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Ρερίλθψθ 

  Στθν παροφςα πτυχιακι αςχολοφμαςτε με τθν εξαγωγι πλθροφορίασ από 

νοςοκομειακζσ βάςεισ δεδομζνων ςτισ οποίεσ καταγράφονται αςτοχίεσ 

ιατροτεχνολογικϊν προϊόντων δυνάμενεσ να προκαλζςουν δυςμενι περιςτατικά 

αςκενϊν, εξαρτϊμενων από τα προϊόντα. Στόχοσ είναι θ εκπαίδευςθ ταξινομθτϊν 

με τθ βοικεια των διακζςιμων δεδομζνων ϊςτε να γίνεται αυτόματθ 

κατθγοριοποίθςθ των νζων αςτοχιϊν ωσ προσ το είδοσ τθσ δυςλειτουργίασ του 

προϊόντοσ ςτθν οποία οφείλονται. Θ δυςλειτουργία μπορεί να είναι του υλικοφ του 

προϊόντοσ (hardware) ι του λογιςμικοφ (software). Στα πρϊτα τρία κεφάλαια 

γίνεται αναφορά ςε τεχνικζσ εξόρυξθσ δεδομζνων, ςε εξόρυξθ δεδομζνων από 

κείμενα κακϊσ και ςτο πρόγραμμα εξόρυξθσ πλθροφορίασ Weka με το οποίο κα 

γίνει θ εκπαίδευςθ των ταξινομθτϊν. Στο τελευταίο κεφάλαιο χρθςιμοποιοφμε 

διαφορετικοφσ αλγορίκμουσ για τθν εκπαίδευςθ ταξινομθτϊν και ςυγκρίνουμε τισ 

αποδόςεισ των εξαγομζνων μοντζλων.   
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Abstract 

  In the current project we use data mining techniques in medical databases which 

record different medical product errors capable of causing adverse patient events. 

The goal is to train classifiers using the available data for the automatic classification  

of newly recorded errors to the malfunction cause that are connected with. The 

malfunction is due to either product’s hardware or software. The first three chapters 

describe  data mining techniques, text mining techniques and contain a tutorial of 

the program WEKA with which the classifiers are going to be trained. In the last 

chapter we use different algorithms for the classifier training and compare the 

output models.      
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: ΑΛΓΟΙΘΜΟΙ ΕΞΟΥΞΗΣ ΡΛΗΟΦΟΙΑΣ 

   

1.1 Ειςαγωγι 

  Ο άνκρωποσ όταν δεν μπορεί να ερμθνεφςει αιτιοκρατικά ζνα φαινόμενο, 

αξιοποιεί τθν εμπειρία του πάνω ςε αυτό.  Συγκεντρϊνει δθλαδι όλεσ τισ 

περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ ζχει παρατθριςει το φαινόμενο και τισ χρθςιμοποιεί για να 

κάνει γενικεφςεισ και να βγάλει ςυμπεράςματα ςχετικά με αυτό.  Ρροφανϊσ, 

ανάλογα με το βακμό αντιπροςωπευτικότθτασ των  ςυλλεχκζντων δεδομζνων, 

ανάλογα δθλαδι με το αν το φαινόμενο που μελετά εμφανίηεται και ςε 

περιπτϊςεισ που δεν ζχει λάβει υπ’όψιν του ι δεν ζχει ςυναντιςει ακόμα, αυτζσ οι 

γενικεφςεισ και τα ςυμπεράςματα κα εμπεριζχουν ςφάλμα.                                                                                                                                           

    Στθν παροφςα πτυχιακι εργαςία δε κα μασ απαςχολιςει το κατά πόςο 

αντιπροςωπευτικό είναι ζνα οποιοδιποτε ςφνολο δεδομζνων, άρα υποκζτουμε ότι 

μποροφμε να βγάλουμε αςφαλι ςυμπεράςματα από αυτό. Πταν λοιπόν 

ςυγκεντρϊςουμε τα δεδομζνα που μασ ενδιαφζρουν, προςπακοφμε ςυνικωσ να τα 

αναπαραςτιςουμε αφαιρετικά. Οι νζεσ δομζσ που προςπακοφμε να 

δθμιουργιςουμε ονομάηονται πρότυπα (patterns). Για παράδειγμα, ζςτω ότι 

ζχουμε ωσ δεδομζνα δφο κετικζσ και τρεισ αρνθτικζσ περιπτϊςεισ πελατϊν μιασ 

τράπεηασ που δανειοδοτικθκαν και κζλουμε να ςυμπεράνουμε πότε κάποιοσ είναι 

καλόσ υποψιφιοσ για δανειοδότθςθ.  

 

Ρελάτθσ Τρζχουςεσ 
Οφειλζσ 

Ειςόδθμα Ραντρεμζνοσ(θ) Χαρακτθριςμόσ 

1 Υψθλζσ Υψθλό Ναι Καλόσ(p) 

2 Χαμθλζσ Υψθλό Πχι Κακόσ(n) 

3 Χαμθλζσ Υψθλό Ναι Καλόσ(p) 

4 Υψθλζσ Χαμθλό Ναι Κακόσ(n) 

5 Χαμθλζσ Χαμθλό Ναι Κακόσ(n) 

 

  Οι δυνατζσ τιμζσ είναι: 

 Τρζχουςεσ Οφειλζσ: Υψθλζσ, Χαμθλζσ 

 Ειςόδθμα: Υψθλό, Χαμθλό 

 Ραντρεμζνοσ(θ): Ναι, Πχι 

 Χαρακτθριςμόσ: Καλόσ (κετικό παράδειγμα), Κακόσ (αρνθτικό 

παράδειγμα) 

 

  Με επιςκόπθςθ των δεδομζνων παρατθροφμε ότι ο καλόσ υποψιφιοσ για 

δανειοδότθςθ πρζπει να ζχει ςχετικά υψθλό ειςόδθμα και να είναι παντρεμζνοσ  

ανεξάρτθτα από τισ τρζχουςεσ οφειλζσ του. Θ παρατιρθςι μασ ικανοποιεί τισ πζντε 

περιπτϊςεισ και αποτελεί ζνα πρότυπο που εξάγεται από αυτζσ. Τα πρότυπα ι 

μοντζλα μποροφν να ανιχνευκοφν και από ζνα υπολογιςτικό ςφςτθμα με τθν 
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εκτζλεςθ κατάλλθλων αλγορίκμων και είςοδο το ςφνολο δεδομζνων. Αυτι θ 

διαδικαςία ονομάηεται μθχανικι μάκθςθ (machine learning). Από εδϊ και πζρα κα 

χρθςιμοποιείται ςυχνά ο όροσ ςφνολο εκπαίδευςθσ για τα δεδομζνα ειςόδου. 

  Ζχουν αναπτυχκεί πολλζσ τεχνικζσ μθχανικισ μάκθςθσ που χρθςιμοποιοφνται 

ανάλογα με τθ  φφςθ του προβλιματοσ και εμπίπτουν ςε ζνα από τα παρακάτω 

είδθ: 

 Μάκθςθ με επίβλεψθ (supervised learning) ι μάκθςθ με παραδείγματα 

(learning from examples), 

 Μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised learning) ι μάκθςθ από 

παρατιρθςθ (learning from observation) 

   Στθ μάκθςθ με επίβλεψθ το ςφςτθμα καλείται να “μάκει” μία ζννοια ι ςυνάρτθςθ 

από ζνα ςφνολο δεδομζνων, θ οποία αποτελεί τθν περιγραφι ενόσ μοντζλου. Στθ 

μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ το ςφςτθμα πρζπει μόνο του να ανακαλφψει ςυςχετίςεισ ι 

ομάδεσ ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων, δθμιουργϊντασ πρότυπα, χωρίσ να είναι γνωςτό 

αν υπάρχουν, πόςα και ποια είναι. 

 

   Μάκθςθ με επίβλεψθ 

   Στθ μάκθςθ με επίβλεψθ το ςφςτθμα πρζπει να μάκει μια ςυνάρτθςθ που 

ονομάηεται ςυνάρτθςθ ςτόχοσ (target function) και αποτελεί ζκφραςθ του  

μοντζλου που περιγράφει τα δεδομζνα. Θ ςυνάρτθςθ ςτόχοσ χρθςιμοποιείται για 

τθν πρόβλεψθ τθσ τιμισ μιασ μεταβλθτισ (κλάςθ), που ονομάηεται εξαρτθμζνθ 

μεταβλθτι ι μεταβλθτι κλάςθσ, βάςει των τιμϊν ενόσ ςυνόλου μεταβλθτϊν, που 

ονομάηονται ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ ι χαρακτθριςτικά.  

Διακρίνονται δφο είδθ προβλθμάτων (learning tasks), τα προβλιματα ταξινόμθςθσ 

και τα προβλιματα παρεμβολισ.   

 Θ ταξινόμθςθ (classification) αφορά ςτθ δθμιουργία μοντζλων πρόβλεψθσ 

διακριτϊν τάξεων (κλάςεων/κατθγοριϊν) (π.χ ομάδα αίματοσ). 

 Θ παρεμβολι (regression) αφορά ςτθ δθμιουργία μοντζλων πρόβλεψθσ 

αρικμθτικϊν τιμϊν (π.χ. πρόβλεψθ ιςοτιμίασ νομιςμάτων ι τιμισ μετοχισ). 

  

1.2 Μάκθςθ Εννοιϊν (Concept Learning) 

  Θ ζννοια (concept) είναι ζνα υποςφνολο αντικειμζνων που ορίηονται ςε ςχζςθ με 

ζνα μεγαλφτερο ςφνολο. Θ ζννοια “πουλί” ορίηεται ωσ “το υποςφνολο των ηϊων 

που ζχουν φτερά”. Εναλλακτικά, θ ζννοια είναι μια ςυνάρτθςθ που επιςτρζφει μια 

λογικι τιμι: αληθήσ για τα αντικείμενα ενόσ ςυνόλου που ανικουν ςε αυτι και 

ψευδήσ για αυτά που δεν ανικουν. 

  Θ δθμιουργία ενόσ μοντζλου από ζνα ςφνολο δεδομζνων καλείται και ωσ 

επαγωγικι μάκθςθ. Θ μάκθςθ εννοιϊν είναι ζνα τυπικό παράδειγμα επαγωγικισ 

μάκθςθσ κατά τθν οποία το ςφςτθμα  τροφοδοτείται με παραδείγματα που 

ανικουν (κετικά) ι όχι (αρνθτικά) ςτθ ςυγκεκριμζνθ ζννοια. Ακολοφκωσ πρζπει να 

παραχκεί κάποια γενικευμζνθ περιγραφι τθσ ζννοιασ, δθλαδι να δθμιουργθκεί ζνα 

μοντζλο, ϊςτε να αποφαςιςτεί ςτθ ςυνζχεια αν κάποια άγνωςτθ περίπτωςθ ανικει 
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ςτθν ζννοια. Ο πιο γνωςτόσ αλγόρικμοσ μάκθςθσ εννοιϊν είναι ο αλγόρικμοσ 

απαλοιφισ υποψθφίων. 

   

Ο Αλγόριθμοσ Απαλοιφήσ Υποψηφίων (Candidate Elimination Algorithm): 

  Ρεριορίηει το χϊρο αναηιτθςθσ επιτελϊντασ γενικεφςεισ και εξειδικεφςεισ ςε 

κάποιεσ αρχικζσ υποκζςεισ (ζννοιεσ) με βάςθ τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Διατθρεί 

δφο ςφνολα, G και S που από κοινοφ περιγράφουν όλο το χϊρο αναηιτθςθσ και 

ορίηονται ωσ εξισ: 

 G : το ςφνολο των πιο γενικϊν (maximally general) υποψθφίων υποκζςεων 

(δθλαδι εννοιϊν). 

 S : το ςφνολο των πιο εξειδικευμζνων (maximally specific) υποψθφίων 

υποκζςεων. 

 

   Ο αλγόρικμοσ φαίνεται παρακάτω:  

 
Αρχικοποίθςε: 
Το G ςτο ςφνολο όλων των υποκζςεων. 
Το S ςτο κενό ςφνολο. 
Για κάκε δεδομζνο εκπαίδευςθσ x: 
  Αν το x είναι κετικό: 
    i) Διάγραψε τα μζλθ του G που δεν ικανοποιοφν το x. 
    ii) Για κάκε υπόκεςθ s∈S που δεν ικανοποιεί το x: 
       α) Διάγραψε τθν s από το S. 
       β) Ρρόςκεςε ςτο S όλεσ τισ ελάχιςτεσ γενικεφςεισ h τθσ s, 
            ζτςι ϊςτε κάκε υπόκεςθ h να ικανοποιεί το x και να 
            υπάρχει κάποια υπόκεςθ του G που να είναι πιο γενικι. 
       γ) Διάγραψε από το S όποια υπόκεςθ είναι πιο γενικι από 
           κάποια άλλθ υπόκεςθ του S. 
   Αν το x είναι αρνθτικό: 
     i) Διάγραψε τα μζλθ του S που δεν ικανοποιοφν το x. 
     ii) Για κάκε υπόκεςθ g∈G που δεν ικανοποιεί το x: 
        α) Διάγραψε τθν g από το G. 
        β) Ρρόςκεςε ςτο G όλεσ τισ ελάχιςτεσ ειδικεφςεισ h τθσ g, 
             ζτςι ϊςτε κάκε υπόκεςθ h να ικανοποιεί το x και να 
             υπάρχει κάποια υπόκεςθ του S που να είναι πιο ειδικι. 
        γ) Διάγραψε από το G όποια υπόκεςθ είναι πιο ειδικι από κάποια άλλθ            
 υπόκεςθ του G.  
  

 Ζςτω το ςφνολο εκπαίδευςθσ των 5 υποψθφίων. Τα ςφνολα G και S 

αρχικοποιοφνται: G={(X,Y,Z)}, S={()} 

1οσ κφκλοσ: (#1 p) (Υψθλζσ, Υψθλό, Ναι) 

                    G={(X,Y,Z)} 

     S={(Υψθλζσ, Υψθλό, Ναι)-    #θετικό παράδειγμα, ικανοποιείται από το 

G και γενικεφουμε ελάχιςτα το S ϊςτε να το ικανοποιεί#  

 

2οσ κφκλοσ: (#2 n) (Χαμθλζσ, Υψθλό, Πχι) 
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                    G={(Υψθλζσ,Y,Z),(Χ,Χαμθλό,Η),(Χ,Υ,Ναι)} 

                    S={(Υψθλζσ, Υψθλό, Ναι)-  #αρνητικό παράδειγμα που ικανοποιείται από 

το S , το G αντικαθίςταται από όλεσ τισ δυνατζσ ελάχιςτεσ εξειδικεφςεισ που 

ικανοποιοφν το παράδειγμα# 

 

3οσ κφκλοσ: (#3 p) (Χαμθλζσ, Υψθλό, Ναι) 

                    G={( Χ,Υ,Ναι)} 

                    S={(Χ, Υψθλό, Ναι)- #διαγράφονται τα μζλη του G που δεν ικανοποιοφν 

το θετικό παράδειγμα και το S γενικεφεται ελαχίςτωσ ϊςτε να ςυμπεριλάβει το 

παράδειγμα#  

 

4οσ κφκλοσ: (#4 n) (Υψθλζσ, Χαμθλό,Ναι) 

                    G={(Χαμθλζσ,Y,Ναι),(Χ,Υψθλό,Ναι)} 

                    S={(Χ, Υψθλό, Ναι)- 

 

5οσ κφκλοσ: (#5 n) (Χαμθλζσ, Χαμθλό,Ναι) 

                    G=,( Χ, Υψθλό,Ναι)} 

                    S={(Χ, Υψθλό, Ναι)- 

  Αν όντωσ το ςφνολο δεδομζνων μπορεί να εκφραςτεί με μόνο μία πρόταςθ, μετά 

το πζρασ των παραδειγμάτων κα είναι G=S όπωσ ςτθν προκειμζνθ περίπτωςθ 

αλλιϊσ G<>S. 

  Ο αλγόρικμοσ απαλιφισ υποψθφίων αποτελεί μία ςυςτθματικι μζκοδο για τθν 

εξαγωγι προτφπων που αποτελοφνται όμωσ μόνο από μία πρόταςθ. Στα 

περιςςότερα ςφνολα εκπαίδευςθσ ζνα πρότυπο αποτελείται από παραπάνω από 

μία προτάςεισ. Ζςτω το επόμενο ςφνολο εκπαίδευςθσ, με χαρακτθριςτικά {Outlook, 

Temperature, Humidity, Windy} και μεταβλθτι κλάςθσ Play. 

 
  

Ζνα ςφνολο προτάςεων που κα μποροφςε να εξαχκεί είναι το επόμενο: 
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  Ρρόκειται για ζνα ςφνολο προταςιακϊν κανόνων το οποίο καλφπτει όλα τα 

ςτιγμιότυπα του ςυνόλου εκπαίδευςθσ, μόνο όμωσ αν δοφμε τουσ κανόνεσ με τθ 

ςειρά που φαίνονται παραπάνω. Θ πρϊτθ πρόταςθ καλφπτει ζνα μζροσ από τα 

ςτιγμιότυπα του ςυνόλου εκπαίδευςθσ. Θ δεφτερθ πρόταςθ ςυμπεραίνεται από τα 

υπόλοιπα που δεν καλφπτονται από τθν πρϊτθ. Και αυτι με τθ ςειρά τθσ καλφπτει 

κάποια ςτιγμιότυπα. Κάκε πρόταςθ ςυμπεραίνεται από ςτιγμιότυπα που δεν ζχουν 

καλυφκεί από τισ προθγοφμενεσ. Αν κεωριςουμε τθν τζταρτθ πρόταςθ αγνοϊντασ 

τισ προθγοφμενεσ, κα διαπιςτϊςουμε ότι δεν καλφπτει όλα τα ςτιγμιότυπα με τιμι 

humidity=normal. Αν αποκλειςτοφν πρϊτα όλα τα ςτιγμιότυπα των προθγοφμενων 

κανόνων θ πρόταςθ κα καλφπτει όλα όςα ζχουν τθν εν λόγω τιμι. Μποροφν να 

εξαχκοφν και άλλα ςφνολα κανόνων. 

  Άλλθ μορφι κανόνων που μπορεί να εξαχκεί είναι ςε δενδροειδι μορφι: 

 

 
If outlook=sunny and humidity=high then play=no 

If outlook=sunny and humidity=normal then play=yes 

If outlook=overcast then play=yes 

If outlook=rainy and windy=true then play=no 

If outlook=rainy and windy=false then play=yes 

  

  Το δζντρο κανόνων καλείται και δζντρο απόφαςθσ ι ταξινόμθςθσ. Οι αρικμοί ςε 

κάκε τερματικό κόμβο είναι το πλικοσ των ςτιγμιοτφπων που καλφπτει ο κάκε 

κανόνασ.  

  Για τθν εφρεςθ τζτοιου είδουσ προτφπων εφαρμόηονται άλλου είδουσ αλγόρικμοι 

τουσ οποίουσ εξετάηουμε παρακάτω.  

 

1.3 Δζντρα ταξινόμθςθσ 

  Ζςτω ότι επικυμοφμε να εξάγουμε πρόταςθ με απλι επιςκόπθςθ του ςυνόλου 

εκπαίδευςθσ. Θ πρόταςθ κα αποτελείται από ςυγκεκριμζνεσ τιμζσ χαρακτθριςτικϊν. 
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Ροιο χαρακτθριςτικό κα επιλζξουμε για αρχι και εν ςυνεχεία ποια τιμι του; Αν 

πάρουμε τθν τιμι  Χαμηλζσ του χαρακτθριςτικοφ Τρζχουςεσ Οφειλζσ βλζπουμε ότι 

ςυνδζεται με δφο κακοφσ χαρακτθριςμοφσ και ζναν καλό. Αν το ειςόδθμά του είναι 

χαμθλό τότε είμαςτε ςίγουροι ότι είναι κακόσ υποψιφιοσ. Αν γνωρίηουμε ότι ζχει 

υψθλζσ οφειλζσ, τότε ςε μία περίπτωςθ είναι καλόσ  και ςε άλλθ είναι κακόσ. 

  Κάκε τιμι οποιουδιποτε χαρακτθριςτικοφ ζχει μία διαςπορά  ωσ προσ το ςφνολο 

τιμϊν ,Καλόσ, Κακόσ-. Οι χαμθλζσ οφειλζσ δεν ςυνεπάγονται μόνο καλό ι κακό 

χαρακτθριςμό αλλά ςε δφο περιπτϊςεισ κακό και ςε μία καλό. Πςο μεγαλφτερθ 

είναι θ διαςπορά τόςο περιςςότερο αναξιόπιςτθ είναι μία τιμι για τθν εξαγωγι 

ςυμπεράςματοσ. 

  Το μζγεκοσ τθσ διαςποράσ τθσ κάκε τιμισ ωσ προσ ζνα ςφνολο κλάςεων  

υπολογίηεται με τθ βοικεια του κριτθρίου τθσ εντροπίασ πλθροφορίασ. Θ τιμι τθσ 

δίνεται από τθ ςχζςθ   

                                          u 2 2E(S ) p *log (p ) p *log (p )+ + - -= - -  

όπου Su θ τιμι u του χαρακτθριςτικοφ Α ςτο ςφνολο ςτιγμιοτφπων S, p+ το κλάςμα 

των κετικϊν παραδειγμάτων ωσ προσ το πλικοσ εγγραφϊν τθσ u ςτο ςφνολο S  και 

p- το κλάςμα των αρνθτικϊν παραδειγμάτων. Γενικά για c διαφορετικζσ κλάςεισ θ 

εντροπία ορίηεται από τθ ςχζςθ 

 

                                          
c

u i 2 i
i 1

E(S ) p *log (p )
=

= - ε  

όπου pi το ποςοςτό των παραδειγμάτων του S που ανικουν ςτθν κλάςθ i.  Πςο 

μικρότερθ είναι θ εντροπία τόςο μεγαλφτερο είναι το κζρδοσ πλθροφορίασ(gain), 

το οποίο ορίηεται για κάκε χαρακτθριςτικό Α από τθ ςχζςθ  

                                          u
u

)u Values(A

S
G(S,A) E(S) *E(S )

SΞ

= - ε  

|Su| το πλικοσ των ςτιγμιοτφπων με Α=u. Ραρακάτω φαίνεται ζνα παράδειγμα 

υπολογιςμόυ τθσ εντροπίασ κάκε τιμισ ξεχωριςτά 

 

                                           
  O αλγόρικμοσ δζντρων ταξινόμθςθσ (ID3) εξάγει πρότυπα ςε δενδροειδι μορφι. 

1. Βπερ ηην ανεξάπηηηη μεηαβληηή η οποία αν σπηζιμοποιηθεί υρ κπιηήπιο 

διασυπιζμού ηυν δεδομένυν εκπαίδεςζηρ θα οδηγήζει ζε κόμβοςρ καηά 

ηο δςναηό διαθοπεηικούρ ζε ζσέζη με ηην εξαπηημένη μεηαβληηή. 

2. Κάνε ηο διασυπιζμό. 

3. Επανέλαβε ηη διαδικαζία για κάθε έναν από ηοςρ κόμβοςρ πος πποέκςταν 

μέσπι να μην είναι δςναηόρ πεπαιηέπυ διασυπιζμόρ. 
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  Καταςκευάηει το δζντρο αναδρομικά κατά πλάτοσ επιλζγοντασ αρχικά το πιο 

κατάλλθλο χαρακτθριςτικό ςτθ ρίηα με βάςθ το κριτιριο μεγίςτου κζρδουσ 

πλθροφορίασ. Στθ ςυνζχεια για κάκε δυνατι τιμι του χαρακτθριςτικοφ 

δθμιουργοφνται οι αντίςτοιχοι απόγονοι τθσ ρίηασ ςε κακζναν από τουσ οποίουσ 

αντιςτοιχεί ζνα μζροσ από τα ςτιγμιότυπα του ςυνόλου εκπαίδευςθσ. Θ διαδικαςία 

επαναλαμβάνεται για κάκε νζο κόμβο με τα δεδομζνα που ανικουν ςε αυτόν. Για 

παράδειγμα, ςτον πρϊτο κφκλο εκπαίδευςθσ επιλζγεται ωσ αρχικό χαρακτθριςτικό 

διαχωριςμοφ (ρίηα) το ειςόδθμα επειδι ζχει το μεγαλφτερο κζρδοσ πλθροφορίασ. 

Πταν γίνεται ο διαχωριςμόσ επαναλαμβάνεται θ διαδικαςία για κάκε απόγονο  

ξεχωριςτά με τα δικά του ςτιγμιότυπα ο κακζνασ: για τα ςτιγμιότυπα με υψθλό 

ειςόδθμα καταρτίηεται νζοσ πίνακασ με εντροπίεσ των υπολοίπων τιμϊν του 

ςυνόλου δεδομζνων με ςκοπό να γίνει ο ζλεγχοσ για περαιτζρω διαχωριςμό. 

Ακριβϊσ το ίδιο γίνεται και με τον ζτερο απόγονο. 

 
  Μπορεί να διαπιςτωκεί ότι ζνασ κόμβοσ είναι τερματικόσ και δεν μπορεί να 

διαχωριςτεί περαιτζρω. Ζνασ τερματικόσ κόμβοσ ζχει τθν ίδια κλάςθ ςε όλα τα 

ςτιγμιότυπά του, είναι δθλαδι αμιγισ. Άλλθ ςυνκικθ τερματιςμοφ είναι να μθν 

υπάρχουν άλλα προσ εξζταςθ χαρακτθριςτικά. 

 

1.4 Ρροταςιακοί κανόνεσ ταξινόμθςθσ 

  Στον αλγόρικμο δζντρων ταξινόμθςθσ θ ζξοδοσ ιταν ζνα ςφνολο κανόνων ςε 

δενδροειδι μορφι. Σφνολο προταςιακϊν κανόνων μπορεί να παραχκεί και με 

άλλουσ αλγορίκμουσ όπωσ αυτόσ τθσ ςειριακισ κάλυψθσ. Στον αλγόρικμο δζντρων 

ταξινόμθςθσ θ καταςκευι του δενδροειδοφσ ςυνόλου κανόνων γίνεται κατά πλάτοσ. 

Κάκε κλαδί του δζντρου, το οποίο αντιπροςωπεφει ζναν τρζχοντα κανόνα, 

αναπτφςςεται παράλλθλα με τα άλλα κλαδιά δθλαδι τουσ άλλουσ κανόνεσ. Ο 

αλγόρικμοσ ςειριακισ κάλυψθσ καταςκευάηει το ςφνολο κανόνων κατά βάκοσ όχι 

όμωσ δενδροειδϊσ. Κάκε φορά επιλζγει τθ βζλτιςτθ τιμι και όχι μόνο το 

χαρακτθριςτικό ϊςτε να μθ χρειάηεται διαχωριςμόσ. Ρρϊτα ολοκλθρϊνει ζναν 

κανόνα και μετά ςυνεχίηει να ψάχνει για τον επόμενο ςτο εναπομείναν ςφνολο 
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ςτιγμιοτφπων. Σε ςχζςθ με τα δζντρα ταξινόμθςθσ για τθν ζναρξθ ενόσ καινοφριου 

κανόνα ζχουμε να επεξεργαςτοφμε μικρότερα ςφνολα ςτιγμιοτφπων. 

 

 

 

                       

 
 

  Κάκε φορά θ βζλτιςτθ υπόκεςθ επιλζγεται με κριτιριο τθν εντροπία πλθροφορίασ 

αλλά μπορεί να χρθςιμοποιθκοφν και άλλα κριτιρια όπωσ θ ςχετικι ςυχνότθτα ι ο 

m εκτιμθτισ ακριβείασ. 

 

1.5 Στατιςτικι μοντελοποίθςθ 

  Στθ ςτατιςτικι μοντελοποίθςθ κάκε χαρακτθριςτικό και θ μεταβλθτι κλάςθσ του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ εκλαμβάνονται ωσ τυχαίεσ μεταβλθτζσ οι οποίεσ παίρνουν 

τιμζσ που εμφανίηονται  ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ.  Θα αςχολθκοφμε με δφο 

αλγορίκμουσ: Τον Naïve Bayes, ο οποίοσ αγνοεί τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των 

χαρακτθριςτικϊν και τον BayesNet, ο οποίοσ τισ λαμβάνει υπ’όψιν. Ρριν όμωσ 

μιλιςουμε για τουσ δφο αλγορίκμουσ ταξινόμθςθσ, ακολουκεί μία ειςαγωγικι 

ενότθτα πάνω ςτθ κεωρία ςτθν οποία βαςίηονται, αυτι των μπεχηιανϊν δικτφων.  

 

1.5.1 Μπεχηιανά δίκτυα (Bayesian networks) 

  Ραραμετροποίθςθ υπό ςυνκικθ 

  Ασ κεωριςουμε το παράδειγμα μιασ εταιρείασ που κζλει να προςλάβει ζναν 

φοιτθτι. Κριτιριο τθσ εταιρείασ είναι θ εξυπνάδα και θ εξζταςη των υποψθφίων. 

Δεν μπορεί όμωσ να ελζγξει απ’ευκείασ κακζναν από αυτοφσ. Γι’αυτό το λόγο τα 

δφο αυτά κριτιρια αντιςτοιχοφν ςε δφο τυχαίεσ μεταβλθτζσ Ε και S με τιμζσ 

val(E)={e0,e1}, val(S)={s0,s1}. Οι τιμζσ e0 και e1 είναι υψθλι και χαμθλι νοθμοςφνθ 
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όπωσ και οι τιμζσ s0 kai s1, καλι ςυμπεριφορά και κακι ςυμπεριφορά. Ζςτω ότι θ 

κοινοφ κατανομι πικανότθτασ είναι θ παρακάτω 

 

         

 

       

Σφμφωνα με τον κανόνα του Bayes P(Ν,Δ)=P(Ν)*P(Δ|Ν). 

Επομζνωσ θ από κοινοφ κατανομι των δφο μεταβλθτϊν μπορεί να αναπαραςτακεί 

και από τουσ εξείσ δφο πίνακεσ, κακζνασ από τουσ οποίουσ αντιπροςωπεφει τισ 

πικανότθτεσ P(Ν) και P(Δ|Ν).  

 

   

 

  Θ εξαρτθμζνθ πικανότθτα (Conditional Probability Distribution-CPD) P(Δ|Ν) 

αντιπροςωπεφει τθν πικανότθτα ο φοιτθτισ να γράψει καλά ςτθν εξζταςθ ςτισ 

περιπτϊςεισ που ζχει χαμθλι νοθμοςφνθ (ν0) ι υψθλι νοθμοςφνθ (ν1). Ζτςι, 

παρατθροφμε ότι είναι πολφ πικανόν να μθν πάει καλά αν ζχει χαμθλι νοθμοςφνθ ( 

P(ε0|ν0)=0.95) και  πολφ πικανόν να πάει καλά αν ζχει υψθλι ( P(ε1|ν1)=0.8 ). Το 

γνωςτό γεγονόσ Ν καλείται ζνδειξθ (evidence). 

  Θ (Ν) είναι θ περικϊρια κατανομι τθσ Ν. Θ (Ε|Ν) υπολογίηεται από τθ ςχζςθ 

(Ε|Ν)=(Ε,Ν)/(Ν) 

  

ΤΟ NAÏVE BAYES ΜΟΝΤΕΛΟ 

  Συνεχίηοντασ το παράδειγμά μασ, υποκζτουμε ότι θ εταιρεία γνωρίηει και τθν 

πρόοδο Ρ του φοιτθτι μζςα ςτο εξάμθνο. Σε αυτιν τθν περίπτωςθ ζχουμε πλζον 

από κοινοφ κατανομι των μεταβλθτϊν Ν, Δ, Ρ. Οι Ν και Δ παίρνουν τισ τιμζσ όπωσ 

πριν και θ Ρ τισ τιμζσ π1, π2, π3 δθλαδι A, B, C (καλι, μζτρια, κακι πρόοδοσ). 

