παρατόρηςησ ςτο i-δεύγμα απϐ τον αντύςτοιχο 

μϋςο μi τησ i-επύδραςησ. (Δηλαδό το εij εύναι το τυχαύο λϊθοσ).  

 
Αν  
 

 
τϐτε  
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μi = μ + αi,  ϐπου αi εύναι ϋνασ ϐροσ που εκφρϊζει το αποτϋλεςμα (effect) τησ i 

επύδραςησ. 

 

Δηλαδό, τελικϊ 

 

 

 

Η ςυνολικό απϐκλιςη μετριϋται απϐ το ϊθροιςμα 
 

 

 

Αυτϐ μπορεύ να αποδειχθεύ ϐτι αναλϑεται ςε δϑο προςθετικϋσ ςυνιςτώςεσ, ωσ 

εξόσ: 

 

 

Με 

 

Αν ςυμβολύςουμε με 

 

Ση ςυνολικό τετραγωνικό απϐκλιςη, με 

 

Ση ςυνολικό τετραγωνικό απϐκλιςη που οφεύλεται ςτισ επιδρϊςεισ (treatments) 

και με 
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Σην τετραγωνικό απϐκλιςη του λϊθουσ, θα ϋχουμε : 

 

Η ςυνολικό διακϑμανςη δηλαδό, αναλϑθηκε ςε δϑο προςθετικϋσ ςυνιςτώςεσ. ΢ε 

αυτόν που μπορεύ να αποδοθεύ ςε διαφορϋσ "μεταξϑ" των επιδρϊςεων (between 

treatments) και ςε εκεύνη που αποδύδεται ςε διϊφορεσ "μϋςα" ςε κϊθε επύδραςη 

("within" treatments), δηλαδό τα τυχαύα λϊθη. 

 

Η μϋθοδοσ τησ ανϊλυςησ διαςπορϊσ ςτηρύζεται ςτο να βρει κανεύσ αν οι 

παρατηρηθεύςεσ διαφορϋσ ανϊμεςα ςτουσ μϋςουσ των διαφορών "επιδρϊςεων" 

οφεύλονται ςε τυχαύουσ λϐγουσ ό ςε ςυςτηματικό διαφορϊ ανϊμεςα ςτισ 

διαφορετικϋσ επιδρϊςεισ.  

 

Αποδεικνϑεται ϐτι : 

 

 

Και επομϋνωσ κϊτω απϐ την Ηο 

 

θϋτοντασ  

 

ϋχουμε  

 

 

Απϐ το ϊλλο μϋροσ κϊθε ϋνα απϐ τα k δεύγματα δύνουν μιϊ εκτύμηςη του ς2 

 

Αν θεωρόςουμε τη ςταθμιςμϋνη "εκτιμότρια" Sp2 (pooled variance), το ς2 απϐ 

τα k δεύγματα θα ϋχουμε: 
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(ανεξϊρτητα απϐ το αν ιςχϑει η Η0 ό Η1 ). 

Σϐτε, αν η Η0 εύναι ςωςτό, ϋχουμε ϐτι: 

 

Οταν η Η0 δεν εύναι ςωςτό, θα πρϋπει ο παρϊγοντασ SSTr να εύναι μεγϊλοσ 

(δηλαδό το S02 να εύναι μεγϊλο ςε ςχϋςη με το Sp2 ). 

Σϐτε, απορρύπτουμε την Η0, αν 

 

 

 

Σα παραπϊνω αποτυπώνονται ςτον πύνακα που ακολουθεύ. Ο πύνακασ αυτϐσ 

ονομϊζεται πύνακασ ανϊλυςησ διακϑμανςησ (διαςπορϊσ) (Analysis of Variance ό 

ANOVA table). 

 
ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΙΑΚΥΜΑΝΣΗΣ 

  

Προζλευςη 
διακφμανςησ 

Άθροιςμα 
Τετραγώνων 

SS 

βαθμοί 
ελευθερίασ 

DF 

Μζςα 
Τετραγωνικά 

Λάθη 
MS 

F  
κάτω 

από την 
Ηο 

Μεηαξύ 

Επιδπάζεων 

(between treatments) 

SSTr k-1 
 

 
Μέζα ζηιρ 

Επιδπάζειρ 

(within treatments) 

SSE N-k 

 

 
    

Σφνολο SST N-1 
  

Πύνακασ 3 : Πύνακασ Ανϊλυςησ Διακϑμαςησ Διαςπορϊσ ANOVA 
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΢υνόθωσ χρηςιμοποιοϑμε τουσ ιςοδϑναμουσ τϑπουσ : 

 

 

Οι υπολογιςμού τησ ανϊλυςησ διακϑμανςησ τησ παραγρϊφου 6.3.7 ϋγιναν με τη 

βοόθεια του ςτατιςτικοϑ πακϋτου SPSS[160].  

 

΢την παρϊγραφο 6.3.7  χρηςιμοποιοϑμε την ανϊλυςη διακϑμανςησ με τη μϋθοδο 

τησ μικτόσ ANOVA, για να προςδιορύςουμε, εϊν οποιαδόποτε αλλαγό ςτη 

δυςκολύα μϊθηςησ (δηλαδό, η εξαρτημϋνη μεταβλητό) εύναι το αποτϋλεςμα τησ 

αλληλεπύδραςησ μεταξϑ του τϑπου τησ αγωγόσ (δηλαδό, το πρϐγραμμα 

εκπαύδευςησ Α ό το πρϐγραμμα εκπαύδευςησ Β). Με την ανϊλυςη αυτό θα 

ανακαλϑψουμε, εϊν η διαφοροπούηςη μεταξϑ των δεδομϋνων των δϑο μεθϐδων 

μϊθηςησ μποροϑν να δώςουν διαφοροπούηςη ςτη δυςκολύα μϊθηςησ. 
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5. ΢ΤΝΘΗΚΕ΢ & ΕΡΓΑΛΕΙΑ 

 
5.1 Περιγραφό ΢υνθηκών Πειρϊματοσ και Δεδομϋνα  

Σα δεδομϋνα που χρηςιμοποιόθηκαν, διανϋμονται απϐ τουσ ερευνητϋσ κϊτω απϐ 

την ϊδεια GNU/GPL και πιο ςυγκεκριμϋνα ςτη διεϑθυνςη : 

http://sccn.ucsd.edu/~arno/fam2data/publicly_available_EEG_data.html 

 

Πειραματικό Διαδικαςύα 

Οι ςυμμετϋχοντεσ κϊθονται ςε ϋνα αμυδρϊ φωτιςμϋνο δωμϊτιο ςε απϐςταςη 

110 cm απϐ την οθϐνη ενϐσ υπολογιςτό. Τπϊρχουν δϑο εργαςύεσ οι οπούεσ 

εναλλϊςςονται. Η μια εύναι εργαςύα κατηγοριοπούηςησ, ενώ η ϊλλη εύναι μια 

εργαςύα αναγνώριςησ. ΢ε αμφϐτερεσ τισ εργαςύεσ, τϐςο οι εικϐνεσ ςτϐχοι, ϐςο 

και οι εικϐνεσ μη ςτϐχοι εύχαν ύςεσ πιθανϐτητεσ εμφϊνιςησ. Οι ςυμμετϋχοντεσ 

εξετϊςτηκαν ςε δϑο φϊςεισ. Σην πρώτη μϋρα ϋγιναν 13 ςειρϋσ καταγραφόσ, ενώ 

τη δεϑτερη ημϋρα ϋγιναν 12 ςειρϋσ καταγραφόσ με 100 εικϐνεσ ανϊ ςειρϊ. Για να 

ξεκινόςει μια ςειρϊ, τα ϊτομα ϋπρεπε να πατόςουν ϋνα κουμπύ αφόσ. Ϊνα μικρϐ 

ςημεύο (μικρϐτερο απϐ 0,1 ° του οπτικό γωνύα ύςη) υπόρχε ςτη μϋςη τησ μαϑρησ 

οθϐνησ. ΢τη ςυνϋχεια, μια 8 bit χρώματοσ κϊθετη φωτογραφύα (256 pixels 

πλϊτοσ και 384 pixels ϑψοσ, που αντιςτοιχεύ περύπου ςε 4,5° οπτικόσ γωνύασ ςε 

πλϊτοσ και 6,5° ςε ϑψοσ) εμφανύςθηκε για 20 ms (2 καρϋ απϐ μια οθϐνη SVGA 

100 Hz), χρηςιμοποιώντασ ϋνα προγραμματιζϐμενο graphic board (VSG 2.1, 

Cambridge Research Systems). Αυτό η ςϑντομη παρουςύαςη γύνεται, για να 

αποφευχθεύ απϐ τα ϊτομα που ςυμμετϋχουν να χρηςιμοποιόςουν διερευνητικό 

κύνηςη ματιών, για να απαντόςουν. Οι ςυμμετϋχοντεσ ϋδωςαν τισ απαντόςεισ 

τουσ με ϋνα παρϊδειγμα go / nogo. Για κϊθε ςτϐχο ϋπρεπε να αναςηκώςουν το 

δϊχτυλϐ τουσ απϐ το κουμπύ ϐςο πιο γρόγορα και ϐςο το δυνατϐν ακριβϋςτερα 

(απελευθερώνοντασ το κουμπύ εμφανύζεται μια εςτιαςμϋνη δϋςμη φωτϐσ 

ανϊμεςα ςε μια optic fiber led και του δϋκτη του. H λανθϊνουςα απϐκριςη αυτόσ 

τησ ςυςκευόσ όταν κϊτω απϐ 1 ms). ΢τουσ ςυμμετϋχοντεσ δϐθηκαν 1000 ms, 

προκειμϋνου να ανταποκριθοϑν, ϋτςι ώςτε η απϊντηςη να όταν go, αλλιώσ μετϊ 

απϐ το διϊςτημα αυτϐ η απϊντηςη θεωρόθηκε ωσ απϊντηςη nogo. Σο ερϋθιςμα 

ϋναρξησ όταν αςϑγχρονο (stimulus onset asynchrony - SOA). Πιο ςυγκεκριμϋνα,  
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όταν 2000 ms ςυν ό πλην μια τυχαύα καθυςτϋρηςη των 200 ms. Για κϊθε 

distractor, οι ςυμμετϋχοντεσ ϋπρεπε να κρατόςουν το πϊτημα του κουμπιοϑ 

κατϊ τη διϊρκεια τουλϊχιςτον 1000 ms (απϐκριςη nogo). 

 

Πιο ςυγκεκριμϋνα, ςτην εργαςύα ϐπου υπόρχε κατηγοριοπούηςη ζώων, οι 

ςυμμετϋχοντεσ ϋπρεπε να απαντόςουν ϐποτε υπόρχε ϋνα ζώο ςτην εικϐνα. ΢το 

ϋργο αναγνώριςησ η ςυνεδρύα ξεκινοϑςε με μια φϊςη εκμϊθηςησ. Οι 

ςυμμετϋχοντεσ ϋλαβαν οδηγύεσ να εξετϊςουν προςεκτικϊ και να μϊθουν μια 

εικϐνα (ενϐσ ζώου), ώςτε να την αναγνωρύςουν ςτη ςειρϊ που θα ακολουθοϑςε. 

Η κανονικό φϊςη ξεκινοϑςε αμϋςωσ μετϊ τη φϊςη τησ εκμϊθηςησ. Η εικϐνα 

προσ ανύχνευςη αποτελοϑςε τον μοναδικϐ ςτϐχο αυτόσ τησ ςειρϊσ. Και οι δϑο 

εργαςύεσ οργανώθηκαν ςε μια ςειρϊ των 100 εικϐνων, 50 εικϐνεσ ςτϐχοι 

αναμύχθηκαν με 50 εικϐνεσ μη ςτϐχοι ςτην εργαςύα κατηγοριοπούηςησ. Επύςησ 

50 φωτογραφύεσ που περιεύχαν μια φωτογραφύα ζώου (φωτογραφύεσ ςτϐχοι) 

αναμύχθηκαν με τυχαύα ςειρϊ με 50 φωτογραφύεσ που δεν εύχαν το ζώο 

(φωτογραφύεσ μη ςτϐχοι) ςτην εργαςύα τησ αναγνώριςησ, Εικόνα 24, Εικόνα 25, 

Εικόνα 26 . 

 

Σο ερϋθιςμα 

Οι εικϐνεσ όταν φωτογραφύεσ φυςικών ςκηνών (Corel CD-ROM library, εικϐνεσ 

οι οπούεσ εύναι διαθϋςιμεσ για προβολό απϐ την download page - 

http://sccn.ucsd.edu/~arno/fam2data/anima4b/).  Οι εικϐνεσ τησ κϊθε 

κατηγορύασ επιλϋχθηκαν, ώςτε να ποικύλλουν ϐςο το δυνατϐν περιςςϐτερο. Η 

κατηγορύα των ζώων περιλϊμβανε φωτογραφύεσ απϐ θηλαςτικϊ, πουλιϊ, ψϊρια, 

αρθρϐποδα, και ερπετϊ. Δεν υπόρχε καμιϊ a priori πληροφορύα ςχετικϊ με το 

μϋγεθοσ, τη θϋςη ό τον αριθμϐ των ςτϐχων ςε μια φωτογραφύα. Τπόρχε, επύςησ, 

ϋνα ευρϑ φϊςμα non-target εικϐνων, με εξωτερικϋσ και εςωτερικϋσ ςκηνϋσ, 

φυςικϊ τοπύα ό ςκηνϋσ τησ πϐλησ, εικϐνεσ τροφύμων, φροϑτων, λαχανικών, 

δϋντρων και λουλουδιών ...  
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Εικόνα 24: Μια non-target εικϐνα 
 

 
 

Εικόνα 25: Μια target easy (εϑκολη) εικϐνα 
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Εικόνα 26: Μια target hard (δϑςκολη) εικϐνα 

 

Α) ΢την εργαςύα τησ κατηγοριοπούηςησ, 500 distractors (παραπλανητικϋσ 

εικϐνεσ) και 500 targets (εικϐνεσ ςτϐχοι) χρηςιμοποιόθηκαν απϐ ϐλα τα θϋματα 

και τυχαύα κατανεμόθηκαν ανϊμεςα ςτισ 10 ςειρϋσ.  

Β) ΢την εργαςύα αναγνώριςησ, χρηςιμοποιόθηκαν 750 non target και 210 target 

φωτογραφύεσ (15 target φωτογραφύεσ ανϊ ϊτομο - 14 ϊτομα). Οι target 

φωτογραφύεσ επιλϋχθηκαν ςϑμφωνα με τα αποτελϋςματα  

μιασ προηγοϑμενησ ϋρευνασ (Fabre-Thorpe et al., 2001). Η πρώτη ομϊδα των 70 

εικϐνων (5 ανϊ ϊτομο - 14 ϊτομα) ςυςτϊθηκε απϐ 1000 εικϐνεσ ζώων οι οπούεσ 

ορθώσ κατηγοριοποιόθηκαν απϐ ϐλα τα ϊτομα και ςυςχετύςθηκαν με τισ 

ταχϑτερεσ τιμϋσ RTs (Reaction Time - easy images). Η δεϑτερη ομϊδα των 70 

εικϐνων αποτελοϑνταν απϐ φωτογραφύεσ ζώων, που εύχαν τη χαμηλϐτερη 

ακρύβεια και ςυνδϋονται με τισ μεγαλϑτερεσ τιμϋσ RTs (hard images). ΢ε κϊθε 

task αναγνώριςησ εμφανύςθηκαν 100 trials (100 εικϐνεσ). Κϊθε 100ϊδα περιεύχε 

50 target εικϐνεσ και 50 non-target (distrators). 
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΢υνθόκεσ πειρϊματοσ 

Απϐ τισ δϑο ειδών εργαςύεσ που περιγρϊφηκαν πιο πϊνω, ςτη ςυγκεκριμϋνη 

διδακτορικό διατριβό χρηςιμοποιόθηκαν οι εργαςύεσ αναγνώριςησ. 

 

Τπόρξαν14  subjects,  25 trials για κϊθε subject. Απϐ αυτϊ τα 10 trials (5 και 5) 

αφοροϑν hard and easy images. Ϊχουμε 100 images για κϊθε trial και για κϊθε 

trial ϋχουμε περύπου 100.000 points (200.000 ms) και κϊθε εικϐνα εμφανύζεται 

για περύπου 1000 points (2000 ms) (1 point 2ms ϊρα 1000 points 2000 ms). 

 

 

Εικόνα 27: ΢χηματικό αναπαρϊςταςη τησ ερευνητικόσ διαδικαςύασ 

 

Η περιγραφό τησ πειραματικόσ διαδικαςύασ για μια απϊντηςη, φαύνεται ςτην 

Εικόνα 28 
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Εικόνα 28: Περιγραφό πειραματικόσ διαδικαςύασ για μια απϊντηςη 

 
 

5.2 Φωρικό Διϊταξη Ηλεκτροδύων 

Ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ δυναμικϊ καταγρϊφηκαν απϐ 32 ηλεκτρϐδια τα 

οπούα όταν προςδεμϋνα επϊνω ςε ϋνα ελαςτικϐ καπϋλο (Oxford Instruments).  

 

 

Εικόνα 29: Ελαςτικϐ καπϋλο με τα 32 ηλεκτρϐδια 
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

 

Σο ηλεκτρϐδιο Cz χρηςιμοποιόθηκε ωσ αναφορϊ και ϋνα μαςτοειδϋσ ηλεκτρϐδιο 

(mastoid electrod) χρηςιμοποιόθηκε για γεύωςη.  
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Εικόνα 30: Σοπολογύα ηλεκτροδύων με το μαςτοειδϋσ ωσ αναφορϊ 

(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 
 

Η λόψη των δεδομϋνων πραγματοποιόθηκε ςτα 1000 Hz (που αντιςτοιχεύ ςε 

ϋνα point ανϊ 1 ms) χρηςιμοποιώντασ ϋνα ςϑςτημα καταγραφόσ SynAmps ςε 

ςυνδυαςμϐ με ϋναν υπολογιςτό PC. Οι αντιςτϊςεισ κρατόθηκαν κϊτω απϐ 5 

kOhms. 

Η χωρικό διϊταξη των ηλεκτροδύων που χρηςιμοποιόθηκε όταν η εξόσ : 

 

 
 

Εικόνα 31: Η Φωρικό Διϊταξη των 32 Ηλεκτροδύων [147] 
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Επύςησ, ςτην Εικόνα 32, φαύνεται η ονοματοδοςύα των ηλεκτροδύων και η 

αντιςτούχιςη ονομϊτων και ηλεκτροδύων (καναλιών). Για παρϊδειγμα, ςτο 29 

ηλεκτρϐδιο αντιςτοιχεύ η φωτοδύοδοσ, η οπούα καταγρϊφει τα events. 

 

To αρχεύο loc με τισ ακριβεύσ θϋςεισ των ηλεκτροδύων ςτο τριχωτϐ τησ κεφαλόσ, 

φαύνεται ςτην  

 

 

Εικόνα 32: Αρχεύο loc με τισ ακριβεύσ θϋςεισ και ονομαςύεσ των ηλεκτροδύων 
 

 
5.3 Σο περιβϊλλον EEGLab 

Για την επεξεργαςύα των δεδομϋνων χρηςιμοποιόθηκε το λογιςμικϐ EEGLab 

[152]. Ϊνα λογιςμικϐ το οπούο αποτελεύ πρϐςθετο του Matlab. Σο λογιςμικϐ 

EEGLab αναπτϑχθηκε ςτο Swartz Center for Computational Neuroscience [152], 
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και εύναι matlab structure. Φρηςιμοποιεύται ςτην ανϊλυςη δεδομϋνων EEG 

(Ηελκτροεγκεφαλογραφημϊτων) και MEG (Μαγνητοεγκεφαλογραφημϊτων). 

Ϊχει πϊρα πολλϋσ δυνατϐτητεσ, ϐπωσ η παρουςύαςη και η επεξεργαςύα ϐλου του 

ςόματοσ απ’ ϐλα τα ηλεκτρϐδια, φιλτρϊριςμα, παραγωγό ανεξϊρτητων 

ςυνιςτωςών, καθϊριςμα απϐ ανεπιθϑμητα παρϊςιτα (π.χ. οφθαλμικϊ), 

παραγωγό διαγραμμϊτων ERPs, ERSPs, ITCs,, φαςματικό ανϊλυςη και πολλϊ 

ϊλλα.  

 

Εικόνα 33:  Λογιςμικϐ EEGLab 
 

΢τη ςυγκεκριμϋνη εργαςύα χρηςιμοποιόθηκε για την ανϊλυςη των ςημϊτων και 

την εξαγωγό ϐλων των διανυςμϊτων δεικτών και διαγραμμϊτων. Επύςησ 

χρηςιμοποιόθηκε για τη διαδικαςύα epoching των δεδομϋνων.  

΢το (http://sccn.ucsd.edu/wiki/Eeglab) υπϊρχει μεγϊλο, εκτενϋσ εγχειρύδιο 

χρόςησ με παραδεύγματα.  Επύςησ υπϊρχει ςελύδα wiki [154] καθώσ και ετόςια 

workshops (το τελευταύο ςτο [150]) με πολϑ χρόςιμεσ δημοςιεϑςεισ, για αυτοϑσ 

που χρηςιμοποιοϑν το toolbox. 

 

΢ε κϊποια πειρϊματα για την προ-επεξεργαςύα των ακατϋργαςτων ςημϊτων 

EEG. Φρηςιμοποιόθηκαν τα φύλτρα που προτεύνει το EEGLAB (short IIR filter). 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

130 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

Πρώτα εφαρμϐζεται υψιπερατϐ φύλτρο ςτα 0.5 Hz, ακολουθεύ ϋνα φύλτρο τϑπου 

notch ςτα 50 Hz για τον καθαριςμϐ του θορϑβου τησ ηλεκτρικόσ γραμμόσ. Σϋλοσ, 

εφαρμϐζεται χαμηλοπερατϐ φύλτρο ςτα 90 Hz. 

 

Επύςησ ςε κϊποια ςόματα τα οπούα κρύθηκε ϐτι περιεύχαν αρκετϐ θϐρυβο, 

εφαρμϐςθηκε ICA (Independent Component Analysis), για την εξαγωγό 

ανεξϊρτητων ςυνιςτωςών και αποθορυβοπούηςη του ςόματοσ απϐ μυώκϊ, 

οφθαλμολογικϊ ό ϊλλου τϑπου παρϊςιτα (artifactual rejection). 

 

Σο EEGLab υποςτηρύζει ϋνα πολϑ μεγϊλο αριθμϐ ςχημϊτων (format) δεδομϋνων 

και αυτϐ εύναι ϋνασ λϐγοσ που το καθιςτϊ τϐςο ιςχυρϐ. 

 

Περιλαμβϊνει διαδικαςύεσ ploating, απεικϐνιςησ ςτο κεφϊλι και υποςτηρύζει 

ϐλεσ τισ γνωςτϋσ ςυνδεςμολογύεσ των ηλεκτροδύων ςτο ηλεκτροεγκεφαλο-

γρϊφημα.  

