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ATIOYOPEVETOI N avTlypa®n, aTtodrkevan Kal dlavour] TG TTopoLcacg EPyaaiag, €€ OAOKANPOL 1
TUAMATOC OUTAC, VIO EUTIOPIKO OKOTIO. ETUTPETIETON N avaTUTIWAN, OTIOONKELAN Kal dlavour yid
OKOTIO N KEPOOOKOTIKO, EKTIAIOEVTIKAG 1] €PELVNTIKNC QUONG, LTIO TNV TPOUTIOBECN Va
OQVA@EPETAL N TINYH TIPOEAELONG KAl VO SlATNPEITal TO TIOPOV PRVULUA.

Ol améyelC Kal To CUUTIEPACHOTO TIOU TIEPIEXOVTAI OE QUTO TO EYyypo@Oo €KPPAloLV
OTIOKAEIOTIKA  TOV OLuYYypPO@ED Kol OEV  QVTITIPOOWTIEVOLV TIC ETTiONUEC BOE0EIC TOL
Mavermiotnuiov AutikA¢ Makedoviag. Q¢ ouyypageag NG Tapoloag Epyaaciag SNAOVW TIwE N
Tapoloa  epyacia dev OTIOTEAEI TIPOIOV  AOYOKAOTING KOl OEV TIEPIEXEL UAIKO QTIO [N

OVAPEPOUEVEC TINYEC.
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Euvxaplotieg

Mpwta att' 6Aa, Ba NBeAd va EKPPACW TIC ELXOPIOTIEC POV OTOV ETTPRAETIOVTO KABNyNT K. lwdvvn
ZIVATKA, yio TNV KaBodnynon, Tnv auépIotn Borbela Kal TIC OUCIAOTIKEG TOL TIOPATNPNCEIC KOB' OAN TN
OIGPKEID TNG EKTIOVNONG TNG €Pyaciog autng. H euriotoolvn TOU Kal Ol TIOAUTINEC GUUPBOULAEC TOL
OTIOTEAEC AV TINYN EUTIVELONC YIO TNV OAOKANPWAT OUTNC TNE TIPOOTIABEINC,.

Emiong, Ba nbeAa va €uxaploTiow TNV OIKOYEVEID POU yio TNV adIdKOTIN LTIOCTHPIEN KOl TNV

evBdppuvan TI0U POL TIPOCEPEPAV KOB' OAN TN JIAPKEIN TWV GTIOUOWVY HOU.
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MepiAnyn

To Bépa TNG TTTUXIOKAG £pyaoiag €ival n XpARon tng TEXVNTAG vONHOoUvNnG OTOV TOMEN TNG
1I0TPIKAG yio TN d1edaywyn S10yvVWOEWV. XPNOIHOTIOIo0VTOlI OAYOPIOHOol MNXOVIKAG Opacng
Transfer Learning kKoi oOAyOopiOuol pNXoavikng HaOnong yia tn onuiovpyio SIyVWOTIKWV
CLOTNUATWY HE TN XPAON MAONONG pE eTtiBAeYn. EEnyeiton n pedodoAoyia Ttov akoAouBolv Tta
CLOTAMOTO HAONONG PE ETLIBAEYN, EENYEITOL N CNUAVTIKOTNTA TWV d£S0MEVWY Yia TN dnHiovpyia
OAyopifuwv T.N. Kol n avdykn evowMAtwong teXVIKwv T.N. otnv 10TpIKg yio tnv €£0puin
0cdopéVWV. TEAOG, OVO@EPOVTON Ol OTTOOOCEI( TWV OAYOPIOHWVY TOU KAOE OUCTHHOTOC
S1eaywyng d10yVWOoEWY Kol N MECT OTTO800N TwV OAYOopPiduwv BAcEl TV dESOUEVWV TIOL
XPnoipoTtoiénkav.

Aé€eig KAedia: Texvnty Nonpoolvn, Mnxavikp opacn, Aldyvworn, Mdabnon pe emipBAeyn,
Transfer learning .
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Abstract

The subject of this thesis is the application of artificial intelligence in the medical field for diagnostic
purposes. Specifically, Transfer Learning algorithms from computer vision and machine learning
algorithms are utilized to develop diagnostic systems through supervised learning. The methodology
followed by supervised learning systems is thoroughly analyzed, along with the significance of data in
the development of Al algorithms. Additionally, the necessity of incorporating Al techniques in the
medical field for data extraction is emphasized. Lastly, the performance metrics of the algorithms
employed in each diagnostic system are presented, including the average performance based on the

data utilized.

Key Words: Artificial Intelligence, Computer Vision, Diagnosis, Supervised Learning, Transfer

Learning.
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Eicaywyn

ZolOpye O€ Ml €TOX ME TIANBWPO OESOPEVWVY KOl OTHOTEVTA SLVATH UTIOAOYIOTIKY] 10XV,
onuovpywvtag Tt duvatdtnta  €VPECNC VONTIKA €UQLWV  OAYOPIBPWVY  €TtiALONG  BVUOKOAWV
TIPORANUATWY. O TPOTIOC ETHIALONG TETOIWV TIPOPANUATWY YiveTal PE T XPAON ¢ TTANBWPAC
OeOOUEVWV TIOU €X0UME OTn dIABECT) Pag Kal TN XPon Toug yio Tnv ekTaidevon oAyopibuwv T.N. O
Topéag Tng Texvntg Nonuoolvng avamtOooeTal pPe YEYAAN Tax0TNTa, Kol OAO Kal TIEPICCOTEPOI TOUEIC
Ba emwEeANBoLY atto Vv €EEAIEN TNG. EIDIKOTEPQ, €vag OTIO TOUC TIIO ETTIWEEAOVPEVOLC TOUEIC €ival n
ETUOTAMN TNG I0TPIKAC. Me TN XPRon oAyopibuwv texvntig vonuoouvng, 6a uprmopolpe va
outopoTtoTioioovue  dlepyacieg OTwg 1N dldyvwaon. Anuiovpywvto¢ ocuotiuata T.N. 1ou 6a
outopoTtoTtololV TN dladikacia, Ba €xel w¢ OTIOTEAECUA TN HEIWon Tou KOGTOuG dleEaywyrnC Twv
€€eTA0EWY, TNV TOXVTEPN EELTINPEINCN KOl TN MEIWON TOU GUVOAIKOU XpOvou Tou Ba Xpelddetal va
TIEPVAUE OTO VOOOKOWEIO. AUTHV TN OTIyN], KAVOVTOC HIa €EETAOT, T.X. Ml 0o&ovikh, Ba TIpETel va
€TUOEIEOVUE TO ATIOTEAEOUATA TWV €EETACEWY OE €vav YIOTPO yia va pag dwoel T0 TIOPICHA. AUt N
PEBOBOC XPNOIUOTIOIEN TIEPIGOOTEPO AVOPWTIIVO SUVAMIKO, OAAG gival Kol SUCXPNOTN Yia TOUC 00BEVEIC,
O10TI avayKadovTal va TIEPIPEPOVTAI OTO VOOOKOUEIN, UE OTIOTEAECHA VA XAVOUV TIOAUTIMO XPOVO Kal va
onuioupyoLvTal TEPACTIEC OLPEC avapovhC ota loTpeia. H avaykn evowuatwong tng T.N. ag TToANoU(G
TOMEIC TNG 1aTPIKAG Eival TEPACTIO Kol B GUUPBAAAEl GCNUAVTIKA OTN PEIWON TOL GUVOAIKOU KOGTOUC TNG
BepaTieiog, aAAG KAl TNV TIOIOTIKOTEPN OTIOTEAECUATIKOTNTA TNC. H avaykn EVOWUATWAONC TEXVOAOYIWV
T.N. oTnV 1aTPIKA &V €XEl VA KAVEI POVO HE TN CUVOAIKA KOADTEPN €ELTINPETNGCN YOG OTa loTpeia. O
KOpIOC AGyog eival n €€0puén dedopevwy. Evowpatwvovtag teXVIKEC T.N. o€ d1GQopouC TOMEIC oTa
lotpeia, Ba  dleukoAuvBel n €€opuén oOedopEvwy, TIPAyua TIoU Ba CUPPBAAEL CNUAVTIKA OTn
BeAtioToTIOINON TWV OAYOPIBUWY GAAG Kal 0TV KOADTEPN KOTOVONGT TOU OVOPWTIIVOU CWHATOC KOl NG

@LONC TWV ACBEVEIWV.
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1. H Mdbnon og epappoyég Texvntig vonuooidvng

‘Eva pépocg ¢ Texvntig Nonuoolvng OTOTEAEITOl ATIO QAYOPIOUOLG UNXAVIKNG HaBnong Kai
VEUPWVIKWVY OIKTUWV.Ol aAyOpIOuUOol PUNXOVIKAC HABNoNng Kol VELPWVIKWY OIKTOWVY ETIIAVOLV KATIOIO
Baolka €idn TpoBANUATWY. MEPIKA aTIO aUTA €ival TIpoBAAUATA TIOAIVOPOUNGNG, OTIOL 0 OAYOPIBUOC
TipooTioBel va TIPoPAEPEl Pl SlAKPITA TIPA, yio TIOPAdEIyUa TN HEiwaon Tou KoL @OpTiou CE €vav
00Bevr], 0ed0UEVNC MIOG QOPUOKEVTIKNC aywync. MpoPAnuata tagivopunong KAAoEWY, TIOPadElyUaTOq
Xapn, N Kotataén TOU KOPKIVIKOU oTadiou. Kol yewntpleg O0edOpEVWY, TLX., TIOpOywyr WneliakoL
KAWVOU yIO TNV EKTIOIOELON XEIPOUPYIKOU TIPOCWTIIKOU CE TIPOCOMOIWACEIC OE TIEPIBAAAOV EIKOVIKIC

TIPOYHOTIKOTNTOG.

1NV Jadnon pe emipAedn divouue TO ETIIBLUNTO ATIOTEAECHO WC €i0000, yvwpilovtag To €€ apxng,
ME OKOTIO TNV €KPABNon Tou TPOTIOL dlaXxWPnong Twv OJEIYUATWY HECW  €UPECNC MOTIBwv Kal
XAPOAKTNPIOTIKWY TwV KAACEWVY aTIO TOV aAyOpIOud pag . ‘Eotw 6Tl €Xoupe oTn dIABECT) HOG HAYVNTIKEC
Topoypagie¢ 200 aoBevwv TIOOXOVIWV OTIO  KOPKIVO  OIOQOPETIKWY  OTOdIWY  OTOV  €YKEPAAO.
doptwvovtag ta dedopéva GTov aAyoplBuo, Sivovtidg Tou Kal TNV TIANPOQYOoPIa yla To OTAdI0 TIoU
Bpioketal 0 Kopkivog yio Tov KABE aaBevr) ,T0 ETIOLUNTO ATIOTEAECHO TIOL BEAOLUE VA TTOPAYAYOUME
gival divovtag KavoUpIEC HOYVNTIKEC TOPOYPOQIEC EYKEPAAWY, O OAYOPIBUOC va KOTATAoOEl TO OTASIO
OTO OTI0i0 BpiokeTal 0 KOpKivog oTov Ttdoxovta e eTutuxia.H padnon xwpig emiBAeyn, oty oToia
QPOPTWVOVTAC Ta OEOOPEVA TIEPIUEVOURE ATIO TOV OAYOPIBUO POg va Ta OJadOoTIoEl avAAoya PE KATIOI0
Kpitplo. H diadikaaia autr) ovoudaletal Clustering. Moapadeiypatog Xapv, dSoKINALOLUE EVa TIEIPOUATIKO
@APHAKO Kal BENOLUE va Xwpioovue ae dIAPOPEC OPAdEC TO deiypa avaioya PE TNV NAIKia, 1o Yog, To
Bdpog, KopdIoKOUG TIOAUOUCG/AETITO KOl TO I0TPIKO I0TOPIKO TOuG. AG uTtoBEégoupe Ot €xoupe 2000
€0eAOVTEC Kal BEAOUPE VO TOUC Xwpiooupe ag 20 opadeg avatoya pe autd ta Kpitipla. Ot OPAdEG OUTEC
Oev xpelaletal va gival 1IodpIBueg, aAd n opadoTtoinar Toug va yivetal yovo Pe Bacn autd Ta KPITRpIa
ylo va €Edyoupe TIANPO@OPIEC yia KABe opdda EEXwPIoTd 1 va &exwpilovpe TIC d0C0AOYIEC TNG
Bepartteiog yia kabe opdda.

Mnxavikr) opacn €ival n Xprnon oAyopiBuwv BoBéwv veupwviKwy SIKTOWV Yyio TNV avayvwpion
XAPOAKTNPIOTIKWV 0€ dedOPEVA EIKOVACG. O LTTOAOYIOTEC OeV “BAETIOLV” TIC EIKOVEG OTIWG Ol AvBpwTIol
T {wa. O VTIOAOYIOTHC BAETIEI TNV EIKOVO WG £vaV OPIOUNTIKO TTivaKa YPAUMIKAG GAYERPOC, UE aplBuoLC
a1t6 10 0 w¢ 10 255, TTOVL €ival To TTOC0 EVIOVA Eival Ta XPWUOTO 0€ KABE onuEio TOL TTivaka, EVw KABE
onueio Tou Tivaka OVTITIPOOWTIEVEl €va TTEEA oTnv 000vr. Me 1 xprion oAyopibuwv Babéwv
VELPWVIKWV BSIKTUWV, Ta CUCTAUATA UNXOVIKAG 0pacng PTIopolV va KataAdBouv Kal va dlaxwpioouv
YEWUETPIKA OXNMOTO, XPWHOTO i} YOTiBa oTta 6€S0UEVA, E OTIOTEAEGHA VO UTIOPOUV VO avayvwpicouy A

va dloxXwpioouv o€ KaTnyopieg ta deiypata. H Xprion aAyopiBuwy unxavikng opacng otnv 1atpiki Kal
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EIBIKOTEPO YIa TN d1dyvwaon aaBevelwV ival TIOAD aTTOTEAECUATIKN. AV €vag EIBIKEVOUEVOC 10TPOC UTTIOPEI
ME TN XPron T OpacnC Tou va dlayVWOEl Pio 0oBEveld, TOTE T0 GLCTHPOTO PNXOVIKAC 0pacng YE TNV

KOTOAANAN €KTIAIOELAN UTIOPOUV VO KAVOULV TN dIAyVwaon YE PEYOADTEPN akKpiBela.

Ta VeELPWVIKA BIKTLO KAl N UNXOVIKH JABNon Asitoupyolv w¢ aAyopiBuol edaxiotoroinong. Otav
MIAGUE IO PNXOVIKI) JABNoN Kol VELPWVIKA SiKTua pddnong pe emiBAewn, ival pia ouvaptnon mou
BéAoupE va eAAXIOTOTIOINCOLVUE. H ouvapTtnon autr) ovopdldeTal KOGTOG TOL aAyopiBuou. Me Tn xprion
NG OLVAPTNONG KOOTOUCG UTIoAoyilouvpe Kal PBEATIOVOUPE TNV aTIOd0CN TOUL OAyopiBuoL pag.
Mapadeiypatog xapiv, diegdyovtag Eva Teipapa 0Ttou €xouvue 100 aoBeveig pe Ttvevpovia kat 100 vyieic
€0EAOVTEC  KOTOYPA@OVTAC TN MAYVNTIK TivebPoOva OAOL Tou Oeiypatog €xoude Ta Oedopéva
KOTOXWPNUEVA O€ QUTEC TIC SU0 OPASEC. AV 0 aAYOPIOUOC POC KATAPEPEL VO KOTOTAEEL ETIITUXWE T 100
arté ta 200 deiypata OTIC OWOTEC KATNYOopIieC “KAAONC”, TOTE €XOUUE KOOTOC LPoLg 50%, Eva apPKETA
MEYAAO KOOTOC TIOU TIPETIEI VA BPOoUPE KATIOIOV TPOTIO va UEIwBel. H BeATioTomoinon tou aAyopiduou
YIVETOI XPNOIPOTIOIVTAC TIC EQAPUOYEC TNG Ttapaywyou. Otav BpicKoupe TNV TTOPAywYyo, UTIOAOYI(OUPE
TNV KAPTIOAN TN¢ OLVAPTNONG OE €va CUYKEKPIUEVO ONUEIO, OTNV TIEPITITWON POC TNV CLVAPTNCN
KOOTOUC. Ta VEUPWVIKA dikTua €ival Eva aOVOAO VELPWVWV BIOCLVAEDENEVO TO €va PE TO AAAO, OTIOL
KABE VELPWVAC EXEl EVO OLYKEKPIUEVO BAPOC, TO OTIOI0 XPNOIUOTIOIEITaI cav pIa LTIOBECN yia TNV
eTmiAvon Ttouv TpoPAjuatog. Ta VELPWVIKA OiKTua €xouv TIAAGTOC Kal BAB0C VELPWVWVY  Kal
TIOPAYWYI{OVTAC  MEPIKWE TN CLVAPTNON KOOTOUC W TIPOCG auTd. Mapadeiypatog xdpiv, €Xxoviog Tov
VeELPWVA PE TIAATOC (4) Kal Babog (3),To Bapog Tov veupwva eival: w(4,3)=2.H cuvaptnon KOGToug Pog:
Cost=30%. 'Eotw 0T aAAdalel 0 Bapog autolv tou veupwva oe: w(4,3)=2,0001 kol TtopatnpEital n
Ol0(pOpPA 0T oLVAPTNON KOOTOUC. 'ETOI £X0VUE TIOPAYWAELl PEPIKWE Tr CLUVAPTNON KOOTOUC WC TIPOC TO
Bapog tou vevpwva: w(4,3). ErtavoiauBdavoviog autr) Tn dlodikaaoia yia 6AOUE TOUC VEUPWVEC WOTE VO
puBuiotouvv Ta BApPN TOLC YIO VA EAAXIOTOTIOIOOVUE TN OLVAPTNON KOOTOLC, BEATIVOVTAC £TCL TNV
OTIOTEAECUATIKOTNTO TOU aAyopiBuov. O TpOTIO¢ PEATIOTOTIOINONG YIVETOI WE TNV TIPOCEYYION TOUL
oAyopibuou Gradient Descent kol 0AyopiBuoug EUTIVELOUEVOLC ATIO AUTOV OTIWC Stochastic Gradient
Descent, Mini Batch Gradient Descent XpnoIJOTIOIVTIOG TN AOYIKI TIPOCEYYION TIOU OVOQEPONKE
TIOPATIOVW. Ma TNV EKTIAIOELAN POVTEAWY UNXOVIKNG HAONONG Kal VEUPWVIKWVY SIKTUWV 0T pabnon pe
ETRAEYN xpnolyoroiital n péBodog train/test/split. Ztn peBodo autr) xwpilovtal ta dedoPeva o€ dVO
MEPN , TO PEPOC TNC EKTIAIGELONC KOl TO PEPOC TNC €€ETOONG. ZTO PEPOCG TNG eKTIaidevong Sivetal n
OLVOTOTNTO OTOV OAYOPIBPO va ETTOVAAARBEL OAQ Ta BAUOTA yio TNV €VPECN TOU BAPOUC KABE veLpwvVa
ylo TNV €AAXIOTOTIOINGN TNG oLVAPTNONG KOaTouG. Ooo pubpilovtal Ta BAPN TWV VELPWVWV UE GTOXO
TNV EAOXIOTOTIOINGT TNG CLVAPTNONCG KOOTOUC, PTAVOUUE OE £VO GNUEIO TIOU EIUAOTE ELXOPIOTNUEVOL UE
TNV amodoacn Tou aAyopiBuov oTo PEPOC Kal oTa OEDOUEVA EKTIAIOELONC, £TOI TIEPVAUE OTO PEPOC TNC

€€€TOONC TOU OAyopiBpoL. ZT0 pEPOC TNC e€€tacnC €EETAETOl N YVWON TIOL E£XEl OTIOKTNOEl O
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OAyOpIBpog 0To OTAdI0 TNG eKTIaideVONC. EEETAleTal N AEITOLPYIKOTNTA TOL AAYOpPIBUOL OE Kavoupyla
o0edopeva idlou TOTIOU PE PEYAAN TIPOCOXN VO PNV ULTIAPXOUV JITTAGTUTIO dedOUEVA YIaTI TOTE O
OAYyOpIBpOoC pag dev pobaivel oA ATIOPVNUOVEVEL. OEAOUUE OUCIOCTIKA VO O0UUE OV KOTOEEPVEL VO
YEVIKEDOEI TNV YVWaOn TIoU TIAPE OTO OTAdI0 TNG ekTtaidevonc. Mapadeiypatog xAplv, €XOULUE EKATO
Oclypata Topoypa@iog EYKEQPAAOL XwpPIoPEVA o VO opadeC Yyieig - Kapkivorabeic. Xwpilovtag 1o
ociypa pe pubuo e&€taonc 0,2 €xouvue 80 deiypata yia To oTadIOo TNG eKTTaidELONC Kal 20 deiypoTa yia T0
oTtddlo ¢ e€€taonc. MNa v BEATIOTN XPrion Tou OAyopiBuou Ba TIPETIEN va €ival ICOKATAVEUNPEVO TO
oedopeva ot KAdoelg Toug (YYING-KOPKIVOTIOOEIC) Kal OTO OTASIO EKTIaidELONG OAAA Kal OTO OTASIO
€€ETOONC. ZEKIVWVTOC PE TNV EKTIAIOELAT TOU OAYOPIBUOL, POPTWVOUNE T AEOOPEVA OTOV OAYOPIOUO
KOl 0 OAYOpPIBUOC KAVEL P LTTOBEON yio TN dlaxwplon TwV dV0 KAACEWV Kal BAETIEI TO ATIOTEAECHO
oUTNC TNG LTIOGBEONC HECW TNG CLVAPTNONG KOGTOLC. O aAyOpIBUOC Ba cuvEXioEl va KAVEL UTIOBEDEIC
MEXPL VO pUBICTOUV Ta BApn ME TETOIO TPOTIO WOTE VO UTIOPEL aTto Ta dEdOUEVA NG EKTIRIdELONG VO
SloXwpIZel TNV KAAoN TNV oTtoia avrkouv. E@doov “€pabe” va dlaxwpilel TIC KAAOEIG OTO TIAICIO TNG
EKTIAIdELONG, TIAPE TWPO VO TOV EEETACOUNE GTO PEPOC TNG EETOONG. ANAadH GTO LUTIOAOITIO 20% TwWV
0edOPEVWV TIOU deV €XEl Ol TIOTE O OAYOPIOPOC pag. OuoIOoTIKA BEAOUE BEDOUEVN TNV IKAVOTNTA VO
dloxwpicel og KAAoEIG Ta 80 dedopEva TIOL EiXOME YO TO OTASIO EKTIOIOELONG, TIOIO IKAVOTNTA EXEl VA
Sloxwpilel o€ KAACEIG T UTTOAOITTA 20 Kavoupyla dedopéva Ttou dev £xel Eavadei.Otav Evag aAyoplBuog
adLVOTEL va pabel va dloxwpilel TIC KAACEIC KOl 0TO OTAdIO TNG EKTIAIOELONC OAAG KOl OTO GTAJIO TNC
e€€taong TOTE TO POVIEAO TIAOXEl Ao 10 @aivopevo Underfitting. Eva 6tav o aAyopibpog pag
KOTOQEPVEL va dlaxwpilel oe KAAOeIC Ta dedopéva OTo OTAdI0 TNG EKTIAIdELONCG OANG OdLVOTED va
YEVIKEDOEI TIC YVWOEIC TOU OTO OTAdI0 TNG €€€TOONC, TOTE TO POVIEAO TIAGXEl ATIO TO QAIVOUEVO

Overfitting.

1.2)Metpriong oTt0800EWV.

AkpiBeia (precision ) :

H akpiBeia (Precision) eival évag Oeiktng TIOU XPNOCIYOTIOIEITOL yia TNV 0EI0AOYNGN HOVIEAWY
Taéivopunonc. Metpd Vv akpifela Twv BETIKWY TIPORAEPEWY TIOU KAVEL €va POVTEAO, UTIOONAWVOVTOG
TIO0a OTO TA TIEPIOTOTIKA TIOL TIPOPRAETIOVTON WC BETIKA Eival TIpaypoTIKA aAnBiva BeTikd. H akpifela

LTTOAOYIZETAI XPNOIUOTIOIWVTAC TOV TIOPAKATW TUTIO:
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[Tpayemikd Berixd
Mpayyernd Bented-+ Ueudr Bend

Axpifen =

AvdakAnon ( recall):

H avakinon (Recall) eival évag deiktng Tou XPNOIMOTIOIEITAL yIa TNV 0&I0AOYNON HOVTIEAWV
Ta&IVOUNONC,METPA TNV IKAVOTNTA EVOC HOVTEAOL VA OVIXVEVEL OAX TA TIPAYHOTIKA BETIKA TIEPIOTATIKA. H

OVAKANGH LTTOAOYIZETON XPNCIUOTIOIWVTOC TOV TIAPAKATW TUTIO:

TIpaypamikd Betixd
Mparyucmnd Bend-+ Vel Apvmd

Avaxinon =

Ba6uodc F1 (F1 Score):

O BoBpog F1 (F1 Score) gival évag cuvduacopévog deiktng TTou AaUBAvVEl LTTOYN TOGO TNV aKPIBEI
000 Kal TNV avAKANGT TOU POVTEAOU. XPNOIUOTIOIEITal Yia TNV a&loAdYNan TN CUVOAIKNC amodoong o€
TipofAnpata ta&ivounong. YTIoAoyietal XpnoIPOTIOIVTAC TOV TIAPAKATW TUTIO:

, _ 2-Axplfewr-AvdkAnan
B!JIBLIDQ = Axplfewa+ Avdinan

BaOuoéc AUC (AUC Score) -

O BoBpog AUC (AUC Score) ava@épetal oto eufaddv KAtw ato tyv KouttuAn ROC (Receiver
Operating Characteristic) kal xpnolgoTtoleital yia v agloAdynon tng IKavotntag €VOC POVIEAOL va

Eexwpilel petadL TV KAAoewv og TipoARuata tagivounong. O BaBuog AUC eival évag aplBpog PETagD
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0 kai 1, 610U pia TP 1 UTTOANAWVEL TEAEIO JIAKPIOT METOED TWV KAACEWVY, VW Mia TP 0.5 utodnAwvel

TuXaio S1GKPIaN.

2.XpARon TUPOEKTIONOEVHEV OV OPXITEKTOVIKWV VEVPWVIKWV SIKTOWV.

H pébodog Transfer learning pog divel T duvatdTNTA VA EKTIAIOEVCOUME EVA VELPWVIKO SIKTLUO O€
MIO OPXITEKTOVIKNA TIOL €XEl AN EKTTIAIOEVTEI OE LTTEPLTIOAOYIOTEC YIO SIAQOP TIPOPRANMATA TaEIvOuNonC,
KOVOVTAC TOV OAYyOpPIOUO OPKETA IKAVO VA AUVEL OPKETA OIAPOPETIKA TpofARuata to&ivounonc.
XPNOIPOTIOIOVHE TN YEVIKN IKOVOTNTO TOU aAyopiBuou yia Tnv €0pean POTIRwWY Kal XOPOKTINPIOTIKWY YIO
TNV ETUTUXN TOEIVOUNON KAAOEWV TIOU €XEl OTTOKTNOEl EKTIAIOEVOUEVOC OE XIAIAOEC TIPORBAAUATA KOl
XIANAOEC wpeC ekTIaideuong. O aAyopIBPOC TIPOCOPUOLETal OTO JIKO POC TIPOBANUA, KAVOVTACG €101 TN
BeAtioToTioinON TOL G€ TIOAU PIKPO XPOVIKO SIA0TNUA KOl PE OPKETA OIKOVOUIKE] UTTOAOYIOTIKY 10XV O€

oUYKPIOT PE TNV €€ OAOKANPOUL EKTIAISELAN TOL AAYyOpPIBUOU.

ImageNet Competition: To ImageNet Competition gival évag diaywviopog 1ou Baaciletal g pia
Bdon dedopévwv TIOU €xel 14 €KOTOPPLPIO QWTOypa@ieC TIov avrikouv o€ 1000 aloAoyEC KAAOEIC.
Epeuvntég Kal opyaviopoi BEATIOTOTIOIONV TOLCG AAYOPIBHOLE UNXAVIKNC 0pOCNC EKTIAIOEVOVTAC TOUG OE
OUTOV TOV TEPACTIO OYKO O€BOUEVV Kal avTaywvidovTal yia TIC KOAVTEPEC ETIIOOO0EIC. Ol APXITEKTOVIKEC
Transfer learning ekmtaidedovtal XIANIASEC WPEC OE LTIEPUTIOAOYIOTEC Yia TNV 0pBr) Tagivounaon twv 1000
KAAoEwV NG PdAong, KAVOVIAG TOug ULTIEP-EPYOAEia TTou Ba pTmopoloav KAAAIOTA va ADCOULV
OTIOIOONTIOTE TIPOPBANKO PNXOVIKNC OPACNC GUVTOUA KAl OIKOVOUIKA. MoapakATw avo@EPOVTal PEPIKEG

OPXITEKTOVIKEC TIPO-EKTTAIOEVUEVWV VEUPWVIKWVY SIKTOWV.

2.1 EfficientNet

To EfficientNet gival pia oeipd amo veupwvikd diktua ouveAiEng (CNNS) TTou TTopouCIACTNKE GTO
apbpo [ 2] . To dpBpo £XEl WG OTOXO VA OVTIUETWTIIOEI TNV TIPOKANGN TNG ETTTELENG BEATIWPEVNC

a116800N¢ PEIWVOVTAC TO GUVOAO TOL UTTIOAOYICTIKOU KOGTOUG.