Συνολικά θ από κοινοφ κατανομι κα ζχει δϊδεκα πικανότθτεσ.  

  Ραρατθροφμε ςτο γράφο ότι θ νοθμοςφνθ του μακθτι ςχετίηεται με τθν πρόοδο 

και το διαγϊνιςμα αλλά και ότι το διαγϊνιςμα ςχετίηεται με τθν πρόοδο: Αν 

υποκζςουμε ότι ο φοιτθτισ ζγραψε καλά ςτο διαγϊνιςμα δεξιότθτασ (δ1), τότε είναι 

πικανόν να ζχει πρόοδο Α (π1) ςτο εξάμθνο. Ορίηεται λοιπόν θ δεςμευμζνθ 

πικανότθτα (π1|δ1), και ασ μθν υπάρχει  ακμι ςτον γράφο από τθ μεταβλθτι Δ 

ςτθν Ρ! 

  Ωςτόςο, μποροφμε να εντοπίςουμε και μια περίπτωςθ ανεξαρτθςίασ τυχαίων 

μεταβλθτϊν υπό ςυνκικθ. Αν γνωρίηουμε ότι ο φοιτθτισ ζχει υψθλι νοθμοςφνθ, θ 

πλθροφορία ότι ζγραψε καλά ςτο διαγϊνιςμα είναι πλζον περιττι για να 

προβλζψουμε τθν πρόοδό του. Με άλλα λόγια (π|ν1,δ1)=(π|ν1). Γενικότερα λζμε 

ότι θ από κοινοφ κατανομι των Ν, Ρ, Δ περιζχει το  ηεφγοσ ανεξάρτθτων 

  Ν     Ε P(Ε,Ν) 

ν0   ε0   
ν0   ε1   
ν1   ε0   
ν1   ε1   

0.665 
0.035 
0.06 
0.24 

ν0 ν1 
0.7 0.3 

Ε ε0 ε1 

ν0 0.95 0.05 

ν1 0.2 0.8 
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μεταβλθτϊν (Ρ,Δ) με γνωςτι τθ Ν και γράφουμε ( )P |^‘ Π Δ Ν . Αν θ τιμι τθσ Ν 

γνωςτι, Ρ και Δ ανεξάρτθτεσ ενϊ αν Ν άγνωςτθ Ρ και Δ ςχετίηονται. 

  H από κοινοφ κατανομι πικανότθτασ των τριϊν μεταβλθτϊν είναι  

               

                 (Ν,Ρ,Δ)=(Ν)*(Ρ,Δ|Ν)=(Ν)*(Ρ|Ν)*(Δ|Ν) 

 

 Υποκζτουμε ότι οι δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ (Ν) και (Δ|Ν) ζχουν τισ ίδιεσ τιμζσ 

με προθγουμζνωσ και επιπλζον κεωροφμε για τθ νζα πικανότθτα (Ρ|Ν) τον 

ακόλουκο πίνακα τιμϊν: 

 

Ν π1 π2 π3 

ν0 0.2 0.34 0.46 

ν1 0.74 0.17 0.09 

  

Επομζνωσ,  (ν1, δ1, π2)=(ν1)*(δ1|ν1)*(π2|ν1)= 0.3*0.8*0.17=0.0408 

Κάκε δεςμευμζνθ πικανότθτα ςτο γράφο καλείται και τοπικι δεςμευμζνθ 

πικανότθτα (local CPD). Με τθ βοικεια των τοπικϊν δεςμευμζνων πικανοτιτων 

καταφζραμε να αναπαραςτιςουμε τθν κατανομι με ςυνολικά 2+4+6=12 

παραμζτρουσ αντί για 2*4*6=48, αν παίρναμε κάκε γεγονόσ που ορίηεται από τισ 

τρεισ τυχαίεσ μεταβλθτζσ. Με αυτιν τθν αναπαράςταςθ άλλωςτε μποροφμε να 

υπολογίςουμε τθν πικανότθτα οποιουδιποτε γεγονότοσ των Ν, Ρ, Δ κελιςουμε. 

 

Το γενικό μοντζλο 

  Το μοντζλο Naïve Bayes υποκζτει ότι κάκε ςτιγμιότυπο ανικει ςε μία από τισ ,c1, 

c2,…, ck} κλάςεισ μιασ μεταβλθτισ κλάςεωσ C. Στο παράδειγμά μασ θ μεταβλθτι 

κλάςθσ είναι θ Ν θ οποία ζχει δφο κατθγορίεσ, τουσ φοιτθτζσ  χαμθλισ νοθμοςφνθσ 

και τουσ φοιτθτζσ υψθλισ νοθμοςφνθσ.     

   Το μοντζλο περιλαμβάνει επιςθσ ζναν αρικμό χαρακτθριςτικϊν Χ1,Χ2,…,Χκ τα 

οποία κεωροφνται ενδείξεισ. Θ υπόκεςθ του «αφελοφσ» Bayes λζει ότι τα 

χαρακτθριςτικά είναι ανεξάρτθτα δοκείςθσ τθσ τιμισ τθσ κλάςεωσ. Δθλαδι  

(Xi ^ X-i|C) για κάκε i, όπου  X-i={X1,…,Xk}-{Xi}. 

   Θ κατανομι δίνεται από τον τφπο  

                         (C,X1,…,Xn)=P(C)
n

i
i 1

P(X |C)
=

Υ  

   Το μοντζλο αφελϊσ αμελεί τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν, εξ’οφ και 

ο χαρακτθριςμόσ. Σίγουρα θ κατανομι είναι εςφαλμζνθ αν δεν λάβουμε υπ’όψιν τισ 

ςυςχετίςεισ. Το Naïve Bayes μοντζλο όμωσ, παρά τισ υπεραπλουςτευμζνεσ 

παραδοχζσ που κάνει, διακρίνεται για τθν απλότθτά του και τον μικρό αρικμό 

παραμζτρων που απαιτοφνται. Χρθςιμοποιείται ςυχνά ςτθν ταξινόμθςθ 

αποφαςίηοντασ τθν κλάςθ ςτθν οποία ανικει ζνα ςτιγμιότυπο του ςυνόλου των 

χαρακτθριςτικϊν με τον υπολογιςμό τθσ δεςμευμζνθσ πικανότθτασ το ςτιγμιότυπο 

να ανικει ςτθν c1 ι τθσ πικανότθτασ να ανικει ςτθ c2. Ραρακάτω φαίνεται ο λόγοσ 

των δφο δεςμευμζνων πικανοτιτων  
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1 11 n

1 n i

2 2 2
i 11 n i

P(C c |x ,...,x ) P(x |C c )P(C c )
*

P(C c |x ,...,x ) P(C c ) P(x |C c )=

= ==
=

= = =
Υ  

 

Το μοντζλο χρθςιμοποιικθκε αρχικά ςτθν ιατρικι διάγνωςθ, ςτθν οποία 

διαφορετικζσ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ αντιπροςωπεφουν διαφορετικζσ 

αςκζνειεσ που μπορεί να ζχει ο αςκενισ. Οι μεταβλθτζσ που ζχουμε για ενδείξεισ  

αντιπροςωπεφουν ςυμπτϊματα ι αποτελζςματα εξετάςεων. Βζβαια, και πάλι 

ζχουν γίνει μθ αποδεκτζσ ςτθν πραγματικότθτα παραδοχζσ όπωσ ότι ο αςκενισ δεν 

μπορεί να ζχει παραπάνω από μία αςκζνεια και ότι γνωρίηοντασ τθν αςκζνειά του 

τα ςυμπτϊματα δεν επιρρεάηουν το ζνα το άλλο, αλλά ςυμβαίνουν ανεξάρτθτα.  

  Ππωσ προείπαμε οι παραδοχζσ του naïve Bayes οδθγοφν ςε ςφάλματα ςτθ 

διάγνωςθ. Συγκεκριμζνα, το μοντζλο τείνει να υπερεκτιμιςει τθν επιρροι μιασ 

ζνδειξθσ ςτθν τιμι τθσ πικανότθτασ, μετρϊντασ τθν παραπάνω από μία φορζσ. Για 

παράδειγμα, θ υπζρταςθ και θ παχυςαρκία είναι ςοβαρζσ ενδείξεισ καρδιακισ 

αςκζνειασ. Αυτζσ οι δφο ενδείξεισ ςτθν πραγματικότθτα ζχουν μεγάλο βακμό 

ςυςχζτιςθσ. Στθν προθγοφμενθ εξίςωςθ όμωσ δφο όροι ςτο γινόμενο αντιςτοιχοφν 

ζνασ ςε κάκε ζνδειξθ, και είναι ςαν να μετράμε τθν ίδια ζνδειξθ δφο φορζσ. 

Ρράγματι, ζρευνεσ ζχουν δείξει ότι όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των χαρακτθριςτικϊν, 

τόςο μειϊνεται θ δφναμθ του Naïve Bayes και το ςφάλμα εντοπιηόταν ςτθν 

υπόκεςθ μθδαμινισ ςυςχζτιςισ τουσ.  Το φαινόμενο αυτό οδιγθςε ςτθν ανάγκθ 

χριςθσ μπεχηιανϊν δικτφων με τισ απαραίτθτεσ ςυςχετίςεισ μεταξφ των 

χαρακτθριςτικϊν. Ζνα παράδειγμα που αξιοποιεί όχι πλιρωσ αλλά μερικϊσ τισ 

ςυςχετίςεισ είναι θ χριςθ μπεχηιανϊν δικτφων για ςυμπεραςμό πάνω ςε εκφράςεισ 

γονιδιωμάτων [12]. Γενκά, ζχουν αναπτυχκεί διάφορα ςυςτιματα που ςτθρίηονται 

ςτο ςυμπεραςμό με μπεχηιανά δίκτυα για διαγνωςτικοφσ ςκοποφσ [13]. 

 

 

Μπεχηιανά δίκτυα 

  Ππωσ και ο Naïve Bayes, ζτςι και τα μπεχηιανά δίκτυα αξιοποιοφν τισ τοπικζσ 

δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ για μία πιο ςυμπυκνωμζνθ και φυςικι αναπαράςταςθ. 

Ρυρινασ των μπεχηιανϊν δικτφων είναι ζνασ κατευκυνόμενοσ ακυκλικόσ γράφοσ 

(direct acyclic graph- dag), του οποίου οι κόμβοι είναι χαρακτθριςτικά (τυχαίεσ 

μεταβλθτζσ) και οι ακμζσ ςυςχετίςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν.    

 

Ραρουςίαςθ του μοντζλου 

  Ασ κεωριςουμε πάλι το παράδειγμα του φοιτθτι, με κάπωσ διαφορετικό ςενάριο. 

Θ πρόοδόσ του πλζον δεν εξαρτάται μόνο από τθ νοθμοςφνθ του αλλά και από τθ 

δυςκολία των μακθμάτων, θ οποία ζχει δφο τιμζσ, δφςκολα και εφκολα, 

val(Δ)={δ0,δ1}. Ο φοιτθτισ ηθτά ςυςτατικι επιςτολι από τον κακθγθτι. Ο 

κακθγθγτισ είναι αφθρθμζνοσ και ςυνικωσ δε κυμάται τουσ φοιτθτζσ του, παρά 

μόνο τουσ αξιολογεί από τθν καταγεγραμμζνθ πορεία τουσ μζςα ςτο εξάμθνο 

(πρόοδοσ). Θ ςυςτατικι επιςτολι εκλαμβάνεται ωσ τυχαία μεταβλθτι που παίρνει 
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δφο τιμζσ: val(Σ)=,ς0=αρνθτικι γνϊμθ του κακθγθτι για τον φοιτθτι, ς1=κετικι 

γνϊμθ του κακθγθτι για τον φοιτθτι-. Ζχουμε λοιπόν τον 

παρακάτω γράφο      

 

                               
                                          

                                                                                                     

                                          

  

     

 

 

  

  

 Τα τοπικά μοντζλα δεςμευμζνων μεταβλθτϊν αποτελοφν ζνα ςυςτατικό ςτοιχείο 

τθσ αναπαράςταςθσ με μπεχηιανοφσ γράφουσ και δείχνουν τθν εξάρτθςθ του 

εκάςτοτε κόμβου από τουσ γονείσ του. Για κάκε τυχαία μεταβλθτι, όπωσ βλζπουμε, 

ορίηεται δεςμευμζνθ πικανότθτα θ οποία μασ δίνει τθν κατανομι τθσ μεταβλθτισ 

για κάκε γεγονόσ των μεταβλθτϊν που χρθςιμοποιοφνται ωσ ενδείξεισ. Το δίκτυο 

μαηί με τισ τοπικζσ δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ αποτελοφν το μπεχηιανό δίκτυο 

Βayes. Χρθςιμοποιοφμε το ςυμβολιςμό Bφοιτθτισ για το δίκτυο του ςυγκεκριμζνου 

παραδείγματοσ. 

  Ρϊσ χρθςιμοποιφμε το δίκτυο για να προςδιορίςουμε τθν κατανομι; Ασ 

κεωριςουμε το ςτιγμιότυπο ν1,δ0,π2,ε1,ς0. Θ πικανότθτά του υπολογίηεται από το 

γινόμενο των πικανοτιτων των γεγονότων που το αποτελοφν. 

 

P(ν1,δ0,π2,ε1,ς0)=P(ν1)*(δ0)*(π2|ν1,δ0)*(ε1|ν1)*(ς1|π2)=0.3*0.6*0.08*0.8*0.4=0.

004608 

 

Γενικά ζχουμε P(Ν,Δ,Ρ,Ε,Σ)=(Ν)*(Δ)*(Ρ|Ν,Δ)*(Ε|Ν)*(Σ|Ρ). 

Ο τφποσ καλείται κανόνασ αλυςίδασ για τα μπεχηιανά δίκτυα (βλζπε και Aji, S. M. 

and R. J. McEliece (2000). The generalized distributive law. IEEE Trans. Information 

Theory 46, 325-343). 

. 

 

Συμπεραςμοί μζςα από μπεχηιανά δίκτυα   

δ0 δ1 

0.6 0.4 

ν0 ν1 

0.7 0.3 

 ε0 ε1 

ν
0
 0.95 0.05 

ν1 0.2 0.8 

 π1 π2 π3 

ν0,δ0 0.3 0.4 0.3 

ν
0
,δ

1
 0.05 0.25 0.7 

ν1,δ0 0.9 0.08 0.02 

ν1,δ1 0.5 0.3 0.2 

 ς0 ς1 

π1 0.1 0.9 

π2 0.4 0.6 

π3 0.99 0.01 
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   Ππωσ αναφζρκθκε πρωτφτερα, από μία από κοινοφ κατανομι Β (με τον τρόπο 

αναπαράςταςθσ των τοπικϊν δεςμευμζνων μεταβλθτϊν τον οποίο χρθςιμοποιοφν 

τα δίκτυα) είναι δυνατόν να υπολογιςτεί θ πικανότθτα  Β(Y = y| E = e) ενόσ 

γεγονότοσ y δεδομζνων των ενδείξεων e. Στον πίνακα τθσ τοπικισ δεςμευμζνθσ 

πικανότθτασ  τθσ μεταβλθτισ Υ υπολογίηουμε νζεσ δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ οι 

οποίεσ περιζχουν μόνο τισ ενδείξεισ e. Με ποιόν τρόπο; Για κάκε ei των ενδείξεων Ε 

ακροίηουμε τισ πικανότθτεσ ςτον πίνακα που περιζχουν τθν ei και αντιςτοιχοφν 

ςτθν y. Στθ ςυνζχεια διαιροφμε με το άκροιςμα όλων των πικανοτιτων του πίνακα 

ϊςτε το αποτζλεςμα να κανονικοποιθκεί, και να ιςχφει  

                                  (Υ = y|E = e) + (Υ = ΝΟΤ y|E = e)=1 

δθλαδι το άκροιςμα των πικανοτιτων του y και του ςυμπλθρωματικοφ γεγονότοσ 

του y να κάνει μονάδα. Ουςιαςτικά υπολογίηουμε περικϊριεσ κατανομζσ 

πικανοτιτων των ενδείξεων του ςυνόλου Ε. 

  Ραράδειγμα,  ασ κεωριςουμε ζναν ςυγκεκριμζνο φοιτθτι για τον οποίο κζλουμε 

να κάνουμε ςυμπεραςμό με τθ βοικεια του μοντζλου μασ. Ζςτω ότι κζλουμε να 

μάκουμε πόςο πικανό είναι να ζχει καλι ςυςτατικι επιςτολι (ς1) ςτο μάκθμα 

Οικονομικά. Δεν ζχουμε καμμιά άλλθ πλθροφορία (ζνδειξθ) ςτθ διάκεςι μασ.  Από 

τον γράφο ζχουμε τθν πικανότθτα (Σ|Ρ). Ζχουμε λοιπόν τισ παρακάτω περικϊριεσ 

πικανότθτεσ ωσ προσ Ρ  

   

μθ-κανον(ς
1) = (ς1|π1) + (ς1|π2) + (ς1|π3) = 1.51 

μθ-κανον(ς
0) = (ς0|π1) + (ς0|π2) + (ς0|π3) = 1.49 

 

Το άκροιςμα των δφο πικανοτιτων πρζπει να κάνει 1. Άρα 

 (ς1)=
1.51

0.503
1.51 1.49

=
+

 

Βλζπουμε ότι από τθ ςτιγμι που δεν ξζρουμε τίποτα για τον φοιτθτι, είναι εξίςου 

πικανό να ζχει καλι ι κακι ςυςτατικι. Απόλυτα λογικό. Κςωσ αν είχαμε 

περιςςότερεσ ενδείξεισ για τον φοιτθτι, να μποροφςαμε να αποφανκοφμε 

καλφτερα για το γεγονόσ που μασ ενδιαφζρει. Ζςτω λοιπόν ότι ζχουμε τθν ζνδειξθ 

Ρ=π1, δθλαδι ότι είχε καλι πρόοδο ςτο μάκθμα. Ροια θ δεςμευμζνθ πικανότθτα 

(ς1|π1); 

(ς1|π1)=
0.9

0.9
0.9 0.1

=
+

, άρα αν ζχει καλι πρόοδο είναι ςχεδόν ςίγουρο ότι κα 

ζχει και καλι ςυςτατικι. Μποροφμε να υπολογίςουμε οποιαδιποτε δεςμευμζνθ 

πικανότθτα ι από κοινοφ κατανομισ πικανότθτασ κελιςουμε, ακόμα και 

πικανότθτεσ όπωσ (Νοημοςφνη|Συςτατική). Αυτι θ αλλθλουχία γεγονότων δεν 

υποςτθρίηεται από το γράφο και γι’αυτό χρθςιμοποιοφμε τον τφπο 

                                            

(Νοημοςφνη|Συςτατική)=(Νοημοςφνη,Συςτατική)/(Συςτατική) Ο υπολογιςμόσ 

του αρικμθτι γίνεται πάλι υπλογίηοντασ τισ απαραίτθτεσ περικϊριεσ κατανομζσ και 

ακολοφκωσ εφαρμόηοντασ τον κανόνα τθσ αλυςίδασ. 
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 Βαςικζσ ανεξαρτθςίεσ ςτα μπεχηιανά δίκτυα 

  Στο παράδειγμα του φοιτθτι οι ακμζσ του γράφου αντιπροςωπεφουν απ’ευκείασ 

εξάρτθςθ. Ραρατθρϊντασ το γράφο, κάποιοσ κα μποροφςε να ιςχυριςτεί ότι το 

περιεχόμενο τθσ ςυςτατικισ εξαρτάται μόνο από τθν πρόοδο του φοιτθτι ςτο 

μάκθμα, μόνο και μόνο επειδι ο μοναδικόσ γονιόσ του κόμβου Σ είναι ο Ρ. Ο 

ιςχυριςμόσ ότι ζνασ οποιοςδιποτε κόμβοσ εξαρτάται μόνο από τουσ γονείσ του 

είναι λάκοσ. 

  Από τον γράφο παρατθροφμε ότι (Σ ^ Ν,Δ,Ε|Ρ), δθλαδι ότι από τθ ςτιγμι που 

γνωρίηουμε τθν πρόοδο του φοιτθτι, οι πεποικιςεισ μασ για τθ ςυςτατικι του δεν 

επιρρεάηονται από κανζναν από τουσ υπόλοιπουσ κόμβουσ. ϋΟμοια, ο βακμόσ τθσ 

εξζταςθσ αν ζχουμε ζνδειξθ για τθ νοθμοςφνθ δεν εξαρτάται από κανζναν άλλο 

κόμβο του γράφου, (Ε ^ Δ,Ρ,Σ|Ν). Αυτοί οι δφο κόμβοι, αν ζχουμε ενδείξεισ για τουσ 

γονείσ τουσ, εξαρτϊνται μόνο από αυτοφσ και από κανζναν άλλο κόμβο. 

  Ασ κεωριςουμε τϊρα τον κόμβο Ρ. Με τθ λογικι των προαναφερκζντων κόμβων 

κα μποροφςαμε να παραςυρκοφμε και να ιςχυριςτοφμε ότι δεδομζνων ενδείξεων 

των γονιϊν του δεν εξαρτάται από κανζναν άλλο κόμβο του γράφου. Αν πάρουμε 

τισ ενδείξεισ ν1, δ1 ςθμαίνει ότι ζχουμε να κάνουμε με ζναν ζξυπνο φοιτθτι ςε ζνα 

δφςκολο μάκθμα. Ο κόμβοσ Ρ είναι ανεξάρτθτοσ ςε αυτιν τθν περίπτωςθ από τον 

Σ; Σίγουρα όχι. Αν ζχουμε ωσ ζνδειξθ τθν τιμι ς1 (ο φοιτθτισ ζχει καλι ςυςτατικι), 

τότε θ πικανότθτα (π1) αυξάνεται:  

                    (π1|ν1,δ1,ς1)>(π1|ν1,δ1). 

Αυτό φαίνεται και από τουσ υπολογιςμοφσ, όπου θ πρϊτθ πικανότθτα ζχει τιμι 

0.712 και θ δεφτερθ 0.5. 

  Άρα, βλζπουμε ότι δεν περιμζνουμε από οποιονδιποτε κόμβο να είναι 

ανεξάρτθτοσ των υπολοίπων κόμβων δεδομζνων των γονιϊν του, μπορεί να 

εξαρτάται από τουσ απογόνουσ του. Υπάρχει περίπτωςθ να εξαρτάται από άλλουσ 

κόμβουσ; Μποροφμε να περιμζνουμε ο Ρ να εξαρτάται από τον Ε δεδομζνων των Ν 

και Δ; Θ απάντθςθ είναι όχι. Από τθ ςτιγμι που ξζρουμε ότι ο φοιτθτισ ζχει υψθλι 

νοθμοςφνθ, ο βακμόσ τθσ εξζταςισ του δε μασ δίνει επιπλζον πλθροφορίεσ που να 

μασ βοθκοφν να προβλζψουμε τθν πρόοδό του. Άρα κα κζλαμε μια ιδιότθτα τζτοια 

ϊςτε: (Ρ ^ Ε|Ν,Δ). 

  Μζνει μόνο να δοφμε τι γίνεται με τισ μεταβλθτζσ Ν και Δ, οι οποίεσ δεν ζχουν 

γονείσ ςτον γράφο. Ζτςι, ενϊ πριν ψάχναμε για ανεξαρτθςίεσ δοκζντων των γονιϊν 

ενόσ κόμβου, τϊρα ψάχνουμε για περικϊριεσ ανεξαρτθςίεσ. Ο Ν όπωσ είπαμε 

εξαρτάται από τουσ απογόνουσ του Ρ, Ε και Σ. Ο μόνοσ μθ απόγονόσ του είναι ο Δ. 

Άρα περιμζνουμε ότι  (Ν ^ Δ). Στα προθγοφμενα παραδείγματα ωςτόςο, γνϊςθ τθσ 

τθσ δυςκολίασ του μακιματοσ επιρρζαηε δραςτικά τισ πεποικιςεισ μασ για τθ 

νοθμοςφνθ του φοιτθτι. Βζβαια, αυτό ςυνζβαινε παρουςία ενδείξεων ςχετικϊν με 

τθν πρόοδο. Με άλλα λόγια, παρουςιάηαμε τθν εξάρτθςθ ανάμεςα ςτουσ Ν και Δ 

δοκζντοσ του Ρ. Το φαινόμενο αυτό είναι πολφ ςθμαντικό και κα επανζλκουμε 

παρακάτω. 

  Για τθ μεταβλθτι Δ, ο Ν και Ε είναι μθ απόγονοι. να κυμιςουμε ότι αν (Ν ^ Δ) τότε 

και (Δ ^ Ν). Θ μεταβλθτι Ε αυξάνει τθν πεποίκθςι μασ για τθ νοθμοςφνθ του 



22 
 

φοιτθτι, αλλά γνωρίηοντασ ότι ο φοιτθτισ είναι ζξυπνοσ ι όχι δεν επιρρεάηεται θ 

πεποίκθςι μασ για τθ δυςκολία του μακιματοσ. Ζτςι ζχουμε ότι (Δ ^ Ν,Ε). 

  Μετά από όλα αυτά μποροφμε να βγάλουμε το εξισ ςυμπζραςμα: από τθ ςτιγμι 

που γνωρίηουμε τθν τιμι των γονζων τθσ μεταβλθτισ που εξετάηουμε δεν υπάρχει 

πλθροφορία ςχετιηόμενθ με προγόνουσ των γονζων θ οποιά να επιρρεάηει τθν 

πεποίκθςι μασ για αυτιν. Ωςτόςο, γνϊςθ των απογόνων τθσ μπορεί να επιρρεάςει 

τισ πεποικιςεισ μασ για αυτι μζςω μιασ διαδικαςίασ ςυμπεραςμοφ ενδείξεων 

(evidential reasoning).   

 

Ανεξαρτθςίεσ ςτουσ γράφουσ 

  Ππωσ ζχουμε δει μζχρι τϊρα, ο γράφοσ G περιζχει ζνα ςφνολο από ανεξαρτθςίεσ 

υπό ςυνκικθ Il(G). Μία κατανομι  θ οποία παραγοντοποιείται ςφμφωνα με το 

γράφο G ικανοποιεί το Il(G).  

 

D-Διαχωριςμόσ 

  Σε αυτό το ςθμείο κα προςπακιςουμε να κατανοιςουμε πϊσ μία ζνδειξθ που 

ςχετίηεται με τθ μεταβλθτι Χ μπορεί να αλλάξει τθν πεποίκθςι μασ για τθν Υ, 

δεδομζνου ενόσ ςυνόλου ενδείξεων Η. 

   

 Απ’ευκείασ ςφνδεςθ. Ξεκινάμε με αυτιν τθν απλι περίπτωςθ ςτθν οποία, οι Χ και 

Υ ςυνδζονται μζςω τθσ ακμισ Χ->Υ.  

 

 

   

                                        
Εικόνα 1               Εικόνα 2    Εικόνα 3 Εικόνα 4 

 

 

 

Μθ απ’ευκείασ ςφνδεςθ. Ζςτω θ απλοφςτερθ περίπτωςθ ςτθν οποία 

παρεμβάλλεται ζνασ κόμβοσ Η μεταξφ των Χ και Υ. Υπάρχουν τζςςερισ δυνατζσ 

περιπτϊςεισ για το μονοπάτι που μπορεί να προκφψει. 

 

  Μθ απ’ευκείασ αιτιοκρατικι επίδραςθ (causal effect-εικόνα 1) Ζςτω το μονοπάτι 

Χ->Η->Υ και ότι παρατθροφμε τθ Χ. Οι δυνατζσ τιμζσ τθσ Υ (περιπτϊςεισ) 
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κακορίηονται από τισ τιμζσ τθσ Η, και οι δυνατζσ τθσ Η από τισ παρατθρεικιςεσ τθσ Χ. 

Άρα και οι δυνατζσ τθσ Υ κακορίηονται από τισ παρατθρεικιςεσ τθσ Χ (μεταβατικι 

ιδιότθτα). Από τον κανόνα τθσ αλυςίδασ ιςχφει (Υ|Χ)=(Υ|Η)*(Η|Χ) Αν 

παρατθριςουμε τθ Η οι δυνατζσ τιμζσ τθσ Υ κακορίηονται από τισ παρατθρεικιςεσ 

τθσ Η. Οι παρατθρεικιςεσ τθσ Η είναι υποςφνολο των δυνατϊν Η οι οποίεσ με τθ 

ςειρά τουσ κακορίηονται από τθν Χ. Άρα θ γνϊςθ τθσ Χ δε μασ προςφζρει τίποτα 

παραπάνω για τθν εκτίμθςθ τθσ Υ και μποροφμε να ποφμε (Χ ^ Υ|Η). 

  Ασ κεωριςουμε από το γνωςτό παράδειγμα το μονοπάτι Ν->Ρ->Σ. Ασ ξεκινιςουμε 

με τθν περίπτωςθ όπου θ Ρ δεν ζχει παρατθρθκεί. Αν παρατθριςουμε ότι ο 

φοιτθτισ είναι ζξυπνοσ, τότε είναι πολφ πικανόν να ζχει Α ςτθν πρόοδό του και 

ακολοφκωσ με βάςθ τθν πρόοδό του μια καλι ςυςτατικι επιςτολι. Άρα θ 

μεταβλθτι Ν επιρρεάηει τθ Σ μζςω τθσ Ρ. Ασ υποκζςουμε τϊρα ότι θ Ρ 

παρατθρείται. Τϊρα πια δεν επιρρεάηει θ γνϊςθ τθσ Ν τθ μεταβλθτι Σ και γενικά, το 

Χ δεν επιρρεάηει το Υ αν το Η παρατθρείται. 

 

  Μθ απ’ευκείασ επιρροι ενδείξεων (evidential effect-εικόνα 2) Σε αυτι τθν 

περίπτωςθ το μονοπάτι είναι το Χ<-Η<-Υ. Ππωσ ακριβϊσ και ςτθν προθγοφμενθ 

περίπτωςθ, αν παρατθριςουμε τθν Χ, θ Υ εξαρτάται από τθν Χ ενϊ αν 

παρατθριςουμε τθν Η τότε (Χ ^ Υ|Η). Δθλαδι το μονοπάτι ενδείξεων ζχει ακριβϊσ 

τθν ίδια ςυμπεριφορά με το αιτιοκρατικό μονοπάτι. Να κυμιςουμε ότι ςε ζνα 

μονοπάτι  Χ->Υ, αν γνωρίηουμε τθν Υ τότε θ Υ επιρρρεάηει τθν Χ και ιςχφει ο τφποσ 

(Χ|Υ)=
P(X,Y)

P(Y)
. 

  Στο παράδειγμα του φοιτθτι ζχουμε μια αλυςίδα Ν->Ρ->Σ. Ζχουμε δει ότι 

παρατιρθςθ μιασ καλισ ςυςτατικισ επιςτολισ μασ κάνει να πικανολογοφμε για 

αυξγμζνθ νοθμοςφνθ του φοιτθτι. Στθν περίπτωςθ όμωσ που ζχουμε ζνδειξθ για 

τθν πρόοδο, θ ςυςτατικι δεν μασ παρζχει παραπάνω πλθροφορίεσ για τθ 

νοθμοςφνθ και είναι περιττι γνϊςθ. 

 

  Κοινι αιτία (common cause-εικόνα 3) Ζτςι και εδϊ θ Χ επιρρεάηει τθν Υ και γνϊςθ 

τθσ Η ςυνεπάγεται ανεξαρτθςία τθσ Υ από τθν Χ.  

 

  Κοινι επίδραςθ (common effect-εικόνα 4) Σε όλεσ τισ προαναφερόμενεσ 

περιπτϊςεισ υπάρχει μια κονι λογικι: Αν γνωρίηουμε το Χ τότε το Χ επιρρεάηει το Υ 

και αν γνωρίηουμε το Η τότε (Χ ^ Υ|Η). Αυτιν τθν τελευταία περίπτωςθ όμωσ πρζπει 

να τθν ξαναςκεφτοφμε περιςςότερο. Στο παράδειγμα του φοιτθτι οι μεταβλθτζσ Δ 

και Ν είναι γονείσ τθσ Ρ. Πταν θ Ρ δεν παρατθρείται, Δ και Ν είναι ανεξάρτθτεσ. 