 

5.4 Διαδικαςύα εξαγωγόσ εποχών 

Για να εύναι δυνατό η επεξεργαςύα των ςημϊτων, ϋγινε εξαγωγό εποχών. Για τη 

διαδικαςύα αυτό χρηςιμοποιόθηκε αρχεύο δεδομϋνων, το οπούο διατύθεται 

επύςησ απϐ τουσ ερευνητϋσ που μασ διϋθεςαν τα δεδομϋνα [171]. Σο αρχεύο που 

ςυνοδεϑει τα δεδομϋνα, δύνει τισ ακριβεύσ ςτιγμϋσ που ςυμβαύνουν τα events και 

τη χρονικό διϊρκεια κϊθε εποχόσ (ασ μην ξεχνϊμε ϐτι η διϊρκεια των εποχών δεν 

εύναι ςταθερό αλλϊ ϋχει μια διϊρκεια ±200 ms). Με αυτϐν τον τρϐπο ϋγινε 

ςυγχρονιςμϐσ των νευροφυςιολογικών δεδομϋνων με τα οπτικϊ ερεθύςματα.  

 

Η εμφϊνιςη κϊθε εικϐνασ αντιςτοιχεύ ςε ϋνα event, ενώ ωσ εποχό ορύζεται ϋνα 

κομμϊτι ςόματοσ γϑρω απϐ το event. Αυτϐ το κομμϊτι καθορύζεται απϐ κϊποιο 

χρϐνο πριν απϐ την εμφϊνιςη του γεγονϐτοσ και κϊποιο χρϐνο μετϊ την 

εμφϊνιςη του γεγονϐτοσ. Κϊθε ϋνα απϐ τα ςόματα εύχε περύπου 100 εποχϋσ, με 

κϊθε εποχό να περιϋχει 1000 ςημεύα (1ms ανϊ ςημεύο).  
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Η χρονικό περύοδοσ πριν το ερϋθιςμα ονομϊζεται pre-stimulus, ενώ το χρονικϐ 

διϊςτημα μετϊ το ερϋθιςμα ονομϊζεται post-stimulus. Σο ερϋθιςμα εμφανύζεται 

ςε κϊθε εποχό περύπου 100 ms μετϊ την εκκύνηςη τησ εποχόσ και ςτα 

διαγρϊμματα που θα δοϑμε ςτο 5ο κεφϊλαιο, ϐπου παρουςιϊζονται τα 

αποτελϋςματα, η εκκύνηςη κϊθε εποχόσ εμφανύζεται ωσ -100ms, ςτο 0 

εμφανύζεται το ερϋθιςμα, ενώ το τϋλοσ τησ εποχόσ καταγρϊφεται ςτα 900 

περύπου ms μετϊ το ερϋθιςμα. 

 

Εικόνα 34:  Περιγραφό χρονικοϑ διαςτόματοσ pre και post stimulus 

 

5.5 Σαξινομητϋσ – Σο περιβϊλλον WEKA 

Σο περιβϊλλον που χρηςιμοποιόςαμε για την αξιολϐγηςη των διανυςμϊτων των 

δεικτών και για την τελικό εξϐρυξη γνώςησ όταν το λογιςμικϐ WEKA. ΢την 

παροϑςα παρϊγραφο αναφϋρουμε κϊποια ςτοιχεύα για το λογιςμικϐ αυτϐ.  

Μετϊ τη ςχετικό προεπεξεργαςύα των δεδομϋνων που όδη περιγρϊψαμε, 

εφαρμϐζουμε κατϊλληλουσ αλγϐριθμουσ απϐ το EEGLab, προκειμϋνου να 

εξϊγουμε τουσ διανυςματικοϑσ δεύκτεσ.  Αφοϑ εξαχθοϑν λοιπϐν τα επιθυμητϊ 

διανϑςματα δεικτών, αυτϐ που πρϋπει να πρϊξουμε ςτη ςυνϋχεια εύναι να τα 

αξιολογόςουμε και να εξϊγουμε την πληροφορύα για το καλϑτερο μοντϋλο 

πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ. Για να μπορϋςει να 

πραγματοποιηθεύ αυτϐ, χρηςιμοποιόθηκαν μια ςωρεύα αλγϐριθμων 

ταξινϐμηςησ. Ο ταξινομητόσ εύναι ϋνασ αλγϐριθμοσ, ο οπούοσ λαμβϊνει δεδομϋνα 

χωριςμϋνα ςε κλϊςεισ, εκπαιδεϑεται, ώςτε να καταλϊβει τη ςχϋςη μεταξϑ 

κϊποιων χαρακτηριςτικών και των κλϊςεων που θα αντιςτοιχύζονται ςτην 

ουςύα ςτισ πρϊξεισ και κατ΄επϋκταςη ςτη δυςκολύα τουσ και ςτη ςυνϋχεια εύναι 

δυνατϐν, λαμβϊνοντασ κϊποιεσ τιμϋσ, να προβλϋπει ςε ποια κλϊςη μποροϑν 
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αυτϋσ να κατηγοριοποιηθοϑν. ΢την ουςύα δηλαδό, μπορεύ να προβλϋπει τελικϊ 

ςτην περύπτωςό μασ ποια εύναι η δυςκολύα που αντιμετωπύζει το υποκεύμενο 

(subject), δύνοντϊσ του μια τιμό απϐ κϊποιο χαρακτηριςτικϐ. 

 

 
 

Εικόνα 35:  Η πρώτη οθϐνη του λογιςμικου WEKA 
 

΢το Παρϊρτημα Α υπϊρχει εκτενϋςτερη αναφορϊ ςτο περιβϊλλον WEKA 

 

5.5.1 Η μορφό των δεδομϋνων ARFF 

 
Η μορφό των δεδομϋνων που φορτώνονται ςτο περιβϊλλον WEKA ϋχουν 

ςυγκεκριμϋνη μορφό και ςχόμα. Η επϋκταςό τουσ εύναι .arff και η δομό τουσ 

περιγρϊφεται ςτη ςυνϋχεια. Τπϊρχει η δυνατϐτητα, μϋςω των επιλογών του 

ςυςτόματοσ Weka, να μετατρϋψουμε τα αρχεύα απϐ excel ςε arff.  Σα δεδομϋνα 

ϋχουν τη μορφό <πρϐτυπο x>:<κατηγορύα y>. Όπωσ θα δοϑμε με λεπτομϋρεια 

και ςτη ςυνϋχεια, ϋνα κομμϊτι των δεδομϋνων χρηςιμοποιεύται ςαν ςϑνολο 

εκπαύδευςησ (training set), ενώ τα υπϐλοιπα παύρνουν μϋροσ ςτη φϊςη ελϋγχου 

του ςυςτόματοσ που γύνεται ςτο τϋλοσ τησ φϊςησ εκπαύδευςησ. Κϊποια απϐ τα 

δεδομϋνα εκπαύδευςησ αποτελοϑν το ςϑνολο επικϑρωςησ (validation set) για 

την οργϊνωςη του ςυςτόματοσ. Μύα ϊλλη βϊςη γνώςησ μπορεύ να ειςαχθεύ για 

τη φϊςη κανονικόσ λειτουργύασ.  

 

Ϊνα αρχεύο arff ϋχει την ακϐλουθη δομό [145] :  

 
@relation <όνομα προβλόματοσ> 
 
@attribute <όνομα χαρακτηριςτικού 1> <εύροσ τιμών χαρακτηριςτικού 1>   
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@attribute < όνομα χαρακτηριςτικού 2> < εύροσ τιμών χαρακτηριςτικού 2> 
. 
. 
@attribute < όνομα χαρακτηριςτικού ν> < εύροσ τιμών χαρακτηριςτικού ν> 
@attribute <όνομα τϊξησ> <πιθανϋσ επιγραφϋσ τϊξεων> 
 
@data 
<τιμό χαρακτηριςτικού 1>,< τιμό χαρακτηριςτικού 2> ,…, < τιμό χαρακτηριςτικού ν>,<τϊξη προτύπου 1> 
< τιμό χαρακτηριςτικού 1>,< τιμό χαρακτηριςτικού 2>,…,< τιμό χαρακτηριςτικού ν>,< τϊξη προτύπου 2> 
. 
. 
< τιμό χαρακτηριςτικού 1>,< τιμό χαρακτηριςτικού 2>,…,< τιμό χαρακτηριςτικού ν>,< τϊξη προτύπου μ> 

 
Μϋςα ςτα brackets <> τοποθετοϑμε μεταβλητϋσ, οι οπούεσ ςτο αρχεύο των 

δεδομϋνων αντικαθύςτανται απϐ τιμϋσ. Σα χαρακτηριςτικϊ (ό attributes, ϐπωσ 

ςυναντώνται ςτη διεθνό βιβλιογραφύα) εύναι τα ςτοιχεύα του διανυςματικοϑ 

χώρου ειςϐδου ςυν ϋνα για την τϊξη του προτϑπου. ΢την ουςύα δηλαδό εύναι οι 

τιμϋσ του διανυςματικοϑ δεύκτη, τον οπούο θϋλουμε να ταξινομόςουμε. Σο εϑροσ 

τιμών των attributes μπορεύ να εύναι ςυνεχϋσ, οπϐτε ο αντύςτοιχοσ 

χαρακτηριςμϐσ εύναι REAL, ό να εύναι διακριτϐ, οπϐτε τοποθετοϑνται οι πιθανϋσ 

τιμϋσ μϋςα ςε αγκϑλεσ π.χ. {0,1}. Σο εϑροσ τιμών του τελευταύου attribute που 

αντιςτοιχεύ ςτην επιγραφό τησ τϊξησ πρϋπει να εύναι πϊντα διακριτϐ και 

αντιςτοιχεύ ςε μια κωδικοπούηςη των κατηγοριών του προβλόματοσ, π.χ. {0,1} ό 

{FALSE, TRUE} κ.τ.λ.. Οι τιμϋσ των attributes κϊτω απϐ το @data (περιοχό 

δεδομϋνων) χωρύζονται με κϐμμα (,) ενώ τα διϊφορα πρϐτυπα χωρύζονται με 

αλλαγό γραμμόσ. Σο ςημεύο υποδιαςτολόσ για attributes με ςυνεχεύσ τιμϋσ εύναι 

η τελεύα (.).  Παρακϊτω παρουςιϊζεται ϋνα παρϊδειγμα αρχεύου που 

χρηςιμοποιόςαμε ςτα πειρϊματϊ μασ : 

 
@relation Easy_Hard_1_CHANNEL_ERPs 
 
@attribute ERP_Trial_1_CHANNEL REAL 
@attribute ERP_Trial_2_CHANNEL REAL 
……………………………………………………………. 
@attribute ERP_Trial_27_CHANNEL REAL 
@attribute ERP_Trial_28_CHANNEL REAL 
 
@ATTRIBUTE class {Easy_GFPs_1_SUBJECT, Hard_GFPs_1_SUBJECT} 
 
@data 
 
35.518,38.576,37.253,38.7,27.23,23.311,19.153,18.399,15.753,16.542,30.864,43.811,22.136,27.639,13.434,18.2
67,37.95,33.172,24.156,14.892,37.972,37.291,24.093,35.448,33.147,22.546,25.653,26.565,Easy_GFPs_1_SUBJEC
T 
36.544,38.719,39.415,39.707,28.743,22.841,18.811,17.832,14.74,16.4,31.282,43.663,23.824,27.518,12.778,18.4
95,38.873,33.21,23.901,14.837,38.936,38.306,23.89,36.546,33.616,22.727,24.924,26.684,Easy_GFPs_1_SUBJECT 
 
37.158,38.836,40.438,39.784,28.793,22.354,18.181,17.016,13.683,15.812,32.785,43.888,25.047,26.865,12.241,1
7.921,39.507,32.646,23.313,14.572,39.502,38.989,23.386,36.739,33.508,22.414,23.824,27.718,Easy_GFPs_1_SU
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BJECT 
…………………………….. 
 
38.423,40.71,24.071,28.601,18.222,19.563,18.873,16.058,14.271,14.062,35.797,41.822,17.477,23.342,13.311,14

.801,29.335,25.829,22.443,10.646,30.539,26.175,20.105,22.017,22.766,19.35,17.761,19.235,Hard_GFPs_1_SUBJ

ECT 

38.491,39.934,24.781,28.802,18.667,19.763,19.22,15.892,13.808,13.738,35.165,40.678,17.785,22.203,13.324,15

.363,29.546,25.804,22.327,11.252,30.444,26.401,20.259,22.215,22.701,19.545,17.975,19.489,Hard_GFPs_1_SUB

JECT 

………………………. 

 

Τπϊρχουν δϑο κλϊςεισ Easy, Hard και 28 attributes, τα οπούα ςτην ουςύα εύναι 

τα 28 κανϊλια. 

 

Υορτώνοντασ τα αρχεύα ςτην καρτϋλα Preprocess, οι εικϐνεσ που βλϋπουμε 

εύναι αυτϋσ των εικϐνων Εικόνα 36 και Εικόνα 37. 

 

 
 
Εικόνα 36: Kϑρια διεπαφό του Weka Explorer, με τα δεδομϋνα καταχωριμϋνα με βϊςη 3 

κλϊςεισ 
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Εικόνα 37: Κϊνοντασ την επιλογό “Visualize all” 
 
 
 
 

5.5.2 Σαξινόμηςη (Classifιcation) 

 
Απϐ τη ςτιγμό που τα δεδομϋνα ϋχουν το ςωςτϐ ςχόμα (format - .arff), ςτη 

ςυνϋχεια μεταφερϐμαςτε ςτην καρτϋλα Classify, απϐ την οπούα κϊνουμε ϐλεσ τισ 

ταξινομόςεισ και παύρνουμε τα αντύςτοιχα αποτελϋςματα. Ϊχουμε τη 

δυνατϐτητα να επιλϋξουμε την ταξινϐμηςη μϋςα απϐ πολλοϑσ διαφορετικοϑσ 

αλγορύθμουσ. Τπϊρχουν και ϊλλοι πολλού τρϐποι να γύνουν διαδικαςύεσ και 

ϋλεγχοι, ϐπωσ για παρϊδειγμα να γύνει ομαδοπούηςη (clustering) πρώτα, ϋτςι 

ώςτε να προκϑψουν ομοειδό δεδομϋνα, αλλϊ δε θα επεκταθοϑμε περαιτϋρω, 

αφοϑ ϐλα αυτϊ που περιγρϊψαμε όταν αρκετϊ, για να προχωρόςουμε ςτα δικϊ 

μασ πειρϊματα. 

΢τισ επϐμενεσ παραγρϊφουσ θα δοϑμε κϊποιουσ απϐ τουσ αλγϐριθμουσ που 

περιλαμβϊνονται ςτο πακϋτο WEKA και τουσ οπούουσ χρηςιμοποιόςαμε ςτη 

ςυγκεκριμϋνη εργαςύα.  

΢την παρακϊτω Εικϐνα 38 βλϋπουμε μια εικϐνα ταξινϐμηςησ. 
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Εικόνα 38: Αποτϋλεςμα Σαξινϐμηςησ 
 

5.5.3 Αλγόριθμοι Σαξινόμηςησ που χρηςιμοποιόςαμε 

 
Οι αλγϐριθμοι ταξινϐμηςησ (ό ταξινομητϋσ, ϐπωσ αποκαλοϑνται) που 

χρηςιμοποιόςαμε εύναι : 

Αλγόριθμοι 

BayesNet 

JRip 

NaiveBayesMultinomial 

NaiveBayesSimple 

DecisionTable 

Part 

Ridor 

SMO 

VFI 

ZeroR 

BFTree 

 
Πύνακασ 4 : Οι Αλγϐριθμοι Σαξινϐμηςησ που χρηςιμοποιόθηκαν 
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Αναλυτικϊ ςτοιχεύα για κϊθε ταξινομητό μπορεύ κανεύσ να βρει ςτο [170] και 

ςτο [166], ϐπου και αναφϋρονται για τον καθϋνα λεπτομϋρειεσ τησ λειτουργύασ 

του. 

Πρϋπει να ποϑμε ϐτι οι ταξινομητϋσ που διαθϋτει το WEKA εύναι δεκϊδεσ. Η 

επιλογό ϋγινε με βϊςη την εμπειρύα μασ και τη βιβλιογραφύα. Επύςησ ϋγινε και 

δοκιμαςτικό ταξινϐμηςη με μερικοϑσ ακϐμα, πριν καταλόξουμε τελικϊ ςτη 

ςυγκεκριμϋνη δεκϊδα. 

 

5.5.4 Επεξόγηςη των αποτελεςμϊτων από το WEKA 

΢’ αυτόν την παρϊγραφο θα δοϑμε το αποτϋλεςμα μιασ ταξινϐμηςησ και θα 

εξηγόςουμε τα αποτελϋςματα. Ϊςτω η εκτϋλεςη που φαύνεται ςτην Εικόνα 38. 

 

Η ϋξοδοσ που δύνει ςτο παρϊθυρο classifier output εύναι : 

 
=== Run information === 
 
Scheme:weka.classifiers.bayes.BayesNet -D -Q weka.classifiers.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1 -S BAYES -E 
weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5 
Relation:     entropies_Shannon_Norm 
Instances:    114 
Attributes:   4 
              Shannon 
              Norm 
              Sample 
              class 
Test mode:10-fold cross-validation 
 

[ Σα παραπϊνω εύναι πληροφορύεσ για τα δεδομϋνα τα οπούα χρηςιμοποιόςαμε. Ϊχουμε 

114 τιμϋσ, με 4 attributes και 2 κλϊςεισ easy και hard ] 

 
=== Classifier model (full training set) === 
 
Bayes Network Classifier 
not using ADTree 
#attributes=4 #classindex=3 
Network structure (nodes followed by parents) 
Shannon(3): class  
Norm(3): class  
Sample(2): class  
class(2):  
LogScore Bayes: -322.46000678158805 
LogScore BDeu: -335.13774040643483 
LogScore MDL: -339.0837343106985 
LogScore ENTROPY: -313.0346428445288 
LogScore AIC: -324.0346428445288 
 
Time taken to build model: 0.05 seconds 
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[ Σα παραπϊνω περιγρϊφουν τα χαρακτηριςτικϊ του ταξινομητό, καθώσ και τον χρϐνο 

εκτϋλεςόσ του ] 

 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances          95               83.3333 % 
Incorrectly Classified Instances        19               16.6667 % 
Kappa statistic                          0.6667 
Mean absolute error                      0.2131 
Root mean squared error                  0.38   
Relative absolute error                 42.6043 % 
Root relative squared error             75.9688 % 
Total Number of Instances              114      
 

 

 

[ Σα παραπϊνω δύνουν τα επύπεδα λϊθουσ, ϐταν εφαρμϐζουμε τον classifier. Μασ λϋει 

ϐτι εύχαμε 95 ςωςτϋσ προβλϋψεισ (απϐ τα 114 ςτοιχεύα, ποςοςτϐ 83.3%), και 19 λϊθοσ 

(ό ποςοςτϐ 16,6%) ]. 

 
=== Detailed Accuracy By Class === 
 
               TP Rate   FP Rate   Precision   Recall  F-Measure   ROC Area  Class 
                 0.93      0.263      0.779     0.93      0.848      0.869    Easy 
                 0.737     0.07       0.913     0.737     0.816      0.869    Hard 
Weighted Avg.    0.833     0.167      0.846     0.833     0.832      0.869 
 
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b   <-- classified as 
 53  4 |  a = Easy 
 15 42 |  b = Hard 

 

  

 

[ Σα παραπϊνω, περιγρϊφουν ποςοςτϊ ςωςτόσ πρϐβλεψησ για κϊθε class, π.χ.  93% ΣP 

Rate (True Positive) ταξινομόςεισ για instances που ανόκουν ςτην εϑκολη εικϐνα και 

ταξινομόθηκαν ςωςτϊ και 26,3% FP Rate (False Positive) που ταξινομόθηκαν ςτο Easy, 

ενώ όταν απϐ ϊλλο task ό 53 απϐ τα 57 ςτοιχεύα ςωςτϊ ταξινομημϋνα και 4 λϊθοσ 

ταξινομημϋνα ςτην class b=Hard. Επύςησ 73.7% ορθϋσ προβλϋψεισ για τη δϑςκολη 

εικϐνα ό 42 απϐ τα 57 ςτοιχεύα ςωςτϊ ταξινομημϋνα και 15 λϊθοσ ταξινομημϋνα ςτην 

class a=Easy]. 
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Όπου ςτα προηγοϑμενα βλϋπουμε τη λϋξη Easy, πρϋπει να αντιλαμβανϐμαςτε 

την εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα, ενώ ϐπου βλϋπουμε τη λϋξη Hard πρϋπει 

να αντιλαμβανϐμαςτε τη δϑςκολη. 
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6. ΠΕΙΡΑΜΑΣΙΚΑ ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ – ΢ΦΟΛΙΑ΢ΜΟ΢ - 

΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ 

 
6.1  Εντοπιςμόσ ΢τϊςιμων ΢ημεύων και Ατρϊκτων ΢τϊςιμων κυμϊτων 

΢τα πειραματικϊ αποτελϋςματα που ακολουθοϑν θα διαπιςτώςουμε ϐτι 

μπορϋςαμε να εντοπύςουμε ςημεύα του ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ τα οπούα 

εύναι ςταθερϊ. Επύςησ εντοπύςτηκαν ϊτρακτοι, χαρακτηριςτικϋσ των ςτϊςιμων 

κυμϊτων. 

 
Ψσ εύςοδο των πειραμϊτων μασ χρηςιμοποιόςαμε ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ 

ςόματα, τα οπούα λϊβαμε απϐ ϊτομα τα οπούα βρύςκονταν ςε φϊςη χαλϊρωςησ. 

Πηγό των δεδομϋνων όταν προςωπικό ςυλλογό του επιβλϋποντα καθηγητό τησ 

διατριβόσ κ. Μϊριου Ποϑλου. Επύςησ χρηςιμοποιόθηκαν και τα ΗΕΓ απϐ το 

[171], που περιγρϊψαμε ςτην παρϊγραφο 5.1. 

 

Ϊξι ΗΕΓ απϐ ϊνδρεσ και ϋξι ΗΕΓ απϐ γυναύκεσ ςυμμετεύχαν ςε αυτϐ το πεύραμα. 

Η διϊρκεια των ΗΕΓ όταν περύπου 46 δευτερϐλεπτα (46.000 msec). Σα αρχεύα 

ειςϐδου αποτελοϑνται απϐ 23.000 ςημεύα (1 ςημεύο / 2 msec).  Για την 

υλοπούηςη τησ διαδικαςύασ που περιγρϊφουμε ςτο 2.1 δημιουργόςαμε μια 

διαδικαςύα, την οπούα εκτελϋςαμε ςτο Matlab. Η διαδικαςύα εύχε ωσ εύςοδο 2 

παραμϋτρουσ. Η πρώτη παρϊμετροσ (k) εύναι ο αριθμϐσ των παραθϑρων 

(αριθμϐσ τμημϊτων) του ηλεκτροεγκεφαλογραφόματοσ, τα οπούα 

χρηςιμοποιόςαμε. Η δεϑτερη παρϊμετροσ (w) εύναι το μϋγεθοσ του παραθϑρου 

(μόκοσ του τμόματοσ). Όταν ο αριθμϐσ των παραθϑρων εύναι πϊνω απϐ 1 (k> 1), 

ϋχουμε αλληλεπικϊλυψη των χρηςιμοποιοϑμενων ςημεύων (για παρϊδειγμα, με 

μόκοσ παραθϑρου 20 και ξεκινώντασ απϐ το ςημεύο 5000, τα αλλεπϊλληλα 

τμόματα αποτελοϑνται απϐ τα εξόσ ςημεύα :  5000 ... 5020, 5001 ... 5021, 5002 ... 