2.2 DenseNet201

DenseNet-201 ava@EPETal O PIO CUYKEKPIPEVN TTOPOAAQyYN TNG apXitektovikng DenseNet pe 201

otpwpota(layers). H opXITEKTOVIKN TIOPOUCIACTNKE 01O GpBpo [3 ]
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2.3 VGG 16-19

O1 aAyopiBuol VGG16-19 gival 600 apXITEKTOVIKEG VEUPWVIKWV OIKTUWV GUVEAIENG TIOL TTPOTABNKAV
arté 10 Visual Graphics Group (VGG) oto [Mavemiotiuio g O&popdnc. Oi OpPXITEKTOVIKEC

TIOPOULCIACTNKAV GTO GpBpo: [4]

2.4 ResNet50

To ResNet50 €ival plo OpXITEKTOVIKI] VEUPWVIKOU OIKTUOL OUVEAIENG (CNN) TIoU OviKeEl OTnv

olkoyévela twv ResNet (Residual Networks). Mpotddnke aro 1o dpbpo [5 ]

“Mapovaiadovpe €va TIAGIOIO UTIOAEITTIOMEVNC MABNONG yia va SIEUKOAOVOUUE TNV €EKTIaideuan
OIKTOWV TIOUL €ival onuavtika Babutepa amd auTA TIOL XPNOIKOTIOMBNKAV TIPONYOUNEVWC.MNapéxouue
TIEPIEKTIKA EPTIEIPIKA O€SOUEVA TIOL OEIXVOUV OTI ALTA TA ULTTIOAEITIOPEVA OIKTLA €ivOl EVKOAOTEPA VO
BeAtioTtoTtomMB0UV Kol PTIOPOUV VO €XOULV  PEYOADTEPN  aKpiBela aTto diktua  onuavikd auvénuévou
BdBouc..” Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, Jian Sun

2.5 Inception

H oapxitektovikn Inception, emiong yvwot] w¢ GooglLeNet, €xel TTAPOLCIACEl “TIPWTABANTIKEC”
ETIOOCEIC OoTOV dlaywviopo ImageNet 1o 2014 pe cUVOAMKO OQAAUO 6,67%, CQAAUA TO OTIOIO PE TO
XPOVIO OAOEVO Kal PEIVETOI PE TIG VEEC EKOOOEIG OTIWC Inception V4 pe odApa 3,08%. MNapoucidoTnKe

oTo Gpbpo [6] .

2.6 Xcepion

H apxitektovikr] Xception (Extreme Inception) €xel povtelottoindei améd tov aAyopiBpo Inception
Kol €vw OI0BETOUY TOV (010 apIBUO TIOPOUETPWY KOl TIOAUTIAOKOTNTAC UE TO Inception V3, 10 Xception
XPNOIUOTIOIEl KAAUTEPO TOULG TIOPOUC Kal Ttapouaidlel KaATepn atmodoon. MapoucIdoTnNKE o Tov

Francois Chollet oto ap6po: [ 7]

3)Xpnon aAyopidpwv T.N. yia tn diedaywyn I0TPIKWVY SI0YVWOEWV.

H xprion oAyopiBuwv Pnxovikng padnong Kai PJoVvIEAWV Babitov VEUPWVIKWY OIKTUWVY Yio TN
olayvwaon ooBevelwv Ba OTIOTEAED €va TIOAD HEYAAO KOMMATI TNG IOTPIKAC OTO KOVTIVO HEANOV.
TPo@OdOTWVTAC Evav OAYOPIBHO PUNXOVIKAC 0pOCNg € éva cLOTNHO TEXVNTHE vonuoaoLvng, Habnong pe
ETUPRAEYN, pE OedOPEVA OTIO EIKOVEC JIOPOPWV KATNYOPIWV, T0 oLOTNUO Ba UTIOPED va dIOyVWOEl UE
MEYAAN OKpPIBEeI S1GQPOPEC OCOEVEIEC.
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Mapadeiypata xprionc:

Aldyvowon typopitidag: 'EXoviag apkeTd dedoUEVA OEOVIKACG TOPOYpA®iag TOU TIPOCWTIOU OTIO
LYIEIC KOl 00oBevei¢ pe typopitida, Ba pTopoluE va dNUIOLPYHOOUPE €va cLGTNUA TIOL Ba PTIoPEL va
KAVEL TN OIAyvwaon auTOvoua PE oxedOv TEAEIO akpifela. To cloTnUa, "BAETTOVTAC" TIC EIKOVEG TwV dLVO
Kotnyoplwv (LylEic-tlypopitida), uttopei olyd olyd, péow TNG PEATIOTOTOINCNC TWV TIOPAPETPWY KOl TNG
MEiwONg ¢ ouvAPTNONG KOGTOLC KOTA TN SIAPKEID TNG EKTIAIOELONG, VA "KATOAABE!" aTtd Ta PoTiRa Twv
0€O0UEVWV TIOIO Eival TO XOPAKTNPIOTIKA TNC YHOPITIdOC KAl va Tn SI0YIYVWOKEL JE ETTITUXIA.

‘EAEYyX0G 00TWV: Me tn Xprion Oe00PEVV LYIV OCTWV KAl OCTWV HE OTIACIUO, PAYICHO 1)
YEVIKOTEPO KATIOIO TIPOPBANUA, B0 UTIOPOUKE VA EKTIAIOEDCOUME EVAV OAYOPIOUO UNXOVIKAG Opacng yia
n d1dyvwan Tou TIPORANUATOC.

ETumAokEg yévvog: 'Exovtag apkeTd dedopEVO LTIEPAXWV KOIAIAC OTIO LYIEIC 1) aTtd dEiypata Tou
EM@aVI(OLV ETUTTAOKEC OTN YEVVA, Ba UTIOPOVHE VO EKTIAIOEVOOUME EVO GUCTNHO PUNXOVIKNC Opacng va
TIPOBAETIEL av N yéwva Ba gival opaAr 1 Ba vTtapéouv ETITIAOKEC. ETtiong, ival apKeTd onuaviiko 10Tl
TO CUOTAMOTO Ba PTIOPOUV VA KOTOAAGBOLY HOoTIBa oTa dedopéva yia TN PEANOVTIKA €EENIEN TNC yévvac.
AnAadr, va uttopolyv va d1ayvwaCouy HOTIBa TIou PTIOPED va 00Nyro0UV O€ ETUTIAOKEC OTO PUEANOV, EVM
OEV £X0UV EUPOVIOTEI OKOUA.

'EAgyX0G BIwolpotntag opydvwv: Me Tn Xprion 0ed0PEVWY UTIEPHXWV, OEOVIKWY TOMOYPAPIWV
KOl HOyvNTIKOV TOPOYPA@IV 0pyavwv, T cuoTAuata 6o pttopolv va dlaylyvwoKouy aoBéveleg i
ovwpoAieg ota 6pyava. Mapadeiypata LTV PTIOPED va eival: agBEvVeIEC 1 avwUaAiEC oTnv TTapwTida,
OTOV EYKEPOAO, OTO VEQPX, OTOUC TIVEVDUOVEG, OTO GTOUAXI, OTA UATIO, OTO TtaxXV Kal 0TO AETITO EVIEPO,
OTO OUKWTI, OTO TIAYKPEAC, OTN OTIARvVA, oTov Bupeosldn adéva, OToV TIPOCTATN, OTn PATPA, OTOUC
OPXEIC, K.G. TPOPOSOTWVTOC TO0 CUGTNHUA PE OESOUEVA LYIWV JEYUATWY Kal acBevwy yia KaBe dpyavo,
B0 uTTopPOUPE VA QUTOUIATOTIOITOUKE EVaV PEYAAO OPIBUO SlIAYVWOTIKWY EPYOCIWV.

Ma Tig d10yVWOEI ATOEVEIV PE PEBOSOLE PUNXOVIKNC HABnong, 6a UTTopovuuE va dlaylyVGOKOUUE
00BEVEIEC, 1WOEIC Kal Xpovia vooruata, O1ou n dladikacia Tng Sldyvwaong dev €XEl VO KAVEI PE TNV
0paacn OAAG UE TNV KATAVONGON TIHWV IOTPIKWY ATIOTEAECHATWY, OTIWG Ol €EETACEIC aipaToC. 'Exovtac
I0TPIKEC €€eTdoelC aTmo vyl 1 acBevry deiypota, Ba pmopolpe yia KABe acbBévela 1 iwon va
ONMIOLPYNCOLUE €va cLOTNUa TIov Ba Eexwpilel To deiyua ae LYIEC 1| aoBeveC. Mapddelypa XpRong
HNXOVIKAG padnong yia didyvwon:

AlaBNTNG: Tpo@odotwvtag €va cUOTNUO PE OEOOPEVA QIUATOAOYIKWY EEETAICEWY OVOPWTIWY HE
O10BATN Kal LYIWV JEYPATWY, BA PUTIOPOVUE VO EKTTAIOEVCOLHE EVaV OAYOPIOUO pHaBnong pe eTtiBAeWn
ylo N didyvwan tou diafntn. Kotd tn didpkela g eKTaidcuong, Kabwg o aAyopiBuog TtpocTiabei va
BeAtioToTtomaoel TNV artédoar] Tou, apxilel va "kataAaBaivel" TIolEC TIMEC EXOUV TIEPICOOTEPO "Bapoc”
otnv "e€iowon" kal o PoTiRa TIPWv ota TEdia TTov dnuiovpyolyv Tov daPntn. M.x., To &xapo: ‘Evag

OAYOPIBUOC MNXaVIKAG MABnong Ba €PRAerte v TP {OoXApou Kal, KaBw¢ €kave uTtoBEoelg, Ba
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"KotoAdBaive” 6Tl n vynAR TR Tou {axAPou OTOo aipa gival Evag oo Toug "OEiKTeC" TIOU TIPETIEL VA

TIPOCEXEL VIO VO SIOYIYVWOKEL PE ETTITVYXIO Ta deiypoTa.

Mpokelpgévou va aglohoynBei n Xxprion aAyopiduwv Pnxavikng pabnong Kai Pnxovikng opacng ylo
N dIAYyVWan 00BEVEIWY, TIPAYUATOTIONBNKAV TIEIPAPOTA YIa TNV AVATITUEN SIAYVWOTIKWY CUCTNUATWY

yla SIGQOPEC TIOBNOEIG, PE TN XPHOTN KOTOAANAWV 1ATPIKWY OEO0UEVWVY.
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4. Xpnon transfer learning Kot PNXoviKAG HaOBNoNG yia tn dnUIouvpyia d10yVwoTIKWVY
OUCTNUATWV.

Ma TNV avaTtuén Twv dIoyVWOoTIKWY CUCTNUATWY TIOU TTIAPOLCIAoVTal TIOPOKATW, EEETACTNKAV Ol
oKOAovBoI oAyOpIBuol UNXavikng pdbnong: HistGradientBoosting, Random Forest, Logistic Regression,
K-Neighbors, XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ko1 Support Vector Machines (SVM). EmurmAgov,
XPNOIUOTIONBNKAV JOVTEAD VELPWVIKWVY SIKTUWV PUNXOAVIKNG 0pacng Baciopéva otn HETa@opd pdonaong
(transfer learning), ka1 ouykekpipéva: EfficientNet B1, EfficientNet B2, EfficientNet B3, EfficientNet B4,
EfficientNet B5, EfficientNet B6, EfficientNet B7, VGG 16, VGG 19, ResNet 50, DenseNet201,

InceptionV3, kai Xception.Ot anodocelg twv aiyopifpmv alodoyndnkav pe tn xpron twv akoAovbwv
oeiktwv : Akpifela (Precision), AvakAnon (Recall), F1 Score kon AUC ROC.

E@oappoyn 4.1 Aldyvwon KOPKivou 6TOov TtVEDHOV

Aldyvwaon Kopkivou Tou Ttvebpova e xprion dedopévwv agovikng Ttopoypagiac. Ma
OnMIoupyia Tou dI0YVWAOTIKOU TIPOYPAUUATOC XPNOIUOTIOINONKAY To €A0UEVO OTIO TOUC TIOPOKATW
popeiq: [8] ,[9] ,[10]

Ta dedopéva TIoU XPNOIUOTIOIOVVTAL €ival EIKOVEC A&OVIKNC TOPOYPOQiag TOL BWPaKA.
O apiBuog elkOVwY givar: 1097

KAdoelg tpog katatoén: 3
e KaAonrfng kapkivog (120 €IKOVEC)
o Kakonng kapkivog (561 €IKOVEC)

e Yyle¢ NMvevpovag (416 €IKOVEQ)
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Ewova 1: Asiypa eikévag Aéovikiig mvevpova.

IInyn : https://www.kaggle.com/datasets/hamdallak/the-iqothnccd-lung-cancer-
dataset

To 80% Twv 0ed0UEVWV XPNOIYOTIOIEITAI YIO TNV EKTTAIOELAN TOU OAYyOpiBUOL Kol To LTIOAOITIO 20%
yla Vv €€€taon Tou aAyopidbuou kal T dlegaywyr PeTposwy. AKOAOLUBWC Ttapatifevtal oI aTT0d0CEIC

TWV HOVTEAWV:

4.1 AttoteAéopata EQapupoynig
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MMivakag 1: Tlivakag anoteAsoudtwv adydpiBuwv Transfer Learning §idyvwong Kapkivou otov
nvevpova.

PRECISION RECALL Fl- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.9461 0.9792 0.9612 0.9988
EfficientNetB2 0.9187 0.9723 0.9407 0.9984
EfficientNetB3 0.9737 0.98 0.976 0.9959
EfficientNetB4 0.9808 0.9727 0.9762 0.9989
EfficientNetB5 0.8646 0.943 0.8906 0.9943
EfficientNetB6 0.8735 0.9328 0.897 0.99
EfficientNetB7 0.8757 0.9385 0.8998 0.9898
VGG19 0.7711 0.7631 0.7636 0.973
VGG16 0.8447 0.9041 0.8628 0.9907
RESNET-50 0.7099 0.6381 0.6291 0.9267
DenseNet201 0.9729 0.9873 0.9798 0.9981
InceptionV'a 0.9266 0.945 0.9352 0.9969
Aception 0.9461 0.9792 0.9612 0.9984

H apxitektovikr) Transfer Learning 1tou emé@epe tn BEATIOTN amodotikotnta gival n DenseNet 201.

X0opoKTINEIoTIKA PovTEAoL: Xprion Adam PBeATIOTOTIOINTH PE TIapapETpou learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Emavaiiyeig = 100

MopoKATW avaypa@ovTal Ol 0TT0dOCEIC TOU OAYOpPIiBUoUL yia KABE KAGaON.

Mivakag 2: ITivakag amoteAeopudtov apyitektovikiic Densnet201 amoSotikotéta Sidyvwaong
KAPKIVOU TOV TIVEVHOVA.

Denselet Metrics

e srmrmrmsrEsmsEs @ EEEEEET EEE T T IL
|

Fuw e e
| [Lass | Prensiun ‘rleral.l Fl Score AlC |
T ssssfssssssnana shassasans ssssssssssssssasasnas ssfrssnassssnsssnsnnsnnng
| |
| Ma
|

HE'rll;-ln | E!Jﬂﬁ#iiﬁﬁﬁdﬁﬂﬁ ] B | E.?TETMIE&HESIIIT | 1.0
lignant | 1.8 | 6.9743369743309743 | 6.9678129876129869 | ©.9993361346759665 |
Norsal | 0.9642857142857143 | 0.9876048780487865 | 6.9759836144578312 | 0.595851254B663747 |

e e s v L A B e e T a0 o s s e R R LR e i e 4
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4.2 E@appoyn : Aldyvwon Kapkivou Tou TtaX€0g EVIEPOU

Aldyvwan KapKivou TOU TIOXEOC EVIEPOUL WE TN Xpron loTtortaboloyikwy eiKOvwv.Ta Tn dnuioupyia
TOU SI0YVWOTIKOU TIPOYPAUUATOC XpnolgoTiondnkav ta dedopéva amd Toug TTapakdtw @opeic. [11] ,

[12],[13]

Ta dedopéva gival ICTOTIABOAOYIKEC EIKOVEC TOL TTaxXE0C eVIEPOUL. O apIBPOC eikovwy eival: 10.000.

KAAoeIg TTpog KOTATOEN: 2

Agiypa pe Kapkivo mtax€og eviépou (5.000 elkOveQ)

Yyiég Agiypa (5.000 €1KOVECQ)
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B

Ewova 2: Aciypa eikovag : IotonaBoloyikn) eikéva mayéov eViEpou.

ITnyn : https:/lwww.kaggle.com/datasets/andrewmvd/lung-and-colon-cancer-hist
opathological-images

O1 elkoveg eival dlaotdoewy (768 x 768) pixel kai peyéboug 89,8 KB. lNa tn dnuiovpyia tou
OLCTAUOTOC JIOYVWOEWY XPNOIUOTIONBNKE 10 20% TOLU CUVOAOU Twv dedouévwy (2000) 10apPIBUa
OloPEPIOPEVO  OTIC TIOPATIAVW KAGCEIC. To OUVOAIKO péyeBog Tng Pdong Oedopévwv  TIou
xpnoigottoinenkav givatl 177,7 MB. Tpiv TN Xpron Twv €IKOVWY OTouC aAyopiBpoug yivovtal ol €€RC
TIOPOAWPETPOTIONCEIG YIO TN PBEATIOTN OTTOO00N TWV OAYOPIBUWY OANG Kal yia AOyoug €E0IKOVOUNGNG
UTTOAOYIOTIKAG 1oXVOC;
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° AlGpeTpog €IKOvaC: (224, 224)

° KavovikoTtoinan Tigwv yia kabe pixel pe ebpog Tipwv amo 0 £wg 1.

To 80% TwV dEDOUEVWV XPNOIKOTIOIEITAL YIO TNV EKTIOIOELGN TOL OAyOpPIBUOUL Kal To LTTOAOITIO 20%

ylo TNV €€€TA0N TOU aAyOpiBuOoL Kal TN JIEEaY WY HETPIOEWV.
MapaKATW ava@EPOVTAL Ol OTTIOOOTIKOTNTEC TWV HOVTEAWV:

4.2 AttoteAécpata EQappoyng

Iivakag 3:ITivakag anoteAeopudtwv adyopiBuwv Transfer Learning
Atdyvwong KapKivov ToL TTaY€0V EVIEPOU.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 1.0 1.0 10 1.0
EfficientNetB2 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
EfficientNetB3 0.9901 0.9901 0.9901 0.9901
EfficientNetB4 1.0 1.0 10 1.0
EfficieniNetBS 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
EfficientNetB6 0.9951 0.9950 0.9951 0.9950
EfficientNetB7 1.0 1.0 10 1.0
VGG19 1.0 1.0 10 1.0
VGG16 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
RESNET-50 0,8235 0,8235 0,8235 0,8235
DenseNet201 1.0 1.0 10 10
InceptionV3 0.9901 0.9901 0.9901 0.9901
Xception 0.9843 0.9843 0.9843 0.9843

O1 apxitektovikég EfficientNet B1, EfficientNet B4, EfficientNet B7, VGG19 kai DenseNet201
ETEQPEPAV TEAEID OTTOS0CON. XOAPOKINPIOTIKA HOVTEAWV: Xprjon Adam BEATIOTOTIOINTA YE TIOPAPETPOUC :
learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size= 126, EtavoArjyei¢= 100

4.3 E@appoyn : Aidyvwon Kapkivou Tou Ttvebpova

Aldyvwan Kopkivou Tou Tvebpova Pe T xpron lotomaBoloyikwy €ikévwy. Ma n dnuiovpyia Tou
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Ol0yVWOTIKOU TIPOYPAUUATOC XpnaolyoTointnkav 1o dedopéva aTto Toug TTopoKATw @opeic. [11] , [12] ,
[13]

Ta dedouéva TIoU XPNOIYOTIoIoLVTAl Eival |OTOTIABOAOYIKEC €IKOVEC TOL TveUPova. O apIBuog

EIKOVWV €ival: 15.000
KAaoelg mtpog katatoén : 3

e AKOVOOKUTTAPIKO KapKivwpa Tivedpova (5 XIA EIKOVECG )
e Adevokapkivwpa ttvedpova (5 XIA EIKOVEG )

e KaAonong 1otoé¢ tou mtvelpova (5 XIA EIKOVECG )

Ewdva 3: Aglypa 10tonaBoloyikiic eikovag mvelpova.

IInyn : https:/lwww.kaggle.com/datasets/andrewmvd/lung-
and-colon-cancer-histopathological-images

O1 ekOveg eival dlootdoewv (768 x 768) pixel kol peyéboug 78,8 KB. lMa tn dnuiovpyia tou
ouaTtpotoC didyvwaong xpnolpotordnkav 1800 dciypata 100pIOua SIOUEPIOUEVO OTIC TTOPATIAV®

KAGOEIC. TO OUVOAIKO pEyeBoC TNC Paong dedoUEVWY TIOL XpnaoluoTtoenkav gival 120,4 MB. Mpiv
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XPron Twv €IKOVWY 0TOUC OAyopiBuoug yivovtal ol €€r¢ TTOPAUETPOTIOINCEIC Yia TN BEATIOTN artdédoaon

TWV OAYOPIBUWVY OAAG Kal yia AOyoucg €€0IKOVOUNGTC UTIOAOYIOTIKAG 10X00G:

) AIGETPOC €IKOVOC: (224, 224)

) KavovikoTtoinan Tigwv yia kabe pixel pe ebpog Tipwv amo 0 £wg 1.

To 80% TwV dEOOUEVWV XPNOIKOTIOIEITAL YIO TNV EKTIOIdELGN TOL OAyOpPIBUOUL Kal To LTTOAOITIO 20%

ylo TNV €€€Ta0N TOU aAyopiBuoL Kal T dIEEaY WY HETPIOEWV.

MopOKATW OVayPAPOVTaIl Ol OTIOJOTIKOTNTEC TWV MOVTEAWV:

4.3 AttoteAécpata EQappoyng

Mivakag 4: Iivakag anoteAsoudtwv alyopiBuwv Transfer Learning Sidyvawong kapkivou Tou

nvevpova.
PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetBl1  0.8102 0.7964 0.7845 0.9571
EfficientNetB2 0.8497 0.8281 0.829 0.9664
EfficientNetB3 0.8876 0.8896 0.8882 0.97
EfficientNetB4 0.9258 0.9055 0.9108 0.9852
EfficientNetB5 0.8827 0.8792 0.8801 0.9722
EfficientNetB6 0.8995 0.8999 0.8989 0.9833
EfficientNetB7 0.8603 0.8552 0.8543 0.9681
VGG19 0.9206 0.8885 0.8995 0.9899
VGG16 0.8448 0.8282 0.8121 0.9662
RESNET-50 0.6209 0.5736 0.5501 0.8248
DenseNet201 0.8376 0.8059 0.8047 0.969
Inceptionv3  0.9189 0.8817 0.8885 0.9798
Xception 0.9458 0.939 0.9416 0.9947

H apxitektoviky Transfer Learning 1ou emégepe Vv PBEATIOTN OTIOSOTIKOTNTA €ival n Xception.
X0opoKTINPIoTIKA POVTEAOL: Xpron Tou BeATioTorointy Adam pe Ttapap€Tpoug learning rate = 0.002, beta
1=0.9, beta 2 =0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126, EmavaAnyeig = 100,

MopoKATW avaypa@oVTal Ol OTIOJOTIKOTNTEC TOL OAYOPIBUOoUL yia KABE KAGaON.
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Hivakag 5: ITivakag anmoteAeopuatwy apyitekTovikig Xception — amodotikotnTa
S1dyvwaong kapkivov Tov mvevpova  ava KAdon Eexwplotd.

Kception Metrics:
 SELTEETTEE rosesnnnasssannanes $renrassssarasasianas $rorresssannanianaans $rosrsssssnnasansnnns +

| Class |  Precision | Recall | FlSore | AlC |
D $rresssnccnssncsnanns $eessrcscscnsssanses $recscsccssscsssnnanne T TTITTIIT +

| lung aca | 6.9285714285714286 | 0.8666666666666667 | 6.896551724131931 | 6.9893219297534617 |
| lungn | 1.6 | 0.9782608695652174 | 6.989916989016969 | 6.999976836685694 |
| lung scc | 6.9896969696969691 | 0.97222222200022 | 6.9395973154362416 | 0.9949988568815729 |

$resnnnenns fresenrasesnsaaaaaas T RLREETTTETS  ECEEEEETEEEEE TP ETEPS 4

4.4 E@apuoyn : Aldyvwaor KOPKIiVOU 0ToVv EYKEPOAO

AldyvwaoTn KapKivou aTov EYKEQPOAO PE xprion dedopévwy a&oVIKNG Topoypagiag eyke@aAov.la
onuioupyia Tou JIOYVWOTIKOU TIPOYPAUUATOC XPNolJoTonenkav ta dedopéva OO TOUG TTAPAKATW
popeic. [14], [15] , [16] ,[17] ,[18] ,[19]

Ta dedopéva IOV XPNCIYOTIOINLVTAL €ival aEOVIKEC TOUOYPAPIEC EYKEPAAOU.

O ap1Buodg elkovwvy givar: 2870.

KAdoeIg Ttpog Kotataén: 4

® OYKOC YAolwPoToC (826 €IKOVEC )
® OYKOC UnViyyiwpa (822 €IKOVEC )
e Yyieg Aetypa (395 eikoveg )

e BAeVvoyoOvog oyKog (827 €IKOVEC )
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Ewova 4: Asiyua eikévag Aéovikiig
TOHOYPUQLHG EYKEYAAOU.
IInyn:https://www.kaggle.com/datas
ets/sartajbhuvaji/brain-tumor-
classification.

O1 elkOveg eival dlaotdoewy (512 x 512) pixel kai peyéboug 21,1 KB. To oUVOAIKG HEYEBOC TNC
Bdaong dedopévwv TIoL xpnaoldoTtonenke gival 79,8 MB. Mpiv T Xprion Twv €IKOVWVY GTOLC 0AYopiBoug

yivovtal ol 0KGAOUBOEC TIOPAPETPOTIOINCEIC:

° Alduetpocg eikovac: (128,128)

o KavovikoTtoinan Tigwv yia kabe pixel pe ebpog Tipwv amo 0 £wg 1.
To 80% Twv 0ed0UEVWV XPNOIUOTIOIEITAI YIO TNV EKTIAIOELAN TOU OAYOpPiBUOoL Kal To LTIOAOITIO 20% Yia
TNV €&€£Ta0T TOL aAyopiBuouL Kal T dIEEaywyr| PETPoEwVY. Mapakdtw avaypd@ovTal ol aTtodOTEI TWV
HMOVTEAWV:

4.4 AmtoteAéopoata EQapHoyng
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Mivakag 6: TTivakag anoteAeaudtwv adyoptBuwv Transfer Learning Sidyvwaong
KQPKIVO TOV EYKEPUAOU.

PRECISION RECALL F1- SCORE AuC
EfficientNetB1  0.9584 0,95817 0.9579 0.9933
EfficientNetB2 0.9368 0.93 0.9324 0.9929
EfficientNetB3  0.9538 0.9536 0.9536 0.9949
EfficientNetB4 0.958 0.9579 0.9576 0.9937
EfficientNetBS 0.9416 0.9409 0.9527 0.9918
EfficientNetB6 0.9342 0.9233 0.9281 0.9917
EfficientNetB7 0.9051 0.8812 0.8877 0.9821
VGG19 0.8579 0.8571 0.8544 0.9759
VGG16 0.9264 0.9289 0.9274 0.9876
RESNET-50 0.7106 0.7166 0.7054 0.8912

DenseNet201 0.9578 0.9611 0.9593 0.993
InceptionvV3  0.94315 0.9403 0.9415 0.9926
Xception 0.9599 0.9603 0.96 0.9928

H apxitektoviky Transfer Learning 1ou emé@epe TN PEATIOTN ATIOOOTIKOTNTA €ival n Xception.
XOpOKINPIOTIKA POVTEAOUL: Xprion tou BeAtiotorointy Adam pe TtapaueTpoug learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Méyebo¢ déounc (batch size) = 126 ,EmavaAnyeig = 100

MopoKATW avaypa@ovTal Ol 0TT0dOCEIC TOU OAY0pPiBUoU yia KABe KAAaON.
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Mivakag 7: ITivakag amoteAeopudtwy apyitektovikic Xception amodoTikOTTa SiGyvwons KopKivo
OTOV EYKEQPAAO avd KAGOT EexwploTa.
Xception Metrics:
| (lm | Precision | Recall | F1 5ore | X
CLLLCCLLLLTTLRR T LT T Tz " -
| gUioms tumor | !%31?018404%?97 ] 0%9135&0246‘31158 | ﬂ%ﬁlﬁlMlS}M | 09972531005106077 |
| meningioms tusor | 0.9182309937100918 | 0.M48051948031948 | 0.9329673482420114 | 0.9833903998703141 |
| notemor | 0.9767441860465116 | 0.976744186046516 | 0,9767441860465106 | 0.9952621197102555 |
| pitultary tusor | 0. 9819277108430703 | 0, 9470744 106040512 | 0. 509114201 18) | 0. 993050931 309503% |

‘ ...................................... ‘ ............................................................

- —

4.5 E@appoyn : Aldyvwon KapKivou 1o otrifog

Aldyvwaorn Kopkivou oTto oTB0C¢ XPNOIUOTIOIVTOG EIKOVEG LTIEPNXOYPA®IaC Tou aTtrboud. MNa
onuioupyia Tou dl1aYVWOTIKOU GLCTHPOTOC XPNOIUOTIOINBNKav To deS0PEVA OTIO TOLC TIAPAKATW POPEIC.
[20].[21]

Ta dedopéva TIoU XPNCIPOTIOIOVVTAI Eival EIKOVEG LTIEPNXOYPAPIOC TOu oTRBoUC.

O ap1Buog eikovwy eivarl: 1578.

KAdoeig ipog katdtagn: 3

o KaAonong kapkivog (891 €Ikovec)

° Kakonong kapkivog (421 €Ikoveg)

) Yyleg Mvevupovag (266 €IKOVER)
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Ewkova 5: Agiypa gikdvag vrepnyou atrjfoug

Inyn :
https:/lwww.kaggle.com/datasets/aryashah

2k/breast-ultrasound-images dataset

Ol elkbveg eival dlaotdoewv (562 x 471) pixel kai peyéboug 334,3 KB. To GUVOAIKO pEyEBOC NG
Bdong dedopévwv TIOL XpnolpoToiNenke eivalr 266,3 MB. TMpiv TN Xprion Twv E€KOVWVY CTOUC
oAyopiBuoug yivovtal ol €€RC TIOPAPETPOTIOINTEIG OTIC EIKOVEC:

[ AlGpETPOC €IkOvaC: (128, 128)

o KavovikoTttoinan tiywv yia kabe pixel pe ebpog Tipwv aro 0 €wg 1.