Αυτό το ςυμπζραςμα βγαίνει και από τισ τοπικζσ δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ του 

γράφου. Δεν μπορεί λοιπόν να υπάρξει ροι τθσ επίδραςθσ ςτο μονοπάτι Χ->Η<-Υ 

από τθν Χ ςτθν Υ αν θ Η δεν παρατθρείται. 

   Ασ κεωριςουμε τϊρα ότι θ Η παρατθρείται ι ότι Ρ=π3 ( κακι). Με κατάλλθλουσ 

υπολογιςμοφσ ςτο γράφο μποροφμε να δοφμε ότι θ μειϊνεται κατά πολφ θ 

πικανότθτα να είναι ζξυπνοσ ο φοιτθτισ. Αν όμωσ ζχουμε ωσ επιπλζον ζνδειξθ ότι 
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το μάκθμα είναι δφςκολο, θ πικανότθτα να είναι ζξυπνοσ αυξάνεται. Επομζνωσ 

δεδομζνθσ τθσ ενδείξεωσ Ρ=π3, οι μεταβλθτζσ Ν και Δ ςχετίηονται! Αν είχαμε ωσ 

ζνδειξθ ότι θ ςυςτατικι είναι κακι (Σ=ς0),  θ πικανότθτα τθσ κακισ προόδου κα 

ιταν μεγάλθ και οι μετεβλθτζσ Δ,Ν ςυςχετίςθμεσ.     

 

  Ζνα πρόβλθμα που μπορεί να προκφψει ςτα μπεχηιανά δίκτυα ζναι θ εφρεςθ των 

καταλλιλων ενδείξεων ϊςτε να μεγιςτοποιείται θ πικανότθτα ενόσ γεγονότοσ 

(maximum a posteriori -MAP). Το πρόβλθμα είναι γενικά NP-hard και ζχουν 

προτακεί διάφοροι αλγορικμοι προςεγγίςεϊσ του [9, 10, 11, 12]. 

 

 

1.5.2 Naïve Bayes ςτθν ταξινόμθςθ και ςφγκριςθ με  BayesNet (ονομαςτικά 

και αρικμθτικά χαρακτθριςτικά) 

   Ζςτω ζνα ςφνολο τυχαίων μεταβλθτϊν { }1 2 nX ,X ,...,X . Αν αγνοιςουμε τισ 

ςυςχετίςεισ μεταξφ τουσ και κεωριςουμε τουσ ςυνδυαςμοφσ i jX X^  για 

οποιαδιποτε i<>j δθλαδι το ςφνολο των ηευγϊν ανεξαρτιτων μεταβλθτϊν, τότε θ 

από κοινοφ κατανομι P(X1,X2,…,Xn) δίνεται από τθ ςχζςθ 

                              1 2 n 1 2 nP(X ,X ,...,X ) P(X )*P(X )*...*P(X )=  

  Χρθςιμοποιείται ςτθν ταξινόμθςθ από τον ταξινομθτι Naive Bayes. Ασ 

υποκζςουμε ότι c={c1,c2}  είναι μια μεταβλθτι ταξινόμθςθσ με δφο τιμζσ και E={E1, 

E2,…,En- το ςφνολο των χαρακτθριςτικϊν του ςυνόλου εκπαίδευςθσ, τα οποία 

παίρνουν διακριτζσ τιμζσ. Σκοπόσ του Naive Bayes είναι να ταξινομιςει ζνα 

καινοφριο παράδειγμα e του E που δεν ανικει ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ, όποιοσ 

δθλαδι είναι και ο ςκοπόσ των προαναφερόμενων αλγορίκμων ανίχνευςθσ 

προτφπων. Θ δεςμευμζνθ πικανότθτα P(c=c1|E1=e1,E2=e2,…,En=en) δίνεται από τθ 

ςχζςθ  

                                        

                         

1 1 1 1 2 2 1 n n 1
1 1 1 2 2 n n

1 1 2 2 n n

P ( c c )*P (E e |c c )*P (E e |c c )*...*P (E e |c c )
P ( c c |E e ,E e ,...,E e )

P (E e )*P (E e )*...*P (E e )

= = = = = = =
= = = = =

= = =
                    

(βλζπε και *6+) 

Οι πικανότθτεσ του δεφτερου μζλουσ υπολογίηονται από τισ ςυχνότθτεσ εμφάνιςθσ 

τθσ κάκε τιμισ e1, e2,…, en ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ. Αντίςτοιχα υπολογίηεται και θ 

P(c2| Ε1,Ε2,…,Εn). Στθ ςυνζχεια κάκε πικανότθτα διαιρείται με το άκροιςμα P(c1| 

Ε1,Ε2,…,Εn) + P(c2| Ε1,Ε2,…,Εn) ϊςτε οι δφο πικανότθτεσ να ζχουν άκροιςμα 1 

(κανονικοποίθςθ-normalization). Πποια πικανότθτα είναι μεγαλφτερθ, ςτθν 

αντίςτοιχθ τιμι τθσ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ κατατάςςεται και το παράδειγμα. Για 

παράδειγμα, ακολουκεί το επόμενο ςφνολο εκπαίδευςθσ       
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Ο πίνακασ με τισ ςυχνότθτεσ εμφάνιςθσ των τιμϊν του κάκε χαρακτθριςτικοφ 

φαίνεται παρακάτω 

 

 
 

Ζςτω το νζο γεγονόσ e = {Sunny, cool, high, true} 

 

                                           

 P(play=yes,E=e)= 9/14*2/9*3/9*3/9*3/9= 0.0053 

 P(play=no,E=e)=0.0206 

 

  

P(play=yes|e)=

P (play yes,E e)

P (E e)

P (play yes,E e) P (play no,E e)

P (E e) P (E e)

= =

=

= = = =
+

= =

0.0053
20.5%

0.0053 0.0206
= =

+
 

 

P(play=no|e)=
0.0206

79.5%
0.0053 0.0206

=
+
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Στουσ παραπάνω υπολογιςμοφσ  υποκζςαμε ότι δεν υπάρχουν ςυςχετίςεισ μεταξφ 

των χαρακτθριςτικϊν. Για τθν ακρίβεια υπάρχουν ςτθν πραγματικότθτα αλλά τισ 

αμελιςαμε. Τι ςθμαίνει ότι αμελοφμε τισ ςυςχετίςεισ; Σθμαίνει ότι αν γνωρίηουμε 

τθν τιμι ενόσ χαρακτθριςτικοφ Ε1, τα υπόλοιπα χαρακτθριςτικά Ε2,Ε3,Ε4 μποροφν να 

πάρουν οποιαδιποτε από το ςφνολο των δυνατϊν τιμϊν τουσ δίχωσ να επιρρεάηει θ 

γνϊςθ τθσ τιμισ του Ε1. Αν κεωροφςαμε τισ ςυςχετίςεισ, οι δεςμευμζνεσ 

πικανότθτεσ υπολογίηονται από το ςφνολο δεδομζνων. Για παράδειγμα,  

                                               P(hot |sunny) = 2/5,  

                                               P(high |hot, sunny)= 2/2 =1, 

                                               P(false |high, hot, sunny)= 1/2 

  

  Άρα θ πικανότθτα να ςυμβεί ζνα νζο ςτιγμιότυπο, με ςυνδυαςμό τιμϊν που δεν 

υπάρχει ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ, κα ιταν μθδενικι, όπωσ επακόλουκα και θ 

πικανότθτα να ανικει ςε οποιαδιποτε κλάςθ. Ο Naïve Bayes αποφεφγει αυτό το 

πρόβλθμα. Αδιαφορεί για τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν και το μόνο 

που τον νοιάηει είναι να ταξινομιςει ςωςτά ζνα οποιοδιποτε ςτιγμιότυπο!  

  Τα καταφζρνει άραγε; Θ χριςθ του ζχει δείξει ότι αποτελεί ζνα πολφ ιςχυρό 

εργαλείο ταξινόμθςθσ, που ςε πολλά και μεγάλα ςφνολα εκπαίδευςθσ ζχει πολφ 

καλι απόδοςθ και μάλιςτα καλφτερθ από εξεηθτθμζνουσ αλγορίκμουσ ανίχνευςθσ 

προτφπων. Υπάρχουν όμωσ και ςφνολα δεδομζνων ςτα οποία οι αφελείσ παραδοχζσ 

του οδθγοφν ςε μθ αποδεκτά ποςοςτά ςφαλμάτων. 

  Υπάρχει όμωσ και ζνα κζμα ςτθν εφαρμογι του αλγορίκμου. Ππωσ μπορεί να 

παρατθριςει κάποιοσ από τον πίνακα ςυχνοτιτων θ τιμι outcast του weather δεν 

εμφανίηεται ποτζ με τθν τιμι no τθσ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ. Αυτό ςθμαίνει ότι αν 

outlook=overcast, θ τιμι τθσ πικανότθτασ P(play=no|outlook=overcast) κα είναι 

μθδενικι ανεξάρτθτα από τισ τιμζσ των υπόλοιπων χαρακτθριςτικϊν. Π,τι τιμζσ και 

να ζχουν τα υπόλοιπα χαρακτθριςτικά, αν outlook = overcast, δεν κα παίξουν 

κανζνα ρόλο και θ τιμι τθσ πικανότθτασ κα είναι μθδζν. Το γεγονόσ αυτό δε μασ 

αρζςει κακόλου. 

  Επικυμοφμε λοιπόν να αλλάξουμε λίγο τουσ μετρθτζσ ϊςτε να γίνουν περιςςότερο 

ομοιόμορφεσ οι κατανομζσ πικανοτιτων των ςτιγμιοτφπων που περιζχουν 

outlook=overcast. Για το ςκοπό αυτό εφαρμόηουμε τθ μζκοδο διόρκωςθσ Laplace 

(Laplace estimator), προσ τιμιν του Γάλλου μακθματικοφ Laplace. Θ μζκοδοσ 

προτείνει να πάμε ςτον πίνακα μετρθτϊν και να αυξιςουμε όλουσ τουσ μετρθτζσ 

των τιμϊν των χαρακτθριςτικϊν ανά κλάςθ κατά 1.  Ζτςι, ςτθ ςτιλθ no του outcast 

οι πικανότθτεσ 3/5, 0/5, 1/5 γίνονται 4/8, 1/8 και 2/8 αντίςτοιχα. Οι πικανότθτεσ 

2/9, 4/9, 3/9 γίνονται 3/12, 5/12, 4/12, το ίδιο και με τισ τιμζσ των υπολοίπων 

δεςμευμζνων πικανοτιτων.Ουςιαςτικά αρχικοποιοφμε όλoυσ τουσ μετρθτζσ ςτθ 

μονάδα.  

 

  Στθν πραγματικότθτα υφίςτανται ςυςχετίςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν ενόσ 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ με τθν ζννοια που αναφζρκθκε παραπάνω, δθλαδι ότι οι 

τιμζσ των χαρακτθριςτικϊν ςχθματίηουν ςυγκεκριμζνουσ ςυνδυαςμοφσ, αυτοφσ του 
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ςυνόλου εκπαίδευςθσ. Αν λοιπόν λάβουμε τελικά υπ’ όψιν τισ ςυςχετίςεισ; Το 

ςίγουρο είναι ότι ζνα οποιοδιποτε ςτιγμιότυπο του ςυνόλου εκπαίδευςθσ κα 

ταξινομείται ςωςτά με 100% βεβαιότθτα, ενϊ ο Naïve Bayes μπορεί να ζχει για 

παράδειγμα 80% βεβαιότθτα (και ςτισ δφο περιπτϊςεισ ο ςκοπόσ επιτυγχάνεται, 

γίνεται ςωςτά θ ταξινόμθςθ!). Από τθν άλλθ, θ πικανότθτα ενόσ νζου ςτιγμιοτφπου 

να ανικει ςε μια οποιαδιποτε κλάςθ είναι μθδζν επειδι θ πικανότθτα εμφάνιςισ 

του είναι μθδζν, με τον Naïve Bayes όμωσ να κάνει κανονικά τθν ταξινόμθςθ. 

Ρροφανϊσ ςτθ κεϊρθςθ των ςυςχετίςεων το γεγονόσ τθσ μθδενικισ πικανότθτασ 

εμφάνιςθσ των νζων ςτιγμιοτφπων αποτελεί εμπόδιο (bug) ςτθν ταξινόμθςι τουσ. 

Για να λυκεί το πρόβλθμα απλά προςτίκεται μια μικρι ποςότθτα ςτον αρικμθτι και 

θ ίδια ςτον παρονομαςτι. Αν ζχουμε μία πικανότθτα P(X|E)=0/k, απλά τθν κάνουμε 

P(X|E)=λ/(λ+k). 

  Ασ δοφμε τϊρα ςυνολικά ζναν Naïve και ζναν BayesNet γράφο όπωσ αυτοί 

βγαίνουν από το ςφνολο δεδομζνων καιροφ. 

 

    
   

 

  Στθν εικόνα φαίνεται ζνασ Naïve γράφοσ. Οι τιμζσ των πικανοτιτων ζχουν 

προκφψει με τθ διόρκωςθ Laplace για τθν αποφυγι του προβλιματοσ μθδενικισ 
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εμφάνιςθσ του outcast με τθν κλάςθ play. Ραρακάτω φαίνεται ο γράφοσ του 

αλγορίκμου Bayes Net 

   

  

 
 

 

 Οι απαραίτθτεσ διορκϊςεισ για τθν αποφυγι του προβλιματοσ μθδενικισ 

ςυχνότθτασ το οφειλόμενο ςτθ λιψθ των ςυςχετίςεων ζχουν γίνει. Για παράδειγμα 

θ πικανότθτα P(humidity=normal|play=yes, temperature=cool) με απλι 

παρατιρθςθ των ςτιγμιοτφπων είναι 3/3=1 και θ ςυμπλθρωματικι τθσ 0/3=0. 

Οπότε απλά προςκζτουμε 0,5 ςτον αρικμθτι τθσ κακεμιάσ, άρα ςυνολικά ζχουμε 

μία δυνατι περίπτωςθ παραπάνω, και τελικά οι πικανότθτεσ γίνονται 

(3+0,5)/(3+1)=0.875 και (0+0.5)/(3+1)=0,125 αντιςτοίχωσ. Να ςθμειωκεί ςε αυτό το 
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ςθμείο ότι ζχει γίνει κάποιο λάκοσ ςτισ πικανότθτεσ του windy: Στισ γραμμι yes 

rainy οι πικανότθτεσ πρζπει να τοποκετθκοφν ανάποδα, το ίδιο και ςτθ γραμμι no 

rainy. 

  Θα μποροφςε να αναρωτθκεί κάποιοσ για ποιο λόγο να μθ κεωροφςαμε όλεσ τισ 

δυνατζσ ςυςχετίςεισ. Δε κα είχαμε καλφτερα αποτελζςματα; Είναι γνωςτό ότι όςεσ 

περιςςότερεσ ςυςχετίςεισ κεωροφμε, τόςο λιγότερεσ είναι οι δυνατζσ περιπτϊςεισ 

ενόσ ενδεχομζνου. Επειδι όμωσ κατά πάςα πικανότθτα κα παρουςιαςτεί το 

πρόβλθμα μθδενικισ ςυχνότθτασ, τι κα ιταν προτιμότερο, να ζχουμε να 

διορκϊςουμε μια τιμι 0/2 ι μια τιμι 0/11; Στθν πρϊτθ περίπτωςθ με τισ 

περιςςότερεσ ςυςχετίςεισ θ τιμι κα γινόταν (0+0,5)/(5+1)=0,083 οπότε κα είχαμε 

κατανομι 0,167-0,833 και ςτθ δεφτερθ περίπτωςθ (0+0,5)/(11+1)=0,0417 με  

κατανομι 0,0417-0,958. Δθλαδι θ δεφτερθ περιςςότερο naïve περίπτωςθ δίνει 

καλφτερα αποτελζςματα από τθν πρϊτθ! Ιδοφ λοιπόν γιατί αγνοοφνται κάποιοιεσ 

ςυςχετίςεισ ςτο BayesNet γράφο. Τίκεται δθλαδι και ζνα κζμα επιλογισ του  

δικτφου με το βζλτιςτο αρικμό ςυςχετίςεων ϊςτε ο αλγόρικμοσ BayesNet να είναι 

πράγματι καλφτερθσ ι ίςθσ δυναμικότθτασ με το Naïve Bayes, κζμα το οποίο δε κα 

αναλυκεί ςτθν παροφςα πτυχιακι.     

 

Μζχρι ςτιγμισ θ ταξινόμθςθ περιελάμβανε μόνο χαρακτθριςτικά των οποίων οι 

τιμζσ είναι απλά ςυμβάντα και δεν αντιπροςωπεφουν ποςότθτεσ. Τα 

χαρακτθριςτικά αυτά καλοφνται ονομαςτικά (nominal). Nominal χαρακτθριςτικό 

είναι το outlook ={ sunny, overcast, rainy }. Τα χαρακτθριςτικά όμωσ 

μποροφν να παίρνουν για τιμζσ και αρικμοφσ οι οποίοι εκφράηουν ποςότθτεσ. Τότε 

τα χαρακτθριςτικά ονομάηονται αρικμθτικά (numeric). Το ςφνολο δεδομζνων του 

καιροφ κα μποροφςε να δινόταν ωσ εξισ: 

 

 
 

Τα χαρακτθριςτικά Temperature και Humidity πλζον εκφράηονται ςτισ μονάδεσ 

μζτρθςισ τουσ (π.χ θ κερμοκραςία ςε βακμοφσ Κελςίου). Σε αυτιν τθν περίπτωςθ 

προςαρμόηεται ςε κάκε χαρακτθριςτικό μία κανονικι κατανομι για κάκε μία από 

τισ κλάςεισ , yes, no}. Θ μζςθ τιμι και θ τυπικι απόκλιςθ κακορίηονται από τισ τιμζσ 
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των αρικμθτικϊν χαρακτθριςτικϊν ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ. Ζτςι μποροφμε να 

καταρτίςουμε τον επόμενο πίνακα 

  

Θ πικανότθτα μιασ τιμισ , λόγου χάριν Temperature=83|play=yes, υπολογίηεται από 

το όριο 

83

0
83

lim N(x 83| 73, 6,2)dx
+

®
-

e

e
e

= m= s =ς , δθλαδι πρακτικά 2ε*Ν(x=83). Πταν όμωσ 

κελιςουμε να υπολογίςουμε τθν πικανότθτα ενόσ ςτιγμιοτφπου που να 

περιλαμβάνει τθ ςυγκεκριμζνθ τιμι Temperature, μποροφμε να αγνοιςουμε τον 

όρο 2ε, να χρθςιμοποιιςουμε μόνο τoν όρο Ν(x=83), και ςτθ ςυνζχεια να κάνουμε 

τισ απαιτοφμενεσ κανονικοποιιςεισ.  Ζςτω ότι ζχουμε το παρακάτω ςτιγμιότυπο 

 

Είναι, 

2

2
(66 73)

2 6,21
f(temperature 66|yes) e 0,0340

2 6,2

-
-

= = Χ =
Χp Χ

Χ  

f(humidity 90|yes) 0,0221= =  

  

P(play=yes,E=e)= 2/9*0,0340*0,0221*3/9*9/14=0,000036   

P(play=no,E=e)=3/5*0,0279*0,0381*3/5*5/14=0.000137. Κανονικοποιοφμε και 

υπολογίηουμε τθν επικυμθτι κατανομι. Βζβαια, αγνοιςαμε τθν διόρκωςθ Laplace 

που πρζπει να γίνει ςε οριςμζνεσ nominal τιμζσ απλά για τισ ανάγκεσ του 

παραδείγματοσ. Σαφζςτατα θ ςωςτι κατανομι προκφπτει φςτερα από διόρκωςθ 

Laplace. 

 



31 
 

1.6 Γραμμικζσ μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ 

1.6.1 Πριο απόφαςθσ και υπερεπίπεδα μεγίςτου περικωρίου 

  Ζςτω ζνα διάνυςμα αρικμθτικϊν χαρακτθριςτικϊν Χ = ,x1, x2,…,xn} και ζνα ςφνολο 

ςτιγμιοτφπων με τα ςυγκεκριμζνα χαρακτθριςτικά. Κάκε ςτιγμιότυπο αντιςτοιχεί ςε 

ζνα διάνυςμα Χi με τισ ςυνιςτϊςεσ του να είναι αρικμοί. Ασ υποκζςουμε αρχικά ότι, 

ςε ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ δφο τιμϊν, τα διανφςματα των ςτιγμιοτφπων που 

ανικουν ςτθ μία κλάςθ καταλιγουν ςε κάποιο χϊρο ενϊ τα ςτιγμιότυπα που 

ανικουν ςτθν άλλθ κλάςθ καταλιγουν ςε άλλο χϊρο διαφορετικό από τον 

προθγοφμενο, όπωσ φαίνεται παρακάτω: 

    

  Με τετράγωνο ςυμβολίηονται τα ςτιγμιότυπα τθσ μίασ κλάςθσ και με κφκλο τα 

ςτιγμιότυπα τθσ άλλθσ. 

  Θ εκπαίδευςθ του ταξινομθτι γίνεται μζςω τθσ εφρεςθσ ενόσ γεωμετρικοφ ορίου 

το οποίο να διαχωρίηει τα ςτιγμιότυπα τθσ μίασ κλάςθσ από αυτά τθσ άλλθσ.       
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  Το όριο αυτό αποτελεί ζνα επίπεδο και ονομάηεται όριο απόφαςθσ. Ζνα νζο 

ςτιγμιότυπο ανικει ςε μία από τισ δφο κλάςεισ ανάλογα με τον θμιχϊρο ςτον οποίο 

ανικει. Ππωσ βλζπουμε, υπάρχουν πολλά δυνατά όρια απόφαςθσ που μποροφν να 

βρεκοφν για το δεδομζνο ςφνολο εκπαίδευςθσ. Ρρζπει να επιλζξουμε το 

καταλλθλότερο για τθν εκπαίδευςθ του ταξινομθτι ϊςτε να ελαχιςτοποιθκοφν τα 

ςφάλματα ταξινόμθςθσ του ςυνόλου εξζταςθσ ςτθ ςυνζχεια. 

  Κάκε όριο απόφαςθσ ςυνοδεφεται από ζνα ηεφγοσ υπερεπιπζδων. Τα 

υπερεπίπεδα είναι παράλλθλα και ςυμμετρικά ωσ προσ το επίπεδο απόφαςθσ ςε 

τζτοια απόςταςθ από αυτό ϊςτε οριακά να μθν ςυμπεριλαμβάνουν κάποιο 

ςτιγμιότυπο.  

 

  Με αυτόν τον τρόπο ορίηεται το περικϊριο του κάκε ορίου και εκτείνεται μζχρι να 

ςυναντιςει το πρϊτο ςτιγμιότυπο εκπαίδευςθσ. Ζχει διαπιςτωκεί ότι τα όρια με τα 

μεγαλφτερα περικϊρια ζχουν και τα καλφτερα αποτελζςματα ταξινόμθςθσ. Ζνα νζο 

ςτιγμιότυπο είναι πικανότερο να ταξινομθκεί ςωςτά αν επιλεγεί όριο απόφαςθσ με 

μεγάλο περικϊριο.  Σε αντίκετθ περίπτωςθ, ζνα όριο με μικρό περικϊριο δεν κα 

ζχει καλά αποτελζςματα και το εξαγόμενο μοντζλο κα πάςχει όπωσ λζμε από 

υπερπροςαρμογι. Εμείσ κζλουμε το όριο να απζχει όςο το δυνατόν περιςςότερο 

από τα ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ. Συνεπϊσ το πρόβλθμά μασ ανάγεται ςτθν εφρεςθ 

του ορίου με τα υπερεπίπεδα μεγίςτου περικωρίου. 

  Βζβαια, ζωσ τϊρα ζχουμε υποκζςει ότι τα ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ είναι ςαφϊσ 

διαχωρίςιμα και ότι δεν υπερκαλφπτει θ μία περιοχι τθν άλλθ. Στθν πράξθ τα 

ςτιγμιότυπα μπορεί να ζχουν τθν παρακάτω εικόνα 
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όπου τα Q, P αποτελοφν κόρυβο και αναγκαςτικά κα γίνει διαχωριςμόσ με μικρό 

περικϊριο ι ακόμα χειρότερα 

 

όπου υπάρχει αρκετά μεγάλοσ βακμόσ αβεβαιότθτασ και δεν είναι δυνατόσ ο 

διαχωριςμόσ χωρίσ ςφάλματα. Αρχικά κα αναφερκοφμε ςτθ διαδικαςία εφρεςθσ 

του ορίου με το μζγιςτο περικϊριο ςτθ διαχωρίςιμθ περίπτωςθ και ςτθ ςυνζχεια με 

μερικζσ τροποποιιςεισ κα μεταβοφμε και ςτθ μθ διαχωρίςιμθ περίπτωςθ. 

1.6.2 Γραμμικι μθχανι διανυςμάτων υποςτιριξθσ: Διαχωρίςιμθ περίπτωςθ  

  Θ γραμμικι μθχανι διανυςμάτων υποςτιριξθσ (linear SVM) είναι ζνασ 

ταξινομθτισ ο οποίοσ αναηθτά το όριο απόφαςθσ μεγίςτου περικωρίου, γι’αυτό και 

είναι γνωςτόσ ωσ ταξινομθτισ μεγίςτου περικωρίου. 

Γραμμικό όριο απόφαςθσ: Ζςτω το διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν Χ=,x1, x2, … , xn} και 

το ςφνολο των δφο κλάςεων y={1, -1}. Κάκε ςτιγμιότυπο του Χ ανικει ςτθν κλάςθ 1 

ι ςτθν κλάςθ -1. Το γραμμικό όριο απόφαςθσ μπορεί να γραφεί ςτθν ακόλουκθ 

μορφι                 

                                               b 0+ =Χw x  (1) , 

όπου w και b είναι οι παράμετροι του μοντζλου. 

  Στο ακόλουκο ςχιμα φαίνεται ζνα ςφνολο εκπαίδευςθσ δφο διαςτάςεων.    
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  Κάκε ςτιγμιότυπο που βρίςκεται πάνω ςτο όριο απόφαςθσ πρζπει να ικανοποιεί 

τθν ανωτζρω εξίςωςθ. Για κάκε τετράγωνο xs το οποίο είναι πάνω από το όριο 

απόφαςθσ ιςχφει ότι 

                                     s b k+ =Χw x   (2), 

όπου k > 0. Ομοίωσ, για κάκε κφκλο xc κάτω από το όριο κα ιςχφει ότι  

                                     c b k'+ =Χw x  (3), 

όπου k’ < 0. Αν δϊςουμε ςτα τετράγωνα τθν κλάςθ 1 και ςτουσ κφκλουσ τθν κλάςθ  

-1, τότε για κάκε ςτιγμιότυπο εξζταςθσ z θ κλάςθ μπορεί να υπολογιςτεί ωσ 

ακολοφκωσ: 

                               
1, b 0

y
1, b 0

μ a n + >οο= ν
ο- a n + <οξ Χ

Χw z

w z
    (4) 

Περικώριο ενόσ γραμμικοφ ταξινομθτι: Ζνασ κφκλοσ λοιπόν που βρίςκεται κάτω 

από το όριο απόφαςθσ ικανοποιεί τθν εξίςωςθ (2) ςτθν οποία ζχουμε k > 0 ενϊ ζνα 

τετράγωνο πάνω από το όριο τθν εξίςωςθ (3) όπου k’ < 0. Μποροφμε 

κανονικοποιιςουμε τισ παραμζτρουσ w και b ϊςτε τα δφο παράλλθλα υπερεπίπεδα 

b1 και b2 να εκφράηονται ωσ ακολοφκωσ: 

                                                   β1:   b 1+ =Χw x       (5) 

                                                   β2:    b 1+ = -Χw x   (6) 
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Το περικϊριο του ορίου απόφαςθσ δίνεται από τθν απόςταςθ των δφο 

υπερεπιπζδων. Αν x1 ςθμείο του β1 και x2 ςθμείο του β2, αφαιρϊντασ τθν (6) από 

τθν (5) ζχουμε 

                                             2=Χ 1 2w(x - x ) , 

παίρνουμε τα μζτρα, 

                                             2=Χw d  

                                              
2

=
w

d   (7) 

  Μετά και τθν απαίτθςθ τθσ κανονικοποίθςθσ των παραμζτρων w, b ϊςτε να 

πάρουμε τισ ανωτζρω εκφράςεισ των υπερεπιπζδων, κα πρζπει να ιςχφουν οι 

ακόλουκεσ ςυνκικεσ για κάποιο i ςτιγμιότυπο του ςυνόλου εκπαίδευςθσ: 

                                             i ib 1, y 1+ ³ a n =Χw x  (7)      

                                              i ib 1, y 1+ £ - a n = -Χw x  (8), 

δθλαδι τα ςτιγμιότυπα που ανικουν ςτθν κλάςθ 1 κα πρζπει να βρίςκονται ςτο 

υπερεπίπεδο b1 ι πάνω από αυτό και τα ςτιγμιότυπα τθσ -1 ςτο υπερεπίπεδο b2 ι 

κάτω από αυτό. Οι δφο αυτζσ ανιςότθτεσ ςυμπυκνϊνονται ςτθ μορφι 

                                          i i b ) 1, i 1,2, ...,N+ ³ =Χ Χy (w x  

Τελικά το πρόβλθμά μασ ανάγεται ςτο ακόλουκο πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ με 

περιοριςμοφσ: 

                                               

2

min
2w

w
 

ϊςτε  i i b ) 1, i 1,2, ...,N+ ³ =Χ Χy (w x   

Θα το επιλφςουμε με τθ βοικεια των πολλαπλαςιαςτϊν Lagrange. Ζςτω θ 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ 
N

2

P
i 1

i i i
1

L ( ,b, ) ( b ) 1)
2 =

= Χ - l + -Χ Χ Χεw w w xl y (  (9), θ 

οποία πρζπει να ελαχιςτοποιθκεί. Οι πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange είναι οι λi. 

Θζλουμε 

N
p

k
ik 1

i i i

L
0 w y

w =

¶
= ή = l

¶
Χ Χε x   (10) 

N
p

i 1
i i

L
0 y 0

b =

¶
= ή l =

¶
Χε       (11) 
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Ραρ’όλα αυτά, λόγω των ανιςοτικϊν περιοριςμϊν, οι εξιςϊςεισ δεν επαρκοφν για 

τθν επίλυςθ του ςυςτιματοσ. Αν αντί για ανιςότθτεσ είχαμε ιςότθτεσ, κα είχαμε Ν 

εξιςϊςεισ περιοριςμϊν και τισ δφο ανωτζρω ςχζςεισ, αρκετά για τθν επίλυςθ του 

ςυςτιματοσ. Γι’αυτό το λόγο οι περιοριςμοί ανιςοτιτων μεταςχθματίηονται ωσ 

εξισ: 

i 0l ³                                     (12) 

i i i( b ) 1) 0l + - =Χ Χ Χy (w x   (13)   Συνθήκεσ Karush-Kuhn-Tucker(KKT) 

  Ουςιαςτικά οι παραπάνω ςυνκικεσ μασ λζνε ότι ζνα ςτιγμιότυπο εκπαίδευςθσ 

βρίςκεται πάνω ςε ζνα από τα δφο υπερεπίπεδα αν λi > 0 ι εκτόσ των δφο 

υπερεπιπζδων αν λi = 0. Τα ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ με λi > 0 ονομάηονται 

διανφςματα υποςτιριξθσ. Τελικά, οι ςυνκικεσ που πρζπει να ιςχφουν για να 

ελαχιςτοποιείται θ (9) είναι οι (10), (11), (12), (13). 