5022, κ.λπ.). Εκτελϋςαμε τα πειρϊματα με διϊφορουσ ςυνδυαςμοϑσ των δϑο 

παραμϋτρων (k και w) και λϊβαμε πϊρα πολλϊ αποτελϋςματα που 

παρουςιϊζουμε παρακϊτω. Ψσ επύ το πλεύςτον χρηςιμοποιόςαμε τμόματα των 

20 ςημεύων (w=20). Απϐ ϋνα τϋτοιο δεύγμα, μόκουσ 20 ςημεύων, απομονώςαμε 
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28 ςυντελεςτϋσ αυτοςυςχϋτιςησ ACC  {D} (περιγρϊφεται η διαδικαςύα 

αναλυτικϊ ςτο 2.1). 

 

Όπωσ εύπαμε ςτην παρϊγραφο 2.1, πρϋπει να υπολογύςουμε τουσ ςυντελεςτϋσ 

του πολυωνϑμου παρεμβολόσ p (x) (εξύςωςη 8 – Interpolation Polynomial),  ϋξι 

βαθμών ελευθερύασ, προκειμϋνου να επιτευχθεύ καλϑτερη προςαρμογό του 

p(x(i)) ςτα C(i) , ϐπου x(i) εύναι τα ςτοιχεύα ςτον οριζϐντιο ϊξονα (χρϐνοσ ό 

ςημεύα) και C(i) εύναι οι ςυντελεςτϋσ αυτοςυςχϋτιςησ ACC. Για να το πετϑχουμε 

αυτϐ, χρηςιμοποιόςαμε τη ςυνϊρτηςη του Matlab polyfit [158].  

 

 

 

΢την Εικόνα 39 βλϋπουμε τουσ ςυγκεκριμϋνουσ ςυντελεςτϋσ 

 

 

 

Εικόνα 39: ΢υντελεςτϋσ του Πολυωνϑμου παρεμβολόσ 
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Εικόνα 40: Γραφικό αναπαρϊςταςη του Πολυωνϑμου n-οςτοϑ βαθμοϑ evaluated at x 
(eq. 9) 

 

΢τη ςυνϋχεια, προκειμϋνου να βροϑμε ακριβώσ το γρϊφημα το οπούο καλϑτερα 

ταιριϊζει ςτουσ ςυντελεςτϋσ του πολυωνϑμου παρεμβολόσ, για κϊθε ςτοιχεύο 

του οριζϐντιου ϊξονα (x) υπολογύζουμε το αντύςτοιχο ςτοιχεύο ςτον κϊθετο 

ϊξονα (Τ), ςϑμφωνα με την εξύςωςη 

 

 

ϐπου  pi  εύναι το πολυώνυμο παρεμβολόσ που υπολογύςαμε προηγουμϋνωσ. Για 

κϊθε τιμό του x ςτον οριζϐντιο ϊξονα (χρϐνοσ ό ςημεύο), η ςυνϊρτηςη polyval 

του Matlab επιςτρϋφει την τιμό ενϐσ πολυωνϑμου ν-ιοςτοϑ βαθμοϑ evaluated at 

x.  
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΢την Εικόνα 40 μποροϑμε να να δοϑμε το γρϊφημα που προκϑπτει απϐ τη 

διαδικαςύα που περιγρϊφηκε προηγουμϋνωσ. Σο διϊγραμμα που βλϋπουμε ςτην 

Εικόνα 40 αντιςτοιχεύ ςτην απεικϐνιςη του πολυωνϑμου τησ εξύςωςησ (eq. 9), το 

οπούο εύναι το αποτϋλεςμα τησ εκτϋλεςησ τησ ςυνϊρτηςησ  polyval  για k=1 και 

w=20 για ϋναν ϊνδρα (υποκεύμενο εξϋταςησ). 

 

 

 

Εικόνα 41: Αναπαρϊςταςη πολυωνϑμου (eq. 9) για μια γυναύκα (αριςτερϊ) και ϋναν 
ϊνδρα (δεξιϊ) 
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Εικόνα 42: Πολυωνυμικό αναπαρϊςταςη ςταθερών ςημεύων ενϐσ ϊνδρα (k = 10,w = 
20) 

 

΢την Εικόνα 41 μποροϑμε να δοϑμε μια παρϐμοια αναπαρϊςταςη του ύδιου 

πολυωνϑμου απϐ το Ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα μιασ γυναύκασ και ενϐσ ακϐμη 

ϊνδρα. 

 

Αν αυξόςουμε τον αριθμϐ των δειγμϊτων ςε k = 10 παύρνουμε την 

αναπαραςτϊςη τησ Εικόνα 42. Η αναπαρϊςταςη που παύρνουμε, ϐπωσ εύπαμε 

προηγουμϋνωσ, ϋχει αλληλεπικαλυπτϐμενα ςημεύα.  

΢τη Εικόνα 42 επύςησ, μποροϑμε ξεκϊθαρα να ξεχωρύςουμε τα ςημεύα ςτα οπούα 

παρουςιϊζεται  ςταςιμϐτητα. ΢την εικϐνα φαύνονται ξεκϊθαρα τα ςημεύα καθώσ 

και οι γνωςτϋσ χαρακτηριςτικϋσ ϊτρακτοι των ςτϊςιμων κυμϊτων. Σα ςημεύα, 

ϐπωσ εύναι προφανϋσ ϋχουν ςχεδϐν μηδενικϐ πλϊτοσ κύνηςησ. 

 

΢το ςόμα που αντιςτοιχεύ ςε γυναύκα υποκεύμενο, χρειϊςτηκε να αυξόςουμε το 

μϋγεθοσ του δεύγματοσ, προκειμϋνου να βροϑμε ςημεύα ςτα οπούα να 

εμφανύζεται ςταςιμϐτητα.   

 

΢την Εικόνα 43, ςτο πρώτο διϊγραμμα το k εύναι ύςο με 10 (k = 10), ενώ το 

παρϊθυρο w εύναι ύςο με 20 (w=20). Ψσ τμόμα του ςόματοσ πόραμε τυχαύα 

διϊφορα μϋρη του. Σο ςυγκεκριμϋνο διϊγραμμα αντιςτοιχεύ ςτα ςημεύα απϐ 
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5,000 ϋωσ 5,500. ΢το πρώτο διϊγραμμα τα ςταθερϊ ςημεύα δε διακρύνονται 

εϑκολα. ΢το δεϑτερο διϊγραμμα τησ ύδιασ εικϐνασ 5, το k εύναι ύςο με 10, ενώ το 

w εύναι ύςο με 30 και ωσ τμόμα του ςόματοσ πϊλι τυχαύα πόραμε τα ςημεύα απϐ 

3,000 μϋχρι 5,500 (αυξόςαμε το μόκοσ του υπϐ εξϋταςη τμόματοσ). ΢ε αυτόν τη 

δεϑτερη εικϐνα τα ςταθερϊ ςημεύα εύναι εϑκολα ευδιϊκριτα καθώσ και οι 

χαρακτηριςτικϋσ ϊτρακτοι των ςτϊςιμων κυμϊτων.  

  

 

Εικόνα 43: Πολυωνυμικό αναπαρϊςταςη ςταθερών ςημεύων μιασ γυναύκασ 
 (5000-5500 και 3000-5500 points) 

  

 

Εικόνα 44: Πρϐτυπο ΢τϊςιμου Κϑματοσ με τισ χαρακτηριςτικϋσ ατρϊκτουσ 
  

 

Εικόνα 45: ΢τϊςιμα κϑματα ςε 6 EEGs ανϊ ϊτομο (5 ϊτομα) 
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΢την Εικόνα 45 μποροϑμε να δοϑμε 6 EEGs ανϊ ϊτομο, κϊθε ϋνα απϐ τα οπούα 

αναπαρύςταται με διαφορετικϐ χρώμα και ςυνολικϊ για 5 ϊτομα. ΢την ύδια 

εικϐνα μποροϑμε να ϋχουμε μια πιο προςεκτικό προςϋγγιςη των ςτϊςιμων 

κυμϊτων. Ϊνα πρϐτυπο ςτϊςιμου κϑματοσ δεν εύναι ςτην πραγματικϐτητα ϋνα 

κϑμα, αλλϊ μϊλλον ϋνα μοτύβο απϐ ϋνα κϑμα. Ϊτςι, δεν αποτελεύται απϐ ϐρη και 

κοιλϊδεσ, αλλϊ μϊλλον απϐ κϐμβουσ και αντι-κϐμβουσ. Με ϊλλα λϐγια, 

δημιουργοϑνται οι γνωςτϋσ ϊτρακτοι των ςτϊςιμων κυμϊτων. Σο πρϐτυπο αυτϐ 

εύναι το αποτϋλεςμα τησ παρεμβολόσ δϑο κυμϊτων (παραγωγό κϐμβων και αντι-

κϐμβων). Οι παρϊμετροι αυτοϑ του προτϑπου  εμφανύζονται ςτην Εικόνα 44. 

 
6.2  ΢υγχρονιςμόσ με διαδικαςύα ςταθερόσ περιόδου 

 
Η μϋθοδοσ που ακολουθόςαμε περιγρϊφηκε αναλυτικϊ ςτο 4.2. ΢τα 

πειραματικϊ αποτελϋςματα που ακολουθοϑν, δημιουργόςαμε πρϐτυπο και απϐ 

κϊποιο μϋροσ του ΗΕΓ αλλϊ ςε κϊποιεσ περιπτώςεισ δημιουργόςαμε πρϐτυπο 

απϐ ϋνα απλϐ τυχαύο αριθμητικϐ ςϑνολο. Σο αριθμητικϐ ςϑνολο περιεύχε 

ψευδοτυχαύεσ τιμϋσ Yn, ϐπου . Σο αριθμητικϐ ςϑνολο λόφθηκε απϐ τη 

ςυνϊρτηςη «randn» του Matlab. Η ςυνϊρτηςη αυτό παρϊγει κανονικϊ 

κατανεμημϋνουσ ψευδοτυχαύουσ αριθμοϑσ. ΢ϑμφωνα με την παρϊγραφο 4.2.,  

ςτο ςημεύο που αναφϋρονται οι ςυντελεςτϋσ αυτοςυςχϋτιςησ (Auto-Correlation 

Coefficients - ACC) μεταβϊλλουμε το k απϐ 2 ϋωσ 81.  

 

Ϊνα παρϊδειγμα τϋτοιων δεδομϋνων εύναι το εξόσ (38) :  

 
 

0.3861, 0.4737, 0.3852, ..., 1.14701, 1.9662, 0.2326n
                      (38) 

 

A. Μια επαναλαμβανϐμενη πειραματικό διαδικαςύα 

 

΢ε αυτϐ το ςημεύο τησ πειραματικόσ διαδικαςύασ, μια επαναλαμβανϐμενη 

διαδικαςύα αλλϊζει μϐνιμα τισ τιμϋσ των n (βαθμϐσ πολυωνϑμου), m (παρϊθυρο) 

και k (πλόθοσ τμημϊτων ςόματοσ). Αυτό η ενϋργεια εφαρμϐζεται μϋχρι ο 

ςυνδυαςμϐσ των τιμών των n, m και k  να ικανοποιεύ την εξύςωςη (30).  
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Η ερμηνεύα των πειραματικών αποτελεςμϊτων ϋδειξε ϐτι η ςταθερϋσ εγκϊρςιεσ 

καμπϑλεσ επιτυγχϊνονται, ϐταν τα υπϐ διερεϑνηςη μικρϊ ςϑνολα δεδομϋνων 

αποτελοϑνται απϐ ϋξι τμόματα k = 6 και το παρϊθυρο του τμόματοσ  

που δεύχνει τον βαθμϐ αςυμμετρύασ (βλϋπε εξύςωςη28) γύνεται 2 (m = 2). Σϋλοσ, 

ϋνα 6ου βαθμοϑ πολυώνυμο p (x) (n = 6) θα μποροϑςε να θεωρηθεύ ϐτι ταιριϊζει 

καλϑτερα ςτο πολυώνυμο που περιγρϊφεται ωσ Cm (εξύςωςη 29). Σο 

παραγϐμενο πολυώνυμο εύναι γνωςτϐ ωσ «Πολυώνυμο Παρεμβολόσ». Σο 

αποτϋλεςμα που ςυμβολύζεται με p ςτην εξύςωςη 31, εύναι ϋνα διϊνυςμα γραμμό 

μόκουσ n + 1 που περιϋχει τουσ ςυντελεςτϋσ του πολυωνϑμου τησ εξύςωςησ 39 

(απϐ εξύςωςη 33) κατϊ φθύνουςα ςειρϊ. 

 

             
6 5 1

1 2 5 6( ) ...p x p x p x p x p                                  (39) 

 

 

 ( ) 0,1,...,6i ip x C ό i     

 

Η επύλυςη του ςυςτόματοσ τησ γραμμικόσ εξύςωςησ (39), η οπούα δύνει τουσ 6  

 

 

 

ςυντελεςτϋσ, επιτυγχϊνεται ςϑμφωνα με μεταςχηματιςμϐ τησ εξιςώςεωσ 31 

που απεικονύζεται ςτην εξύςωςη 40. 
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                   (40) 

 

 

΢τη ςυνϋχεια, παρϊγουμε ϋνα διϊνυςμα γραμμό  

 

 

 

με γραμμικϊ ιςαπϋχοντα ςημεύα μεταξϑ x0 και Φ6. ΢τη ςυνϋχεια, 

χρηςιμοποιώντασ το ςφϊλμα πρϐβλεψησ το οπούο εκτιμϊ η  DELTA [83],  το 

οπούο εύναι η τυπικό απϐκλιςη του ςφϊλματοσ ςτην πρϐβλεψη μιασ μελλοντικόσ 

παρατόρηςησ ςτο  , και τϐτε η εξύςωςη 32 μεταςχηματύζεται ςτην 41. 

 

100

100

1

100 log( ) 1
100

C
x



 




                                                 (41) 

 

 

Β. Πειραματικό ΢ϑγκλιςη ΢ταθερόσ Περιϐδου   

΢ε αυτϐ το ςτϊδιο, εφαρμϐζοντασ τισ τιμϋσ (n = 2, m = 6 και k = 6) τησ 

προαναφερθεύςασ επαναλαμβανϐμενησ διαδικαςύασ, παρϊγονται τρύα (3) 

ςταθερϊ ςημεύα διαςταϑρωςησ (τομόσ) για κϊθε εκτϋλεςη των υπολογιςμϋνων 
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ςυντελεςτών  ACC. Πιο ςυγκεκριμϋνα, τα ςταθερϊ ςημεύα τομόσ 

καθορύζονται ςτα ςημεύα Α, Β και C, που αντιςτοιχοϑν ςτισ 

θϋςεισ 4, 5 και 6 του μικροϑ ςυνϐλου δεδομϋνων το οπούο μελετϊμε. Επιπλϋον, 

ςτην Εικόνα 46 παρατηρεύται ςταθερό περύοδοσ για τα ςημεύα τομόσ. Η 

απϐςταςη μεταξϑ Α και Β εύναι ύδια με την απϐςταςη μεταξϑ Β και C.  Αυτό η 

παρατόρηςη οδηγεύ ςτο επϐμενο αντικεύμενο αυτόσ τησ ϋρευνασ, το οπούο εύναι 

η μϋτρηςη των μηκών μεταξϑ δϑο (2) τμημϊτων ςυγχρονιςμοϑ. 

 

Μϋχρι τώρα διαπιςτώςαμε δϑο μοτύβα (patterns - βλϋπε Εικόνα 47 και Εικόνα 48) 

αςϑγχρονων καμπυλών. Η βαςικό ιδϋα τησ μϋτρηςησ του ςυγχρονιςμοϑ 

επικεντρώνεται ςτην εφαρμογό τησ εξύςωςησ  

 

  
2

1' 'w wp p 
    
  , 

 

 ςτην οπούα η μϋτρηςη τησ απϐςταςησ κϊθε υπϐ διερεϑνηςη καμπϑλησ ανϊμεςα 

ςε ϋνα ό δϑο πρϐτυπα (patterns), τα οπούα παρϊγονται αρχικϊ με τη μϋθοδο που 

περιγρϊφεται ςτο 4.1, δημιουργεύ μια απϐφαςη για ομαδοπούηςη (clustering). 

Ψσ παρϊδειγμα τησ προαναφερθεύςασ μϋτρηςησ, μποροϑμε να δοϑμε την 

εκχώρηςη ςε μια κατηγορύα (πρϐτυπο Α ό Β), η οπούα υποδεικνϑει τον πιθανϐ 

ςυγχρονιςμϐ που απεικονύζεται ςτισ Εικόνα 49 και Εικόνα 50, με τη χρόςη 50 

τεμνϐμενων καμπυλών. 

 

Όπωσ μποροϑμε να δοϑμε ςτην Εικόνα 50, η ανωτερϐτητα του προτϑπου Α ςτον 

τομϋα των ςυνεχών επαναλόψεων εύναι προφανόσ, ειδικϊ ςτην ακολουθύα (27-

33) των καμπυλών (βλϋπε Εικόνα 50). 
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Εικόνα 46: Απεικϐνιςη ςταθερών ςημεύων κατϊ τη διαδικαςύα εϑρεςησ τομών απϐ 

regression ϋξι πολυωνϑμων μϋςω του αλγορύθμου ACC για μικρϐ ςετ δεδομϋνων (k=6) 

 

 
 

Εικόνα 47: Καμπϑλη του μοτύβου Α 
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Εικόνα 48: Καμπϑλη του μοτύβου Β 

 

 

 
Εικόνα 49: Απεικϐνιςη ςταθερών ςημεύων με τη χρόςη 50 τεμνϐμενων καμπυλών 

 
 
 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 153 

 
 
Εικόνα 50: Σα αποτελϋςματα ομαδοπούηςησ των τεμνϐμενων καμπυλών τησ Εικόνα 49  
 
 

6.3  Αλγοριθμικϊ μοντϋλα κατηγοριοπούηςησ με δεύκτεσ 

 

΢την παρϊγραφο αυτό παρουςιϊζουμε τα αποτελϋςματα απϐ την επεξεργαςύα 

των δεδομϋνων, ϐπωσ παρουςιϊςτηκε ςτην παρϊγραφο 4.3 και επιπλϋον την 

κατηγοριοπούηςη των δεικτών και την εξαγωγό των κατϊλληλων αλγορύθμων 

για την κατϊλληλη πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που αντιμετωπύζει ο εγκϋφαλοσ ςε 

μια εκπαιδευτικό διαδικαςύα. 

Σα χαρακτηριςτικϊ που χρηςιμοποιόθηκαν για τον ταξινομητό WEKA όταν 28 

κανϊλια, ενώ οι κλϊςεισ όταν Hard και Easy, ανϊλογα με τη δυςκολύα που 

αντιμετωπύζει το ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ. 

 

Σο υπολογιςτικϐ ςϑςτημα που χρηςιμοποιόθηκε. για να γύνουν τα πειρϊματα 

όταν ϋνα laptop με επεξεργαςτό i3 hyperthreting και μνόμη 4 GB. 

 

Η αξιολϐγηςη των αποτελεςμϊτων για ϐλουσ τουσ δεύκτεσ ϋγινε με δϑο τρϐπουσ. 

Ο πρώτοσ όταν με διαγραμματικϋσ τεχνικϋσ, ϐπου παρουςιϊςτηκαν και 

ςχολιϊςτηκαν τα αποτελϋςματα μϋςω διαγραμμϊτων. 

 

Ο δεϑτεροσ τρϐποσ όταν με τη χρόςη των δεικτών Sensitivity (Ευαιςθηςύασ) και 

Specificity (Ειδικϐτητασ). Πιο ςυγκεκριμϋνα,  Sensitivity  εύναι ( [99] και [5]) η 

αναλογύα των θετικών περιπτώςεων που ϋχουν αναγνωριςτεύ ςωςτϊ απϐ τον 

αλγϐριθμο, ενώ η Specificity εύναι το ποςοςτϐ των αρνητικών περιπτώςεων που 
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εντοπύςτηκαν ςωςτϊ απϐ τον αλγϐριθμο. Ευαιςθηςύα και Ειδικϐτητα  εύναι 

ςτατιςτικϋσ μετρόςεισ τησ απϐδοςησ ενϐσ αλγϐριθμου, και εύναι πολϑ γνωςτού 

δεύκτεσ εμπιςτοςϑνησ ςε ςτατιςτικϋσ λειτουργύεσ και διαδικαςύεσ ταξινϐμηςησ. 

 

Sensitivity (Ευαιςθηςύα) ονομϊζεται επύςησ το αληθινϐ θετικϐ ποςοςτϐ (ό το 

ποςοςτϐ ανϊκληςησ ςε οριςμϋνουσ τομεύσ), το οπούο μετρϊ το ποςοςτϐ των 

θετικών πραγματικών αποτελεςμϊτων, τα οπούα κατατϊςςονται και 

αναγνωρύζονται ςωςτϊ ωσ τϋτοια. ΢την περύπτωςό μασ, εύναι το ποςοςτϐ των 

εικϐνων που χαρακτηρύζονται ωσ εϑκολεσ και αναγνωρύζονται και 

κατατϊςςονται ορθϊ ωσ εϑκολεσ απϐ τον αλγϐριθμο.  

 

Specificity (Εξειδύκευςη), ονομϊζεται το πραγματικϐ αρνητικϐ ποςοςτϐ που 

μετρϊ το ποςοςτϐ των αρνητικών αποτελεςμϊτων, που ορθϊ αναγνωρύζονται 

ωσ τϋτοια (π.χ. το ποςοςτϐ των εικϐνων που χαρακτηρύζονται δϑςκολεσ και 

αναγνωρύζονται ορθϊ ωσ μη εϑκολεσ), και εύναι ςυμπληρωματικϐ προσ το 

ποςοςτϐ ψευδώσ θετικών. 

 

Ϊνα τϋλειοσ δεύκτησ πρϐβλεψησ θα πρϋπει να περιγρϊφεται ωσ 100% 

ευαύςθητοσ (π.χ., ϐλα τα εϑκολα ταυτοποιοϑνται ωσ εϑκολα) και 100% ειδικϐσ 

(π.χ. ϐλα τα δϑςκολα δεν αναγνωρύζονται ωσ εϑκολα). Ψςτϐςο θεωρητικϊ, 

κϊθε δεύκτησ πρϐγνωςησ παρουςιϊζει τουλϊχιςτον ϋνα ελϊχιςτο ποςοςτϐ 

ςφϊλματοσ, το οπούο εύναι γνωςτϐ ωσ το ποςοςτϐ ςφϊλματοσ του Bayes.  

 

Οι Δεύκτεσ Sensitivity (Ευαιςθηςύασ) και Specificity (Ειδικϐτητασ) υπολογύζονται 

απϐ τισ παρακϊτω εξιςώςεισ (42 ) και (43 ) : 

 

a
Sensitivity

c


                                                  (42) 
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d
Specificity

b d


                                                  (43) 

 

Όπου a εύναι οι εικϐνεσ που χαρακτηρύζονται ωσ εϑκολεσ, οι οπούεσ ορθϊ 

χαρακτηρύςτηκαν ωσ εϑκολεσ και c οι υπϐλοιπεσ απϐ αυτϋσ, ενώ d εύναι οι 

εικϐνεσ που χαρακτηρύζονται ωσ δϑςκολεσ και οι οπούεσ ορθϊ αναγνωρύςτηκαν 

ωσ μη εϑκολεσ και b οι υπϐλοιπεσ απϐ αυτϋσ. 