To 80% Twv 0£d0UEVWV XPNOIYOTIOIEITAI YIO TNV EKTTAIOELAN TOU OAYOopiBUOoL Kol To LTTOAOITIO 20%
yla v €€€Taon tov aAyopiBpou Kal tn SIEEaY WY UETPIOEWV.
MopPOKATW avaypa@oVTal Ol OTIOOOCEIC TWV HOVTEAWV:

4.5 AttoteAécpata EQappoyng
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Mivakag 8: IMivakag amoteAeoudtwv alyopiBuwy Transfer Learning didyvwong Kapkivo ato
ommbog .

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.9578 0.9196 0.9373 0.988
EfficientNetB2 0.9427 0.9232 0.9326 0.9861
EfficientNetB3 0.9088 0.9263 0.9166 0.9904
EfficientNetB4 0.9409 0.9361 0.9382 0.9894
EfficientNetBS 0.9473 0.9481 0.9475 0.9847
EfficientNetB6 0.8817 0.9058 0.8923 0.9798
EfficientNetB7 0.8712 0.902 0.8639 0.9723
VGG19 0.8742 0.9122 0.8911 0.9794
VGG16 0.7825 0.875 0.8147 0.9783
RESNET-50 0.889 0.7439 0.7883 0.9364
DenseNet201 0.9793 0.9354 0.9556 0.9921
InceptionV3 0.9724 0.9405 0.9329 0.9866
Xception 0.9653 0.9167 0.9389 0.9848

H apxitektovikr) Transfer Learning 1tou €mé@epe tn BEATIOTN aTTOO0TIKOTNTA €ival n DenseNet 201.
XOpOoKTNPIoTIKA JOVTEAOUL:

Xprion tou BeAtiotottoint) Adam pe Tapapétpoug learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 =
0.999, epsilon = 1e-8. ,Méyebog makétou (batch size) = 126. ,EmavaAnyeig = 100.

MopoKATW ovaypAa@oVTal Ol 0TT0dOCEIC TOL OAYOPiBUOoUL yia KABE KAGGON.
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Mivakag 9: Tivakag anoteAsoudtwv apyitektovikig DenseNet201 amodotikotnta S1dyvwang
Kapkivo oto ombog  avd kAdon Eexwplotd.

DenseNet Metrics

R . $esssssscsssscscssssas e s +
| Class |  Precision | Recall | FlScore | AlC |
- . $rrssrssssrrsnsnnrnas e e +

| benign | 0.952IS3L100476469 | 0.995 | .9731S13M743076 | .%01896551741319 |
| nalignant | 0.9859154929577465 | 6.9333333333333333 | 8.9569641095698412 | 0.9875518672199171 |
| nomal | 16 | 0,8760487604878849 | 0.935064935064935 | 0. 9976T3LTT3INEN3 |

$eccnaccncss $eecccccnccccnccnncns $eccccccnccccnccnacss $eccccccccncncacanaas $ecccaccccccnccnannas 4

4.6 Eg@appoyn :Aldyvwon Mvevpoviag Aldyvwaon TIVEULHOVIOG XPNOCIMOTIOIWVTNG X-ray
Scans ToL 8WpPaKOa.

Mo 1 dnuiovpyia TOU dlAYVWOTIKOD CUCTHHPATOG XPNOIUJoTIoINenkav dedopéva AT TOUC
TIOPOKATW QOpEiG [22],[23] ,[24 ]

Ta dedopéva TIov XpnalpoTiolovvTal gival 3448 eikdveg. Ol KAAOEIC TIPOCG Katatagn ivai:

° Mvevpovia (2107 €IKOVEQ)
° Yyiei¢ Mveopoveg (1341 €IkOVeC)
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Ewova 6: Agiyua eikévag aovikng mvelpova.

Inyn :
https:/lwww.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-
Xray-pneumonia

O1 eIkdveq gival dlootdoewv 2090 x 1858 pixels kal peyeboug 870,8 KB. To GUVOAIKO péyeBog NG

Bdong dedopévwyv TIoL xpnalpoTondnke eival 1 GB. TMpiv T xprion Twv €IKOVWVY Yivovtal ol €&N¢
TIOPOUETPOTIOINTEIG:

° Aldpetpog eikovac: (128,128)

° KavovikoTtoinan Tigwv yia ke pixel pe ebpog Tipwv amo 0 £wg 1.

To 80% Twv dEDOUEVWV XPNOIKOTIOIEITAL YIa TNV €KTIOIdELGN TOL OAyopiBUOL Kal To LTTOAOITIO 20%

yla TNV €€E€Ta0T TOL aAyopiBuou Kal T dieaywyr) HETPHOEWV

MapakdTw avaypd@ovTal ol aTtodOCEIC TWV HOVTIEAWV:
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4.6 ATtoteAéopota EQappoyng

IMivakag 10: ITivakag amotedeapdtwv aAyopiBuwy Transfer Learning Sidyvwaong mvevpoviag

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.9492 0.9492 0.9492 0.9492
EfficientNetB2 0.9936 0.9335 0.9336 0.9335
EfficientNetB3 0.9687 0.9687 0.9687 0.9687
EfficientNetB4 0.9375 0.9375 0.9375 0.9375
EfficientNetB5 0.9219 0.9218 0.9218 0.9218
EfficientNetB6 0.9287 0.9285 0.9285 0.9285
EfficientNetB7 0.9257 0.9257 0.9257 0.9257
VGG19 0.9453 0.9453 0.9453 0.9453
VGG16 0.9453 0.9453 0.9453 0.9453
RESNET-50 0.8984 0.8984 0.8984 0.8984
DenseNet201 0.9531 0.9531 0.9531 0.9531
InceptionV3 0.9591 0.9591 0.9591 0.9591
Xception 0.9257 0.9257 0.9257 0.9257

H apxitektovikn Transfer Learning Ttou eme@epe TNV BEATIOTN ATIOOOTIKOTNTO €lval N Inception
V3 . XopoKINpIoTIKO PovTeAoL @ Xpnon Adam BeAtioToTtointn ue TtopaueTpoug learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, ,beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Emtavainyelg = 100

Mapakatw Avaypa@ovtal 0l ATI0d0CEIC TOU OAYOPIOHIOU yid TNV KaBe KAaoT.
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IMivakag 11: ITivakag anoteAeapdtwy apyitektovikic InceptionV3  amodotikomta
S1dyvwang mvevpoviag avd KAaan Eexwplotd.
Inception Metrics:
bisnsnsnains dessensnananasansonne basessansssnsnssisnes rsscnsasasenansninns dersscesnnsesncrssnos 4
(lass Precision Recall F1 Score AlC
hsevosnneriidursiorsassassosnensspursosursnsnsnsennsesfuusssenreascrnsassafonsesssnssnsnevesne

NORYAL
PNEUMONTA

0.9391836734693817
0.9391836734693817

0.9391836734693817
0.9391836734693817

0.9591836734693677
0.9591836734693677

0.9591836734693617
0.9591836734693617

brosencsenes desensssnrssnssenases $essessnnssnnssnncsns $ecessserssnssnssncs $ecessenrssnnssnssnes +

4.7 E@appoyn : Katdtoagn yovidiwv TTou eK@pAalouv KOPKIVO OTOV EYKEPOAO

H Bdon Aedopévwv Mikpoowuatdiwv (CuMiDa), e€ival €vag aTmoBnkeuTIKOC XwPOE TIoU
TIEPIAAPPBAVEL 78 ETUAEYHEVA TUVOAD OEDOUEVWV HIKPOOWHATISIWV KAPKIVOU, EKTEVWIC CUVTNPNUEVO OTIO

30.000 peAeteg amod 1o Gene Expression Omnibus (GEO).

Ma tnv dnuIoLpyld TOL CUCTNUOTOC XPNOIUOTIOINBNKOY OEDOPEVA OTIO TOUC TIOPOKATW QPOPEIC

[25],[26].[27],[28] ,[29],[30]

To dedopeva TIOL XPNOIKOTIOIOLVTOL €IVAL €Va Opxelo CSV TIOU TIEPIEXEI TO ETTIEDN EKPPOCNC
KOPKIVO OTOV EYKEQPOAO Yia 54.676 yovidlo (otiAeg) amo 130 deiypata (ypaupeg). YTmdpxouv 4

Ol0QOPETIKOI TOTIOI KOPKIVOU TOU EYKEPAAOUL (OULV €va LYIEC 10TO).

KAdoeIg Ttpo¢ Katataén : 5

e £TTeEVOLUWA (46)

e yAloBAdcTwua (34)

e pedovAoBAacTwua (22)

® TUIAOKUTIKO OCTPOKUTIOPOUA
e LyIeg (13)

Emteepyacia dedopévwv:

MPOyUOTOTIOIEITON KAVOVIKOTIOINGN TwV Oedopéviv PE €0pog TIHWV 0 €wg 1 XPNOIPOTIOIVTAG TNV

Kavovikottoinon MinMaxScaler. To 70% Ttwv 0€d0UEVWVY XPNOIUOTIOIEITAl yia TNV €KTIaidEvan Tou

oAyopiBuou Kal 1o uTtoAOITIO 30% Yia TNV €EETOCN TOL OAYOPIOUOUL Kal TNV dlEEaywyr) HETPHOEWV.
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4.7 AmoteAéopota E@oappoyng

MopakATw avaypa@eTal 10 cUOTNUO PE TIC BEATIOTEG OTTIOOOCEIG KOl Ol EKACTOTE PETPAOEIC TWV
aTI0000€WV. O OAYOPIBPOC PNXAVIKAG HABNONC TIoL ETTEPEPE TNV BEATIOTN ATIOdOTIKOTNTA €ival O

XGBoost (Extreme Gradient Boosting). YTep-TtapAauETPOlI 0AyopiBuoL:

n estimators=50, learning rate=0.001, max_depth=3, min_child_weight=1, gamma=1,

subsample=1, colsample_bytree=1, reg_alpha=0, reg_lambda=0, scale_pos_weight=1

Mivakag 12: I[Tivakag amoteAeoudTV Katdtaéng yovidicowv mou ekppa{ovv KapKivo atov
EYKEQPQAO.
XGBClassifier Metrics:

e e e +
| Metric | Score |
e e e -
| Training Accuracy | 1.0 |
| Testing Accuracy | ©.9487179487179487 |
| Precision | ©.9572649572649573 |
| Recall | ©.9487179487179487 |
| F1 Score | ©.9476301476301475 |
I I I

ROC-AUC Score 0.9896759298872758

4.8 E@apuoyn MpoBAeYn eyKeQAAIKOD

Ma v énuiovpyia ToLv CUCTHUATOC XPNOIYOTIOINBNKAY dedoPEVa ATIO TOLG TIAPAKATW POPEIC: [31],
[32], [33]. Ta dedopéva oL XpPnalYoTIoloLVTAL Eival éva apxeio CSV tou Tepiexel 5110 deiypata

(YPOPMER) Kal 8 OTAAEG PE TO TIOPAKATW XOPAKTNPIOTIKA:

gender: ®0Ao tou aoBevoug ("Avdpag”, "Muvaika" i "AAAO").

age: HAkia Tou agBevolc.

hypertension: 0 av 0 agBeviig dev €xel LTIEPTOCN, 1 AV 0 A0BEVNC €XEI LTIEPTACT).

heart disease: 0 av 0 agBevr|¢ dev £xel KapdIoKA vOoo, 1 av o acBevic €xel Kapdlakn vOoo.
avg glucose level: Méon GuykEVTpwan YALKOLNG GTO Qiua.

bmi: Asiktng padog owpatoc.

N o g, oww bR

smoking status: "Mpwnv Kamnviot¢", "Moté Asv Kamvioe", "Karvilel" | "AyvwaoTto”.
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8. stroke: 1 av 0 aoBevn eixe eyKeEPAAIKO €TTEICODI0, O av dev E€ixE.

ETteéepyacia dedopévwv:

MpOyUOTOTIOIEITON KOVOVIKOTIOINGN TwVv Oedopévwy PE €0poC TIHWV 0 €wg 1, XPNnOoIPoTIoIVTAC TNV
KavovikoTioinon MinMaxScaler. To 70% Twv O0£00UEVWVY XPNOIUOTIOIEITAl YO TNV EKTIAIGELON TOUL
oAyopiBpou, evw to vmtoAoito 30% XPNOIYOTIOIEITal YIa TNV €EETOICN TOL OAYOPIBUOUL Kal Tn dlEEaywyn

METPNOEWV.

MopoKATW avaypA@ETal T0 CUCTNUO HE TIC BEATIOTEC OTIOOOCEIC KAl Ol EKACTOTE PETPAOEIC TWV

OTI0O0CEWV.

4.8 ATtoteAéopata: E@apuoyng

O 0AyOpIBUOC PNXOVIKAC MABnong 1ou eTEPePE TNV PBEATIOTN ATIOdOTIKOTNTA €ival 0 Random

Forest pe n-estimators=1000.

IMvdkag 13: I[Mvakag amoteAeopudtwv mpoPAEYnG eykePaAikol
Random Forest Classifier Metrics With Normalized Data

- - -
l I I
- - -
| Train Accuracy | |
| Test Accuracy | 0.8 |
| AUC (Test) | ©.8609035326086957 |
| Precision (Test) | ©0.7142857142857143 |
| Recall (Test) | ©.8695652173913043 |
| F1 Score(Test) | ©.7843137254901961 |
- - -

4.9 Eg@appoyn : AiIdyvwaor 0@OaAHIKWVY TIOONCEWY

Aldyvwan 0@BaAUIKWY TIABACEWVY YE XPHoTN 0QPBAAUIKWV EIKOVWV. Ma TN dNUIoLPYIa TwV SI0YVWOTIKWY
CLCTNPATWY XPNOCIKOTIoMBNKaV AEd0UEVA OTIO TOUC TIOPOKATW POpPEic:[34]

O ap1Budg ekOGVWVY gival : 4960

KAdoelg Ttpog Katataén : 8

e Kavovikr] 0pacn (700 €IKoveQ)

e Katappaktng (594 €Ikovec)

e >0oKxapwdng diafntng (1818 sikovec)
e MNalKwua (610)
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e YTiéptaon (374)

e MuwTtia (479)

e MNpoBAnuata nAikiag (551)
e AN\ (324)

Ewova 7: Agtypa O@BaAuikiig eikovag
Inyn: https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular
-disease-recogni tion-odir5k

O1 eIkOveg €ival SlopETpwy (512 x 512) pixel kai peyéboug 42,6 KB, 10 ouvoAikd péyebog g Bdong
0ed0UEVWV TIOL XpnolpoTiomenkav sival 397,1 MB. Mpv ) Xprjon Twv €IKOVWY 0ToUg aAyopibuoug,
yivovtal o1 €€AC TTOPAPETPOTIOINTEIC OTIC EIKOVEC:

- AIGUETPOC EIKOVAC: (224, 224)
- Kavovikottoinon tipwv yia kébe pixel pe ebpog Tipwv aroé 0 €wc 1.

To 85% Twv AEGOUEVWVY XPNOIKOTIOIEITAL YIO TNV EKTIOIdELGN TOL OAyOpPIBUOUL Kal TO LTTOAOITIO 15%
ylo TNV €€€taon tou oAyopibuou kol tn dlegaywyrn HETPrioewy. Ta 0e0UEVA XWPIOTNKAV KATOAANAQ
WOTE va TpaypatortoinBei duadikr Ta&ivounaon yia tn didyvwaon TG KABE aoBEVEING PEMOVWHEVD, WOTE
va Ttdpoupe BEATIOTO OTIOTEAEOHOTA. MMAPAKATW OvaypA@OVTOl Ol OTTIOOOCEIC TWV OAYoPIOUwY yia TN
OLAdIKNA TOEIVOUNOT Yia KABE pia aTIO TIC TIOPATIOV®W KAACEIC.
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4.9.1 E@appoyn: Aldyvwon Katappdktn

Mivakag 14: ITivakag amoteAeopudtov aAyopiBuwy Transfer Learning Sidyvwong Katappaxt).

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.255 0.5 0.335 0.5

EfficientNetB2 0.505 0.499 0.344 0.5

EfficientNetB3 0.255 0.5 0.335 0.5
EfficientNetB4 0.435 0.485 0.355 0.49
EfficientNetB5 0.385 0.45 0.36 0.45

EfficientNetB6 0.5 0.495 0.385 0.5
EfficientNetB7 0.49 0.49 0.49 0.49
VGG19 0.96 0.96 0.963 0.963

VGG16 0.976 0.976 0.976 0.976

RESNET-50 0.972 0.972 0.972 0.972

DenseNet201 0.92 0.9 0.9 0.9
InceptionV3 0.875 0.875 0.875 0.875
Xception 0.917 0.917 0.917 0.917

H oapxitektovikn Transfer Learning Tou emégepe v REATIOTN armodotkotnta eivar n VGGI16.
XOpOKINPIOTIKA HOVTEAOL: Xprion Adam BeATioToTtoinong pe apapétpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Emavainyeig = 100.

Mapakatw Avaypo@ovTal Ol aTtod000IC TOU OAYOPIBUOU Yyia TNV KABE KAGON
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HMivakag 16: ITivakag anotedeopdtov apyitektovikric RESNET50 anodotikotnta Sidyvwong
K(XT(prO'(K}'I’[ avd kAdon Eexwpiotd.

Resnet5d Metrics:

| Normal | 0.963302752293578 | 0.9813084112149533 | 0.9722222222222222 | 0.9726361875894386

| Cataract | 0.981651376146789 | 0.963963963%63%64 | 0.972721227212726 | 0.9726361875894386
+ .......... + ................... + .................... + .................... + .................... +

4.9.2 E@appoyn : AiIdyvowon ZakXopwon dioBATn

Mivakag 17: IMivakag amoteAeopudtwv alyopiBuwy Transfer Learning didyvwong Xakyapwdn
dlafnn

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.535 0.527 0.455 0.527
EfficientNetB2 0.28 0.475 0.35 0.476
EfficientNetB3 0.535 0.505 0.345 0.507
EfficientNetB4 0.62 0.61 0.61 0.612
EfficientNetB5 0.52 0.52 0.52 0.523
EfficientNetB6 0.515 0.505 0.41 0.508
EfficientNetB7 0.545 0.53 0.5 0.532
VGG19 0.83 0.84 0.83 0.844
VGG16 0.86 0.86 0.86 0.869

RESNET-50 0.87 0.87 0.87 0.87
DenseNet201 0.765 0.74 0.72 0.752
InceptionV3 0.71 0.71 0.71 0.716

Xception 0.775 0.775 0.775 0.775
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H oapxitektoviki Transfer Learning Tou emégepe v PREATIOTN ammodotkOTNTa givar n VGG16.
X0OpOKINPIOTIKA HOVTEAOL: Xprion Adam BeATioToTIoinoNG pe Tapapétpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EmavaAijyeig = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTtal ol artodOCEIC TOU aAyopiBuoL yia TNV KABE KAAaon.

IMTivakag 18:ITivakag amoteAeoudtwv apyitektovikiic VGG16 amodotikotta Sidyvawaons
Zakxapwdn dafnm avd kAdon Eexwplota.

VG616 Metrics:

+ .......... + .................... + .................... + .................... + .................... +
| Class |  Precision | Recall | FlSwre | AlC |
 SECTCTCTEE T ERECTTTTITETE  SRCECTLTTPEPEPTETETE SRE T PPTPERTETRTE R TTETTITERE +

| Normal | 0.7692307692387693 | 0.6122448979591837 | 0.6818181818181818 | 0.7676669105180534 |
| Diabetes | 0.8503937007874016 | 0.9230769230769231 | 0.8852439916393444 | 0.7676609105180534 |
Froeenaee  SLOGGEECERERERE  RLOGEEETEREEERR Brosenennnneaan  ELOCETETEREEERES +

4.9.3 E@appoyn : Aldyvwon FAQUKWHOTOG

Mivakag 19: Mivakag amoteAeopudtwv aAyopiBuwy Transfer Learning didyvwong yAaUK@UATog

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.535 0.527 0.455 0.527
EfficientNetB2 0.28 0.475 0.35 0.476
EfficientNetB3 0.535 0.505 0.345 0.507
EfficientNetB4 0.62 0.61 0.61 0.612
EfficientNetB5 0.52 0.52 0.52 0.523
EfficientNetB6 0.515 0.505 0.41 0.508
EfficientNetB7 0.545 0.53 0.5 0.532
VGG19 0.83 0.84 0.83 0.844
VGG16 0.86 0.86 0.86 0.869

RESNET-50 0.87 0.87 0.87 0.87
DenseNet201 0.765 0.74 0.72 0.752
InceptionV3 0.71 0.71 0.71 0.716

Xception 0.775 0.775 0.775 0.775
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H oapxitektovikn Transfer Learning Tou  eme@epe TNV PBEATIOTN  OTIOSOTIKOTNTO  €IVOL 1)
RESNETS50 .X0opoKtnpIoTIKO PovTeAOL :Xpnon Adam BeAtiotortointn Pe mapapetpoug learning rate =
0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Emavainyeig = 100Mapakatw

Avaypa@ovTal ol aTT0d00EIC TOL OAYOPIBUOUL Yia TNV KOO KAaaon.

Mivakag 20: IMivakag amoteAeopudtov apyitektovikii¢ RESNET50 amodotikdtnta Stdyvwaong
YAQUK@HQTOG ava KAdON EeXwploTd.

ResnetSd Metrics:

+ .......... + .................... + .................... + .................... + .................... +
(lass Precision Recall Fl Score AlC

+ .............................. + ............................................................
Normal | 0.93939393939393%4 | 0.8266066666566667 | ©.8794326241134751 | 8.87761364761%476
Alalcons 0.8 0.9285714265714260 | 0.839504132231465 | 0.8776190476198476
+ .......... + .................... + .................... + .................... + .................... +

E&eTa0TNKE N ATIO00CT WE TNV XPHOT TWV TIAPAKATW BEATIOTOTIOINTWV.
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Mivakag 21: : Tlivakag anoteAeapdtwy apyitektovikng RESNET50 yprion S1aQopeTikov
Be)\ncnonomw)v 6lava0n yAavapaToc

Lamb 0.895 0.915 0.915

Adamax 0.865

RmsProp 0.825 0.835 0.825 0.837

4.9.4 AtmoteAéopota E@appoync Aldyvwonc YTEPTaaon
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IMivakag 22: TTivakag anotedeaudtwv adyoptBuwv Transfer Learning Sidyvwong vméptaong.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.515 0.5 0.475 0.508
EfficientNetB2 0.485 0.49 0.44 0.496
EfficientNetB3 0.6 0.5 0.425 0.504

EfficientNetB4 0.35 0.5 0.41 0.5
EfficientNetB5 0.61 0.555 0.555 0.563
EfficientNetB6 0.455 0.49 0.425 0.492

EfficientNetB7 0.455 0.455 0.455 0.46

VGG19 0.89 0.897 0.89 0.901
VGG16 0.885 0.897 0.89 0.901
RESNET-50 0.905 0.915 0.905 0.915
DenseNet201 0.795 0.795 0.795 0.799
InceptionV3 0.72 0.745 0.73 0.753
Xception 0.73 0.73 0.73 0.742

H apxitektovikn Transfer Learning Tou eme@epe v PeAtiotn artodotikdtnta eval n RESNETS50.
XOpOKTINPIOTIKO PJOVTEAOL : Xpnon Adam BeAtiotorointn pe apapeTpoug learning rate = 0.001, beta 1
= 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Emtavainyelg = 100

Mapakatw Avaypa@ovtal Ol aTtod0CEIC TOU OAYOPIBUOU YIa TNV KABE KAQOT.

Mivakag 23: IMivakag amoteAeoudtov apyitektoviki¢c RESNET50 anmodotikotnta Stdyvwong
LITEPTAONG avd KAGon Eexwplota.

Resnet3d Metrics:
+ .............. + .................... + .................... + .................... + .................... +

| Class | Precision | Reall | FlSore | Al |
| Nomal | 0.9530201342281879 | 0.9483973509933775 | 9.9466666666666667 | B.3155111754966888

| Hypertension | 0.8636363636363636 | 6.89065 | .87692307692360768 | 9.9155111754966868
+ .............. + .................... + .................... + .................... + .................... +
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4.9.5 AttoteAéopata EQappoyng Aidyvwong Muwttiag

Mivakag 24: ITivakag amoteAeoudtwv adyopiBuwy Transfer Learning Sidyvwong Muwrtiag

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.25 0.5 0.335 0.5
EfficientNetB2 0.505 0.505 0.475 0.508
EfficientNetB3 0.535 0.54 0.365 0.501
EfficientNetB4 0.755 0.51 0.381 0.51
EfficientNetB5 0.475 0.49 0.41 0.49
EfficientNetB6 0.525 0.52 0.5 0.522
EfficientNetB7 0.39 0.415 0.39 0.415
VGG19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 0.98 0.98 0.98 0.982
RESNET-50 0.995 0.996 0.995 0.996
DenseNet201 0.98 0.98 0.98 0.982
InceptionV3 0.955 0.955 0.95 0.955
Xception 0.93 0.935 0.93 0.937

H opxitektovikr) Transfer Learning T1ou emé@epe v BEATIOTN amodotkomta eivar n VGG19
Xopaktnplotikd poviédou: Xprion Adam BeAtioTomoinong pe mapap€tpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Emavaiiyeig = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTal ol artodOCEIC TOU aAyopiBuov yia v KABE KAAaan.
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Mivakag 25: IMTivakag amotedeopuarwv apyitektovikns VGG19 anodotikOtnta
Sidyvwaons Muwmiag ava kAdon Eexwplotd.

VGG19 Metrics:

 ERREEETE Fomeeieieees  RRREEETE  RRREEEEEEE $-----4
| Class | Precision | Recall | F1 Score | AUC |
 ERREEETE Fomeeieieees  RRREEETE  RRREEEEEEE $-----4
| Normal | 1.6 | 1.0 | 1.8 |1.0]
| Myopia | 1.8 | 1.0 | 1.8 |1.0]
 ERREEETE Fomeeieieees  RRREEETE  RRREEEEEEE $-----4

4.9.6 EQappoyn : Aldyvwaon o@BaApikewv MpofARuatwyv AGyou nAiKiag.

Mivakag 26: IMTivakag anotedeoparwv apyitektovikrc VGG16 amodoTikdtnta didyvwaong
opBaAuikwv TlpoBAnuatwy Adyov nAtkiag.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.495 0.495 0.455 0.497
EfficientNetB2 0.56 0.535 0.47 0.53
EfficientNetB3 0.455 0.49 0.345 0.49
EfficientNetB4 0.495 0.498 0.33 0.49
EfficientNetB5 0.495 0.49 0.425 0.498
EfficientNetB6 0.42 0.46 0.38 0.46
EfficientNetB7 0.495 0.491 0.595 0.496
VGGI19 0.885 0.89 0.89 0.893
VGG16 0.91 0.91 0.91 0.91
RESNET-50 0.9 0.9 0.9 0.904
DenseNet201 0.82 0.82 0.82 0.82
InceptionV3 0.695 0.69 0.705 0.692
Xception 0.73 0.65 0.607 0.654

H apxitektovikr) Transfer Learning 1ou emégepe TNV BEATIOTN amtodotikotnta gival n VGG16.
XopaktnploTika poviéAou: Xprion Adam PeAtiotomointy pe mapap€rpoug learning rate = 0.001,
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beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EmtavoAiyeic = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTal ol artodOCEIC TOU aAyopiBuou yia v KABe KAaan.

Mivakag 27: anotedeapdtwv apyitektovikiic VGG16 anodotikotnta didyvwons OplaApikodv
TpofAnudarwv Adyov nAikiag ava kAdan Eexwpiota.

VG616 Metrics:

Frrrorme e S ERGARCETEERETPRTRE S SLCRETTTEERTTPRTRE D SRGALTEEEERTPRERE +

+
| Class | Precision | Recall \ F1 Score AC |
+

| Normal | 0.9037637637637637 | 6.9312977899236641 | 0.9172932330627067 | 0.9114821882951654 |
| Age Issues | 0.922413793134483 | 0.8916666666666667 | 0.9067796610169492 | 0.9114821882951654 |
S ERRRRLEEERE T RRECPELPELREPE R RRTEETPEEPELRERS L REEPELEEPRERS D RROTCPEERREREPE +

4.9.7 E@appoyn : Aildyvwaon AAAOV 0QOOAUIKWV TIOONCEWV.
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Mivakag 28: IMTivakag amoteAeoudtwv adyopiBuwy Transfer Learning didyvwong opOaApikay

nadnoswy.
PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.415 0.465 0.415 0.47

EfficientNetB2 0.49 0.495 0.439 0.498
EfficientNetB3 0.34 0.485 0.4 0.489

EfficientNetB4 0.495 0.495 0.42 0.5
EfficientNetB5 0.3 0.49 0.4 0.492
EfficientNetB6 0.41 0.48 0.4 0.486
EfficientNetB7 0.34 0.485 0.4 0.489
VGG19 0.856 0.87 0.86 0.875
VGG16 0.85 0.85 0.85 0.853
RESNET-50 0.89 0.87 0.88 0.871
DenseNet201 0.84 0.775 0.795 0.776
InceptionV3 0.665 0.575 0.575 0.583
Xception 0.835 0.805 0.815 0.809

H apxitektovikn Transfer Learning 1tou emé@epe v BEATIOTN amtodotikotnta eival n RESNET50.
XOpOKTINPIOTIKA POVTEAOL: Xprion Adam BeATioToTtoiNT YE TTopapETpoug learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, ErmtavoAiyeic = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTtal ol artodOCEIC TOU aAyopiBuoL yia v KABE KAAaaon.

Mivakag 29: IMTivakag amoteAeopdtov apyitektoviki¢ RESNET50. anodotikdtnta Sidyvwaong
opOBaA kv nabrioewv ava kAdon exwplota.