  Απϋτθν (13) ζχουμε 
1

( ) 1) 0
N

i
i ii by (w x    ι  

1

0
N

i
i i iy x w . Από 

(10) ζχουμε 0w w , δθλαδι 
2

0w . 

  Στθ ςυνζχεια αντικακιςτοφμε τισ ςχζςεισ (10), (11) ςτθν (9) και μποροφμε να 

πάρουμε μια ζκφραςθ τθσ LP περιζχουςα μόνο τουσ  πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange. 

Ζτςι κα ζχουμε  

                          D

N

i
i

i j i ji
1 i j

L ( ) y y
=

l = l - l l Χ Χ ΧΧ Χε ε i jx x     (14) 

Τα xi και xj είναι τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Ρλζον επειδι ο δεφτεροσ όροσ είναι 

αρνθτικόσ το πρόβλθμα Lagrange μετατρζπεται ςε ζνα πρόβλθμα μεγιςτοποίθςθσ, 

το δυαδικό τθσ ελαχιςτοποίθςθσ. Πταν τελικά βρεκοφν τα λi χρθςιμοποιοφνται οι 

(10) και (13) για να βρεκοφν οι επιτρεπτζσ λφςεισ των w,b. 

1.6.3 Γραμμικι μθχανι διανυςμάτων υποςτιριξθσ: Μθ  Διαχωρίςιμθ 

περίπτωςθ  

 

   Στισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ δεν είναι διαχωρίςιμα. 

Οι δφο ομάδεσ των ςτιγμιοτφπων δε είναι ξζνεσ αλλά υπερκαλφπτουν θ μία τθν 

άλλθ. Ρρζπει να εκφράςουμε λοιπόν ςε λιγότερο αυςτθρι μορφι τουσ ανιςοτικοφσ 

περιοριςμοφσ και να δείξουμε κάποια ανοχι ςτα ςφάλματα διαχωριςμοφ επειδι 

δεν μποροφμε να κάνουμε αλλιϊσ. Οι περιοριςμοί ανιςότθτασ γίνονται 

 

                                         i ib 1+ ³ - xΧw x  ,αν yi = 1           (15) 

 

                                         ii b 1+ £ - + xΧw x , αν yi = -1         (16) 
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όπου για κάκε i: ξi >0. 

  Οι ξi ονομάηονται χαλαρζσ μεταβλθτζσ. Ζνα παράδειγμα χαλαρισ μεταβλθτισ 

φαίνεται παρακάτω: 

 

 
  Ρροφανϊσ θ μεταβλθτι ξ δεν μπορεί να είναι αυκαίρετα μεγάλθ, εφόςον κα 

ζχουμε μεγάλο αρικμό ςφαλμάτων διαχωριςμοφ. Θζλουμε λοιπόν να ορίςουμε 

κάποιο μζτρο ποινισ το οποίο να αυξάνει όςο το ξ είναι μεγαλφτερο από όςο 

πρζπει. Ζνασ απλόσ τρόποσ είναι να τροποποποιιςουμε τθν αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ f(w)= 
2

w /2  καταλλιλωσ. H νζα ςυνάρτθςθ f(w) κα είναι 

 

                               

2 N
k

i
i 1

f( ) C ( )
2 =

= + xΧε
w

w , 

όπου τα C, k κακορίηονται από το χριςτθ, δθλαδι ο χριςτθσ επιλζγει πόςθ ποινι 

κα επιβάλλεται ςε κάκε ευριςκόμενθ ξi από τθν επίλυςθ του ςυςτιματοσ ςτθ 

ςυνζχεια. 

   Θ ςυνάρτθςθ Lagrange γράφεται λοιπόν  για k=1 

                               

                             
N N N

2

P
i 1 i 1 i 1

i i ii i i i
1

L ( ,b, , ) C [( b ) 1 ]
2 = = =

= + x - l + - + x - mxΧ Χ Χ Χ Χε ε εw w w xl x y ( (17) 

                                           

  Ο τελευταίοσ όροσ εκφράηει το ότι απαγορεφεται να είναι αρνθτικά τα ξ (μi >= 0).  

Oι ςυνκικεσ Karush - Kuhn – Tucker γίνονται  

  



38 
 

                              i i i0, 0, 0x ³ l ³ m ³ ,                             (18) 

                              i i i i( b ) 1 ) 0l + - + x =Χ Χ Χy (w x  ,              (19) 

                               i i 0mΧx =                                                    (20) 

 

Επίςθσ,   

 

 (21) 

 

 
N N

p

i i1 1
i i i i

L
0 y 0 y 0

b = =

¶
= ή - l = ή l =

¶
Χ Χε ε                       (22) 

p

i
i i i i

L
C 0 C

¶
= - l - m = ή l + m =

¶x    (23) 

Αντικακιςτοφμε τισ (21), (22), (23) ςτθν Lagrange και ζχουμε τθν ακόλυκθ δχικι  

ςυνάρτθςθ 

 

 

 

 

                                 

                                           

 

 

(24) 

 

Από τθν 23 βλζπουμε ότι λ<=C, άρα 0<= λ <=C ςτα μθ διαχωρίςιμα δεδομζνα. Τζλοσ, 

χρθςιμοποιοφνται οι ςχζςεισ (19), (21) για να βρεκοφν τα επιτρεπτά w, b.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΕΞΟΥΞΗ ΡΛΗΟΦΟΙΑΣ ΑΡΟ ΚΕΙΜΕΝΑ 

 

  Θ πλθκϊρα ψθφιακϊν υπολογιςτικϊν ςυςκευϊν και θ χριςθ τουσ ςτισ 

επικοινωνίεσ ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν αυξανόμενθ ηιτθςθ ςε ςυςτιματα και 

αλγορίκμουσ ικανοφσ για εξόρυξθ πλθροφορίασ από κείμενα. Επομζνωσ, θ 

ανάπτυξθ τεχνικϊν για εξόρυξθ μπθροφορίασ από μθ δομθμζνα, θμιδομθμζνα και 

πλιρωσ δομθμζνα κείμενα ζχει γίνει πολφ ςθμαντικι ςτθν ακαδθμαϊκι κοινότθτα 

και ςτθ βιομθχανία. Σκοπόσ είναι θ αναηιτθςθ προτφπων και ςυςχετίςεων, δθλαδι 

θ ταξινόμθςθ των κειμζνων ανάλογα με το κζμα τουσ ςε πεπεραςμζνο αρικμό 

κατθγοριϊν ι κλάςεων (μάκθςθ με επίβλεψθ), είτε θ ομαδοποίθςθ των κειμζνων 

ανάλογα με το κζμα τουσ χωρίσ να ζχουμε ορίςει αρικμό κλάςεων (μάκθςθ χωρίσ 

επίβλεψθ).    

   Ζνα ςφνολο δεδομζνων αποτελοφμενο από διαφορετικά κείμενα και τισ 

ταξινομιςεισ τουσ ειςάγεται ςε ζναν αλγόρικμο μάκθςθσ χωρίσ επίβλεψθ όπωσ 

ςτθν ανωτζρω περίπτωςθ των πζντε πελατϊν τθσ τράπεηασ, με ςκοπό τθν 

αναγνϊριςθ προτφπου. Ροια μορφι όμωσ ζχουν τα κείμενα; Σίγουρα όχι τθν αρχικι 

μορφι τουσ, αλλά μία αφαιρετικι αναπαράςταςι τθσ θ οποία αποτελείται από 

λζξεισ-κλειδιά (keywords). Μζςω των λζξεων-κλειδιϊν, οι οποίεσ βρίςκονται 

αυτόματα*6+, μποροφμε να ςυγκεντρϊςουμε τα ουςιϊδθ ςθμεία ενόσ κειμζνου που 

χρειαηόμαςτε για τθν ταξινόμθςθ και να απορρίψουμε τισ άχρθςτεσ λεπτομζρειεσ. 

Ταυτόχρονα πετυχαίνουμε και μια πολφ πιο ςυνεπτυγμζνθ αναπαράςταςθ του 

κειμζνου. Θ εξαγωγι λζξεων-κλειδιϊν από ζνα κείμενο μπορεί να γίνει αυτόματα. 

 

2.1 Αυτόματθ εξαγωγι λζξεων-κλειδιϊν 

   Ζςτω το παρακάτω κείμενο: 

Criteria of compatibility of a system of linear Diophantine equations, strict     

inequations, and nonstrict inequations are considered. Upper bounds for components 

of a minimal set of solutions and algorithms of construction of minimal generating 

sets of solutions for all types of systems are given. These criteria and the 

corresponding algorithms for constructing a minimal supporting set of solutions can 

be used in solving all the considered types of systems and systems of mixed types. 

 
Λζξεισ-κλειδιά που εξάγονται από κάποιον αναγνϊςτθ 

linear constraints, set of natural numbers, linear Diophantine equations, strict 
inequations, nonstrict inequations, upper bounds, minimal generating sets   

   

Ασ δοφμε τϊρα τον τρόπο αυτόματθσ εξαγωγισ λζξεων κλειδιϊν 

 

Υποψιφιεσ λζξεισ-κλειδιά 

  Αρχικά, το κείμενο μετατρζπεται ςε ζνα διάνυςμα λζξεων και φράςεων το οποίο 

περιζχει τα ουςιαςτικά και τουσ επικετικοφσ προςδιοριςμοφσ ι μετοχζσ του 
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κειμζνου. Τα υπόλοιπα μζρθ του λόγου (προκζςεισ, άρκρα, ριματα) απορρίπτονται 

επειδι δεν περιζχουν τθν ουςία τθσ πλθροφορίασ που μασ ενδιαφζρει [3]. Ζτςι 

ζχουμε το παρακάτω διάνυςμα:  

 

Compatibility – systems – linear constraints – set – natural numbers – Criteria – 
compatibility – system – linear Diophantine equations – strict inequations – nonstrict 
inequations – Upper bounds – components – minimal set – solutions – algorithms – 
minimal generating sets – solutions – systems – criteria – corresponding algorithms – 
constructing – minimal supporting set – solving – systems – systems 

 

 Στθ ςυνζχεια δθμιουργείται ζνασ τετραγωνικόσ πίνακασ (ΕΙΚΟΝΑ 1) κάκε γραμμι 

και ςτιλθ του οποίου αντιπροςωπεφει μία λζξθ του κειμζνου. Κάκε μθ διαγϊνιο 

ςτοιχείο αντιπροςωπεφει μία φράςθ και πόςεσ φορζσ αυτι εμφανίηεται. Τα 

διαγϊνια ςτοιχεία αντιπροςωπεφουν πόςεσ φορζσ εμφανίηεται θ κάκε λζξθ 

μεμονωμζνα. Ππου δεν υπάρχει τιμι ςθμαίνει ότι ο ςυγκεκριμζνοσ ςυνδυαςμόσ 

λζξεων δεν ςχθματίηει φράςθ που να υπάρχει ςτο κείμενο.   Ορίηουμε τα ακόλουκα 

μεγζκθ: 

  α)ςυχνότθτα λζξθσ (freq(w)) 

  β) βακμόσ λζξθσ (deg(w)) 

  γ)lλόγοσ βακμοφ προσ ςυχνότθτασ(deg(w)/freq(w))  

 Ραρακάτω φαίνονται τα μεγζκθ για κάκε μία από τισ λζξεισ. Γενικά , ο deg(w) ζχει 

μεγαλφτερθ τιμι για τισ λζξεισ που παρατθροφνται ςυχνά μόνεσ τουσ αλλά και μζςα 

ςε φράςεισ[8]. Ρρόκειται για το άκροιςμα των τιμϊν κάκε γραμμισ. Για 

παράδειγμα, deg(minimal)>deg(systems). Λζξεισ που παρατθροφνται ςυχνά χωρίσ 

να λαμβάνονται υπ’όψιν οι φράςεισ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν ζχουν μεγαλφτερο 

freq(w): freq(systems)>freq(minimal). Ρρόκειται για τισ τιμζσ των διαγωνίων 

ςτοιχείων. Επομζνωσ, λζξεισ οι οποίεσ εμφανίηονται περιςςότερο ςε φράςεισ  παρά 

μόνεσ τουσ ζχουν μεγάλο λόγο  

deg(w)/freq(w):deg(diophantine)/freq(diophantine)>deg(linear)/freq(linear).   
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ΕΙΚΟΝΑ 1: Πίνακασ με τισ υποψήφιεσ λζξεισ- κλειδιά και τισ ςυχνότητζσ τουσ 

 

 

 

 

 

 
 

ΕΙΚΟΝΑ 2: Η ςυχνότητα, ο βαθμόσ και ο λόγοσ των δφο μεγεθϊν για κάθε λζξη 

χωριςτά. 

 

Τελικι επιλογι λζξεων-κλειδιϊν[6] 

  Μετά τον υπολογιςμό των μεγεκϊν freq(w), deg(w) και deg(w)/freq(w) για κάκε 

λζξθ, επιλζγονται οι λζξεισ με τισ μεγαλφτερεσ Τ τιμζσ ωσ λζξεισ κλειδιά του 

κειμζνου. Ἐχει κακοριςτεί (Mihalcea, Tarau, 2004)  ο Τ να ιςοφται με το 1/3 του 

αρικμοφ των υποψθφίων λζξεων-κλειδιϊν. Στθν περίπτωςι μασ Τ=28/3 δθλαδι 9. 

Ραρακάτω (ΕΙΚΟΝΑ 3) φαίνεται θ ςφκριςθ του «χειροκίνθτου» τρόπου εφρεςθσ 
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λζξεων-κλειδιϊν με τον αυτόματο. Από τισ εννιά λζξεισ που βγικαν με τον 

αλγόρικμο ζξι ταιριάηουν με αυτζσ που βγάλαμε με το χζρι. Αν και θ φράςθ natural 

numbers είναι παρόμοια με τθν set of natural numbers, εκλαμβάνεται ωσ 

διαφορετικι. Άρα ζχουμε επιτυχία 6/9 δθλαδι 67%. Αν κεωριςουμε ωσ ςφνολο 

μόνο τισ λζξεισ που βγάλαμε με το χζρι τότε πετυχαίνουμε ζνα ποςοςτό 6/7 δθλαδι 

86%.  

  

Αυτόματη εξαγωγή Εξαγωγή με το χζρι 

minimal generating sets minimal generating sets 

linear diophantine equations linear Diophantine equations 

minimal supporting set  

minimal set  

linear constraints linear constraints 

natural numbers  

strict inequations strict inequations 

nonstrict inequations nonstrict inequations 

upper bounds upper bounds 

 set of natural numbers 

 

ΕΙΚΟΝΑ 3: Σφγκριςη των δφο τρόπων εξαγωγήσ λζξεων-κλειδιϊν. 

 

 

2.2 Τελικι αναπαράςταςθ κειμζνου 

  Μετά τθν τελικι επιλογι των όρων κάκε κείμενο κωδικοποιείται ωσ ζνα 

αρικμθτικό διάνυςμα του οποίου τα ςτοιχεία αντιςτοιχοφν ςτουσ ανακτθκζντεσ 

όρουσ. Κάκε όροσ ςχετίηεται με ζνα τοπικό και ςυνολικό βάροσ το οποίο 

αντιπροςωπεφει τθ ςθμαντικότθτα του όρου ςτο κείμενο και ςτον κορμό 

αντιςτοίχωσ. Δοκζντοσ ενόσ όρου t και ενόσ κειμζνου d, το βάροσ του όρου ορίηεται 

ωσ εξισ                   

                        wt,d=log(1+tft,d)log(|D|/dft)         

 

όπου tft,d είναι θ ςυχνότθτα όρων (tf) του t sto d, df, t είναι θ ςυχνότθτα κειμζνων 

(df) του t, ι ο αρικμόσ των κειμζνων ςε μια ςυλλογι D που περιζχει τον t, και |D| 

είναι το μζγεκοσ τθσ ςυλλογισ. Ο δεφτεροσ όροσ του γινομζνου είναι θ αντίςτροφθ 

ςυχνότθτα κειμζνων (idf-inverse document frequency) του t. Ο ςυγκεκριμζνοσ 

τρόποσ απόδοςθσ βάρουσ παράγει καλά αποτελζςματα ταξινόμθςθσ. 

 

 

2.3 Λανκάνουςα ςθμαςιολογικι δεικτοδότθςθ 

  Ρριν αναφζρουμε τεχνικζσ μάκθςθσ χωρίσ επίβλεψθ οι οποίεσ εφαρμόηονται ςε 

ζνα ςφνολο εκπαίδευςθσ, ακολουκείται μία διαδικαςία. Ζςτω ο παρακάτω πίνακασ, 

ο οποίοσ αναπαριςτά τισ λζξεισ ζξι κειμζνων. Θ αναπαράςταςθ γίνεται ςε δυαδικι 

μορφι ( 1 αν θ λζξθ ανικει ςε κάποιο κείμενο, 0 αν δεν ανικει)  και όχι με τθν 
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τεχνικι των βαρϊν που περιγράφθκε προθγουμζνωσ. D={d1, d2, d3, d4, d5, d6} το 

ςφνολο των κειμζνων. 

 

 
 

  Ορίηουμε ωσ κριτιριο ομοιότθτασ δφο κειμζνων το ςυνθμίτονο τθσ γωνίασ των 

διανυςμάτων τουσ, υπολογιηόμενο με τθ βοικεια του εςωτερικοφ γινομζνου. Για 

παράδειγμα, ζςτω d1=[1 0 1 1 0] και d2=[0 1 1 0 0]. Ζχουμε 

Td1 d2 d1* d2 1Χ = =
ur uur

 και cos( d1 d2) 1/ 6Π Χ =
ur uur

. Πςο μικρότερθ είναι θ 

γωνία δφο διανυςμάτων, τόςο περιςςότερο “μοιάηουν” μεταξφ τουσ.                    

  Ραρατθροφμε ότι ενϊ τα διανφςματα d2 και d3 ζχουν παρόμοια κεματολογία 

εφόςον περιζχουν τισ ςυνϊνυμεσ λζξεισ ship και boat, θ γωνία των δφο 

διανυςμάτων είναι 90ο. Άρα τα d2 και d3 κείμενα εκλαμβάνονται ωσ ανόμοια. 

Υπάρχει άλλοσ τρόποσ να αναγνωριςτεί μακθματικά θ ςυςχζτιςι τουσ; 

  Στο ςφνολο των ζξι κείμενων εφαρμόηεται μια τεχνικι ονομαηόμενθ Singular Value 

Decomposition (SVD), με τθ βοικεια τθσ οποίασ επιτυγχάνεται θ ανακάλυψθ 

λανκανουςϊν ςυςχετίςεων μεταξφ κειμζνων (λανκάνουςα ςθμαςιολογικι 

δεικτοδότθςθ, Latent Semantic Indexing-LSI) [9], μθ εντοπιηόμενεσ με κριτιριο τισ 

μεταξφ των διανυςμάτων γωνίεσ. Ακολουκεί θ περιγραφι τθσ SVD και εν ςυνεχεία ο 

τρόποσ που τθ χρθςιμοποιοφμε για να κάνουμε LSI.  

 

Singular Value Decomposition (SVD) 

  Ζνασ οποιοςδιποτε πίνακασ Α διαςτάςεων M΄ N (M<>N) γράφεται ςτθ μορφι 

                                                 
TA U V= S  

U: πίνακασ με ςτιλεσ τα ιδιοδιανφςματα του ΑΑΤ. 

V: πίνακασ με ςτιλεσ τα ιδιοδιανφςματα του ΑΤΑ. 

 Σ: πίνακασ με τθν τετραγωνικι ρίηα των κοινϊν ιδιοτιμϊν των ΑΑΤ και ΑΤΑ. Αν Μ>Ν 

(εικόνα 3) οι ιδιοτιμζσ του ΑΤΑ είναι υποςφνολο των ιδιοτιμϊν του ΑΑΤ και το 

αντίςτροφο αν Μ<Ν (εικόνα 4). Το πλικοσ των κοινϊν ιδιοτιμϊν (λαμβάνοντασ και 

τθν πολλαπλότθτα υπ’όψιν) ιςοφται με min(M,N). Υπενκυμίηουμε ότι rank (A) <= 

min(M,N)  

        

Ο Σ αποτελείται από τον διαγϊνιο πίνακα με τιμζσ ςi : i i i,diag( )s = l s  όπωσ 

προαναφζρκθκε και επαυξάνεται από γραμμζσ ι ςτιλεσ 
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με μθδενικά, ανάλογα με το αν Μ>Ν ι Μ<Ν αντίςτοιχα (ςκιαςμζνα τμιματα του Σ 

ςτισ παρακάτω εικόνεσ). Ο Σ ζχει διαςτάςεισ ΜxN 

              Στθν εικόνα 3 (Μ>Ν) τα  ςκιαςμζνα ιδιοδιανφςματα αντιςτοιχοφν ςτισ μθ 

κοινζσ ιδιοτιμζσ των πινάκων ΑΑΤ και ΑΤΑ, αντιπροςωπευόμενεσ από τισ δφο 

ςκιαςμζνεσ μθδενικζσ γραμμζσ του Σ. 

             Στθν εικόνα 4 (Μ<Ν) τα  ςκιαςμζνα ιδιοδιανφςματα αντιςτοιχοφν ςτισ μθ 

κοινζσ ιδιοτιμζσ των πινάκων ΑΑΤ και ΑΤΑ, αντιπροςωπευόμενεσ από τισ δφο 

ςκιαςμζνεσ μθδενικζσ ςτιλεσ του Σ. 

 

  

 

  

  

 

 

 

 

 

                                                            ΕΙΚΟΝΑ 3  

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

                                                              

                                                                 ΕΙΚΟΝΑ 4 

 

 

 

Θ απόδειξθ παραλεἰ πεται.  

Ακολουκεί παράδειγμα. Ζςτω 
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Ραρατθροφμε ότι Μ=3, Ν=2. Θ SVD του είναι 

 

Τα ςκιαςμζνα τμιματα τθσ εικόνασ 3 μποροφν να παραλθφκοφν και θ 

παραγοντοποίθςθ του Α να πάρει τθ μορφι  

 

0 2 / 6
1 0 1/ 2 1/ 2

1/ 2 1/ 6 * *
0 3 1/ 2 1/ 2

1/ 2 1/ 6

ι ω
κ ϊ ι ωι ωκ ϊ κ ϊκ ϊA = -κ ϊ κ ϊκ ϊκ ϊ -κ ϊλ ϋ λ ϋκ ϊ
κ ϊλ ϋ

 

 

Ρροςζγγιςθ ελαττωμζνου βακμοφ (Low-rank approximation) 

  Θα δοφμε τϊρα πϊσ αξιοποιοφμε τθν SVD με ςκοπό τθν LSI. Αυτό που κάνουμε 

είναι να πάρουμε τθν SVD μορφι του Α και να παράγουμε ζναν πἰ νακα Ακ βακμοφ 

κ (ςυνικωσ επιλζγουμε κ<<r, όπου r ο βακμόσ του πίνακα Α) ο οποίοσ κα ζχει 

μθδενιςμζνεσ τισ r-κ μικρότερεσ ιδιοτιμζσ του Σ και τα αντίςτοιχα ιδιοδιανφςματα. 

Στο παρακάτω ςχιμα λόγου χάριν μθδενίςτθκε θ μικρότερθ από τισ τρεισ με τα 

αντίςτοιχα ιδιοδιανφςματα.  

     

 

 

  

 

 

Ραράδειγμα: 
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Θ SVD του C αποτελείται από τουσ παρακάτω πίνακεσ: 
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Επιλζγουμε να κρατιςουμε τισ κ=2 μεγαλφτερεσ ιδιοτιμζσ. Ο πίνακασ C2 

αποτελείται από το γινόμενο των παρακάτω πινάκων

 

Στθ ςυνζχεια φαίνεται θ ςφγκριςθ του C με τον C2 

 

 

  Ενϊ λοιπόν ςτον C θ γωνία d2 και d3 ιταν 90ο ,ςτον C2 είναι κάτω από 90ο,άρα 

αναγνωρίςτθκε ςε ζναν βακμό τουλάχιςτον θ λανκάνουςα ςυςχζτιςθ των δφο 

κειμζνων. Συνολικά, αν πάρουμε ζναν οποιονδιποτε ςυνδυαςμό διανυςμάτων  κα 

παρατθριςουμε ότι ςυγκλίνουν περιςςότερο από τα αντίςτοιχα ςτον C. Αν 

μθδενίηαμε μία παραπάνω ιδιοτιμι ςίγουρα κα αναδεικνυόταν περιςςότερο θ 

ςυςχζτιςθ των d2 και d3 μζςω του πίνακα C1, πλθν όμωσ ο C1 κα απζκλεινε ακόμα 

περιςςότερο από τον C, κάτι μθ επικυμθτό.      

   Γενικά, όςο περιςςότερεσ κ μεγαλφτερεσ ιδιοτιμζσ διατθροφνται, τόςο ο Ακ 

προςεγγίηει τον Α αλλά και τόςο μικρότερθ είναι θ λανκάνουςα δεικτοδότθςθ. Θ 

κατάλλθλθ επιλογι του κ, θ οποία ςυμβιβάηει τθ διατιρθςθ τθσ αρχικισ 
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πλθροφορίασ του Α χωρίσ μεγάλο ςφάλμα με τθν λανκάνουςα δεικτοδότθςθ 

αποτελεί ζνα ανοικτό πρόβλθμα ςτθ διανυςματικι ανάλυςθ κειμζνων. 

2.4 Εξόρυξθ πλθροφορίασ από κείμενα ςτθ βιοϊατρικι  

2.4.1 Αναγνϊριςθ ονοματικϊν οντοτιτων 

  Θ αναγνϊριςθ ονοματικϊν βιοϊατρικϊν οντοτιτων (Named Entity Recognition, 

NER) αναφζρεται ςτθν εργαςία του αυτόματου εντοπιςμοφ των εμφανίςεων 

βιολογικϊν ι ιατρικϊν όρων ςε αδόμθτο κείμενο. Στισ ςυνικεισ οντότθτεσ 

ενδιαφζροντοσ περιλαμβάνονται τα ονόματα γονιδίων και πρωτεϊνϊν, τα ιατρικά 

προβλιματα και οι κεραπείεσ, τα ονόματα φαρμάκων και οι δοςολογίεσ τουσ, 

κακϊσ και άλλα καλϊσ κακοριςμζνα δεδομζνα από ςθμαςιολογικισ άποψθσ, τα 

οποία κατατάςςονται ςτον βιοϊατρικό τομζα. Ραρόλο που ςυχνά περιγράφεται ωσ 

μεμονωμζνθ εργαςία, θ NER είναι τυπικά μια διαδικαςία τριϊν βθμάτων που 

περιλαμβάνει τον προςδιοριςμό των ορίων τθσ υπο-ςυμβολοςειράσ μιασ οντότθτασ 

εντόσ του κειμζνου, τθν αντιςτοίχιςθ τθσ οντότθτασ ςε μια προκακοριςμζνθ κλάςθ  

και τθν επιλογι του ςυνικουσ ονόματοσ (preferred name) ι του μοναδικοφ 

αναγνωριςτικοφ (unique identifier) τθσ ζννοιασ τθν οποία ονομάηει θ οντότθτα. 

Αυτι θ τελευταία υπο-εργαςία, θ κανονικοποίθςθ τθσ οντότθτασ, ςυχνά 

αντιμετωπίηεται ωσ ξεχωριςτό πρόβλθμα από τθ NER, αλλά ςτθν παροφςα εργαςία 

αναλφεται εν ςυντομία ςτα πλαίςια τθσ περιγραφισ των πολλϊν ηθτθμάτων που 

κακιςτοφν τθ NER μια απαιτθτικι διαδικαςία ςτον βιοϊατρικό τομζα. 

  Θ NER είναι μια ιδιαίτερα απαιτθτικι εργαςία ςτθν περίπτωςθ των βιοϊατρικϊν 

κειμζνων για μια ςειρά από λόγουσ. Το βαςικότερο εμπόδιο οφείλεται ςτθ 

δυναμικι φφςθ τθσ επιςτθμονικισ ανακάλυψθσ. Στον βιοϊατρικό τομζα ςυναντάται 

ζνασ τεράςτιοσ αρικμόσ ςθμαςιολογικά ςχετικϊν οντοτιτων, ο οποίοσ αυξάνεται 

διαρκϊσ και με μεγάλθ ταχφτθτα κακϊσ προςτίκενται νζεσ επιςτθμονικζσ 

ανακαλφψεισ.  

  Αυτόσ ο ςυνεχϊσ αναπτυςςόμενοσ κατάλογοσ ςχετικϊν όρων αποτελεί πρόκλθςθ 

για τα ςυςτιματα NER που βαςίηονται ςε λεξικά γνωςτϊν όρων ι άλλεσ 

ςυντθροφμενεσ πθγζσ για τον εντοπιςμό ονοματικϊν οντοτιτων, κακϊσ οι εν λόγω 

πθγζσ δεν μποροφν ποτζ να είναι πλιρεισ όςο θ επιςτθμονικι εξζλιξθ ςυνεχίηεται. 

Μια άλλθ πρόκλθςθ για τθ βιοϊατρικι NER είναι θ ςυνωνυμία. Στθ βιοϊατρικι 

βιβλιογραφία παρατθρείται το φαινόμενο θ ίδια ζννοια να εκφράηεται 

χρθςιμοποιϊντασ διαφορετικζσ λζξεισ. Για παράδειγμα, θ "καρδιακι προςβολι" και 

το "ζμφραγμα του μυοκαρδίου" αναφζρονται ςτο ίδιο ιατρικό πρόβλθμα και, 

ςυνεπϊσ, ζνα ςφςτθμα NER κα πρζπει να αναγνωρίηει αυτοφσ τουσ όρουσ ωσ 

ςτιγμιότυπα τθσ ίδιασ ζννοιασ, παρόλο που εκφράηονται με διαφορετικό τρόπο. Στισ 

περιπτϊςεισ όπου χρθςιμοποιοφνται πολλά ςυνϊνυμα για μια ςυγκεκριμζνθ 

ζννοια, θ ενοποίθςθ τθσ γνϊςθσ από πολλαπλζσ πθγζσ αποδεικνφεται δφςκολθ 

χωρίσ μια περιεκτικι πθγι ςυνωνφμων όπωσ το UMLS Metathesaurus ι το Gene 

Ontology. Ωςτόςο, δεδομζνου του ταχζοσ αυξανόμενου αρικμοφ των βιοϊατρικϊν 
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οντοτιτων, οι πθγζσ αυτζσ είναι απίκανο να καταςτοφν πλιρεισ ςε μια δεδομζνθ 

ςτιγμι, με αποτζλεςμα τθν φπαρξθ ςυνωνυμικϊν ςχζςεων που δεν εντοπίηονται. 

  Τζλοσ, θ ςυχνι χριςθ ακρωνυμίων και ςυντομογραφιϊν ςτθ βιοϊατρικι 

βιβλιογραφία κακιςτά δφςκολο τον αυτόματο εντοπιςμό των εννοιϊν ςτισ οποίεσ 

αναφζρονται οι εν λόγω όροι. Συχνά, θ επιτυχισ ανάλυςθ ακρωνυμίων και 

ςυντομογραφιϊν εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από τα ςυμφραηόμενα του κειμζνου 

ςτο οποίο εμφανίηονται οι όροι, κακϊσ ο ίδιοσ όροσ μπορεί να ςχετίηεται με 

διαφορετικζσ ζννοιεσ. Για παράδειγμα, θ ςυντομογραφία RA μπορεί να αναφζρεται 

ςε ζνα από τα "right atrium" (δεξιά κοιλία), "rheumatoid arthritis" (ρευματοειδισ 

αρκρίτιδα), "refractory anemia" (ανκεκτικι αναιμία), "renal artery" (νεφρικι 

αρτθρία) ι ςε μία από πολλζσ άλλεσ ζννοιεσ . Για τθν αντιμετϊπιςθ των δυςκολιϊν 

που ςχετίηονται με τα ακρωνφμια, τισ ςυντομογραφίεσ και τθ ςυνωνυμία, τα 

ςυςτιματα NER περιλαμβάνουν ςυνικωσ τθν εκτζλεςθ κάποιασ μορφισ 

κανονικοποίθςθσ οντοτιτων. 