 

6.3.1 Λεπτομϋρειεσ τησ Σαξινόμηςησ 

 

΢τη ςυνϋχεια εκτελϋςαμε πειρϊματα ςτο λογιςμικϐ εξϐρυξησ γνώςησ και 

κατηγοριοπούηςησ WEKA, χρηςιμοποιώντασ διϊφορουσ τϑπουσ διανυςματικών 

δεικτών με διϊφορουσ αλγϐριθμουσ ταξινϐμηςησ, ϐπωσ τουσ περιγρϊψαμε ςτο 

3ο κεφϊλαιο. Απϐ τα αποτελϋςματα βγϊλαμε πολϑ χρόςιμα ςυμπερϊςματα για 

την αξύα του ταξινομητό και για τη δυνατϐτητα πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ που 

αιςθϊνεται ϋνα ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ.  

 

΢ε κϊποια φϊςη των πειραμϊτων μασ, πειραματιςτόκαμε και με τον αριθμϐ των 

χαρακτηριςτικών (attributes), για τα οπούα διαπιςτώςαμε το εξόσ ςημαντικϐ: 

ϐταν αυξϊνεται ο αριθμϐσ τουσ, αυξϊνεται και η προβλεπτικό ικανϐτητα των 

διανυςματικών δεικτών. Ψσ χαρακτηριςτικϊ ςτην πειραματικό διαδικαςύα 

εννοοϑμε τον αριθμϐ των ςημϊτων που καταγρϊφονται μϋςω των ηλεκτροδύων. 

Οι δεύκτεσ δηλαδό που μετρϊμε, ϋχουν πολϑ καλϑτερη προβλεπτικό 

αποτελεςματικϐτητα, ϐταν αυξϊνεται ο αριθμϐσ των χαρακτηριςτικών. Δηλαδό, 

εϊν χρηςιμοποιοϑμε 2, 4, 6 κανϊλια η προβλεπτικό ικανϐτητα των δεικτών εύναι 

πϊρα πολϑ κακό. Δοκιμϊςαμε με αρκετοϑσ διαφορετικοϑσ ςυνδυαςμοϑσ αριθμοϑ 

καναλιών και καταλόξαμε ϐτι πρϋπει να πϊρουμε τον μεγαλϑτερο δυνατϐ 

αριθμϐ καταγραφών, ϊρα το μεγαλϑτερο δυνατϐ αριθμϐ ηλεκτροδύων.  

 

 

΢τισ επϐμενεσ παραγρϊφουσ δύνουμε τισ λεπτομϋρειεσ τησ διαδικαςύασ 

ταξινϐμηςησ : 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

156 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

 

Μοντϋλο Σαξινϐμηςησ (Classification Test mode)  

 

Σο μοντϋλο κατηγοριοπούηςησ που χρηςιμοποιόθηκε ςτα πειρϊματα μασ όταν 

το k-fold cross-validation και πιο ςυγκεκριμϋνα το 10-fold cross-validation test 

model [65]. Η μϋθοδοσ αυτό ονομϊζεται και «μϋθοδοσ τησ επαναλαμβανϐμενησ 

τυχαύασ υπο-δειγματοληψύασ». ΢ε αυτϐ το μοντϋλο, το προσ εξϋταςη ςόμα 

χωρύζεται τυχαύα ςε 10 ύςα υποςόματα.  Απϐ τα 10 επιμϋρουσ ςόματα, ϋνα ενιαύο 

υπο-ςόμα χρηςιμοποιεύται ωσ «δεδομϋνα επικϑρωςησ» για το υπϐ δοκιμό 

μοντϋλο και τα υπϐλοιπα 9 υπο-ςόματα χρηςιμοποιοϑνται ωσ δεδομϋνα 

εκπαύδευςησ. Η διαδικαςύα διαςταυροϑμενησ αξιολϐγηςησ (cross – validation 

prosedure) επαναλαμβϊνεται  10 φορϋσ (η διαδικαςύα ονομϊζεται «πτυχώςεισ»- 

«folds»), με κϊθε ϋνα απϐ τα 10 επιμϋρουσ ςόματα να χρηςιμοποιοϑνται 

ακριβώσ ωσ δεδομϋνα αξιολϐγηςησ. Σα αποτελϋςματα απϐ τισ 10 πτυχώςεισ 

μποροϑν ςτη ςυνϋχεια να δώςουν ϋναν μϋςο ϐρο (η διαδικαςύα αυτό ονομϊζεται 

«διαςϑνδεςη» - «combination»), ϋτςι ώςτε να παραχθεύ μια ενιαύα εκτύμηςη. Σο 

πλεονϋκτημα τησ μεθϐδου τησ επαναλαμβανϐμενησ τυχαύασ υπο-

δειγματοληψύασ εύναι ϐτι ϐλεσ οι παρατηρόςεισ που χρηςιμοποιοϑνται τϐςο για 

την εκπαύδευςη ϐςο και για αξιολϐγηςη καθώσ και κϊθε παρατόρηςη 

χρηςιμοποιοϑνται για την αξιολϐγηςη ακριβώσ μια φορϊ [65]. H μϋθοδοσ k-fold 

cross validation εύναι η πιο ςυχνϊ χρηςιμοποιοϑμενη για ερευνητικοϑσ ςκοποϑσ. 

Η παρϊμετροσ k ϐμωσ εύναι ϋνα ζητοϑμενο. ΢ε ςτρωματοποιημϋνη k-fold, οι 

πτυχώςεισ (τα k flods) επιλϋγονται, ϋτςι ώςτε η μϋςη τιμό απϐκριςησ να εύναι 

περύπου ύςη ςε ϐλεσ τισ πτυχώςεισ. ΢την περύπτωςη μιασ διχοτομικόσ 

ταξινϐμηςησ, αυτϐ ςημαύνει ϐτι κϊθε πτυχό θα περιϋχει περύπου τισ ύδιεσ 

αναλογύεσ των δϑο τϑπων των κλϊςεων. Φρηςιμοποιόςαμε την 10-folds cross 

validation, ςε ϐλα τα πειρϊματα και με ϐλουσ τουσ αλγορύθμουσ.  

 

Μορφό του αρχεύου ARFF (αρχεύο που διαβϊζει το WEKA)  

 

΢ε ϐλα τα αρχεύα arff χρηςιμοποιόςαμε τισ ύδιεσ δϑο κλϊςεισ, την Easy και την 

Hard, οι οπούεσ ςτην ουςύα αντιπροςωπεϑουν τα tasks μασ. Εύναι προφανϋσ ϐτι η 
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Easy κλϊςη αντιςτοιχύζεται ςτην εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα, ενώ η Hard 

ςτη δϑςκολη.   

 

Οι ταξινομητϋσ που χρηςιμοποιόθηκαν ςτην παροϑςα εργαςύα αναφϋρονται 

ςτην παρϊγραφο 5.5.3. Πιο ςυγκεκριμϋνα, χρηςιμοποιόθηκαν οι BayesNet, JRip,  

NaiveBayesMultinomial, NaiveBayesSimple, DecisionTable, Part, Ridor, SMO, VFI, 

ZeroR, BFTree. 

 

6.3.2 Δεύκτησ GFP 

 

΢τον Πύνακασ 5 φαύνονται τα αποτελϋςματα απϐ την εξαγωγό του δεύκτη GFP 

μετϊ την επεξεργαςύα τουσ με τουσ διϊφορουσ αλγϐριθμουσ του WEKA. 

 

 

Αλγόριθμοι 
Correctly 
classified 
instances 

Incorrectly 
Classified 
Instances 

root 
mean 

squared 
error 

TP rates 
Weighted 

Avg. 

FP rates 
Weighted 

Avg. 

BayesNet 901 99 0,2939 90,1% 9,9% 

JRip 975 25 0,1558 97,5% 2,5% 

NaiveBayesMultinomial 805 195 0,4405 80,5% 19,5% 

NaiveBayesSimple 860 140 0,3666 86,0% 14,0% 

DecisionTable 934 66 0,2223 93,4% 6,6% 

Part 983 17 0,1304 98,3% 1,7% 

Ridor 974 26 0,1612 97,4% 2,6% 

SMO 980 20 0,1414 98,0% 2,0% 

VFI 934 66 0,2222 93,4% 6,6% 

ZeroR 500 500 0,5 50,0% 50,0% 

BFTree 971 29 0,1641 97,1% 2,9% 

 

Πύνακασ 5 : Αποτελϋςματα ταξινϐμηςησ δεδομϋνων με δεύκτη GFP  
 

Απϐ τον πύνακα βλϋπουμε ϐτι παρϊγονται πολϑ καλϋσ κατηγοριοποιόςεισ, ϐπωσ 

PART 98.3%, SMO 98.0%, JRip 97,5%, Ridor 97,4%, BFTree 97,1%. Ανϊλογα με 

το ποςοςτϐ ορθόσ πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ, καλϑτεροσ κατηγοριοποιητόσ 

αναδεικνϑεται ο SMO, με ποςοςτϐ ορθών προβλϋψεων δυςκολύασ ςτο 98% και 

με τον μικρϐτερο χρϐνο παραγωγόσ του μοντϋλου (Πύνακασ 6) ςτα 50 msec. 
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Ιςϊξιοσ ταξινομητόσ του SMO αναδεικνϑεται ο αλγϐριθμοσ PART, με ποςοςτϐ 

ορθών προβλϋψεων δυςκολύασ ςτο 98,3% αλλϊ με μεγαλϑτερο χρϐνο 

παραγωγόσ του μοντϋλου ςτα 60 msec. ΢την Εικόνα 51 παρουςιϊζουμε ϐλο το 

αποτϋλεςμα τησ ταξινϐμηςησ με τον SMO (”Stratified cross-validation” 

classification summary).  

 

Αλγόριθμοι 

Time 
taken 

to 
build 

model  

BayesNet 0,03 

JRip 0,10 

NaiveBayesMultinomial 0,00 

NaiveBayesSimple 0,00 

DecisionTable 0,26 

Part 0,06 

Ridor 0,11 

SMO 0,05 

VFI 0,26 

ZeroR 0,00 

BFTree 0,63 

 

Πύνακασ 6 : Φρϐνοσ Δημιουργύασ Μοντϋλου δεδομϋνων με δεύκτη GFP 

 

Επύςησ ςτισ εικϐνεσ Εικόνα 51, Εικόνα 52 και Εικόνα 53 βλϋπουμε μια 

αναπαρϊςταςη με ραβδογρϊμματα των αποτελεςμϊτων που παρουςιϊζονται 

και ςτουσ Πύνακασ 5 και Πύνακασ 6. Πιο ςυγκεκριμϋνα ςτην Εικόνα 51 βλϋπουμε 

την ικανϐτητα πρϐβλεψησ των ταξινομητών που χρηςιμοποιόςαμε, ενώ ςτην 

εικϐνα Εικόνα 52 βλϋπουμε το μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα καθενϐσ ταξινομητό 

και τϋλοσ ςτην Εικόνα 53 βλϋπουμε τουσ χρϐνουσ που χρειϊςτηκε το 

υπολογιςτικϐ ςϑςτημα, για να παρϊξει τα μοντϋλα. 
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Εικόνα 51: Ικανϐτητα ορθόσ πρϐβλεψησ ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη GFP 
 

 

 

Εικόνα 52: Μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη GFP 
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Εικόνα 53: Φρϐνοσ δημιουργύασ μοντϋλου για δεδομϋνα με δεύκτη GFP 
 

 

Εικόνα 54: Stratified cross-validation classification summary 
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Sensitivity και Specificity για τον δεύκτη GFP 

 

Η Sensitivity και η  Specificity για τον δεύκτη GFP φαύνεται ςτον Πύνακασ 7. Σα 

αποτελϋςματα προκϑπτουν απϐ την εφαρμογό των τιμών που πόραμε κατϊ τον 

υπολογιςμϐ του δεύκτη GFP ςτισ εξιςώςεισ (42) και (43).  

 

Algorithms 
Easy 

Identified 
as easy 

Hard 
Identified 

as not 
easy 

Sencitivity Specifity 
All 

Instances 

BayesNet 480 421 96,0% 84,2% 500 

JRip 491 484 98,2% 96,8% 500 

NaiveBayesMultinomial 500 305 100,0% 61,0% 500 

NaiveBayesSimple 490 370 98,0% 74,0% 500 

DecisionTable 471 463 94,2% 92,6% 500 

Part 492 491 98,4% 98,2% 500 

Ridor 487 487 97,4% 97,4% 500 

SMO 488 492 97,6% 98,4% 500 

VFI 471 463 94,2% 92,6% 500 

ZeroR 500 0 100,0% 0,0% 500 

BFTree 487 484 97,4% 96,8% 500 

 

Πύνακασ 7 : Sensitivity και Specifity δεδομϋνων με δεύκτη GFP 

 

 

6.3.3 Δεύκτησ Φαςματικόσ Ιςχύοσ (Power Spectral) 

΢τη ςυνϋχεια πειραματιςτόκαμε με τα διανϑςματα, τα οπούα προϋκυψαν απϐ 

τον δεύκτη τησ Υαςματικόσ Ιςχϑοσ, ϐπου τα αποτελϋςματα όταν αντύςτοιχα. Και 

πϊλι αυξϊνοντασ τον αριθμϐ των attributes εύχαμε πολϑ καλϑτερεσ προβλϋψεισ 

απϐ τουσ αλγϐριθμουσ. 

΢υγκεντρωτικϊ τα αποτελϋςματα φαύνονται ςτον παρακϊτω Πύνακασ 8. 
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Αλγόριθμοι 

Correctly 

classified 

instances 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

root 

mean 

squared 

error 

TP rates 

Weighted 

Avg. 

FP rates 

Weighted 

Avg. 

BayesNet 632 368 0,3409 63% 37% 

JRip 958 42 0,404 96% 4% 

NaiveBayesMultinomial 690 310 0,2197 69% 31% 

NaiveBayesSimple 710 290 0,1872 71% 29% 

DecisionTable 934 66 0,2739 93% 7% 

Part 969 31 0,1595 97% 3% 

Ridor 958 42 0,1308 96% 4% 

SMO 975 25 0,17 98% 3% 

VFI 921 79 0,4754 92% 8% 

ZeroR 500 500 0,4754 50% 50% 

BFTree 965 35 0,2109 97% 4% 

 
Πύνακασ 8 : Αποτελϋςματα ταξινϐμηςησ δεδομϋνων με δεύκτη Power Spectral 

 
 

Απϐ τουσ δεύκτεσ τησ φαςματικόσ ιςχϑοσ φαύνεται να ϋχουμε και εδώ αρκετοϑσ 

ταξινομητϋσ, οι οπούοι μποροϑν να δώςουν ςωςτϋσ προβλϋψεισ ςε πολϑ υψηλϊ 

ποςοςτϊ. Εδώ πϊνω απϐ 90% ςωςτών προβλϋψεων ϋχουμε με τουσ 

περιςςϐτερουσ.  

 

Αλγόριθμοι 

Time 

taken 

to 

build 

model  

BayesNet 0,06 

JRip 0,03 

NaiveBayesMultinomial 0,86 

NaiveBayesSimple 1,03 

DecisionTable 0,61 

Part 9,75 

Ridor 0 

SMO 0,89 

VFI 0,02 

ZeroR 0 

BFTree 13,48 

 

Πύνακασ 9 : Φρϐνοσ Δημιουργύασ Μοντϋλου δεδομϋνων με δεύκτη Power Spectral 
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Εικόνα 55: Ικανϐτητα ορθόσ πρϐβλεψησ ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη Power 
Spectral 

 

 
 

Εικόνα 56: Μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη Power 
Spectral 
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Δικόνα 57: Χπόνορ δημιοςπγίαρ μονηέλος για δεδομένα με δείκηη Power Spectral 
 
 

 
Ψσ προσ το τετραγωνιςκϐ ςφϊλμα αλλϊ και το χρϐνο δημιουργύασ του μοντϋλου, 

καλϑτεροσ ταξινομητόσ αναδεικνϑεται και πϊλι ο SMO. 

 
Sensitivity και Specificity για τον δεύκτη Power Spectral 

 

Η Sensitivity και η  Specificity για τον δεύκτη Power Spectra φαύνεται ςτον 

Πύνακασ 10. Σα αποτελϋςματα προκϑπτουν απϐ την εφαρμογό των τιμών που 

πόραμε κατϊ τον υπολογιςμϐ του δεύκτη PS ςτισ εξιςώςεισ (42) και (43). 
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Algorithms 

Easy 

Identified 

as easy 

Hard 

Identified 

as not 

easy 

Sencitivity Specifity 
All 

Instances 

BayesNet 310 322 62,0% 64,4% 500 

JRip 482 476 96,4% 95,2% 500 

NaiveBayesMultinomial 335 355 67,0% 71,0% 500 

NaiveBayesSimple 339 371 67,8% 74,2% 500 

DecisionTable 475 459 95,0% 91,8% 500 

Part 491 478 98,2% 95,6% 500 

Ridor 490 468 98,0% 93,6% 500 

SMO 496 479 99,2% 95,8% 500 

VFI 469 452 93,8% 90,4% 500 

ZeroR 500 0 100,0% 0,0% 500 

BFTree 485 480 97,0% 96,0% 500 

 

Πύνακασ 10 : Sensitivity και Specifity δεδομϋνων με δεύκτη Power Spectral 

 
6.3.4 Δεύκτησ ERSP  

΢τη ςυνϋχεια πειραματιςτόκαμε με τα διανϑςματα τα οπούα προϋκυψαν απϐ τον 

δεύκτη ERSP, ϐπου τα αποτελϋςματα όταν και πϊλι πολϑ ικανοποιητικϊ. Και 

πϊλι αυξϊνοντασ τον αριθμϐ των καναλιών εύχαμε πολϑ καλϑτερεσ προβλϋψεισ 

απϐ τουσ αλγϐριθμουσ. Παρακϊτω παραθϋτουμε μϐνο τα αποτελϋςματα με τον 

μϋγιςτο αριθμϐ ηλεκτροδύων που δοκιμϊςαμε. 

΢υγκεντρωτικϊ τα αποτελϋςματα φαύνονται ςτον παρακϊτω πύνακα. 

 

Αλγόριθμοι 

Correctly 

classified 

instances 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

root 

mean 

squared 

error 

TP rates 

Weighted 

Avg. 

FP rates 

Weighted 

Avg. 

BayesNet 745 255 0,3409 75% 26% 

JRip 961 39 0,404 96% 4% 

NaiveBayesMultinomial 782 218 0,2197 78% 22% 

NaiveBayesSimple 824 176 0,1872 82% 18% 

DecisionTable 931 69 0,2739 93% 7% 

Part 972 28 0,1595 97% 3% 

Ridor 959 41 0,1308 96% 4% 

SMO 983 17 0,17 98% 2% 

VFI 936 64 0,4754 94% 6% 

ZeroR 500 500 0,4754 50% 50% 

BFTree 973 27 0,2109 97% 3% 

 
Πύνακασ 11 : Αποτελϋςματα ταξινϐμηςησ δεδομϋνων με δεύκτη ERSP 
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Απϐ τον παραπϊνω πύνακα προκϑπτει ϐτι η χρόςη των δεικτών ERSP δύνει 

ϊριςτα αποτελϋςματα ωσ προσ την πρϐβλεψη με πϊρα πολλοϑσ ταξινομητϋσ. 

Ποςοςτϐ πϊνω απϐ 95% ςωςτών προβλϋψεων ϋχουν πολλού αλγϐριθμοι, με 

καλϑτερο τον SMO, ϐπωσ προηγουμϋνωσ, με επιτυχύα 98%. Για τον 

ςυγκεκριμϋνο ταξινομητό παραθϋτουμε και τον Confusion Matrix του, 

 
=== Confusion Matrix === 
 
   a   b   <-- classified as 
 98   2  |   a = Easy_ERSPs_1_SUBJECT 
   3 97  |   b = Hard_ERSPs_1_SUBJECT 

 
ϐπου φαύνεται να προβϋπει ςχεδϐν με απϐλυτη επιτυχύα. Όπωσ φαύνεται και 

ςτην Εικόνα 58, προβλϋπει ςωςτϊ τα 983 instances ςε ςϑνολο 1000. 

 

Αλγόριθμοι 

Time 

taken 

to 

build 

model  

BayesNet 0,09 

JRip 0,03 

NaiveBayesMultinomial 0,55 

NaiveBayesSimple 0,49 

DecisionTable 0,34 

Part 7,09 

Ridor 0 

SMO 0,5 

VFI 0,02 

ZeroR 0,02 

BFTree 7,09 

 
Πύνακασ 12 : Φρϐνοσ Δημιουργύασ Μοντϋλου δεδομϋνων με δεύκτη ERSP 
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Εικόνα 58: Ικανϐτητα ορθόσ πρϐβλεψησ ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη ERSP 
 
 

 
Εικόνα 59: Μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη ERSP 
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Εικόνα 60: Φρϐνοσ δημιουργύασ μοντϋλου για δεδομϋνα με δεύκτη ERSP 

 

Ψσ προσ το τετραγωνικϐ ςφϊλμα αλλϊ και τον χρϐνο δημιουργύασ του μοντϋλου, 

καλϑτεροσ ταξινομητόσ αναδεικνϑεται και πϊλι ο SMO. 

 
Sensitivity και Specificity για τον δεύκτη ERSP 

 

Η Sensitivity και η  Specificity για τον δεύκτη ERSP φαύνεται ςτον Πύνακασ 13. Σα 

αποτελϋςματα προκϑπτουν απϐ την εφαρμογό των τιμών που πόραμε κατϊ τον 

υπολογιςμϐ του δεύκτη ERSP ςτισ εξιςώςεισ (42) και (43).  

 

Algorithms 

Easy 

Identified 

as easy 

Hard 

Identified 

as not 

easy 

Sencitivity Specifity 
All 

Instances 

BayesNet 410 335 82,0% 67,0% 500 

JRip 491 470 98,2% 94,0% 500 

NaiveBayesMultinomial 395 387 79,0% 77,4% 500 

NaiveBayesSimple 410 414 82,0% 82,8% 500 

DecisionTable 476 455 95,2% 91,0% 500 

Part 496 476 99,2% 95,2% 500 

Ridor 491 468 98,2% 93,6% 500 

SMO 498 485 99,6% 97,0% 500 

VFI 471 465 94,2% 93,0% 500 
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ZeroR 500 0 100,0% 0,0% 500 

BFTree 486 487 97,2% 97,4% 500 

 

Πύνακασ 13 : Sensitivity και Specifity δεδομϋνων με δεύκτη ERSP 

 

6.3.5 ΢υγκεντρωτικό ςύγκριςη επύδοςησ Σαξινομητών 

΢την παρϊγραφο αυτό κϊνουμε μια ςυγκεντρωτικό παρουςύαςη των διαφϐρων 

ταξινομητών ςε ςυνδυαςμϐ με τουσ δεύκτεσ που εξετϊςαμε, με ςκοπϐ να 

εξϊγουμε το μοντϋλο μασ. 