Resnet3d Metrics:

fooeeeees S RRRESITTLLTTERPRPRS L RRLSITTTLTTRPRPRES RRLETTTTLLTEPPPRPRS I RRETTTLTTTPRIIRELLS }
(lass Precision Recall F1 Score AlC
broveeees O ERTIIIIIIIIIIIIEE L RLRTEIEIEIIEIRERLLS L RTRTETITITIIIRLREL frocereonaenaanaan, }
Nornal | 8.91695890416956 8.9 B.93006993006993 | 0.8718253968253%67
Other | 0.8771929824561463 | 0.7936567936507936 | 0.8333333333333334 | 0.8718253968253967
I boeeeeeeereeeeaneen, boeeeeeeeeeeeeanen. beeeeeeeraneeeaneen. boeeeeemeeenenanens ;
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4.10 Eg@appoyn : Aidyvwon AAtoxdipep 2D

Aldyvwan NG vooou AATOXAIMEP WE TNV XPron €IKOVWY MayvnTIKN¢ Topoypa@iag tou eyke@aAou. Mo

NV dnuiovpyia Touv JIOYVWOTIKOU CUCTAUATOC XPNOIPOoTIoINBNKav dedouéva OTIO TOLG TTAPAKATW

Popeig:[35],[36]
Ta ocdopEVa TIou XpNaolJoTtolouvTal givai EIKOVE(

O apiBuog sikovwv eval : 33984

KAdoeIg Ttipog Katatogn :

e  o'HmIO avol0(8960€IKOVEC)
eMétpio  dvola (6464 €IKOVECQ)
o YYIEC Oclypa (9600 eIKove()
e [MoAL Tt dvola (8960)
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Ewova 8: Asiyua eikévag MayvnTikiig Topoypa@iag eykepdaAouv.

Hnyn :
https:/lwww.kaggle.com/datasets/sachinkumar4i13/alzheime
rmri-dataset

O1 eIkovec eival diapetpou (180 x 180) pixel kai peyeboug 10,6 KB. To ouvoAikd péyebog tng Baong
0ed0UEVWY TIOL XpPNolPoToNdnke eival 368,5 MB. Mpiv TNV Xpron Twv €IKOVWY OTOUG OAyopiduoug

yivovtal ol €€A¢ TIAPAPETPOTIOINTEIG OTIC EIKOVEC:

o AIGUETPOC  EIKOVOC (128,128)

e KavoviKoTioinon TINWV yio KABe pixel e e0pog Tiywv atto 0 éwg 1.

To 80% Twv AEOOPEVWV XPNOILOTIOIEITAI VIO TNV EKTIOIOELAN TOL OAYOPIBUOUL Kal To LTIGAOITIO 20%
ylo tnv €&taocn Tou OAyopiBuou kKol TV Olegaywyn METPNOEWV. ApXIKA Topoucidlovial Ta
artoteAéopata yio  Katnyoplotoinan TIOAAATIAWY  KAAOEWV (4 TIOPOTIAV®W KAACEIC) Kol 0OTEPO
TIOPOLGIALOVTal ATIOTEAETHATA Yia TNV dLadIKY Katnyoplortoinan (Yyiég Asiypa, Agiyya pe oTtol0dNTTIoTE

BaBuo dvolag).
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Mivakag 30: IMTivakag amotedeopatwv aAyopiBuwy Transfer Learning Sidyvwong aAtoyaiuiep.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.932 0.902 0.902 0.98
EfficientNetB2 0.895 0.897 0.892 0.975
EfficientNetB3 0.902 0.905 0.905 0.985
EfficientNetB4 0.822 0.83 0.82 0.955
EfficientNetB5S 0.71 0.74 0.722 0.912
EfficientNetB6 0.682 0.675 0.665 0.885
EfficientNetB7 0.622 0.652 0.612 0.867
VGG19 0.742 0.744 0.744 0.9155
VGG16 0.772 0.776 0.771 0.93
RESNET-50 0.61 0.595 0.567 0.832
DenseNet201 0.937 0.935 0.935 0.988
InceptionV3 0.79 0.795 0.785 0.937
Xception 0.877 0.875 0.877 0.97

H apxitektovikr) Transfer Learning Tou emégepe TNV BEATIOTN amtodotikotnta ival n DensNet201.
XOpOKTNPIOTIKA POVTEAOU: Xprion Adam BeATioToTToINT YE TIapapéTpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 =0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EmavoAieic = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTtal ol arodOCEIC TOU aAyopiBuoL yia v KABE KAAaaon.
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IMivakag 30: ITivakag amotedeopudtwv apyitektovikii¢ DensNet201 amodotikOtnta Sidyvwaong
aAToxapep ava KAaon Eexwplota
DenseNet Metrics

| MildDemented | 0.9504678046726472 | 0.9696799550814149 | .9599777654252363 | 0.9972746794869109 |
| ModerateDemented | 6.9991823385118561 | .9943043124491436 | 8.9967373572593801 | 0.9999900629424914 |
| NonDemented | 0.8790436005625879 | 0.9541984732624428 | 0.9150805276863835 | 0.9963275238863579 |
| VeryMildDemented | ©.9482758620689655 | 0.845225027442371 | 0.8937899613348811 | 0.9879646794532487 |
L EEELEEREPEPEEE frorerra e  RRRELEETETPLREE P RRELRDEETEEPEELED D RRELEETETEPEEERED +

4.10.2 Binary Classification

Mivakag 31: IMivakag amoteAeopudtwv aAyopiBuwy Transfer Learning didyvwong aAtoyaipep
odvadikn) a&vounon(1-Aabevric , 0 Yyiég Setypa).

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.825 0.825 0.832 0.832
EfficientNetB2 0.855 0.855 0.855 0.855
EfficientNetB3 0.859 0.859 0.859 0.859
EfficientNetB4 0.816 0.815 0.816 0.816
EfficientNetB5 0.792 0.792 0.792 0.792

EfficientNetB6 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB7 0.781 0.781 0.781 0.781

VGG19 0.773 0.773 0.773 0.773

VGG16 0.8 0.8 0.8 0.8
RESNET-50 0.781 0.781 0.781 0.781
DenseNet201 0.878 0.878 0.878 0.878
InceptionV3 0.851 0.851 0.851 0.851
Xception 0.882 0.882 0.882 0.882

H apxitektovikr) Transfer Learning Tiou emEQepe TNV BEATIOTN ATOd0TIKOTNTA €ival n Xception.
XopaKTnNPIoTIKA poviéAou: Xpron Adam BeAtiotomoint pe Tapau€rpoug learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, ErmavoAieic = 100.

Mapakdtw avaypd@ovTal ol artoddaelC TOU aAyopibuou yia v KAe KAAaan.
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IMivakag 32: ITivakag amoteAeaudtwv apITeKToviKiG Xception amodotikdtnta
Sidyvwaong aAtoyaipep ava kAdon Eexwplota.

Xception Metrics:

Ho-o---- Hoeememaoo et T R +
| Class | Precision | Recall | F1 Score | AUC |
Ho---o-- R T TR R +
| © | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 |
| 1 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 |
SRR +

4.11 Egappoyn : Aldyvwon Xpoviag VEQPIKAE VOGOU.

AlGyvwaon Xpoviog VEPPIKAEG VOoOoU PE TV xprnon dedopsvwv ag pop@r) CSV. MNa v dnuioupyia
TOU OIOYVWOTIKOU CUCTHUOTOG XPNolPoTIom|Bnkav dedopéva aTto Toug TTapakdtw @opeic:[37]1,[38].[39]

Ta dedopéva TIov XPnolPoTIololVTal gival va apxeio CSV 1o TtepiExel 400 deiypata (YPOPPES) Kal

14 OTAAEC VE o TIOPOKATW XOPOKTNPIOTIKA:

1. bp - appiokn Ttieon (blood pressure)

2. sg - €10Ikn) BapLnTa (specific gravity)

58



Xpnon Texvntig Nonuoauvng atnv lotpikn - Avtavng Kovivi

3. al - aABoupivn (albumin)

4. su - {&xapn (sugar)

5. rbc - kOkKIva aipoo@aipla (red blood cells)

6. ba - Baktpla (bacteria)

7. bu - o0pea aipatog (blood urea)

8. sc - Kpeativivn opou (serum creatinine)

9. sod - vatpio (sodium)

10.pot - KAAIo (potassium)

11. hemo - aipoo@aipivn (hemoglobin)

12.rc - pétpnon KOKKIVwY algoo@alpiwv (red blood cell count) 13.htn - vtéptacon (hypertension)

14.class Kotnyopia (class)

Emne€epyaaia dedopévwv:

MpayPOTOTIOIEITOI KOVOVIKOTIOINON TwV dES0PEVWV PE €VPOC TIMWY 0 w¢ 1, XPNOIPOTIoIVTAC TNV
KavovikoTtoinon MinMaxScaler tng BiBAI0ONKNG sklearn. To 70% Twv d£d0PEVWV XPNOILOTIOIEITAL YO
TNV EKTIAI®ELAT TOL OAYOpPIBUOL Kal To LTTIOAOITTIO 30% Yyia TNV EETACT TOU OAYOpPIBUOL Kal TN dlEEaywyn
METPNOEWV.

Mapakdtw avaypa@etal 10 oVOTNUA PE TIC BEATIOTEC OTIOOOCEIC KAl Ol EKACTOTE METPNOEIC TWV

OTT0000EWV.
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Mivakag 33: [Tivakag amoteAeoudTwVy Sidyvwang xpoviag VEQPIKIG VOTou.
Random Forest Classifier Metrics With Normalized Data:

| Metric | Value |
+ ________________________

+
Train Accuracy

Test Accuracy |

True Negatives (Test) |

False Positives (Test) |

False Negatives (Test) |

|

|

|

|

+

AUC (Test)
Precision (Test)
Recall (Test)

|
|
|
|
|
| True Positives (Test)
|
|
| F1 Score(Test)

411 AmoteAécpata EQappoyng

O aAyOpIBUOG UNXAVIKAC HABNONC TIOL ETIEPEPE TNV BEATIOTN, KO HOAIOTA UE TEAEIQ OKPIBEla, gival
o Random Forest pe n_estimators=10000. O 0Tt0i0¢ 0TNV TIEPITITWON YOG KOTATACOTEl OAa Ta deiypaTa
TNV 0WOoTNA KAAOT.

4.12 E@appoyn : Aldyvwaorn tou Zuvdpopou tng MoAvkuotikAg Qobnkng (Polycystic
Ovary Syndrome)

Aldyvwaorn Tou GUVOPOPOL TNE TIOAVKVOTIKAG WOBNAKNG KE TNV XProN EIKOVWVY LTIEPIXOU WOBNKWV.
Ma tv dnuiovpyio tOL dlIOYVWOTIKOD CULCTHPOTOC XPNOIUOTIOINONKAY dedOPEVA OTIO TOUG
TIOPOKATW Qopeic: [40],[41]

Ta dedopéva TIoL xpnaolgoTtolouvtal gival  Yrepnxoypdenua Qobnkwv. O apiBpog EIKOVWY gival
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3570.

KAAGEIC TTPOC KOTATOEN:

o YyIEC deiypa (2002 €IKOVECQ)
e Aciypa pe aOVOPOUO TIOAVKUOTIKAG woBNAKNG (1568 €IKOVECR)

Ewova 9 : Aciyua eikdvag:  Ynepnyoypaenuatog Qo0nkaov.

Inyn :
Https:/lwww.kaggle.com/datasets/anaghachoudhari/pcos-
detection-using-ultr asound-images
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O1 eIkOveq €ival SlaPETpoL (343 x 343) pixel kal peyéboug 21,3 KB. To ouVOAIKO péyeBog g Bdong

0ed0UEVWY TIOL XpNolPoTondnke eival 121,6 MB. Mpiv TV Xpron Twv €IKOVWY OTOUuG OAyopiduoug

yivovtal ol €€M¢ TTOPAUETPOTIOINCEIC YIa TNV BEATIOTN OTIO000N TWV OAYOPiBUwWY, OAAG Kal yio AGyouq

€€olkovounaong UTTOAOYIOTIKAG 1oX00C v wpa ¢ paénong:
e AIGUETPOC  EIKOVOC: (128,128)

eKavovIkoTtoinon TIHwV yia KABe pixel pe e0POC TPV ato 0 €wg 1.
To 80% TwV d€BOUEVWV XPNOIUOTIOIETAL VIO TNV EKTIAISELAT) TOU OAYOPIBUOUL Kal TO LTToAOITIO 20%

ylo TNV €EETOON TOL OAYOPIBOL Kl TNV JIEEAYWYT METPNOEWV.

MapaKOTwW OVAYPAQOVTQIL Ol OTIOSOCEIC TWV AAYOPIOHWY :

4.12 AttoteAéopota E@oappoyng

Mivakag 34: IMTivakag amoteAeoudtwv adyopiBuwy Transfer Learning didyvwong tov
OLVEPOLOU TNG TOAVKVOTIKIG wOBNKNG.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB2 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB3 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB4 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB5 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB6 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB7 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 1.0 1.0 1.0 1.0
RESNET-50 1.0 1.0 1.0 1.0
DenseNet201 1.0 1.0 1.0 1.0
InceptionV3 1.0 1.0 1.0 1.0
Xception 1.0 1.0 1.0 1.0

'OAEC Ol APXITEKTOVIKEC ETIEQPEPAV TEAEID OTIOO0OT).

XOpOKINPIOTIKA PHOVTEAWV : Xprion Adam BeAtioTtottoint Ye mapapérpoug learning rate = 0.002,
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beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EmtavoAiyeic = 100

4.13 Eg@appoyn : Aidyvwon Octeoapbpitidog

Aldyvwan ooteoopdpitidag pe v xprnon €kovwv X-ray Tou yoévatog. Mo tv dnuiovpyio tou

Ol0YVWAOTIKOU CUCTAPOTOC XPNOIUOTIONBNKaV dEG0UEVO OTIO TOUC TIOPOKATW QOPEIC: [42] ,[43]

Ta dedopéva TIOL XPNCIYOTIOIOLVTAL Eival EIKOVEC X-ray Tou yovatoc. O aplBudg eikovwy gival 3570.
KAdoelg Ttpog Katataén: 2

eYyleg delyua (2925 eIkoveg)
o Aslypd Pe oateo0pOpITIdag (3673 €IKOVEQ)

Ewova 10: Aciypa eikovag aéovikiig yovaTog.

Inyn:
https://www.kaggle.com/datasets/tommyngx/knee
oa
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O1 €IKOVEC gival SIaUETPOL (224 x 224) pixel kal peyeboug 18,8 KB. To cuVoAIKO péyeBog tng Baong
0ed0UEVWY TIOL XpnaoldoTondnke eival 143,3 MB. Mpiv TNV Xprion Twv €IKOVWY OTOUG OAyopiduoug
yivovtal ol €€M¢ TTOPAUETPOTIOINCEIC YIa TNV BEATIOTN OTIO000N TWV OAYOPiBUwWY, OAAG Kal yio AGyouq

€€0IKOVOUNOTNC UTIOAOYIOTIKAG 10X00C TNV WP NG Habnong:

e AIGUETPOC  EIKOVOC: (128,128)

e KavovikoTtoinon Tipwv yia kabe pixel pe e0po¢ Tipwv ato 0 €wg 1.

To 80% Ttwv 0ed0UEVWV XPNOIYOTIOIEITAIl YIO TNV EKTTIAIOEVATN TOU OAyopiBUOoL Kal To uTtdAoITIO 20%

ylo TNV €E£TAOT TOL aAyopiBUoL Kal TN dlEaywyr) HETPHOEWV.
Mapakdtw avaypd@ovTal ol arodOCEIC TwV aAyopiBuwv:

4.13 ATmtoteAéopota EQoappuoyng

Mivakag 35: IMTivakag amoteAeopdtwv aAyopiBuwyv Transfer Learning didyvwong

oateoapbitidag.
PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.6757 0.6757 0.6757 0.6757
EfficientNetB2 0.6523 0.6523 0.6522 0.6523
EfficientNetB3 0.7148 0.7148 0.7148 0.7148
EfficientNetB4 0.6523 0.6523 0.6523 0.6523
EfficientNetB5 0.7187 0.7187 0.7187 0.7187

EfficientNetB6 0.621 0.621 0.621 0.621
EfficientNetB7 0.6835 0.6835 0.6835 0.6835
VGG19 0.6212 0.6212 0.6212 0.6212
VGG16 0.6015 0.6015 0.6015 0.6015
RESNET-50 0.7473 0.746 0.7475 0.7460
DenseNet201 0.6876 0.6874 0.6874 0.6875
InceptionV3 0.6835 0.6835 0.6835 0.6835
Xception 0.5703 0.5703 0.5702 0.5703

H apxitektovikr] Transfer Learning Tou €mé@epe v PEATIOTN amtodoTiKOTNTA €ival n RESNETS50.
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XOpOKTINPIOTIKA HOVTEAOL:  Xprion Adam BeAtioTtortointr he Ttapapetpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 =0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EmtavoAiyeic = 100

Mapakdtw avaypa@ovtal Ol aTtodOCEIC TOU OAYOpPIBUoL yia KABE KAGon.

Mivakag 36: IMivakag anmoteAeoudtwv apyitektovikii¢c RESNET50 amodotikdtnta Stdyvwong
oateoapbpitidag avd kAdon Eexwplotd.

Resnet5l Metrics:
$ooeenes  RCRCTTEEPETLETEE R ETETRTTTE P ETTTPLPTTTD ERRREEETETE +

(lass Precision Recall F1 Score AlC

0 | 0.764/058823529411 | 0.7189375 | 0.7368421052631579 | 0.74609375

0.7299270072992701 | 0.78125 | 0.7547169811320755 | 0.74609375
proeeens frosreseennaneaneanes proseannans L P LEREEERERRERRE prosennaeas +

o —— AW MVIO MY Y] mviy Y LU ] s v Wiy

Ma tv dnuiovpyio TOL dlIAYVWOTIKOD CULUCTHPATOC XPNOIUOTIoOINBNKay dedopéva OO TOUG
TIOPOKATW Qopeic: [44], [45] .[46]

Ta dedopéva TIoU XPNOIKOTIOINVVTAI Eival EIKOVEC KUTTAPWV aipatog. O aplBudg ekdvwy givat:
27,560

KAdoeIg Ttpog Kotataén: 2

e Yyiéc deiypa (13,780 €IKOVECQ)
e EAovoaia (13,780 €IKOVECQ)
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Eikova 11: Asiypa eikévag Kottapo
HMOAUCHIEVO PE EAOVOTIT
ninyn:https:liwww.kaggle.com/datasetslitsd

aniyal/malerial-cell-classificatio n-dataset

O1 eIKOvEC gival dlapeTpou (124 x 127) pixel kai peyeboug 12,9 KB. To ouvoAikéd péyebog tng Baong
0edopévwy TIou Xpnaoldoromndnke eival 353,1 MB. Mpiv TNV Xprion Twv €IKOVWVY 0Toug 0Ayopibuoug
yivovtal ol €€1¢ TIAPAPETPOTIOINCEIC Yia TNV BEATIOTN aTtdd00TN TWV OAYOPIBUWY, OAG Kal yio AGYoug
€€0IKOVOUNONC LTIOAOYICTIKNAC IGXV0C TNV WPO TN PABNONG:

e AIGPETPOC  €1KOVOC:(128,128)
eKavovikoTtoinan Tiywv yia kabe pixel pe ebpog Tipwv oo 0 €wg 1.

To 80% Ttwv Oed0UEVWV XPNOIUOTIOIEITAI YIO TNV EKTIAIOELGN TOU OAYOPIBUOUL Kol TO UTIOAOITIO
20% yia v €€€Taon Touv oAyopiBuouL Kal T SIEEaY WY HETPHOEWV.
MopoKATW avaypa@oVTal Ol OTIOOOCEIC TWV AAYOPIBUWV:
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4.14 AtoteAéopota EQOpHOYRG

IMTivakag 37: ITivakag amoteAeoudtwv aAyopiBuwy Transfer Learning Sidyvwaong elovoaiag.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
EfficientNetB2 0.9843 0.9843 0.9843 0.9843
EfficientNetB3 0.9901 0.9901 0.9901 0.9901
EfficientNetB4 0.996 0.996 0.996 0.996
EfficientNetB5 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB6 0.9509 0.9509 0.9509 0.9509
EfficientNetB7 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
VGGI19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 0.9843 0.9843 0.9843 0.9843
RESNET-50 0.773 0.773 0.773 0.773
DenseNet201 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
InceptionV3 1.0 1.0 1.0 1.0
Xception 0,98825 0,98825 0,98825 0,98825

O1 apxitektovikeg EfficientNetB5, VGG19 kai InceptionV3 emtépepav téAel0 attdédoan.
XOpOKINPIOTIKA PHOVTEAWV:  Xprion Adam BeAtioTtottointy Ye mapapétpoug learning rate = 0.002,
beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1le-8, Batch size = 126, EmavaAngeg = 100

4.15 E@appoyn : Aidyvwon Kapkivou - MEtpag - AdoTing ota Ne@pd.

Mo tnv dnuioupyia TOU JOIOYVWOTIKOU GCUCTAUATOC XPNOIYoTIoINenkav dedopéva amd Toug
TIOPOKATW QOopPEic:[47].
Ta dedopéva TIou XPNOIKOTIOIOUVTOL €ival €IKOVEG a&OVIKNG Topoypagiag. O apiBuog eikOvwv eival:
12,446

KAdoeig ipog katdtaén: 4

e Yyiég o¢iypa (5077 €IKOVEQ)

e Agiypa pe Kapkivo (2283 €IKOVEQ)
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e Aciyya pe TIETPa oTa VEPPX (1377 €IKOVEC)

e Aciyya pe AaoTin ota ve@pd (3709 €IKOVEQ)

Ewodva 12: Aciypa eikovag ASovikiic veppav.https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-
kidney-dataset-normal-cyst-tumor-and-stone
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O1 elkOveg eival dlapetpwy (705 x 569) pixel kol peyéboug 165,3 KB. To GUVOAIKO pEyeBOC TNG
Bdaong dedopévwy TIoU Xpnaolyottoinenke eival 1,7 GB. Mpiv Tn Xprion Twv €IKOVWVY GTou¢ aAyopibuoug,
yivovtal ol €€NC TTOPAUETPOTIOINCEIC YIO TN BEATIOTN ATIOd0CN TWV OAYOPiIBUwWY, AN Kal yio AOYoug

€€0IKOVOUNONC UTIOAOYICOTIKNG I0XV0C TNV Wpa TNG Hadnong :

e AIGUETPOC EIKOVAC: (224,224)

e KavovikoTtoinon TIHwV yia KaBe pixel pye e0pog TPy amo 0 €wg 1.

To 80% Twv SEGOPEVWV XPNOILOTIOIEITAL VIO TNV EKTIOIOELAN TOL OAYOPIBUOUL Kal TO LTTIOAOITIO 20%

ylo TNV €€€Ta0m TOU aAyopiBuoL Kal T JIEEaY WY HETPIOEWV.

4.15.1 E@oappoyr] AvdadIKh KATaTtoéng: Aldyvwaorn KOpKivou oTo VEQPA

IMivakag 38: ITivakag amoteAeopudtwv aAyopiBuwyv Transfer Learning Sidyvwong Kapkivov ota
VEQPOQ.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB2 0.781 0.781 0.781 0.781
EfficientNetB3 0.675 0.675 0.675 0.675
EfficientNetB4 0.761 0.761 0.761 0.761
EfficientNetB5 0.812 0.812 0.812 0.812
EfficientNetB6 0.734 0.734 0.734 0.734
EfficientNetB7 0.73 0.73 0.73 0.73
VGGI19 0.742 0.742 0.742 0.742
VGG16 0.585 0.585 0.585 0.585
RESNET-50 0.703 0.703 0.703 0.703
DenseNet201 0.835 0.835 0.835 0.835
InceptionV3 0.66 0.66 0.66 0.66
Xception 0.808 0.808 0.808 0.808
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H oapxitektoviky Transfer Learning Tov  emépepe TNV BEATIOTN  OTTIOSOTIKOTNTO  €ival 1

DenseNet201.XapaKtnpIoTIKA JoviéAou: Xprion Adam BeAtiotoTtointr) e tapauETpoug learning rate =
0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, EtavaAnyeig = 100

Mapakdtw avaypa@ovtal ol aTtodOCEIC TOU OAYOopIiBUoL yia KABE KAGan.

IMivakag 39: IMivakag anoteAeoudtov apyitektovikris DenseNet201, anoSoTikotta Sidyvwons
KQPKIVOL 0T VEQPPA avd KAQaN EEYwploTd.

DenseNet20] Metrics:

Normal
Tumor

0.8359375
0.8359375

08359315
0.8339375

08339375
0.833937

08339315
0.8359375

foreeens freeeeeeeees froeeeneees fronannnnees froeeennns t

4.15.2 E@appoynl Avadik KOTATagng: Aldyvwaon TIETPOG OTO VEQPU.
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Mivakag 40: IMTivakag amoteAeoudtwv adyopiBuwy Transfer Learning didyvwong métpag ota
VEQPQ.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.835 0.835 0.839 0.839
EfficientNetB2 0.775 0.775 0.775 0.781

EfficientNetB3 0.914 0.914 0.914 0.914

EfficientNetB4 0.789 0.789 0.789 0.789
EfficientNetB5 0.77 0.77 0.77 0.773
EfficientNetB6 0.825 0.825 0.82 0.828
EfficientNetB7 0,875 0.878 0.878 0.878

VGG19 0.9 0.9 0.9 0.9
VGG16 0.88 0.88 0.886 0.886
RESNET-50 0.781 0.781 0.781 0.781
DenseNet201 0.845 0.845 0.847 0.847
InceptionV3 0.859 0.859 0.859 0.859
Xception 0.84 0.84 0.843 0.843

H apxitektoviki Transfer Learning 1tou emépepe tnv BEATIOTN amodotikotnta sival n EfficientNetB3.
X0OpOKTINPIOTIKA PJovTéEAoL: Xprjon Adam BeAtioTorointA pe apapétpoug learning rate = 0.002, beta 1
= 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126

MapakdTw avaypa@ovTal ol aTtodOCEIC TOU OAYOpIBOoL yia KABE KAAan.
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Mivakag 41 : IMTivakag amotedeoparwv apyitektovikiis EfficientNetB3 amodotikotnta
SLdyvwong TETPAG OTa VEPPG ava KAdon Eexwplota.

EfficientNetB3 Metrics:

| Class | Precision | Recall F1 Score | AUC |
EREEEEEE EEETEEEEEE EEEEEEEET T R R  REEEEEEREE +

| Normal | ©.9148625 | 0.9146625 | 0.9140625 | ©.9140625 |

| stone | 0.9140625 | 0.9140625 | 0.9140625 | 0.9140625 |
$omeeone- RREEERTEETE $rreemeenas EREEEEE EEETEEPEEEE +

4.15.3 Eq@oappoyn : Avadikn Katdtaén: Aidyvwon AAoTING ot VEQPH
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Mivakag 42: IMTivakag amoteAeopudtwv aAyopiBuwy Transfer Learning didyvwong Adonng ota
VEQPQ.

PRECISION RECALL F1- SCORE AUC
EfficientNetB1 0.917 0.917 0.917 0.917
EfficientNetB2 0.86 0.86 0.86 0.863
EfficientNetB3 0.81 0.815 0.816 0.816
EfficientNetB4 0.875 0.875 0.875 0.875
EfficientNetB5 0.85 0.85 0.85 0.851
EfficientNetB6 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB7 0.91 091 0.91 091
VGG19 0.87 0.87 0.87 0.87
VGG16 0.812 0.812 0.812 0.812
RESNET-50 0.812 0.812 0.812 0.812
DenseNet201 0.906 0.906 0.906 0.906
InceptionV3 0.917 0.917 0.917 0.917
Xception 0.886 0.886 0.8786 0.886

O1 apxitektovikég Transfer Learning Tou emé@epav TNV BEATIOTN aTIOdOTIKOTNTA €ival N
EfficientNetB1 kol InceptionV3.  XapaktnpIoTIKA HOVTEAOU: Xpnnon Adam BeAtiotoToinNt| ME

TTapapeTpouC learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126

Mapakdtw avaypa@ovtal ol aTtodOCEIC TwV 2 aAyopiBuwy yia KABe KAAGN.

IMivakag 43: IMTivakag anoteAeaudtov apyitektovikrig EfficientNetB1 amoSotikdtnta
S1dyvwaong Adomng ota veppd avd kKAdan Eexwplotd.

EfficientNetBl Metrics:

| Normal | ©.9212598425196851 | .9146625 | 0.9176470588235294 | 0.91796875 |
| Cyst | 0.9147286621705426 | 0.921875 | 0.9182879377431907 | 0.91796875 |
LRRREE SRCRTTTETEPERRPRPTED S EORCREEE e EEOECETERETE RDRTEEPERE 4
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IMivakag 44: ITivakag anoteAeapdtwv apyttektovikiis InceptionV3 anodotikotnta didyvwons
Adomng ot veppd avd kAdan Eexwpiota.

Inception Metrics:

| Class Precision Recall F1 Score AC |
 SRRELEEE e ECEETETTRLTEE T TTT Y T RCEETTETEPEPPLD LT ERTITEE +

| Normal | 0.9212598425196851 | 0.9146625 | 0.9176476588235294 | 9.91796875 |

| Cyst | 0.9147286821705426 | 0.921875 | 0.9182879377431967 | 0.91796875 |
roeennes R RREECETEPEPLE R TEEPERE Frosearenenaeaaans D RRLEEE $

5.Mécog 6po¢ artédoong aAyoplOuwy .