  Για τα ςυςτιματα NER που αναλφουν μεγάλο αρικμό βιοϊατρικϊν κειμζνων, είναι 

ςθμαντικό να εξεταςτεί το ηιτθμα τθσ ποιότθτασ που μπορεί να αναμζνεται από τθ 

χρθςιμοποιοφμενθ μζκοδο. Συνικωσ, θ απόδοςθ των ςυςτθμάτων NER μετράται με 

όρουσ ακρίβειασ (precision), ανάκλθςθσ (recall) και βακμολογίασ-F (F-score).  

  Ρρόςφατεσ αξιολογιςεισ με ευρεία ςυμμετοχι ςε επίπεδο επιςτθμονικισ 

κοινότθτασ, υποδεικνφουν ότι τα ςυςτιματα NER ζχουν τυπικά τθ δυνατότθτα 

επίτευξθσ ευνοϊκϊν αποτελεςμάτων. Για παράδειγμα, τα ςυςτιματα με τθν 

καλφτερθ απόδοςθ πζτυχαν βακμολογίεσ-F 0,83 και 0,87 για τθν πρϊτθ[10] και τθ 

δεφτερθ εργαςία[11] αναγνϊριςθσ αναφορϊν γονιδίων BioCreAtIve, 0,85 για τθν 

εργαςία εξαγωγισ εννοιϊν i2b2 [12] και 0,73 για τθν εργαςία αναγνϊριςθσ βιο-

οντοτιτων JNLPBA [13]. Ραρόλο που τα ςυςτιματα NER δφνανται να 

προςαρμοςτοφν ειδικά για ςυγκεκριμζνεσ εργαςίεσ εξαγωγισ πλθροφοριϊν, οι 

βαςικζσ μζκοδοί τουσ μποροφν να ομαδοποιθκοφν γενικά ανάλογα με τισ βαςικζσ 

προςεγγίςεισ που ακολουκοφν, οι οποίεσ περιγράφονται παρακάτω. 

 

2.4.2 Χριςθ μεκόδου βαςιςμζνθσ ςε λεξικό    

  Οι μζκοδοι που βαςίηονται ςε λεξικά -μία εκ των βαςικότερων προςεγγίςεων ςτθ 

βιοϊατρικι NER- χρθςιμοποιοφν περιεκτικοφσ καταλόγουσ βιοϊατρικϊν όρων για τον 

εντοπιςμό των εμφανίςεων οντοτιτων ςτο κείμενο. Αυτά τα ςυςτιματα 

εξακριβϊνουν εάν μια λζξθ ι ομάδα λζξεων που ζχει επιλεγεί από το κείμενο, 

ταιριάηει επακριβϊσ με ζναν όρο από μια βιοϊατρικι πθγι.  

  Οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε λεξικά, παρουςιάηουν γενικά ςχετικά υψθλι 

ακρίβεια, αλλά ζχουν το μειονζκτθμα τθσ ανεπαρκοφσ ανάκλθςθσ εξαιτίασ τθσ 

φπαρξθσ ορκογραφικϊν λακϊν και μορφολογικϊν παραλλαγϊν[14]. Ωςτόςο, 

υπάρχει επίςθσ θ πικανότθτα χαμθλϊν επιπζδων ακρίβειασ λόγω τθσ ομωνυμίασ. 

Για παράδειγμα, πολλά ονόματα και ςυντομογραφίεσ γονιδίων (π.χ. "an," "by," και 

"can") ζχουν τισ ίδιεσ λεξικζσ αναπαραςτάςεισ με ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενεσ λζξεισ 

τθσ Αγγλικισ γλϊςςασ[15]. Για το λόγο αυτό, ςυχνά χρθςιμοποιείται κάποια μορφι 

μθ ακριβοφσ αντιςτοίχιςθσ για τθ βελτίωςθ τθσ ακρίβειασ και τθσ ανάκλθςθσ των 



52 
 

προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε λεξικά. Οριςμζνεσ μζκοδοι βελτιϊνουν τθν 

απόδοςι τουσ δθμιουργϊντασ αρχικά διαφορετικζσ παραλλαγζσ ςυλλαβιςμοφ για 

τουσ όρουσ μιασ βιοϊατρικισ πθγισ και, ςτθ ςυνζχεια, ενθμερϊνοντασ κατάλλθλα 

τουσ καταλόγουσ με τισ εναλλακτικζσ αυτζσ μορφζσ των όρων[16,17]. Με αυτόν τον 

τρόπο οι μζκοδοι ζχουν τθ δυνατότθτα αντιςτοίχιςθσ χρθςιμοποιϊντασ τθν 

ενιςχυμζνθ πθγι. Άλλεσ μζκοδοι χρθςιμοποιοφν αλγορίκμουσ όπωσ οι BLAST® για 

τθν εκτζλεςθ κατά προςζγγιςθσ αντιςτοίχιςθσ ςυμβολοςειρϊν, αντί για απόλυτθ 

αντιςτοίχιςθ. Ραρά τισ βελτιϊςεισ αυτζσ, οι μζκοδοι που βαςίηονται ςε λεξικά 

χρθςιμοποιοφνται ςυχνότερα ςε ςυνδυαςμό με περιςςότερο προθγμζνεσ μεκόδουσ 

NER. 

 

2.4.3 Χριςθ μεκόδου βαςιςμζνθσ ςε κανόνεσ ςφνκεςθσ βιοϊατρικϊν 

όρων 

   

  Μια διαφορετικι προςζγγιςθ ςτθ NER ςυνίςταται ςτον οριςμό κανόνων που 

περιγράφουν τα ςυνκετικά μοτίβα των ονοματικϊν βιοϊατρικϊν οντοτιτων και του 

ςυγκειμζνου τουσ. Οριςμζνα παραδείγματα προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε 

κανόνεσ είναι τα ςυςτιματα EMPathIE και PASTA, τα οποία χρθςιμοποιοφν 

γραμματικζσ χωρίσ ςυμφραηόμενα που αναγνωρίηουν ενηυματικζσ αλλθλεπιδράςεισ 

και πρωτεϊνικζσ δομζσ. Άλλα ςυςτιματα χρθςιμοποιοφν κανόνεσ που βαςίηονται ςε 

μοτίβα, οι οποίοι χρθςιμοποιοφν τα ορκογραφικά και λεξικά χαρακτθριςτικά 

ςτοχευμζνων κατθγοριϊν οντοτιτων για τθν αναγνϊριςθ ονομάτων πρωτεϊνϊν  και 

χθμικϊν ουςιϊν *18+. Αυτζσ οι απλοφςτερεσ μζκοδοι δφνανται να βελτιωκοφν μζςω 

τθσ επιπρόςκετθσ χριςθσ  πλθροφοριϊν από τα ςυμφραηόμενα (contextual 

information) [19+ και των αποτελεςμάτων τθσ ςυντακτικισ ανάλυςθσ (syntactic 

parsing) για τον προςδιοριςμό των ορίων τθσ οντότθτασ *20+. Ωςτόςο, παρόλο που 

οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε κανόνεσ τυπικά επιτυγχάνουν καλφτερεσ 

αποδόςεισ ςε ςχζςθ με αυτζσ που βαςίηονται ςε λεξικά, θ χειροκίνθτθ δθμιουργία 

των απαιτοφμενων κανόνων είναι μια χρονοβόρα διαδικαςία και οι εν λόγω 

κανόνεσ είναι δφςκολο να επεκτακοφν ςε άλλεσ κλάςεισ οντοτιτων δεδομζνου ότι 

ςυνικωσ χαρακτθρίηονται από μεγάλο βακμό ειδικότθτασ για τουσ ςκοποφσ τθσ 

επίτευξθσ υψθλισ ακρίβειασ. 

  

2.4.4 Χριςθ τεχνικϊν μθχανικισ μάκθςθσ με επίβλεψθ 

 

  Ολοζνα και ςυχνότερα ςυναντάται το φαινόμενο οι προςεγγίςεισ NER να 

βαςίηονται ςε ςτατιςτικζσ μεκόδουσ αντί για, ι ςε ςυνδυαςμό με, προςεγγίςεισ που 

βαςίηονται ςε κανόνεσ ι λεξικά. Σε αντίκεςθ με τισ προαναφερκείςεσ προςεγγίςεισ, 

οι ςτατιςτικζσ μζκοδοι βαςίηονται εξ αρχισ ςε κάποια μορφι αλγορίκμου 

μθχανικισ μάκθςθσ για τον εντοπιςμό των βιοϊατρικϊν οντοτιτων. Ραρόλο που οι 

επιτθροφμενεσ προςεγγίςεισ μθχανικισ μάκθςθσ πρζπει να "εκπαιδεφονται" με 

παρατθριςεισ που λαμβάνονται από μεγάλα επιςθμειωμζνα ςϊματα κειμζνων, 

πρόςφατεσ εργαςίεσ ζχουν διερευνιςει τθν αυτόματθ παραγωγι εκπαιδευτικϊν 
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δεδομζνων για τθν εργαςία NER μζςω τθσ χριςθσ τθσ μεκόδου Bootstrap και άλλων 

θμι-επιτθροφμενων ςτατιςτικϊν τεχνικϊν *21, 22, 23+. Οι ςυνικεισ ςτατιςτικζσ 

μζκοδοι που χρθςιμοποιοφνται ςτθ NER μποροφν να ομαδοποιθκοφν ωσ 

προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ ι ακολουκία. 

  Οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ μεταςχθματίηουν τθν εργαςία NER 

ςε ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ, το οποίο μπορεί να εφαρμοςτεί ςε  

μεμονωμζνεσ λζξεισ ι ομάδεσ λζξεων. Οι ςυνικεισ ταξινομθτζσ που 

χρθςιμοποιοφνται ςτθ βιοϊατρικι NER περιλαμβάνουν τουσ Naive Bayes *24+ και 

Support Vector Machine (SVM) [25, 26, 27, 28+. Ραρόλο που θ ταξινόμθςθ φράςεων 

που αποτελοφνται από πολλζσ λζξεισ είναι εφικτι, μία από τισ δθμοφιλείσ 

προςεγγίςεισ ακολουκεί το πρόγραμμα μορφολογικισ ανάλυςθσ BIO *29+, όπου οι 

μεμονωμζνεσ λεκτικζσ μονάδεσ ταξινομοφνται με βάςθ τθ κζςθ τουσ ςτθν αρχι (B) 

μιασ οντότθτασ, εντόσ (I) των ορίων μιασ οντότθτασ και εκτόσ (O) των ορίων μιασ 

οντότθτασ. Ωςτόςο, παρά τθν επιτυχία του, το ςυγκεκριμζνο πρόγραμμα 

μορφολογικισ ανάλυςθσ μπορεί να αποδειχκεί προβλθματικό ςε περίπτωςθ 

αλλθλεπικάλυψθσ των ορίων των οντοτιτων και αρκετοί ςυγγραφείσ ζχουν 

αςχολθκεί με το πρόβλθμα τθσ αναγνϊριςθσ ζνκετων βιοϊατρικϊν οντοτιτων *30, 

31+. Θ απόδοςθ των προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ εξαρτάται ςε 

μεγάλο βακμό από τθν επιλογι των χαρακτθριςτικϊν που χρθςιμοποιοφνται για τθν 

εκπαίδευςθ και πολλοί ςυγγραφείσ ζχουν διερευνιςει διάφορουσ ςυνδυαςμοφσ 

τζτοιων χαρακτθριςτικϊν. Για παράδειγμα, ο Kazama και οι ςυνεργάτεσ του *86+ και 

ο Mit-sumori και οι ςυνεργάτεσ του *32+, εξζταςαν τισ μορφοςυντατικζσ ιδιότθτεσ 

των ονοματικϊν οντοτιτων, ενϊ οι Takeuchi και Collier *33+ τα ορκογραφικά 

χαρακτθριςτικά και το κυρίαρχο ουςιαςτικό. Ο Yamamoto και οι ςυνεργάτεσ του 

[34+ ζχουν επίςθσ διερευνιςει πλθκϊρα χαρακτθριςτικϊν μεταξφ των οποίων τα 

όρια, οι μορφολεξικζσ και ςυντακτικζσ ιδιότθτεσ, κακϊσ και ζνα χαρακτθριςτικό που 

βαςίηεται ςε λεξικό, το οποίο υποδεικνφει εάν μια λζξθ εμφανίηεται ςε μια 

βιοϊατρικι πθγι. Λόγω τθσ ευαιςκθςίασ των προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε 

ταξινόμθςθ όςον αφορά τθν επιλογι των χαρακτθριςτικϊν, θ αυτόματθ επιλογι 

χαρακτθριςτικϊν είναι ζνα ηιτθμα ιδιαίτερθσ ςθμαςίασ. Ο Hakenberg και οι 

ςυνεργάτεσ του *35+ ζχουν εκτελζςει μια ςυςτθματικι αξιολόγθςθ των 

ςυνθκζςτερων χαρακτθριςτικϊν και ζχουν αναλφςει τθν επιρροι τουσ ςτθν 

ποιότθτα τθσ πρόβλεψθσ των ςυςτθμάτων NER που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ. 

  Σε αντίκεςθ με τισ προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ, τα ςυςτιματα NER 

που βαςίηονται ςε ακολουκία χρθςιμοποιοφν ολόκλθρεσ ακολουκίεσ λζξεων αντί 

για μεμονωμζνεσ λζξεισ ι φράςεισ. Εκπαιδεφονται μζςω ςωμάτων κειμζνων με 

γλωςςικζσ ετικζτεσ (tagged corpora) και ςτόχοσ τουσ είναι θ πρόβλεψθ των 

πικανότερων ετικετϊν για μια δεδομζνθ ακολουκία παρατθριςεων. Ζνα ςφνθκεσ 

ςτατιςτικό πλαίςιο που χρθςιμοποιείται για τθ βιοϊατρικι NER είναι το Hidden 

Markov Model (HMM) [36+. Οι μζκοδοι που βαςίηονται ςτο Μοντζλο Μζγιςτθσ 

Εντροπίασ του Markov (Maximum Entropy Markov Model) επίςθσ χρθςιμοποιοφνται 

ςυχνά *37+. Ωςτόςο, τα Υπό ςυνκικθ τυχαία πεδία (Conditional Random Fields, CRF) 

[38+ ςυχνά εμφανίηονται ωσ ανϊτερα ςτατιςτικά πλαίςια για τθ βιοϊατρικι NER. Για 
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παράδειγμα, τα CRF χρθςιμοποιικθκαν από το ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ 

ςτθν εργαςία εξαγωγισ ιατρικϊν εννοιϊν i2b2 *39+ και από ςυςτιματα με υψθλι 

βακμολογία ςτισ εργαςίεσ αναγνϊριςθσ αναφορϊν γονιδίων BioCreAtIve *40+ και 

αναγνϊριςθσ βιο-οντοτιτων JNLPBA. Ππωσ ιςχφει και με άλλεσ ςτατιςτικζσ 

μεκόδουσ, οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε ακολουκία μποροφν να 

"εκπαιδευτοφν" ςε μια ςειρά από χαρακτθριςτικά, ςυμπεριλαμβανομζνων των 

ορκογραφικϊν χαρακτθριςτικϊν *36+, των πλθροφοριϊν προκιματοσ και 

επικιματοσ και των ςυνόλων ετικετϊν μζρουσ του λόγου (part-of-speech tags) 

ενιςχυμζνων ϊςτε να περιλαμβάνουν ετικζτεσ για κατθγορίεσ οντοτιτων *37]. 

  Ρολλζσ προςεγγίςεισ δεν χρθςιμοποιοφν απλά μια μεμονωμζνθ μζκοδο για τθν 

εκτζλεςθ τθσ βιοϊατρικισ NER, αλλά αντικζτωσ βαςίηονται ςε πολλαπλζσ τεχνικζσ 

και διάφορεσ πθγζσ. Αυτζσ οι υβριδικζσ προςεγγίςεισ ςυχνά ζχουν αρκετά 

επιτυχθμζνα αποτελζςματα ςτο ςυνδυαςμό των προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε 

λεξικά ι κανόνεσ με ςτατιςτικζσ μεκόδουσ. Σε μια απόπειρα απόδειξθσ των 

πλεονεκτθμάτων των υβριδικϊν προςεγγίςεων, ο Abacha και οι ςυνεργάτεσ του *41] 

ςυνζκριναν τθν απόδοςθ των ςυνικων προςεγγίςεων που βαςίηονται ςε κανόνεσ 

και των ςτατιςτικϊν προςεγγίςεων ςτθν αναγνϊριςθ ιατρικϊν οντοτιτων και 

κατζλθξαν ςτο ςυμπζραςμα ότι οι υβριδικζσ προςεγγίςεισ που χρθςιμοποιοφν 

μθχανικι μάκθςθ και γνϊςθ πεδίου ζχουν τθν καλφτερθ απόδοςθ.  

  Υπάρχουν πολυάρικμα υβριδικά ςυςτιματα βιοϊατρικισ NER. Για παράδειγμα, ο 

Sasaki και οι ςυνεργάτεσ του χρθςιμοποίθςαν μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε 

λεξικά για τον εντοπιςμό γνωςτϊν ονομάτων πρωτεϊνϊν παράλλθλα με 

επιςθμείωςθ μερϊν του λόγου (part-of speech tagging). Στθ ςυνζχεια 

χρθςιμοποίθςαν μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε CRF για να μειϊςουν τον αρικμό 

των λανκαςμζνων κετικϊν και των λανκαςμζνων αρνθτικϊν ςτθν προκφπτουςα 

επιςθμαςμζνθ ακολουκία. Άλλεσ μζκοδοι δθμιουργοφν "meta-learners" από 

πολλαπλζσ ςτατιςτικζσ μεκόδουσ. Για παράδειγμα, ο Zhou και οι ςυνεργάτεσ του 

[42+ χρθςιμοποίθςαν ζνα "meta-learner" που αποτελείται από δφο HMM 

εκπαιδευμζνα ςε διαφορετικά ςϊματα κειμζνων, οι παράγωγοι των οποίων 

ςυνδυάηονται με ζνα SVM για τθν αναγνϊριςθ ονομάτων πρωτεϊνϊν και γονιδίων. 

Ραρομοίωσ, οι Mika και Rost *43+ ςυνζκεςαν ζνα "meta-learner" για τθν 

αναγνϊριςθ ονομάτων πρωτεϊνϊν από τρία SVM εκπαιδευμζνα ςε διαφορετικά 

ςϊματα κειμζνων και ςφνολα χαρακτθριςτικϊν, οι παράγωγοι των οποίων 

ςυνδυάηονται ςτθ ςυνζχεια με ζνα τζταρτο SVM. Τζλοσ, οι Cai και Cheng 

παρουςίαςαν μια προςζγγιςθ για τθ βιοϊατρικι NER ςτθν οποία χρθςιμοποιοφνται 

τρεισ διαφορετικοί ταξινομθτζσ για τθ βελτίωςθ τθσ ικανότθτασ γενίκευςθσ του 

ςυςτιματοσ. 

 

  2.4.5     Εξαγωγι ςχζςεων 

  Οι περιςςότερεσ εργαςίεσ εξαγωγισ πλθροφοριϊν ςτον βιοϊατρικό τομζα 

εκτείνονται πζρα από τθν απλι αναγνϊριςθ ονοματικϊν οντοτιτων και 

περιλαμβάνουν επίςθσ τον προςδιοριςμό των ςχζςεων ανάμεςα ςε αυτζσ τισ 

οντότθτεσ. Στθν απλοφςτερι τουσ μορφι, οι ςυςχετίςεισ ανάμεςα ςτισ βιοϊατρικζσ 
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οντότθτεσ είναι δυαδικζσ και αφοροφν μόνο τισ ςχζςεισ ηεφγουσ μεταξφ δφο 

οντοτιτων. Ωςτόςο, οι βιοϊατρικζσ ςχζςεισ μπορεί να περιλαμβάνουν περιςςότερεσ 

από δφο οντότθτεσ και αυτζσ οι πολφπλοκεσ ςυςχετίςεισ αναλφονται παρακάτω με  

τθν εργαςία εξαγωγισ ςυμβάντων. Σκοπόσ τθσ εργαςίασ εξαγωγισ ςχζςεων, 

επομζνωσ, είναι ο εντοπιςμόσ των εμφανίςεων ςυγκεκριμζνων τφπων ςχζςεων 

ανάμεςα ςε ηεφγθ δεδομζνων οντοτιτων. Ραρόλο που οι ςυνικεισ κατθγορίεσ 

οντοτιτων (π.χ. γονίδια ι φάρμακα) είναι γενικά αρκετά εξειδικευμζνεσ, οι τφποι 

των κακοριςμζνων ςχζςεων μπορεί να είναι ευρείσ και να περιλαμβάνουν  

οποιονδιποτε τφπο βιοϊατρικισ ςυςχζτιςθσ ι να είναι ειδικοί, για παράδειγμα, 

χαρακτθρίηοντασ μόνο τισ ςυςχετίςεισ ρφκμιςθσ των γονιδίων. 

  Μια ςειρά από βιοϊατρικζσ ςχζςεισ ζχουν αποτελζςει αντικείμενο των εργαςιϊν 

εξαγωγισ πλθροφοριϊν τθσ βιβλιογραφίασ. Στθ ςθμερινι γενωμικι εποχι, μεγάλο 

μζροσ αυτισ τθσ προςπάκειασ ζχει επικεντρωκεί ςε αλλθλεπιδράςεισ αυτόματθσ 

εξαγωγισ ανάμεςα ςε γονίδια και πρωτεΐνεσ. Συγκεκριμζνα, εξαιτίασ του εξαιρετικά 

ςθμαντικοφ ρόλου τθσ ςτθν κατανόθςθ βιολογικϊν διεργαςιϊν, οι Αλλθλεπιδράςεισ 

πρωτεΐνθσ-πρωτεΐνθσ (PPI) είναι ζνα από τα κζματα που ςυγκεντρϊνουν το 

μεγαλφτερο όγκο ζρευνασ ςτον τομζα τθσ εξαγωγισ βιοϊατρικϊν πλθροφοριϊν.  

  Άλλεσ ςυςχετίςεισ ενδιαφζροντοσ περιλαμβάνουν τισ αλλθλεπιδράςεισ ανάμεςα 

ςε πρωτεΐνεσ και ςθμεία μεταλλάξεων , πρωτεΐνεσ και τισ περιοχζσ πρόςδεςισ τουσ 

, γονίδια και νόςουσ, και γονίδια και φαινοτυπικό υπόβακρο . Στον κλινικό τομζα, οι 

ςχζςεισ ανάμεςα ςτα προβλιματα που παρουςιάηουν οι αςκενείσ και τισ εξετάςεισ 

ι κεραπείεσ ςτισ οποίεσ υποβάλλονται  είναι ζνασ ολοζνα και ςθμαντικότεροσ 

τφποσ ςυςχζτιςθσ, ειδικά λαμβάνοντασ υπόψθ τθν αυξανόμενθ παρουςία των 

θλεκτρονικϊν ςυςτθμάτων ιατρικϊν αρχείων. 

  Θ εξαγωγι βιοϊατρικϊν ςχζςεων αντιμετωπίηει πολλζσ από τισ ίδιεσ προκλιςεισ με 

τθν NER, ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ δθμιουργίασ επιςθμειωμζνων ςωμάτων 

κειμζνων υψθλισ ποιότθτασ για τθν εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ των ςυςτθμάτων 

εξαγωγισ ςχζςεων. Σε ςφγκριςθ με τθν επιςθμείωςθ ονοματικϊν οντοτιτων, θ 

επιςθμείωςθ ςχζςεων είναι μια αρκετά πιο πολφπλοκθ διαδικαςία, κακϊσ οι 

ςχζςεισ γενικά εκφράηονται ωσ αςυνεχι εφρθ κειμζνου και οι τφποι των ςχζςεων 

που λαμβάνονται υπόψθ είναι ςυνικωσ ειδικοί για κάκε εφαρμογι. Επιπλζον, 

δεδομζνου ότι ςυχνά δεν υπάρχει ευρεία ςυναίνεςθ ςχετικά με τθ βζλτιςτθ μζκοδο 

επιςθμείωςθσ των δεδομζνων τφπων ςχζςεων, οι προκφπτουςεσ πθγζσ είναι ςε 

μεγάλο βακμό αςφμβατεσ και, κατά ςυνζπεια, θ ποιότθτα των μεκόδων που 

χρθςιμοποιοφν αυτζσ τισ πθγζσ είναι δφςκολο να αξιολογθκεί. Για παράδειγμα, ο 

Pyysalo και οι ςυνεργάτεσ του εκτζλεςαν ςυγκριτικι ανάλυςθ πζντε ςωμάτων 

κειμζνων PPI και βρικαν ότι θ απόδοςθ των ςυςτθμάτων εξαγωγισ PPI τελευταίασ 

τεχνολογίασ, μετροφμενθ με βάςθ τθ βακμολογία-F, εμφάνιηε διακυμάνςεισ τθσ 

τάξθσ των 19 ποςοςτιαίων μονάδων κατά μζςο όρο, θ οποία ζφτανε και τισ 30 

ποςοςτιαίεσ μονάδεσ ςτα ςϊματα κειμζνων που αξιολογικθκαν. Θ ςυμμετοχι ςε 

αξιολογιςεισ με ευρεία ςυμμετοχι τθσ επιςτθμονικισ κοινότθτασ, οι οποίεσ ζχουν 

ωσ αποκλειςτικό αντικείμενο τθν εργαςία εξαγωγισ ςχζςεων, είναι ηωτικισ 

ςθμαςίασ όςον αφορά τθ λιψθ επιςθμειωμζνων ςωμάτων εκπαίδευςθσ. 
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  Οι εργαςίεσ εξαγωγισ ςχζςεων ζχουν αποτελζςει αντικείμενο πολλϊν πρόςφατων 

forum αξιολόγθςθσ και οι εν λόγω εργαςίεσ περιλαμβάνουν τθν πρόκλθςθ γενετικισ 

αλλθλεπίδραςθσ LLL , τθν εργαςία εξαγωγισ PPI BioCreAtIve  και τθν εργαςία 

εξαγωγισ ςχζςεων i2b2 . Σκοπόσ τθσ πρόκλθςθσ LLL ιταν θ εξαγωγι ςχζςεων 

πρωτεϊνϊν και γονιδίων από περιλιψεισ που περιζχονται ςτο MEDLINE και το 

ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ πζτυχε βακμολογία-F 0,54 ςτον προςδιοριςμό 

αυτϊν των ςχζςεων. Θ εργαςία BioCreAtIve αποτελοφνταν από τζςςερισ υπο-

εργαςίεσ που ςχετίηονται με τθν εξαγωγι PPI. Αυτζσ οι προκλιςεισ περιελάμβαναν 

τθν ταξινόμθςθ περιλιψεων του PubMed με βάςθ τθ ςχετικότθτά τουσ ωσ προσ τθν 

επιςθμείωςθ PPI, τον προςδιοριςμό δυαδικϊν αλλθλεπιδράςεων πρωτεΐνθσ-

πρωτεΐνθσ από πλιρθ άρκρα, τθν εξαγωγι μεκόδων αλλθλεπίδραςθσ πρωτεϊνϊν 

και τθν ανάκτθςθ κειμενικϊν ενδείξεων που περιγράφουν τισ αλλθλεπιδράςεισ. Το 

ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ πζτυχε βακμολογία ακρίβειασ τθσ τάξθσ του 

0,37 ςε ανάκλθςθ 0,33 για τθν εξαγωγι δυαδικϊν ςχζςεων PPI. Τζλοσ, ςκοπόσ τθσ 

πρόκλθςθσ εξαγωγισ ςχζςεων i2b2 ιταν ο προςδιοριςμόσ των ςχζςεων ιατρικοφ 

προβλιματοσ-κεραπείασ, προβλιματοσ-εξζταςθσ και προβλιματοσ-προβλιματοσ 

ςε κλινικζσ ςθμειϊςεισ. Οι ςυμμετζχοντεσ κλικθκαν, για παράδειγμα, να 

προςδιορίςουν εάν δφο ςυνυπάρχουςεσ ζννοιεσ προβλιματοσ και κεραπείασ 

ςχετίηονταν και, εάν όντωσ ςχετίηονταν, κατά πόςον θ κεραπεία του αςκενοφσ 

βελτιϊκθκε, επιδεινϊκθκε ι προκάλεςε το ιατρικό πρόβλθμα.  

  Το ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ ςτθν εξαγωγι ςχζςεων i2b2 που 

δοκιμάςτθκε, πζτυχε βακμολογία F 0,74. Ππωσ ιςχφει και ςτα forum με αντικείμενο 

τθν αξιολόγθςθ τθσ εργαςίασ NER, οι αξιολογιςεισ με ευρεία ςυμμετοχι τθσ 

επιςτθμονικισ κοινότθτασ όπωσ αυτζσ, ζχουν παίξει ηωτικό ρόλο ςτθν ανάπτυξθ και 

τθν εξζλιξθ των προςεγγίςεων εξαγωγισ ςχζςεων. 

  Οι προςεγγίςεισ εξαγωγισ ςχζςεων ςιμαναν τθν εξζλιξθ από τα απλά ςυςτιματα 

που βαςίηονται μόνο ςε ςτατιςτικά ςτοιχεία ςυνφπαρξθσ ςτα πολφπλοκα 

ςυςτιματα που χρθςιμοποιοφν ςυντακτικι ανάλυςθ και ανάλυςθ εξάρτθςθσ 

(dependency parsing). Ραρακάτω περιγράφονται οριςμζνεσ πρόςφατεσ 

προςεγγίςεισ ςτθν εργαςία εξαγωγισ ςχζςεων. Επεξθγιςεισ πρόςκετων μεκόδων 

βρίςκονται ςε άλλεσ ζρευνεσ εξόρυξθσ βιοϊατρικϊν κειμζνων με αντικείμενο τθν 

εργαςία εξαγωγισ ςχζςεων. 

  Θ απλοφςτερθ μζκοδοσ προςδιοριςμοφ των ςχζςεων ανάμεςα ςε βιοϊατρικζσ 

οντότθτεσ είναι θ ςυλλογι ςτιγμιοτφπων ςυνφπαρξθσ των οντοτιτων. Εάν οι 

οντότθτεσ αναφζρονται επανειλθμμζνα μαηί, τότε υπάρχει μεγαλφτερθ πικανότθτα 

να ςχετίηονται με κάποιον τρόπο, αλλά ο τφποσ και θ κατεφκυνςθ αυτισ τθσ ςχζςθσ 

ςυνικωσ δεν είναι δυνατόν να προςδιοριςτεί μόνο με τα ςτατιςτικά ςτοιχεία 

ςυνφπαρξθσ. Για παράδειγμα, ο Chen και οι ςυνεργάτεσ του χρθςιμοποίθςαν 

ςτατιςτικά ςτοιχεία ςυνφπαρξθσ για τον υπολογιςμό του βακμοφ ςυςχζτιςθσ 

ανάμεςα ςε νόςουσ και φάρμακα που εξιχκθςαν από κλινικά αρχεία και τθ 

βιοϊατρικι βιβλιογραφία. Οι προςεγγίςεισ ςυνφπαρξθσ παρουςιάηουν ςυχνά υψθλι 

ανάκλθςθ και χαμθλι ακρίβεια. 
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  Οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε κανόνεσ περιγράφουν τα γλωςςικά μοτίβα που 

παρουςιάηουν ςυγκεκριμζνεσ ςχζςεισ. Σε αντίκεςθ με τα ςυςτιματα που βαςίηονται 

ςτθ ςυνφπαρξθ όρων, οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε κανόνεσ παρουςιάηουν 

υψθλι ακρίβεια και χαμθλι ανάκλθςθ. Οι κανόνεσ που χρθςιμοποιοφνται για τθν 

εξαγωγι ςχζςεων μποροφν να οριςτοφν χειροκίνθτα από ειδικοφσ του εκάςτοτε 

τομζα  ι να εξαχκοφν από επιςθμειωμζνα ςϊματα κειμζνων με τθ βοικεια 

αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ . 