Αλγόριθμοι 

ERSP 

Correctly 

classified 

instances 

GFP 

Correctly 

classified 

instances 

PS 

Correctly 

classified 

instances 

BayesNet 745 901 632 

JRip 961 975 958 

NaiveBayesMultinomial 782 805 690 

NaiveBayesSimple 824 860 710 

DecisionTable 931 934 934 

Part 972 983 969 

Ridor 959 974 958 

SMO 983 980 975 

VFI 936 934 921 

ZeroR 500 500 500 

BFTree 973 971 965 

 
Πύνακασ 14 : Αποτελϋςματα ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ αλγϐριθμο 

 

Αλγόριθμοι 

ERSP 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

GFP 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

PS 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

BayesNet 255 99 368 

JRip 39 25 42 

NaiveBayesMultinomial 218 195 310 

NaiveBayesSimple 176 140 290 

DecisionTable 69 66 66 

Part 28 17 31 

Ridor 41 26 42 

SMO 17 20 25 

VFI 64 66 79 

ZeroR 500 500 500 

BFTree 27 29 35 

Πύνακασ 15 : Αποτελϋςματα λανθαςμϋνησ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ 
αλγϐριθμο 
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Αλγόριθμοι 

ERSP TP 

rates 

Weighted 

Avg. 

GFP TP 

rates 

Weighted 

Avg. 

PS TP 

rates 

Weighted 

Avg. 

BayesNet 0,745 0,901 0,632 

JRip 0,961 0,975 0,958 

NaiveBayesMultinomial 0,782 0,805 0,69 

NaiveBayesSimple 0,824 0,86 0,71 

DecisionTable 0,931 0,934 0,934 

Part 0,972 0,983 0,969 

Ridor 0,959 0,974 0,958 

SMO 0,983 0,98 0,975 

VFI 0,936 0,934 0,921 

ZeroR 0,5 0,5 0,5 

BFTree 0,973 0,971 0,965 

 
Πύνακασ 16 : Αποτελϋςματα επύ τισ εκατϐ ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ 

αλγϐριθμο 

 
 

 
 

Εικόνα 61: Αποτελϋςματα ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ αλγϐριθμο 
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Εικόνα 62: Αποτελϋςματα λανθαςμϋνησ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ αλγϐριθμο 

 

 
 

Εικόνα 63: Αποτελϋςματα επύ τισ εκατϐ ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ 
αλγϐριθμο 

 

 

Ψσ προσ το τετραγωνικϐ ςφϊλμα αλλϊ και τον χρϐνο δημιουργύασ του μοντϋλου, 

καλϑτεροσ ταξινομητόσ αναδεικνϑεται και πϊλι ο SMO. 
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6.3.6 ΢υγκεντρωτικό ςύγκριςη Sensitivity και Specificity 

 

΢την παρϊγραφο αυτό καταγρϊφουμε ςυγκεντρωτικϊ τα αποτελϋςματα για 

τουσ τρεισ δεύκτεσ που αφοροϑν τουσ δϑο δεύκτεσ αξιολϐγηςησ sensitivity και 

specificity. 

 

Algorithms 

ERSP 

Easy 

Identified 

as easy 

GFP Easy 

Identified 

as easy 

PS Easy 

Identified 

as easy 

BayesNet 410 480 310 

JRip 491 491 482 

NaiveBayesMultinomial 395 500 335 

NaiveBayesSimple 410 490 339 

DecisionTable 476 471 475 

Part 496 492 491 

Ridor 491 487 490 

SMO 498 488 496 

VFI 471 471 469 

ZeroR 500 500 500 

BFTree 486 487 485 

 

Πύνακασ 17 : Εϑκολεσ εικϐνεσ που ταξινομόθηκαν ωσ εϑκολεσ για τουσ τρεισ δεύκτεσ 

 

Algorithms 

ERSP 

Hard 

Identified 

as not 

easy 

GFP Hard 

Identified 

as not 

easy 

PS Hard 

Identified 

as not 

easy 

BayesNet 335 421 322 

JRip 470 484 476 

NaiveBayesMultinomial 387 305 355 

NaiveBayesSimple 414 370 371 

DecisionTable 455 463 459 

Part 476 491 478 

Ridor 468 487 468 

SMO 485 492 479 

VFI 465 463 452 

ZeroR 0 0 0 

BFTree 487 484 480 

 

Πύνακασ 18 : Δϑςκολεσ εικϐνεσ που ταξινομόθηκαν ωσ μη εϑκολεσ για τουσ τρεισ δεύκτεσ 
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Algorithms 
ERSP 

Sencitivity 

GFP 

Sencitivity 

PS 

Sencitivity 

BayesNet 82,0% 96,0% 62,0% 

JRip 98,2% 98,2% 96,4% 

NaiveBayesMultinomial 79,0% 100,0% 67,0% 

NaiveBayesSimple 82,0% 98,0% 67,8% 

DecisionTable 95,2% 94,2% 95,0% 

Part 99,2% 98,4% 98,2% 

Ridor 98,2% 97,4% 98,0% 

SMO 99,6% 97,6% 99,2% 

VFI 94,2% 94,2% 93,8% 

ZeroR 100,0% 100,0% 100,0% 

BFTree 97,2% 97,4% 97,0% 

 
Πύνακασ 19 : Δεύκτησ Sencitivity για τουσ τρεισ δεύκτεσ 

 

Algorithms 
ERSP 

Specifity 

GFP 

Specifity 

PS 

Specifity 

BayesNet 67,0% 84,2% 64,4% 

JRip 94,0% 96,8% 95,2% 

NaiveBayesMultinomial 77,4% 61,0% 71,0% 

NaiveBayesSimple 82,8% 74,0% 74,2% 

DecisionTable 91,0% 92,6% 91,8% 

Part 95,2% 98,2% 95,6% 

Ridor 93,6% 97,4% 93,6% 

SMO 97,0% 98,4% 95,8% 

VFI 93,0% 92,6% 90,4% 

ZeroR 0,0% 0,0% 0,0% 

BFTree 97,4% 96,8% 96,0% 

 
Πύνακασ 20 : Δεύκτησ Specificity για τουσ τρεισ δεύκτεσ 

 
 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

174 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

 
 

Εικόνα 64: Εϑκολεσ εικϐνεσ που ταξινομόθηκαν ωσ εϑκολεσ για τουσ τρεισ δεύκτεσ 

 
 
 

 
 

Εικόνα 65: Δϑςκολεσ εικϐνεσ που ταξινομόθηκαν ωσ μη εϑκολεσ για τουσ τρεισ δεύκτεσ 
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Εικόνα 66: Δεύκτησ Sencitivity για τουσ τρεισ δεύκτεσ 
 

 

 

Εικόνα 67: Δεύκτησ Specificity για τουσ τρεισ δεύκτεσ 

 

 

6.3.7 Εξαγωγό καλύτερου μοντϋλου πρόβλεψησ 

 

΢την παροϑςα παρϊγραφο βελτιώνουμε το μαθηματικϐ μοντϋλο ςτο οπούο 

καταλόξαμε ςτην προηγοϑμενη παρϊγραφο. Η βελτύωςη γύνεται με βϊςη τα 
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αποτελϋςματα που εξϊγαμε ςτισ προηγοϑμενεσ παραγρϊφουσ και 

εφαρμϐζοντασ δϑο επιπλϋον τεχνικϋσ.  

 

΢ϑμφωνα με την πρώτη τεχνικό, κϊνουμε ανϊλυςη διακϑμανςησ με τη μϋθοδο 

μικτόσ ANOVA, ϐπωσ περιγρϊψαμε ςτην παρϊγραφο 4.4, ϋτςι ώςτε να 

εξετϊςουμε αν οι δεύκτεσ παρουςιϊζουν διαφορϋσ ωσ προσ την ποιϐτητα τησ 

προβλεψιμϐτητασ. 

 

΢τη ςυνϋχεια εφαρμϐζουμε μια τεχνικό μϋςω του λογιςμικοϑ εξϐρυξησ γνώςησ 

WEKA μϋςω τησ οπούασ λαμβϊνουμε την καλϑτερη ομϊδα ηλεκτροδύων, τα 

οπούα μασ δύνουν βελτιωμϋνεσ τιμϋσ πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ. 

 

Ανϊλυςη διακύμανςησ 

 

Για να καταλόξουμε ςτο μοντϋλο το οπούο εύναι ικανϐ να χρηςιμοποιηθεύ, 

προκειμϋνου να εύναι δυνατό η πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που ςυναντϊ ϋνα 

υποκεύμενο κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, θα εκτελϋςουμε 

ςτατιςτικό ανϊλυςη με το μοντϋλο μικτόσ ANOVA, που περιγρϊψαμε ςτο 4.4. 

 

Σο γκρουπ το οπούο θα εξετϊςουμε εύναι τα 14 ϊτομα που ϋδωςαν τα 

ηλεκτροεγκεφαλογραφόματα και θεωροϑμε ωσ εκπαύδευςη Α τη διαδικαςύα 

αναγνώριςησ τησ εϑκολησ εικϐνασ και ωσ εκπαιδευτικϐ πρϐγραμμα Β τη 

διαδικαςύα αναγνώριςησ τησ δϑςκολησ εικϐνασ. Οι πληθυςμού τουσ οπούουσ θα 

μελετόςουμε εύναι οι τιμϋσ που ϋχουν προκϑψει για την προβλεπτικό ικανϐτητα 

των τριών δεικτών μασ. Εύναι τα δεδομϋνα του Πύνακασ 14, τα οπούα εύναι τα 

αποτελϋςματα ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ αλγϐριθμο : 
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Μζκοδοι 
  GFP ERSP PS 

901 745 632 

975 961 958 

805 782 690 

860 824 710 

934 931 934 

983 972 969 

974 959 958 

980 983 975 

934 936 921 

500 500 500 

971 973 965 

 
Πύνακασ 21 : Αποτελϋςματα ςωςτόσ ταξινϐμηςησ ϐλων των δεικτών ανϊ αλγϐριθμο που 

χρηςιμοποιόθηκαν ςτη διαδικαςύα ανϊλυςησ διακϑμανςησ 

 

΢τϐχοσ μασ εύναι να εξετϊςουμε αν οι δεύκτεσ παρουςιϊζουν διαφορϋσ ωσ προσ 

την ποιϐτητα τησ προβλεψιμϐτητασ. 

Η μηδενικό μασ υπϐθεςη εύναι ϐτι οι τρεισ δεύκτεσ ϋχουν περύπου την ύδια 

ςτατιςτικό διαφορϊ ανϊμεςϊ τουσ. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι, αν ιςχϑει η μηδενικό 

υπϐθεςη και οι τρεισ δεύκτεσ μποροϑν να εκφρϊςουν αυτϐ που μετροϑν, δηλαδό 

την πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που ςυναντϊ ϋνα ϊτομο εκτελώντασ τισ 

εκπαιδευτικϋσ διαδικαςύασ Α και Β. Δηλαδό, ελϋγχουμε, εαν τα ςυγκεκριμϋνα 

τρύα ςετ δεδομϋνων (προβλεπτικό ικανϐτητα των τριων δεικτών) υποςτηρύζουν 

(ό ϐχι – αν απορριφθεύ η μηδενικό πρϐταςη) ϐτι εύναι δυνατό η πρϐβλεψη τησ 

διαφορετικϐτητασ των δϑο εκπαιδευτικών διαδικαςιών. Ωρα, κατ’ επϋκταςη, οι 

δεύκτεσ τουσ οπούουσ μελετϊμε εύναι αποτελεςματικού. Με επύπεδο 

ςημαντικϐτητασ 5%,  θα κϊνουμε τον ϋλεγχο τησ μηδενικόσ υπϐθεςησ : 

 

Η μηδενικό μασ υπϐθεςη εύναι : 

Hο: μ1 = μ2 = μ3, 

ϋναντι τησ εναλλακτικόσ : 

 

H1 : μi ≠ μj , για ϋνα τουλϊχιςτον ζευγϊρι (i, j), i, j = 1,2,3 
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Πρϋπει να διευκρινύςουμε ϐτι οι υπολογιςμού ϋγιναν απϐ τισ ςυμπτυγμϋνεσ 

ςχϋςεισ και με τη βοόθεια του ςτατιςτικοϑ πακϋτου SPSS[160]. 

 

Εφαρμϐζοντασ τη διαδικαςύα και τισ εξιςώςεισ που περιγρϊψαμε ςτην 

παρϊγραφο 4.4, και με τη βοόθεια του ςτατιςτικοϑ πακϋτου SPSS, υπολογύςαμε 

τον πύνακα Διαχεύριςησ Μεταχεύριςησ (Πύνακασ 22) 

 

Ομάδεσ Πλήθοσ Άθροιςμα 
Μζςοσ 
όροσ Διακφμανςη 

Στιλθ 1 11 9817 892,4545 20174,27 

Στιλθ 2 11 9566 869,6364 22044,45 

Στιλθ 3 11 9212 837,4545 29192,87 

 
Πύνακασ 22 : Πύνακασ Διαχεύριςησ Μεταχεύριςησ 

 

καθώσ και τον πύνακα Ανϊλυςησ Διακϑμανςησ Διαςπορϊσ (Πύνακασ 23). 

ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΙΑΚΥΜΑΝΣΗΣ 
    Προζλευςη 

διακφμανςησ SS 
βαθμοί 

ελευθερίασ MS F τιμή-P 
κριτήριο 

F 

Μεταξφ ομάδων 16798,24 2 8399,121 0,352847 0,705562 3,31583 

Μζςα ςτισ ομάδεσ 714116 30 23803,87 
   

       Σφνολο 730914,2 32         

 

Πύνακασ 23 : Πύνακασ Ανϊλυςησ Διακϑμαςησ Διαςπορϊσ ANOVA 

 

Απϐ τα αποτελϋςματα φαύνεται ϐτι η υπϐθεςη Ho εύναι τελικϊ αποδεκτό. Όπωσ 

βλϋπουμε απϐ τον Πύνακασ 23,  F < Fκριτόριο, πρϊγμα που ςημαύνει ϐτι ιςχϑει η 

μηδενικό υπϐθεςη. ΢υνεπώσ, δεν υπϊρχει διαφορετικϐτητα ςτουσ μϋςουσ ϐρουσ 

των τριών ομϊδων μϋτρηςησ των δεικτών. Ωρα δεν υπϊρχει και διαχωριςμϐσ τησ 

επιρροόσ των διαφορετικών υποςυνϐλων των παραμϋτρων πϊνω ςτισ 

παρατηρόςεισ των δεικτών πρϐβλεψησ δυςκολύασ. ΢υνεπώσ, οι δεύκτεσ μασ 

επηρεϊζονται με παρϐμοιο τρϐπο απϐ τη διαφορετικϐτητα των δϑο δυςκολιών 

τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ. ΢υνεπώσ, και οι τρεισ δεύκτεσ μασ εύναι 

κατϊλληλοι για την πρϐβλεψη τησ διαφορετικϐτητασ ωσ προσ τη δυςκολύα τησ 

εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ. 
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Βελτύωςη προβλεψιμότητασ  

 

΢το ςημεύο αυτϐ βελτιώνουμε την προβλεψιμϐτητα των δεικτών, εφαρμϐζοντασ 

μια μϋθοδο αξιολϐγηςησ τησ ποιϐτητϊσ τουσ.   

 

Λαμβϊνοντασ υπϐψη τα αποτελϋςματα τησ προηγοϑμενησ παραγρϊφου και 

εφϐςον και οι τρεισ δεύκτεσ μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν το ύδιο καλϊ, 

προκειμϋνου να προβλϋψουν τη δυςκολύα που ϋχει κϊποιο ϊτομο κατϊ τη 

διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, επιλϋγουμε για την περαιτϋρω 

βελτύωςη τησ απϐδοςησ τον ϋνα απϐ τουσ τρεισ δεύκτεσ, τον GFP. ΢το ςημεύο 

αυτϐ πρϋπει να τονύςουμε ϐτι δοκιμϊςτηκαν και οι υπϐλοιποι δϑο δεύκτεσ ωσ 

προσ τη βελτιςτοπούηςη και ο εξεταζϐμενοσ ςε αυτόν την παρϊγραφο 

αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ λειτουργεύ εξύςου καλϊ και ςτουσ υπϐλοιπουσ 

δεύκτεσ.  

 

Διαδοχικϊ εφαρμϐςαμε ϐλεσ τισ μεθϐδουσ βελτύωςησ τισ οπούεσ προςφϋρει το 

λογιςμικϐ εξϐρυξησ γνώςησ WEKA. Τπϊρχουν ςυνολικϊ 10 αλγϐριθμοι 

βελτύωςησ απϐδοςησ, οι οπούοι μασ ϋδωςαν 10 διαφορετικοϑσ πύνακεσ. Απϐ τη 

ςυγκριτικό μελϋτη των πινϊκων αυτών καταλόξαμε ςτον αλγϐριθμο που δεύχνει 

την καλϑτερη βελτιωμϋνη πρϐταςη για την προβλεψιμϐτητα των δεικτών, την 

οπούα και παρουςιϊζουμε ςτη ςυνϋχεια : 

 

Ο αλγϐριθμοσ που μασ ϋδωςε την καλϑτερη ομϊδα τιμών προβλεψιμϐτητασ για 

τουσ δεύκτεσ που ςτην εργαςύα μασ ϋδωςαν, με τη ςειρϊ τουσ, την καλϑτερη 

προβλεψιμϐτητα τησ δυςκολύασ εύναι ο ConsistencySubsetEval.  

 

Ϊτςι εφαρμϐζουμε τον αλγϐριθμο ConsistencySubsetEval, ο οπούοσ υπολογύζει 

την αξύα του κϊθε υποςυνϐλου καταγραφών των ηλεκτροδύων, λαμβϊνοντασ 

υπϐψη την προγνωςτικό του ικανϐτητα για κϊθε καταγραφό μετρόςεων 

ξεχωριςτϊ μαζύ με τον πλεονϊζοντα βαθμϐ ανϊμεςα τουσ. 
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Εικόνα 68: Οθϐνη του WEKA με την εφαρμογό του αλγϐριθμου βελτιςτοπούηςησ 
απϐδοςησ ConsistencySubsetEval, επϊνω ςτον δεύκτη GFP 

 

Σο αποτϋλεςμα τησ εφαρμογόσ του αλγϐριθμου φαύνονται ςτον Πύνακασ 24 

καθώσ και ςτην Εικόνα 69.   

 

Αλγόριθμοι 

Correctly 

classified 

instances 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

BayesNet 921 79 

JRip 971 29 

NaiveBayesMultinomial 805 195 

NaiveBayesSimple 860 140 

DecisionTable 929 71 

Part 986 14 

Ridor 975 25 

SMO 991 9 

VFI 939 61 

ZeroR 500 500 

BFTree 971 29 

 
Πύνακασ 24 : Αποτελϋςματα ςωςτόσ και λανθαςμϋνησ ταξινϐμηςησ του δεύκτη GFP ανϊ 
αλγϐριθμο, μετϊ τη βελτιςτοπούηςη με τον τον αλγϐριθμο ConsistencySubsetEval 
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Εικόνα 69: Οπτικοπούηςη ςωςτόσ ταξινϐμηςησ του δεύκτη GFP ανϊ αλγϐριθμο, μετϊ τη 

βελτιςτοπούηςη με τον τον αλγϐριθμο ConsistencySubsetEval 
 

Κϊνοντασ μια ςϑγκριςη ανϊμεςα ςτισ αποδϐςεισ των δεικτών, ϐπωσ φαύνονται 

ςτουσ πύνακεσ Πύνακασ 5 και Πύνακασ 24, παύρνουμε το διϊγραμμα τησ Εικόνα 70. 

 

 

Εικόνα 70: Διαγραμματικό οπτικοπούηςη τησ βελτιωμϋνησ ταξινϐμηςησ ωσ προσ τον 

δεύκτη GFP, μετϊ τη βελτιςτοπούηςη με τον τον αλγϐριθμο ConsistencySubsetEval 
 

΢την Εικόνα 70 εύναι διακριτό η βελτιςτοπούηςη τησ ταξινϐμηςησ, δηλαδό τησ 

βελτιςτοπούηςησ των ςωςτών ταξινομόςεων κϊποιων αλγορύθμων, ϐπωσ ο SMO 

ο οπούοσ ϋχει 991 ςωςτϋσ ταξινομόςεισ και μϐνο 9 λανθαςμϋνεσ (απϐ 980 και 20 
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που εύχε αντύςτοιχα), ο Part ο οπούοσ ϋχει 986 ςωςτϋσ ταξινομόςεισ και μϐνο 14 

λανθαςμϋνεσ (απϐ 983 και 17 που εύχε αντύςτοιχα), 

Ωξιο ςχολιαςμοϑ και παρατόρηςησ εύναι ϐτι οι Μπαεςιανού αλγϐριθμοι 

εμφανύζονται αμετϊβλητοι, ενώ ο ZeroR δεύχνει εντελώσ ακατϊλληλοσ και χωρύσ 

να επιδρϊ καμιϊ μεταβολό επϊνω του. Επύςησ ο DecisionTable αλλϊζει αρνητικϊ 

την πρϐβλεψό του. 

 

Θα μποροϑςαμε ωσ τελικϐ αποτϋλεςμα μετϊ απϐ ϐλη την ανϊλυςη που 

προηγόθηκε ςτισ προηγοϑμενεσ παραγρϊφουσ να καταλλόξουμε ϐτι για την 

πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που ςυναντϊ κϊποιο ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια μιασ 

εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, οι καλϑτεροι δεύκτεσ για μελϋτη και απεικϐνιςη εύναι 

GFP, ERSP και PS με καλϑτεροσυ αλγϐριθμουσ ταξινϐμηςησ τουσ SMO και Part, 

και καλϑτερο αλγϐριθμο βελτιςτοπούηςησ τον ConsistencySubsetEval. 

 

 

 

 

6.3.8 ΢χολιαςμόσ Αποτελεςμϊτων με βϊςη τα διαγρϊμματα 

 

΢ημαντικϐσ εύναι και ο ςχολιαςμϐσ που μπορεύ να γύνει ϋχοντασ την εικϐνα των 

διαγραμμϊτων, ιδιαύτερα αυτών που ςχετύζονται με μϋςουσ ϐρουσ απϐ ϐλα τα 

subjects. Σϋτοια διαγρϊμματα παρόχθηςαν κατϊ τον υπολογιςμϐ του δεύκτη 

Global Field Power. 

 

΢χολιαςμόσ διαγραμμϊτων Global Field Power (GFP) 

 

Μελετώντασ τα διαγρϊμματα GFP βρύςκουμε ϐτι διαφορετικϊ ςημεύα του 

εγκεφϊλου δεύχνουν να ϋχουν διαφορετικό ςυμπεριφορϊ ωσ προσ τη δυςκολύα 

τησ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ.  