Mivakag 45: Méon anddoon aAyopiBuwv.

mean PRECISION mean RECALL F1 - SCORE mean AUC

EfficientNetB1 0.74 0.77 0.74 0.79
EfficientNetB2 0.75 0.76 0.73 0.78
EfficientNetB3 0.75 0.77 0.73 0.78
EfficientNetB4 0.78 0.77 0.74 0.79
EfficientNetB5 0.74 0.76 0.74 0.78
EfficientNetB6 0.74 0.75 0.72 0.77
EfficientNetB7 0.73 0.74 0.74 0.77
VGG 19 0.86 0.86 0.86 0.9

VGG 16 0.87 0.87 0.87 0.91
RESNETS50 0.81 0.8 0.8 0.85
DENSENET201 0.88 0.87 0.87 0.89
INCEPTION 0.88 0.84 0.83 0.86
XCEPTION 0.87 0.86 0.86 0.87
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6)ZvpnEpAcpaTA KOt Kivduvol

O1 amod00eIC TwV OAYOPIBPWY PNXavikAg patnong Kal Twv opxITEKTovikwy Transfer Learning
Ol0@EPOLY OVAAOYO HE TO TIPOBANUO Kol T OEOOMEVA TIOU KATEXOULME YIO TNV €Ttiducn Toug. Ol
aT10000¢I¢ ouoTNUATwy TN yio TN dladikacia g dlAyvwong €ival ApkeTA EATIIOOPOPEC, CITELOVTAC
MEYAAN OKPIBEID OKOUO KOl PE TOV TIEPIOPICPEVO OYKO OEDOUEVWV TIOL €XOUpE oTn d1dbeor pog. H
xprion m¢ TN ot dadikacia tng olayvwong Ba aroeépel dedopéva 1ou Ba cuuPdAouvv otnv
TEAEIOTTIOINON TNC ATIOS0TIKOTNTAG TETOIWV £QAPPOYwWVY. To KOPIO CLUCTATIKO yia Tn dnuiovpyia Kal Tnv
BéAtiotn amddoon epapuoywv TN gival n ToIdTNTA KOl N TTOCOTNTO TwV OEOOPEVWY TIOU KATEXOULE.
Zuprepaivoupe Ot N xprion TN oTnV 10TPIKN ETIIPEPEl ONUOVTIKEG OTTOOOCEIC KOl N XPrion TETOIWV
eQapuoywv Ba Bondroel To £€py0 TWV YIOTPWVY, OUWCE N TIPAYUATIKN a&ia Twv EQapuUoywv KPURBETaI OTnV
€€0pu&n dedopévwy. H evaowpdtwan e xpriong TeXVIKWv TN atnv 1aTpIKA yio TNV €E0PLEN 1ATPIKWY
0ed0UEVWVY KOBIOTA BaaIKO TTOPAYOVTa Yia TN dNUIoLPYIO Kal BEATIOTOTIONGN TWV EQAPUOYWV.

Me TNV ULTIOAOYIOTIKI) 10XV TIOU €XOUME OTn dIABeoT) pog, n TEXVNTH vonuoolvn TIPOKEITAl Vo
e€exOei ka1 va evowpatwBei atnv kabnuepiviy pag {wn o€ TIOANATIAOUC TOUEIC TTOAD cUvtopa. MoAAoi
TOUEIC OTIWG N 1aTPIKA Ba ETTWEEANBOLV XpLad.

KaBw¢ N evowpatwaorn texvoioyiwv TN oTnv 1atpiki gival TIAEoV Kpiolun, 8a TIPETIEl OPWC VO Unv
BlootoOUe PE TNV EVOWUATWON KOl TN XPHoN TEXVOAOYIWV KOl TIPAKTIKWVY TN¢ MEXPl VA EipaoTe
OTIOAOTWC Giyoupol OTI TO CLCTHPATA €ival AoEOA yia Xprion. ‘Eva peydAo TtpoBAnua 1tov Ba TIpETEl
€Ttiong va Bpolpe Ao gival N EKTIAIOELON TWV 10TPWV KOl TWV XEIPOLPYWV OTIC VEEC TEXVOAQYIEC Kal N
Ol00@AAIOT TwV BECEWV epyaaiag Toug, dI0TI OAN AUTH N AUTOMOTOTIOINGN EVOEXETAI VO dNUIOLPYHOEL
TIPOPBANUA OE QPKETO I1OTPIKO TIPOOWTIKO HE KOATAANEN va XACEl APKETOC KOOMUOC TN OOUAEIG TOUL.
Al0Co@OAIOVTOC IO OJOAN PETABOoN OTIC TEXVOAOYIEC QuXUNC OTIOU Ol yIoTpoi SI0BEToLY Xprolua
gpyoAeia "va Toug ADVouV Ta XEPIO" Kal OAn TOUC I EVEPYEID KAl YVWaOn vo TIPOCOVATOAIETOI OTNV

€peuva TN ioong Twv 0oBevwv.

7)IXETIKEG ‘EPELVECQ

2tV JEAETN [ 48 ] Avagépovtal otn onuiovpyia evog Babiod veupwviKoD SIKTUOU HNXAVIKNC
0pacCNG yla TNV avoyvwpion Kal TNV KatnyoploTtoinon g VOoou AANTOXAIUEP OE TPICOIACTATEG EIKOVEG.

H xprion tp1odIdoTatwy EIKOVWVY YIa TNV EKTIAIGELOT VELPWVIKWV JIKTUWV Eival éva avaykaio BAua yia
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TNV auTopatoToinon g JdlodIKaciag tng dldyvwong, OI0TI Ol OEOVIKEG-UOYVNTIKEG EEETAOEIC TIOU
KOVOUWE ETIICTPEPOLY HIO TPICAIACTATN €IKOVA. Ol TPICOIACTATEG EIKOVEC €ival ApPKETA OUOKOAO va
XPNOIKOTTIOINBOLY yIa TNV EKTIOIOELOGN VELPWVIKWVY OIKTOWV YIOTI N LTIOAOYICTIKA 10X0C TIOL XPEIGleTal

gival axedov XiAEC POPEC HEYOAUTEPN OTIO TN XPHoN JIGAIACTATWY EIKOVWV.
ATIOTEAECUOTO €PELVAC:

“H ripoteivouevn uEBodo¢ metuxe akpiBeia 97,35% yia 1 JIGKPION TwV aaBVwVY e AATAXAILEP, Kal

yia ) vogo MCI 87,82% &vavti Twv LYIWV aTOUwV ”

Jnv  peAen [49] Avagépovtar otn dnuioupyia aAyopiBuouv unxavikni¢ uaénon¢ mou 6a
OlaYIYVWOKEl TNV EKOEaN g€ UTTEPOUVAUIKO OOK.

ATIOTEAETUOTA EPELVAC:

“Xpnaiuortoijnke atnv diaxpovik 1TpoBAeYn touv gok ati¢c 0, 3, 6 kai 12 wpeg, | To povtédo
TIETUXE UETO OPO KATW QTTO TNV KAUTTUAN XAPAKTNPICTIKNG AEITovpyiacg Tou déktn (AUC) 75% atic 0 wpeg

(taéivounan), 77% ati¢c 3 wpeg (TpoPAsyYn) kai 69% oti¢ 12 wpe¢ (TpdBAsyn) avtiatoixa. “

Emteidér) 10 aipoduvapikd ook gival guxva Bavatneopo, n £peuva TIOPOUCIALEl Eva OIKOVOUIKO, Un
ETIEPPROATIKO Kal dlIOYVWOTIKO GUCTNUO YIo TNV OEIOTIOTN aviXveuan Kol TIPORAEWH TOu, TIPOCEEPOVTOC
€Va oNUOVTIKO XPOVIKO TIPORASICHO GTOUC YIOTPOUC YIO TNV KATOTIOAEUNGON MIOG 1ATPIKAG KPIiong GTou(

oaoBeveic.

8) AIaSIKTUOKN e@apuoy “ AlOOIKTUOKEG AIAYVWOEIG' .

Mo TNV TITUXI0KN Epyaaia, £XW avaTITUEEL pio SIOOIKTUOKN EQApoyN yia Tnv die&aywyn
OlOYVWOTIKWVY €EETACEWY XPNOIUOTIOIVTAC OAYOpIBoLE Babu veupwvikwy SIKTOwWVY TOUTIOL
Transfer Learning . H epappoyn eival kataokevaouévn pe 1o Django framework xpnoiporolwvtag
TNV YAWooo Tipoypappatiopol Python yia to backend kai xpnoiportolei HTML, CSS kai JavaScript
yia 1o frontend. H Bdaon dedopévwy TIou XPnOIPOTIOIEITal 0TV EQappoyn val n sglite3.

H e@appoyn vttootnpidel Tn dnuiovpyia Kol dlaxeipion Xpnotwy, PE ToUg KWAIKOUCG TwV
XPNOTWV VO KPLUTITOYPAQ@OUVTAl XPNOIUOTIOIVTOC TOV OAYOPIOUO KPLUTITOYPAPNCNC
pbkdf2_sha256 ( to PBKDF2 xpnoIyoTtoIEiTal (¢ GLVAPTNON TTopaywyng KAEIdIwV, ue 1o HMAC-
SHA256 w¢ ouvaptnon KAtakePUATIoPoU. ). To Z0OTNUO KPLUTITOYPAPNONG TIPOCHETN OAdTI Kal
KPUTITOYPO@El Ta dedopéva DoTEPO ETTAVOAAUBAVEL TNV TNV dladikaaia 720 XIMAdEC POoPEC yIa
ylo TNV €EA0@AAION NG AOPAAEIONG TNG BACNC OEQOUEVWV.ZTNV EQAPMOYT JIOBETETE PEVOL
Ol0YVWOTIKWV EEETACEWVY, TIOU TIPOTPETIEI TOUG XPHOTEC VA KAVOUV €€l DIAPOPETIKEC DIOYVWOTIKEC
e€eTdoeIg, KOBEWIO aTTO TIC OTIOIEC XPNOIUOTIOIEL EVOV OLUYKEKPIPMEVO aAyOpIBuo Transfer Learning .
O1 aAyopiBuol TTIoL XpnaoldoTolouvTal yia KABe e€€taan eival ol €EAC:

VGG19 yia d1ayvwaorn Kapkivou Ttax€og EVIEPOU,
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Xception yia d1dyvwaon KOPKivo EYKEQAAOL
DenseNet 201 yia kapkivo TtveOpova

Xception yia didyvwaon AATeXAIUEP

EfficientNet B3 yia d1dyvwaon TIETPEC VEQPPWV.
DenseNet 201 yia d1Ayvwaon KOPKIVOU VEQPWV.

O1 xpnoTeg xpeladetal povo va aveBAcouy pia IKOVA yio KABe eEETaan, Kal To cLOTNUA eTIEEEPYALETAI
NV €IKOVA yIO VO TNV TIPOCAPUOCEl OTIC OTIAITOVUEVEG OIOOTACEIC VIO €i0000 OTO VEUPWVIKO OIKTUO,
eEao@alidovtag oupBototnTa avedaptnTwe peyEBoug eikovac. Kabe xprotng €xel mpooBaacn Yovo oto
OIKO TOU I0TOPIKO EEETACEWVY, UE TNV EQAPUOYH VO QIATPAPEL KAl Va gU@avilel HOVO Ta apxeia eEETATEWV

TIOU 0@OPOUV TOV OUYKEKPIPMEVO XPNoTn, €€aa@aliloviag Tnv IOIWTIKOTNTA KOl TNV OCQAAEID TWV
dedopévv.

8.1)Aopn epappoyng

Project  ~—

[CO Py

1. Kevtpikog ddkelog Ptyxiaki (Root Directory): O KeVIPIKOG QAKEAOG TIEPINAUBAVEL TA BATIKA
apxeia dlaxeipiong tou project, To manage.py AEITOLPYEI WC PACIKO EPYAAEI0 YPOUUNAG EVIOAWV YId
TN dlaxeipion tou project, kal 1o db.sqlite3 avuiipoowTtevel TN Baon dedopévwy SQLite.
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2. .venv: MepIEXel TO €IKOVIKO TIEPIBAAOV (virtual environment) TO OTTIOI0 ATIOUOVWVEL TIC
OTIOITOVMEVEC EEAPTATEIC TNC EQAPMOYNC. H Xprjon Tou €IKOVIKOU TTIEPIBAANOVTOC SIao@aAIlel TNV
QTIOQPLYN CUYKPOUOEWV ME TO YEVIKO TIEPIBAAOV TN¢ Python.

3. Epappoyn Diagnosis: O uto@akeAog “Diagnosis™ cuvioTd tnv KOpIa EQappoyr] Tou project Kal
TIEPIAAPBAVEL

- migrations: ®AkeAOC TIOL ATIOONKEVEI T OpXEia TTOL XPnalpoTIolovVTal aTto To Django yia v
TIOPOAKOAOLONGN Kal EQAPUOYH aAAOYwV GTO oXAua TG BAong 6EO0UEVWV.

- admin.py: Apxeio 1Tou puBuilel T dlapdpEwWaOn NG dIETTOPAC JIOXEIPIOTH TNG EQAPHOYAC.

- apps.py: MNepiéxel TNV KAAoN pubuicewv NG epappoyng Diagnosis’, ETITPETIOVTOC TNV EVKOAN
olaxeipior) ne.

- models.py: Meplypd@el TI¢ SOPEC OESOUEVWV HETW TWV POVIEAWV, TA OTIOI0 PETOCXNMATI(oVTal O€
oxnuota Baong dedouEVV.

- tests.py: MapExel SOUEC yia TNV avATITUEN dOKIPWVY povadag (unit tests), e€aoaiilovtag tnv
OKEPAIATNTA Kal O&IOTIOTIO TOL KWAIKA.

- views.py: MepihapBaver n Aoyikn yia Tnv eneéepyacia HTML aitnudtwy Kal TNy Tapoxn twv
KOTOAANAWV OTIOKPICEWVY TIPOC TOV XPNOTN.

4. Ptyxiaki: Eival 0 KOUpI0g @AKENOG SIAPOPPWONG TNG EQOAPHOYNG , TIEPIEXEL:

- __init__.py: Apxeio Ttou xapaktnpilel Tov @akeAo w¢ Python mtokETo.

- asgi.py: PuBpioeig yia to ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface), yia tnv utootipign
aoVYXPOVWVY JIOSIKTUAKWY TIPWTOKOAAWV.

- settings.py: APXEio TIOL TIEPIEXEL TIC PUBMITEIC TNC EQAPHIOYNC, OTIWC Ol EYKOTEGTNUEVEC
eQappoyég, To middleware Kail o1 TIAPAPETPOL TNE BAGNC OESOPEVWV.

- urls.py: Xaptoypdenon twv URLs oTI¢ avtioToixeg ouvapTtioelg Tt poBoAwv (views), yia Tn
OPOPOAGYNCT TWV AITNPATWV.

- Views.py: ZUPTIANPWHOTIKEG TUVOPTHOEIC AITNUATWV.

- wsgi.py: PuBpioeig yia to WSGI (Web Server Gateway Interface).

5. media: O @dke o media xpnoIUOTIOIEITaI YIa TNV OTI00NKELON apxEiwv TToL aveBalouv ol
XPNOTEC.

6. static: MeplExel OTATIKA apXEia TIoL XpnaoiyoTtolovvtal yia to frontend Tng epappoync,
To&Ivopnuéva oe:

78



Xprion Texvnti¢ Nonuoaouvng otnv latpikr) - Avtwvng Kovivi

- ¢css: Apxeia css,

- fonts: pappaTocEIpEc.

- img: Eikoveq .

- js: Apxeia JavaScript .

- models: AKEAOC TIOU TIEPIEXEI TIPOEKTTAIOELUEVA HOVTEAQ UNXAVIKNC Opacng o€ popen “.h5°, ta
OTIOIO XPNOIUOTIOIVVTAI YIO TNV EKTEAEDT] dIAYVWTEWY OAOHEVEIWDV.

7. staticfiles: ®AkeAOC TIOU XPNOIYOTIOIEITAI YIO TN GUAAOYT] KOl TIOPOXT| OTATIKWY OPXEIV.
8. templates: Mepiéxel Ta apxeioa HTML 1toL XpnoidoTtolovvTal yia tnv topouaiacn Tou frontend.

Apxeia HTML:

index.html: Asitouvpyei w¢ n apxikr oelida (homepage) Tng EQapUoyNnC.

Avtwvne

o

-
Lo

Ewova 13: index.html
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login.html: H geAida oOvdean( (login page) eTUTPETIEI OTOLC XPNOTEG VA EIGAYOLV SIATIICTEVTHPIA
TIpéofaong yio va ouvdeBoLv.

& User name / Email

& Password

Log in via

@ 6 v

Ewova 14: login.html
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signup.html: H geAida eyypa@nc (sign-up page) ETUTPETIEI GTOUC VEOUC XPrOTEC VO
AnuIoLPYARCOLY Evav AoyoplacHO.

Registration Form

First Name

Last Name

Username

Confirm Password

E-Mail Address

i Select your Degree

SUBMIT A

Ewdva 15: Signup.html

result.html - result6.html: o1 gelideq xpnaoipoTtolovvTal yia TNV TIPOBOAN OTIOTEAEGUATWY
S1ayVWan¢ atto Ta SIOQOPETIKA JOVTEAD PNXOVIKNG Opaanc.

* result.html: Epgavilel ammoteAéopata yia TNV TPWTn Kotnyopia didyvwaong, “KopKivog Tou
TIOXEOC EVIEPOL”.

+ result2.html - result6.html: Mapdyoia pe TNV TIPWTN GEAIdA ATIOTEAECUATWVY, OANG KABE
Mia e€uTtnpeTei TNV TTOpoLCiac ATIOTEAEGUATWY ATIO SIAPOPETIKO dIOYVWOTIKO GUCTNHA.
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Avimvng

AmoTeAleouata ALayvwGELG

0= Yysieqg
1= MNobwv
Predicted Class: 0

Ewkova 16: Result.html

results_list.html: Mapéxel yia cuvoTtTiKr AioTa Twv dlIayVWaCEwWY Tou XPNoTH.
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AToteAeoota EEETNGEWV KOPKIVOL TOL EYKEQPHAOU

Date Result

July 10, 2024, 12:38 p.m. Predicted Class: 1
July 10, 2024, 12:41 p.m Predicted Class: 1
July 11, 2024, 7:41 a.m Predicted Class: 0
July 11, 2024, 11:37 a.m. Predicted Class: 0
July 11, 2024, 12:24 p.m. Predicted Class: 0
Oct. 3, 2024, 2:19 p.m. Predicted Class: 0
Oct. 25, 2024, 12:30 p.m. Predicted Class: 1
Oct. 25, 2024, 12:53 p.m Predicted Class: 0

ATtoteAecpota EEETAOEWY KOPKIVOL TOU TIVEDHOVX

Date Result

July 10, 2024, 1:08 p.m. Predicted Class: 1
July 11, 2024, 4:07 p.m Predicted Class: 0
Oct. 25, 2024, 12:31 p.m Predicted Class: 0
Oct. 25, 2024, 12:54 p.m Predicted Class: 1
Oct. 25, 2024, 1:25 p.m Predicted Class: 1
Oct. 25, 2024, 1:35 p.m. Predicted Class: 1
Oct. 25, 2024, 2:44 p.m Predicted Class: 1

ATtoteAeopota EEETOOEWY KOPKIVOL TWV VEPPWV

Date Result

Ewova 17: result_list.html

upload.html - upload6.html: O1 geAideC gival oxedIOTUEVEC IO TN PETAPOPTWOT EIKOVWV OTIO TOUC
XPrOTEC, Ol OTIOIEC OTN CLVEXEI eTTeEEPYALOVTAI OTIO TO OVTIOTOIXO JOVTEAD PUNXAVIKAG 6pacnc.

* upload.html: Xpnowyoroleital yia tn JETAQOPTWAN EIKOVAC Yia TNV diIdyvwan “Kapkivou Tou
TIOXE0G EVTEPOUL”.

upload2.html - upload6.html: Mapduola pe TNV TIPWTN GEAISO PETAPOPTWANG, OAAG KABE pia
TIPOOPICETAI VIO TN PHETAPOPTWAN EIKOVWV YO JIAPOPETIKEC ATOEVEIEC.
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Aviwvng

Kovivi

AveBaocte Mua Etkova Kat Kavte Atayvwoet Kapkivo Touv ITayv Evtepov
XPHIH IZETOITAGOAOI'TKHE EIKONAE TOY ITIAXY ENTEPOY

| Browse... | No file selected.

Upload

Ewdva 18: upload.html

9) Ava@OopEG

[ 1] Mingxing Tan kot Quoc V. Le otnv gpyacia toug pe titho "EfficientNet:
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TINPOUVCIACTNKE 0T0 ZUVEDpPIo yia TN NevpormAnpogopikny (NeurlPS) to 2019.
https:/larxiv.org/abs/1905.11946

https://doi.org/10.48550/arXiv.1905.11946
Huepounvia eriokewng: Maiog 2024
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Predicted Class: 1
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Registration Form









Project v
~ D3 Ptyxiaki

> Dl.venv
~ B3 Diagnosis
> B migrations
& _init_py
72 admin.py
@ apps.py
7 models.py
2 tests.py
2 views.py
> Dmeda
~ B3 Ptyxiaki
& _init_py
@ asgipy
72 forms.py
2 settings.py
2 urls.py
2 views.py
2 wsgi.py
~ Dstatic
> Dess
> Dfonts
> Dimg
Oijs
D3 models
[@ densenet201_lung_cancer.n5
[@ densenet201_model_kidney_cancer.n5
@ efficientnetb3_model kidney_stone.h5
@ xception.n5
@ xception_model_alzheimer_224x224.h5
@ xception_model_brain_cancer_224x224.}
> D staticfiles
> Cltemplates.
8 db.sqlite3
7 manage.py

<




Avtwvng

| AveBacte Mua Etkova Kat Kavte Atayvwoet Kapkivo Tov ITayv Evtepou

) XPHIH IZTOIIA@OAOTIKHE EIKONAZ TOY IIAXY ENTEPOY

WKapkuwe

No file selected.
WKapive

YKapkwvog Mvevpova Upload

UKapxt





+
Precision | Recall | F1 Score | AuC |
+

Normal

| 0.7692307692307693 | 0.6122448979591837 | 0.6818181818181818 | ©.7676609105180534 |
Diabetes | ©.8503937007874016 | ©.9230769230769231 | ©.8852459016393444 | 0.7676609105180534 |

+




| Class | Precision | Recall | F1 Score | AUC |
-

| Normal | 1.6 | 1.0 | 1.0 |
| myopia | 1.6 | 1o | 1.0

-





EfficientNetBl Metrics

F1 Score AuC

| Class Precision Recall
+

| Normal | 0.9212598425196851 | 0.9140625 | ©.9176470588235294 | ©.91796875 |

| Cyst | 0.9147286821705426 | ©.921875 | ©.9182879377431907 | ©.91796875 |
+ +





EfficientNetB1
EfficientNetB2
EfficientNetB3
EfficientNetB4
EfficientNetBS
EfficientNetB6
EfficientNetB7
VGG19
VGG16
RESNET-50
DenseNet201
InceptionV3

Xception

PRECISION

0.255
0.505
0.255
0.435
0.385
0.5
0.49
0.96
0.976
0.972
0.92
0.875
0.917

RECALL
0.5
0.499
0.5
0.485
0.45
0.495
0.49
0.96
0.976
0.972
0.9
0.875

0.917

F1- SCORE

0.335
0.344
0.335
0.355
0.36
0.385
0.49
0.963
0.976
0.972
0.9
0.875
0.917

AUuC
0.5
0.5
0.5
0.49
0.45
0.5
0.49

0.963
0.976
0.972
0.9
0.875
0.917




EffcientiNet81
EffcieniNets2
EffcientNe83
EffcientiNet84
EffcientNetss
EffcientNei86
EffcientiNets?

VGe19

V616

RESNET:50

DenseNetz01

InceptionV3

Xception

PRECISION

09461
09187
09737
0.9808
08645
08739
08757
o771
0447
07099
09729
09266
09461

RECALL
09792
09723
%8
09727
0943
09328
09385
07631
09041
06381
09873
0945
0.9792

F1-SCORE  AUC

09612
09407
0978

09762
08906
'y

08998
07636
08628
056201
09798
09352
09612

0.9988
09984
09050
0.9989
09043
039
09898
0973
0.9907
09267
0.9981
09969
09984




Random Forest Classifier Metrics With Normalized Data

+

|

+

| Train Accuracy
| Test Accuracy

| AUC (Test)

| Precision (Test)
| Recall (Test)

| F1 Score(Test)
+

|

| 0.8

| ©.8609035326086957
| ©.7142857142857143
| ©.8695652173913043
| ©.7843137254901961









XGBClassifier Metrics:

fmmmmmmemmememmeemeeeeeeeeeeeeeeeeee—me—m—en

e e e e e e emeeeeeeeeeeeemmeememme—m—nn

Metric

Training Accuracy
Testing Accuracy
Precision
Recall
F1 Score
ROC-AUC Score

————— i —

1.0
0.9487179487179487
0.9572649572649573
0.9487179487179487
0.9476301476301475
0.9896759298872758








EfficientNetB1
EfficientNetB2
EfficientNetB3
EfficientNetB4
EfficientNetB5
EfficientNetB6
EfficientNetB7
VGG19
VGG16
RESNET-50
DenseNet201
InceptionV3

Xception

PRECISION

0.9492
0.9936
0.9687
0.9375
0.9219
0.9287
0.9257
0.9453
0.9453
0.8984
0.9531
0.9591
0.9257

RECALL
0.9492
0.9335

0.9687
0.9375
0.9218
0.9285
0.9257
0.9453
0.9453
0.8984
0.9531
0.9591
0.9257

F1- SCORE
0.9492
0.9336

0.9687
0.9375
0.9218
0.9285
0.9257
0.9453
0.9453
0.8984
0.9531
0.9591
0.9257

AUC
0.9492
0.9335

0.9687
0.9375

0.9218
0.9285
0.9257

0.9453
0.9453
0.8984
0.9531
0.9591
0.9257




PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.495 0.495 0.455 0.497
EfficientNetB2 0.56 0.535 0.47 0.53
EfficientNetB3 0.455 0.49 0.345 0.49
EfficientNetB4 0.495 0.498 0.33 0.49
EfficientNetB5 0.495 0.49 0.425 0.498
EfficientNetB6 0.42 0.46 0.38 0.46
EfficientNetB7 0.495 0.491 0.595 0.496
VGG19 0.885 0.89 0.89 0.893
VGG16 0.91 0.91 0.91 0.91
RESNET-50 0.9 0.9 0.9 0.904
DenseNet201 0.82 0.82 0.82 0.82
InceptionV3 0.695 0.69 0.705 0.692

Xception 0.73 0.65 0.607 0.654




| gliow twor 1901840490797 | 0.9691356024691358 I 0.966153846153846 | 0.9972581805106077 |
| meningions tusor | 0.9182309937100918 | 0,948031948051948 | 0.932973482020114 | 0.9855903998763141 |
| no temor | 0.9767441860465116 | 0.9767441860465116 | 0.9767441860465116 | 0.9952821197102555 |
I .llullm (W | 0.981927710843373% | 0. 976744106040912 | 0,9644970414201183 | 0,9936509313095638 |





| Class | Precision | Recall | F1 Score | AuC |

| Normal | ©.963302752293578 | 0.9813084112149533 | 0.9722222222222222 | 0.9726361875894586 |
| Cataract | ©.981651376146789 | 0.963963963963964 | 0.9727272727272728 | ©.9726361875894586 |

+









PRECISION  RECALL

0.9578
0.9427
0.9088
0.9409
0.9473
0.8817
0.8712
0.8742
0.7825
0.889

0.9793
0.9724
0.9653

0.9196
0.9232
0.9263
0.9361
0.9481
0.9058
0.902
0.9122
0.875
0.7439
0.9354
0.9405
0.9167

F1- SCORE AuC

0.9373
0.9326
0.9166
0.9382
0.9475
0.8923
0.8639
0.8911
0.8147
0.7883
0.9556
0.9329
0.9389

0.988

0.9861
0.9904
0.9894
0.9847
0.9798
0.9723
0.9794
0.9783
0.9364
0.9921
0.9866
0.9848








PRECISION RECALL F1- SCORE AUuC

EfficientNetB1 0.515 0.5 0.475 0.508
EfficientNetB2 0.485 0.49 0.44 0.496
EfficientNetB3 0.6 0.5 0.425 0.504
EfficientNetB4 0.35 0.5 0.41 0.5
EfficientNetBS 0.61 0.555 0.555 0.563
EfficientNetB6 0.455 0.49 0.425 0.492
EfficientNetB7 0.455 0.455 0.455 0.46
VGG19 0.89 0.897 0.89 0.901
VGG16 0.885 0.897 0.89 0.901
RESNET-50 0.905 0.915 0.905 0.915
DenseNet201 0.795 0.795 0.795 0.799
InceptionV3 0.72 0.745 0.73 0.753

Xception 0.73 0.73 0.73 0.742




EfficientNetB1
EfficientNetB2
EfficientNetB3
EfficientNetB4
EfficientNetBS
EfficientNetB6
EfficientNetB7
VGG19
VGG16
RESNET-50
DenseNet201
InceptionV3

Xception

PRECISION
0.835
0.775
0.914
0.789
0.77
0.825

0,875
0.9
0.88
0.781
0.845
0.859
0.84

RECALL
0.835
0.775

0.914
0.789
0.77
0.825
0.878

0.9
0.88
0.781
0.845
0.859
0.84

F1- SCORE

0.839
0.775
0.914
0.789
0.77
0.82
0.878
0.9
0.886
0.781
0.847
0.859
0.843

AUuC
0.839
0.781

0.914
0.789
0.773
0.828
0.878
0.9
0.886
0.781
0.847
0.859
0.843
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EfficientNetB3 Metrics
+- -+ +

| Class | Precision | Recall |
.