  Οι προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε ταξινόμθςθ χρθςιμοποιοφνται επίςθσ ςυχνά 

για τον προςδιοριςμό ςχζςεων, ειδικά αυτϊν που περιλαμβάνουν ιατρικζσ 

οντότθτεσ. Ο Roberts και οι ςυνεργάτεσ του  ζχουν περιγράψει ζνα επιτθροφμενο 

ςφςτθμα μθχανικισ μάκθςθσ, το οποίο εκπαιδεφεται με επιφανειακά 

χαρακτθριςτικά που εξάγονται από ογκολογικζσ εκκζςεισ και ανιχνεφει διάφορεσ 

κλινικζσ ςχζςεισ ςτισ περιγραφζσ των αςκενϊν. Ραρομοίωσ, ο Rink και οι 

ςυνεργάτεσ του  ζχουν περιγράψει ζνα ςφςτθμα που ανακαλφπτει ςχζςεισ ανάμεςα 

ςε ιατρικά προβλιματα, κεραπείεσ και εξετάςεισ που αναφζρονται ςε θλεκτρονικά 

ιατρικά αρχεία. Το ςφςτθμα βαςίηεται ςτθν επιτθροφμενθ μθχανικι μάκθςθ, κακϊσ 

και ςε λεξικά, ςυντακτικά χαρακτθριςτικά και ςθμαςιολογικά χαρακτθριςτικά 

ςυγκειμζνου. Ο Bundschus και οι ςυνεργάτεσ του  χρθςιμοποίθςαν CRF για τον 

προςδιοριςμό και τθν ταξινόμθςθ των ςχζςεων ανάμεςα ςε νόςουσ και κεραπείεσ 

που ζχουν εξαχκεί από περιλιψεισ του PubMed και τισ ςχζςεισ ανάμεςα ςε γονίδια 

και νόςουσ από τθ βάςθ δεδομζνων GeneRIF για τον άνκρωπο. Τζλοσ, οι Abach και 

Zweigenbaum  ζχουν περιγράψει μια υβριδικι προςζγγιςθ που χρθςιμοποιεί 

μοτίβα που ζχουν αναπτυχκεί από ειδικοφσ του τομζα κακϊσ και ταξινόμθςθ SVM 

για τθν εξαγωγι ςχζςεων ανάμεςα ςε νόςουσ και κεραπείεσ ςε ιατρικά κείμενα. 

  Ζνα ςθμαντικό βιμα προόδου ςτισ μεκόδουσ εξαγωγισ ςχζςεων είναι θ χριςθ 

ςυντακτικϊν δομϊν. Συγκεκριμζνα, θ ανάλυςθ τθσ εξάρτθςθσ (dependency parsing) 

δίνει τθ δυνατότθτα δθμιουργίασ διδακτικϊν ςυντακτικϊν περιγραφϊν βιοϊατρικϊν 

κειμζνων με τθ μορφι δζνδρων ι γραφθμάτων εξάρτθςθσ, τα οποία κωδικοποιοφν 

τισ γραμματικζσ ςχζςεισ ανάμεςα ςε φράςεισ ι λζξεισ. Ο Fundel και οι ςυνεργάτεσ 

του προχϊρθςαν ςτθ δθμιουργία δζνδρων εξάρτθςθσ από περιλιψεισ του 

MEDLINE. Το ςφςτθμά τουσ εν ςυνεχεία εφαρμόηει τρεισ κανόνεσ εξαγωγισ ςχζςεων 

ςτισ ςυντακτικζσ δομζσ με ςκοπό τον προςδιοριςμό των ςυςχετίςεων ανάμεςα ςε 

γονίδια και πρωτεΐνεσ. Ραρομοίωσ, ο Rinaldi και οι ςυνεργάτεσ του  ςυνδφαςαν 

ςυντακτικά μοτίβα που ζχουν λθφκεί από δενδρικζσ δομζσ εξάρτθςθσ με ςκοπό τθν 

υποςτιριξθ τθσ δθμιουργίασ ερωτθμάτων (querying) ςτθ βιοϊατρικι βιβλιογραφία 

ωσ προσ τισ αλλθλεπιδράςεισ ανάμεςα ςε γονίδια και πρωτεΐνεσ. Ο Miyao και οι 

ςυνεργάτεσ του  εκτζλεςαν βακιά ςυντακτικι ανάλυςθ για τθν επιςθμείωςθ δομϊν 

κατθγοριματοσ-οριςμάτων (predicate-argument) ςε περιλιψεισ του MEDLINE. Το 

ςφςτθμά τουσ βαςίηεται εν ςυνεχεία ςτθ δομικι αντιςτοίχιςθ των ςθμαςιολογικϊν 

επιςθμειϊςεων για τον προςδιοριςμό και τθν ανάκτθςθ ςχεςιακϊν εννοιϊν. Σε μια 

άλλθ εργαςία, ο Miyao και οι ςυνεργάτεσ του  αξιολόγθςαν διάφορουσ αναλυτζσ 

και τισ εξαγόμενεσ αναπαραςτάςεισ τουσ ωσ προσ τθν ικανότθτά τουσ να 
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βελτιϊςουν τθν ακρίβεια όταν χρθςιμοποιοφνται ωσ μζροσ ενόσ ςυςτιματοσ 

εξαγωγισ PPI. 

  Δεδομζνθσ τθσ αυξανόμενθσ διακεςιμότθτασ μεγάλων ςωμάτων κειμζνων που 

περιζχουν ςχεςιακζσ επιςθμειϊςεισ, πολλζσ προςεγγίςεισ χρθςιμοποιοφν 

αλγορίκμουσ μθχανικισ μάκθςθσ για τθν εξαγωγι χριςιμων πλθροφοριϊν από 

ςυντακτικζσ δομζσ αντί για τθν απλι χειροκίνθτθ εφαρμογι παρεπόμενων μοτίβων. 

Πςον αφορά τθ μθχανικι μάκθςθ που βαςίηεται ςε kernel, αρκετοί ςυγγραφείσ 

ζχουν προτείνει kernel με δυνατότθτα μζτρθςθσ τθσ ομοιότθτασ ανάμεςα ςε 

δζνδρα ι γραφιματα ςυντακτικισ ανάλυςθσ. Ο Airola και οι ςυνεργάτεσ του ζχουν 

περιγράψει ζνα kernel γραφιματοσ ςυνόλου διαδρομϊν (all-paths) για τον 

υπολογιςμό τθσ ομοιότθτασ ανάμεςα ςε γραφιματα εξάρτθςθσ. Στθ ςυνζχεια 

χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ kernel για τθν εκπαίδευςθ ενόσ Συςτιματοσ 

διανυςμάτων υποςτιριξθσ (Support Vector Machine) ελαχίςτων τετραγϊνων με 

ςκοπό τον προςδιοριςμό των αλλθλεπιδράςεων πρωτεΐνθσ-πρωτεΐνθσ. Ο Kim και οι 

ςυνεργάτεσ του  ζχουν υποδείξει τζςςερα kernel εξαγωγισ γενετικϊν ςχζςεων που 

ορίηονται ςτθ ςυντομότερθ διαδρομι ςυντακτικισ εξάρτθςθσ ανάμεςα ςε δφο 

ονοματικζσ οντότθτεσ. Τζλοσ, ο Miwa και οι ςυνεργάτεσ του  ζχουν περιγράψει ζνα 

πλαίςιο για το ςυνδυαςμό των παραγϊγων από πολλαπλά kernel και ςυντακτικοφσ 

αναλυτζσ για τθν εξαγωγι αλλθλεπιδράςεων πρωτεΐνθσ-πρωτεΐνθσ. 

  Θ ςυντακτικι ανάλυςθ ςυχνά ςυνοδεφεται από τθν επιςιμανςθ ςθμαςιολογικοφ 

ρόλου (semantic role labeling), μια τεχνικι επεξεργαςίασ φυςικισ γλϊςςασ που 

προςδιορίηει τουσ ςθμαςιολογικοφσ ρόλουσ λζξεων και φράςεων ςε προτάςεισ και 

τισ εκφράηει ωσ δομζσ κατθγοριματοσ-οριςμάτων. Ο Tsai και οι ςυνεργάτεσ του  

ζχουν καταςκευάςει ζνα ςφςτθμα επιςιμανςθσ ρόλων που χρθςιμοποιεί ζνα 

μοντζλο μθχανικισ μάκθςθσ μζγιςτθσ εντροπίασ για τθν εξαγωγι βιοϊατρικϊν 

ςχζςεων από ζνα προκακοριςμζνο τμιμα του ςϊματοσ κειμζνων GENIA. Ππωσ 

αναλφεται παρακάτω, θ επιςθμείωςθ των ςθμαςιολογικϊν ρόλων για τισ 

ονοματικζσ βιοϊατρικζσ οντότθτεσ ζχει καταςτιςει εφικτι τθν εξαγωγι μια ςειράσ 

από περίπλοκεσ ςυςχετίςεισ οντοτιτων. 

 

 

 

2.4.6 Εξαγωγι ςυμβάντων 

  Ρρόςφατα ζχει παρατθρθκεί μια μετατόπιςθ ςτθν εξαγωγι βιοϊατρικϊν 

πλθροφοριϊν από τθν αναγνϊριςθ δυαδικϊν ςχζςεων ςε μια πιο φιλόδοξθ τεχνικι, 

αυτι του προςδιοριςμοφ περίπλοκων, ζνκετων δομϊν ςυμβάντων. Τα ςυμβάντα 

ςυνικωσ χαρακτθρίηονται από ριματα ι ουςιαςτικοποιθμζνα ριματα. Για 

παράδειγμα, ςτθν πρόταςθ "το glnAP2 μπορεί να ενεργοποιθκεί από το NifA," το 

ριμα ενεργοποιηθεί προςδιορίηει το ςυμβάν και τα glnAP2 και NifA αποτελοφν τα 

ορίςματα του ςυμβάντοσ. Σε αντίκεςθ με τισ απλζσ δυαδικζσ ςχζςεισ, ςτο ςυμβάν 

και τα ορίςματά του εκχωροφνται τόςο ετικζτεσ εννοιϊν όςο και ςθμαςιολογικοί 

ρόλοι. Σε αυτό το παράδειγμα, το ριμα ενεργοποιηθεί υποδεικνφει ζνα ςυμβάν 
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κετικισ ρφκμιςθσ, ςτο οποίο αναμζνεται θ πρωτεΐνθ (NifA) να δράςει ωσ θ αιτία του 

ςυμβάντοσ και το γονίδιο (glnAP2 ) ωσ το κζμα του ςυμβάντοσ . 

   Μια άλλθ ςθμαντικι διάκριςθ ανάμεςα ςτθν εξαγωγι δυαδικϊν ςχζςεων και 

περίπλοκων ςυμβάντων είναι ότι τα ςυμβάντα μποροφν να είναι ζνκετα, με ζνα 

ςυμβάν να δρα ωσ "ςυμμετζχων" ςε ζνα άλλο ςυμβάν. Για παράδειγμα, ςτθν 

πρόταςθ "θ RFLAT-1 ενεργοποιεί τθν ζκφραςθ του γονιδίου RANTES", υπάρχουν 

δφο ςυμβάντα . Ζνα ςυμβάν υποδεικνφεται από το ουςιαςτικοποιθμζνο ριμα 

ζκφραςη, κζμα του οποίου είναι το γονίδιο RANTES και το άλλο ςυμβάν 

υποδεικνφεται από το ριμα ενεργοποιεί , αιτία του οποίου είναι θ πρωτεΐνθ RFLAT-

1 και κζμα του οποίου είναι αυτι κακαυτι θ ζκφραςθ του γονιδίου. Συνεπϊσ, οι 

αναπαραςτάςεισ των ςυμβάντων, ςε αντίκεςθ με τισ δυαδικζσ ςχζςεισ, ζχουν τθ 

δυνατότθτα να εντοπίςουν πολλοφσ διαφορετικοφσ τφπουσ ςυςχετίςεων με ζναν 

αυκαίρετο αρικμό οντοτιτων και ςυμβάντων που ςχετίηεται μζςω μιασ ςειράσ από 

ςθμαςιολογικοφσ ρόλουσ. 

  Εξαιτίασ τθσ πολυπλοκότθτασ των βιοϊατρικϊν ςυμβάντων, θ αποτελεςματικι 

εξαγωγι ςχζςεων απαιτεί ςυνικωσ διεξοδικι ανάλυςθ τθσ δομισ τθσ πρόταςθσ. Θ 

εξαγωγι ςυμβάντων υποβοθκείται ιδιαίτερα από τθ χριςθ τεχνικϊν 

ςθμαςιολογικισ επεξεργαςίασ και βακιάσ ςυντακτικισ ανάλυςθσ, οι οποίεσ ζχουν 

τθ δυνατότθτα ανάλυςθσ τόςο τθσ ςυντακτικισ όςο και τθσ ςθμαςιολογικισ δομισ 

των βιοϊατρικϊν κειμζνων. Θ ανάλυςθ εξάρτθςθσ (depedency parsing) είναι μια 

ιδιαίτερα χριςιμθ τεχνικι για τον εντοπιςμό ςθμαςιολογικϊν πτυχϊν όπωσ οι 

ςχζςεισ κατθγοριματοσ-οριςμάτων, οι οποίεσ ζχει καταδειχκεί ότι αποτελοφν μια 

αποτελεςματικι αναπαράςταςθ για τθν εξαγωγι ςυμβάντων. Ραρά τθν 

πολυπλοκότθτα τθσ εργαςίασ, θ εξαγωγι ςυμβάντων παρουςιάηει ζνα ευρφ φάςμα 

δυνατοτιτων ςτον βιοϊατρικό τομζα και χρθςιμοποιείται ολοζνα και περιςςότερο 

για τθν επιςθμείωςθ βιοϊατρικϊν μονοπατιϊν, τθν επιςθμείωςθ τθσ Γονιδιακισ 

Οντολογίασ και τον εμπλουτιςμό των βιολογικϊν βάςεων δεδομζνων. 

  Το εντεινόμενο ενδιαφζρον γφρω από τθν εξαγωγι ςυμβάντων ωκείται κατά κφριο 

λόγο από τθ διακεςιμότθτα, κυρίωσ ςτον τομζα τθσ βιολογίασ ςυςτθμάτων, 

ςωμάτων κειμζνων που περιζχουν τισ απαραίτθτεσ επιςθμειϊςεισ για τθν 

εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ των ςτατιςτικϊν μεκόδων εξαγωγισ ςυμβάντων. Το 

ςϊμα κειμζνων BioInfer ιταν το πρϊτο δθμόςια διακζςιμο ςϊμα κειμζνων ςτον 

βιοϊατρικό τομζα που ενςωμάτωςε επιςθμειϊςεισ ςυμβάντων. Άλλα ςϊματα 

κειμζνων με επιςθμειϊςεισ ςυμβάντων είναι τα GENIA Event Corpus και Gene 

Regulation Event Corpus. Αξίηει να ςθμειωκεί ότι το ςϊμα κειμζνων GENIA 

παραμζνει μία από τισ ευρφτερα χρθςιμοποιοφμενεσ πθγζσ ςτθν εξόρυξθ από 

βιοϊατρικά κείμενα και τα δεδομζνα για τθν κοινι εργαςία εξαγωγισ ςχζςεων 

BioNLP προετοιμάςτθκαν με βάςθ τθν πθγι αυτι. 

  Θ κοινι εργαςία BioNLP '09 ιταν θ πρϊτθ του είδουσ αξιολόγθςθ μεκόδων 

εξαγωγισ ςχζςεων με ευρεία ςυμμετοχι τθσ επιςτθμονικισ κοινότθτασ. Θ κφρια 

πρόκλθςθ ςυνίςτατο ςτθν εξαγωγι των τφπων των ςυμβάντων που ςχετίηονται με 

τθ βιολογία των πρωτεϊνϊν από περιλιψεισ του MEDLINE. Οι τφποι ςυμβάντων που 

αποτελοφςαν αντικείμενο τθσ πρόκλθςθσ περιελάμβαναν, μεταξφ άλλων, τθν 



60 
 

ζκφραςθ γονιδίων, τθν αντιγραφι, τον εντοπιςμό, τθν πρόςδεςθ και τθ ρφκμιςθ. Ο 

τφποσ ςυμβάντων πρόςδεςθσ ιταν περιςςότερο περίπλοκοσ ςε ςχζςθ με τουσ 

υπόλοιπουσ, κακϊσ απαιτοφςε τθν ανίχνευςθ ενόσ αυκαίρετου αρικμοφ 

οριςμάτων, ενϊ οι τφποι ςυμβάντων ρφκμιςθσ ιταν αξιοςθμείωτοι ωσ προσ τθν 

παροχι δυνατότθτασ ςτα άλλα ςυμβάντα να δράςουν ωσ αιτία ι κζμα τουσ. Το 

ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ πζτυχε βακμολογία-F 0,52 ςτθν πρωταρχικι 

εργαςία εξαγωγισ ςυμβάντων. Στθν κοινι εργαςία BioNLP '11 επαναλιφκθκε θ 

αξιολόγθςθ από τθν προθγοφμενθ ςυνάντθςθ, αλλά περιελιφκθςαν επίςθσ 

εργαςίεσ με ςτόχο τον εντοπιςμό τφπων ςυμβάντων ςε άλλουσ δευτερεφοντεσ 

τομείσ τθσ βιολογίασ. Σε μια υπο-εργαςία ςυγκρίςιμθ με αυτιν τθσ πρϊτθσ 

ςυνάντθςθσ, το ςφςτθμα με καλφτερθ απόδοςθ πζτυχε βακμολογία-F 0,57, το 

οποίο ςυνιςτά ςθμαντικι βελτίωςθ για τθν επιςτθμονικι κοινότθτα. Τα 

επιτυχθμζνα ςυςτιματα ςτισ ςυναντιςεισ κοινϊν εργαςιϊν BioNLP βαςίηονταν ςε 

μια ςειρά τεχνικϊν ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ, των λογικϊν 

δικτφων Markov και τθσ ανάλυςθσ εξάρτθςθσ. Ραρακάτω περιγράφονται μια ςειρά 

από προςεγγίςεισ ςτθν εξαγωγι βιοϊατρικϊν ςυμβάντων. 

  Τα περιςςότερα ςυςτιματα εξαγωγισ ςυμβάντων ακολουκοφν προςεγγίςεισ 

ταχείασ επεξεργαςίασ που διαιροφν τθν εργαςία ςε μια αλλθλουχία τριϊν ςταδίων. 

Ρρϊτον, τα ςυςτιματα προβλζπουν ζνα υποψιφιο ςφνολο λζξεων εναφςματοσ 

(trigger words) ςυμβάντων. Οι λζξεισ εναφςματοσ είναι ςυχνά τα ριματα ι 

ουςιαςτικοποιθμζνα ριματα που υποδεικνφουν ζναν ςυγκεκριμζνο τφπο 

ςυμβάντοσ, όπωσ "φωςφορυλίωςθ", "ενεργοποιεί" ι "αναςτζλλει". Τα ςυςτιματα 

εν ςυνεχεία κακορίηουν εάν οι αναγνωριςμζνεσ ονοματικζσ οντότθτεσ ι λζξεισ 

ενεργοποίθςθσ αποτελοφν ςυγκεκριμενοποίθςθ των οριςμάτων των ςυμβάντων. Το 

τελευταίο ςτάδιο τθσ διαδικαςίασ είναι ζνα βιμα ςθμαςιολογικισ μετα-

επεξεργαςίασ που προςαρτά ορίςματα ςε εναφςματα ςυμβάντων μετά από επιβολι 

περιοριςμϊν ςτον τφπο και τον αρικμό των οριςμάτων που επιτρζπονται για ζναν 

δεδομζνο τφπο ςυμβάντων. 

  Αυτι θ βαςικι αρχιτεκτονικι είναι μια ςυχνά χρθςιμοποιοφμενθ προςζγγιςθ ςτισ 

εργαςίεσ εξαγωγισ ςυμβάντων. Ο Bjorne και οι ςυνεργάτεσ του ζχουν περιγράψει 

το ςφςτθμα με τθν καλφτερθ απόδοςθ ςτθν εργαςία εξαγωγισ ςυμβάντων BioNLP 

'09. Θ μζκοδόσ τουσ προβλζπει τθν εκπαίδευςθ SVM πολλαπλισ κατθγοριοποίθςθσ 

για τθν ανίχνευςθ οριςμάτων και εναυςμάτων ςυμβάντων χρθςιμοποιϊντασ ζνα 

εκτεταμζνο ςφνολο χαρακτθριςτικϊν, ειδικά αυτϊν που απορρζουν από τα 

γραφιματα ςυντακτικισ ανάλυςθσ ςχζςεων εξάρτθςθσ (dependency parse graphs). 

Το ςφςτθμά τουσ χρθςιμοποιεί εν ςυνεχεία μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε 

κανόνεσ για τθν προςάρτθςθ οριςμάτων ςτα αντίςτοιχα ςυμβάντα τουσ. Αυτι θ 

προςζγγιςθ ζχει ςυνδυαςτεί με το BANNER για τθν εκτζλεςθ τθσ εξαγωγισ 

ςυμβάντων ςε μθ επιςθμαςμζνο υποςφνολο παραπομπϊν από το PubMed. Ο Miwa 

και οι ςυνεργάτεσ του ζχουν περιγράψει μια προςζγγιςθ εξαγωγισ ςυμβάντων 

παρόμοια με αυτιν του Bjorne και των ςυνεργατϊν του, θ οποία όμωσ αντί να 

επιτυγχάνει τθ βελτίωςθ χρθςιμοποιϊντασ ζναν ταξινομθτι και πρόςκετα 

χαρακτθριςτικά για το ςυγκεκριμζνο βιμα αυτό, αντί να χρθςιμοποιεί μια 
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προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε κανόνεσ για τθν προςάρτθςθ ςυμμετεχόντων 

ςυμβάντων ςε λζξεισ εναφςματοσ.  

  Ο Buyko και οι ςυνεργάτεσ του ζχουν περιγράψει ζνα ςφςτθμα που χρθςιμοποιεί 

μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε λεξικά για τον εντοπιςμό εναυςμάτων ςυμβάντων 

και ζνα ςφνολο ταξινομθτϊν που βαςίηονται ςε χαρακτθριςτικά και kernel, τα οποία 

ζχουν εκπαιδευτεί χρθςιμοποιϊντασ "περικομμζνα" γραφιματα εξάρτθςθσ για τον 

εντοπιςμό ςυμμετεχόντων ςυμβάντων. Οι Kilicoglu και Bergler ζχουν επίςθσ 

χρθςιμοποιιςει μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε λεξικά για τον εντοπιςμό 

εναυςμάτων ςυμβάντων, αλλά ανζπτυξαν κανόνεσ με βάςθ τισ διαδρομζσ 

ςυντακτικισ εξάρτθςθσ για τθν ανίχνευςθ ςυμμετεχόντων ςυμβάντων. Τζλοσ, ο 

Cohen και οι ςυνεργάτεσ του ζχουν περιγράψει μια προςζγγιςθ που βαςίηεται ςε 

μοτίβα για τθν εξαγωγι ςυμβάντων, θ οποία χρθςιμοποιεί το ςφςτθμα OpenDMAP 

για τον κακοριςμό οντοτιτων και τφπων ςυμβάντων κακϊσ και για τθν επιβολι 

περιοριςμϊν ςτα ορίςματα ςυμβάντων. 

  Ρρόςφατα προτάκθκαν κοινζσ προςεγγίςεισ πρόβλεψθσ, οι οποίεσ ζχουν ωσ ςκοπό 

τθν υπζρβαςθ του προβλιματοσ των αλλθλοδιαδοχικϊν αςτοχιϊν που 

εμφανίηονται ςε οριςμζνεσ από τισ παραπάνω προςεγγίςεισ. Για παράδειγμα, μζςω 

του διαχωριςμοφ τθσ ανίχνευςθσ εναυςμάτων ςυμβάντων και οριςμάτων, το 

ςφςτθμα πικανϊσ να μθν εξαγάγει ςωςτά ζνα ςυμβάν εάν αποτφχει να ανιχνεφςει 

μια λζξθ-ζναυςμα ςτο πρϊτο ςτάδιο τθσ διαδικαςίασ. Οι Poon και Vanderwende 

ζχουν προτείνει μια μζκοδο που βαςίηεται ςτα λογικά δίκτυα του Markov, θ οποία 

προβλζπει από κοινοφ ςυμβάντα και ορίςματα. Για κάκε λζξθ, το ςφςτθμα 

προβλζπει εάν πρόκειται για λζξθ εναφςματοσ ςυμβάντοσ και για κάκε ακμι 

ςυντακτικισ εξάρτθςθσ, το ςφςτθμα προβλζπει εάν πρόκειται για διαδρομι 

ορίςματοσ που οδθγεί ςε κζμα ι αιτία ςυμβάντοσ. Επιπλζον, οι Riedel και Mc-

Callum ζχουν προτείνει μια ομάδα τριϊν μοντζλων από κοινοφ πρόβλεψθσ που 

βαςίηονται ςτθ λογικι του Markov και χαρακτθρίηονται από μικρότερθ 

υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα ςε ςχζςθ με προθγοφμενεσ εργαςίεσ ενϊ οδθγοφν και 

ςε καλφτερα αποτελζςματα εξαγωγισ ςυμβάντων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΤΟ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ ΕΞΟΥΞΗΣ ΡΛΗΟΦΟΙΑΣ WEKA 

  Το πρόγραμμα Weka αποτελεί μία ςυλλογι από αλγορίκμουσ μθχανικισ μάκθςθσ 

και εργαλεία προεπεξεργαςίασ (pre-processing tools). Ρεριλαμβάνει τουσ 

βαςικότερουσ αλγορίκμουσ εξόρυξθσ πλθροφορίασ και παρζχει εκτενι υποςτιριξθ 

ςτον χριςτθ που πειραματίηεται με τθν εξόρυξθ πλθροφορίασ, περιλαμβάνοντασ 

τθν προετοιμαςία των δεδομζνων ειςόδου, ςτατιςτικι αποτίμθςθ των εξαγομζνων 

από τουσ αλγορίκμουσ μοντζλων κακϊσ και οπτικοποίθςθ των αποτελεςμάτων. 

Ρζρα από τουσ αλγορίκμουσ το πρόγραμμα διακζτει και μεγάλθ ποικιλία εργαλείων 

προεπεξεργαςίασ.    

3.1 Ρροετοιμαςία δεδομζνων ειςόδου 

   Σε κάκε πρόβλθμα εξόρυξθσ δεδομζνων, πρϊτα είναι απαραίτθτο να 

ςυγκεντρϊςουμε όλα τα δεδομζνα ςε ζνα ςφνολο ςτιγμιοτφπων. Θ εργαςία αυτι 

δεν είναι τόςο εφκολθ όςο δείχνει επειδι τα δεδομζνα προζρχονται ςυνικωσ από 

διαφορετικζσ πθγζσ και είναι αςφμβατα. Για παράδειγμα, ζςτω ότι ςτα πλαίςια μιασ 

πραγματικισ επιχειρθματικισ εφαρμογισ επικυμοφμε να κάνουμε ζρευνα αγοράσ. 

Ρροκφπτει ότι είναι αναγκαία θ άντλθςθ πλθροφοριϊν από διαφορετικά τμιματα 

τθσ επιχείρθςθσ. Χρειάηονται δεδομζνα από το τμιμα πωλιςεων, το τμιμα 

τιμολόγθςθσ πελατϊν και το τμιμα παροχισ υπθρεςιϊν προσ τουσ πελάτεσ. 

  Θ προςπάκεια αυτι ενοποίθςθσ  δεδομζνων (data integration) από διαφορετικζσ 

πθγζσ ςυνικωσ παρουςιάηει πολλζσ προκλιςεισ κυρίωσ πρακτικισ φφςεωσ. 

Διαφορετικά τμιματα χρθςιμοποιοφν διαφορετικοφσ τρόπουσ διατιρθςθσ 

ιςτορικϊν, διαφορετικζσ ςυμβάςεισ,  διαφορετικζσ χρονικζσ περιόδουσ και γενικά 

διαφορετικζσ αναπαραςτάςεισ. Τα δεδομζνα πρζπει να ςυλλεχκοφν, να 

ολοκλθρωκοφν και να “κακαριςτοφν”. Θ δθμιουργία βάςθσ δεδομζνων με 

ολοκλθρωμζνα και κανονικοποιθμζνα δεδομζνα από όλα τα τμιματα τθσ 

επιχείρθςθσ ζχει μεγάλθ ςτρατθγικι αξία και αποτελεί απαραίτθτο βιμα πριν τθν 

εξόρυξθ πλθροφορίασ. 

3.1.1 Μορφι ειςόδου ARFF (ARFF format) και CSV (CSV format) 

  Πταν ζχει ςυγκεντρωκεί ζνα κανονικοποιθμζνο και ολοκλθρωμζνο ςφνολο 

δεδομζνων, ζνασ ςυνικθσ τρόποσ αναπαράςταςισ του είναι ζνα ARFF αρχείο (ARFF 

file). Ραρακάτω φαίνεται ζνα ARFF αρχείοπου περιλαμβάνει τα δεδομζνα του 

παραδείγματοσ (αρικμθτικά χαρακτθριςτικά) με τον καιρό από το πρϊτο κεφάλαιο.  

 
 

   % ARFF file for the weather data with some numeric features 

% 

@relation weather 

 

@attribute outlook { sunny, overcast, rainy } 

@attribute temperature numeric 

@attribute humidity numeric 

@attribute windy { true, false } 

@attribute play? { yes, no } 
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@data 

% 

% 14 instances 

% 

sunny, 85, 85, false, no 

sunny, 80, 90, true, no 

overcast, 83, 86, false, 

yes rainy, 70, 96, false, 

yes rainy, 68, 80, false, 

yes rainy, 65, 70, true, 

no overcast, 64, 65, true, 

yes sunny, 72, 95, false, 

no sunny, 69, 70, false, 

yes rainy, 75, 80, false, 

yes sunny, 75, 70, true, 

yes overcast, 72, 90, 

true, yes overcast, 81, 

75, false, yes rainy, 71, 

91, true, no 

  

 

  Στθ γραμμι @relation κακορίηεται το όνομα τθσ ςχζςθσ ςτθν οποία ανικουν τα 

χαρακτθριςτικά του ςυνόλου δεδομζνων και είναι απαραίτθτθ. Ακολουκεί το όνομα 

του κάκε χαρακτθριςτικοφ μετά τθ δεςμευμζνθ λζξθ @attribute κακϊσ και οι 

δυνατζσ τιμζσ του. Το ερωτθματικό ςτο play τοποκετείται απλά για να το 

ξεχωρίςουμε ωσ μεταβλθτι ταξινόμθςθσ, μπορεί και να παραλθφκεί. Θ επιλογι του 

attribute για μεταβλθτι ταξινόμθςθσ κα γίνει αργότερα μζςα ςτο πρόγραμμα αφοφ 

φορτωκοφν τα δεδομζνα. Αν ςτα @data ζχουμε άγνωςτεσ τιμζσ τοποκετοφμε το 

ςφμβολο ?. Για ςχόλια χρθςιμοποιοφμε το ςφμβολο %. Στο τζλοσ το αρχείο ςϊηεται 

με επζκταςθ .arff. Χρειάηεται κωδικοποίθςθ ANSI για να διαβαςτεί από το Weka και 

να μθν υπάρχει ςφάλμα. Γι’αυτό το λόγο προτιμϊνται προγράμματα ςφνταξθσ 

κειμζνου όπωσ το Notepad++, ςτα οποία γίνεται επιλογι τθσ κωδικοποίθςθσ. 