 

Ϊχοντασ υπϐψη την Εικϐνα 31, ϐπου φαύνεται η χωρικό διϊταξη των 

ηλεκτροδύων, την Εικϐνα 32, ϐπου φαύνεται και η αντύςτοιχη ονοματοδοςύα, 
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καθώσ και τα παραγϐμενα διαγρϊμματα GFP, ϐπου βλϋπουμε την τϊςη των 

ηλεκτροδύων για κϊθε ϋνα απϐ τα tasks (easy και hard recognition) για ϐλα τα 

υποκεύμενα και για κϊθε κανϊλι, βγϊζουμε τα εξόσ ςυμπερϊςματα : 

 

Τπϊρχει μια γενικϐτερη τϊςη να ϋχουμε υψηλϐτερα mV (μεγαλϑτερη τϊςη), 

ϐταν η δυςκολύα του προβλόματοσ αυξϊνει. Για παρϊδειγμα, να δοϑμε την 

Εικϐνα 73, την Εικϐνα 74 και την Εικϐνα 75, 

 

 

 

Εικόνα 71: Λοβού του ανθρώπινου εγκεφϊλου 
(public domain image, free to use, share or modify, even commercially) 

 

 

Εικόνα 72: GFP διαγρϊμματα για Μετωπιαύα (Frontal) Ηλεκτρϐδια 1 και 2 
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Εικόνα 73: GFP διαγρϊμματα για Πλευρικϊ (Parietal) Ηλεκτρϐδια 7 και 8 
 

  

Εικόνα 74: GFP διαγρϊμματα για Ινιακϊ (Occipital) Ηλεκτρϐδια 9 και 10 
 

  

Εικόνα 75: GFP διαγρϊμματα για Κροταφικϊ (Temporal) Ηλεκτρϐδια 13 και 16 
 

ϐπου μποροϑμε εϑκολα να διακρύνουμε ϐτι το κϐκκινο ςόμα που αντιςτοιχεύ ςτη 

δϑςκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα (αναγνώριςη δϑςκολησ εικϐνασ) ξεχωρύζει 

εμφανώσ απϐ την μπλε εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα (αναγνώριςη εϑκολησ 
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εικϐνασ). Σα υποκεύμενα (subjects), ϐταν αντιμετωπύζoυν εκπαιδευτικό 

διαδικαςύα μεγαλϑτερησ δυςκολύασ, παρϊγουν ςόματα μεγαλϑτερησ τϊςησ. 

 

΢την Εικόνα 71 μπορεύ κανεύσ να δει τουσ διϊφορουσ λοβοϑσ του ανθρώπινου 

εγκεφϊλου, οι οπούοι αναφϋρονται ςτην παραπϊνω ανϊλυςη. 

 

Επύςησ η μελϋτη των κορυφώςεων μπορεύ να μασ δώςει κϊποια ςημαντικϊ 

ςυμπερϊςματα. ΢ϑμφωνα με αυτϊ που ϋχουμε περιγρϊψει για τισ κορυφώςεισ 

ςτην παρϊγραφο 4.3.3, και τα διαγρϊμματα GFP (τα διαγρϊμματα GFPs ϋχουν 

παραχθεύ με την ύδια λογικό - epoching), μποροϑμε να κϊνουμε τα εξόσ ςχϐλια : 

΢τα διαγρϊμματϊ μασ πρϋπει να προςϋξουμε ϐτι παρουςιϊζεται ολϐκληρο το 

epoch (1000 ςημεύα - 1000 msec για εϑκολη και δϑςκολη εκπαιδευτικό 

διαδικαςύα). Ωρα πρϋπει να ϋχουμε υπϐψη μασ ϐτι η περιοχό -100 ms ϋωσ 0 ms 

εύναι πριν το ερϋθιςμα, ςτο 0 ϋχουμε το ερϋθιςμα, ενώ η περιοχό 100 ms – 900 

ms εύναι μετϊ το ερϋθιςμα. Ωρα η κορυφώςεισ εμφανύζονται με ϋνα offset 100 

points. Ϊτςι για παρϊδειγμα οι κορυφώςεισ P300 εμφανύζονται ςτο 400 των 

διαγραμμϊτων.  

Ϊτςι λοιπϐν, μποροϑμε να παρατηρόςουμε τισ P200-P300 και Ν250-Ν400 ςτα 

εμπρϐςθια ηλεκτρϐδια 11 και 12 τησ  Εικόνα 76. 

 

 

Εικόνα 76: GFP διαγρϊμματα για τα Ηλεκτρϐδια 11 και 12 ϐπου φαύνονται οι 

κορυφώςεισ P200, P300, N250, N400 
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 ΢χολιαςμόσ οπτικοπούηςησ εγκεφαλικόσ δραςτηριότητασ 

 

Ενδιαφϋροντα ςυμπερϊςματα επύςησ προκϑπτουν απϐ τη μελϋτη των 

οπτικοποιόςεων των εικϐνων  

 

 
Εικόνα 77: Οπτικοπούηςη ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ εγκεφϊλου που υπϐκειται ςε μια 

εϑκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα (η χρωματιςτό κλύμακα εύναι ηλεκτρικό 
δραςτηριϐτητα ςε mV) 

 

 

Εικόνα 77, Εικόνα 78, οι οπούεσ αποτελοϑν ςτην ουςύα οπτικοποιόςεισ τησ 

εγκεφαλικόσ ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ. 
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Η οπτικοπούηςη αφορϊ δεδομϋνα που χρηςιμοποιόθηκαν ςτην παροϑςα 

διατριβό και πιο ςυγκεκριμϋνα ανόκουν ςε ϋνα απϐ τα ϊτομα που υποβλόθηκαν 

ςτη διαδικαςύα αναγνώριςησ ενϐσ ζώου μϋςα απϐ διϊφορεσ εικϐνεσ. 

Παρουςιϊζουμε ενδεικτικϊ 2 τϋτοιεσ εικϐνεσ. ΢την  

Εικόνα 77 ϋχουμε τϋςςερα ςτιγμιϐτυπα απϐ τϋςςερεισ χρονικϋσ ςτιγμϋσ μιασ 

εποχόσ μιασ εϑκολησ εκπαιδευτικόσ δραςτηριϐτητασ. Η χρονικό ςτιγμό 100 ms 

εύναι ςτην περύοδο πριν το ερϋθιςμα, ϐπου ο φλοιϐσ του εγκεφϊλου βρύςκεται ςε 

χαμηλό ηλεκτρικό δραςτηριϐτητα και ουςιαςτικϊ το υποκεύμενο βρύςκεται ςε 

κατϊςταςη αναμονόσ.  Βλϋπουμε ϐτι ακϐμα και ςτα 100ms μετϊ το ερϋθιςμα, ο 

εγκϋφαλοσ του υποκειμϋνου δεν ϋχει αντιληφθεύ ακϐμα την εικϐνα. Πϊρα πολϑ 

χαρακτηριςτικϐ εύναι ϐτι ςτα 300ms, ϐπου προηγουμϋνωσ εύδαμε και το P300, 

ϋχουμε ϋντονη ηλεκτρικό δραςτηριϐτητα, ενώ κατϊ το τϋλοσ τησ εποχόσ ϋχουμε 

και πϊλι πολϑ χαμηλϊ δυναμικϊ ςτον εγκεφαλικϐ φλοιϐ. 

 

Αντύςτοιχεσ εικϐνεσ, αλλϊ με εμφανώσ μεγαλϑτερα ηλεκτρικϊ δυναμικϊ, 

παρατηροϑμε ςτην Εικϐνα 78. Εδώ μποροϑμε να διακρύνουμε αντύςτοιχεσ 

καταςτϊςεισ ςχετικόσ ηρεμύασ τησ εγκεφαλικόσ δραςτηριϐτητασ, τϐςο ςτην 

περύοδο πριν το ερϋθιςμα (100ms), ϐςο και ςτην αμϋςωσ μετϊ το ερϋθιςμα 

περύοδο (100ms). Εϑκολα ϐμωσ διακρύνουμε και την κατϊςταςη εγρόγορςησ, 

ςτα 300ms αλλϊ και τη φϊςη τησ πτώςησ τησ ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ ςτο 

τϋλοσ τησ εποχόσ (800ms).  
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Εικόνα 78: Οπτικοπούηςη ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ εγκεφϊλου που υπϐκειται ςε μια 
δϑςκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα (η χρωματιςτό κλύμακα εύναι ηλεκτρικό 

δραςτηριϐτητα ςε mV) 
 

Πολϑ εϑκολα διακριτό εύναι η χρωματικό διαφορϊ ανϊμεςα ςτην  

Εικόνα 77 και την  Εικόνα 78, ϐπου εύναι εμφανϋσ ϐτι το υποκεύμενο βιώνει πιο 

ϋντονα τη δϑςκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα, ακϐμα και ςτη φϊςη τησ 

υποτιθϋμενησ ηρεμύασ ανϊμεςα ςτα ερεθύςματα (ςτιγμϋσ -100ms και 800ms). 

Επύςησ ϐμωσ εύναι και πολϑ πιο ϋντονα τα αναπτυςςϐμενα δυναμικϊ και ςτο 

P300, ϐταν το υποκεύμενο αντιμετωπύζει τη δϑςκολη εκπαιδευτικό διαδικαςύα. 

 

Μια πολϑ ςημαντικό παρατόρηςη που κϊνουμε ςτισ δϑο προαναφερϐμενεσ 

εικϐνεσ εύναι το γεγονϐσ ϐτι πιο ϋντονα χρωματιςμϋνεσ περιοχϋσ τησ 

εγκεφαλικόσ δραςτηριϐτητασ εύναι οι μετωπιαύεσ, οι οπούεσ, ςϑμφωνα και με τη 
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θεωρύα, αναμϋναμε να εύναι πραγματικϊ πιο ϋντονεσ, αφοϑ ο μετωπιαύοσ λοβϐσ 

εύναι αυτϐσ που ςυμμετϋχει πιο ενεργϊ ςε μια διαδικαςύα μϊθηςησ και 

εκπαύδευςησ. 

 

Σϋλοσ, ςτην εικϐνα Εικόνα 79 διακρύνουμε την εντονϐτερη ηλεκτρικό 

δραςτηριϐτητα του εγκεφαλικοϑ φλοιοϑ κατϊ τη διϊρκεια τησ δϑςκολησ 

εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ (αριςτερϊ) απϐ την εϑκολη (δεξιϊ) κατϊ την ύδια 

χρονικό ςτιγμό (300ms), ϐπου ϋχουμε και την αντύδραςη του εγκεφϊλου ςτο 

ερϋθιςμα. 

 

 

Εικόνα 79: Οπτικοπούηςη ηλεκτρικόσ δραςτηριϐτητασ εγκεφϊλου που υπϐκειται ςε μια 
δϑςκολη (αριςτερϊ) και μια εϑκολη (δεξιϊ) εκπαιδευτικό διαδικαςύα 300ms μετϊ το 

ερϋθιςμα 

 

 

6.3.9  Αφαύρεςη τησ Επύδραςησ των Προκλητών Δυναμικών 

 

΢τη ςυνϋχεια τησ ϋρευνϊσ μασ προχωρόςαμε ακϐμα ϋνα βόμα. Αφαιρϋςαμε 

αλγοριθμικϊ την επύδραςη των προκλητών δυναμικών, με αποτϋλεςμα να 

προκϑψει ϋνα ςόμα το οπούο προςιδύαζε ςε απλϐ ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα. Η 

μϋθοδοσ αφαύρεςησ τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών ξεκύνηςε με μια 

διαδικαςύα προεπεξεργαςύασ και ανϊλυςησ του ςόματοσ. 
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Αρχικϊ λοιπϐν επεξεργαςτόκαμε το ςόμα, ώςτε να αφαιρϋςουμε τα προκλητϊ 

δυναμικϊ. ΢την αρχικό του κατϊςταςη το ςόμα χωρύζεται ςε  100 εποχϋσ 

(epochs), καθεμιϊ απϐ τισ οπούεσ περιλαμβϊνει 100 γεγονϐτα (events) των 1000 

ςημεύων περύπου. Με τη μϋθοδο που περιγρϊφουμε ακριβώσ παρακϊτω 

αφαιροϑμε την επύδραςη των προκλητών δυναμικών. 

Βρόκαμε ϐτι η εποχό με τα λιγϐτερα ςημεύα περιεύχε 974 ςημεύα. Αυτόν την 

εποχό χρηςιμοποιόςαμε ωσ βϊςη για τη φϊςη τησ προεπεξεργαςύασ. ΢τη φϊςη 

αυτό, το πραγματικϐ ηλεκτροεγκεφαλικϐ ςόμα απομονώθηκε απϐ τα δεδομϋνα 

των προκλητών δυναμικών (Brain Evoked Potential Data - BEPD). Η διαδικαςύα 

που ακολουθόςαμε, προκειμϋνου να απομονώςουμε αυτϊ τα δεδομϋνα, όταν η 

παρακϊτω :  

 

1. Σο ςόμα BEPD χωρύςτηκε ςε k τμόματα ςϑμφωνα με τα 100 γεγονϐτα 

(events) που εύχαμε. 

2. Φρηςιμοποιόςαμε ωσ πρϐτυπο (pattern) το μικρϐτερο ςε μόκοσ τμόμα 

ανϊμεςα ςε δϑο γεγονϐτα και απομονώςαμε n ύςα τμόματα του  BEPD. 

3. Αφαιρϋςαμε τα πρώτα 74 ςημεύα τα οπούα περιεύχαν το ερϋθιςμα και ϋτςι 

ϋμειναν 900 ςημεύα για κϊθε τμόμα. 

4. ΢τη ςυνϋχεια κϊθε τμόμα  υπϋςτη μεταςχηματιςμϐ FFT και απϐ αυτϐ 

υπολογύςαμε την εικϐνα και τα πραγματικϊ μϋρη. 

5. Ϊπειτα τα n ύςα BEPDs υπϋςτηςαν τη διαδικαςύα averaging και ϋτςι 

προϋκυψε τελικϊ ϋνα BEPD το οπούο όταν και ο μϋςοσ ϐροσ των 

υπολούπων. 

6. Σο averaged τμόμα  BEPD υπϋςτη μεταςχηματιςμϐ FFT και απϐ αυτϐ 

εξόχθη η πραγματικό εικϐνα και τα μϋρη του. 

7. Τπολογύςαμε τη διαφορϊ ανϊμεςα ςτα αρχικϊ BEPDs και το averaged 

BEPD (real and image parts).  

8. Ϊτςι προϋκυψε το τελικϐ EEG για κϊθε τμόμα το οπούο όταν 

απαλλαγμϋνο απϐ το προκλητϐ δυναμικϐ. 

Σα αποτελϋςματα που πόραμε για τουσ δεύκτεσ όταν τα εξόσ : 

 

΢τον Πύνακασ 25 φαύνονται τα αποτελϋςματα απϐ την εξαγωγό του δεύκτη GFP 

μετϊ την επεξεργαςύα τουσ με τουσ διϊφορουσ αλγϐριθμουσ του WEKA. 
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Αλγόριθμοι 

Correctly 

classified 

instances 

Incorrectly 

Classified 

Instances 

root 

mean 

squared 

error 

TP rates 

Weighted 

Avg. 

FP rates 

Weighted 

Avg. 

BayesNet 844 56 0,2291 93,8% 6,2% 

JRip 884 16 0,1307 98,2% 1,8% 

NaiveBayesMultinomial 669 231 0,4928 74,3% 25,7% 

NaiveBayesSimple 792 108 0,325 88,0% 12,0% 

DecisionTable 872 28 0,1624 96,9% 3,1% 

Part 885 15 0,1291 98,3% 1,7% 

Ridor 878 22 0,1563 97,6% 2,4% 

SMO 893 7 0,0882 99,2% 0,8% 

VFI 816 84 0,3499 90,7% 9,3% 

ZeroR 450 450 0,5 50,0% 50,0% 

BFTree 882 18 0,137 98,0% 2,0% 

 

Πύνακασ 25 : Αποτελϋςματα ταξινϐμηςησ δεδομϋνων με δεύκτη GFP μετϊ τη αφαύρεςη 
τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 

 

Απϐ τον πύνακα βλϋπουμε ϐτι παρϊγονται πολϑ καλϋσ κατηγοριοποιόςεισ, ϐπωσ 

SMO 99,2%, PART 98,3%, JRip 98,2%, BFTree 98,0%, Ridor 97,4%.  Επύςησ ςτον 

Πύνακασ 26, αναφϋρονται οι χρϐνοι δημιουργύασ του μοντϋλου, ϐπου και πϊλι 

ϋχουμε για το SMO πολϑ καλϐ χρϐνο, μϐλισ 0,05ms.  

 

Ανϊλογα με το ποςοςτϐ ορθόσ πρϐβλεψησ τησ δυςκολύασ, καλϑτεροσ 

κατηγοριοποιητόσ αναδεικνϑεται ο SMO, με ποςοςτϐ ορθών προβλϋψεων 

δυςκολύασ ςτο 99,2%, και με το μικρϐτερο χρϐνο παραγωγόσ του μοντϋλου 

(πύνακασ 2) ςτα 50 msec. Ιςϊξιοσ ταξινομητόσ του SMO αναδεικνϑεται ο 

αλγϐριθμοσ PART, με ποςοςτϐ ορθών προβλϋψεων δυςκολύασ ςτο 98,3% αλλϊ 

με μεγαλϑτερο χρϐνο παραγωγόσ του μοντϋλου ςτα 60 msec. ΢την εικϐνα 5 

παρουςιϊζουμε ϐλο το αποτϋλεςμα τησ ταξινϐμηςησ με τον SMO (”Stratified 

cross-validation” classification summary).  
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Αλγόριθμοι 

Time 

taken 

to 

build 

model  

BayesNet 0,03 

JRip 0,10 

NaiveBayesMultinomial 0,00 

NaiveBayesSimple 0,00 

DecisionTable 0,26 

Part 0,06 

Ridor 0,11 

SMO 0,05 

VFI 0,26 

ZeroR 0,00 

BFTree 0,63 

 
Πύνακασ 26 : Φρϐνοσ δημιουργύασ μοντϋλου δεδομϋνων με δεύκτη GFP μετϊ τη αφαύρεςη 

τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 

 

Επύςησ ςτισ εικϐνεσ Εικόνα 80, Εικόνα 81 και Εικόνα 82 βλϋπουμε μια 

αναπαρϊςταςη με ραβδογρϊμματα των αποτελεςμϊτων που παρουςιϊζονται 

και ςτουσ πύνακεσ Πύνακασ 25 και Πύνακασ 26. Πιο ςυγκεκριμϋνα, ςτην Εικόνα 80 

βλϋπουμε την ικανϐτητα πρϐβλεψησ των ταξινομητών που χρηςιμοποιόςαμε, 

ςτην Εικόνα 81 βλϋπουμε το μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα καθενϐσ ταξινομητό,  

 

 

Εικόνα 80: Ικανϐτητα ορθόσ πρϐβλεψησ ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη GFP μετϊ 
την αφαύρεςη τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 
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Εικόνα 81: Μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα ταξινομητών για δεδομϋνα με δεύκτη GFP μετϊ 
την αφαύρεςη τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 

 

 

Εικόνα 82: Φρϐνοσ δημιουργύασ μοντϋλου για δεδομϋνα με δεύκτη GFP μετϊ την 
αφαύρεςη τησ επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 
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Εικόνα 83: Stratified cross-validation classification summary μετϊ τη αφαύρεςη τησ 
επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 

 

ενώ ςτην Εικόνα 82 βλϋπουμε τουσ χρϐνουσ που χρειϊςτηκε το υπολογιςτικϐ 

ςϑςτημα, για να παρϊξει τα μοντϋλα. 

 

Αντύςτοιχα οι πύνακεσ για τουσ δεύκτεσ sensitivity και specificity ϋχουν ωσ εξόσ : 

 

Sensitivity και Specificity για τον δεύκτη GFP μετϊ την αφαύρεςη των προκλητών 

δυναμικών 

 

Η Sensitivity και η  Specificity για τον δεύκτη GFP φαύνεται ςτον Πύνακασ 27. Σα 

αποτελϋςματα προκϑπτουν απϐ την εφαρμογό των τιμών που πόραμε κατϊ τον 

υπολογιςμϐ του δεύκτη GFP ςτισ εξιςώςεισ (42) και (43).  
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Algorithms 

Easy 

Identified 

as easy 

Hard 

Identified 

as not 

easy Sencitivity Specifity Instances 

BayesNet 427 417 47,4% 46,3% 900 

JRip 439 445 48,8% 49,4% 900 

NaiveBayesMultinomial 450 219 50,0% 24,3% 900 

NaiveBayesSimple 436 356 48,4% 39,6% 900 

DecisionTable 439 433 48,8% 48,1% 900 

Part 440 445 48,9% 49,4% 900 

Ridor 435 443 48,3% 49,2% 900 

SMO 447 446 49,7% 49,6% 900 

VFI 442 374 49,1% 41,6% 900 

ZeroR 450 0 50,0% 0,0% 900 

BFTree 438 444 48,7% 49,3% 900 

 

Πύνακασ 27 : Sensitivity και Specifity δεδομϋνων με δεύκτη GFP μετϊ την αφαύρεςη τησ 

επύδραςησ των προκλητών δυναμικών 

 

Μποροϑμε να κϊνουμε μια ςϑγκριςη ανϊμεςα ςτουσ πύνακεσ Πύνακασ 5, Πύνακασ 

6 και Πύνακασ 7, τουσ οπούουσ εξϊγαμε ςην παρϊγραφο 6.3.2, ϐπου τα ποςοςτϊ 

φαύνεται να εύναι ελαφρώσ διαφοροποιημϋνα προσ το καλϑτερο για κϊποιουσ 

δεύκτεσ. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι με την αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών κϊποιοι 

δεύκτεσ δεύχνουν να βελτιώνονται ελαφρϊ και κϊποιοι ϊλλοι αρκετϊ 

περιςςϐτερο. Για παρϊδειγμα, ο καλϑτερϐσ μασ αλγϐριθμοσ (SMO) φτϊνει ςτο 

99,2% προβλεπτικόσ ικανϐτητασ, ενώ αρκετϊ βλετιωμϋνοι δεύχνουν να εύναι και 

οι BayesNet, DecisionTable, JRI και BFTree. Αντύθετα ο Part που εύναι ο δεϑτεροσ 

ςε προβλεψιμϐτητα αλγϐριθμϐσ μασ δε δεύχνει να βελτιώνεται καθϐλου, αλλϊ 

οϑτε και να χϊνει την ικανϐτητα πρϐβλεψησ. 

 

΢τον Πύνακασ 28 , καθώσ και ςτην Εικϐνα 84, παραθϋτουμε τισ διαφορϋσ ωσ 

προσ την προβλεψιμϐτητα ανϊμεςα ςτα αποτελϋςματα των πινϊκων Πύνακασ 5 

και Πύνακασ 25. 
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Αλγόριθμοι 

TP rates 
Weighted 
Avg. with 
Evoked 

TP rates 
Weighted 

Avg. 
without 
Evoked 

BayesNet 90,10% 93,80% 

JRip 97,50% 98,20% 

NaiveBayesMultinomial 80,50% 74,30% 

NaiveBayesSimple 86,00% 88,00% 

DecisionTable 93,40% 96,90% 

Part 98,30% 98,30% 

Ridor 97,40% 97,60% 

SMO 98,00% 99,20% 

VFI 93,40% 90,70% 

ZeroR 50,00% 50,00% 

BFTree 97,10% 98,00% 

 

Πύνακασ 28 : Διαφορϋσ ωσ προσ το ποςοςτϐ ορθών προβλϋψεων των μοντϋλων, ωσ προσ 

τον δεύκτη GFP πριν και μετϊ την αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών 

 

 

 

 
Εικόνα 84: Διαγραμματικό οπτικοπούηςη τησ βελτιωμϋνησ ταξινϐμηςησ ωσ προσ τον 

δεύκτη GFP, πριν και μετϊ την αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών 
 

Παρατηροϑμε επύςησ ϐτι ο δεύκτησ NaiveBayesMultinomial, χϊνει αρκετό 

ικανϐτητα προβλεψιμϐτητασ, ενώ χαμϋνοσ βγαύνει επύςησ και ο VFI. 
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Σϋλοσ, μποροϑμε να κϊνουμε και μια τριπλό ςυγκριτικό απεικϐνιςη τησ 

δυνατϐτητασ πρϐβλεψησ των αλγοριθμικών μοντϋλων που εξετϊζουμε ωσ προσ 

τον δεύκτη GFP, ςϑμφωνα με τη μϋθοδο βελτύωςησ με την επιλογό των 

καλϑτερων ηλεκτροδύων που μασ ϋδωςε ο αλγϐριθμοσ  ConsistencySubsetEval 

(Εικϐνα 70) και τη μϋθοδο βελτύωςησ που πόραμε ςτην παροϑςα παρϊγραφο. 