Fl Score | AUC |

| Normal | 0.9146625 | ©.9146625 | ©.9140625 | ©.9140625 |
| ©.9140625 | 0.9140625 | 0.9140625 | 0.9140625 |

| stone
+
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PRECISION RECALL F1- SCORE AUuC

EfficientNetB1 0.535 0.527 0.455 0.527
EfficientNetB2 0.28 0.475 0.35 0.476
EfficientNetB3 0.535 0.505 0.345 0.507
EfficientNetB4 0.62 0.61 0.61 0.612
EfficientNetBS 0.52 0.52 0.52 0.523
EfficientNetB6 0.515 0.505 0.41 0.508
EfficientNetB7 0.545 0.53 0.5 0.532
VGG19 0.83 0.84 0.83 0.844
VGG16 0.86 0.86 0.86 0.869
RESNET-50 0.87 0.87 0.87 0.87
DenseNet201 0.765 0.74 0.72 0.752
InceptionV3 0.71 0.71 0.71 0.716

Xception 0.775 0.775 0.775 0.775




Inception Metrics

| Class | Precision | Recall | F1 Score | Auc |

| Normal | 0.9212598425196851 | 0.9140625 | ©.9176470588235294 | ©.91796875 |
| Cyst | 0.9147286821705426 | ©.921875 | ©.9182879377431907 | ©.91796875 |









Resnet50 Metrics

F1 Score

Precision
| 0.9393939393939394 | 0.8266666666666667 | 0.8794326241134751 | ©.8776190476190476 |
| ©.9285714285714286 | ©.859504132231405 | ©.8776190476190476 |

| Normal
| Glaucoma |
+





| Class | Precision | Recall | F1 Score | AuC |

| Normal | 0.910958904109589 | 0.95 | ©.93006993006993 | ©.8718253968253967 |
| other | 0.8771929824561403 | 0.7936507936507936 | 0.8333333333333334 | 0.8718253968253967 |









EfficientNetB1
EfficientNetB2
EfficientNetB3
EfficientNetB4
EfficientNetBS
EfficientNetB6
EfficientNetB7
VGG19
VGG16
RESNET-50
DenseNet201
InceptionV3
Xception

PRECISION
0.9584
0.9368
0.9538
0.958
0.9416
0.9342
0.9051
0.8579
0.9264
0.7106
0.9578
0.94315
0.9599

RECALL
0,95817
0.93
0.9536
0.9579
0.9409
0.9233
0.8812
0.8571
0.9289
0.7166
0.9611
0.9403
0.9603

F1- SCORE
0.9579
0.9324
0.9536
0.9576
0.9527
0.9281
0.8877
0.8544
0.9274
0.7054
0.9593
0.9415
0.96

AUC
0.9933
0.9929
0.9949
0.9937
0.9918
0.9917
0.9821
0.9759
0.9876
0.8912
0.993
0.9926
0.9928




Resnet5@ Metrics
-

e

| class | Precision | Recall |
e

| Normal
| Hypertension | ©.8636363636363636 | 0.890625

+
F1 Score | AuC |
+

| 0.9530201342281879 | 0.9403973509933775 | 0.9466666666666667 | ©.9155111754966888 |
| 0.8769230769230768 | 0.9155111754966888 |





Xception Metrics:

$eeerenneen S T T P fresenerrrtcssaennans $eeeerssrrasasannnnen +
| Class | Precisin |  Recall | FlScore AlC |
$ereseccesn g S PPN §esssscccnnnnnnnncnes T §esscscccnsanaacnnns +

| Lung aca | .928571428571428 | 0. 8666666060666667 | 8965517131931 | 0.6S3INSH6NT |
[lwgn | L& | G.OTR8695652074 | 6.98991098901098 | 0990789808504 |

| lmg sce | 0.9896969696969691 | 0.97222200m2 | 9.9395973154362416 | 0.9949968568815729 |
Jeoececcsccpeccccrcrceccesscrcrcdesscssscsescsscscsesfesceccescsascncnanee Y VR oed
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VGG16 Metric:
+

+
| Class | Precision | Recall | F1 Score | AuC |
+

| Normal | ©.9037037037037037 | ©.9312977099236641 | ©.9172932330827067 | ©.9114821882951654 |
| Age Issues | ©.9224137931034483 | 0.8916666666666667 | ©.9067796610169492 | ©.9114821882951654 |
+ +
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| Class | Precision | Recall | FlScore | Al |
[ S Y SRR ¥ SRR Y TR Y S +

| benign | B.9SSLIONTGHY | .95 | S.ST3LGSIITARTG | 8. SOLOESSIIMLIN |
| nalignant | 0.9859154929577465 | 0.9333333333333333 | 8.3560041069M412 | .98TSSIT21%9171 |

| mmal | 18 |wwmm|sssmssmasz|osm73mmnn|
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PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.25 0.5 0.335 0.5
EfficientNetB2 0.505 0.505 0.475 0.508
EfficientNetB3 0.535 0.54 0.365 0.501
EfficientNetB4 0.755 0.51 0.381 0.51
EfficientNetB5 0.475 0.49 0.41 0.49
EfficientNetB6 0.525 0.52 0.5 0.522
EfficientNetB7 0.39 0.415 0.39 0.415
VGG19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 0.98 0.98 0.98 0.982
RESNET-50 0.995 0.996 0.995 0.996
DenseNet201 0.98 0.98 0.98 0.982
InceptionV3 0.955 0.955 0.95 0.955

Xception 0.93 0.935 0.93 0.937




PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB2 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB3 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB4 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB5 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB6 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB7 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 1.0 1.0 1.0 1.0
RESNET-50 1.0 1.0 1.0 1.0
DenseNet201 1.0 1.0 1.0 1.0
InceptionV3 1.0 1.0 1.0 1.0

Xception 1.0 1.0 1.0 1.0




Inception Metrics:

[ T Joseessncssesssessece Jresesesssessensenss fresasessssessesssens Jossssesssenssneseecs +
| Class | Precisin | Recll | FlSore | AK |
Jrocssecsane Jossssensssasanessace dresesasseciseesseess Joecssesanssenssnass Joosssecssnessnesanse +

| NORMAL | 0.9591836734693677 | 0,9591636734693677 | 0.9591636734693617 | 0,959183673469367 |
| PUEUHONTA | 0.9591836734693677 | 0,9591636734693877 | 0.9591636734693617 | 0,959183673469367 |
frreennnanns Frosernrianiiiiin S T PP PP PP P S T PP LT PP PP P PP drerernniniiiiiii +




Proximal
Adagrad
Lamb
Rectified
Adam
Adamax
Nadam

RmsProp

LookAhead

Precision

0.865

0.895

0.875

0.865

0.885

0.825

0.795

Recall
0.87

0.915

0.875

0.87

0.88

0.835

0.8

F1 Score
0.86

0.905

0.873

0.86

0.88

0.825

0.795

AUC
0.87

0.915

0.879

0.87

0.88

0.837

0.801




PRECISION RECALL F1- SCORE AUuC

EfficientNetB1 0.415 0.465 0.415 0.47
EfficientNetB2 0.49 0.495 0.439 0.498
EfficientNetB3 0.34 0.485 0.4 0.489
EfficientNetB4 0.495 0.495 0.42 0.5
EfficientNetBS 0.3 0.49 0.4 0.492
EfficientNetB6 0.41 0.48 0.4 0.486
EfficientNetB7 0.34 0.485 0.4 0.489
VGG19 0.856 0.87 0.86 0.875
VGG16 0.85 0.85 0.85 0.853
RESNET-50 0.89 0.87 0.88 0.871
DenseNet201 0.84 0.775 0.795 0.776
InceptionV3 0.665 0.575 0.575 0.583

Xception 0.835 0.805 0.815 0.809








PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.932 0.902 0.902 0.98
EfficientNetB2 0.895 0.897 0.892 0.975
EfficientNetB3 0.902 0.905 0.905 0.985
EfficientNetB4 0.822 0.83 0.82 0.955
EfficientNetB5 0.71 0.74 0.722 0.912
EfficientNetB6 0.682 0.675 0.665 0.885
EfficientNetB7 0.622 0.652 0.612 0.867
VGG19 0.742 0.744 0.744 0.9155

VGG16 0.772 0.776 0.771 0.93
RESNET-50 0.61 0.595 0.567 0.832
DenseNet201 0.937 0.935 0.935 0.988
InceptionVv3 0.79 0.795 0.785 0.937

Xception 0.877 0.875 0.877 0.97




DenseNet Metrics
st

F1 Score

Precision

MildDemented | ©.9504678040726472 | ©.9696799550814149 | 0.9599777654252363 | 0.9972740794869109 |
ModerateDemented | ©.9991823385118561 | 0.9943043124491456 | 0.9967373572593801 | 0.9999900629424914 |
NonDemented | 0.8790436005625879 | 0.9541984732824428 | 0.9150805270863835 | 0.9903275238865579 |
VeryMildDemented | ©.9482758620689655 | 0.845225027442371 | 0.8937899013348811 | 0.9879640794532487 |
+





PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.825 0.825 0.832 0.832
EfficientNetB2 0.855 0.855 0.855 0.855
EfficientNetB3 0.859 0.859 0.859 0.859
EfficientNetB4 0.816 0.815 0.816 0.816
EfficientNetB5 0.792 0.792 0.792 0.792
EfficientNetB6 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB7 0.781 0.781 0.781 0.781
VGG19 0.773 0.773 0.773 0.773
VGG16 0.8 0.8 0.8 0.8
RESNET-50 0.781 0.781 0.781 0.781
DenseNet201 0.878 0.878 0.878 0.878
InceptionV3 0.851 0.851 0.851 0.851

Xception 0.882 0.882 0.882 0.882








PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
EfficientNetB2 0.9843 0.9843 0.9843 0.9843
EfficientNetB3 0.9901 0.9901 0.9901 0.9901
EfficientNetB4 0.996 0.996 0.996 0.996
EfficientNetB5 1.0 1.0 1.0 1.0
EfficientNetB6 0.9509 0.9509 0.9509 0.9509
EfficientNetB7 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
VGG19 1.0 1.0 1.0 1.0
VGG16 0.9843 0.9843 0.9843 0.9843
RESNET-50 0.773 0.773 0.773 0.773
DenseNet201 0.9921 0.9921 0.9921 0.9921
InceptionV3 1.0 1.0 1.0 1.0

Xception 0,98825 0,98825 0,98825 0,98825




Xception Metric
oy
| Class | Precision | Recall | Flscore | AUC |

| © | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 |
| 1 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 | 0.8828125 |

-+





Random Forest Classifier Metrics With Normalized Data:
-

Metric | value |

Train Accuracy |
Test Accuracy |
True Negatives (Test) |
False Positives (Test) |
False Negatives (Test) |
I

|

|

|

AUC (Test)
Precision (Test)
Recall (Test)

|

|

|

|

! gat

| True Positives (Test)
|

|

|

| F1 Score(Test)
+









Resnet56 Metrics:

o
| Class | Precision |

Recall | F1 Score | AU |

| 0.7647058823529411 | 0.7109375 | 0.7368421052631579 | 0.74609375 |
| 0.7299270072992701 | ©.78125 | 0.7547169811320755 | 0.74609375 |





PRECISION RECALL F1- SCORE AUuC

EfficientNetB1 0.6757 0.6757 0.6757 0.6757
EfficientNetB2 0.6523 0.6523 0.6522 0.6523
EfficientNetB3 0.7148 0.7148 0.7148 0.7148
EfficientNetB4 0.6523 0.6523 0.6523 0.6523
EfficientNetBS 0.7187 0.7187 0.7187 0.7187
EfficientNetB6 0.621 0.621 0.621 0.621
EfficientNetB7 0.6835 0.6835 0.6835 0.6835
VGG19 0.6212 0.6212 0.6212 0.6212
VGG16 0.6015 0.6015 0.6015 0.6015
RESNET-50 0.7473 0.746 0.7475 0.7460
DenseNet201 0.6876 0.6874 0.6874 0.6875
InceptionV3 0.6835 0.6835 0.6835 0.6835

Xception 0.5703 0.5703 0.5702 0.5703








EfficientNetB1
EfficientNetB2
EfficientNetB3
EfficientNetB4
EfficientNetBS
EfficientNetB6
EfficientNetB7
VGG19
VGG16
RESNET-50
DenseNet201
InceptionV3
Xception

PRECISION
0.8102
0.8497
0.8876
0.9258
0.8827
0.8995
0.8603
0.9206
0.8448
0.6209
0.8376
0.9189
0.9458

RECALL
0.7964
0.8281
0.8896
0.9055
0.8792
0.8999
0.8552
0.8885
0.8282
0.5736
0.8059
0.8817
0.939

F1- SCORE
0.7845
0.829
0.8882
0.9108
0.8801
0.8989
0.8543
0.8995
0.8121
0.5501
0.8047
0.8885
0.9416

AUC
0.9571
0.9664
0.97
0.9852
0.9722
0.9833
0.9681
0.9899
0.9662
0.8248
0.969
0.9798
0.9947




PRECISION RECALL F1- SCORE AUC

EfficientNetB1 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB2 0.781 0.781 0.781 0.781
EfficientNetB3 0.675 0.675 0.675 0.675
EfficientNetB4 0.761 0.761 0.761 0.761
EfficientNetB5 0.812 0.812 0.812 0.812
EfficientNetB6 0.734 0.734 0.734 0.734
EfficientNetB7 0.73 0.73 0.73 0.73
VGG19 0.742 0.742 0.742 0.742
VGG16 0.585 0.585 0.585 0.585
RESNET-50 0.703 0.703 0.703 0.703
DenseNet201 0.835 0.835 0.835 0.835
InceptionV3 0.66 0.66 0.66 0.66

Xception 0.808 0.808 0.808 0.808




DenseNet201 Metrics:
PO

| Class | Precision |
+

Recall | Flscore | AUC |

| Normal | 0.8359375 | ©.8359375 | ©.8359375 | 0.8359375 |
| Tumor | 0.8359375 | ©.8359375 | ©.8359375 | 0.8359375 |

+

-+




PRECISION RECALL F1- SCORE AUuC

EfficientNetB1 0.917 0.917 0.917 0.917
EfficientNetB2 0.86 0.86 0.86 0.863
EfficientNetB3 0.81 0.815 0.816 0.816
EfficientNetB4 0.875 0.875 0.875 0.875
EfficientNetBS 0.85 0.85 0.85 0.851
EfficientNetB6 0.8 0.8 0.8 0.8
EfficientNetB7 0.91 0.91 0.91 0.91
VGG19 0.87 0.87 0.87 0.87
VGG16 0.812 0.812 0.812 0.812
RESNET-50 0.812 0.812 0.812 0.812
DenseNet201 0.906 0.906 0.906 0.906
InceptionV3 0.917 0.917 0.917 0.917

Xception 0.886 0.886 0.8786 0.886
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Περίληψη



Το θέμα της πτυχιακής εργασίας είναι η χρήση της τεχνητής νοημοσύνης στον τομέα της ιατρικής για τη διεξαγωγή διαγνώσεων. Χρησιμοποιούνται αλγόριθμοι μηχανικής όρασης Transfer Learning και αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης για τη δημιουργία διαγνωστικών συστημάτων με τη χρήση μάθησης με επίβλεψη. Εξηγείται η μεθοδολογία που ακολουθούν τα συστήματα μάθησης με επίβλεψη, εξηγείται η σημαντικότητα των δεδομένων για τη δημιουργία αλγορίθμων Τ.Ν. και η ανάγκη ενσωμάτωσης τεχνικών Τ.Ν. στην ιατρική για την εξόρυξη δεδομένων. Τέλος, αναφέρονται οι αποδόσεις των αλγορίθμων του κάθε συστήματος διεξαγωγής διαγνώσεων  και η μέση απόδοση των αλγορίθμων βάσει των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν.













Λέξεις Κλειδιά: Τεχνητή Νοημοσύνη, Μηχανική όραση, Διάγνωση, Μάθηση με επίβλεψη, Transfer learning .



Abstract

The subject of this thesis is the application of artificial intelligence in the medical field for diagnostic purposes. Specifically, Transfer Learning algorithms from computer vision and machine learning algorithms are utilized to develop diagnostic systems through supervised learning. The methodology followed by supervised learning systems is thoroughly analyzed, along with the significance of data in the development of AI algorithms. Additionally, the necessity of incorporating AI techniques in the medical field for data extraction is emphasized. Lastly, the performance metrics of the algorithms employed in each diagnostic system are presented, including the average performance based on the data utilized.















Key Words: Artificial Intelligence, Computer Vision, Diagnosis, Supervised Learning, Transfer Learning.
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Εισαγωγή

Ζούμε σε μια εποχή με πληθώρα δεδομένων και απίστευτα δυνατή υπολογιστική ισχύ, δημιουργώντας τη δυνατότητα εύρεσης νοητικά ευφυών αλγορίθμων επίλυσης δύσκολων προβλημάτων. Ο τρόπος επίλυσης τέτοιων προβλημάτων γίνεται με τη χρήση της πληθώρας δεδομένων που έχουμε στη διάθεσή μας και τη χρήση τους για την εκπαίδευση αλγορίθμων Τ.Ν. Ο τομέας της Τεχνητής Νοημοσύνης αναπτύσσεται με μεγάλη ταχύτητα, και όλο και περισσότεροι τομείς θα επωφεληθούν από την εξέλιξή της. Ειδικότερα, ένας από τους πιο επωφελούμενους τομείς είναι η επιστήμη της ιατρικής. Με τη χρήση αλγορίθμων τεχνητής νοημοσύνης, θα μπορούμε να αυτοματοποιήσουμε διεργασίες όπως η διάγνωση. Δημιουργώντας συστήματα Τ.Ν. που θα αυτοματοποιούν τη διαδικασία, θα έχει ως αποτέλεσμα τη μείωση του κόστους διεξαγωγής των εξετάσεων, την ταχύτερη εξυπηρέτηση και τη μείωση του συνολικού χρόνου που θα χρειάζεται να περνάμε στο νοσοκομείο. Αυτήν τη στιγμή, κάνοντας μια εξέταση, π.χ. μια αξονική, θα πρέπει να επιδείξουμε τα αποτελέσματα των εξετάσεων σε έναν γιατρό για να μας δώσει το πόρισμα. Αυτή η μέθοδος χρησιμοποιεί περισσότερο ανθρώπινο δυναμικό, αλλά είναι και δύσχρηστη για τους ασθενείς, διότι αναγκάζονται να περιφέρονται στα νοσοκομεία, με αποτέλεσμα να χάνουν πολύτιμο χρόνο και να δημιουργούνται τεράστιες ουρές αναμονής στα ιατρεία. Η ανάγκη ενσωμάτωσης της Τ.Ν. σε πολλούς τομείς της ιατρικής είναι τεράστια και θα συμβάλλει σημαντικά στη μείωση του συνολικού κόστους της θεραπείας, αλλά και στην ποιοτικότερη αποτελεσματικότητά της. Η ανάγκη ενσωμάτωσης τεχνολογιών Τ.Ν. στην ιατρική δεν έχει να κάνει μόνο με τη συνολικά καλύτερη εξυπηρέτησή μας στα ιατρεία. Ο κύριος λόγος είναι η εξόρυξη δεδομένων. Ενσωματώνοντας τεχνικές Τ.Ν. σε διάφορους τομείς στα ιατρεία, θα διευκολυνθεί η εξόρυξη δεδομένων, πράγμα που θα συμβάλει σημαντικά στη βελτιστοποίηση των αλγορίθμων αλλά και στην καλύτερη κατανόηση του ανθρώπινου σώματος και της φύσης των ασθενειών.

1.  Η Μάθηση  σε εφαρμογές Τεχνητής νοημοσύνης 



Ένα μέρος της  Τεχνητής Νοημοσύνης αποτελείται από αλγοριθμους μηχανικης μαθησης και νευρωνικων δικτυων.Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης και νευρωνικών δικτύων επιλύουν κάποια βασικά είδη προβλημάτων. Μερικά από αυτά είναι προβλήματα παλινδρόμησης, όπου ο αλγόριθμος προσπαθεί να προβλέψει μια διακριτή τιμή, για παράδειγμα τη μείωση του ιϊκού φορτίου σε έναν ασθενή, δεδομένης μιας φαρμακευτικής αγωγής. Προβλήματα ταξινόμησης κλάσεων, παραδείγματος χάρη, η κατάταξη του καρκινικού σταδίου. Και γεννήτριες δεδομένων, π.χ., παραγωγή ψηφιακού κλώνου για την εκπαίδευση χειρουργικού προσωπικού σε προσομοιώσεις σε περιβάλλον εικονικής πραγματικότητας.

Στην μάθηση με επίβλεψη  δίνουμε το επιθυμητό αποτέλεσμα ως είσοδο, γνωρίζοντας το εξ αρχής, με σκοπό την εκμάθηση του τρόπου διαχώρησης των δειγμάτων μέσω  εύρεσης μοτίβων και χαρακτηριστικών των κλάσεων από τον αλγόριθμό μας . Έστω ότι  έχουμε στη διάθεσή μας μαγνητικές τομογραφίες 200 ασθενών πασχόντων από καρκίνο διαφορετικών σταδίων στον εγκέφαλο. Φορτώνοντας τα δεδομένα στον αλγόριθμο, δίνοντάς του και την πληροφορία για το στάδιο που βρίσκεται ο καρκίνος για τον κάθε ασθενή ,το επιθυμητό αποτέλεσμα που θέλουμε να παραγάγουμε είναι δίνοντας καινούριες μαγνητικές τομογραφίες εγκεφάλων, ο αλγόριθμος να κατατάσσει το στάδιο στο οποίο βρίσκεται ο καρκίνος στον πάσχοντα με επιτυχία.Η μάθηση χωρίς επίβλεψη, στην οποία φορτώνοντας τα δεδομένα περιμένουμε από τον αλγόριθμό μας να τα ομαδοποιεί ανάλογα με κάποιο κριτήριο. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται Clustering. Παραδείγματος χάριν, δοκιμάζουμε ένα πειραματικό φάρμακο και θέλουμε να χωρίσουμε σε διάφορες ομάδες το δείγμα ανάλογα με την ηλικία, το ύψος, το βάρος, καρδιακούς παλμούς/λεπτό και το ιατρικό ιστορικό τους. Ας υποθέσουμε ότι έχουμε 2000 εθελοντές και θέλουμε να τους χωρίσουμε σε 20 ομάδες ανάλογα με αυτά τα κριτήρια. Οι ομάδες αυτές δεν χρειάζεται να είναι ισάριθμες, αλλά η ομαδοποίησή τους να γίνεται μόνο με βάση αυτά τα κριτήρια για να εξάγουμε πληροφορίες για κάθε ομάδα ξεχωριστά ή να ξεχωρίζουμε τις δοσολογίες της θεραπείας για κάθε ομάδα.

Μηχανική όραση είναι η χρήση αλγορίθμων βαθέων νευρωνικών δικτύων για την αναγνώριση χαρακτηριστικών σε δεδομένα εικόνας. Οι υπολογιστές δεν “βλέπουν” τις εικόνες όπως οι άνθρωποι ή τα ζώα. Ο υπολογιστής βλέπει την εικόνα ως έναν αριθμητικό πίνακα γραμμικής άλγεβρας, με αριθμούς από το 0 ως το 255, που είναι το πόσο έντονα είναι τα χρώματα σε κάθε σημείο του πίνακα, ενώ κάθε σημείο του πίνακα αντιπροσωπεύει ένα πίξελ στην οθόνη. Με τη χρήση αλγορίθμων βαθέων νευρωνικών δικτύων, τα συστήματα μηχανικής όρασης μπορούν να καταλάβουν και να διαχωρίσουν γεωμετρικά σχήματα, χρώματα ή μοτίβα στα δεδομένα, με αποτέλεσμα να μπορούν να αναγνωρίσουν ή να διαχωρίσουν σε κατηγορίες τα δείγματα. Η χρήση αλγορίθμων μηχανικής όρασης στην ιατρική και ειδικότερα για τη διάγνωση ασθενειών είναι πολύ αποτελεσματική. Αν ένας ειδικευόμενος ιατρός μπορεί με τη χρήση της όρασής του να διαγνώσει μια ασθένεια, τότε τα συστήματα μηχανικής όρασης με την κατάλληλη εκπαίδευση μπορούν να κάνουν τη διάγνωση με μεγαλύτερη ακρίβεια.



Τα νευρωνικά δίκτυα και η μηχανική μάθηση λειτουργούν ως αλγόριθμοι ελαχιστοποίησης. Όταν μιλάμε για μηχανική μάθηση και νευρωνικά δίκτυα μάθησης με επίβλεψη, είναι μια συνάρτηση που θέλουμε να ελαχιστοποιήσουμε. Η συνάρτηση αυτή ονομάζεται κόστος του αλγορίθμου. Με τη χρήση της συνάρτησης κόστους υπολογίζουμε και βελτιώνουμε την απόδοση του αλγορίθμου μας. Παραδείγματος χάριν, διεξάγοντας ένα πείραμα όπου  έχουμε 100 ασθενείς με πνευμονία και 100 υγιείς εθελοντές καταγράφοντας τη μαγνητική πνεύμονα όλου του δείγματος έχουμε τα δεδομένα καταχωρημένα σε αυτές τις δύο ομάδες. Αν ο αλγόριθμός μας καταφέρει να κατατάξει επιτυχώς τα 100 από τα 200 δείγματα στις σωστές κατηγορίες “κλάσης”, τότε έχουμε κόστος ύψους 50%, ένα αρκετά μεγάλο κόστος που πρέπει να βρούμε κάποιον τρόπο να μειωθεί. Η βελτιστοποίηση του αλγορίθμου γίνεται χρησιμοποιώντας τις εφαρμογές της παραγώγου. Όταν βρίσκουμε την παράγωγο, υπολογίζουμε την καμπύλη της συνάρτησης σε ένα συγκεκριμένο σημείο, στην περίπτωση μας την συνάρτηση κόστους. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένα σύνολο νευρώνων διασυνδεδεμένο το ένα με το άλλο, όπου κάθε νευρώνας έχει ένα συγκεκριμένο βάρος, το οποίο χρησιμοποιείται σαν μια υπόθεση για την επίλυση του προβλήματος. Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πλάτος και βάθος νευρώνων και παραγωγιζοντας  μερικώς τη συνάρτηση κόστους ως προς αυτά. Παραδείγματος χάριν, έχοντας τον νευρώνα με πλάτος (4) και βάθος (3),το βάρος του νευρώνα είναι: w(4,3)=2.Η συνάρτηση κόστους μας: Cost=30%. Έστω ότι αλλάζει το βάρος αυτού του νευρώνα σε: w(4,3)=2,0001 και παρατηρείται η διαφορά στη συνάρτηση κόστους. Έτσι έχουμε παραγώσει μερικώς τη συνάρτηση κόστους ως προς το βάρος του νευρώνα: w(4,3). Επαναλαμβάνοντας αυτή τη διαδικασία για όλους τους νευρώνες ώστε να ρυθμίστουν τα βάρη τους για να ελαχιστοποιήσουμε τη συνάρτηση κόστους, βελτιώνοντας έτσι την αποτελεσματικότητα του αλγορίθμου. Ο τρόπος βελτιστοποίησης γίνεται με την προσέγγιση του αλγορίθμου Gradient Descent και αλγορίθμους εμπνευσμένους από αυτόν  όπως Stochastic Gradient Descent, Mini Batch Gradient Descent χρησιμοποιώντας τη λογική προσέγγιση που αναφέρθηκε παραπάνω. Για την εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης και νευρωνικών δικτύων στη μάθηση με επίβλεψη χρησιμοποιείται η μέθοδος train/test/split. Στη μέθοδο αυτή χωρίζονται τα δεδομένα  σε δύο μέρη , το μέρος της εκπαίδευσης και το μέρος της εξέτασης. Στο μέρος της εκπαίδευσης δίνεται  η δυνατότητα στον αλγόριθμο να επαναλάβει όλα τα βήματα για την εύρεση του βάρους κάθε νευρώνα για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους. Όσο ρυθμίζονται τα βάρη των νευρώνων με στόχο την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους, φτάνουμε σε ένα σημείο που είμαστε ευχαριστημένοι με την απόδοση του αλγορίθμου στο μέρος και στα δεδομένα εκπαίδευσης, έτσι περνάμε στο μέρος της εξέτασης του αλγορίθμου. Στο μέρος της εξέτασης εξετάζεται η γνώση που έχει αποκτήσει ο αλγόριθμος στο στάδιο της εκπαίδευσης. Εξετάζεται η λειτουργικότητα του αλγορίθμου σε καινούργια δεδομένα ίδιου τύπου με μεγάλη προσοχή να μην υπάρχουν διπλότυπα δεδομένα γιατί τότε ο αλγόριθμος μας δεν μαθαίνει αλλά απομνημονεύει. Θέλουμε ουσιαστικά να δούμε αν καταφέρνει να γενικεύσει την γνώση που πήρε στο στάδιο της εκπαίδευσης. Παραδείγματος χάριν, έχουμε εκατό δείγματα τομογραφίας εγκεφάλου χωρισμένα σε δύο ομάδες Υγιείς - Καρκινοπαθείς. Χωρίζοντας το δείγμα με ρυθμό εξέτασης 0,2 έχουμε 80 δείγματα για το στάδιο της εκπαίδευσης και 20 δείγματα για το στάδιο της εξέτασης. Για την βέλτιστη χρήση του αλγορίθμου θα πρέπει να είναι ισοκατανεμημένα τα δεδομένα στις κλάσεις τους (Υγιής-καρκινοπαθείς) και στο στάδιο εκπαίδευσης αλλά και στο στάδιο εξέτασης. Ξεκινώντας με την εκπαίδευση του αλγορίθμου, φορτώνουμε τα δεδομένα στον αλγόριθμο και ο αλγόριθμος κάνει μια υπόθεση για τη διαχώριση των δύο κλάσεων και βλέπει το αποτέλεσμα αυτής της υπόθεσης μέσω της συνάρτησης κόστους. Ο αλγόριθμος θα συνεχίσει να κάνει υποθέσεις μέχρι να ρυθμιστούν τα βάρη με τέτοιο τρόπο ώστε να μπορεί από τα δεδομένα της εκπαίδευσης να διαχωρίζει την κλάση στην οποία ανήκουν. Εφόσον “έμαθε” να διαχωρίζει τις κλάσεις στο πλαίσιο της εκπαίδευσης, πάμε τώρα να τον εξετάσουμε στο μέρος της εξέτασης. Δηλαδή στο υπόλοιπο 20% των δεδομένων που δεν έχει δει ποτέ ο αλγόριθμος μας. Ουσιαστικά θέλουμε δεδομένη την ικανότητα να διαχωρίζει σε κλάσεις τα 80 δεδομένα που είχαμε για το στάδιο εκπαίδευσης, ποια ικανότητα έχει να διαχωρίζει σε κλάσεις τα υπόλοιπα 20 καινούργια δεδομένα που δεν έχει ξαναδεί.Όταν ένας αλγόριθμος  αδυνατεί να μάθει να διαχωρίζει τις κλάσεις και στο στάδιο της εκπαίδευσης αλλά και στο στάδιο της εξέτασης τότε το μοντέλο  πάσχει από το φαινόμενο Underfitting. Ενώ όταν ο αλγόριθμος μας καταφέρνει να διαχωρίζει σε κλάσεις τα δεδομένα στο στάδιο της εκπαίδευσης αλλά αδυνατεί να γενικεύσει τις γνώσεις του στο στάδιο της εξέτασης, τότε  το μοντέλο  πάσχει από το φαινόμενο Overfitting.

1.2)Μετρήσης	αποδόσεων.