  Το format CSV είναι για βάςεισ δεδομζνων. Τα περιςςότερα προγράμματα βάςεων 

δεδομζνων επιτρζπουν τθν εξαγωγι δεδομζνων ςε μια κωδικοποίθςθ τιμϊν 

χωριςμζνων με κόμματα( comma- separated value format CSV), δθλαδι μεταξφ των 

εγγραφϊν παρεμβάλλονται κόμματα. 
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         Αρχικι μορφι δεδομζνων 

 

 

 

 

 

                                    
 

                                            CSV μορφι 

 

Τα CSV αρχεία αντιμετωπίηονται ακριβϊσ όπωσ τα ARFF. 
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    3.1.2 Αραιά δεδομζνα  

  Υπάρχουν περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ τα δεδομζνα μοιάηουν με αραιοφσ πίνακεσ  

όπωσ ςτθν παρακάτω περίπτωςθ 

 
   0, X, 0, 0, 0, 0, Y, 0, 0, 0, “class A” 

   0, 0, 0, W, 0, 0, 0, 0, 0, 0, “class B” 

 

όπου τα περιςςότερα χαρακτθριςτικά ζχουν μθδενικι τιμι. Στθν πράξθ, αν ζνα 

ςοφπερμαρκετ χωρίςει ςε δφο κατθγορίεσ τουσ πελάτεσ του και καταγράψει τθν 

ποςότθτα που αγοράηει κάκε κατθγορία από ζνα προϊόν (ςτιλεσ τα προϊόντα, 

γραμμζσ οι δφο κατθγορίεσ πελατϊν), είναι λογικό να υπάρχουν πολλά μθδενικά 

από τθ ςτιγμι που κάκε φορά  αγοράηει κάποιοσ λίγα από τα ςυνολικά είδθ.  

Ραρόμοιο κζμα κα ςυναντιςουμε παρακάτω και ςτθ μετατροπι ενόσ ςυνόλου 

κειμζνων ςε μιτρα αρικμθτικϊν διανυςμάτων με ςκοπό τθν εφαρμογι αλγορίκμων 

ταξινόμθςθσ. Οι ςτιλεσ κα αντιπροςωπεφουν τισ κοινζσ λζξεισ των διαφορετικϊν 

κειμζνων και οι γραμμζσ το εκάςτοτε κείμενο. Τοποκετοφμε τθν τιμι 1 αν το κείμενο 

περιζχει μια λζξθ, 0 αν δεν τθν περιζχει. Ράλι τα δεδομζνα κα είναι πολφ αραιά.   

 

3.2 Το περιβάλλον του explorer 

 

3.2.1 Ρροεπεξεργαςία 
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  Αρχικά πρζπει να φορτϊςουμε τα δεδομζνα μασ. Ρθγαίνουμε ςτθν επιλογι Open 

file και επιλζγουμε το είδοσ του αρχείου που μασ ενδιαφζρει. Αν είναι ςε .csv 

μορφι, κάνουμε τθν αντίςτοιχθ επιλογι. Στο φάκελο data των εγκατεςτθμζνων 

αρχείων του προγράμματοσ υπάρχει πλθκϊρα ςυνόλων δεδομζνων arff μορφισ για 

πειραματιςμό. Για τισ ανάγκεσ τθσ επίδειξθσ διαλζγουμε το weather.nominal αρχείο. 

Στθ ςυνζχεια πατάμε open και εμφανίηεται θ παραπάνω οκόνθ (αν είχαμε τα 

δεδομζνα ςε μορφι .csv πάλι θ ίδια οκόνθ κα εμφανιηόταν).  

  Ραρατθροφμε ότι κάτω από τα attributes εμφανίηεται θ επιλογι remove. Μασ δίνει 

τθ δυνατότθτα να διαγράψουμε όςα attributes δε χρειαηόμαςτε. Δεξιά, φαίνονται 

τα χαρακτθριςτικά του εκάςτοτε επιλεγμζνου attribute: το missing αναφζρεται ςε 

τυχόν άγνωςτεσ τιμζσ ςθμειωκείςεσ ςτο arff αρχείο με ? και το unique πόςεσ από τισ 

τιμζσ εμφανίηονται μόνο μια φορά ςτο ςφνολο δεδομζνων. Ανάλογα με τθν επιλογι 

μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ (class) και το επιλεγμζνο αριςτερά attribute 

αναπαρίςταται γραφικά το πλικοσ εμφανίςεων τθσ τιμισ του attribute μεμονωμζνα 

αλλά και ςε ςχζςθ με τισ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ. Ππωσ φαίνεται 

παραπάνω, αν είναι επιλεγμζνο το outlook, αναπαρίςταται το πλικοσ εμφανίςεων 

κάκε τιμισ του και πόςεσ φορζσ αυτι ςυνδζεται με τισ τιμζσ yes , no τθσ μεταβλθτισ 

ταξινόμθςθσ play (yes=μπλε, no=κόκκινο). Αν είναι επιλεγμζνο το humidity ζχουμε 

τθν παρακάτω εικόνα 
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  Ρροσ το παρϊν δε μασ χρειάηεται θ επιλογι Filter. Ρεριζχει αλγορίκμουσ οι οποίοι 

μετατρζπουν ςυγκεκριμζνουσ τφπουσ δεδομζνων ειςόδου ςε άλλουσ κατάλλθλουσ 

για εκπαίδευςθ ταξινομθτϊν (όπωσ θ μετατροπι ενόσ κειμζνου ςε αρικμθτικό 

διάνυςμα). Θα τθν αναλφςουμε παρακάτω όταν μασ χρειαςτεί. 

 

3.2.2 Εκπαίδευςθ και αποτίμθςθ ταξινομθτϊν 

  Τϊρα είμαςτε ζτοιμοι να εκπαιδεφςουμε κάποιον ταξινομθτι τθσ αρεςκείασ μασ 

με ςκοπό τθν εξαγωγι μοντζλου. Βριςκόμαςτε ςτθν επιλογι Classify. Επιλζγουμε να 

καταςκευάςουμε δζντρο ταξινόμθςθσ. Ο αλγόρικμοσ για το δζντρο ταξινόμθςθσ 

επιλζγεται ςτο κουμπί classifier από τθ λίςτα trees και είναι ο J48.  

  Το μοντζλο J48 εξάγεται με είςοδο ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ. Για να κρίνουμε τθν 

απόδοςθ του μοντζλου επιλζγουμε ζνα νζο ςφνολο ςτιγμιοτφπων και του ηθτάμε να 

τα ταξινομιςει. Το νζο αυτό ςφνολο ονομάηεται ςφνολο εξζταςθσ (test set). Στο 

πλαίςιο Test options δίνεται θ δυνατότθτα επιλογισ του test set με τζςςερισ 

διαφορετικοφσ τρόπουσ: 

 Το test set να είναι το ίδιο με το training set. 

 Τα ςτιγμιότυπα εξζταςθσ να επιλζγονται και να ειςάγονται από το χριςτθ. 

Το test set πρζπει να ζχει ακριβϊσ τα ίδια attributes και όνομα ςτθ ςχζςθ με 

το training ϊςτε να είναι ςυμβατά μεταξφ τουσ. Στισ κλάςεισ των νζων 

ςτιγμιοτφπων ςτθν περιοχι @data τοποκετοφμε ? εφόςον είναι άγνωςτεσ 

και πρζπει να προβλεφκοφν. 

 μζςω τθσ διαςταυρωτισ επαλικευςθσ (cross validation).  Στθ γενικι 

μζκοδο τα ςτιγμιότυπα ειςόδου χωρίηονται τυχαία ςε κ ομάδεσ 

ςτιγμιοτφπων. Στο πρόγραμμα, όπωσ κα δοφμε παρακάτω, αν κάκε ομάδα 

αποτελείται από x ςτιγμιότυπα θ πρϊτθ ομάδα αποτελείται από τα πρϊτα x 

ςτιγμιότυπα, θ δεφτερθ από τα επόμενα x και οφτω κακϋεξισ. Κάκε ομάδα 

αποτελεί και ζνα test set. Σε κάκε ομάδα αντιςτοιχεί ζνα training set 

αποτελοφμενο από τα υπόλοιπα ςτιγμιότυπα ειςόδου που δεν ανικουν 

ςτθν ομάδα. Άρα ζχουμε ςυνολικά κ ηεφγθ training- test sets. Θ πρόβλεψθ 

για κάκε test set γίνεται μζςω του προκφπτοντοσ μοντζλου από το 

αντίςτοιχό του training set. Ουςιαςτικά πραγματοποιείται μια διαδικαςία 

επαναλαμβανόμενθσ εκπαίδευςθσ για τθν πρόβλεψθ κάκε ομάδασ 

ςτιγμιοτφπων. Στο περιβάλλον του weka το πλικοσ κ των ομάδων ορίηεται 

από το χριςτθ.  

 Διαχωριςμόσ τον δεδομζνων ειςόδου ςε δφο μζρθ, ζνα ςφνολο 

εκπαίδευςθσ και ζνα ςφνολο εξζταςθσ. Ο χριςτθσ ορίηει το ποςοςτό του 

δεδομζνων ειςόδου που κα χρθςιμοποιθκεί για εκπαίδευςθ (percentage 

split) και τα ςτιγμιότυπα επιλζγονται τυχαία. 
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  Ρριν τθν εκτζλεςθ του αλγορίκμου ςτο κουμπί More options επιλζγουμε output 

predictions ϊςτε να φανεί ςτθν ζξοδο πϊσ ταξινομεί το μοντζλο το  ςφνολο 

εξζταςθσ  που του παρζχουμε. Στθν ζξοδο φαίνεται το ακόλουκο αποτζλεςμα: 

 

 

  Για τθ γραφικι αναπαράςταςθ του δζντρου πατάμε δεξί κλικ ςτο όνομα του 

αλγορίκμου ςτο result list και επιλζγουμε visualize tree. Ραρακάτω φαίνεται θ 

ςυνολικι ζξοδοσ:  

 

 

 

=== Run information === 

 

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2 

Relation:     weather.symbolic 

Instances:    14 

Attributes:   5 

              outlook 

              temperature 

              humidity 
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              windy 

              play 

Test mode:4-fold cross-validation 

 

=== Classifier model (full training set) === 

 

J48 pruned tree 

------------------ 

 

outlook = sunny 

|   humidity = high: no (3.0) 

|   humidity = normal: yes (2.0) 

outlook = overcast: yes (4.0) 

outlook = rainy 

|   windy = TRUE: no (2.0) 

|   windy = FALSE: yes (3.0) 

 

Number of Leaves  :  5 

 

Size of the tree :  8 

 

 

Time taken to build model: 0.02 seconds 

 

=== Predictions on test data === 

 

inst#,    actual, predicted, error, probability distribution 

     1       2:no      1:yes      +  *1      0     

     2       2:no       2:no          0     *1     

     3      1:yes      1:yes         *1      0     

     4      1:yes       2:no      +   0     *1     

     1       2:no      1:yes      +  *0.667  0.333 

     2      1:yes       2:no      +   0.25  *0.75  

     3      1:yes      1:yes         *0.667  0.333 

     4      1:yes      1:yes         *1      0     

     1       2:no       2:no          0.333 *0.667 



74 
 

     2      1:yes      1:yes         *1      0     

     3      1:yes       2:no      +   0.333 *0.667 

     1       2:no      1:yes      +  *0.8    0.2   

     2      1:yes       2:no      +   0     *1     

     3      1:yes       2:no      +   0     *1     

 

=== Stratified cross-validation === 

=== Summary === 

 

Correctly Classified Instances           6               42.8571 % 

Incorrectly Classified Instances         8               57.1429 % 

Kappa statistic                         -0.1429 

Mean absolute error                      0.5393 

Root mean squared error                  0.6715 

Relative absolute error                114.3495 % 

Root relative squared error            137.8741 % 

Total Number of Instances               14      

 

=== Detailed Accuracy By Class === 

 

               TP Rate   FP Rate   Precision   Recall  F-Measure   ROC Area  

Class 

                 0.444     0.6        0.571     0.444     0.5        0.444    

yes 

                 0.4       0.556      0.286     0.4       0.333      0.444    

no 

Weighted Avg.    0.429     0.584      0.469     0.429     0.44       0.444 

 

=== Confusion Matrix === 

 

 a b   <-- classified as 

 4 5 | a = yes 

 3 2 | b = no 

 

 

  Οι εςφαλμζνεσ προβλζψεισ δίνονται με +. Επιπλζον παρατθροφμε ότι οι 

προβλζψεισ δίνονται ςε δφο μορφζσ: ςτισ απόλυτεσ(ςτιλθ predicted) και ςτισ 
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πικανοτικζσ(ςτιλθ probability distribution). Ραρά το γεγονόσ ότι ο αλγόρικμοσ J48 

φφςει δεν κάνει πικανοτικζσ προβλζψεισ αλλά απόλυτεσ, υπολογίηεται και θ 

πικανότθτα του ςτιγμιοτφπου να ανικει ςε μία από τισ δφο κλάςεισ όπωσ γίνεται 

ςτο Naïve Bayes. Άλλωςτε είναι γενικά προτιμότερο να γνωρίηουμε ότι κάποιο 

ςτιγμιότυπο ανικει ςτθν κλάςθ x με πικανότθτα 56%, παρά ότι απλά ανικει ςτθν 

κλάςθ x. 

υνάρτθςθ απώλειασ τετραγώνων (quadric loss function): Εκτόσ από τθν απλι 

παράκεςθ των προβλζψεων του ταξινομθτι ενδιαφερόμαςτε να ορίςουμε και 

κάποια μεγζκθ αξιολόγθςισ του. Αν κ είναι το πλικοσ των κλάςεων, ςε κάκε 

ςτιγμιότυπο αντιςτοιχίηεται ζνα διάνυςμα p=(p1, p2 ,…, pκ) όπου pj, 1£ j£ κ, θ 

πικανότθτα πρόβλεψθσ το ςτιγμιότυπο να ανικει ςτθν κλάςθ j και το διάνυςμα 

a=(a1, a2,…, aκ) όπου aj=1 ι 0 ανάλογα με το αν θ πραγματικι κλάςθ του 

ςτιγμιοτφπου είναι θ j ι όχι. Θ ςυνάρτθςθ απϊλειασ τετραγϊνων ορίηεται ωσ θ 

ποςότθτα 2
j j

j 1

(p a )
k

=

-ε και εκφράηει το τετραγωνικό ςφάλμα για κάκε ςτιγμιότυπο. 

Αν κζλουμε να υπολογίςουμε το ςυνολικό ςφάλμα του ταξινομθτι ςε όλα τα 

ςτιγμιότυπα τότε απλά ακροίηουμε τα επί μζρουσ ςφάλματα, δθλαδι υπολογίηουμε 

τθν ποςότθτα 
n

2
j,i j,i

i 1 j 1

(p a )
k

= =

-ε ε .Φυςικά όλα τα παραπάνω ιςχφουν για ονομαςτικζσ 

μεταβλθτζσ ταξινόμθςθσ. Στθν περίπτωςθ των αρικμθτικϊν μεταβλθτϊν 

ταξινόμθςθσ ςε κάκε ςτιγμιότυπο i αντιςτοιχεί ο αρικμόσ πρόβλεψθσ pi (μπορεί να 

είναι κάποιο φυςικό μζγεκοσ, για παράδειγμα κερμοκραςία)   και ο πραγματικόσ 

αρικμόσ ai με τθ ςυνάρτθςθ απϊλειασ τετραγϊνων να ορίηεται ανάλογα.  

Για τθν αποτίμθςθ τθσ απόδοςθσ του ταξινομθτι ορίηονται τα ακόλουκα μεγζκθ, τα 

οποία βαςίηονται ςτθ ςυνάρτθςθ απϊλειασ τετραγϊνων και χρθςιμοποιοφνται ςτθν 

πράξθ: 

Μζςο απόλυτο ςφάλμα(Mean absolute error): Το μζςο απόλυτο ςφάλμα ορίηεται 

ωσ 

n

j,i j,i
i 1 j 1

p a

n

k

= =

-ε ε
.  

Μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (Mean squared error)  : 

n
2

j,i j,i
i 1 j 1

(p a )

n

k

= =

-ε ε
 

Τυπική απόκλιςη ςφάλματοσ(Root mean squared error): 

n
2

j,i j,i
i 1 j 1

(p a )

n

k

= =

-ε ε
 

Τι μασ λζει για παράδειγμα θ γνϊςθ μιασ τιμισ απόλυτου ςφάλματοσ 0,2; Μασ 

πλθροφορεί ότι το μζςο ςφάλμα του ταξινομθτι είναι 0,2, δε μασ πλθροφορεί όμωσ 
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για το ςφάλμα ςε ςχζςθ με το μζγεκοσ του ςυνόλου ςτιγμιοτφπων. Το 0,2 κα 

μποροφςε να είναι 1/5, δθλαδι να αναφζρεται ςε πλικοσ 5 ςτιγμιοτφπων, ι 2/10, 

δθλαδι να αναφζρεται ςε πλικοσ 10 ςτιγμιοτφπων. Άλλο είναι να ζχουμε ςφάλμα 

μεγζκουσ 1 ςε 5 ςτιγμιότυπα και άλλο να ζχουμε ςφάλμα μεγζκουσ 2 ςε 10 

ςτιγμιότυπα. Το ίδιο ιςχφει και για τθν τιμι 0,5393 του παραδείγματοσ. Συνεπϊσ 

χρειαηόμαςτε άλλα κριτιρια περιςςότερο αντιπροςωπευτικά τθσ απόδοςθσ ενόσ 

ταξινομθτι.   

Σχετικό απόλυτο ςφάλμα (Relative mean absolute error): Θ λογικι του είναι 

διαφορετικι από αυτι των προθγουμζνων κριτθρίων. Θα προςπακιςουμε να 

δϊςουμε εξθγιςεισ κεωρϊντασ ότι θ μεταβλθτι ταξινόμθςθσ είναι αρικμθτικι. Ο 

τφποσ είναι 

n

i i
i 1

n

i
i 1

p a

a a

=

=

-

-

ε

ε
με 

n

i
i 1

p

a
n

==

ε
 . Ο παρονομαςτισ εκφράηει τθν  ςυνολικι 

απόκλιςθ των πραγματικϊν τιμϊν από τθ μζςθ τιμι τουσ. Πςο αυτι είναι 

μεγαλφτερθ, τόςο ςυγχωρείται θ απόκλιςθ των προβλεπόμενων τιμϊν από τισ 

πραγματικζσ (αρικμθτισ) και το ςχετικό ςφάλμα είναι μικρό. Αν όμωσ οι 

πραγματικζσ τιμζσ ζχουν μικρι απόκλιςθ από το μζςο όρο, δθλαδι ςυγκλίνουν 

περιςςότερο ςε κάποια τιμι, τότε ο ταξινομθτισ δε δικαιολογείται να δϊςει μεγάλο 

αρικμθτι και αν το κάνει το ςχετικό ςφάλμα κα είναι μεγάλο. Ανάλογθ είναι και θ 

φυςικι ςθμαςία για τθν περίπτωςθ τθσ ονομαςτικισ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ, ςτθν 

περίπτωςθ τθσ οποίασ ο παρονομαςτισ είναι το ςφάλμα που προκφπτει από τον 

υπολογιςμό τθσ πικανότθτασ εμφάνιςθσ κάκε κλάςθσ (P(yes), P(no)), δθλαδι τθν 

απόκλιςθ(derror) τθσ κατανομισ pyes-pno από τθν  0-1 κατανομι.    

n

j,i j,i
i 1 j 1

error

p a

d

k

= =

-ε ε
 

Σχετικό τετραγωνικό ςφάλμα:     

n
2

j,i j,i
i 1 j 1

error

(p a )

d

k

= =

-ε ε
  

Τυπική απόκλιςη ςχετικοφ ςφάλματοσ: 

n
2

j,i j,i
i 1 j 1

2
error

(p a )

d

k

= =

-ε ε
 

Συντελεςτήσ Συςχζτιςησ: Ζςτω οι αρικμθτικζσ μεταβλθτζσ ταξινόμθςθσ Α,P, με τιμζσ 

τισ πραγματικζσ και τισ προβλεπόμενεσ αντιςτοίχωσ. Ορίηεται ωσ ap

a p*

s

s s
 όπου ςap θ 

τυπικι απόκλιςθ του γινομζνου μεταβλθτϊν A*P, ςa θ τυπικι απόκλιςθ τθσ A, ςp θ 
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τυπικι απόκλιςθ τθσ P. Το μζγεκοσ εκφράηει τθ ςυςχζτιςθ των μεταβλθτϊν P και Α, 

το κατά πόςο οι προβλζψεισ pi προςεγγίηουν τισ ai. 

  Από το πρόγραμμα επίςθσ καταγράφεται πόςεσ ιταν οι ςωςτζσ και οι λάκοσ 

προβλζψεισ για κάκε κλάςθ ςε ζνα πίνακα που ονομάηεται confusion matrix.  

 

Actual/predicted yes no 

Yes 4 5 

no 3 2 

 Το άκροιςμα κάκε γραμμισ είναι το πλικοσ των πραγματικϊν ςτιγμιοτφπων κάκε 

κλάςθσ. Τα διαγϊνια ςτοιχεία κάκε γραμμισ αποτελοφν τισ ςωςτζσ προβλζψεισ του 

ταξινομθτι για τθν αντίςτοιχθ κλάςθ. Τα μθ διαγϊνια  κάκε γραμμισ είναι τα 

ςτιγμιότυπα τθσ  αντίςτοιχθσ κλάςθσ τα οποία λανκαςμζνα ζχουν ταξινομθκεί ςτισ 

υπόλοιπεσ κλάςεισ. ‘Αρα κάκε ςτιλθ μασ δείχνει τα ςωςτά και λάκοσ ταξινομθκζντα 

ςτιγμιότυπα ςτθν κλάςθ. 

  Για κάκε κλάςθ τα ςωςτά ταξινομθμζνα ςτιγμιότυπα ονομάηονται αλθκϊσ κετικά 

(TP), ενϊ τα ςτιγμιότυπα που λανκαςμζνα ταξινομοφνται ςτισ υπόλοιπεσ κλάςεισ 

ψευδϊσ αρνθτικά (FN). Τα ςτιγμιότυπα που λανκαςμζνα ταξινομοφνται ςε μία 

κλάςθ ονομάηονται ψευδϊσ κετικά (FP) και αυτά που ορκϊσ ταξινομοφνται ςτισ 

υπόλοιπεσ κλάςεισ αλθκϊσ αρνθτικά (ΤΝ). Τα μεγζκθ ΤP, FN, FP, TN ορίηονται για 

κάκε κλάςθ χωριςτά. Βάςει αυτϊν ορίηονται και οι παρακάτω ποςότθτεσ: 

TP rate: Ο λόγοσ 
TP

100
TP FN+

% 

FP rate: Ο λόγοσ 
FP

100
FP TN+

% 

Recall: Κδιο με το TP rate. 

Precision: Ο λόγοσ 
TP

100
TP FP+

%  

F-measure: 
2*recall*precision 2* TP

100
recall precision 2* TP FP FN

=
+ + +

% 

Καμπφλεσ ROC (Receiver Operating Characteristic): Ρρόκειται για τισ 

χαρακτθριςτικζσ καμπφλεσ του ταξινομθτι, μία για κάκε κλάςθ. Αναπαριςτοφν 

γραφικά το TP ποςοςτό ςε ςχζςθ με το FP. Το κριτιριο για να αποφαςίςει το 

μοντζλο αν ζνα ςτιγμιότυπο ανικει ςτθ κετικι κλάςθ είναι θ κατανομι πικανότθτασ 

πρόβλεψθσ. Αν μια πικανότθτα είναι μεγαλφτερθ του 0,5 για τθ κετικι κλάςθ, ςε 

αυτιν κατατάςςεται το ςτιγμιότυπο. Με αυτόν τον τρόπο δθμιουργείται μια 

αναλογία TP-FP ςτο ςφνολο των κετικϊν προβλζψεων. Αυτι θ ποςότθτα από μόνθ 

τθσ όμωσ δεν είναι και τόςο αντιπροςωπευτικι τθσ απόδοςθσ ΤP-FP του μοντζλου. 

Και αυτό γιατί το μοντζλο προβλζπει και αρνθτικά ςτιγμιότυπα, με αποτζλεςμα οι 
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κετικζσ προβλζψεισ να μθν είναι αρκετζσ για να βγάλουμε ζνα αντιπροςωπευτικό 

ποςοςτό ΤP-FP. Αν όμωσ υποκζταμε ότι το μοντζλο  κατατάςςει κετικό οποιοδιποτε 

ςτιγμιότυπο με πικανότθτα κετικισ κλάςθσ πάνω από 0,2 για παράδειγμα; Δε κα 

είχαμε περιςςότερεσ κετικζσ προβλζψεισ για να βροφμε τθν αναλογία ΤP-FP; 

Γι’αυτό το λόγο επινοικθκε θ καμπφλθ ROC, θ οποία για διαφορετικά κατϊφλια 

κετικϊν αποφάςεων αναπαριςτά τθν αναλογία ΤP-FP. Τα κατϊφλια παίρνουν τιμζσ 

από 0 μζχρι 1.  

  Ρϊσ λαμβάνονται; Τοποκετοφμε ςε αφξουςα ςειρά τισ πικανότθτεσ πρόβλεψθσ, 

ξεκινϊντασ από τισ πικανότθτεσ χειρότερθσ πρόβλεψθσ που είναι οι μικρότερεσ και 

καταλιγωντασ ςτισ καλφτερεσ προβλζψεισ που είναι οι μεγαλφτερεσ. Κάκε μία από 

αυτζσ τισ πικανότθτεσ τθν κεωροφμε κατϊφλι κετικισ απόφαςθσ για το οποίο 

υπολογίηεται θ αναλογία ΤP-FP ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ. Ζτςι, με τθ βοικεια 

χαρακτθριςτικϊν ςθμείων δθμιουργείται θ καμπφλθ. Πςο πιο πάνω αυτι θ 

καμπφλθ βρίςκεται από τθν ευκεία αναφοράσ y=x (ίςο ποςοςτό ΤP, FP για 

οποιοδιποτε κατϊφλι) τόςο καλφτερο είναι το ποςοςτό TP ςε ςχζςθ με το FP για 

διαφορετικά κατϊφλια. Φυςικά, τμιματα τθσ χαρακτθριςτικισ μπορεί να 

βρίςκονται πάνω ι κάτω από τθ ευκεία αναφοράσ.  Θ ιδανικότερθ χαρακτθριςτικι 

είναι θ οριηόντια TP=1. 

 

   

 

 

                                

 

   

Στο πρόγραμμα υπολογίηεται το εμβαδόν τθσ επιφάνειασ κάτω από τθν καμπφλθ 

ROC (ROC area). Το μζγιςτο εμβαδόν που μπορεί να προκφψει και το οποίο 

αντιςτοιχεί ςτθν ιδανικι χαρακτθριςτικι ιςοφται με μονάδα. 
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  Οι καμπφλεσ ROC χρθςιμοποιοφνται ςυχνά για τθν αποτίμθςθ ταξινομθτϊν*3+. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΕΡΑΓΥΡΝΗΣΗ ΙΑΤΟΤΕΧΝΟΛΟΓΙΚΟΥ ΕΞΟΡΛΙΣΜΟΥ 

 Το ςφςτθμα υγείασ διεκνϊσ ςτθρίηεται ςε μεγάλο βακμό ςτθ χριςθ υψθλισ 

τεχνολογίασ ιατροτεχνολογικϊν προϊόντων. Yπάρχουν οριςμζνεσ περιπτϊςεισ ςτισ 

οποίεσ τα εν λόγω μθχανιματα αποτυγχάνουν να εκτελζςουν τθ λειτουργία τουσ 

λόγω διαφόρων ςφαλμάτων που μποροφν να υπάρξουν, με αποτζλεςμα να τίκεται 

ςε κίνδυνο θ ηωι των αςκενϊν. Εν ςυνεχεία ςυντάςςονται αναφορζσ για τισ 

αςτοχίεσ αυτζσ των προϊόντων, ςτισ οποίεσ περιγράφεται θ αςτοχία, οι 

πλθροφορίεσ του προϊόντοσ (είδοσ, καταςκευαςτισ), και αποςτζλλονται ςτθ 

διοίκθςθ του νοςοκομείου και ςτισ αρμόδιεσ αρχζσ για τθ λιψθ των απαραίτθτων 

μζτρων.   

   

4.1 Κατθγοριοποίθςθ των αςτοχιϊν  

    Οι αςτοχίεσ του ιατρικοφ εξοπλιςμοφ μποροφν να ταξινομθκοφν με τρεισ 

διαφορετικοφσ τρόπουσ: 

    i)ωσ προσ τη βαςική λειτουργία των ιατρικϊν μηχανημάτων 

    ii)ωσ προσ την αιτία αςτοχίασ 

    iii)ωσ προσ αν φταίει το υλικό (hardware) ή το λογιςμικό (software)   

 

4.1.1 Κατθγοριοποίθςθ των αςτοχιϊν ωσ προσ τθ λειτουργία του 

ιατροτεχνoλογικοφ εξοπλιςμοφ 

    Οι γενικευμζνεσ ομάδεσ (κλάςεισ) ιατρικϊν προϊόντων όπωσ αυτζσ ορίηονται από 

τθ διεκνϊσ αποδεκτι και αναγνωριςμζνθ ονοματολογία τθσ GMDN (Global Medical 

Device Nomenclature) είναι οι εξισ: 

 

      01 Active implantable devices - Ενεργά εμφυτεφςιμα προϊόντα 

02 Anaesthetic and respiratory devices - Συςκευζσ αναιςκθςίασ και 

αναπνευςτικζσ ςυςκευζσ 

03 Dental devices - Οδοντιατρικζσ ςυςκευζσ 

04 Electro mechanical medical devices - Θλεκτρομθχανικζσ ςυςκευζσ 

05 Hospital hardware - Νοςοκομειακόσ εξοπλιςμόσ 

06 In vitro diagnostic devices - Διαγνωςτικζσ ςυςκευζσ in vitro 

07 Non-active implantable devices - Μθ ενεργά εμφυτεφςιμα προϊόντα 

08 Ophthalmic and optical devices - Οφκαλμολογικζσ ςυςκευζσ και ςυςκευζσ 

οπτικισ 

09 Reusable devices - Επαναχρθςιμοποιιςιμα εργαλεία 

10 Single use devices - Συςκευζσ μίασ χριςθσ 

11 Assistive products for persons with disability - Τεχνικι βοικεια ατόμων με 

ειδικζσ ανάγκεσ 

12 Diagnostic and therapeutic radiation devices - Διαγνωςτικζσ και 

κεραπευτικζσ ςυςκευζσ ακτινοβολίασ 

13 Complementary therapy devices - Συμπλθρωματικζσ ςυςκευζσ κεραπείασ 

14 Biological-derived devices - Βιολογικά παράγωγα μθχανιματα 
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15 Healthcare facility products and adaptations - Ρροϊόντα εγκαταςτάςεων 

υγειονομικισ περίκαλψθσ και προςαρμογζσ 

16 Laboratory equipment - Εργαςτθριακόσ εξοπλιςμόσ 

 

4.1.2 Κατθγοριοποίθςθ των αςτοχιϊν ωσ προσ τθν αιτία πρόκλθςισ τουσ 

   

Θ κατθγοριοποίθςθ των αςτοχιϊν ωσ προσ τθν αιτία πρόκλθςισ τουσ γίνεται με 

διάφορουσ τρόπουσ. Αφορά ςε προβλιματα που προκφπτουν ςχετικά με τον τρόπο 

λειτουργίασ του ςυςτιματοσ, με χειριςμοφσ δεδομζνων ειςόδου κακϊσ και 

ςυςκευζσ εξόδου και οπτικοποίθςθσ: 

 

• Behaviour / Συμπεριφορά- το ςφςτθμα εκτελεί μια φυςικι κίνθςθ θ 

οποία οφείλεται ςε κάποια ζξοδο μιασ ςυνάρτθςθσ 

• Response / Απάντθςθ - για μια λειτουργία που δεν κα ζπρεπε να ςυμβεί 

• Data / Δεδομζνα - όταν υπάρχει μια αλλαγι ι απϊλεια δεδομζνων 

• Display / Ρροβολι - αυτά τα ςυμπτϊματα ςχετίηονται με οπτικι 

απεικόνιςθ των κειμζνων, των αρικμϊν, ι εικόνεσ ςε διάφορα μζςα, 

όπωσ είναι οι οκόνεσ και εκτυπωτζσ 

• Function / Λειτουργία - λάκθ ςτουσ υπολογιςμοφσ και ςε οριςμζνεσ 

λειτουργίεσ του κϊδικα 

• General / Γενικά - για τισ περιπτϊςεισ που δεν ζχει επαρκείσ 

πλθροφορίεσ 

• Input / Είςοδοσ - ςυμπτϊματα που ςχετίηονται με τθν είςοδο κάποιασ 

λειτουργίασ ι μονάδασ, π.χ. δεδομζνα που ειςζρχονται από τον χριςτθ, 

ι να διαβάηονται από ζνα ςκλθρό δίςκο 

• Output / Ζξοδοσ - ςυνικωσ το αποτζλεςμα μιασ ςυνάρτθςθσ ι μιασ 

μονάδασ 

• Service / Υπθρεςία - δυςλειτουργίεσ του ςυςτιματοσ με τρόπο που 

εμπλζκονται περιςςότερα από ζνα υποςυςτιματα 

• System / Σφςτθμα - ζνα ςυνολικό πρόβλθμα του ςυςτιματοσ 

• User instructions / Οδθγίεσ χριςθσ - αναφζρεται ςτθν ζγγραφθ 

τεκμθρίωςθ που δόκθκε ςτον χριςτθ. 