Σα αποτελϋςματα φαύνονται ςτον Πύνακασ 29, καθώσ και ςτην Εικϐνα 85. 

 

Αλγόριθμοι 

TP rates 
Weighted 
Avg. with 
Evoked 

TP rates 
Weighted 

Avg. 
without 
Evoked 

TP rates Weighted 
Avg. with 

ConsistencySubsetEval 

BayesNet 90,10% 93,80% 90,10% 

JRip 97,50% 98,20% 97,50% 

NaiveBayesMultinomial 80,50% 74,30% 80,50% 

NaiveBayesSimple 86,00% 88,00% 86,00% 

DecisionTable 93,40% 96,90% 93,40% 

Part 98,30% 98,30% 98,30% 

Ridor 97,40% 97,60% 97,40% 

SMO 98,00% 99,20% 98,00% 

VFI 93,40% 90,70% 93,40% 

ZeroR 50,00% 50,00% 50,00% 

BFTree 97,10% 98,00% 97,10% 

 

Πύνακασ 29 : ΢υγκριτικϐσ πύνακασ ανϊμεςα ςτισ δϑο μεθϐδουσ βελιςτοπούηςησ 

πρϐβλεψησ του δεύκτη GFP, πριν την αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών, μετϊ την 

αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών και μετϊ την εφαρμογό του αλγϐριθμου 

ConsistencySubsetEval 
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Εικόνα 85: ΢υγκριτικό διαγραμματικό οπτικοπούηςη τησ βελτιωμϋνησ ταξινϐμηςησ ωσ 
προσ τον δεύκτη GFP, πριν την αφαύρεςη των προκλητών δυναμικών, μετϊ την 

εφαρμογό του αλγϐριθμου ConsistencySubsetEval και μετϊ την αφαύρεςη των 
προκλητών δυναμικών 

 

 

6.4  ΢υμπερϊςματα και μελλοντικό ϋρευνα 

 
΢ε ϐ,τι αφορϊ την ανύχνευςη ςταθερών ςημεύων και ςτϊςιμων κυμϊτων ςε 

EEGs, ςϑμφωνα με αυτϊ που καταγρϊφονται ςτην παρϊγραφο 6.1, 

ςυμπεραύνουμε ϐτι ςταθερϊ ςημεύα παρουςιϊζονται με ςαφόνεια ςτα ςημεύα 

τομόσ των πολυωνϑμων παρεμβολόσ (Εικόνα 42, Εικόνα 43). Αυτϊ τα ευρόματα 

εύναι ςυνεπό με τη τη θεωρύα που περιγρϊφεται ςτη βιβλιογραφύα.  

Επιπλϋον, ςτην παροϑςα διδακτορικό διατριβό, παρουςιϊςαμε μεθϐδουσ 

εξϐρυξησ δεδομϋνων με τη βοόθεια χρονοςειρών με χρόςη ςυντελεςτών 

αυτοςυςχϋτιςησ και χαρακτηριςτικών ςυμμετρύασ ηλεκτροεγκεφαλογραφικών 

χρονοςειρών. Εφαρμϐςαμε μια επαναλαμβανϐμενη διαδικαςύα αυτοςυςχϋτιςησ 

ςε πραγματικϊ ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ χρονολογικϊ ςτοιχεύα, ςε μια 

προςπϊθεια να διερευνόςουμε πειραματικϊ και να βροϑμε μια ςχϋςη 

διαςϑνδεςησ μεταξϑ των δεδομϋνων των χρονοςειρών και κρυφών 

πληροφοριών που ςχετύζονται με τισ ιδιϐτητεσ ςταθερών  τμημϊτων 

χρονοςειρών. Σα αποτελϋςματα που βρόκαμε δεύχνουν ϐτι ο προτεινϐμενοσ 

αλγϐριθμοσ μπορεύ να παρϋχει τη βϋλτιςτη ανϊλυςη χρϐνου-ςυχνϐτητασ, 

χρηςιμοποιώντασ τη μϋθοδο αυτοςυςχϋτιςησ, προκειμϋνου να τονύςει ςταθερϊ 
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ςημεύα ςε τμόματα ενϐσ EEG γϑρω απϐ μια περιοχό εμπιςτοςϑνησ. Αν και εύναι 

γενικϊ αποδεκτϐ ϐτι τα ςόματα EEG δεν εύναι ςτϊςιμα, αποδεύξαμε ϐτι 

μποροϑμε να απομονώςουμε ςημεύα, τα οπούα εύναι ςταθερϊ και ςτα οπούα 

μποροϑμε να διακρύνουμε ςταςιμϐτητα. Σα αποτελϋςματα που βρόκαμε εύναι ςε 

ςυμφωνύα με τισ προτεινϐμενεσ απϐ τη βιβλιογραφύα μεθϐδουσ εξαγωγόσ 

ςυμπεραςμϊτων ςχετικϊ με την προβεψιμϐτητα χαρακτηριςτικών 

χρονολογικών ςειρών. Ϊτςι και η ςυγκεκριμϋνη μεθοδολογύα μπορεύ να 

χρηςιμοποιηθεύ ςε διαδικαςύεσ πρϐβλεψησ και αναγνώριςησ δυςκολιών κατϊ τη 

διϊρκεια εκπαιδευτικών διεργαςιών που υπϐκεινται τα ϊτομα απϐ τα οπούα 

λαμβϊνονται τα ηλεκτροεγκεφαλογραφόματα. 

Ψσ μελλοντικό εργαςύα επϊνω ςτην ανύχνευςη ςταθερών ςημεύων προτεύνουμε : 

   

 την περαιτϋρω  μελϋτη τησ μεθϐδου, εκτελώντασ περιςςϐτερα πειρϊματα 

με μεγαλϑτερη ποικιλύα ηλεκτροεγκαφαλογραφικών δεδομϋνων. Η 

πραγματοπούηςη εκτεταμϋνων πειραμϊτων θα βοηθόςει να ληφθοϑν 

ςτατιςτικϊ ςημαντικϊ αποτελϋςματα και, ωσ εκ τοϑτου, να ελεγχθοϑν 

και να επαληθευτοϑν υποθϋςεισ ςε ϋνα ςϑνολο πραγματικών και 

διαφορετικών δεδομϋνων. 

 την κυματιδιακό αναγνώριςη προτϑπων, προκειμϋνου να 

δημιουργόςουμε την προςωπικό κυματιδιακό ταυτϐτητα εκπαύδευςησ 

ενϐσ ατϐμου. 

 

΢ε ϐ,τι αφορϊ τη μϋτρηςη ςυγχρονιςμοϑ :  

 

΢την ϋρευνα αυτό αναπτϑξαμε μια νϋα μϋθοδο μϋτρηςησ ςυγχρονιςμοϑ μικρόσ 

ομϊδασ δεδομϋνων, χρηςιμοποιώντασ μια νϋα τεχνικό. ΢ϑμφωνα με αυτόν την 

τεχνικό, δημιουργόςαμε πρϐτυπεσ κυματομορφϋσ και πολυώνυμα παρεμβολόσ. 

΢τη ςυνϋχεια, με μια διαδικαςύα παλινδρϐμηςησ και μεταβολόσ τησ φϊςησ 

τμημϊτων του EEG ςυγχρονύςαμε το πρϐτυπο με τα τμόματα αυτϊ. Η γραφικό  

απεικϐνιςη τησ διαδικαςύασ αποκϊλυψε ςτϊςιμα ςημεύα. Ο ςυγχρονιςμϐσ 

επιτεϑχθηκε μετϊ απϐ αλλεπϊλληλα πειρϊματα και μεταβολϋσ ςτον αριθμϐ των 
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τμημϊτων και ςτον αριθμϐ των ςημεύων του ςόματοσ καθώσ και ςτουσ βαθμοϑσ 

ελευθερύασ των πολυωνϑμων. 

 

Η εργαςύα μασ βαςύςτηκε καθαρϊ ςε πειραματικϊ αποτελϋςματα. Μια εργαςύα 

για τουσ μελετητϋσ τουσ θϋματοσ θα εύναι να βρεθεύ το ακριβϋσ μαθηματικϐ 

μοντϋλο που θα εξηγεύ αυτϊ τα πειραματικϊ αποτελϋςματα. 

 

΢ε ϐ,τι αφορϊ την εϑρεςη μαθηματικών μοντϋλων με τη μελϋτη 

νευροφυςιολογικών δεικτών :  

 

Απϐ τα αποτελϋςματα που προϋκυψαν ςτην παρϊγραφο 5.3 και την αξιολϐγηςό 

τουσ με διαγραμματικϋσ τεχνικϋσ και τουσ δεύκτεσ Sensitivity και Specificity ςτισ 

παραγρϊφουσ 5.4 και 5.3 αντύςτοιχα, διαπιςτώνουμε ϐτι με το ςυνδυαςμϐ των 

μαθηματικών μοντϋλων που χρηςιμοποιόςαμε ςτην παρϊγραφο 5.3 μποροϑμε 

να προβλϋψουμε με πολϑ μεγϊλη επιτυχύα τη δυςκολύα που αντιμετωπύζει ϋνα 

ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, ϐπωσ αυτό τησ 

αναγνώριςησ εϑκολα ό δϑςκολα ενϐσ αντικειμϋνου μϋςα ςε μια εικϐνα. Αυτϊ που 

περιγρϊφουμε ςτη ςυγκεκριμϋνη μελϋτη μποροϑν να επεκταθοϑν ςε διϊφορεσ 

ϊλλεσ εκπαιδευτικϋσ διαδικαςύεσ, ϐπου μια κατϊςταςη ό ϋνα πρϐβλημα εύναι 

πιο δϑςκολο απϐ ϐ, τι ϋνα ϊλλο.  

 

Λαμβϊνοντασ υπϐψη τα αποτελϋςματα τησ παροϑςασ ϋρευνασ και ϋχοντασ τα 

ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ ςόματα EEG, τα οπούα λαμβϊνονται κατϊ τη διϊρκεια 

τησ εκπαιδευτικό διαδικαςύασ, μποροϑν να εντοπιςθοϑν ςημεύα ϐπου κϊποιο 

ϊτομο αντιμετωπύζει δυςκολύεσ, ϐταν κϊνει διϊφορεσ εκπαιδευτικϋσ δρϊςεισ.  

 

΢τη ςυγκεκριμϋνη ϋρευνα διαμορφώςαμε ϋνα νϋο μαθηματικϐ μοντϋλο, το οπούο 

βαςύςτηκε ςε κϊποιουσ αλγϐριθμουσ με πολϑ καλϋσ προβλϋψεισ, ϐπωσ οι SMO, 

PART, JRip, Ridor, BFTree. ΢ε ϐλουσ τουσ παραπϊνω αλγϐριθμουσ εύχαμε 

ποςοςτϊ ορθών προβλϋψεων πϊνω πϊνω απϐ το 97%. Εϊν απϐ το μοντϋλο 

αφαιρϋςουμε κϊποιουσ αλγϐριθμουσ με μεγϊλο χρϐνο δημιουργύασ μοντϋλου, 

ϐπωσ τον BFTree, εκτϐσ απϐ ακρύβεια επιτυγχϊνουμε και μεγϊλη ταχϑτητα. Ο 
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τελευταύοσ αλγϐριθμοσ ϋχει μεγϊλο χρϐνο δημιουργύασ μοντϋλου, επειδό κατϊ τη 

διϊρκεια του ςχηματιςμοϑ του, παρϊγει δυαδικϊ δϋνδρα. 

 

Μποροϑμε να εξϊγουμε επύςησ πολϑ ενδιαφϋροντα ςυμπερϊςματα απϐ τη χρόςη 

των δϑο δεικτών Ευαιςθηςύασ και Ειδικϐτητασ. Μποροϑμε να παρατηρόςουμε  

ϐτι οι αλγϐριθμοι που ϋδωςαν την καλϑτερη διαγραμματικό εικϐνα εύχαν και τα 

καλϑτερα αποτελϋςματα βϊςει των δεικτών. Για παρϊδειγμα, ο SMO, ο οπούοσ 

όταν και ο καλϑτεροσ αλγϐριθμοσ, ςε ςυνδυαςμϐ με τη δυνατϐτητα πρϐβλεψησ 

και τον χρϐνο δημιουργύασ του μοντϋλου, εύχε και τα καλϑτερα αποτελϋςματα 

ςχετικϊ με τουσ δεύκτεσ που μελετόςαμε.  Η ευαιςθηςύα του όταν 97,6% και η 

ειδικϐτητϊ του εύναι 98,4%.  Ωλλοσ αλγϐριθμοσ ο οπούοσ ϋδωςε πολϑ καλϊ 

αποτελϋςματα πρϐβλεψησ όταν ο PART με μικρϐ χρϐνο δημιουργύασ μοντϋλου 

και τουσ δεύκτεσ ευαιςθηςύασ 98,4% και ειδικϐτητασ 98,2%.  

 

΢ε αντύθεςη με τουσ παραπϊνω αλγϐριθμουσ, οριςμϋνοι ϊλλοι αλγϐριθμοι που 

δεν εξόγαγαν καλϊ αποτελϋςματα κατϊ την πρϐβλεψη του επιπϋδου δυςκολύασ 

τησ εικϐνασ, ϋχουν αρκετϊ παρϊξενα αποτελϋςματα, ϐςον αφορϊ τουσ δϑο 

δεύκτεσ αξιολϐγηςησ. Για παρϊδειγμα, ο αλγϐριθμοσ NaiveBayesMultinomial ϋχει 

ευαιςθηςύα 100% και ειδικϐτητα 61%, ενώ ο αλγϐριθμοσ ZeroR ϋχει Ευαιςθηςύα 

100% και Ειδικϐτητα 0%. Σο παραπϊνω μασ δεύχνει ϐτι για τη ςυγκεκριμϋνη 

κατηγορύα προβλημϊτων κϊποιοι δεύκτεσ εύναι πολϑ ευαύςθητοι, αλλϊ καθϐλου 

ειδικού ό αρκετϊ ευαύςθητοι αλλϊ ςχετικϊ κακού ςτην εξειδύκευςη.  

 

Ϊνα πολϑ ςημαντικϐ επιπλϋον ςυμπϋραςμα που καταγρϊφηκε και ςτην 

παρϊγραφο 6.3.1 και το οπούο αξύζει να επιςημϊνουμε εύναι το γεγονϐσ ϐτι οι 

δεύκτεσ ϋχουν πολϑ καλϑτερη προβλεπτικό αποτελεςματικϐτητα, ϐταν 

αυξϊνεται ο αριθμϐσ των ηλεκτροδύων καταγραφόσ του EEG. Δηλαδό, εϊν 

χρηςιμοποιοϑμε 2, 4, 6 κανϊλια, η προβλεπτικό ικανϐτητα των δεικτών εύναι 

πϊρα πολϑ κακό. Δοκιμϊςαμε με αρκετοϑσ διαφορετικοϑσ ςυνδυαςμοϑσ αριθμοϑ 

καναλιών και καταλόξαμε ϐτι πρϋπει να πϊρουμε τον μεγαλϑτερο δυνατϐ 

αριθμϐ καταγραφών, ϊρα τον μεγαλϑτερο δυνατϐ αριθμϐ ηλεκτροδύων.  

 



 «Ψηθιακή Ανάλςζη Ηλεκηποεγκεθαλογπαθικού Σήμαηορ (ΗΕΓ) 

Εθαπμογέρ ζηην Εκπαίδεςζη» 

 

202 Πανεπιζηήμιο Ιωαννίνων  - Τμήμα Ιαηπικήρ - Γιδακηοπική Γιαηπιβή 

Η διαδικαςύα πρϐβλεψησ βελτιώθηκε ακϐμα πιο πολϑ, απϐ τη ςτιγμό που 

ζητόςαμε αλγοριθμικό βελτύωςη μϋςω του λογιςμικοϑ εξϐρυξησ γνώςησ και 

κατηγοριοπούηςησ που περιγρϊψαμε. Μϋςα απϐ τη διαδικαςύα αυτό προϋκυψε 

ϋνασ πολϑ αποτελεςματικϐσ ςυνδυαςμϐσ ηλεκτροδύων, που τελικϊ ϋδωςε την 

καλϑτερη προβλεπτικό ικανϐτητα. 

 

Θα μποροϑςαμε ωσ τελικϐ αποτϋλεςμα, μετϊ απϐ ϐλη την ανϊλυςη που 

προηγόθηκε ςτισ προηγοϑμενεσ παραγρϊφουσ, να καταλόξουμε ϐτι για την 

πρϐβλεψη τησ δυςκολύασ που ςυναντϊ κϊποιο ϊτομο κατϊ τη διϊρκεια μιασ 

εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ οι καλϑτεροι δεύκτεσ για μελϋτη και απεικϐνιςη εύναι 

οι GFP, ERSP και PS με καλϑτερουσ αλγϐριθμουσ ταξινϐμηςησ τουσ SMO και Part, 

και καλϑτερο αλγϐριθμο βελτιςτοπούηςησ τον ConsistencySubsetEval. 

 

Οι μηχανιςμού πρϐβλεψησ που αναπτϑχθηκαν ςε αυτό την εργαςύα μποροϑν να 

χρηςιμοποιηθοϑν, προκειμϋνου να πυροδοτηθοϑν ςυμπεριφορϋσ τησ 

διαδικαςύασ μϊθηςησ, οι οπούεσ να προςαρμϐζονται ςτη δυςκολύα μϊθηςησ.  

Μποροϑν να αναπτυχθοϑν εκπαιδευτικϋσ διαδικαςύεσ, οι οπούεσ να 

εκμεταλλεϑονται το γεγονϐσ ϐτι ο ανθρώπινοσ εγκϋφαλοσ ενεργοποιεύται πριν 

το ϊτομο δρϊςει. Ο ανθρώπινοσ εγκϋφαλοσ μπορεύ να δώςει το ςόμα για το 

μαθηςιακϐ πρϐβλημα και μϐνο με το γεγονϐσ τησ αναμονόσ τησ διαδικαςύασ. 

Ακολοϑθωσ ϋνασ ϋξυπνοσ μηχανιςμϐσ επιλογόσ μαθηςιακόσ δυςκολύασ θα 

μποροϑςε να αναπροςαρμϐςει τη διαδικαςύα μϊθηςησ επϊνω ςτο υποκεύμενο 

που εκπαιδεϑεται. Ο μηχανιςμϐσ επιλογόσ θα μποροϑςε να οδηγεύται απϐ 

ςυνδυαςμϐ μηχανών ςυμπεραςμοϑ, οντολογικών και ϊλλων εργαλεύων 

ςημαςιολογικοϑ ιςτοϑ.    

 

Όλα τα προηγοϑμενα μποροϑν να εφαρμοςτοϑν ςε διαδικαςύεσ 

προςαρμοςμϋνησ μϊθηςησ (adaptive learning) για ϊτομα που αντιμετωπύζουν 

μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ οποιαςδόποτε μορφόσ. 

 

Επιπλϋον νϋα ςυμπερϊςματα με μεγαλϑτερη λεπτομϋρεια ενδεχομϋνωσ μποροϑν 

να εξαχθοϑν για τη μϋθοδϐ μασ, εϊν χρηςιμοποιηθοϑν παρϊλληλα και 
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προηγμϋνεσ μϋθοδοι εγκεφαλικόσ απεικϐνιςησ, ϐπωσ η τομογραφύα εκπομπόσ 

ποζιτρονύων (PET), η τομογραφύα μαγνητικοϑ ςυντονιςμοϑ (MRI) και η 

λειτουργικό τομογραφύα μαγνητικοϑ ςυντονιςμοϑ (fMRI) [50], [51], [137]. Με 

τισ μεθϐδουσ αυτϋσ θα ϋχουμε καλϑτερη απεικϐνιςη για την κατϊςταςη του 

εγκεφϊλου, τισ ςτιγμϋσ που καταγρϊφουμε και υπολογύζουμε τουσ δεύκτεσ. Με 

την PET εύναι δυνατό η απεικϐνιςη τησ αιμϊτωςησ και τησ  λειτουργύασ του 

εγκεφϊλου εξαιτύασ τησ ςόμανςησ τησ γλυκϐζησ και των αμινοξϋων απϐ τα 

ποζιτρϐνια που εκπϋμπονται απϐ τισ χρηςιμοποιοϑμενεσ για τη διαδικαςύα 

καταγραφόσ ουςύεσ. Η MRI απεικονύζει περιπτώςεισ πολλαπλόσ ςκλόρυνςησ και 

ϊλλων απομυελινωτικών νοςημϊτων, αφοϑ μετρϊει ραδιοςυχνϐτητεσ που 

εκπϋμπονται απϐ διϊφορα ςτοιχεύα του νευρικοϑ ιςτοϑ με την εφαρμογό 

εξωτερικοϑ μαγνητικοϑ πεδύου. Η fMRI, τϋλοσ, παρϋχει πιο λειτουργικϋσ εικϐνεσ 

απϐ την MRI. Δηλαδό, εκτϐσ απϐ τη δομό του εγκεφϊλου δεύχνει και τη 

λειτουργικό δραςτηριϐτητϊ του. Για παρϊδειγμα, η ροό του αύματοσ, το οπούο 

μεταφϋρει οξυγϐνο και γλυκϐζη ςτισ περιοχϋσ του εγκεφϊλου που εύναι 

δραςτόριεσ απεικονύζονται ςτην οθϐνη ωσ κηλύδεσ φωτϐσ. 

 

Όλεσ αυτϋσ οι απεικονιςτικϋσ μϋθοδοι ϋχουν εφαρμογό ςτην ϋρευνα του 

εγκεφϊλου ςχετικϊ με τισ διϊφορεσ δυςκολύεσ που ςυναντϊ ο ϊνθρωποσ ςτισ 

διϊφορεσ δραςτηριϐτητϋσ του. Ϊτςι ϋχουν εφαρμογό ςτην απεικϐνιςη του 

εγκεφϊλου κατϊ τη διϊρκεια κϊποιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ και ςτην 

ϋρευνα για τισ δυςκολύεσ που ςυναντϊ. Αν ςυνδυςτεύ η απεικϐνιςη με τα 

αποτελϋςματα του υπολογιςμοϑ των δεικτών και τη ςταςιμϐτητα, ύςωσ 

μπορϋςουν να αποκαλυφθοϑν περαιτϋρω ςτοιχεύα που θα μποροϑςαν να 

βοηθόςουν ακϐμα περιςςϐτερο ςτην πρϐβλεψη και ςτη ςυνϋχεια ςτην 

υποβοόθηςη τησ γνώςησ και τησ μϊθηςησ. 
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Χηφιακό Ανϊλυςη Ηλεκτροεγκεφαλογραφικοϑ ΢όματοσ 
Εφαρμογϋσ ςτην Εκπαύδευςη 

 
 

΢τεφανύδησ Κ. Βαςύλειοσ 

 

 

Περύληψη 

 

΢την παροϑςα διδακτορικό διατριβό αναπτϑςςονται μϋθοδοι πρϐβλεψησ 

μαθηςιακών δυςκολιών κατϊ τη διϊρκεια μιασ εκπαιδευτικόσ διαδικαςύασ, οι 

οπούεσ βαςύζονται ςτην ψηφιακό ανϊλυςη ηλεκτροεγκεφαλογραφικών 

δεδομϋνων μϋςω κατϊλληλων πληροφοριακών ςυςτημϊτων και λογιςμικών.  