Ακρίβεια (precision ) :

Η ακρίβεια (Precision) είναι ένας δείκτης που χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση μοντέλων ταξινόμησης. Μετρά την ακρίβεια των θετικών προβλέψεων που κάνει ένα μοντέλο, υποδηλώνοντας πόσα από τα περιστατικά που προβλέπονται ως θετικά είναι πραγματικά αληθινά θετικά. Η ακρίβεια υπολογίζεται χρησιμοποιώντας τον παρακάτω τύπο:





Ανάκληση ( recall):

Η ανάκληση (Recall) είναι ένας δείκτης που χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση μοντέλων ταξινόμησης,Μετρά την ικανότητα ενός μοντέλου να ανιχνεύει όλα τα πραγματικά θετικά περιστατικά. Η ανάκληση υπολογίζεται χρησιμοποιώντας τον παρακάτω τύπο:





Βαθμός F1 (F1 Score):

Ο Βαθμός F1 (F1 Score) είναι ένας συνδυασμένος δείκτης που λαμβάνει υπόψη τόσο την ακρίβεια όσο και την ανάκληση του μοντέλου. Χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση της συνολικής απόδοσης σε προβλήματα ταξινόμησης. Υπολογίζεται χρησιμοποιώντας τον παρακάτω τύπο:



Βαθμός AUC (AUC Score) :

Ο Βαθμός AUC (AUC Score) αναφέρεται στο εμβαδόν κάτω από την καμπύλη ROC (Receiver Operating Characteristic) και χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση της ικανότητας ενός μοντέλου να ξεχωρίζει μεταξύ των κλάσεων σε προβλήματα ταξινόμησης. Ο βαθμός AUC είναι ένας αριθμός μεταξύ 0 και 1, όπου μια τιμή 1 υποδηλώνει τέλεια διάκριση μεταξύ των κλάσεων, ενώ μια τιμή 0.5 υποδηλώνει τυχαία διάκριση.

2.Χρήση	προεκπαιδευμένων	αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων.

Η μέθοδος Transfer learning μας δίνει τη δυνατότητα να εκπαιδεύσουμε ένα νευρωνικό δίκτυο σε μια αρχιτεκτονική που έχει ήδη εκπαιδευτεί σε υπερυπολογιστές για διάφορα προβλήματα ταξινόμησης, κάνοντάς τον αλγόριθμο αρκετά ικανό να λύνει αρκετά διαφορετικά προβλήματα ταξινόμησης. Χρησιμοποιούμε τη γενική ικανότητα του αλγορίθμου για την εύρεση μοτίβων και χαρακτηριστικών για την επιτυχή ταξινόμηση κλάσεων που έχει αποκτήσει εκπαιδευόμενος σε χιλιάδες προβλήματα και χιλιάδες ώρες εκπαίδευσης. Ο αλγόριθμος προσαρμόζεται στο δικό μας πρόβλημα, κάνοντάς έτσι τη βελτιστοποίηση του  σε πολύ μικρό χρονικό διάστημα και με αρκετά οικονομική υπολογιστική ισχύ σε σύγκριση με την εξ ολοκλήρου εκπαίδευση του αλγορίθμου.

ImageNet Competition: Το ImageNet Competition είναι ένας διαγωνισμός που βασίζεται σε μια βάση δεδομένων που έχει 14 εκατομμύρια φωτογραφίες που ανήκουν σε 1000 αξιολογές κλάσεις. Ερευνητές και οργανισμοί βελτιστοποιούν τους αλγορίθμους μηχανικής όρασης εκπαιδεύοντας τους σε αυτόν τον τεράστιο όγκο δεδομένων και ανταγωνίζονται για τις καλύτερες επιδόσεις. Οι αρχιτεκτονικές Transfer learning εκπαιδεύονται χιλιάδες ώρες σε υπερυπολογιστές για την ορθή ταξινόμηση των 1000 κλάσεων της βάσης, κάνοντάς τους υπερ-εργαλεία που θα μπορούσαν κάλλιστα να λύσουν οποιοδήποτε πρόβλημα μηχανικής όρασης σύντομα και οικονομικά. Παρακάτω αναφέρονται μερικές αρχιτεκτονικές προ-εκπαιδευμένων νευρωνικών δικτύων.

2.1 EfficientNetΤο EfficientNet είναι μια σειρά από νευρωνικά δίκτυα συνελιξης (CNNs) που παρουσιάστηκε  στο άρθρο  [ 2 ] . Το άρθρο έχει ως στόχο να αντιμετωπίσει την πρόκληση της  επίτευξης βελτιωμένης απόδοσης μειώνοντας το συνολο του υπολογιστικού κόστους.

2.2 DenseNet201DenseNet-201 αναφέρεται σε μια συγκεκριμένη παραλλαγή της αρχιτεκτονικής DenseNet με 201 στρώματα(layers). Η  αρχιτεκτονικη  παρουσιάστηκε στο άρθρο [3 ] 

2.3  VGG 16-19Οι αλγόριθμοι VGG16-19 είναι δύο αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων συνέλιξης που προτάθηκαν από το Visual Graphics Group (VGG) στο Πανεπιστήμιο της Οξφόρδης. Οι αρχιτεκτονικές παρουσιάστηκαν στο άρθρο: [4]

2.4  ResNet50Το ResNet50 είναι μια αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου συνέλιξης (CNN) που ανήκει στην οικογένεια των ResNet (Residual Networks). Προτάθηκε από το άρθρο [5 ] 

“Παρουσιάζουμε ένα πλαίσιο υπολειπόμενης μάθησης για να διευκολύνουμε την εκπαίδευση δικτύων που είναι σημαντικά βαθύτερα από αυτά που χρησιμοποιήθηκαν προηγουμένως.Παρέχουμε περιεκτικά εμπειρικά δεδομένα που δείχνουν ότι αυτά τα υπολειπόμενα δίκτυα είναι ευκολότερα να βελτιστοποιηθούν και μπορούν να έχουν  μεγαλύτερη  ακρίβεια από δίκτυα  σημαντικά αυξημένου βάθους..” Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun

2.5  InceptionΗ αρχιτεκτονική Inception, επίσης γνωστή ως GoogLeNet, έχει παρουσιάσει “πρωταθλητικές” επιδόσεις στον διαγωνισμό ImageNet το 2014 με συνολικό σφάλμα 6,67%, σφάλμα το οποίο με τα χρόνια ολοένα και μειώνεται με τις νέες εκδόσεις όπως Inception V4 με σφάλμα 3,08%. Παρουσιάστηκε στο άρθρο  [ 6 ]  .

2.6  XcepionΗ αρχιτεκτονική Xception (Extreme Inception) έχει μοντελοποιηθεί από τον αλγόριθμο  Inception και ενώ διαθέτουν τον ίδιο αριθμό παραμέτρων και πολυπλοκότητας με το Inception V3, το Xception χρησιμοποιεί καλύτερα τους πόρους και παρουσιάζει καλύτερη απόδοση. Παρουσιάστηκε από τον François Chollet στο άρθρο: [ 7 ]  

3)Χρήση αλγορίθμων Τ.Ν. για τη διεξαγωγή ιατρικών διαγνώσεων.Η χρήση αλγορίθμων μηχανικής μάθησης και μοντέλων βαθιών νευρωνικών δικτύων για τη διάγνωση ασθενειών θα αποτελεί ένα πολύ μεγάλο κομμάτι της ιατρικής στο κοντινό μέλλον. Τροφοδοτώντας έναν αλγόριθμο μηχανικής όρασης σε ένα σύστημα τεχνητής νοημοσύνης, μάθησης με επίβλεψη, με δεδομένα από εικόνες διαφόρων κατηγοριών, το σύστημα θα μπορεί να διαγνώσει με μεγάλη ακρίβεια διάφορες ασθένειες.

Παραδείγματα χρήσης:

Διάγνωση ιγμορίτιδας: Έχοντας αρκετά δεδομένα αξονικής τομογραφίας του προσώπου από υγιείς και ασθενείς με ιγμορίτιδα, θα μπορούμε να δημιουργήσουμε ένα σύστημα που θα μπορεί να κάνει τη διάγνωση αυτόνομα με σχεδόν τέλεια ακρίβεια. Το σύστημα, "βλέποντας" τις εικόνες των δύο κατηγοριών (υγιείς-ιγμορίτιδα), μπορεί σιγά σιγά, μέσω της βελτιστοποίησης των παραμέτρων και της μείωσης της συνάρτησης κόστους κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, να "καταλάβει" από τα μοτίβα των δεδομένων ποια είναι τα χαρακτηριστικά της ιγμορίτιδας και να τη διαγιγνώσκει με επιτυχία.

Έλεγχος οστών: Με τη χρήση δεδομένων υγιών οστών και οστών με σπάσιμο, ράγισμα ή γενικότερα κάποιο πρόβλημα, θα μπορούμε να εκπαιδεύσουμε έναν αλγόριθμο μηχανικής όρασης για τη διάγνωση του προβλήματος.

Επιπλοκές γέννας: Έχοντας αρκετά δεδομένα υπερήχων κοιλιάς από υγιείς ή από δείγματα που εμφανίζουν επιπλοκές στη γέννα, θα μπορούμε να εκπαιδεύσουμε ένα σύστημα μηχανικής όρασης να προβλέπει αν η γέννα θα είναι ομαλή ή θα υπάρξουν επιπλοκές. Επίσης, είναι αρκετά σημαντικό διότι τα συστήματα θα μπορούν να καταλάβουν μοτίβα στα δεδομένα για τη μελλοντική εξέλιξη της γέννας. Δηλαδή, να μπορούν να διαγνώσουν μοτίβα που μπορεί να οδηγήσουν σε επιπλοκές στο μέλλον, ενώ δεν έχουν εμφανιστεί ακόμα.

Έλεγχος βιωσιμότητας οργάνων: Με τη χρήση δεδομένων υπερήχων, αξονικών τομογραφιών και μαγνητικών τομογραφιών οργάνων, τα συστήματα θα μπορούν να διαγιγνώσκουν ασθένειες ή ανωμαλίες στα όργανα. Παραδείγματα αυτών μπορεί να είναι: ασθένειες ή ανωμαλίες στην παρωτίδα, στον εγκέφαλο, στα νεφρά, στους πνεύμονες, στο στομάχι, στα μάτια, στο παχύ και στο λεπτό έντερο, στο συκώτι, στο πάγκρεας, στη σπλήνα, στον θυρεοειδή αδένα, στον προστάτη, στη μήτρα, στους όρχεις, κ.ά. Τροφοδοτώντας το σύστημα με δεδομένα υγιών δειγμάτων και ασθενών για κάθε όργανο, θα μπορούμε να αυτοματοποιήσουμε έναν μεγάλο αριθμό διαγνωστικών εργασιών.

Για τις διαγνώσεις ασθενειών με μεθόδους μηχανικής μάθησης, θα μπορούμε να διαγιγνώσκουμε ασθένειες, ιώσεις και χρόνια νοσήματα, όπου η διαδικασία της διάγνωσης δεν έχει να κάνει με την όραση αλλά με την κατανόηση τιμών ιατρικών αποτελεσμάτων, όπως οι εξετάσεις αίματος. Έχοντας ιατρικές εξετάσεις από υγιή ή ασθενή δείγματα, θα μπορούμε για κάθε ασθένεια ή ίωση να δημιουργήσουμε ένα σύστημα που θα ξεχωρίζει το δείγμα σε υγιές ή ασθενές.Παράδειγμα χρήσης μηχανικής μάθησης για διάγνωση:

Διαβήτης: Τροφοδοτώντας ένα σύστημα με δεδομένα αιματολογικών εξετάσεων ανθρώπων με διαβήτη και υγιών δειγμάτων, θα μπορούμε να εκπαιδεύσουμε έναν αλγόριθμο μάθησης με επίβλεψη για τη διάγνωση του διαβήτη. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, καθώς ο αλγόριθμος προσπαθεί να βελτιστοποιήσει την απόδοσή του, αρχίζει να "καταλαβαίνει" ποιες τιμές έχουν περισσότερο "βάρος" στην "εξίσωση" και τα μοτίβα τιμών στα πεδία που δημιουργούν τον διαβήτη. Π.χ., το ζάχαρο: Ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης θα έβλεπε την τιμή ζαχάρου και, καθώς έκανε υποθέσεις, θα "καταλάβαινε" ότι η υψηλή τιμή του ζαχάρου στο αίμα είναι ένας από τους "δείκτες" που πρέπει να προσέχει για να διαγιγνώσκει με επιτυχία τα δείγματα.

Προκειμένου  να αξιολογηθεί η χρήση αλγορίθμων μηχανικής μάθησης και μηχανικής όρασης για τη διάγνωση ασθενειών, πραγματοποιήθηκαν πειράματα για την ανάπτυξη διαγνωστικών συστημάτων για διάφορες παθήσεις, με τη χρήση κατάλληλων ιατρικών δεδομένων.



4.  Χρήση transfer learning και  μηχανικής μάθησης για τη δημιουργία διαγνωστικών συστημάτων.Για την ανάπτυξη των διαγνωστικών συστημάτων που παρουσιάζονται παρακάτω, εξετάστηκαν οι ακόλουθοι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης: HistGradientBoosting, Random Forest, Logistic Regression, K-Neighbors, XGBoost (Extreme Gradient Boosting) και Support Vector Machines (SVM). Επιπλέον, χρησιμοποιήθηκαν μοντέλα νευρωνικών δικτύων μηχανικής όρασης βασισμένα στη μεταφορά μάθησης (transfer learning), και συγκεκριμένα: EfficientNet B1, EfficientNet B2, EfficientNet B3, EfficientNet B4, EfficientNet B5, EfficientNet B6, EfficientNet B7, VGG 16, VGG 19, ResNet 50, DenseNet201, InceptionV3, και Xception.Οι αποδόσεις των αλγορίθμων αξιολογήθηκαν με τη χρήση των ακόλουθων δεικτών : Ακρίβεια (Precision), Ανάκληση (Recall), F1 Score και AUC ROC.





Εφαρμογή 4.1  Διάγνωση καρκίνου στον πνεύμονα Διάγνωση καρκίνου του πνεύμονα με χρήση δεδομένων αξονικής τομογραφίας. Για τη δημιουργία του διαγνωστικού προγράμματος χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από τους παρακάτω φορείς : [8 ]  , [9]  ,[10 ]

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι εικόνες αξονικής τομογραφίας του θώρακα.

Ο αριθμός εικόνων είναι:  1097

 Κλάσεις προς κατάταξη: 3 

● Καλοήθης καρκίνος (120 εικονες)

● Κακοήθης καρκίνος (561 εικονες) 

● Υγιες Πνευμονας (416 εικονες) 

 



 Εικόνα 1: Δείγμα εικόνας Αξονικής πνεύμονα.  Πηγή : https://www.kaggle.com/datasets/hamdallak/the-iqothnccd-lung-cancer-dataset 



Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων. Ακολούθως παρατίθενται οι αποδόσεις των μοντέλων:





4.1 Αποτελέσματα  Εφαρμογής





 Πίνακας 1: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης καρκίνου στον πνεύμονα. 







Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε τη βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η  DenseNet 201.

 Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Επαναλήψεις = 100

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.

 Πίνακας  2:  Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής Densnet201 αποδοτικότξτα διάγνωσης καρκίνου του πνεύμονα. 











4.2  Εφαρμογή : Διάγνωση Καρκίνου του παχέος εντέρουΔιάγνωση καρκίνου του παχέος εντέρου με τη χρήση Ιστοπαθολογικών εικόνων.Για τη δημιουργία του διαγνωστικού προγράμματος χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από τους παρακάτω φορείς.  [11]  , [12] ,[13]

Τα δεδομένα είναι ιστοπαθολογικές εικόνες του παχέος εντέρου. Ο αριθμός εικόνων είναι: 10.000. 

Κλάσεις προς κατάταξη:2

Δείγμα με καρκίνο παχέος εντέρου (5.000 εικόνες)

Υγιές Δείγμα (5.000 εικόνες) 



 Eικόνα  2:  Δείγμα εικόνας : Ιστοπαθολογική εικόνα  παχέου εντέρου.   Πηγή : https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/lung-and-colon-cancer-hist opathological-images   



Οι εικόνες είναι διαστάσεων (768 x 768) pixel και μεγέθους 89,8 KB. Για τη δημιουργία του συστήματος διαγνώσεων χρησιμοποιήθηκε το 20% του συνόλου των δεδομένων (2000) ισάριθμα διαμερισμένα στις παραπάνω κλάσεις. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν είναι 177,7 MB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για τη βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος:

		Διάμετρος εικόνας: (224, 224)



		Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.





Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.

Παρακάτω αναφέρονται οι αποδοτικότητες των μοντέλων: 

4.2 Αποτελέσματα Εφαρμογής



 Πίνακας 3:Πίνακας  αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning Διάγνωσης καρκινου του παχέου εντέρου. 







Οι αρχιτεκτονικές EfficientNet B1, EfficientNet B4, EfficientNet B7, VGG19 και DenseNet201 επέφεραν  τέλεια απόδοση. Χαρακτηριστικά μοντέλων:  Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους : learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size= 126, Επαναλήψεις= 100

4.3  Εφαρμογή : Διάγνωση Καρκίνου του πνεύμονα Διάγνωση καρκίνου του πνεύμονα με τη χρήση Ιστοπαθολογικών εικόνων. Για τη δημιουργία του διαγνωστικού προγράμματος χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από τους παρακάτω φορείς. [11] , [12] ,[13]

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι Ιστοπαθολογικές εικόνες του πνεύμονα. Ο αριθμός εικόνων είναι: 15.000

Κλασεις προς καταταξη :  3 

● Ακανθοκυτταρικό καρκίνωμα πνεύμονα (5 χιλ εικονες ) 

● Αδενοκαρκίνωμα πνεύμονα (5 χιλ εικονες ) 

● Καλοήθης ιστός του πνεύμονα (5 χιλ εικονες ) 

 Εικόνα  3: Δείγμα  ιστοπαθολογικής εικόνας  πνεύμονα.  Πηγή :  https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/lung-and-colon-cancer-histopathological-images   





Οι εικόνες είναι διαστάσεων (768 x 768) pixel και μεγέθους 78,8 KB. Για τη δημιουργία του συστήματος διάγνωσης χρησιμοποιήθηκαν 1800 δείγματα ισάριθμα διαμερισμένα στις παραπάνω κλάσεις. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν είναι 120,4 MB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για τη βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος:

		Διάμετρος εικόνας: (224, 224)



		Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.





Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδοτικότητες των μοντέλων:4.3 Αποτελέσματα Εφαρμογής

 Πίνακας  4: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης καρκίνου του πνεύμονα. 







Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η Xception. Χαρακτηριστικά μοντέλου:Χρήση του βελτιστοποιητή Adam με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8  ,Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100,

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδοτικότητες του αλγορίθμου για κάθε κλάση.





 Πίνακας  5: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής  Xception  αποδοτικότητα διάγνωσης καρκίνου του πνεύμονα  ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.4 Εφαρμογή :  Διάγνωση καρκίνου στον εγκέφαλο Διάγνωση καρκίνου στον εγκέφαλο με χρήση δεδομένων αξονικής τομογραφίας εγκεφάλου.Για τη δημιουργία του διαγνωστικού προγράμματος χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από τους παρακάτω φορείς. [14] , [15] , [16] ,[17]  ,[18]  ,[19] 

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι αξονικές τομογραφίες εγκεφάλου. 

Ο αριθμός εικόνων είναι: 2870.

Κλάσεις προς κατάταξη: 4 

● όγκος γλοιώματος (826 εικονες ) 

● όγκος μηνιγγίωμα (822 εικονες ) 

● Υγιες Δειγμα (395 εικονες ) 

● βλεννογόνος ογκος (827 εικονες ) 

 Εικόνα 4: Δείγμα εικόνας  Αξονικής τομογραφίας εγκεφάλου.

Πηγή:https://www.kaggle.com/datasets/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification. 







Οι εικόνες είναι διαστάσεων (512 x 512) pixel και μεγέθους 21,1 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 79,8 MB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι ακόλουθες παραμετροποιήσεις:

		Διάμετρος εικόνας: (128,128)



		Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.





 Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων. Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των μοντέλων:

4.4  Αποτελέσματα Εφαρμογής

 Πίνακας 6: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης καρκίνο του εγκέφαλου. 













Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε τη βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η Xception. Χαρακτηριστικά μοντέλου:  Χρήση του βελτιστοποιητή Adam με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Μέγεθος δέσμης (batch size) = 126 ,Επαναλήψεις = 100

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.	





 Πίνακας  7: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής  Xception  αποδοτικότητα διάγνωσης  καρκίνο στον εγκέφαλο ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.5  Εφαρμογή :  Διάγνωση καρκίνου στο στήθος Διάγνωση καρκίνου στο στήθος χρησιμοποιώντας εικόνες υπερηχογραφίας του στήθους. Για τη δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα από τους παρακάτω φορείς. [20],[21]

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι εικόνες υπερηχογραφίας του στήθους.

 Ο αριθμός εικόνων είναι: 1578. 

Κλάσεις προς κατάταξη: 3

		 Καλοήθης καρκίνος (891 εικονες)



		 Κακοήθης καρκίνος (421 εικονες) 



		Υγιες Πνευμονας (266 εικονες) 





 Εικόνα 5: Δείγμα εικόνας υπέρηχου στήθους  Πηγή : https://www.kaggle.com/datasets/aryashah2k/breast-ultrasound-images dataset 







Οι εικόνες είναι διαστάσεων (562 x 471) pixel και μεγέθους 334,3 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 266,3 MB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις στις εικόνες:

		Διάμετρος εικόνας: (128, 128)



		Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1. 





Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.	

	 Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των μοντέλων: 

4.5 Αποτελέσματα Εφαρμογής

 Πίνακας  8:  Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης  καρκίνο στο στήθος . 









Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε τη βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η DenseNet 201. Χαρακτηριστικά μοντέλου:

Χρήση του βελτιστοποιητή Adam με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8. ,Μέγεθος πακέτου (batch size) = 126. ,Επαναλήψεις = 100. 

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.





 Πίνακας 9:  Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής DenseNet201 αποδοτικότητα διάγνωσης καρκίνο στο στήθος  ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.6  Εφαρμογή :Διάγνωση Πνευμονίας Διάγνωση πνευμονίας χρησιμοποιώντας X-ray Scans του θώρακα. Για τη δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς [22] ,[23] ,[24 ] 

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι 3448 εικόνες. Οι κλάσεις προς καταταξη είναι:

		Πνευμονία (2107 εικόνες)



		Υγιείς Πνεύμονες (1341 εικόνες)





 Εικόνα 6: Δείγμα εικόνας αξονικής πνεύμονα.  Πηγή : https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia 





Οι εικόνες είναι διαστάσεων 2090 x 1858 pixels και μεγέθους 870,8 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 1 GB. Πριν τη χρήση των εικόνων γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις:

		Διάμετρος εικόνας: (128,128)



		Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.





Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων			

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των μοντέλων:

 4.6 Αποτελέσματα Εφαρμογής   Πίνακας  10: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης πνευμονίας 









Η αρχιτεκτονικη Transfer Learning που επεφερε την βελτιστη αποδοτικότητα ειναι η Inception V3 .Χαρακτηριστικα μοντελου :  Χρηση Adam Βελτιστοποίητη με παραμετρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, ,beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8 ,Batch size = 126 ,Επαναληψεις = 100 

Παρακατω Αναγραφονται οι αποδοσεις του αλγοριθμου για την καθε κλαση.





 Πίνακας 11: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής  InceptionV3  αποδοτικότητα διάγνωσης πνευμονίας  ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.7  Εφαρμογή :  Κατάταξη γονιδίων που εκφράζουν καρκίνο στον εγκέφαλο 

Η Βάση Δεδομένων Μικροσωματιδίων (CuMiDa), είναι ένας αποθηκευτικός χώρος που περιλαμβάνει 78 επιλεγμένα σύνολα δεδομένων μικροσωματιδίων καρκίνου, εκτενώς συντηρημένα από 30.000 μελέτες από το Gene Expression Omnibus (GEO). 

 Για την δημιουργια του συστηματος χρησιμοποιηθηκαν δεδομενα απο τους παρακατω φορεις  [25],[26],[27],[28] ,[29],[30] 

Τα δεδομενα που χρησιμοποιουνται ειναι ενα αρχειο CSV που περιέχει τα επίπεδα έκφρασης καρκινο στον εγκεφαλο για 54.676 γονίδια (στήλες) από 130 δείγματα (γραμμές). Υπάρχουν 4 διαφορετικοί τύποι καρκίνου του εγκεφάλου (συν ένα υγιές ιστό). 

Κλασεις προς καταταξη : 5

● επενδυμώμα (46) 

● γλιοβλάστωμα (34) 

● μεδουλοβλαστώμα (22)

● πιλοκυτικό αστροκύτταρομα 

● υγιες (13) 

Επεξεργασία δεδομένων:  

Πραγματοποιείται κανονικοποίηση των δεδομένων με εύρος τιμών 0 έως 1 χρησιμοποιώντας την κανονικοποίηση MinMaxScaler.  Το 70% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 30% για την εξέταση του αλγορίθμου και την διεξαγωγή μετρήσεων.

4.7  Αποτελέσματα  Εφαρμογής Παρακάτω αναγράφεται το σύστημα με τις βέλτιστες αποδόσεις και οι εκάστοτε μετρήσεις των αποδόσεων. Ο αλγόριθμος μηχανικής μάθησης που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι ο XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Υπερ-παράμετροι αλγορίθμου:

n estimators=50, learning rate=0.001, max_depth=3, min_child_weight=1, gamma=1, subsample=1, colsample_bytree=1, reg_alpha=0, reg_lambda=0, scale_pos_weight=1



 Πίνακας 12: Πίνακας αποτελεσμάτων κατάταξης  γονιδίων που εκφράζουν καρκίνο στον εγκέφαλο. 











4.8  Εφαρμογή Πρόβλεψη εγκεφαλικούΓια την δημιουργία του συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς: [31], [32], [33]. Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι ένα αρχείο CSV που περιέχει 5110 δείγματα (γραμμές) και 8 στήλες με τα παρακάτω χαρακτηριστικά:		gender: Φύλο του ασθενούς ("Άνδρας", "Γυναίκα" ή "Άλλο").



		age: Ηλικία του ασθενούς. 



		hypertension: 0 αν ο ασθενής δεν έχει υπέρταση, 1 αν ο ασθενής έχει υπέρταση. 



		heart disease: 0 αν ο ασθενής δεν έχει καρδιακή νόσο, 1 αν ο ασθενής έχει καρδιακή νόσο. 



		avg glucose level: Μέση συγκέντρωση γλυκόζης στο αίμα. 



		bmi: Δείκτης μάζας σώματος. 



		smoking status: "Πρώην Καπνιστής", "Ποτέ Δεν Κάπνισε", "Καπνίζει" ή "Άγνωστο". 



		stroke: 1 αν ο ασθενής είχε εγκεφαλικό επεισόδιο, 0 αν δεν είχε. 





Επεξεργασία δεδομένων:  



Πραγματοποιείται κανονικοποίηση των δεδομένων με εύρος τιμών 0 έως 1, χρησιμοποιώντας την κανονικοποίηση MinMaxScaler. Το 70% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου, ενώ το υπόλοιπο 30% χρησιμοποιείται για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.  

Παρακάτω αναγράφεται το σύστημα με τις βέλτιστες αποδόσεις και οι εκάστοτε μετρήσεις των αποδόσεων.  4.8 Αποτελέσματα:  Εφαρμογής

Ο αλγόριθμος μηχανικής μάθησης που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι ο Random Forest με n-estimators=1000.



 Πινάκας 13:  Πινάκας αποτελεσμάτων πρόβλεψης εγκεφαλικού 







 4.9  Εφαρμογή : Διάγνωση οφθαλμικών παθήσεων Διάγνωση οφθαλμικών παθήσεων με χρήση οφθαλμικών εικόνων. Για τη δημιουργία των διαγνωστικών συστημάτων χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς:[34]

Ο αριθμός εικόνων είναι : 4960 

Κλάσεις προς κατάταξη : 8

● Κανονική όραση(700 εικονες) 

● Καταρράκτης (594 εικονες) 

● Σακχαρώδης διαβήτης (1818 εικονες) 

● Γλαύκωμα (610) 

● Υπέρταση (374) 

● Μυωπία (479) 

● Προβλήματα ηλικίας (551) 

● Άλλο (324) 

  Εικόνα  7: Δείγμα Οφθαλμικής εικόνας  Πηγή:https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-disease-recogni tion-odir5k 





Οι εικόνες είναι διαμέτρων (512 x 512) pixel και μεγέθους 42,6 KB, το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν είναι 397,1 MB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους, γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις στις εικόνες:

	- Διάμετρος εικόνας: (224, 224)

	- Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.

Το 85% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 15% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων. Τα δεδομένα χωρίστηκαν κατάλληλα ώστε να πραγματοποιηθεί δυαδική ταξινόμηση για τη διάγνωση της κάθε ασθένειας μεμονωμένα, ώστε να πάρουμε βέλτιστα αποτελέσματα. Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των αλγορίθμων για τη δυαδική ταξινόμηση για κάθε μία από τις παραπάνω κλάσεις.

4.9.1  Εφαρμογή: Διάγνωση  Καταρράκτη

 Πίνακας 14: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης καταρράκτη. 





 



Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η VGG16. Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποίησης με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  



Παρακατω Αναγραφονται οι αποδόσοις του αλγόριθμου για την κάθε κλάση 

























  Πίνακας 16: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50 αποδοτικότητα διάγνωσης καταρράκτη ανά κλάση ξεχωριστά. 

Πίνακας 15: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50  αποδοτικότητα διάγνωσης καταρράκτη  ανά κλάση ξεχωριστά. 

 



4.9.2  Εφαρμογή : Διάγνωσή Σακχαρώδη διαβήτη

 Πίνακας 17: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης Σακχαρώδη διαβήτη 











Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η VGG16. Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποίησης με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.



 Πίνακας 18:Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής VGG16 αποδοτικότητα διάγνωσης Σακχαρώδη διαβήτη ανά κλάση ξεχωριστά. 