 

4.1.3 Κατθγοριοποίθςθ των αςτοχιϊν ωσ προσ το λογιςμικό ι υλικό του 

ιατροτεχνολογικοφ εξοπλιςμοφ 

   

  Το λογιςμικό αποτελεί αναπόςπαςτο κομμάτι ενόσ εφρουσ ςυςκευϊν οι οποίεσ 

πραγματοποιοφν κρίςιμεσ για τθ ηωι του αςκενοφσ λειτουργίεσ κακϊσ και  

απλοφςτερεσ οι οποίεσ χρειάηονται ςε κακθμερινι βάςθ. Κακϊσ οι αςκενείσ 

κακίςτανται όλο και περιςςςότερο εξαρτθμζνοι από ψθφιακζσ ςυςκευζσ, το 

λογιςμικό πλζον ςυνδζεται ςτενά με πικανά δυςμενι περιςτατικά που μποροφν να 

ςυμβοφν. Θ ανάγκθ για αντιμετϊπιςθ των αδυναμιϊν του λογιςμικοφ είναι 

ιδιαίτερα επιτακτικι  ςτισ εμφυτεφςιμεσ ςυςκευζσ, τισ χρθςιμοποιοφμενεσ από 
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εκατομμφρια αςκενείσ για τθ κεραπεία χρονίων καρδιακϊν πακιςεων, επιλθψίασ, 

διαβιτθ, παχυςαρκίασ ακόμθ και κατάκλιψθσ.   

  Γενικά ζνα πρόβλθμα λογιςμικοφ δεν αντιμετωπίηεται τόςο εφκολα όςο το 

hardware. Αρκετά ςυχνά είναι δφςκολοσ ο εντοπιςμόσ και θ επιδιόρκωςθ 

ςφαλμάτων με τόςεσ πολλζσ και περίπλοκεσ λειτουργίεσ από τισ οποίεσ 

αποτελείται.  Το γεγονόσ αυτό μπορεί να οδθγιςει ακόμα και ςε κάνατο ςτθ 

χειρότερθ περίπτωςθ όπωσ ςυνζβθ ςε τουλάχιςτον 212 αςκενείσ με εμφυτευμζνεσ 

καρδιακζσ ςυςκευζσ τθν περίοδο 1997-2003 από τουσ 450.000 παγκοςμίωσ που 

επίςθσ είχαν χρθςιμοποιιςει ςυςκευζσ του ιδίου είδουσ[1]. 

   

4.2 Ονοματολογία και κωδικοποίθςθ ιατρικϊν μθχανθμάτων 

  Διαχρονικά ζχουν γίνει διάφορεσ προςπάκειεσ για τθν κατάρτιςθ μιασ κοινισ 

ονοματολογίασ και κωδικοποίθςθσ ιατρικοφ εξοπλιςμοφ διεκνοφσ αποδοχισ. Θ 

πρϊτθ προςπάκεια ζγινε από το μθ κερδοςκοπικό αμερικανικό οργανιςμό με 

αντικείμενο τθ βϊοιατρικι τεχνολογία ECRI το 1970 αλλά δεν είχε αρχικά επιτυχία 

εφόςον δεν ζγινε αποδεκτό το πρότυπο ςε χϊρεσ πζραν τθσ Αμερικισ. Ανάλογεσ 

προςπάκειεσ από τον FDA είχαν αντίςτοιχθ κατάλθξθ. Τελικά, ζνα πιο 

ολοκλθρωμζνο ςφςτθμα, το UMDNS του ECRI ζγινε αποδεκτό από περίπου 40 

χϊρεσ, ενϊ το πρότυπο που υιοκετικθκε ςτα μζςα τθσ δεκαετίασ του ‘90 από τα 

κράτθ μζλθ τθσ Ευρωπαϊκισ Ζνωςθσ και ονομάηεται GMDN [2] (Global Medical 

Device Nomenclature) βαςίηεται ςτο UMDNS. 

 

4.2.1 Γενικι Δομι GMDN       

  Θ γενικι δομι τθσ GMDN ρυκμίηεται από τισ απαιτιςεισ του προτφπου ISO 

15225:2000, Nomenclature – Specification for a nomenclature system for medical 

devices for the purpose of regulatory data exchange και τθσ διόρκωςισ του ISO 

15225:2000/Amd 1:200X ι των ευρωπαϊκϊν ιςοδφναμων ΕΝ προτφπων.  

  Θ γενικι μορφι τθσ ονοματολογίασ φαίνεται ςτο παρακάτω ςχιμα 

 

  Ππωσ βλζπουμε, αποτελείται από τρία επίπεδα. Το πρϊτο και γενικότερο επίπεδο 

περιλαμβάνει τισ 20 κατθγοριοποιιςεισ του ιατρικοφ εξοπλιςμοφ. Στο δεφτερο 

Τφποσ  

Ρροϊόντοσ 

Γενικευμζν

θ Ομάδα  

Ρροϊόντων 

Κατθγορία  

Ρροϊόντοσ 

Επίπεδο ονομαηολογίαρ 
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επίπεδο ανικουν οι ονομαςίεσ των προϊόντων τα οποία κατατάςςονται ςτισ 

κατθγορίεσ του πρϊτου επιπζδου. Το πλικοσ των γενικευμζνων ομάδων αγγίηει τισ 

10000. Για κάκε είδοσ προϊόντοσ υπάρχουν μάρκεσ από διαφορετικοφσ 

καταςκευαςτζσ οι οποίεσ ξεπερνοφν ςε αρικμό τισ 500000. Θ τελευταία ανιςότθτα 

αντιπροςωπεφει ουςιαςτικά το πλικοσ των διαφορετικϊν ιατρικϊν προϊόντων που 

υπάρχουν μζχρι ςτιγμισ παγκοςμίωσ.  

4.2.2 Γενικευμζνεσ Κατθγορίεσ Ιατροτεχνολογικϊν Ρροϊόντων  

 

Το πρότυπο ΕΝ ISO 15225 ορίηει κωδικοφσ για 20 πικανζσ κατθγορίεσ. Μόνο οι 16 

από τισ 20 κατθγορίεσ είναι ενεργοποιθμζνεσ. Οι Κατθγορίεσ 17-20 είναι κενζσ και 

αναμζνεται να ςυμπλθρωκοφν με τθν εξζλιξθ τθσ τεχνολογίασ. 

 

Πίνακασ 1 : Γενικευμζνεσ Κατθγορίεσ Ιατροτεχνολογικϊν Ρροϊόντων  

 

ΚΩΔΙΚΟΣ ΓΕΝΙΚΕΥΜΕΝΗ ΚΑΤΗΓΟΙΑ 
ΙΑΤΟΤΕΧΝΟΛΟΓΙΚΩΝ ΡΟΪΟΝΤΩΝ  

DEVICE CATEGORY 

1 Ενεργά εμφυτεφςιμα προϊόντα Active implantable devices 

2 Αναιςκθςιολογικά  και αναπνευςτικά 
προϊόντα 

Anaesthetic and respiratory 
devices 

3 Οδοντιατρικά προϊόντα Dental devices 

4 Ηλεκτρομθχανικά ιατροτεχνολογικά 
προϊόντα 

Electro mechanical medical 
devices 

5 Εξοπλιςμόσ εγκαταςτάςεων Hospital hardware 

6 Ιn vitro διαγνωςτικά προϊόντα In vitro diagnostic devices, IVD 

7 Μθ ενεργά εμφυτεφςιμα προϊόντα Non-active implantable devices 

8 Οφκαλμολογικά  προϊόντα και 
προϊόντα οπτικισ 

Ophthalmic and optical devices 

9 Επαναχρθςιμοποιιςιμα εργαλεία Reusable devices 

10 Ρροϊόντα μίασ χριςθσ Single use devices 

11 Τεχνικά βοθκιματα για άτομα με 
ειδικζσ ανάγκεσ 

Assistive products for persons 
with disability 

12 Ρροϊόντα διαγνωςτικισ και 
κεραπευτικισ ακτινοβολίασ 

Diagnostic and therapeutic 
radiation devices 

13 Ρροϊόντα ςυμπλθρωματικισ 
κεραπείασ 

Complementary therapy 
devices 

14 Ρροϊόντα Βιολογικισ προζλευςθσ Biological-derived devices 
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15 Ρροϊόντα νοςοκομειακϊν 
εγκαταςτάςεων και προςαρμογισ 

Healthcare facility products and 
adaptations 

16 Εργαςτθριακόσ Εξοπλιςμόσ Laboratory equipment 

17 Κενι, αναμζνεται να ςυμπλθρωκεί Reserved 

18 Κενι, αναμζνεται να ςυμπλθρωκεί Reserved 

19 Κενι, αναμζνεται να ςυμπλθρωκεί Reserved 

20 Κενι, αναμζνεται να ςυμπλθρωκεί Reserved 

 

4.3 Συςτιματα κωδικοποίθςθσ ιατροτεχνολογικοφ εξοπλιςμοφ 

 

  Εκτόσ από τα πρότυπα ονοματολογίασ ζχουν αναπτυχκεί και ςυςτιματα 

κωδικοποίθςθσ των προϊόντων με ςκοπό τθν αντιςτοίχιςθ ενόσ κωδικοφ ςε 

οποιοδιποτε προϊόν. Σκοπόσ τθσ κωδικοποίθςθσ είναι θ ευκολότερθ ανταλλαγι 

πλθροφοριϊν και γι’αυτό είναι απαραίτθτθ ςυνοδεφουςα τθν ονοματολογία. 

Υπάρχει το διεκνϊσ αποδεκτό ςφςτθμα τθσ UMDNS αλλά και κάκε χϊρα διατθρεί το 

δικό τθσ ςφςτθμα κωδικοποίθςθσ. Μερικά από αυτά φαίνονται παρακάτω. Γενικά, 

ςτα περιςςότερα εκνικά ςυςτιματα κωδικοποίθςθσ οι κωδικοί κλίνουν ςτθ λογικι 

τθσ ονοματολογίασ εκτόσ από τθσ Νορβθγίασ το οποίο λειτουργεί διαφορετικά και 

ενζπνευςε κιόλασ το UMDNS. 

 

FDA Standard Product Nomenclature 

  Ο ςυγκεκριμζνοσ οργανιςμόσ ζχει υπό τθν εποπτεία του οποιοδιποτε είδοσ 

τροφίμου, φαρμακευτικι ουςία ι ιατρικι ςυςκευι κυκλοφορεί ςτθν αγορά 

παγκοςμίωσ.   

  Κάκε ςυςκευι ι υλικό λαμβάνει ζνα πενταψιφιο κωδικό. Οι δφο πρϊτεσ κζςεισ 

του κωδικοφ είναι ψθφία και αφοροφν μία γενικευμζνθ κατθγορία. Οι τρεισ 

τελευταίεσ κζςεισ δείχνουν τθ γενικευμζνθ ομάδα προϊόντων και είναι κεφαλαίοι 

λατινικοί χαρακτιρεσ.  

   

Ιταλία 

    Τρία πεδία χρθςιμοποιοφνται για τθν ταξινόμθςθ του εκάςτοτε προϊόντοσ, θ 

γενικευμζνθ κατθγορία, ο καταςκευαςτισ και θ ομάδα. Ο κωδικόσ κάκε προϊόντοσ 

είναι οκταψιφιοσ. Το πρϊτο πεδίο περιζχει τρία γράμματα και αφορά ςτθν 

κατθγορία, το δεφτερο τρία γράμματα για τον καταςκευαςτι και το τρίτο δφο 

ψθφία για τθν ομάδα.  
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Νορβθγία 

 Σε αυτό το πρότυπο δεν ακολουκείται θ λογικι των δφο προθγουμζνων, αυτι τθσ 

ονοματολογίασ, αλλά ο κωδικόσ είναι μοναδικόσ αρικμόσ μεγαλφτεροσ από 9999 

χωρίσ αυτόσ να κωδικοποιεί με κάποιον τρόπο τθν κατθγορία και τθν ομάδα του 

προϊόντοσ. Θ απόδοςθ του αρικμοφ γίνεται τυχαία, ο αρικμόσ δεν ζχει κάποιο 

νόθμα και κάκε προϊόν ζχει τον δικό του αρικμό. Οι κωδικοί οι μικρότεροι του 9999 

(<9,999) αφιερϊνονται για τθν ειςαγωγι νζων προϊόντων από τουσ χριςτεσ. Για 

παράδειγμα, μπορεί ζνα νοςοκομείο να χρθςιμοποιεί κάποιεσ ςυςκευζσ οι οποίεσ 

δεν υπάρχουν ςε άλλα. Ζτςι, ειςάγει τον δικό του κωδικό για τθ ςυςκευι  χωρίσ να 

εγκυμονεί κίνδυνοσ χριςθσ ενόσ κωδικοφ μεγαλφτερου από 9999, ο οποίοσ είναι 

κατειλθμμζνοσ και χρθςιμοποιείται από το εκνικό ςφςτθμα υγείασ. 

UMDNS / ECRI 

 Ο κωδικόσ κάκε προϊόντοσ είναι μεγαλφτεροσ ι ίςοσ του 10000 και αποδίδεται με 

τυχαίο τρόπο. Είναι εμφανείσ οι ομοιότθτεσ του διεκνοφσ με το νορβθγικό πρότυπο, 

ςτο οποίο άλλωςτε βαςίηεται.   

 

 

4.4 Αναφορζσ αςτοχιϊν ςε διεκνείσ βάςεισ δεδομζνων 

  Τα κράτθ παγκοςμίωσ ζχουν ςυμφωνιςει ςτθν κατάρτιςθ του προτφπου κοινισ 

αποδοχισ GMDN για τθν κατθγοριοποίθςθ του ιατροτεχνολογικοφ εξοπλιςμοφ. 

Οποιοδιποτε εκνικό ςφςτθμα υγείασ περιλαμβάνει ιατρικά προϊόντα τα οποία, 

ανεξάρτθτα από τθ μάρκα και τον καταςκευαςτι τουσ, μπορεί να είναι 

οφκαλμολογικζσ, οδοντιατρικζσ ςυςκευζσ, ενεργά εμφυτεφςιμα προϊόντα ι 

επαναχρθςιμοποιιςιμα εργαλεία ι οποιαδιποτε άλλθ από τισ 16 κακοριςμζνεσ 

κατθγορίεσ. 
  Ζνα από τα πλεονεκτιματα τθσ μοντελοποίθςθσ τθσ ονοματολογίασ του  

εξοπλιςμοφ, μοντζλο το οποίο αντιπροςωπεφει τον εξοπλιςμό οποιουδιποτε 

εκνικοφ ςυςτιματοσ υγείασ, είναι ότι οι αναφορζσ δυςμενϊν περιςτατικϊν παφουν 

πλζον να ζχουν μόνο τοπικό χαρακτιρα. Θ περιγραφι τθσ αςτοχίασ, λόγου χάριν, 

μιασ διαγνωςτικισ ακτινολογικισ ςυςκευισ ςτθ νοςοκομειακι μονάδα μιασ χϊρασ 

μπορεί να κινθτοποιιςει κάποιο άλλο νοςοκομείο, ακόμα και ςε άλλθ χϊρα, για τθ 

λιψθ κατάλλθλων μζτρων πάνω ςτισ δικζσ του ακτινοδιαγνωςτικζσ ςυςκευζσ. 

Ειδικά ςτισ μζρεσ μασ, με τθ ραγδαία εξζλιξθ των επικοινωνιϊν και του διαδικτφου, 

υπάρχει θ δυνατότθτα διατιρθςθσ ολόκλθρων βάςεων δεδομζνων αποτελοφμενεσ 

από αναφορζσ αςτοχιϊν με ςυχνζσ και διαρκείσ ενθμερϊςεισ. Τζτοιεσ βάςεισ 

δεδομζνων ςυντθροφνται από ιατρικοφσ οργανιςμοφσ όπωσ είναι οι FDA (U.S Food 

and Drug Administration), EUDAMED (EUropean DAtabase on MEdical Devices), ECRI 

(Emergency Care Research Institute), MDA (Medical Devices Agency), IMB (Irish 

Medicine Board) και προςπελαφνονται μζςω αντίςτοιχων ιςτοςελίδων. 

Ραραδείγματα τθσ ιςτοςελίδασ FDA φαίνονται παρακάτω       
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Εικόνα 1: Μορφή FDA μζχρι και 13 Ιουνίου 2012 
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Εικόνα 2: Σημερινή μορφή FDA (από 20 Ιουνίου 2012 ) 

 

  Ππωσ παρατθροφμε για κάκε προϊόν μασ δίνεται πλθροφορία για το όνομά του τθν 

περιγραφι, τον κωδικό και τθν περιγραφι αςτοχίασ (ςτιλθ Reason for Recall 

δθλαδι θ αςτοχία αποτελεί και τθν αιτία ανάκλθςθσ του ελαττωματικοφ προϊόντοσ) 

όχι όμωσ για τθν κλάςθ του. Και όταν μιλάμε για κλάςθ δεν εννοφμε τθ ςτιλθ 

classification που φαίνεται παραπάνω, αλλά τουσ τρεισ προαναφερκζντεσ τρόπουσ 

ταξινόμθςθσ αςτοχιϊν. Θ ταξινόμθςθ κάκε αςτοχίασ (προσ αποφυγιν ςυγχφςεων 

επαναλαμβάνουμε ότι δε φαίνεται ςτθν ιςτοςελίδα) πραγματοποιείται από 

ειδικευμζνουσ επιςτιμονεσ βιοϊατρικισ [4]. Ουςιαςτικά αντλείται θ πλθροφορία 

από τθν ιςτοςελίδα και καταρτίηεται ζνα νζο αρχείο με μια επιπλζον ςτιλθ, αυτι 

τθσ μεταβλθτισ ταξινόμθςθσ. Θ μεταβλθτι ταξινόμθςθσ μπορεί να είναι θ 

λειτουργία, θ αιτία αςτοχίασ ι το αν θ αςτοχία οφείλεται ςε λογιςμικό (software) ι 

υλικό (hardware). Στθν παροφςα πτυχιακι κα αςχολθκοφμε μόνο με τθ μεταβλθτι 

ταξινόμθςθσ τιμϊν {hardware, software}.   

  Τα καταρτθκζντα αρχεία αποτελοφν δεδομζνα εκπαίδευςθσ για ταξινομθτζσ με 

ςτιγμιότυπα εκπαίδευςθσ τισ περιγραφζσ των αςτοχιϊν. Με αυτόν τον τρόπο 

χτίηεται ζνα μοντζλο ικανό για αυτόματθ αναγνϊριςθ τθσ κλάςθσ μιασ νζασ 

αςτοχίασ χωρίσ τθν ανάγκθ χειροκίνθτθσ αναγνϊριςθσ από κάποιον ειδικό. Ζνα 

άλλο πλεονζκτθμα τθσ δθμιουργίασ μοντζλου είναι θ επίτευξθ αφαιρετικισ, 

ςυμπυκνωμζνθσ και κυρίωσ περιςςότερο δομθμζνθσ αναπαράςταςθσ τθσ ογκϊδουσ 

πλθροφορίασ τθσ βάςθσ FDA.  

  Ρθγζσ δυςμενϊν περιςτατικϊν όμωσ υπάρχουν και άλλεσ όπωσ προαναφζρκθκε. 

Στθν περίπτωςθ που τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ προζρχονται από διαφορετικζσ 
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πθγζσ, αυτά είναι ετερογενι και μθ ςυμβατά. Ρριν χρθςιμοποιθκοφν περαιτζρω 

είναι αναγκαία μια διαδικαςία τυποποίθςθσ, ςτθν υπθρεςία τθσ οποίασ 

επιςτρατεφονται αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ όπωσ νευρωνικά δίκτυα, μπεχηιανά 

δίκτυα, δζντρα αποφάςεων και μοντζλα Markov. 

   .    

 

4.5 Εξαγωγι μοντζλων ταξινόμθςθσ αςτοχιϊν 

 

  Στθ διάκεςι μασ ζχουμε ζνα ςφνολο εκπαίδευςθσ αποτελοφμενο από δφο ςτιλεσ, 

θ μία περιζχει τθν περιγραφι τθσ αςτοχίασ και θ άλλθ τθν ταξινόμθςι τθσ 

(hardware, software, other αν δεν είναι ξεκάκαρθ θ φφςθ τθσ αςτοχίασ). Συνολικά 

ζχουμε 746 ςτιγμιότυπα, επεξεργαςμζνα από το Εργαςτιριο Ιατρικισ Φυςικισ του 

Ρανεπιςτθμίου Ρατρϊν. Ρριν χρθςιμοποιθκοφν τα ςτιγμιότυπα για τθν εξαγωγι του 

μοντζλου κα πρζπει να μετατραποφν ςε κατάλλθλθ μορφι ςτθν οποία να ζχουν 

κακοριςμζνα και κοινά χαρακτθριςτικά όπωσ τα παραδείγματα του κεφαλαίου 1. 

Γι’αυτόν το ςκοπό χρθςιμοποιείται ζνα φίλτρο δεδομζνων το οποίο μετατρζπει ζνα 

ςφνολο κειμζνων ςε μία μιτρα τθσ οποίασ οι γραμμζσ αντιπροςωπεφουν το 

εκάςτοτε κείμενο και οι ςτιλεσ κάκε μία από τισ διαφορετικζσ λζξεισ που 

ςυναντϊνται ςτα κείμενα. Αν δθλαδι ζχουμε n κείμενα m διαφορετικϊν λζξεων θ 

μιτρα κα ζχει διαςτάςεισ n x m. Τα ςτοιχεία τθσ μιτρασ είναι 1 αν μία λζξθ ανικει 

ςε κάποιο κείμενο ι 0 αν δεν ανικει. Το φίλτρο αυτό ονομάηεται 

StringToWordVector και βρίςκεται ςτθν τοποκεςία Filters -> Unsupervised -> 

attribute.  

  Να ςθμειωκεί ςε αυτό το ςθμείο ότι για να λειτουργιςει το φίλτρο πρζπει το 

αρχείο .arff των δεδομζνων ειςόδου να διακζτει δφο χαρακτθριςτικά, ζνα 

χαρακτθριςτικό τφπου string το οποίο κα αντιπροςωπεφει το ςφνολο των κειμζνων 

και άλλο ζνα που κα χρθςιμοποιθκεί για μεταβλθτι κλάςθσ. Κάκε ςτιγμιότυπο ςτθν 

περιοχι @data αποτελεί και ζνα κείμενο το οποίο βρίςκεται ανάμεςα ςε quotes(‘ ‘). 

Κατά τθ διάρκεια του φιλτραρίςματοσ κάκε μία από τισ m λζξεισ μετατρζπεται ςε 

αριθμητικό χαρακτηριςτικό το οποίο παίρνει μία από τισ τιμζσ 0, 1. Θ ζξοδοσ κα 

είναι ζνα αρχείο με τα m αυτά χαρακτθριςτικά και κάκε ςτιγμιότυπο κα αποτελείται 

από m τιμζσ 0 ι 1. Αυτό το αρχείο χρθςιμοποιείται ςτθ ςυνζχεια για τθν εκπαίδευςθ 

του ταξινομθτι. Στο GUI του WEKA μετά τθν εφαρμογι του φίλτρου μποροφμε να 

προχωριςουμε αμζςωσ ςτο classification. Θ n x m μιτρα φαίνεται ςτθν επιλογι 

Edit.  

  Στθ ςυνζχεια εφαρμόηουμε διάφορουσ αλγορίκμουσ ταξινόμθςθσ με ςκοπό τθν 

εξαγωγι μοντζλων και τθ ςφγκριςθ τθσ απόδοςισ τουσ. Σε κακζναν από τουσ 

αλγορίκμουσ τα ςφνολα εξζταςθσ επελζχκθςαν δια τθσ μεκόδου τθσ διαςταυρωτισ 

επαλικευςθσ 10 ομάδων. Αρχικά επιλζγουμε τον Naïve Bayes. Θ αποτίμθςθ του 

μοντζλου φαίνεται παρακάτω: 
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 NAÏVE BAYES 

     

 

  Στθ ςυνζχεια δοκιμάηουμε τον BayesNet: 

 

                                                 BAYESNET 
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  Ραρατθροφμε ζνα περίεργο εκ πρϊτθσ όψεωσ φαινόμενο, και αυτό είναι θ καλφτερθ 

απόδοςθ του Naïve Bayes από τον BayesNet. Γενικά το φαινόμενο είναι τυχαίο και ςτα 

περιςςότερα ςφνολα εκπαίδευςθσ αρικμθτικϊν χαρακτθριςτικϊν δε ςυμβαίνει. Είναι 

αποτζλεςμα τθσ προςαρμογισ κανονικισ κατανομισ ςτα αρικμθτικά χαρακ  τθριςτικά. Αν 

κζλουμε να ζχουμε βζλτιςτθ απόδοςθ του αλγορίκμου μπεχηιανϊν δικτφων ο μόνοσ 

τρόποσ είναι να διακριτοποιιςουμε τα χαρακτθριςτικά (ειδικά unsupervised φίλτρα για το 

ςκοπό αυτό).  

  Ο αλγόρικμοσ δζντρων ταξινόμθςθσ : 

 

 

 

                                                 ΔΕΝΣΡΟ ΣΑΞΙΝΟΜΗΗ 

 

 

 

Τζλοσ, ο αλγόρικμοσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ: 
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 ΔΙΑΝΤΜΑΣΑ ΤΠΟΣΗΡΙΞΗ 

   

 

4.6 Συμπεράςματα 

  Θ μιτρα ςφγχυςθσ (confusion matrix) μασ δίνει μία πρϊτθ και άμεςθ εικόνα για 

τθν απόδοςθ του εκάςτοτε μοντζλου. Ππωσ αναφζρκθκε και ςτο κεφάλαιο 3 ςτθν 

αποτίμθςθ ταξινομθτϊν, οι ςτιλεσ τθσ μιτρασ μασ πλθροφοροφν για το πλικοσ των 

ορκϊσ ταξινομθκζντων ςτθν αντίςτοιχθ κλάςθ ςτιγμιοτφπων κακϊσ και για τα 

λάκοσ ταξινομθκζντα ςε αυτιν, προερχόμενα από διαφορετικζσ πραγματικζσ 

κλάςεισ. Με άλλα λόγια τα μθ διαγϊνια ςτοιχεία αντιπροςωπεφουν τισ διαρροζσ 

ςτιγμιοτφπων των υπολοίπων κλάςεων προσ τθν κλάςθ τθσ ςτιλθσ. Σε κακζναν από 

τουσ τζςςερισ ταξινομθτζσ παρατθροφμε ότι θ κλάςθ με το μεγαλφτερο διαγϊνιο 

ςτοιχείο, με τα περιςςότερα αλθκϊσ κετικά ςτιγμιότυπα, τραβάει και τον 

μεγαλφτερο αρικμό ςτιγμιοτφπων άλλων πραγματικϊν κλάςεων. Ζτςι, βλζπουμε ότι 

ςτο μοντζλο Naïve Bayes τα ορκά software είναι 329 και τα ψευδι 85 + 6 = 91, 

περιςςότερα από τα ψευδι hardware και τα ψευδι other. Στο δζντρο ταξινόμθςθσ 

ζχουμε 328 ορκζσ hardware κλάςεισ και 50 + 6 = 56 λάκοσ. Εδϊ οι διαρροζσ προσ 

software (41) πλθςιάηουν περιςςότερο τισ διαρροζσ προσ hardware, λογικό εφόςον 

το πλικοσ ςωςτϊν software είναι 305, λίγο μικρότερο από το αντίςτοιχο hardware. 

  Από τα τρία μοντζλα, τθν καλφτερθ απόδοςθ ζχει θ μθχανι διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ (91% ςωςτά, 9% λάκοσ). Ρρόκειται πράγματι για ζναν πολφ αξιόπιςτο 
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αλγόρικμο ταξινόμθςθσ ο οποίοσ εκμεταλλεφεται ςτο ζπακρο τθν όποια τάςθ των 

ςτιγμιοτφπων να διαχωρίηονται ςε ομάδεσ ωσ προσ τισ κλάςεισ ενϊ ζχει και πολφ 

καλι προοπτικι να ταξινομιςει ςωςτά νεοεμφανιηόμενα ςτιγμιότυπα μζςω τθσ 

εφρεςθσ επιπζδου διαχωριςμοφ μεγίςτου περικωρίου. Συνολικά το ςφνολο 

εκπαίδευςθσ περιλαμβάνει 361 αςτοχίεσ τφπου software, 363 τφπου hardware και 

22 other. Το μοντζλο προβλζπει ςωςτά 337 software, 331 hardware και 13 other. 

Eκτόσ από το υψθλό ποςοςτό επιτυχίασ δθλαδι, προςεγγίηει και τθν πραγματικι 

κατανομι των ςτιγμιοτφπων ςτισ τρεισ κλάςεισ χωρίσ να ευνοεί κάποια από αυτζσ 

παραπάνω από ότι πρζπει. Γενικά πάντωσ, όλοι οι αλγόρικμοι είχαν πολφ καλι 

απόδοςθ  ςε ζνα ογκϊδεσ ςφνολο εκπαίδευςθσ με πολλά διαφορετικά 

χαρακτθριςτικά και μάλιςτα με εξζταςθ διαςταυρωτισ επαλικευςθσ, θ οποία 

αποτελεί τθν πιο ρεαλιςτικι και αξιόπιςτθ μζκοδο λιψθσ ςυνόλων εξζταςθσ για 

ταξινομθτζσ.  

  Θ εξαγωγι των ανωτζρω μοντζλων αλλά και άλλων με χριςθ διαφορετικϊν 

αλγορίκμων αποτελεί ζνα πολφ μικρό κομμάτι ενόσ γενικότερου ςυςτιματοσ 

επαγρφπνθςθσ *3+. Αποτελεί ζναν μθ αιτιοκρατικό,  εναλλακτικό του ςυμβατικοφ 

ελζγχου και ςυντιρθςθσ τρόπο για τθν πρόλθψθ αςτοχιϊν ιατροτεχνολογικϊν 

προϊόντων οι οποίεσ μπορεί να προκαλζςουν δυςμενι για τουσ αςκενείσ 

περιςτατικά. Σίγουρα δεν αντικακιςτά τον ζλεγχο και τθ ςυντιρθςθ, αλλά τουσ 

βοθκάει και τουσ ςυμπλθρϊνει. 
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