Με τη βοόθεια κατϊλληλων ψηφιακών μεθϐδων ανϊλυςησ και κατϊλληλων 

πληροφοριακών ςυςτημϊτων μελετϊμε ηλεκτροεγκεφαλογραφικϊ ςόματα, με 

ςκοπϐ να ανιχνεϑςουμε και να ανακαλϑψουμε αλγϐριθμουσ και παραμϋτρουσ  

που διαφοροποιοϑν ςτατιςτικϊ τη δυςκολύα την οπούα ςυναντϊ ϋνα ϊτομο, ϐταν 

ςυμμετϋχει ςε μια εκπαιδευτικό διαδικαςύα. Με τον τρϐπο αυτϐ εξϊγονται 

μοντϋλα, τα οπούα αποκαλϑπτουν και προβλϋπουν μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ ςε μια 

εκπαιδευτικό διαδικαςύα. 

Επιπλϋον, μϋςα απϐ τη μελϋτη τησ ςταςιμϐτητασ χρονολογικών ςειρών, δύνουμε 

χρόςιμα ςυμπερϊςματα ςχετικϊ με τη δυνατϐτητα πρϐβλεψησ ςυμπεριφορϊσ. 

΢την εργαςύα αυτό ανιχνεϑουμε πειραματικϊ ςημεύα ςτο 

ηλεκτροεγκεφαλογραφικϐ ςόμα,  τα οπούα παρουςιϊζουν φαινϐμενα 

ςταςιμϐτητασ. 

 

Λϋξεισ-κλειδιϊ: Εγκϋφαλοσ, Νϐηςη, Εκπαύδευςη, Ηλεκτροεγκεφαλογρϊφημα, 

Μαθηςιακϋσ Δυςκολύεσ, Νευροφυςιολογύα, ΢τϊςιμα Κϑματα, ΢υγχρονιςμϐσ Δεδομϋνων 
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Digital Electroencephalography Signal Analysis  
Applications in Education 

 

Stefanidis Κ. Vasileios 

 

Summary 

The subject of this PhD Thesis is the development of educational difficulties prediction 

methods during educational procedures. The method is based in 

electroencephalography (EEG) signals digital analysis through various proper 

information systems and software.  

 

Using proper digital methods and with help of information systems and software, 

we study EEG signals in order to investigate proper algorithms, EEG parameters 

and neurophysiological indexes, which statistical differentiate the difficulty that 

a person faces when participate in an educational procedure. 

 

In this way we extract mathematical models that reveal and provide learning 

disabilities in an educational procedure. Furthermore, through the study of stationary 

time series, we give useful conclusions about the predictability of those people 

behavior. In this PhD thesis also we detect data points in EEG signal which show 

stationary phenomena. 

 

Keywords: Brain, Cognition, Education, Electroencephalography, Neurophysiology, 

Learning Difficulties Prediction,  Stationary Wavelets, Data Synchronization 
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Πανεπιςτόμιο Θεςςλανύκησ, 2008. 

 
147. 32-electrodes cap 

https://www.ant-neuro.com/sites/default/files/images/waveguard_layout_032ch.png 

 
148. Electroencephalography 
      http://www.bem.fi/book/13/13.htm 

 
149. «ENTROPY HANDBOOK Defnitions, Theorems, M-files» 

  www.uivt.cas.cz/~pklan/eth.pdf 
 

150. EEGLab 12th  Workshop 
http://sccn.ucsd.edu/wiki/Twelfth_EEGLAB_Workshop 

 
151. EEG microstates 

http://www.scholarpedia.org/article/EEG_microstates 

https://www.ant-neuro.com/sites/default/files/images/waveguard_layout_032ch.png
http://www.bem.fi/book/13/13.htm
http://www.uivt.cas.cz/~pklan/eth.pdf
http://sccn.ucsd.edu/wiki/Twelfth_EEGLAB_Workshop
http://www.scholarpedia.org/article/EEG_microstates
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 (τελευταύα πρϐςβαςη 9/12/2012) 
 
152. EEGLAB Matlab Toolbox 

http://sccn.ucsd.edu/eeglab/ 
 
153. EEGLAB- tutorial,  

http://sccn.ucsd.edu/eeglab/eeglabtut.html 
 

154. EEGLab Wiki 
http://sccn.ucsd.edu/wiki/Eeglab 

 
155. Hans Berger 
      http://en.wikipedia.org/wiki/Hans_Berger 
 
156. Hyndman, R.J.  Time Series Data Library,  

http://data.is/TSDLdemo 
 
157. Mathstat 

http://www.mathstat.dal.ca/~stat5390/Section_4_PSD1.pdf 
 
158. Matlab polyfit 

http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html?requestedDomain=w

ww.mathworks.com 

 
159. Phase Locking Value (PLV, 

http://www.nbtwiki.net/doku.php?id=tutorial: 
phase locking value#.VYMOdVKbrMo.  

 
160. SPSS Statistics, software package for statistical analysis 

http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/ 

 
161. The wavelet packet method is a generalization of wavelet decomposition 

that offers a richer signal analysis. 
      http://www.mathworks.com/help/wavelet/ug/wavelet-packets.html#f8-
22572 
 
162. WEKA (Περιβϊλλον Εξϐρυξησ Γνώςησ) 

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 
 

163. Ωδεια GNU/GPL 
http://www.gnu.org/licenses/gpl.html 
 

164. Ανϊλυςη Διακϑμανςησ, Πανϊρετοσ Γιϊννησ, Καθηγητόσ Πιθανοτότων 
και ΢τατιςτικόσ, Σμόμα ΢τατιςτικόσ, Οικονομικϐ Πανεπιςτόμιο Αθηνών, 
΢ημειώςεισ Μαθόματοσ.  
http://stat-athens.aueb.gr/~jpan/ 

 
165. Εντροπύα Δεύγματοσ (Sample Entropy) 

http://sccn.ucsd.edu/eeglab/
http://sccn.ucsd.edu/eeglab/eeglabtut.html
http://sccn.ucsd.edu/wiki/Eeglab
http://en.wikipedia.org/wiki/Hans_Berger
http://data.is/TSDLdemo
http://www.mathstat.dal.ca/~stat5390/Section_4_PSD1.pdf
http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html?requestedDomain=www.mathworks.com
http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html?requestedDomain=www.mathworks.com
http://www.nbtwiki.net/doku.php?id=tutorial
http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/
http://www.mathworks.com/help/wavelet/ug/wavelet-packets.html#f8-22572
http://www.mathworks.com/help/wavelet/ug/wavelet-packets.html#f8-22572
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
http://www.gnu.org/licenses/gpl.html
http://stat-athens.aueb.gr/~jpan/
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     http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/35784-
sample-entropy 
 
166. Επεξεγόςεισ λειτουργύασ ταξινομητών WEKA (WEKA classifiers) 

http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/AdaBoostM1 
 
167.  Η πλαςτικϐτητα του Εγκεφϊλου και το ςϑςτημα γραφόσ Braille 

Α. Καραβϊτοσ, Α' Χυχιατρικό Κλινικό Α.Π.Θ 
       http://amea-edu.blogspot.gr/2009_03_01_archive.html 
 
168. Κυματιδιακϋσ Εντροπύεσ (Wavelet Entropies)  

http://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wentropy.html 
 
169. Μαθηςιακϋσ δυςκολύεσ και γνωςτικϋσ προςεγγύςεισ,  

Σζουριϊδου, M., Μπϊρμπασ Γ., 
        http://www.kairosnet.gr/joomla/docs/mathisiakes-tzouriadou-
barbas.pdf 
 
170. ταξινομητϋσ WEKA (WEKA classifiers) 

http://weka.sourceforge.net/doc/weka/classifiers/Classifier.html 
 
171. Δεδομϋνα πειρϊματοσ 

http://sccn.ucsd.edu/~arno/fam2data/publicly_available_EEG_data.html 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/35784-sample-entropy
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/35784-sample-entropy
http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/AdaBoostM1
http://amea-edu.blogspot.gr/2009_03_01_archive.html
http://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wentropy.html
http://www.kairosnet.gr/joomla/docs/mathisiakes-tzouriadou-barbas.pdf
http://www.kairosnet.gr/joomla/docs/mathisiakes-tzouriadou-barbas.pdf
http://weka.sourceforge.net/doc/weka/classifiers/Classifier.html
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Παρϊρτημα A 

Γενικϊ για το WEKA 

 
Σο περιβϊλλον WEKA (Waikato Environment for Knowledge Learning,), εύναι 

[162] ϋνα ολοκληρωμϋνο ςϑςτημα που αναπτϑχθηκε ςτο  Πανεπιςτόμιο 

Waikato  τησ Νϋα Ζηλανδύασ, με ςκοπϐ τον προςδιοριςμϐ των πληροφοριών απϐ 

την επεξεργαςύα των ςτοιχεύων που ςυγκεντρώθηκαν απϐ το γεωργικϐ τομϋα. 

Τποςτηρύζει πολλϊ διαφορετικϊ τυποποιημϋνα εργαλεύα εξϐρυξησ δεδομϋνων ό 

εξϐρυξησ γνώςησ, ϐπωσ η προεπεξεργαςύα ςτοιχεύων, η ταξινϐμηςη, η 

ομαδοπούηςη, η οπιςθοδρϐμηςη, η απεικϐνιςη και η επιλογό χαρακτηριςτικών 

γνωριςμϊτων. Η βαςικό αρχό του προγρϊμματοσ εύναι να χρηςιμοποιεύ μια 

ομϊδα δεδομϋνων η οπούα μπορεύ να εκπαιδευθεύ, με ςκοπϐ να επιτελϋςει 

μηχανικό μϊθηςη και τελικϊ να παρϊγει χρόςιμεσ πληροφορύεσ. Σο WEKA εύναι 

πρϐργαμμα ανοιχτοϑ λογιςμικοϑ και επομϋνωσ εύναι ελεϑθερο ςτη χρόςη, κϊτω 

απϐ την ϊδεια GNU/GPL [163].  

 

Αναπτϑχθηκε αρχικϊ ςε C, ϐμωσ ςτη ςυνϋχεια ξαναγρϊφτηκε ςε Java, ώςτε να 

μπορεύ να εκτελεύται ςε περιςςϐτερεσ πλατφϐρμεσ. ΢όμερα υπϊρχει ϋκδοςη για 

ϐλα τα γνωςτϊ  λειτουργικϊ ςυςτόματα (Linux, Windows και Mac OS). 

΢ϑμφωνα με τουσ δημιουργοϑσ του, η εφαρμογό WEKA παρϋχει ςτουσ 

αρχϊριουσ χρόςτεσ ϋνα εργαλεύο για να εντοπύςουν  τισ κρυφϋσ πληροφορύεσ 

απϐ βϊςεισ δεδομϋνων και ςυςτόματα αρχεύων με απλϐ τρϐπο.  
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Εικόνα 86:  Η παρουςύα του WEKA ςτο διαδύκτυο 
 

Ανούκει ςτο εύδοσ των εφαρμογών που ονομϊζονται εφαρμογϋσ «εξϐρυξησ 

δεδομϋνων». Η εφαρμογό μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ ποικιλοτρϐπωσ. Παρϋχει 

εφαρμογϋσ οι οπούεσ θεωροϑνται αυτϐ που λϋμε «state of the art». Πιο 

ςυγκεκριμϋνα, αλγορύθμουσ για discretization, αλγϐριθμουσ για προεπεξεργαςύα 

δεδομϋνων, ϋτςι ώςτε να τροφοδοτηθεύ ϋνα ςχϋδιο εκμϊθηςησ, αλγϐριθμουσ 

ταξινϐμηςησ κ.τ.λ..  

Ϊνασ τρϐποσ χρόςησ τησ εφαρμογόσ Weka εύναι να εφαρμϐςει τη μϋθοδο 

μϊθηςησ ςε ϋνα ςϑνολο δεδομϋνων και να αναλϑςει τα αποτελϋςματα τουσ για 

να εξϊγει πληροφορύεσ που αφοροϑν τα δεδομϋνα. Μια ϊλλη χρόςη τησ 

εφαρμογόσ εύναι να επιτρϋψει ςτουσ αρχϊριουσ χρόςτεσ να ςυγκρύνουν τισ 

επιδϐςεισ τουσ, προκειμϋνου να επιλϋξουν το καταλληλϐτερο μοντϋλο για 

πρϐβλεψη. Οι αλγϐριθμοι μϊθηςησ καλοϑνται ταξινομητϋσ (classifiers.). Όλοι 

εκτελοϑνται απϐ την ύδια διεπαφό. Η τελικό απϐδοςό τουσ μετρϊται απϐ μια 

κοινό ενϐτητα.  
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Ανούγοντασ το WEKA 

 

Ξεκινώντασ τησ εφαρμογό υπϊρχουν τϋςςερισ επιλογϋσ διαθϋςιμεσ  την αρχικό 

οθϐνη (Εικόνα 35): 

 Explorer: εύναι η γραφικό διεπαφό του WEKA 

 Experimenter: με την επιλογό αυτό μποροϑν να πραγματοποιηθοϑν 

διϊφορεσ πειραματικϋσ και ςτατιςτικϋσ διεργαςύεσ ςτα ςϑνολα 

ςτοιχεύων. 

 Knowledge Flow: εύναι μια παρϐμοια γραφικό διεπαφό με τον Explorer. 

Τποςτηρύζει μια ϊλλη τεχνικό εκμϊθηςησ, την αυξητικό η οπούα 

ςτηρύζεται ςτη γνώςη απϐ τα προηγοϑμενα αποτελϋςματα. 

 Simple CLI: δύνει τη δυνατϐτητα λειτουργύασ ςε command line 

 
Ανούγοντασ τον Explorer 

 

΢τη ςυνϋχεια επιλϋγοντασ το κουμπϊκι Explorer, ανούγει η οθϐνη τησ Εικόνα 87. 

΢το ςημεύο αυτϐ μποροϑμε να φορτώςουμε τα κατϊλληλα αρχεύα και να 

ξεκινόςουμε το classifiacation. Μετϊ την ειςαγωγό των δεδομϋνων μασ, οι 

υπϐλοιπεσ καρτϋλεσ γύνονται ενεργϋσ προσ χρόςη.  
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Εικόνα 87: Η οθϐνη του Explorer του περιβϊλλοντοσ WEKA 
 
 

 Preprocess : Απϐ εδώ μποροϑμε να ϋχουμε πρϐςβαςη ςτα αρχεύα με τα 

υπϐ ταξινϐμηςη δεδομϋνα. 

  Classify : Εύναι το παρϊθυρο ϐπου εκτελοϑνται οι αλγϐριθμοι 

ταξινϐμηςησ και φαύνονται τα αποτελϋςματα. 

  Cluster : Με την επιλογό αυτό μποροϑμε να ομαδοποιόςουμε τα 

δεδομϋνα ςε ςυςτοιχύεσ. 

 Visualize : ΢την καρτϋλα αυτό γύνεται οπτικοπούηςη με διϊφορεσ 

μορφϋσ.  

 
Preprocessing 

 
Όπωσ εύπαμε, ςτην καρτϋλα αυτό φορτώνεται το αρχεύο το οπούο θα υποςτεύ 

επεξεργαςύα. Σο αρχεύο πρϋπει να ϋχει ςυγκεκριμϋνο format, και ϋχει κατϊλληξη 

arff. ΢την επϐμενη παρϊγραφο περιγρϊφουμε αναλυτικϊ το ςυγκεκριμϋνο 

format. Τπϊρχει δυνατϐτητα να φορτωθοϑν και ϊλλα format αρχεύων, ϐπωσ csv, 

.arff, .names, .bsi και .data. Ιδιαύτερα τα csv εύναι ϋνα ςχόμα το οπούο ϋχει 

υιοθετηθεύ απϐ πολλϋσ και διαφορετικϋσ ετερϐκλητεσ εταιρεύεσ και εφαρμογϋσ, 
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και εύναι διαχειρύςιμο μϋςα απϐ λογιςμικϊ επεξεργαςύασ λογιςτικών φϑλλων 

(π.χ. excel, calc κ.τ.λ.).. Τπϊρχουν δε εφαρμογϋσ που δύνουν τη δυνατϐτητα ςτο 

χρόςτη να μετατρϋψει αρχεύα απϐ csv ςε arff  με αποτϋλεςμα, ϐπωσ εύναι 

προφανϋσ, να καθύςταται ιδιαύτερα ςημαντικϐ format. 

Οι επιλογϋσ τησ καρτϋλασ Preprocessing εύναι : 

 

 Open File : επιτρϋπει ςτο χρόςτη να επιλϋξει τα αρχεύα που εύναι 

αποθηκευμϋνα ςτον τοπικϐ δύςκο.  

 Open URL : παρϋχει ϋναν μηχανιςμϐ για να εντοπύςει μια πηγό αρχεύων ό 

ςτοιχεύων απϐ μια διαφορετικό θϋςη που διευκρινύζεται απϐ το χρόςτη. 

 Open Database : επιτρϋπει ςτο χρόςτη να ανακτόςει τα αρχεύα ό τα 

ςτοιχεύα απϐ μια πηγό βϊςεων δεδομϋνων που παρϋχεται απϐ το χρόςτη 

 
΢την ύδια καρτϋλα, υπϊρχει η δυνατϐτητα να χρηςιμοποιηθοϑν διϊφορα φύλτρα 

για τη φϐρτωςη των δεδομϋνων. Επύςησ υπϊρχει η δυνατϐτητα για 

οπτικοπούηςη των δεδομϋνων, ϐπωσ φαύνεται ςτισ  Εικόνα 36 και  Εικόνα 37. 
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Παρϊρτημα B 

ΜΕΣΑ΢ΦΗΜΑΣΙ΢ΜΟ΢ FOURIER ΠΕΡΙΟΔΙΚΨΝ ΢ΗΜΑΣΨΝ  

 

Έζηω ηο ζήμα με μεηαζσημαηιζμό Fourier X ( jω) = 2πδ (ω −ω
0 

)  

 

Άπα x(t) = 12𝜋∫(𝑗𝜔)∞−∞𝑒𝑗𝜔𝑡 𝑑𝜔 = 12𝜋 ∫2𝜋𝛿(𝜔−𝜔0)𝑒𝑗𝜔𝑡∞−∞ 𝑑𝜔 
= 𝑒𝑗𝜔0𝑡.  

 

Σηη γενική πεπίπηωζη  

 

X(jω)=Σ2𝜋𝛼𝑘𝛿(𝜔−𝑘𝜔0) =>𝑥(𝑡)= Σ𝑎𝑘 ∞𝑘=−∞∞𝑘=−∞𝑒𝑗𝜔0𝑡  
 

Άπα o Μ.F. ενόρ πεπιοδικού ζήμαηορ x(t) με αναπαπάζηαζη ζε ζειπέρ 

Fourier  

 

x(t)↔α
k 

είναι άθποιζμα κποςζηικών αποκπίζεων ζηα ζημεία kω
0 

με επιθάνεια 2πα
k. 

 

 

Πεπιοδικά ζήμαηα – Σειπέρ Fourier  

 

x(t)=Σ𝑎𝑘 ∞𝑘=−∞ 𝑒𝑗𝑘 2𝜋𝑇 𝑡  
α

k 
= 1𝛵∫𝑥(𝑡) 𝑒−𝑗𝑘𝜔0𝑡𝛵 𝑑𝑡.  

 

Απεπιοδικά ζήμαηα – Μεηαζσημαηιζμόρ Fourier:  

 

x(t) = 12𝜋 ∫𝛸(𝑗𝜔)𝑒𝑗𝜔𝑡 𝑑𝜔∞−∞  

X(jω) = ∫𝑥(𝑡)𝑒−𝑗𝜔𝑡 𝑑𝑡∞−∞  

 

Μεηαζσημαηιζμόρ Fourier για πεπιοδικά ζήμαηα:  

 

X(jω) = 2π Σ𝛼𝑘𝛿(𝜔−𝑘𝜔0)∞  

 

ΙΔΙΟΣΗΣΕ΢ ΜΕΣΑ΢ΦΗΜΑΣΙ΢ΜΟΤ FOURIER (DTFT) 

Γπαμμικόηηηα  

 

Ο Μεηαζσημαηιζμόρ Fourier Διακπιηού Χπόνος είναι έναρ γπαμμικόρ ηελεζηήρ. Αν 

X
1
(e

jω

) είναι ο DTFT ηηρ x
1
(n) και X

2
(e

jω

) ο DTFT ηηρ x
2
(n), ηόηε είναι:  

ax
1
(n) + bx

2
(n) ↔ aX

1
(e

jω

) + bX
2
(e

jω

)  

 

Μεηαηόπιζη  

 

Η μεηαηόπιζη μιαρ ακολοςθίαρ ζηο σπόνο έσει ζαν αποηέλεζμα ηον πολλαπλαζιαζμό 

ηος DTFT με ένα μιγαδικό εκθεηικό όπο:  
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x(n-n
0
) ↔ e

-jn0ω

X(e
jω

)  

 

Ανηιζηποθή ζηο σπόνο  

 

Η αντιςτροφι ςτο χρόνο μιασ ακολουκίασ ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν αντιςτροφι ςτθ 
ςυχνότθτα του DTFT  

x(-n) ↔ X(e
-jω

)  
 

Γιαμόπθωζη  

 

Πολλαπλαςιάηοντασ μια ακολουκία με ζνα μιγαδικό εκκετικό όρο, ζχουμε ωσ 
αποτζλεςμα μια μετατόπιςθ ςτθ ςυχνότθτα του DTFT:  

e
jnω0

x(n)↔X(e
j(ω-ω0)

)  
Ζτςι, θ διαμόρφωςθ μιασ ακολουκίασ με ζνα ςιμα ςυνθμιτόνου ςτθ ςυχνότθτα ω0, 
μετατοπίηει κατά ω0 το φάςμα ςτθ ςυχνότθτα:  
x(n) cosnω

0 
↔ 12 𝑋(𝑒𝑗(𝜔−𝜔0) ) +12 𝑋(𝑒𝑗(𝜔+𝜔0) )  

 

Σο θεώπημα ηηρ ΢ςνέλιξηρ  

 

Η Συνζλιξθ ςτο πεδίο του χρόνου ιςοδυναμεί με τθν πράξθ του πολλαπλαςιαςμοφ 
ςτο πεδίο τθσ ςυχνότθτασ. Ειδικότερα, το κεώρθμα αυτό λζει ότι ο DTFT μιασ 
ακολουκίασ θ οποία 17 ςχθματίηεται από δφο ακολουκίεσ, x(n) και h(n), είναι το 
γινόμενο των DTFT των ακολουκιών x(n) και h(n):  

x(n) * h(n) ↔ Η(e
jω

)X(e
jω

)  
 

Σο Θεώπημα ηος Parseval  

 

Το Θεώρθμα του Parseval δθλώνει ότι ο τελεςτισ DTFT διατθρεί τθν ςυνολικι 
ενζργεια κατά τθν μετάβαςθ από το πεδίο του χρόνου ςτο πεδίο τθσ ςυχνότθτασ.  
Σ|𝑥(𝑛)|2∞𝑛=−∞= 12𝜋 ∫|𝑋 𝑒𝑗𝜔  |2 𝑑𝜔 
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