4.9.3  Εφαρμογή  : Διάγνωση Γλαυκώματος Πίνακας 19: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης γλαυκώματος 





Η αρχιτεκτονικη Transfer Learning που επεφερε την βελτιστη αποδοτικότητα ειναι η RESNET50 .Χαρακτηριστικα μοντελου :Χρηση Adam Βελτιστοποίητη με παραμετρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8  ,Batch size = 126 ,Επαναληψεις = 100Παρακατω Αναγραφονται οι αποδοσεις του αλγοριθμου για την καθε κλαση.

 Πίνακας 20: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50 αποδοτικότητα διάγνωσης γλαυκώματος ανά κλάση ξεχωριστά. 



Εξετάστηκε η απόδοση με την χρήση των παρακάτω βελτιστοποιητών.



 Πίνακας 21: : Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50 χρήση διαφορετικών βελτιστοποιητών διάγνωση γλαυκώματος. 





Την βέλτιστη απόδοση επέφερε το σύστημα  με την χρήση του βελτιστοποιητή LAMB.

4.9.4  Αποτελέσματα Εφαρμογής Διάγνωσης  Υπέρτασης





































 Πίνακας 22:  Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης υπέρτασης. 





Η αρχιτεκτονικη Transfer Learning που επεφερε την βελτιστη αποδοτικότητα ειναι η RESNET50. Χαρακτηριστικα μοντελου : Χρηση Adam Βελτιστοποίητη με παραμετρους learning rate = 0.001, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8  ,Batch size = 126 ,Επαναληψεις = 100 

Παρακατω Αναγραφονται οι αποδοσεις του αλγοριθμου για την καθε κλαση.



 Πίνακας 23: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50 αποδοτικότητα διάγνωσης υπέρτασης ανά κλάση ξεχωριστά. 





4.9.5  Αποτελέσματα Εφαρμογής Διάγνωσης  Μυωπίας



 Πίνακας 24: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης Μυωπίας 





Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η VGG19 Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποίησης με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.





 Πίνακας  25: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής VGG19 αποδοτικότητα διάγνωσης Μυωπίας ανά κλάση ξεχωριστά. 







 4.9.6 Εφαρμογή : Διάγνωση οφθαλμικών  Προβλήματων λόγου  ηλικίας.



 Πίνακας  26: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής VGG16 αποδοτικότητα διάγνωσης οφθαλμικών  Προβλήματων λόγου  ηλικίας. 











Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η VGG16.

Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.001, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.









 Πίνακας  27: αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής VGG16 αποδοτικότητα διάγνωσης Οφθαλμικών Προβλημάτων λόγου ηλικίας ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.9.7  Εφαρμογή : Διάγνωση  Άλλον οφθαλμικών παθήσεων.





 Πίνακας 28: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης οφθαλμικών παθήσεων. 





Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η RESNET50.  

Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.







 Πίνακας 29: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50. αποδοτικότητα διάγνωσης οφθαλμικών παθήσεων ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.10  Εφαρμογή :  Διάγνωση Αλτσχάιμερ 2D



Διάγνωση της νόσου Αλτσχάιμερ με την χρήση εικόνων Μαγνητικής τομογραφίας του εγκεφάλου. Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς:[35],[36] 

Τα δεδομενα που χρησιμοποιούνται είναι εικονες υπερηχου του στηθους.

 Ο αριθμος εικονων ειναι : 33984 

Κλασεις προς καταταξη : 



		●Ήπια	άνοια(8960εικονες) 

●Μέτρια	άνοια	(6464	εικονες) 

●Υγιες	δειγμα	(9600	εικονες) 

● Πολύ ήπια άνοια (8960) 









 Εικόνα 8: Δείγμα εικόνας Μαγνητικής τομογραφίας εγκεφάλου.  Πηγή : https://www.kaggle.com/datasets/sachinkumar413/alzheimermri-dataset 







Οι εικόνες είναι διαμέτρου (180 x 180) pixel και μεγέθους 10,6 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 368,5 MB. Πριν την χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις στις εικόνες:

●Διάμετρος	εικόνας	(128,128) 

  ● Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1. 



Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και την διεξαγωγή μετρήσεων. Αρχικά παρουσιάζονται τα αποτελέσματα για Κατηγοριοποίηση πολλαπλών κλάσεων (4 παραπάνω κλάσεις) και ύστερα παρουσιάζονται αποτελέσματα για την δυαδική κατηγοριοποίηση (Υγιές Δείγμα, Δείγμα με οποιοδήποτε βαθμό άνοιας).













 Πίνακας  30: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης αλτσχαιμερ. 





Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η DensNet201.  Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.





  Πίνακας 30: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής DensNet201 αποδοτικότητα διάγνωσης αλτσχαιμερ ανά κλάση ξεχωριστά 











4.10.2  Binary Classification

 Πίνακας 31: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης αλτσχαιμερ δυαδική ταξινόμηση(1-Ασθενής , 0 Υγιές δείγμα). 







Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η Xception.  

Χαρακτηριστικά μοντέλου: Χρήση Adam βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για την κάθε κλάση.



	



















 Πίνακας 32: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής Xception αποδοτικότητα διάγνωσης αλτσχαιμερ ανά κλάση ξεχωριστά. 







4.11  Εφαρμογή :  Διάγνωση χρόνιας νεφρικής νόσου.

Διάγνωση χρόνιας νεφρικής νόσου με την χρήση δεδομένων σε μορφή CSV. Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς:[37],[38],[39]





Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι ένα αρχείο CSV που περιέχει 400 δείγματα (γραμμές) και 14 στήλες με τα παρακάτω χαρακτηριστικά:



1. bp - αρτηριακή πίεση (blood pressure) 

2. sg - ειδική βαρύτητα (specific gravity) 

3. al - αλβουμίνη (albumin) 

4. su - ζάχαρη (sugar) 

5. rbc - κόκκινα αιμοσφαίρια (red blood cells) 

6. ba - βακτήρια (bacteria) 

7. bu - ούρεα αίματος (blood urea) 

8. sc - κρεατινίνη ορού (serum creatinine) 

9. sod - νάτριο (sodium) 

10.pot - κάλιο (potassium) 

11. hemo - αιμοσφαιρίνη (hemoglobin) 

12.rc - μέτρηση κόκκινων αιμοσφαιρίων (red blood cell count) 13.htn - υπέρταση (hypertension) 

	14.class	κατηγορία	(class) 



Επεξεργασία δεδομένων:  



Πραγματοποιείται κανονικοποίηση των δεδομένων με εύρος τιμών 0 ως 1, χρησιμοποιώντας την κανονικοποίηση MinMaxScaler της βιβλιοθήκης sklearn. Το 70% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 30% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.  

Παρακάτω αναγράφεται το σύστημα με τις βέλτιστες αποδόσεις και οι εκάστοτε μετρήσεις των αποδόσεων.







 Πίνακας 33: Πίνακας αποτελεσμάτων διάγνωσης χρόνιας νεφρικής νόσου. 









4.11  Αποτελέσματα  ΕφαρμογήςΟ αλγόριθμος μηχανικής μάθησης που επέφερε την βέλτιστη, και μάλιστα με τέλεια ακρίβεια, είναι ο Random Forest με n_estimators=10000. Ο οποίος στην περίπτωση μας κατατάσσει όλα τα δείγματα στην σωστή κλάση.





 4.12 Εφαρμογή :  Διάγνωση του Συνδρόμου της Πολυκυστικής Ωοθήκης (Polycystic Ovary Syndrome)



Διάγνωση του συνδρόμου της πολυκυστικής ωοθήκης με την χρήση εικόνων υπερήχου ωοθηκών.

Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς: [40],[41]



Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι  Υπερηχογράφημα  Ωοθηκών. Ο αριθμός εικόνων είναι 3570.  

Κλάσεις προς κατάταξη:

	●Υγιές	δείγμα	(2002	εικόνες)

		● Δείγμα με σύνδρομο πολυκυστικής ωοθήκης (1568 εικόνες)



 Εικόνα  9 : Δείγμα εικόνας:  Υπερηχογράφηματος  Ωοθηκών.  Πηγή : Ηttps://www.kaggle.com/datasets/anaghachoudhari/pcos-detection-using-ultr asound-images  



Οι εικόνες είναι διαμέτρου (343 x 343) pixel και μεγέθους 21,3 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 121,6 MB. Πριν την χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για την βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων, αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος την ώρα της μάθησης:

	●Διάμετρος	εικόνας:	(128,128)

	●Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1. 

Το 80%  των δεδομενων χρησιμοποιείται για την εκπαιδευση του αλγοριθμου και το υπολοιπο 20% για την εξεταση του αλγοριθμου και την διεξαγωγη μετρησεων.

Παρακατω αναγραφονται οι αποδοσεις των αλγοριθμων : 







4.12  Αποτελέσματα  Εφαρμογής  



 Πίνακας 34: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης του συνδρόμου της πολυκυστικής ωοθήκης. 







Όλες οι αρχιτεκτονικές επέφεραν τέλεια απόδοση.  

Χαρακτηριστικά μοντέλων  : Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100



4.13  Εφαρμογή :  Διάγνωση Οστεοαρθρίτιδας

Διάγνωση οστεοαρθρίτιδας με την χρήση εικόνων X-ray του γόνατος. Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς: [42] ,[43] 



Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι εικόνες X-ray του γόνατος. Ο αριθμός εικόνων είναι 3570.  

Κλάσεις προς κατάταξη: 2

●Υγιες	δειγμα	(2925	εικονες	) 

  ● Δειγμα με οστεοαρθριτιδας (3673 εικονες) 



 Εικόνα 10: Δείγμα εικόνας αξονικής γονάτος.  Πηγή: https://www.kaggle.com/datasets/tommyngx/kneeoa 







Οι εικόνες είναι διαμέτρου (224 x 224) pixel και μεγέθους 18,8 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 143,3 MB. Πριν την χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για την βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων, αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος την ώρα της μάθησης:

●Διάμετρος	εικόνας:	(128,128)

	● Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.

Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των αλγορίθμων:

 4.13  Αποτελέσματα Εφαρμογής



 Πίνακας 35: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης οστεοαρθίτιδας. 







Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η RESNET50.  Χαρακτηριστικά μοντέλου:  Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.



 Πίνακας 36: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής RESNET50 αποδοτικότητα διάγνωσης οστεοαρθρίτιδας ανά κλάση ξεχωριστά. 



4.14  Εφαρμογή  Διάγνωση  Ελονοσιας

Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω φορείς:  [44], [45] ,[46] 



Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι εικόνες κυττάρων αίματος. Ο αριθμός εικόνων είναι: 		 27,560  

Κλάσεις προς κατάταξη: 2

● Υγιές δείγμα (13,780 εικόνες)

● Ελονοσια (13,780 εικόνες)





  Εικόνα 11: Δείγμα εικόνας Κύτταρο μολυσμένο με ελονοσία πηγή:https://www.kaggle.com/datasets/itsdaniyal/malerial-cell-classificatio n-dataset 



Οι εικόνες είναι διαμέτρου (124 x 127) pixel και μεγέθους 12,9 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 353,1 MB. Πριν την χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για την βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων, αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος την ώρα της μάθησης:  

●Διάμετρος	εικόνας:(128,128)

	●Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.



Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο  	20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.  

Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των αλγορίθμων:

 4.14  Αποτελέσματα Εφαρμογής Πίνακας 37: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης ελονοσίας. 





Οι αρχιτεκτονικές EfficientNetB5, VGG19 και InceptionV3 επέφεραν τέλεια απόδοση.  

Χαρακτηριστικά μοντέλων:  Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100





4.15  Εφαρμογή : Διάγνωση Καρκίνου - Πέτρας - Λάσπης στα Νεφρά.

Για την δημιουργία του διαγνωστικού συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από τους παρακάτω	φορείς:[47].

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι εικόνες αξονικής τομογραφίας. Ο αριθμός εικόνων είναι: 12,446

Κλάσεις προς κατάταξη: 4

● Υγιές δείγμα (5077 εικόνες)

● Δείγμα με καρκίνο (2283 εικόνες)

● Δείγμα με πέτρα στα νεφρά (1377 εικόνες)

● Δείγμα με λάσπη στα νεφρά (3709 εικόνες)

 

  Εικόνα 12: Δείγμα εικόνας Αξονικής νεφρών.https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-dataset-normal-cyst-tumor-and-stone 



Οι εικόνες είναι διαμέτρων (705 x 569) pixel και μεγέθους 165,3 KB. Το συνολικό μέγεθος της βάσης δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε είναι 1,7 GB. Πριν τη χρήση των εικόνων στους αλγορίθμους, γίνονται οι εξής παραμετροποιήσεις για τη βέλτιστη απόδοση των αλγορίθμων, αλλά και για λόγους εξοικονόμησης υπολογιστικής ισχύος την ώρα της μάθησης :

● Διάμετρος εικόνας: (224,224)

● Κανονικοποίηση τιμών για κάθε pixel με εύρος τιμών από 0 έως 1.



Το 80% των δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το υπόλοιπο 20% για την εξέταση του αλγορίθμου και τη διεξαγωγή μετρήσεων.



4.15.1  Εφαρμογή  Δυαδική κατάταξης: Διάγνωση καρκίνου στα νεφρά





 Πίνακας 38: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης καρκίνου στα νεφρά. 









Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η DenseNet201.Χαρακτηριστικά μοντέλου:  Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126, Επαναλήψεις = 100  



Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.



 Πίνακας 39: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής DenseNet201, αποδοτικότητα διάγνωσης καρκίνου στα νεφρά ανά κλάση ξεχωριστά. 





4.15.2  Εφαρμογή  Δυαδική κατάταξης: Διάγνωση πέτρας στα νεφρά.



 Πίνακας 40: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης πέτρας στα νεφρά. 















Η αρχιτεκτονική Transfer Learning που επέφερε την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η EfficientNetB3.  Χαρακτηριστικά μοντέλου:  Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126  



Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις του αλγορίθμου για κάθε κλάση.









 Πίνακας 41 : Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής EfficientNetB3 αποδοτικότητα διάγνωσης πέτρας στα νεφρά ανά κλάση ξεχωριστά. 





 

4.15.3  Εφαρμογή  : Δυαδική κατάταξη: Διάγνωση λάσπης στα νεφρά























 Πίνακας 42: Πίνακας αποτελεσμάτων αλγόριθμων Transfer Learning διάγνωσης λάσπης στα νεφρά. 







Οι αρχιτεκτονικές Transfer Learning που επέφεραν την βέλτιστη αποδοτικότητα είναι η EfficientNetB1 και InceptionV3.  Χαρακτηριστικά μοντέλου:  Χρήση Adam Βελτιστοποιητή με παραμέτρους learning rate = 0.002, beta 1 = 0.9, beta 2 = 0.999, epsilon = 1e-8, Batch size = 126  



Παρακάτω αναγράφονται οι αποδόσεις των 2 αλγορίθμων για κάθε κλάση.



  Πίνακας 43: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής EfficientNetB1 αποδοτικότητα διάγνωσης λάσπης στα νεφρά ανά κλάση ξεχωριστά. 









 Πίνακας 44: Πίνακας αποτελεσμάτων αρχιτεκτονικής InceptionV3 αποδοτικότητα διάγνωσης λάσπης στα νεφρά ανά κλάση ξεχωριστά. 





5.Μέσος όρος απόδοσης αλγόριθμων .

Πίνακας 45: Μέση απόδοση αλγορίθμων.

		

		mean PRECISION

		mean  RECALL

		F1 - SCORE

		mean  AUC



		EfficientNetB1

		0.74

		0.77

		0.74

		0.79



		EfficientNetB2

		0.75

		0.76

		0.73

		0.78



		EfficientNetB3

		0.75

		0.77

		0.73

		0.78



		EfficientNetB4

		0.78

		0.77

		0.74

		0.79



		EfficientNetB5

		0.74

		0.76

		0.74

		0.78



		EfficientNetB6

		0.74

		0.75

		0.72

		0.77



		EfficientNetB7

		0.73

		0.74

		0.74

		0.77



		VGG 19

		0.86

		0.86

		0.86

		0.9



		VGG 16

		0.87

		0.87

		0.87

		0.91



		RESNET50

		0.81

		0.8

		0.8

		0.85



		DENSENET201

		0.88

		0.87

		0.87

		0.89



		INCEPTION

		0.88

		0.84

		0.83

		0.86



		XCEPTION

		0.87

		0.86

		0.86

		0.87









6)Συμπεράσματα και κίνδυνοι



Οι αποδόσεις των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης και των αρχιτεκτονικών Transfer Learning διαφέρουν ανάλογα με το πρόβλημα και τα δεδομένα που κατέχουμε για την επίλυση τους. Οι αποδόσεις συστημάτων ΤΝ για τη διαδικασία της διάγνωσης είναι αρκετά ελπιδοφόρες, σιτεύοντας μεγάλη ακρίβεια ακόμα και με τον περιορισμένο όγκο δεδομένων που έχουμε στη διάθεσή μας. Η χρήση της ΤΝ στη διαδικασία της διάγνωσης θα αποφέρει δεδομένα που θα συμβάλουν στην τελειοποίηση της αποδοτικότητας τέτοιων εφαρμογών. Το κύριο συστατικό για τη δημιουργία και την βέλτιστη απόδοση εφαρμογών ΤΝ  είναι η ποιότητα και η ποσότητα των δεδομένων που κατέχουμε. Συμπεραίνουμε ότι η χρήση ΤΝ στην ιατρική επιφέρει σημαντικές αποδόσεις και η χρήση τέτοιων εφαρμογών θα βοηθήσει το έργο των γιατρών, όμως η πραγματική αξία των εφαρμογών κρύβεται στην εξόρυξη δεδομένων. Η ενσωμάτωση της χρήσης τεχνικών ΤΝ στην ιατρική για την εξόρυξη ιατρικών δεδομένων καθιστά βασικό παράγοντα για τη δημιουργία και βελτιστοποίηση των εφαρμογών.

Με την υπολογιστική ισχύ που έχουμε στη διάθεσή μας, η τεχνητή νοημοσύνη πρόκειται να εξελιχθεί και να ενσωματωθεί στην καθημερινή μας ζωή σε πολλαπλούς τομείς πολύ σύντομα. Πολλοί τομείς όπως η ιατρική θα επωφεληθούν χρυσά.

Καθώς η ενσωμάτωση τεχνολογιών ΤΝ στην ιατρική είναι πλέον κρίσιμη, θα πρέπει όμως να μην βιαστούμε με την ενσωμάτωση και τη χρήση τεχνολογιών και πρακτικών της μέχρι να είμαστε απολύτως σίγουροι ότι τα συστήματα είναι ασφαλή για χρήση. Ένα μεγάλο πρόβλημα που θα πρέπει επίσης να βρούμε λύση είναι η εκπαίδευση των ιατρών και των χειρουργών στις νέες τεχνολογίες και η διασφάλιση των θέσεων εργασίας τους, διότι όλη αυτή η αυτοματοποίηση ενδέχεται να δημιουργήσει πρόβλημα σε αρκετό ιατρικό προσωπικό με κατάληξη να χάσει αρκετός κόσμος τη δουλειά του. Διασφαλίζοντας μια ομαλή μετάβαση στις τεχνολογίες αιχμής όπου οι γιατροί διαθέτουν χρήσιμα εργαλεία "να τους λύνουν τα χέρια" και όλη τους η ενέργεια και γνώση να προσανατολίζεται στην έρευνα της ίασης των ασθενών.







7)Σχετικές ‘Ερευνες 

Στην μελέτη [ 48 ]  Αναφέρονται στη δημιουργία ενός βαθιού νευρωνικού δικτύου μηχανικής όρασης για την αναγνώριση και την κατηγοριοποίηση της νόσου Αλτσχάιμερ σε τρισδιάστατες εικόνες. Η χρήση τρισδιάστατων εικόνων για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων είναι ένα αναγκαίο βήμα για την αυτοματοποίηση της διαδικασίας της διάγνωσης, διότι οι αξονικές-μαγνητικές εξετάσεις που κάνουμε επιστρέφουν μια τρισδιάστατη εικόνα. Οι τρισδιάστατες εικόνες είναι αρκετά δύσκολο να χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων γιατί η υπολογιστική ισχύς που χρειάζεται είναι σχεδόν χίλιες φορές μεγαλύτερη από τη χρήση δισδιάστατων εικόνων.

Αποτελέσματα έρευνας:

“Η προτεινόμενη μέθοδος πέτυχε ακρίβεια 97,35% για τη διάκριση των ασθενών με Αλτσχάιμερ, και  για τη νοσο  MCI  87,82%  έναντι των υγιών ατόμων ” 



Στην	μελετη 	[49]  Αναφέρονται στη δημιουργία αλγορίθμου μηχανικής μάθησης που θα διαγιγνώσκει την έκθεση σε υπερδυναμικό σοκ.

Αποτελέσματα	έρευνας:



“‘Χρησιμοποιήθηκε στην διαχρονική πρόβλεψη του σοκ στις 0, 3, 6 και 12 ώρες, \ Το μοντέλο πέτυχε μέσο όρο κάτω από την καμπύλη χαρακτηριστικής λειτουργίας του δέκτη (AUC) 75% στις 0 ώρες (ταξινόμηση), 77% στις 3 ώρες (πρόβλεψη) και 69% στις 12 ώρες (πρόβλεψη) αντίστοιχα. “



Επειδή το αιμοδυναμικό σοκ είναι συχνά θανατηφόρο, η έρευνα παρουσιάζει ένα οικονομικό, μη επεμβατικό και διαγνωστικό σύστημα για την αξιόπιστη ανίχνευση και πρόβλεψή του, προσφέροντας ένα σημαντικό χρονικό προβάδισμα στους γιατρούς για την καταπολέμηση μιας ιατρικής κρίσης στους ασθενείς.

8) Διαδικτυακή εφαρμογή  “ Διαδικτυακές Διαγνώσεις’.	Για την πτυχιακή εργασία, έχω αναπτύξει μια διαδικτυακή εφαρμογή  για  την διεξαγωγή  διαγνωστικών  εξετάσεων χρησιμοποιώντας αλγόριθμους  Βαθυ νευρωνικων δικτύων τύπου Transfer Learning . Η εφαρμογή είναι κατασκευασμένη με το Django framework  χρησιμοποιώντας  την γλώσσα προγραμματισμού Python για το backend και χρησιμοποιεί HTML, CSS και JavaScript για το frontend. Η βάση δεδομένων που χρησιμοποιείται στην εφαρμογη ειναι η  sqlite3.			Η εφαρμογή υποστηρίζει τη δημιουργία και διαχείριση χρηστών, με τους κωδικούς των χρηστών να κρυπτογραφούνται χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο κρυπτογράφησης  pbkdf2_sha256  (  το PBKDF2 χρησιμοποιείται ως συνάρτηση παραγωγής κλειδιών, με το HMAC-SHA256  ως  συνάρτηση  κατακερματισμού. ). To Σύστημα κρυπτογράφησης  προσθέτη αλάτι  και  κρυπτογραφεί τα δεδομένα ύστερα  επαναλαμβάνει αυτην την διαδικασία 720 χιλιάδες φορές για  για την εξασφάλιση της ασφάλειας της βάσης δεδομένων.Στην εφαρμογη διαθέτετε  μενού διαγνωστικών εξετάσεων, που προτρέπει τους χρήστες να κάνουν έξι διαφορετικές διαγνωστικές εξετάσεις, καθεμία από τις οποίες χρησιμοποιεί έναν συγκεκριμένο αλγόριθμο Transfer Learning . Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται για κάθε εξέταση είναι οι εξής:

 VGG19 για διάγνωση  καρκίνου παχέος εντέρου, 

 Xception για διάγνωση καρκίνο εγκεφάλου

 DenseNet 201 για καρκίνο πνεύμονα

 Xception για διάγνωση Αλτσχάιμερ

 EfficientNet B3 για διάγνωση πέτρες νεφρών. 

 DenseNet 201  για διάγνωση  καρκίνου νεφρών.



 Οι χρήστες χρειάζεται μόνο να ανεβάσουν μια εικόνα για κάθε εξέταση, και το σύστημα επεξεργάζεται την εικόνα για να την προσαρμόσει στις απαιτούμενες διαστάσεις για είσοδο στο νευρωνικό δίκτυο, εξασφαλίζοντας συμβατότητα ανεξαρτήτως μεγέθους εικόνας. Κάθε χρήστης έχει πρόσβαση μόνο στο δικό του ιστορικό εξετάσεων, με την εφαρμογή να φιλτράρει και να εμφανίζει μόνο τα αρχεία εξετάσεων που αφορούν τον συγκεκριμένο χρήστη, εξασφαλίζοντας την ιδιωτικότητα και την ασφάλεια των δεδομένων.

8.1)Δομή εφαρμογής



















































1. Κεντρικός Φάκελος Ptyxiaki (Root Directory): Ο κεντρικός φάκελος περιλαμβάνει τα βασικά αρχεία διαχείρισης του project, Το manage.py λειτουργεί ως βασικό εργαλείο γραμμής εντολών για τη διαχείριση του project, και το db.sqlite3 αντιπροσωπεύει τη βάση δεδομένων SQLite.



2. .venv: Περιέχει το εικονικό περιβάλλον (virtual environment) το οποίο απομονώνει τις απαιτούμενες εξαρτήσεις της εφαρμογής. Η χρήση του εικονικού περιβάλλοντος διασφαλίζει την αποφυγή συγκρούσεων με το γενικό περιβάλλον της Python.



3. Εφαρμογή Diagnosis: Ο υποφάκελος `Diagnosis` συνιστά την κύρια εφαρμογή του project και περιλαμβάνει:



- migrations: Φάκελος που αποθηκεύει τα αρχεία που χρησιμοποιούνται από το Django για την παρακολούθηση και εφαρμογή αλλαγών στο σχήμα της βάσης δεδομένων.

- admin.py: Αρχείο που ρυθμίζει τη διαμόρφωση της διεπαφής διαχειριστή της εφαρμογής.

- apps.py: Περιέχει την κλάση ρυθμίσεων της εφαρμογής `Diagnosis`, επιτρέποντας την εύκολη διαχείρισή της.

- models.py: Περιγράφει τις δομές δεδομένων μέσω των μοντέλων, τα οποία μετασχηματίζονται σε σχήματα βάσης δεδομένων.

- tests.py: Παρέχει δομές για την ανάπτυξη δοκιμών μονάδας (unit tests), εξασφαλίζοντας την ακεραιότητα και αξιοπιστία του κώδικα.

- views.py: Περιλαμβάνει τη λογική για την επεξεργασία HTML αιτημάτων και την παροχή των κατάλληλων αποκρίσεων προς τον χρήστη.



4. Ptyxiaki: Είναι ο κύριος φάκελος διαμόρφωσης της εφαρμογής , περιέχει:

- __init__.py: Αρχείο που χαρακτηρίζει τον φάκελο ως Python πακέτο.

- asgi.py: Ρυθμίσεις για το ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface), για την υποστήριξη ασύγχρονων διαδικτυακών πρωτοκόλλων.

- settings.py: Αρχείο που περιέχει τις ρυθμίσεις της εφαρμογής, όπως οι εγκατεστημένες εφαρμογές, το middleware και οι παράμετροι της βάσης δεδομένων.

- urls.py: Χαρτογράφηση των URLs στις αντίστοιχες συναρτήσεις προβολών (views), για τη δρομολόγηση των αιτημάτων.

- views.py: Συμπληρωματικές συναρτήσεις αιτημάτων.

- wsgi.py: Ρυθμίσεις για το WSGI (Web Server Gateway Interface).



5. media: Ο φάκελος media χρησιμοποιείται  για την αποθήκευση αρχείων που ανεβάζουν οι χρήστες.



6. static: Περιέχει στατικά αρχεία που χρησιμοποιούνται για το frontend της εφαρμογής, ταξινομημένα σε:



- css: Αρχεία css,

- fonts: Γραμματοσειρές.

- img: Εικόνες .

- js: Αρχεία JavaScript .

- models: Φάκελος που περιέχει προεκπαιδευμένα μοντέλα μηχανικής όρασης σε μορφή `.h5`, τα οποία χρησιμοποιούνται για την εκτέλεση διαγνώσεων ασθενειών.



7. staticfiles: Φάκελος που χρησιμοποιείται για τη συλλογή και παροχή στατικών αρχείων.

8. templates: Περιέχει τα αρχεία HTML που χρησιμοποιούνται για την παρουσίαση του frontend.









Αρχεία HTML:



index.html: Λειτουργεί ως η αρχική σελίδα (homepage) της εφαρμογής. 



 Εικόνα  13: index.html 







login.html: Η σελίδα σύνδεσης (login page) επιτρέπει στους χρήστες να εισάγουν διαπιστευτήρια πρόσβασης για να συνδεθούν.









 Εικόνα 14: login.html 



















signup.html: Η σελίδα εγγραφής (sign-up page) επιτρέπει στους νέους χρήστες να δημιουργήσουν έναν λογαριασμό.

 Εικόνα 15: Signup.html 















result.html - result6.html:  οι σελίδες χρησιμοποιούνται για την προβολή αποτελεσμάτων διάγνωσης από τα διαφορετικά μοντέλα μηχανικής όρασης.

		result.html: Εμφανίζει αποτελέσματα για την πρώτη κατηγορία διάγνωσης, “καρκίνος του παχέος εντέρου”.



		result2.html - result6.html: Παρόμοια με την πρώτη σελίδα αποτελεσμάτων, αλλά κάθε μία εξυπηρετεί την παρουσίαση αποτελεσμάτων από διαφορετικο διαγνωστικό σύστημα.









 Εικόνα 16: Result.html 











results_list.html: Παρέχει μια συνοπτική λίστα των διαγνώσεων του χρήστη.

 Εικόνα 17: result_list.html 







upload.html - upload6.html: Οι σελίδες είναι σχεδιασμένες για τη μεταφόρτωση εικόνων από τους χρήστες, οι οποίες στη συνέχεια επεξεργάζονται από τα αντίστοιχα μοντέλα μηχανικής όρασης.

		upload.html: Χρησιμοποιείται για τη μεταφόρτωση εικόνας για την διάγνωση  “καρκίνου του παχέος εντέρου”.





upload2.html - upload6.html: Παρόμοια με την πρώτη σελίδα μεταφόρτωσης, αλλά κάθε μία προορίζεται για τη μεταφόρτωση εικόνων για διαφορετικές ασθένειες.





 Εικόνα 18: upload.html 
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